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Περίληψη

Η σηµαντική πρόοδος των τελευταίων ετών στις τεχνολογίες Βαθιάς Μάθησης έχει κατα-
στήσει εφικτή την ανάπτυξη πληθώρας ευφυών κινητών εφαρµογών. Παρόλα αυτά, τα ϐαθιά
νευρωνικά δίκτυα είναι υπολογιστικά απαιτητικά, γεγονός το οποίο, σε συνδυασµό µε τους
περιορισµένους πόρους των κινητών συσκευών, οδηγεί σε προκλήσεις. Πολλές ϕορές η το-
πική εκτέλεση είναι ανέφικτη ή δεν υπάρχει εγγύηση για την ποιότητα υπηρεσίας. ΄Ενας
τρόπος αντιµετώπισης των παραπάνω περιορισµών είναι η κατανεµηµένη εκτέλεση.

΄Ενα κατανεµηµένο σύστηµα Ϲεύγους ϐαθέων νευρωνικών δικτύων αποτελείται από (α)
ένα ϐαθύ νευρωνικό δίκτυο, το οποίο εκτελείται τοπικά, επί της κινητής συσκευής και έχει
χαµηλές απαιτήσεις υπολογιστικής ισχύος, µνήµης και ενέργειας, αλλά χαµηλή ακρίβεια,
(ϐ) ένα ϐαθύ νευρωνικό δίκτυο που εκτελείται στο υπολογιστικό νέφος ή στην άκρη του
δικτύου µε την υποβοήθηση ενός ισχυρού εξυπηρετητή, το οποίο έχει υψηλές απαιτήσεις
υπολογιστικής ισχύος, µνήµης και ενέργειας, αλλά υψηλή ακρίβεια και (γ) τον τρόπο µε τον
οποίο τα δύο δίκτυα επικοινωνούν, καθώς και το είδος των δεδοµένων που ανταλλάσσουν.
Βασικό χαρακτηριστικό του κατανεµηµένου συστήµατος είναι η επιλεκτική εκτέλεση είτε
στην κινητή συσκευή είτε στον εξυπηρετητή.

Ωστόσο, ϐασικό περιορισµό των συστηµάτων που κάνουν χρήση ενός Ϲεύγους µοντέλων
αποτελεί το γεγονός ότι η ακρίβεια ενός µοντέλου αξιολογείται µε ϐάση τα υπάρχοντα σύνολα
δεδοµένων. Αυτό έχει ως συνέπεια, στην πράξη, τα µοντέλα να καλούνται να επεξεργαστούν
δεδοµένα που διαφέρουν δραστικά από τα δεδοµένα της εκπαίδευσης, καταλήγοντας σε
ανακριβή αποτελέσµατα.

Η παρούσα διπλωµατική εργασία εστιάζει στο πρόβληµα της ταξινόµησης εικόνας και
στόχος της είναι αρχικά η ανάπτυξη αλγορίθµων αξιολόγησης της ακρίβειας του µοντέλου
στην κινητή συσκευή και στη συνέχεια η σχεδίαση της κατάλληλης αρχιτεκτονικής του συ-
στήµατος Ϲεύγους νευρωνικών δικτύων, το οποίο µέσω συνέργειας των δύο µοντέλων, ϑα
παρέχει τη δυνατότητα αντιστάθµισης και διόρθωσης των σφαλµάτων του τοπικού µοντέλου
σε πραγµατικό χρόνο.

Λέξεις Κλειδιά

Βαθιά Μάθηση, Κινητή Συσκευή, Εξυπηρετητής, Κατανεµηµένη Εκτέλεση, Αρχιτεκτονι-
κή, Κατανεµηµένο Σύστηµα Ζεύγους Νευρωνικών ∆ικτύων, Εφαρµογή, Ταξινόµηση Εικόνας,
Tensorflow
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Abstract

Recent breakthroughs in Deep Learning technologies have enabled numerous intelli-
gent mobile applications. However, deep neural networks are computationally intensive,
which in conjunction with the limited resources of mobile devices leads to challenges. In
many cases, local inference is unfeasible or quality of service is not guaranteed. One way
of handling these limitations is through distributed inference.

A two-DNN distributed system consists of (a) a deep neural network that performs
the model inference locally, at the mobile device, having low demand for computational
power, memory and energy, but low accuracy, (b) a deep neural network that performs the
model inference at the cloud or the edge, supported by a powerful server, which has high
demand for computational power, memory and energy, but high accuracy and (c) the ways
in which the two networks communicate, as well as the type of data being exchanged.
One key characteristic of a two-DNN distributed system is selective inference, either at
the mobile device or at the server.

However, an important limitation of two-DNN distributed systems is that model accu-
racy is calculated with respect to existing datasets. This, in practice, leads to the models’
having to process data that differ drastically from training data, resulting in less accurate
predictions.

The present diploma thesis is focused on the task of image classification and its
objective is initially the development of algorithms for the evaluation of the mobile device’s
model accuracy and consequently the design of a fitting two-DNN distributed system
architecture, which will enable the improvement of the local model’s results in real time.

Keywords

Deep Learning, Mobile Device, Server, Distributed Inference, Architecture, two-DNN
Distributed System, Application, Image Classification, Tensorflow

∆ιπλωµατική Εργασία 9





Ευχαριστίες

Θα ήθελα καταρχάς να ευχαριστήσω τον καθηγητή κ. Ιάκωβο Στ. Βενιέρη για την ευκαιρία
που µου έδωσε να εκπονήσω την παρούσα διπλωµατική εργασία και να εµβαθύνω πάνω σε
ένα ϑέµα τόσο ενδιαφέρον και επίκαιρο. Επιπλέον, ευχαριστώ την καθηγήτρια κ. ∆ήµητρα-
Θεοδώρα Κακλαµάνη και τον καθηγητή κ. Αντώνιο Συµβώνη για τη συµµετοχή τους στην
τριµελή εξεταστική επιτροπή.

Επίσης, ϑα ήθελα να ευχαριστήσω ιδιαιτέρως τον κ. Ιωάννη Πανόπουλο, υποψήφιο δι-
δάκτορα της Σχολής Ηλεκτρολόγων Μηχανικών και Μηχανικών Υπολογιστών του ΕΜΠ και
τον ∆ρ. Στυλιανό Βενιέρη, ερευνητή στο Κέντρο Τεχνητής Νοηµοσύνης της Samsung στο
Cambridge. Οι πολύτιµες συµβουλές και η εξαιρετική καθοδήγησή τους συνέβαλαν αδιαµ-
ϕισβήτητα στην περάτωση της διπλωµατικής εργασίας.

Τέλος, ϑα ήθελα να ευχαριστήσω τους ϕίλους, την οικογένεια και τους στενούς µου
ανθρώπους για τη ϐοήθεια και τη στήριξη που µου προσέφεραν όλα αυτά τα χρόνια.

Αθήνα, Οκτώβριος 2021

Ανδρέας Τζεβαχιρίδης

∆ιπλωµατική Εργασία 11





Περιεχόµενα

Περίληψη 7

Abstract 9

Ευχαριστίες 11

Κατάλογος Εικόνων 17

Κατάλογος Πινάκων 19

1 Εισαγωγή 21

1.1 Οργάνωση του Τόµου . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

2 Θεωρητικό Υπόβαθρο 23

2.1 Βαθιά Μάθηση . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

2.2 Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

2.2.1 Επίπεδα . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

2.2.2 Αρχιτεκτονικές . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

2.3 Βαθµονόµηση . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

2.3.1 Ορισµοί . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

2.3.2 Στάθµιση Θερµοκρασίας . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

2.4 Κατανεµηµένα Ζεύγη Βαθέων Νευρωνικών ∆ικτύων . . . . . . . . . . . . . . . 31

2.4.1 Κατανεµηµένα Συστήµατα Μηχανικής Μάθησης . . . . . . . . . . . . 31

2.4.2 Βαθιά Μάθηση στο Νέφος . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

2.4.3 Βαθιά Μάθηση στις Συσκευές . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

2.4.4 Ζεύγη Νευρωνικών ∆ικτύων . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

3 Τεχνολογίες και Εργαλεία 35

3.1 Python . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

3.2 PyCharm . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

3.3 Colaboratory . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

3.4 TensorFlow . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

3.5 Keras . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

3.6 ImageNet . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

∆ιπλωµατική Εργασία 13



ΠΕΡΙΕΧΟΜΕΝΑ

4 Συνιστώσες Εφαρµογής 39

4.1 Εντοπισµός Ακρίβειας . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

4.1.1 Αλγοριθµική Προσέγγιση . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

4.1.2 Συστηµική Προσέγγιση . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

4.2 ∆ιαδικασία Απόφασης . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

4.3 Αντιστάθµιση Ακρίβειας . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

5 ∆ιερεύνηση 43

5.1 Μέθοδοι Απόφασης . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

5.1.1 Εξαγωγή Χαρακτηριστικών . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

5.1.2 Πρώτα k Επίπεδα Εµπιστοσύνης . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

5.1.3 Μετρικές . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

5.2 Μέθοδοι Αντιστάθµισης . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

5.2.1 Αποστολή στο Νέφος . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

5.2.2 Εξαγωγή Κλάσης Υψηλού Επιπέδου . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

6 Ανάπτυξη 49

6.1 Μοντέλα Ζεύγους . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

6.2 Μοντέλα Απόφασης . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

6.2.1 Ταξινοµητής ϐασισµένος στα χαρακτηριστικά . . . . . . . . . . . . . . 49

6.2.2 Ταξινοµητής ϐασισµένος στις τιµές εµπιστοσύνης . . . . . . . . . . . . 50

6.3 Μονάδες . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

6.3.1 Metrics . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

6.3.2 Temperature Scaling . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

6.3.3 Accuracy Detection . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

6.3.4 Threshold Tuning . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

6.3.5 Local Accuracy Refinement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

7 Αξιολόγηση και Αποτελέσµατα 55

7.1 Πειραµατική ∆ιαδικασία . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

7.1.1 Κριτήρια Αξιολόγησης . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

7.1.2 Πειραµατικό Περιβάλλον . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

7.2 Εντοπισµός Ακρίβειας . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

7.3 Εκπαίδευση Μοντέλων Απόφασης . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

7.3.1 Ταξινοµητής ϐασισµένος στα χαρακτηριστικά . . . . . . . . . . . . . . 58

7.3.2 Ταξινοµητής ϐασισµένος στις τιµές εµπιστοσύνης . . . . . . . . . . . . 58

7.4 Μετρικές ή Ταξινοµητής; . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

7.5 Αντιστάθµιση . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60

8 Επίλογος 63

8.1 Συµπεράσµατα . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63

8.2 Μελλοντικές Επεκτάσεις . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

14 ∆ιπλωµατική Εργασία



ΠΕΡΙΕΧΟΜΕΝΑ

Παραρτήµατα 67

Αʹ Πηγαίος Κώδικας 69

Βʹ Παραδείγµατα 75

Βʹ.1 Αποστολή στο Νέφος . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75
Βʹ.2 Εξαγωγή Κλάσης Υψηλού Επιπέδου . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

Βιβλιογραφία 80

Συντοµογραφίες - Αρκτικόλεξα - Ακρωνύµια 81

Απόδοση Ξενόγλωσσων ΄Ορων 83

∆ιπλωµατική Εργασία 15





Κατάλογος Εικόνων

2.1 Βαθύ νευρωνικό δίκτυο εµπρόσθιας τροφοδότησης . . . . . . . . . . . . . . 24
2.2 ∆ισδιάστατη συνέλιξη . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
2.3 Συνέλιξη όγκου µε 3 πίνακες . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
2.4 Συνέλιξη µε ϐηµατισµό 1 και παραγέµισµα 1 . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
2.5 Αποτελέσµατα συγκέντρωσης µε ϐηµατισµό 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
2.6 ∆ιαγράµµατα αξιοπιστίας . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
2.7 Στάθµιση ϑερµοκρασίας για το ResNet-110 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
2.8 Παραλληλισµός σε επίπεδο δεδοµένων και µοντέλου . . . . . . . . . . . . . 32
2.9 Βαθιά Μάθηση στο νέφος και στις συσκευές . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

3.1 Παραδείγµατα δειγµάτων του ImageNet . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

5.1 ∆ιάγραµµα του ταξινοµητή ϐασισµένου στα χαρακτηριστικά . . . . . . . . . 44
5.2 ∆ιάγραµµα του ταξινοµητή ϐασισµένου στις πρώτες k τιµές εµπιστοσύνης . . 45
5.3 Παράδειγµα τµήµατος της ιεραρχίας του ImageNet . . . . . . . . . . . . . . 47
5.4 Παράδειγµα τµήµατος της ιεραρχίας του ImageNet . . . . . . . . . . . . . . 47

6.1 ∆ιάγραµµα του συστήµατος εκτός σύνδεσης (offline) . . . . . . . . . . . . . . 52
6.2 ∆ιάγραµµα του συστήµατος στο χρόνο εκτέλεσης . . . . . . . . . . . . . . . . 53

7.1 Ακρίβεια του ταξινοµητή χαρακτηριστικών . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59
7.2 Απώλεια του ταξινοµητή χαρακτηριστικών . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

Βʹ.1 ∆είγµα εισόδου: Καρφί . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75
Βʹ.2 ∆είγµα εισόδου: Βλαττοειδές . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76
Βʹ.3 ∆είγµα εισόδου: Αγριόχοιρος . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76
Βʹ.4 ∆είγµα εισόδου: Γερµανικός ποιµενικός . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77
Βʹ.5 ∆είγµα εισόδου: Γάτα Τάµπι . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

∆ιπλωµατική Εργασία 17





Κατάλογος Πινάκων

6.1 Χαρακτηριστικά των µοντέλων MobileNet και NASNetLarge . . . . . . . . . . 49

7.1 MobileNet: Αλγοριθµικές Μετρικές . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56
7.2 MobileNet: Συστηµικές Μετρικές αναφορικά µε το NASNetLarge . . . . . . . 56
7.3 MobileNet: Μετρικές πριν και µετά από Στάθµιση Θερµοκρασίας . . . . . . 57
7.4 NASNetLarge: Αλγοριθµικές Μετρικές . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57
7.5 Αποτελέσµατα κατανεµηµένης εκτέλεσης 1,000 δειγµάτων . . . . . . . . . . 60
7.6 Αποτελέσµατα κατανεµηµένης εκτέλεσης 20,000 δειγµάτων . . . . . . . . . . 60
7.7 Σύγκριση κατανεµηµένου Ϲεύγους και µεµονωµένων µοντέλων. . . . . . . . . 61

∆ιπλωµατική Εργασία 19





Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Ζούµε στην εποχή της άνθισης του τοµέα της Τεχνητής Νοηµοσύνης (Artificial Intelli-
gence). Η Βαθιά Μάθηση (Deep Learning), µέσω του µεγάλου όγκου των δεδοµένων, της
εξέλιξης των αλγορίθµων και της υπολογιστικής ισχύος που είναι πλέον διαθέσιµη, έχει
σηµειώσει σηµαντική πρόοδο, κυρίως σε τοµείς όπως η ΄Οραση Υπολογιστών (Computer Vi-
sion) και η Επεξεργασία Φυσικής Γλώσσας (Natural Language Processing). Ως αποτέλεσµα,
ένα εύρος από ευφυείς κινητές εφαρµογές έχει εκµεταλλευτεί τα εργαλεία που προσφέρει
η σύγχρονη Βαθιά Μάθηση µε σκοπό την ϐελτίωση της ανθρώπινης Ϲωής. Παραδείγµατα
τέτοιων εφαρµογών αποτελούν ο εντοπισµός αντικειµένων (object detection), η αναγνώριση
προσώπου (facial recognition), η αναγνώριση οµιλίας (speech recognition), η µετάφραση
(translation), κ.α.

Ωστόσο, παρόλο που τα ϐαθιά νευρωνικά δίκτυα είναι ϕηµισµένα για την εξαιρετική
απόδοσή τους σε διεργασίες αναγνώρισης, οι δοµές αυτές είναι υπολογιστικά απαιτητικές.
Το γεγονός αυτό, σε συνδυασµό µε το ότι οι κινητές συσκευές διαθέτουν περιορισµένους
υπολογιστικούς πόρους, καθιστά την ενσωµάτωση της Βαθιάς Μάθησης στο περιβάλλον των
κινητών συσκευών µια διαδικασία συνοδευόµενη από πολλές προκλήσεις. Πέραν της εκπα-
ίδευσης (training), η οποία απαιτεί µνήµη και υπολογιστική ισχύ που συνήθως ξεπερνούν
κατά πολύ τους πόρους που διαθέτει µια κινητή συσκευή, η διαδικασία της εκτέλεσης ή αλ-
λιώς συµπερασµατολογίας (inference) µπορεί να καταλάβει επίσης σηµαντικό ποσοστό των
πόρων της συσκευής. Σε πολλές περιπτώσεις η τοπική εκτέλεση ενδέχεται να είναι ανέφικτη,
ενώ όταν είναι εφικτή, δεν υπάρχει πάντοτε εγγύηση για την ποιότητα υπηρεσίας.

Μια µέθοδος η οποία ϕαίνεται να λύνει σε µεγάλο ϐαθµό αυτά τα Ϲητήµατα είναι η
κατανεµηµένη εκτέλεση. Τα υβριδικά ή αλλιώς κατανεµηµένα συστήµατα Ϲεύγους ϐαθέων
νευρωνικών δικτύων (hybrid/distributed two-DNN systems) παρέχουν τη δυνατότητα της
επιλεκτικής εκτέλεσης, είτε µέσω του µοντέλου που ϐρίσκεται ενσωµατωµένο στην κινητή
συσκευή, είτε µέσω ενός ισχυρότερου µοντέλου που εδρεύει στο νέφος (cloud) και ϐασίζεται
στη λειτουργία ενός εξυπηρετητή. Αυτή η προσέγγιση οδηγεί τόσο στην απελευθέρωση των
περιορισµένων πόρων της συσκευής όταν αυτό είναι απαραίτητο, όσο και στην αξιοποίηση
του κατάλληλου µοντέλου ανάλογα µε τις ανάγκες του εκάστοτε δείγµατος εισόδου.

