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Περίληψη

Το πρόβληµα της δηµιουργίας γράφου σκηνής στην όραση υπολογιστών περιλαµβάνει τη
δηµιουργία µιας αναπαράστασης µιας εικόνας µε ϐάση ένα γράφο. Ο γράφος αποτελείται
από αντικείµενα (κόµβους) µε τις σχέσεις (ακµές) µεταξύ τους, αναπαριστώντας τη σκηνή και
τα στοιχεία της µε δοµηµένο τρόπο. Στόχος είναι η εξαγωγή σηµασιολογικών πληροφοριών
από µια εικόνα και η αναπαράστασή τους σε µορφή που να µπορεί εύκολα να αναλυθεί και
να γίνει κατανοητή.

Παρατηρώντας τη συµπεριφορά σύγχρονων µοντέλων στη ϐιβλιογραφία, καθίσταται σα-
ϕές πως η πλειονότητα των σηµερινών µεθόδων ϐασίζεται στην επιβλεπόµενη µάθηση, όπου
το µοντέλο εκπαιδεύεται σε ένα µεγάλο όγκο επισηµειωµένων δεδοµένων εικόνων. Παρά την
επιτυχία της, η µάθηση µε επίβλεψη είναι ακριβή και χρονοβόρα, καθώς απαιτεί µεγάλες πο-
σότητες επισηµειωµένων δεδοµένων και ετικετών. Η έλλειψη µάθησης µε αυτο-επίβλεψη στη
δηµιουργία γράφων σκηνής είναι εύκολο να παρατηρηθεί. ΄Ενας από τους κύριους λόγους
που µπορεί να συµβαίνει αυτό είναι ότι η δηµιουργία γράφων σκηνής είναι µια σύνθετη ερ-
γασία που απαιτεί την εξαγωγή πληροφοριών από εικόνες, η οποία µπορεί να είναι πρόκληση
για τις µεθόδους χωρίς επίβλεψη.

Η συνεισφορά αυτής της διπλωµατικής εργασίας αφορά την εισαγωγή µίας νέας αρχι-
τεκτονικής µοντέλου αυτο-επιβλεπόµενης µάθησης, το οποίο προ-εκπαιδεύεται σε µη επι-
σηµειωµένα δεδοµένα και καταφέρνει να πετύχει έως και 7% σχετική ϐελτίωση συγκριτικά
µε επανυλοποιήσεις µεθόδων της ϐιβλιογραφίας όταν εκπαιδεύεται µε λίγα επισηµειωµένα
δεδοµένα (few-shot learning) τόσο στο VRD όσο και στο VG200 σύνολο δεδοµένων, δύο από
τα δηµοφιλέστερα σύνολα δεδοµένων του προβλήµατος.

Λέξεις Κλειδιά

Οπτική Αναγνώριση Συσχετίσεων, Παραγωγή Γράφων Σκηνής, Αυτο-επιβλεπόµενη Μάθη-
ση, Εκπαίδευση µε λίγα δείγµατα, Μετασχηµατιστές, VRD, VG200
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Abstract

The task of Scene Graph Generation (SGG) in computer vision involves creating a
graph-based representation of an image. The graph consists of objects (nodes) with rela-
tionships (edges) between them, representing the scene and its elements in a structured
way. The goal is to extract semantic information from an image and represent it in a form
that can be easily analyzed and understood.

Looking at the behavior of modern, state-of-the-art models in the literature, it becomes
clear that the majority of current methods are based on supervised learning, where the
model is trained on a large amount of labeled image data. Despite its success, supervised
learning is expensive and time-consuming, as it requires large amounts of data and labels.
The lack of self-supervised learning in scene graph generation can be easily be observed.
One of the main reasons why this may be the case is that scene graph generation is a
complex task that requires extracting information from images, which can be challenging
for unsupervised methods.

The contribution of this thesis is the introduction of a new self-supervised learning
model architecture, which is pre-trained on unlabeled data and manages to achieve up
to 7% relative improvement compared to reimplementations of methods in the literature
when trained with a few labeled data (few-shot learning) on both VRD and VG200 datasets,
two of the most popular datasets in problem.

Keywords

Visual Relationship Detection, Scene Graph Generation (SGG), Self Supervised Lear-
ning, Few-shot Learning, Transformers, VRD, VG200
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Ο τοµέας της όρασης υπολογιστών χρησιµοποιεί τη µηχανική µάθηση µε στόχο την
ερµηνεία και την κατανόηση οπτικών πληροφοριών από τον κόσµο, όπως εικόνες και ϐίντεο.
Είναι ένα πολυεπιστηµονικό πεδίο που συνδυάζει έννοιες από την επεξεργασία εικόνας και
τη µηχανική µάθηση για να επιτρέψει στους υπολογιστές να κατανοούν και να λαµβάνουν
αποφάσεις µε ϐάση οπτικά δεδοµένα. Τα τελευταία χρόνια, έχει δοθεί µεγάλη έµφαση στην
ταξινόµηση εικόνων και στην ανίχνευση αντικειµένων, που περιλαµβάνουν αλγόριθµους για
την αναγνώριση και ταξινόµηση αντικειµένων µέσα σε µια εικόνα. Η υπολογιστική όραση
είναι ένας ενεργός και ταχέως εξελισσόµενος τοµέας, µε νέες τεχνικές και εφαρµογές να
αναπτύσονται συνεχώς. Η εξέλιξή του είναι συναρπαστική, µε τεράστιες δυνατότητες και ϑα
συνεχίζει να διαδραµατίζει σηµαντικό ϱόλο στη διαµόρφωση του µέλλοντος της τεχνολογίας
και της αλληλεπίδρασης ανθρώπου-υπολογιστή.

