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ΠΕΡΙΛΗΧΗ  

H ανϊπτυξη και υλοπούηςη αυτοματοποιημϋνων αλγορύθμων μηχανικόσ μϊθηςησ για την 

ταξινόμηςη εικόνων και αναγνώριςη αντικειμϋνων εύναι ϋνα πεδύο ϋρευνασ που απαςχολεύ την 

επιςτημονικό κοινότητα για αρκετϋσ δεκαετύεσ. ΢χεδιϊζονται και υλοποιούνται ςυνεχώσ νϋεσ 

μεθοδολογύεσ προκειμϋνου να βελτιωθούν οι αυτοματοποιημϋνεσ διαδικαςύεσ κατανόηςησ του 

περιεχομϋνου των δεδομϋνων. Σα τελευταύα χρόνια, προςεγγύςεισ που βαςύζονται ςε 

αρχιτεκτονικϋσ βαθιϊσ εκμϊθηςησ (deep learning) ϋχουν ξεπερϊςει ςημαντικϊ τισ ακρύβειεσ 

ανύχνευςησ και ταξινόμηςησ τεχνικών με πιο απλϋσ αρχιτεκτονικϋσ. Επιπλϋον η ϋλλειψη 

επιςημαςμϋνων δεδομϋνων (labelled data) ϋχει οδηγόςει τουσ επιςτόμονεσ ςτη μελϋτη και 

ειςαγωγό νϋων προςεγγύςεων οι οπούεσ ανακαλύπτουν μοτύβα, δομϋσ και ποικύλα εςωτερικϊ 

χαρακτηριςτικϊ των δεδομϋνων χωρύσ την ανϊγκη ανθρώπινησ παρϋμβαςησ. 

΢ε αυτό το πλαύςιο, η παρούςα διπλωματικό εργαςύα αςχολεύται με την διερεύνηςη, μελϋτη και 

αξιολόγηςη μεθόδων μϊθηςησ και κυρύωσ αυτο-επιβλεπόμενησ μϊθηςησ (self-supervised learning) 

χρηςιμοποιώντασ ςετ δεδομϋνων χωρύσ δεδομϋνα αναφορϊσ. Πιο ςυγκεκριμϋνα, μελετώνται και 

καταγρϊφονται ςύγχρονεσ αρχιτεκτονικϋσ νευρωνικών δικτύων που αφορούν την αυτό-

επιβλεπόμενη μϊθηςη και πραγματοποιεύται μια ςειρϊ πειραμϊτων πϊνω ςε θεμελιώδη ςετ 

δεδομϋνων. Επιλϋγεται μια πρόςφατη τεχνικό τησ βιβλιογραφύασ, η οπούα ϋχει πετύχει υψηλϋσ 

ακρύβειεσ ςτην ταξινόμηςη εικόνασ πϊνω ςε γνωςτϋσ ςυλλογϋσ δεδομϋνων τησ Όραςησ 

Τπολογιςτών αλλϊ και τησ Σηλεπιςκόπηςησ. 

Προκειμϋνου να πραγματοποιηθούν τα πειρϊματα τησ ταξινόμηςησ εικόνασ αναπτύχθηκε κώδικασ 

ςε γλώςςα προγραμματιςμού Python 3 και πιο ςυγκεκριμϋνα με τη χρόςη τησ βιβλιοθόκησ 

PyTorch. Σϋλοσ, τα ςυμπερϊςματα και οι προτϊςεισ που παρατύθενται μπορούν να αποτελϋςουν 

βοηθητικό υλικό για μελλοντικϋσ ερευνητικϋσ εργαςύεσ. 
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ABSTRACT  

Σhe research and development of automated machine learning algorithms for image classification 

and object recognition has not stopped gaining significant attention from the scientific community 

for several decades. New methodologies are constantly being introduced in order to improve the 

automation in understanding data and their underlying structures. During the last years deep 

learning based approaches have surpassed the classification accuracy of simpler architectures. 

Moreover, the lack of labelled data has led scientists to discover new algorithms that discover 

hidden patterns or clusters of data without the need for human intervention. 

Towards this direction, this diploma thesis focused on the study, application and evaluation of deep 

learning methods and mainly with self-supervised learning using unlabelled data. More specifically, 

modern neural network architectures related to self-supervised learning are studied and recorded 

and also a series of experiments are performed on benchmark datasets. A recent bibliographic 

technique which has achieved high accuracy in image classification task in well-known datasets for 

Computer Vision and Remote Sensing is selected. 

In order to perform the image classification experiments, code was developed in Python 3 

programming language and more specifically utilizing the PyTorch framework. Finally, the 

conclusions and suggestions presented can be useful material for future research work. 
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1. ΕΙ΢ΑΓΨΓΗ 

Η όραςη υπολογιςτών εύναι ϋνα πεδύο τησ τεχνητόσ νοημοςύνησ (artificial intelligence-AI) το οπούο 

επιχειρεύ να αναπαρϊγει, ςε περιβϊλλον ηλεκτρονικού υπολογιςτό, τη βιολογικό όραςη. Επιτρϋπει 

ςτουσ υπολογιςτϋσ και ςτα ςυςτόματα να εξϊγουν ςημαντικϋσ πληροφορύεσ από τισ ψηφιακϋσ 

εικόνεσ, τα βύντεο και ϊλλα ψηφιακϊ ςυςτόματα, όπωσ ςαρωτϋσ, και με βϊςη αυτϋσ τισ 

πληροφορύεσ να πραγματοποιεύ κϊποιεσ ενϋργειεσ ό να κϊνει κϊποιεσ ςυςτϊςεισ. Ϊτςι η όραςη 

υπολογιςτών λειτουργεύ παρόμοια με την ανθρώπινη όραςη. Ο ϊνθρωποσ μπορεύ με 

χαρακτηριςτικό ευκολύα να διακρύνει αντικεύμενα, χρώματα, πρότυπα, υφό καθώσ και 

τριςδιϊςτατη πληροφορύα η οπούα περιϋχεται ςε μια διςδιϊςτατη εικόνα. Αυτό η ευκολύα όμωσ 

εύναι μϊλλον παραπλανητικό διότι κρύβει πύςω τησ εκατομμύρια χρόνια εξϋλιξησ.  

΢ε κϊθε ημιςφαύριο του ανθρώπινου εγκεφϊλου υπϊρχει ϋνα πρωτεύον οπτικό ςύςτημα το οπούο 

αποτελεύται από περύπου 140 εκατομμύρια νευρώνεσ, οι οπούοι ςυνδϋονται με διςεκατομμύρια 

ςυνδϋςεισ μεταξύ τουσ. Σο πολύπλοκο οπτικό αυτό ςύςτημα εύναι ικανό να εκτελεύ την 

επεξεργαςύα των εικόνων και την αναγνώριςη προτύπων, που δϋχεται ο εγκϋφαλοσ μϋςω του 

ςυςτόματοσ τησ όραςησ. Η όραςη υπολογιςτών εκπαιδεύει μηχανϋσ να εκτελούν κϊποιεσ από 

αυτϋσ τισ λειτουργύεσ τησ όραςησ, όμωσ πρϋπει να το κϊνουν ςε πολύ λιγότερο χρόνο με κϊμερεσ, 

δεδομϋνα και αλγόριθμουσ και όχι με τον αμφιβληςτροειδό, τα οπτικϊ νεύρα και τον οπτικό φλοιό 

όπωσ το ανθρώπινο ςύςτημα τησ όραςησ. 

Σα πρώτα πειρϊματα τησ όραςησ υπολογιςτό πραγματοποιόθηκαν κατϊ τη δεκαετύα του 1950, 

χρηςιμοποιώντασ μερικϊ από τα πρώτα νευρωνικϊ δύκτυα για να ανιχνεύςουν τισ ακμϋσ ενόσ 

αντικειμϋνου και να ταξινομόςουν απλϊ αντικεύμενα ςε κατηγορύεσ όπωσ κύκλοι και τετρϊγωνα. 

Ϊπειτα την δεκαετύα 1970, πραγματοποιόθηκε η πρώτη εμπορικό χρόςη τησ όραςησ υπολογιςτό 

που ερμόνευςε δακτυλογραφημϋνο ό χειρόγραφο κεύμενο χρηςιμοποιώντασ οπτικό αναγνώριςη 

χαρακτόρων. Καθώσ το διαδύκτυο αναπτυςςόταν την δεκαετύα του 1990, μεγϊλα ςύνολα εικόνων 

όταν διαθϋςιμα για ανϊλυςη. Σην περύοδο εκεύνη τα προγρϊμματα αναγνώριςησ προςώπων όταν 

ςε ανϊπτυξη. Σα τελευταύα χρόνια η ευκολύα κτόςησ των οπτικών ψηφιακών δεδομϋνων ϋχει 

απλοποιηθεύ ςε πολύ μεγϊλο βαθμό. Φαρακτηριςτικό παρϊδειγμα αποτελεύ το γεγονόσ ότι ο κϊθε 

ϊνθρωποσ ϋχει ςτην κατοχό του ϋνα κινητό τηλϋφωνο το οπούο διαθϋτει μύα, δύο ό και τρεύσ 

κϊμερεσ. Ψσ αποτϋλεςμα, υπϊρχει ϋνασ μεγϊλοσ αριθμόσ ψηφιακών οπτικών δεδομϋνων που 

παρϊγονται καθημερινϊ. Ϊτςι εύναι ευνόητο πωσ με την πληθώρα των διαθϋςιμων οπτικών 

δεδομϋνων υπϊρχει και η αντύςτοιχη ανϊγκη για την ανϊπτυξη μεθόδων επεξεργαςύασ και 

εκμετϊλλευςόσ τουσ.  

Σο πεδύο τησ όραςησ υπολογιςτών εύναι ςτην πραγματικότητα ϋνα διεπιςτημονικό πεδύο που 

αγγύζει πολλϊ τμόματα τησ επιςτόμησ και οι εφαρμογϋσ του ϋχουν ϋνα ευρύ πεδύο δρϊςησ. 

Οριςμϋνεσ μόνο εφαρμογϋσ περιλαμβϊνουν την ανύχνευςη κύνηςησ, την αναγνώριςη αντικειμϋνων, 

την τριδιϊςτατη ανακαταςκευό μοντϋλων καθώσ και πλόθοσ ακόμα διαφορετικών εφαρμογών ςε 

διϊφορα επιςτημονικϊ πεδύα. Η αναγνώριςη προτύπων-αντικειμϋνων αποτελεύ δύςκολη 

διεργαςύα για ϋναν υπολογιςτό, και αυτό εύναι φανερό όταν επιχειρηθεύ να γραφτεύ ϋνα 

πρόγραμμα ςε ηλεκτρονικό υπολογιςτό για την υλοπούηςη τησ εργαςύασ αυτόσ. Ενώ για τον 

ανθρώπινο εγκϋφαλο εύναι εξαιρετικϊ απλό η διαδικαςύα αντύληψησ του περιεχομϋνου μιϊσ 

ψηφιακόσ εικόνασ, για ϋναν υπολογιςτό δεν εύναι εύκολη υπόθεςη. Οι εικόνεσ δεν ϋχουν καμύα 

απολύτωσ ποιοτικό ςημαςύα για τον υπολογιςτό και το μόνο που αντιλαμβϊνεται εύναι πύνακεσ 

χωριςμϋνουσ ςε εικονοψηφύα με το καθϋνα από αυτϊ να ϋχει μια τιμό φωτεινότητασ.  
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Προκειμϋνου λοιπόν να γύνει μια διαφορετικό προςϋγγιςη ςτα προβλόματα τησ μηχανικόσ 

μϊθηςησ, αξιοποιόθηκαν τα νευρωνικϊ δύκτυα. Η κύρια ιδϋα εύναι να ειςϊγεται ςτο δύκτυο ϋνασ 

μεγϊλοσ αριθμόσ εικόνων, από τισ οπούεσ το ςύςτημα «εκπαιδεύεται» ώςτε να αναγνωρύςει το 

περιεχόμενο τουσ και ςτη ςυνϋχεια δοκιμϊζεται ςε ϋνα διαφορετικό ςετ δεδομϋνων και ελϋγχεται η 

αξιοπιςτύα του.  Με όςεσ περιςςότερεσ εικόνεσ τροφοδοτηθεύ το ςύςτημα και όςο καλύτερησ 

ανϊλυςησ εύναι, τόςο καλύτερη η αποτελεςματικότητα του και η τελικό του ακρύβεια. 

Γενικότερα ςτην επιςτημονικό κοινότητα υπϊρχει ϋνασ διαχωριςμόσ ανϊμεςα ςτην Σεχνητό 

Νοημοςύνη, τη Μηχανικό Μϊθηςη και τη Βαθιϊ Μϊθηςη. Αρχικϊ, η τεχνητό νοημοςύνη εύναι η 

τεχνικό εκεύνη η οπούα επιτρϋπει ςτισ μηχανϋσ να μιμηθούν την ανθρώπινη ςυμπεριφορϊ. 

Τποςύνολο τησ τεχνητόσ νοημοςύνησ εύναι η μηχανικό μϊθηςη η οπούα χρηςιμοποιεύ ςτατιςτικϋσ 

μεθόδουσ που επιτρϋπουν ςτισ μηχανϋσ να βελτιώνονται με την εμπειρύα και την πϊροδο του 

χρόνου. Σϋλοσ, η βαθιϊ μϊθηςη που προαναφϋρθηκε, εύναι επύςησ υποςύνολο τησ μηχανικόσ 

μϊθηςησ, και εύναι ο τομϋασ ο οπούοσ πρακτικϊ καθιςτϊ εφικτούσ του υπολογιςμούσ των 

πολυεπύπεδων νευρωνικών δικτύων. 

 

Εικόνα:  ΢χηματικό απεικόνιςη τησ Σεχνητόσ Νοημοςύνησ, τησ Μηχανικόσ Μϊθηςησ και τησ Βαθιϊσ Μϊθηςησ.  

(Πηγό: [18] https://dltlabs.medium.com/understanding-machine-learning-deep-learning-f5aa95264d61 ) 

Ουςιαςτικϊ η μηχανικό μϊθηςη δημιουργόθηκε για να αναπτύξει ϋξυπνα ςυςτόματα και με την 

επιςτόμη του Deep Learning, εξελύχθηκε ςε ϋνα εντελώσ διαφορετικό επύπεδο. Σο Machine 

Learning όταν μόνο η αρχό και το Deep Learning ϋχει βελτιώςει τον τομϋα αυτό ςε ςημεύο που 

πλϋον υπϊρχουν αυτοκινούμενα οχόματα. 

  
Εικόνα: Διαφορϊ ανϊμεςα ςτην Μηχανικό μϊθηςη και την βαθιϊ μϊθηςη. 

(Πηγό: [19] https://dltlabs.medium.com/understanding-machine-learning-deep-learning-f5aa95264d61) 

https://dltlabs.medium.com/understanding-machine-learning-deep-learning-f5aa95264d61
https://dltlabs.medium.com/understanding-machine-learning-deep-learning-f5aa95264d61
https://dltlabs.medium.com/understanding-machine-learning-deep-learning-f5aa95264d61
https://dltlabs.medium.com/understanding-machine-learning-deep-learning-f5aa95264d61
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1.1 Κύνητρο 

 Βαςικό κύνητρο για τη ςυγγραφό τησ παρούςασ διπλωματικόσ εργαςύασ αποτελεύ η ςυνεχόσ 

αναζότηςη του Μηχανικού Γεωπληροφορικόσ για αποτελεςματικότερεσ και καλύτερεσ μεθόδουσ 

προςδιοριςμού και ανϊλυςησ του χώρου τησ Γόινησ επιφϊνειασ. Με τη ραγδαύα εξϋλιξη που ϋχει η 

τεχνολογύα ςτην ςύγχρονη εποχό, μϋρα με την μϋρα, νϋεσ τεχνικϋσ ϋρχονται ςτο φωσ και πολλϊ 

πειρϊματα πραγματοποιούνται. Ψσ εκ τούτου και η επιςτόμη τησ Σηλεπιςκόπηςησ απαιτεύ τη 

ςυμπόρευςη του Σοπογρϊφου Μηχανικού με όλα τα ςύγχρονα μϋςα. 

Σα τελευταύα χρόνια λοιπόν, καθημερινϊ ςημειώνεται μεγϊλη ανϊπτυξη πϊνω ςτον τομϋα τησ 

όραςησ υπολογιςτών και πιο ςυγκεκριμϋνα ςτο πεδύο τησ βαθιϊσ μϊθηςησ. Παρουςιϊζονται 

ςυνεχώσ νϋεσ μϋθοδοι με δυνατότητεσ που πριν από μερικϊ χρόνια φϊνταζαν αδιανόητεσ. Σα 

νευρωνικϊ δύκτυα πλϋον εύναι ευρϋωσ χρηςιμοποιούμενα και οι αρχιτεκτονικϋσ τουσ γύνονται όλο 

και πολυπλοκότερεσ και η αποτελεςματικότητϊ τουσ αυξϊνεται. Η βαθιϊ μϊθηςη εφαρμόζεται 

πλϋον ςτην ιατρικό, ςτη φαρμακευτικό, ςτην παιδεύα, ςτην ψυχαγωγύα και ειςχωρεύ με την 

πϊροδο του χρόνου ςε όλουσ τουσ διαθϋςιμουσ τομεύσ. 

 

1.2 Αντικεύμενο Διπλωματικόσ 

 Η παρούςα διπλωματικό εργαςύα αςχολεύται με την εκπαύδευςη νευρωνικών δικτύων 

(Convolutional Neural Networks - CNNs) πϊνω ςε θεμελιώδη ςετ δεδομϋνων. Πραγματοποιεύται 

μια ςειρϊ από πειρϊματα  πϊνω ςε αυτο-επιβλεπόμενη μϊθηςη προκειμϋνου να ςυγκριθούν οι 

ακρύβειεσ που προκύπτουν ςε διαφορετικϊ ςετ δεδομϋνων εκπαύδευςησ. Αρχικϊ γύνεται προ-

εκπαύδευςη των μοντϋλων με βϊςη κϊποιο γνωςτό pretext task και ϋπειτα πραγματοποιεύται 

εργαςύα ταξινόμηςησ εικόνασ. Ψσ pretext task ορύζεται μύα προςχεδιαςμϋνη εργαςύα προσ επύλυςη 

από τα δύκτυα όπου χρόςιμα οπτικϊ χαρακτηριςτικϊ των εικόνων μαθαύνονται μϋςω 

αντικειμενικών ςυναρτόςεων τησ εργαςιασ pretext.  Επύςησ, η διπλωματικό εργαςύα αυτό ϋχει 

βιβλιογραφικό ςημαςύα καθώσ ςυγκεντρώνει και αναλύει ςύγχρονεσ μεθόδουσ εκπαύδευςησ και 

προ-εκπαύδευςησ μοντϋλων καθώσ και τισ αρχιτεκτονικϋσ των νευρωνικων δικτύων που 

χρηςιμοποιούνται περιςςότερο ςόμερα. Η εργαςύα δεν ϋχει ςτόχο την ανϊπτυξη κϊποιου 

αλγορύθμου αιχμόσ, αλλϊ τη μελϋτη πρόςφατων αναπτυγμϋνων μεθόδων νευρωνικών δικτύων 

που αφορούν την αυτο-επιβλεπόμενη μϊθηςη και την ταξινόμηςη εικόνασ. 
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2. ΘΕΨΡΗΣΙΚΟ ΤΠΟΒΑΘΡΟ - ΑΝΑ΢ΚΟΠΗ΢Η 

ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΥΙΑ΢ 

 

2.1  Νευρωνικϊ δύκτυα και Σαξινόμηςη εικόνασ 

Σο πρόβλημα τησ ταξινόμηςησ εικόνασ αναφϋρεται ςτη διαδικαςύα χαρακτηριςμού τησ εικόνασ 

από ϋνα καθοριςμϋνο κατϊλογο κατηγοριών-κλϊςεων. Η διαδικαςύα αυτό αποτελεύ κυρύαρχο θϋμα 

απαςχόληςησ ςτον τομϋα τησ όραςησ υπολογιςτών καθώσ αποδεικνύεται ότι πολλϊ ϊλλα 

φαινομενικϊ διαφορετικϊ αντικεύμενα, όπωσ η αναγνώριςη αντικειμϋνων (image recognition) και 

η κατϊτμηςη εικόνασ (segmentation), εν τϋλει ανϊγονται ςτο πρόβλημα τησ ταξινόμηςησ εικόνασ. 

 

Εικόνα 2.1.1:  Σαξινόμηςη εικόνασ 

(Πηγό: [20] https://www.kdnuggets.com/2019/11/deep-learning-image-classification-less-data.html ) 

Η παραπϊνω εικόνα παρουςιϊζει το αποτϋλεςμα τησ ταξινόμηςησ μιασ αρχικόσ εικόνασ ειςόδου, η 

οπούα ϋχει ςαν ϋξοδο, μια κατανομό πϊνω ςτισ καθοριςμϋνεσ κλϊςεισ που δεύχνει την εμπιςτοςύνη 

τησ διαδικαςύασ ςτην κυρύαρχη κλϊςη που αντιπροςωπεύει το αντικεύμενο. Η παραπϊνω 

διαδικαςύα,  η οπούα φαύνεται εξαιρετικϊ απλό εϊν εκτελεςτεύ από τον ανθρώπινο εγκϋφαλο, 

αντιμετωπύζει ϋνα ςύνολο δυςκολιών όταν εκτελεύται από τον υπολογιςτό. 

Η προςϋγγιςη που ακολουθεύται για την ταξινόμηςη τησ εικόνασ ςε μια καθοριςμϋνη κλϊςη εύναι 

παρεμφερόσ με τη διαδικαςύα μϊθηςησ του παιδικού ανθρώπινου εγκεφϊλου όταν ςυναντϊει για 

πρώτη φορϊ ϋνα ϊγνωςτο αντικεύμενο. Σο ςύςτημα τροφοδοτεύται με ϋνα μεγϊλο αριθμό εικόνων 

για κϊθε κλϊςη, και ςτη ςυνϋχεια αναπτύςςονται αλγόριθμοι μϊθηςησ με τουσ οπούουσ το μοντϋλο 

«εκπαιδεύεται» να αναγνωρύςει μελλοντικϊ το κϊθε ϊγνωςτο αντικεύμενο που ανόκει ςτισ κλϊςεισ 

εκπαύδευςησ. Η ολοκληρωμϋνη διαδικαςύα μπορεύ να ςυνοψιςθεύ ωσ παρακϊτω. Ψσ δεδομϋνα 

ειςόδου χρηςιμοποιούνται ϋνα ςύνολο από Ν εικόνεσ οι οπούεσ ςυνοδεύονται από μια ταμπϋλα-

χαρακτηριςμό με τισ Κ διαθϋςιμεσ κλϊςεισ, όπου Ν >> Κ. 

https://www.kdnuggets.com/2019/11/deep-learning-image-classification-less-data.html
https://www.kdnuggets.com/2019/11/deep-learning-image-classification-less-data.html
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Σα δεδομϋνα ειςόδου αναφϋρονται ωσ δεδομϋνα εκπαύδευςησ του δικτύου. ΢τη ςυνϋχεια, μϋςω 

κατϊλληλων αλγορύθμων, το μοντϋλο χρηςιμοποιώντασ τα δεδομϋνα εκπαύδευςησ «μαθαύνει» τισ 

ιδιότητεσ του αντικειμϋνου (ςχόμα, μϋγεθοσ, μορφό, πρότυπα) με βϊςη τα ραδιομετρικϊ 

χαρακτηριςτικϊ του. Σο ςτϊδιο αυτό λϋγεται διαδικαςύα εκπαύδευςησ του μοντϋλου. Σϋλοσ, 

αξιολογεύται η ποιότητα του ταξινομητό ζητώντασ του να προβλϋψει ετικϋτεσ για ϋνα ςύνολο 

εικόνων που δεν ϋχουν χρηςιμοποιηθεύ ςτη διαδικαςύα εκπαύδευςησ. 

Η υλοπούηςη τησ παραπϊνω διαδικαςύασ εκπαύδευςησ επιτυγχϊνεται χρηςιμοποιώντασ δύο κύριεσ 

ςυναρτόςεισ, μια ςυνϊρτηςη βαθμολογύασ (score function) και μια ςυνϊρτηςη κόςτουσ (loss 

function). Η ςυνϊρτηςη βαθμολογύασ ςυνδϋει την κϊθε εικόνα με μια τιμό (score) για κϊθε κλϊςη, 

ενώ η ςυνϊρτηςη κόςτουσ ποςοτικοποιεύ τη διαφορϊ μεταξύ τησ προβλεπόμενησ και τησ 

πραγματικόσ κλϊςησ. Ακολούθωσ η διαδικαςύα ανϊγεται ςε διαδικαςύα βελτιςτοπούηςησ, όπου 

επιδιώκεται η ελαχιςτοπούηςη τησ ςυνϊρτηςησ κόςτουσ ωσ προσ τισ παραμϋτρουσ τησ ςυνϊρτηςησ 

βαθμολογύασ. Η ςυνϊρτηςη κόςτουσ χρηςιμοποιεύται για να μετρηθεύ η αβεβαιότητα τησ 

ταξινόμηςησ, όςο μεγαλύτερη η τιμό του κόςτουσ τόςο πιο «λϊθοσ» εύναι η ταξινόμηςη. Τπϊρχουν 

διϊφοροι τρόποι για να καθοριςτεύ το κόςτοσ. Οι πιο γνωςτϋσ μϋθοδοι εύναι το Multiclass Support 

Vector Machine (SVM) και ο ταξινομητόσ Softmax. Αντύςτοιχα, βελτιςτοπούηςη εύναι η διαδικαςύα 

τησ εύρεςησ του κατϊλληλου ςυνδυαςμού παραμϋτρων που ελαχιςτοποιούν τη χρηςιμοποιούμενη 

ςυνϊρτηςη κόςτουσ. Η κύρια ςτρατηγικό που ακολουθεύται εύναι να αρχικοποιηθούν οι 

παρϊμετροι με τυχαύεσ τιμϋσ και ςτη ςυνϋχεια μϋςω μιασ επαναληπτικόσ διαδικαςύασ να 

βελτιςτοποιηθούν μϋχρι να επιτευχθεύ το χαμηλότερο δυνατό κόςτοσ. ΢ε κϊθε επανϊληψη τησ 

διαδικαςύασ απαιτεύται να βρεθεύ μια μεταβολό, ϋςτω δW, ώςτε τα νϋα βϊρη W+δW να δύνουν 

μικρότερη τιμό κόςτουσ. Η ελαχιςτοπούηςη επιτυγχϊνεται αναλυτικϊ υπολογύζοντασ τισ μερικϋσ 

παραγώγουσ τησ ςυνϊρτηςησ κόςτουσ ωσ προσ τισ μεταβλητϋσ τησ ςυνϊρτηςησ βαθμολογύασ. Η 

διαδικαςύα υπολογιςμού των μερικών παραγώγων τησ ςυνϊρτηςησ κόςτουσ ωσ προσ τα βϊρη του 

δικτύου λϋγεται Gradient Descent και αποτελεύ τον πυρόνα των μεθόδων που χρηςιμοποιούν 

νευρωνικϊ δύκτυα. Η διαδικαςύα τησ ςυνεχούσ αναπροςαρμογόσ των παραμϋτρων υπολογύζοντασ 

τισ μερικϋσ παραγώγουσ εύναι γνωςτό και ωσ backpropagation. Ουςιαςτικϊ μϋςω αυτόσ τησ 

διαδικαςύασ υπολογύζεται το «λϊθοσ» τησ ταξινόμηςησ, το οπούο διοχετεύεται προσ την αντύθετη 

κατεύθυνςη του δικτύου με ςκοπό να επαναληφθεύ η διαδικαςύα. ΢την ςυνϋχεια, 

πραγματοποιεύται μια αναπροςαρμογό ςτισ παραμϋτρουσ η οπούα υπολογύζεται με 

πολλαπλαςιαςμό ενόσ μεγϋθουσ βόματοσ επύ τη μεταβολό των παραμϋτρων. Ακολούθωσ η 

διαδικαςύα επαναλαμβϊνεται μϋχρισ ότου η ςυνϊρτηςη κόςτουσ να λϊβει τόςο μικρό τιμό που η 

αναπροςαρμογό των βαρών να μην ϋχει ουςιαςτικό ςημαςύα ςτην ταξινόμηςη. Σο μϋγεθοσ του 

βόματοσ, γνωςτό ωσ learning rate, καθορύζει το ρυθμό με τον οπούο γύνεται αναπροςαρμογό των 

παραμϋτρων και αποτελεύ αντικεύμενο διερεύνηςησ. Εϊν ο ρυθμόσ εύναι μικρόσ τότε το δύκτυο θα 

απαιτεύ αρκετό χρόνο να εκπαιδευτεύ, ενώ εϊν εύναι μεγϊλοσ το δύκτυο θα εύναι αναξιόπιςτο. 

΢ε εφαρμογϋσ που τα δεδομϋνα εκπαύδευςησ αποτελούνται από μεγϊλο αριθμό εικόνων, οι 

παρϊμετροι μπορούν επύςησ να φτϊςουν ςε μεγϊλουσ αριθμούσ. Αυτό ςημαύνει πωσ η διαδικαςύα 

υπολογιςμού των μερικών παραγώγων για όλα τα δεδομϋνα απαιτεύ μεγϊλο υπολογιςτικό κόςτοσ. 

Για την αντιμετώπιςη αυτού του προβλόματοσ, ςυνόθωσ ακολουθεύται μια διαδικαςύα 

διαχωριςμού των δεδομϋνων εκπαύδευςησ ςε μικρϊ πακϋτα. Σο πακϋτο αυτό εύναι βαςικό 

χαρακτηριςτικό του δικτύου και καλεύται mini batch. Ϊτςι, πραγματοποιεύται η εκπαύδευςη ενόσ 

δικτύου με ϋνα προκαθοριςμϋνο αριθμό εικόνων ςύμφωνα με το mini batch και ϋπειτα επιλϋγεται 

ϋνασ νϋοσ αριθμόσ δεδομϋνων. Μόλισ ολοκληρωθεύ η διαδικαςύα εκπαύδευςησ για το ςύνολο των 

δεδομϋνων, τότε ϋχει ολοκληρωθεύ μια εποχό (epoch) εκπαύδευςησ και η διαδικαςύα 
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επαναλαμβϊνεται εκ νϋου. Για να εξακριβωθεύ η τιμό του βϋλτιςτου αριθμού mini batch απαιτεύται 

πειραματιςμόσ, ςυνόθωσ δοκιμϊζοντασ διαδοχικϊ δυνϊμεισ του 2 όπωσ 8, 16, 32, 64, 128, καθώσ 

ϋτςι αποδύδει καλύτερα με ταχύτερα αποτελϋςματα. 

 

2.2. Αρχιτεκτονικό Νευρωνικών Δικτύων και ΢υνελικτικϊ 

Νευρωνικϊ Δύκτυα 

Όςον αφορϊ την αρχιτεκτονικό των νευρωνικών δικτύων, αυτϊ εμπνεύςτηκαν από το ανθρώπινο 

νευρικό ςύςτημα, και μοντελοποιούνται μαθηματικϊ ωσ ςυλλογό από νευρώνεσ ςυνδεδεμϋνουσ 

μεταξύ τουσ ςε ϋνα μη κυκλικό γρϊφημα (Εικόνα 2.2.1). Μη κυκλικό διότι, η ϋξοδοσ από ϋναν ό 

κϊποιουσ νευρώνεσ αποτελεύ εύςοδο για το επόμενο επύπεδο νευρώνων, χωρύσ να γύνεται κϊποιου 

εύδουσ κυκλικό διαδικαςύα η οπούα θα οδηγούςε ςε ατϋρμονο βρόχο. Ο πιο ςυνηθιςμϋνοσ τύποσ 

εύναι το fully-connected, όπου οι νευρώνεσ ενόσ προηγούμενου επιπϋδου ςυνδϋονται με όλουσ τουσ 

νευρώνεσ του επόμενου επιπϋδου. 