Λαµβάνοντας το κατανεµηµένο σύστηµα Ϲεύγους ως δεδοµένο εργαλείο, σηµαντικό ϐήµα
είναι να µελετηθούν µέθοδοι µε τις οποίες ϑα γίνεται η κατανοµή και η επεξεργασία νέων
δειγµάτων εισόδου, έτσι ώστε το σύστηµα να πετυχαίνει τη µεγαλύτερη δυνατή ακρίβεια, µε
την προϋπόθεση ότι δεν γίνεται υπερφόρτωση του εξυπηρετητή.
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Οι στόχοι της παρούσας διπλωµατικής εργασίας είναι : (α) η ανάπτυξη αλγορίθµων µε
σκοπό τον εντοπισµό της πραγµατικής ακρίβειας του τοπικού µοντέλου, (ϐ) η διερεύνηση
µεθόδων µε τις οποίες µπορεί να γίνει αποδοτική επιλογή των δειγµάτων που πιθανώς το
τοπικό µοντέλο δεν ϑα ταξινοµήσει επιτυχώς και (γ) η διερεύνηση µεθόδων µε τις οποίες η
ακρίβεια του συστήµατος µπορεί να διορθωθεί, µέσω της συνέργειας των δύο µοντέλων.

1.1 Οργάνωση του Τόµου

Η εργασία αυτή είναι οργανωµένη σε οκτώ κεφάλαια : στο κεφάλαιο 2 παρουσιάζεται
το ϑεωρητικό υπόβαθρο πάνω στο οποίο ϐασίζεται η πορεία της εργασίας. Στο κεφάλαιο 3
γίνεται µια παρουσίαση των ϐασικών γλωσσών προγραµµατισµού, ϐιβλιοθηκών και συνόλων
δεδοµένων που χρησιµοποιούνται στα πλαίσια της ανάπτυξης. Στο κεφάλαιο 4 γίνεται µια
περιγραφή υψηλού επιπέδου των συνιστωσών της ενιαίας εφαρµογής. ΄Επειτα, στο κεφάλαιο
5 παρουσιάζονται οι µέθοδοι που διευρευνήθηκαν για τους σκοπούς της εργασίας. Στο
κεφάλαιο 6 αναλύεται η ανάπτυξη των µοντέλων και των αλγορίθµων που χρησιµοποιεί η
εφαρµογή. Στο κεφάλαιο 7 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα όλων των µεθόδων που διε-
ϱευνήθηκαν στο κεφάλαιο 5. Τέλος, στο κεφάλαιο 8 παρατίθενται τα τελικά συµπεράσµατα,
καθώς και οι µελλοντικές επεκτάσεις της διπλωµατικής εργασίας.
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Κεφάλαιο 2

Θεωρητικό Υπόβαθρο

Στο δεύτερο Κεφάλαιο παρουσιάζονται οι ϑεωρητικές έννοιες τις οποίες οφείλει να έχει
κατανοήσει κάποιος πριν συνεχίσει στη µελέτη των επόµενων κεφαλαίων.

2.1 Βαθιά Μάθηση

Το ϐασικό κίνητρο για την ανάπτυξη της Βαθιάς Μάθησης (Deep Learning) αποτέλεσε
η αποτυχία των κοινών αλγορίθµων Μηχανικής Μάθησης (Machine Learning) να λύσουν
αποτελεσµατικά ένα υποσύνολο των κεντρικών προβληµάτων του κλάδου της Τεχνητής Νοη-
µοσύνης (Artificial Intelligence), όπως η αναγνώριση οµιλίας ή αντικειµένων [1].

΄Ενας χρήσιµος ορισµός υπογραµµίζει ότι η Βαθιά Μάθηση εστιάζει σε νευρωνικά δίκτυα
µε περισσότερα από δύο επίπεδα. Το αρχικό και τελικό επίπεδο ονοµάζονται ϕανερά επίπε-
δα και αποτελούν το επίπεδο εισόδου και εξόδου του δικτύου αντίστοιχα, ενώ τα ενδιάµεσα
επίπεδα συνήθως ονοµάζονται κρυφά. Αν και µε τον παράπανω ορισµό περιγράφεται καλά
η ϐασική ειδοποιός διαφορά µεταξύ Βαθιάς και Μηχανικής Μάθησης, αυτός δεν µπορεί
να ϑεωρηθεί πλήρης. Πρέπει οπωσδήποτε να σηµειωθεί ότι τα νευρωνικά δίκτυα, πριν πα-
ϱάγουν τα ϑεαµατικά αποτελέσµατα των τελευταίων ετών, έπρεπε (α) να διαφοροποιηθούν
αρχιτεκτονικά από την αρχική µορφή τους και (ϐ) να εκµεταλλευτούν την πολύ περισσότερη
υπολογιστική ισχύ που ήταν πλέον διαθέσιµη. Μερικά από τα ϐασικά στοιχεία της εξέλιξης
των νευρωνικών δικτύων είναι : οι περισσότεροι νευρώνες, οι πιο περίπλοκοι τρόποι ένωσης
επιπέδων ή νευρώνων, η έκρηξη στην υπολογιστική ισχύ που είναι διαθέσιµη για την εκ-
παίδευση, η αυτόµατη εξαγωγή χαρακτηριστικών και η έκρηξη στον όγκο των διαθέσιµων
δεδοµένων µε ετικέτα [2].

Η σύγχρονη Βαθιά Μάθηση παρέχει πολύ ισχυρά εργαλεία για Επιβλεπόµενη Μάθη-
ση (Supervised Learning). Τα πολύ περισσότερα επίπεδα αλλά και οι πολύ περισσότεροι
νευρώνες ανά επίπεδο καθιστούν ένα ϐαθύ νευρωνικό δίκτυο ικανό να προσεγγίσει αρκετά
πολύπλοκες συναρτήσεις. Αυτό σηµαίνει ότι µε την κατασκευή επαρκώς µεγάλων µοντέλων
και την προετοιµασία επαρκώς µεγάλων συνόλων δεδοµένων που περιέχουν δείγµατα µε ε-
τικέτες, οι περισσότερες διεργασίες που αφορούν την απεικόνιση µιας εισόδου σε µια έξοδο
µπορούν να γίνουν αποδοτικά µέσω της Βαθιάς Μάθησης [1].

∆ύο ϐασικές αρχιτεκτονικές ϐαθέων νευρωνικών δικτύων που χρησιµοποιούνται για Επι-
ϐλεπόµενη Μάθηση είναι : (α) τα Βαθιά Νευρωνικά ∆ίκτυα Εµπρόσθιας Τροφοδότησης (Deep
Feedforward Neural Networks), στα οποία η πληροφορία ϱέει από την είσοδο προς την έξο-
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δο µε µια µόνο κατεύθυνση και (ϐ) τα Αναδροµικά Νευρωνικά ∆ίκτυα (Recurrent Neural
Networks), στα οποία η πληροφορία µπορεί να ϱέει αµφίδροµα.

Ο σκοπός ενός Νευρωνικού ∆ικτύου Εµπρόσθιας Τροφοδότησης είναι η προσέγγιση µιας
συνάρτησης f ∗. Για παράδειγµα, στην περίπτωση που εξετάζουµε έναν ταξινοµητή, η συ-
νάρτηση y = f ∗(x) απεικονίζει µια είσοδο x στην κατηγορία y. ΄Ενα Νευρωνικό ∆ίκτυο
Εµπρόσθιας Τροφοδότησης ορίζει µια απεικόνιση y = f ∗(x; θ) και µαθαίνει το σύνολο πα-
ϱαµέτρων θ που καταλήγει στην ϐέλτιστη προσέγγιση της συνάρτησης [1]. Στην εικόνα 2.1
παρουσιάζεται ένα ϐαθύ νευρωνικό δίκτυο εµπρόσθιας τροφοδότησης µε δυο κρυφά επίπεδα.

Εικόνα 2.1: Βαθύ νευρωνικό δίκτυο εµπρόσθιας τροφοδότησης

΄Οπως ήδη αναφέρθηκε, πέραν της αρχιτεκτονικής αναβάθµισης των Νευρωνικών ∆ι-
κτύων, σηµαντικό ϱόλο στην άνθιση της Βαθιάς Μάθησης έπαιξε η έκρηξη σε διαθέσιµη
υπολογιστική ισχύ για την εκπαίδευση των µοντέλων. Οι Μονάδες Επεξεργασίας Γραφικών
(Graphics Processing Units), οι οποίες έχουν ως ϐασικό σκοπό την επιτάχυνση της επεξεργα-
σίας γραφικών, µπορούν να επιταχύνουν δραµατικά τις υπολογιστικές διεργασίες της Βαθιάς
Μάθησης. Αυτό είναι εφικτό λόγω της ιδιότητας των Μονάδων Επεξεργασίας Γραφικών να
χρησιµοποιούνται αποδοτικά µε παράλληλο τρόπο για υπολογισµούς µεγάλης κλίµακας.
΄Αλλη µια µονάδα υλικού (hardware) που συµβάλλει στην επιτάχυνση των υπολογιστικών
διεργασιών της Βαθιάς Μάθησης είναι οι Μονάδες Επεξεργασίας Τανυστών (Tensor Pro-
cessing Units), οι οποίες κατασκευάστηκαν συγκεκριµένα για τις διεργασίες της Μηχανικής
Μάθησης και είναι ενσωµατωµένες στο Tensorflow, τη ϐιβλιοθήκη λογισµικού (framework)
ανοιχτού κώδικα της Google.

2.2 Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα

Το Συνελικτικό Νευρωνικό ∆ίκτυο (Convolutional Neural Network) είναι µια εξειδικευ-
µένη µορφή Βαθέος Νευρωνικού ∆ικτύου Εµπρόσθιας Τροφοδότησης που χρησιµοποιείται
για την επεξεργασία διανυσµάτων εισόδου µε τοπολογία πλέγµατος. Παραδείγµατα αποτε-
λούν οι χρονοσειρές, οι οποίες µπορούν να ϑεωρηθούν σαν πλέγµα µιας διάστασης και οι
εικόνες, οι οποίες µπορούν να ϑεωρηθούν σαν πλέγµατα δύο ή τριών διαστάσεων. Από το
όνοµά τους γίνεται αντιληπτό ότι αφορούν µια συγκεκριµένη µαθηµατική πράξη, τη συνέλιξη
(convolution), η οποία είναι γραµµική [1].

΄Εστω ότι τα x και w είναι δύο δείγµατα διακριτού σήµατος. Το x είναι το δείγµα εισόδου,
ενώ το w ονοµάζεται ϕίλτρο (filter) ή πυρήνας (kernel). Η συνέλιξη των x και w συµβολίζεται
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x ∗w και στην µονοδιάστατη περίπτωση ορίζεται ως :

(x ∗w)[t] =
∑
τ

x[t − τ]w[τ]

Στη δισδιάστατη περίπτωση, αν και προστίθεται ένας επιπλέον δείκτης, η λογική της
πράξης παραµένει η ίδια. Στην εικόνα 2.2 ϕαίνεται ένα παράδειγµα δισδιάστατης συνέλιξης
µιας εικόνας εισόδου 3 × 3 µε ένα ϕίλτρο 2 × 2.

(x ∗w)[s, t] =
∑
σ,τ

x[s − σ, t − τ]w[σ, τ]

Εικόνα 2.2: ∆ισδιάστατη συνέλιξη

2.2.1 Επίπεδα

Τα ϐασικά επίπεδα ενός συνελικτικού νευρωνικού δικτύου χωρίζονται σε τρεις κατηγο-
ϱίες. Αυτές είναι : το συνελικτικό επίπεδο (convolutional layer), το επίπεδο συγκέντρωσης
(pooling layer) και το πλήρως-συνδεδεµένο επίπεδο (fully-connected layer). Στη συνέχεια
εξετάζεται ο ϱόλος και η λειτουργία του κάθε επιπέδου.

Συνελικτικό Επίπεδο

Οι παράµετροι του συνελικτικού επιπέδου αποτελούνται από ένα σύνολο ϕίλτρων, τα
οποία καθορίζονται από το δίκτυο κατά την διαδικασία της εκπαίδευσης. Καθένα από αυτά
τα ϕίλτρα κινείται κατά µήκος και κατά πλάτος της εικόνας και παράγει έναν δισδιάστατο
χάρτη ενεργοποίησης (activation map), ο οποίος περιγράφει το αποτέλεσµα της εφαρµογής
του κάθε ϕίλτρου σε κάθε ϑέση της εικόνας [3].

Το συνελικτικό επίπεδο καθορίζει την έξοδο των νευρώνων που είναι συνδεδεµένοι σε
τοπικές περιοχές της εισόδου µέσω του υπολογισµού του ϐαθµωτού γινοµένου µεταξύ των
ϐαρών και της περιοχής και στη συνέχεια εφαρµόζει µια µη γραµµική συνάρτηση ενεργο-
ποίησης. Στα κρυφά επίπεδα αυτή η συνάρτηση είναι συνήθως η Ανορθωµένη Γραµµική
Μονάδα (Rectified Linear Unit).

Σε περίπτωση που ένα επίπεδο lk έχει n ϕίλτρα, η έξοδος του lk αποτελείται από n

πίνακες. Συνεπώς, το επίπεδο lk+1 δέχεται ως είσοδο µια συλλογή από n πίνακες. Αυτή η
συλλογή ονοµάζεται όγκος (volume) και η πληθυκότητά της ονοµάζεται ϐάθος (depth). Η
συνέλιξη ενός ϕίλτρου και µιας τοπικής περιοχής ενός όγκου είναι τελικά το άθροισµα των
συνελίξεων του ϕίλτρου και της αντίστοιχης τοπικής περιοχής των πινάκων που αποτελούν
τον όγκο. Στην εικόνα 2.3 ϕαίνεται ένα παράδειγµα συνέλιξης ενός όγκου που αποτελείται
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από τρεις πίνακες.

Εικόνα 2.3: Συνέλιξη όγκου µε 3 πίνακες

Τα συνελικτικά επίπεδα µπορούν να µειώσουν σηµαντικά την πολυπλοκότητα του µο-
ντέλου µέσω της ϐελτιστοποίησης τριών παραµέτρων: του ϐάθους (depth), του ϐηµατισµού
(stride) και του παραγεµίσµατος (padding). Αυτές οι παράµετροι ονοµάζονται υπερπαράµε-
τροι, καθώς δεν µαθαίνονται από το µοντέλο κατά τη διαδικασία της εκπαίδευσης, αλλά
καθορίζονται εκ των προτέρων.

Συνήθως, η ϐελτιστοποίηση για αυτές τις παραµέτρους γίνεται µε τη µέθοδο της διασταυ-
ϱωµένης επικύρωσης k τµηµάτων (k-fold cross-validation), όπου το σύνολο εκπαίδευσης
χωρίζεται σε k τµήµατα. Τα k − 1 τµήµατα χρησιµοποιούνται για την εκπαίδευση, ενώ το
υπολοιπόµενο ένα για την επικύρωση. Αυτή η διαδικασία επαναλαµβάνεται για διαφορετι-
κές τιµές υπερπαραµέτρων, ώστε να ϐρεθούν οι ϐέλτιστες τιµές τους, συνήθως µέσω κάποιας
αυτοµατοποιηµένης µεθόδου, όπως είναι η αναζήτηση πλέγµατος (grid search).

1. Βάθος : ο αριθµός των ϕίλτρων που ϑα χρησιµοποιηθούν. Το κάθε ϕίλτρο εστιάζει σε
διαφορετικό χαρακτηριστικό της εισόδου.

2. Βηµατισµός : το µέγεθος ϐήµατος του κινούµενου παραθύρου. Η συγκεκριµένη πα-
ϱάµετρος επιτρέπει στο επίπεδο να καθορίσει τις διαστάσεις της εξόδου.

3. Παραγέµισµα: το πλάτος των επιπρόσθετων κελιών τα οποία περιβάλλουν την αρχική
εικόνα (ή τον όγκο) πριν γίνει η συνέλιξη µε τα ϕίλτρα. Συνήθως τα επιπρόσθετα κελιά
περιέχουν µηδενικά. Αυτή η παράµετρος είναι χρήσιµη γιατί επιτρέπει στο συνελικτικό
επίπεδο να ελέγξει τις διαστάσεις του πίνακα εξόδου [4].

Επίπεδο Συγκέντρωσης

Το επίπεδο συγκέντρωσης έχει παρόµοια λειτουργία µε το συνελικτικό επίπεδο, εφόσον
και πάλι έχουµε δράση ενός ϕίλτρου µε την προσέγγιση του κινούµενο παραθύρου. Παρόλα
αυτά, το ϕίλτρο σε αυτή την περίπτωση δεν έχει παραµέτρους τις οποίες µαθαίνει το δίκτυο
κατά την εκπαίδευση, αλλά προκαθορισµένους τελεστές που εφαρµόζονται κατά το ϐηµατι-
σµό του παραθύρου. Οι συνήθεις τελεστές που χρησιµοποιούνται είναι το µέγιστο (max) και
το µέσο (average) [5].
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2.2 Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα

Εικόνα 2.4: Συνέλιξη µε ϐηµατισµό 1 και παραγέµισµα 1

Λόγω της περιοριστικής ϕύσης του επιπέδου συγκέντρωσης, υπάρχουν δύο συνήθεις
µέθοδοι συγκέντρωσης µεγίστου. Συνήθως ο ϐηµατισµός και το µέγεθος του παραθύρου
τίθενται και τα δύο στην τιµή 2, αλλά υπάρχουν και περιπτώσεις που ο ϐηµατισµός είναι 2,
ενώ το µέγεθος παραθύρου είναι 3.

Εικόνα 2.5: Αποτελέσµατα συγκέντρωσης µε ϐηµατισµό 2

Ο σκοπός των επιπέδων συγκέντρωσης είναι να µειώνουν σταδιακά τις διαστάσεις του δε-
ίγµατος, το οποίο οδηγεί σε µείωση των παραµέτρων και συνεπώς µείωση της υπολογιστικής
πολυπλοκότητας του µοντέλου.

Επίσης, αξίζει να σηµειωθεί ότι τα επίπεδα συγκέντρωσης είναι δυνατόν να εφαρµόζουν
γενική συγκέντρωση (general-pooling) µε πιο περίπλοκους τελεστές από το µέγιστο και το
µέσο. Παράδειγµα αποτελεί η συγκέντρωση µε ϐάση την L2-νόρµα (L2-norm pooling), που
υπολογίζει την τετραγωνική ϱίζα του αθροίσµατος των τετραγώνων των τιµών µιας τοπικής
περιοχής [4].