Ωστόσο, η αναγνώριση αντικειµένων από µόνη της δεν αρκεί για την κατανόηση των
σκηνών σε µια εικόνα. Για να κατανοήσουµε τις σκηνές και τα αντικείµενα στις εικόνες µε
πιο λεπτοµερή τρόπο, προέκυψε το πρόβληµα της ανίχνευσης οπτικών συσχετίσεων (Visual
Relationship Detection - VRD). Το πρόβληµα της ανίχνευσης οπτικών συσχετίσεων περιλαµ-
ϐάνει τον εντοπισµό και την περιγραφή των σχέσεων µεταξύ των αντικειµένων σε µια εικόνα.
Για παράδειγµα, ένας αλγόριθµος VRD µπορεί να προσδιορίσει ότι υπάρχει ένα άτοµο που
ιππεύει ένα άλογο σε µια εικόνα ή ότι ένα ϐιβλίο ϐρίσκεται επάνω σε ένα τραπέζι.

Το πρόβληµα της αναγνώρισης συσχετίσεων είναι αρκετά απαιτητικό λόγω της µεγάλης
ποικιλίας σχέσεων που µπορεί να υπάρχουν µεταξύ των αντικειµένων. Μπορεί να υπάρχουν
χιλιάδες διαφορετικές σχέσεις και κάθε εικόνα µπορεί να περιέχει πολλαπλές σχέσεις. Μια
άλλη πρόκληση του προβλήµατος είναι η αντιµετώπιση της µεγάλης µεταβλητότητας στον
τρόπο µε τον οποίο οι σχέσεις µπορούν να απεικονιστούν σε µια εικόνα. Για παράδειγµα, η
ίδια σχέση, όπως ῾῾άτοµο πάνω από ένα άλογο᾿᾿, µπορεί να απεικονιστεί µε πολλούς διαφορε-
τικούς τρόπους. Το άτοµο µπορεί να ιππεύει το άλογο, να κάθεται πάνω του ή ακόµα και να
ξαπλώνει πάνω του. Το άλογο µπορεί να στέκεται ακίνητο, να καλπάζει ή να πηδά. Για να
αναγνωρίσει και να περιγράψει σωστά αυτές τις σχέσεις, ο αλγόριθµος πρέπει να µπορεί να
χειριστεί αυτή τη µεταβλητότητα.

Πρόσφατα, µια πληθώρα τεχνικών ϐαθιάς µάθησης έχουν εφαρµοστεί για την επίλυση
αυτού του προβλήµατος, µερικές από τις οποίες έχουν επιτύχει εξαιρετικές επιδόσεις χωρίς
όµως να τελικά να καταφέρνουν πάντα να κωδικοποιούν την εννοιολογική σηµασία των
σχέσεων που εµπεριέχονται µέσα σε µία εικόνα.
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Κεφάλαιο 1. Εισαγωγή

1.1 Περιγραφή Προβλήµατος

Ως σχέση µεταξύ δύο οντοτήτων ορίζουµε µία τριπλέτα της µορφής <υποκείµενο-κατηγόρηµα-
αντικείµενο> (subject-predicate-object) που υποδηλώνει πως το υποκείµενο σχετίζεται µέσω
του κατηγορήµατος µε το αντικείµενο. Η δηµιουργία γράφων σκηνής (Scene Graph Gener-
ation - SGG) αποσκοπεί στην κατανόηση των σχέσεων µεταξύ των οντοτήτων που ϐρίσκονται
µέσα σε µία εικόνα και στην αναπαράσταση τους σε µορφή ενός κατευθυνόµενου γράφου. Οι
κόµβοι του κατευθυνόµενου γράφου αποτελούν τα αντικείµενα που εντοπίζονται στην εικόνα
ενώ οι ακµές αντιπροσωπεύουν τις σχέσεις µε τις οποίες συνδέονται µε κατεύθυνση από το
υποκείµενο προς το αντικείµενο.

Για την καλύτερη δυνατή αξιολόγηση της απόδοσης ενός µοντέλου SGG χωρίζουµε το
πρόβληµα µας σε επιµέρους υποπροβλήµατα ανάλογα µε το αν γνωρίζουµε τις συντεταγ-
µένες των περιγραµµάτων (Bounding Boxes) των εντοπισµένων αντικειµένων µιας εικόνας,
τις κατηγορίες των εντοπισµένων αντικειµένων αλλά και αν σχετίζονται µεταξύ τους τα αντι-
κείµενα. Πιο συγκεκριµένα τα υποπροβλήµατα είναι 5 και είναι τα εξής :

1. Ανίχνευση σχέσης (Predicate Detection - PredDet): ∆οθέντων των περιγραµµάτων,
των κατηγοριών των αντικειµένων και των Ϲευγών που αλληλεπιδρούν προβλέπουµε τις
σχέσεις µεταξύ τους.