΢την παρούςα εργαςύα θα χρηςιμοποιηθούν ςυνελικτικϊ νευρωνικϊ δύκτυα (CNNs) τα οπούα 

αποτελούν τον πυρόνα ςτον τομϋα τησ βαθιϊσ μϊθηςησ (deep learning). Παρόλο που η χρόςη τουσ 

εύναι γνωςτό από τη δεκαετύα του 90 (Le Cun et al., 1997), διαδόθηκαν αρκετϊ και ϋγιναν ευρϋωσ 

γνωςτϊ με τη χρηςιμοπούηςη τουσ για ςκοπούσ ταξινόμηςησ εικόνασ κατϊ το διαγωνιςμό 

ImageNet (Krizhevsky et al., 2012). 

 

Εικόνα 2.2.1 :  Πλόρωσ ςυνδεδεμϋνο νευρωνικό δύκτυο (Fully connected NN) 

(Πηγό : [21] https://www.researchgate.net/figure/General-Architecure-of-the-Fully-Connected-

NN_fig7_325022519 ) 

΢την εικόνα αυτό απεικονύζεται μια τυπικό μορφό απλού νευρωνικού δικτύου το οπούο 

αποτελεύται από 3 ςυνολικϊ επύπεδα (layer), ϋνα layer ειςόδου (δεν προςμετρϊται ςτο ςυνολικό 

αριθμό), 2 κρυμμϋνα layer και ϋνα layer εξόδου. Σο δύκτυο αποτελεύται από ςυνολικϊ από 

[7+7+5]=19 νευρώνεσ με τον καθϋνα να περιϋχει μια τιμό κατωφλύου και [4x7 + 7x7 + 7x5 ] = 112 

https://www.researchgate.net/figure/General-Architecure-of-the-Fully-Connected-NN_fig7_325022519
https://www.researchgate.net/figure/General-Architecure-of-the-Fully-Connected-NN_fig7_325022519
https://www.researchgate.net/figure/General-Architecure-of-the-Fully-Connected-NN_fig7_325022519
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βϊρη τα οπούα περιϋχονται ςε κϊθε ςύνδεςη. Δηλαδό ο ςυνολικόσ αριθμόσ εκπαιδευόμενων 

παραμϋτρων εύναι 131. Για ςύγκριςη αναφϋρεται ότι τα ςύγχρονα ςυνελικτικϊ νευρωνικϊ δύκτυα 

αποτελούνται από περύπου 100 εκατομμύρια παραμϋτρουσ και διαθϋτουν 10-20 επύπεδα (deep 

neural networks). Ο λόγοσ για τον οπούο τα νευρωνικϊ δύκτυα αναπαρύςτανται με τον παραπϊνω 

τρόπο εύναι διότι η δομό αυτό καθιςτϊ εύκολο το χειριςμό τουσ με πολλαπλαςιαςμούσ πινϊκων. H 

εύςοδοσ του δικτύου εύναι ϋνα διϊνυςμα και όλεσ οι παρϊμετροι του κϊθε layer μπορούν να 

αναπαραςταθούν με ϋναν πύνακα. Η διαδικαςύα μετϊδοςησ τησ πληροφορύασ διαμϋςου των 

νευρώνων, από την εύςοδο τησ μεταμορφωμϋνησ εικόνασ-ςτόλη ϋωσ την τελικό ϋξοδο τησ ςτο 

τελευταύο layer, καλεύται forward pass. Κατϊ τη διαδικαςύα αυτό, ςε κϊθε νευρώνα του κϊθε 

επιπϋδου εκτελεύται μια προκαθοριςμϋνη πρϊξη. Σο αποτϋλεςμα αυτόσ ειςϊγεται ςαν τιμό ειςόδου 

ςε μια ςυνϊρτηςη ενεργοπούηςησ (activation function), χαρακτηριςτικό για ολόκληρο το δύκτυο. Ο 

κϊθε νευρώνασ δϋχεται τιμϋσ από όλουσ (ό μερικούσ) νευρώνεσ του προηγούμενου επιπϋδου και 

εκτελεύ ϋνα ςταθμιςμϋνο ϊθροιςμα και μύα πρόςθεςη τησ τιμόσ που περιϋχει. ΢τη ςυνϋχεια η τιμό 

αυτό διοχετεύεται ςε μια ςυνϊρτηςη ενεργοπούηςησ και η διαδικαςύα επαναλαμβϊνεται ςτο 

επόμενο επύπεδο. Οι πιο ςυνόθεισ ςυναρτόςεισ ενεργοπούηςησ εύναι: η ςιγμοειδόσ ςυνϊρτηςη,  

Tanh και ReLu (Rectified Linear Unit). 

Σα ςυνελικτικϊ νευρωνικϊ δύκτυα λοιπόν, εύναι όμοια με τα απλϊ νευρωνικϊ δύκτυα. Σα δομικϊ 

τουσ ςτοιχεύα εύναι οι νευρώνεσ, ςτουσ οπούουσ αντιςτοιχούν κϊποια βϊρη. Κατϊ τη διαδικαςύα 

εκπαύδευςησ αναζητούνται οι βϋλτιςτεσ τιμϋσ για τισ τιμϋσ των βαρών. Σο δύκτυο αναπαρύςταται 

από μια διαφορύςιμη ςυνϊρτηςη βαθμολογύασ, η οπούα λαμβϊνει ωσ εύςοδο τα pixel μιασ εικόνασ 

και εξϊγει βαθμολογύεσ για κϊθε κλϊςη. Φρηςιμοποιεύται ομούωσ μια ςυνϊρτηςη κόςτουσ η οπούα 

ποςοτικοποιεύ τη διαφορϊ τησ προβλεπόμενησ από την αληθό κατηγορύα. Η κύρια διαφορϊ τουσ 

ςε ςχϋςη με τα απλϊ δύκτυα εύναι ότι δϋχονται ωσ εύςοδο ολόκληρη την εικόνα, αντύ για ϋνα 

διϊνυςμα μιασ κατεύθυνςησ, γεγονόσ που επιτρϋπει την εφαρμογό οριςμϋνων χαρακτηριςτικών 

ςτην αρχιτεκτονικό του δικτύου. 

Σα απλϊ νευρωνικϊ δύκτυα δϋχονται ωσ εύςοδο μια εικόνα η οπούα μετατρϋπεται ςε διϊνυςμα μιασ 

κατεύθυνςησ, και ςτη ςυνϋχεια μεταςχηματύζεται μϋςα από ϋνα διαδοχικό ςύνολο από κρυμμϋνα 

Layer. Κϊθε κρυμμϋνο layer αποτελεύται από νευρώνεσ και κϊθε νευρώνασ εύναι πλόρωσ 

ςυνδεδεμϋνοσ με τουσ νευρώνεσ του προηγούμενου επιπϋδου, ενώ οι νευρώνεσ του ύδιου επιπϋδου 

δεν μοιρϊζονται μεταξύ τουσ κϊποια ςύνδεςη. Η ςύνδεςη αυτό οδηγεύ ςε ϋνα τερϊςτιο αριθμό 

παραμϋτρων του δικτύου, με επιπτώςεισ τόςο ςτη διαδικαςύα μϊθηςησ, όςο και ςτην 

αποτελεςματικότητα του δικτύου να αναγνωρύζει τα νϋα ϊγνωςτα αντικεύμενα (Overfitting). Σα 

ςυνελικτικϊ νευρωνικϊ δύκτυα δϋχονται ωσ εύςοδο ολόκληρη την τριςδιϊςτατη εικόνα και 

οργανώνουν τουσ νευρώνεσ ςε κϊθε επόμενο Layer ςε τρεισ διαςτϊςεισ. Κϊθε layer μεταμορφώνει 

τον όγκο ειςόδου ςε ϋναν τριςδιϊςτατο όγκο εξόδου από ενεργοποιημϋνουσ νευρώνεσ μϋςω μιασ 

παραγωγύςιμησ ςυνϊρτηςησ ενεργοπούηςησ. Σο τελευταύο Layer εξόδου θα ϋχει διαςτϊςεισ 1x1xN, 

διότι ωσ το τϋλοσ τησ διαδικαςύασ η αρχικό εικόνα θα ϋχει μειωθεύ ςε ϋνα τριςδιϊςτατο διϊνυςμα 

με τισ Ν βαθμολογύεσ τησ κϊθε κλϊςησ, διευθετημϋνο ςτη διεύθυνςη του βϊθουσ 

Γενικϊ χρηςιμοποιούνται τρεισ τύποι επιπϋδων για τη δημιουργύα τησ αρχιτεκτονικόσ του 

ςυνελικτικού νευρωνικού δικτύου. Οι τύποι αυτού εύναι τα Convolutional layers, τα Pooling Layers 

και τα Fully-connected layers (FC). Κϊποια από τα επύπεδα αυτϊ ϋχουν παραμϋτρουσ ό 

υπερπαραμϋτρουσ ενώ κϊποια ϊλλα δεν ϋχουν. Η διαδοχό των τριών αυτών τύπων ςτο δύκτυο 

μεταςχηματύζει τον αρχικό όγκο τησ εικόνασ ςε ϋναν τελικό όγκο με τισ πιθανότητεσ των κλϊςεων. 
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Σο ςυνελικτικό επύπεδο (convolutional layer) εκτελεύ το μεγαλύτερο όγκο τησ υπολογιςτικόσ 

διαδικαςύασ τησ εκπαύδευςησ του δικτύου. Οι παρϊμετροι του επιπϋδου αυτού αποτελούν τα βϊρη 

του δικτύου, των οπούων αναζητεύται η βϋλτιςτη τιμό. Σα βϊρη αυτϊ εύναι οι τιμϋσ διαφόρων 

χωρικών φύλτρων που χρηςιμοποιούνται ςε κϊθε επύπεδο. Σο μϋγεθοσ του φύλτρου εύναι ςυνόθωσ 

μικρό και εκτεύνεται ςε μια μικρό μόνο περιοχό τησ εικόνασ αλλϊ ςε όλο το βϊθοσ τησ. Σα pooling 

layer τοποθετούνται ςυνόθωσ ανϊμεςα ςτα ςυνελικτικϊ επύπεδα. Φρηςιμοποιούνται για να 

μειώςουν ςταδιακϊ τισ διαςτϊςεισ τησ αρχικόσ εικόνασ με ςυνεπακόλουθη μεύωςη του αριθμού 

των παραμϋτρων. Λειτουργούν ξεχωριςτϊ ςε κϊθε επύπεδο και μειώνουν τισ διαςτϊςεισ 

χρηςιμοποιώντασ τη ςυνϊρτηςη μϋγιςτησ επιλογόσ (max operation). Οι νευρώνεσ ςε ϋνα Fully 

Connected επύπεδο i ϋχουν ςυνδϋςεισ, επομϋνωσ και βϊρη, με όλουσ τουσ νευρώνεσ του 

προηγούμενου επιπϋδου i-1, όπωσ ακριβώσ ςυμβαύνει ςτα απλϊ νευρωνικϊ δύκτυα. Η διαφορϊ 

τουσ με τα ςυνελικτικϊ επύπεδα εύναι ότι τα τελευταύα ςυνδϋονται μόνο με μια μικρό περιοχό του 

προηγούμενου επιπϋδου. Η πιο ςυνηθιςμϋνη αρχιτεκτονικό νευρωνικών δικτύων αποτελεύται από 

διαδοχικϊ ςυνελικτικϊ – RELU επύπεδα ακολουθούμενα από Max Pooling επύπεδα. Σο πρότυπο 

αυτό επαναλαμβϊνεται μϋχρι ο τελικόσ όγκοσ να ϋχει μικρύνει αρκετϊ ςε διαςτϊςεισ. ΢τα τελικϊ 

επύπεδα εύναι ςύνηθεσ ο τελικόσ όγκοσ να διοχετεύεται ςε fully-connected επύπεδα, τα οπούα 

υπολογύζουν τισ βαθμολογύεσ για κϊθε κλϊςη. 

 

 

Εικόνα 2.2.2:  Μια τυπικό αρχιτεκτονικό ενόσ ςυνελικτικού νευρωνικού δικτύου. 

(Πηγό: [22]  https://cezannec.github.io/Convolutional_Neural_Networks/ ) 

 

2.3 Βαςικϋσ αρχιτεκτονικϋσ ΢υνελικτικών Νευρωνικών 

Δικτύων 

Τπϊρχουν αρκετϋσ αρχιτεκτονικϋσ ςυνελικτικών νευρωνικών δικτύων που ϋχουν αναπτυχθεύ τα 

τελευταύα χρόνια για ςκοπούσ ταξινόμηςησ εικόνασ με ςυγκεκριμϋνο όνομα. Σα πιο γνωςτϊ από 

αυτϊ παρουςιϊζονται ςυνοπτικϊ παρακϊτω: 

●      LeNet 

Αποτελεύ την πρώτη επιτυχημϋνη προςπϊθεια η οπούα επιτεύχθηκε τη δεκαετύα του 90 από τον 

Yann LeCun. Φρηςιμοποιόθηκε για ςκοπούσ αναγνώριςησ ψηφύων. 

https://cezannec.github.io/Convolutional_Neural_Networks/
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●       Alexnet 

Αποτελεύ το πρώτο εγχεύρημα που ϋκανε γνωςτϊ τα ςυνελικτικϊ νευρωνικϊ δύκτυα για ςκοπούσ 

όραςησ υπολογιςτών. Αναπτύχθηκε από τουσ Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever και Geoff Hinton το 

2012 όπου και κατϋλαβε την πρώτη θϋςη ςε αντύςτοιχο ετόςιο διαγωνιςμό. Σο δύκτυο εύχε αρκετϋσ 

ομοιότητεσ με το LeNet, αλλϊ όταν βαθύτερο, μεγαλύτερο και με εκτεταμϋνη χρόςη ςυνεχομϋνων 

ςυνελικτικών νευρωνικών δικτύων. 

●      ZF Net 

Δημιουργόθηκε από τουσ Matthew Zeiler και Rob Fergus το 2013, οι οπούοι τροποποιώντασ 

κϊποιεσ από τισ υπερπαραμϋτρουσ του Alexnet, παρουςύαςαν μια βελτιωμϋνη ϋκδοςη του δικτύου. 

●      GoogleNet 

Δημιουργόθηκε από τουσ Szegedy et al. για λογαριαςμό τησ Google. Η κύρια ςυνειςφορϊ του όταν 

η ανϊπτυξη ενόσ Inception Module το οπούο μεύωςε δραςτικϊ τον αριθμό των παραμϋτρων ςε 

4.000.000 ςε ςύγκριςη με τα 60.000.000 παραμϋτρουσ του Alexnet. 

●      VGGnet 

Δημιουργόθηκε από τουσ Karen Simonyan και Andrew Zisserman το 2014, οι οπούοι απϋδειξαν ότι 

το βϊθοσ του δικτύου ϋχει ςημαντικό επύδραςη ςτην αποτελεςματικότητϊ του. Σο δύκτυο ϋχει 

εξαιρετικϊ ομοιογενό αρχιτεκτονικό αποτελούμενο από 16 ςυνελικτικϊ και FC επύπεδα, φύλτρα 

διαςτϊςεων 3x3 και χρηςιμοποιεύ Max Pooling 2x2. 

●      ResNet 

Σο δύκτυο αυτό όταν ο νικητόσ του διαγωνιςμού ILSVRC το 2015. Δημιουργόθηκε από τουσ 

Kaiming He et al. Σο δύκτυο αυτό αποτελεύ state of the art αρχιτεκτονικόσ νευρωνικού δικτύου και 

εύναι το πιο διαδεδομϋνο ςτην επύλυςη προβλημϊτων ταξινόμηςησ εικόνασ επι του παρόντοσ. 

Σϋλοσ, αναφϋρεται ότι τα παραπϊνω δύκτυα εύναι δοκιμαςμϋνα και λειτουργούν ικανοποιητικϊ για 

ςκοπούσ ταξινόμηςησ εικόνασ. Αναλόγωσ του προβλόματοσ, μπορούν να χρηςιμοποιηθούν χωρύσ 

να απαιτεύται να ςτηθούν από την αρχό. Ενδεχομϋνωσ να χρειϊζεται να βελτιςτοποιηθούν οι 

παρϊμετροι των δικτύων (fine tuning), για να προςαρμοςτούν ςτισ απαιτόςεισ του προβλόματοσ 

κϊθε φορϊ. Ψσ βελτιςτοπούηςη παραμϋτρων ορύζεται η εκ νϋου εκπαύδευςη του όδη 

εκπαιδευμϋνου δικτύου, αλλϊ με διαφορετικϋσ εικόνεσ τισ οπούεσ θα πρϋπει να ςυλλϋξει ο χρόςτησ. 

Ενδεικτικϊ παρακϊτω γύνεται η αναλυτικό περιγραφό του AlexNet, του GoogleNet και του ResNet 

καθώσ η πλόρησ περιγραφό όλων των διαθϋςιμων αρχιτεκτονικών εύναι πϋραν του ςκοπού τησ 

διπλωματικόσ. 

2.3.1    Περιγραφό του δικτύου AlexNet 

Σο δύκτυο AlexNet αποτϋλεςε την απαρχό για την ειςαγωγό των ςυνελικτικών νευρωνικών 

δικτύων για ςκοπούσ ταξινόμηςησ και ανύχνευςησ αντικειμϋνων ςε εικόνεσ. Όταν προτϊθηκε, 

πϋτυχε να αναγνωρύςει αντικεύμενα με ποςοςτό λϊθουσ περύπου 17% ςτο top-5 και 32% ςτο top-1 

(ποςοςτό μη εύρεςησ τησ αληθούσ κλϊςησ ανϊμεςα ςτισ πϋντε πρώτεσ και ςτην πρώτη αντύςτοιχα 

προβλϋψεισ), ποςοςτϊ τα οπούα όταν πολύ καλύτερα από ό,τι εύχε επιτευχθεύ μϋχρι τότε. 
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Σο δύκτυο δϋχεται RGB εικόνεσ διαςτϊςεων 227x227x3 και εξϊγει ϋνα διϊνυςμα διαςτϊςεων 

1x1x1000 με τισ πιθανότητεσ όλων των κλϊςεων τησ βϊςησ Imagenet, που πιθανόν να ανόκει η 

εικόνα, με ςυνολικό ϊθροιςμα τη μονϊδα. Εϊν οι διαςτϊςεισ τησ εικόνασ εύναι διαφορετικϋσ, τότε 

αυτό γύνεται resize ςτην επιθυμητό διϊςταςη. Σο δύκτυο περιϋχει ςυνολικϊ 650.000 νευρώνεσ ςε 

όλα τα επύπεδα του και 60.000.000 εκατομμύρια παραμϋτρουσ. 

Η αρχιτεκτονικό του δικτύου όπωσ φαύνεται ςτην παρακϊτω εικόνα 2.18, αποτελεύται από πϋντε 

ςυνελικτικϊ νευρωνικϊ επύπεδα και τρύα πλόρωσ ςυνδεδεμϋνα. Σα πρώτα δύο επύπεδα 

ακολουθούνται από Overlapping Max Pooling επύπεδα, ενώ το τρύτο, τϋταρτο και πϋμπτο εύναι 

απευθεύασ ςυνδεδεμϋνα. Σο πϋμπτο ςυνελικτικό επύπεδο ακολουθεύται από ϋνα Overlapping Max 

Pooling επύπεδο και το αποτϋλεςμα διοχετεύεται ςε δύο πλόρωσ ςυνδεδεμϋνα επύπεδα και τελικϊ 

ςε ϋναν ταξινομητό Softmax. Ψσ ςυνϊρτηςη ενεργοπούηςησ χρηςιμοποιεύται η ReLu αντύ για τη 

ςιγμοειδό ό την tanh, ανϊμεςα ςτα επύπεδα. Η χρόςη τησ απϋδειξε ότι η διαδικαςύα εκπαύδευςησ 

επιταχύνεται ςε ςχϋςη με τισ ϊλλεσ δύο κατϊ περύπου 6 φορϋσ περιςςότερο. 

 

Εικόνα 2.3.1.1:  Αρχιτεκτονικό AlexNet (Πηγό : [23]  https://neurohive.io/en/popular-networks/alexnet-

imagenet-classification-with-deep-convolutional-neural-networks/ ) 

Σο επύπεδο Overlapping Max Pooling εκτελεύ την ύδια διεργαςύα με το Max Pooling, δηλαδό εκτελεύ 

δειγματοληψύα ςτισ τιμϋσ των pixel επιλϋγοντασ τη μϋγιςτη τιμό ςε ϋνα προκαθοριςμϋνο 

τετρϊγωνο, με τη διαφορϊ ότι τα παρϊθυρα δειγματοληψύασ επικαλύπτονται μεταξύ τουσ. Οι 

ςυγγραφεύσ χρηςιμοπούηςαν παρϊθυρα 3x3 με βόμα 2 γεγονόσ που αποδεύχθηκε ότι βελτύωςε, 

κατϊ ϋνα μικρό ποςοςτό, το error rate του top- 1 και top-3 του δικτύου, ςε ςχϋςη με τα ευρϋωσ 

χρηςιμοποιούμενα 2x2 παρϊθυρα με βόμα 2. 

Η κυριότερη μϋθοδοσ, μεταξύ ϊλλων, που χρηςιμοποιόθηκε για να μειωθεύ το overfitting του 

δικτύου πρωτοπαρουςιϊςτηκε το 2012 και λϋγεται dropout [16]. Overfitting υπϊρχει όταν, ενώ το 

δύκτυο ϋχει εκπαιδευτεύ ςωςτϊ δηλαδό ϋχει επιτευχθεύ η ςύγκλιςη τησ ςυνϊρτηςησ κόςτουσ, και 

αναγνωρύζονται τα αντικεύμενα ςτισ εικόνεσ εκπαύδευςησ, αποτυγχϊνει ωςτόςο να λειτουργόςει 

ικανοποιητικϊ ςε νϋα ϊγνωςτα δεδομϋνα. 

Κυριότερη αιτύα εύναι ο μεγϊλοσ αριθμόσ των εκπαιδευόμενων παραμϋτρων, ςυγκεκριμϋνα το 

Alexnet περιϋχει 60.000.000, και η επακόλουθη δυςκολύα εκπαύδευςησ του μεγϊλου αυτού 

https://neurohive.io/en/popular-networks/alexnet-imagenet-classification-with-deep-convolutional-neural-networks/
https://neurohive.io/en/popular-networks/alexnet-imagenet-classification-with-deep-convolutional-neural-networks/
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αριθμού. Κατϊ τη διαδικαςύα dropout ϋνασ νευρώνασ αφαιρεύται από το δύκτυο με πιθανότητα 0.5 

και ϋτςι δεν ςυμμετϋχει ςτην εκπαύδευςη του δικτύου. Με αυτόν τον τρόπο, μειώνεται ο αριθμόσ 

των νευρώνων και οι ενεργοποιόςεισ τουσ ακολουθούν διαφορετικό διαδρομό. Αυτό ϋχει ωσ 

αποτϋλεςμα οι παρϊμετροι να αποκτούν διαφορετικϋσ τιμϋσ και ςυμβϊλλει ςτην ανθεκτικότητα 

του δικτύου κατϊ του overfitting. Κατϊ τη διαδικαςύα ελϋγχου, το δύκτυο χρηςιμοποιεύται 

ολόκληρο, χωρύσ τισ τυχαύεσ αφαιρϋςεισ των νευρώνων, αλλϊ με πολλαπλαςιαςμό των 

αποτελεςμϊτων κατϊ ϋναν παρϊγοντα επι 2, για να αντιςταθμιςτούν οι χαμϋνοι νευρώνεσ. Η 

χρόςη του dropout αυξϊνει μεν τισ επαναλόψεισ του δικτύου για να επιτευχθεύ η ςύγκλιςη, αλλϊ 

μειώνει δραςτικϊ το overfitting. 

 

2.3.2 Περιγραφό του δικτύου GoogleNet 

Σο GoogleNet εύναι ϋνα βαθύ ςυνελικτικό νευρωνικό δύκτυο με 22 επύπεδα που αποτελεύ 

παραλλαγό του Inception Network, ενόσ Deep Convolutional Neural Network που αναπτύχθηκε 

από ερευνητϋσ τησ Google. Η αρχιτεκτονικό GoogLeNet που παρουςιϊςτηκε πρώτη φορϊ ςτο 

ImageNet Large-Scale Visual Recognition Challenge 2014 (ILSVRC 14) ϋλυςε εργαςύεσ όραςησ 

υπολογιςτών, όπωσ ταξινόμηςη εικόνασ και ανύχνευςη αντικειμϋνων. ΢όμερα το GoogLeNet 

χρηςιμοποιεύται για πολλϋσ εργαςύεσ όραςησ υπολογιςτών, όπωσ ανύχνευςη και αναγνώριςη 

προςώπου, εκπαύδευςη αντιπϊλου κ.λπ. 

Σο Inception module εύναι μια αρχιτεκτονικό νευρωνικών δικτύων που αξιοποιεύ την ανύχνευςη 

χαρακτηριςτικών ςε διαφορετικϋσ κλύμακεσ μϋςω ςυνελύξεων με διαφορετικϊ φύλτρα και μειώνει 

το υπολογιςτικό κόςτοσ τησ εκπαύδευςησ ενόσ εκτεταμϋνου δικτύου μϋςω τησ μεύωςησ 

διαςτϊςεων. 

Κατϊ τη δημιουργύα του, η αρχιτεκτονικό του GoogleNet ςχεδιϊςτηκε για να εύναι μια «μηχανό» με 

αυξημϋνη υπολογιςτικό απόδοςη ςε ςχϋςη με μερικϊ από τα προηγούμενα ό παρόμοια δύκτυα τησ 

εποχόσ του. Μια μϋθοδοσ που επιτυγχϊνει η αποτελεςματικότητα του GoogLeNet εύναι η μεύωςη 

τησ διϊςταςησ τησ εικόνασ ειςόδου, διατηρώντασ ταυτόχρονα ςημαντικϋσ χωρικϋσ πληροφορύεσ 

για αυτό. 

Σο πρώτο ςυνελικτικό επύπεδο χρηςιμοποιεύ φύλτρο διϊςταςησ 7x7, το οπούο εύναι ςχετικϊ μεγϊλο 

ςε ςύγκριςη με τα υπόλοιπα φύλτρα που βρύςκονται μϋςα ςτο δύκτυο. Ο πρωταρχικόσ ςκοπόσ 

αυτού του επιπϋδου εύναι να μειώςει αμϋςωσ την διϊςταςη τησ εικόνασ ειςόδου, αλλϊ να μην χϊςει 

τισ χωρικϋσ πληροφορύεσ τησ χρηςιμοποιώντασ μεγϊλα μεγϋθη φύλτρων.Σο μϋγεθοσ τησ εικόνασ 

ειςόδου μειώνεται με βϊςη ϋναν ςυντελεςτό ςτο δεύτερο επύπεδο και ακόμη ϋναν ςυντελεςτό πριν 

φτϊςει ςτο επύπεδο ϋναρξησ (first inception module). Ψςτόςο καταγρϊφονται πολλϊ 

χαρακτηριςτικϊ μϋςω αυτόσ τησ διαδικαςύασ (δημιουργεύται μεγϊλοσ αριθμόσ feature maps). 

Η αρχιτεκτονικό του GoogleNet αποτελεύται από 9 μοντϋλα ϋναρξησ όπωσ φαύνεται ςτην 

παρακϊτω εικόνα. Τπϊρχουν ακόμη, δύο επύπεδα επύπεδα max-pooling τα οπούα χρηςιμεύουν για 

να υποδεικνύουν την εύςοδο ςτα δεδομϋνα καθώσ αυτϊ προωθούνται μϋςα ςτο δύκτυο. Αυτό 

επιτυγχϊνεται μϋςω τησ μεύωςησ τησ διαςταςιμότητασ  των δεδομϋνων ειςόδου. Η μεύωςη του 

μεγϋθουσ ειςόδου ςτην ϋναρξη εύναι μια ϊλλη αποτελεςματικό μϋθοδοσ μεύωςησ του 

υπολογιςτικού φορτύου του δικτύου. 
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Εικόνα 2.3.2.1 : Ο διαχωριςμών των επιπϋδων τησ αρχιτεκτονικόσ GoogleNet. 

(Πηγό: [1] https://arxiv.org/pdf/1409.4842v1.pdf ) 

Σο average pooling επύπεδο  παύρνει ϋνα μϋςο όρο μεταξύ όλων των χαρακτηριςτικών που 

δημιουργόθηκαν από το τελευταύο επύπεδο τησ ϋναρξησ(inception 5b) και μειώνει το ύψοσ και το 

πλϊτοσ των δεδομϋνων που ειςϊγονται ςε 1x1. 

Ϊνα dropout layer(40%) χρηςιμοποιεύται πριν από το γραμμικό επύπεδο (linear layer) . Σο επύπεδο 

αυτό εύναι μια τεχνικό κανονικοπούηςησ που χρηςιμοποιεύται κατϊ τη διϊρκεια τησ εκπαύδευςησ 

για να αποφευχθεύ το overfitting του δικτύου. Γενικότερα, η τεχνικό Dropout λειτουργεύ 

μειώνοντασ τυχαύα τον αριθμό των αλληλοςυνδεόμενων νευρώνων μϋςα ςε ϋνα νευρωνικό δύκτυο. 

΢ε κϊθε βόμα τησ εκπαύδευςησ, κϊθε νευρώνασ ϋχει κϊποια πιθανότητα να μεύνει εκτόσ και να 

«αποςυνδεθεύ» από τουσ υπόλοιπουσ νευρώνεσ. Σο γραμμικό επύπεδο αποτελεύται από 1000 

κρυφϋσ μονϊδεσ (units), οι οπούεσ αντιςτοιχούν ςτισ 1000 κλϊςεισ που υπϊρχουν ςτο ςύνολο 

δεδομϋνων του Imagenet. 

Σο τελικό ςτρώμα εύναι το ςτρώμα softmax. Αυτό το επύπεδο χρηςιμοποιεύ τη ςυνϊρτηςη 

ενεργοπούηςησ softmax, η οπούα χρηςιμοποιεύται για να αντλόςει την κατανομό πιθανότητασ ενόσ 

ςυνόλου αριθμών μϋςα ςε ϋνα διϊνυςμα ειςόδου. Σο αποτϋλεςμα αυτόσ τησ ςυνϊρτηςησ εύναι ϋνα 

διϊνυςμα ςτο οπούο το ςύνολο των τιμών του αντιπροςωπεύει την πιθανότητα εμφϊνιςησ μιασ 

κλϊςησ. 

https://arxiv.org/pdf/1409.4842v1.pdf
https://arxiv.org/pdf/1409.4842v1.pdf
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Εικόνα 2.3.2.2 :  Η αρχιτεκτονικό του GoogleNet 

(Πηγό: [24] https://www.researchgate.net/figure/The-illustration-of-the-GoogleNet-architecture-Szegedy-et-al-

2015-All-convolutional_fig1_314119821 ) 

Τπϊρχει ακόμα ϋνα ςτοιχεύο που υλοποιόθηκε από τουσ δημιουργούσ του δικτύου για την 

κανονικοπούηςη και την αποφυγό του Overfitting. Αυτό το πρόςθετο ςτοιχεύο εύναι γνωςτό ωσ 

Auxilary Classifier, δηλαδό βοηθητικόσ ταξινομητόσ. 

Ϊνα πρόβλημα που προκύπτει ςυχνϊ ςτα εκτεταμϋνα δύκτυα εύναι το “Vanishing gradient descent”. 