Πλήρως-συνδεδεµένο Επίπεδο
Το πλήρως-συνδεδεµένο επίπεδο αποτελείται από νευρώνες που είναι απευθείας συν-

δεδεµένοι µε όλους τους νευρώνες του προηγούµενου, αλλά και του επόµενου επιπέδου.
Χρησιµοποιούνται κυρίως µετά από την εφαρµογή αρκετών συνελικτικών επιπέδων και επι-
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πέδων συγκέντρωσης και λαµβάνουν το αποτέλεσµα αυτής της επεξεργασίας, έτσι ώστε να
το µετασχηµατίσουν σε ένα ενιαίο διάνυσµα και στη συνέχεια να εξαγάγουν τις πιθανότητες
πρόβλεψης για κάθε κλάση.

2.2.2 Αρχιτεκτονικές

Οι πιο κλασικές αρχιτεκτονικές στον χώρο των συνελικτικών νευρωνικών δικτύων είναι οι
εξής :

1. LeNet [6]. Μια από τις πρώτες επιτυχείς αρχιτεκτονικές που σχεδιάστηκε από τον
Yann LeCun την δεκαετία του 1990. Τα αντίστοιχα µοντέλα είχαν ως κύριο σκοπό την
ανάγνωση ταχυδροµικών κωδίκων ή ψηφίων.

2. AlexNet [7]. Η πρώτη αρχιτεκτονική που έκανε δηµοφιλή τα συνελικτικά δίκτυα.
Κέρδισε µε διαφορά στον διαγωνισµό ILSVRC 2012 του ImageNet και κύριο χαρακτη-
ϱιστικό της ήταν η ένωση πολλαπλών συνεχόµενων συνελικτικών επιπέδων.

3. GoogLeNet [8]. Κέρδισε στον διαγωνισµό ILSVRC 2014. Η αρχιτεκτονική αυτή ϐα-
σίστηκε σε ένα Inception Module το οποίο µειώνει καθοριστικά τις παραµέτρους στο
δίκτυο. Λόγω της µεγαλης χρησιµότητας των Inception Modules και σε επόµενες αρ-
χιτεκτονικές, πλέον είναι γνωστό ως η πρώτη έκδοση του µοντέλου Inception.

4. VGGNet [9]. Η αρχιτεκτονική αυτή έκανε γνωστό ότι το ϐάθος ενός νευρωνικού δικτύου
παίζει καθοριστικό ϱόλο. Περιέχει 16 συνελικτικά και πλήρως-συνδεδεµένα επίπεδα
και περιορίζεται σε 3 × 3 συνελίξεις και 2 × 2 συγκεντρώσεις.

5. ResNet [10]. Κέρδισε στον διαγωνισµό ILSVRC 2015. Κύριο χαρακτηριστικό της
αρχιτεκτονικής είναι η συχνή χρήση επιπέδων κανονικοποίησης και η έλλειψη πλήρως-
συνδεδεµένων επιπέδων στο τέλος του δικτύου [3].

Παρόλα αυτά, δυο ϐασικά Ϲητήµατα στις ϐαθιές και πλατιές αρχιτεκτονικές είναι το υ-
ψηλό υπολογιστικό κόστος και η ανάγκη για µνήµη. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα η ενσωµάτω-
ση τέτοιων µοντέλων σε περιβάλλοντα περιορισµένων υπολογιστικών πόρων να παραµένει
πρόκληση.

Πιο πρόσφατα έχουν αναπτυχθεί (α) αρχιτεκτονικές ειδικά σχεδιασµένες για πλατφόρµες
µε περιορισµένους υπολογιστικούς πόρους, όπως η MobileNet, χαρακτηριστικό της οποίας
είναι η διαχωρίσιµη κατά ϐάθος συνέλιξη µε σκοπό την κατασκευή νευρωνικών δικτύων µε
σηµαντική µείωση στον αριθµό των υπολογισµών και σηµαντικά λιγότερες παραµέτρους, µε
µικρή µείωση στην ακρίβεια [11], αλλά και (ϐ) αρχιτεκτονικές που έχουν προκύψει µέσω
αυτοµατοποιηµένων µεθοδολογιών Neural Architecture Search (NAS), όπως η NASNet, χα-
ϱακτηριστικό της οποίας είναι η δυναµική εκµάθηση της ϐέλτιστης αρχιτεκτονικής ανάλογα
µε το σύνολο δεδοµένων που χρησιµοποιείται. Επειδή αυτή η µέθοδος είναι κοστοβόρα
για µεγάλα σύνολα δεδοµένων, όπως το ImageNet, γίνεται πρώτα µια αναζήτηση για το
ϐέλτιστο συνελικτικό επίπεδο στο σύνολο δεδοµένων CIFAR-10 και έπειτα εφαρµόζεται στο
ImageNet, δηµιουργώντας και συνενώνοντας αντίγραφα αυτού του επιπέδου µε ξεχωριστές
παραµέτρους. Επιπλέον, χρησιµοποιείται µια τεχνική κανονικοποίησης (regularization) µε
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το όνοµα ScheduledDropPath, η οποία ϐελτιώνει αισθητά τη γενίκευση των µοντέλων NAS-
Net [12].

2.3 Βαθµονόµηση

Τα σύγχρονα ϐαθιά νευρωνικά δίκτυα έχουν δείξει πολύ σηµαντική αύξηση στην ακρίβεια
των προβλέψεων τους σε διεργασίες ταξινόµησης. ΄Οµως, εκτός από την ακρίβεια, για εφαρµο-
γές υψηλού ϱίσκου, όπως η ιατρική διάγνωση ή τα αυτοοδηγούµενα αυτοκίνητα, είναι πολύ
σηµαντικό το νευρωνικό δίκτυο να παρέχει µια ένδειξη για την πιθανότητα οι προβλέψεις του
να είναι λανθασµένες [13].

Συγκεκριµένα, αυτό επιτυγχάνεται µε τη ϐαθµονόµηση (calibration), µέσω της οποίας το
δίκτυο επιστρέφει πλέον µια κατανοµή προβλέψεων, δηλαδή ένα διάνυσµα που οι συνιστώσες
του δεν περιγράφουν µόνο το επίπεδο της εµπιστοσύνης (confidence) του δικτύου, αλλά
πραγµατικές πιθανότητες εµφάνισης για την εκάστοτε κλάση.

2.3.1 Ορισµοί

∆ιαγράµµατα Αξιοπιστίας

Τα διαγράµµατα αξιοπιστίας (reliability diagrams) αποτελούν µια οπτική αναπαράσταση
του επιπέδου της ϐαθµονόµησης του µοντέλου. Αναπαριστούν την ακρίβεια ανά δείγµα ως
συνάρτηση της εµπιστοσύνης. Συγκεκριµένα, τα δείγµατα χωρίζονται σε M δοχεία (bins) Bm ,
όπου περιέχονται τα δείγµατα των οποίων η τιµή της εµπιστοσύνης της πρόβλεψής τους είναι
στο διάστηµα Im =

(
m−1
M , mM

]
. Η ακρίβεια του δοχείου Bm υπολογίζεται ως :

acc(Bm) =
1
|Bm |

∑
i∈Bm

1(ŷi = yi)

ενώ η εµπιστοσύνη του δοχείου Bm υπολογίζεται ως :

conf(Bm) =
1
|Bm |

∑
i∈Bm

p̂i

όπου p̂i η τιµή της εµπιστοσύνης για το δείγµα i.
Στην περίπτωση που το µοντέλου είναι απόλυτα ϐαθµονοµηµένο, το διάγραµµα αναµένε-

ται να παρουσιάζει την ταυτοτική συνάρτηση (identity function) [13].

Εικόνα 2.6: ∆ιαγράµµατα αξιοπιστίας
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Αναµενόµενο Σφάλµα Βαθµονόµησης

Μια πολύ χρήσιµη ϐαθµωτή µετρική για το επίπεδο ϐαθµονόµησης του µοντέλου είναι
το Αναµενόµενο Σφάλµα Βαθµονόµησης (Expected Calibration Error - ECE).

Μέσω του διαχωρισµού των δειγµάτων σε M δοχεία ίδιας χωρητικότητας, υπολογίζεται ο
σταθµισµένος µέσος όρος (weighted average) της διαφοράς ακρίβειας και εµπιστοσύνης για
κάθε δοχείο, όπως ϕαίνεται στην παρακάτω έκφραση:

ECE =
M∑
m=1

|Bm |

n
·
∣∣∣acc(Bm) − conf(Bm)

∣∣∣
όπου n το πλήθος των δειγµάτων [13].

Μέγιστο Σφάλµα Βαθµονόµησης

Παρόλο που το Αναµενόµενο Σφάλµα Βαθµονόµησης αποτελεί τον ϐασικό σύµβουλο
για τη µέτρηση του επιπέδου ϐαθµονόµησης ενός µοντέλου, σε εφαρµογές υψηλού ϱίσκου,
ισχυρή ένδειξη είναι η διαφορά της ακρίβειας και της εµπιστοσύνης στη χειρότερη περίπτωση,
ή αλλιώς το Μέγιστο Σφάλµα Βαθµονόµησης (Maximum Calibration Error - MCE) [13].

MCE = max
m

∣∣∣acc(Bm) − conf(Bm)
∣∣∣

Αρνητική Λογαριθµική Πιθανοφάνεια

Η Αρνητική Λογαριθµική Πιθανοφάνεια (Negative Log Likelihood - NLL) είναι µια ευρέως
διαδεδοµένη µετρική της πιθανοτικής ποιότητας ενός µοντέλου, η οποία είναι γνωστή και
ως απώλεια διασταυρωµένης εντροπίας (cross-entropy loss) στα πλαίσια της Βαθιάς Μάθη-
σης. ∆εδοµένων n δειγµάτων και ενός πιθανοτικού µοντέλου π̂(Y |X ), όπου π̂(yi |xi) η τιµή
εµπιστοσύνης που δίνει το µοντέλο για την πραγµατική κλάση του δείγµατος xi , ορίζεται ως :

L = −

n∑
i=1

log (π̂(yi |xi))

Είναι γνωστό πως η Αρνητική Λογαριθµική Πιθανοφάνεια ελαχιστοποιείται αν και µόνο
αν η π̂(Y |X ) ταυτιστεί µε την πραγµατική κατανοµή π(Y |X ) [13].

2.3.2 Στάθµιση Θερµοκρασίας

Υπάρχουν αρκετές µέθοδοι που αποσκοπούν στη ϐαθµονόµηση ενός µοντέλου. Στην
παρούσα εργασία, επειδή εστιάζουµε στην περίπτωση της ταξινόµησης πολλαπλών κλάσε-
ων (multiclass classification), ϑα αναλύσουµε τη Στάθµιση Θερµοκρασίας (Temperature
Scaling).

Η συγκεκριµένη µέθοδος εντάσσει µια παράµετρο T > 0 (ϑερµοκρασία) και µε δεδοµένο
το διάνυσµα εξόδου zi του µοντέλου για την είσοδο xi πριν την εφαρµογή της συνάρτησης
ενεργοποίησης softmax σ, δίνει την ϐαθµονοµηµένη προβλέψη ως:

q̂i = max
k
σ(zi/T )(k)
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Η ϐέλτιστη παράµετρος T υπολογίζεται µε ϐάση την ελαχιστοποίηση της Αρνητικής Λο-
γαριθµικής Πιθανοφάνειας στο σύνολο επικύρωσης (validation set). Επίσης, αξίζει να ση-
µειωθεί ότι η Στάθµιση Θερµοκρασίας δεν επηρεάζει την ακρίβεια του µοντέλου [13]. Στην
εικόνα 2.7 παρουσιάζεται το διάγραµµα αξιοπιστίας για το µοντέλο ResNet-110 πριν και
µετά από Στάθµιση Θερµοκρασίας.

Εικόνα 2.7: Στάθµιση ϑερµοκρασίας για το ResNet-110

2.4 Κατανεµηµένα Ζεύγη Βαθέων Νευρωνικών ∆ικτύων

Καθώς Ϲούµε στην εποχή της πληροφορίας, η ποσότητα των διαθέσιµων δεδοµένων µε-
γαλώνει µε ϱαγδαίους ϱυθµούς κάθε µέρα. Πολύ συχνά ένα σύνολο δεδοµένων είναι τόσο
µεγάλο που καθιστά ασύµφορη την αποθήκευση και την επεξεργασία του από µια µόνο
µηχανή. Σε άλλες περιπτώσεις, η πολυπλοκότητα των µοντέλων µπορεί να είναι πολύ αυξη-
µένη, καθιστώντας έτσι ανέφικτη την εκπαίδευση του από µια µόνο µηχανή. Αυτοί ακριβώς
οι περιορισµοί δηµιούργησαν την ανάγκη για την ανάπτυξη της Κατανεµηµένης Μηχανι-
κής Μάθησης (Distributed Machine Learning), στα πλαίσια της οποίας πολλοί εξυπηρετητές
επικοινωνούν και ανταλλάσσουν χρήσιµα δεδοµένα για την εκπαίδευση.

Ωστόσο, τα τελευταία χρόνια τα κατανεµηµένα συστήµατα δεν αφορούν πια µόνο ισχυ-
ϱούς εξυπηρετητές, αλλά έχουν αρχίσει να ενσωµατώνουν και τις κινητές συσκευές. ΄Ενα
αξιοσηµείωτο πλεονέκτηµα αυτού είναι η ελάττωση του ϕορτίου των εξυπηρετητών µέσω της
αξιοποίησης των αδρανών πόρων των συσκευών για την εκπλήρωση των απαιτήσεων της εκπα-
ίδευσης. Επιπλέον, εκτός από τη διαδικασία της εκπαίδευσης, τα κατανεµηµένα συστήµατα
µπορούν να χρησιµοποιηθούν και για αποδοτικότερη συµπερασµατολογία από την πλευρά
των κινητών συσκευών, µέσω της επιλεκτικής εκτέλεσης για την αξιοποίηση των αυξηµένων
υπολογιστικών πόρων των εξυπηρετητών, όταν αυτό είναι απαραίτητο.

2.4.1 Κατανεµηµένα Συστήµατα Μηχανικής Μάθησης

Η µεθοδολογία που έρχεται να αντιµετωπίσει το πρόβληµα του αυξηµένου όγκου των
δεδοµένων είναι ο παραλληλισµός σε επίπεδο δεδοµένων (data parallelism). Η κύρια ιδέα
αυτή της µεθοδολογίας είναι ο διαχωρισµός του ενιαίου συνόλου δεδοµένων σε µικρά υ-
ποσύνολα και ο διαµοιρασµός αυτών σε ξεχωριστές µηχανές. Κατά αυτόν τον τρόπο, κάθε
µηχανή εκπαιδεύει τη δική της εκδοχή του µοντέλου µόνο στα δεδοµένα που είναι διαθέσι-
µα σε αυτή. ΄Οταν οι επι µέρους διαδικασίες εκπαίδευσης ολοκληρωθούν, τα µοντέλα αυτά
συνενώνονται σε ένα καθολικό µοντέλο. Αυτή η διαδικασία ονοµάζεται συνένωση δεδοµένων
(data aggregation).
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Από την άλλη, η µεθοδολογία που έρχεται να λύσει το πρόβληµα της αυξηµένης πολυ-
πλοκότητας των µοντέλων είναι ο παραλληλισµός σε επίπεδο µοντέλου (model parallelism),
όπου το νευρωνικό δίκτυο κατανέµεται µεταξύ των διαθέσιµων µηχανών, µε την κάθε µη-
χανή να διατηρεί ένα µέρος του συνολικού δικτύου. Κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης τα
δεδοµένα πρέπει να περάσουν από όλες τις µηχανές για επεξεργασία. Συνεπώς, είναι πολύ
πιθανό η διαδικασία της εκπαίδευσης να πρέπει να γίνει σειριακά, αν η είσοδος κάποιων
µηχανών εξαρτάται από την έξοδο κάποιων άλλων [14].

Εικόνα 2.8: Παραλληλισµός σε επίπεδο δεδοµένων και µοντέλου

2.4.2 Βαθιά Μάθηση στο Νέφος

Η επιτυχία των αλγορίθµων της Βαθιάς Μάθησης κρύβεται πίσω από το γεγονός ότι οι
κινητές συσκευές, αλλά και οι συσκευές του διαδικτύου των πραγµάτων (Internet of Things
- IoT) συνεχώς παράγουν νέα δεδοµένα. Η συνήθης πρακτική στις περισσότερες περιπτώσεις
είναι η µετάδοση των παραγόµενων δεδοµένων στο νέφος, όπου χρησιµοποιούνται για την
εκπαίδευση µοντέλων µε τη συµµετοχή ισχυρών εξυπηρετητών. Επίσης, όταν το κεντρικό
µοντέλο έχει εκπαιδευτεί, ένας τρόπος να γίνει η συµπερασµατολογία είναι η αποστολή του
νέου δείγµατος στο νέφος και η επιστροφή των αποτελεσµάτων πίσω στην κινητή συσκευή
[15].

Παρόλα αυτά, όταν τα προσωπικά δεδοµένα των χρηστών µεταδίδονται στο νέφος, η
ιδιωτικότητα των χρηστών είναι πολύ πιθανόν να παραβιαστεί µέσω κακόβουλων ενεργειών.
Επιπλέον, άλλοι λόγοι που καθιστούν την κεντρική εκπαίδευση και συµπερασµατολογία
στο νέφος µη συµφέρουσα είναι η καθυστέρηση (latency) της µεταφοράς των δεδοµένων, το
κόστος της µεταφοράς τους µέσω του διαδικτύου και η απαίτηση για συνεχή σύνδεση στο
διαδίκτυο [16].

2.4.3 Βαθιά Μάθηση στις Συσκευές

Τα Ϲητήµατα που δηµιουργεί η µετάδοση των δεδοµένων των χρηστών στο νέφος αποτέλε-
σαν κίνητρο για να ενσωµατωθεί η Βαθιά Μάθηση στις κινητές συσκευές, όπου η εκπαίδευση
και οι προβλέψεις ϐασίζονται στα παραγόµενα δεδοµένα της συσκευής.

