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Περίληψη

Παραδοσιακά, για την εκπαίδευση ή τη συµπερασµατολογία Νευρωνικών ∆ικτύων για
Βαθιά Μάθηση υπεύθυνη ήταν µία µόνο υπολογιστική µηχανή. Ωστόσο, σήµερα, η απο-
ϑήκευση µεγάλου όγκου δεδοµένων για την εκπαίδευση Νευρωνικών ∆ικτύων καθώς και η
έλλειψη υπολογιστικών πόρων σε µεµονωµένες µηχανές για την επεξεργασία τους, καθιστούν
τη χρήση µίας µόνο υπολογιστικής µηχανής αναποτελεσµατική. Καθώς ο όγκος δεδοµένων
και η πολυπλοκότητα των σύγχρονων µοντέλων είναι αναγκαία για την αύξηση της ακρίβειας,
η ανάπτυξη ιδεών οι οποίες ϑα αντιµετωπίζουν τα προβλήµατα που δηµιουργεί η χρήση µίας
µόνο υπολογιστικής µηχανής είναι απαραίτητη.

Με τις αναβαθµίσεις στον χώρο των κινητών συσκευών τα τελευταία χρόνια, οι οποίες
έχουν επιφέρει µεγαλύτερη υπολογιστική ισχύ, µνήµη και καλύτερη διαχείριση της µπατα-
ϱίας, ένας νέος κλάδος αρχίζει και κερδίζει όλο και περισσότερο έδαφος. Η Κατανεµηµένη
Μηχανική Μάθηση σε Κινητές Συσκευές ξεφεύγει από τα όρια του νέφους αξιοποιώντας τα
κατανεµηµένα συστήµατα για να ικανοποιήσει την ανάγκη για έξυπνες εφαρµογές στις σύγ-
χρονες κινητές συσκευές. ΄Ενα χαρακτηριστικό παράδειγµα τέτοιου συστήµατος είναι τα
Κατανεµηµένα Ζεύγη Νευρωνικών ∆ικτύων, τα οποία χρησιµοποιούν δύο διαφορετικά νευ-
ϱωνικά δίκτυα, από τα οποία το πρώτο εκτελείται σε έναν ισχυρό εξυπηρετητή στο νέφος ή
στην άκρη του δικτύου και το δεύτερο στην κινητή συσκευή του χρήστη. Τα µοντέλα που
χρησιµοποιούνται στον εξυπηρετητή είναι υπολογιστικά πιο «ϐαριά» αλλά ταυτόχρονα απο-
ϕέρουν µεγαλύτερη ακρίβεια, ενώ στην κινητή συσκευή ενσωµατώνονται λιγότερο απαιτητικά
µοντέλα µε χαµηλότερη ακρίβεια, ώστε να είναι δυνατό να εκτελεστούν. Συγκριτικά µε την
εκτέλεση µόνο στην κινητή συσκευή, ένα Κατανεµηµένο Ζεύγος µπορεί να ϐελτιώσει σηµα-
ντικά την απόδοση σε σχέση µε διάφορες παραµέτρους, όπως είναι η ακρίβεια, το αποτύπωµα
µνήµης ή η ενεργειακή κατανάλωση της κινητής συσκευής.

Στόχος της παρούσας διπλωµατικής εργασίας είναι η µοντελοποίηση και ανάπτυξη ενός
συστήµατος Κατανεµηµένου Ζεύγους Νευρωνικών ∆ικτύων, το οποίο ϑα λαµβάνει υπόψιν
έναν µεγάλο αριθµό από παραµέτρους και µετρικές, ώστε να επιτρέπει την αποδοτική ε-
κτέλεση εφαρµογών Βαθιάς Μάθησης σε κινητές συσκευές µε ϐάση τις ανάγκες του χρήστη.

Λέξεις Κλειδιά

Μηχανική Μάθηση, Βαθιά Μάθηση, Κατανεµηµένα Συστήµατα, Ζεύγη Νευρωνικών ∆ι-
κτύων, Κινητός Υπολογισµός, Edge Computing
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Abstract

Traditionally, only a single computational machine was responsible for training and
inference on Deep Neural Networks. However, today’s need to store huge amounts of data
for training along with the lack of computational resources, makes the deployment of a
single machine for data processing obsolete. Since the use of big amounts of data and
the increased complexity of the models are necessary to achieve high accuracy, new ideas
to solve the problems that the use of a single machine creates are needed.

With the ever increasing development of mobile devices the last years, a new field is
gaining ground. Mobile Distributed Machine Learning is able to escape the need for cloud
computing and satisfy the demand for smart applications on modern mobile devices by
using distributed systems. An interesting example of such a system is the Distributed
Neural Network Pair, which takes advantage of two distinct neural networks, of which the
first is on a powerful cloud server or a server on the network edge and the latter is on a
mobile device. The server models are heavy but provide high accuracy while the device
models are less demanding and provide lower accuracy. Using a distributed pair instead
of just a mobile device can drastically improve the performance of many metrics such as
the accuracy, the memory footprint or the energy consumption of the device.

This diploma thesis aims to model and develop such a system which will take into
account a large number of variables and metrics to achieve efficient execution of deep
learning applications on mobile devices.

Keywords

Machine Learning, Deep Learning, Distributed Systems, Neural Network Pair, Mobile
Computing, Edge Computing

∆ιπλωµατική Εργασία 9





στους γονείς µου





Ευχαριστίες

Με την ολοκλήρωση της διπλωµατικής µου εργασίας ϑα ήθελα να εκφράσω τις ϑερµές
µου ευχαριστίες σε όσους συνέβαλαν στην εκπόνησή της.

Αρχικά, ϑα ήθελα να απευθύνω τις ευχαριστίες µου στον καθηγητή του Ε.Μ.Π. κ. Ιάκωβο
Βενιέρη για την εµπιστοσύνη που µου έδειξε καθώς και τη δυνατότητα που µου προσέφερε να
εκπονήσω τη διπλωµατική µου εργασία πάνω σε έναν κλάδο στον οποίο ήθελα να εργαστώ
και να εµβαθύνω. Ευχαριστώ ιδιαίτερα τον κ. Ιωάννη Πανόπουλο, υποψήφιο διδάκτορα
ΣΗΜΜΥ ΕΜΠ, για την καθοδήγηση και την υποµονή του χαρις τις οποίες ήταν δυνατή
η ολοκλήρωση της διπλωµατικής εργασίας. Επίσης, ευχαριστώ ϑερµά τον ∆ρ. Στυλιανό
Βενιέρη, ερευνητή στο κέντρο Τεχνητής Νοηµοσύνης της Samsung στο Cambridge για τις
πολύτιµες γνώσεις που µου προσέφερε κατά τη διάρκεια της εκπόνησης. Ακόµη, ϑα ήθελα
να ευχαριστήσω τους καθηγητές κ. ∆ήµητρα-Θεοδώρα Κακλαµάνη και κ. Αντώνιο Συµβώνη
για τη συµµετοχή τους στην τριµελή εξεταστική επιτροπή.

Τέλος, ϑα ήθελα να ευχαριστήσω την οικογένειά µου η οποία µου προσέφερε πάντα
απλόχερα ό,τι χρειαζόµουν και τους ϕίλους µου οι οποίοι ήταν πάντα δίπλα µου.

Αθήνα, Σεπτέµβριος 2021

Νικολαΐδης Σωκράτης

∆ιπλωµατική Εργασία 13





Περιεχόµενα

Περίληψη 7

Abstract 9

Ευχαριστίες 13

Κατάλογος Εικόνων 17

Κατάλογος Πινάκων 19

1 Εισαγωγή 21

1.1 Αντικείµενο διπλωµατικής εργασίας . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
1.2 Οργάνωση τόµου . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

2 Θεωρητικό Υπόβαθρο 23

2.1 Βαθιά Μάθηση . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
2.2 Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
2.3 Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

2.3.1 Επίπεδα . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
2.3.2 Γνωστές Αρχιτεκτονικές . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

2.4 Κατανεµηµένη Μηχανική Μάθηση . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
2.4.1 Παραδοσιακή Κατανεµηµένη Μηχανική Μάθηση . . . . . . . . . . . . 31
2.4.2 Βαθιά Μάθηση σε Εξυπηρετητές . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
2.4.3 Βαθιά Μάθηση σε Κινητές Συσκευές . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33
2.4.4 Κατανεµηµένο Ζεύγος Νευρωνικών ∆ικτύων . . . . . . . . . . . . . . . 34

3 Τεχνολογίες - Εργαλεία 35

3.1 Python . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
3.2 TensorFlow . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
3.3 Keras . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
3.4 ImageNet . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

4 Μοντελοποίηση Συστήµατος 39

4.1 Περιγραφή Συναρτήσεων . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39
4.1.1 Μέτρηση Πεποίθησης . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39
4.1.2 Υπολογισµός Χρόνου Μεταφοράς . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
4.1.3 Ακριβής Χρόνος Συµπερασµατολογίας . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

∆ιπλωµατική Εργασία 15



ΠΕΡΙΕΧΟΜΕΝΑ

4.1.4 Συγκριτικός Χρόνος Συµπερασµατολογίας . . . . . . . . . . . . . . . . 41
4.1.5 Απόφαση Εκτέλεσης Συµπερασµατολογίας στην Κινητή Συσκευή . . . . 41
4.1.6 Απόφαση Εκτέλεσης Συµπερασµατολογίας στον Εξυπηρετητή . . . . . 42
4.1.7 Συµπερασµατολογία στην Κινητή Συσκευή . . . . . . . . . . . . . . . . 43
4.1.8 Συµπερασµατολογία στον Εξυπηρετητή . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
4.1.9 Συµπερασµατολογία . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
4.1.10Βοηθητικές Συναρτήσεις . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

4.2 Εκτέλεση Προγράµµατος . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

5 Αξιολόγηση 51

5.1 Μεθοδολογία Ελέγχου . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
5.2 Στοιχεία Εισόδου . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52
5.3 ΄Οριο Πεποίθησης . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53
5.4 Χρόνοι Μεταφοράς . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54
5.5 Μετρήσεις Μη Αποτελεσµατικών Συµπερασµατολογιών . . . . . . . . . . . . 56

5.5.1 Τύπος 1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57
5.5.2 Τύπος 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57
5.5.3 Τύπος 3 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

6 Επίλογος 61

6.1 Συµπεράσµατα . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61
6.2 Μελλοντική Εργασία . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

Παραρτήµατα 65

Αʹ Μετρήσεις Μη Αποδοτικών Συµπερασµατολογιών 67

Βʹ Χαρακτηριστικά Μοντέλων Εξυπηρετητή 71

Βιβλιογραφία 76

Συντοµογραφίες - Αρκτικόλεξα - Ακρωνύµια 77

Απόδοση Ξενόγλωσσων ΄Ορων 79

16 ∆ιπλωµατική Εργασία



Κατάλογος Εικόνων

2.1 Σχέση Τεχνητής Νοηµοσύνης, Μηχανικής Μάθησης, Βαθιάς Μάθησης . . . . 24
2.2 Παράδειγµα µοντέλου Βαθιάς Μάθησης . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
2.3 Αρχιτεκτονική νευρώνα . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
2.4 Αρχιτεκτονική νευρωνικού δικτύου πολλαπλών επιπέδων . . . . . . . . . . . 27
2.5 Παράδειγµα δισδιάστατης συνέλιξης . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
2.6 Σχήµα παραλληλισµού σε επίπεδο δεδοµένων . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
2.7 Σχήµα παραλληλισµού σε επίπεδο µοντέλου . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

4.1 ∆ιάγραµµα Ροής Εκτέλεσης 1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
4.2 ∆ιάγραµµα Ροής Εκτέλεσης 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
4.3 ∆ιάγραµµα Ροής Εκτέλεσης 3 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
4.4 ∆ιάγραµµα Ροής Εκτέλεσης 4 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

5.1 Πλήθος εκτελέσεων συµπερασµατολογίας στον εξυπηρετητή . . . . . . . . . . 54
5.2 Ακρίβεια Ϲεύγους συναρτήσει του ορίου πεποίθησης . . . . . . . . . . . . . . 54
5.3 Μη αποδοτικές εκτελέσεις συµπερασµατολογίας Τύπου 1 . . . . . . . . . . . 57
5.4 Μη αποδοτικές εκτελέσεις συµπερασµατολογίας Τύπου 2 . . . . . . . . . . . 58
5.5 Μη αποδοτικές εκτελέσεις συµπερασµατολογίας Τύπου 3 . . . . . . . . . . . 59

∆ιπλωµατική Εργασία 17





Κατάλογος Πινάκων

5.1 Χαρακτηριστικά και ακρίβεια µοντέλων . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52
5.2 Χαρακτηριστικά συνδέσεων . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53
5.3 Μετρήσεις ορίου πεποίθησης . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53
5.4 Στατιστικά χρόνων µεταφοράς σύνδεσης Wifi 5GHz . . . . . . . . . . . . . . 55
5.5 Στατιστικά χρόνων µεταφοράς σύνδεσης Wifi 2.4GHz . . . . . . . . . . . . . 55
5.6 Στατιστικά χρόνων µεταφοράς σύνδεσης 5G . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55
5.7 Στατιστικά χρόνων µεταφοράς σύνδεσης 4G advanced . . . . . . . . . . . . 55
5.8 Στατιστικά χρόνων µεταφοράς σύνδεσης 4G . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56
5.9 Στατιστικά χρόνων µεταφοράς σύνδεσης 3G hspa+ . . . . . . . . . . . . . . 56
5.10 Στατιστικά χρόνων µεταφοράς σύνδεσης 3G . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

Αʹ.1 Top-1 Accuracy, στάλθηκαν 5279 εικόνες για όριο πεποίθησης 0.1 . . . . . 67
Αʹ.2 Top-5 Accuracy, στάλθηκαν 5279 εικόνες για όριο πεποίθησης 0.1 . . . . . 67
Αʹ.3 Top-1 Accuracy, στάλθηκαν 9050 εικόνες για όριο πεποίθησης 0.2 . . . . . 67
Αʹ.4 Top-5 Accuracy, στάλθηκαν 9050 εικόνες για όριο πεποίθησης 0.2 . . . . . 67
Αʹ.5 Top-1 Accuracy, στάλθηκαν 11999 εικόνες για όριο πεποίθησης 0.3 . . . . . 68
Αʹ.6 Top-5 Accuracy, στάλθηκαν 11999 εικόνες για όριο πεποίθησης 0.3 . . . . . 68
Αʹ.7 Top-1 Accuracy, στάλθηκαν 14607 εικόνες για όριο πεποίθησης 0.4 . . . . . 68
Αʹ.8 Top-5 Accuracy, στάλθηκαν 14607 εικόνες για όριο πεποίθησης 0.4 . . . . . 68
Αʹ.9 Top-1 Accuracy, στάλθηκαν 17089 εικόνες για όριο πεποίθησης 0.5 . . . . . 68
Αʹ.10 Top-5 Accuracy, στάλθηκαν 17089 εικόνες για όριο πεποίθησης 0.5 . . . . . 68
Αʹ.11 Top-1 Accuracy, στάλθηκαν 19534 εικόνες για όριο πεποίθησης 0.6 . . . . . 68
Αʹ.12 Top-5 Accuracy, στάλθηκαν 19534 εικόνες για όριο πεποίθησης 0.6 . . . . . 68
Αʹ.13 Top-1 Accuracy, στάλθηκαν 22093 εικόνες για όριο πεποίθησης 0.7 . . . . . 69
Αʹ.14 Top-5 Accuracy, στάλθηκαν 22093 εικόνες για όριο πεποίθησης 0.7 . . . . . 69
Αʹ.15 Top-1 Accuracy, στάλθηκαν 24991 εικόνες για όριο πεποίθησης 0.8 . . . . . 69
Αʹ.16 Top-5 Accuracy, στάλθηκαν 24991 εικόνες για όριο πεποίθησης 0.8 . . . . . 69
Αʹ.17 Top-1 Accuracy, στάλθηκαν 29151 εικόνες για όριο πεποίθησης 0.9 . . . . . 69
Αʹ.18 Top-5 Accuracy, στάλθηκαν 29151 εικόνες για όριο πεποίθησης 0.9 . . . . . 69
Αʹ.19 Top-1 Accuracy, στάλθηκαν 49948 εικόνες για όριο πεποίθησης 1 . . . . . . 69
Αʹ.20 Top-5 Accuracy, στάλθηκαν 49948 εικόνες για όριο πεποίθησης 1 . . . . . . 69

Βʹ.1 Μοντέλα Εξυπηρετητή . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

∆ιπλωµατική Εργασία 19





Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

΄Οταν έγινε η πρώτη σύλληψη της ιδέας ενός προγραµµατίσιµου υπολογιστή, οι εφευ-
ϱέτες αναρωτήθηκαν αν µια τέτοια µηχανή ϑα µπορούσε κάποια στιγµή στο µέλλον

να είναι ευφυής. Σήµερα, η Τεχνητή Νοηµοσύνη (Artificial Intelligence) είναι ένας ακµάζων
τοµέας µε πληθώρα πρακτικών εφαρµογών και ενεργών ϑεµάτων έρευνας [1].

Η επιτυχία της Τεχνητής Νοηµοσύνης οφείλεται σε µεγάλο ϐαθµό στη Βαθιά Μάθηση.
Η Βαθιά Μάθηση επιτρέπει σε υπολογιστικά µοντέλα τα οποία αποτελούνται από πολλαπλά
στρώµατα επεξεργασίας να µαθαίνουν αναπαραστάσεις δεδοµένων µε πολλά επίπεδα αφαίρε-
σης. Αυτές οι µέθοδοι έχουν ϐελτιώσει δραµατικά τις τεχνολογίες της αναγνώρισης οµιλίας,
της αναγνώρισης οπτικών αντικειµένων, του εντοπισµού αντικειµενών και πολλών άλλων [2].

Τα τελευταία χρόνια έχουµε ϐιώσει µια εκρηκτική ανάπτυξη στις κινητές συσκευές οι
οποίες έχουν διεισδύσει σε κάθε πλευρά της καθηµερινότητάς µας. Με την αυξανόµενη
χρήση κινητών συσκευών και «έξυπνων» εφαρµογών, καθώς και την τεράστια επιτυχία της
Βαθιάς Μάθησης, είναι ϕυσική η τάση ώθησης της Βαθιάς Μάθησης σε εφαρµογές κινητών
συκευών. Παρ΄ όλα αυτά, υπάρχουν πολλές προκλήσεις που πρέπει να µελετηθούν, όπως
είναι η αντίθεση ανάµεσα στη µικρή υπολογιστικά ϕύση των κινητών συσκευών και την
ανάγκη για υπολογιστικούς πόρους που έχουν τα Βαθιά Νευρωνικά ∆ίκτυα [3].

Η Κατανεµηµένη Μηχανική Μάθηση (Distributed Machine Learning) στοχεύει να επι-
λύσει το πρόβληµα της αποθήκευσης του όγκου δεδοµένων και της ανάγκης υπολογιστικών
πόρων λόγω της αυξηµένης πολυπλοκότητας των µοντέλων µέσα από τη συνεργασία πολλών
εξυπηρετητών. Η ϐελτίωση της υπολογιστικής ισχύος και µνήµης των κινητών συσκευών
επιτρέπει τη χρήση τους σε τέτοια συστήµατα κατανεµηµένης Μηχανικής Μάθησης [4].