Αυτό προκύπτει όταν η ενημϋρωςη που γύνεται ςτα βϊρη του δικτύου από το backpropagation, 

εύναι αμελητϋα ςτα κατώτερα ςτρώματα καθώσ η κλύςη εύναι πολύ μικρό. Ψσ αποτϋλεςμα το 

δύκτυο ςταματϊ να μαθαύνει. Οι Auxilary Classifiers προςτύθενται ςτα ενδιϊμεςα επύπεδα του 

δικτύου, και ςυγκεκριμϋνα ςτο 3ο και το 6ο (Inception 4a και Inception4d αντύςτοιχα). Οι Auxilary 

Classifiers χρηςιμοποιούνται μόνο κατϊ τη διϊρκεια τησ εκπαύδευςησ και αφαιρούνται κατϊ τη 

διϊρκεια των ςυμπεραςμϊτων. ΢κοπόσ τουσ εύναι να εκτελϋςει μια ταξινόμηςη με βϊςη τισ 

ειςόδουσ ςτο μεςαύο τμόμα του δικτύου και να προςθϋςει την απώλεια που υπολογύζεται κατϊ τη 

διϊρκεια τησ εκπαύδευςησ πύςω ςτη ςυνολικό απώλεια του δικτύου. Ϊνασ  Auxilary Classifier 

αποτελεύται από ϋνα average pool layer, ϋνα conv layer, δύο fully connected layers, ϋνα dropout 

layer(70%), και τϋλοσ ϋνα linear layer με μια ςυνϊρτηςη ενεργοπούηςησ softmax. [25]  

 

2.3.3  Περιγραφό του δικτύου ResNet (Residual Network) 

Σο μοντϋλο του ResNet όταν εξαιρετικϊ επιτυχημϋνο, αφού κϋρδιςε την πρώτη θϋςη ςτον 

διαγωνιςμό ταξινόμηςησ ILSVRC 2015 με ςφϊλμα μόλι 3,57%. Επύςησ ςυμμετεύχε για πρώτη φορϊ 

ςτον διαγωνιςμό του ImageNet detection, ImageNet localization, COCO detection, και COCO 

segmentation ςτουσ διαγωνιςμούσ ILSVRC & COCO το 2015. 

Γενικότερα τα τελευταύα χρόνια, υπόρχε μια κοινό τϊςη ςτην ερευνητικό κοινότητα, πωσ τα 

νευρωνικϊ δύκτυα θα πρϋπει να γύνουν βαθύτερα. Από το AlexNet, που η αρχιτεκτονικό του εύχε 

μόνο 5 επύπεδα, το δύκτυο VGG και το GoogleNet ϋχουν 19 και 22 επύπεδα αντύςτοιχα. Ψςτόςο, η 

αύξηςη του βϊθουσ του δικτύου δεν λειτουργεύ απλϊ ςτοιβϊζοντασ επύπεδα μεταξύ τουσ. Σα βαθιϊ 

https://www.researchgate.net/figure/The-illustration-of-the-GoogleNet-architecture-Szegedy-et-al-2015-All-convolutional_fig1_314119821
https://www.researchgate.net/figure/The-illustration-of-the-GoogleNet-architecture-Szegedy-et-al-2015-All-convolutional_fig1_314119821
https://www.researchgate.net/figure/The-illustration-of-the-GoogleNet-architecture-Szegedy-et-al-2015-All-convolutional_fig1_314119821
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δύκτυα εύναι δύςκολο να εκπαιδευτούν λόγω του διαβόητου προβλόματοσ vanishing gradient, που 

προαναφϋρθηκε. 

Η βαςικό ιδϋα του ResNet εύναι η ειςαγωγό μιασ λεγόμενησ "ςύνδεςησ ςυντόμευςησ ταυτότητασ" 

(identity shortcut connection) που παραλεύπει ϋνα ό περιςςότερα επύπεδα, όπωσ φαύνεται ςτο 

παρακϊτω ςχόμα: 

 

Εικόνα 2.3.3.1 : Ϊνα residual μπλοκ 

(Πηγό : [2] https://arxiv.org/pdf/1512.03385.pdf ) 

΢την αρχιτεκτονικό του ResNet υπϊρχει ϋνα απλό δύκτυο 34αρων επιπϋδων που εύναι 

εμπνευςμϋνο από το VGG-19 ςτο οπούο προςτύθενται η ςυντόμευςη ό οι παραλεύψεισ. Αυτϋσ οι 

παραλεύψεισ ςυνδϋςεων ό τα residual μπλοκ μετατρϋπουν την αρχιτεκτονικό ςτο υπόλοιπο δύκτυο 

όπωσ φαύνεται παρακϊτω : 

https://arxiv.org/pdf/1512.03385.pdf
https://arxiv.org/pdf/1512.03385.pdf
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Εικόνα 2.3.3.2 : Παρϊδειγμα αρχιτεκτονικό δικτύου για το ImageNet. Σο VGG-19, ϋνα απλό δύκτυο με 34 

επύπεδα και ϋνα residual δύκτυο με 34 επύπεδα. (Πηγό : [2]  https://arxiv.org/pdf/1512.03385.pdf ) 

https://arxiv.org/pdf/1512.03385.pdf
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Η πρώτη αρχιτεκτονικό ResNet όταν η Resnet-34 η οπούα περιελϊμβανε την ειςαγωγό shortcut 

ςυνδϋςεων για τη μετατροπό ενόσ απλού δικτύου ςτο αντύςτοιχο του residual-υπολειπόμενου 

δικτύου.  Ϊτςι το απλό δύκτυο εμπνεύςτηκε από τα νευρωνικϊ δύκτυα VGG, με τα ςυνελικτικϊ 

δύκτυα να ϋχουν φύλτρα διϊςταςησ [3×3].  Ψςτόςο, ςε ςύγκριςη με τα δύκτυα VGG, το ResNets ϋχει 

λιγότερα φύλτρα και χαμηλότερη πολυπλοκότητα. 

Ϊνα ακόμη μοντϋλο που χρηςιμοποιεύται πολύ ςτην ςημερινό εποχό εύναι το ResNet50. Ενώ η 

αρχιτεκτονικό Resnet50 βαςύζεται ςτο παραπϊνω μοντϋλο, υπϊρχει μια ςημαντικό διαφορϊ. ΢ε 

αυτό την περύπτωςη, το “δομικό” ςτοιχεύο μετατρϊπηκε ςε ςχϋδιο bottleneck-ςυμφόρηςησ λόγω 

ανηςυχιών για τον χρόνο που χρειϊζεται για την εκπαύδευςη των επιπϋδων. Ϊτςι 

χρηςιμοποιόθηκε μια ςτούβα από 3 επύπεδα ϋναντι των 2 που όταν ςτο προηγούμενο μοντϋλο. 
Επομϋνωσ, καθϋνα από τα μπλοκ 2 επιπϋδων ςτο Resnet 34 αντικαταςτϊθηκε με ϋνα μπλοκ 3ων 

επιπϋδων, ςχηματύζοντασ την αρχιτεκτονικό Resnet 50 και πετυχαύνοντασ πολύ μεγαλύτερη 

ακρύβεια. 

 

2.4    ΢ετ Δεδομϋνων και Δεδομϋνα Αναφορϊσ 

Η παραδοςιακό αρχιτεκτονικό για την ανϊπτυξη ςυςτημϊτων τεχνητόσ νοημοςύνησ περιλαμβϊνει 

τη διϊκριςη μεταξύ δεδομϋνων, πληροφοριών, γνώςησ και την διϊταξό τουσ ςε μια ιεραρχικό δομό: 

 

Εικόνα 2.4.1.1 :  Αρχιτεκτονικό για την ανϊπτυξη ςυςτημϊτων τεχνητόσ νοημοςύνησ. 

 (Πηγό : [26] https://www.baeldung.com/cs/ml-labeled-vs-unlabeled-data ) 

 

΢ύμφωνα με αυτό το μοντϋλο, ϋνα ςύςτημα τεχνητόσ νοημοςύνησ κατανοεύ τον κόςμο 

ςυγκεντρώνοντασ δεδομϋνα ςε πληροφορύεσ, ςτη ςυνϋχεια επεξεργϊζεται τισ πληροφορύεσ για να 

αποςπϊςει τη γνώςη και ςτη ςυνϋχεια χρηςιμοποιεύ αυτό τη γνώςη για να κατευθύνει τη 

μεταγενϋςτερη ςυλλογό δεδομϋνων. 

Με τον όρο δεδομϋνα θεωρεύται κϊθε ανεπεξϋργαςτο γεγονόσ, αξύα, κεύμενο, όχοσ ό εικόνα που δεν 

ερμηνεύεται και δεν αναλύεται. Σα δεδομϋνα εύναι το πιο ςημαντικό μϋροσ όλων των εφαρμογών 

ςτην ανϊλυςη δεδομϋνων (Data Analytics), ςτην μηχανικό μϊθηςη (Machine Learning) και την 

τεχνητό νοημοςύνη (Artificial Intelligence). Φωρύσ δεδομϋνα, δεν μπορεύ να εκπαιδευτεύ κανϋνα 

μοντϋλο και όλεσ οι ςύγχρονεσ ϋρευνεσ και οι αυτοματιςμού θα όταν μϊταιοι. Οι μεγϊλεσ 

https://www.baeldung.com/cs/ml-labeled-vs-unlabeled-data
https://www.baeldung.com/cs/ml-labeled-vs-unlabeled-data
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επιχειρόςεισ ξοδεύουν πολλϊ χρόματα μόνο και μόνο για να ςυγκεντρώςουν όςο το δυνατόν 

περιςςότερα δεδομϋνα. 

Οι πληροφορύεσ ςτην ςυνϋχεια, εύναι δεδομϋνα που ϋχουν ερμηνευτεύ και επεξεργαςτεύ και ϋχουν 

πλϋον κϊποιο ουςιαςτικό ςυμπϋραςμα για τουσ χρόςτεσ. Οι πληροφορύεσ ϋχουν καλύτερη 

ικανότητα να ςυνοψύζουν την πολυπλοκότητα τησ εξωτερικόσ πραγματικότητασ από τα 

ακατϋργαςτα δεδομϋνα και αυτόσ εύναι ο λόγοσ που τοποθετούνται ςε υψηλότερο επύπεδο ςτην 

πυραμύδα. 

Η γνώςη εύναι ςυνδυαςμόσ ςυμπεραςματικών πληροφοριών, εμπειριών, μϊθηςησ και ιδεών. 
Μόλισ εξαχθούν μοτύβα ςε ϋνα ςύνολο δεδομϋνων, μπορούν να χρηςιμοποιηθούν για να 

προβλϋψουν τη μελλοντικό κατϊςταςη του κόςμου, που προκύπτει από τισ ενϋργειεσ του 

ςυςτόματοσ. Ϊτςι, μπορεύ να γενικευθεύ η γνώςη που αποκτόθηκε για την εξαγωγό αυτού του 

ςυγκεκριμϋνου μοτύβου ςε μελλοντικϋσ, αθϋατεσ καταςτϊςεισ. 

Σα δεδομϋνα λοιπόν χωρύζονται ςε δύο βαςικϋσ κατηγορύεσ : τα επιςημαςμϋνα δεδομϋνα ό τα 

δεδομϋνα με ετικϋτεσ, και τα μη επιςημαςμϋνα ό δεδομϋνα χωρύσ ετικϋτεσ. 

 

2.4.1 ΢ετ Δεδομϋνων χωρύσ δεδομϋνα αναφορϊσ, χωρύσ ετικϋτεσ 

(Unlabeled Data) 

Εϊν ενεργοποιηθεύ ϋνασ αιςθητόρασ ό αν γύνουν παρατηρόςεισ χωρύσ να εύναι γνωςτό τύποτα για 

το περιβϊλλον ό τον τρόπο με τον οπούο λειτουργεύ ο κόςμοσ, τότε ςυλλϋγονται δεδομϋνα χωρύσ 

ετικϋτα. Μπορεύ ακόμη να οριςτούν και ωσ κομμϊτια δεδομϋνων που δεν ϋχουν επιςημανθεύ με 

ετικϋτεσ που προςδιορύζουν χαρακτηριςτικϊ, ιδιότητεσ ό ταξινομόςεισ. Σα δεδομϋνα χωρύσ ετικϋτα 

δεν ϋχουν ετικϋτεσ ό ςτόχουσ για πρόβλεψη, αλλϊ μόνο χαρακτηριςτικϊ που τα αντιπροςωπεύουν. 

Ϊτςι, τα μη επιςημαςμϋνα δεδομϋνα εύναι βαςικϊ ακατϋργαςτα δεδομϋνα που δεν ϋχουν 

«ςημειωθεύ» από ειδικούσ. 

 

2.4.2 ΢ετ Δεδομϋνων με δεδομϋνα αναφορϊσ, με ετικϋτεσ (Labeled 

Data) 

Σα επιςημαςμϋνα δεδομϋνα εύναι δεδομϋνα που υπόκεινται ςε προηγούμενη κατανόηςη του 

τρόπου με τον οπούο λειτουργεύ ο κόςμοσ. Ϊνασ ϊνθρωποσ ό αυτόματο μηχϊνημα,  πρϋπει να 

χρηςιμοποιόςει τισ γνώςεισ του για να επιβϊλλει πρόςθετεσ πληροφορύεσ ςτα δεδομϋνα. Ψςτόςο, 

αυτό η γνώςη δεν υπϊρχει ςτισ μετρόςεισ που πραγματοποιούνται. Φαρακτηριςτικϊ 

παραδεύγματα δεδομϋνων με ετικϋτα εύναι: μια εικόνα γϊτασ ό ςκύλου, με ςχετικό ετικϋτα «γϊτα» 

ό «ςκύλοσ», περιγραφό κειμϋνου για τον ϋλεγχο ενόσ προώόντοσ και η βαθμολογύα του από ϋναν 

χρόςτη για αυτό το προώόν, τα χαρακτηριςτικϊ ενόσ ςπιτιού προσ πώληςη και η τιμό πώληςόσ του.  
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Εικόνα 2.4.3.1:  Δεδομϋνα με ετικϋτεσ και χωρύσ ετικϋτεσ. 

 (Πηγό : [27]https://labelyourdata.com/articles/unlabeled-data-in-machine-learning ) 

 

2.5 Δομό δεδομϋνων αναφορϊσ ςτη μηχανικό μϊθηςη 

Ϊκτοσ από τον διαχωριςμό των δεδομϋνων ςε αυτϊ με ετικϋτεσ και αυτϊ χωρύσ ετικϋτεσ, τα 

δεδομϋνα που χρηςιμοποιούνται για τουσ αλγορύθμουσ τησ μηχανικόσ μϊθηςησ χωρύζονται ςε 

ακόμα 3 κατηγορύεσ προκειμϋνου να γύνουν ακριβεύσ προβλϋψεισ . Τπϊρχουν τα δεδομϋνα 

εκπαύδευςησ, τα δεδομϋνα δοκιμών και τα δεδομϋνα επικύρωςησ, ό αλλιώσ, train, test and 

validation data. 

●     Training data : αυτό η κατηγορύα δεδομϋνων δημιουργεύ τον αλγόριθμο τησ μηχανικόσ 

μϊθηςησ. Σα δεδομϋνα αυτϊ δύνονται ςτον αλγόριθμο ςαν εύςοδοσ και αυτϊ αντιςτοιχούν 

ςε μια αναμενόμενη ϋξοδο. Σο μοντϋλο αξιολογεύ επανειλημμϋνα τα δεδομϋνα για να μϊθει 

περιςςότερα για τη ςυμπεριφορϊ τουσ και ςτη ςυνϋχεια προςαρμόζεται αναλόγωσ 

προκειμϋνου να εξυπηρετόςει τον επιδιωκόμενο ςκοπό του. 

●     Validation data : κατϊ τη διϊρκεια τησ εκπαύδευςησ του μοντϋλου, τα δεδομϋνα 

επικύρωςησ εύναι νϋα δεδομϋνα  που ειςϊγονται ςτο μοντϋλο και δεν ϋχουν αξιολογηθεύ 

ςτο παρελθόν. Σα δεδομϋνα αυτϊ αποτελούν την πρώτη δοκιμό ςε νϋα-«ξϋνα» δεδομϋνα 

και ϋτςι επιτρϋπουν ςτουσ επιςτόμονεσ να αξιολογόςουν πόςο καλϊ το μοντϋλο κϊνει 

προβλϋψεισ με βϊςη νϋα δεδομϋνα. Δεν χρηςιμοποιούν όλοι οι επιςτόμονεσ δεδομϋνα 

επικύρωςησ, όμωσ αυτϊ μπορούν να παρϋχουν οριςμϋνεσ χρόςιμεσ πληροφορύεσ για τη 

βελτιςτοπούηςη των υπερπαραμϋτρων, οι οπούεσ επηρεϊζουν τον τρόπο με τον οπούο το 

μοντϋλο αξιολογεύ τα δεδομϋνα. 

●     Testing data : αφού καταςκευαςτεύ το μοντϋλο, τα δεδομϋνα δοκιμών επιβεβαιώνουν για 

ϊλλη μια φορϊ ότι μπορούν να γύνουν ακριβεύσ προβλϋψεισ. Εϊν τα δεδομϋνα εκπαύδευςησ 

και επικύρωςησ ϋχουν ετικϋτεσ για την παρακολούθηςη τησ απόδοςησ του μοντϋλου, τα 

δεδομϋνα δοκιμών θα πρϋπει να μην φϋρουν ετικϋτα. Σα δεδομϋνα δοκιμόσ παρϋχουν ϋναν 

τελικό, πραγματικό κόςμο ενόσ αόρατου-«ξϋνου» ςυνόλου δεδομϋνων για να 

επιβεβαιώςουν ότι ο αλγόριθμοσ μηχανικόσ μϊθηςησ εκπαιδεύτηκε αποτελεςματικϊ. 

https://labelyourdata.com/articles/unlabeled-data-in-machine-learning
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Οι αλγόριθμοι μηχανικόσ μϊθηςησ λοιπόν, απαιτούν δεδομϋνα εκπαύδευςησ για την επύτευξη ενόσ 

ςτόχου. Ο αλγόριθμοσ θα αναλύςει αυτό το ςύνολο δεδομϋνων, θα ταξινομόςει τισ ειςόδουσ και τισ 

εξόδουσ και ςτη ςυνϋχεια θα το αναλύςει ξανϊ. Εκπαιδευμϋνοσ αρκετϊ, ϋνασ αλγόριθμοσ θα 

απομνημονεύςει ουςιαςτικϊ όλεσ τισ ειςόδουσ και τισ εξόδουσ ςε ϋνα ςύνολο δεδομϋνων 

εκπαύδευςησ. Ψςτόςο, αυτό δημιουργεύ πρόβλημα όταν χρειϊζεται να λϊβει υπόψη του δεδομϋνα 

από ϊλλεσ πηγϋσ. Εδώ δύνουν την λυςη τα δεδομϋνα επικύρωςησ. Σα validation data παρϋχουν ϋναν 

αρχικό ϋλεγχο ότι το μοντϋλο μπορεύ να πραγματοποιόςει χρόςιμεσ προβλϋψεισ ςε πραγματικό 

περιβϊλλον, δηλαδό δεδομϋνα που δεν ϋχει ξαναδεύ το μοντϋλο, κϊτι που δεν μπορούν να κϊνουν 

τα δεδομϋνα εκπαύδευςησ. Ο αλγόριθμοσ τότε μπορεύ να αξιολογόςει δεδομϋνα εκπαύδευςησ και 

δεδομϋνα επικύρωςησ ταυτόχρονα.[29] 

 
Εικόνα 2.5.1 : Διαχωριςμόσ των δεδομϋνων για αλγορύθμουσ μηχανικόσ μϊθηςησ 

(Πηγό : [28] https://towardsdatascience.com/train-validation-and-test-sets-72cb40cba9e7 ) 

 

2.6   Προβλόματα Μηχανικόσ Μϊθηςησ 

Η μηχανικό μϊθηςη εύναι ϋνα μεγϊλο πεδύο μελϋτησ που επικαλύπτεται και κληρονομεύ ιδϋεσ από 

πολλούσ ςυναφεύσ τομεύσ όπωσ η τεχνητό νοημοςύνη. Σο επύκεντρο του πεδύου εύναι η μϊθηςη, 

δηλαδό η απόκτηςη δεξιοτότων ό γνώςεων με βϊςη την εμπειρύα. ΢υνόθωσ, αυτό ςημαύνει 

ςύνθεςη χρόςιμων εννοιών από δεδομϋνα. Ψσ εκ τούτου, υπϊρχουν πολλού διαφορετικού τύποι 

μϊθηςησ που μπορεύ κανεύσ να ςυναντόςει. Οι τρεισ βαςικού τύποι εύναι : η επιβλεπόμενη μϊθηςη, η 

μη επιβλεπόμενη μϊθηςη και η ενιςχυτικό μϊθηςη. Ψςτόςο υπϊρχουν και ϊλλεσ ευρεύεσ τεχνικϋσ 

που χρηςιμοποιούνται όλο και περιςςότερο.  

2.6.1   Επιβλεπόμενη μϊθηςη (Supervised Learning) 

Η επιβλεπόμενη μϊθηςη, γνωςτό και ωσ επιβλεπόμενη μηχανικό μϊθηςη, εύναι υποκατηγορύα τησ 

μηχανικησ μϊθηςησ και τησ τεχνητόσ νοημοςύνησ. Ορύζεται από την χρόςη επιςημαςμϋνων 

δεδομϋνων με ετικϋτεσ (labeled datasets) για να εκπαιδεύςουν αλγορύθμουσ να ταξινομούν 

δεδομϋνα ό να προβλϋπουν αποτελϋςματα με ακρύβεια. Καθώσ τα δεδομϋνα ειςόδου 

τροφοδοτούνται ςτο μοντϋλο, προςαρμόζονται τα βϊρη του ϋωσ ότου το μοντϋλο να 

προςαρμοςτεύ κατϊλληλα, το οπούο εύναι μϋροσ τησ διαδικαςύασ επικύρωςησ (validation process). 

Η επιβλεπόμενη μϊθηςη χρηςιμοποιεύ ϋνα εκπαιδευτικό ςετ-ςύνολο δεδομϋνων για να διδϊξει τα 

μοντϋλα να αποδώςουν το επιθυμητό αποτϋλεςμα. Αυτό το ςύνολο δεδομϋνων περιλαμβϊνει 

δεδομϋνα ειςόδου και ςωςτϊ αποτελϋςματα εξόδου, το οπούο επιτρϋπει ςτο μοντϋλο να μαθαύνει 

με την πϊροδο του χρόνου. Ο αλγόριθμοσ μετρϊ την ακρύβεια του μοντϋλου μϋςω τησ ςυνϊρτηςησ 

απώλειασ (loss function), προςαρμόζοντϊσ την μϋχρι να ελαχιςτοποιηθεύ επαρκώσ το ςφϊλμα. 

https://towardsdatascience.com/train-validation-and-test-sets-72cb40cba9e7
https://towardsdatascience.com/train-validation-and-test-sets-72cb40cba9e7
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Η επιβλεπόμενη μϊθηςη μπορεύ να χωριςτεύ ςε 2 τύπουσ προβλημϊτων, την ταξινόμηςη και την 

παλινδρόμηςη : 

●     Σαξινόμηςη: χρηςιμοποιεύ ϋναν αλγόριθμο για να αντιςτοιχύζει με ακρύβεια τα τεςτ 

δεδομϋνα  ςε ςυγκεκριμϋνεσ κατηγορύεσ. Αναγνωρύζει ςυγκεκριμϋνεσ οντότητεσ μϋςα ςτο 

ςύνολο δεδομϋνων και προςπαθεύ να βγϊλει κϊποια ςυμπερϊςματα για το πώσ αυτϋσ οι 

οντότητεσ πρϋπει να επιςημανθούν ό να οριςτούν. Οι ςυνόθεισ αλγόριθμοι ταξινόμηςησ 

εύναι οι γραμμικού ταξινομητϋσ, οι μηχανϋσ υποςτόριξησ διανυςμϊτων (SVM), τα «δϋντρα 

αποφϊςεων» (decision trees), ο πληςιϋςτεροσ γεύτονασ (k-nearest neighbor) και το 

«τυχαύο δϊςοσ» (random forest). 

●     Παλινδρόμηςη : χρηςιμοποιεύται για την κατανόηςη τησ ςχϋςησ μεταξύ εξαρτημϋνων και 

ανεξϊρτητων μεταβλητών. ΢υνόθωσ χρηςιμοποιεύται για την πραγματοπούηςη προβολών, 

όπωσ για ϋςοδα από πωλόςεισ για μια ςυγκεκριμϋνη επιχεύρηςη. Η γραμμικό 

παλινδρόμηςη, η υλικοτεχνικό παλινδρόμηςη και η πολυωνυμικό παλινδρόμηςη εύναι οι 

πιο δημοφιλεύσ αλγόριθμοι παλινδρόμηςησ. [30] 

 

 

2.6.2  Μη επιβλεπόμενη μϊθηςη (Unsupervised Learning) 

Η μη επιβλεπόμενη μϊθηςη, γνωςτό και ωσ μη εποπτευόμενη μηχανικό μϊθηςη, χρηςιμοποιεύ 

αλγόριθμουσ μηχανικόσ μϊθηςησ για να αναλύςει και να ομαδοποιόςει ςύνολα δεδομϋνων χωρύσ 

ετικϋτα (Unlabeled datasets). Αυτού οι αλγόριθμοι ανακαλύπτουν κρυφϊ μοτύβα ό ομαδοποιόςεισ 

δεδομϋνων χωρύσ την ανϊγκη ανθρώπινησ παρϋμβαςησ. Η ικανότητϊ του να ανακαλύπτει 

ομοιότητεσ και διαφορϋσ ςτισ πληροφορύεσ που του δύνονται, το καθιςτϊ την ιδανικό λύςη για 

διερευνητικϋσ αναλύςεισ δεδομϋνων, ςτρατηγικϋσ διαςταυρωμϋνων πωλόςεων (cross-selling 

strategies), τμηματοπούηςη πελατών (customer segmentation) και αναγνώριςη εικόνασ. Σα 

μοντϋλα μϊθηςησ χωρύσ επύβλεψη χρηςιμοποιούνται για τρεισ κύριεσ εργαςύεσ: ομαδοπούηςη, 

ςυςχϋτιςη και μεύωςη διαςτϊςεων. 

●     Ομαδοπούηςη (Clustering) :  εύναι μια τεχνικό η οπούα ομαδοποιεύ δεδομϋνα χωρύσ ετικϋτα 

με βϊςη τισ ομοιότητεσ ό τισ διαφορϋσ τουσ. Οι αλγόριθμοι ομαδοπούηςησ 

χρηςιμοποιούνται για την επεξεργαςύα ακατϋργαςτων, μη ταξινομημϋνων δεδομϋνων ςε 

ομϊδεσ που αντιπροςωπεύονται από δομϋσ ό μοτύβα ςτισ πληροφορύεσ. Οι αλγόριθμοι 

ομαδοπούηςησ κατηγοριοποιούνται ςε: αποκλειςτικούσ,  επικαλυπτομενοσ, ιεραρχικούσ και 

πιθανολογικούσ. 

●     ΢υςχϋτιςη (Association) : ϋνασ κανόνασ ςυςχϋτιςησ εύναι μια μϋθοδοσ βαςιςμϋνη ςε 

κανόνεσ για την εύρεςη ςχϋςεων μεταξύ μεταβλητών ςε ϋνα δοςμϋνο ςύνολο δεδομϋνων. 

Αυτϋσ οι μϋθοδοι χρηςιμοποιούνται ςυχνϊ για την ανϊλυςη του καλαθιού ςτισ αγορϋσ, 

επιτρϋποντασ ςτισ εταιρεύεσ να κατανοόςουν καλύτερα τισ ςχϋςεισ μεταξύ διαφορετικών 

προώόντων. Η κατανόηςη των καταναλωτικών ςυνηθειών των πελατών επιτρϋπει ςτισ 

επιχειρόςεισ να αναπτύξουν καλύτερεσ ςτρατηγικϋσ διαςταύρωςησ και μηχανϋσ 

ςυςτϊςεων για νϋα προώόντα. 

●     Μεύωςη διαςτϊςεων (Dimensionality reduction) : περιςςότερα δεδομϋνα αποδύδουν πιο 

ακριβό αποτελϋςματα, επηρεϊζουν όμωσ την απόδοςη των αλγορύθμων (π.χ. overfitting-

υπερφόρτωςη) και μπορεύ επύςησ να δυςχερϊνει την απεικόνιςη ςυνόλων δεδομϋνων. Η 

μεύωςη διαςτϊςεων εύναι μια τεχνικό που χρηςιμοποιεύται όταν ο αριθμόσ των 
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χαρακτηριςτικών ό των διαςτϊςεων ςε ϋνα δοςμϋνο ςύνολο δεδομϋνων εύναι πολύ 

υψηλόσ. Μειώνει τον αριθμό των δεδομϋνων που ειςϊγονται ςε ϋνα διαχειρύςιμο μϋγεθοσ 

διατηρώντασ παρϊλληλα την ακεραιότητα του ςυνόλου δεδομϋνων όςο το δυνατόν 

περιςςότερο. [31] 

 

2.6.3  Ενιςχυτικό μϊθηςη (Reinforcement Learning) 

Η ενιςχυτικό μϊθηςη περιγρϊφει μια κατηγορύα προβλημϊτων όπου ϋνασ «πρϊκτορασ» λειτουργεύ 

ςε ϋνα περιβϊλλον και πρϋπει να μϊθει να λειτουργεύ χρηςιμοποιώντασ τισ ςυνεχεύσ πληροφορύεσ 

που του δύνονται. Η ενιςχυτικό μϊθηςη λοιπόν εύναι η διαδικαςύα για να αντιςτοιχηθούν οι 

καταςτϊςεισ ςε ενϋργειεσ, ϋτςι ώςτε να μεγιςτοποιηθεύ ϋνα αριθμητικό ςόμα ανταμοιβόσ. Ο 

μαθητόσ δεν ενημερώνεται ποιεσ ενϋργειεσ πρϋπει να κϊνει, αλλϊ αντύθετα πρϋπει να ανακαλύψει 

ποιεσ ενϋργειεσ αποφϋρουν την μεγαλύτερη ανταμοιβό δοκιμαζοντασ τισ. 

Όπωσ και ςτην επιβλεπόμενη μϊθηςη, το μοντϋλο ϋχει κϊποια απϊντηςη από την οπούα μπορεύ να 

μϊθει, αν και η ανατροφοδότηςη μπορεύ να καθυςτερεύ και να εύναι ςτατιςτικϊ θορυβώδησ, οπότε 

εύναι δύςκολο για το μοντϋλο να ςυνδϋςει αιτύα και αποτϋλεςμα. 

 

2.6.4 Ημι-επιβλεπόμενη μϊθηςη (Semi-supervised Learning) 

Σα όρια μεταξύ τησ μη επιβλεπόμενησ και τησ επιβλεπόμενησ μϊθηςησ εύναι θολϊ και υπϊρχουν 

πολλϋσ «υβριδικϋσ» προςεγγύςεισ που εξϊγονται από κϊθε πεδύο μελϋτησ. Η ημι-επιβλεπόμενη 

μϊθηςη εύναι ουςιαςτικϊ επιβλεπόμενη μϊθηςη όπου τα δεδομϋνα εκπαύδευςησ περιϋχουν πολύ 

λύγα επιςημαςμϋνα δεδομϋνα (labeled data) και πολλϊ δεδομϋνα χωρύσ ετικϋτεσ (unlabeled data). Ο 

ςτόχοσ ενόσ ημι-επιβλεπόμενου μοντϋλου μϊθηςησ εύναι να κϊνει αποτελεςματικό χρόςη όλων 

των διαθϋςιμων δεδομϋνων, όχι μόνο των επιςημαςμϋνων δεδομϋνων όπωσ ςυμβαύνει ςτην 

επιβλεπόμενη μϊθηςη. 