Σε αντίθεση µε την παραδοσιακή πρακτική της µετάδοσης των δεδοµένων στο νέφος, οι
συσκευές των χρηστών κάνουν αίτηση σε εξυπηρετητή του νέφους για να τους αποσταλεί ένα
προεκπαιδευµένο (pre-trained) δίκτυο. Στη συνέχεια, όταν έχουν εγκαταστήσει το µοντέλο,
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το εκπαιδεύουν περαιτέρω πάνω σε τοπικά δεδοµένα που παράγουν και το χρησιµοποιο-
ύν για την εξαγωγή προβλέψεων για νέα δεδοµένα. Με αυτόν τον τρόπο τα Ϲητήµατα της
ασφάλειας των προσωπικών δεδοµένων, της καθυστέρησης και του κόστους επιλύονται, α-
ϕού τα δεδοµένα δεν αποχωρίζονται την συσκευή και επιπλέον δεν υπάρχει η απαίτηση για
συνεχή σύνδεση στο διαδίκτυο [16].

Παρόλα αυτά, εγείρονται άλλα Ϲητήµατα που αφορούν την τοπική εκτέλεση των νευρω-
νικών δικτύων και αξίζει να σηµειωθούν. Αυτά είναι (α) η υψηλή απαίτηση σε χωρητικότητα
για την τοπική εγκατάσταση των νευρωνικών δικτύων και (ϐ) η ϱαγδαία κατανάλωση των
ενεργειακών πόρων της συσκευής, λόγω των απαιτήσεων σε επεξεργαστική ισχύ (CPU, GPU)
και µνήµη (RAM) [15]. Στην εικόνα 2.9 παρουσιάζεται η διαφορά µεταξύ κεντρικής και
κατανεµηµένης εκπαίδευσης.

Εικόνα 2.9: Βαθιά Μάθηση στο νέφος και στις συσκευές

2.4.4 Ζεύγη Νευρωνικών ∆ικτύων

Τα Ζεύγη Βαθιών Νευρωνικών ∆ικτύων (two-DNN Distributed Systems) αποτελούν µια
ειδική κατηγορία κατανεµηµένων/υβριδικών συστηµάτων τα οποία αποτελούνται από:

• ΄Ενα ϐαθύ νευρωνικό δίκτυο στην κινητή συσκευή, το οποίο εκτελείται τοπικά, χρησι-
µοποιώντας τους περιορισµένους πόρους της συσκευής.

• ΄Ενα ϐαθύ νευρωνικό δίκτυο στο υπολογιστικό νέφος ή στην άκρη του δικτύου, το οποίο
εκτελείται µε την υποβοήθηση ενός ισχυρού εξυπηρετητή.

Χαρακτηριστικό πλεονέκτηµα αυτών των συστηµάτων είναι η επιλεκτική εκτέλεση, είτε
στην κινητή συσκευή, είτε στον εξυπηρετητή, ανάλογα µε τις ανάγκες της εκτέλεσης για το
εκάστοτε δείγµα εισόδου, αλλά και τις δυναµικές παραµέτρους του συστήµατος, όπως είναι
η χρήση µνήµης και η µπαταρία.
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Κεφάλαιο 3

Τεχνολογίες και Εργαλεία

Στο κεφάλαιο αυτό γίνεται µια παρουσίαση και σύντοµη ανάλυση των ϐασικών τεχνολο-
γιών που χρησιµοποιήθηκαν για τους στόχους της εργασίας.

3.1 Python

Η Python είναι µια διερµηνευόµενη (interpreted), γενικού σκοπού (general purpose) και
υψηλού επιπέδου (high-level) γλώσσα προγραµµατισµού. Περιέχει αρκετά αποδοτικές δο-
µές δεδοµένων υψηλού επιπέδου και δίνει την δυνατότητα ανάπτυξης αντικειµενοστραφούς
κώδικα. Επιπλέον, περιέχει ένα εύρος ϐιβλιοθηκών, οι οποίες επεκτείνονται µε νέα κοµµάτια
γραµµένα σε C ή C++. Η Python είναι λογισµικό ανοιχτού κώδικα και συντηρείται από τον
οργανισµό Python Software Foundation (PSF) [17].

∆ηµιουργήθηκε από τον ολλανδό Guido van Rossum στα τέλη της δεκαετίας του 1980
στο Εθνικό Ινστιτούτο ΄Ερευνας για Μαθηµατικά και Επιστήµη Υπολογιστών (Centrum voor
Wiskunde en Informatica - CWI) και από τότε έχει γίνει ιδιαίτερα δηµοφιλής µεταξύ των
προγραµµατιστών, λόγω του καθαρού και ευθέος συντακτικού της [18]. Η γλώσσα ϑεωρείται
διάδοχος της ABC και ξεκίνησε ως γλώσσα σεναρίων (scripting language) για το λειτουργικό
σύστηµα Amoeba.

Με ϐάση τον ίδιο τον Guido von Rossum, η Python σχεδιάστηκε µε τέτοιο τρόπο έτσι ώστε
να είναι εύκολα επεκτάσιµη, δίνοντας στους προγραµµατιστές τη δυνατότητα να προσθέτουν
στοιχεία ανάλογα µε τις ανάγκες τους.

Τέλος, η Python εξελίσσεται µε γρήγορους ϱυθµούς, δηµοσιεύοντας νέες εκδόσεις µέσω
του εργαλείου Python Enhancement Proposals (PEPs), το οποίο είναι µια συλλογή από
τυποποιηµένα κείµενα που έχουν ως σκοπό να παρουσιάσουν προτάσεις για νέα χαρακτηρι-
στικά της γλώσσας [17].

3.2 PyCharm

Το PyCharm αποτελεί ένα Ολοκληρωµένο Περιβάλλον Ανάπτυξης (Integrated Develop-
ment Environment - IDE), το οποίο χρησιµοποιείται για την ανάπτυξη εφαρµογών λογι-
σµικού, κυρίως σε γλώσσα Python και αναπτύχθηκε από την Τσεχική εταιρεία JetBrains.
Μεταξύ των εργαλείων που παρέχει ϐρίσκονται τα εξής : ανάλυση κώδικα (code analysis),
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ενσωµατωµένο εργαλείο ελέγχου µονάδων (unit tester), ενσωµάτωση µε συστήµατα ελέγ-
χου εκδόσεων (Version Control Systems - VCS), γραφικό εργαλείο εντοπισµού σφαλµάτων
(graphical debugger), αλλά και εργαλεία για ανάπτυξη λογισµικού σε περιβάλλον Επιστήµης
∆εδοµένων (Data Science) µε την κατανοµή Anaconda.

3.3 Colaboratory

Το Colaboratory ή Colab είναι προϊόν της Google Research. Επιτρέπει την συγγραφή
και την εκτέλεση κώδικα Python µέσω του περιηγητή ιστού (web browser) και ϑεωρείται
κατάλληλο για διεργασίες Μηχανικής Μάθησης, ανάλυσης δεδοµένων και εκπαίδευσης. Ει-
δικότερα, το Colaboratory είναι µια υπηρεσία που ϐασίζεται στο Jupyter η οποία δεν απαιτεί
εγκατάσταση και διαθέτει ελεύθερη πρόσβαση σε υπολογιστικούς πόρους, όπως GPUs και
TPUs [19].

3.4 TensorFlow

Το TensorFlow είναι µια ϐιβλιοθήκη λογισµικού ανοιχτού κώδικα για Μηχανική Μάθη-
ση. Οι λειτουργίες που παρέχει είναι πολλές, αλλά η ϐασική του συνεισφορά έγκειται στην
παροχή ενός άρτια δοµηµένου πλαισίου για την εκπαίδευση και την εκτέλεση ϐαθιών νευ-
ϱωνικών δικτύων.

Το TensorFlow υπήρξε διάδοχος του DistBelief, ενός συστήµατος για Μηχανική Μάθη-
ση, ϐασισµένο σε ϐαθιά νευρωνικά δίκτυα που αναπτύχθηκε από την Google Brain το 2011.
Μετά την επιτυχία του DistBelief, η Google συνέταξε µια οµάδα µε κύριο στόχο την ανα-
ϐάθµιση του DistBelief σε µια πιο γρήγορη και ισχυρή ϐιβλιοθήκη, η οποία πήρε το όνοµα
TensorFlow [20].

3.5 Keras

Το Keras είναι µια ϐιβλιοθήκη ανοιχτού κώδικα που χρησιµοποιείται σαν διεπαφή (in-
terface) για τη ϐιβλιοθήκη TensorFlow µε σκοπό την ανάπτυξη λογισµικού µε χρήση ϐα-
ϑιών νευρωνικών δικτύων. Παρέχει µια επεκτάσιµη και ϕιλική στο χρήστη διεπαφή, µέσω
της οποίας γίνεται εφικτή η γρήγορη κατασκευή και αλληλεπίδραση µε ϐαθιά νευρωνικά
δίκτυα. Το Keras ήταν αποτέλεσµα του ερευνητικού προγράµµατος ONEIROS (Open-ended
Neuro-Electronic Intelligent Robot Operating System) µε κύριο δηµιουργό του τον François
Chollet [21][22].

Το Keras διαθέτει ένα εύρος υλοποιηµένων χρήσιµων εργαλείων για Βαθιά Μάθηση,
όπως: επίπεδα, συναρτήσεις ενεργοποίησης, αλγορίθµους ϐελτιστοποίησης και εργαλεία
για την προεπεξεργασία των δεδοµένων εικόνας ή κειµένου.

3.6 ImageNet

Το ImageNet είναι ένα σύνολο δεδοµένων, ή αλλιώς µια ϐάση δεδοµένων που περιέχει
εικόνες ταξινοµηµένες µε οδηγό την ιεραρχία WordNet για τα ουσιαστικά, µε κάθε κλάση να
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περιέχει από εκατοντάδες µέχρι χιλιάδες δείγµατα. Το σύνολο αυτό έπαιξε πολύ σηµαντικό
ϱόλο στην ανάπτυξη της Βαθιάς Μάθησης και της ΄Ορασης Υπολογιστών (Computer Vision),
ενώ διατίθεται δωρεάν για ερευνητικούς σκοπούς [23].

Κάθε έννοια µε νόηµα, πιθανώς περιγραφόµενη από παραπάνω από µια λέξεις, αποτελεί
ενα σύνολο συνωνύµων (synonyn set - synset) στο WordNet. Υπάρχουν περισσότερα από
100.000 σύνολα συνωνύµων, εκ των οποίων τουλάχιστον τα 80.000 είναι ουσιαστικά.

Χαρακτηριστικό του ImageNet είναι ότι διαθέτει κατά µέσο όρο 1000 δείγµατα ανά σύνο-
λο συνωνύµων, µε εικόνες ελεγχόµενου περιεχοµένου και ετικέτες που έχουν οριστεί από
ανθρώπους. Στην εικόνα 3.1 παρουσιάζεται ένα αντιπροσωπευτικό υποσύνολο δειγµάτων
του συνόλου δεδοµένων.

Εικόνα 3.1: Παραδείγµατα δειγµάτων του ImageNet
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Κεφάλαιο 4

Συνιστώσες Εφαρµογής

Στο κεφάλαιο αυτό γίνεται µια περιγραφή υψηλού επιπέδου των συνιστωσών της εφαρ-
µογής. Ο χώρος (space) της εφαρµογής αποτελείται από ένα ϐαθύ νευρωνικό δίκτυο

σε µια κινητή συσκευή και ένα ϐαθύ νευρωνικό δίκτυο στο νέφος, σχηµατίζοντας ένα κατα-
νεµηµένο σύστηµα Ϲεύγους.

4.1 Εντοπισµός Ακρίβειας

Γίνεται εύκολα αντιληπτό ότι η µετρική που εκφράζει την ακρίβεια πρώτης πρόβλεψης
(top-1 accuracy) δεν δίνει µια πλήρη εικόνα της ακρίβειας ενός νευρωνικού δικτύου. Αυτό
είναι γεγονός, διότι η ακρίβεια πρώτης πρόβλεψης προκύπτει µόνο από το όρισµα που µεγι-
στοποιεί την εµπιστοσύνη του µοντέλου και δεν λαµβάνει καθόλου υπόψη την κατανοµή της
εξόδου.

Ο Εντοπισµός Ακρίβειας (Accuracy Detection) αποτελεί το πρώτο µέρος της ενιαίας ε-
ϕαρµογής και έχει ως κύριο στόχο να αξιολογήσει την πραγµατική ακρίβεια του µοντέλου µε
τη χρήση ποικίλων µετρικών. Οι δύο ϐασικές προσεγγίσεις είναι η αλγοριθµική (algorithmic
approach) και η συστηµική (system approach).

4.1.1 Αλγοριθµική Προσέγγιση

Κατά την αλγοριθµική προσέγγιση, η προσοχή µας εστιάζεται στην µορφή της κατανοµής
της εξόδου του δικτύου της κινητής συσκευής και χρησιµοποιούνται µετρικές οι οποίες
υποδεικνύουν το πόσο «µυτερή» (spiky) ή διάχυτη (diffuse) είναι, έτσι ώστε να εξάγουµε
συµπεράσµατα για το πόσο σίγουρο είναι το µοντέλο. Αξίζει να σηµειωθεί σε αυτό το σηµείο
ότι ϐασικό ϱόλο σε αυτή την προσέγγιση παίζει η ϐαθµονόµηση του µοντέλου, καθώς για
να γίνει η ϑεώρηση ότι η κατανοµή του διανύσµατος εξόδου είναι καλός σύµβουλος της
ακρίβειας του µοντέλου, πρέπει οι συνιστώσες του να είναι πραγµατικές πιθανότητες και όχι
απλά επίπεδα εµπιστοσύνης.
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Μετρικές

Οι κύριες µετρικές που ϑα χρησιµοποιηθούν στην αλγοριθµική προσέγγιση είναι οι εξής :

1. Ακρίβεια πρώτης πρόβλεψης (Top-1 Accuracy):

top-1 acc. =
1
n

n∑
i=1

1(ŷi = yi)

όπου n το πλήθος των δειγµάτων, ŷi η πρόβλεψη του µοντέλου και yi η πραγµατική
κλάση του δείγµατος.

2. Ακρίβεια πρώτων 5 προβλέψεων (Top-5 Accuracy):

top-5 acc. =
1
n

n∑
i=1

1Ŷi (yi)

όπου Ŷi το σύνολο των πρώτων 5 προβλέψεων του µοντέλου.

3. Εντροπία (Entropy):

H = −
1
n

n∑
i=1

k∑
j=1

pij · log(pij)

όπου k το πλήθος των κλάσεων και pij η εµπιστοσύνη που δίνει το µοντέλο στην κλάση
j για το i-οστό δείγµα.

4. ∆ιαφορά πρώτης και δεύτερης Εµπιστοσύνης (Best-versus-Second Best - BvSB):

BvSB =
1
n

n∑
i=1

(
p(1)
i − p

(2)
i

)

όπου p(1)
i και p(2)

i η πρώτη και δεύτερη εµπιστοσύνη του µοντέλου για το i-οστό δείγµα
αντίστοιχα.

5. Αναµενόµενη Μέγιστη Εµπιστοσύνη (Expected Maximum Confidence):

Max conf. =
1
n

n∑
i=1

p(1)
i
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6. Αναµενόµενη Ακρίβεια (Expected Accuracy):

exp. accuracy =
1
n

n∑
i=1

qi

όπου qi η εµπιστοσύνη του µοντέλου για την πραγµατική κλάση του i-οστού δείγµατος.

7. ∆είκτης Gini (Gini Index):

G = 1 −
1
n

n∑
i=1

k∑
j=1

p2
ij

Ο δείκτης Gini, όπως ακριβώς και η Εντροπία, παρέχει µια πληροφορία για τη µορφή
της κατανοµής εξόδου. ΄Οσο πιο «µυτερή» (spiky) είναι η κατανοµή, τόσο πιο κοντά
στο µηδέν είναι ο δείκτης Gini. Αντίθετα, όταν η κατανοµή είναι διάχυτη και τείνει να
γίνει οµοιόµορφη, ο δείκτης Gini τείνει στη µονάδα.

8. ∆ιασταυρωµένη Εντροπία (Cross-entropy):

Ηc = −
1
n

n∑
i=1

k∑
j=1

lij · log(pij)

όπου το lij ισούται µε µονάδα µόνο αν η πραγµατική κλάση του i-οστού δείγµατος είναι
η j, αλλιώς ισούται µε µηδέν.

9. Ζυγισµένη Ακρίβεια (Balanced Accuracy):

Balanced acc. =
1
k

k∑
j=1

aj

όπου aj η ακρίβεια πρώτης πρόβλεψης περιορισµένη στα δείγµατα της κλάσης j.

4.1.2 Συστηµική Προσέγγιση

Κατά τη συστηµική προσέγγιση, γίνεται η ϑεώρηση ότι το µοντέλο που ϐρίσκεται στο
νέφος αποτελεί σηµείο αναφοράς (reference point), µιας και η ακρίβεια του ϑα είναι µε-
γαλύτερη από αυτή του δικτύου της συσκευής. Συνεπώς, χρησιµοποιούνται µετρικές που
υποδεικνύουν πόσο κοντά είναι η έξοδος του δικτύου της κινητή συσκευής σε αυτή του
δικτύου του νέφους.

Μετρικές

1. ∆ιασταυρωµένη Εντροπία (Cross-entropy):

Ηc = −
1
n

n∑
i=1

k∑
j=1

rij · log(pij)
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όπου rij, pij τα επίπεδα εµπιστοσύνης στην κλάση j για το i-οστό δείγµα του µοντέλου
του νέφους και του µοντέλου της κινητής συσκευής αντίστοιχα.

2. ∆ιαφορά πρώτης εµπιστοσύνης (Confidence Difference):

Confidence diff. =
1
n

n∑
i=1

∣∣∣∣p(1)
i − p

(2)
i

∣∣∣∣
όπου p(1)

i , p(2)
i τα επίπεδα εµπιστοσύνης στην πραγµατική κλάση για το i-οστό δείγµα

του µοντέλου του νέφους και του µοντέλου της κινητής συσκευής αντίστοιχα.