΄Ενα Κατανεµηµένο Ζεύγος Νευρωνικών ∆ικτύων ανήκει στον τοµέα της Κατανεµηµένης
Μηχανικής Μάθησης και αποτελείται από δύο διαφορετικά σηµεία εκτέλεσης, τον εξυπη-
ϱετητή (server) και την κινητή συσκευή (mobile device). Τα µοντέλα Βαθιάς Μάθησης στα
σηµεία εκτέλεσης είναι διαφορετικά, στον εξυπηρετητή ένα µοντέλο µε υψηλή ακρίβεια αλλά
και αυξηµένες υπολογιστικές απαιτήσεις ενώ στην κινητή συσκευή ένα µοντέλο µε µικρότερη
ανάγκη υπολογιστικών πόρων αλλά και µειωµένη ακρίβεια.

1.1 Αντικείµενο διπλωµατικής εργασίας

Οι τεχνολογικές εξελίξεις τόσο στην υπολογιστική ισχύ των κινητών συσκευών όσο και
στα δίκτυα δεδοµένων (π.χ. 5G, WiFi 5GHz) τα οποία επιτρέπουν τη γρήγορη και συνεπή
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µεταφορά δεδοµένων, έχουν επιτρέψει την ανάπτυξη συστηµάτων Κατανεµηµένων Ζευγών
Νευρωνικών ∆ικτύων.

Τέτοια συστήµατα αποσκοπούν στη ϐέλτιστη εκτέλεση εφαρµογών Βαθιάς Μάθησης α-
νάλογα µε τις ανάγκες του χρήστη. Για να γίνει αυτό πρέπει να ληφθούν υπόψιν πολλές
µετρικές όπως η ακρίβεια, ο χρόνος απόκρισης, η ενεργειακή απόδοση καθώς και οι περιο-
ϱισµοί του συστήµατος όπως είναι οι υπολογιστικοι πόροι, ο ϕόρτος εργασίας ή ακόµη και
η ϑερµοκρασιά ή η µπαταρία της κινητής συσκευής.

Αντικείµενο της παρούσας διπλωµατικής εργασίας είναι η µοντελοποίηση και η ανάπτυ-
ξη ενός συστήµατος Ϲεύγους κατανεµηµένων νευρωνικών δικτύων, µε σκοπό την αποδοτική
εκτέλεση εφαρµογών Βαθιάς Μάθησης σε κινητές συσκευές. Βασικοί στόχοι της µοντελοπο-
ίησης είναι η δηµιουργία ενός συστήµατος το οποία ϑα χαρακτηρίζεται από (α) πληρότητα,
µε την µοντελοποίηση πληθώρας µεταβλητών και τη χρήση των κατάλληλων µετρικών, ώστε
το σύστηµα να περιγράφεται όσο το δυνατόν καλύτερα και να αντικατοπτρίζει ϱεαλιστικά
σενάρια και (ϐ) ευελιξία και επεκτασιµότητα, ώστε να µπορεί κανείς εύκολα να µεταβάλλει ή
να επεκτείνει το υπάρχον σύστηµα.

1.2 Οργάνωση τόµου

Η διπλωµατική εργασία έχει οργανωθεί σε 6 κεφάλαια.
Το 2ο Κεφάλαιο περιλαµβάνει το ϑεωρητικό υπόβαθρο πάνω στο οποίο ϐασίστηκε η ερ-

γασία. Γίνεται µια σύντοµη σύγκριση ανάµεσα στη Μηχανική και τη Βαθιά Μάθηση και
εξηγείται στο που οφείλεται η επιτυχία της Βαθιάς Μάθησης καθώς και οι τεχνολογικές εξε-
λίξεις που έχουν επιτρέψει την ευρεία χρήση της. ΄Επειτα, γίνεται µια σύντοµη παρουσίαση
των Τεχνητών Νευρωνικών ∆ικτύων, τα οποία αποτελούν την πλέον διαδεδοµένη δοµή µο-
ντέλων Βαθιάς Μάθησης. Βασικό σηµείο του ϑεωρητικού υποβάθρου είναι τα Συνελικτικά
Νευρωνικά ∆ίκτυα, τα οποία ειδικεύονται στην αναγνώριση προτύπων σε εικόνες. Τέλος ανα-
ϕέρονται τα Κατανεµηµένα Συστήµατα Μηχανικής Μάθησης µε έµφαση στα Κατανεµηµένα
Ζεύγη Νευρωνικών ∆ικτύων.

Στο 3ο Κεφάλαιο παρουσιάζονται οι τεχνολογίες που χρησιµοποιήθηκαν για τη µοντελο-
ποίηση και την ανάπτυξη του συστήµατος. Αυτές είναι η προγραµµατιστική γλώσσα Python,
η ϐιβλιοθήκη ανοιχτού λογισµικού Tensorflow, η ϐιβλιοθήκη Keras και η ϐάση δεδοµένων
ImageNet.

Στο 4ο Κεφάλαιο γίνεται εκτενής παρουσίαση του συστήµατος. Αρχικά παρουσιάζονται οι
συναρτήσεις που το αποτελούν ως προς το σκοπό τους, τα στοιχεία εισόδου και εξόδου και τη
λειτουργία τους. ΄Υστερα, εξηγείται λεπτοµερώς η συνεργασίας τους µέσα από παρουσίαση
της ϱοής εκτέλεσης του συστήµατος.

Στο 5ο Κεφάλαιο παρουσιάζονται οι µετρήσεις που έγιναν για την αξιολόγηση και κατα-
νόηση του συστήµατος.

Τέλος, στο Κεφάλαιο 6 έχουµε τον επίλογο στον οποίο δίνονται κάποια τελικά συµπε-
ϱάσµατα καθώς και µελλοντική έρευνα που µπορεί να γίνει πάνω στο σύστηµα.
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Θεωρητικό Υπόβαθρο

Στο δεύτερο κεφάλαιο παρουσιάζεται το ϑεωρητικό υπόβαθρο στο οποίο ϐασίζεται η δι-
πλωµατική εργασία.

2.1 Βαθιά Μάθηση

Η Βαθιά Μάθηση υπάγεται στον ευρύτερο κλάδο της Μηχανικής Μάθησης, η οποία
µε τη σειρά της είναι ένα υποσύνολο της Τεχνητής Νοηµοσύνης όπως απεικονίζεται στην
Εικόνα 2.1. Η Μηχανική Μάθηση αποσκοπεί στην αυτοµατοποίηση των µεθόδων ανάλυ-
σης δεδοµένων. Συγκεκριµένα, είναι το σύνολο των µεθόδων που µπορούν αυτόµατα να
αναγνωρίσουν µοτίβα στα δεδοµένα και στη συνέχεια χρησιµοποιώντας αυτά τα µοτίβα, να
προβλέψουν µελλοντικά δεδοµένα ή να λάβουν αποφάσεις σε καταστάσεις αβεβαιότητας [5].

Η Βαθιά Μάθηση διαφέρει από τη Μηχανική Μάθηση σε τρία ϐασικά σηµεία :

1. Οι αλγόριθµοι Μηχανικής Μάθησης είναι αρκετά απλοί σε αντίθεση µε το δίκτυο αλ-
γορίθµων της Βαθιάς Μάθησης οι οποίοι περιλαµβάνουν πολλαπλά επίπεδα και προ-
σπαθούν να µιµηθούν τη λειτουργία του ανθρώπινου εγκεφάλου.

2. Οι αλγόριθµοι Μηχανικής Μάθησης αδυνατούν να επεξεργαστούν ακατέργαστα δεδο-
µένα, οπότε είναι ευθύνη του ερευνητή να προεπεξεργαστεί τα δεδοµένα και να εξάγει
τα κατάλληλα χαρακτηριστικά, τα οποία ϑα τροφοδοτηθούν στη συνέχεια στα µοντέλα.
Οι αλγόριθµοι Βαθιάς Μάθησης από την άλλη εκτελούν αυτόµατα εξαγωγή χαρακτη-
ϱιστικών, συνεπώς η ανάγκη για ανθρώπινη παρέµβαση µειώνεται σηµαντικά.

3. Λόγω της περίπλοκης αρχιτεκτονικής πολλών επιπέδων, οι αλγόριθµοι Βαθιάς Μάθη-
σης χρειάζονται πολύ µεγαλύτερα σύνολα δεδοµένων σε σύγκριση µε τους αλγορίθµους
Μηχανικής Μάθησης [6].

Η επιτυχία κάθε µεθόδου η οποία λειτουργεί µε γνώµονα τα δεδοµένα, εξαρτάται κυρίως
από τη γνώση του τι πρέπει να µετρηθεί αλλά και πώς αυτό πρέπει να µετρηθεί. Ωστόσο,
αν και πολύ σηµαντική για τη Μηχανική Μάθηση, η διαδικασία επιλογής και σχεδίασης
χαρακτηριστικών δεν είναι αυτοµατοποιηµένη, αλλά συνήθως γίνεται από ειδικούς πάνω στο
ϑέµα µελέτης από όπου προέρχονται τα δεδοµένα. Αυτό έχει σαν αποτέλεσµα η σχεδίαση και
προετοιµασία του συνόλου δεδοµένων πολλές ϕορές να καταναλώνει το µεγαλύτερο µέρος
του χρόνου και των πόρων ενός προβλήµατος Μηχανικής Μάθησης [7].
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Εικόνα 2.1: Σχέση Τεχνητής Νοηµοσύνης, Μηχανικής Μάθησης, Βαθιάς Μάθησης

Οι αλγόριθµοι Βαθιάς Μάθησης έχουν αποδειχθεί εξαιρετικά αποτελεσµατικοί στην αυ-
τόµατη αναγνώριση χαρακτηριστικών από τα ακατέργαστα δεδοµένα. Μάλιστα, αν έχουν
πρόσβαση σε αρκετά µεγάλα σύνολα δεδοµένων, οι µοντέρνοι αλγόριθµοι Βαθιάς Μάθησης
πετυχαίνουν µεγαλύτερη ακρίβεια από αλγορίθµους Μηχανικής Μάθησης που χρησιµοποιο-
ύν χαρακτηριστικά που έχουν επιλεχθεί από ανθρώπους [7].

Αυτό το πλεονέκτηµα της Βαθιάς Μάθησης είναι εξαιρετικά χρήσιµο, ιδιαίτερα σε προ-
ϐλήµατα που περιέχουν µεγάλο αριθµό δεδοµένων. Για παράδειγµα, η εξαγωγή χαρακτη-
ϱιστικών για ένα πρόβληµα αναγνώρισης προσώπων σε ϕωτογραφίες είναι µια υπερβολικά
δύσκολη πρόκληση για έναν άνθρωπο. Με τη Βαθιά Μάθηση όµως, η εξαγωγή αυτή γίνεται
αυτόµατα [7].

Τα µοντέλα Βαθιάς Μάθησης προσπαθούν να προσεγγίσουν µια αρκετά περίπλοκη συ-
νάρτηση από τις τιµές εισόδου στις τιµές εξόδου, η οποία µπορεί να διασπαστεί σε µια σειρά
από απλούστερες εµφωλευµένες συναρτήσεις που περιγράφονται από τα διάφορα επίπεδα
του µοντέλου. Μερος της αντιµετώπισης ενός προβλήµατος Βαθιάς Μάθησης είναι η εκ-
µάθηση και η αξιολόγηση αυτής της συνάρτησης µε κάθε σειρά από επίπεδα του µοντέλου
να µπορεί να εξάγει ολοένα και πιο αφηρηµένα χαρακτηριστικά [1].

Εικόνα 2.2: Παράδειγµα µοντέλου Βαθιάς Μάθησης
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2.1 Βαθιά Μάθηση

Για παράδειγµα αν οι τιµές εισόδου είναι ένα σύνολο από pixels µιας εικόνας και οι
τιµές εξόδου είναι ταυτότητες αντικειµένων, η υπολογιστική µηχανή δεν µπορεί να καταλάβει
απευθείας το νόηµα των εισαγώµενων τιµών. Σε ένα µοντέλο Βαθιάς Μάθησης όµως, τα πρώτα
επίπεδα µπορεί να αναγνωρίζουν από τις εισόδους ακµές, τα επόµενα χρησιµοποιώντας τις
τιµές που εξάγονται από τα προηγούµενα να αναγνωρίζουν γωνίες και περιγράµµατα, τα
επόµενα επίπεδα πιο ϐαθιά στην ιεραρχεία να αναγνωρίζουν µέρη αντικειµένων και τελικά
οι τιµές που εξάγονται να µπορούν να αντιστοιχηθούν σε κάποια ταυτότητα αντικειµένου.
Αυτή η διαδικασία ϕαίνεται στην Εικόνα 2.2 [1].

Οι εφαρµογές Βαθιάς Μάθησης µπορούν να αναλυθούν σε δύο ϐασικές διαδικασίες, την
εκπαίδευση και τη συµπερασµατολογία [3].

Εκπαίδευση (training): Κατά τη διαδικασία της εκπαίδευσης δίνονται στο µοντέλο Βα-
ϑιάς Μάθησης γνωστά δεδοµένα και αυτό κάνει προβλέψεις για το τι αναπαριστούν τα δε-
δοµένα. Κάθε λάθος στις προβλέψεις του µοντέλου, χρησιµοποιείται για να ενηµερωθούν οι
παράµετροί του. ΄Οσο προχωράει η διαδικασία της εκπαίδευσης, οι παράµετροι ϱυθµίζονται
περαιτέρω µέχρι οι προβλέψεις του µοντέλου να έχουν ικανοποιητική ακρίβεια.

Συµπερασµατολογία (inference): Συµπερασµατολογία είναι η διαδικασία κατά την ο-
ποία χρησιµοποιείται ένα µοντέλο Βαθιάς Μάθησης για να κάνει προβλέψεις σε δεδοµένα
που δεν έχει ξαναδεί. Συµπερασµατολογία εκτελείται και κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης,
καθώς κάθε ϕορά που δίνεται µια εικόνα στο µοντέλο, αυτό προσπαθεί να την κατηγοριοποι-
ήσει. Η αξιοποίηση ενός εκπαιδευµένου µοντέλου Βαθιάς Μάθησης για συµπερασµατολογία
είναι εύκολη αφού µπορούµε απλώς να χρησιµοποιήσουµε ένα αντίγραφο του εκπαιδευ-
µένου µοντέλου όπως είναι [8].

Η Βαθιά Μάθηση είχε ξεκινήσει σαν ιδέα από τις δεκαετίες 1940-1960 και λόγω διάφορων
εξελίξεων χρησιµοποίειται ευρέως τις τελευταίες δεκαετίες. Οι ϐασικοί λόγοι για τη διάδοσή
της είναι :

• Η δραµατική αύξηση των δεδοµένων που είναι διαθέσιµα για την εκπαίδευση των
µοντέλων. Αυτή η αύξηση οφείλεται κυρίως στην εισαγωγή του διαδικτύου σε κάθε
τοµέα της Ϲωής του ανθρώπου.

• Η αύξηση του µεγέθους των µοντέλων µε την εξέλιξη τόσο του hardware όσο και του
software που χρησιµοποιούνται για την εφαρµογή µοντέλων Βαθιάς Μάθησης.

• Η επίλυση όλο και πιο περίπλοκων προβληµάτων µε αυξανόµενη ακρίβεια κάνοντας
χρήση Βαθιάς Μάθησης [1].

Αυτή τη στιγµή οι περισσσότερες διαδικτυακές εταιρείες και τεχνολογίες χρησιµοποιο-
ύν Βαθιά Μάθηση για διάφορες εφαρµογές. Για παράδειγµα, η Facebook τη χρησιµοποιεί
για ανάλυση κειµένου σε συζητήσεις στο διαδίκτυο, η Google, η Baidu και η Microsoft τη
χρησιµοποιούν για αναγνώριση εικόνων και µετάφραση. ΄Ολα τα µοντέρνα έξυπνα κινητά
(smartphones) εκτελούν εφαρµογές που χρησιµοποιούν αναγνώριση ϕωνής και αναγνώριση
προσώπου τα οποία ϐασίζονται στη Βαθιά Μάθηση. Υπάρχουν ακόµα πάρα πολλές εφαρ-
µογές σε πολλούς άλλους τοµείς, όπως στον τοµέα της υγείας για επεξεργασία εικόνων για
διάγνωση ή στην αυτοκινητοβιοµηχανία για την ανάπτυξη αυτοοδηγούµενων αυτοκινήτων
[7].
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2.2 Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα

Τα Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα είναι η πιο διαδεδοµένη δοµή µοντέλων Βαθιάς Μάθησης.
Το ϑεµελιώδες στοιχείο του Νευρωνικού ∆ικτύου είναι ο Νευρώνας (Neuron) ή perceptron.
΄Ενας νευρώνας παράγει έναν γραµµικό συνδυασµό από τις εισόδους του και στη συνέχεια
τον διοχετεύει σε µια µη γραµµική συνάρτηση ενεργοποίησης ώστε να παραχθεί η έξοδος
[9]. Η έµπνευση για τη δοµή των νευρώνων των Τεχνητών Νευρωνικών ∆ικτύων προήλθε από
τον τρόπο λειτουργίας των νευρώνων ενός εγκεφάλου. Η αρχιτεκτονική και η λειτουργία ενός
Νευρώνα παρουσιάζονται στην Εικόνα 2.3.

Εικόνα 2.3: Αρχιτεκτονική νευρώνα

Οι πιο γνωστές συναρτήσεις ενεργοποίησης είναι :

• Σιγµοειδής (Sigmoid): σ(x) = 1/(1 + e−x )

• Υπερβολική εφαπτοµένη (Tanh): tanh(x) = 2σ(2x) − 1

• Rectified Linear Unit (ReLU): f (x) = max(0, x)

Τα Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα µοντελοποιούνται ως συλλογές νευρώνων οι οποίοι είναι
συνδεδεµένοι σε ένα ακυκλικό γράφηµα. Η έξοδος (output) κάποιου νευρώνα µπορεί να
είναι η είσοδος (input) ενός άλλου. Συνήθως οι νευρώνες οργανώνονται σε επίπεδα (layers)
µε το πιο συνηθισµένο επίπεδο να είναι το πλήρες συνδεδεµένο (fully connected). Σε αυτό,
οι νευρώνες δύο γειτονικών επιπέδων είναι πλήρως συνδεδεµένοι και κανένας νευρώνας δεν
συνδέεται µε νευρώνα που ϐρίσκεται στο ίδιο επίπεδο. Αυτή η αρχιτεκτονική ϕαίνεται στην
Εικόνα 2.4.

Το επίπεδο εισόδου (input layer) είναι το επίπεδο στο οποίο εισάγονται τα δεδοµένα,
ενώ επίπεδο εξόδου (output layer) είναι το επίπεδο στο οποίο εξάγεται το συµπέρασµα και
συνήθως δεν περιλαµβάνει συνάρτηση ενεργοποίησης. Τα υπόλοιπα ενδιάµεσα επίπεδα
αναφέρονται ως κρυφά επίπεδα [10].

2.3 Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα

Τα Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα (CNNs) είναι ένα είδος Νευρωνικών ∆ικτυών τα οποία
ειδικεύονται στην επεξεργασία δεδοµένων σε µορφή πλέγµατος, όπως είναι οι εικόνες, οι
οποίες µπορούν να εκφραστούν ως ένα δισδιάστατο ή τρισδιάστατο πλέγµα από pixels [1].
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Εικόνα 2.4: Αρχιτεκτονική νευρωνικού δικτύου πολλαπλών επιπέδων

Πήραν την ονοµασία τους από τη συνέλιξη (convolution), µια γραµµική µαθηµατική
πράξη µεταξύ πινάκων [11]. ΄Οπως ϕαίνεται και στην Εικόνα 2.5, ο πίνακας εισόδου (input)
3×4 συνελλίσεται µε τον πυρήνα (kernel) 2×2 και προκύπτει ο πίνακας εξόδου 2×3. Ο
πυρήνας διασχίζει την είσοδο και σε κάθε ϐήµα υπολογίζεται το γραµµικό άθροισµα των
τιµών τους [12].