2. Ταξινόµηση σχέσης (Predicate Classification - PredCls): ∆οθέντων των περιγραµ-
µάτων και των κατηγοριών των αντικειµένων αποφασίζουµε ποια Ϲεύγη αλληλεπιδρούν
και για αυτά προβλέπουµε σχέσεις.

3. Ταξινόµηση γράφων σκηνής (Scene Graph Classification - SGCls): ∆οθέντων των
περιγραµµάτων των αντικειµένων, τα κατηγοριοποιούµε, ϐρίσκουµε ποια αλληλεπι-
δρούν και προβλέπουµε σχέσεις.

4. ∆ηµιουργία γράφων σκηνής (SGG): Τίποτα δεν είναι γνωστό. Εντοπίζουµε και
κατηγοριοποιούµε τα αντικείµενα, ϐρίσκουµε ποια αλληλεπιδρούν και προβλέπουµε
σχέσεις.

5. Ανίχνευση ϕράσης (Phrase Detection - PhrDet): Οµοίως µε SGG µόνο που αξιολογεί
την επικάλυψη του περιγράµµατος της ένωσης του υποκειµένου και του αντικειµένου
(να είναι δηλαδή < 0.5) αντί το ξεχωριστό τους γινόµενο.

Ο Πίνακας 1.1 παρακάτω παρουσιάζει τα παραπάνω υποπροβλήµατα κατηγοριοποιη-
µένα.

Στο υπόλοιπο της παρούσας διπλωµατικής εργασίας, ϑα προχωρήσουµε µε την υπόθεση
ότι έχουµε πρόσβαση και στις τρεις πληροφορίες, δηλαδή στις συντεταγµένες των περιγραµ-
µάτων, στις κατηγορίες των αντικειµένων αλλά και στην πληροφορία για το ποια αντικείµενα
αλληλεπιδρούν µεταξύ τους και ποια όχι. Αυτό µας επιτρέπει να επικεντρωθούµε σε µια
συγκεκριµένη παραλλαγή του προβλήµατος που είναι η ανίχνευση σχέσεων (PredDet). ΄Ενα
παράδειγµα ανίχνευσης σχέσεων παρουσιάζεται στο Σχήµα 1.1. Αυτή η επιλογή της προ-
σέγγισης γίνεται προκειµένου να αποµονώσουµε σαφώς το πρόβληµα που στοχεύουµε να
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1.1 Περιγραφή Προβλήµατος

Υποπρόβληµα
Συντεταγµένες Περι-
γραµµάτων

Κατηγορίες Αντικειµένων Αλληλεπίδραση

PredDet ναι ναι ναι

PredCls ναι ναι οχι

SGCls ναι οχι οχι

SGGen οχι οχι οχι

PhrDet οχι οχι οχι

Πίνακας 1.1: Απαρίθµηση των παραλλαγών της ανίχνευσης οπτικών σχέσεων. ναι σηµαίνει
πως η συγκεκριµένη παραλλαγή χρησιµοποιεί την αντίστοιχη πληροφορία ενώ σε αντίθετη
περίπτωση σηµειώνουµε οχι.

Σχήµα 1.1: Εντοπισµός οπτικών σχέσεων (Visual Relationship Detection). Για είσοδο µία
εικόνα, τις ανιχνευµένες οντότητες και τις κατηγορίες κάθε ανιχνευµένης οντότητας υπολο-
γίζουµε έναν κατευθυνόµενο γράφο όπου κάθε κόµβος αντιστοιχεί σε µία οντότητα και κάθε
ακµή συνδέει το υποκείµενο µε το αντικείµενο σύµφωνα µε τη σχέση τους. Ο παραπάνω κα-
τευθυνόµενος γράφος αναφέρεται σε ένα εκπαιδευµένο δίκτυο ATR-Net [5].

διερευνήσουµε από τις πολυπλοκότητες και τους περιορισµούς ενός δικτύου ανίχνευσης και
αναγνώρισης αντικειµένων (Object Detector).

Για την αξιολόγηση του προβλήµατος της ανίχνευσης οπτικών σχέσεων χρησιµοποιείται η
µετρική της Ανάκλησης@x (Recall@x - R@x) η οποία µετρά το ποσοστό των σωστών σχέσεων
που περιλαµβάνονται στις πρώτες x προβλέψεις αφού τις κατατάξουµε σύµφωνα µε την πι-
ϑανότητα πρόβλεψης σε ϕθίνουσα σειρά. Μία άλλη παράµετρος k µετρά τον µέγιστο αριθµό
προβλέψεων που επιτρέπουµε ανά ακµή. Για k = 1 ϑεωρούµε σωστή την πρόβλεψη για µία
ακµή όταν η πρώτη σχέση (αυτή µε τη µεγαλύτερη πιθανότητα) ταυτίζεται µε την πραγµα-
τική. Επειδή πολλές ϕορές κάποιες ακµές είναι επισηµειωµένες µε πάνω από µία σχέση,
έχει νόηµα να αυξήσουµε το k µεταβαίνοντας έτσι σε ένα πρόβληµα πολλαπλών-κλάσεων
και πολλαπλών-επισηµειώσεων (multi-class multi-label classification). ΄Ετσι στο [5] ορίζουν
τη µετρική Rk@x όπου για n Ϲευγάρια αντικειµένων σε µία εικόνα κρατάει τις x πιο πιθα-
νές προβλέψεις από συνολικά nk για να µετρήσει το Recall. Στην παρούσα διπλωµατική,
οποιαδήποτε αναφορά σε Recall υπονοεί k = 1.
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Κεφάλαιο 1. Εισαγωγή

