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Περίληψη

Το ϑαλάσσιο περιβάλλον, έχει υποστεί σηµαντικές πιέσεις που οφείλονται στην ανθρώπι-
νη δρατηριότητα. Τα ϑαλάσσια απορρίµµατα, οι πετρελαιοκηλίδες, άλλες χηµικές ουσίες, ο
ευτροφισµός και ο ϑόρυβος αποτελούν τα κύρια είδη ϱύπανσης που επιβαρύνουν το ϑαλάσσιο
οικοσύστηµα. Τα τελευταία χρόνια υπάρχει ανάγκη πρόληψης και ταχύτερης αντιµετώπι-
σης των ϕαινοµένων ϱύπανσης, µε την χρήση καινοτοµιών. Η τηλεπισκόπηση, που αφορά
την επιστήµη παρατήρησης και µελέτης των χαρακτηριστικών της επιφάνειας της γής από
απόσταση, παρέχει ψηφιακές εικόνες που έπειτα απο επεξεργασία µπορούν να τροφοδοτη-
ϑούν σε µοντέλα τεχνητής νοηµοσύνης για την παρακολούθηση και τον ταχύ εντοπισµό της
ϑαλάσσιας ϱύπανσης. Το τηλεσκοπικό σύνολο δεδοµένων MARIDA, αποτελεί µία σηµαντική
πηγή γεωδεδοµένων απο τον δορυφόρο Sentinel-2, µε τα οποία µπορούµε να αξιολογήσου-
µε και να αναπτύξουµε µοντέλα και τεχνικές αναγνώρισης για τον εντοπισµό ϑαλάσσιων
απορριµµάτων και τον διαχωρισµό τους από τα υπόλοιπα επιπλέοντα υλικά. Στην παρούσα
εργασία, αναπτύσονται και αξιολογούνται µοντέλα ϐαθιάς µάθησης που ϐασίζονται σε συνε-
λικτικά νευρωνικά δίκτυα, τα οποία τα τελυταία χρόνια εµφανίζουν εξαιρετικά αποτελέσµατα
στην επίλυση προβληµάτων αναγνώρισης.

Στόχος της διπλωµατικής είναι η εύρεση ενός κατάλληλου µοντέλου για την ταξινόµηση
- σηµασιολογική τµηµατοποίηση των διαφόρων επιπλέοντων ϑαλάσσιων υλικών. Τα συ-
νελικτικά µοντέλα που χρησιµοποιήθηκαν είναι τα DeepLabV3+ και U-Net, επιπροσθέτως
αναπτύχθηκε ένα µοντέλο µε περιορισµένο οπτικό πεδίο, σχεδιασµένο για την καλύτερη
αντιµετώπιση του συγκεκριµένου προβλήµατος ταξινόµησης. Για κάθε αρχιτεκτονική παρα-
ϑέτουµε, πίνακες παραµέτρων που χρησιµοποιήθηκαν για την ϐέλτιστη αποτελεσµατικότητα
του εκάστοτε µοντέλου, γραφικές παραστάσεις και αποτελέσµατα για τις διαδικασίες εκ-
παίδευσης και ελέγχου και προβλέψεις σε εικόνες των δεδοµένων ελέγχου. Τέλος, για το
καλύτερο µοντέλο χρησιµοποιήθηκαν τεχνικές για την ερµηνεία των αποτελεσµάτων µε α-
πεικονίσεις για τον τρόπο λειτουργίας του.

Λέξεις Κλειδιά

Θαλάσσια ϱύπανση, Τηλεπισκόπηση, Συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα (CNN) , MARIDA,
DeepLabV3+, U-Net
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Abstract

The marine environment has suffered significant pressures due to human activity.
Marine litter, oil spills, other chemicals, eutrophication and noise are the main types of
pollution affecting the marine ecosystem. In recent years, there has been a need to prevent
and deal more quickly with pollution phenomenon, with the appliance of innovations.
Remote sensing, refers to the process of observing and studying features of the earth’s
surface from a long distance. Special cameras collect remotely sensed images, which are
processed and fed into artificial intelligence (AI) models. The MARIDA telescope dataset is
a source of geodata by Sentinel-2 satellite, wherewith we can evaluate and develop models
and identification techniques to detect marine debris. Deep learning models, based on
convolutional neural networks, are mainly used to solve recognition problems, since they
export features based on the data we provide them.

Our goal is to find an appropriate model for classification - semantic segmentation
with respect to our input data. The convolutional models we utilized are, DeepLabV3+,
U-Net and a convolutional model built from scratch with restricted receptive field. For
each architecture we provide tables of used parameters to optimize the effectiveness of
each model, graphs and results for the training and testing processes, and predictions
over images out of test data. Finally, for the best model, we used techniques to interpret
the results with illustrations over the operating principle.

Keywords

Marine Pollution, Remote Sensing, Convolutional Neural Networks, MARIDA, DeepLa-
bV3+, U-Net
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

1.1 Θαλάσσια Ρύπανση

Το ϑαλάσσιο περιβάλλον υποβάλλεται σε µόλυνση που εµφανίζεται σε πολλές διαφορετι-
κές µορφές, όπως τοξικές χηµικές ουσίες (π.χ. οργανικές ενώσεις, µέταλλα, ϕαρµακευτικά
προϊόντα, αέριο), στερεά απόβλητα (π.χ. πλαστικά), αυξηµένα ϑρεπτικά συστατικά (π.χ.
νιτρικά και ϕωσφορικά άλατα ) και εισροές ιζηµάτων που οφείλονται σε ανθρώπινες δραστη-
ϱιότητες (π.χ. ϐιοµηχανία, γεωργία, αποψίλωση δασών, απόρριψη λυµάτων, υδατοκαλλι-
έργεια), ϱαδιενέργεια, και πετρελαιοκηλίδες [14]. Η ϑαλάσσια µόλυνση αλλάζει τα ϕυσικά,
χηµικά και ϐιολογικά χαρακτηριστικά των ωκεανών και των παράκτιων Ϲωνών και δυνητικά
απειλεί τους ϑαλάσσιους οργανισµούς, τα οικοσυστήµατα και τη ϐιοποικιλότητα, και συνε-
πώς επηρεάζει την ποιότητα και την παραγωγικότητα των ϑαλάσσιων οικοσυστηµάτων. Σε
αυτό το πλαίσιο, η µόλυνση που προκαλεί Ϲηµιά ή αρνητικές επιπτώσεις στο ϑαλάσσιο οικο-
σύστηµα ονοµάζεται ϱύπανση. Η τελική επίδραση της ϱύπανσης στους ϑαλάσσιους πόρους
εξαρτάται από τη µορφή και την ένταση της µόλυνσης, µε ορισµένα ϑαλάσσια περιβάλλοντα,
οικοσυστήµατα και είδη να είναι πιο ευαίσθητα από άλλα στη ϱύπανση. Η Σύµβαση των
Ηνωµένων Εθνών του 1982 για το ∆ίκαιο της Θάλασσας όρισε τη ϑαλάσσια ϱύπανση ως «την
εισαγωγή από τον άνθρωπο, άµεσα ή έµµεσα, ουσιών ή ενέργειας στο ϑαλάσσιο περιβάλλον, η
οποία έχει ως αποτέλεσµα ή είναι πιθανό να οδηγήσει σε τέτοιες επιβλαβείς επιπτώσεις όπως
ϐλάβη στους Ϲωντανούς πόρους και στη ϑαλάσσια Ϲωή». Οι πηγές ϱύπανσης ανάλογα µε τον
τρόπο που διοχετεύουν τις ϱυπογόνες ουσίες και τα απορρίµµατα στους τελικούς αποδέκτες
µπορούν να διακριθούν σε σηµειακές (άµεσα) και µη-σηµειακές (έµµεσα). Στις σηµειακές
πηγές, τα ϱυπογόνα απόβλητα οδηγούνται σε συγκεκριµένες τοποθεσίες µέσω στραγγιστι-
κών αγωγών ή υπονόµων, συνεπώς µπορούν να ανιχνεύονται και να ελέγχονται και κατά
συνέπεια, να περιορίζεται σηµαντικά η ϱύπανση του υδάτινου οικοσυστήµατος. Αντίθετα,
οι µη-σηµειακές πηγές, είναι διάχυτες και δύσκολα αντιµετωπίσιµες. Η απορροή αποτελεί
παράδειγµα µη-σηµειακής πηγής ϱύπανσης, η οποία εµφανίζεται όταν η ϐροχή ή το χιόνι
µετακινεί τους ϱύπους από το έδαφος στον ωκεανό. Επίσης, τα εργοστάσια παραγωγής και
τα πλοία , αποτελούν µη-σηµειακές πηγές ϱύπανσης. Τα πρώτα, καθώς, απελευθερώνουν
τοξικά απόβλητα και λύµατα στον ωκεανό και στα πλοία προκύπτουν διαρροές αργού πετρε-
λαίου λόγω ϐλαβών. Εν κατακλείδι, υπάρχει συσσώρευση πολλών ϱυπογόνων ουσιών στην
ϑάλασσα, µε ένα µεγάλο ποσοστό να αποτελούν τα πλαστικά απορρίµµατα. Το πλαστικό
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είναι απαραίτητο αγαθό στην καθηµερινή µας Ϲωή, ωστόσο, όταν καταλήγει στους ωκεανο-
ύς, αποτελεί σοβαρή απειλή. Συνεπώς, κρίνεται απαραίτητη, η χρήση καινοτοµιών για την
ανίχνευση και συλλογή των επιπλεόντων πλαστικών που δεν αποσυντίθενται (σχήµα 1.1).

Σχήµα 1.1: Επιπλέοντα Πλαστικά στην επιφάνεια της Θάλασσας (Πηγή)

1.2 Αντιµετώπιση Θαλάσσιας ϱύπανσης µε συστήµατα Τεχνη-

τής Νοηµοσύνης

Για την ανίχνευση των ϑαλασσίων πλαστικών απορριµµάτων έχουν αναπτυχθεί αρκετές
εφαρµογές που ϐασίζονται σε τεχνολογίες τηλεπισκόπησης. Οι δορυφόροι, συλλέγουν ο-
πτικά δεδοµένα, τα οποία επιτρέπουν την παρατήρηση της επιφάνειας της γης, συνεπώς,
ένα µεγάλο µέρος των δορυφορικών εικόνων αφορούν την επιφάνεια της ϑάλασσας. Τα
δεδοµένα παρέχονται στην συνέχεια σε εφαρµογές, που χρησιµοποιούν τεχνικές για την α-
νάλυση της επιφάνειας της ϑάλασσας. Πολλές απο αυτές τις εφαρµογές, ϐασίζονται στην
χρήση ϕασµατικών δεικτών, για παράδειγµα ο δείκτης FDI, που αναπτύχθηκε απο τους
Biermann et al. (2020), για τον διαχωρισµό αντικειµένων που συνυπάρχουν στην επιφάνεια
της ϑάλασσας, όπως πλαστικά, ϕύκια και αφρό [13]. Επίσης, οι δείκτες NDVI, NRD, χρη-
σιµοποιήθηκαν απο τους Kikaki et al. (2022), για τον διαχωρισµό ϕυκιών απο επιπλέοντα
πλαστικά. Εκτός απο τις εφαρµογές που ϐασίζονται σε ϕασµατικούς δείκτες, υπάρχουν και
αυτές που στηρίζονται σε αλγορίθµους µηχανικής µάθησης. Αυτόνοµα και σε πραγµατικό
χρόνο συστήµατα τεχνητής νοηµοσύνης χρησιµοποιούνται για τη χαρτογράφηση ϑαλάσσιων
απορριµµάτων µε σκοπό την παρακολούθηση και αξιολόγηση της περιβαλλοντικής απειλής
[15]. Οι αλγόριθµοι µηχανικής µάθησης, όπως τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα, αυτοµατοποιο-
ύν τον εντοπισµό και την κατηγοριοποίηση των ϑαλάσσιων απορριµµάτων. Συγκεκριµένα,
η Ocean Cleanup, µια ολλανδική εταιρεία, έχει αναπτύξει ένα σύστηµα καθαρισµού ωκε-
ανών χρησιµοποιώντας αλγόριθµους τεχνητής νοηµοσύνης για τον εντοπισµό της ϐέλτιστης
τοποθεσίας για την ανάπτυξη δραστηριοτήτων που συµβάλλουν στη συλλογή των σκουπι-
διών. Επιπροσθέτως, ερευνητές στην Τσεχία έχουν αναπτύξει αυτοκινούµενα ϱοµπότ που
µπορούν να αναγνωρίζουν πλαστικά, να προσκολλώνται σε αυτά και να τα διασπούν. Τέλος,
η χρήση αλγορίθµων τεχνητής νοηµοσύνης που παρέχουν τα εφόδια για ταχύτερη ανάλυση
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δεδοµένων, σε συνδυασµό µε τεχνικές συλλογής απορριµµάτων, µπορούν να συµβάλλουν
στην µείωση των αρνητικών επιπτώσεων στο ϑαλάσσιο οικοσύστηµα [16].

Στόχος αυτής της διπλωµατικής είναι η εφαρµογή σύγχρονων τεχνικών για τον εντοπισµό
επιπλεόντων πλαστικών στην επιφάνεια της ϑάλασσας και συγκεκριµένα η εκπαίδευση ενός
συστήµατος έτσι ώστε να µπορεί να εντοπίζει µε την καλύτερη δυνατή ακρίβεια τα επιπλέο-
ντα αντικείµενα µέσω δορυφορικών εικόνων. Αυτό γίνεται µε την χρήση µηχανικής µάθησης
και συγκεκριµένα αρχιτεκτονικών ϐαθιάς µηχανικής Μάθησης (Deep Learning Architec-
tures). Τα µοντέλα που χρησιµοποιήθηκαν είναι τα DeepLabV3+ / U-Net, για τα οποία
έγιναν δοκιµές µε διαφορετικά Loss Functions και Learning Rate Schedulers. Στην συ-
νέχεια, αναπτύχθηκε ένα µοντέλο µε περιορισµένο οπτικό πεδίο (receptive field), το οποίο
ϑα επικεντρώνεται σε οριοθετηµένα εικονοστοιχεία. Τέλος, στο µοντέλο µε τις καλύτερες ε-
πιδόσεις, γίνεται χρήση των τεχνικών Explainable AI για την κατανόηση λειτουργίας του και
για ερµηνεία των δεδοµένων εισόδου.
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Κεφάλαιο 2

Θεωρητικό υπόβαθρο

Στο κεφάλαιο αυτό, γίνεται πλήρης ανάλυση όλων των τεχνικών - µεθόδων και της δο-
µής των µοντέλων που χρησιµοποιούνται κατά την διάρκεια της συγκεκριµένης εργασίας.
Αρχικά, αναλύεται η δοµή των Τεχνητών Νευρωνικών ∆ικτύων, ο τρόπος σύνδεσης και εκπα-
ίδευσής τους και το πεδίο εφαρµογών τους. Στη συνέχεια, γίνεται ανάλυση των Συνελικτικών
Νευρωνικών ∆ικτύων, όπου αναφέρεται λεπτοµερώς την αρχιτεκτονική, την τροφοδότηση, τον
τρόπο αξιολόγησης τους, αλλά και την διαδικασία ϐελτιστοποίησης.

2.1 Τεχνητή Νοηµοσύνη

Η τεχνητή νοηµοσύνη αναφέρεται στην προσπάθεια του ανθρώπου να δώσει σε µία µη-
χανή την ικανότητα να αναπαράγει τις γνωστικές λειτουργίες ενός ανθρώπου. Η ανθρώπινη
νοηµοσύνη µπορεί να οριστεί µε τρόπο που µια µηχανή µπορεί εύκολα να τη κατανοήσει, να
τη µιµηθεί και να εκτελέσει ανάλογες εργασίες. Ο υπολογιστής δέχεται δεδοµένα εισόδου,
τα επεξεργάζεται και στην συνέχεια καταλήγει σε κάποια απόφαση ή κάποια δράση [17]. Η
τεχνητή νοηµοσύνη µπορεί χωρίζεται σε δύο κατηγορίες :

• Το Weak AI, είναι ένα σύστηµα τεχνητής νοηµοσύνης που έχει σχεδιαστεί-εκπαιδευτεί
για να ολοκληρώνει µε επιτυχία µια συγκεκριµένη εργασία. Τα ϐιοµηχανικά ϱοµπότ
και οι εικονικοί προσωπικοί ϐοηθοί, όπως το Siri της Apple και την Alexa της Google.

• Το Strong AI, αποτελεί την προγραµµατιστική διαδικασία που µπορεί να αναπαράγει
τις γνωστικές ικανότητες του ανθρώπινου εγκεφάλου [18].