Εικόνα 2.5: Παράδειγµα δισδιάστατης συνέλιξης

Ο γενικός τύπος της συνέλιξης ανάµεσα σε ένα δισδιάστατο δείγµα εισόδου I κι έναν
δισδιάστατο πυρήνα K είναι :

(I ∗ K)(i, j) :=
∑
m

∑
n

I(m, n)K(i −m, j − n) [1].

Κατά τη χρήση παραδοσιακών Νευρωνικών ∆ικτύων για επεξεργασία δεδοµένων εικόνων
παρατηρήθηκαν δύο σηµαντικά ϑέµατα. Το πρώτο είναι ότι λόγω της αρχιτεκτονικής των
πλήρως συνδεδεµένων επιπέδων, αν τα δεδοµένα εισόδου είναι πολυδιάστατα (όπως είναι οι
εικόνες), το δίκτυο καταλήγει να έχει υπερβολικά µεγάλο αριθµό παραµέτρων. Ο δεύτερος
είναι ότι τα παρδοσιακά Νευρωνικά ∆ίκτυα δεν παρέχουν τη δυνατότητα αναγνώρισης τοπικών
χαρακτηριστικών, κάτι που έχει αποδειχθεί ότι είναι απαραίτητο.

Καθώς τα Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα προορίζονται πρωταρχικά για αναγνώριση προ-
τύπων σε εικόνες, µπορούν να γίνουν συµβιβασµοί στην αρχιτεκτονική τους οι οποίοι οδηγούν
σε ικανά µοντέλα µε µειωµένο αριθµό παραµέτρων [13].
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2.3.1 Επίπεδα

Τα Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα έχουν πολλαπλά είδη επιπέδων. Τα ϐασικότερα από
αυτά είναι : το συνελικτικό επίπεδο, το επίπεδο ενεργοποίησης, το επίπεδο συγκέντρωσης
και το πλήρως συνδεδεµένο επίπεδο. Τα συνελικτικά και πλήρως συνδεδεµένα επίπεδα
περιλαµβάνουν παραµέτρους, σε αντίθεση µε τα επίπεδα ενεργοποίησης και συγκέντρωσης
[11]. ΄Οταν αυτά τα επίπεδα τοποθετούνται σε σειρά, έχουµε µια αρχιτεκτονική Συνελικτικού
Νευρωνικού ∆ικτύου. Κάθε επίπεδο εκτελεί µια διαφορετική λειτουργία την οποία χρειάζεται
το µοντέλο [13].

Συνελικτικό Επίπεδο

Το Συνελικτικό Επίπεδο έχει ϐασικό ϱόλο στον τρόπο λειτουργίας των Συνελικτικών Νευ-
ϱωνικών ∆ικτύων. Οι παράµετροι του επιπέδου εστιάζουν γύρω από τη χρήση εκπαιδεύσιµων
ϕίλτρων (kernels). Αυτά τα ϕίλτρα είναι συνήθως µικρά σε διαστάσεις, αλλά εξαπλώνονται
προς όλες τις διαστάσεις της εισόδου. ΄Οταν τα δεδοµένα ϕτάνουν σε ένα συνελικτικό επίπε-
δο, κάθε ϕίλτρο συνελίσσεται κατά µήκος και πλάτος των χωρικών διαστάσεων της εισόδου,
δηλαδή το ϕίλτρο ολισθαίνει πάνω στην είσοδο και σε κάθε ϑέση υπολογίζεται το εσωτερικό
γινόµενο του ϕίλτρου µε την αντίστοιχη περιοχή της εισόδου, παράγοντας έναν δισδιάστατο
χάρτη ενεργοποίησης (activation map). ΄Ετσι το δίκτυο µαθαίνει ϕίλτρα τα οποία ενεργο-
ποιούνται όταν ϐλέπουν ένα συγκεκριµένο χαρακτηριστικό σε µια συγκεκριµένη ϑέση της
εισόδου. Κάθε ϕίλτρο έχει έναν αντίστοιχο χάρτη ενεργοποίησης και αυτοί οι χάρτες στοι-
ϐάζονται κατά µήκος της διάστασης του ϐάθους σχηµατίζοντας την έξοδο του συνελικτικού
επιπέδου.

Τα συνελικτικά επίπεδα µπορούν να ϐελτιστοποιήσουν την έξοδό τους µέσα από τρεις
υπερπαραµέτρους, το ϐάθος (depth), τον ϐηµατισµό (stride) και την προσθήκη µηδενικών
στο σύνορο (zero-padding).

• Το ϐάθος είναι ο αριθµός των ϕίλτρων που έχει το επίπεδο και αντιστοιχεί στον αριθµό
των διαφορετικών χαρακτηριστικών που µπορεί να µάθει.

• Ο ϐηµατισµός καθορίζει τη µετατόπιση του ϕίλτρου σε αριθµό pixels κατά την ο-
λίσθησή του πάνω στον πίνακα εισόδου. ΄Οσο µεγαλύτερος είναι ο ϐηµατισµός, τόσο
µικρότερο είναι το µέγεθος της εξόδου.

• Η προσθήκη µηδενικών στο σύνορο της εισόδου γίνεται είτε επειδή υπάρχει πι-
ϑανότητα το ϕίλτρο να µην χωράει απόλυτα στην είσοδο, είτε για να ελεγχθούν οι
διαστάσεις της εξόδου. Λίγα µηδενικά στο σύνορο της εισόδου µεταβάλλουν ελάχιστα
το αποτέλεσµα της συνέλιξης, οπότε η προσθήκη µηδενικών είναι αποδοτική µέθοδος
αντιµετώπισης αυτών των δύο περιπτώσεων.

Ο τρόπος λειτουργίας του συνελικτικού επιπέδου, δηλαδή η συνέλιξη των ϕίλτρων πάνω
στην εικόνα, συνδέει κάθε νευρώνα του επιπέδου µε µια µικρή µόνο περιοχή της εισόδου.
Το µέγεθος αυτής της περιοχής συχνά αναφέρεται ως µέγεθος δεκτικού πεδίου (receptive
filed size). Αυτό του επιτρέπει να αποφύγει το µεγάλο αριθµό παραµέτρων αλλά κυριότερα
δίνει τη δυνατότητα στο δίκτυο να αναγνωρίζει τοπικές περιοχές ενδιαφέροντος.
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Ακόµα και µε όσα αναφέρθηκαν παραπάνω, ο αριθµός των παραµέτρων συνεχίζει να είναι
τεράστιος. Η µέθοδος του διαµοιρασµού παραµέτρων (parameter sharing), επιτρέπει
εκτενή περικοπή των παραµέτρων του συνελικτικού επιπέδου. Βασίζεται στην υπόθεση ότι
αν είναι χρήσιµο να υπολογιστεί ένα χαρακτηριστικό σε µια συγκεκριµένη περιοχή, τότε
είναι πιθανό να είναι χρήσιµο και σε µια άλλη περιοχή. Περιορίζοντας κάθε ϕίλτρο στο να
χρησιµοποιεί τις ίδιες παραµέτρους για κάθε νευρώνα, παρατηρείται σηµαντική µείωση του
αριθµού των παραµέτρων που παράγονται από ένα συνελικτικό επίπεδο.

Επίπεδο Συγκέντρωσης

Το επίπεδο συγκέντρωσης στοχεύει στη σταδιακή µείωση των διαστάσεων των χαρτών
ενεργοποίησης και συνεπώς στη µείωση του αριθµού των παραµέτρων και της υπολογιστικής
πολυπλοκότητας του µοντέλου. Το επίπεδο συγκέντρωσης δρα σε µικρές περιοχές κάθε
χάρτη ενεργοποίησης (συνήθως 2×2 µε ϐηµατισµό 2), περνώντας τις τιµές αυτών από κάποια
συνάρτηση συγκέντρωσης η οποία τις µετατρέπει σε µία µόνο τιµή. Αυτό συµπυκνώνει
τους χάρτες ενεργοποίησης (στη περίπτωση που αναφέρθηκε κατά 75%) χωρίς να µειώσει το
πλήθος τους. Οι δηµοφιλέστερες συναρτήσεις συγκέντρωσης είναι :

• Μέγιστη Συγκέντρωση (max pooling), επιστρέφει τη µέγιστη τιµή της περιοχής.

• Συγκέντρωσή µέσου όρου (average pooling), επιστρέφει τον µέσο όρο της περιοχής.

• Συγκέντρωση της L2 νόρµας (L2-norm pooling), επιστρέφει την τετραγωνική ϱίζα
του αθροίσµατος των τετραγώνων των τιµών της περιοχής.

Πλήρως Συνδεδεµένο Επίπεδο

Η λογική του Πλήρως Συνδεδεµένου Επιπέδου στα Συνελικτικά ∆ίκτυα είναι η ίδια µε
αυτή στα παραδοσιακά Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα που περιγράφηκαν στην Ενότητα 2.2.
Οι νευρώνες ενός τέτοιου επιπέδου είναι πλήρως συνδεδεµένοι µε τους νευρώνες γειτονι-
κών Πλήρως Συνδεδεµένων Επιπέδων, ενώ νευρώνες του ίδιου επιπέδου δεν έχουν καµία
επικοινωνία µεταξύ τους [13].

2.3.2 Γνωστές Αρχιτεκτονικές

Η πιο παραδοσιακή τεχνική κατασκευής Συνελικτικών Νευρωνικών ∆ικτύων είναι µια
σειρά από Συνελικτικά Επίπεδα ακολουθούµενα από ένα Επίπεδο Συγκέντρωσης. Αυτό το
σχήµα επαναλαµβάνεται αρκετές ϕορές µέχρι το µέγεθος της εικόνας να έχει συµπυκνωθεί
αρκετά. Στη συνέχεια, γίνεται αλλαγή σε Πλήρως Συνδεδεµένα Επίπεδα. Μετά από κάθε
Συνελικτικό Επίπεδο ή Πλήρως Συνδεδεµένο Επίπεδο υπάρχει κι ένα Επίπεδο Ενεργοποίη-
σης εκτός από το τελευταίο Πλήρως Συνδεδεµένο Επίπεδο το οποίο ακολουθεί ένα softmax
επίπεδο ώστε να προκύψουν οι πεποιθήσεις του µοντέλου για κάθε κατηγορία [10].

Η ικανότητα µάθησης των Συνελικτικών Νευρωνικών ∆ικτύων έχει ϐελτιωθεί δραµατικά
λόγω εκµετάλλευσης διάφορων δοµικών τροποποιήσεων. Τα τελευταία χρόνια, η ϐελτίωση
στην απόδοση των µοντέλων έχει επιτευχθεί αντικαθιστώντας τη συµβατική αρχιτεκτονική των
επιπέδων µε πιο περίπλοκα blocks.
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Ιστορικά, οι πιο γνωστές και ενδιαφέρουσες αρχιτεκτονικές Συνελικτικών Νευρωνικών
∆ικτύων οι οποίες σχεδιάστηκαν για Κατηγοριοποίηση Εικόνας είναι :

• LeNet [14]. Η πιο γνωστή αρχιτεκτονική από τον Yann LeCun, ο οποίος ανέπτυξε τις
πρώτες επιτυχηµένες εφαρµογές Συνελικτικών ∆ικτύων τη δεκαετία του 1990.

• AlexNet [15]. Η αρχιτεκτονική που έκανε δηµοφιλή τη χρήση Συνελικτικών ∆ικτύων
στον τοµέα της ΄Ορασης Υπολογιστών.

• ZF Net [16]. Βασίστηκε πάνω στο AlexNet κάνοντας µικρές διορθώσεις στις υπερπα-
ϱαµέτρους.

• GoogleLeNet [17]. Γνωστό και ως Inception, ήταν Νικητής της πρόκλησης µεγάλης
κλίµακας εικονικής αναγνώρισης ImageNet το 2014 (ILSVRC2014). Κατάφερε να µει-
ώσει δραµατικά τον αριθµό των παραµέτρων, σε µόλις 4 εκατοµµύρια, αξιοποιώντας
διάφορες τεχνικές. Συγκριτικά, το AlexNet για παράδειγµα χρησιµοποιεί 60 εκ. πα-
ϱαµέτρους.

• VGGNet [18]. ΄Ηρθε δεύτερο στην πρόκληση µεγάλης κλίµακας εικονικής αναγνώρι-
σης ImageNet το 2014 (ILSVRC2014). ΄Εδειξε ότι το ϐάθος του µοντέλου είναι κρίσιµο
για την καλή απόδοση. Οι περισσότερες από τις 140 εκ. παραµέτρους του ϐρίσκονται
στα πρώτα Πλήρως Συνδεδεµένα Επίπεδα και αργότερα ϐρέθηκε ότι αυτά µπορούν να
αφαιρεθούν χωρίς να µειωθεί η απόδοση.

• ResNet [19]. Είναι απ΄ τα πιο προηγµένα µοντέλα από πλευράς τεχνικών αρχιτεκτονι-
κής και µέχρι και σήµερα από τις ϐασικές επιλογές για πρακτική χρήση Συνελικτικών
∆ικτύων [10].

• SqueezeNet [20]. ∆ηµιουργήθηκε το 2016 και επιτυγχάνει παρόµοια ακρίβεια µε το
AlexNet αλλά µε 50 ϕορές λιγότερες παραµέτρους.

• Xception [21]. Μια ϐελτιωµένη µορφή του Inception η οποία κάνει χρήση τροποποι-
ηµένης συνέλιξης διαχωρίσιµης κατά ϐάθος.

• EfficientNet [22]. Κλιµακώνει οµοιόµορφα το πλάτος, το ϐάθος και την ανάλυση του
δικτύου µε ϐάση ένα σύνολο προεπιλεγµένων συντελεστών κλιµάκωσης.

• MobileNet [23]. Μικρά µοντέλα µε µικρό χρόνο απόκρισης και χαµηλές απαιτήσεις ε-
νέργειας τα οποία έχουν παραµετροποιηθεί ώστε να ικανοποιούν διάφορες περιπτώσεις
περιορισµένων υπολογιστικών πόρων, όπως αυτές των κινητών συσκευών.

• NASNet [24]. Επιτυγχάνει αξιοσηµείωτη ακρίβεια ϑέτοντας το πρόβληµα της εύρεσης
της ϐέλτιστης αρχιτεκτονικής σαν ένα πρόβληµα Ενισχυτικής Μάθησης.

2.4 Κατανεµηµένη Μηχανική Μάθηση

Η ϐασική ιδέα της Μηχανικής Μάθησης είναι η χρήση µεγάλων συνόλων δεδοµένων για
τη δηµιουργία ενός µοντέλου το οποίο ϑα ανταποκρίνεται καλά σε εισόδους που δεν έχει

30 ∆ιπλωµατική Εργασία



2.4 Κατανεµηµένη Μηχανική Μάθηση

ξαναδεί. Με την αύξηση του όγκου δεδοµένων και της πολυπλοκότητας των µοντέλων, γίνε-
ται όλο και πιο δύσκολο να ολοκληρωθούν διεργασίες Μηχανικής Μάθησης σε µία µόνο
µηχανή. Για τη διευθέτηση αυτού του προβλήµατος αναπτύχθηκε η Κατανεµηµένη Μηχανι-
κή Μάθηση (Distributed ML). Μια τυπική διεργασία Κατανεµηµένης Μηχανικής Μάθησης
ολοκληρώνεται µέσα από τη συνεργασία πολλών εξυπηρετητών (servers). Η πρώτη ιδέα για
Κατανεµηµένη Βαθιά Μάθηση χωρίς κοινή χρήση συνόλων δεδοµένων προτάθηκε το 2015
από ερευνητές της Google.

Με την εξέλιξη των κινητών συσκευών και την αύξηση του αριθµού τους, είναι εφικτή
η δηµιουργία ενός ολοκληρωµένου και συµπαγούς συστήµατος Κατανεµηµένης Μηχανικής
Μάθησης σε Κινητές Συσκευές (Mobile Distributed Machine Learning) το οποίο ϑα µπορούσε
να ελαττώσει το ϕόρτο εργασίας των εξυπηρετητών [4].

2.4.1 Παραδοσιακή Κατανεµηµένη Μηχανική Μάθηση

Τα τελευταία χρόνια, τα σύνολα δεδοµένων για διεργασίες Μηχανικής Μάθησης είναι
τόσο µεγάλα που δεν µπορούν να αποθηκευτούν και να επεξεργαστούν από µια µόνο υ-
πολογιστική µηχανή. Για την επίλυση αυτού του προβλήµατος έχουν προταθεί σχήµατα
παραλληλισµού σε επίπεδο δεδοµένων (data parallelism). Σε αυτά τα σχήµατα, το σύνολο
δεδοµένων διαχωρίζεται σε υποσύνολα τα οποία αποθηκεύονται σε διαφορετικές µηχανές.
Κάθε µηχανή έχει ένα αντίγραφο του µοντέλου το οποίο εκπαιδεύει στο τοπικό της υπο-
σύνολο των δεδοµένων. Μετά από αρκετές επαναλήψεις εκπαίδευσης, τα τοπικά µοντέλα
που ϐρίσκονται στις µηχανές καταλήγουν να διαφέρουν µεταξύ τους. Οι πληροφορία από
τα επιµέρους µοντέλα συγκεντρώνεται σε ένα εξυπηρετητή παραµέτρων (parameter server),
ο οποίος παράγει ένα τελικό καθολικό µοντέλο (Global Model). Αυτή η µέθοδος καλείται συ-
γκέντρωση δεδοµένων (data aggregation) και λύνει το πρόβληµα της αποθήκευσης µεγάλου
όγκου δεδοµένων, ενώ παράλληλα ϐελτιώνει την αποδοτικότητα της διαδικασίας εκπαίδευ-
σης. Το σχήµα παραλληλισµού σε επίπεδο δεδοµένων ϕαίνεται στην Εικόνα 2.6.

Εικόνα 2.6: Σχήµα παραλληλισµού σε επίπεδο δεδοµένων
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Αντίστοιχα, ένα µοντέλο Μηχανικής Μάθησης µπορεί να είναι τόσο πολύπλοκο που δεν
είναι εφικτό να εκπαιδευτεί και να εκτελεστεί σε µία µόνο µηχανή. Κατανεµηµένα Βαθιά
Νευρωνικά ∆ίκτυα προσπαθούν να λύσουν αυτό το πρόβληµα υιοθετώντας µεθόδους πα-
ϱαλληλισµού σε επίπεδο µοντέλου (model parallelism), οι οποίες χρησιµοποιούνται για την
εκπαίδευση µεγάλων µοντέλων µε δισεκατοµµύρια παραµέτρους. Σε αυτό το σχήµα, κάθε
µηχανή έχει αποθηκευµένο ένα µικρό µέρος του συνολικού µοντέλου. Κατά τη διάρκεια της
εκπαίδευσης, τα δεδοµένα περνάνε από κάθε µηχανή ώστε να επεξεργαστούν από τα τοπικά
υπο-µοντέλα. Στις περισσότερες περιπτώσεις, κάθε γύρος εκπαίδευσης χρειάζεται τη συνερ-
γασία κάθε µηχανής, οπότε η διαδικασία χρειάζεται να γίνει σειριακά καθώς τα δεδοµένα
εισόδου µια µηχανής εξαρτώνται από τα δεδοµένα εξόδου µιας άλλης. Το σχήµα παραλ-
ληλισµού σε επίπεδο µοντέλου ϕαίνεται στην Εικόνα 2.7. Σε σχέση µε τον παραλληλισµό
σε επίπεδο δεδοµένων, ο παραλληλισµός σε επίπεδο µοντέλου είναι πιο περίπλοκος και πιο
δύσκολος να εφαρµοστεί λόγω της ισχυρής συνεργασίας ανάµεσα στις µηχανές. Και τα δύο
σχήµατα όµως είναι σηµαντικά καθώς λύνουν δύο σοβαρούς περιορισµούς της Κατανεµη-
µένης Μηχανικής Μάθησης [4].