1.2 Εφαρµογές

Η οπτική αναγνώριση σχέσεων (VRD) είναι µια ισχυρή τεχνική στην όραση υπολογιστών
που έχει πολυάριθµες εφαρµογές σε διάφορους τοµείς. Πιο συγκεκριµένα:

1. Κατανόηση σκηνών: Η οπτική αναγνώριση σχέσεων µπορεί να προσδιορίσει τις
σχέσεις µεταξύ των αντικειµένων σε µια εικόνα για να ϐελτιώσει την κατανόηση σκηνών.
Ανιχνεύοντας τη σχέση µεταξύ των αντικειµένων, µπορεί να προσδιοριστεί ο τρόπος µε
τον οποίο αλληλεπιδρούν τα αντικείµενα και να παράξει µεγαλύτερο νόηµα στη σκηνή.
Αυτό µπορεί να είναι χρήσιµο για εργασίες όπως η επιτήρηση (surveillance), όπου ο
εντοπισµός αλληλεπιδράσεων µεταξύ αντικειµένων µπορεί να είναι Ϲωτικής σηµασίας
για την ανίχνευση ύποπτης δραστηριότητας.

2. Αναζήτηση εικόνων και ϐίντεο: Η οπτική αναγνώριση σχέσεων µπορεί να ϐελτιώσει
την αναζήτηση εικόνων και ϐίντεο, επιτρέποντας στους χρήστες να αναζητούν εικόνες
και ϐίντεο µε ϐάση τις σχέσεις µεταξύ των αντικειµένων σε αυτά. Για παράδειγµα, ένας
χρήστης ϑα µπορούσε να αναζητήσει εικόνες που περιέχουν ένα άτοµο και έναν σκύλο
που αλληλεπιδρούν µεταξύ τους, ή ϐίντεο που δείχνουν ένα αυτοκίνητο να πλησιάζει
σε µια πινακίδα στοπ. Αυτό µπορεί να είναι χρήσιµο για ένα ευρύ ϕάσµα εφαρµο-
γών, συµπεριλαµβανοµένης της ανάκτησης εικόνων και ϐίντεο ϐάσει περιεχοµένου,
της παρακολούθησης αντικειµένων και της ανίχνευσης συµβάντων.

3. Ευφυής επεξεργασία εικόνας: Η οπτική αναγνώριση σχέσεων µπορεί να ανιχνεύει
αυτόµατα τις σχέσεις µεταξύ αντικειµένων σε µια εικόνα, επιτρέποντας την πιο έξυ-
πνη επεξεργασία εικόνας. Για παράδειγµα, ϑα µπορούσε να χρησιµοποιηθεί για την
αυτόµατη περικοπή µιας εικόνας µε ϐάση τα αντικείµενα και τις σχέσεις που ανιχνε-
ύονται σε αυτήν, ή για την αφαίρεση ή αντικατάσταση αντικειµένων διατηρώντας τις
σχέσεις µεταξύ τους. Αυτό µπορεί να είναι χρήσιµο για εργασίες όπως η επεξεργασία
εικόνας, η δηµιουργία περιεχοµένου και η επεξεργασία ψηφιακών µέσων.

4. Αυτόνοµη οδήγηση: Η οπτική αναγνώριση σχέσεων µπορεί να ϐοηθήσει τα αυτο-
οδηγούµενα αυτοκίνητα να κατανοήσουν τις σχέσεις µεταξύ αντικειµένων στο δρόµο,
όπως αυτοκίνητα, πεζούς και ϕανάρια. Ανιχνεύοντας τις σχέσεις µεταξύ των αντι-
κειµένων, τα αυτο-οδηγούµενα αυτοκίνητα µπορούν να προβλέπουν καλύτερα τις κι-
νήσεις άλλων αντικειµένων και να λαµβάνουν πιο τεκµηριωµένες αποφάσεις σχετικά
µε τον τρόπο πλοήγησης στο περιβάλλον. Αυτό µπορεί να ϐελτιώσει την ασφάλεια και
την αποτελεσµατικότητα στο δρόµο, καθιστώντας τα αυτο-οδηγούµενα αυτοκίνητα πιο
πρακτικά για καθηµερινή χρήση.