Η τεχνητή νοηµοσύνη συσχετίζεται µε πολλούς τεχνολογικούς κλάδους, ένας απο αυτούς
είναι η Μηχανική Μάθηση.
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2.2 Μηχανική Μάθηση

Μηχανική µάθηση αποτελεί υποπεδίο της επιστήµης των υπολογιστών και της τεχνητής
νοηµοσύνης, είναι ένα σύνολο µεθόδων που χρησιµοποιούν οι υπολογιστές για να κάνουν
- ϐελτιώσουν προβλέψεις ή συµπεριφορές που ϐασίζονται σε δεδοµένα. Ο αλγόριθµος κα-
ϑοδηγείται από µια συνάρτηση απώλειας που κατά την διάρκεια της εκπαίδευσης ελαχι-
στοποιείται. ΄Ενα πλήρως εκπαιδευµένο µοντέλο µηχανικής µάθησης µπορεί στη συνέχεια
να χρησιµοποιηθεί για να κάνει προβλέψεις σε νέα δεδοµένα [19]. Η µηχανική µάθηση
χωρίζεται σε 3 κατηγορίες προβληµάτων:

• Επιβλεπόµενη Μάθηση

Στόχος της συγκεκριµένης κατηγορίας είναι ο χαρακτηρισµός δεδοµένων µε ϐάση
κάποια δεδοµένα εκπαίδευσης. Τα δεδοµένα εκπαίδευσης αποτελούνται από ένα σύνο-
λο παραδειγµάτων τα οποία χρησιµοποιούνται για την εκπαίδευση του µοντέλου. Στην
επιβλεπόµενη µάθηση, κάθε παράδειγµα των δεδοµένων εκπαίδευσης αποτελείται από
ένα διάνυσµα εισόδου και µια αντίστοιχη τιµή εξόδου (κλάση). Οι αλγόριθµοι επι-
ϐλεπόµενης µάθησης αναλύουν τα δεδοµένα εκπαίδευσης, ιδανικά παράγουν µοντέλα
ικανά να γενικεύουν και να καθορίζουν σωστά την κλάση καινούριων παραδειγµάτων
[20]. Χρησιµοποιείται σε προβλήµατα, ταξινόµησης (classification), πρόγνωσης (pre-
diction) και διερµηνείας (interpretation).

• Μη-επιβλεπόµενη Μάθηση

Αυτό που διακρίνει την µη-επιβλεπόµενη µάθηση από την επιβλεπόµενη µάθηση και
την ενισχυτική (ηµι-επιβλεπόµενη) µάθηση είναι ότι για τα δεδοµένα εισόδου δεν έχου-
µε κάποιο χαρακτηρισµό (τιµή εξόδου). Στόχος της συγκεκριµένης κατηγορίας είναι
ανακάλυψη πιθανής δοµής που µπορεί να κρύβεται πίσω από αυτά τα δεδοµένα. Το
µοντέλο µας δίνει κάποιες τιµές εξόδου, τις οποίες όµως δεν µπορούµε να αξιολο-
γήσουµε, καθώς τα δεδοµένα δεν είναι επισηµασµένα. Χρησιµοποιείται σε προβλήµα-
τα, ανάλυσης συσχετισµών (association analysis) και οµαδοποίησης (clustering).

• Ηµι-επιβλεπόµενη Μάθηση

Στην συγκεκριµένη κατηγορία ο αλγόριθµος αλληλοεπιδρά µε το περιβάλλον για την
εύρεση µίας σειράς στρατηγικών ενεργειών. Χρησιµοποιείται κυρίως σε προβλήµατα
σχεδιασµού-υλοποίησης, όπως για παράδειγµα ο έλεγχος κίνησης ϱοµπότ στον χώρο
της παραγωγής.

Η συγκεκριµένη διπλωµατική αφορά πρόβληµα επιβλεπόµενης µάθησης και συγκε-
κριµένα, ταξινόµησης (classification).

Η µηχανή ξεπερνά τους ανθρώπους σε πολλές εργασίες. Ακόµα κι αν το µηχάνηµα δεν
είναι τόσο ικανό όσο ο άνθρωπος, έχει πολλά πλεονεκτήµατα όσον αφορά την ταχύτητα και
την αναπαραγωγιµότητα. Επίσης, η αναπαραγωγή ενός µοντέλου µηχανικής εκµάθησης σε
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άλλο µηχάνηµα είναι γρήγορη και ϕθηνή, αντίθετα η εκπαίδευση ενός ανθρώπου για µια
εργασία µπορεί να διαρκέσει δεκαετίες και είναι πολύ δαπανηρή. Σηµαντικό µειονέκτηµα
της χρήσης µηχανικής µάθησης είναι ότι οι επιµέρους γνώσεις σχετικά µε τα δεδοµένα και
την εργασία που επιλύει το µηχάνηµα είναι ιδιαίτερα περίπλοκες και πολλές ϕορές δυσνόητες
για τον άνθρωπο. [19].

2.2.1 Ταξινόµηση (Classification)

Το πρόβληµα της ταξινόµησης αφορά προβλήµατα 2 ή περισσότερων κλάσεων. ΄Ενα
µοντέλο ταξινόµησης δέχεται δεδοµένα εισόδου σε συνδυασµό µε την αντίστοιχη κλάση που
ανήκουν. Με ϐάση αυτό το σύνολο δεδοµένων επιχειρεί το µοντέλο να εκπαιδευτεί µε σκοπό
να µπορεί να αποδώσει συµπέρασµα και να γενικευτεί. Απώτερος σκοπός του µοντέλου, είναι
να µπορεί να ταξινοµεί νέα δεδοµένα.

2.2.2 Σηµασιολογική Τµηµατοποίηση (Semantic Segmentation)

Η σηµασιολογική τµηµατοποίηση αποτελεί ένα ϑεµελιώδη πρόβληµα που απασχολεί
τους τοµείς της όρασης υπολογιστών και της µηχανικής µάθησης. Ο απλούστερος ορισµός
του προβλήµατος για τη σηµασιολογική τµηµατοποίηση είναι η διαδικασία αντιστοίχισης των
κλάσεων του προβλήµατος σε κάθε pixel µιας εικόνας. Αποτελεί ένα απο τα σηµαντικότερα
ϐήµατα για την αποτελεσµατική εξέλιξη πολύπλοκων αυτοµατοποιηµένων συστηµάτων, όπως
αυτοκίνητα και drones χωρίς την ύπαρξη οδηγού/χρήστη. ΄Ετσι, δεν είναι περίεργο ότι εκτός
από τα επιστηµονικά ιδρύµατα, κορυφαίες εταιρείες του κλάδου της τεχνητής νοηµοσύνης
επικεντρώνονται στην εξέλιξη µοντέλων για την αντιµετώπιση τέτοιων προβληµάτων [21].

2.3 Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα

Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (Artificial Neural Networks, ANNs) όπως υποδηλώνει και
το όνοµα είναι ϐασισµένα στον τρόπο λειτουργίας ενός πραγµατικού νευρικού συστήµατος,
όπως ο εγκέφαλος [22]. Το κύριο κοµµάτι αυτής της µεθόδου είναι η πρωτοποριακή δοµή
του συστήµατος, αποτελείται από ένα ευρύ πλήθος πλήρως συνδεδεµένων κόµβων µε, που
ονοµάζονται νευρώνες (neurons). Οι νευρώνες είναι συνδεδεµένοι µεταξύ τους µε ϐάρη και
δουλεύουν παράλληλα για την επίλυση πολύπλοκων προβληµάτων (Σχήµα 2.1) [23]. Υπάρ-
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χουν δύο κύριες κατηγορίες αρχιτεκτονικής δικτύου ανάλογα µε τον είδος των συνδέσεων
µεταξύ των νευρώνων, τα feed forward και τα recurrent. Εάν δεν υπάρχει ανατροφοδότηση
από τις εξόδους των νευρώνων προς τις εισόδους σε όλο το δίκτυο, τότε αναφέρεται ως feed
forward, διαφορετικά αποτελεί ένα recurrent νευρωνικό δίκτυο. Στην παρούσα εργασία,
χρησιµοποιούνται τα feed forward δίκτυα.

Σχήµα 2.1: Σύγκριση ενός τεχνητού µε ένα πραγµατικό νευρωνικό δίκτυο [1]

2.3.1 Feed-forward Neural Networks

Τα feed forward δίκτυα χωρίζονται σε δύο κατηγορίες ανάλογα µε τον αριθµό των στρώσε-
ων, ενός επιπέδου ή πολυεπίπεδα. Στο σχήµα 2.2, ϐλέπουµε ένα νευρωνικό δίκτυο ενός επι-
πέδου. Αν συµπεριλάβουµε και το επίπεδο εισόδου, ϐλέπουµε ότι υπάρχουν δύο στρώµατα,
ωστόσο το επίπεδο εισόδου δεν µετριέται καθώς δεν εκτελείται κάποιος υπολογισµός.

Σχήµα 2.2: Single Layer Feed Forward Network (Πηγή)

Στο σχήµα 2.3 ϐλέπουµε ότι σε αντίθεση µε ένα δίκτυο ενός επιπέδου, υπάρχει τουλάχι-
στον ένα στρώµα «κρυµµένο» µεταξύ των επιπέδων εισόδου και εξόδου.
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2.4 Convolutional Neural Networks

Σχήµα 2.3: Multi Layer Feed Forward Network (Πηγή)

Το επίπεδο εισόδου λαµβάνει το διάνυσµα εισόδου που πρόκειται να επεξεργαστεί. Η
απαιτούµενη εργασία όπως η πρόβλεψη και η ταξινόµηση εκτελείται από το επίπεδο εξόδου.
Ο αριθµός κρυφών επιπέδων που τοποθετούνται µεταξύ επιπέδου εισόδου και εξόδου, απο-
τελεί ουσιαστικά το ϐασικό κοµµάτι του δικτύου (σχήµα 2.3). Τα δεδοµένα κατευθύνονται
από το επίπεδο εισόδου στο επίπεδο εξόδου.

Καταλήγουµε στο συµπέρασµα ότι και στα δύο σχήµατα 2.2 και 2.3 ϐλέπουµε feed
forward δίκτυα, καθώς κάθε νευρώνας ενός επιπέδου είναι συνδεδεµένος µε όλους τους
νευρώνες του επόµενου επιπέδου, σε περίπτωση που δεν υπήρχε η πλήρη σύνδεση, ϑα
µιλούσαµε για ένα partially connected δίκτυο [22].

2.4 Convolutional Neural Networks

Σε αυτή την ενότητα γίνεται ανάλυση των Συνελικτικών Νευρωνικών δικτύων (Convolu-
tional Neural Networks). Τα συγκεκριµένα µοντέλα ϑα µας απασχολήσουν στην συνέχεια
της µελέτης µας, καθώς είναι αυτά που χρησιµοποιούνται για την αναγνώριση αντικειµένων
στις εικόνες εισόδου. Τα Συνελικτικά Νευρωνικά δίκτυα (CNN) αποτελούνται από πολλά
επίπεδα. Κάθε επίπεδο αποτελείται από έναν αριθµό νευρώνων, οι οποίοι δέχονται µια είσο-
δο, πολλαπλασιάζουν την είσοδο µε κάποια ϐάρος και το αποτέλεσµα της διαδικασίας περνά
από µια συνάρτηση ενεργοποίησης. Ανάλογα µε τις ενεργοποιήσεις και τα ϐάρη που έχουν
δηµιουργηθεί στο πρώτο επίπεδο προχωρά η διαδικασία στο επόµενο επίπεδο µε εισόδους
τις εξόδους του προηγούµενου επιπέδου. Ενδιάµεσα απο τα συνελικτικά επίπεδα, πολλές
ϕορές παρατηρούνται και επίπεδα υπό-δειγµατοληψίας (Pooling Layers). Τέλος, ακολουθεί
ένα πλήρως συνδεδεµένο επίπεδο (Fully Connected Layer).
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2.4.1 Συνελικτικό Επίπεδο (Convolutional Layer)

Το συνελικτικό επίπεδο (Convolutional Layer) ϐρίσκεται στα αρχικά επίπεδα του δικτύου
και εφαρµόζεται για την εξαγωγή διαφόρων χαρακτηριστικών απο τα δεδοµένα εισόδου. Σε
αυτό το επίπεδο πραγµατοποιείται η µαθηµατική διαδικασία της συνέλιξης ανάµεσα στην
εικόνα και σε ένα ϕίλτρο MxM. Το ϕίλτρο εφαρµόζεται σε όλο το µήκος της εικόνας και δίνει
µια νέα εικόνα µε πληροφορία για τις γωνίες, τις ακµές και άλλα χαρακτηριστικά (Σχήµα
2.4). Στην συνέχεια, αυτός ο χάρτης χαρακτηριστικών εισάγεται σε άλλα επίπεδα για την
εξαγωγή νέων σηµαντικών χαρακτηριστικών.

Το επίπεδο συνέλιξης έχει τέσσερις υπερπαράµετρους :

• Τα ϕίλτρα (Kernels) (Κ)

• Το µέγεθος (F) των ϕίλτρων. Κάθε ϕίλτρο έχει διαστάσεις F x F x D, όπου το D είναι ο
αριθµός των καναλιών των δεδοµένων εισόδου

• Το Stride (S) είναι το ϐήµα µε το οποίο που κινείται το ϕίλτρο επάνω στην εικόνα
εισόδου

• Η µηδενική επένδυση (Zero Padding) (P) είναι η διαδικασία πλήρωσης του περιγράµ-
µατος του δεδοµένου εισόδου και είναι µια αποτελεσµατική µέθοδος για να µπορεί να
πραγµατοποιηθεί η διαδικασία της συνέλιξης σε ολόκληρη την εικόνα.

Σε µία εικόνα µεγέθους W x H x D, το επίπεδο συνέλιξης ϑα επιστρέψει µία εικόνα µε
νέες διαστάσεις Wnew x Hnew x Dnew [2], όπου:

Wnew =
W − F + 2P

S
+ 1

Hnew =
H − F + 2P

S
+ 1

Dnew = K

Σχήµα 2.4: Συνελικτικό Επίπεδο [2]
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2.4.2 Επίπεδο Υπό-δειγµατοληψίας (Pooling Layer)

Το επίπεδο υπό-δειγµατοληψίας (Pooling Layer) στοχεύει στη µείωση του αριθµού των
παραµέτρων και της υπολογιστικής πολυπλοκότητας του µοντέλου. Αυτό πραγµατοποιείται
εφαρµόζοντας το σε κάθε χάρτη χαρακτηριστικών (feature map) (Σχήµα 2.5). Ανάλογα µε
την µέθοδο, υπάρχουν πολλοί τύποι υπό-δειγµατοληψίας, ϑα αναφερθούµε στις δύο πιο
γνωστές :

• Μέγιστη Υπό-∆ειγµατοληψία (Max Pooling): Κρατάµε το µεγαλύτερο στοιχείο απο τον
χάρτη των χαρακτηριστικών

• Μέση Υπό-∆ειγµατοληψία (Average Pooling): Κρατάµε το µέσο όρο των στοιχείων απο
τον χάρτη των χαρακτηριστικών [24]

Το επίπεδο Υπό-∆ειγµατοληψίας έχει δύο υπερπαράµετρους :

• Το µέγεθος F των κελιών, η εικόνα χωρίζεται σε τετράγωνα µεγέθους F x F

• Το Stride (S) είναι το ϐήµα, µε το οποίο είναι χωρισµένα τα κελιά µεταξύ τους (Σχήµα
2.5)

Σε µία εικόνα µεγέθους W x H x D, το επίπεδο υπό-δειγµατοληψίας ϑα επιστρέψει µία
εικόνα µε νέες διαστάσεις Wnew x Hnew x Dnew, όπου:

Wnew =
W − F

S
+ 1

Hnew =
H − F

S
+ 1

Dnew = K

Σχήµα 2.5: Υπό-∆ειγµατοληψία (Πηγή)
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2.4.3 Πλήρως Συνδεδεµένο Επίπεδο (Fully Connected Layer)

Το πλήρως συνδεδεµένο επίπεδο (Fully Connected layer) είναι παρόµοιο µε τον τρόπο
που οι νευρώνες διατάσσονται σε ένα νευρωνικό δίκτυο. Κάθε νευρώνας σε ένα πλήρως
συνδεδεµένο επίπεδο, συνδέεται άµεσα µε κάθε νευρώνα του προηγούµενου αλλά και του
επόµενου επιπέδου (Σχήµα 2.6). Το κύριο µειονέκτηµα ενός πλήρως συνδεδεµένου επι-
πέδου, είναι ότι περιλαµβάνει πολλές παραµέτρους, συνεπώς καθιστά αρκετά περίπλοκη τη
διαδικασία εκπαίδευσης [25].