Εικόνα 2.7: Σχήµα παραλληλισµού σε επίπεδο µοντέλου

2.4.2 Βαθιά Μάθηση σε Εξυπηρετητές

Τα δεδοµένα που παράγονται από τις κινητές συσκευές και τις συσκευές του διαδικτύου
(Internet of Things - IoT) έχουν επιτρέψει την εκπαίδευση εξαιρετικά αποτελεσµατικών µο-
ντέλων και η αξιοποίησή τους είναι πια απαραίτητη για µοντέρνες εφαρµογές Βαθιάς Μάθη-
σης. Η πιο συνηθισµένη αρχιτεκτονική για την επεξεργασία αυτών των δεδοµένων είναι
κεντρικοποιηµένης µορφής. Τα δεδοµένα που παράγονται σε κινητές συσκευές, αυτοκίνη-
τα, κάµερες παρακολούθησης και άλλες συσκευές IoT προωθούνται και συγκεντρώνονται
σε έναν ισχυρό εξυπηρετητή, ο οποίος ϐρίσκεται στο υπολογιστικό νέφος ή στην άκρη του
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δικτύου. Εκεί, µε τη χρήση αυτών των δεδοµένων αλλά και ισχυρών επεξεργαστών, εκτελε-
ίται πρώτα η εκπαίδευση Βαθιών Νευρωνικών ∆ικτύων και στη συνέχεια µε αντίστοιχο τρόπο
εκτελείται και η συµπερασµατολογία [25].

Αυτή η πρακτική δηµιουργεί ϐασικά προβλήµατα όπως είναι ο µεγάλος χρόνος µετα-
ϕοράς που µπορεί να είναι απαγορευτικός για εφαρµογές πραγµατικού χρόνου, το υψηλό
κόστος, η αποτυχία προστασίας της ιδιωτικότητας των δεδοµένων τα οποία είναι ευάλωτα σε
επιθέσεις κατά τη µεταφορά τους και η συνεχής απαίτηση για σύνδεση στο διαδίκτυο από
την κινητή συσκευή [26].

2.4.3 Βαθιά Μάθηση σε Κινητές Συσκευές

΄Οπως αναφέρθηκε και νωρίτερα, εµπνευσµένοι από τις εξαιρετικές επιδόσεις της Βαθιάς
Μάθησης αλλά και λόγω του όγκου των δεδοµένων που παράγονται στις κινητές συσκευές
καθηµερινά, οι ερευνητές ωθούν τις εφαρµογές της στις κινητές συσκευές. Με αυτόν τον
τρόπο µπορούν να αποφευχθούν οι καθυστερήσεις, η έκθεση των δεδοµένων σε ενδεχόµενες
επιθέσεις και η ανάγκη για σύνδεση στο διαδίκτυο.

Λόγω της περιορισµένης υπολογιστικής ισχύος, µνήµης και µπαταρίας των κινητών συ-
σκευών, η εκπαίδευση Βαθιών Νευρωνικών ∆ικτύων από την αρχή (from scratch) σε αυτές
είναι πρακτικά αδύνατη. Ωστόσο, πρόσφατα έχουν γίνει προσπάθειες για τη δηµιουργία προ-
σωποποιηµένων µοντέλων µε χρήση Μεταφοράς Μάθησης (Transfer Learning) αποκλειστικά
στην κινητή συσκευή του χρήστη τόσο σε ερευνητικό επίπεδο [27][28][29], όσο και σε επίπεδο
εργαλείων [30]. Η Μεταφορά Μάθησης ϐασίζεται στο γεγονός ότι ένα πρόβληµα µε λίγα δεδο-
µένα (“data-poor” task) µπορεί να αξιοποιήσει τη γνώση ενός νευρωνικού δικτύου το οποίο
έχει εκπαιδευτεί σε ένα παρόµοιο πρόβληµα µε πάρα πολλά δεδοµένα (“data-rich” task).
Συγκεκριµένα, αυτό που γίνεται συνήθως είναι τα πρώτα επίπεδα του δικτύου που είναι υπε-
ύθυνα για την εξαγωγή χαρακτηριστικών να παραµένουν ως έχουν, ενώ τα τελευταία επίπεδα
να εκπαιδεύονται ξανά πάνω στα λίγα δεδοµένα του προβλήµατος που µας ενδιαφέρει. Επο-
µένως, µε αυτόν τον τρόπο µπορούν να προκύψουν µοντέλα προσαρµοσµένα στους χρήστες,
ακόµη και µε περιορισµένα δεδοµένα εκπαίδευσης και υπολογιστικούς πόρους, διατηρώντας
παράλληλα την ιδιωτικότητά τους.

Η εκτέλεση συµπερασµατολογίας από την άλλη, είναι γενικά εφικτή, όµως µπορεί σε
κάποιες περιπτώσεις να µην υπάρχει εγγύηση για την ποιότητα υπηρεσίας. Αυτό µπορεί
να συµβεί επειδή (α) υπάρχει µεγάλη ετερογένεια µεταξύ των κινητών συσκευών, οπότε ένα
µοντέλο Βαθιάς Μάθησης δεν παρουσιάζει τα ίδια αποτελέσµατα σε όλες τις συσκευές που
κυκλοφορούν και (ϐ) µια κινητή συσκευή είναι ένα δυναµικό περιβάλλον, µε τον επεξεργαστή
πολλές ϕορές να πρέπει να εκτελεί διάφορες άλλες διεργασίες παράλληλα µε την εφαρµογή
Βαθιάς Μάθησης, εποµένως το ϕορτίο (load) του να µην είναι σταθερό και να επηρεάζει
παραµέτρους όπως είναι η ϑερµοκρασία του ή συχνότητα ϱολογιού.

Τόσο η χρήση Μεταφοράς Μάθησης, όσο και η εκτέλεση συµπερασµατολογίας στη συ-
σκευή είναι εφικτά τα τελευταία χρόνια χάρη:

• Στην αναβάθµιση του υλικού (hardware) των κινητών συσκευών. Εκτός από τους
καλύτερους επεξεργαστές, την µεγαλύτερη µνήµη και την καλύτερη διαχείριση της
µπαταρίας, οι σύγχρονες κινητές συσκευές είναι εφοδιασµένες µε Μονάδες Επεξερ-
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γασίας Νευρώνων (Neural Processing Units - NPUs), οι οποίες έχουν σχεδιαστεί και
κατασκευαστεί αποκλειστικά για την επιτάχυνση της εκτέλεσης ϐαθιών νευρωνικών
δικτύων.

• Σε µεθόδους συµπίεσης και ϐελτιστοποίησης των µοντέλων Βαθιάς Μάθησης. ΄Ενα µο-
ντέλο µπορεί να συµπυκνωθεί είτε σχεδιάζοντάς το από την αρχή για αυτόν τον σκοπό,
είτε χρησιµοποιώντας τεχνικές όπως είναι το «κλάδεµα» (pruning) και η κβαντοποίηση
(quantization). Αυτές οι µέθοδοι µπορεί να µειώσουν το µέγεθος του µοντέλου κα-
τά 50% ή 75% καθώς και να επιταχύνουν τη συµπερασµατολογία κατά 2 ή 3 ϕορές
εισάγοντας όµως και µια µικρή µείωση στην ακρίβεια.

2.4.4 Κατανεµηµένο Ζεύγος Νευρωνικών ∆ικτύων

΄Ενα Κατανεµηµένο Ζεύγος Νευρωνικών ∆ικτύων είναι ένα υβριδικό κατανεµηµένο σύστη-
µα το οποίο δίνει τη δυνατότητα χρήσης διαφορετικών Νευρωνικών ∆ικτύων µέσα από την
επιλεκτική εκτέλεση µοντέλων είτε στον εξυπηρετητή είτε στην κινητή συσκευή:

• Η εκτέλεση συµπερασµατολογίας στον εξυπηρετητή προσφέρει υψηλή ακρίβεια, καθώς
τα µοντέλα είναι πιο πολύπλοκα και αξιοποιούν τους ισχυρότερους υπολογιστικούς
πόρους που παρέχει ο εξυπηρετητής.

• Η εκτέλεση συµπερασµατολογίας στην κινητή συσκευή αποφέρει χαµηλότερη ακρίβεια
αλλά αποφεύγει τη µεταφορά δεδοµένων, κάνοντας χρήση πιο απλών και συµπυκνω-
µένων µοντέλων.

Η δυνατότητα απόφασης του τρόπου εκτέλεσης της συµπερασµατολογίας είναι το ϐα-
σικότερο πλεονέκτηµα ενός τέτοιου συστήµατος. Η απόφαση αυτή µπορεί να λαµβάνεται
µε στόχο τη ϐελτιστοποίηση διαφόρων µετρικών, όπως η ακρίβεια και ο χρόνος απόκρισης,
χρησιµοποιώντας πληθώρα µεταβλητών εισόδου οι οποίες µοντελοποιούν τα δυναµικά χαρα-
κτηριστικά του συστήµατος και τις ανάγκες του χρήστη. Καθώς το σύστηµα συνδυάζει τους
δύο παραδοσιακούς τρόπους εκτέλεσης συµπερασµατολογίας, στον εξυπηρετητή (on-server)
και στη συσκευή (on-device), ϑα πρέπει να ικανοποιεί και τους διάφορους περιορισµούς
τους, όπως η µέγιστη χρήση µνήµης ή η µπαταρία. Ο εξυπηρετητής µπορεί να ϐρίσκεται
στην άκρη του δικτύου (edge) µε χαµηλότερη υπολογιστική ισχύ και µνήµη αλλά µικρότερη
καθυστέρηση στη µεταφορά δεδοµένων ή στο υπολογιστικό νέφος (cloud) µε δυνατότητα για
εκτέλεση πιο απαιτητικών υπολογισµών αλλά και µε µεγαλύτερη καθυστέρηση στη µεταφο-
ϱά δεδοµένων. Πρόσφατες τεχνολογικές πρόοδοι όπως είναι το 5G και οι αναβαθµίσεις των
κινητών συσκευών καθιστούν την ανάπτυξη ενός τέτοιου συστήµατος εκτός από αναγκαία και
εφικτή.
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Τεχνολογίες - Εργαλεία

Στο κεφάλαιο αυτό γίνεται µια σύντοµη παρουσίαση των τεχνολογιών που χρησιµοποι-
ήθηκαν για την εκπόνηση της διπλωµατικής εργασίας.

3.1 Python

Η Python είναι µια διαδραστική, αντικειµενοστραφής προγραµµατιστική γλώσσα διερµη-
νέα η οποία ενσωµατώνει δοµοστοιχεία (modules), εξαιρέσεις (exceptions), δυναµική τυπο-
λόγηση (dynamic typing), δυναµικούς τύπους δεδοµένων υψηλού επιπέδου (very high level
dynamic data types) και κλάσεις (classes). Εκτός από αντικειµενοστραφή προγραµµατισµό,
υποστηρίζει και άλλα προγραµµατιστικά πρότυπα όπως ο διαδικαστικός (procedural) και ο
συναρτησιακός (functional) προγραµµατισµός. Η Python συνδυάζει αξιοσηµείωτη δύναµη
µε εξαιρετικά καθαρό συνακτικό. Καθώς είναι επεκτάσιµη στη C και στη C++, µπορεί να
χρησιµοποιηθεί ως γλώσσα επέκτασης για εφαρµογές που χρειάζονται µια προγραµµατίσιµη
διεπαφή. Τέλος, ο κώδικας της Python είναι εύκολο να µεταφερθεί µεταξύ λειτουργικών συ-
στηµάτων αφού υποστηρίζεται σε πολλές παραλλαγές Unix όπως Linux, macOS και ϕυσικά
Windows [31].

Η Python συγκρίνεται συχνά µε άλλες προγραµµατιστικές γλώσσες διερµηνέα όπως η
Java, η JavaScript ή η C++.

• Σε σύγκριση µε τη Java, τα προγράµµατα της Python αναµένεται να τρέχουν πιο αργά,
αλλά χρειάζονται πολύ λιγότερο χρόνο να αναπτυχθούν. Τα προγράµµατα της Python
είναι τυπικά 3 µε 5 ϕορές µικρότερα από τα αντίστοιχα προγράµµατα της Java. Αυ-
τή η διαφορά αποδίδεται στους υψηλού επιπέδου τύπους δεδοµένων καθώς και στη
δυναµική τυπολόγηση της Python. Αυτό έχει σαν αποτέλεσµα η εκτέλεση της Python
να χρειάζεται να δουλέψει πολύ πιο σκληρά σε σχέση µε την αντίστοιχη εκτέλεση της
Java. Γι΄ αυτούς τους λόγους, η Python λειτουργεί καλύτερα σαν συνδετική γλώσ-
σα (glue language), ενώ η Java είναι πιο χρήσιµη σαν γλώσσα υλοποίησης χαµηλού
επιπέδου. Οι δύο αυτές γλώσσες µπορούν να συνδυαστούν σε εφαρµογές και να συ-
νεργαστούν εξαιρετικά.

• Το αντικειµενοστραφές υποσύνολο της Python είναι περίπου ισοδύναµο µε αυτό της
JavaScript. ΄Οπως και η JavaScript, η Python υποστηρίζει ένα στυλ προγραµµατισµού
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το οποίο κάνει χρήση απλών συναρτήσεων και µεταβλητών χωρίς να εµπλέκει ορισµο-
ύς κλάσεων, σε αντίθεση µε τη Java. Ενώ όµως η JavaScript σταµατά εκεί, η Python
υποστηρίζει ανάπτυξη πολύ µεγαλύτερων προγραµµάτων και καλύτερη επαναχρησιµο-
ποίηση κώδικα µέσα από ένα πραγµατικά αντικειµενοστραφές στυλ προγραµµατισµού,
όπου οι κλάσεις και η κληρονοµικότητα παίζουν σηµαντικό ϱόλο.

• Σχεδόν όλα όσα ειπώθηκαν για τη Java ισχύουν και για τη C++, αλλά σε µεγαλύτερο
ϐαθµό: ενώ τα προγράµµατα της Python είναι περίπου 3 µε 5 ϕορές µικρότερα από τα
προγράµµατα της Java, πολλές ϕορές είναι 5 µε 10 ϕορές µικρότερα από τα αντίστοιχα
προγράµµατα που έχουν αναπτυχθεί σε C++. Η χρήση της Python ως συνδετικής
γλώσσας για το συνδυασµό δοµικών στοιχείων γραµµένων σε C++, αποφέρει συνήθως
εξαιρετικά αποτελέσµατα [32].

Τις τελευταίες δεκαετίες, η Python έχει γίνει η πρώτη επιλογή για πραγµατοποίηση υπο-
λογιστικής επιστηµονικής έρευνας. Παρόλο που η Python δεν είχε σχεδιαστεί συγκεκριµένα
για να εξυπηρετεί τις υπολογιστικές ανάγκες της επιστηµονικής κοινότητας, σε πολύ µικρό
χρονικό διάστηµα από τη γέννησή της κατάφερε να προσελκύσει επιστήµονες και µηχανι-
κούς. Παρά την εκφραστική της σύνταξη και την πλούσια συλλογή από τύπους δεδοµένων,
ήταν προφανές πως υπήρχε ανάγκη να προστεθεί σε αυτή τη συλλογή ένας τύπος δεδοµένων
µορφής πίνακα για αριθµητικές υπολογιστικές πράξεις.

Το 1995, σχηµατίστηκε στην κοινότητα της Python η matrix-sig [33], µια οµάδα που
είχε ως σκοπό τη δηµιουργία ενός καινούριου τύπου δεδοµένων µε τις προδιαγραφές που α-
ναφέρθηκαν. Τα πρώτα χρόνια, ο µεγάλος ϐαθµός αλληλεπίδρασης ανάµεσα στην ευρύτερη
και στην επιστηµονική κοινότητα της Python, είχε σαν αποτέλεσµα τον συνεχή εµπλουτι-
σµό της γλώσσας µε καινούρια γνωρίσµατα και συντακτικό τα οποία εξυπηρετούσαν την
επιστηµονική κοινότητα.

Τα επόµενα πέντε χρόνια, µια µικρή αλλά αφοσιωµένη κοινότητα επιστηµόνων και µη-
χανικών συνέχισε να ϐελτιώνει το Numeric, µια επέκταση της Python από τον Jim Hugunin,
απόφοιτο του MIT, η οποία ϐασίστηκε πάνω στο αντικείµενο πίνακα (matrix object) του Jim
Fulton. Αυτή η κοινότητα πέρα από τις ϐελτιώσεις του Numeric, ανέπτυσσε και διαµοιράζε
επιπλέον πακέτα για επιστηµονική υπολογιστική.

Την περίοδο του 2000, υπήρχε αυξανόµενο ενδιαφέρον για τη δηµιουργία ενός πλήρους
προγραµµατιστικού περιβάλλοντος για επιστηµονική υπολογιστική. Αυτό το ενδιαφέρον
ώθησε την κοινότητα στη διεύρυνση της συλλογής των επεκτάσεων οι οποίες στόχευαν στην
υλοποίηση αυτού του περιβάλλοντος. Τα επόµενα τρία χρόνια, διάφορες εξελίξεις ϐελτίωσαν
την χρησιµότητα της Python ως προς την επιστηµονική υπολογιστική. Οι Travis Oliphant,
Eric Jones και Pearu Peterson ένωσαν τους κώδικες που είχαν γράψει και δηµιούργησαν
το πακέτο SciPy το οποίο παρείχε µια πρότυπη συλλογή από συνήθεις µαθηµατικές πράξεις
µαζί µε τη δοµή δεδοµένων Numeric. Ο Fernando Perez ανέπτυξε την πρώτη εκδοχή του
IPython, ενός προηγµένου διαδραστικού ϕλοιού αρκετά διαδεδοµένου στην επιστηµονική
κοινότητα. Τέλος, ο John Hunter κυκλοφόρησε την πρώτη εκδοχή του matplotlib, την
καθιερωµένη ϐιβλιοθήκη γραφικής αναπαράστασης για επιστηµονική υπολογιστική.

Παρά τη χρησιµότητα του Numeric ως ϐάση για τα καινούρια πακέτα, ο ϐασικός του
κώδικας ήταν δύσκολο να επεκταθεί, κάτι το οποίο επιβράδυνε σηµαντικά την ανάπτυξη

36 ∆ιπλωµατική Εργασία



3.2 TensorFlow

αυτών των πακέτων. Λύση σε αυτό το πρόβληµα έδωσαν οι Perry Greenfield, Todd Miller
και Rick White οι οποίοι ανέπτυξαν ένα καινούριο καινούριο πακέτο δοµής δεδοµένων µορ-
ϕής πίνακα (array), το οποίο περιείχε πολλά πρωτοποριακά, χρήσιµα χαρακτηριστικά και
ονοµάστηκε numarray. Το χάσµα που δηµιουργήθηκε στην κοινότητα ανάµεσα στο Nu-
meric και στο numarray, κατάφερε να γεφυρώσει ο Travis Oliphant µε την κυκλοφορία του
NumPy, µιας σηµαντικής εξέλιξης του Numeric η οποία υιοθέτησε τα πιο χρήσιµα χαρακτη-
ϱιστικά του numarray. Αυτό το πακέτο είναι µέχρι και σήµερα το πιο διαδεδοµένο πακέτο
για µαθηµατικές πράξεις στην Python. Από τότε η κοινότητα του SciPy µεγαλώνει ταχύτατα
και η ϐασική συλλογή από εργαλεία ϐελτιώνεται και διευρύνεται µε σταθερούς ϱυθµούς [34].