Η αποτελεςματικό χρόςη μη επιςημαςμϋνων δεδομϋνων μπορεύ να απαιτεύ τη χρόςη μεθόδων 

χωρύσ επύβλεψη, όπωσ ομαδοπούηςη και εκτύμηςη πυκνότητασ. Εφόςον ανακαλυφθούν ομϊδεσ ό 

μοτύβα, επιβλεπόμενεσ μϋθοδοι ό ιδϋεσ από την επιβλεπόμενη μϊθηςη μπορούν να 

χρηςιμοποιηθούν για να επιςημανθούν τα δεδομϋνα χωρύσ ετικϋτα και ςτην ςυνϋχεια αυτϊ να 

χρηςιμοποιηθούν για προβλϋψεισ. [32]  
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Εικόνα 2.6.4.1 :  Περιγραφό των διαφορετικών προςεγγύςεων μηχανικόσ μϊθηςησ 

(Πηγό : [33] https://business.blogthinkbig.com/semi-supervised-learning-the-great-unknown/ ) 

 

2.7 Αυτο-επιβλεπόμενη Μϊθηςη (Self-supervised 

learning) 

Η αυτο-επιβλεπόμενη μϊθηςη αναφϋρεται ςε ϋνα πρόβλημα μϊθηςησ χωρύσ επύβλεψη που 

διαμορφώνεται ωσ πρόβλημα επιβλεπόμενη μϊθηςησ προκειμϋνου να εφαρμοςτούν αντύςτοιχοι 

αλγόριθμοι για την επύλυςό του. Επιβλεπόμενοι αλγόριθμοι μϊθηςησ (supervised learning 

algorithms) χρηςιμοποιούνται για την επύλυςη μιασ εναλλακτικόσ εργαςύασ ό 

προπαραςκευαςτικόσ εργαςύασ (pretext task), το αποτϋλεςμα τησ οπούασ εύναι ϋνα μοντϋλο  που 

μπορεύ να χρηςιμοποιηθεύ ςτην επύλυςη του αρχικού (πραγματικού) προβλόματοσ 

μοντελοπούηςησ. 

΢την αυτο-επιβλεπόμενη μϊθηςη, τα μοντϋλα αν και εν τϋλει πρόκειται να επιλύςουν ϋνα 

πρόβλημα κλαςικόσ επιβλεπόμενησ ταξινόμηςησ, αντύ να χρηςιμοποιούν αυτϋσ καθ’ αυτϋσ τισ 

ετικϋτεσ αυτού του προβλόματοσ, χρηςιμοποιούν ετικϋτεσ που ϋχουν δημιουργηθεύ αυτόματα και 

αναφϋρονται ςε κϊποια υποκατϊςτατη εργαςύα. Η υποκατϊςτατη εργαςύα ϋχει ςχεδιαςτεύ για να 

αποδύδει γενικϊ χαρακτηριςτικϊ που εύναι περιγραφικϊ και εύρωςτα ςε τυπικϋσ διακυμϊνςεισ που 

γύνονται ςτα δεδομϋνα. Ϊτςι κϊθε εικόνα αποτελεύ την δικό τησ κλϊςη και ϊλλα δεύγματα 

δημιουργούνται με εφαρμογό διαφορετικών augmentation ςτην αρχικό εικόνα. 

Ϊνασ ϊλλοσ τρόποσ δημιουργύασ ετικετών εύναι η χρόςη του αλγορύθμου k-means. ΢ε αυτόν την 

περύπτωςη οι κλϊςεισ καθορύζονται με την εφαρμογό τησ ομαδοπούηςησ k-means ςτισ 

αναπαραςτϊςεισ που εξϊγονται από το αυτο-επιβλεπόμενη μοντϋλο. ΢ε κϊθε epoch καθορύζονται 

νϋεσ κλϊςεισ, ενώ ςε κϊθε εικόνα εκχωρεύται αυτόματα μια ετικϋτα που αντιςτοιχεύ ςτην 

κοντινότερη ςυςτϊδα. [9] 

Η απόδοςη από τα βαθιϊ ςυνελικτικϊ νευρωνικϊ δύκτυα (CNNs) εξαρτϊται ςημαντικϊ από την 

ικανότητα και το ποςοςτό των δεδομϋνων εκπαύδευςησ. Διαφορετικϊ εύδη από αρχιτεκτονικϋσ 

δικτύων ϋχουν εφευρεθεύ για να αυξόςουν την χωρητικότητα των μοντϋλων των δικτύων, και όλο 

https://business.blogthinkbig.com/semi-supervised-learning-the-great-unknown/
https://business.blogthinkbig.com/semi-supervised-learning-the-great-unknown/
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και μεγαλύτερα ςετ δεδομϋνων ςυλλϋγονται ςτην ςύγχρονη εποχό.  Ποικύλα δύκτυα 

ςυμπεριλαμβανομϋνων και των AlexNet, VGG, GoogLeNet, ResNet, και DenseNet και μεγϊλησ 

κλύμακασ ςετ δεδομϋνων όπωσ το ImageNet και το OpenImage ϋχουν προταθεύ. Με εξεζητημϋνη 

αρχιτεκτονικό και μεγϊλησ κλύμακασ δεδομϋνα, η απόδοςη των ConvNets εξακολουθεύ να εύναι η 

τελευταύα λϋξη τησ τεχνολογύασ για πολλϋσ δοκιμαςύεσ ςτην όραςη των υπολογιςτών.  Παρόλα 

αυτϊ, η ςυλλογό και η επιςόμανςη αυτών των μεγϊλησ κλύμακασ δεδομϋνων εύναι πολύ χρονοβόρα 

και κοςτοβόρα όπωσ προαναφϋρθηκε. Για εξοικονόμηςη χρόνου και πόρων λοιπόν, πολλϋσ αυτό-

επιβλεπόμενεσ μϋθοδοι ϋχουν προταθεύ για να εκπαιδευτούν ςε οπτικϊ χαρακτηριςτικϊ από 

μεγϊλα ςετ μη επιςημαςμϋνων εικόνων (unlabeled) χωρύσ την ανθρώπινη παρουςύα.  Προκειμϋνου 

να «μϊθουν» τα δύκτυα οπτικϊ χαρακτηριςτικϊ από μη επιςημαςμϋνα δεδομϋνα, μια δημοφιλόσ 

λύςη εύναι η επύλυςη προςχημϊτων-pretext tasks. Τπϊρχουν και ϊλλοι μϋθοδοι που 

χρηςιμοποιούνται ςτην αυτό-επιβλεπόμενη μϊθηςη, οι οπούεσ χρηςιμοποιούν pretext tasks και θα 

αναλυθούν παρακϊτω περαιτϋρω. 

Σο γενικότερο ςχόμα τησ αυτό-επιβλεπόμενη μϊθηςησ λοιπον, περιγρϊφεται ςτο παρακϊτω 

ςχόμα. Κατϊ τη διϊρκεια τησ αυτό-επιβλεπόμενησ εκπαιδευτικόσ φϊςησ, ϋνα προκαθοριςμϋνο 

pretext task ςχεδιϊζεται για να λυθεύ από το ςυνελικτικό δύκτυο, και οι ψευδο-ετικϋτεσ για το 

pretext task γεννιούνται αυτόματα βαςιςμϋνα ςε κϊποια χαρακτηριςτικϊ των δεδομϋνων. Σότε το 

δύκτυο εκπαιδεύεται για να μϊθει αντικειμενικϋσ λειτουργύεσ του pretext task. Μετϊ το τϋλοσ τησ 

αυτό-επιβλεπόμενησ εκπαύδευςησ, τα γνωςτϊ οπτικϊ χαρακτηριςτικϊ μπορούν να μεταφερθούν 

ςε μεταγενϋςτερεσ εργαςύεσ (downstream tasks) ςαν προ-εκπαιδευμϋνα μοντϋλα για να βελτιωθεύ 

η απόδοςη και να αποφευχθεύ το  overfitting.  

 

Εικόνα 2.7.1 :  Η γενικό ιδϋα τησ αυτό-επιβλεπόμενησ μϊθηςησ. 

 (Πηγό: [10] https://arxiv.org/abs/1902.06162 ) 

https://arxiv.org/abs/1902.06162
https://arxiv.org/abs/1902.06162
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Όπωσ φαύνεται ςτην εικόνα, τα οπτικϊ χαρακτηριςτικϊ μαθαύνονται μϋςω τησ διαδικαςύασ 

εκπαύδευςησ του ConvNet για την επύλυςη του pretext task. Αφού τελειώςει η εκπαύδευςη οι 

παρϊμετροι μεταφϋρονται ςε ϊλλα μεταγενϋςτερα tasks και χρηςιμοποιούνται ωσ προ-

εκπαιδευμϋνα μοντϋλα. Η απόδοςη ςε αυτϊ τα tasks χρηςιμοποιεύται για να αξιολογηθεύ η 

ποιότητα τησ μϊθηςησ των χαρακτηριςτικών. 

 

2.7.1 Pretext Tasks 

Σα pretext tasks χρηςιμοποιούνται ςτην αυτό-επιβλεπόμενη μϊθηςη προκειμϋνου να 

δημιουργηθούν «χρόςιμεσ» αναπαραςτϊςεισ χαρακτηριςτικών. Με τον όρο «χρόςιμεσ» νοούνται οι 

αναπαραςτϊςεισ που θα πρϋπει να μπορούν εύκολα να προςαρμοςτούν ςε ϊλλεσ εργαςύεσ-tasks, 

που εύναι ϊγνωςτεσ κατϊ τη διϊρκεια τησ εκπαύδευςησ. Σα pretext tasks ϋχουν δύο κοινϊ: (1) τα 

οπτικϊ χαρακτηριςτικϊ των εικόνων πρϋπει να εύναι αντιληπτϊ από τα ςυνελικτικϊ δύκτυα για να 

επιλυθούν αυτϊ τα  tasks και (2) οι ψευδο-ετικϋτεσ των pretext tasks μπορούν να δημιουργηθούν 

αυτόματα βαςιςμϋνα ςτα χαρακτηριςτικϊ των εικόνων. Σα tasks αυτϊ, παρϋχουν εύτε τα 

χαρακτηριςτικϊ που ϋμαθαν (learned feature representations) εύτε τα βϊρη του μοντϋλου, για να 

χρηςιμοποιηθούν ςτην ςυνϋχεια ςτα λεγόμενα downstream tasks. Σα downstream tasks εύναι 

εφαρμογϋσ όραςησ υπολογιςτό που χρηςιμοποιούνται για την αξιολόγηςη τησ ποιότητασ των 

χαρακτηριςτικών που μαθαύνει η αυτο-επιβλεπόμενη μϊθηςη. 

Κϊποια από τα πιο διϊςημα Pretext tasks εύναι :  

●  Image Rotation 

΢ε αυτό το task η εικόνα υπόκειται ςε ϋναν γεωμετρικό μεταςχηματιςμό. Πιο ςυγκεκριμϋνα η 

εικόνα περιςτρϋφεται κατϊ  {0ο, 90ο,180ο, 270ο}. Ϊνα ςυνελικτικό δύκτυο εκπαιδεύεται 

προκειμϋνου να μπορϋςει να αναγνωρύςει την περιςτροφό που ϋχει δεχτεύ η εικόνα. ΢αν 

αποτϋλεςμα δύνεται μια πιθανότητα περιςτροφόσ που προβλϋπεται από το μοντϋλο. Η βαςικό ιδϋα 

εύναι πωσ αν κϊποιοσ δεν γνωρύζει τα αντικεύμενα-χαρακτηριςτικϊ που απεικονύζονται ςτην 

εικόνα, τότε δεν θα μπορϋςει να αναγνωρύςει ούτε την περιςτροφό που αυτό ϋχει δεχτεύ [3]. 

 

Εικόνα 2.7.1.1:  Περιςτροφό εικόνασ κατϊ {0ο, 90ο,180ο, 270ο} 

(Πηγό : [34] https://atcold.github.io/pytorch-Deep-Learning/en/week10/10-1/ ) 

https://atcold.github.io/pytorch-Deep-Learning/en/week10/10-1/
https://atcold.github.io/pytorch-Deep-Learning/en/week10/10-1/
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● Jigsaw Puzzle   

΢ύμφωνα με αυτό το task, ϋνα κομμϊτι τησ εικόνασ ό ολόκληρη η εικόνα χωρύζεται ςε 9 κομμϊτια 

και ςτην ςυνϋχεια αυτϊ τα κομμϊτια ανακατεύονται μεταξυ τουσ δημιουργώντασ ϋνα παζλ που 

πρϋπει να λυθεύ. Οριςμϋνα κομμϊτια μπορεύ να εύναι ϊμεςα αναγνωρύςιμα ςαν μϋρη του 

αντικειμϋνου, όμωσ ϊλλα εύναι διφορούμενα (π.χ. ϋχουν παρόμοια ςχϋδια) και η αναγνώριςό τουσ 

εύναι πολύ πιο αξιόπιςτη όταν όλα τα κομμϊτια αξιολογούνται από κοινού [4]. 

 
Εικόνα 2.7.1.2 :  Εκμϊθηςη χαρακτηριςτικών εικόνασ επιλύοντασ Jigsaw Puzzle 

(Πηγό : [4] https://arxiv.org/pdf/1603.09246.pdf ) 

●  Image Inpainting 

Σο Image Inpainting αναφϋρεται ςτη δημιουργύα/αναδημιουργύα τησ περιοχόσ μιασ εικόνασ που 

ϋχει αφαιρεθεύ.  Από μια εικόνα, αφαιρεύται ϋνα μϋροσ τησ και το μοντϋλο εκπαιδεύεται για να 

δημιουργόςει το κομμϊτι τησ εικόνασ που λεύπει. Αυτό η τεχνικό εύναι μια πρωτοπόρα μϋθοδοσ, 

που ςημαύνει ότι το μοντϋλο εκπαιδεύεται για να δημιουργεύ πληροφορύεσ προκειμϋνου να μϊθει 

τα χαρακτηριςτικϊ τησ εικόνασ. Εύναι ςημαντικό ο κωδικοποιητόσ να καταλϊβει όλο το 

περιεχόμενο τησ εικόνασ, καθώσ και να παρϊγει μια πιθανό υπόθεςη για το κομμϊτι που λεύπει. 

[35]  

https://arxiv.org/pdf/1603.09246.pdf
https://arxiv.org/pdf/1603.09246.pdf
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Εικόνα 2.7.1.3 :  Image Inpainting Task 

(Πηγό : [5] https://arxiv.org/pdf/1604.07379.pdf ) 

● Colorization of grayscale images 

Ο χρωματιςμόσ των εικόνων που ϋχουν μόνο τόνουσ του γκρι, εύναι μια εύκολη διαδικαςύα για την 

ανθρώπινη φανταςύα. Ψςτόςο, απαιτεύται υψηλό επύπεδο κατανόηςησ για αυτό την διαδικαςύα 

και γι αυτό ακριβώσ τον λόγο, η ανϊπτυξη των πλόρωσ αυτοματοποιημϋνων αλγορύθμων 

χρωματιςμού αποτελούν μϋχρι και ςόμερα μια δοκιμαςύα για τουσ ερευνητϋσ. Ϊχουν 

πραγματοποιηθεύ πολλϋσ ϋρευνεσ ςτο ςυγκεκριμϋνο πεδύο και υπϊρχουν διαφορετικϋσ 

προςεγγύςεισ που χρηςιμοποιούνται και ςαν pretext tasks ςε μεθόδουσ αυτό-επιβλεπόμενησ 

μϊθηςησ. 

Μύα από αυτϋσ αναφϋρεται ςτον προςδιοριςμό χρωματικού ιςτογρϊμματοσ για κϊθε pixel τησ 

εικόνασ. ΢την μϋθοδο αυτό αρχικϊ προςδιορύζονται ςημαντικϋσ πληροφορύεσ για την εικόνα, 

δηλαδό το τι αυτό περιϋχει για παρϊδειγμα πρόςωπο, αυτοκύνητο, φυτϊ και ϊλλα και ϋπειτα 

προςδιορύζεται η τοπικό τουσ θϋςη ςτην εικόνα. Σα νευρωνικϊ δύκτυα (CNNs) αποτελούν 

ςημαντικό εργαλεύο προκειμϋνου ςτην ςυνϋχεια να παραχθεύ και το επιθυμητό χρωματικό 

ιςτόγραμμα για την αρχικό γκρύζα εικόνα. 

Ϊνα ϊλλο ενδιαφϋρον πεύραμα για τον χρωματιςμό εικόνασ, προτεύνει μια πλόρη τυποποιημϋνη 

μϋθοδο ρεαλιςτικού και αληθοφανουσ χρωματιςμού. Οι ερευνητϋσ ενθαρρύνουν την αβεβαιότητα 

του προβλόματοσ με το να το παρουςιϊζουν ςαν task ταξινόμηςησ και χρηςιμοποιούν μια 

επανεξιςορρόπηςη κλϊςεων ςτο χρόνο εκπαύδευςησ για να αυξόςουν την ποικιλομορφύα των 

χρωμϊτων ςτο αποτϋλεςμα. [6],[7].  

 

https://arxiv.org/pdf/1604.07379.pdf
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Εικόνα 2.7.1.4 :  Αςπρόμαυρεσ φωτογραφύεσ που αποκτούν χρώματα με την μϋθοδο του colorization. 

(Πηγό: [6] https://arxiv.org/pdf/1603.08511.pdf ) 

 

● Context Prediction 

Η εργαςύα αυτό ϋχει ομοιότητεσ με το παραπϊνω jigsaw task ωςτόςο αποτελεύ ϋνα διαφορετικό 

ϋργο. Αρχικϊ γύνεται εξαγωγό τυχαύων κομματιών μιασ εικόνασ, και ϋπειτα μϋςα από την 

εκπαύδευςη ενόσ νευρωνικού δικτύου γύνεται η προςπϊθεια να προβλεφθεύ η ςωςτό θϋςη ενόσ 

κομματιού τησ εικόνασ, ςε ςχϋςη με ϋνα αρχικό. Προκειμϋνου να λειτουργόςει ςωςτϊ ϋνα τϋτοιο 

task απαιτεύται από το μοντϋλο να μϊθει να αναγνωρύζει αντικεύμενα και κομμϊτια από αυτϊ.  

 

Εικόνα 2.7.1.5 :  Σο task του Context Prediction 

(Πηγό : [8] 1505.05192.pdf (arxiv.org) ) 

 

https://arxiv.org/pdf/1603.08511.pdf
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2.7.2  «Αντιθετικό» μϊθηςη (Contrastive learning) 

΢την περύπτωςη του contrastive learning, το pretext task ορύζεται με τρόπο που οι παρόμοιεσ 

εικόνεσ θα πρϋπει να βρύςκονται κοντϊ ςτον χώρο τησ αναπαρϊςταςησ, ενώ οι ανόμοιεσ εικόνεσ θα 

πρϋπει να εύναι όςο το δυνατόν πιο μακριϊ. Οι όμοιεσ εικόνεσ αποτελούν τα θετικϊ δεύγματα, ενώ 

οι ανόμοιεσ τα αρνητικϊ. Ϊτςι το κύριο ϋργο, εύναι πλϋον το πωσ θα βρεθούν όμοιεσ και ανόμοιεσ 

εικόνεσ.  

 

Εικόνα 2.7.2.1 : Παρϊδειγμα θετικου και αρνητικου ζευγαριού εικόνων. (Πηγό : [42] 

https://towardsdatascience.com/a-framework-for-contrastive-self-supervised-learning-and-designing-a-new-

approach-3caab5d29619 ) 

Παρακϊτω παρουςιϊζονται πειρϊματα που ϋχουν πραγματοποιηθεύ προκειμϋνου να προκύψουν 

θετικϊ και αρνητικϊ ζεύγη [9]: 

●  ΢ε ϋνα από τα πειρϊματα που ϋχουν πραγματοποιηθεύ ςτον ςυγκεκριμϋνο τομϋα, οι 

ερευνητϋσ χρηςιμοποιούν κομμϊτια απο μια αρχικό εικόνα ωσ θετικϊ ζεύγη και κομμϊτια 

που εξϊγονται από διαφορετικϋσ εικόνεσ, ωσ αρνητικϊ ζεύγη.  

 

https://towardsdatascience.com/a-framework-for-contrastive-self-supervised-learning-and-designing-a-new-approach-3caab5d29619
https://towardsdatascience.com/a-framework-for-contrastive-self-supervised-learning-and-designing-a-new-approach-3caab5d29619
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Εικόνα 2.7.2.2 : ΢το 1ο ςτϊδιο ϋνα κομμϊτι τησ εικόνασ θεωρεύται ωσ «ϊγκυρα»-θετικό ζευγϊρι. 

 

Εικόνα 2.7.2.3 : ΢το 2ο ςτϊδιο βρύςκονται τα θετικϊ ζευγϊρια από την ύδια εικόνα. 

 

 

Εικόνα 2.7.2.4 : Σϋλοσ, ςτο 3ο ςτϊδιο βρύςκονται τα αρνητικϊ ζεύγη από κομμϊτια διαφορετικών 

εικόνων. (Πηγό: [43]) 
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●  Μύα ϊλλη μϋθοδοσ για δημιουργύα θετικών ζευγών, βαςύζεται ςτην ιδϋα τησ εφαρμογόσ 

augmentation ςε μια εικόνα (τυχαύεσ ςτροφϋσ, jittering, αλλαγϋσ ςτα χρώματα, κλπ.). 

Θετικϊ ζεύγη θεωρούνται οι augmented εικόνεσ που ϋχουν προκύψει από την ύδια εικόνα, 

ενώ αρνητικϊ ζεύγη όλα τα υπόλοιπα. 

 

Εικόνα 2.7.2.5 :Παρϊδειγμα θετικού ζεύγοσ από εικόνα που ϋχει υποςτεύ κϊποιο augmentation. 

(Πηγό:[43])  

 

●  Ϊχουν ακόμα προταθεύ και ϊλλεσ μϋθοδοι που βαςύζονται ςτην χρόςη αναπαραςτϊςεων 

εικόνων από διαφορετικϊ επύπεδα του νευρωνικού δικτύου ωσ θετικϊ δεύγματα. 

 

2.8   «Απόςταξη» Γνώςησ (Knowledge Distillation) 

Η μϋθοδοσ τησ «απόςταξησ»  γνώςησ αναφϋρεται ςτην ιδϋα τησ διδαςκαλύασ ενόσ μικρού δικτύου 

«μαθητό», βόμα προσ βόμα, κατευθυνοντασ το με βϊςη ϋνα μεγαλύτερο όδη εκπαιδευμϋνο δύκτυο 

«δϊςκαλο». ΢την διαδικαςύα αυτό, υπϊρχουν «μαλακϋσ» ετικϋτεσ (soft labels, δηλαδό οι εικόνεσ 

ϋχουν προςκολλημϋνη πϊνω τουσ ετικϋτα με πιθανότητα να ανόκουν ςε κϊποια ό κϊποιεσ 

κλϊςεισ). Οι ετικϋτεσ αυτϋσ λοιπόν, αναφϋρονται ςτουσ χϊρτεσ χαρακτηριςτικών εξόδου από το 

μεγαλύτερο δύκτυο μετϊ από κϊθε επύπεδο ςυνϋλιξησ. Σο μικρότερο δύκτυο ςτη ςυνϋχεια 

εκπαιδεύεται για να μϊθει την ακριβό ςυμπεριφορϊ του μεγαλύτερου δικτύου προςπαθώντασ να 

αναπαρϊγει τισ εξόδουσ του ςε κϊθε επύπεδο (όχι μόνο την τελικό απώλεια/loss). Η μϋθοδοσ αυτό 

επινοόθηκε καθώσ ςε πολλούσ τομεύσ τησ βαθιϊσ μϊθηςησ τα μοντϋλα εύναι πολύ ακριβϊ 

υπολογιςτικϊ προκειμϋνου να λειτουργόςουν ςε ςυςκευϋσ όπωσ τηλϋφωνα ό ενςωματωμϋνεσ 

ςυςκευϋσ. 
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Εικόνα 2.8.1 :  Σο γενικότερο πλαύςιο του «δαςκϊλου-μαθητό» από την απόςταξη γνώςησ . 

(Πηγό: [11] https://arxiv.org/pdf/2006.05525.pdf ) 

΢την απόςταξη γνώςησ λοιπόν, ο τύποσ τησ γνώςησ, οι ςτρατηγικϋσ απόςταξησ και οι 

αρχιτεκτονικϋσ δαςκϊλου-μαθητό, παύζουν ςημαντικό καθοριςτικό ρόλο ςτην μϊθηςη του μικρού–

δικτύου μαθητό. Ψςτόςο, η μϊθηςη που μεταφϋρεται από το μεγϊλο- δύκτυο δϊςκαλο ςτο μικρό-

δύκτυο μαθητό χωρύζεται ςε 3 κατηγορύεσ ςυμφωνα με τουσ επιςτόμονεσ. Τπϊρχει η γνώςη με 

βϊςη την απϊντηςη (response-based knowledge), η γνώςη βαςιςμϋνη ςε χαρακτηριςτικϊ 

(feature-based knowledge) και η βαςιςμϋνη ςε ςχϋςεισ γνώςη (relation-based knowledge). 

●     Η response-based knowledge εύναι η γνώςη που αναφϋρεται ςυνόθωσ ςτην νευρικό 

απόκριςη του τελευταύου επιπϋδου εξόδου του μοντϋλου δαςκϊλου. Η κύρια ιδϋα εύναι 

να μιμηθεύτε απευθεύασ την τελικό πρόβλεψη του μοντϋλου δαςκϊλου. Η απόςταξη τησ 

γνώςησ που βαςύζεται ςτην απϊντηςη εύναι απλό αλλϊ αποτελεςματικό για τη 

ςυμπύεςη μοντϋλων και ϋχει χρηςιμοποιηθεύ ευρϋωσ ςε διϊφορεσ εργαςύεσ και 

εφαρμογϋσ. 

●     Σα βαθιϊ νευρωνικϊ δύκτυα εύναι καλϊ ςτην εκμϊθηςη πολλαπλών επιπϋδων 

αναπαρϊςταςησ χαρακτηριςτικών με την μϋθοδο αυξητικόσ αφαύρεςησ. Αυτό εύναι 

γνωςτό ωσ representation learning. Επομϋνωσ, τόςο η ϋξοδοσ του τελευταύου 

ςτρώματοσ και η ϋξοδοσ των ενδιϊμεςων ςτρωμϊτων, δηλαδό χϊρτεσ 

χαρακτηριςτικών, μπορούν να χρηςιμοποιηθούν ωσ γνώςη για την επύβλεψη τησ 

εκπαύδευςησ του μοντϋλου μαθητό. ΢υγκεκριμϋνα, η feature-based knowledge από τα 

ενδιϊμεςα επύπεδα εύναι καλό επϋκταςη τησ γνώςησ που βαςύζεται ςτην απϊντηςη, 

ειδικϊ για την εκπαύδευςη λεπτότερων και βαθύτερων δικτύων. 

●     Οι 2 παραπϊνω κατηγορύεσ γνώςησ, χρηςιμοποιούν ϋνα ςυγκεκριμϋνο επύπεδο ςτο 

μοντϋλο του δαςκϊλου. Η relation-based knowledge διερευνϊ περαιτϋρω τισ ςχϋςεισ 

μεταξύ διαφορετικών επιπϋδων ό δειγμϊτων δεδομϋνων. 

Όπωσ ςυμβαύνει  και με τισ παραπϊνω κατηγορύεσ γνώςησ, υπϊρχουν και διαφορετικού τύποι 

απόςταξησ γνώςησ. ΢ύμφωνα με τουσ ερευνητεσ, ανϊλογα με το αν το μοντϋλο «δϊςκαλοσ» 

εκπαιδεύεται ταυτόχρονα με το μοντϋλο «μαθητό»  ό όχι, τα ςχόματα τησ απόςταξησ γνώςησ 

χωρύζονται ςε 3 κατηγορύεσ : offline distillation, online distillation and self-distillation. Πιο 

αναλυτικϊ : 

https://arxiv.org/pdf/2006.05525.pdf
https://arxiv.org/pdf/2006.05525.pdf
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●     ΢την offline distillation η γνώςη μεταφϋρεται από ϋνα προεκπαιδευμϋνο μοντϋλο 

δϊςκαλο ςε ϋνα δύκτυο μαθητό. Ϊτςι, η όλη διαδικαςύα τησ μϊθηςησ ϋχει δύο ςτϊδια: 1) το 

μεγϊλο μοντϋλο-δϊςκαλοσ εκπαιδεύεται πρώτα ςε ϋνα ςύνολο από δεδομϋνα εκπαύδευςησ 

πριν την απόςταξη και 2) το μοντϋλο του δαςκϊλου χρηςιμοποιεύται εύτε για την εξαγωγό 

τησ γνώςησ με τη μορφό logits εύτε για τα ενδιϊμεςα χαρακτηριςτικϊ, τα οπούα ςτη 

ςυνϋχεια χρηςιμοποιούνται για καθοδόγηςη ςτην εκπαύδευςη του μοντϋλου μαθητό κατϊ 

την απόςταξη. 

●     Αν και οι μϋθοδοι απόςταξησ εκτόσ ςύνδεςησ εύναι απλϋσ και αποτελεςματικϋσ, οριςμϋνα 

ζητόματα ςτην απόςταξη εκτόσ ςύνδεςησ ϋχουν προςελκύςει την προςοχό τησ 

ερευνητικόσ κοινότητασ. Για να ξεπεραςτεύ ο περιοριςμόσ τησ απόςταξησ εκτόσ ςύνδεςησ, 

προτϊθηκε η online distillation για περαιτϋρω βελτύωςη τησ απόδοςησ του μοντϋλου 

μαθητό, ειδικϊ όταν δεν εύναι διαθϋςιμο ϋνα μεγϊλο μοντϋλο-δϊςκαλοσ υψηλόσ απόδοςησ 

μεγϊλησ χωρητικότητασ. ΢την online απόςταξη, και τα 2 μοντϋλα δαςκϊλου και μαθητό 

ενημερώνονται ταυτόχρονα και όλο το πλαύςιο τησ απόςταξησ γνώςησ εύναι εκπαιδεύςιμο 

από ϊκρο ςε ϊκρο (end-to-end). 

●     Σϋλοσ, υπϊρχει και η τεχνικό του self-distillation όπου ύδιο δύκτυο χρηςιμοποιεύται και 

ςαν δϊςκαλοσ και ςαν μαθητόσ. Αυτό μπορεύ να θεωρηθεύ ϋνα ειδικό εύδοσ τησ online 

απόςταξησ. Πιο ςυγκεκριμϋνα, προτϊθηκε αυτό η μϋθοδοσ τησ αυτό-απόςταξησ, ςτην 

οπούα η γνώςη από τα βαθύτερα τμηματα του δικτύου, μεταφϋρονται ςτα πιο «ρηχϊ» 

τμόματα.  