Σχήµα 2.6: Πλήρως Συνδεδεµένο Επίπεδο (Πηγή)

2.5 Μοντέλα Βαθιάς Μάθησης

΄Εχει αποδειχθεί ότι το κλειδί της επιτυχίας των νευρωνικών δικτύων είναι η ικανότητά
τους να γίνονται πιο ϐαθιά, δηλαδή το γεγονός ότι τα δίκτυα µπορούν να αποτελούνται από
ένα πολύ µεγάλο αριθµό µη γραµµικών συναρτήσεων. ∆ιαισθητικά, πολλαπλά επίπεδα επι-
τρέπουν στο δίκτυο να µάθει χαρακτηριστικά στα διάφορα επίπεδα εκπαίδευσης. Ωστόσο,
αυτό έχει ένα κόστος, αυτό της επεξήγησης. ∆εδοµένου την περίπλοκη σύνθεση µεγάλου
αριθµού µη γραµµικών συναρτήσεων, τα µοντέλα αυτά δεν είναι εύκολα κατανοητά απο τον
άνθρωπο. ΄Ετσι, σε κρίσιµες εφαρµογές, προτιµά κανείς να χρησιµοποιεί λιγότερο ακριβή
αλλά ερµηνεύσιµα από τον άνθρωπο µοντέλα, όπως π.χ η γραµµική παλινδρόµηση. Παρόλα
αυτά, τα µοντέλα ϐαθιά µηχανικής µάθησης είναι ιδιαίτερα ικανά στην αποκάλυψη πολύτι-
µων γνώσεων που διαφορετικά ϑα ήταν δύσκολο να εξορύξουν οι άνθρωποι από εξαιρετικά
µεγάλα σύνολα δεδοµένων [26].
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2.5.1 Skip Connections

Με τον όρο Skip Connections, µπορούµε να αντιληφθούµε ότι πρόκειται για µία δια-
δικασία που έχει ως αποτέλεσµα την αποφυγή κάποιων επιπέδων µέσα στο δίκτυο. Η ιδέα
του Skip Connections είναι η σύνδεση της εισόδου ενός επιπέδου απευθείας στην έξοδο ενός
επόµενου, παραλείποντας ενδιάµεσα επίπεδα, δηµιουργώντας έτσι ένα Residual Block. Πα-
ϱατηρώντας την εικόνα 2.7, το x είναι η είσοδος στο αρχικό επίπεδο και αν υποθέσουµε ότι
η έξοδος από τα παραλειπόµενα επίπεδα είναι F(x). Τότε µπορούµε να πούµε ότι η έξοδος
του Residual Block ϑα είναι F(x) + x [3].

Σχήµα 2.7: Residual Block [3]

2.5.2 ResNet

Το ResNet [3] παρουσιάζεται ως ένα µοντέλο ϐαθιάς µάθησης, µε ιδιαίτερη αρχιτεκτονική,
καθώς η απόδοση του δεν µειώνεται µε την αύξηση των κρυφών επιπέδων και δεν εµφανίζεται
το πρόβληµα της εξαφανιζόµενης κλίσης (Vanishing Gradient). Στα απλά δίκτυα ϐαθµιάς
µάθησης η µετάδοση της πληροφορίας είναι ακολουθιακή (Sequential), δηλαδή η έξοδος
κάθε επιπέδου συνδέεται µε την είσοδο του ακριβώς επόµενου. ΄Ενα τέτοιο απλό ακουλου-
ϑιακό µοντέλο είναι το VGG-16 (Σχήµα 2.8). Αντίθετα, στα ResNet δίκτυα η πληροφορία
έχει τη δυνατότητα να παρακάµψει επίπεδα (Skip Connections). Η παράκαµψη επιπέδων,
υλοποιείται µε την χρήση των Residual Block, όπως αναφέραµε και παραπάνω. Η έξοδος
ενός block τροφοδοτείται ως είσοδος στο επόµενο. Πολλαπλά συνδεδεµένα Residual Blocks
αποτελούν ένα ResNet δίκτυο (Σχήµα 2.9).
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Σχήµα 2.8: Αρχιτεκτονική VGG-16 [4]

Σχήµα 2.9: Αρχιτεκτονική Resnet-18 [5]

2.5.3 DeepLabV3+

Το DeepLabV3+ [6] είναι ένα µοντέλο σηµασιολογικής τµηµατοποίησης και αποτελεί
µία ϐελτιωµένη έκδοση του µοντέλου DeepLabV3. Για την πλήρη κατανόηση του δικτύου
DeepLabV3+ αρκεί να εστιάσουµε σε τρία στοιχεία, την αρχιτεκτονική του ResNet, τις τεχνι-
κές Atrous Convolution και Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP). Το δίκτυο χρησιµοποιεί
ένα προ εκπαιδευµένο ResNet πάνω στο ImageNet ως κύριο δίκτυο εξαγωγής χαρακτηριστι-
κών του και ένα Residual Block για εκµάθηση χαρακτηριστικών πολλαπλής κλίµακας. Το
Atrous Convolution εισάγεται στο DeepLabV3+ ως εργαλείο προσαρµογής/ελέγχου του ο-
πτικού πεδίου της συνέλιξης. Χρησιµοποιείται µια παράµετρος που ονοµάζεται dilation rate
που προσαρµόζει το οπτικό πεδίο. Είναι µια απλή αλλά ιδιαίτερα ισχυρή τεχνική, καθώς µε
την χρήση της διευρύνεται το οπτικό πεδίο των ϕίλτρων, χωρίς να επηρεάζεται ο υπολογισµός
ή ο αριθµός των παραµέτρων. Είναι παρόµοιο µε την κλασσική συνέλιξη, µε µόνη διαφορά
ότι το ϕίλτρο κάνει υπερ-δειγµατοληψία µε την εισαγωγή µηδενικών µεταξύ δύο διαδοχικών
τιµών ϕίλτρου κατά µήκος κάθε χωρικής διάστασης, παρατηρώντας το σχήµα 2.10 γίνεται
πολύ εύκολα κατανοητό. ΄Οσον αφορά το Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP), το δίκτυο
προσθέτει µια σειρά απο Atrous Convolutions µε διαφορετικά dilation rate για να γίνεται
καταγραφή περισσότερων πληροφοριών.
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Σχήµα 2.10: Τεχνική Atrous Convolution

Σχήµα 2.11: Αρχιτεκτονική DeepLabV3+ [6]
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2.5.4 U-Net

Το U-Net [7] αποτελεί και αυτό ένα δίκτυο για σηµασιολογική τµηµατοποίηση (semantic
Segmentation). Το δίκτυο χωρίζεται σε δύο διαδροµές, µια συσταλτική (contracting path)
και µια επεκτατική (expansive path), όπου η εικόνα συµπιέζεται και εκτονώνεται, αντίστοιχα.
Στο συγκεκριµένο δίκτυο, χρησιµοποιείται η παράκαµψη συνδέσεων (skip connections), ο
λόγος για αυτές τις παρακάµψεις είναι ότι παρέχουν µια αδιάκοπη ϱοή κλίσης από το πρώτο
ως το τελευταίο επίπεδο, αντιµετωπίζοντας το πρόβληµα του vanishing gradient. Το µο-
νοπάτι της συστολής ακολουθεί την αρχιτεκτονική των συνελικτικών δικτύων. Αποτελείται
από επαναλαµβανόµενες Συνελίξεις 3×3, τις οποίες ακολουθεί η συνάρτηση ενεργοποίησης
(ReLU) κι η εφαρµογή Μέγιστης Υπό-δειγµατοληψίας (Max Pooling). Τα κανάλια των χαρα-
κτηριστικών µετά την διαδικασία της υπό-δειγµατοληψίας διπλασιάζονται. Κάθε ϐήµα στο
µονοπάτι της διαστολής περιέχει υπερ-δειγµατοληψία χαρακτηριστικών, η οποία ακολουθε-
ίται από µία Συνέλιξη 2×2 που µειώνει στο µισό τον αριθµό των καναλιών, µια συνένωση µε
τα αντίστοιχα χαρακτηριστικά που έχουν αποκοπεί από το µονοπάτι της συστολής και δύο
Συνελίξεις 3×3, που τις ακολουθεί η συνάρτηση ενεργοποίησης (ReLU). Στο τελικό επίπε-
δο, χρησιµοποιείται µία Συνέλιξη 1×1 για την συσχέτιση των διανυσµάτων στον επιθυµητό
αριθµό κλάσεων. Το δίκτυο περιέχει 23 συνελικτικά επίπεδα (Σχήµα 2.12).

Σχήµα 2.12: Αρχιτεκτονική Unet [7]
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2.6 Συναρτήσεις Ενεργοποίησης (Activation Functions)

Οι συναρτήσεις ενεργοποίησης καθορίζουν το αποτέλεσµα µίας σειράς δεδοµένων εισόδου
που δέχονται. Στα νευρωνικά δίκτυα τα αποτελέσµατα αυτά αναπαράγουν κάποια απόφασή.
Οι συναρτήσεις ενεργοποίησης που χρησιµοποιούµε σε αυτή την διπλωµατική είναι :

2.6.1 Συνάρτηση ∆ιορθωµένης Γραµµικής Μονάδας (ReLU)

Η Συνάρτηση ∆ιορθωµένης Γραµµικής Μονάδας (ReLU) είναι µη γραµµική συνάρτηση
της µορφής f (x) = max(0, x) δίνει την τιµή του x αν το x είναι ϑετικό αλλιώς 0. Το µε-
γάλο πλεονέκτηµα της είναι ότι έχει µικρότερη υπολογιστική ανάγκη σε σχέση µε άλλες
συναρτήσεις ενεργοποίησης, καθώς έχει λιγότερες πράξεις, και επίσης λόγω της ϕύσης της
ενεργοποιεί µόνο τους ϑετικούς νευρώνες, στους αρνητικούς και αυτούς που ισούνται µε 0,
δίνει απευθείας την τιµή 0. Εξ ορισµού, η συνάρτηση ορίζεται στο [0,∞], αυτό έχει σαν
συνέπεια να σταµατάει να λειτουργεί ορθά (Σχήµα 2.13) [27].

Σχήµα 2.13: Γραφική Παράσταση ∆ιορθωµένης Γραµµικής Μονάδας ReLU (Πηγή)

2.6.2 Softmax

Η Softmax είναι µια µαθηµατική συνάρτηση που µετατρέπει ένα διάνυσµα αριθµών σε
ένα διάνυσµα πιθανοτήτων, αντίστοιχα για κάθε κλάση. Η πιο κοινή χρήση της συνάρτησης
είναι στην εφαρµοσµένη µηχανική µάθηση, όπου χρησιµοποιείται ως συνάρτηση ενεργοπο-
ίησης σε µοντέλα νευρωνικών δικτύων. Συγκεκριµένα, το δίκτυο ϱυθµίζεται να εξάγει τιµές,
µία για κάθε κλάση για την διαδικασία της ταξινόµησης και η συνάρτηση Softmax χρησι-
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µοποιείται για την µετατροπή αυτών των τιµών σε πιθανότητες που αθροίζουν στο 1 [28]. Ο
τύπος της Softmax (Σχήµα 2.14):

Σχήµα 2.14: Μαθηµατική Συνάρτηση της Softmax [8]

Τα zi αποτελούν τα στοιχεία απο το διάνυσµα εισόδου. Στον παρονοµαστή ϐλέπουµε τον
όρο κανονικοποίησης που διασφαλίζει ότι όλες οι τιµές εξόδου της συνάρτησης ϑα αθροίζονται
στο 1, αποτελώντας έτσι µια έγκυρη κατανοµή πιθανοτήτων.

Αντίστοιχα, ϐλέπουµε την γραφική παράσταση της Softmax (Σχήµα 2.15):

Σχήµα 2.15: Γραφική Παράσταση Softmax (Πηγή)

2.7 Συναρτήσεις Σφάλµατος (Loss Functions)

Οι συναρτήσεις απώλειας (loss functions) σε ένα νευρωνικό δίκτυο ποσοτικοποιούν τη
διαφορά µεταξύ του αναµενόµενου αποτελέσµατος και του αποτελέσµατος που παράγεται
από το µοντέλο µηχανικής µάθησης. Με την ϐοήθεια τους, ελέγχουµε, αν ϐελτιώνεται η
εκπαίδευση κι αν οι πραγµατικές τιµές ϐρίσκονται κοντά µε τις τιµές εξόδου. Οι συναρτήσεις
σφάλµατος που χρησιµοποιείται σε αυτή την διπλωµατική είναι :
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2.7.1 Σταυροειδής Εντροπία (Cross Entropy Loss)

2.7.1 Σταυροειδής Εντροπία (Cross Entropy Loss)

Η Σταυροειδής Εντροπία (Cross Entropy Loss) χρησιµοποιείται για την προσαρµογή των
ϐαρών του µοντέλου κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης. Ο στόχος είναι η ελαχιστοποίηση
του σφάλµατος, δηλαδή όσο µικρότερη είναι το σφάλµα τόσο καλύτερο είναι το µοντέλο.
΄Ενα τέλειο µοντέλο έχει απώλεια σταυροειδής εντροπίας ίση µε 0. Συνήθως, χρησιµεύει για
ταξινοµήσεις πολλαπλών κλάσεων. Για τον υπολογισµό της Σταυροειδής Εντροπίας ακολου-
ϑούµε το τύπο:

K∑
k

y(k)logŷ(k)

Το K αφορά το πλήθος των κλάσεων του προβλήµατος ταξινόµησης. Επίσης, το y(k) ,
παίρνει τιµές 0 ή 1, υποδεικνύοντας εάν η ταξινόµηση έγινε σωστά ή λάθος, αντίστοιχα.
Ενώ, το ŷ(k), αφορά την προβλεπόµενη πιθανότητα του εκάστοτε δεδοµένου να ανήκει στην
κλάση k.

2.7.2 Εστιακή Απώλεια (Focal Loss)

Η Εστιακή Απώλεια (Focal Loss) χρησιµοποιείται για την αντιµετώπιση προβληµάτων
ταξινόµησης, όπου υπάρχει ακραία ανισορροπία µεταξύ κλάσεων. Αυτή η συνάρτηση σφάλ-
µατος, αποτελεί µια απλή επέκταση της Σταυροειδής Εντροπίας (Cross Entropy Loss). Συ-
γκεκριµένα, προστίθεται ένας νέος παράγοντας στο τύπο της Σταυροειδής Εντροπίας, µε
αποτέλεσµα να προκύπτει ο τύπος :

FL(pt) = −(1 − pt)γ log(pt)

΄Οπου, το γ είναι ο παράγοντας εστίασης και αποτελεί υπερπαράµετρο προσαρµογής, µε
γ ∈ [0, 5] (Σχήµα 2.16). Συνεπώς, όταν το γ > 0 µειώνει τη σχετική απώλεια για καλά ταξινο-
µηµένα παραδείγµατα, δηλαδή για παραδείγµατα όπου pt > 0.5. ΄Ετσι, δίνεται µεγαλύτερη
έµφαση σε δυσκολότερα παραδείγµατα µε εσφαλµένη ταξινόµηση [9].
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Σχήµα 2.16: Σύγκριση Cross Entropy Loss - Focal Loss [9]

2.8 Αλγόριθµος Βελτιστοποίησης (Optimization Algorithm)

Ο Αλγόριθµος Βελτιστοποίησης (Optimization Algorithm) χρησιµοποιείται για την ελαχι-
στοποίηση του σφάλµατος κατά της εκπαίδευση. Οι ϐελτιστοποιητές (Optimizers) µας είναι
χρήσιµοι για την αναδιαµόρφωση του νευρωνικού δικτύου, αναθεωρούν ϐάρη και ϱυθµό
µάθηση, µε σκοπό την µείωση του συνολικού σφάλµατος. Στην συγκεκριµένη διπλωµατική
χρησιµοποιείται ο Adam.

2.8.1 Οπισθοδιάδοση (Back-propagation)

Η οπισθοδιάδοση (Backpropagation), είναι ένας αλγόριθµος για την εκπαίδευση τεχνη-
τών νευρωνικών δικτύων µε χρήση Gradient Descent. Με δεδοµένο το νευρωνικό δίκτυο
και µια συνάρτηση σφάλµατος, η µέθοδος υπολογίζει την κλίση της συνάρτησης σφάλµατος
σε σχέση µε τα ϐάρη του νευρωνικού δικτύου. Είναι στενά συνδεδεµένη µε τον αλγόριθµο
Gauss-Newton. Το δίκτυο ξεκινά να εκπαιδεύεται µε τυχαία ϐάρη, εάν το αποτέλεσµα που
ϑα λάβουµε δεν είναι το επιθυµητό τότε ανανεώνονται τα ϐάρη για τη ϐελτίωση του δικτύου
έως ότου να είναι σε ϑέση να εκτελεί ικανοποιητικά το έργο για το οποίο εκπαιδεύεται. Η
ίδια διαδικασία επαναλαµβάνεται πολλές ϕορές έτσι ώστε σταδιακά το λάθος να ελαττώνεται
µέχρις ότου να γίνει αµελητέο (Σχήµα 2.18). Ολοκληρώνοντας αυτή την διαδικασία λέµε
ότι το δίκτυο εκπαιδεύτηκε µε ακρίβεια στα δεδοµένα εισόδου. Θα δούµε αναλυτικά την
διαδικασία ανανέωσης ϐαρών στο παρακάτω νευρωνικό δίκτυο (Σχήµα 2.17):

32 Μεταπτυχιακή Εργασία
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Σχήµα 2.17: Παράδειγµα υπολογισµου οπισθοδιάδοσης

Μετά το πρώτο πέρασµα του δικτύου οι τιµές των Hidden Layers και του Output, ϑα
είναι οι εξής :

h1 = w1 ∗ x1 +w2 ∗ x2

h2 = w3 ∗ x1 +w4 ∗ x2

o1 = w5 ∗ h1 +w6 ∗ h2

Στην περίπτωση που δεν είναι επιθυµητό το αποτέλεσµα ξεκινάει η διαδικασία ανανέωσης
των ϐαρών. Αρχικά, ορίζουµε την συνάρτηση σφάλµατος, που είναι το Μέσο Τετραγωνικό
Σφάλµα (MSE) και ορίζεται ως : Error(MSE) = 1

n

∑n
1(ytrue −ypred)2. Στην συνέχεια, πρέπει να

υπολογιστεί το : ∂Error
∂wi

. Παρατηρούµε την συνάρτηση σφάλµατος και δεν ϐλέπουµε συσχέτιση
µε τα ϐάρη, συνεπώς δεν παραγωγίζεται ως προς κάποιο ϐάρος, έτσι, χρησιµοποιείται ο
κανόνας της αλυσίδας. Για παράδειγµα, αν ϑέλουµε να υπολογίσουµε το w1 γράφουµε το
∂Error

∂wi
ως εξής :

∂Error

∂w1
=

∂Error

∂ypred
∗

∂ypred

∂h1
∗

∂h1

∂w1

Με την χρήση του κανόνα της αλυσίδας, υπολογίζεται εύκολα η µερική του σφάλµατος
ως προς το κάθε ϐάρος. Τέλος, για την ανανέωση του εκάστοτε ϐάρους υπολογίζουµε το :
wnew

i = wi − η ∗ ∂Error
∂wi

, όπου το η, είναι ο ϱυθµός µάθησης (learning rate). Σε περίπτωση
που το ∂Error

∂wi
είναι ϑετικό, τότε το wi µειώνεται, αντίθετα αν το ∂Error

∂wi
είναι αρνητικό τότε το

wi αυξάνεται [29].
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Σχήµα 2.18: Οπισθοδιάδοση Backpropagation (Πηγή)

2.8.2 Adam

Ο Adam, εφευρέθηκε απο τους Kingma και Ba, είναι ένα στοχαστικό εργαλείο ϐελτιστο-
ποίησης κλίσης που χρησιµοποιεί µόνο τις δύο πρώτες ϱοπές της κλίσης και υπολογίζει τον
µέσο όρο τους. Εξοµαλύνει τα ϐήµατα του Gradient Descent έτσι ώστε να µπορεί να ακολου-
ϑήσει µια λιγότερο ϑορυβώδη διαδροµή και να συγκλίνει πιο γρήγορα. ΄Ενα µεγάλο ϑετικό
µε το συγκεκριµένο αλγόριθµο είναι η µικρή απαίτηση µνήµης. Η µέθοδός έχει σχεδιαστεί
για να συνδυάζει τα πλεονεκτήµατα δύο Gradient Descent αλγορίθµων: του Momentum και
του RMSProp [30].