5. Υγειονοµική περίθαλψη: Η οπτική αναγνώριση σχέσεων µπορεί να χρησιµοποιηθεί
για τον εντοπισµό σχέσεων µεταξύ διαφορετικών ιατρικών εικόνων, ϐοηθώντας τους
γιατρούς να εντοπίζουν ανωµαλίες και να διαγιγνώσκουν ασθένειες. Για παράδειγµα,
ϑα µπορούσε να χρησιµοποιηθεί για την ανίχνευση των σχέσεων µεταξύ διαφορετικών
τύπων ιστών σε µια µαγνητική τοµογραφία, επιτρέποντας στους γιατρούς να εντοπίζουν
µε µεγαλύτερη ακρίβεια τις ανωµαλίες. Αυτό µπορεί να είναι χρήσιµο για ένα ευρύ
ϕάσµα ιατρικών εφαρµογών, συµπεριλαµβανοµένης της ανίχνευσης καρκίνου.

16 ∆ιπλωµατική Εργασία



1.3 Προκλήσεις

1.3 Προκλήσεις

Η παραγωγή γράφου σκηνής για µια εικόνα αποτελεί ένα ιδιαίτερα δύσκολο πρόβληµα
το οποίο συνδυάζει πολλαπλές προκλήσεις που πρέπει να αντιµετωπιστούν για τη λύση του.
Μία από τις κύριες προκλήσεις είναι η πολυπλοκότητα των σχέσεων, οι οποίες µπορεί να
είναι εξαιρετικά ποικίλες και να περιλαµβάνουν πολλαπλά αντικείµενα και τύπους σχέσεων.
Για παράδειγµα, ένας γράφος σκηνής µπορεί να περιλαµβάνει σχέσεις όπως ῾῾άτοµο που κρα-
τάει µια µπάλα᾿᾿ ή ῾῾καρέκλα δίπλα σε τραπέζι᾿᾿, καθιστώντας δύσκολη την ακριβή πρόβλεψή
τους από το µοντέλο. Μια άλλη πρόκληση είναι οι ποικίλες κατηγορίες αντικειµένων που
υπάρχουν στα γραφήµατα σκηνών. Οι γράφοι σκηνής συχνά περιλαµβάνουν µεγάλο αριθµό
κατηγοριών αντικειµένων, γεγονός που µπορεί να καταστήσει δύσκολο για το µοντέλο να
προβλέψει µε ακρίβεια όλες αυτές τις κατηγορίες σε µια εικόνα. Αυτό ισχύει ιδιαίτερα για
τις λεπτόκοκκες κατηγορίες, όπου τα αντικείµενα µπορεί να µοιάζουν πολύ στην εµφάνιση
αλλά να ανήκουν σε διαφορετικές κατηγορίες. Επιπλέον, οι αποκρύψεις αντικειµένων µπο-
ϱεί επίσης να δυσχεράνουν τον εντοπισµό και την πρόβλεψη των σχέσεων σε µια εικόνα από
το µοντέλο. Στις εικόνες του πραγµατικού κόσµου, τα αντικείµενα µπορεί να είναι µερικώς
ή πλήρως καλυµµένα, καθιστώντας δύσκολη την ακριβή πρόβλεψη των σχέσεων µεταξύ των
αντικειµένων από το µοντέλο. Τέλος, η επισηµείωση των δεδοµένων είναι µια εργασία που
συχνά εκτελείται µε ασυνεπή τρόπο, µε αποτέλεσµα να αποδίδεται διαφορετικός ϐαθµός ση-
µαντικότητας στις ίδιες πληροφορίες για διαφορετικές εικόνες. Ενώ µια εικόνα µπορεί να
ϑεωρεί ορισµένες πληροφορίες σηµαντικές και να έχουν επισηµειωθεί ανάλογα, οι ίδιες πλη-
ϱοφορίες σε µια άλλη εικόνα µπορεί να αγνοούνται και να µην έχουν επισηµειωθεί καθόλου.
Επιπλέον, δεν είναι ασυνήθιστο το ϕαινόµενο να αγνοούνται εντελώς σηµαντικές οντότητες ή
σχέσεις που υπάρχουν σε µια εικόνα.

1.4 Κίνητρο και Συνεισφορά

1.4.1 Κίνητρο

Βασικό κίνητρο αυτής της διπλωµατικής αποτελεί η παρατήρηση πως τα τελευταία χρόνια
η επιβλεπόµενη µάθηση (supervised learning) είναι η κυρίαρχη προσέγγιση για τη δηµιουρ-
γία γράφων σκηνής, όπου τα µοντέλα ανεξαρτήτως της αρχιτεκτονικής τους εκπαιδεύονται
σε µεγάλα σύνολα δεδοµένων επισηµειωµένων εικόνων για την πρόβλεψη κατηγοριών αντι-
κειµένων και σχέσεων µεταξύ αντικειµένων.