 

 

Εικόνα 2.8.2 :  Σα διαφορετικϊ εύδη τησ απόςταξησ γνώςησ. Με κόκκινο χρώμα εύναι τα προεκπαιδευμϋνα 

μοντϋλα που ϋχουν εκπαιδευτεύ πριν την απόςταξη, και με κύτρινο χρώμα εύναι τα μοντϋλα που εκπαιδεύονται 

κατϊ τη διϊρκεια τησ απόςταξησ. (Πηγό:  [11] https://arxiv.org/pdf/2006.05525.pdf ) 

https://arxiv.org/pdf/2006.05525.pdf
https://arxiv.org/pdf/2006.05525.pdf
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2.9 ΢ετ δεδομϋνων (Datasets) ςτην Αυτό-επιβλεπόμενη 

Μϊθηςη 

Σα νευρωνικϊ δύκτυα εύναι απαραύτητο να εκπαιδευτούν -βελτιςτοποιηθούν με ϋνα μεγϊλο αριθμό 

από δεδομϋνα. Όπωσ προαναφϋρθηκε η διεργαςύα τησ προςθόκησ ετικϋτασ ςτα δεδομϋνα απαιτεύ 

πολλϋσ ώρεσ απαςχόληςησ για ϋναν ϊνθρωπο και ϋτςι το θϋμα αυτό απαςχολεύ αρκετϊ τη διεθνό 

επιςτημονικό κοινότητα προκειμϋνου να αυτοματοποιηθεύ η διαδικαςύα. Οι εικόνεσ εκπαύδευςησ 

μπορούν να αντληθούν από ςυλλογϋσ δεδομϋνων εικόνων κατϊλληλεσ για τη διαδικαςύα τησ 

αναγνώριςησ-ανύχνευςησ. Η χρόςη των παραπϊνω ςυλλογών επιτρϋπουν ςτο χρόςτη να 

περιορύςει το χρόνο ςυλλογόσ, επεξεργαςύασ και μορφοπούηςησ των δεδομϋνων και να αςχοληθεύ 

αποκλειςτικϊ με την ανϊπτυξη των μεθόδων και των τεχνικών. Παρακϊτω περιγρϊφονται κϊποιεσ 

από τισ βαςικϋσ ςυλλογϋσ δεδομϋνων που χρηςιμοποιούνται ςτην όραςη υπολογιςτών και κϊποιεσ 

ςυλλογϋσ που θα χρηςιμοποιηθούν ςτην παρούςα διπλωματικό εργαςύα. 

 CIFAR-10 

Σο ςύνολο δεδομϋνων CIFAR-10 περιϋχει 60.000 ϋγχρωμεσ εικόνεσ, διαςτϊςεων 32x32 ςε 10 

διαφορετικϋσ κατηγορύεσ-κλϊςεισ. Οι 10 διαφορετικϋσ κατηγορύεσ αντιπροςωπεύουν: αεροπλϊνα, 

αυτοκύνητα, πουλιϊ, γϊτεσ, ελϊφια, ςκύλουσ, βατρϊχουσ, ϊλογα, πλούα και φορτηγϊ. Τπϊρχουν 

6.000 εικόνεσ ςε κϊθε τϊξη. Λόγω τησ χαμηλόσ του ανϊλυςησ, το dataset Cifar-10 χρηςιμοποιεύται 

ςυχνϊ ςε εργαςύεσ αναγνώριςησ αντικειμϋνων. 

 

 CIFAR-100 

Σο ςύνολο δεδομϋνων CIFAR-10 περιϋχει 60.000 ϋγχρωμεσ εικόνεσ, διαςτϊςεων 32x32 ςε 10 

διαφορετικϋσ κατηγορύεσ-κλϊςεισ. Οι 10 διαφορετικϋσ κατηγορύεσ αντιπροςωπεύουν: αεροπλϊνα, 

αυτοκύνητα, πουλιϊ, γϊτεσ, ελϊφια, ςκύλουσ, βατρϊχουσ, ϊλογα, πλούα και φορτηγϊ. Τπϊρχουν 

6.000 εικόνεσ ςε κϊθε τϊξη. Λόγω τησ χαμηλόσ του ανϊλυςησ, το dataset Cifar-10 χρηςιμοποιεύται 

ςυχνϊ ςε εργαςύεσ αναγνώριςησ αντικειμϋνων. 
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Εικόνα 2.9.1 :  10 τυχαύεσ εικόνεσ από κϊθε κλϊςη του ςετ δεδομϋνων CIFAR-10 

 (Πηγό : [36] https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html ) 

 

● ImageNet Database 

Η ςυλλογό αυτό εύναι από τισ πιο γνωςτϋσ και πιο χρηςιμοποιημϋνεσ. Η βϊςη περιϋχει πϊνω από 

14 εκατομμύρια εικόνεσ με τισ αντύςτοιχεσ περιγραφϋσ τουσ (labels) και για 1 εκατομμύριο από 

αυτϋσ εύναι επιπλϋον διαθϋςιμα περιγεγραμμϋνα τετρϊγωνα (bounding boxes) των αντικειμϋνων 

τουσ. Οι ςυνολικϋσ κατηγορύεσ των αντικειμϋνων εύναι περύπου 20.000 με εκατοντϊδεσ εικόνεσ για 

κϊθε μύα. Από το 2010 λαμβϊνει χώρα αντύςτοιχοσ ετόςιοσ διαγωνιςμόσ γνωςτόσ ωσ ImageNet 

Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) όπου ερευνητϋσ ανταγωνύζονται ςε μεθόδουσ 

αναγνώριςησ και κλαςικοπούηςησ αντικειμϋνων από εικόνεσ. O ςυγκεκριμϋνοσ διαγωνιςμόσ 

αποτϋλεςε την αιτύα τησ ϋξαρςησ των νϋων επιτυχημϋνων μεθόδων μϋςα ςε μικρό χρονικό 

διϊςτημα (2012 -2017).[37]  

https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html
https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html
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Εικόνα:  Παραδεύγματα εικόνων από την βϊςη δεδομϋνων ImageNet 

(Πηγό : [38] https://www.researchgate.net/figure/Examples-in-the-ImageNet-dataset_fig7_314646236 ) 

 

 STL-10   

Σο ςύνολο δεδομϋνων STL-10 εύναι ϋνα ςύνολο δεδομϋνων αναγνώριςησ εικόνασ για την ανϊπτυξη 

αλγορύθμων μϊθηςησ χωρύσ επύβλεψη (unsupervised feature learning), βαθιϊσ μϊθηςησ και 

αλγορύθμουσ αυτοδιδαςκαλύασ. Εύναι εμπνευςμϋνο από το ςύνολο δεδομϋνων CIFAR-10 που 

εξηγόθηκε παραπϊνω αλλϊ με οριςμϋνεσ τροποποιόςεισ. ΢υγκεκριμϋνα, κϊθε τϊξη ϋχει λιγότερα 

παραδεύγματα εκπαύδευςησ με ετικϋτα από ό,τι ςτο CIFAR-10, αλλϊ παρϋχεται ϋνα πολύ μεγϊλο 

ςύνολο δειγμϊτων χωρύσ ετικϋτα για την εκμϊθηςη των μοντϋλων των εικόνων πριν από την 

επιβλεπόμενη εκπαύδευςη. Η κύρια πρόκληςη εύναι να χρηςιμοποιηθούν τα δεδομϋνα χωρύσ 

ετικϋτα (τα οπούα προϋρχονται από παρόμοια αλλϊ διαφορετικό κατανομό από τα δεδομϋνα με 

ετικϋτα) για να δημιουργηθεύ ϋνα χρόςιμο υπόβαθρο. Σο ςύνολο αυτό περιϋχει 10 κλϊςεισ : 

αεροπλϊνο, πουλύ, αυτοκύνητο, γϊτα, ςκύλοσ, ελϊφι, ϊλογο, μαώμού, πλούο και φορτηγό. Οι εικόνεσ 

εύναι ϋγχρωμεσ και διαςτϊςεων (96×96) pixels. Οι εικόνεσ χωρύζονται ςε 500 εικόνεσ για 

εκπαύδευςη, 800 εικόνεσ για τεςτϊριςμα και 100000 μη επιςημαςμϋνεσ εικόνεσ για μη-

επιβλεπόμενη μϊθηςη (αυτϊ τα παραδεύγματα εξϊγονται από παρόμοια αλλϊ ευρύτερη κατανομό 

εικόνων. Για παρϊδειγμα, περιϋχει ϊλλουσ τύπουσ ζώων (αρκούδεσ, κουνϋλια κ.λπ.) και οχόματα 

(τρϋνα, λεωφορεύα κ.λπ.) εκτόσ από αυτϊ του ςετ με ετικϋτα.) Οι εικόνεσ αυτϋσ πϊρθηκαν από 

παραδεύγματα με ετικϋτα του ImageNet. [39] 

https://www.researchgate.net/figure/Examples-in-the-ImageNet-dataset_fig7_314646236
https://www.researchgate.net/figure/Examples-in-the-ImageNet-dataset_fig7_314646236
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Εικόνα 2.9.2 :  Δεύγματα των εικόνων του dataset STL-10 

 (Πηγό: [39] https://ai.stanford.edu/~acoates/stl10/ ) 

 

2.10 Self-supervised Learning και Σηλεπιςκόπηςη 

΢το κεφϊλαιο αυτό θα αναφερθούν κϊποιεσ από τισ πιο ςύγχρονεσ μελϋτεσ και ϋρευνεσ που ϋχουν 

πραγματοποιηθεύ ςτον τομϋα τησ τηλεπιςκόπηςησ ςε ςυνδυαςμό με την αυτό-επιβλεπόμενη 

μϊθηςη.  

●  Remote Sensing Image Scene Classification with Self-Supervised Paradigm 

under Limited Labeled Samples (2020) 

Ο Chao Tao που ανόκει ςτην ΢χολό Γεωεπιςτημών και Πληροφορικόσ του πανεπιςτημύου Central 

South University τησ Κύνασ, δημοςύευςε την ϋρευνα αυτό μαζύ με τουσ Ji Qi, Weipeng Lu, Hao Wang 

and Haifeng Li. Αυτό η δημοςύευςη όταν και η πρώτη φορϊ που χρηςιμοποιόθηκε ο μηχανιςμόσ 

του self-supervised learning ςτην ταξινόμηςη των εικόνων τηλεπιςκόπηςη. Με την ςυγκεκριμϋνη 

ϋρευνα αποδεικνύεται ότι η αυτο-επιβλεπόμενη μϊθηςη εύναι ϋνα εντελώσ νϋο παρϊδειγμα που 

μαθαύνει χαρακτηριςτικϊ από ογκώδεισ εικόνεσ χωρύσ ετικϋτα για την κατανόηςη εικόνων 

τηλεπιςκόπηςη. Αυτό το παρϊδειγμα εύναι εξαιρετικϊ κατϊλληλο για tasks κατανόηςησ 

τηλεπιςκοπικών εικόνων γιατύ υπϊρχει πολύ εύκολα πρόςβαςη ςε μεγϊλο αριθμό εικόνων από 

διαφορετικϋσ περιοχϋσ και ςε διαφορετικϋσ εποχϋσ. Επύςησ πειρϊματα που ϋγιναν ςε 3 ςύνολα 

δεδομϋνων ταξινόμηςησ ςκηνόσ τηλεπιςκόπηςησ ϋδειξαν πωσ η προτεινόμενη μϋθοδοσ υπερβαύνει 

την παραδοςιακό προςϋγγιςη προεκπαύδευςησ του ςυνόλου δεδομϋνων ImageNet όταν τα 

δεδομϋνα με ετικϋτα εύναι ανεπαρκό. 

https://ai.stanford.edu/~acoates/stl10/
https://ai.stanford.edu/~acoates/stl10/
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Όπωσ ακριβώσ παρουςιϊζεται ςτην παρακϊτω εικόνα, ο γενικόσ «αγωγόσ» του παραδεύγματοσ 

αυτό-επιβλεπόμενη μϊθηςησ αποτελεύται από 2 μϋρη. ΢τη φϊςη τησ αυτό-επιβλεπόμενη 

εκπαύδευςησ, ϋνα βαθύ ςυνελικτικό νευρωνικό δύκτυο (DCNN) εκπαιδεύεται ςτην επύλυςη 

προκαθοριςμϋνησ εργαςύασ-pretext task, για εκμϊθηςη πιθανών χρόςιμων αναπαραςτϊςεων ςε 

πηγϋσ μεγϊλων ςετ δεδομϋνων χωρύσ ετικϋτα. Οι αναπαραςτϊςεισ που μαθαύνει αποθηκεύονται ωσ 

παρϊμετροι του κωδικοποιητό του DCNN. ΢ε δεύτερη φϊςη λοιπόν, οι πλϋον γνωςτϋσ 

αναπαραςτϊςεισ μεταφϋρονται ςε ϊλλεσ εργαςύεσ-ςτόχουσ ωσ προεκπαιδευμϋνα μοντϋλα. ΢ε 

ςύγκριςη με την εκπαύδευςη από την αρχό, η «τελειοπούηςη» ό αλλιώσ fine-tuning, του 

προεκπαιδευμϋνου μοντϋλου με κϊλεσ αναπαραςτϊςεισ μπορεύ να ξεπερϊςει το overfitting και να 

πετύχει υψηλότερη απόδοςη ςτην εργαςύα ςτόχο, ειδικϊ όταν τα δεύγματα με ετικϋτα εύναι 

ανεπαρκό. [12] 

 

Εικόνα 2.10.1.1 : Διϊγραμμα ροόσ του παραδεύγματοσ τησ αυτό-επιβλεπόμενησ μϊθηςησ για ταξινόμηςη 

ςκηνών εικόνων τηλεπιςκόπηςη. (Πηγό: [12] 2010.00882.pdf (arxiv.org) ) 

 

●  Self-Supervised Learning with Adaptive Distillation for Hyperspectral Image 

Classification (2021) 

Η δημοςύευςη αυτό πραγματοποιόθηκε από τουσ Jun Yue, Leyuan Fang και Pedram Ghamisi. Η 

ςυγκεκριμϋνη ϋρευνα χρηςιμοποιεύ υπερφαςματικϊ δεδομϋνα, δηλαδό εικόνεσ που ςυλλϋγουν 

πληροφορύα από όλο το φϊςμα. Πιο ςυγκεκριμϋνα, οι υπερφαςματικϋσ εικόνεσ αποτελούνται από 

διαδοχικϋσ εικόνεσ τησ ύδιασ περιοχόσ αναφορϊσ τοποθετημϋνεσ η μύα πϊνω ςτην ϊλλη ώςτε να 

προκύψει ϋνα τριςδιϊςτατο διϊνυςμα του οπούου η τρύτη διϊςταςη αναφϋρεται ςτο 

ηλεκτρομαγνητικό φϊςμα. Σο διϊνυςμα αυτό ό αλλιώσ ο λεγόμενοσ φαςματικόσ κύβοσ, περιϋχει το 

ςύνολο των τιμών τησ κϊθε φαςματικόσ κατηγορύασ που ϋχει ςυλλϋξει ο δϋκτησ, για κϊθε 

εικονοςτοιχεύο τησ φυςικόσ επιφϊνειασ ςτην οπούα αναφϋρεται η εικόνα. Η υπερφαςµατικό 

απεικόνιςη εύναι ουςιαςτικϊ η καταγραφό µιασ «ςκηνόσ» ςε πολλαπλϊ φϊςµατα ςτο εύροσ του 

https://arxiv.org/pdf/2010.00882.pdf
https://arxiv.org/pdf/2010.00882.pdf
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ορατού και του υπερύθρου. ΢ε αντύθεςη µε την πολυφαςµατικό απεικόνιςη, όπου η καταγραφό 

γύνεται ςε λιγότερεσ φαςματικϋσ ζώνεσ (περύπου 10), ςτην υπερφαςµατικό απεικόνιςη η 

καταγραφό εύναι ςυνεχόσ και καλύπτει εκατοντϊδεσ ζώνεσ, κϊθε µια ςε ϋνα πολύ ςτενό εύροσ του 

µόκουσ κύµατοσ.  

 

Εικόνα 2.10.2.1  : Τπερφαςματικόσ κύβοσ 

(Πηγό : [40] https://en.wikipedia.org/wiki/File:HyperspectralCube.jpg ) 

Η ταξινόμηςη των υπερφαςματικών εικόνων ϋχει απαςχολόςει αρκετϊ την επιςτημονικό 

κοινότητα και υπϊρχει ϋλλειψη ςτα δεδομϋνα αυτϊ, και ϋτςι οι μϋθοδοι βαθιϊσ μϊθηςησ δεν ϋχουν 

εξελιχθεύ ιδιαύτερα ςτον τομϋα αυτό. Με την δημοςύευςη αυτό, η μϋθοδοσ τησ αυτό-επιβλεπόμενησ 

μϊθηςησ (self-supervised learning) με προςαρμοςτικό «απόςταξη» (adaptive distillation) 

προτϊθηκε για να εκπαιδεύςει νευρωνικϊ δύκτυα με εκτεταμϋνα δεύγματα χωρύσ ετικϋτεσ 

(unlabeled data). Η προτεινόμενη μϋθοδοσ αποτελεύται από 2 μοντϋλα: την προςαρμοςτικό 

απόςταξη γνώςησ με χωρικο-φαςματικό ομοιότητα και τον τριςδιϊςτατο μεταςχηματιςμό του 

υπερφαςματικού κύβου. [13] 

Σα βαςικϊ ςυμπερϊςματα που προκύπτουν από την εργαςύα αυτό εύναι : 

❖ Η προτεινόμενη μϋθοδοσ υπερϋχει τησ υπϊρχουςασ δημοφιλόσ μεθόδου ταξινόμηςησ 

υπερφαςματικών ςκηνών, παρουςύα μικρών επιςημαςμϋνων δειγμϊτων εκπαύδευςησ. Η 

ςυγκριτικό ανϊλυςη των αποτελεςμϊτων υποδηλώνει ότι η προτεινόμενη μϋθοδοσ 

επιτυγχϊνει τα πιο ςύγχρονα αποτελϋςματα για την ταξινόμηςη υπερφαςματικών 

εικόνων με λύγεσ λόψεισ. 

❖  Η μελϋτη κατϊλυςησ που πραγματοποιεύται δεύχνει ότι και οι δύο ενότητεσ (SSL με 

προςαρμοςτικό απόςταξη γνώςησ και SSL με 3-D μεταςχηματιςμό) εύναι 

αποτελεςματικϋσ για τη βελτύωςη τησ ακρύβειασ. 

❖ Η ςτρατηγικό ςύντηξησ (fusion strategies) βελτιώνει την απόδοςη τησ ταξινόμηςησ ςε 

επύπεδο pixel με περιοριςμϋνα επιςημαςμϋνα δεδομϋνα εκπαύδευςησ. 

 

https://en.wikipedia.org/wiki/File:HyperspectralCube.jpg
https://en.wikipedia.org/wiki/File:HyperspectralCube.jpg
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●  Self-Supervised Learning of Remote Sensing Scene Representations Using 

Contrastive Multiview Coding (2021) 

΢ε αυτόν την εργαςύα, που πραγματοποιόθηκε από επιςτόμονεσ του Πανεπιςτημύου τησ Banja 

Luka, Bosnia Herzegovina, διεξϊγεται μια εκτενόσ ανϊλυςη τησ δυνατότητασ εφαρμογόσ των 

αυτοεποτευόμενων μεθόδων μϊθηςησ ςτον τομϋα τησ τηλεπιςκόπηςησ. Αναλύεται η επιρροό του 

αριθμού και του τομϋα των εικόνων που χρηςιμοποιούνται για προεκπαύδευςη αυτό-

επιβλεπόμενη μϊθηςησ ςτην απόδοςη των downstream εργαςιών. Αποδεικνύεται ότι για το 

downstream task τησ ταξινόμηςησ εικόνων τηλεπιςκόπηςη,  χρηςιμοποιώντασ αυτό-επιβλεπόμενη 

προεκπαύδευςη ςε εικόνεσ τηλεπιςκόπηςησ, μπορούν να δοθούν καλύτερα αποτελϋςματα από το 

να προεκπαιδεύονταν εικόνεσ φυςικών ςκηνών. Επιπλϋον, αποδεικνύεται επύςησ ότι η αυτο-

επιβλεπόμενη προ-εκπαύδευςη μπορεύ εύκολα να επεκταθεύ ςε πολυφαςματικϋσ απεικονύςεισ που 

παρϊγουν ακόμα καλύτερα αποτελϋςματα ςτισ downstream εργαςύεσ. 

Η μϋθοδοσ που χρηςιμοποιεύται ςε αυτόν την δουλειϊ αποτελεύται από 2 βόματα: αυτό-

επιβλεπόμενη προεκπαύδευςη (self-supervised pre-training) και μεταφορϊ τησ γνώςησ και 

αξιολόγηςη των αναπαραςτϊςεων που μαθαύνονται. 

Η εργαςύα χρηςιμοποιεύ τη μϋθοδο του contrastive learning και ϋτςι το pretext task ορύζεται με 

τρόπο που οι παρόμοιεσ εικόνεσ θα πρϋπει να βρύςκονται κοντϊ ςτον χώρο τησ αναπαρϊςταςησ, 

ενώ οι ανόμοιεσ εικόνεσ θα πρϋπει να εύναι όςο το δυνατόν πιο μακριϊ. Αναζητούνται «θετικϊ» και 

«αρνητικϊ» ζευγϊρια. Ϊτςι για την αυτό-επιβλεπόμενη μϊθηςη χρηςιμοποιεύται το Contrastive 

Multiview Coding – CMC. 

 
Εικόνα 2.10.3.1 : ΢χηματικό απεικόνιςη του αλγορύθμου CMC, όπου τα θετικϊ ζεύγη εικόνων ϋχουν 

μικρότερη απόςταςη από τα αρνητικϊ ζεύγη. (Πηγό: [14] 2104.07070.pdf (arxiv.org) ) 

 

 

 

 

https://arxiv.org/pdf/2104.07070.pdf
https://arxiv.org/pdf/2104.07070.pdf
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●  The color out of space: learning self-supervised representations for Earth 

Observation imagery (2020) 

Πολλού επιςτόμονεσ από 3 Πανεπιςτόμια και Ιςτινςτιτούτα τησ Ιταλύασ, δημοςύευςαν αυτόν την 

την εργαςύα αναφορικϊ με την αυτό-επιβλεπόμενη μϊθηςη και τισ δορυφορικϋσ απεικονύςεισ. Πιο 

ςυγκεκριμϋνα, προτεύνεται να παρθούν ςημαντικϋσ και ουςιαςτικϋσ αναπαραςτϊςεισ από τισ 

δορυφορικϋσ εικόνεσ, αξιοποιώντασ τισ φαςματικϋσ ζώνεσ με πολλϋσ διαςτϊςεισ για να 

αναςκευαςτεύ το ορατό χρώμα. Πραγματοποιούνται πειρϊματα για την ταξινόμηςη τησ κϊλυψησ 

Γησ (BigEarthNet) και πειρϊματα ανύχνευςησ του ιού του Δυτικού Νεύλου, που δεύχνει ότι ο 

χρωματιςμόσ εύναι ϋνα ςταθερό pretext task για την εκπαύδευςη ενόσ εξαγωγϋα χαρακτηριςτικών. 

Πιο αναλυτικϊ, προτεύνετε μια νϋα διαδικαςύα εκμϊθηςησ αναπαραςτϊςεων για δορυφορικϋσ 

εικόνεσ, η οπούα επινοεύ ϋναν αυτοεπιβλεπόμενο αλγόριθμο. Πιο ςυγκεκριμϋνα, απαιτεύ από το 

δύκτυο να ανακτόςει πληροφορύεσ RGB μόνο μϋςω ϊλλων φαςματικών ζωνών (δηλαδό ϋνα 

υποςύνολο ζωνών χωρύσ την RBG πληροφορύα). Σο task του χρωματιςμού θεωρεύται ότι εύναι 

ιδιαύτερα χρόςιμο για τισ δορυφορικϋσ εικόνεσ, καθώσ η ςύνδεςη μεταξύ των χρωμϊτων και η 

ςημαςιολογύα εύναι ιςχυρό: για παρϊδειγμα, τα θαλϊςςια ύδατα χαρακτηρύζονται  με το μπλε 

χρώμα, περιοχϋσ βλϊςτηςησ με το πρϊςινο ό ςτισ καλλιεργόςιμεσ εκτϊςεισ προτιμούνται ζεςτού 

τόνοι. Μια τϋτοια προηγούμενη γνώςη ειςϊγεται μϋςω μιασ αρχιτεκτονικόσ κωδικοποιητό-

αποκωδικοποιητό που εκμεταλλεύεται τισ φαςματικϋσ ζώνεσ. Μόλισ το μοντϋλο φτϊςει ςε καλϋσ 

δυνατότητεσ ςτον χρωματιςμό πλακιδύων, χρηςιμοποιεύται ο κωδικοποιητόσ ςαν εξαγωγϋασ 

χαρακτηριςτικών για το επόμενο βόμα, δηλαδό μια εργαςύα τηλεπιςκόπηςησ. Οι αναπαραςτϊςεισ 

που εκπαιδεύτηκαν ςτον χρωματιςμό οδόγηςαν ςε αξιοςημεύωτα αποτελϋςματα και αποκλύνουν 

ςημαςιολογικϊ από αυτϊ που υπολογύςτηκαν πϊνω ςε κανϊλια RGB. [15] 

 

Εικόνα 2.10.4.1 :  Μια επιςκόπηςη του γενικού «αγωγού» για εκμϊθηςη χαρακτηριςτικών ςε δορυφορικϋσ 

εικόνεσ 

(Πηγό: [15] 2006.12119.pdf (arxiv.org) ) 

https://arxiv.org/pdf/2006.12119.pdf
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2.11 Self-Supervised Learning of Pretext-Invariant 

Representations 

 

Σο 2019 η ερευνητικό ομϊδα τησ Facebook, ϋδωςε ςτην δημοςιότητα μια εργαςύα με τύτλο «Self-

Supervised Learning of Pretext-Invariant Representations». Η παρούςα διπλωματικό εργαςύα 

βαςύζεται ςτην παραπϊνω ιδϋα που θα αναλυθεύ ςτην ςυνϋχεια. 

Ξεκινώντασ, όπωσ ϋχει αναλυθεύ προηγουμϋνωσ, ο ςτόχοσ τησ αυτό-επιβλεπόμενη μϊθηςησ από 

εικόνεσ, εύναι η καταςκευό αναπαραςτϊςεων μϋςω pretext tasks που ϋχουν ςημαςιολογικό νόημα 

και δεν απαιτούν ετικϋτεσ-ςχολιαςμούσ για ϋνα μεγϊλο ςύνολο δεδομϋνων εκπαύδευςησ. Πολλϊ 

pretext tasks οδηγούν ςε αναπαραςτϊςεισ που εύναι διαφορετικϋσ ςε ςχϋςη με τον 

μεταςχηματιςμό που ϋχει υποςτεύ η αρχικό εικόνα. Αντύθετα, οι ερευνητϋσ υποςτηρύζουν πωσ η 

ςημαςιολογικό αναπαρϊςταςη μιασ εικόνασ πρϋπει να εύναι αμετϊβλητη ακόμα και αν υποςτεύ 

μεταςχηματιςμό η αρχικό εικόνα. Πιο ςυγκεκριμϋνα, αναπτύξαν το Pretext-Invariant 

Representation Learning ό αλλιώσ PIRL το οπούο μαθαύνει αμετϊβλητεσ αναπαραςτϊςεισ εικόνων 

που βαςύζονται ςτα pretext tasks.  Φρηςιμοποιούν το PIRL με ϋνα πολυχρηςιμοποιημϋνο pretext 

task, την επύλυςη του jigsaw puzzle. Οι ερευνητϋσ αποδεικνύουν πωσ το PIRL ουςιαςτικϊ βελτιώνει 

την ποιότητα των αναπαραςτϊςεων που μαθαύνονται. Ακόμη, το PIRL, παρϊ το γεγονόσ ότι γύνεται 

χωρύσ επύβλεψη,  ξεπερνϊ τισ αποδόςεισ τησ επιβλεπόμενησ προεκπαύδευςησ ςτην εκμϊθηςη 

αναπαραςτϊςεων εικόνων για εργαςύεσ ανύχνευςησ αντικειμϋνων. 

Γενικότερα η αυτό-επιβλεπόμενη μϊθηςη προςπαθεύ να μϊθει αναπαραςτϊςεισ από τα ύδια τα 

pixels χωρύσ όμωσ να βαςύζεται ςε προκαθοριςμϋνεσ επιςημϊνςεισ. Αυτό, ςυχνϊ επιτυγχϊνεται 

μϋςω των pretext tasks, τα οπούα εφαρμόζουν μεταςχηματιςμούσ ςτην εικόνα ειςόδου και 

απαιτούν από τον εκπαιδευτό να προβλϋψει τισ ιδιότητεσ-χαρακτηριςτικϊ του μεταςχηματιςμού 

για την μεταςχηματιςμενη εικονα. 

Με βϊςη όλα τα παραπϊνω, προτεύνετε μια μϋθοδοσ που μαθαύνει αμετϊβλητεσ αναπαραςτϊςεισ 

των αρχικών εικόνων αντύ για μεταβλητϋσ. Σο Pretext-Invariant Representation Learning (PIRL) 

αντύ να προβλϋψει τισ ιδιότητεσ του μεταςχηματιςμού, καταςκευϊζει αναπαραςτϊςεισ εικόνων 

που εύναι παρόμοιεσ με την αναπαρϊςταςη μεταςχηματιςμϋνων εκδόςεων τησ ύδιασ εικόνασ και 

διαφορετικό από τισ αναπαραςτϊςεισ ϊλλων εικόνων. Ουςιαςτικϊ ξεπερνϊ κϊθε προηγούμενη 

τεχνικό ςτην αυτο-επιβλεπόμενη μϊθηςη από το ImageNet και από δεδομϋνα εικόνων που δεν 

εύναι προςεκτικϊ διαλεγμϋνα. Εύναι ενδιαφϋρον ότι το PIRL ξεπερνϊ ακόμη και την επιβλεπόμενη 

προεκπαύδευςη ςτην εκμϊθηςη αναπαραςτϊςεων εικόνων κατϊλληλων για ανύχνευςη 

αντικειμϋνων. 
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Εικόνα 2.11.1.1 : Pretext-Invariant Representation Learning (PIRL). Πολλϊ pretext tasks για την αυτό-

επιβλεπόμενη μϊθηςη, ςυμπεριλαμβϊνουν τον μεταςχηματιςμό τησ εικόνασ Ι, υπολογύζοντασ την 

αναπαρϊςταςη τησ τροποποιημϋνησ εικόνασ  και προβλϋποντασ τισ ιδιότητεσ του μεταςχηματιςμού t από την 

αναπαρϊςταςη. ΢αν αποτϋλεςμα, η αναπαρϊςταςη πρϋπει να διαφϋρει απο τον μεταςχηματιςμό t και πιθανόν 

δεν πρϋπει να περιϋχει πολλϋσ ςημαντικϋσ πληροφορύεσ. Αντύθετα, το PIRL μαθαύνει αναπαραςτϊςεισ που εύναι 

αμετϊβλητεσ ςτον μεταςχηματιςμό t και διατηρούν ςημαντικϋσ πληροφορύεσ. 

(Πηγό : [16] https://arxiv.org/pdf/1912.01991.pdf ) 

 

 

2.11.1 Επιςκόπηςη τησ μεθόδου 

Η εργαςύα επικεντρώνεται ςε pretext tasks για αυτό-επιβλεπόμενη μϊθηςη, ςτην οπούα ϋνασ 

γνωςτόσ μεταςχηματιςμόσ εικόνασ εφαρμόζεται ςτην εικόνα ειςόδου. Για παρϊδειγμα, το «Jigsaw 

puzzle» χωρύζει την εικόνα ςε εννϋα κομμϊτια και διαταρϊςςει την εικόνα μεταθϋτοντασ τυχαύα τα 

κομμϊτια αυτϊ.  Προηγούμενεσ εργαςύεσ που ϋχουν πραγματοποιηθεύ, χρηςιμοποιούςαν το Jigsaw 

puzzle ωσ task για πρόβλεψη τησ μετϊθεςησ από την διαταραγμϋνη εικόνα ειςόδου. Αυτό απαιτεύ 

από τον εκπαιδευτό να καταςκευϊςει μια αναπαρϊςταςη που εύναι αμετϊβλητη τησ αρχικόσ 

διαταραχόσ. Ακριβώσ το ύδιο ςυμβαύνει και με ϊλλα pretext tasks που ϋχουν μελετηθεύ τελευταύα. 