Ο αλγόριθµος Momentum χρησιµοποιείται για την επιτάχυνση του αλγόριθµου gradient
descent λαµβάνοντας υπόψη τον εκθετικό σταθµισµένο µέσο όρο των κλίσεων. Η χρήση
µέσων όρων κάνει τον αλγόριθµο να συγκλίνει προς την ελάχιστη τιµή µε ταχύτερο ϱυθµό.
Για τον υπολογισµό των ϐαρών χρησιµοποιούµαι τους τύπους :

wt+1 = wt − a ∗mt

mt = b ∗mt−1 + (1 − b) ∗
∂Error

∂wt

όπου, mt είναι το άθροισµα των κλίσεων την χρονική στιγµή t , at είναι ο ϱυθµός µάθησης
(learning rate), b µία σταθερά στο [0, 1] και ∂Error η µερική παράγωγος του σφάλµατος.

Αντίστοιχα, ο RMSProp είναι ένας αλγόριθµος εκµάθησης που προσπαθεί να ϐελτιώσει το
AdaGrad. Ο RMSProp χρησιµοποιεί τον εκθετικό κινούµενο µέσο όρο. Για τον υπολογισµό
των ϐαρών χρησιµοποιούµαι τους τύπους :
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wt+1 = wt −
at

(ut + ϸ)1/2
∗

∂Error

∂wt

ut = b ∗ ut−1 + (1 − b) ∗ (
∂Error

∂wt
)2

όπου, ut το άθροισµα των τετραγώνων περασµένων κλίσεων, δηλαδή ∂Error
∂wt−1

, at είναι ο
ϱυθµός µάθησης (learning rate), b µία σταθερά στο [0, 1], ∂Error η µερική παράγωγος του
σφάλµατος και ϸ µία µικρή ϑετική σταθερά.

Συνδυάζοντας τους τύπους που χρησιµοποιούνται στις δύο παραπάνω µεθόδους, παίρ-
νουµε:

ut = b1 ∗mt−1 + (1 − b1) ∗ (
∂Error

∂wt
) ∗ ut = b2 ∗ ut−1 + (1 − b2) ∗ (

∂Error

∂wt
)2

Εφόσον, το mt και το ut αρχικοποιούνται και τα δύο ως 0, παρατηρείται ότι αποκτούν
µια τάση προκατάληψης προς το 0 καθώς και τα δύο b1 και b2 ≈ 1. Στην συνέχεια, ο
ϐελτιστοποιητής υπολογίζει τα νέα mt και ut , απαλείφοντας την µεροληψία. Οι τύποι που
χρησιµοποιούνται για τον υπολογισµό των νέων mt και ut είναι :

m̂t =
mt

1 − bt
1
∗ ût =

ut

1 − bt
2

Τέλος, για τον υπολογισµό των ϐαρών χρησιµοποιούµαι τον ανανεωµένο τύπο:

wt = wt − m̂t ∗
a

√
ût + ϸ

2.9 Μετρικές Αξιολόγησης

Μετά την ολοκλήρωση της εκπαίδευσης ενός µοντέλου κρίνεται απαραίτητη η γνώση την
απόδοσης του. Για το υπολογισµό της απόδοσης ενός µοντέλου χρησιµοποιούµαι τις µετρι-
κές αξιολόγησης. Η αξιολόγηση της απόδοσης δεν γίνεται αποκλειστικά απο µία µετρική.
Κάθε µετρική εµβαθύνει σε κάτι διαφορετικό, µε αποτέλεσµα να έχουµε µία πιο γενική ει-
κόνα για την εκπαίδευση του µοντέλου. Είναι απαραίτητο να ορίσουµε τις παραµέτρους
TP (True Positive), FN (False Negative), FP (False Positive) και TN (True Negative), καθώς
είναι απαραίτητες για τον υπολογισµό των µετρικών αξιολόγησης. Στην δικιά µας περίπτωση
που έχουµε περισσότερες από δύο κλάσεις εξόδου, οι παραπάνω παράµετροι υπολογίζονται
χωριστά για κάθε κλάση i, µε τον εξής τρόπο:

• TPi = όσα ανήκουν στην κλάση (εξόδου) i και ταξινοµήθηκαν στην i

• FNi = όσα ανήκουν στην κλάση (εξόδου) i, αλλά δεν ταξινοµήθηκαν σ’ αυτήν

• FPi = όσα δεν ανήκουν στην κλάση (εξόδου) i, αλλά ταξινοµήθηκαν στην i

• TNi = όσα δεν ανήκουν στην κλάση (εξόδου) i και δεν ταξινοµήθηκαν σ’ αυτήν
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Στην συγκεκριµένη διπλωµατική χρησιµοποιούµε τις παρακάτω µετρικές αξιολόγησής :

2.9.1 Πίνακας Σύγχυσης (Confusion Matrix)

Στον τοµέα της µηχανικής µάθησης και συγκεκριµένα στα προβλήµατα ταξινόµησης, ο
πίνακας σύγχυσης, είναι ένας πίνακας που απεικονίζει την απόδοσης ενός αλγορίθµου ε-
πιβλεπόµενης µάθησης [31]. Κάθε γραµµή του πίνακα αντιπροσωπεύει τα αποτελέσµατα
πραγµατικών κλάσεων, ενώ κάθε στήλη αντιπροσωπεύει τα αποτελέσµατα των προβλεπόµε-
νων ή αντίστροφα . Το όνοµα προέρχεται από το γεγονός ότι καθιστά εύκολο να δει κανείς
εάν το σύστηµα συγχέει δύο κατηγορίες (λανθασµένα χαρακτηρίζει µία κλάση ως άλλη) [32].
Η δοµή του πίνακα παρουσιάζεται στο σχήµα 2.19.

Σχήµα 2.19: Πίνακας Σύγχυσης (Confusion Matrix) (Πηγή)
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2.9.2 Accuracy

2.9.2 Accuracy

Η µετρική Accuracy περιγράφει την απόδοση του µοντέλου σε όλες τις κλάσεις. Είναι ο
λόγος του αριθµού των σωστών προβλέψεων προς τον συνολικό αριθµό των δειγµάτων εισόδου
(2.1).

Accuracy = TP+TN
TP+TN+FP+FN (2.1)

2.9.3 Precision

Η µετρική Precision υπολογίζει την ακρίβεια του µοντέλου στην ταξινόµηση ενός δείγµα-
τος σε µία κλάση. Είναι ο λόγος των παραδειγµάτων που ταξινοµούνται σωστά σε µία κλάση
προς τον συνολικό αριθµό των δειγµάτων που ταξινοµούνται στην συγκεκριµένη κλάση (είτε
σωστά είτε λανθασµένα) (2.2).

Precision = TP
TP+FP (2.2)

2.9.4 Recall

Η µετρική Recall µετρά την ικανότητα του µοντέλου να ανιχνεύει ϑετικά δείγµατα απο
µία κλάση. Είναι ο λόγος των παραδειγµάτων που ταξινοµούνται σωστά σε µία κλάση προς
όλες τις σωστές προβλέψεις που ϑα µπορούσαν να είχαν γίνει για αυτή την κλάση (2.3). ΄Οσο
υψηλότερη είναι η ανάκληση, τόσο περισσότερα ϑετικά δείγµατα ανιχνεύονται.

Recall = TP
TP+FN (2.3)

2.9.5 F1-score

Η µετρική F1-score είναι µια µετρική που παρέχει έναν συνδυασµό τόσο της ακρίβειας
(precision) όσο και της ανάκλησης (recall). Είναι ο αρµονικός µέσος όρος των δύο κλασµάτων
(2.4) και είναι η πιο κοινή µετρική που χρησιµοποιείται σε µη ισορροπηµένες ταξινοµήσεις.

F1 − score = 2
1

Precision+
1

Recall
(2.4)
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2.9.6 IoU

Το IoU (Intersection over Union) χρησιµοποιείται κατά τον υπολογισµό του Macro Av-
erage Precision. Είναι ένας αριθµός από το 0 έως το 1 που καθορίζει την ακρίβεια της
επικάλυψης µεταξύ της προβλεπόµενης οριοθετηµένης περιοχής και της περιοχής εµπειρι-
κής αλήθειας. Ο υπολογισµός του IoU προκύπτει απο την διαίρεση της περιοχής επικάλυψης
µεταξύ των οριοθετηµένων πλαισίων µε την περιοχή της ένωσης αυτών (Σχήµα 2.20) [10].

Σχήµα 2.20: Τύπος υπολογισµού του IoU [10]

2.10 Explainable AI (XAI)

Η τεχνητή νοηµοσύνη συχνά είναι δυσνόητη και δεν µπορεί να εξηγηθεί εύκολα. Το
Explainable AI (XAI) προσπαθεί να αποσαφηνίσει µοντέλα και τις επιδόσεις τους έτσι ώστε
να είναι κατανοητά για τον άνθρωπο. Το XAI αναφέρεται σε µεθόδους - τεχνικές που επι-
διώκουν να παρέχουν πληροφορίες για το αποτέλεσµα ενός µοντέλου µηχανικής µάθησης
παρουσιάζοντας ποιοτικά κατανοητούς όρους και απεικονίσεις για τον τρόπο λειτουργίας του
µοντέλου [33].

Το Captum είναι µια ανοιχτού κώδικα ϐιβλιοθήκη για την ερµηνεία µοντέλων που ϐασίζο-
νται στο PyTorch. Το Captum παρέχει αλγόριθµους, συµπεριλαµβανοµένων του Integrated
Gradients, για να παρέχει στους προγραµµατιστές έναν εύκολο τρόπο να κατανοήσουν ποια
χαρακτηριστικά συµβάλλουν στην έξοδο του µοντέλου. Η Integrated Gradients, ορίζει µία
συνάρτηση F : Rn → [0, 1], που αποτελεί το δίκτυο. ΄Εχουµε τα διανύσµατα x ∈ Rn και
x ′ ∈ Rn , που αποτελούν το δεδοµένο εισόδου και το επίπεδο αναφοράς. Στην περίπτω-
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ση µας, που το δεδοµένο εισόδου είναι εικόνα, το επίπεδο αναφοράς, µπορεί να είναι µια
µαύρη εικόνα [34]. Για τον υπολογισµό του Integrated Gradients για την i-οστή διάσταση
χρησιµοποιούµε τον τύπο (2.5):

IntegratedGradsi(x) = (xi − x ′i ) ∗
∫ 1
a=0

∂F (x′+a∗(x−x′))
∂xi

da (2.5)

Μια άλλη µέθοδος είναι, η SmoothGrad, η οποία όπως υποδηλώνει και το όνοµα της,
αφορά την διαδικασία υπολογισµού του µέσου όρου για να εξοµαλύνει την επεξήγηση, ου-
σιαστικά συµβάλλει στην µείωση του σφάλµατος της κλίσης. Με τύπο (2.6):

▽smoothF (x) = Eϸ∼N(0, σ2) ▽ F (x + ϸ) (2.6)

Χρησιµοποιούµε τις δύο αυτές τεχνικές συγχρόνως, διατηρούνται τα πλεονεκτήµατα του
Integrated Gradients και µειώνεται ο ϑόρυβος, µε την πρόσθεση ϑορύβου [35].
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Κεφάλαιο 3

Περιγραφή ∆εδοµένων - Μεθοδολογία

Σε αυτό το κεφάλαιο γίνεται αναλυτική περιγραφή του σύνολού των δεδοµένων εισόδου
και τη δοµή του µοντέλου µε το περιορισµένο οπτικό πεδίο που χρησιµοποιείται στο κεφάλαιο
της πειραµατικής διαδικασίας. Επίσης, διευκρινίζεται η υποχρεωτική παραµετροποίηση των
µοντέλων ϐαθιάς µάθησης (U-Net - DeepLabV3+) για να είναι εφικτή η εκπαίδευση. Τέλος,
γίνεται εκτενή αναφορά στην διαδικασία του Explainable AI (XAI).

3.1 Περιγραφή ∆εδοµένων

Το MARIDA [11] είναι ένα σύνολο ελεύθερων δεδοµένων που αποτελείται από επισηµα-
σµένα εικονοστοιχεία σε δορυφορικές εικόνες Sentinel-2. Ο δορυφόρος Sentinel-2 προ-
σφέρει παγκόσµια κάλυψη σε παράκτια ύδατα, παρέχει πολυφασµατικά δεδοµένα και µε
χρόνο επανεπισκόπησης 2-5 ηµερών. Τα δεδοµένα για τα επιπλέοντα ϑαλάσσια πλαστικά
απορρίµµατα (marine debris), συλλέγονται µέσω αναφερόµενων συµβάντων από επιστήµο-
νες και µέσα κοινωνικής δικτύωσης σε παράκτιες περιοχές και εκβολές ποταµών. Το τρέχον
σύνολο δεδοµένων αναφοράς στοχεύει στην υποστήριξη πραγµατικών επιστηµονικών Ϲητη-
µάτων που µπορούν τελικά όχι µόνο να διευκολύνουν τις ερευνητικές προσπάθειες αλλά και
να προσφέρουν λύσεις παρακολούθησης. ΄Ετσι, το MARIDA αποτελείται από ϱεαλιστικά, µη
ιδανικά δορυφορικά δεδοµένα (π.χ. µε τον όρο µη ιδανικό, αναφερόµαστε εικόνες που περι-
έχουν σύννεφα και η ϑάλασσα δεν ϐρίσκεται µόνιµα σε κατάσταση ηρεµίας). Το περιεχόµενο
του MARIDA, δεν αποτελείται αποκλειστικά και µόνο απο ϑαλάσσια απορρίµµατα στον πίνα-
κα 3.2 παρουσιάζονται οι κλάσεις για τις οποίες παρέχεται επισήµανση (annotation) και το
πλήθος των εικόνων που εµφανίζεται. Κατά την διαδικασία της ψηφιοποίησης, υπήρξαν ει-
κονοστοιχεία για τα οποία δεν υπήρξε απόλυτη σιγουριά στην ταξινόµηση τους σε κάποια
κλάση για αυτό τον λόγο ϑεσπίστηκε ένα επίπεδο εµπιστοσύνης. Το κάθε ψηφιοποιηµένο
εικονοστοιχείο συνοδεύεται µε ένα ϐαθµό εµπιστοσύνης, που καθορίζει την ϐεβαιότητα µε
την οποία ανήκει στην αναγραφόµενη κλάση.
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Σχήµα 3.1: ∆ιαδικασία Προετοιµασίας των δεδοµένων [11]

Οι δορυφόροι Sentinel-2 διαθέτουν ένα όργανο πολλαπλών ϕασµάτων µε 13 ϕασµατικές
Ϲώνες που κυµαίνονται από το ορατό εύρος έως το υπέρυθρο ϐραχέων κυµάτων (SWIR). Οι
Ϲώνες έχουν µεταβλητή ανάλυση από 10 έως 60 µέτρα και το µήκος κύµατος τους καθο-
ϱίζεται µε ϐάση συγκεκριµένους σκοπούς. Στην συγκεκριµένη εργασία, χρησιµοποιούµε 11
ϕασµατικές Ϲώνες 3.1.