Η Python, είναι µια εξαιρετική γλώσσα «πλοηγός» για επιστηµονικούς κώδικες που έχουν
γραφεί σε άλλες γλώσσες προγραµµατισµού. Παρ΄ όλα αυτά, µε επιπλέον ϐασικά εργαλεία,
η Python µεταµορφώνεται σε µια γλώσσα υψηλού επιπέδου, κατάλληλη για επιστηµονικό
κώδικα ο οποίος είναι συχνά αρκετά γρήγορος και χρήσιµος αλλά και ευέλικτος ώστε να
µπορεί να επιταχυνθεί µε επιπλέον επεκτάσεις.

3.2 TensorFlow

Το TensorFlow είναι µια ϐιβλιοθήκη ανοιχτού λογισµικού για αριθµητική υπολογιστι-
κή η οποία επιταχύνει και διευκολύνει την ενσωµάτωση Μηχανικής Μάθησης συνδυάζοντας
πλήθος µοντέλων και αλγορίθµων Μηχανικής και Βαθιάς Μάθησης. Παρέχει µια ϐολική
διεπαφή προγραµµατισµού εφαρµογών (API) κάνοντας χρήση της Python, ενώ εκτελεί αυτές
τις εφαρµογές σε C++ υψηλής απόδοσης. Το TensorFlow επιτρέπει την εκπαίδευση και την
εκτέλεση Βαθιών Νευρωνικών ∆ικτύων τα οποία χρησιµοποιούνται για πληθώρα εφαρµογών,
όπως κατηγοριοποίηση εικόνων και ϐίντεο, εντοπισµό αντικειµένων σε εικόνες, εκτίµηση
πόζας, κατάτµηση εικόνας, αναγνώριση δράσεων, αυτόνοµα αυτοκίνητα, αναγνώριση ϕωνής,
ερωταπαντήσεις, µετάφραση κειµένου, ανάλυση συναισθήµατος, σύνοψη κειµένου, ανάλυση
ιατρικών εικόνων, συστήµατα συστάσεων, πρόβλεψη χρονοσειρών, κ.α. Με το TensorFlow
οι προγραµµατιστές µπορούν να δηµιουργήσουν γραφήµατα ϱοής δεδοµένων, τα οποία εξη-
γούν πώς κινούνται τα δεδοµένα. Κάθε κόµβος στο γράφηµα αναπαριστά µια µαθηµατική
πράξη και κάθε σύνδεση µεταξύ των κόµβων ένα διάνυσµα δεδοµένων πολλών διαστάσεων
ή αλλιώς έναν τανυστή (tensor). Οι εφαρµογές του TensorFlow µπορούν να εκτελεστούν
οπουδήποτε είναι ϐολικό : σε τοπικές µηχανές, σε ένα σύµπλεγµα στο νέφος, σε συσκευές
iOS ή Android, σε Κεντρικές Μονάδες Επεξεργασίας (CPUs) ή Μονάδες Επεξεργασίας Γρα-
ϕικών (GPUs). Το TensorFlow επιτρέπει στον προγραµµατιστή να εστιάσει στη γενικότερη
λογική της εφαρµογής χωρίς να χρειάζεται να ασχοληθεί µε τις λεπτοµέρειες της εφαρµογής
του αλγορίθµου. Οι κύριοι ανταγωνιστές του TensorFlow είναι το PyTorch, το οποίο είναι
παρόµοιο µε το TensorFlow όµως το TensorFlow είναι αποδοτικότερο σε µεγάλα έργα, το
CNTK και το Apache MXNET τα οποία είναι αρκετά δύσκολο να µάθει και να εφαρµόσει
κανείς [35].

Το TensorFlow αναπτύχθηκε αρχικά από ερευνητές και µηχανικούς, που δούλευαν στην
οµάδα Google Brain µέσα στον οργανισµό Machine Intelligence Research της Google, ώστε
να τους επιτρέψει να πραγµατοποιήσουν έρευνα πάνω στη Μηχανική Μάθηση και τα ϐαθιά
νευρωνικά δίκτυα. Το ανοικτό λογισµικό TensorFlow είναι ένα περιεκτικό και ευέλικτο πε-
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ϱιβάλλον εργαλείων, ϐιβλιοθηκών και πόρων της κοινότητας, το οποίο επιτρέπει σε ερευνητές
να εξελίξουν τις τεχνολογίες αιχµής της Μηχανικής Μάθησης και στους προγραµµατιστές, να
δηµιουργήσουν και να χρησιµοποιήσουν εφαρµογές που ϐασίζονται στη Μηχανική Μάθηση
[36].

3.3 Keras

Το Keras είναι µια υψηλού επιπέδου ϐιβλιοθήκη της Python για Βαθιά Μάθηση, εύκολη
στην κατανόηση και στη χρήση της. Επιτρέπει στον προγραµµατιστή να εστιάσει στις ϐασικές
αρχές της Βαθιάς Μάθησης όπως η δηµιουργία επιπέδων (layers) του νευρωνικού δικτύου
[37]. Επίσης παρέχει έτοιµες πολλές από τις πιο γνωστές αρχιτεκτονικές Συνελικτικών Νευ-
ϱωνικών ∆ικτύων, όπως οι VGG16, ResNet, MobileNet, NasNetLarge κ.α. [38]. Το Keras
διαµοιράζεται πια µαζί µε το TensorFlow και µπορεί να χρησιµοποιηθεί από εκεί [39].

3.4 ImageNet

Το ImageNet είναι µια µεγάλης κλίµακας ϐάση δεδοµένων που περιέχει εικόνες. Παρέχει
δεκάδες εκατοµµύρια εικόνες µε ετικέτες οι οποίες έχουν οργανωθεί µε ϐάση τη σηµασιολο-
γική ιεραρχεία του WordNet [40].

Η πρόκληση µεγάλης κλίµακας εικονικής αναγνώρισης ImageNet (ILSVRC) [41], είναι
σηµείο αναφοράς στην κοινότητα της Μηχανικής Μάθησης. Απαιτεί την κατηγοριοποίη-
ση και αναγνώριση αντικειµένων σε εκατοντάδες κατηγορίες αντικειµένων και σε εκατοµ-
µύρια εικόνες. ∆ιοργανώνονταν ετησίως από το 2010 µέχρι και το 2017, προσελκύοντας
περισσότερα από 50 ιδρύµατα, τα οποία ανέπτυξαν γι΄ αυτή πολλά από τα πιο γνωστά και
πολυχρησιµοποιηµένα µοντέλα [42].

38 ∆ιπλωµατική Εργασία



Κεφάλαιο 4

Μοντελοποίηση Συστήµατος

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζεται η µοντελοποίηση του συστήµατος. Αρχικά γίνεται
ανάλυση των συναρτήσεων που το αποτελούν κι έπειτα παρουσιάζεται η ϱοή εκτέλεσης

του προγράµµατος.

4.1 Περιγραφή Συναρτήσεων

Στην πρώτη ενότητα αναλύονται οι συναρτήσεις που απαρτίζουν το σύστηµα. Γίνεται µια
σύντοµη παρουσίαση των στοιχείων εισόδου, του τρόπου λειτουργίας και των στοιχείων εξόδου
κάθε συνάρτησης. Υπάρχουν συνολικά εννιά ϐασικές συναρτήσεις και τρεις ϐοηθητικές.

4.1.1 Μέτρηση Πεποίθησης

Η συνάρτηση µέτρησης πεποίθησης (conf_metric) σχεδιάστηκε ώστε να αποφασίζει αν υ-
πάρχει εµπιστοσύνη στο αποτέλεσµα της κατηγοριοποίησης που έχει εκτελέσει το µοντέλο της
κινητής συσκευής, δηλαδή προσπαθεί να προσοµοιάσει την πιθανότητα σωστής πρόβλεψης
του µοντέλου. Αυτό επιτυγχάνεται χρησιµοποιώντας τις τιµές πεποίθησης του αποτελέσµατος
της συµπερασµατολογίας. Τα τρία στοιχεία εισόδου είναι :

• Πρόβλεψη (prediction), µια λίστα µε τιµές πεποίθησης των 5 πιο σίγουρων αποτελε-
σµάτων της συµπερασµατολογίας.

• ΄Οριο (threshold), µια τιµή t ∈ [0,1] η οποία ορίζει την αυστηρότητα της µέτρησης.

• Λειτουργία (mode), µεταβλητή που ορίζει τη µετρική µε ϐάση την οποία λαµβάνεται
η απόφαση.

Χάρις την ευελιξία του συστήµατος είναι πολύ εύκολο να προστεθούν και να επιλεχθούν
διάφορες µετρικές. Μετά από µετρήσεις, η µετρική που έφερε τα καλύτερα αποτελέσµατα
είναι η Best-vs-Second Best (BvSB) [40], η οποία είναι και η προκαθορισµένη τιµή για τη
µεταβλητή mode. Αυτή η µετρική υπολογίζει τη διαφορά ανάµεσα στις τιµές των πεποιθήσεων
της πρώτης και της δεύτερης πρόβλεψης της συµπερασµατολογίας και ελέγχει την ανίσωση:

P1 − P2 > cthresh
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όπου P1 η τιµή πεποίθησης της πρώτης πρόβλεψης, P2 η τιµή πεποίθησης της δεύτερης
πρόβλεψης και cthresh το όριο πεποίθησης. Αν αυτή η διαφορά είναι µεγαλύτερη από το
threshold, τότε ϑεωρείται ότι το αποτέλεσµατα της συµπερασµατολογίας είναι ικανοποιη-
τικά πιθανό να είναι σωστό. ΄Οσο πιο µικρή η τιµή του threshold, τόσο πιο εύκολο να
ϑεωρηθεί ικανοποιητικά πιθανό το αποτέλεσµα να είναι σωστό. Η απόφαση αποθηκεύεται
σε µια δυαδική τιµή (boolean), η οποία αν είναι αληθής δηλώνει πως µπορεί να ϑεωρηθεί
σωστή η κατηγοριοποίηση, ενώ αν είναι ψευδής πως η κατηγοριοποίηση είναι πιθανότατα
λανθασµένη.

4.1.2 Υπολογισµός Χρόνου Μεταφοράς

Η συνάρτηση υπολογισµού χρόνου µεταφοράς (data_trans_time) εκτιµά το χρόνο που
χρειάζεται για να µεταφερθεί ένα αρχείο εικόνας από την κινητή συσκευή στον εξυπηρετητή
(server). ∆έχεται δύο στοιχεία εισόδου:

• Το µέγεθος του αρχείου σε bits (data_size), το οποίο έχει προϋπολογιστεί από τη
ϐοηθητική συνάρτηση «Μέγεθος Εικόνας» (ϐλ. υποενότητα 4.1.10).

• Τα στοιχεία της σύνδεσης (connection), µια λίστα µήκους 3. Το πρώτο στοιχείο
της λίστας είναι η καθυστέρηση (latency) σε δευτερόλεπτα, το δεύτερο το εύρος Ϲώνης
(bandwidth) σε bits ανά δευτερόλεπτο και το τρίτο το εύρος Ϲώνης που διατίθεται
(avail_bandwidth) όπου BWav ∈ [0,1].

Η συνάρτηση υπολογίζει το χρόνο που χρειάζεται για να µεταφερθούν τα δεδοµένα
(elapsed time) µε ϐάση τον τύπο:

te = l + d/(BWav · BW )

όπου l είναι η καθυστέρηση της σύνδεσης (latency), d το µέγεθος του αρχείου (data), BWav

το εύρος Ϲώνης που διατίθεται (available bandwidth) και BW το εύρος Ϲώνης της σύνδεσης
(bandwidth).

4.1.3 Ακριβής Χρόνος Συµπερασµατολογίας

Η συνάρτηση υπολογισµού του ακριβούς χρόνου συµπερασµατολογίας στον εξυπηρετητή
(get_server_inf_time_exact) υπολογίζει το µέσο χρόνο που χρειάζεται για να εκτελεστεί η
συµπερασµατολογία µιας εικόνας στον εξυπηρετητή. Τα δύο στοιχεία εισόδου είναι :

• Το νευρωνικό µοντέλο που χρησιµοποιεί ο εξυπηρετητής (server_model).

• Τα χαρακτηριστικά του εξυπηρετητή (server_specs), µια λίστα µήκους 3. Το πρώτο
στοιχείο της λίστας είναι η υπολογιστική δύναµη που διαθέτει ο εξυπηρετητής σε Ter-
aFLOP/s. Το δεύτερο στοιχείο της λίστας είναι η µνήµη τυχαίας προσπέλασης (RAM)
που διαθέτει ο εξυπηρετητής σε Gigabytes (GB). Το τρίτο είναι ο ϕόρτος εργασίας του
εξυπηρετητή, Ls ∈ [1,∞).
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Η συνάρτηση έχει πρόσβαση σε µια ϐάση δεδοµένων όπου είναι αποθηκευµένοι συνδυα-
σµοί εξυπηρετητών, νευρωνικών µοντέλων και µέσων χρόνων εκτέλεσης συµπερασµατολογίας
σε µια εικόνα. Εξετάζει αν ο συνδυασµός εξυπηρετητή και µοντέλου που δόθηκαν υπάρχει
ήδη στη ϐάση δεδοµένων και αν υπάρχει, επιστρέφει το µέσο χρόνο συµπερασµατολογίας ο
οποίος είναι αποθηκευµένος σε αυτή. Αν δεν υπάρχει, ο εξυπηρετητής τον υπολογίζει και
προσθέτει τον καινούριο συνδυασµό µαζί µε το µέσο χρόνο συµπερασµατολογίας που µόλις
υπολογίστηκε στη ϐάση δεδοµένων.

4.1.4 Συγκριτικός Χρόνος Συµπερασµατολογίας

Η συνάρτηση συγκριτικού χρόνου συµπερασµατολογίας στον εξυπηρετητή (get_server_-
inf_time_scaling) υπολογίζει τον µέσο χρόνο που χρειάζεται για να εκτελεστεί συµπερασµα-
τολογία σε µία εικόνα συγκρίνοντας τα στοιχεία του δοθέντος εξυπηρετητή µε τα στοιχεία
ενός εξυπηρετητή αναφοράς. ∆έχεται δύο εισόδους :

• Το νευρωνικό µοντέλο που χρησιµοποιεί ο εξυπηρετητής (server_model).

• Τα χαρακτηριστικά του εξυπηρετητή (server_specs), όπως στην 4.1.3.

Η συνάρτηση ϐρίσκει το αντίστοιχο µοντέλο σε µια λίστα η οποία περιέχει τιµές µέσων
χρόνων συµπερασµατολογίας σε µία εικόνα για διάφορα µοντέλα. Η λίστα αυτή δηµιουρ-
γήθηκε χρησιµοποιώντας σύστηµα µε µονάδα επεξεργασίας γραφικών NVIDIA TITAN Xp η
οποία διαθέτει 12.15 TeraFLOP/s και τυχαία µνήµη προσπέλασης 16 GB. Με ϐάση το µέσο
χρόνο συµπερασµατολογίας της λίστας και τα χαρακτηριστικά του εξυπηρετητή που δόθη-
καν, υπολογίζεται ένας συγκριτικός χρόνος µέσης συµπερασµατολογίας για το συνδυασµό
εξυπηρετητή-µοντέλου που δόθηκε.

Ο τρόπος υπολογισµού του µέσου χρόνου που χρειάζεται για να εκτελεστεί η συµπερα-
σµατολογία σε µια εικόνα µε σύγκριση δεν είναι τόσο ακριβής όσο ο προηγούµενος αλλά
υπερτερεί σε ταχύτητα και δέσµευση µνήµης.

4.1.5 Απόφαση Εκτέλεσης Συµπερασµατολογίας στην Κινητή Συσκευή

Η συνάρτηση απόφασης εκτέλεσης συµπερασµατολογίας στην κινητή συσκευή (stay_-
on_mobile), λαµβάνει υπόψιν τα χαρακτηριστικά της συσκευής και ταυτόχρονα ελέγχοντας
αν πληρούνται οι απαιτήσεις απόδοσης αποφασίζει αν επιτρέπεται η εκτέλεση συµπερασµα-
τολογίας στη συσκευή. ∆έχεται τέσσερα στοιχεία εισόδου κι επιστρέφει µια δυαδική τιµή,
ανάλογα µε το αν αυτή η τιµή είναι ψευδής ή αληθής τότε αντίστοιχα επιτρέπεται ή όχι η
εκτέλεση συµπερασµατολογίας στη συσκευή.

Τα στοιχεία εισόδου είναι :

• Τα χαρακτηριστικά της συσκευής (mobile_specs), µια λίστα µήκους 4. Το πρώτο
στοιχείο της λίστας είναι ο χρόνος που χρειάζεται για να εκτελεστεί συµπερασµατολογία
σε µια εικόνα σε δευτερόλεπτα. Το δεύτερο στοιχείο είναι ο ϕόρτος εργασίας (load) του
επεξεργαστή Lp ∈ [1,∞), όπου p ∈ P = {CPU,GPU, NPU, ...}. Το τρίτο στοιχείο είναι η
ϑερµοκρασία της συσκευής σε ϐαθµούς κελσίου και το τελευταίο είναι η υπολειπόµενη
µπαταρία B ∈ [0,100].
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• Το όριο για το χρόνο συµπερασµατολογίας (time_thresh).

• Το όριο για τη ϑερµοκρασία (temp_thresh).

• Το όριο για τη µπαταρία (battery_thresh).

Ο χρόνος εκτέλεσης συµπεραµατολογίας στην κινητή συσκευή µπορεί να υπολογιστεί
µε χρήση του TFLite Model Benchmark Tool [43]. Η συνάρτηση ελέγχει τις παρακάτω
ανισώσεις :

Lp · tinf,m < tthresh,m

T < Tthresh

B > Bthresh

όπου tinf,m είναι ο χρόνος εκτέλεσης συµπερασµατολογίας στην κινητή συσκευή, tthresh,m το
όριο του χρόνου συµπερασµατολογίας, T η ϑερµοκρασία της συσκευής, Tthresh το όριο της
και Bthresh το όριο της µπαταρίας. Αν ισχύουν και οι τρεις, επιτρέπεται να εκτελεστεί η
συµπερασµατολογία στη συσκευή, δηλαδή η τιµή εξόδου είναι αληθής.

4.1.6 Απόφαση Εκτέλεσης Συµπερασµατολογίας στον Εξυπηρετητή

Η συνάρτηση απόφασης εκτέλεσης συµπερασµατολογίας στον εξυπηρετητή (send_to_-
server) αποφασίζει αν επιτρέπεται να εκτελεστεί συµπερασµατολογία στον εξυπηρετητή. Ε-
πιστρέφει µια δυαδική τιµή, αν αυτή είναι αληθής τότε επιτρέπεται να εκτελεστεί συµπε-
ϱασµατολογία στον εξυπηρετητή διαφορετικά αν είναι ψευδής δεν επιτρέπεται να εκτελεστεί
συµπερασµατολογία στον εξυπηρετητή.

Τα έξι στοιχεία εισόδου είναι :

• Το νευρωνικό µοντέλο που χρησιµοποιεί ο εξυπηρετητής (server_model).

• Τα χαρακτηριστικά του εξυπηρετητή (server_specs), όπως στην 4.1.3.

• Τα στοιχεία της σύνδεσης (connection), όπως στην 4.1.2.

• Το µέγεθος του αρχείου εικόνας (image_size).

• Το όριο της καθυστέρησης (thresh), που επιτρέπεται να προστεθεί αν η συµπερα-
σµατολογία εκτελεστεί στον εξυπηρετητή.