4.2 ∆ιαδικασία Απόφασης

΄Ενα ενδιάµεσο στάδιο της εφαρµογής, πριν προχωρήσει στη διόρθωση της ακρίβειας
είναι η ∆ιαδικασία Απόφασης (Decision Process). Κατά την διαδικασία αυτή, το σύστηµα
από µέρους της κινητής συσκευής ϑα πρέπει µε κάποιο τρόπο να αποφασίζει για ποια από
τα δείγµατα εισόδου που λαµβάνει είναι πιθανό να δώσει λανθασµένη πρόβλεψη, έτσι ώστε
να προχωρά σε διόρθωση ακρίβειας.

Ο πιο απλός τρόπος να ληφθεί αυτή η απόφαση είναι µέσω της κατανοµής της εξόδου
(επίπεδο softmax) του νευρωνικού δικτύου της κινητής συσκευής. Σε περίπτωση που η
κατανοµή αυτή δεν είναι αρκετά «µυτερή» (spiky), δηλαδή δεν υπάρχει µεγάλη διαφορά
µεταξύ της πρώτης εµπιστοσύνης και των υπολοίπων, αυτό αποτελεί ένδειξη ότι η πρόβλεψη
του µοντέλου ϑα είναι λανθασµένη µε σηµαντική πιθανότητα.

΄Ενας ακόµη τρόπος που εξετάστηκε για την λήψη της συγκεκριµένης απόφασης είναι
η εξέταση των χαρακτηριστικών (features) που µπορούν να εξαχθούν από µια εικόνα µέσω
Βαθιάς Μάθησης.

4.3 Αντιστάθµιση Ακρίβειας

Εφόσον αποφασιστεί από την προηγούµενη διαδικασία ποιες εικόνες χρειάζονται διόρ-
ϑωση ακρίβειας, έρχεται το επόµενο στάδιο, το οποίο ονοµάζεται Αντιστάθµιση Ακρίβειας
(Accuracy Refinement).

Ο πιο απλός και προφανής τρόπος να διορθωθεί η ακρίβεια είναι η αποστολή των «προ-
ϐληµατικών» δειγµάτων εισόδου στο νέφος, έτσι ώστε η πρόβλεψη να γίνει από το ισχυρότερο
µοντέλο. ΄Αλλη µια µέθοδος που διερευνήθηκε είναι η διόρθωση της ακρίβειας µέσω της
εξαγωγής της κλάσης υψηλού επιπέδου (high-level) για την εκάστοτε εικόνα.

42 ∆ιπλωµατική Εργασία



Κεφάλαιο 5

∆ιερεύνηση

Στο κεφάλαιο αυτό γίνεται µια περιγραφή των προσεγγίσεων που διερευνήθηκαν προκει-
µένου να καταλήξουµε στη σχεδίαση του ϐέλτιστου αλγορίθµου για την αντιστάθµιση

της ακρίβειας του συστήµατος.

5.1 Μέθοδοι Απόφασης

Στα πλαίσια της παρούσας εργασίας, διερευνήθηκαν πολλές προσεγγίσεις µε σκοπό την
εύρεση της ϐέλτιστης µεθόδου ή συνδυασµού µεθόδων. Ως ϐέλτιστη περιγράφεται η µέθοδος
κατά την οποία η ακρίβεια που πετυχαίνει το σύστηµα είναι η µεγαλύτερη δυνατή, χωρίς να
έχουµε υπερφόρτωση του εξυπηρετητή στο νέφος.

5.1.1 Εξαγωγή Χαρακτηριστικών

Μια από τις µεθόδους που διερευνήθηκε χρησιµοποιεί τα χαρακτηριστικά που µπορούν
να εξαχθούν από το δείγµα εισόδου ώστε να παρθεί η απόφαση σχετικά µε το αν η εικόνα
εισόδου είναι «προβληµατική» ή όχι.

Συγκεκριµένα, µε τη χρήση ενός ϐαθέος συνελικτικού νευρωνικού δικτύου αρχιτεκτο-
νικής MobileNet το οποίο είναι εκπαιδευµένο εκ των προτέρων στο σύνολο δεδοµένων Im-
ageNet, εφαρµόζουµε αυτόµατη εξαγωγή χαρακτηριστικών (feature extraction) στο σύνολο
επικύρωσης του ImageNet και έπειτα αυτά τα χαρακτηριστικά τροφοδοντούται σαν είσοδος
για την εκπαίδευση ενός δυαδικού ταξινοµητή (binary classifier), ο οποίος ϑα προβλέπει
αν ένα δείγµα εισόδου είναι πιθανό να ταξινοµηθεί λανθασµένα από το µοντέλο της κινητής
συσκευής.

Εκτός από τα χαρακτηριστικά εισόδου, για την εκπαίδευση του δυαδικού ταξινοµητή
απαιτούνται επίσης ετικέτες για τις πραγµατικές κλάσεις των δειγµάτων, οπότε το σύνολο
επικύρωσης του ImageNet τροφοδοτείται επίσης στο µοντέλο της κινητής συσκευής. ΄Οταν
είναι πλέον γνωστό ποια από τα δείγµατα ταξινοµήθηκαν ορθώς και ποια όχι, αντιστοιχίζεται
σε αυτά η αντίστοιχη ετικέτα : 0 αν το δείγµα ταξινοµήθηκε ορθώς και 1 διαφορετικά.

Αφότου εκπαιδευτεί ο δυαδικός ταξινοµητής, το Ϲεύγος feature extractor - binary clas-
sifier µπορεί να χρησιµοποιηθεί για να προβλέψει αν το µοντέλο της κινητής συσκευής ϑα
ταξινοµήσει σωστά ένα δοθέν δείγµα εισόδου. Στην εικόνα 5.1 παρουσιάζεται το διάγραµµα
του ταξινοµητή.
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Εικόνα 5.1: ∆ιάγραµµα του ταξινοµητή ϐασισµένου στα χαρακτηριστικά

5.1.2 Πρώτα k Επίπεδα Εµπιστοσύνης

Μια άλλη µέθοδος που εξετάστηκε ϐασίζεται στις πρώτες k καλύτερες τιµές εµπιστοσύνης
που προκύπτουν από την έξοδο (επίπεδο softmax) του µοντέλου κινητής συσκευής, µε την k
να είναι ϱυθµιζόµενη (tunable) παράµετρος.

Ειδικότερα, οι πρώτες k καλύτερες τιµές εµπιστοσύνης τροφοδοντούται σαν είσοδος για
την εκπαίδευση ενός δυαδικού ταξινοµητή (binary classifier), ο οποίος ϑα προβλέπει αν
ένα δείγµα εισόδου είναι πιθανό να ταξινοµηθεί λανθασµένα από το µοντέλο της κινητής
συσκευής.

Εκτός από τις πρώτες k καλύτερες τιµές εµπιστοσύνης, για την εκπαίδευση του δυα-
δικού ταξινοµητή απαιτούνται επίσης ετικέτες για τις πραγµατικές κλάσεις των δειγµάτων,
οπότε το σύνολο επικύρωσης του ImageNet τροφοδοτείται επίσης στο µοντέλο της κινητής
συσκευής. ΄Οταν είναι πλέον γνωστό ποια από τα δείγµατα ταξινοµήθηκαν ορθώς και ποια
όχι, αντιστοιχίζεται σε αυτά η αντίστοιχη ετικέτα : 0 αν το δείγµα ταξινοµήθηκε ορθώς και 1
διαφορετικά.

Αφότου εκπαιδευτεί ο δυαδικός ταξινοµητής, µπορεί να χρησιµοποιηθεί για να προβλέψει
αν το µοντέλο της κινητής συσκευής ϑα ταξινοµήσει σωστά ένα δοθέν δείγµα εισόδου. Στην
εικόνα 5.2 παρουσιάζεται το διάγραµµα του ταξινοµητή.
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5.2 Μέθοδοι Αντιστάθµισης

Εικόνα 5.2: ∆ιάγραµµα του ταξινοµητή ϐασισµένου στις πρώτες k τιµές εµπιστοσύνης

5.1.3 Μετρικές

Μια πιο άµεση και γρήγορη µέθοδος είναι η χρήση των µετρικών της αλγοριθµικής
συνιστώσας του Εντοπισµού Αρκίβειας και η λήψη της απόφασης µε ϐάση κάποια κατώφλια
(thresholds).

Οι τιµές των κατωφλιών ϱυθµίζονται στις ϐέλτιστες τιµές τους µέσω του αλγορίθµου Con-
strained Optimization BY Linear Approximation (COBYLA), µεγιστοποιώντας την ακρίβεια
που πετυχαίνει το σύστηµα µε την αποστολή περιορισµένου πλήθους δειγµάτων στον εξυπη-
ϱετητή. Ο συγκεκριµένος αλγόριθµος λειτουργεί επαναληπτικά προσεγγίζοντας το πραγµα-
τικό πρόβληµα ϐελτιστοποίησης µέσω προβληµάτων γραµµικού προγραµµατισµού (Linear
Programming) και επιλέχθηκε διότι η παράγωγος της συνάρτησης που σκοπεύουµε να µε-
γιστοποιήσουµε δεν είναι γνωστή.

5.2 Μέθοδοι Αντιστάθµισης

Σε αυτό το σηµείο περιγράφονται µέθοδοι που διερευνήθηκαν και έχουν ως στόχο την
αντιστάθµιση της ακρίβειας, αφότου ένα δείγµα έχει σηµανθεί ως «προβληµατικό» µέσω
κάποιας από τις µεθόδους απόφασης.

5.2.1 Αποστολή στο Νέφος

Η πιο απλή προσέγγιση είναι τα δείγµατα που σηµαίνονται ως «προβληµατικά» να απο-
στέλλονται απευθείας στο νέφος. Κατά αυτόν τον τρόπο, η συµπερασµατολογία (inference)
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για τις συγκεκριµένες εικόνες γίνεται από το ισχυρό µοντέλο στον εξυπηρετητή και τα απο-
τελέσµατα αυτής επιστρέφονται στην κινητή συσκευή.

Βέβαια, όπως έχει ήδη αναφερθεί, αυτή η πρακτική, όχι µόνο ϑέτει σε κίνδυνο την ιδιωτι-
κότητα των δεδοµένων του χρήστη, αλλά έχει και άλλα αρνητικά σηµεία, όπως η ενδεχόµενη
καθυστέρηση, το κόστος της µεταφοράς των δεδοµένων και η απαίτηση για συνεχή σύνδεση
στο διαδίκτυο.

5.2.2 Εξαγωγή Κλάσης Υψηλού Επιπέδου

Η µέθοδος της εξαγωγής κλάσης υψηλού επιπέδου (high-level class extraction) αποτελεί
µια µέθοδο διόρθωσης της ακρίβειας χωρίς την συµµετοχή του ισχυρού µοντέλου στο νέφος.

Πολλές ϕορές τα προβλήµατα της επικοινωνίας της κινητής συσκευής µε το νέφος µπορεί
να είναι έντονα. Συγκεκριµένα, η µεγάλη καθυστέρηση, η µη σύνδεση στο διαδίκτυο ή οι
πολλές ήδη αιτήσεις στον εξυπηρετητή ενδέχεται να µην τον καθιστούν άµεσα διαθέσιµο για
την συµπερασµατολογία του δείγµατος.

Συνεπώς, µε µια κατηγοριοποίηση των κλάσεων χαµηλού επιπέδου σε κλάσεις υψηλού
επιπέδου, δίνουµε την δυνατότητα στο τοπικό µοντέλο της κινητής συσκευής να διορθώνει την
ακρίβεια του, µέσω της συµπερασµατολογίας για την κλάση υψηλού επιπέδου της εικόνας.
∆ηλαδή, αντί για την λανθασµένη ειδική κλάση, το σύστηµα δίνει σαν έξοδο την αντίστοιχη
γενική κλάση που, αν και πιο γενική, είναι σωστή. Στις εικόνες 5.3, 5.4 παρουσιάζονται
τµήµατα της ιεραρχίας του ImageNet.
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Εικόνα 5.3: Παράδειγµα τµήµατος της ιεραρχίας του ImageNet

Εικόνα 5.4: Παράδειγµα τµήµατος της ιεραρχίας του ImageNet
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Κεφάλαιο 6

Ανάπτυξη

Σε αυτό το κεφάλαιο περιγράφεται η ανάπτυξη του συστήµατος που ϐασίζεται στη µε-
λέτη που παρουσιάστηκε στο προηγούµενο κεφάλαιο. Επιπλέον, στο παράρτηµα Α΄

παρατίθεται ο πηγαίος κώδικας του συστήµατος για περαιτέρω εµβάθυνση.

6.1 Μοντέλα Ζεύγους

Σε αυτό το σηµείο γίνεται µια ανασκόπηση των µοντέλων Μηχανικής Μάθησης που χρη-
σιµοποιήθηκαν για την ανάπτυξη του συστήµατος.

Για την προσοµοίωση του µοντέλου της κινητής συσκευής επιλέχθηκε η αρχιτεκτονική
MobileNet. Η συγκεκριµένη αρχιτεκτονική επιλέχθηκε λόγω του µικρού µεγέθους της και
της σχετικά χαµηλής ακρίβειας που πετυχαίνει, χαρακτηριστικά τα οποία τονίζουν καλύτερα
το πρόβληµα που η εργασία καλείται να λύσει.

Για την προσοµοίωση του µοντέλου του νέφους επιλέχθηκε η αρχιτεκτονική NASNet-
Large. Η συγκεκριµένη αρχιτεκτονική επιλέχθηκε λόγω του µεγάλου µεγέθους της και της
σχετικά υψηλής ακρίβειας που πετυχαίνει, γεγονός που τονίζει καλύτερα τη διαφορά των δύο
µοντέλων στην ποιότητα των προβλέψεών τους.

Στον πίνακα 6.1 παρουσιάζονται τα ϐασικά χαρακτηριστικά των µοντέλων MobileNet και
NASNetLarge όπως διατίθενται στην ϐιβλιοθήκη Keras Applications.

Μοντέλο Top-1 Top-5 Παράµετροι FLOPs Αποτύπωµα Μνήµης Μέγεθος Εισόδου

MobileNet 0.704 0.895 4 Μ 569 Μ 16 ΜΒ 224x224
NASNetLarge 0.825 0.960 83 Μ 24882 Μ 343 ΜΒ 331x331

Πίνακας 6.1: Χαρακτηριστικά των µοντέλων MobileNet και NASNetLarge

6.2 Μοντέλα Απόφασης

6.2.1 Ταξινοµητής ϐασισµένος στα χαρακτηριστικά

Το µοντέλο απόφασης το οποίο ϐασίζεται στη µέθοδο εξαγωγής χαρακτηριστικών απαρ-
τίζεται, όπως έχει ήδη αναφερθεί, από δύο τµήµατα:

1. Εξαγωγέας χαρακτηριστικών (feature extractor): Αποτελείται από ένα υποσύνολο της
αρχιτεκτονικής του µοντέλου της κινητής συσκευής, δηλαδή της αρχιτεκτονικής Mo-
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bileNet. Συγκεκριµένα, περιέχει τα επίπεδα από το επίπεδο εισόδου, έως και το τελευ-
ταίο επίπεδο καθολικής µέσης συγκέντρωσης (global average pooling) του MobileNet,
το οποίο επιστρέφει ένα µονοδιάστατο διάνυσµα χαρακτηριστικών 1024 στοιχείων.

Το γεγονός ότι χρησιµοποιείται η ίδια αρχιτεκτονική µε το µοντέλο της κινητής συσκευ-
ής έχει το πλεονέκτηµα ότι, αν τελικά δε χρειαστεί να αποσταλεί το δείγµα εισόδου στο
νέφος και άρα η συµπερασµατολογία εκτελεστεί από το µοντέλο της κινητής συσκευής,
τότε αυτό δεν χρειάζεται να γίνει από την αρχή, αλλά από το σηµείο που έχει σταµατήσει
ο εξαγωγέας χαρακτηριστικών.

2. ∆υαδικός ταξινοµητής (binary classifier): Αποτελείται από πλήρως-συνδεδεµένα επίπε-
δα και ένα επίπεδο εξόδου µε σιγµοειδή (sigmoid) συνάρτηση ενεργοποίησης. Βασική
λειτουργία του είναι να λαµβάνει τα χαρακτηριστικά από τον εξαγωγέα και να τα α-
πεικονίζει σε έναν αριθµό από το 0 εώς το 1, ο οποίος αναπαριστά την πιθανότητα
σφάλµατος του τοπικού µοντέλου.

6.2.2 Ταξινοµητής ϐασισµένος στις τιµές εµπιστοσύνης

Το µοντέλο απόφασης το οποίο ϐασίζεται στις πρώτες 20 τιµές των επιπέδων εµπιστοσύνης
που επιστρέφει το τοπικό µοντέλο, είναι ένα µοντέλο λογιστικής παλινδρόµησης. Η επιλογή
του 20 ως τιµή της υπερπαραµέτρου k έγινε µετά από διαπίστωση ότι η ακρίβεια του τελικού
µοντέλου µεγιστοποιούνταν για τιµές κοντά στο 20.

Βασική λειτουργία του είναι να λαµβάνει τις πρώτες 20 τιµές εµπιστοσύνης του τοπικού
µοντέλου και να τις απεικονίζει σε έναν αριθµό από το 0 εώς το 1, ο οποίος αναπαριστά την
πιθανότητα σφάλµατος του τοπικού µοντέλου.

6.3 Μονάδες

Σε αυτό το σηµείο παρουσιάζονται όλες οι µονάδες (modules) κώδικα της εφαρµογής και
αναλύεται η λειτουργία τους. Στις εικόνες 6.1 και 6.2 παρουσιάζονται τα διαγράµµατα που
περιγράφουν την λειτουργία των µονάδων του συστήµατος.

6.3.1 Metrics

Στη µονάδα Metrics γίνεται η ανάπτυξη όλων των µετρικών που κάνει χρήση το σύστηµα.
Ορίζονται οι µετρικές τόσο για την αλγοριθµική προσέγγιση και συστηµική προσέγγιση του
Εντοπισµού Ακρίβειας, όσο και για τη ϐαθµονόµηση του µοντέλου.