Κανάλια
Κεντρικό Μήκος
Κύµατος (nm)

Χωρική
Ανάλυση (m)

Α Β
Band 1 – Coastal aerosol 442.7 442.3 60
Band 2 – Blue 492.4 492.1 10
Band 3 – Green 559.8 559.0 10
Band 4 – Red 664.6 665.0 10
Band 5 – Vegetation Red Edge 704.1 703.8 20
Band 6 – Vegetation Red Edge 740.5 739.1 20
Band 7 – Vegetation Red Edge 782.8 779.7 20
Band 8 – NIR 832.8 833.0 10
Band 8A – Narrow NIR 864.7 864.0 20
Band 11 – SWIR 1613.7 1610.4 20
Band 12 – SWIR 2202.4 2185.7 20

Πίνακας 3.1:
Κανάλια Sentinel-2, που χρησιµοποιήθηκαν
στη πειραµατικη διαδικασία [13]

Στον πίνακα 3.2, ϐλέπουµε τις κλάσεις για τις οποίες παρέχεται επισήµανση (annota-
tion) και το πλήθος των εικόνων. Η κλάση Marine Water, είναι εκείνη που εµφανίζεται στο
µεγαλύτερο πλήθος των δορυφορικών εικόνων, ενώ οι υπόλοιπες κλάσεις νερού έχουν λι-
γότερες καταγραφές. Οι επόµενες κλάσεις µε τις περισσότερες καταγραφές είναι οι Marine
Debris και Turbid Water που εµφανίζονται σε 373 και 220 εικόνες, αντίστοιχα. Οι κλάσεις
Sparse Sargassum, Ship, Wakes, Clouds και Mixed Water παρατηρούνται σε περισσότερες
απο 100 εικόνες. Τέλος, οι υπόλοιπες κλάσεις διαθέτουν καταγραφές σε πλήθος που δεν
ξεπερνάει τις 100 εικόνες.
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Κλάση Περιγραφή Κλάσης
Πλήθος Εικόνων
(Patches)

ΕΘΠΑ (Marine Debris)
Επιπλέοντα πλαστικά
Ανθρωπογενή απορρίµµατα 373

Πυκνά Sargassum
(Dense Sargassum)

Πυκνές συγκεντρώσεις
επιπλέοντων Sargassum 49

Αραιά Sargassum
(Sparse Sargassum)

Αραιές συγκεντρώσεις
επιπλέοντων Sargassum 106

Φυσικά Οργανικά Υλικά
(Natural Organic Material) Βλάστηση και Ξύλο 71

Πλοία
(Ship) Σκάφη πλεούµενα ή αγκυροβοληµένα 182

Σύννεφα
(Clouds) Σύννεφα (και λεπτά) 181

Θαλασσινό Νερό
(Marine Water) Καθαρό Θαλασσινό Νερό 870

Νερό µε ιζήµατα
(Sediment-Laden Water)

Νερό µε υψηλές συγκεντρώσεις ιζηµάτων 51

Αφρός
(Foam)

Αφρός εκβολών ποταµών
και παράκτιων περιοχών 59

Θολά Νερά
(Turbid Water) Θολά νερά απο παραθαλάσσιες περιοχές 220

Αβαθή Νερά
(Shallow Water)

Παράκτια νερά
Βυθισµένη ϐλάστηση 64

Κύµατα
(Waves) Κύµατα 54

Σκιές Σύννεφων
(Clouds Shadows) Σκιές σύννεφων 71

Απόνερα Πλοίων
(Wakes)

Κύµατα και αναταράξεις της
ϑάλασσας εξαιτίας της
κίνησης σκαφών

106

Μεικτό Νερό
(Mixed Water) Νερό δίπλα σε επιπλέοντα αντικείµενα 140

Σύνολο 1381

Πίνακας 3.2: Πίνακας κλάσεων του MARIDA [11]

Τα δεδοµένα, όπως αναφέραµε και νωρίτερα, έχουν µεγάλη ανισορροπία µεταξύ των
κλάσεων και σε συνδυασµό µε το πλήθος τους, καθιστούν την εκπαίδευση του δικτύου ιδια-
ίτερα δύσκολη.

Παρατηρώντας τον πίνακα 3.2, αντιλαµβανόµαστε ότι υπάρχουν κλάσεις που παρου-
σιάζονται ξεχωριστά ωστόσο, µπορούµε να τις δούµε και σαν µία, καθώς είναι µέρος του
ϑαλάσσιου νερού. Συνεπώς, αποφασίζουµαι να συγχνεύσουµε αυτές τις κλάσεις. ΄Ετσι, απο
15 κλάσεις καταλήγουµε σε 11. Συγκεκριµένα, στον πίνακα 3.3 ϐλέπουµε τις κλάσεις που
συγχωνεύτηκαν.
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Marine Water
Mixed Water

Wakes
Cloud Shadows

Waves

Πίνακας 3.3: Πίνακας συγχώνευσης κλάσεων

Στο παρακάτω σχήµα 3.2 µπορούµε να δούµε µερικές τοποθεσίες (κόκκινες κουκκίδες)
όπου υπήρξε εκτενή αναφορά επιπλεόντων πλαστικών στο παγκόσµιο χάρτη.

Σχήµα 3.2: Χάρτης εύρεσης επιπλέοντων πλαστικών [12]

Επιπρόσθετα, στο 3.3 παρουσιάζονται κάποιες RGB εικόνες, για την καλύτερη κατανόηση
των δεδοµένων εισόδου.

Σχήµα 3.3: RGB εικόνες των δεδοµένων εισόδου
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3.2 Παραµετροποίηση U-Net - DeepLabV3+

3.2 Παραµετροποίηση U-Net - DeepLabV3+

Οι παραµετροποιήσεις στα µοντέλα U-Net - DeepLabV3+, καθιστούν δυνατή την εκ-
παίδευση των µοντέλων στα δεδοµένα εισόδου. Συγκεκριµένα, τροποποιούµαι το πρώτο
επίπεδο εισόδου των µοντέλων απο εικόνες 3 καναλιών (RGB) στα 11 κανάλια του δορυ-
ϕόρου Sentinel-2 και αντίστοιχα, το τελικό επίπεδο ταξινόµησης άλλαξε και αυτό απο 3 σε
11 κανάλια για να εξάγει τις κλάσεις του MARIDA.

3.3 Μοντέλο µε περιορισµένο οπτικό πεδίο

Το µοντέλο µε το περιορισµένο οπτικό πεδίο το χρησιµοποιούµαι για το κύριο τµήµα
της διπλωµατικής αποτελείται απο 3 συνελικτικά και 2 fully connected επίπεδα, ενδιάµεσα
απο κάθε επίπεδο υπάρχει η συνάρτηση ενεργοποίησης ReLU. Στο δίκτυο δοκιµάστηκαν
και άλλες τεχνικές όπως Batch Normalization κτλ , ωστόσο δεν επέφεραν τα επιθυµητά
αποτελέσµατα και συνεπώς, δεν συµπεριλήφθηκαν στο τελικό µοντέλο. Παρουσιάζουµε το
δίκτυο αναλυτικά στον πίνακα 3.4.

Επίπεδα Πληροφορίες
Input Shape: 5x5x11

Filters Kernel Size Stride Padding Output
Convolutional 1 32 (3,3) (1,1) (1,1) 5x5x32

ReLU
Convolutional 2 64 (3,3) (1,1) (1,1) 5x5x64

ReLU
Convolutional 3 128 (5,5) (1,1) (0,0) 1x1x128

ReLU
Fully Connected 1 256

ReLU
Fully Connected 2 11

Πίνακας 3.4: Αρχιτεκτονική µοντέλου µε περιορισµένο οπτικό πεδίο

Ουσιαστικά, το µοντέλο δέχεται µία εικόνα 5x5, ωστόσο ταξινοµεί µόνο το κεντρικό pixel.
Η διαδικασία αυτή έχει ως αποτέλεσµα την δηµιουργία ενός οπτικού πεδίου (receptive field),
η συγκεκριµένη τεχνική είναι µια από τις πιο σηµαντικές έννοιες στα Συνελικτικά Νευρωνικά
∆ίκτυα (CNN) για την αναγνώριση αντικειµένων. Μέσα στο οπτικό πεδίο, όσο πιο κοντά
είναι ένα pixel στο κέντρο του περιορισµένου παράθυρου, τόσο περισσότερο επηρεάζει τον
υπολογισµό του χαρακτηριστικού εξόδου, χωρίς αυτό να σηµαίνει ότι τα γύρω pixel, δεν
επηρεάζουν.

Το µοντέλο ϑέλουµε να έχει πιο απλή δοµή σε σχέση µε τα µοντέλα DeepLabV3+ και
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Unet, για να έχουµε εύκολες υλοποιήσεις στην διαδικασία του Explainable Artificial Intel-
ligence (XAI).

3.4 Προεπεξεργασία ∆εδοµένων

3.4.1 Κανονικοποίηση

Η εκπαίδευση νευρωνικών δικτύων γίνεται πιο αποτελεσµατική µε εκτέλεση ορισµένων
ϐηµάτων προ- επεξεργασίας στις εισόδους-εξόδους του δικτύου. Η διαδικασία κανονικοπο-
ίησης στα δεδοµένα εισόδου έχει µεγάλη επίδραση στην προετοιµασία των δεδοµένων ώστε
να είναι κατάλληλα για την εκπαίδευση. Χρησιµοποιείται για την κλιµάκωση των δεδοµένων
στο ίδιο εύρος τιµών για κάθε ένα χαρακτηριστικό εισόδου προκειµένου να ελαχιστοποιηθεί
η προκατάληψη εντός του νευρικού δίκτυο. Η µη χρήση της τεχνικής της κανονικοποίησης,
έχει ως αποτέλεσµα, η εκπαίδευση των νευρωνικών δικτύων να είναι πολύ αργή. Υπάρχουν
πολλοί τύποι κανονικοποίησης δεδοµένων. Συγκεκριµένα, χρησιµοποιούµαι την κανονικο-
ποίηση µέσου όρου και τυπικής απόκλισης. Αυτή η συνάρτηση κανονικοποιεί τις εισόδους
και τις εξόδους έτσι ώστε να έχουν µηδενική µέση τιµή και τυπική απόκλιση ίση µε µονάδα.
΄Οταν αυτή η µέθοδος χρησιµοποιείται για την προ-επεξεργασία του σετ εκπαίδευσης, τότε
ϑα προκύψουν νέα δεδοµένα εισόδου τα οποία στην συνέχεια ϑα αποτελέσουν το νέο σετ
εκπαίδευσης για το µοντέλο [36].

3.4.2 Προετοιµασία δεδοµένων

Οι εικόνες του συνόλου δεδοµένων MARIDA είναι διαστάσεων 256x256. Το δίκτυο κα-
τασκευάστηκε να δέχεται είσοδο µικρές περιοχές/ εικόνες διαστάσεων 5x5. Η διαδικασία
που ακολουθούµε για κάθε εικόνα είναι να κάνουµε Reflection Padding, µε αποτέλεσµα οι
διαστάσεις τις εικόνας να µετατραπούν σε 260x260. Το Reflection Padding χρησιµοποιεί
ουσιαστικά το περιεχόµενο της κάθε γραµµής του πίνακα για την προσθήκη τιµών ακριβώς
δίπλα απο το τελευταίο στοιχείο του αρχικού. Η επιλογή αυτού του τύπου padding δεν έγινε
τυχαία, παρατηρήθηκε ότι ϐελτιώνει την απόδοση του µοντέλου µας, επειδή τα καινούρια
δεδοµένα ϑα εξακολουθούν να µοιάζουν µε τα αντίστοιχα, αρχικά. Στην συνέχεια, για κάθε
pixel των padded εικόνων ϑα δηµιουργήσουµε νέες 5x5 εικόνες, όπου το κεντρικό pixel ϑα
είναι αντίστοιχα ένα pixel απο την αρχική µας εικόνα (Σχήµα 3.4). Σηµαντικό, για την οµα-
λή εκπαίδευση του δικτύου είναι να γνωρίζουµε για κάθε pixel και την κλάση του, για αυτό
τον λόγο για την διαδικασία της εκπαίδευσης ϑα χρησιµοποιήσουµε µόνο τα επισηµασµένα
(annotated) εικονοστοιχεία, καθώς για αυτά και µόνο γνωρίζουµε µε ακρίβεια την κλάση
τους. ΄Ετσι, τα µη επισηµασµένα εικονοστοιχεία δεν τα λαµβάνουµε υπόψιν. Τέλος, αποθη-
κεύουµε όλες τις 5x5 εικόνες και ξεκινάµε την διαδικασία εκπαίδευση. Η χρήση αυτής της
τεχνικής και γενικότερα του συγκεκριµένου δικτύου, έχει ως αποτέλεσµα την µετατροπή του
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3.5 Ερµηνεία Αποτελεσµάτων µε Explainable AI (XAI)

προβλήµατος απο Semantic Segmentation σε Multi Class Classification.

Σχήµα 3.4: ∆ιαδικασία Προετοιµασίας Εικόνων

3.5 Ερµηνεία Αποτελεσµάτων µε Explainable AI (XAI)

Για την διαδικασία του XAI, χρησιµοποιούµε την ϐιβλιοθήκη Captum, όπως αναφέραµε
και στο Κεφάλαιο 2.10. Συγκεκριµένα, εξετάζουµε την συνεισφορά των χαρακτηριστικών
του κεντρικού εικονοστοιχείου του κάθε παράθυρου εισόδου (Attribution) (σχήµα 3.4). Α-
ντίστοιχα, εξετάζουµε και το µέσο όρο της συνεισφοράς των χαρακτηριστικών σε ολόκληρο το
παράθυρο εισόδου (Mean Attribution). Επίσης, χρησιµοποιούµε την µέθοδο Noise Tunnel,
η οποία προσθέτει ϑόρυβο σε κάθε είσοδο και στη συνέχεια εφαρµόζει τον αλγόριθµο ερµη-
νείας σε καθένα από τα δείγµατα, στην συγκεκριµένη περίπτωση ο αλγόριθµος απόδοσης
είναι ο Integrated Gradients (2.5). Οι αποδόσεις των δειγµάτων συνδυάζονται µε ϐάση το
είδος (nt_type) εξοµάλυνσης του Attribution, εµείς χρησιµοποιούµε την SmoothGrad (2.6),
που επιστρέφει το µέσο όρο των αποδόσεων του δείγµατος. Η µέθοδος Noise Tunnel, πέρα
απο το είδος της εξοµάλυνσης, έχει κάποιες υπερπαραµέτρους, όπως το πλήθος των παρα-
δειγµάτων (nt_samples), που δηµιουργούνται τυχαία ανά δείγµα εισόδου και την τυπική
απόκλιση (stdevs) του ϑορύβου µε µηδενικό µέσο όρο που προστίθεται σε κάθε είσοδο.
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Κεφάλαιο 4

Πειραµατική ∆ιαδικασία - Αποτελέσµατα

Σε αυτό το κεφάλαιο παρατίθενται όλοι οι πειραµατισµοί που γίναν για όλα τα µοντέλα
και τα αναλυτικά αποτελέσµατα των ϐέλτιστων µοντέλων, καθώς και αντίστοιχες εικόνες για
την καλύτερη κατανόηση της αποτελεσµατικότητας του κάθε µοντέλου. Επίσης, εφαρµόζο-
νται τεχνικές XAI που εξηγούµαι τον λόγο για τον οποίο το µοντέλο µας ταξινοµεί κάποιο
εικονοστοιχείο, σε κάποια συγκεκριµένη κλάση.

4.1 DeepLabV3+

4.1.1 Πειραµατισµοί

Σε αυτή την ενότητα αναφέρονται οι πειραµατισµοί που εκτελούµαι για την εύρεση ε-
νός ικανοποιητικού µοντέλου DeepLabV3+. Για την διαδικασία αυτή, γίναν δοκιµές στις
υπερπαραµέτρους του Learning Rate, Loss Criterion και Batch Size. Συγκεκριµένα, για
το Learning Rate µετά απο αρκετές δοκιµές καταλήγουµε στην αρχική τιµή : 2e − 4. Στον
παρακάτω πίνακα 4.1 παρουσιάζουµε τα αποτελέσµατα του Focal Loss και του Cross En-
tropy Loss για τις δοκιµές που πραγµατοποιούµαι. Στις συγκεκριµένες δοκιµές το Batch
size ισούται µε 10.

Loss Criterion
Focal Loss Cross Entropy Loss

Macro IoU 0.44 0.39
Macro Precision 0.64 0.57
Macro F1-score 0.53 0.49

Πίνακας 4.1: Πίνακας σύγκρισης αποτελεσµάτων για τα κριτήρια σφάλµατος

Απο τα παραπάνω αποτελέσµατα του πίνακα 4.1, ϐλέπουµε ότι η συνάρτηση σφάλµα-
τος Focal Loss είναι πιο αποτελεσµατική απο τη συνάρτηση Cross Entropy Loss. Το Focal
Loss είναι µια ϐελτιωµένη έκδοση του Cross Entropy Loss που προσπαθεί να χειριστεί το
πρόβληµα της ανισορροπίας µεταξύ κλάσεων, εκχωρώντας περισσότερα ϐάρη σε δύσκολα
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Κεφάλαιο 4. Πειραµατική ∆ιαδικασία - Αποτελέσµατα

ταξινοµηµένα παραδείγµατα. Συνεπώς, το Focal Loss αφοσιώνεται στη διόρθωση παραδειγ-
µάτων που δεν έχουν ταξινοµηθεί σωστά.