΢την εργαςύα αυτό υιοθετεύται το υπϊρχον pretext task Jigsaw puzzle με τρόπο που να προτρϋπει 

την αναπαρϊςταςη τησ εικόνασ να εύναι αμετϊβλητη ςτην διαταραχό των κομματιών τησ εικόνασ.  

΢ύμφωνα με τουσ ερευνητϋσ η προςϋγγιςη αυτό εύναι εύκολα εφαρμόςιμη και ςε κϊθε ϊλλο 

pretext task που περιλαμβϊνει μεταςχηματιςμούσ εικόνων, ωςτόςο η διπλωματικό εργαςύα αυτό 

εςτιϊζει ςτο Jigsaw puzzle. 

 

2.11.2 Πειρϊματα τησ εργαςύασ PIRL 

Ακολουθώντασ την κοινό πρακτικό ςτην αυτο-επιβλεπόμενη μϊθηςη, αξιολογόθηκε η απόδοςη 

του PIRL ςε πειρϊματα μεταφορϊσ μϊθηςησ (transfer-learning). Πραγματοποιόθηκαν πειρϊματα 

https://arxiv.org/pdf/1912.01991.pdf
https://arxiv.org/pdf/1912.01991.pdf
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ςε ποικύλα ςύνολα δεδομϋνων, με επύκεντρο τον εντοπιςμό αντικειμϋνων και την εργαςύα 

ταξινόμηςησ εικόνασ. Οι εμπειρικϋσ αξιολογόςεισ των ερευνητών καλύπτουν : 

1.      Μια ρύθμιςη τησ εκμϊθηςησ ςτην οπούα οι παρϊμετροι του ςυνελικτικού δικτύου 

ρυθμύζονται με ακρύβεια κατϊ την μεταφορϊ, αξιολογώντασ ϋτςι την «αρχικοπούηςη» του 

δικτύου που πραγματοποιόθηκε με την χρόςη τησ αυτό-επιβλεπόμενησ μϊθηςησ 

2.      Ϊνα περιβϊλλον μϊθηςησ ςτο οπούο οι παρϊμετροι του δικτύου ςταθεροποιούνται κατϊ 

την διαδικαςύα τησ μεταφορϊ τησ εκμϊθηςησ, χρηςιμοποιώντασ ϋτςι το δύκτυο ωσ εξαγωγϋα 

χαρακτηριςτικών. 

Προκειμϋνου να διευκολυνθεύ η ςύγκριςη με προηγούμενεσ ϋρευνεσ που ϋχουν πραγματοποιηθεύ, 

οι ερευνητϋσ τησ Facebook χρηςιμοπούηςαν το ςετ δεδομϋνων του ImageNet με 1,28 εκατομμύρια 

εικόνεσ για την προ-εκπαύδευςη του μοντϋλου. Ακόμη πρϋπει να αναφερθεύ πωσ χρηςιμοποιούν 

κυρύωσ το μοντϋλο ResNet.   

Φρηςιμοποιεύται μοντϋλο ResNet50, για τον υπολογιςμό των αναπαραςτϊςεων των εικόνων (και 

των αρχικών και αυτών που ϋχουν υποςτεύ μεταςχηματιςμό). Σα μοντϋλα εκπαιδεύονται 

χρηςιμοποιώντασ mini-batch SGD χρηςιμοποιώντασ το ςχόμα διϊςπαςησ ρυθμού μϊθηςησ 

ςυνημιτόνου με αρχικό ρυθμό μϊθηςησ (learning rate) 1,2×10−1 και ϋνα τελικό ποςοςτό μϊθηςησ 

του 1,2 × 10−4.  Σα μοντϋλα εκπαιδεύονται για 800 εποχϋσ (epochs), χρηςιμοποιώντασ batch size 

1,024 εικόνεσ ανα παρτύδα. Επύςησ, δεν χρηςιμοποιούνται προςεγγύςεισ επαύξηςησ των 

δεδομϋνων επειδό αυτό εύναι αποτϋλεςμα από προςεγγύςεισ επιβλεπόμενησ μϊθηςησ. Σϋλοσ, οι 

υπερπαρϊμετροι που χρηςιμοποιούνται ςτην μεταφορϊ μϊθηςησ, παύζουν ςημαντικό ρόλο 

ςύμφωνα με προηγούμενα πειρϊματα που ϋχουν πραγματοποιηθεύ. 

΢υνοπτικϊ τα βόματα που ακολουθούνται εύναι : αρχικϊ εξϊγονται 9 κομμϊτια τησ εικόνασ, 

υπολογύζεται μια αναπαρϊςταςη για κϊθε κομμϊτι ξεχωριςτϊ εξϊγοντασ τισ ενεργοποιόςεισ από 

το  επύπεδο res5 του ResNet-50 και υπολογύζοντασ τη μϋςη τιμό τησ ενεργοποιόςεισ. Ϊπειτα 

εφαρμόζεται μια γραμμικό προβολό για να ληφθεύ ϋνα διϊνυςμα-κομμϊτι 128-διαςτϊςεων και 

ςτην ςυνϋχεια ςυνενώνονται οι αναπαραςτϊςεισ των κομματιών ςε τυχαύα ςειρϊ και εφαρμόζεται 

μια δεύτερη γραμμικό προβολό ςτο αποτϋλεςμα για να ληφθεύ το τελικό διϊνυςμα (128- 

διαςτϊςεων) αναπαρϊςταςη εικόνασ. 

Η παρούςα διπλωματικό εργαςύα ενδιαφϋρεται περιςςότερο για την εργαςύα τησ ταξινόμηςησ 

εικόνων παρϊ για την ανύχνευςη αντικειμϋνων. Ϊτςι παρακϊτω παρουςιϊζεται ϋνασ πύνακασ με τα 

αποτελϋςματα τησ εργαςύασ ςε διαφορετικϊ ςετ δεδομϋνων. Πραγματοποιεύται ταξινόμηςη 

εικόνων με γραμμικϊ μοντϋλα ςε 4 ςετ δεδομϋνων χρηςιμοποιώντασ κϊποιεσ ρυθμύςεισ από 

προηγούμενη ϋρευνα τησ ομϊδασ τησ Facebook [17]. Γραμμικού ταξινομητϋσ εκπαιδεύονται ςε 

αναπαραςτϊςεισ εικόνων που λαμβϊνονται από αυτό-επιβλεπόμενουσ «μαθητϋσ» που όταν 

προεκπαιδευμϋνοι ςτο ImageNet (χωρύσ ετικϋτεσ).  Αναφϋρεται η απόδοςη για το επύπεδο με την 

καλύτερη επύδοςη για κϊθε μϋθοδο. 
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Εικόνα 2.11.3.1 : Σαξινόμηςη εικόνασ με γραμμικούσ ταξινομητϋσ. Με ϋντονη γραφό εύναι οι καλύτερεσ 

επιδόςεισ ςτην αυτό-επιβλεπόμενη εκπαύδευςη ςε κϊθε ςύνολο δεδομϋνων. 

(Πηγό:[16]  https://arxiv.org/pdf/1912.01991.pdf ) 

 

  

https://arxiv.org/pdf/1912.01991.pdf
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3. ΜΕΘΟΔΟΛΟΓΙΑ ΚΑΙ ΤΛΟΠΟΙΗ΢Η  

 

3.1 Μϋθοδοσ 

Η παραπϊνω ιδϋα (Pretext-Invariant Representation Learning) αποτϋλεςε και το κύνητρο για 

μελϋτη και πειραματιςμούσ ςτην παρούςα διπλωματικό εργαςύα. ΢υγκεκριμϋνα, η πειραματικό 

διαδικαςύα τησ διπλωματικόσ εργαςύασ ακολουθεύται επύςησ και ςτισ πιο πρόςφατεσ δημοςιεύςεισ 

με μεγαλύτερεσ αρχιτεκτονικϋσ που δεν μπορούςαν να υλοποιηθούν εδώ λόγω ϋλλειψησ πόρων.   

΢υνοπτικϊ, η βαςικό ιδϋα εύναι να μεύνουν ανεπηρϋαςτα (invariant) τα δεδομϋνα μετϊ τον 

μεταςχηματιςμό που υπόκεινται. Δηλαδό τα δεδομϋνα δεν πρϋπει να μϊθουν τον εκϊςτοτε 

μεταςχηματιςμό (π.χ. puzzle, rotation), αλλϊ να εύναι αμετϊβλητα ωσ προσ αυτόν και η τελικό 

αναπαρϊςταςη να εύναι η ύδια αρχικό εικόνα. Ϊτςι, πραγματοποιεύται μια ςειρϊ από πειρϊματα.  

Πρώτα γύνεται μια προ-εκπαύδευςη των δικτύων ςε διϊφορα ςετ δεδομϋνων πϊνω ςτο pretext 

task του Jigsaw puzzle που αναλύθηκε. Ϊπειτα, μετϊ την προεκπαύδευςη αυτό, επιλϋγεται το 

μοντϋλο που ϋδωςε τα καλύτερα αποτελϋςματα και εφαρμόζεται ςτην ςυνϋχεια ςτο ζητούμενο 

downstream task που εύναι η ταξινόμηςη εικόνασ ςτην προκειμϋνη περύπτωςη. Επιλϋχθηκαν 4 

διαφορετικϊ ςετ δεδομϋνων και  πραγματοποιόθηκαν ςχεδόν όλοι οι δυνατού ςυνδυαςμού. Υυςικϊ, 

το μοντϋλο εύναι εφικτό να προ-εκπαιδευτεύ και πϊνω ςε ϊλλα pretext tasks  που 

προαναφϋρθηκαν. Σϋλοσ, υπολογύζεται η ακρύβεια τησ ταξινόμηςησ (accuracy), που αποδεικνύει 

πόςο καλϊ ϋχει εκπαιδευτεύ το μοντϋλο και κατϊ πόςο μπορεύ το δύκτυο να αναγνωρύςει 

χαρακτηριςτικϊ από εικόνεσ που δεν ϋχει ξαναςυναντόςει.  

 

3.2 Δεδομϋνα 

 

Αρχικϊ, χρηςιμοποιόθηκαν τα ςετ δεδομϋνων του STL10 και Cifar10 τα οπούα παρουςιϊζουν 

πολλϋσ ομοιότητεσ μεταξύ τουσ. Για λόγουσ λειτουργικότητασ , το ςετ δεδομϋνων Cifar10 υπϋςτη 

κϊποιεσ τροποποιόςεισ. Οι εικόνεσ του απο (32×32) pixels ϋγιναν ςτην διϊςταςη (96×96)pixels. 

Αυτό φυςικϊ προςθϋτει εξτρα θόρυβο ςτην εικόνα που επηρεϊζει και την τελικό ακρύβεια . 

 

 
Εικόνα 3.2.1 : Παρϊδειγμα αρχικόσ και μεταςχηματιζόμενησ εικόνασ από το ςετ δεδομϋνων Cifar10 . 
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Εικόνα 3.2.2 :  Εικόνεσ από το ςετ δεδομϋνων STL10 

(Πηγό : [39] https://cs.stanford.edu/~acoates/stl10/ ) 

Επύςησ, χρηςιμοποιόθηκε ϋνα ςετ δεδομϋνων που αφορϊ δερματικϊ νοςόματα. Πιο ςυγκεκριμϋνα, 

το ςετ αυτό χρηςιμοποιόθηκε ςτον διαγωνιςμό ISIC CHALLENGE το 2017. ΢τόχοσ του 

διαγωνιςμού εύναι να βοηθόςει τουσ ςυμμετϋχοντεσ να αναπτύξουν τα εργαλεύα ανϊλυςησ εικόνασ 

για να καταςτεύ δυνατό η αυτοματοποιημϋνη διϊγνωςη του μελανώματοσ από δερματοςκοπικϋσ 

εικόνεσ. Ουςιαςτικϊ πρόκειται για μια εφαρμογό ανϊλυςησ και ταξινόμηςησ εικόνασ. Η ανϊλυςη 

των δερματικών βλαβών αποτελεύται από τρια μϋρη: τμηματοπούηςη των αλλοιώςεων, ανύχνευςη 

και εντοπιςμόσ οπτικών δερμοςκοπικών χαρακτηριςτικών-μοτύβων και τϋλοσ ταξινόμηςη των 

αςθενειών. Σο ςετ περιλαμβϊνει 2000 εικόνεσ για εκπαύδευςη. Φρηςιμοποιόθηκε το ςυγκεκριμϋνο 

ςετ δεδομϋνων χϊρη ςτον μικρό όγκο του.  

 

Εικόνα 3.2.3 :   Εικόνεσ από το ςετ δεδομϋνων του ISIC Challenge 2017. 

(Πηγό: [41] https://challenge.isic-archive.com/data/ ) 

Παρακϊτω παρουςιϊζονται οι 3 κλϊςεισ τησ ταξινόμηςησ που πραγματοποιεύται ςτον διαγωνιςμό. 

Πρώτη κατηγορύα αποτελεύ το «Μελϊνωμα», και ςτην ςυνϋχεια υπϊρχει η κατηγορύα «΢πύλοσ» και 

η «΢μηγματορροώκό κερϊτωςη».  

 

https://cs.stanford.edu/~acoates/stl10/
https://cs.stanford.edu/~acoates/stl10/
https://challenge.isic-archive.com/data/
https://challenge.isic-archive.com/data/
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Εικόνα 3.2.4 :   Κατηγορύεσ ταξινόμηςησ από το ςετ δεδομϋνων του ISIC Challenge 2017. 

(Πηγό: [41] https://challenge.isic-archive.com/data/ ) 

 

 

Σϋλοσ, χρηςιμοποιόθηκε το ςετ δεδομϋνων τησ EuroSAT. ΢την ςημερινό εποχό, κυβερνητικϊ 

προγρϊμματα όπωσ το Copernicus τησ ESA και το Landsat τησ NASA καταβϊλλουν ςημαντικϋσ 

προςπϊθειεσ για να παρϋχουν δημόςια και ςυνεχόσ πρόςβαςη ςε δεδομϋνα δορυφορικών εικόνων 

για τη Γη. Σα ελεύθερα και διαθϋςιμα δεδομϋνα αυτϊ χρηςιμοποιούνται για εμπορικούσ και μη 

εμπορικούσ ςκοπούσ με ςτόχο να τροφοδοτόςουν την καινοτομύα και την επιχειρηματικότητα. Σο 

ςυγκεκριμϋνο ςετ δεδομϋνων τησ EuroSAT προϋρχεται από τον δορυφόρο Sentinel-2 και 

χρηςιμοποιεύται για το ϋργο τησ ταξινόμηςησ χρόςεων και κϊλυψησ γησ. Αποτελεύται από 27.000 

εικόνεσ με ετικϋτα με 10 διαφορετικϋσ κατηγορύεσ χρόςεων και κϊλυψησ γησ. Σο ςετ δεδομϋνων 

τησ EuroSAT περιϋχει ακόμη και ςετ με πολυφαςματικϋσ εικόνεσ που καλύπτουν 13 φαςματικϋσ 

ζώνεσ που όμωσ δεν θα χρηςιμοποιηθούν ςτο ςυγκεκριμϋνο πεύραμα. Επιπλϋον, τα δεδομϋνα εύναι 

γεωαναφερμϋνα και βαςύζονται ςε ανοιχτϊ και ελεύθερα προςβϊςιμα δεδομϋνα για χρόςη και 

κϊλυψη γόσ που επιτρϋπουν μεγϊλη γκϊμα εφαρμογών.  

 
Εικόνα 3.2.5 : Εικόνεσ από το ςετ δεδομϋνων τησ EuroSAT.  

(Πηγό: [44] https://github.com/phelber/eurosat) 

 

Πιο ςυγκεκριμϋνα, για το πεύραμα που πραγματοποιόθηκε ςτην παρούςα εργαςύα 

χρηςιμοποιόθηκε το ςετ δεδομϋνων που περιϋχει εικόνεσ με 3 μόνο κανϊλια (RGB) και εύναι ςε 

διϊςταςη (64×64) pixels. ΢την εικόνα 2.3.5 και 2.3.6 φαύνονται ενδεικτικϋσ εικόνεσ από κϊθε μια 

κλϊςη του ςετ. Οι κλϊςεισ αναλυτικϊ εύναι: Βιομηχανικϊ κτύρια, Κτύρια κατοικιών, Ετόςια 

https://challenge.isic-archive.com/data/
https://challenge.isic-archive.com/data/
https://github.com/phelber/eurosat
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καλλιϋργεια, Μόνιμη καλλιϋργεια, Ποτϊμι, Θϊλαςςα και λύμνη, Ποώδησ Βλϊςτηςη, 

Αυτοκινητόδρομοσ, Βοςκότοποσ και Δϊςοσ. Κϊθε κλϊςη περιϋχει απο 2000 ϋωσ και 3000 εικόνεσ, 

με τον ςυνολικό αριθμό εικόνων να εύναι ςτισ 27000 εικόνεσ με γεωαναφορϊ. [18]  

 

 

 
Εικόνα 3.2.6 : Οι 10 κλϊςεισ του ςετ δεδομϋνων τησ EuroSAT.  

(Πηγό : [18] https://arxiv.org/pdf/1709.00029.pdf ) 

 

Όπωσ αναφϋρθηκε και προηγουμϋνωσ για το ςετ δεδομϋνων του Cifar10, και ςε αυτόν την 

περύπτωςη τα δεδομϋνα μεγεθύνονται για λόγουσ λειτουργικότητασ και γύνονται ςτην διϊςταςη 

(96×96) pixels. Η ενϋργεια αυτό όπωσ και προηγουμϋνωσ, προςθϋτει επιπλϋον θόρυβο ςτισ εικόνεσ. 

3.3 Τλοπούηςη 

΢ε ότι αφορϊ την υλοπούηςη των πειραμϊτων, ςε θεωρητικό επύπεδο, η εικόνα καθώσ ειςϊγεται 

ςτο δύκτυο ακολουθεύ μια ςυγκεκριμϋνη  «διαδρομό». Σο ύδιο ςυμβαύνει και όταν η εικόνα υποςτεύ 

κϊποιο μεταςχηματιςμό, όπωσ ο διαμεριςμόσ τησ ςε 9 επιμϋρουσ κομμϊτια ό η περιςτροφό τησ. Η 

παρακϊτω εικόνα απεικονύζει ςχηματικϊ την «διαδρομό» αυτό και δεύχνει την γενικό ιδϋα που 

ακολουθεύται και ςτην υλοπούηςη τησ παρούςασ εργαςύασ. Για λόγουσ ευκολύασ επιδεικνύεται ςαν 

παρϊδειγμα η αρχιτεκτονικό του μοντϋλου ResNet18. ΢την παρούςα εργαςύα χρηςιμοποιεύται η 

αρχιτεκτονικό του ResNet50 και προκύπτουν τα αντύςτοιχα νούμερα και αποτελϋςματα. 

 

Εικόνα 3.3.1 : Ειςαγωγό και διαδρομό που ακολουθεύ η αρχικό εικόνα ςτο δύκτυο. 

Όπωσ φαύνεται και παραπϊνω, η εικόνα χωρύσ να υποςτεύ κϊποιο μεταςχηματιςμό, διϋρχεται μϋςα 

από το μοντϋλο του ResNet18. Μϋςω τησ αρχιτεκτονικόσ του μοντϋλου, προκύπτει ϋνα διϊνυςμα 

διαςτϊςεων (1,512). ΢την ςυνϋχεια το διϊνυςμα αυτό διϋρχεται από ϋνα Fully Connected Layer 

https://arxiv.org/pdf/1709.00029.pdf
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διϊςταςησ (512,128) και ωσ αποτϋλεςμα δύνει ϋνα ακόμη διϊνυςμα διαςτϊςεων (1,128) αφού 

γύνεται πολλαπλαςιαςμόσ των πινϊκων. Επειδό το mini batch που ϋχει οριςτεύ εύναι 8, ςτο τϋλοσ 

προκύπτει ϋνα ςύνολο από εικόνεσ-διανύςματα διϊςταςησ (8,128). 

 

 

Εικόνα 3.3.2 : Ειςαγωγό και διαδρομό που ακολουθεύ η αρχικό εικόνα ςτο δύκτυο μετϊ τον μεταςχηματιςμό 

τησ. 

΢την προκειμϋνη περύπτωςη, επιδεικνύεται ςχηματικϊ η διαδρομό που ακολουθεύ η 

μεταςχηματιςμϋνη εικόνα. Αρχικϊ, γύνεται ο διαμελιςμόσ τησ ςε 9 επιμϋρουσ κομμϊτια, τα οπούα 

ειςϊγονται ϋνα ϋνα ςτο μοντϋλου του ResNet18. Όπωσ και προηγουμϋνωσ, προκύπτουν 

διανύςματα διαςτϊςεων (1,512), όμωσ αυτόν τη φορϊ εύναι 9 μικρϊ διανύςματα. Ϊπειτα, το 

καθϋνα από αυτϊ διϋρχεται από ϋνα Linear Fully Connected επύπεδο διϊςταςησ (512,128) και 

προκύπτουν 9 διανύςματα διϊςταςησ (1,128). Η εντολό concatenate που φαύνεται λαμβϊνει ωσ 

εύςοδο μια λύςτα τανυςτών-tensors, που όλοι ϋχουν το ύδιο ςχόμα εκτόσ από τον ϊξονα ςυνϋνωςησ, 

και επιςτρϋφει ϋναν μόνο τανυςτό που εύναι η ςυνϋνωςη όλων των ειςόδων. Ϊτςι η χρόςη του 

concatenate δύνει ϋνα διϊνυςμα διϊςταςησ (1,128×9)=(1,1152). Ξανϊ το vector αυτό περνϊ μϋςω 

ενόσ Linear επιπϋδου διϊςταςησ (128×9,128) και το αποτϋλεςμα που δύνει εύναι ϋνα διϊνυςμα 
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διϊςταςησ (1,128) όπωσ και προηγουμϋνωσ. Σο mini batch εύναι και πϊλι 8 και ϋτςι προκύπτει δια 

δϋςμη από εικόνεσ-διανύςματα ςυνολικόσ διϊςταςησ (8,128).  

Η γενικό ιδϋα εύναι πωσ πρϋπει αυτϊ τα 2 ςύνολα διανυςμϊτων, οι αναπαραςτϊςεισ αυτϋσ πρϋπει 

να εύναι ύδιεσ. Δηλαδό, ανεξαρτότωσ του μεταςχηςμού που υπϋςτη η εικόνα, οι τελικϋσ 

αναπαραςτϊςεισ πρϋπει να ϋχουν τα ύδια ακριβώσ χαρακτηριςτικϊ όταν περϊςουν μϋςα από την 

αρχιτεκτονικό που περιγρϊφηκε παραπϊνω. 

΢την παρούςα εργαςύα, όπωσ προαναφϋρθηκε υλοποιεύται αρχικϊ το pretext task του Jigsaw 

puzzle και προεκπαιδεύεται το δύκτυο. Ϊπειτα επιλϋγεται το καλύτερο μοντϋλο από την 

προεκπαιδευςη και εφαρμόζεται ςε εργαςύα ταξινόμηςησ εικόνασ. Ψςτόςο, ςε αυτό το ςτϊδιο 

πραγματοποιεύται εκπαύδευςη μόνο ςε ϋναν linear classifier. Ουςιαςτικϊ ςε όλα τα πειρϊματα 

γύνεται εκπαύδευςη-train ςτο backbone (εκμϊθηςη των representations) ςε ϋνα dataset με το 

pretext invariance task και μετϊ πραγματοποιεύται train ΜΟΝΟ ςε ϋναν classifier ςτο downstream 

dataset.  

 

3.4 Πειραματικό διαδικαςύα 

Όπωσ προαναφϋρθηκε χρηςιμοποιούνται 4 ςετ δεδομϋνων με τουσ περιςςότερουσ δυνατούσ 

ςυνδυαςμούσ ςε pretext και downstream task.  

 Αρχικϊ, ςτο 1ο πεύραμα πραγματοποιεύται προεκπαύδευςη με Jigsaw puzzle ςτο ςετ 
δεδομενων STL10, και ϋπειτα το ύδιο ςετ δοκιμϊζεται και ςτο downstream task. 

 Σο ύδιο ακριβώσ ςυμβαύνει και ςτο 2ο πεύραμα με το μεταςχηματιςμϋνο ςετ δεδομϋνων 
Cifar10. 

 ΢το 3ο πεύραμα πραγματοποιεύται προεκπαύδευςη με Jigsaw puzzle ςτο ςετ δεδομενων 
STL10 και downstream task ςτο Cifar10.  

 ΢το 4ο πεύραμα πραγματοποιεύ ακριβώσ η ανϊποδη διαδικαςύα του 3ου πειρϊματοσ, 
τεςτϊροντασ το καλύτερο μοντϋλο του pretext task ςτο ςετ Cifar10 ςε εργαςύα 
ταξινόμηςησ εικόνων του ςετ δεδομϋνων STL10. 

 Για 5ο πεύραμα χρηςιμοποιεύται ςτο pretext task το ςετ με τα δερματικϊ νοςόματα (ISIC 
2017) και ςτην εργαςύα ταξινόμηςησ δοκιμϊζεται το ςετ δεδομενων STL10. 

 Ομούωσ, ςτο 6ο πεύραμα γύνεται προεκπαύδευςη ςτο ςετ δεδομενων STL10 και για την 
εργαςύα ταξινόμηςησ δύνεται το ςετ με τα δερματικϊ νοςόματα. 

 ΢το 7ο πεύραμα και το pretext και το downstream task γύνονται ςτο ςετ δεδομϋνων του 
ISIC 2017. 

 Σϋλοσ ςτο 8ο πεύραμα πραγματοποιεύται και pretext και downstream task ςτο ςετ 
δεδομϋνων τησ EuroSAT. 
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Πιο ςυνοπτικϊ τα πειρϊματα παρουςιϊζονται ςτον παρακϊτω πύνακα: 

 

Pretext task 
(Jigsaw 
puzzle) 

Downstream task 
(Image 

Classification) 

D
at

as
et

 

STL10 STL10 

Cifar10 Cifar10 

STL10 Cifar10 

Cifar10 STL10 

ISIC 2017 STL10 

STL10 ISIC 2017 

ISIC 2017 ISIC 2017 

EuroSAT EuroSAT 
Πύνακασ 3.4.1 : Πειρϊματα και ςετ δεδομϋνων. 

Σο Batch size που χρηςιμοποιεύται εύναι μικρό, και ςυγκεκριμϋνα 8, καθώσ όςο πιο μεγϊλοσ εύναι ο 

αριθμόσ τόςο περιςςότεροσ υπολογιςτικόσ χώροσ δεςμεύεται ςτην μνόμη του υπολογιςτό. Όλα τα 

πειρϊματα πραγματοποιόθηκαν για 1000 εποχϋσ. 

΢την διαδικαςύα του downstream task καθώσ η εικόνα ειςϊγεται ςτο δύκτυο περνϊει από το 

κομμϊτι που γύνεται η εξαγωγό των χαρακτηριςτικών (feature extractor). ΢την προκειμϋνη 

περύπτωςη γύνεται «πϊγωμα»-freeze των Convolution επιπϋδων και η εικόνα περνϊ απευθεύασ 

ςτον classifier που εύναι το τελευταύο επύπεδο. Ουςιαςτικϊ με το πϊγωμα αυτό εκπαιδεύεται μόνο 

ο classifier, ο οπούοσ δύνει ςαν αποτϋλεςμα ϋνα διϊνυςμα διαςτϊςεων όςεσ και οι κατηγορύεσ των 

κλϊςεων.  

 

Εικόνα 3.4.1 : Παρϊδειγμα ςχόματοσ για την απεικόνιςη των παγωμϋνων επιπϋδων. 

(Πηγό: [42] https://spr.com/can-deep-transfer-learning-help-detect-covid-19/ ) 

 

 

 

https://spr.com/can-deep-transfer-learning-help-detect-covid-19/
https://spr.com/can-deep-transfer-learning-help-detect-covid-19/
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4. ΑΠΟΣΕΛΕ΢ΜΑΣΑ ΚΑΙ ΑΞΙΟΛΟΓΗ΢Η 

 

΢την ενότητα αυτό παρατύθενται τα αποτελϋςματα τησ ακρύβειασ του downstream task, δηλαδό 

τησ εργαςύασ ταξινόμηςησ εικόνασ. Από το πρώτο κομμϊτι των πειραμϊτων, πραγματοποιεύται η 

εργαςύα pretext-task και παρατηρεύται ότι η ςυνϊρτηςη loss μειώνεται όςο περνϊνε οι εποχϋσ, 

όμωσ αυτό το κεφϊλαιο αφορϊ μόνο την δεύτερη φϊςη των πειραμϊτων. Οι ακρύβειεσ που 

παρουςιϊζονται εύναι η ακρύβεια τησ εκπαύδευςησ-Train accuracy και η Validation accuracy που  

δεύχνει δηλαδό την ικανότητα γενύκευςησ του μοντϋλου. Ουςιαςτικϊ η Validation ακρύβεια εύναι το 

μϋτρο για το εϊν το δύκτυο μπορεύ να αναγνωρύςει εικόνεσ που δεν ϋχει ξαναςυναντόςει.  

Επύςησ για την οπτικοπούηςη του αποτελϋςματοσ τησ ακρύβειασ, παρατύθενται και τα 

διαγρϊμματα ακρύβειασ(%)-εποχών που δημιουργόθηκαν χρηςιμοποιώντασ Matplotlib, μια 

βιβλιοθόκη ςχεδύαςησ για τη γλώςςα προγραμματιςμού Python. Επιπλϋον, γύνεται μια ποιοτικό 

απεικόνιςη των αποτελεςμϊτων χρηςιμοποιώντασ τον αλγόριθμο k-NN. Γενικότερα ο αλγόριθμοσ 

k-NN κατατϊςει ςτισ όδη υπϊρχουςεσ κλϊςεισ τα νϋα δεύγματα. Η λειτουργύα του αλγορύθμου 

λειτουργεύ ωσ εξόσ: επιλϋγεται ο αριθμόσ k των γειτόνων, υπολογύζεται η ευκλεύδεια απόςταςη 

των k δειγμϊτων των γειτόνων, ςτην ςυνϋχεια επιλϋγονται οι k πληςιϋςτεροι γεύτονεσ ςύμφωνα 

με την υπολογιςμϋνη ευκλεύδεια απόςταςη, ϋπειτα μετριϋται ο αριθμόσ των ςημεύων δεδομϋνων 

κϊθε κατηγορύασ και τϋλοσ τα νϋα ςημεύα δεδομϋνων κατατϊςςονται ςε εκεύνη την κατηγορύα για 

την οπούα ο αριθμόσ του γεύτονα εύναι ο μϋγιςτοσ. [45]  

΢την παρακϊτω εικόνα παρουςιϊζεται η λειτουργύα του αλγορύθμου k-NN:  

 
Εικόνα 4.1 : Λειτουργύα του αλγορύθμου k-NN για ταξινόμηςη νϋων δεδομϋνων.  