6.3.2 Temperature Scaling

Στην κλάση TemperatureScaling αναπτύσσεται η µέθοδος της Στάθµισης Θερµοκρασίας
για τη ϐαθµονόµηση του µοντέλου, η οποία αναλύθηκε στην υποενότητα 2.3.2. Οι κύριες
µέθοδοι που την απαρτίζουν είναι οι : __init__, fit, predict και evaluate.

Η µέθοδος __init__ λειτουργεί ως κατασκευαστής (constructor) της κλάσης και αρχικο-
ποιεί την ϑερµοκρασία ως µονάδα, ενώ παράλληλα ορίζει το πλήθος των επαναλήψεων µέχρι
τη σύγκλιση στην ϐέλτιστη ϑερµοκρασία και την αριθµητική µέθοδο που ϑα χρησιµοποιηθεί.
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Στη συνέχεια, η µέθοδος fit κάνει χρήση της ϐιβλιοθήκης ϐελτιστοποίησης scipy.optimize
της Python µε σκοπό την εύρεση της ϑερµοκρασίας που ελαχιστοποιεί την αρνητική λογα-
ϱιθµική πιθανοφάνεια. Πιο συγκεκριµένα, η αριθµητική µέθοδος που εφαρµόζεται είναι ο
αλγόριθµος Broyden–Fletcher–Goldfarb–Shanno (BFGS) µε 50 επαναλήψεις.

Κατόπιν, η µέθοδος predict λαµβάνει την ϐέλτιστη τιµή της ϑερµοκρασίας, όπως αυτή
καθορίστηκε από την fit και υπολογίζει τη ϐαθµονοµηµένη έξοδο του µοντέλου.

Τέλος, η µέθοδος evaluate λαµβάνει ως ορίσµατα τις ϐαθµονοµηµένες προβλέψεις ενός
µοντέλου µαζί µε τις ετικέτες για ένα σύνολο αξιολόγησης και επιστρέφει ένα διάνυσµα µε
συνιστώσες τις µετρικές : ECE, MCE και NLL, οι οποίες παρέχουν µια αρκετά πλήρη εικόνα
της ϐαθµονόµησης του µοντέλου.

6.3.3 Accuracy Detection

Η µονάδα Accuracy Detection αποτελείται από δύο συναρτήσεις οι οποίες επιστρέφουν
πλαίσια δεδοµένων (Dataframes) που περιγράφουν την ακρίβεια του µοντέλου µέσω των
µετρικών που έχουν ήδη αναπτυχθεί.

Συγκεκριµένα, η µέθοδος evaluate_accuracy_algo δέχεται ως ορίσµατα τις προβλέψεις
ενός µοντέλου µαζί µε τις ετικέτες για ένα σύνολο αξιολόγησης και επιστρέφει τις µετρικές :
top-1 accuracy, top-5 accuracy, entropy, BvSB, maximum confidence, expected accuracy,
Gini index, balanced accuracy, cross-entropy.

Από την άλλη, η µέθοδος evaluate_accuracy_sys δέχεται ως ορίσµατα τις προβλέψεις
και των δύο µοντέλων µαζί µε τις ετικέτες για ένα σύνολο αξιολόγησης και επιστρέφει τις
µετρικές : cross-entropy, confidence difference.

6.3.4 Threshold Tuning

Η µονάδα Threshold Tuning έχει ως ϐασικό στόχο τη ϐελτιστοποίηση της διαδικασίας
απόφασης για την αποστολή δειγµάτων εικόνας στο µοντέλο του νέφους.

Ειδικότερα, λαµβάνει υπόψη τις µετρικές BvSB και Max Confidence και υπολογίζει το
ϐέλτιστο κατώφλι (threshold) για την κάθε µια, έτσι ώστε αν οι τιµές τους τα υπερβούν,
το δείγµα να αποστέλλεται στον εξυπηρετητή του νέφους. Αξίζει να σηµειωθεί ότι, εφόσον
η αποστολή και η επεξεργασία στο νέφος είναι κοστοβόρα, η ϐελτιστοποίηση αυτή έρχεται
µαζί µε ένα άνω ϕράγµα στο πλήθος δειγµάτων που µπορούν να αποσταλούν στο νέφος. Η
αναπάρασταση του προβλήµατος µε τη µορφή µαθηµατικών εξισώσεων είναι :

max
~θ
α(~θ) µε τον περιορισµό n ≤ p · N

όπου ~θ το διάνυσµα των µετρικών, α(·) η ακρίβεια του Ϲεύγους, n ο αριθµός των δειγµάτων
που αποστέλλονται στο νέφος, p το άνω ϕράγµα του ποσοστού των δειγµάτων που µπορούν
να αποσταλούν στο νέφος και N ο συνολικός αριθµός των δειγµάτων.

Η µέθοδος optimize_thresholds που εκτελεί τη ϐελτιστοποίηση κάνει χρήση του αλγόριθ-
µου Constrained Optimization BY Linear Approximation (COBYLA) από τη ϐιβλιοθήκη
scipy.optimize.
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6.3.5 Local Accuracy Refinement

Η µονάδα Local Accuracy Refinement αποτελείται από δύο τµήµατα.
Το πρώτο αποσκοπεί σε µια οργάνωση του συνόλου δεδοµένων ImageNet σε κλάσεις

υψηλού επιπέδου. Κάθε µια από τις χίλιες διαφορετικές κλάσεις του συνόλου δεδοµένων
απεικονίζεται µέσω µιας δοµής λεξικού (dictionary) στην αντίστοιχη κλάση υψηλού επι-
πέδου. Για την επιλογή των κλάσεων υψηλού επιπέδου, οι κλάσεις που αντιπροσωπεύουν
έµβιους οργανισµούς οµαδοποιήθηκαν µε ϐάση κάποια ανώτερη ϐαθµίδα της συστηµατι-
κής ταξινόµησης των έµβιων όντων, ενώ οι κλάσεις που αντιπροσωπεύουν άβια αντικείµενα
οµαδοποιήθηκαν µε ϐάση τη λειτουργία τους. Οι κλάσεις υψηλού επιπέδου που τελικά
επιλέχθηκαν για το ImageNet είναι οι εξής : {fish, bird, reptile, insect, mammal, marine
life, primate, carnivore, dog, cat, instrument, structure, furniture, clothing, shop, kitchen
equipment, technology, vehicle, nature}.

Στο δεύτερο, η συνάρτηση predict_superclass λαµβάνει τις πρώτες 3 κλάσεις µε τη µε-
γαλύτερη εµπιστοσύνη µε ϐάση τις προβλέψεις του µοντέλου της κινητής συσκευής και επι-
στρέφει την κλάση υψηλού επιπέδου στην οποία ανήκουν οι περισσότερες κλάσεις χαµηλού
επιπέδου.

Εικόνα 6.1: ∆ιάγραµµα του συστήµατος εκτός σύνδεσης (offline)
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6.3 Μονάδες

Εικόνα 6.2: ∆ιάγραµµα του συστήµατος στο χρόνο εκτέλεσης
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Κεφάλαιο 7

Αξιολόγηση και Αποτελέσµατα

Στο σηµείο αυτό ϑα γίνει µια ανασκόπηση των στόχων της παρούσας διπλωµατικής ερ-
γασίας. Αρχικά, το πρώτο ϐήµα ήταν να επιλεχθεί η κατάλληλη αρχιτεκτονική για το

Ϲεύγος µοντέλων, έτσι ώστε να γίνονται αισθητές οι µεταξύ τους διαφορές, τόσο στις απαιτήσεις
τους σε υπολογιστικούς πόρους, όσο και στην ακρίβεια των προβλέψεων τους. Ακολούθως,
λαµβάνοντας το κατάλληλα σχεδιασµένο Ϲεύγος ως εργαλείο, το επόµενο ϐήµα ήταν η διερε-
ύνηση συγκεκριµένων ερευνητικών ερωτηµάτων σχετικά µε την αποδοτική επεξεργασία και
συµπερασµατολογία νέων δειγµάτων εισόδου, όπως αυτά τέθηκαν στο πρώτο κεφάλαιο της
εργασίας. Το παρόν κεφάλαιο έχει ως στόχο να αξιολογήσει τόσο το σύστηµα, όσο και τις
επιµέρους µονάδες του και να εξαγάγει συγκεκριµένα ποσοτικά συµπεράσµατα.

7.1 Πειραµατική ∆ιαδικασία

7.1.1 Κριτήρια Αξιολόγησης

Στο σηµείο αυτό ϑα αναλύσουµε τα κριτήρια µε ϐάση τα οποία ϑα αξιολογηθεί (α) το
σύστηµα και (ϐ) οι επιµέρους µονάδες του.

Αρχικά, για την Στάθµιση Θερµοκρασίας (Temperature Scaling) το ϐασικό κριτήριο ϑα
είναι το πόσο καλά ϐαθµονοµηµένο είναι το µοντέλο µετά την εφαρµογή της και αυτό ϑα
κριθεί από τις τιµές των µετρικών: ECE, MCE και NLL.

΄Επειτα, όσον αφορά τον Εντοπισµό Ακρίβειας (Accuracy Detection), κύριο κριτήριο για
την αξιολόγησή του ϑα αποτελέσει το αν οι µετρικές που επιστρέφει µπορούν να µας δώσουν
χρήσιµες πληροφορίες σχετικά µε την πραγµατική ακρίβεια του µοντέλου της κινητής συ-
σκευής και κατά πόσο αυτή διαφέρει από την αναµενόµενη ακρίβεια του, που περιγράφεται
καλά από την ακρίβεια πρώτης πρόβλεψης (top-1 accuracy).

Στη συνέχεια, κύριο κριτήριο για την αξιολόγηση της Ρύθµισης Κατωφλιών (Thresh-
old Tuning) ϑα αποτελέσει το αν τα υπολογιζόµενα κατώφλια µπορούν να συµβάλουν στη
µεγιστοποίηση της ακρίβειας του Ϲεύγους τηρώντας τους περιορισµούς που ορίστηκαν στο
κεφάλαιο 6.

΄Οσον αφορά τους δυαδικούς ταξινοµητές, αρχικά ϑα αξιολογηθεί η απόδοση τους σε µη
γνωστά δεδοµένα µε µετρικές όπως η ακρίβεια στο σύνολο επικύρωσης (validation accuracy)
και η απώλεια στο σύνολο επικύρωσης (validation loss). Στη συνέχεια, εφόσον διαπιστωθεί
ότι µπορούν να γενικεύσουν επαρκώς, ϑα µελετηθεί η απόδοσή τους συγκριτικά µε άλλες
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µεθόδους.

Επίσης, για την αξιολόγηση της Τοπικής ∆ιόρθωσης Ακρίβειας (Local Accuracy Refine-
ment) σηµαντικό κριτήριο ϑα αποτελέσει το αν η συµπερασµατολογία σχετικά µε την κλάση
υψηλού επιπέδου των δειγµάτων µπορεί να έχει ανάλογα αποτελέσµατα µε άλλες µεθόδους
στη συνολική ακρίβεια που πετυχαίνει.

Τέλος, για την αξιολόγηση του συνολικού συστήµατος στο χρόνο εκτέλεσης κύριο κριτήριο
ϑα αποτελέσει η αλγοριθµική συνιστώσα του Εντοπισµού Ακρίβειας και η σύγκριση των τιµών
των µετρικών µε αυτές των µεµονωµένων µοντέλων, ώστε να έχουµε µια πλήρη εικόνα του
πόσο κοντά µπορεί να ϕτάσει η πραγµατική ακρίβεια του Ϲεύγους σε αυτή του µοντέλου του
νέφους εφαρµόζοντας την διόρθωση ακρίβειας σε ελεγχόµενο πλήθος δειγµάτων.

7.1.2 Πειραµατικό Περιβάλλον

Το σύνολο δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκε ήταν κατά ϐάση το σύνολο επικύρωσης
ILSVRC2012 [24]. Συγκεκριµένα, για την εκπλήρωση των αναγκών όλων των µονάδων του
συστήµατος, το σύνολο αυτό χωρίστηκε σε δύο τµήµατα. Το πρώτο τµήµα, που αντιστοιχεί
στο 40% του συνόλου χρησιµοποιήθηκε για την αξιόλογηση του Εντοπισµού Ακρίβειας και
του συνολικού συστήµατος, ενώ το δευτέρο τµήµα, που αντιστοιχεί στο 60% του συνόλου
χρησιµοποιήθηκε για την εκπαίδευση των δυαδικών ταξινοµητών.

Τέλος, όσον αφορά το υλικό που χρησιµοποιήθηκε, οι µετρήσεις έγιναν σε µηχανή µε
επεξεργαστή Intel Core i7 CPU και 8,00 GB RAM, ενώ η εκπαίδευση των ταξινοµητών έλαβε
χώρα στο περιβάλλον του Google Colaboratory µε την υποστήριξη της NVIDIA Tesla K80
GPU.

7.2 Εντοπισµός Ακρίβειας

Για ένα σύνολο 20,000 δειγµάτων του ImageNet, υποσύνολο του συνόλου επικύρωσης
ILSVRC2012, οι παρακάτω πίνακες παρουσιάζουν τα αποτελέσµατα του εντοπισµού της
ακρίβειας του συστήµατος :

Top-1 Top-5 Exp. accuracy Entropy BvSB Gini B. accuracy C. Entropy

0.6970 0.8770 0.5840 1.3000 0.5853 0.4129 0.7011 1.2829

Πίνακας 7.1: MobileNet: Αλγοριθµικές Μετρικές

C. Entropy Confidence Diff.

2.6440 0.2179

Πίνακας 7.2: MobileNet: Συστηµικές Μετρικές αναφορικά µε το NASNetLarge
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7.2 Εντοπισµός Ακρίβειας

Temp. Scaling ECE MCE NLL

N 0.0621 0.1606 1.2928
Y 0.0443 0.1429 1.2829

Πίνακας 7.3: MobileNet: Μετρικές πριν και µετά από Στάθµιση Θερµοκρασίας

Top-1 Top-5 Exp. accuracy Entropy BvSB Gini B. accuracy C. Entropy

0.8040 0.9620 0.7435 0.8413 0.8061 0.2206 0.8052 0.8444

Πίνακας 7.4: NASNetLarge: Αλγοριθµικές Μετρικές

Αρχικά, όσον αφορά την Στάθµιση Θερµοκρασίας τα αποτελέσµατα ϕαίνονται στον πίνα-
κα 7.3. Με ϐάση την τιµή 0.0621 της µετρικής ECE πριν την εφαρµογή της Στάθµισης
Θερµοκρασίας ϕαίνεται ότι η σταθµισµένη µέση διαφορά µεταξύ της ακρίβειας και της τιµής
εµπιστοσύνης είναι πολύ µικρή και συνεπώς το MobileNet είναι επαρκώς ϐαθµονοµηµένο
εκ των προτέρων. Το ίδιο συµπέρασµα µπορεί να εξαχθεί και από την τιµή 0.1606 της µε-
τρικής MCE, η οποία δείχνει πως η διαφορά της ακρίβειας και της τιµής εµπιστοσύνης στη
χειρότερη περίπτωση είναι σχετικά µικρή. Μετά την εφαρµογή της Στάθµισης Θερµοκρα-
σίας παρατηρείται µείωση από 10% εώς 30% στις τιµές και των ECE και MCE και µείωση
1% στην τιµή της µετρικής NLL. Παρόλα αυτά, δεδοµένου του ότι το συγκεκριµένο µοντέλο
είναι ήδη επαρκώς ϐαθµονοµηµένο για το συγκεκριµένο σύνολο δεδοµένων, η εφαρµογή της
Στάθµισης Θερµοκρασίας δεν είχε ιδιαίτερο νόηµα.

΄Επειτα, αναφορικά µε την αλγοριθµική συνιστώσα του Εντοπισµού Ακρίβειας για το
µοντέλο της κινητής συσκευής τα αποτελέσµατα ϕαίνονται στον πίνακα 7.1. Οι τιµές 0.6970
και 0.8770 των µετρικών top-1 accuracy και top-5 accuracy αντίστοιχα είναι κοντά στις
αναµενόµενες τιµές για το σύνολο επικύρωσης ILSVRC2012 για το MobileNet. Η τιµή 0.5840
της µετρικής expected accuracy µας δείχνει πως πολλές ϕορές η τιµή της εµπιστοσύνης
που επιστρέφει το µοντέλο για την πραγµατική κλάση δεν είναι αρκετά υψηλή. Η τιµή
0.7011 της µετρικής balanced accuracy είναι πολύ κοντά στην τιµή της µετρικής top-1
accuracy γεγονός το οποίο δείχνει πως οι προβλέψεις του µοντέλου είναι το ίδιο καλές
για την πλειονότητα των κλάσεων. Τέλος, η τιµή 0.5853 της µετρικής BvSB καταδεικνύει
πως για αρκετά δείγµατα το µοντέλο είναι µεταξύ δύο κλάσεων στις οποίες αποδίδει τιµές
εµπιστοσύνης µε µικρή διαφορά.

΄Οσον αφορά την αλγοριθµική συνιστώσα του Εντοπισµού Ακρίβειας για το µοντέλο του
νέφους τα αποτελέσµατα ϕαίνονται στον πίνακα 7.4. Και πάλι οι τιµές 0.8040 και 0.9620 των
µετρικών top-1 accuracy και top-5 accuracy αντίστοιχα είναι κοντά στις αναµενόµενες τιµές
για το σύνολο επικύρωσης ILSVRC2012 για το NASNetLarge. Η τιµή 0.7435 της µετρικής
expected accuracy µας δείχνει πως η τιµή της εµπιστοσύνης που επιστρέφει το µοντέλο για
την πραγµατική κλάση είναι συνήθως αρκετά υψηλή. Τέλος, η τιµή 0.8061 της µετρικής
BvSB δείχνει πως κατά ϐάση το µοντέλο επιστρέφει αρκετά µεγαλύτερη τιµή εµπιστοσύνης
για την πρώτη σε σχέση µε τη δεύτερη προβλεπόµενη κλάση.