Η αυτοεπιβλεπόµενη µάθηση (self-supervised learning), από την άλλη πλευρά, περιλαµ-
ϐάνει την εκπαίδευση µοντέλων µε τη χρήση µιας προαπαιτούµενης εργασίας που παρέχει
επίβλεψη χωρίς να απαιτούνται επιγεγραµµένα δεδοµένα (labelled data). ΄Ενα από τα κύρια
κίνητρα για τη χρήση της αυτοεπιβλεπόµενης µάθησης στη δηµιουργία γράφων σκηνής είναι
να ξεπεραστεί η περιορισµένη διαθεσιµότητα επιγεγραµµένων δεδοµένων. Αυτό µπορεί να εί-
ναι ιδιαίτερα χρήσιµο σε τοµείς όπου είναι δύσκολο να ληφθούν επιγεγραµµένα δεδοµένα ή
όπου η επισηµείωση δεδοµένων είναι χρονοβόρα και ακριβή. Επιπλέον, η αυτοεπίβλεπόµενη
µάθηση µπορεί επίσης να χρησιµοποιηθεί για την εκµάθηση ουσιαστικών αναπαραστάσεων
εικόνων που µπορούν να χρησιµοποιηθούν ως είσοδος σε άλλες εργασίες, συµπεριλαµβα-
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νοµένης της δηµιουργίας γράφων σκηνών. Για παράδειγµα, η αυτοεπιβλεπόµενη µάθηση
µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την εκµάθηση οπτικών αναπαραστάσεων αντικειµένων και
σχέσεων που µπορούν να χρησιµοποιηθούν για τη ϐελτίωση της απόδοσης των µοντέλων
δηµιουργίας γράφων σκηνών.

Η αυτοεπιβλεπόµενη µάθηση έχει τη δυνατότητα να αποτελέσει ένα πολύτιµο εργαλείο
για τη δηµιουργία γράφων σκηνών, ιδίως σε περιπτώσεις όπου τα επιγεγραµµένα δεδοµένα
είναι περιορισµένα. Ωστόσο, απαιτείται περισσότερη έρευνα για την πλήρη κατανόηση του
αντίκτυπου της αυτοεπιβλεπόµενης µάθησης στην απόδοση της δηµιουργίας γράφων σκη-
νής και για τον προσδιορισµό των καλύτερων τρόπων ενσωµάτωσης της αυτοεπιβλεπόµενης
µάθησης στα υπάρχοντα µοντέλα δηµιουργίας γράφων σκηνής.

1.4.2 Συνεισφορά

Με ϐάση τις παρατηρήσεις που κάναµε στην Ενότητα 1.4.1, µε την παρούσα διπλωµατική
εργασία συµβάλλουµε στην αντιµετώπιση των προβληµάτων που δηµιουργεί η διαδικασία
της επισηµείωσης δεδοµένων, προτείνοντας ένα νέο µοντέλο αυτο-επιβλεπόµενης µάθησης
το οποίο είναι ικανό να µάθει καλύτερα τις σχέσεις µεταξύ των οντοτήτων µίας εικόνας,
συγκριτικά µε υπάρχουσες δουλειές στην ϐιβλιογραφία, όταν αυτά εκπαιδεύονται µε λίγα
δείγµατα. Πιο συγκεκριµένα:

• Προτείνουµε µια νέα αρχιτεκτονική µοντέλου (Vision Decoder - ViD) το οποίο προ-
εκπαιδεύεται σε ένα µεγάλο όγκο δεδοµένων χωρίς την ανάγκη ύπαρξης ετικετών
σχέσεων, το οποίο στη συνέχεια χρησιµοποιείται σαν εξαγωγέας οπτικών χαρακτη-
ϱιστικών των οντοτήτων, ικανών να εκπαιδεύσουν έναν κατηγοριοποιητή σχέσεων µε
λίγα δείγµατα (few shot learning).

• Πραγµατοποιούµε ποσοτική αλλά και ποιοτική σύγκριση µεταξύ της µεθόδου που
προτείνουµε αλλά και µε τη σχετική ϐιβλιογραφία στα VRD [1] και VG200 [9], τα δύο
δηµοφιλέστερα σύνολα δεδοµένων του προβλήµατος, όπου πετυχαίνουµε 7% και 5%
µέγιστη σχετική ϐελτίωση αντίστοιχα, χρησιµοποιώντας 5 επισηµειωµένα δείγµατα ανά
σχέση στην εκπαίδευση.

1.5 ∆οµή ∆ιπλωµατικής Εργασίας

Το υπόλοιπο της παρούσας διπλωµατικής εργασίας οργανώνεται ως εξής. Στο Κεφάλαιο
2 γίνεται µια γενική ανασκόπηση της ϐιβλιογραφίας στον χώρο της οπτικής αναγνώρισης
συσχετίσεων, στο Κεφάλαιο 3 περιγράφεται αναλυτικά η αρχιτεκτονική του δικτύου των µε-
τασχηµατιστών καθώς χρησιµοποιούµε µία παραλλαγή του δικτύου αυτού στην προτεινόµενη
αρχιτεκτονική µας και στο Κεφάλαιο 4 περιγράφουµε την αρχιτεκτονική που προτείνουµε
για την εκπαίδευση δικτύων µε λίγα δείγµατα. Αµέσως µετά, στο Κεφάλαιο 5 παρουσιάζουµε
και αναλύουµε τα αποτελέσµατα που προέκυψαν από τα πειράµατα µας και τέλος κλείνου-
µε µε το Κεφάλαιο 6, όπου περιγράφουµε τα συµπεράσµατα µας και προτείνουµε πιθανές
µελλοντικές κατευθύνσεις.
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Κεφάλαιο 2