• Η λειτουργία (inference_time_mode) του τρόπου υπολογισµού του µέσου χρόνου
που χρειάζεται για να εκτελεστεί η συµπερασµατολογία µιας εικόνας στον εξυπηρετητή,
µε τιµές ’exact’ ή ’scaling’.

Η συνάρτηση υπολογίζει τον χρόνο που χρειάζεται για να µεταφερθούν τα δεδοµένα
κάνοντας χρήση της συνάρτησης 4.1.2 και τον µέσο χρόνο που χρειάζεται για να εκτελεστεί η
συµπερασµατολογία από τις συναρτήσεις 4.1.3 ή 4.1.4. Η συνάρτηση ελέγχει την παρακάτω
ανίσωση:
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Ls · tinf,s + ttrans < tthresh,s

όπου tinf,s είναι ο χρόνος εκτέλεσης συµπερασµατολογίας στον εξυπηρετητή, ttrans ο χρόνος
µεταφοράς των δεδοµένων και tthresh,s το όριο του χρόνου συµπερασµατολογίας. Αν ο συ-
νολικός χρόνος καθυστέρησης είναι µικρότερος από το χρονικό όριο που δόθηκε, τότε η
συµπερασµατολογία επιτρέπεται να εκτελεστεί στον εξυπηρετητή, δηλαδή η τιµή εξόδου ε-
ίναι αληθής.

4.1.7 Συµπερασµατολογία στην Κινητή Συσκευή

Η συνάρτηση συµπερασµατολογίας στην κινητή συσκευή (inference_on_mobile) εκτελεί
τη συµπερασµατολογία µε το µοντέλο της κινητής συσκευής και επιστρέφει τα αναλυτικά
αποτελέσµατα (πεποιθήσεις για κάθε κατηγορία). Τα δύο στοιχεία εισόδου είναι :

• Το νευρωνικό µοντέλο της κινητής συσκευής (mobile_model).

• Η εικόνα στην οποία ϑα εκτελεστεί συµπερασµατολογία (input_image), η οποία
είναι προεπεξεργασµένη από τη ϐοηθητική συνάρτηση «Προετοιµασία εικόνας για το
µοντέλο της συσκευής» (ϐλ. 4.1.10), όπως χρειάζεται το µοντέλο ώστε να εκτελέσει
συµπερασµατολογία.

4.1.8 Συµπερασµατολογία στον Εξυπηρετητή

Αντίστοιχα µε την προηγούµενη συνάρτηση, η συνάρτηση συµπερασµατολογίας στον
εξυπηρετητή (inference_on_server) εκτελεί τη συµπερασµατολογία µε το µοντέλο του εξυπη-
ϱετητή και επιστρέφει τα αναλυτικά αποτελέσµατα (πεποιθήσεις για κάθε κατηγορία). Τα
δυο στοιχεία εισόδου είναι :

• Το νευρωνικό µοντέλο του εξυπηρετητή (server_model).

• Η εικόνα στην οποία ϑα εκτελεστεί συµπερασµατολογία (input_image), η οποία
είναι προεπεξεργασµένη από τη ϐοηθητική συνάρτηση «Προετοιµασία εικόνας για το
µοντέλο του εξυπηρετητή» (ϐλ. 4.1.10), όπως χρειάζεται το µοντέλο ώστε να εκτελέσει
συµπερασµατολογία.

4.1.9 Συµπερασµατολογία

Η συνάρτηση συµπερασµατολογίας (inference), είναι η ϐασική συνάρτηση του συστήµα-
τος. ∆έχεται δεκα στοιχεία εισόδου και επιστρέφει τρία στοιχεία εξόδου: τα αποτελέσµατα
της συµπερασµατολογίας στο κινητό (αν δεν εκτελέστηκε συµπερασµατολογία στο κινητό
επιστρέφει τιµή 0), τα αποτελέσµατα της συµπερασµατολογίας στον εξυπηρετητή (αν δεν ε-
κτελέστηκε συµπερασµατολογία στον εξυπηρετητή επιστρέφει τιµή 0) και µια δυαδική τιµή
η οποία δηλωνει αν εκτελέστηκε συµπερασµατολογία στον εξυπηρετητή.

Τα δέκα στοιχεία εισόδου είναι :
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• Το νευρωνικό µοντέλο της κινητής συσκευής (mobile_model).

• Το νευρωνικό µοντέλο του εξυπηρετητή (server_model).

• Τα χαρακτηριστικά του εξυπηρετητή (server_specs), όπως στην 4.1.3.

• Τα χαρακτηριστικά της κινητής συσκευής (mobile_specs), όπως στην 4.1.5.

• Τα στοιχεία της σύνδεσης (connection), όπως στην 4.1.2.

• Η τοποθεσία της εικόνας (img_path).

• Ο τύπος λειτουργίας (framework_type), µε τιµές ’cascade’ ή ’standard’.

• Η λειτουργία (inference_time_mode) του τρόπου υπολογισµού του µέσου χρόνου
που χρειάζεται για να εκτελεστεί η συµπερασµατολογία µιας εικόνας στον εξυπηρετητή,
µε τιµές ’exact’ ή ’scaling’.

• Η προτίµηση εκτέλεσης (inf_both) σε περίπτωση που µπορεί να γίνει συµπερασµα-
τολογία και στην κινητή συσκευή και στον εξυπηρετητή. Αφορά µόνο τον κανονικό
(’standard’) τύπο λειτουργίας και µπορεί να έχει τιµές ’server’ ή ’mobile’.

• Η προτίµηση εκτέλεσης (inf_none) σε περίπτωση που δεν µπορεί να γίνει συµπε-
ϱασµατολογία ούτε στην κινητή συσκευή ούτε στον εξυπηρετητή. Αφορά µόνο τον
κανονικό (’standard’) τύπο λειτουργίας και µπορεί να έχει τιµές ’server’ ή ’mobile’.

Το σύνολο των στοιχείων εισόδου της inference συµβολίζεται ως :

I = {Mm , Ms, Ss, Sm , C, Ip, F, tmode, Db, Dn}

Η συνάρτηση αρχικά προετοιµάζει την εικόνα για συµπερασµατολογία και στα δύο µο-
ντέλα και αποθηκεύει το µέγεθος της εικόνας. Αν ο τύπος λειτουργίας είναι ’cascade’, τότε
εκτελείται συµπερασµατολογία στο µοντέλο της κινητής συσκευής και στη συνέχεια ανάλογα
µε το αποτέλεσµα αν πρέπει και παράλληλα επιτρέπεται η εικόνα στέλνεται και στον εξυπη-
ϱετητή για συµπερασµατολογία. Αν ο τύπος λειτουργίας είναι ’standard’, υπολογίζεται αν
επιτρέπεται να εκτελεστεί συµπερασµατολογία στην κινητή συσκευή και στον εξυπηρετητή.
∆ιακρίνονται 4 περίπτωσεις :

1. Αν επιτρέπεται εκτέλεση συµπερασµατολογίας στη συσκευή και όχι στον εξυπηρετητή
τότε εκτελείται συµπερασµατολογία στο µοντέλο της συσκευής.

2. Αν επιτρέπεται εκτέλεση συµπερασµατολογίας στον εξυπηρετητή και όχι στη συσκευή,
τότε εκτελείται συµπερασµατολογία στο µοντέλο του εξυπηρετητή.

3. Αν επιτρέπεται να εκτελεστεί συµπερασµατολογία και στα δύο τότε εκτελείται στην
επιλογή που υποδεικνύει το στοιχείο εισόδου inf_both.

4. Αν δεν επιτρέπεται να εκτελεστεί συµπερασµατολογία σε κανένα, τότε πάλι εκτελείται
στην επιλογή που υποδεικνύει το στοιχείο εισόδου inf_none.
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4.1.10 Βοηθητικές Συναρτήσεις

Υπάρχουν τρεις ϐοηθητικές συναρτήσεις οι οποίες είναι απαραίτητες για τη λειτουργία
του συστήµατος αλλά δεν περιλαµβάνονται στις ϐασικές.

• Μέγεθος εικόνας. Αυτή η συνάρτηση δέχεται σαν είσοδο την τοποθεσία της εικόνας
και επιστρέφει το µέγεθός της σε bits κάνοντας χρήση της ϐιβλιοθήκης os.

• Προετοιµασία εικόνας για το µοντέλο της συσκευής. Αυτή η συνάρτηση δέχεται
σαν είσοδο την τοποθεσία της εικόνας, την προετοιµάζει (αναδιαµόρφωση στις δια-
στάσεις που Ϲητά το µοντέλο, µετατροπή σε διάνυσµα, κ.λπ.) και την επιστρέφει σε
µορφή κατάλληλη για επεξεργασία από το µοντέλο.

• Προετοιµασία εικόνας για το µοντέλο του εξυπηρετητή. ΄Οµοια µε τη συνάρτηση
προετοιµασίας εικόνας για το µοντέλο της συσκευής, απλώς µε την προετοιµασία που
χρειάζεται για το µοντέλο του εξυπηρετητή, για παράδειγµα διαφορετικές διαστάσεις
κ.α.

4.2 Εκτέλεση Προγράµµατος

Σε αυτή την ενότητα, περιγράφεται η συνεργασία µεταξύ των συναρτήσεων και το πώς
εκτελείται το πρόγραµµα από την είσοδο µέχρι και την έξοδο. Το πρόγραµµα ξεκινάει κα-
λώντας τη συνάρτηση inference (ϐλ. 4.1.9) µε όλα τα απαραίτητα στοιχεία εισόδου. Σε αυτά
περιλαµβάνονται το νευρωνικό µοντέλο του εξυπηρετητή, το νευρωνικό µοντέλο της κινητής
συσκευής, τα χαρακτηριστικά του εξυπηρετητή, τα χαρακτηριστικά της κινητής συσκευής,
τα χαρακτηριστικά της σύνδεσης, η τοποθεσία της εικόνας, ο τύπος εκτέλεσης, ο τρόπος
υπολογισµού του µέσου χρόνου εκτέλεσης συµπερασµατολογίας για τον εξυπηρετητή και οι
προτιµήσεις σε περίπτωση που µπορεί να εκτελεστεί συµπερασµατολογία και στον εξυπηρε-
τητή και στη συσκευή ή σε κανένα από τα δύο σηµεία εκτέλεσης.

Η συνάρτηση συµπερασµατολογίας προετοιµάζει τις εικόνες για το µοντέλο του εξυπη-
ϱετητή και το µοντέλο της κινητής συσκευής καλώντας τις ϐοηθητικές συναρτήσεις προετοι-
µασίας της εικόνας (prepare_image_mobile, prepare_image_server) (ϐλ. 4.1.10). Επίσης
υπολογίζει το µέγεθος της εικόνας καλώντας τη συνάρτηση get_img_size (ϐλ. 4.1.10).

΄Επειτα, η ϱοή της εκτέλεσης διαχωρίζεται και ακολουθεί διαφορετικό µονοπάτι ανάλογα
µε τον τύπο λειτουργίας που δόθηκε. Καθώς το σύστηµα είναι ευέλικτο, στο µέλλον µπορούν
να προστεθούν καινούριοι τύποι λειτουργίας και να έχουµε περισσότερα από δύο µονοπάτια
ϱοής εκτέλεσης. Η αρχικοποίηση και ο διαχωρισµός ϕαίνονται στην Εικόνα 4.1.

Αν ο τύπος λειτουργίας είναι Cascade, τότε πρώτα εκτελείται συµπερασµατολογία στο
µοντέλο της κινητής συσκευής καλώντας την inference_on_mobile. ΄Υστερα, υπολογίζεται
αν υπάρχει εµπιστοσύνη στα αποτελέσµατα καλώντας την conf_metric (ϐλ. 4.1.1). Αν αυ-
τή επιστρέψει ψευδές (false) αποτέλεσµα και επιτρέπεται να γίνει συµπερασµατολογία στον
εξυπηρετητή, το οποίο ϐρίσκει καλώντας την send_to_server (ϐλ. 4.1.6), τότε εκτελείται συ-
µπερασµατολογία και στον εξυπηρετητή καλώντας τη συνάρτηση inference_on_server (ϐλ.
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Εικόνα 4.1: ∆ιάγραµµα Ροής Εκτέλεσης 1

4.1.8). Επιστρέφει τα αποτελέσµατα των συµπερασµατολογιών (σε περίπτωση που δεν εκτε-
λέστηκε συµπερασµατολογία στον εξυπηρετητή τα αποτελέσµατά του είναι 0), καθώς και αν
έγινε συµπερασµατολογία στον εξυπηρετητή. Η εκτέλεση του Cascade µοντέλου ϕαίνεται
στην Εικόνα 4.2.

Αν ο τύπος λειτουργίας είναι Standard, τότε υπολογίζεται αν µπορεί να εκτελεστεί συ-
µπερασµατολογία στην κινητή συσκευή και στον εξυπηρετητή καλώντας τις συναρτήσεις
stay_on_mobile (ϐλ. 4.1.5) και send_to_server (ϐλ. 4.1.6), αντίστοιχα. Σε περίπτωση που
µπορεί να εκτελεστεί συµπερασµατολογία στην κινητή συσκευή και όχι στον εξυπηρετητή,
υπολογίζονται τα αποτελέσµατα συµπερασµατολογίας του µοντέλου της συσκευής καλώντας
τη συνάρτηση inference_on_mobile (ϐλ. 4.1.7). Σε περίπτωση που δεν µπορεί να εκτελεστεί
συµπερασµατολογία στη συσκευή αλλά µπορεί να εκτελεστεί στον εξυπηρετητή, υπολογίζο-
νται τα αποτελέσµατα του µοντέλου του εξυπηρετητή καλώντας την inference_on_server (ϐλ.
4.1.8). Σε περίπτωση που µπορεί να εκτελεστεί και στα δύο, παίρνουµε τα αποτελέσµατα
του µοντέλου που έχει επιλέγει στα στοιχεία εισόδου της inference (ϐλ. 4.1.9), οµοίως αν
δεν µπορεί να γίνει σε κανένα από τα δύο. Επιστρέφονται τα αποτελέσµατα, τα οποία είναι 0
για το µοντέλο στο οποίο δεν εκτελέστηκε συµπερασµατολογία και αν έκτελέστηκε συµπερα-
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Εικόνα 4.2: ∆ιάγραµµα Ροής Εκτέλεσης 2

σµατολογία στον εξυπηρετητή. Η εκτέλεση του Standard µοντέλου ϕαίνεται στην Εικόνα 4.3.

Κατά την εκτέλεση της συνάρτησης send_to_server (ϐλ. 4.1.6) γίνεται κλήση των συ-
ναρτήσεων get_server_inf_time_exact (ϐλ. 4.1.3) ή get_server_inf_time_scaling (ϐλ. 4.1.4)
και της data_trans_time (ϐλ. 4.1.2). Η επιλογή κλήσης ανάµεσα στις get_server_inf_time_-
exact και get_server_inf_time_exact γίνεται µε ϐάση τη µεταβλητή tmode. Η εκτέλεση της
send_to_server ϕαίνεται στην Εικόνα 4.4
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Κεφάλαιο 5

Αξιολόγηση

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται οι µετρήσεις που έγιναν για µια πρώτη αξιολόγηση
και κατανόηση της λειτουργίας του συστήµατος σε διάφορους τοµείς.

5.1 Μεθοδολογία Ελέγχου

Από τους δύο τρόπους λειτουργίας του συστήµατος (cascade και standard) ιδιαίτερο
ενδιαφέρον παρουσιάζει ο cascade. Καθώς εκτελείται πρώτα συµπερασµατολογία στο µο-
ντέλο της κινητής συσκευής, η πρόσβαση στις πεποιθήσεις της κατηγοριοποίησης καθιστά
πιο δυναµικό το πρόβληµα της απόφασης του αν ϑα εκτελεστεί συµπερασµατολογία και στο
µοντέλο του εξυπηρετητή.

Οι δύο ϐασικότερες παράµετροι που επηρεάζουν τη λειτουργία του συστήµατος, πέρα
από τα νευρωνικά µοντέλα και τα χαρακτηριστικά της συσκευής και του εξυπηρετητή, είναι
(α) το όριο µε ϐάση το οποίο λαµβάνεται η απόφαση εµπιστοσύνης του αποτελέσµατος του
µοντέλου της κινητής συσκευής και (ϐ) ο µέγιστος χρόνος καθυστέρησης που επιτρέπεται να
έχει η εκτέλεση συµπερασµατολογίας στον εξυπηρετητή.

Αυτές οι δύο µεταβλητές µελετήθηκαν ξεχωριστά χρησιµοποιώντας σαν σύνολο δεδοµένων
για τις µετρήσεις το σύνολο επικύρωσης (validation set) της πρόκλησης µεγάλης κλίµακας
εικονικής αναγνώρισης ImageNet του 2012 (ILSVRC2012) [44], το οποίο περιέχει 50000
εικόνες µε ετικέτες.

Οι µετρικές που χρησιµοποιήθηκαν για τη µελέτη του ορίου πεποίθησης ήταν η ακρίβεια
για την 1η πρόβλεψη και για τις πρώτες 5 προβλέψεις. Συγκεκριµένα:

• Ακρίβεια για την 1η πρόβλεψη (top-1 accuracy): το ποσοστό των εικόνων του
συνόλου, για τις οποίες η κατηγορία στην οποία έδωσε τη µεγαλύτερη πεποίθηση η
συµπερασµατολογία είναι η σωστή.

• Ακρίβεια για τις 5 πρώτες προβλέψεις (top-5 accuracy): το ποσοστό των εικόνων
του συνόλου, για τις οποίες κάποια από τις 5 κατηγορίες µε τις µεγαλύτερες πεποι-
ϑήσεις είναι σωστή.

Επίσης, αποθηκεύονταν ο αριθµός των εκτελέσεων συµπερασµατολογίας στον εξυπηρε-
τητή.
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Η καθυστέρηση που προστίθεται από την εκτέλεση συµπερασµατολογίας στον εξυπηρε-
τητή εξαρτάται από το µοντέλο, τα χαρακτηριστικά του εξυπηρετητή και από το είδος της
σύνδεσης. Μοντελοποιήθηκαν 7 διαφορετικοί τύποι συνδέσεων, οι οποίοι ϕαίνονται στον
Πίνακα 5.2 και για αυτούς υπολογίστηκαν οι χρόνοι µεταφοράς κάθε εικόνας του validation
set. Σε αυτό το σύνολο των χρόνων υπολογίστηκαν οι µετρικές :

• Μέσος: Ο µέσος όρος όλων των χρόνων µεταφοράς.

• Τυπική αποκλισή: Η τυπική απόκλιση των χρόνων µεταφοράς.

• Ελάχιστο: Ο ελάχιστος χρόνος µεταφοράς.

• Μέγιστο: Ο µέγιστος χρόνος µεταφοράς.

• 90th percentile: Ο χρόνος κάτω από τον οποίο ϐρίσκεται το 90% των υπόλοιπων
χρόνων.

Τέλος, για διάφορες τιµές του ορίου πεποίθησης µελετήθηκαν τρεις τύποι µη αποδοτικών
συµπερασµατολογιών (inefficiencies). Αυτές είναι εκτελέσεις συµπερασµατολογίας όπου ϑα
µπορούσε να έχει γίνει εξοικονόµηση χρόνου και πόρων ή ακόµα και αύξηση της ακρίβειας
αν δεν είχε επιλεγεί εκτέλεση συµπερασµατολογίας και στον εξυπηρετητή.