Επίσης, εστιάζοντας στις τιµές των µετρικών entropy και Gini index και το πώς διαφέρουν
για τα δύο µοντέλα, ϐλέπουµε ότι η entropy µειώνεται κατά 35%, ενώ η Gini index κατά
46% όταν η συµπερασµατολογία γίνεται από το µοντέλο του νέφους. Η µελέτη των παραπάνω
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µετρικών είναι ιδιαίτερα σηµαντική καθώς οι τιµές τους µας παρέχουν µια αρκετά πλήρη
εικόνα της µορφής της κατανοµής εξόδου. Η µείωση και των δύο αυτών µετρικών όταν η
συµπερασµατολογία των δειγµάτων γίνεται από το µοντέλο του νέφους καταδεικνύει πως η
κατανοµή εξόδου του είναι αρκετά πιο «µυτερή» (spiky) από την αντίστοιχη κατανοµή του
µοντέλου της κινητής συσκευής. Επιπλέον, η µείωση της cross-entropy σχεδόν κατά 0.44
είναι µια ένδειξη πως η κατανοµή εξόδου του µοντέλου του νέφους είναι συνήθως αρκετά πιο
κοντά στην πραγµατική κατανοµή του δείγµατος.

Τέλος, τα αποτελέσµατα για την συστηµική προσέγγιση του Εντοπισµού Ακρίβειας ϕα-
ίνονται στον πίνακα 7.2. Η τιµή 2.6440 της µετρικής cross-entropy δείχνει πως η κατανοµή
εξόδου του µοντέλου της κινητής συσκευής διαφέρει αρκετά από αυτή του µοντέλου του
νέφους. Ακόµα, η τιµή 0.2179 της µετρικής confidence difference καταδεικνύει πως κατά
µέσο όρο η πρώτη εµπιστοσύνη του µοντέλου της κινητής συσκευής δεν είναι πολύ κοντά σε
αυτή του µοντέλου του νέφους.

7.3 Εκπαίδευση Μοντέλων Απόφασης

7.3.1 Ταξινοµητής ϐασισµένος στα χαρακτηριστικά

Ο δυαδικός ταξινοµητής που ϐασίζεται στα χαρακτηριστικά που µπορούν να εξαχθούν
από ένα δείγµα εισόδου δεν έδειξε ιδιαίτερα υποσχόµενα αποτέλεσµατα.

Κατά την εκπαίδευση του πάνω σε ένα σύνολο 30,000 δειγµάτων του ImageNet, υποσύνο-
λο του συνόλου επικύρωσης ILSVRC2012, παρατηρήθηκε το ϕαινόµενο της υπερπροσαρµο-
γής (overfitting), µε την ακρίβεια εκπαίδευσης (training accuracy) να ϐελτιώνεται συνεχώς,
ενώ η ακρίβεια επικύρωσης (validation accuracy) παρέµενε κοντά στην τιµή 0.55 µετά από
αρκετές εποχές (epochs). Αυτό το αποτέλεσµα δεν είναι καλό, εφόσον στην περίπτωση της
δυαδικής ταξινόµησης το ποσοστό ακρίβειας 50% είναι ισοδύναµο µε το οι προβλέψεις να
γίνονται τυχαία. Στις εικόνες 7.1 και 7.2 παρουσιάζονται τα διαγράµµατα ακρίβειας και
απώλειας του ταξινοµητή συναρτήσει των εποχών της εκπαίδευσης.

΄Οπως ϕαίνεται στις καµπύλες της εικόνας 7.1, η ακρίβεια επικύρωσης ξεκινά από την
τιµή 0.5 και αυξάνεται κατά τις πρώτες 20 εποχές, µέχρι να αποκτήσει την τιµή 0.55. Από
την εποχή 20 και µετά, η ακρίβεια επικύρωσης ϕαίνεται να συγκλίνει στην τιµή 0.55, ενώ
η ακρίβεια εκπαίδευσης αυξάνεται συνεχώς µε κάθε εποχή, αποκτώντας την τιµή 0.72 µε το
πέρας των 50 εποχών.

Επίσης, όπως ϕαίνεται στις καµπύλες της εικόνας 7.2, η απώλεια επικύρωσης ξεκινά
από την τιµή 0.69 και µειώνεται κατά τις πρώτες 20 εποχές. Από την εποχή 20 και µετά, η
απώλεια επικύρωσης ϕαίνεται να αυξάνεται, ενώ η απώλεια εκπαίδευσης µειώνεται συνεχώς
µε κάθε εποχή.

7.3.2 Ταξινοµητής ϐασισµένος στις τιµές εµπιστοσύνης

Ο δυαδικός ταξινοµητής που ϐασίζεται στα πρώτα 20 επίπεδα εµπιστοσύνης του τοπικού
µοντέλου έδειξε ικανοποιητικά αποτελέσµατα κατά την εκπαίδευση.

Η ακρίβεια επικύρωσης του ταξινοµητή µετά από 1000 επαναλήψεις σταθεροποιήθηκε
στην τιµή 0.78 µε απώλεια 0.45. Η τιµή 0.78 της ακρίβειας αξιόλογησης δείχνει ότι ο ταξι-
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7.4 Μετρικές ή Ταξινοµητής;

Εικόνα 7.1: Ακρίβεια του ταξινοµητή χαρακτηριστικών

Εικόνα 7.2: Απώλεια του ταξινοµητή χαρακτηριστικών

νοµητής µπορεί να ξεχωρίσει αποδοτικά τα δείγµατα τα οποία χρήζουν διόρθωση ακρίβειας.
Επίσης, η τιµή 0.45 της απώλειας επικύρωσης δείχνει πως ο ταξινοµητής επιστρέφει επαρκώς
υψηλή τιµή εµπιστοσύνης για την πραγµατική κλάση των δειγµάτων.

7.4 Μετρικές ή Ταξινοµητής;

Ο δυαδικός ταξινοµητής που ϐασίζεται στα επίπεδα εµπιστοσύνης του τοπικού µοντέλου
δείχνει να µπορεί να ξεχωρίσει αποδοτικά τα «προβληµατικά» από τα µη «προβληµατικά»
δείγµατα εισόδου. Το γεγονός αυτό µας οδηγεί στο συµπέρασµα ότι ϑα είχε ερευνητικό
ενδιαφέρον η σύγκριση του ταξινοµητή και των µετρικών για την ανάδειξη της µεθόδου ή του
συνδυασµού µεθόδων που µεγιστοποιεί την ακρίβεια του συστήµατος.

Στους παρακάτω πίνακες ϕαίνεται αναλυτικά η ακρίβεια που πετυχαίνει το Ϲεύγος σε
κάθε περίπτωση.

Στον πίνακα 7.5 ϕαίνονται τα αποτελέσµατα της κατανεµηµένης εκτέλεσης για 1.000
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Ποσοστό δειγµάτων
στον εξυπηρετητή

BvSB Decision
Model

Entropy Max
Confidence

BvSB
+ Max Conf.

BvSB
+ Dec. Model

12% 0.736 0.727 0.728 0.728 0.738 0.736
25% 0.767 0.760 0.762 0.758 0.763 0.761

Πίνακας 7.5: Αποτελέσµατα κατανεµηµένης εκτέλεσης 1,000 δειγµάτων

Ποσοστό δειγµάτων
στον εξυπηρετητή

BvSB Decision
Model

Entropy Max
Confidence

BvSB
+ Max Conf.

BvSB
+ Dec. Model

12% 0.730 0.7327 0.7326 0.7327 0.7316 0.7315
25% 0.7729 0.7738 0.7722 0.7746 0.7747 0.7747

Πίνακας 7.6: Αποτελέσµατα κατανεµηµένης εκτέλεσης 20,000 δειγµάτων

δείγµατα. Στην περίπτωση που έχει τεθεί ο περιορισµός να µην αποστέλλονται πάνω από το
12% των δειγµάτων στο νέφος, ϕαίνεται ότι την υψηλότερη ακρίβεια πετυχαίνουν οι µετρικές
BvSB και max confidence συνδυαστικά, µε τιµή 0.738. Ο συνδυασµός BvSB και δυαδι-
κού ταξινοµητή (decision model), αλλά και η µετρική BvSB µεµονωµένα έχουν παρόµοιο
αποτέλεσµα, ενώ οι µετρικές entropy, max confidence και ο ταξινοµητής µεµονωµένα πε-
τυχαίνουν σχεδόν κατά 0.01 χαµηλότερη ακρίβεια. Για την περίπτωση που έχει τεθεί ο
περιορισµός να µην αποστέλλονται πάνω από το 25% των δειγµάτων στο νέφος, την υψη-
λότερη ακρίβεια πετυχαίνει η µετρική BvSB, ενώ οι υπόλοιπες πετυχαίνουν κατά µέσο όρο
0.01 χαµηλότερη ακρίβεια.

Στον πίνακα 7.6 ϕαίνονται τα αποτελέσµατα της κατανεµηµένης εκτέλεσης για 20.000
δείγµατα. Στην περίπτωση που έχει τεθεί ο περιορισµός να µην αποστέλλονται πάνω από το
12% των δειγµάτων στο νέφος, ϕαίνεται ότι την υψηλότερη ακρίβεια πετυχαίνουν ο δυαδικός
ταξινοµητής και η µετρική max confidence µεµονωµένα, µε τιµή 0.7327. Ακολουθούν οι
συνδυαστικές µέθοδοι και οι µετρικές BvSB και entropy πετυχαίνοντας ελάχιστα χαµηλότερη
ακρίβεια. Για την περίπτωση που έχει τεθεί ο περιορισµός να µην αποστέλλονται πάνω από το
25% των δειγµάτων στο νέφος, την υψηλότερη ακρίβεια πετυχαίνουν οι συνδυαστικές µέθοδοι
µε τιµή 0.7747. Ακολουθεί η µετρική max confidence µε τιµή 0.7746, ενώ οι υπόλοιπες
πετυχαίνουν σχετικά χαµηλότερη ακρίβεια.

Μέσω των παραπάνω αποτελεσµάτων, παρατηρούµε ότι οι µέθοδοι απόφασης που ξε-
χωρίζουν είναι οι µετρικές BvSB, max confidence, αλλά και ο δυαδικός ταξινοµητής που
ϐασίζεται στις πρώτες τιµές εµπιστοσύνης του τοπικού µοντέλου. Αυτό ϕαίνεται κυρίως α-
πό την πρώτη γραµµή του πίνακα 7.6, όπου ο δυαδικός ταξινοµητής και η µετρική max
confidence πετυχαίνουν τιµή ακρίβειας 0.7327, αλλά και από τη δεύτερη γραµµή του ίδιου
πίνακα, όπου οι συνδυαστικές µέθοδοι µε τη µετρική BvSB πετυχαίνουν τιµή ακρίβειας
0.7747.

7.5 Αντιστάθµιση

Για την αποστολή δειγµάτων στο νέφος, επιλέγεται ως µέθοδος απόφασης ο υπολογισµός
των µετρικών BvSB και Max Confidence µε τα κατώφλια να έχουν καθοριστεί ως 0.165
και 0.54 αντίστοιχα, τιµές οι οποίες υπολογίστηκαν έτσι ώστε το ποσοστό δειγµάτων που
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επεξεργάζεται ο εξυπηρετητής να µην υπερβαίνει το 25%. Στον πίνακα 7.7 παρουσιάζεται
η αλγοριθµική αξιολόγηση της ακρίβειας του Ϲεύγους για κατανεµηµένη εκτέλεση 20,000
δειγµάτων.

Μοντέλο Top-1 Top-5 Exp. accuracy Entropy BvSB Gini B. accuracy C. Entropy

MobileNet 0.6970 0.8770 0.5840 1.3000 0.5853 0.4129 0.7011 1.2829
Κατ. Ζεύγος 0.7747 0.9334 0.7047 0.8598 0.7714 0.2429 0.7755 1.0338
NASNetLarge 0.8040 0.9620 0.7435 0.8413 0.8061 0.2206 0.8052 0.8444

Πίνακας 7.7: Σύγκριση κατανεµηµένου Ϲεύγους και µεµονωµένων µοντέλων.

Από τον πίνακα 7.7 ϕαίνεται ότι οι τιµές 0.7747, 0.9334 των µετρικών top-1 accuracy και
top-5 accuracy για το Ϲεύγος είναι αρκετά κοντά στις τιµές 0.8040, 0.9620 των αντίστοιχων
µετρικών για το µοντέλο του νέφους. Η τιµή 0.7047 της µετρικής expected accuracy είναι
κατά 0.12 µεγαλύτερη από την αντίστοιχη 0.5840 για το µοντέλο της κινητής συσκευής,
ενώ µόλις κατά 0.04 χαµηλότερη από την αντίστοιχη 0.7435 για το µοντέλο του νέφους. Η
τιµές 0.8598 και 0.2429 των µετρικών entropy και Gini index παρουσιάζουν 34% και 41%
µείωση αντίστοιχα όταν η συµπερασµατολογία δεν γίνεται από την κινητή συσκευή, αλλά
από το Ϲεύγος. Η τιµή 0.7755 της µετρικής balanced accuracy δείχνει να συµβαδίζει µε την
µετρική top-1 accuracy για το Ϲεύγος, το οποίο είναι αναµενόµενο, ενώ η τιµή 1.0338 της
µετρικής cross-entropy παρουσιάζει 19% µείωση όταν η συµπερασµατολογία γίνεται από το
Ϲεύγος.

Επιπλέον, στην περίπτωση που ο εξυπηρετητής δεν είναι διαθέσιµος, η διόρθωση της
ακρίβειας µέσω εξαγωγής της κλάσης υψηλού επιπέδου παρουσιάζει εξίσου καλά αποτε-
λέσµατα. Με την εξαγωγή της κλάσης υψηλού επιπέδου να εφαρµόζεται µόνο στο 25% των
δειγµάτων, µε ϐάση τα κατώφλια των µετρικών, η ακρίβεια πρώτης πρόβλεψης του συστήµα-
τος αποκτά την τιµή 0.7744. Αυτή της η επιτυχία ϐασίζεται κυρίως στον µεγάλο ϐαθµό
οµοιότητας των ειδικών κλάσεων που ανήκουν σε µια γενική κλάση. Το µοντέλο παρόλο
που ενδέχεται να επιστρέφει τη λανθασµένη ειδική κλάση, η πλειονότητα των πρώτων του
προβλέψεων είναι πολύ πιθανό να είναι υποκλάσεις της σωστής γενικής κλάσης.
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Κεφάλαιο 8

Επίλογος

Στο παρόν κεφάλαιο γίνεται µια ανασκόπηση των µεθόδων που προτάθηκαν και δοκι-
µάστηκαν στα προηγούµενα κεφάλαια µε σκοπό την ποιοτική αξιολόγηση των αποτε-

λεσµάτων της κάθε µεθόδου και την πρόταση νέων προσεγγίσεων που αξίζει να µελετηθούν
στο µέλλον.

8.1 Συµπεράσµατα

Αρχικά, οι τιµές των µετρικών ECE, MCE και NLL όπως παρουσιάζονται στην πρώτη
γραµµή του πίνακα 7.3, δείχνουν πως το MobileNet είναι επαρκώς ϐαθµονοµηµένο για το
σύνολο δεδοµένων ImageNet και συνεπώς η εφαρµογή της Στάθµισης Θερµοκρασίας δεν
είναι απαραίτητη. Επιπλέον, όπως ϕαίνεται στην ενότητα 7.2, οι µετρικές Εντοπισµού Α-
κρίβειας παρέχουν µια καλή και λεπτοµερή αξιολόγηση της πραγµατικής ακρίβειας του
τοπικού µοντέλου. Εκτός από την ακρίβεια πρώτης πρόβλεψης, δίνεται µια αρκετά πλήρης
εικόνα της κατανοµής εξόδου του µοντέλου και κατ΄ επέκταση της αξιοπιστίας των προβλέψε-
ών του.

Στη συνέχεια, όσον αφορά τον δυαδικό ταξινοµητή που ϐασίζεται στα χαρακτηριστικά της
εικόνας µπορούµε να πούµε ότι η ανάπτυξή του ήταν µη επιτυχής. Η αδυναµία ποιοτικής
εκπαίδευσης και η υπερπροσαρµογή δείχνουν ότι τα χαρακτηριστικά που µπορούν να εξα-
χθούν από µια εικόνα δεν επηρεάζουν απαραίτητα την επιτυχία της ταξινόµησης της εικόνας
από το τοπικό µοντέλο. Πιο σηµαντικοί παράγοντες που πιθανώς επηρεάζουν άµεσα την
επιτυχία της διαδικασίας και αξίζει να διερευνηθούν περαιτέρω είναι (α) ο ϐαθµός οµοιότη-
τας των κλάσεων χαµηλού επιπέδου που είναι υποσύνολα µιας κλάσης υψηλού επιπέδου
(π.χ. δύο εµφανισιακά όµοιες ϱάτσες σκύλου) και (ϐ) οι επικαλυπτόµενες κλάσεις, δηλαδή
η ύπαρξη δύο ή περισσοτέρων κλάσεων που η τοµή τους δεν είναι το κενό σύνολο.

Από την άλλη, η ανάπτυξη του δυαδικού ταξινοµητή που ϐασίζεται στα πρώτα επίπεδα
εµπιστοσύνης του τοπικού µοντέλου ήταν σε µεγάλο ϐαθµό επιτυχής. Η ακρίβεια του ήταν
αρκετά υψηλή ώστε να µπορεί να διαχωρίζει αποδοτικά τα προβληµατικά από τα µη προβλη-
µατικά δείγµατα εισόδου. Παρόλα αυτά, εφόσον τα αποτελέσµατα της ενότητας 7.4 δείχνουν
ότι η χρήση των µετρικών BvSB και Max Confidence συνδυαστικά µπορεί να πετύχει την ίδια
ακρίβεια, συµπεραίνουµε ότι η εκπαίδευση και η συµπερασµατολογία ενός τέτοιου µοντέλου
ϑα ήταν καλύτερο να αποφευχθούν.

Ακολούθως, όταν πλέον η µέθοδος για την απόφαση της κατανοµής των δειγµάτων µεταξύ
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των δύο µοντέλων έχει καθοριστεί να είναι ο συνδυασµός των µετρικών που αναφέρθηκαν
παραπάνω, η διόρθωση της ακρίβειας µέσω της αποστολής των ανεπεξέργαστων δειγµάτων
στον εξυπηρετητή καταφέρνει να αυξήσει την ακρίβεια πρώτης πρόβλεψης σχεδόν κατά 10%,
αποστέλλοντας µόλις το 25% των δειγµάτων στο νέφος, όπως ϕαίνεται στην ενότητα 7.5.