Ανασκόπηση Βιβλιογραφίας

2.1 Βασική Αρχιτεκτονική ∆ικτύων Παραγωγής Γράφου Σκη-

νής

΄Οπως αναφέρουµε και παραπάνω, σε αυτήν την διπλωµατική εργασία ϑα ασχοληθούµε
µια συγκεκριµένη παραλλαγή του προβλήµατος της παραγωγής γράφων σκηνής (SGG) που
είναι η ανίχνευση σχέσεων έχοντας δεδοµένες τις πληροφορίες των περιγραµµάτων, τις κα-
τηγορίες των αντικειµένων αλλά και πληροφορία για το αν τα εντοπισµένα αντικείµενα αλλη-
λεπιδρούν ή όχι. Εποµένως, δεν χρειάζεται να χρησιµοποιήσουµε κάποιο δίκτυο ανίχνευσης
αντικειµένων κατά την διάρκεια της εκπαίδευσης ή και της αξιολόγησης του µοντέλου µας
εφόσον παίρνουµε τις αντίστοιχες πληροφορίες για τις συντεταγµένες των περιγραµµάτων
των αντικειµένων και τις κατηγορίες τους (classes) από τα σύνολα δεδοµένων (Datasets).

Παρόλ’αυτά, έχουν γίνει αρκετές µελέτες στα προβλήµατα ανίχνευσης ϕράσης, όπου χρει-
άζεται η επανεκπαίδευση ενός ανιχνευτή αντικειµένων παράλληλα µε την εκπαίδευση του
ανιχνευτή σχέσεων. Στις περισσότερες ερευνητικές µελέτες χρησιµοποιείται το δίκτυο Faster
R-CNN [10] (Σχήµα 2.1) µε ϱαχοκοκαλιά το VGG-16 [11] ή το ResNet [12] για τον εντοπισµό
των αντικειµένων σε συνδυασµό µε κάποιο επιπρόσθετο δίκτυο για κατηγοριοποίηση των ε-
ντοπισµένων αντικειµένων [13, 14, 15, 16, 17, 18]. Ακόµη, αρκετές σύγχρονες µελέτες στην
ϐιβλιογραφία [19] χρησιµοποιούν το δίκτυο DETR [20] (Σχήµα 2.2), µε ϱαχοκοκαλιά ένα
συνελικτικό δίκτυο (Convolutional Neural Network - CNN), ως δίκτυο ανίχνευσης αντικει-
µένων, το οποίο αποτελείται από δίκτυα µετασχηµατιστών (Transformers) [8], µε επιδόσεις
πολύ κοντά στο Faster R-CNN, αλλά µε µία αρχιτεκτονική αρκετά πιο απλή και κατανοητή.

Εποµένως ανάλογα µε το ποιο υποπρόβληµα προσπαθούν να λύσουν (Πίνακας 1.1), είτε
εκπαιδεύουν από κοινού τον ανιχνευτή αντικειµένων µε τον ανιχνευτή σχέσεων (Multi-task
learning) [5], είτε παγώνουν τα ϐάρη (weights) του ανιχνευτή αντικειµένων και εκπαιδεύουν
αποκλειστικά τον ανιχνευτή σχέσεων [21].

2.2 Είδη Πληροφορίας

Προτού ξεκινήσουµε να περιγράφουµε τη ϐιβλιογραφική ανασκόπηση γύρω από το ϑέµα
της Παραγωγής Γράφου Σκηνής, πρέπει πρώτα να εξηγήσουµε τι είναι και από που προέρχε-
ται η πληροφορία που χρησιµοποιούν οι περισσότερες (εάν όχι όλες) επιστηµονικές έρευνες
για την κατηγοριοποίηση των σχέσεων. Τα τρία ϐασικά είδη πληροφορίας είναι τα εξής :

∆ιπλωµατική Εργασία 19



Κεφάλαιο 2. Ανασκόπηση Βιβλιογραφίας

Σχήµα 2.1: Η αρχιτεκτονική του µοντέλου ανιχνευτή αντικειµένων Faster R-CNN [10] η οποία
αποτελείται από 2 κύρια υποδίκτυα. Το πρώτο υποδίκτυο ονοµάζεται δίκτυο προτεινόµενων
περιοχών αντικειµένων (Region Proposal Network - RPN) το οποίο παίρνει σαν είσοδο µια
εικόνα και ϐγάζει σαν έξοδο πιθανές περιοχές της εικόνας στις οποίες ϐρίσκονται αντικείµενα.
Το δεύτερο υποδίκτυο είναι το Fast R-CNN [22] το οποίο λαµβάνει σαν είσοδο τις προτεινόµενες
περιοχές αντικειµένων του προηγούµενου υποδικτύου και εξάγει τις τελικές προβλέψεις (Πηγή
[10]).