(Πηγό : [45] https://www.javatpoint.com/k-nearest-neighbor-algorithm-for-machine-learning ) 

 

Όπωσ και ςτην παραπϊνω επεξόγηςη με τα ςημεύα, ϋτςι και ςτην περύπτωςη των εικόνων, αυτϋσ 

κατατϊςςονται ςε κϊποια από τισ υπαρχουςεσ κλϊςεισ. Επιλϋγονται 5 τυχαύα δεύγματα και με 

βϊςη τα χαρακτηριςτικϊ των εικόνων, αυτϊ κατατϊςςονται ςε κατηγορύεσ.  Ϊτςι εϊν κϊποια από 

https://www.javatpoint.com/k-nearest-neighbor-algorithm-for-machine-learning
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τα 5 δεύγματα ανόκουν ςτην ύδια κλϊςη- ϋχουν κοινϊ χαρακτηριςτικϊ με την αρχικό εικόνα, 

ςηματοδοτούνται με πρϊςινο χρώμα ςτο περύγραμμϊ τουσ. Διαφορετικϊ, το ςύςτημα αναγνωρύζει 

πωσ ανόκουν ςε διαφορετικϋσ κλϊςεισ και περιβϊλλονται από ϋνα κόκκινο περύγραμμα.  

4.1  Πρώτο πεύραμα 

Για το πεύραμα αυτό τα αποτελϋςματα τησ τελικόσ ακρύβειασ, δηλαδό τησ εργαςύασ ταξινόμηςησ 

εικόνασ, φαύνονται ςτο παρακϊτω διϊγραμμα καθώσ και ςτον Πύνακα 1 του παραρτόματοσ. 

Φρηςιμοποιεύται το ςετ δεδομϋνων STL10 και ςτην περύπτωςη τησ προ-εκπαύδευςησ και ςτην 

περύπτωςη τησ ταξινόμηςησ. 

Η μεγαλύτερη επύ τισ εκατό ακρύβεια φαύνεται να εύναι ςτην τελευταύα εποχό με τιμό 68,79%. Απο 

τισ τελευταύεσ εποχϋσ φαύνεται πωσ η Validation ακρύβεια ςταθεροποιεύται κοντϊ ςτην τιμό 68%.  

Περύπου ςτη εποχό 200 η ακρύβεια τησ εκπαύδευςησ και η Validation ακρύβεια, ταυτύζονται με τιμό 

κοντϊ ςτο 40%. Όςο το διϊγραμμα προχωρϊει προσ τα αριςτερϊ υπϊρχει ςταθερό  διαφορϊ 

ανϊμεςα ςτισ δύο ακρύβειεσ περύπου ςτο 10% και δεν φαύνεται να υπϊρχει overfit ςτο μοντϋλο.  

 

Εικόνα 4.1.1 : Επύ τησ εκατό ακρύβεια με την πϊροδο των εποχών για το 1ο πεύραμα. 

 

 

Παρακϊτω ςτην εικόνα 4.1.2 γύνεται μια ποιοτικό παρουςύαςη των αποτελεςμϊτων. Αρχικϊ 

επιλϋγεται μια τυχαύα εικόνα απο μια κλϊςη. ΢την ςυγκεκριμϋνη περύπτωςη εύναι το αυτοκύνητο. 

Ϊπειτα αφού ϋχει εκπαιδευτεύ το μοντϋλο για την ταξινόμηςη , χρηςιμοποιεύται η μϋθοδοσ του 

εγγύτερου γεύτονα (k-NN) που αναλύθηκε παραπϊνω. ΢το κϊτω αριςτερϊ μϋροσ τισ κϊθε εικόνασ 
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φαύνεται ο αριθμόσ του κϊθε «γεύτονα». Ο πιο κοντινόσ γεύτονασ εύναι με το νούμερο 1 και ο πιο 

μακρινόσ με το νούμερο 5.  

 

΢την προκειμϋνη περύπτωςη, το ςύςτημα αναγνωρύζει ςωςτϊ τα 3 αυτοκύνητα από τισ εικόνεσ των 

δειγμϊτων και φαύνεται πωσ υπϊρχει και διαχωριςμόσ με το φορτηγό που φαύνεται ςτην 

τελευταύα εικόνα από τισ λϊθοσ προβλϋψεισ. 

  
 

 
Εικόνα 4.1.2. : Παρϊδειγμα ςωςτών και λανθαςμϋνων προβλϋψεων για την κατηγορύα «Αυτοκύνητο». 

 

 

Ψςτόςο η ακρύβεια 68% δεύχνει πωσ πιθανον υπϊρχουν κϊποιεσ κατηγορύεσ που περιϋχουν εικόνεσ 

που δεν αναγνωρύζονται εύκολα από το δύκτυο. ΢την περύπτωςη του αυτοκινότου, η αναγνώριςη 

ϋγινε πολύ ςωςτϊ παρόλο που οι εικόνεσ των δειγμϊτων των αυτοκινότων αποτελούνται και από 

παλαιότερα αυτοκύνητα και φαύνεται μόνο ϋνα μϋροσ τουσ.  

 

΢την εικόνα 4.1.3. όπωσ φαύνεται ςτισ ςωςτϋσ προβλϋψεισ το δύκτυο ϋχει αναγνωρύςει ορθϊ μια 

γϊτα. Ψςτόςο, η πρώτη εικόνα των λανθαςμϋνων προβλϋψεων ανόκει επύςησ ςτην κατηγορύα τησ 

γϊτασ και μϊλιςτα εύναι ο «κοντινότεροσ γεύτονασ». Αυτό εύναι μια από τισ περιπτώςεισ που το 

ςύςτημα δεν αναγνωρύζει ςωςτϊ την κλϊςη τησ εικόνασ. Αυτό μπορεύ να οφεύλεται ςτο γεγονόσ 

ότι το υπόβαθρο τησ φωτογραφύασ εύναι πανομοιότυπο με το τρύχωμα τησ γϊτασ και ϋτςι ύςωσ 

εύναι δύςκολο να γύνει ο διαχωριςμόσ. Παρόλα αυτϊ το δύκτυο αναγνωρύζει ςωςτϊ τα υπόλοιπα 

δεύγματα και δεν τα ςυγχϋει με την κατηγορύα τησ γϊτασ. 
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Εικόνα 4.1.3. : Παρϊδειγμα ςωςτών και λανθαςμϋνων προβλϋψεων για την κατηγορύα «Γϊτα» του ςετ STL10. 

 

 

Σϋλοσ ςτην παρακϊτω εικόνα παρουςιϊζονται κϊποιεσ εικόνεσ που δημιουργούν πρόβλημα ςτην 

ςωςτό ταξινόμηςη λόγω των ιδιαύτερων ςυνθηκών που ϋχουν παρθεύ οι φωτογραφύεσ. Για 

παρϊδειγμα η δεύτερη εικόνα τησ κλϊςησ «Ελϊφι» εύναι αρκετϊ ςκοτεινό. Επύςησ η τρύτη εικόνα 

τησ κλϊςησ «Υορτηγό» λόγω καιρικών ςυνθηκών, ϋχει πολύ θόρυβο και πιθανόν αυτό να 

δημιουργεύ πρόβλημα ςτην ςωςτό κατϊταξό τουσ. 

 

 
Εικόνα 4.1.4. : Παραδεύγματα εικόνων του ςετ STL10 που δεν ταξινομόθηκαν ςωςτϊ. 

 

 

΢την εικόνα 4.1.5 φαύνεται ακόμη ϋνα παρϊδειγμα ςωςτόσ ταξινόμηςησ. Όλα τα δεύγματα 

κατατϊχθηκαν ςωςτϊ και δεν υπόρχε κϊποια ςύγχυςη ςτο δύκτυο. Παρόλο που το πτηνό τησ 

εικόνασ αναφορϊσ διαφϋρει αρκετϊ με τα δύο πτηνϊ που καλεύται το δύκτυο να αναγνωρύςει, αυτό 

τα καταφϋρνει με μεγϊλη επιτυχύα. 
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Εικόνα 4.1.5. : Παρϊδειγμα ςωςτών και λανθαςμϋνων προβλϋψεων για την κατηγορύα «Πτηνό» του ςετ STL10. 

 

Σϋλοσ παρουςιϊζεται ακόμη ϋνα παρϊδειγμα για το ςυγκεκριμϋνο πεύραμα. Η κλϊςη αυτό τη φορϊ 

εύναι:  «Ωλογο». Λόγω τησ καλόσ ακρύβειασ τησ ταξινόμηςησ που φτϊνει ςχεδόν το 70%,  

παρατηρεύται πωσ ςτο ςυγκεκριμϋνο παρϊδειγμα ϋχει γύνει μόνο ϋνα λϊθοσ.  Η εικόνα με αριθμό 4, 

δεν ϋχει μπεύ ςτισ ςωςτϋσ προβλϋψεισ πιθανόν λόγω τησ παρουςύασ ανθρώπου που καταλαμβϊνει 

μεγϊλο όγκο ςτην εικόνα. Ψςτόςο το δύκτυο ϋχει ξεχωρύςει τα δύο ελϊφια και το ςκύλο που όταν 

πιθανό να μπερδευτούν με το ϊλογο καθώσ ϋχουν τουσ ύδιου τόνουσ χρωματικϊ και παρόμοια 

εμφϊνιςη. 

 

  
Εικόνα 4.1.6. : Παρϊδειγμα ςωςτών και λανθαςμϋνων προβλϋψεων για την κατηγορύα «Ωλογο» του ςετ STL10. 
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4.2 Δεύτερο πεύραμα 

Αντύςτοιχα τα αποτελϋςματα για το δεύτερο πεύραμα παρατύθενται ςτον Πύνακα 2 του 

παραρτόματοσ και φαινονται ςχηματικϊ ςτον παρακϊτω διϊγραμμα. Σα δεδομϋνα που 

χρηςιμοποιούνται εύναι αυτϊ του CIFAR-10 και ςτην εργαςύα προ-εκπαύδευςησ και ςτην εργαςύα 

ταξινόμηςησ. 

΢ε αυτό το πεύραμα η μϋγιςτη ακρύβεια φτϊνει ςχεδόν ςτο 60%. Παρϊ το γεγονόσ ότι τα ςετ 

δεδομϋνων του Cifar 10 και του STL10 εύναι όμοια, ςε αυτό το πεύραμα ςε ςχϋςη με το 

προηγούμενο η Validation accuracy εύναι πεςμϋνη πιθανώσ και λόγω τησ μεγϋθυνςησ που ϋχουν 

υποςτεύ οι εικόνεσ. Απο (32×32) pixels ϋγιναν ςτην διϊςταςη (96×96) pixels και αυτό πρόςθεςε 

επιπλϋον θόρυβο ςτισ εικόνεσ και ϋτςι η τελικό ακρύβεια εύναι χαμηλότερη ςυγκριτικϊ με το πρώτο 

πεύραμα. 

΢χηματικϊ, φαύνεται ςτην παρακϊτω εικόνα πωσ κοντϊ ςτην εποχό 300 οι 2 ακρύβειεσ ςυμπύπτουν 

και υπϊρχει ςταθερό διαφορϊ μεταξύ τουσ (>10%) καθώσ οι εποχϋσ προχωρούν. Η ακρύβεια 

φαύνεται πωσ τεύνει να ςταθεροποιηθεύ κοντϊ ςτο 60% μετϊ τισ 900 εποχϋσ. 

 

Εικόνα 4.2.1 : Επύ τησ εκατό ακρύβεια με την πϊροδο των εποχών για το 2ο πεύραμα. 

 

΢την παρακϊτω εικόνα παρουςιϊζεται ϋνα παρϊδειγμα λανθαςμϋνησ ταξινόμηςησ ςύμφωνα με 

την μϋθοδο του ΚΝΝ με 5 τυχαύα δεύγματα και την εικόνα αναφορϊσ να ανόκει ςτην κλϊςη 

«΢κύλοσ». Όπωσ διακρύνεται ςτην εικόνα 4.2.2., το δύκτυο ϋχει προβλϋψει ςωςτϊ 2 εικόνεσ ςκύλων, 
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όμωσ ςτην δεύτερη εικόνα των λανθαςμϋνων προβλϋψεων το δύκτυο ϋχει κϊνει λϊθοσ. Πιθανόν 

λόγω τησ ςτϊςησ που ϋχει πϊρει ο ςκύλοσ ςτην ςυγκεκριμϋνη λόψη το ςύςτημα αδυνατεύ να 

αναγνωρύςει τα χαρακτηριςτικϊ του ςκύλου παρόλο που τα χρώματα των δύο ςκύλων εύναι ςτουσ 

ύδιουσ τόνουσ. Ψςτόςο, μπορεύ εύςτοχα να διακρύνει την διαφορϊ γϊτασ-ςκύλου καθώσ κατατϊςει 

ςτα λανθαςμϋνα αποτελϋςματα την γϊτα με τον αριθμό 4. 

 

 

 
Εικόνα 4.2.2. : Παρϊδειγμα ςωςτών και λανθαςμϋνων προβλϋψεων για την κατηγορύα «΢κύλοσ» του ςετ 

Cifar10. 

 

 

Επύςησ παρουςιϊζονται ενδεικτικϊ και 3 εικόνεσ (4.2.3.) από τισ κλϊςεισ : «Βϊτραχοσ» και «Γϊτα» 

οι οπούεσ δεν κατατϊχθηκαν ςτισ ςωςτϋσ κλϊςεισ. Αρχικϊ ςτην κλϊςη «Βϊτραχοσ» παρατηρεύται  

πωσ τα χρώματα του υποβϊθρου αλλϊ και του ύδιου του βατρϊχου δεν βοηθούν ςτην ςωςτό 

ταξινόμηςη. Ο βϊτραχοσ τησ πρώτησ εικόνασ δεν ϋχει κϊποιο ιδιαύτερο μοτύβο ςτο ςώμα του, και η 

ςτϊςη του ςτην ςυγκεκριμϋνη εικόνα δεν εύναι χαρακτηριςτικό και δεν παραπϋμπει ςε αυτόν την 

κατηγορύα. Αντύςτοιχα και ο βϊτραχοσ την τελευταύασ εικόνασ ϋχει πιο ςπϊνιο χρώμα και αυτό 

μπερδεύει το δύκτυο. Σϋλοσ ο δεύτεροσ βϊτραχοσ ϋχει ςχεδόν τουσ ύδιουσ τόνουσ πρϊςινου με το 

υπόβαθρο και δεν διακρύνεται εμφανώσ. 

 

Ομούωσ και ςτην περύπτωςη τησ  κλϊςησ «Γϊτα» , οι 3 εικόνεσ που φαύνονται παραπϊνω δεν 

ταξινομόθηκαν ςωςτϊ. ΢την πρώτη εικόνα παρουςιϊζεται η μουςούδα τησ γϊτασ χωρύσ να 

φαύνονται λοιπϊ χαρακτηριςτικϊ τησ. ΢την δεύτερη και τρύτη εικόνα φαύνονται δύο γϊτεσ οι 

οπούεσ λόγω των ςυνθηκών που τραβόχτηκε η φωτογραφύα δεν εύναι εύκολα αναγνωρύςιμεσ. ΢τισ 

εικόνεσ αυτϋσ ο φωτιςμόσ εύναι ςχετικϊ χαμηλόσ και δεν διακρύνονται εύκολα τα χαρακτηριςτικϊ 

των γατων. Λόγω και την μεγϋθυνςησ των εικόνων που αναφϋρθηκε παραπϊνω, ϋχει προςτεθεύ 

περιςςότεροσ θόρυβοσ ςτισ όδη ςκοτεινϋσ εικόνεσ και το δύκτυο αδυνατεύ να διακρύνει 

χαρακτηριςτικϊ τησ γϊτασ για να μπορϋςει να την κατατϊξει ςτην ςωςτό κατηγορύα. 
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Εικόνα 4.2.3. : Εικόνεσ που δεν ταξινομόθηκαν ςωςτϊ απο τισ κλϊςεισ «Βϊτραχοσ» και «Γϊτα» του ςετ Cifar10. 

 

 

Ακόμη, ςτην εικόνα 4.2.4. παρουςιϊζεται ϋνα παρϊδειγμα για την κλϊςη «Πλούο». ΢την περύπτωςη 

αυτό δεν ταξινομούνται ςωςτϊ δύο από τισ πϋντε εικόνεσ. ΢τισ ςωςτϋσ προβλϋψεισ η δεύτερη 

εικόνα φαύνεται φανερϊ πωσ εύναι ϋνα αεροπλϊνο αλλϊ επειδό βρύςκεται ςτην επιφϊνεια του 

νερού το δύκτυο πιθανόν το ϋχει μπερδϋψει με πλούο. Αντύςτοιχα ςτην δεύτερη εικόνα των λϊθοσ 

προβλϋψεων το πλούο δεν αναγνωρύζεται πιθανόν γιατύ ϋχει πανιϊ και δεν εύναι ςαν τα υπόλοιπα 

πλούα που ϋχει ςυναντόςει προηγουμϋνωσ το δύκτυο. 

 
Εικόνα 4.2.4. : Παρϊδειγμα ςωςτών και λανθαςμϋνων προβλϋψεων για την κατηγορύα «Πλούο» του ςετ Cifar10. 
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4.3  Σρύτο πεύραμα 

 

΢το πεύραμα αυτό πραγματοποιόθηκε προεκπαύδευςη ςε Jigsaw puzzle ςτο ςετ δεδομϋνων STL10 

και ϋπειτα, το βϋλτιςτο μοντϋλο δοκιμϊςτηκε ςε εργαςύα ταξινόμηςησ εικόνασ του ςετ Cifar10. Σα 

αποτελϋςματα φαύνονται παρακϊτω ςτο διϊγραμμα. 

΢την προκειμϋνη περύπτωςη η ακρύβεια φτϊνει ϋωσ 51%. Όπωσ όμωσ φαύνεται και απο τον Πινακα 

4.3 και από την εικόνα παρακϊτω, η Train accuracy και η Validation accuracy, εύναι πολύ κοντϊ 

μεταξύ τουσ. Σο γεγονόσ αυτό ςημαύνει πωσ το μοντϋλο μπορεύ να γενικεύει και να αναγνωρύζει 

εικόνεσ που δεν ϋχει ξαναςυναντόςει. Υυςικϊ το γεγονόσ ότι τα 2 ςετ δεδομϋνων μοιϊζουν ωσ 

προσ το περιεχόμενο των εικόνων βοηθϊει ςτο ςυγκεκριμϋνο πεύραμα. 

 

Εικόνα 4.3.1: Επύ τησ εκατό ακρύβεια με την πϊροδο των εποχών για το 3ο πεύραμα. 

 

Η ακρύβεια 51% ςημαύνει πωσ το δύκτυο δεν μπορεύ να αναγνωρύςει πολλϋσ νϋεσ εικόνεσ. 

Φαρακτηριςτικό παρϊδειγμα παρουςιϊζεται ςτην εικόνα 4.3.2 όπου το δύκτυο καλεύται να 

ταξινομόςει ςωςτϊ 5 εικόνεσ εκ των οπούων οι 4 ανόκουν ςτην κατηγορύα αναφορϊσ. Η εικόνα 

αναφορϊσ εύναι η κλϊςη «Αεροπλϊνο». Όπωσ μπορεύ εύκολα να παρατηρηθεύ, το δύκτυο ταξινομεύ 

ςωςτϊ τισ 2 εικόνεσ από τισ 4 εικόνεσ που περιϋχουν αεροπλϊνα. Ψςτόςο, οι 2 τελευταύεσ εικόνεσ 

των λαθοσ προβλϋψεων ανόκουν και αυτϋσ ςτην κατηγορύα «Αεροπλϊνο». Σο δύκτυο μπορεύ να 
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διακρύνει την διαφορϊ ανϊμεςα ςε αεροπλϊνο και πλούο, όμωσ μπερδεύει την δεύτερη εικόνα με 

κϊποιο όχημα και την τρύτη εικόνα με κϊποιο πετούμενο πτηνό.  

 

Ουςιαςτικϊ αυτό το παρϊδειγμα δεύχνει πωσ το δύκτυο αναγνωρύζει ςωςτϊ ςχεδόν τισ μιςϋσ από 

τισ εικόνεσ που θα του δοθούν για να ταξινομόςει. Αυτό δεύχνει και η ακρύβεια 51%. Όπωσ όδη ϋχει 

αναφερθεύ το δύκτυο εκπαιδεύτηκε ςε ϋνα παρόμοιο ςετ δεδομϋνων (STL10) και τώρα καλεύται να 

αναγνωρύςει νϋεσ παρόμοιεσ εικόνεσ, με περιςςότερο θόρυβο, που δεν ϋχει όμωσ ξαναςυναντόςει 

(Cifar10).  

 

Εικόνα 4.3.2. : Παρϊδειγμα ςωςτών και λανθαςμϋνων προβλϋψεων για την κατηγορύα «Αεροπλϊνο» για το ςετ 

Cifar10. 

 

Ομούωσ ςτην παρακϊτω εικόνα φαύνεται ακόμη ϋνα παρϊδειγμα που το δύκτυο ϋχει κϊνει λϊθοσ ςε 

μύα από τισ πϋντε εικόνεσ που καλεύται να αναγνωρύςει. Η εικόνα με τον αριθμό 3 του εγγύτερου 

γεύτονα, εύναι ελϊφι και όμωσ το δύκτυο το αναγνωρύζει ςαν βϊτραχο. Αυτό εύναι πιθανόν να 

ςυμβαύνει λόγω των χρωμϊτων του ςυγκεκριμϋνου βατρϊχου και του ελαφιού. Ψςτόςο οι 

υπόλοιπεσ εικόνεσ αναγνωρύζονται ςωςτϊ. 
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Εικόνα 4.3.3. : Παρϊδειγμα ςωςτών και λανθαςμϋνων προβλϋψεων για την κατηγορύα «Βϊτραχοσ» για το ςετ 

Cifar10. 

 

4.4 Σϋταρτο πεύραμα  

΢το τϋταρτο πεύραμα πραγματοποιεύται η ανϊποδη διαδικαςύα του τρύτου πειρϊματοσ. Σο 

καλύτερο μοντϋλο απο το pretext task με τισ εικόνεσ του Cifar10 χρηςιμοποιεύται ςτο downstream 

task του STL10. 

΢το πεύραμα αυτό η ακρύβεια εύναι πεςμϋνη ςτο 49% . Αυτό πιςτεύεται ότι οφεύλεται ςτο γεγονόσ 

ότι τα δεδομϋνα του Cifar10 που χρηςιμοποιόθηκαν για την προεκπαύδευςη, ϋχουν περιςςότερο 

θόρυβο και εν τϋλη το μοντϋλο ϋχει πρόβλημα ςτο να γενικευςη ςτο downstream task. 

Όπωσ φαύνεται και ςτην εικόνα παρακϊτω, μετϊ την εποχό 500, οι δύο ακρύβειεσ αρχύζουν να 

αποκλύνουν. Σο μοντϋλο δεν μπορεύ να γενικεύςει τόςο καλϊ ςε εικόνεσ που δεν ϋχει 

ξαναςυναντόςει ακόμη και αν ϋχουν το ύδιο περιεχόμενο.   
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Εικόνα 4.4.1: Επύ τησ εκατό ακρύβεια με την πϊροδο των εποχών για το 4ο πεύραμα. 

 

Η ςχετικϊ χαμηλό ακρύβεια φαύνεται και ποιοτικϊ ςτην εικόνα 4.4.2.. Πιο αναλυτικϊ ςτην κλϊςη 

«Πύθηκοσ» φαύνεται πωσ ςτισ ςωςτϋσ προβλϋψεισ ϋχουν ταξινομηθεύ 3 εικόνεσ εκ των οπούων μόνο 

δύο περιϋχουν πραγματικϊ ϋναν πύθηκο, και ςτισ λϊθοσ προβλϋψεισ ϋχουν ταξινομηθεύ 2 εικόνεσ εκ 

των οπούων μόνο μια περιϋχει πύθηκο. Δηλαδό το δύκτυο ϋχει ταξινομόςει λϊθοσ μια γϊτα και την 

ϋχει κατατϊξει ςτην κατηγορύα του πιθόκου. Αντύςτοιχα, η πρώτη εικόνεσ των λϊθοσ προβλϋψεων 

περιϋχει πύθηκο και παρόλα αυτϊ ϋχει ταξινομηθεύ λϊθοσ. Σο υπόβαθρο αυτόσ τησ εικόνασ και το 

τρύχωμα του πιθόκου ύςωσ μπερδεύει το δύκτυο και το κατατϊςει ςε λανθαςμϋνη κλϊςη. 

΢υμπεραςματικϊ, απο τισ 5 εικόνεσ το ςύςτημα κατϊφερε να ταξινομόςει ςωςτϊ μόνο τισ 3. 

Γι’αυτό αναφϋρεται και πωσ η ακρύβεια τησ ταξινόμηςησ εύναι ςχετικϊ χαμηλό. 

 

΢την εικόνα 4.4.3 φαύνεται μια πιο ςωςτό ταξινόμηςη τησ κατηγορύασ «Υορτηγό». Ψςτόςο και ςε 

αυτό την περύπτωςη υπϊρχει λϊθοσ ταξινομημϋνη εικόνα. Η εικόνα με τον αριθμό 4 του εγγύτερου 

γεύτονα ανόκει ςτην κατηγορύα του φορτηγού όμωσ φαύνεται να ϋχει ταξινομηθεύ ςε ϊλλη 

κατηγορύα. Η χαμηλό ανϊλυςη τησ εικόνασ και τα ϋντονα χρώματα του φορτηγό ϋχουν μπερδϋψει 

το δύκτυο. 
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Εικόνα 4.4.2: Παρϊδειγμα ςωςτών και λανθαςμϋνων προβλϋψεων για την κατηγορύα «Πύθηκοσ» του ςετ 

STL10. 

 

 

Εικόνα 4.4.3: Παρϊδειγμα ςωςτών και λανθαςμϋνων προβλϋψεων για την κατηγορύα «Υορτηγό» του ςετ STL10. 
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4.5 Πϋμπτο πεύραμα  

Για το πϋμπτο πεύραμα χρηςιμοποιόθηκε το ςετ δεδομϋνων ISIC 2017 που αφορϊ δερματικϊ 

νοςόματα. Πραγματοποιόθηκε προεκπαιδευςη ςε αυτό το ςετ δεδομϋνων και δοκιμϊςτηκε η 

ταξινόμηςη εικόνασ ςτο STL10. 

Σο πεύραμα αυτό δεν ϋχει πρακτικό ςημαςύα καθώσ εύναι 2 πολύ διαφορετικϊ ςετ δεδομϋνων που 

χρηςιμοποιούνται. Σο δύκτυο εκπαιδεύεται εξ αρχόσ ςτα δερματικϊ νοςόματα και δοκιμϊζεται εϊν 

μπορεύ να αναγνωρύςει εικόνεσ όπωσ αυτοκινητο, γϊτα, ςκύλοσ και λοιπϊ. Η ακρύβεια φτϊνει το 

μϋγιςτο 37%, το οπούο όμωσ εύναι και αναμενόμενο.  

΢την εικόνα πιο κϊτω παρουςιϊζεται και ςχηματικϊ το διϊγραμμα με τισ 2 ακρύβειεσ. Οι διαφορϊ 

που ϋχουν  η Train και η Validation accuracy φαύνεται να μεγαλώνει καθώσ οι εποχϋσ περνούν και 

ϋτςι φαύνεται να υπϊρχει overfitting. Όμωσ κϊτι τϋτοιο εύναι αναμενόμενο καθώσ τα ςετ 

δεδομϋνων δεν ϋχουν κοινϊ χαρακτηριςτικϊ. 

΢το πεύραμα αυτό λόγω των πολύ διαφορετικών ςετ δεδομϋνων που χρηςιμοποιούνται και λόγω 

τησ χαμηλόσ ακρύβειασ, δεν παρουςιϊζεται ποιοτικό απεικόνιςη των αποτελεςμϊτων με εικόνεσ. 

 
Εικόνα 4.5.1: Επύ τησ εκατό ακρύβεια με την πϊροδο των εποχών για το 5ο πεύραμα. 
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4.6 Ϊκτο πεύραμα 

Εδώ πραγματοποιεύται η ανϊποδη διαδικαςύα. Σο Jigsaw puzzle εκπαιδεύει το δύκτυο με τα 

δεδομϋνα του STL10  και το καλύτερο μοντϋλο τησ προεκπαύδευςησ καλεύται να ταξινομόςει 

εικόνεσ που περιϋχουν δερματικϊ νοςόματα από το dataset του ISIC 2017. 

Και ςε αυτόν την περύπτωςη η ακρύβεια εύναι χαμηλό και φτανει το ςχεδόν 37%. Ιςχύει ότι 

ακριβώσ και ςτο παραπϊνω πεύραμα. Σα δεδομϋνα που χρηςιμοποιούνται ςτα 2 task εύναι πολύ 

διαφορετικϊ και η ακρύβεια εύναι χαμηλό. ΢υγκριτικϊ με το διϊγραμμα του πειρϊματοσ 5, όπωσ 

φαύνεται ςτην εικόνα οι 2 ακρύβειεσ φαύνεται να ςυγκλύνουν περιςςότερο και ϋτςι δεν υπϊρχει 

overfit. Ψςτόςο η ακρύβεια εύναι αρκετϊ χαμηλό.  

Όπωσ και ςτο προηγούμενο πεύραμα, ϋτςι και εδώ, δεν γύνεται ποιοτικό αναπαρϊςταςη των 

αποτελεςμϊτων λόγω τησ χαμηλόσ ακρύβειασ τησ ταξινόμηςησ και των διαφορετικών ςετ 

δεδομϋνων. 

 
Εικόνα 4.6.1 : Επύ τησ εκατό ακρύβεια με την πϊροδο των εποχών για το 6ο πεύραμα. 
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4.7 Ϊβδομο πεύραμα  

΢το πεύραμα αυτό γύνεται προεκπαύδευςη του δικτύου με το ςετ δεδομϋνων ISIC2017. Ϊπειτα, το 

ύδιο ςετ δεδομϋνων χρηςιμοποιεύται και ςτην εργαςύα ταξινόμηςησ εικόνασ. Σα αποτελϋςματα 

παρουςιϊζονται ςτον Πύνακα 7 του παραρτόματοσ και οπτικϊ ςτο παρακϊτω διϊγραμμα.   

Σο ςυγκεκριμϋνο ςετ δεδομϋνων εύναι μικρό ςε όγκο καθώσ περιϋχει μόνο 2000 εικόνεσ που εύναι 

παρεμφερεύσ μεταξύ τουσ. ΢τον διαγωνιςμό που χρηςιμοποιόθηκαν τα δεδομϋνα αυτϊ, κύριοσ 

ςκοπόσ όταν η διϊκριςη του μελανώματοσ από ϊλλεσ δύο δερματοςκοπικϋσ αςθϋνειεσ. Ϊτςι λόγω 

τησ ομοιότητασ των δεδομϋνων, όπωσ φαύνεται η ακρύβεια τησ ταξινόμηςησ φτϊνει μϋχρι και το 

80%.  

΢την ςχηματικό απεικόνιςη φαύνεται πωσ οι 2 ακρύβειεσ εύναι κοντϊ μεταξύ τουσ και δεν υπϊρχει 

overfit. 

 

 
Εικόνα 4.7.1: Επύ τησ εκατό ακρύβεια με την πϊροδο των εποχών για το 7ο πεύραμα. 

 

 

΢την παρακϊτω εικόνα φαύνεται το παρϊδειγμα τησ ταξινόμηςησ των εικόνων του δϋρματοσ. 