Τέλος, ακόµα και στην περίπτωση που ο εξυπηρετητής δεν είναι διαθέσιµος να συµ-
µετάσχει στην συµπερασµατολογία, η εξαγωγή της κλάσης υψηλού επιπέδου ως τρόπος
διόρθωσης της ακρίβειας από τη µεριά του τοπικού µοντέλου είναι εξίσου επιτυχής, γεγονός
το οποίο µας επιστρέπει να την εµπιστευτούµε έως ότου η επικοινωνία µε τον εξυπηρετη-
τή αποκατασταθεί. Η τιµή 0.7744 της ακρίβειας δείχνει πως προσωρινά το τοπικό µοντέλο
µπορεί να είναι το ίδιο ακριβές µε το Ϲεύγος, µε µια απώλεια που εκδηλώνεται στον ϐαθµό
ειδικότητας των προβλέψεών του.

8.2 Μελλοντικές Επεκτάσεις

Το σύστηµα που αναπτύχθηκε στα πλαίσια της διπλωµατικής εργασίας ϑα µπορούσε να
ϐελτιωθεί και να επεκταθεί περαιτέρω, τουλάχιστον ως προς επτά κατευθύνσεις. Συγκεκρι-
µένα, αναφέρονται τα ακόλουθα:

• ∆είγµατα εκτός κατανοµής: Μια ενδιαφέρουσα προσέγγιση του προβλήµατος της πα-
ϱούσας διπλωµατικής εργασίας ϑα ήταν η προσοµοίωση της πτώσης της ακρίβειας όταν
το µοντέλο της κινητής συσκευής δεν έχει εκπαιδευτεί να αναγνωρίζει όλες τις πιθανές
κλάσεις. Με αυτόν τον τρόπο, όταν καλείται να εξετάσει πραγµατικά δεδοµένα, τα οποί-
α πιθανότατα δεν περιλαµβάνονται στην κατανοµή εκπαίδευσης, η ταξινόµηση ϑα είναι
ανεπιτυχής και η πραγµατική ακρίβεια του ϑα διαφέρει αρκετά από την αναµενόµενη.

• Πίνακας σύγχυσης : Μια ενδεχοµένως χρήσιµη µέθοδος για την διαδικασία απόφα-
σης είναι η µελέτη του πίνακα σύγχυσης του τοπικού µοντέλου και η επιλογή των
νέων δειγµάτων που χρήζουν διόρθωση ακρίβειας µε ϐάση την προβλεπόµενη κλάση
τους και την ακρίβεια του τοπικού µοντέλου συγκεκριµένα για αυτή την κλάση, όπως
υπολογίζεται από τον πίνακα.

• ∆ιεύρυνση συνόλου εκπαίδευσης : ΄Οσον αφορά την εκπαίδευση του ταξινοµητή που
ϐασίζεται στην εξαγωγή χαρακτηριστικών, ενδιαφέρουσα επέκταση ϑα ήταν η προ-
σπάθεια να εκπαιδευτεί πάνω σε ένα πολύ µεγαλύτερο σύνολο εκπαίδευσης, όπως το
σύνολο εκπαίδευσης του ILSVRC2012 [24]. Με αυτόν τον τρόπο, υπάρχει πιθανότητα
να ξεπεραστεί το πρόβληµα της υπερπροσαρµογής, επιτρέποντας στον ταξινοµητή να
γενικεύσει επιτυχώς.

• Εκτέλεση µε υβριδική αρχιτεκτονική: ΄Ενας επιπλέον τρόπος να γίνει η διόρθωση της
ακρίβειας και αξίζει να διερευνηθεί είναι η ταυτόχρονη µερική εκτέλεση και από τα
δύο µοντέλα. Για να πετύχει αυτή η προσέγγιση απαιτείται ο σχεδιασµός µιας υ-
ϐριδικής αρχιτεκτονικής, τέτοιας ώστε να επιτρέπει στο τοπικό µοντέλο να αποστέλλει
ενδιάµεσους χάρτες χαρακτηριστικών (feature maps) στον εξυπηρετητή, ώστε το ισχυ-
ϱό µοντέλο να ολοκληρώνει τη διαδικασία της συµπερασµατολογίας. Βέβαια, για να
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επιτύχει αυτή η ιδέα, ϐασική προϋπόθεση είναι η ύπαρξη επιπέδων προσαρµογής
(adaption layers), εκπαιδευµένων κατάλληλα έτσι ώστε να µετασχηµατίζουν την έξοδο
ενός ενδιάµεσου επιπέδου του τοπικού µοντέλου σε είσοδο ενός ενδιάµεσου επιπέδου
του µοντέλου του νέφους. Επιπλέον, αυτή η προσέγγιση λύνει το Ϲήτηµα της ιδιωτι-
κότητας των δεδοµένων, αφού δεν αποστέλλονται στο νέφος τα ακατέργαστα δεδοµένα
του χρήστη.

• Προσθήκη επιπλέον περιορισµών: Μια επιπρόσθετη µελλοντική επέκταση αποτελεί
η προσθήκη νέων µεταβλητών-περιορισµών στο σύστηµα για τη µοντελοποίηση της
επικοινωνίας της συσκευής µε τον εξυπηρετητή. Τέτοιες παράµετροι µπορεί να είναι
το δίκτυο, η καθυστέρηση και το ϕορτίο του εξυπηρετητή.

• Πραγµατική Ανάπτυξη: Πέρα από τη µοντελοποίηση του συστήµατος, ενδιαφέρουσα
προσέγγιση ϑα ήταν η ανάπτυξη του σε πραγµατικές κινητές συσκευές και εξυπηρε-
τητές ϐασιζόµενη σε πραγµατικά σενάρια εφαρµογών. Με αυτόν τον τρόπο, µπορεί να
µελετηθεί το αν και κατά πόσο η αντιστάθµιση της ακρίβειας που προσφέρει το σύστη-
µα ανταποκρίνεται στις ανάγκες του χρήστη, αλλά και να εντοπιστούν προβλήµατα
που ενδέχεται να προκύψουν µέσω της συµπερασµατολογίας των νέων δειγµάτων µη-
ελεγχόµενης ποιότητας που παράγονται από τις κινητές συσκευές.

• Παραλλαγές του χώρου της εφαρµογής : Μια τελευταία και εξίσου ενδιαφέρουσα προ-
σέγγιση ϑα ήταν η ανάπτυξη του συστήµατος µε τη χρήση διαφορετικών µοντέλων για
το Ϲεύγος συνοδευόµενη µε τη σύγκριση των αποτελεσµάτων τους, αλλά και η ανάπτυξη
του συστήµατος για διαφορετικές διεργασίες Μηχανικής Μάθησης.
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Παράρτηµα Αʹ

Πηγαίος Κώδικας
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Παράρτηµα Αʹ. Πηγαίος Κώδικας

Αʹ.1: Μέθοδοι υπολογισµού του ECE

def weighted_binwise_confindence_accuracy_diff ( preds , confs , low ,
high ) :

num_of_samples = len ( confs )
indexes = [ ]

for i in range ( num_of_samples ) :
i f low <= confs [ i ] <= high :

indexes .append ( i )

acc_sum, conf_sum = 0, 0

for i in range ( len ( indexes ) ) :
acc_sum += preds [ indexes [ i ] ]
conf_sum += confs [ indexes [ i ] ]

acc = acc_sum/len ( indexes ) i f len ( indexes ) != 0 else 0
conf = conf_sum/len ( indexes ) i f len ( indexes ) != 0 else 0

return len ( indexes ) ∗ abs ( acc − conf )

def ece ( preds , confs , num_of_bins = 10):
step = 1/num_of_bins
num_of_samples = len ( preds )
ece_sum = 0

for i in range ( num_of_bins ) :
low = i ∗step
high = ( i +1)∗step

weighted_binwise_acc_conf_diff =
weighted_binwise_confindence_accuracy_diff ( preds , confs ,
low , high )
ece_sum += weighted_binwise_acc_conf_diff

return ece_sum/num_of_samples
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Αʹ.2: Μέθοδοι fit και predict

def f i t ( se l f , log i ts , true ) :

opt = minimize ( s e l f . _loss_fun , x0=1,
args =( log i ts , true ) , options ={ ’ maxiter ’ : s e l f . maxiter } ,
method=se l f . solver )
s e l f . temp = opt . x [0 ]

return opt

def predict ( se l f , log i ts , temp=None ) :

i f not temp:
return softmax ( l og i t s / se l f . temp)

else :
return softmax ( l og i t s / temp)

Αʹ.3: Μέθοδος αλγοριθµικής αξιολόγησης ακρίβειας

def evaluate_accuracy_algo (model_name, predictions , labels ,
verbose=False ) :

df = pd.DataFrame ( columns=[ "Top1" , "Top5" , "Entropy " , "BVSB" ,
"Max Conf . " , "Exp. accuracy " , " Gini " , "B. accuracy " ,
"C. Entropy " ] )

top1_acc = top1_accuracy ( predictions , labels )
top5_acc = topk_accuracy ( predictions , labels , 5)
exp_acc = expected_accuracy ( predictions , labels )
exp_entr = expected_entropy ( predictions )
bvsb_val = expected_bvsb ( predictions )
max_conf = expected_max_confidence ( predictions )
g ini = expected_gini_index ( predictions )
cross_entr = expected_cross_entropy ( predictions , labels )
b_acc = balanced_accuracy ( predictions , labels )

df . loc [0 ] = [ top1_acc , top5_acc , exp_entr ,
bvsb_val , max_conf , exp_acc , gini , b_acc , cross_entr ]

i f verbose :
print ( ’ { } : ’ . format (model_name ) )
pd. set_option ( ’ display .max_columns ’ , None )
pd. set_option ( ’ display . expand_frame_repr ’ , False )
print ( df )

return df
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Αʹ.4: Μέθοδος ϐελτιστοποίησης κατωφλιών

def optimize_thresholds ( max_samples_to_server , verbose=False ) :

def object ive ( thres , predictions_server , predictions_mobile ,
labels ) :

error = object ive_calc ( thres , predictions_server ,
predictions_mobile , labels ) [ 0 ]

return error

def constraint ( thres , predictions_server , predictions_mobile ,
labels ) :

count_server = object ive_calc ( thres ,
predictions_server , predictions_mobile , labels ) [ 1 ]

return max_samples_to_server−count_server

con = { ’ type ’ : ’ ineq ’ , ’ fun ’ : constraint , ’ args ’ :
( predictions_server , predictions_mobile , labels ) }

sol = minimize ( objective , x0=[0.1 , 0.3] ,
bounds=( (0 .0 , 1.0) , (0.0 , 1 .0 ) ) ,

args =( predictions_server , predictions_mobile ,
labels ) ,
method= ’COBYLA ’ , options ={ ’ rhobeg ’ : 0.04} ,
constraints =[con ] )

i f verbose :
print ( sol )

return sol
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Αʹ.5: Μέθοδος πρόβλεψης κλάσεων υψηλού επιπέδου

def predict_superclass ( pred_distribution ) :
top_args = pred_distribution . argsort ( ) [ −1: ] [ : : −1]
super_dict = { }

for class_index in top_args :
superclass = super_map [ class_index ]
i f superclass in super_dict :

super_dict [ superclass ] += 1
else :

super_dict [ superclass ] = 1

top_super = {k : v for k, v in sorted ( super_dict . items ( ) ,
key=lambda item : item [1 ] , reverse=True ) }

pred_superclass = l i s t ( top_super . keys ( ) ) [ 0 ]

return pred_superclass

Αʹ.6: Feature-based Classifier

from keras . applications . mobilenet import MobileNet
from keras .models import Sequential
from keras . layers import GlobalAveragePooling2D , Dense

basemodel = MobileNet ( input_shape=(224, 224, 3) , include_top=False ,
weights= ’ imagenet ’ )

for layer in basemodel . layers :
layer . trainable = False

model = Sequential (
[

basemodel ,
GlobalAveragePooling2D ( ) ,
Dense(128) ,
Dense(1 , activation=" sigmoid " ) ,

]
)

model .compile ( loss=" binary_crossentropy " , optimizer="adam" ,
metrics =[ " acc " ] )
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Παράρτηµα Βʹ

Παραδείγµατα

Βʹ.1 Αποστολή στο Νέφος

Εικόνα Βʹ.1: ∆είγµα εισόδου : Καρφί

Μετρικές: {BVSB: 0.1121, Max Confidence: 0.2666} −→ ∆ιόρθωση ακρίβειας

Πρόβλεψη τοπικού µοντέλου: Στοίβα πιάτων 7

Πρόβλεψη µοντέλου του νέφους: Καρφί 3
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Εικόνα Βʹ.2: ∆είγµα εισόδου : Βλαττοειδές

Μετρικές: {BVSB: 0.1476, Max Confidence: 0.3383} −→ ∆ιόρθωση ακρίβειας

Πρόβλεψη τοπικού µοντέλου: Ποντικοπαγίδα 7

Πρόβλεψη µοντέλου του νέφους: Βλαττοειδές 3

Εικόνα Βʹ.3: ∆είγµα εισόδου : Αγριόχοιρος

Μετρικές: {BVSB: 0.0170, Max Confidence: 0.2181} −→ ∆ιόρθωση ακρίβειας

Πρόβλεψη τοπικού µοντέλου: ΄Ερντεϊλ Τεριέ 7

Πρόβλεψη µοντέλου του νέφους: Αγριόχοιρος 3
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Βʹ.2 Εξαγωγή Κλάσης Υψηλού Επιπέδου

Βʹ.2 Εξαγωγή Κλάσης Υψηλού Επιπέδου

Εικόνα Βʹ.4: ∆είγµα εισόδου : Γερµανικός ποιµενικός

Μετρικές: {BVSB: 0.0080, Max Confidence: 0.3756} −→ ∆ιόρθωση ακρίβειας

Πρόβλεψη τοπικού µοντέλου: Αυστραλιανός Κέλπι 7

Πρόβλεψη υψηλού επιπέδου: Σκύλος 3

Εικόνα Βʹ.5: ∆είγµα εισόδου : Γάτα Τάµπι

Μετρικές: {BVSB: 0.0828, Max Confidence: 0.4523} −→ ∆ιόρθωση ακρίβειας

Πρόβλεψη τοπικού µοντέλου: Γάτα Βεγγάλης 7

Πρόβλεψη υψηλού επιπέδου: Γάτα 3
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Συντοµογραφίες - Αρκτικόλεξα - Ακρωνύµια

κ. κύριος, κυρία
κ.α. και άλλα
π.χ. παραδείγµατος χάρη
BVSB Best Versus Second Best
CIFAR Canadian Institute For Advanced Research
CNN Convolutional Neural Network
CPU Central Processing Unit
CWI Centrum voor Wiskunde en Informatica
DNN Deep Neural Network
ECE Expected Calibration Error
GPU Graphics Processing Unit
IDE Integrated Development Environment
ILSVRC Imagenet Large Scale Visual Recognition Challenge
MCE Maximum Calibration Error
N no
NAS Neural Architecture Search
NLL Negative Log Likelihood
PEP Python Enhancement Proposal
PSF Python Software Foundation
RAM Random-access Memory
TPU Tensor Processing Unit
VCS Version Control System
Y yes
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Απόδοση Ξενόγλωσσος όρος
ακρίβεια accuracy
Αναδροµικό Νευρωνικό ∆ίκτυο Recurrent Neural Network
ανεπεξέργαστος raw
Ανορθωµένη Γραµµική Μονάδα Rectified Linear Unit
αντικειµενοστρεφής object oriented
αξιοπιστία reliability
Αρνητική Λογαριθµική Πιθανοφάνεια Negative Log Likelihood
αρχιτεκτονική architecture
Βαθιά Μάθηση Deep Learning
ϐαθµονόµηση calibration
ϐάθος depth
ϐάρος weight
ϐελτιστοποίηση optimization
ϐηµατισµός stride
ϐιβλιοθήκη library
γενίκευση generalization
γλώσσα σεναρίων scripting language
δείγµα sample
∆ίκτυο των Πραγµάτων Internet of Things
εκτός κατανοµής out of distribution
εµπιστοσύνη confidence
εξαγωγή χαρακτηριστικών feature extraction
εξυπηρετητής server
επανάληψη iteration
Επεξεργασία Φυσικής Γλώσσας Natural Language Processing
Επιβλεπόµενη Μάθηση Supervised Learning
επίπεδο προσαρµογής adaptation layer
εποχή epoch
εργαλείο tool
ετικέτα label
καθυστέρηση latency
κανονικοποίηση regularization
κατανεµηµένο σύστηµα distributed system
κατώφλι threshold
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λεξικό dictionary
λογιστική παλινδρόµηση logistic regression
µέγεθος size
µετρική metric
Μηχανική Μάθηση Machine Learning
µονάδα module
Μονάδα Επεξεργασίας Γραφικών Graphics Processing Unit
Μονάδα Επεξεργασίας Τανυστών Tensor Processing Unit
µοντέλο model
νευρώνας neuron
όγκος volume
΄Οραση Υπολογιστών Computer Vision
παραγέµισµα padding
παραλληλισµός δεδοµένων data parallelism
παραλληλισµός µοντέλου model parallelism
πίνακας σύγχυσης confusion matrix
πλαίσιο δεδοµένων dataframe
µέγεθος size
πλήρως συνδεδεµένο fully connected
πρόβλεψη prediction
προεκπαιδευµένος pretrained
προεπεξεργασία preprocessing
πυρήνας kernel
σιγµοειδής sigmoid
Στάθµιση Θερµοκρασίας Temperature Scaling
συγκέντρωση pooling
συµπερασµατολογία inference
συνάρτηση ενεργοποίησης activation function
Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα Convolutional Neural Networks
συνέλιξη convolution
σύνολο επικύρωσης validation set
σύνολο δεδοµένων dataset
σύνολο εκπαίδευσης training set
ταξινόµηση classification
ταξινοµητής classifier
Τεχνητή Νοηµοσύνη Artificial Intelligence
υβριδικός hybrid
υλικό hardware
υπερπροσαρµογή overfitting
ϕίλτρο filter
χάρτης ενεργοποίησης activation map
χρονοσειρά time series
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