5.2 Στοιχεία Εισόδου

Για όλες τις µετρήσεις χρησιµοποιήθηκε σαν µοντέλο κινητής συσκευής το MobileNet [45]
ένα µικρό, χαµηλής καθυστέρησης, χαµηλής ενέργειας µοντέλο το οποίο χρειάζεται λίγους
πόρους για να λειτουργήσει (ϐλ. 2.3.2) και σαν µοντέλο εξυπηρετητή το NASNetLarge [46]
ένα ϐαρύ µοντέλο µε υψηλή ακρίβεια (ϐλ. 2.3.2). Τα δύο µοντέλα παρέχονται από τη ϐι-
ϐλιοθήκη Keras. Στον Πίνακα 5.1 έχουν συγκεντρωθεί τα χαρακτηριστικά των δύο µοντέλων
που χρησιµοποιήθηκαν µε τις ακρίβειες να έχουν υπολογιστεί στο σύνολο επικύρωσης του
ImageNet.

Πίνακας 5.1: Χαρακτηριστικά και ακρίβεια µοντέλων

Models Top-1 Top-5 Number of Parameters Size Input Size FLOPs

MobileNet 0.684 0.883 4,253,864 16 MB 224×224 0.569Β

NASNetLarge 0.816 0.956 88,949,818 343 MB 331×331 24Β

Για τα χαρακτηριστικά της σύνδεσης µοντελοποιήθηκαν 7 διαφορετικοί τύποι συνδέσεων,
όπως ϕαίνονται στον Πίνακα 5.2.

Για τις µετρήσεις του ορίου πεποίθησης, σαν σύνδεση χρησιµοποιήθηκε το WiFi 5GHz
ώστε να µην επηρεάζεται το αν επιτρέπεται να εκτελεστεί συµπερασµατολογία στον εξυπη-
ϱετητή από τη σύνδεση. Για τα χαρακτηριστικά του εξυπηρετητή επιλέχτηκαν 12.15 Ter-
aFLOP/s, 16 GB RAM και πολλαπλασιαστής ϕόρτου εργασίας 1. Αυτές οι τιµές προέρ-
χονται από σύστηµα µε µονάδα επεξεργασίας γραφικών την NVIDIA TITAN Xp, το οποίο
χρειάζεται κατά µέσο όρο 0.033 δευτερόλεπτα για να εκτελέσει συµπερασµατολογία σε µία
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Πίνακας 5.2: Χαρακτηριστικά συνδέσεων

Connection Latency Bandwidth

3G 0.25 400000

3G HSPA+ 0.25 3000000

4G 0.042 10000000

4G advanced 0.042 25000000

5G 0.015 100000000

WiFi 2.4 GHz 0.034 150000000

WiFi 5 GHz 0.008 500000000

εικόνα στο µοντέλο NASNetLarge (ϐλ. Πίνακα µοντέλων εξυπηρετητή στο Παράρτηµα Βʹ).
Γενικά τα χαρακτηριστικά της σύνδεσης και του εξυπηρετητή δεν επηρέασαν την απόφαση
για εκτέλεση συµπερασµατολογίας στον εξυπηρετητή, οπότε η απόφαση λήφθηκε µε ϐάση
το όριο πεποίθησης.

5.3 ΄Οριο Πεποίθησης

Για τιµές του ορίου πεποίθησης από το 0 έως το 1, υπολογίστηκαν οι ακρίβειες για την 1η
πρόβλεψη, τις πρώτες 5 προβλέψεις, καθώς και ο αριθµός εκτελέσεων συµπερασµατολογίας
στον εξυπηρετητή. Τα αποτελέσµατα ϕαίνονται στον Πίνακα 5.3.

Πίνακας 5.3: Μετρήσεις ορίου πεποίθησης

Confidence Threshold 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Top 1 Accuracy 0.684 0.725 0.752 0.769 0.781 0.790 0.799 0.805 0.810 0.814 0.816

Top 5 Accuracy 0.883 0.906 0.920 0.930 0.934 0.939 0.944 0.948 0.951 0.953 0.956

Inferences On Server 0 5279 9050 11999 14607 17089 19534 22093 24991 29151 49948

Με την αύξηση του ορίου πεποίθησης, έχουµε εκθετική αύξηση του αριθµού των συµπε-
ϱασµατολογιών στον εξυπηρετητή αλλά λογαριθµική αύξηση της ακρίβειας όπως ϕαίνεται
στις Εικόνες 5.1 και 5.2.

Αυτό είναι λογικό καθώς στις περιπτώσεις των συµπερασµατολογιών που εκτελούνται στον
εξυπηρετητή όταν το όριο πεποίθησης είναι χαµηλό, είναι µεγάλη η πιθανότητα το µοντέλο
της συσκευής να έχει κάνει λάθος κατηγοριοποίηση και το µοντέλο του εξυπηρετητή που
έχει γενικά καλύτερη ακρίβεια να κάνει σωστή κατηγοριοποίηση. ΄Οσο µεγαλώνει το όριο
πεποίθησης, στέλνονται στον εξυπηρετητή και αποτελέσµατα για τα οποία το µοντέλο της
συσκευής είναι αρκετά σίγουρο, δηλαδή υπάρχει µεγάλη πιθανότητα να τα έχει κατηγοριο-
ποιήσει σωστά, µε αποτέλεσµα να µην έχουµε ιδιαίτερη αύξηση στην ακρίβεια.

Συστήµατα τα οποία απαιτούν υψηλή ακρίβεια ή δεν προσθέτουν µεγάλη καθυστέρη-
ση µε αποστολή των εικόνων στον εξυπηρετητή επωφελούνται από υψηλό όριο πεποίθησης.
Συστήµατα τα οποία έχουν µέτριες απαιτήσεις ακρίβειας ή που προσθέτουν µια µέτρια κα-
ϑυστέρηση µε την αποστολή εικόνων στον εξυπηρετητή επωφελούνται από ένα µεσαίο όριο
πεποίθησης. Συστήµατα µε χαµηλές απαιτήσεις ακρίβειας ή που προσθέτουν µεγάλη κα-
ϑυστέρηση µε αποστολή εικόνων στον εξυπηρετητή επωφελούνται από ένα µικρό όριο πεπο-
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Εικόνα 5.1: Πλήθος εκτελέσεων συµπερασµατολογίας στον εξυπηρετητή
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Εικόνα 5.2: Ακρίβεια Ϲεύγους συναρτήσει του ορίου πεποίθησης

ίθησης. Ακόµα και για µικρές τιµές του ορίου πεποίθησης παρατηρείται αισθητή αύξηση
στην ακρίβεια ενώ τιµές πάνω από το 0.7 δεν τη µεταβάλουν ιδιαίτερα και καλό ϑα ήταν να
αποφεύγονται.

5.4 Χρόνοι Μεταφοράς

Για να εξεταστεί η αποτελεσµατικότητα των µοντέρνων δικτύων δεδοµένων ως προς το
χρόνο µεταφοράς, µελετήθηκαν τα σταστιστικά των χρόνων µεταφοράς για τους διάφορους
τύπους συνδέσεων των οποίων οι µοντελοποιήσεις ϕαίνονται στον Πίνακα 5.2.

Το ϐασικό στατιστικό που µας ενδιαφέρει είναι το 90th percentile, το οποίο δείχνει το
χρόνο κάτω από τον οποίο ϐρίσκεται το 90% όλων των χρόνων. Αυτό σηµαίνει ότι το 90%
των εικόνων χρειάζεται λιγότερο από αυτό τον χρόνο για να σταλθεί. Με ϐάση αυτό ϐλέπουµε
ποιες συνδέσεις έχουν ικανοποιητικό χρόνο µεταφοράς για το µεγαλύτερο µέρος των εικόνων.
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Από τα αποτελέσµατα στους Πίνακες 5.4, 5.5 και 5.6, ϐλέπουµε ότι οι συνδέσεις WiFi
5GHz, WiFi 2.4 GHz και 5G δεν προσθέτουν σχεδόν καθόλου καθυστέρηση µε το 90% των
εικόνων να µπορούν να µεταφερθούν σε χρόνο µικρότερο από 50 msec. Είναι λογικό να
υποθέσουµε ότι αυτές οι συνδέσεις λειτουργούν πολύ καλά µε το σύστηµα σε οποιαδήποτε
περίπτωση.

Πίνακας 5.4: Στατιστικά χρόνων µεταφοράς σύνδεσης Wifi 5GHz

Connection type Wifi 5GHz

Mean 10.15

Standard Deviation 1.94

Min 0.8

Max 129.2

90th percentile 11.2

Πίνακας 5.5: Στατιστικά χρόνων µεταφοράς σύνδεσης Wifi 2.4GHz

Connection type Wifi 2.4GHz

Mean 41.15

Standard Deviation 6.47

Min 34.1

Max 438.2

90th percentile 44.6

Πίνακας 5.6: Στατιστικά χρόνων µεταφοράς σύνδεσης 5G

Connection type 5G

Mean 25.73

Standard Deviation 9.71

Min 15.1

Max 621.2

90th percentile 31

Στις συνδέσεις 4G advanced και 4G το 90% των εικόνων µπορούν να µεταφερθούν σε
λιγότερο από 110 και 210 msec αντίστοιχα, τα αποτελέσµατα ϕαίνονται στους Πίνακες 5.7,
5.8. Για τις περισσότερες περιπτώσεις αυτές οι συνδέσεις περιµένουµε να είναι επαρκείς.

Πίνακας 5.7: Στατιστικά χρόνων µεταφοράς σύνδεσης 4G advanced

Connection type 4G advanced

Mean 84.9

Standard Deviation 38.8

Min 42.3

Max 2467

90th percentile 105.9
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Πίνακας 5.8: Στατιστικά χρόνων µεταφοράς σύνδεσης 4G

Connection type 4G

Mean 149.3

Standard Deviation 97.1

Min 42.8

Max 6104.5

90th percentile 201.7

Τέλος η σύνδεση 3G HSPA+ είναι αρκετά αργή, µε το 90% των εικόνων να χρειάζονται
από 800 msec και κάτω για να µεταφερθούν και ϑα µπορεί να χρησιµοποιηθεί σε ειδικές
περιπτώσεις µόνο, η 3G είναι πολύ αργή και δύσκολα ϑα µπορούσε να χρησιµοποιηθεί. Τα
αποτελέσµατα ϕαίνονται στους Πίνακες 5.9 και 5.10 αντίστοιχα.

Πίνακας 5.9: Στατιστικά χρόνων µεταφοράς σύνδεσης 3G hspa+

Connection type 3G hspa+

Mean 607.7

Standard Deviation 323.6

Min 252.6

Max 20458.2

90th percentile 782.2

Πίνακας 5.10: Στατιστικά χρόνων µεταφοράς σύνδεσης 3G

Connection type 3G

Mean 2932.6

Standard Deviation 2427.2

Min 269.7

Max 151811.7

90th percentile 4241.7

5.5 Μετρήσεις Μη Αποτελεσµατικών Συµπερασµατολογιών

Οι µετρήσεις µη αποτελεσµατικών συµπερασµατολογιών για το σύστηµα στη λειτουργία
cascade ϐοηθούν πολύ στην κατανόηση του τρόπου λειτουργίας του ως προς τη µεταβλητή
του ορίου πεποίθησης. Οι µετρήσεις µη αποτελεσµατικών συµπερασµατολογιών χωρίζονται
σε τρεις τύπους και µπορούν να υπολογιστούν µόνο στην περίπτωση που εκτελεστεί συµπε-
ϱασµατολογία και στον εξυπηρετητή.

Για κάθε τιµή του ορίου πεποίθησης, υπολογίστηκε ο αριθµός των εκτελέσεων συµπε-
ϱασµατολογίας που ανήκουν σε κάθε τύπο και το ποσοστό που αντιπροσωπεύουν από το
σύνολο των συµπερασµατολογιών που εκτελέστηκαν στον εξυπηρετητή. Στις Εικόνες 5.3,
5.4 και 5.5 ϐλέπουµε πώς επηρεάζονται τα ποσοστά των µη αποδοτικών εκτελέσεων συµπε-
ϱασµατολογίας καθώς µεταβάλεται το όριο πεποίθησης.
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5.5.1 Τύπος 1

Σωστή πρόβλεψη και στα δύο µοντέλα. Τόσο το µοντέλο της συσκευής, όσο και το
µοντέλο του εξυπηρετητή κάνουν σωστή κατηγοριοποίηση της εικόνας. Καθώς η αρχική
πρόβλεψη του µοντέλου της συσκευής είναι σωστή, η εκτέλεση συµπερασµατολογίας στον
εξυπηρετητή είναι περιττή.
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Εικόνα 5.3: Μη αποδοτικές εκτελέσεις συµπερασµατολογίας Τύπου 1

Οι µη αποδοτικές εκτελέσεις τύπου 1, αυξάνονται µε την αύξηση του ορίου πεποίθησης.
Αυτό συµβαίνει γιατί όσο αυξάνεται το όριο πεποίθησης, στέλνονται για συµπερασµατολογία
στον εξυπηρετητή και εικόνες τις οποίες υπάρχει µεγάλη πιθανότητα να έχει κατηγοριοποι-
ήσει σωστά το µοντέλο της συσκευής. Συνεπώς ο αριθµός των εικόνων που κατηγοριοποιούν
σωστά και το µοντέλο της συσκευής και το µοντέλο του εξυπηρετητή αυξάνεται.

5.5.2 Τύπος 2

Σωστή πρόβλεψη µοντέλου συσκευής, λανθασµένη πρόβλεψη µοντέλου εξυπηρε-

τητή. Εφόσον το µοντέλο του εξυπηρετητή έχει µεγαλύτερη ακρίβεια από το µοντέλο της
κινητής συσκευής, όποτε εκτελείται συµπερασµατολογία και στον εξυπηρετητή, επιλέγεται
το δικό του αποτέλεσµα και το αποτέλεσµα του µοντέλου της συσκευής αγνοείται. Συνεπώς
το αποτέλεσµα που ϑα χρησιµοποιηθεί, αν έχουµε µη αποτελεσµατική συµπερασµατολογία
τύπου 2, είναι λανθασµένο ενώ αρχικά ήταν σωστό. Αυτός ο τύπος µη αποδοτικής συµπε-
ϱασµατολογίας είναι και ο πιο επιβλαβής καθώς δεν προσθέτει καθυστέρηση (όπως οι άλλοι
τύποι) αλλά µειώνει και την ακρίβεια.

Οι µη αποδοτικές εκτελέσεις τύπου 2 ακολουθούν µια παραβολική καµπύλη στην α-
κρίβεια της µίας πρόβλεψης µε τα ποσοστά να κυµαίνονται ανάµεσα στο 3% και 5% (ϐλ.
Γράφηµα 5.4). Τα νούµερα είναι αρκετά µικρά αλλά ϑα ϑέλαµε να πλησιάζουν το 0. Το
ποσοστό στην ακρίβεια των 5 πρώτων προβλέψεων είναι πάντα 0.

Για την καλύτερη κατανόηση των αποτελέσµατων αυτού του τύπου έγινε ανάλυση στις κα-
τηγορίες που πρόεβλεψε το µοντέλο του εξυπηρετητή και στις πραγµατικές ετικέτες (labels)
των εικόνων. Για τις µη αποδοτικές συµπερασµατολογίες τύπου 2, υπολογίστηκε το πλήθος
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Εικόνα 5.4: Μη αποδοτικές εκτελέσεις συµπερασµατολογίας Τύπου 2

των µοναδικών ετικετών. Στο σύνολο των εικόνων που ανήκουν σε κατηγοριοποίηση τύπου
2, περιλαµβάνονται οι 635 από τις 1000 κατηγορίες. Οµοίως, υπολογίστηκε το πλήθος των
µοναδικών κατηγοριοποιήσεων από το µοντέλου του εξυπηρετητή. Στο σύνολο των προβλέψε-
ων του µοντέλου του εξυπηρετητή οι οποίες ανήκουν σε µη αποδοτική συµπερασµατολογία
τύπου 2, περιλαµβάνονται οι 627 από τις 1000 κατηγορίες. Και για το πλήθος των µονα-
δικών ετικετών και για το πλήθος των µοναδικών κατηγοριοποιήσεων, ο µέγιστος αριθµός
επαναεµφανίσεων µίας κατηγορίας είναι 13. Συνεπώς, στον τύπο 2 και οι πραγµατικές ε-
τικέτες των εικόνων και οι προβλέψεις περιέχουν µεγάλο ποσοστό των κατηγοριών. Αυτό σε
συνδυασµό µε τον µικρό αριθµό επανεµφανίσεων των κατηγοριών µας ωθεί στο συµπέρασµα
ότι οι µη αποδοτικές συµπερασµατολογίες τύπου 2 ϕαίνεται να συµβαίνουν τυχαία και δεν
εξαρτώνται από τις ετικές των εικόνων ή τις προβλέψεις του µοντέλου.

5.5.3 Τύπος 3

Λανθασµένη πρόβλεψη και στα δύο µοντέλα. Από τη στιγµή που είναι λανθασµένη
και η πρόβλεψη του µοντέλου της συσκευής και η πρόβλεψη του µοντέλου του εξυπηρετητή,
η εκτέλεση συµπερασµατολογίας σε αυτόν σπαταλά χρόνο.

Οι µη αποδοτικές εκτελέσεις τύπου 3 µειώνονται όσο αυξάνεται το όριο πεποίθησης
(ϐλ. Γράφηµα 5.5). Αυτό συµβαίνει γιατί για µικρές τιµές του ορίου πεποίθησης υπάρχει
µεγάλη πιθανότητα να έχει γίνει λάθος κατηγοριοποίηση από το µοντέλο της συσκευής.
΄Οσο αυξάνεται το όριο πεποίθησης υπάρχει µεγαλύτερη πιθανότητα να έχει κάνει σωστή
κατηγοριοποίηση µε αποτέλεσµα να µειώνεται το ποσοστό των µη αποδοτικών εκτελέσεων
τύπου 3 ως προς των αριθµό των εικόνων στις οποίες εκτελέστηκε συµπερασµατολογία και
στον εξυπηρετητή.

Η γωνία που παρατηρείται στα γραφήµατα γύρω από την τιµή 0.9 του ορίου πεποίθη-
σης, υπάρχει λόγω της µεγάλης αύξησης του αριθµού των εικόνων στις οποίες εκτελείται
συµπερασµατολογία και στον εξυπηρετητή, από 29151 στην τιµή 0.9 του ορίου πεποίθησης
σε 49948 στην τιµή 1. Αυτές οι τιµές του ορίου πεποίθησης είναι πολύ υψηλές και δεν έχει
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Εικόνα 5.5: Μη αποδοτικές εκτελέσεις συµπερασµατολογίας Τύπου 3

νόηµα η περαιτέρω µελέτη του συγκεκριµένου διαστήµατος.
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Κεφάλαιο 6

Επίλογος

Στο κεφάλαιο αυτό παρατίθενται γενικά συµπεράσµατα της διπλωµατικής, καθώς και η
µελλοντική εργασία που µπορεί να γίνει µε ϐάση αυτή.

6.1 Συµπεράσµατα

Το σύστηµα κατανεµηµένου Ϲεύγους νευρωνικών δικτύων που δηµιουργήθηκε σε αυτή
τη διπλωµατική είναι ευέλικτο, εύχρηστο και ταυτόχρονα κατάφερε να παραµετροποιηθεί σε
ικανοποιητικό ϐαθµό. Το πλήθος των παραµέτρων και των συναρτήσεων καθιστούν ικανή τη
µοντελοποίηση πληθώρας λειτουργιών.