Μετά την επιλογή του κριτηρίου σφάλµατος (Loss Criterion), ϑέλαµε να πειραµατιστούµε
µε την υπερπαράµετρο του Batch Size. Στον παρακάτω πίνακα 4.2 παρουσιάζονται οι τιµές
που δοκιµάστηκαν µαζί µε τα αποτελέσµατα τους.

Batch Size
5 10 15

Macro IoU 0.36 0.44 0.43
Macro Precision 0.45 0.64 0.52
Macro F1-score 0.45 0.53 0.53

Πίνακας 4.2: Πίνακας σύγκρισης αποτελεσµάτων για τα Batch Size

Απο τα παραπάνω αποτελέσµατα ϐλέπουµε ότι για Batch Size = 10 , έχουµε την ϐέλτιστη
απόδοση του µοντέλου DeepLabV3+ στα δεδοµένα εισόδου.

4.1.2 Βέλτιστο Μοντέλο

Η εκπαίδευση του δικτύου γίνεται µε batches 10 εικόνων για 30 εποχές και χρησι-
µοποιείται ο αλγόριθµος ϐελτιστοποίησης Adam. Σχετικά µε το Learning Rate Scheduler
χρησιµοποιούµε τον Εκθετικό, καθώς παρατηρήθηκε οτι αποδίδει τα καλύτερα αποτελέσµα-
τα. Πολύ σηµαντική παράµετρος για την εκπαίδευση του δικτύου, αποτελεί η συνάρτηση
απώλειας, που επικεντρώνεται στην αξιολόγηση της ορθότητας των υπολογιζόµενων πιθανο-
τήτων. Σε αυτό το δίκτυο επιλέχτηκε η συνάρτηση Focal, η οποία αποδίδει καλύτερα απο την
Cross Entropy . Για την αποφυγή της υπερπροσαρµογής (overfitting) χρησιµοποιούµε την
τεχνική του Early Stopping µε υποµονή 5 εποχών, στο τέλος κάθε εποχής γίνεται σύγκριση
µεταξύ της τιµής σφάλµατος στα δεδοµένα επικύρωση (validation), αν υπάρξει µείωση τότε
κρατάµε το καλύτερο µοντέλο. Η διαδικασία σταµατάει αν εκτελεστούν όλες οι εποχές ή αν
εκπληρωθούµε οι εποχές υποµονής. Στη συγκεκριµένη περίπτωση, το δίκτυο διακόπτει την
εκπαίδευση στην εποχή 13. Αναλυτικά ο πίνακας παραµέτρων του δικτύου (Πίνακας 4.3).

Parameters
Batch Size 10
Epochs 13/30
Loss Criterion Focal Loss
Optimizer Adam
Learning Rate Scheduler Exponential LR
LR Scheduler Gamma 0.1
LR Starting Value 2e-4
Early Stopping Enabled
Early Stopping Patience 5 Epochs
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4.1.2 Βέλτιστο Μοντέλο

Πίνακας 4.3: Συγκεντρωτικός πίνακας παραµέτρων δικτύου DeepLabV3+

Στον παρακάτω πίνακα 4.4 ϐλέπουµε αναλυτικά αποτελέσµατα για κάθε κλάση για το
συγκεκριµένο δίκτυο, κάθε γραµµή του πίνακα αντιπροσωπεύει τα πραγµατικά αποτελέσµα-
τα για κάθε κλάση, ενώ κάθε στήλη αντιπροσωπεύει τα αποτελέσµατα της ταξινόµησης του
µοντέλου:
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MD 81 0 0 0 0 0 296 0 0 4 0
DenS 96 607 57 0 0 0 0 0 0 0 0
SpS 594 58 140 0 0 2 87 0 0 0 0
NatOMat 31 0 0 0 14 1 9 0 0 16 0
Ship 324 0 0 0 710 21 60 12 0 45 2
Clouds 89 0 0 0 337 21159 10246 0 0 1 1011
MWater 1175 0 3 0 239 112 27469 14 0 1568 39
SWater 0 20 0 0 0 0 0 92315 0 702 0
Foam 90 0 0 48 66 37 61 0 75 10 0
TWater 23 0 0 1 50 0 389 27 0 30021 1715
ShWater 5 0 0 0 6 36 906 0 0 232 1321
IoU 0.03 0.72 0.15 0.0 0.38 0.64 0.64 0.99 0.19 0.86 0.25
Precision 0.03 0.89 0.7 0.0 0.5 0.99 0.69 1.0 1.0 0.92 0.32
F1-score 0.06 0.84 0.26 0.0 0.55 0.78 0.78 1.0 0.32 0.93 0.4

Πίνακας 4.4: Πίνακας Αποτελεσµάτων δικτύου DeepLabV3+

Macro IoU Macro Precision Macro F1-score
0.44 0.64 0.53

Πίνακας 4.5: Πίνακας µέσου όρου µετρικών DeepLabV3+

Τα αποτελέσµατα µας ϐλέπουµε πως ποικίλλουν, υπάρχουν κλάσεις που έχουν αρκετά υ-
ψηλές µετρικές, πράγµα που σηµαίνει ότι το δίκτυο µπορεί να εκπαιδευτεί αρκετά καλά στην
πρόβλεψη τους, αντίθετα υπάρχουν κλάσεις που τα αποτελέσµατα των µετρικών τους οριακά
αγγίζουν το µηδέν. Παρατηρώντας, µε λεπτοµέρεια τα αποτελέσµατα, γίνεται αντιληπτό ότι
κλάσεις που κατέχουν µεγάλη κλίµακα (π.χ. σύννεφα, ϑαλάσσιο νερό), αντικείµενα µεγάλου
όγκου, έχουν αρκετά καλά αποτελέσµατα. Απεναντίας, κλάσεις που σαν αντικείµενα είναι
µικρότερα (π.χ. πλοία), ϐλέπουµε ότι το µοντέλο δυσκολεύεται να τα αναγνωρίσει λόγο του
µικρού όγκου που κατέχουν σε µία εικόνα µεγέθους 256x256. ΄Οσον αφορά, τα επιπλέοντα
ϑαλάσσια απορρίµµατα (marine debris) αντιλαµβανόµαστε ότι το δίκτυο δυσκολεύεται σε
µεγάλο ϐαθµό για την αναγνώριση τους, καθώς µιλάµε για µικροσκοπικά αντικείµενα µε
άµορφο σχηµατισµό.
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Κεφάλαιο 4. Πειραµατική ∆ιαδικασία - Αποτελέσµατα

4.2 Unet

4.2.1 Πειραµατισµοί

Σε αυτή την ενότητα αναφέρονται οι πειραµατισµοί που εκτελούµαι για την εύρεση ενός
ικανοποιητικού µοντέλου U-Net. Για την διαδικασία αυτή, γίναν δοκιµές στις υπερπαρα-
µέτρους του Learning Rate, Loss Criterion και Batch Size. Συγκεκριµένα, για το Learning
Rate µετά απο αρκετές δοκιµές καταλήξαµε στην αρχική τιµή: 2e − 3.

Στον παρακάτω πίνακα 4.6 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα του Focal Loss και του
Cross Entropy για τις δοκιµές που κάναµε. Στις συγκεκριµένες δοκιµές το Batch size
ισούται µε 5.

Loss Criterion
Focal Loss Cross Entropy Loss

Macro IoU 0.12 0.55
Macro Precision 0.45 0.80
Macro F1-score 0.17 0.67

Πίνακας 4.6: Πίνακας σύγκρισης αποτελεσµάτων για τα κριτήρια σφάλµατος

Focal Cross Entropy

Σχήµα 4.1: ∆ιαγράµµατα σφάλµατος για τα κριτήρια σφάλµατος

Απο τα παραπάνω αποτελέσµατα του πίνακα 4.6, ϐλέπουµε την ανωτερότητα του Cross
Entropy Loss. Παρατηρώντας, τα διαγράµµατα 4.1, ϐλέπουµε ότι στην περίπτωση του Focal,
τα σφάλµατα εκπαίδευσης και ελέγχου έχουν πολύ µεγάλες τιµές και οι καµπύλες τους δεν
είναι ιδιαίτερα οµαλές, σε αντίθεση µε το διάγραµµα του Cross Entropy, που παρατηρούµε
µία οµαλή µείωση του σφάλµατος εκπαίδευσης και ελέγχου.

Μετά την επιλογή του κριτηρίου σφάλµατος (Loss Criterion), ϑέλαµε να προσπαθήσουµε
να προσαρµόσουµε και την υπερπαράµετρο του Batch Size. Στον παρακάτω πίνακα 4.7
παρουσιάζονται οι τιµές που δοκιµάστηκαν µαζί µε τα αποτελέσµατα τους.
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4.2.1 Πειραµατισµοί

Batch Size
5 10 15

Macro IoU 0.55 0.46 0.53
Macro Precision 0.80 0.78 0.75
Macro F1-score 0.67 0.56 0.63

Πίνακας 4.7: Πίνακας σύγκρισης αποτελεσµάτων για τα Batch Size

Loss per Epoch

Macro IoU

Batch Size = 5 Batch Size = 10 Batch Size = 15

Σχήµα 4.2: ∆ιαγράµµατα για τις διάφορες τιµές των Batch

Απο τα παραπάνω αποτελέσµατα του πίνακα 4.7, παρατηρούµε ότι για Batch = 5, προ-
κύπτουν τα καλύτερα αποτελέσµατα του µοντέλου. Στα διαγράµµατα 4.2 ϐλέπουµε τις
συναρτήσεις των σφαλµάτων που δείχνουν πως και για τις 3 τιµές του Batch το µοντέλο
εκπαιδεύεται άρτια, µε µοναδική διαφορά το µοντέλο µε το µικρότερο Batch να έχει τις
περισσότερες απότοµες µεταβολές, ωστόσο επιφέρει τα καλύτερα αποτελέσµατα. Επίσης,
τα διαγράµµατα που αφορούν την µετρική IoU, δείχνουν ότι τα µοντέλα µε µεγαλύτερο
Batch Size, έχουν µεγαλύτερη σταθερότητα, διότι δεν παρατηρούνται απότοµες µεταβολές.
Τα αποτελέσµατα είναι λογικά, καθώς γνωρίζουµε ότι µικρότερα µεγέθη Batch έχουν ως
αποτέλεσµα την ταχεία µάθηση, ωστόσο η διαδικασία µάθησης είναι άστατη και µε υψηλή
διακύµανση και µεγαλύτερα µεγέθη Batch επιβραδύνουν τη διαδικασία εκµάθησης, αλλά
έχουν µεγαλύτερη σταθερότητα και χαµηλή διακύµανση.
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Κεφάλαιο 4. Πειραµατική ∆ιαδικασία - Αποτελέσµατα

4.2.2 Βέλτιστο Μοντέλο

Η εκπαίδευση του δικτύου γίνεται µε batches 5 εικόνων για 30 εποχές. Ο Adam αποτελεί
τον αλγόριθµο ϐελτιστοποίησης, για Learning Rate Scheduler χρησιµοποιούµαι τον Εκθε-
τικό και για συνάρτηση απώλειας Cross Entropy καθώς διαπιστώνουµε καλύτερη απόδοση
απο τη Focal. ∆εν παρατηρούµε ϕαινόµενα υπερπροσαρµογής (overfitting), µε αποτέλεσµα
να µην χρησιµοποιούµαι την τεχνική του Early Stopping. Αναλυτικά ο πίνακας παραµέτρων
του δικτύου (Πίνακας 4.8).

Parameters
Batch Size 5
Epochs 30
Loss Criterion Cross Entropy
Optimizer Adam
Learning Rate Scheduler Exponential LR
LR Scheduler Gamma 0.01
LR Starting Value 2e-3
Early Stopping Disabled

Πίνακας 4.8: Συγκεντρωτικός πίνακας παραµέτρων δικτύου U-Net

Παρουσιάζονται τα διαγράµµατα της εκπαίδευσης του δικτύου:

Macro F1 Macro Precision

Learning Rate Loss Per Epoch

Σχήµα 4.3: ∆ιαγράµµατα ∆ικτύου U-Net
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4.2.2 Βέλτιστο Μοντέλο

Στον παρακάτω πίνακα 4.9 ϐλέπουµε αναλυτικά αποτελέσµατα για κάθε κλάση για το
συγκεκριµένο δίκτυο:
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MD 254 0 4 0 0 0 122 0 0 1 0
DenS 4 578 178 0 0 0 0 0 0 0 0
SpS 8 106 737 0 0 0 30 0 0 0 0
NatOMat 31 1 7 0 0 0 10 0 0 4 0
Ship 92 0 0 0 941 0 124 6 3 8 0
Clouds 30 0 3 0 31 22083 10616 6 0 59 15
MWater 153 0 5 0 217 25 28769 0 14 1436 0
SWater 0 0 81 0 0 0 17 92939 0 0 0
Foam 49 0 0 0 59 39 27 36 137 40 0
TWater 0 0 0 0 0 0 903 1253 0 29471 599
ShWater 16 0 0 0 0 0 645 10 0 916 919
IoU 0.33 0.67 0.64 0.0 0.64 0.67 0.67 0.99 0.34 0.85 0.29
Precision 0.4 0.84 0.73 1.0 0.75 1.0 0.7 0.99 0.89 0.92 0.6
F1-score 0.5 0.8 0.78 0.0 0.78 0.8 0.8 0.99 0.51 0.92 0.46

Πίνακας 4.9: Πίνακας Αποτελεσµάτων Unet

Macro IoU Macro Precision Macro F1-score
0.55 0.80 0.67

Πίνακας 4.10: Πίνακας µέσου όρου µετρικών Unet

Τα αποτελέσµατα δείχνουν ότι το δίκτυο Unet, δίνει καλύτερα αποτελέσµατα απο το
αντίστοιχο δίκτυο του DeepLabV3+. Υπάρχουν αυξήσεις στις µετρικές όλων των κλάσεων.
Συγκεκριµένα, παρατηρούµε ϐελτίωση στα επιπλέοντα ϑαλάσσια πλαστικά και στα πλοία,
αυτό σηµαίνει ότι το U-Net, τα πηγαίνει καλύτερα στην πρόβλεψη αντικειµένων µικρότερης
κλίµακας. Ωστόσο, για τα επιπλεοντα πλαστικά, τον αφρό και τα ϱηχά νερά, η µετρική
IoU έχει τιµή µικρότερη του 0.5, συνεπώς το µοντέλο δεν προβλέπει ικανοποιητικά. Για
την κλάση Natural Organic Material, το δίκτυο αδυνατεί να αναγνωρίσει µε επιτυχία έστω
και ένα εικονοστοιχείο, ωστόσο ϐλέπουµε ότι δεν έχει ταξινοµηθεί κανένα εικονοστοιχείο
λανθασµένα ως ϕυσικό οργανικό υλικό, καθώς το precision ισούται µε 1. Τέλος, οι µέσοι
όροι των µετρικών δείχνουν οτι το µοντέλο αποδίδει ικανοποιητικά, παρόλα αυτά υπάρχουν
κλάσεις για τις οποίες παρουσιάζονται αδυναµίες.
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Παρακάτω ϐλέπουµε τις προβλέψεις σε 4 εικόνες των δεδοµένων ελέγχου:

Σχήµα 4.4: Αποτελέσµατα ∆ικτύου Unet

4.3 Μοντέλο µε περιορισµένο οπτικό πεδίο

4.3.1 Πειραµατισµοί

Σε αυτή την ενότητα αναφέρονται όλες οι ενέργειες που εκτελούµαι για την εύρεση ενός
ικανοποιητικού µοντέλου. Για την διαδικασία αυτή, γίναν δοκιµές στις υπερπαραµέτρους
του Learning Rate Scheduler και Batch Size. Αρχικά, ξεκινήσαµε µε την δοκιµή στους
Schedulers, όπου δοκιµάστηκαν ο Γραµµικός (Linear) και ο Εκθετικός (Exponential).

4.3.1.1 Linear Learning Rate Scheduler

΄Εχοντας επιλέξει τον Γραµµικό Scheduler, προσπαθούµε να προσαρµόσουµε την υ-
περπαράµετρο του Batch Size. Στον παρακάτω πίνακα 4.11 παρουσιάζονται οι τιµές που
δοκιµάστηκαν µαζί µε τα αποτελέσµατα τους.