Προφανώσ δεν γύνεται να γνωρύζουμε με ακρύβεια εϊν αυτϊ τα ενδεικτικϊ αποτελϋςματα εύναι 

ςωςτϊ καθώσ το αντικεύμενο των εικόνων πραγματεύεται ϋνα πολύ εξειδικευμϋνο θϋμα. Ψςτόςο, 

ςτην εικόνα 4.7.2. φαύνεται πωσ το δύκτυο ϋχει ταξινομόςει ςωςτϊ όλεσ τισ εικόνεσ. Θα μπορούςε 

κανεύσ να ϋχει αμφιβολύα μόνο για την πρώτη εικόνα των λανθαςμϋνων προβλϋψεων με τον 

αριθμό 3 καθώσ η κλϊςη «Μελϊνωμα» αποτελεύται κυρύωσ από κηλύδεσ με πιο ςκούρα χρώματα. 
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Παρόλα αυτϊ το δύκτυο ϋχει εξαιρετικϊ υψηλό ακρύβεια και αυτό ςημαύνει πωσ μπορεύ εύκολα να 

διακρύνει τισ 3 κατηγορύεσ νοςημϊτων. Κϊποιο πιο εξειδικευμϋνο προςωπικό θα μπορούςε να 

καταλϊβει εϊν τα αποτελϋςματα τησ ταξινόμηςησ εύναι πρϊγματι τόςο καλϊ όςο αναμϋνονται να 

εύναι. ΢την προκειμϋνη περύπτωςη, θεωρεύται πωσ το δύκτυο αναγνωρύζει και ταξινομεύ ςωςτϊ τισ 

εικόνεσ αυτϋσ. 
 

 

Εικόνα 4.7.2: Παρϊδειγμα ςωςτών και λανθαςμϋνων προβλϋψεων για την κατηγορύα «Μελϊνωμα» του ςετ ISIC 

2017. 

 

 
 

Εικόνα 4.7.3: Παρϊδειγμα ςωςτών και λανθαςμϋνων προβλϋψεων για την κατηγορύα «Μελϊνωμα» του ςετ 

ISIC 2017. 
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Αντιςτοιχα και ςτην παραπϊνω εικόνα παρουςιϊζεται το παρϊδειγμα για την κατηγορύα «΢πύλοσ». 

Αυτό τη φορϊ το δύκτυο φαύνεται να ϋχει κατατϊξει ςτισ ςωςτϋσ προβλϋψεισ μύα εικόνα και 

τϋςςερισ εικόνεσ ςτισ λϊθοσ προβλϋψεισ. ΢τισ 3 τελευταύεσ εικόνεσ των λϊθοσ προβλϋψεων η 

αςθϋνεια μοιϊζει να εύναι μελϊνωμα λόγω του ςκούρου χρώματοσ των κηλύδων. Ψςτόςο και ςε 

αυτόν την περύπτωςη μόνο εξειδικευμϋνο προςωπικό μπορεύ να κϊνει ςωςτό αναγνώριςη και 

ταξινόμηςη των νοςημϊτων αυτών με οπτικό παρατόρηςη.  

4.8 Όγδοο πεύραμα  

Σϋλοσ για το πεύραμα αυτό χρηςιμοποιόθηκε το δορυφορικό ςετ δεδομϋνων τησ EuroSAT. Όπωσ 

και ςτα προηγούμενα πειρϊματα, ϋτςι και ςε αυτό, πραγματοποιόθηκε προ-εκπαύδευςη του 

δικτύου με το ςυγκεκριμϋνο ςετ δεδομϋνων και ϋπειτα παγώνοντασ όλα τα προηγούμενα επύπεδα, 

εκπαιδεύεται ϋνασ classifier και υλοποιεύται εργαςια ταξινόμηςησ εικόνασ ςτο ύδιο ςετ δεδομϋνων. 

Σα αποτελϋςματα παρουςιϊζονται οπτικϊ παρακϊτω, και ςτον Πύνακα 8 του παραρτόματοσ. 

Η ακρύβεια ςε αυτό το τελευταύο πεύραμα φτϊνει ςχεδόν ςτο 68 % και όπωσ φαύνεται από το 

παρακϊτω ςχηματικό διϊγραμμα, δεν υπϊρχει overfit ςτο μοντϋλο. Αυτό ςημαύνει πωσ το μοντϋλο 

μπορεύ να γενικεύςει και να αναγνωρύςει με ςχετικϊ καλό ακρύβεια εικόνεσ που δεν ϋχει 

ξαναςυναντόςει. 

 
Εικόνα 4.8.1: Επύ τησ εκατό ακρύβεια με την πϊροδο των εποχών για το 8ο πεύραμα. 
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Η ακρύβεια αυτόσ τησ ταξινόμηςησ θεωρεύται πωσ εύναι καλό καθώσ φτϊνει ςχεδόν ςτο 70%. Για 

να μπορϋςει κανεύσ να αντιληφθεύ την ςημαςύα του αριθμού αυτού, παρουςιϊζονται παρακϊτω 

μερικϊ αποτελϋςματα εικόνων προκειμϋνου ποιοτικϊ να δειχθεύ η ακρύβεια τησ ταξινόμηςησ. 

 

΢την εικόνα 4.8.2 παρουςιϊζεται ενδεικτικϊ η κλϊςη «Αυτοκινητόδρομοσ». ΢τισ ςωςτϋσ 

προβλϋψεισ φαύνεται πωσ υπϊρχει οδικόσ ϊξονασ φανερϊ και ςτισ 2 εικόνεσ και εύναι το ςτοιχεύο 

που κυριαρχεύ. ΢τισ λανθαςμϋνεσ προβλϋψεισ, οι 2 πρώτεσ εικόνεσ φαύνεται να ϋχουν κϊποιο 

γραμμικό πρότυπο ό γεωμετρικούσ ςχηματιςμούσ και αυτό το αναγνωρύζει το δύκτυο. Ψςτόςο 

ςτην τελευταύα εικόνα η λόψη φαύνεται να ϋχει ϋναν μεγϊλο οδικό ϊξονα εντόσ πόλησ. Σο δύκτυο 

μπερδεύεται και πιθανόν κατατϊςει την εικόνα ςτην κατηγορύα με την βιομηχανικό-αςτικό 

περιοχό.  

 
Εικόνα 4.8.2: Παρϊδειγμα ςωςτών και λανθαςμϋνων προβλϋψεων για την κατηγορύα «Αυτοκινητόδρομοσ» 

του ςετ EuroSAT. 

 

Αντύςτοιχα ςτο δεύτερο παρϊδειγμα που παρουςιϊζεται ποιοτικϊ ςτην εικόνα 4.8.3. φαύνεται μια 

ενδεικτικό ταξινόμηςη 5 δειγμϊτων τησ κλϊςησ «Δϊςοσ». Αυτό τη φορϊ φαύνεται το δύκτυο να ϋχει 

ταξινομόςει ςωςτϊ όλα τα δεύγματα. ΢τισ ςωςτϋσ προβλϋψεισ μπορεύ και αναγνωρύζει πωσ 

πρόκειται για δαςικό ϋκταςη παρόλο που τα μϋρη δεν περιϋχουν πυκνό δϊςοσ και υπϊρχουν και 

ςτοιχεύα από επαρχιακό δρόμο. Αντύςτοιχα οι λανθαςμϋνεσ προβλϋψεισ ανόκουν πρϊγματι ςε 

διαφορετικϋσ κλϊςεισ. Οι πρώτεσ δύο εικόνεσ κατατϊςςονται ςτην κατηγορύα βιομηχανικό-αςτικό 

περιοχό, καθώσ περιϋχουν ςυγκεκριμϋνα πρότυπα που ορύζονται από την δόμηςη τησ περιοχόσ και 

η τρύτη και τελευταύα εικόνα φαύνεται να ϋχει και αυτό κϊποιο γεωμετρικό ςχηματιςμό ςτα 

χωρϊφια που φανερώνει πωσ πρόκειται για καλλιεργόςιμη ϋκταςη ό βοςκότοπο. 

 

 



Μελέτη και Αξιολόγηςη Μεθόδων Αυτό-επιβλεπόμενησ  

Μάθηςησ ςε Προβλήματα Ταξινόμηςησ Εικόνων                                                                                                     Γωγούςου Ιωάννα 

Σελίδα 83 από 95 

 
Εικόνα 4.8.3: Παρϊδειγμα ςωςτών και λανθαςμϋνων προβλϋψεων για την κατηγορύα «Δϊςοσ» του ςετ 

EuroSAT. 

 

Παρουςιϊζεται ακόμη παρϊδειγμα με την κλαςη «Αςτικό περιοχό» και την κλϊςη «Θϊλαςςα-

Λύμνη». ΢την περύπτωςη τησ αςτικόσ περιοχόσ το δύκτυο ϋχει προβλϋψει μύα ςωςτό εικόνα και 

τϋςςερισ λϊθοσ. Όπωσ φαύνεται, η εικόνα που ανόκει ςτισ ςωςτϋσ προβλϋψεισ ϋχει παρόμοιο 

πρότυπο και δόμηςη με την εικόνα να αναφορϊσ. Ακόμη, η τελευταύα εικόνα με τον αριθμό 5 του 

εγγύτερου γεύτονα φαύνεται να μοιϊζει με την αρχικό εικόνα. Παρόλα αυτϊ το δύκτυο την ϋχει 

κατατϊξει ςε ϊλλη κλϊςη. Σο πιθανότερο εύναι η εικόνα να ϋχει καταταχθεύ ςτην κατηγορύα 

«Ποώδησ Βλϊςτηςη».  Οι υπόλοιπεσ εικόνεσ ωςτόςο, φαύνεται να εύναι ςωςτα ταξινομημϋνεσ. 

 

Η κατηγορύα «Θϊλαςςα-Λύμνη» φαύνεται να εύναι απλό και εύκολο παρϊδειγμα ταξινόμηςησ 

εικόνασ. Οι εικόνεσ που περιϋχουν θϊλαςςα ό λύμνη ϋχουν διϊφορουσ τόνουσ του ςκούρου μπλε 

χρώματοσ και ςυνόθωσ δεν περιϋχουν ϊλλα αντικεύμενα. Η μόνη ςύγχυςη που πιθανόν να υπόρχε 

θα όταν με κϊποια εικόνα ενόσ μεγϊλου ποταμιού. Όμωσ ςε αυτό την περύπτωςη το δύκτυο 

αναγνωρύζει πολύ ςωςτϊ όλεσ τισ εικόνεσ. 
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Εικόνα 4.8.3: Παρϊδειγμα ςωςτών και λανθαςμϋνων προβλϋψεων για την κατηγορύα «Αςτικό Περιοχό» του 

ςετ EuroSAT. 

 

 
Εικόνα 4.8.3: Παρϊδειγμα ςωςτών και λανθαςμϋνων προβλϋψεων για την κατηγορύα «Θϊλαςςα-Λύμνη» του 

ςετ EuroSAT. 

 

Ϊτςι ςυμπεραςματικϊ, για αυτϊ τα δορυφορικϊ ςετ δεδομϋνων το δύκτυο εύναι ςε θϋςη να 

μαθαύνει χαρακτηριςτικϊ των εικόνων όπωσ για παρϊδειγμα τα διϊφορα γεωμετρικϊ πρότυπα ό 

χρώματα που μπορεύ να υπϊρχουν ςε κϊθε εικόνα και ςτην ςυνϋχεια να αναγνωρύςει εικόνεσ που 

δεν ϋχει ςυναντόςει ξανα. Σο ςυγκεκριμϋνο ςετ τησ EuroSAT ϋχει 10 κλϊςεισ οι οπούεσ μπορεύ 

εύκολα να μπερδευτούν μεταξύ τουσ καθώσ ϋχουν παρόμοια χαρακτηριςτικϊ. Ακόμη και ϋνασ 

ϊνθρωποσ θα μπορούςε να κατατϊξει ςε λϊθοσ κατηγορύα κϊποιεσ από τισ εικόνεσ. Ϊτςι το δύκτυο 

αυτό θεωρεύται πωσ δύνει αξιόλογα αποτελϋςματα ςε ότι αφορϊ την ακρύβεια τησ ταξινόμηςησ. 
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4.9 ΢υγκεντρωτικϊ Αποτελϋςματα  

 

Με βϊςη τα αποτελϋςματα των 8 πειραμϊτων λοιπόν, καταςκευϊςτηκε ο παρακϊτω 

ςυγκεντρωτικόσ πύνακασ που αναφϋρει τισ τελικϋσ επύ τισ εκατό Validation accuracies. Δεν εύναι 

εφικτό η ςύγκριςη με τα αποτελϋςματα του αρχικού πειρϊματοσ PIRL καθώσ εκεύ 

χρηςιμοποιόθηκαν διαφορετικϊ και μεγϊλα ςε όγκο ςετ δεδομϋνων που δεν μπορούςαν να 

χρηςιμοποιηθούν ςτην παρούςα εργαςύα λόγω ϋλλειψησ πόρων.  

 

Πρϋπει ακόμα να τονιςτεύ πωσ όλα τα πειρϊματα ενδεχομϋνωσ να ϋδιναν κϊποιεσ καλύτερεσ 

ακρύβειεσ αν πραγματοποιούνταν για περιςςότερεσ από 1000 εποχϋσ και αν γινόταν εύρεςη του 

ςωςτού ςυνόλου υπερ-παραμϋτρων. Ψςτόςο, ςτα περιςςότερα διαγρϊμματα φαύνεται πωσ όςο 

φτϊνουν προσ το τϋλοσ οι εποχϋσ, η ακρύβεια αρχύζει και ςταθεροποιεύται. 

 

Models accuracy (%) 
with different 

datasets  

Downstream task 

STL10 CIFAR10 ISIC2017 EuroSAT 

P
re

te
xt

 t
as

k STL10 68.79 51.19 40.07    

CIFAR10 49.65 59.03     

ISIC2017 37.12   80.52   

EuroSAT       67.81  

Πύνακασ 4.9 : Βϋλτιςτη επύ τισ εκατό ακρύβεια για κϊθε ςυνδυαςμό δεδομϋνων. 
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5. ΢ΤΜΠΕΡΑ΢ΜΑΣΑ ΚΑΙ ΠΡΟΟΠΣΙΚΕ΢ 

 

5.1 Γενικϊ ΢υμπερϊςματα 
 

΢ε γενικό πλαύςιο, η ιδϋα των πειραμϊτων τησ εργαςύασ PIRL εύναι ϋνα πολύ χρόςιμο εργαλεύο που 
βελτιώνει την ςημαςιολογικό ποιότητα των αναπαραςτϊςεων των εικόνων. Σο ςκεπτικό πύςω 
από το PIRL εύναι η αμεταβλητότητα ςτουσ μεταςχηματιςμούσ εικόνασ διατηρώντασ τισ 
ςημαςιολογικϋσ πληροφορύεσ ςτην αναπαρϊςταςη. Ουςιαςτικϊ εκμεταλλεύεται και αναδεικνύει 
τισ ιδιότητεσ τησ αυτο-επιβλεπόμενησ μϊθηςησ. ΢την ςυγκεκριμϋνη διπλωματικό εργαςύα με βϊςη 
τα πειρϊματα που πραγματοποιόθηκαν αποδεικνύεται πωσ θα μπορούςε να χρηςιμοποιηθεύ 
οποιοδόποτε pretext task για την προ-εκπαύδευςη του μοντϋλου καθώσ η εργαςύα επικεντρώνεται 
ςτην εργαςύα ταξινόμηςησ εικόνασ ςχετικϊ με τα διαφορετικϊ ςετ δεδομϋνων. 

 

Πιο ςυγκεκριμϋνα, με βϊςη τα πειρϊματα που διεξόχθηςαν ςυμπεραύνεται ότι επιτυχύα του 
αλγορύθμου εξαρτϊται από την ποιότητα των διατιθϋμενων δεδομϋνων. Η ανϊλυςη των εικόνων 
αλλϊ και το περιεχόμενό τουσ, επηρεϊζουν ςημαντικϊ την ακρύβεια του δικτύου. Ψςτόςο, και οι 
εποχϋσ που πραγματοποιούνται τα πειρϊματα ϊλλα και η αναζότηςη και εφαρμογό των 
κατϊλληλων υπερ παραμϋτρων παύζουν ςημαντικό ρόλο ςτην τελικό ακρύβεια τησ εργαςύασ 
ταξινόμηςησ. 

 

Σο ςετ δεδομϋνων του STL10 ϋδωςε καλϊ αποτελϋςματα ςτο πρώτο πεύραμα που 
χρηςιμοποιόθηκε και για την προ-εκπαύδευςη και για την εργαςύα ταξινόμηςησ (Pretext & 
Downstream Task). Η καλό ανϊλυςη των εικόνων του ςετ αλλϊ και ο αριθμόσ των δεδομϋνων 
εκπαύδευςησ (100000 εικόνεσ) εύναι ϋνασ ςημαντικόσ παρϊγοντασ για την καλό ακρύβεια. 
Εντούτοισ, το περιεχόμενο των εικόνων ςε πολλϋσ περιπτώςεισ μπϋρδεψε το δύκτυο και κυρύωσ 
ςτισ περιπτώςει που το μοντϋλο εύχε προ-εκπαιδευτεύ ςε ϊλλο ςετ δεδομϋνων. 

 

Σο Cifar10 εύναι ϋνα πολυχρηςιμοποιημϋνο και βαςικό ςετ δεδομϋνων για εργαςύεσ Μηχανικόσ 
Μϊθηςησ. Παρόλα αυτϊ, ςτα πειρϊματα τησ διπλωματικόσ εργαςύασ αυτόσ η χαμηλό ανϊλυςη των 
εικόνων δεν λειτούργηςε θετικϊ. Πρακτικού λόγοι οδόγηςαν ςτην μεγϋθυνςη των δεδομϋνων και 
επομϋνωσ προςθόκη θορύβου και εν τϋλη μεύωςη τησ ακρύβειασ. ΢το δεύτερο πεύραμα 
επιτυγχϊνεται και η υψηλότερη ακρύβεια ςε πεύραμα που ςυμμετϋχει το ςετ Cifar10. 

 

Σο ςετ δεδομϋνων του ISIC 2017, όπωσ όδη ϋχει προαναφερθεύ πρόκειται για ϋνα μικρό ςετ 
δεδομϋνων αποτελούμενο από μόνο τρεισ κατηγορύεσ εικόνων με δερματοςκοπικϋσ παθόςεισ. Σο 
ςυγκεκριμϋνο ςετ αποδύδει την καλύτερη ακρύβεια όλων των πειραμϊτων ςτο εβδομο πεύραμα 
όπου το μοντϋλο προεκπαιδεύεται και δοκιμϊζεται ςτο ύδιο ςετ δεδομϋνων του διαγωνιςμού ISIC 
2017. Σο ςετ περιϋχει εικόνεσ που ϋχουν παρθεύ από μικροςκόπιο και ϋτςι η ανϊλυςη των εικόνων 
εύναι μεγϊλη. Οι κλϊςεισ των εικόνων αυτών εύναι τρεισ και ωσ αποτϋλεςμα υπϊρχει μεγαλύτερη 
πιθανότητα μια εικονα να καταταχθεύ ςωςτα.  

 

Σο τελευταύο ςετ δεδομϋνων που χρηςιμοποιόθηκε εύναι του EuroSAT και εύναι ϋνα δορυφορικό 
ςετ που περιϋχει 27.000 εικόνεσ ςχετικϊ καλόσ ανϊλυςησ. Η δυςκολύα του ςυγκεκριμϋνου ςετ 
δεδομϋνων όταν η ομοιότητα εικόνων από διαφορετικϋσ κλϊςεισ. Σο δύκτυο δυςκολεύτηκε ςτον 
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διαχωριςμό εικόνων ό τμόματα εικόνων που περιϋχουν παρόμοια μοτύβα και ϋτςι κατα κϊποιο 
τρόπο μειωνόταν η ακρύβεια τησ ταξινόμηςησ.  

 

Σϋλοσ, από τα παραπϊνω πειρϊματα εύναι προφανϋσ πωσ ςετ δεδομϋνων τα οπούα παρουςιϊζουν 
οπτικό ομοιότητα (π.χ. STL10 και Cifar10) παρουςιϊζουν και αντύςτοιχα καλύτερα αποτελϋςματα 
ςτην εργαςύα ταξινόμηςησ. Αντύςτοιχα, ςετ δεδομϋνων που ϋχουν ςυγκεκριμϋνο περιεχόμενο (π.χ. 
ISIC2017), όταν ςυνδιϊζονται με ϊλλα ςετ δεδομϋνων δεν δύνουν καλα αποτελϋςματα ςτο 
downstream task. ΢υνοψύζοντασ λοιπόν, ςύμφωνα με τα πειρϊματα που πραγματοποιόθηκαν, 
μπορεύ κανεύσ να ςυμπερϊνει πωσ η εργαςύα ταξινόμηςησ εικόνασ χρηςιμοποιώντασ Self-
Supervised Learning απαιτεύ ϋνα ςχετικϊ μεγϊλο ςετ δεδομϋνων, καλόσ ανϊλυςησ, με καθαρϋσ 
εικόνεσ. Υυςικϊ η αρχιτεκτονικό του μοντϋλου και η εύρεςη των κατϊλληλων υπερ-παραμϋτρων 
παύζουν πολύ ςημαντικό ρόλο ςτην τελικό ακρύβεια τησ ταξινόμηςησ. 

 

 

5.2 Προοπτικϋσ 
 

Σα νευρωνικϊ δύκτυα τα τελευταύα χρόνια κϊνουν μεγϊλα ϊλματα και εύναι πλϋον εδραιωμϋνα 
ςτην επιςτόμη τησ όραςησ υπολογιςτών και όχι μόνο. Ϊγινε φανερό από την παρούςα εργαςύα η 
πολυπλοκότητα τησ αρχιτεκτονικόσ τουσ και ο μεγϊλοσ αριθμόσ των εκπαιδευόμενων 
παραμϋτρων. Οι προοπτικϋσ που παρατηρούνται ςτον τομϋα πλϋον απευθύνονται ςτην εύρεςη 
νϋων μεθοδολογιών που θα απαιτούν λιγότερη υπολογιςτικό ιςχύ και θα ϋχουν μεγαλύτερη 
αποτελεςματικότητα. Τπϊρχει πληθώρα δεδομϋνων ςτην ςύγχρονη εποχό, όμωσ απαιτούνται 
ιςχυρϊ υπολογιςτικϊ μϋςα που δεν διαθϋτουν όλοι. Οι αρχιτεκτονικϋσ των δικτύων ϋχουν 
μεγαλώςει πολύ καθώσ χρηςιμοποιούνται νϋεσ τεχνικϋσ αντύ των CNN που λϋγοναι Transformers. 
Ακόμη τα pretext task εξελύςονται ςυνεχώσ και γύνονται όλο και καλύτερα. ΢ε ότι αφορϊ το Self-
Supervised Learning, η επιςτημονικό κοινότητα χρηςιμοποιεύ πολύ το ςετ δεδομϋνων του 
ImageNet για προ-εκπαύδευςη, το οπούο όπωσ αναφϋρθηκε εύναι ϋνα πολύ μεγϊλο ςετ δεδομϋνων 
με 1000 κλϊςεισ που ϋχει μεγϊλη οπτικό ποικιλύα. ΢το downstream task χρηςιμοποιούνται πιο 
μικρϊ ςετ δεδομϋνων.  

 

Η ςυγκεκριμϋνη εργαςύα χρηςιμοπούηςε βαςικϊ ςετ δεδομϋνων Μηχανικόσ Μϊθηςησ και ϋνα 
δορυφορικό ςετ εικόνων RGB. Μια πρόταςη εύναι η πραγματοπούηςη νϋων πειραμϊτων ςε πιο 
εξειδικευμϋνα δεδομϋνα. Η εξϋλιξη των δορυφορικών μϋςων εύναι τϋτοια ώςτε πλϋον εύναι ϊμεςα 
διαθϋςιμα δεδομϋνα ακόμα και video από δορυφορικϊ μϋςα. Ϊχουν γύνει όδη προςπϊθειεσ από την 
διεθνό επιςτημονικό κοινότητα πϊνω ςτα υπερφαςματικϊ δεδομϋνα, όμωσ το διαθϋςιμο υλικό 
εύναι μεγϊλο, με αποτϋλεςμα να γεννϊται η ανϊγκη διαχεύριςησ των δεδομϋνων αυτών με 
αντύςτοιχο τρόπο. 

  

Ακόμη ςχετικϊ με την παρούςα εργαςύα, ενδιαφϋρον πεύραμα θα όταν και η δοκιμό διαφόρων 
pretext task ςε ϋνα ςετ δεδομϋνων και εφαρμογό του ύδιου ςετ ςε downstream task ταξινόμηςησ 
προκειμϋνου να διαπιςτωθεύ η διαφορϊ που προκύπτει ςτην τελικό ακρύβεια.  

 

Σϋλοσ, ςτα ύδια ό και ςε ϊλλα πειρϊματα θα όταν ενδιαφϋρον να αναπτυχθεύ αλγόριθμοσ για να 
παρατηρηθεύ το που εςτιϊζει το νευρωνικό κατα την ταξινόμηςη των εικόνων. Σο πεδύο αυτό ϋχει 
όδη αναπτυχθεύ και ονομϊζεται Attention in Machine Learning και η ςκϋψη πύςω από αυτό εύναι 
ότι το δύκτυο θα πρϋπει να εςτιϊςει περιςςότερο ςε κϊποιο μικρό αλλϊ ςημαντικό μϋροσ των 
δεδομϋνων. 
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ΠΑΡΑΡΣΗΜΑ 

΢το παρϊρτημα αυτό αναγρϊφονται τα αποτελϋςματα των πειραμϊτων που πραγματοποιόθηκαν 

ςτην παρούςα εργαςύα. Παρουςιϊζονται οι επι τοισ εκατό (%)  ακρύβειεσ Train και Validation. 

 

PIRL train 1 ( STL10->STL10) 
 

PIRL train 2 (Cifar10->Cifar10) 
 

EPOCH 
TRAIN 

ACCURACY (%) 

VALIDATION 

ACCURACY (%) 
 EPOCH 

TRAIN 

ACCURACY (%) 

VALIDATION 

ACCURACY (%) 

0 22,15 24,38  0 18,09 19,05 

50 24,95 27,62  50 18,88 19,79 

100 27,21 30,12  100 20,04 21,06 

150 35,60 37,50  150 21,58 22,99 

200 39,45 40,25  200 23,98 24,35 

250 45,00 42,88  250 26,78 26,86 

300 48,91 46,61  300 30,15 29,79 

350 54,60 50,02  350 35,47 32,11 

400 59,80 53,88  400 39,80 35,41 

450 62,78 57,70  450 45,60 37,80 

500 66,21 60,62  500 48,55 39,02 

550 68,15 62,02  550 50,99 40,81 

600 71,03 63,95  600 53,81 43,01 

650 73,22 64,96  650 56,10 45,34 

700 76,84 65,99  700 58,33 47,30 

750 77,01 66,75  750 61,01 49,96 

800 77,86 67,00  800 62,94 51,72 

850 78,02 67,80  850 65,51 54,39 

900 78,55 68,25  900 67,01 56,46 

950 79,11 68,75  950 68,45 57,98 

999 79,47 68,79  999 69,70 59,03 

 Πύνακασ 1: Αποτελϋςματα ακρύβειασ 1ου πειρϊματοσ.            Πύνακασ 2: Αποτελϋςματα ακρύβειασ 2ου πειρϊματοσ. 
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PIRL train 3 (STL10 ->Cifar10) 
 

PIRL train 4 (Cifar10 ->STL10) 
 

EPOCH 
TRAIN 

ACCURACY (%) 

VALIDATION 

ACCURACY (%)  
EPOCH 

TRAIN 

ACCURACY (%) 

VALIDATION 

ACCURACY (%) 

0 15,06 17,40  0 20,10 22,20 

50 16,68 20,04  50 21,54 23,44 

100 18,54 22,01  100 23,69 24,10 

150 23,78 25,55  150 25,68 25,60 

200 26,45 27,02  200 27,09 26,48 

250 29,01 28,65  250 27,74 27,53 

300 31,56 30,68  300 29,11 29,87 

350 34,65 33,05  350 30,89 32,14 

400 38,65 36,32  400 32,40 33,59 

450 41,10 39,11  450 35,48 36,48 

500 43,00 41,09  500 40,05 39,79 

550 45,21 43,33  550 44,74 42,11 

600 47,00 45,40  600 47,49 43,26 

650 47,89 46,10  650 48,69 44,55 

700 48,40 47,48  700 49,26 44,98 

750 49,09 47,98  750 49,84 45,21 

800 50,45 48,70  800 50,48 45,69 

850 50,99 49,57  850 50,97 46,89 

900 51,46 50,21  900 51,58 47,57 

950 51,96 50,50  950 52,06 48,07 

999 52,27 51,19  999 52,80 49,65 

Πύνακασ 3: Αποτελϋςματα ακρύβειασ 3ου πειρϊματοσ.            Πύνακασ 4: Αποτελϋςματα ακρύβειασ 4ου πειρϊματοσ. 

 

PIRL train 5 (ISIC2017->STL10) 
 

PIRL train 6 (STL10->ISIC2017) 
 

EPOCH 
TRAIN 

ACCURACY (%) 

VALIDATION 

ACCURACY (%) 
 EPOCH 

TRAIN 

ACCURACY (%) 

VALIDATION 

ACCURACY (%) 

0 13,87 24,75  0 15,44 23,98 

50 21,07 28,25  50 20,41 27,41 

100 32,42 29,12  100 26,00 28,88 

150 34,76 29,36  150 28,70 29,65 

200 35,56 30,50  200 30,60 30,05 

250 36,04 31,52  250 31,80 30,68 

300 36,78 31,99  300 32,74 30,97 

350 37,55 32,48  350 33,40 31,71 

400 38,48 33,62  400 33,98 32,40 
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450 39,15 33,89  450 34,89 33,07 

500 39,66 34,02  500 35,70 33,88 

550 40,66 34,41  550 36,58 34,62 

600 41,71 35,12  600 37,75 35,20 

650 41,93 35,53  650 39,06 36,76 

700 43,46 35,70  700 40,65 38,27 

750 44,01 35,88  750 41,17 39,06 

800 45,61 36,20  800 41,99 39,87 

850 45,70 36,58  850 42,05 40,07 

900 45,74 36,30  900 42,36 39,98 

950 45,98 36,25  950 42,65 40,00 

999 46,30 37,12  999 42,90 40,02 

Πύνακασ 5: Αποτελϋςματα ακρύβειασ 5ου πειρϊματοσ.             Πύνακασ 6 : Αποτελϋςματα ακρύβειασ 6ου πειρϊματοσ 

 

PIRL train 7 (ISIC2017->ISIC2017) 
 

PIRL train 8 (EuroSAT->EuroSAT) 
 

EPOCH 
TRAIN 

ACCURACY (%) 

VALIDATION 

ACCURACY (%)  
EPOCH 

TRAIN 

ACCURACY (%) 

VALIDATION 

ACCURACY (%) 

0 43,48 41,04  0 48,15 41,26 

50 46,13 43,78  50 50,24 45,13 

100 49,92 47,12  100 53,8 47,45 

150 52,14 49,06  150 55,92 49,02 

200 53,99 50,63  200 56,8 50,26 

250 54,70 52,14  250 57,18 50,93 

300 56,08 53,91  300 58,09 51,03 

350 57,63 55,11  350 58,45 51,47 

400 58,90 56,58  400 59,17 51,41 

450 60,74 58,10  450 60,98 52,08 

500 64,02 60,17  500 62,16 52,96 

550 67,21 62,78  550 63,47 54,41 

600 69,87 64,59  600 65,06 55,22 

650 72,07 66,70  650 66,51 56,98 

700 75,24 69,78  700 68,7 58,45 

750 79,78 72,14  750 70 60,15 

800 82,57 75,40  800 71,36 63,1 

850 85,24 77,82  850 72,68 65,57 

900 85,90 79,98  900 73,09 67,06 

950 85,65 80,64  950 73,14 67,81 

999 85,43 80,52  999 73,21 67,72 

 

Πύνακασ 7: Αποτελϋςματα ακρύβειασ 7ου πειρϊματοσ.             Πύνακασ 8: Αποτελϋςματα ακρύβειασ 8ου πειρϊματοσ. 
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