Από τις µετρήσεις ϕάνηκε ότι η διάταξη του Ϲεύγους είναι αρκετά χρήσιµη και µπορεί
να αυξήσει κατά πολύ την ακρίβεια του µοντέλου της συσκευής ακόµα και µε λίγες µόνο
εκτελέσεις συµπερασµατολογίας στον εξυπηρετητή. Για παράδειγµα αν επιλέξουµε το όριο
πεποίθησης έτσι ώστε το µοντέλο της συσκευής να µην είναι σίγουρο για το 24% του συνόλου
των εικόνων, η ακρίβεια για την πρώτη πρόβλεψη αυξάνεται από 68.4% σε 76.9%, ενώ η
ακρίβεια για τις 5 πρώτες προβλέψεις αυξάνεται από 88.3% σε 93% (ϐλ. Πίνακα 5.3).

Επίσης, από τις µετρήσεις των συνδέσεων δικτύων, ϕαίνεται ότι τα πιο σύγχρονα δίκτυα
προσθέτουν αµελητέο χρόνο καθυστέρησης ενώ παλιότερα δίκτυα είναι πιθανό ανά περι-
πτώσεις να αυξάνουν τόσο το συνολικό χρόνο απόκρισης ώστε να καθιστούν την εκτέλεση
συµπερασµατολογίας στον εξυπηρετητή ασύµφορη. ΄Ενα τέτοιο σύστηµα συνεπώς, µπορεί
να χρησιµοποιηθεί άµεσα σε πολλές εφαρµογές χωρίς να αποτελεί Ϲήτηµα ο χρόνος µεταφο-
ϱάς και στο µέλλον να αποτελέσει τον ϐασικό τρόπο συµπερασµατολογίας στο νέφος ή στην
άκρη του δικτύου.

Τέλος, µε τις µετρήσεις των µη αποδοτικών εκτελέσεων συµπερασµατολογίας ϕαίνεται
ότι το σύστηµα µπορεί να ϐελτιωθεί ως προς τον τρόπο επιλογής των εικόνων οι οποίες ϑα
αποσταλούν στον εξυπηρετητή. Αυτό µπορεί να γίνει µέσα από περαιτέρω µελέτη αυτών
των εκτελέσεων ως προς το περιεχόµενο των εικόνων για κάθε ξεχωριστό Ϲεύγος νευρωνικών
µοντέλων. Ακόµα, η διαδικασία επιλογής των εικόνων οι οποίες ϑα αποσταλούν στον εξυπη-
ϱετητή µπορεί να αυτοµατοποιηθεί εκπαιδεύοντας ένα νευρωνικό δίκτυο χρησιµοποιώντας
σαν σύνολο εκπαίδευσης τις µετρήσεις µη αποδοτικών συµπερασµατολογιών.
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Κεφάλαιο 6. Επίλογος

6.2 Μελλοντική Εργασία

Η παρούσα διπλωµατική εργασία αποτελεί γερή ϐάση για µελλοντική εργασία προς πάρα
πολλές κατευθύνσεις. ΄Οπως αναφέρθηκε στα συµπεράσµατα, η διάταξη µπορεί να ϐελτιώσει
κατά πολύ την ακρίβεια των προβλέψεων µε µικρή χρήση του εξυπηρετητή. Αξίζει λοιπόν
το σύστηµα να λαµβάνει υπόψιν κι άλλες µετρικές ϐελτιστοποίησης όπως η ενέργεια που
καταναλώνεται ή το αποτύπωµα µνήµης, ώστε να µπορεί να ικανοποιεί τις ανάγκες πληθώρας
εφαρµογών µε διαφορετικούς στόχους επίδοσης. Οι κύριες κατευθύνσεις τις οποίες µπορεί
να ακολουθήσει η παρούσα εργασία είναι :

• Επέκταση του συστήµατος. Αν και το σύστηµα έχει παραµετροποιηθεί σε ικανοποι-
ητικό ϐαθµό, πάντα µπορούν να προστεθούν κι άλλες παράµετροι. Επίσης, µπορεί να
γίνει επέκταση ως προς τις συναρτήσεις και τις λειτουργίες ώστε να καλύπτεται κάθε
πιθανή περίπτωση εφαρµογής. Το ϐασικό στοιχείο είναι ότι το σύστηµα είναι ευέλι-
κτο οπότε ϑα είναι πολύ εύκολο να γίνει οποιαδήποτε προσθήκη. Για παράδειγµα,
µια τεχνική που ϑα µπορούσε να χρησιµοποιηθεί στην περίπτωση που το αποτέλεσµα
της κινητής συσκευής δεν είναι σίγουρο, όµως ταυτόχρονα δεν υπάρχει η δυνατότη-
τα για αποστολή του δείγµατος στον εξυπηρετητή, είτε λόγω ϕόρτου, είτε λόγω κακής
σύνδεσης, είναι η αξιοποίηση των πεποιθήσεων της συµπερασµατολογίας της κινητής
συσκευής για την επιλογή µιας πιο γενικής (υψηλότερου επιπέδου) κατηγορίας από
την ειδική που προέβλεψε το µοντέλο. Αυτό είναι εφικτό διότι οι κλάσεις αντικειµένων
του ImageNet είναι δοµηµένες µε ϐάση την ιεραρχία του Wordnet, οπότε για κάθε
αντικείµενο έχουµε εκτός από την ειδική του κλάση και πιο γενικές. Με αυτή την
τεχνική, η ακρίβεια του Ϲεύγους µπορεί να αυξηθεί επιλέγοντας την πιο γενική αλλά
σωστή κατηγορία σε σχέση µε την πιο ειδική και πιθανώς λανθασµένη.

• Βελτιστοποίηση των Παραµέτρων. ΄Ενα πολύ ϐασικό ϐήµα που µπορεί να γίνει
είναι η ϐελτιστοποίηση όλων των παραµέτρων. Στη διπλωµατική αυτή είδαµε πώς
αλλάζουν τη λειτουργία του συστήµατος οι πιο ϐασικές παράµετροι, οι οποίες είναι
εύκολο να µεταβληθούν. Μια πιο δύσκολη ϐελτιστοποίηση ϑα ήταν η ϐελτιστοποίηση
των νευρωνικών δικτύων, η εύρεση δηλαδή του καλύτερου Ϲεύγους νευρωνικών δικτύων
τόσο για τη συσκευή όσο και για τον εξυπηρετητή.

• Επιλογή εικόνων. Η µετρική BvSB ϕαίνεται να λειτουργεί αρκετά καλά σαν δείκτης
επιλογής των εικόνων οι οποίες είναι πιθανό να έχουν κατηγοριοποιηθεί λάθος από
την κινητή συσκευή, υπάρχουν όµως κι άλλες ιδέες που αξίζει να διερευνηθούν. Μια
µέθοδος είναι η εκπαίδευση ενός δυαδικού ταξινοµητή µε ϐάση τα χαρακτηριστικά
των εικόνων, όπως αυτά προκύπτουν από ένα ενδιάµεσο σηµείο της αρχιτεκτονικής της
κινητής συσκευής (early exit). Το σηµείο εξαγωγής των χαρακτηριστικών ϑα αποτελεί
παράµετρο προς ϐελτιστοποίηση και οι ετικέτες εκπαίδευσης ϑα προκύπτουν από το
αν το µοντέλο της κινητής συσκευής έχει ταξινοµήσει σωστά ή όχι την κάθε εικόνα του
συνόλου εκπαίδευσης. Μια άλλη ιδέα είναι η χρήση µεθόδων ή αλγορίθµων που δεν
έχουν σχέση µε τη Βαθιά Μάθηση, ώστε να αποφασίζεται αν ένα δείγµα ϑα ταξινοµηθεί
σωστά από την κινητή συσκευή χωρίς να γίνει καθόλου inference ή µέρος αυτού.
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• Ανάπτυξη του συστήµατος ώστε να λειτουργεί σε πραγµατικές κινητές συσκευ-

ές. Αυτή τη στιγµή το σύστηµα εκτελείται σε µία µόνο υπολογιστική µηχανή η οποία
αναλαµβάνει το ϱόλο και του εξυπηρετητή και της κινητής συσκευής. Η ανάπτυξη
του συστήµατος ώστε να εκτελείται σε πραγµατικές κινητές συσκευές και εξυπηρετητές
είναι ένα ϕυσικό επόµενο ϐήµα.

• Ιδιωτικότητα. Η επίτευξη της διατήρησης της ιδιωτικότητας των δεδοµένων ϑα είναι
µια πολύ σηµαντική επέκταση του συστήµατος. Ειδικότερα, για να λειτουργήσει ένα
τέτοιο σύστηµα σε µεγάλη κλίµακα, η διατήρηση της ιδιωτικότητας κρίνεται απαρα-
ίτητη. Με χρήση Early-Exit µοντέλων για παράδειγµα, αν χρειαστεί το δείγµα να απο-
σταλεί στον εξυπηρετητή, τότε αντί για την εικόνα καθαυτή, µπορεί να αποστέλλονται
τα ενδιάµεσα χαρακτηριστικά και το µοντέλο του server να εκτελεί συµπερασµατολο-
γία µε ϐάση αυτά. Σε αυτή την περίπτωση, είναι ενδιαφέρον να διερευνηθεί µε ποιους
τρόπους το µοντέλο του εξυπηρετητή προσαρµόζεται ώστε να µπορεί να αξιοποιεί τα
χαρακτηριστικά που του στέλνει η κινητή συσκευή.
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Παράρτηµα Αʹ

Μετρήσεις Μη Αποδοτικών Συµπερασµατολογι-

ών

Παρακάτω παραθέτονται αναλυτικά οι πίνακες των µετρήσεων για τις µη αποδοτικές συ-
µπερασµατολογίες. Κάθε πίνακας αντιστοιχεί σε διαφορετικό όριο πεποίθησης και µετρική
ακρίβειας. Αναφέρονται ο αριθµός των εικόνων που αντιστοιχούν σε κάθε Τύπο καθώς και
το ποσοστό τους ως προς τον αριθµό των εικόνων που στάλθηκαν στον εξυπηρετητή.

Πίνακας Αʹ.1: Top-1 Accuracy, στάλθηκαν 5279 εικόνες για όριο πεποίθησης 0.1

Inefficiency Type Type 1 Type 2 Type 3

Instancies of inefficiency 984 237 1729

Percentage 18.64 4.49 32.75

Πίνακας Αʹ.2: Top-5 Accuracy, στάλθηκαν 5279 εικόνες για όριο πεποίθησης 0.1

Inefficiency Type Type 1 Type 2 Type 3

Instancies of inefficiency 3493 0 1786

Percentage 66.17 0.00 33.83

Πίνακας Αʹ.3: Top-1 Accuracy, στάλθηκαν 9050 εικόνες για όριο πεποίθησης 0.2

Inefficiency Type Type 1 Type 2 Type 3

Instancies of inefficiency 1959 434 2823

Percentage 21.65 4.80 31.19

Πίνακας Αʹ.4: Top-5 Accuracy, στάλθηκαν 9050 εικόνες για όριο πεποίθησης 0.2

Inefficiency Type Type 1 Type 2 Type 3

Instancies of inefficiency 6204 0 2846

Percentage 68.55 0.00 31.45
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Πίνακας Αʹ.5: Top-1 Accuracy, στάλθηκαν 11999 εικόνες για όριο πεποίθησης 0.3

Inefficiency Type Type 1 Type 2 Type 3

Instancies of inefficiency 2923 605 3616

Percentage 24.36 5.04 30.14

Πίνακας Αʹ.6: Top-5 Accuracy, στάλθηκαν 11999 εικόνες για όριο πεποίθησης 0.3

Inefficiency Type Type 1 Type 2 Type 3

Instancies of inefficiency 8494 0 3505

Percentage 70.79 0.00 29.21

Πίνακας Αʹ.7: Top-1 Accuracy, στάλθηκαν 14607 εικόνες για όριο πεποίθησης 0.4

Inefficiency Type Type 1 Type 2 Type 3

Instancies of inefficiency 3973 754 4266

Percentage 27.20 5.16 29.21

Πίνακας Αʹ.8: Top-5 Accuracy, στάλθηκαν 14607 εικόνες για όριο πεποίθησης 0.4

Inefficiency Type Type 1 Type 2 Type 3

Instancies of inefficiency 10607 0 4000

Percentage 72.62 0.00 27.38

Πίνακας Αʹ.9: Top-1 Accuracy, στάλθηκαν 17089 εικόνες για όριο πεποίθησης 0.5

Inefficiency Type Type 1 Type 2 Type 3

Instancies of inefficiency 5092 893 4874

Percentage 29.80 5.23 28.52

Πίνακας Αʹ.10: Top-5 Accuracy, στάλθηκαν 17089 εικόνες για όριο πεποίθησης 0.5

Inefficiency Type Type 1 Type 2 Type 3

Instancies of inefficiency 12676 0 4413

Percentage 74.18 0.00 25.82

Πίνακας Αʹ.11: Top-1 Accuracy, στάλθηκαν 19534 εικόνες για όριο πεποίθησης 0.6

Inefficiency Type Type 1 Type 2 Type 3

Instancies of inefficiency 6355 1003 5412

Percentage 32.53 5.13 27.71

Πίνακας Αʹ.12: Top-5 Accuracy, στάλθηκαν 19534 εικόνες για όριο πεποίθησης 0.6

Inefficiency Type Type 1 Type 2 Type 3

Instancies of inefficiency 14768 0 4766

Percentage 75.60 0.00 24.40
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Πίνακας Αʹ.13: Top-1 Accuracy, στάλθηκαν 22093 εικόνες για όριο πεποίθησης 0.7

Inefficiency Type Type 1 Type 2 Type 3

Instancies of inefficiency 7931 1115 5862

Percentage 35.90 5.05 26.53

Πίνακας Αʹ.14: Top-5 Accuracy, στάλθηκαν 22093 εικόνες για όριο πεποίθησης 0.7

Inefficiency Type Type 1 Type 2 Type 3

Instancies of inefficiency 17048 0 5045

Percentage 77.16 0.00 22.84

Πίνακας Αʹ.15: Top-1 Accuracy, στάλθηκαν 24991 εικόνες για όριο πεποίθησης 0.8

Inefficiency Type Type 1 Type 2 Type 3

Instancies of inefficiency 9873 1237 6346

Percentage 39.51 4.95 25.39

Πίνακας Αʹ.16: Top-5 Accuracy, στάλθηκαν 24991 εικόνες για όριο πεποίθησης 0.8

Inefficiency Type Type 1 Type 2 Type 3

Instancies of inefficiency 19685 0 5306

Percentage 78.77 0.00 21.23

Πίνακας Αʹ.17: Top-1 Accuracy, στάλθηκαν 29151 εικόνες για όριο πεποίθησης 0.9

Inefficiency Type Type 1 Type 2 Type 3

Instancies of inefficiency 13101 1333 6880

Percentage 44.94 4.57 23.60

Πίνακας Αʹ.18: Top-5 Accuracy, στάλθηκαν 29151 εικόνες για όριο πεποίθησης 0.9

Inefficiency Type Type 1 Type 2 Type 3

Instancies of inefficiency 23614 0 5537

Percentage 81.01 0.00 18.99

Πίνακας Αʹ.19: Top-1 Accuracy, στάλθηκαν 49948 εικόνες για όριο πεποίθησης 1

Inefficiency Type Type 1 Type 2 Type 3

Instancies of inefficiency 32695 1434 7756

Percentage 65.46 2.87 15.53

Πίνακας Αʹ.20: Top-5 Accuracy, στάλθηκαν 49948 εικόνες για όριο πεποίθησης 1

Inefficiency Type Type 1 Type 2 Type 3

Instancies of inefficiency 44075 0 5873

Percentage 88.24 0.00 11.76

∆ιπλωµατική Εργασία 69





Παράρτηµα Βʹ

Χαρακτηριστικά Μοντέλων Εξυπηρετητή

Παρακάτω παρατίθεται ο Πίνακας χαρακτηριστικών των µοντέλων [47] [48].

Πίνακας Βʹ.1: Μοντέλα Εξυπηρετητή

Model Size Top-1 Top-5 Time (ms) Memory (GB)

DenseNet121 33 MB 0.75 0.923 8.93 0.67

DenseNet169 57 MB 0.762 0.932 13.03 0.87

DenseNet201 80 MB 0.773 0.936 17.15 0.72

InceptionResNetV2 215 MB 0.803 0.953 25.94 0.87

InceptionV3 92 MB 0.779 0.937 10.1 0.72

MobileNet 16 MB 0.704 0.895 2.45 0.63

MobileNetV2 14 MB 0.713 0.901 3.34 0.63

NASNetLarge 343 MB 0.825 0.96 32.3 1.09

NASNetMobile 23 MB 0.744 0.919 22.36 0.63

ResNet50 98 MB 0.749 0.921 5.1 0.74

ResNet101 171 MB 0.764 0.928 8.9 0.87

ResNet152 232 MB 0.766 0.931 14.31 0.82

VGG16 528 MB 0.713 0.901 5.17 1.46

VGG19 549 MB 0.713 0.9 5.5 1.49

Xception 88 MB 0.79 0.945 6.44 1.03
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ϐλ. ϐλέπε
εκ. εκατοµµύρια
κ.α και άλλα
κ.λπ και λοιπά
π.χ. παραδείγµατος χάρη
AI Artificial Intelligence
ANN Artificial Neural Network
API Application Programming Interface
CNN Convolutional Neural Network
CPU Central Processing Unit
GPU Graphics Processing Unit
ms millisecond
NPU Neural Processing Unit
RAM Random-Access Memory
ReLU rectified linear unit
RNN Recurrent Neural Network
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Απόδοση Ξενόγλωσσων ΄Ορων

Απόδοση Ξενόγλωσσος όρος
ακατέργαστος raw
άκρη του δικτύου network edge
ακρίβεια accuracy
Αναδροµικά Νευρωνικά ∆ίκτυα Recurrent Neural Networks
Βαθιά Μάθηση Deep Learning
ϐάθος depth
ϐηµατισµός stride
δεδοµένα data
διαµοιρασµός παραµέτρων parameter sharing
διατήρηση της ιδιωτικότητας privacy-preserving
∆ιεπαφή Προγραµµατισµού Εφαρµογών Application Programming Interface
διεργασία task
διερµηνέας interpreter
δοµικό στοιχείο component
δοµή framework
εκατοστηµόριο percentile
εκπαίδευση training
ελάχιστο minimum
επίπεδο layer
εφαρµογή application
είσοδος application
ετικέτα label
ευελιξία flexibility
Ϲεύγος νευρωνικών δικτύων neural network pair
καθυστέρηση latency
κανονικοποίηση normalization
κατανεµηµένος distributed
κβαντοποίηση quantization
Κεντρική Μονάδα Επεξεργασίας Central Processing Unit
κλιµάκωση scaling
κινητή συσκευή mobile device
µέγεθος size
µέγιστο maximum
µέσος mean
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Απόδοση ξενόγλωσσων όρων

µη-αποδοτικός inefficient
Μηχανική Μάθηση Machine Learning
Μονάδα Επεξεργασίας Γραφικών Graphics Processing Unit
Μονάδα Επεξεργασίας Νευρώνων Neural Processing Unit
µοντέλο model
νόρµα norm
Περιβάλλον Environment
περικοπή pruning
πεποίθηση confidence
πλάτος width
πλήρως συνδεδεµένο fully-connected
προσθήκη µηδενικών στο σύνορο zero-padding
πυρήνας kernel
σιγµοειδής sigmoid
συµπερασµατολογία inference
συνάρτηση ενεργοποίησης activation function
Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα Convolutional Neural Networks
συνέλιξη convolution
συγκέντρωση pooling
συνολικός total
σύνολο δεδοµένων dataset
σχήµα schema
Τεχνητή Νοηµοσύνη Artificial Intelligence
τεχνητό νευρωνικό δίκτυο artificial neural network
τοπικό δεκτικό πεδίο local receptive field
ύψος height
ϕίλτρο filter
χαρακτηριστικό feature
χιλιοστό του δευτερολέπτου millisecond
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