Batch Size
500 800 1000

Macro IoU 0.68 0.68 0.71
Macro Precision 0.84 0.83 0.85
Macro F1-score 0.78 0.79 0.81

Πίνακας 4.11: Πίνακας σύγκρισης αποτελεσµάτων για τα Batch Size
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4.3.1 Πειραµατισµοί

Loss per Epoch

Accuracy

Batch Size = 500 Batch Size = 800 Batch Size = 1000

Σχήµα 4.5: ∆ιαγράµµατα για τις διάφορες τιµές των Batch

Απο τα παραπάνω αποτελέσµατα του πίνακα 4.11, παρατηρούµε ότι για Batch = 1000,
προκύπτουν τα καλύτερα αποτελέσµατα του µοντέλου. Στα διαγράµµατα 4.5 παρατηρούµε
ότι µε το Batch Size = 500, δείχνει να είναι πιο αποτελεσµατικό το µοντέλο σε σχέση µε το
Batch = 800, τόσο στα σφάλµατα αλλά και στην ακρίβεια πρόβλεψης. Τέλος, ϐλέπουµε την
ανωτερότητα του µοντέλου µε το υψηλότερο Batch, καθώς κατέχει το χαµηλότερο σφάλµα
ελέγχου αλλά και την µεγαλύτερη ακρίβεια.

4.3.1.2 Exponential Learning Rate Scheduler

Αντίστοιχα, έχοντας επιλέξει τον Εκθετικό Scheduler, προσπαθούµε να προσαρµόσουµε
την υπερπαράµετρο του Batch Size. Στον παρακάτω πίνακα 4.12 παρουσιάζονται οι τιµές
που δοκιµάστηκαν µαζί µε τα αποτελέσµατα τους.

Batch Size
200 400 1000

Macro IoU 0.70 0.71 0.69
Macro Precision 0.81 0.82 0.82
Macro F1-score 0.69 0.79 0.79

Πίνακας 4.12: Πίνακας σύγκρισης αποτελεσµάτων για τα Batch Size
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Κεφάλαιο 4. Πειραµατική ∆ιαδικασία - Αποτελέσµατα

Loss per Epoch

Accuracy

Batch Size = 200 Batch Size = 400 Batch Size = 1000

Σχήµα 4.6: ∆ιαγράµµατα για τις διάφορες τιµές των Batch

Απο τα παραπάνω αποτελέσµατα του πίνακα 4.12, παρατηρούµε ότι για Batch = 400,
προκύπτουν τα καλύτερα αποτελέσµατα του µοντέλου. Στα διαγράµµατα 4.6 παρατηρούµε
το σφάλµα ανά εποχή και την ακρίβεια για τις 3 τιµές του Batch Size.

4.3.2 Βέλτιστα Μοντέλα

Σε αυτό το σηµείο ϑα παρουσιάσουµε τα ϐέλτιστα µοντέλα για κάθε Learning Rate Sched-
uler.

4.3.2.1 Linear Learning Rate Scheduler

Η εκπαίδευση του δικτύου γίνεται µε batches 1000 εικόνων 5x5 για 20 εποχές. Ο Adam
αποτελεί τον αλγόριθµο ϐελτιστοποίησης, για Learning Rate Scheduler χρησιµοποιούµαι
τον Γραµµικό και για συνάρτηση απώλειας Focal, διαπιστώνουµε καλύτερη απόδοση απο
την Cross Entropy. ∆εν παρατηρούµε ϕαινόµενα υπερπροσαρµογής (overfitting), µε απο-
τέλεσµα να µην χρησιµοποιούµαι την τεχνική του Early Stopping. Αναλυτικά ο πίνακας
παραµέτρων του δικτύου (πίνακας 4.13).
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4.3.2 Βέλτιστα Μοντέλα

Parameters
Batch Size 1000
Epochs 20
Loss Criterion Focal Loss
Optimizer Adam
Learning Rate Scheduler Linear LR
LR Scheduler Gamma 0.5
LR Starting Value 2e-3
Early Stopping Disabled

Πίνακας 4.13: Συγκεντρωτικός πίνακας παραµέτρων δικτύου (Linear)

Παρουσιάζονται τα διαγράµµατα της εκπαίδευσης του δικτύου:

Macro F1 Macro Precision

Learning Rate Loss Per Epoch

Σχήµα 4.7: ∆ιαγράµµατα ∆ικτύου (Linear)

Παρατηρώντας τα διαγράµµατα ϐλέπουµε ότι όλες οι µετρικές αξιολόγησης ϐρίσκονται
σε υψηλά επίπεδα. Ο ϱυθµός µάθησης (learning rate), µειώνεται συνεχώς µέχρι την 14η
εποχή , όπου η τιµή του είναι τόσο µικρή που ϑεωρείται αµελητέα. Αν παρατηρήσουµε το
διάγραµµα του σφάλµατος, ϐλέπουµε ότι µετά την 14η εποχή , οι καµπύλες της εκπαίδευσης
(µπλε) αλλά και της επαλήθευσης (πορτοκαλί), παραµένουν σταθερές.
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Κεφάλαιο 4. Πειραµατική ∆ιαδικασία - Αποτελέσµατα

Παρακάτω ϐλέπουµε και τον Confusion Matrix (πίνακα σύγχυσης):
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MD 358 0 0 0 6 3 13 0 1 0 0
DenS 0 725 30 5 0 0 0 0 0 0 0
SpS 0 74 792 15 0 0 0 0 0 0 0
NatOMat 22 6 0 19 0 0 2 0 0 0 0
Ship 20 0 0 0 1055 28 47 5 13 0 6
Clouds 32 0 0 0 7 28344 4407 0 1 27 25
MWater 59 0 94 1 377 2572 25759 2 4 1592 159
SWater 15 14 0 0 0 7 0 93001 0 0 0
Foam 3 0 0 0 11 0 9 3 355 6 0
TWater 0 0 0 0 0 24 801 73 0 28977 2351
ShWater 3 0 5 4 24 15 252 0 0 327 1877
IoU 0.67 0.85 0.78 0.26 0.66 0.8 0.71 1.0 0.87 0.85 0.37
Precision 0.7 0.89 0.86 0.43 0.71 0.91 0.82 1.0 0.95 0.94 0.42
F1-score 0.8 0.92 0.88 0.41 0.8 0.89 0.83 1.0 0.93 0.92 0.54

Πίνακας 4.14: Πίνακας Αποτελεσµάτων Μοντέλου (Linear)

Macro IoU Macro Precision Macro F1-score
0.71 0.85 0.81

Πίνακας 4.15: Πίνακας µέσου όρου µετρικών (Linear)

Τα αποτελέσµατα δείχνουν ότι το µοντέλο µε το γραµµικό scheduler, δίνει πολύ καλύτερα
αποτελέσµατα απο το δίκτυο U-Net. Υπάρχουν αυξήσεις στις µετρικές όλων των κλάσεων.
Πιο συγκεκριµένα, οι µόνες κλάσεις που δεν προβλέπουν ικανοποιητικά, σύµφωνα µε την
µετρική IoU είναι τα ϕυσικά οργανικά υλικά και τα ϱηχά νερά. Τα επιπλέοντα ϑαλάσσια
πλαστικά και τα πλοία έχουν υψηλές µετρικές, συνεπώς το µοντέλο διαχειρίζεται αντικείµενα
µικρότερης κλίµακας. Τέλος, οι µέσοι όροι των µετρικών αποδεικνύουν την ικανότητα του
µοντέλου στα δεδοµένα εισόδου.

Παρακάτω ϐλέπουµε τις προβλέψεις σε 4 εικόνες των δεδοµένων ελέγχου:
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4.3.2 Βέλτιστα Μοντέλα

Σχήµα 4.8: Αποτελέσµατα Μοντέλου µε περιορισµένο οπτικό πεδίο (Linear)

4.3.2.2 Exponential Learning Rate Scheduler

Η εκπαίδευση του δικτύου γίνεται µε batches 400 εικόνων 5x5 για 10 εποχές. Ο Adam
αποτελεί τον αλγόριθµο ϐελτιστοποίησης, για Learning Rate Scheduler χρησιµοποιούµαι
τον Γραµµικό και για συνάρτηση απώλειας Focal, διαπιστώνουµε καλύτερη απόδοση απο
την Cross Entropy. Αναλυτικά ο πίνακας παραµέτρων του δικτύου (πίνακας 4.16).

Parameters
Batch Size 400
Epochs 10
Loss Criterion Focal Loss
Optimizer Adam
Learning Rate Scheduler Exponential LR
LR Scheduler Gamma 0.5
LR Starting Value 2e-3
Early Stopping Disabled

Πίνακας 4.16: Συγκεντρωτικός πίνακας παραµέτρων δικτύου (Exponential)

Παρουσιάζονται τα διαγράµµατα της εκπαίδευσης του δικτύου:
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Κεφάλαιο 4. Πειραµατική ∆ιαδικασία - Αποτελέσµατα

Macro F1 Macro Precision

Learning Rate Loss Per Epoch

Σχήµα 4.9: ∆ιαγράµµατα ∆ικτύου (Εξπονεντιαλ)

Παρακάτω ϐλέπουµε και τον Confusion Matrix (πίνακα σύγχυσης):
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MD 343 0 0 2 6 0 18 0 12 0 0
DenS 0 700 57 3 0 0 0 0 0 0 0
SpS 1 41 828 10 0 0 1 0 0 0 0
NatOMat 16 12 0 15 1 0 4 0 1 0 0
Ship 11 0 0 0 1055 29 58 2 13 1 5
Clouds 34 0 0 0 3 2431 26048 0 2 6 219
MWater 31 0 9 1 311 2431 26048 0 2 1703 83
SWater 0 0 0 0 0 8 0 93029 0 0 0
Foam 2 0 0 0 31 2 16 11 323 0 0
TWater 0 0 0 0 0 23 885 85 0 29039 2194
ShWater 0 0 0 1 10 64 116 0 0 483 1832
IoU 0.72 0.86 0.87 0.23 0.69 0.69 0.66 1.0 0.78 0.84 0.37
Precision 0.78 0.86 0.87 0.23 0.69 0.69 0.66 1.0 0.78 0.84 0.37
F1-score 0.84 0.93 0.93 0.37 0.81 0.82 0.79 1.0 0.88 0.92 0.54

Πίνακας 4.17: Πίνακας Αποτελεσµάτων Μοντέλου (Exponential)
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4.4 Explainable AI (XAI)

Macro IoU Macro Precision Macro F1-score
0.7 0.82 0.8

Πίνακας 4.18: Πίνακας µέσου όρου µετρικών (Exponential)

Με την χρήση του εκθετικού scheduler, ϐλέπουµε αύξηση σε όλες τις µετρικές των επι-
πλεόντων πλαστικών και αντίστοιχα σε κάποιες µετρικές άλλων κλάσεων, όπως Dense, Sparse
Sargassum. Οι µέσοι όροι των µετρικών µειώθηκαν, συνεπώς το µοντέλο µε τον γραµµικό
scheduler, αποτελεί ένα πιο αποτελεσµατικό µοντέλο, ωστόσο σε κάποιες επιµέρους κλάσεις
η συγκεκριµένη διαφοροποίηση του scheduler προσφέρει καλύτερες προβλέψεις.

Παρακάτω ϐλέπουµε τις προβλέψεις σε 4 εικόνες των δεδοµένων ελέγχου:

Σχήµα 4.10: Αποτελέσµατα Μοντέλου µε περιορισµένο οπτικό πεδίο (Exponential)

4.4 Explainable AI (XAI)

Σε αυτή την ενότητα γίνεται χρήση εργαλείων XAI για την κατανόηση και ερµηνεία των
αποφάσεων του µοντέλου. Την συγκεκριµένη διαδικασία την εφαρµόζουµε στο µοντέλο µε
το Exponential Learning Rate, καθώς είναι το µοντέλο µε τα καλύτερα αποτελέσµατα όσον
αφορά τα επιπλέοντα ϑαλάσσια πλαστικά. Παραθέτουµε, τον πίνακα παραµέτρων 4.19 του
Noise Tunnel, που χρησιµοποιούµε για το Explainable AI.

nt_type nt_samples stdevs
SmoothGrad 10 0.3

Πίνακας 4.19: Πίνακας παραµέτρων Noise Tunnel
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Κεφάλαιο 4. Πειραµατική ∆ιαδικασία - Αποτελέσµατα

NDVI
Normalized Difference Vegetation Index

NDVI = NIR−Red
NIR+Red

NRD
Near Infrared Red Difference

NRD = NIR − Red

Πίνακας 4.20: ∆είκτες Βλάστησης

Αρχικά, ϑα χρησιµοποιήσουµε την τεχνική του XAI για να µπορέσουµε να εξηγήσουµε
τον λόγο για τον οποίο το µοντέλο µας χαρακτήρισε σωστά δύο εικονοστοιχεία ως πυκνά
sargassum. Συγκεκριµένα, στην εικόνα S2_14_9_18_16PCC_14 των δεδοµένων ελέγχου
υπάρχει µεγάλη συγκέντρωση πυκνών sargassum. Στο σχήµα 4.11 µπορούµε να δούµε
αναλυτικά τις επεξηγηµατικές γραφικές παραστάσεις. Αν παρατηρήσουµε το διάγραµµα του
Attribution και για τα δύο εικονοστοιχεία, ϐλέπουµε, πως το µοντέλο δίνει µεγάλη έµφαση
στα κανάλια 842 (NIR) και σε µικρότερο ϐαθµό στα κανάλια 783 (Vegetation Red Edge) και
560 (Green). Αντίστοιχα, για το διάγραµµα του Mean Attribution, παρατηρείται η έµφαση
στο κανάλι 842 (NIR). Η διαφορά ανακλαστικότητας µεταξύ του NIR και Red, δηλαδή ο
δείκτης NRD (σχήµα 4.20), µπορεί να χρησιµοποιηθεί για τη διάκριση των επιπλεόντων
πλαστικών από τα ϕύκια [37], καθώς οι ερµηνείες που παρέχονται από την µεθοδολογία XAI
συµβαδίζουν µε τον ϕασµατικό δείκτη. ΄Οµοια, ο δείκτης NDVI, ϐασίζεται στο γεγονός ότι η
χλωροφύλλη απορροφά το κόκκινο ενώ η δοµή του µεσόφυλλου εκπέµπει το υπέρυθρο. Οι
τιµές εποµένως κυµαίνονται από −1 έως 1, όπου οι αρνητικές τιµές αντιστοιχούν σε απουσία
ϐλάστησης. Λαµβάνοντας υπόψιν τους δείκτες ϐλάστησης NDVI και NRD (σχήµα 4.20),
παρατηρούµε έντονη ϐλάστηση στα εικονοστοιχεία και συµβαδίζουν µε τις ερµηνείες XAI.

Σχήµα 4.11: XAI για Πυκνά Sargassum
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4.4 Explainable AI (XAI)

Αντίστοιχα, ϑέλουµε να εξηγήσουµε το ίδιο και για τα επιπλέοντα πλαστικά. Στην ει-
κόνα S2_22_12_20_18QYF_0 παρατηρούµε συγκέντρωση αρκετών Marine Debris, τα οποία
ταξινοµήθηκαν σωστά απο το µοντέλο. Στο σχήµα 4.12 µπορούµε να δούµε αναλυτικά
τις επεξηγηµατικές γραφικές παραστάσεις. Παρατηρώντας το διάγραµµα του Attribution,
ϐλέπουµε, πως το µοντέλο δίνει µεγάλη έµφαση στα κανάλια 842 (NIR) και 665 (Red). Α-
ντίστοιχα, το διάγραµµα του Mean Attribution ϐλέπουµε ότι δίνει µεγαλύτερη έµφαση στο
κανάλι 665 (Red), σε αντίθεση µε το XAI µε τα Dense Sargassum. Συνεπώς, οι δείκτες NDVI
και NRD, µπορούν να διαχωρίσουν σωστά τα επιπλέοντα πλαστικά.

Σχήµα 4.12: XAI για Επιπλέοντα Πλαστικά (Marine Debris)

Εκτός απο τα σωστά ταξινοµηµένα εικονοστοιχεία, υπάρχουν και αρκετά τα οποία δεν
µπόρεσε να ταξινοµήσει σωστά το µοντέλο. Κάνουµε την ίδια διαδικασία για να προσπα-
ϑήσουµε να κατανοήσουµε τις αιτίες που οδήγησαν το δίκτυο στην λάθος ταξινόµηση τους.
Στην εικόνα S2_15_11_20_16PCC_13 παρατηρείται ένα εικονοστοιχείο, το οποίο είναι πλο-
ίο ωστόσο, ταξινοµείται σαν πλαστικό. Στο σχήµα 4.13 µπορούµε να δούµε αναλυτικά τις
επεξηγηµατικές γραφικές παραστάσεις. Παρατηρώντας, την ϕασµατική υπογραφή (Signa-
ture), ϐλέπουµε µία ϕθίνουσα πορεία, διότι, το εικονοστοιχείο δεν περιέχει αποκλειστικά
και µόνο το πλοίο, αλλά και αρκετό ϑαλάσσιο νερό. Τα επιπλέοντα πλαστικά και τα πλοία
παρουσιάζουν παρόµοιες ϕασµατικές ιδιότητες λόγω της πολυµερούς σύνθεσης τους. Για
παράδειγµα, µικρά σκάφη και επιπλέοντα πλαστικά µπορούν απεικονίζονται ως µεµονω-
µένα εικονοστοιχεία, οδηγώντας σε µια δύσκολη διαδικασία ταξινόµησης. Τα παραπάνω
έχουν ως αποτέλεσµα να περιπλέκεται το µοντέλο και να µην µπορεί να ταξινοµήσει σωστά
το συγκεκριµένο εικονοστοιχείο.
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Κεφάλαιο 4. Πειραµατική ∆ιαδικασία - Αποτελέσµατα

Σχήµα 4.13: XAI για πλοίο, που ταξινοµήθηκε ως πλαστικό

Οµοίως, στην εικόνα S2_14_9_18_16PCC_14 παρατηρούνται δύο εικονοστοιχεία τα οπο-
ία δεν µπόρεσε το µοντέλο να ταξινοµήσει σωστά. Τα συγκεκριµένα εικονοστοιχεία, αποτελο-
ύν πυκνά Sargassum, ωστόσο το µοντέλο τα χαρακτήρισε σαν πλαστικά. Παρατηρώντας, τις
ϕασµατικές υπογραφές (Signature), ϐλέπουµε µία ϕθίνουσα πορεία, διότι, τα εικονοστοιχεία
δεν περιέχουν µόνο Sargassum, αλλά και αρκετό νερό. Επίσης, ϐλέπουµε τα διαγράµµατα
των Mean Attribution, που υποδηλώνουν υψηλές τιµές στα κανάλια 665 (Red), 842 (NIR),
560 (Γρεεν). Οι δείκτες NDVI και NRD, σύµφωνα µε τα διαγράµµατα δεν ϑα έχουν µε-
γάλες τιµές, άρα δεν παρατηρούµε έντονη ϐλάστηση σε αυτές τις περιοχές. Αυτό έχεις ως
αποτέλεσµα να επηρεάζει το µοντέλο αρνητικά.

Σχήµα 4.14: XAI για Sargassum, που ταξινοµήθηκε ως πλαστικό
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4.5 Σύγκριση Μοντέλων

4.5 Σύγκριση Μοντέλων

Στον πίνακα 4.21 παραθέτουµε τα αποτελέσµατα όλων των µοντέλων αντίστοιχα για κάθε
κλάση και την µέση τιµή των µετρικών.

DeepLabV3+ U-Net CNN-Linear CNN-Exponential
Class IoU Prec F1 IoU Prec F1 IoU Prec F1 IoU Prec F1
MD 0.03 0.03 0.06 0.33 0.40 0.50 0.67 0.70 0.80 0.72 0.78 0.84
DenS 0.72 0.89 0.84 0.67 0.84 0.80 0.85 0.89 0.92 0.86 0.86 0.93
SpS 0.15 0.70 0.26 0.64 0.73 0.78 0.78 0.86 0.88 0.87 0.87 0.93
NatM 0 0 0 0 1 0 0.26 0.43 0.41 0.23 0.23 0.37
Ship 0.38 0.50 0.55 0.64 0.75 0.78 0.66 0.71 0.80 0.69 0.69 0.81
Clouds 0.64 0.69 0.78 0.67 1 0.80 0.80 0.91 0.89 0.69 0.69 0.82
MWater 0.64 0.69 0.78 0.67 0.70 0.80 0.71 0.82 0.83 0.66 0.66 0.79
SLWater 0.99 1 1 0.99 0.99 0.99 1 1 1 1 1 1
Foam 0.19 1 0.32 0.32 0.89 0.51 0.87 0.95 0.93 0.78 0.78 0.88
TWater 0.86 0.92 0.93 0.85 0.92 0.92 0.85 0.94 0.92 0.84 0.84 0.92
SWater 0.25 0.32 0.40 0.29 0.60 0.46 0.37 0.42 0.54 0.37 0.37 0.54
Average 0.44 0.64 0.53 0.55 0.80 0.67 0.71 0.85 0.81 0.70 0.82 0.80

Πίνακας 4.21: Πίνακας Σύγκρισης Μοντέλων

Λαµβάνοντας υπόψη τα παραπάνω αποτελέσµατα 4.21 το µοντέλο που επιλέχθηκε ως το
πιο κατάλληλο για την κατάτµηση των εικόνων είναι το δίκτυο µε τον Γραµµικό Scheduler.
Οι επιλογή αυτή έγινε, καθώς το συγκεκριµένο µοντέλο παρουσίασε τον καλύτερο µέσο
όρο στις µετρικές IoU, Precision και F1. Επίσης, τα ποιοτικά αποτελέσµατα του µοντέλου
εµφανίζουν την καλύτερη δυνατή σηµασιολογική τµηµατοποίηση των εικόνων σε σχέση µε
τα υπόλοιπα µοντέλα. Τέλος, να αναφέρουµε πως για την κλάση των επιπλεόντων πλαστικών
το δίκτυο µε τον Εκθετικό Scheduler, εµφάνισε τα καλύτερα αποτελέσµατα.
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Κεφάλαιο 5

Συµπεράσµατα

Σε αυτό το κεφάλαιο γίνεται αξιολόγηση των τελικών αποτελεσµάτων - ερµηνείας του
Explainable AI (XAI), αναφορά των προβληµάτων και µελλοντικών προσεγγίσεων.

5.1 Αξιολόγηση Αποτελεσµάτων

Στην παρούσα διπλωµατική εργασία αντιµετωπίζεται το πρόβληµα του εντοπισµού ϑα-
λάσσιων ϱύπων µέσω δορυφορικών εικόνων µε χρήση τεχνικών ϐαθιάς µηχανικής µάθησης.
Στην εργασία αποδεικνύεται πως είναι εφικτή η αναγνώριση αντικειµένων στην επιφάνεια
της ϑάλασσας µε την χρήση ϐαθιάς µηχανικής µάθησης και συγκεκριµένα των συνελικτι-
κών νευρωνικών δικτύων. Για την διαδικασία της εκπαίδευσης χρησιµοποιούµαι 3 µοντέλα
µε διαφορετική αρχιτεκτονική, µε κοινό χαρακτηριστικό τους είναι η ύπαρξη συνελικτικών
επιπέδων.

Αρχικά, δοκιµάζουµε το µοντέλο DeepLabV3+, το οποίο δεν ανταποκρίνεται σε επιθυµη-
τό ϐαθµό. Απο τα αποτελέσµατα ϕαίνεται πως το µοντέλο ταξινοµεί σε ικανοποιητικό ϐαθµό
τα αντικείµενα µεγαλύτερης κλίµακας, ενώ αντίθετα σε αντικείµενα µικρότερης κλίµακας
και µε άµορφο σχηµατισµό, όπως τα επιπλέοντα πλαστικά, δεν εκπαιδεύεται µε επιτυχία.
Αντίστοιχα, το U-Net, επιφέρει πολύ καλύτερα αποτελέσµατα και µε την Cross Entropy ως
συνάρτηση απώλειας, παρά το γεγονός ότι η Focal ϑεωρείται ιδανικότερη συνάρτηση σφάλ-
µατος στην περίπτωση που υπάρχουν αντικείµενα µικρής κλίµακας και ανισορροπία στο
δείγµα εκπαίδευσης. Τα µοντέλα DeepLabV3+ και U-Net λόγω των πολλαπλών επιπέδων
συγκέντρωσης, επηρεάζουν τα µεµονωµένα χαρακτηριστικά των εικόνων εισόδου µε απο-
τέλεσµα να εξαφανίζονται και το δίκτυο να µην µπορεί να τα ταξινοµεί σωστά. Στο µοντέλο
µε το περιορισµένο οπτικό πεδίο, σε αντίθεση µε τα άλλα 2 µοντέλα δεν τροφοδοτούµαι τις
εικόνες ατόφιες αλλά κατόπιν επεξεργασίας. Συγκεκριµένα, τα δεδοµένα εισόδου αποτελο-
ύνται απο 5x5 παράθυρα , όπου σκοπός µας είναι η ταξινόµηση του κεντρικού εικονοστοι-
χείου. Με την συγκεκριµένη τεχνική, παρατηρούµαι τα καλύτερα αποτελέσµατα, καθώς η
αρχιτεκτονική του µοντέλου σε συνδυασµό µε την εικόνα εισόδου, επιτρέπουν την ανάκτηση
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χαρακτηριστικών και συνεπώς την καλύτερη εκπαίδευση του µοντέλου.

Τέλος, µε την χρήση του Explainable AI (XAI) και τους δείκτες NDVI και NRD, αιτιολο-
γούµαι την ταξινόµηση µερικών εικονοστοιχείων, ένας µέρος των οποίων έχουν ταξινοµηθεί
σωστά, ενώ τα υπόλοιπα εσφαλµένα. Συγκεκριµένα, είδαµε ότι για τα επιπλέοντα πλαστικά
τα διαγράµµατα των Mean Attribution, παρουσιάζουν µεγάλες τιµές στο κανάλι 665 (Red),
συνεπώς οι δείκτες ϐλάστησης, έχουν τιµές στο σύνολο τιµών [−1, 0]. Αντιθέτως, για τα Sar-
gassum, τα διαγράµµατα των Mean Attribution, παρουσιάζουν µεγάλες τιµές στο κανάλι
842 (NIR), συνεπώς, οι δείκτες ϐλάστησης έχουν τιµές στο σύνολο τιµών [0, 1]. ΄Οσον αφορά
τις εσφαλµένες ταξινοµήσεις, πολλές ϕορές τα εικονοστοιχεία δεν περιέχουν αποκλειστικά
µία µοναδική κλάση µε αποτέλεσµα να αντιµετωπίζει δυσκολίες το µοντέλο ταξινόµησης. Για
παράδειγµα, τα πλοία έχουν πανοµοιότυπη σύνθεση µε τα πλαστικά, στις περισσότερες των
περιπτώσεων τα εικονοστοιχεία δεν περιέχουν αποκλειστικά και µόνο µέρη του πλοίου αλλά
και ϑαλάσσιο νερό µε αποτέλεσµα να οδηγεί το µοντέλο στην λανθασµένη ταξινόµηση τους.

5.2 Προβλήµατα

Το κυρίαρχο πρόβληµα κατά την διάρκεια της διπλωµατικής αποτελεί, η ανισορροπία
µεταξύ των κλάσεων. Υπάρχουν κλάσεις που τα δεδοµένα τους δεν είναι επαρκή για την
έγκυρη εκπαίδευση του µοντέλου. Η συλλογή δεδοµένων, αποτελεί µία αρκετά επίπονη
διαδικασία, µε συνέπεια να υπάρχει ανάγκη χρήσης εικονοστοιχείων µε χαµηλό επίπεδο
εµπιστοσύνης.

Τα χαρακτηριστικά των εικόνων επηρεάζουν και αυτά την ακρίβεια της ταξινόµησης.
Συγκεκριµένα, η αποτελεσµατική επισήµανση των εικονοστοιχείων, απαιτεί την ύπαρξη δε-
δοµένων µε πολύ υψηλή διακριτική ικανότητα. Επίσης, υπάρχουν πολλές περιπτώσεις, όπου
συνυπάρχουν 2 ή περισσότερα αντικείµενα των κλάσεων σε ένα εικονοστοιχείο, µε αποτέλε-
σµα να µην είναι εύκολη η επισήµανση του. Τέτοιου είδους περιπτώσεις προκαλούν ϑόρυβο
στο σύνολο δεδοµένων. Επιπλέον, η ύπαρξη εκτεταµένης νεφοκάλυψης, καταστρέφει ένα
µεγάλο ποσοστό δεδοµένων.

Στην παρούσα µελέτη εκπαιδεύουµε µοντέλα επιβλεπόµενης µάθησης, συνεπώς υπάρχει
απαίτηση επισηµασµένων δεδοµένων. ΄Ενα µεγάλο µέρος των ήδη υπάρχων δορυφορικών
εικόνων του συνόλου δεδοµένων MARIDA, αποτελείται απο µη επισηµασµένα δεδοµένα που
µένουν ανεκµετάλλευτα και δεν συµβάλλουν στην καλύτερη εκπαίδευση των δικτύων.

΄Ενα ακόµη σηµαντικό πρόβληµα στην παρούσα µελέτη, είναι ο χρονικός περιορισµός.
Λόγω του χρονικού περιορισµού δεν είναι εφικτή η ακριβής προσαρµογή πολλών υπερ-
παραµέτρων και γενικά, η διαδικασία ϐελτιστοποίησης για όλες τις υπερπαραµέτρους που
υπάρχουν στα µοντέλα που δοκιµάζουµε.
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5.3 Μελλοντικές προσεγγίσεις

΄Οσον αφορά τις µελλοντικές προσεγγίσεις, ένα σηµαντικό ϐήµα είναι η εκπαίδευση ηµι-
επιβλεπόµενων µοντέλων (Semi-Supervised Models) που εκµεταλλεύονται πλήρως όλα τα
διαθέσιµα δεδοµένα. Η χρήση ενός ηµι-επιβλεπόµενου µοντέλου µειώνει το πλήθος των
επισηµασµένων δεδοµένων που χρησιµοποιούνται, καθώς έχουν την δυνατότητα να χρησι-
µοποιούν και τα µη επισηµασµένα για την εκπαίδευση τους.

Μια εξελισσόµενη τεχνική µηχανικής µάθησης, που µπορεί να ϐοηθήσει στην εκπα-
ίδευση µοντέλων για την αντιµετώπιση αντίστοιχων προβληµάτων είναι η αυτό-εποπτευόµενη
µάθηση (Self-Supervised Learning). Η αυτό-εποπτευόµενη µάθηση, στοχεύει στην επίλυση
της πρόκλησης που ϑέτει η υπερβολική εξάρτηση των επισηµασµένων δεδοµένων. Η κα-
τασκευή έξυπνων συστηµάτων µε χρήση µεθόδων µηχανικής µάθησης εξαρτάται σε µεγάλο
ϐαθµό από επισηµασµένα δεδοµένα καλής ποιότητας. Κατά συνέπεια, το κόστος των υψηλής
ποιότητας επισηµασµένων δεδοµένων αποτελεί σηµαντικό εµπόδιο στη συνολική εκπαιδευ-
τική διαδικασία. Η ανάπτυξη µηχανισµών µάθησης µε µη επισηµασµένα δεδοµένα µπορούν
να κλιµακώσουν την έρευνα και την ανάπτυξη γενικών συστηµάτων τεχνητής νοηµοσύνης µε
χαµηλό κόστος. Πρακτικά, είναι αδύνατο να συλλέξουµε και να επισηµάνουµε κάθε είδους
ποικίλα δεδοµένα. Σε αυτή τη διαδικασία, το πρόβληµα χωρίς επίβλεψη µετατρέπεται σε
εποπτευόµενο πρόβληµα µε την αυτόµατη δηµιουργία ετικετών. Για να γίνει χρήση της τε-
ϱάστιας ποσότητας δεδοµένων χωρίς ετικέτα, είναι σηµαντικό να τεθούν οι σωστοί µαθησιακοί
στόχοι για την επίβλεψη από τα ίδια τα δεδοµένα. Η διαδικασία της αυτό-εποπτευόµενης
σκοπεύει στην προ-εκπαίδευση ενός µοντέλου στα δεδοµένα εισόδου µε σκοπό την κατανόη-
ση των δεδοµένων χωρίς την ανάγκη ύπαρξης µεγάλου πλήθους επισηµασµένων δεδοµένων,
όπου στη συνέχεια, µπορεί να επανεκπαιδευτεί σαν ένα πρόβληµα επιβλεπόµενης µάθησης.

Για την ϐελτίωση της απόδοσης των µοντέλων ϑα µπορούσαµε να χρησιµοποιήσουµε
τεχνικές για την αναγνώριση συγκεκριµένων ετικετών, όπως για παράδειγµα την αναγνώριση
σύννεφων και τον αντίστοιχων, σκιών τους. Συγκεκριµένα, µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε
µάσκες (Fmask), που ϐασίζονται σε κανόνες και στατιστικά στοιχεία που προέρχονται από
τα ϕυσικά χαρακτηριστικά τους. Τα σύννεφα αναγνωρίζονται µε ϐάση τα χαρακτηριστικά
τους, «λευκό», «ϕωτεινό», «κρύο» και «υψηλό» και οι σκιές νεφών προσδιορίζονται λαµβάνοντας
υπόψη το «σκοτεινό» χαρακτηριστικό τους και µε ϐάση την υπόθεση ότι µοιράζονται παρόµοιο
σχήµα µε τα αντίστοιχα σύννεφα [38].

Επίσης, όσο εξελίσσεται η τεχνολογία, οι δορυφόροι αποκτούν όλο και καλύτερη ϕασµα-
τική και χωρική ανάλυση αλλά και νέες τεχνολογίες καταγραφής των δεδοµένων, όπως για
παράδειγµα συσκευές RADAR του τύπου SAR (Synthetic Aperture Radar), που ϑα ϐελτίω-
σαν σε πολύ µεγάλο ϐαθµό την ανάλυση και την ποιότητα των δορυφορικών εικόνων, µε
συνέπεια να καταλήγουµε σε καλύτερα τελικά αποτελέσµατα.

Τέλος, απο όλα τα παραπάνω γίνεται αντιληπτό πως η αντιµετώπιση ενός τέτοιου προ-
ϐλήµατος περιέχει πολλά εµπόδια, ωστόσο µε κατάλληλα εργαλεία και τεχνικές µπορούν να
αποδοθούν ικανοποιητικά αποτελέσµατα.
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