Σχήµα 2.2: Το DETR χρησιµοποιεί ως ϱαχοκοκαλιά ένα συνελικτικό δίκτυο (CNN) για να µάθει
µια 2D αναπαράσταση µιας εικόνας εισόδου. Το µοντέλο προσθέτει σε αυτή την αναπαράσταση
µια κωδικοποίηση ϑέσης (positional encoding) προτού τη διοχετεύσει σε έναν κωδικοποιητή µε-
τασχηµατιστή (Transformer Encoder). Στη συνέχεια, ένας αποκωδικοποιητής µετασχηµατιστή
(Transformer Decoder) λαµβάνει ως είσοδο ένα σταθερό αριθµό µαθηµένων χαρακτηριστικών
ϑέσης (object queries) ενώ παράλληλα δίνει προσοχή στην έξοδο του κωδικοποιητή. Εποµένως
το δίκτυο είτε προβλέπει ένα αντικείµενο (κλάση και περίγραµµα ) είτε µια κλάση που υποδει-
κνύει ότι δεν εντοπίσθηκε αντικείµενο.(Πηγή [20]).
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2.3 Γενική Βιβλιογραφία

1. Οπτικά Χαρακτηριστικά (Visual features): Χρησιµοποιείται ένα προεκπαιδευµένο
συνελικτικό δίκτυο (CNN) ως ϱαχοκοκαλιά (backbone) για την εξαγωγή χαρακτηριστι-
κών αναπαράστασης οπτικής πληροφορίας (feature maps). Συνήθως γίνεται χρήση
δικτύων όπως το ResNet [12] ή το VGG-16 [11]. Μέσω µιας προεκπαιδευµένης κε-
ϕαλής εντοπισµού αντικειµένων λαµβάνουµε τα χαρακτηριστικά που εκφράζουν τις
οπτικές πληροφορίες για κάθε εντοπισµένο αντικείµενο.

2. Χωρικά Χαρακτηριστικά (Spatial features): Χρησιµοποιώντας τις συντεταγµένες των
περιγραµµάτων των εντοπισµένων οντοτήτων, µπορούµε να εξάγουµε πληροφορίες που
να αντιπροσωπεύουν την χωρική διάταξη µεταξύ όλων των Ϲευγών υποκειµένου - αντι-
κειµένου που εµπεριέχονται σε µία εικόνα.

3. Γλωσσικά Χαρακτηριστικά (Linguistic features): Οι κατηγορίες του υποκειµένου
και του αντικειµένου κωδικοποιούνται µέσω νευρωνικών γλωσσικών µοντέλων (π.χ.
word2vec [23] ) σε διανύσµατα ενός σηµασιολογικού χώρου όπου οι γεωµετρικές
σχέσεις αντιστοιχούν σε νοηµατικές.

2.3 Γενική Βιβλιογραφία

2.3.1 Visual Relationship Detection with Language Priors [1]

Η πρώτη επιστηµονική έρευνα κοντά στο πρόβληµα της αναγνώρισης οπτικών σχέσεων
πραγµατοποιήθηκε στην εργασία [24], όπου ορίστηκε το πρόβληµα της αναγνώρισης οπτι-
κών ϕράσεων. Η προσέγγιση των συγγραφέων περιλάµβανε την εκπαίδευση ενός ξεχωριστού
ταξινοµητή για κάθε διαφορετική τριπλέτα που εµπεριέχεται στο σύνολο δεδοµένων. Για πα-
ϱάδειγµα, ένας ταξινοµητής εκπαιδευόταν για να αναγνωρίζει µόνο την τριπλέτα <άνθρωπος,
κάθεται, στην καρέκλα> και ένας διαφορετικός ταξινοµητής για την τριπλέτα <άνθρωπος,
κάθεται, στον καναπέ> κ.ο.κ. ΄Οπως έιναι λογικό, αυτή η µέθοδος δεν µπορούσε να λειτουρ-
γήσει όταν έχουµε σύνολα δεδοµένων µεγάλης έκτασης καθώς ϑα έπρεπε να εκπαιδευτούν
N2K διαφορετικοί ταξινοµητές, όπου N είναι ο αριθµός των οντοτήτων και K ο αριθµός των
κατηγορηµάτων, ανεβάζοντας µε αυτόν τον τρόπο σηµαντικά την πολυπλοκότητα του δικτύου.
Για παράδειγµα, στο σύνολο δεδοµένων VG200 [9] εµπεριέχονται 150 κατηγορίες οντοτήτων
και 50 κατηγορίες κατηγορηµάτων. ΄Ετσι ϑα έπρεπε να εκπαιδευτούν 1502 ·50 = 1.125.000
διαφορετικοί ταξινοµητές, πράγµα που είναι αδύνατο.

Η λύση λοιπόν στο παραπάνω πρόβληµα καθώς και η εισαγωγή ενός νέου συνόλου δε-
δοµένων (VRD) έγινε στην εργασία [1], όπου εκπαιδεύονται ταξινοµητές για την αναγνώριση
των εντοπισµένων οντοτήτων αλλά και για την κατηγοριοποίηση των κατηγορηµάτων, µειώνο-
ντας µε αυτόν την τρόπο την πολυπλοκότητα του προβλήµατος σε O(N +K) αντί του O(N2K)
[24]. Πιο συγκεκριµένα, το προτεινόµενο δίκτυο µπορεί να χωριστεί σε 2 υπο-δίκτυα, το
οπτικό και το γλωσσικό, συνδυάζοντας την οπτική αλλά και την γλωσσική πληροφορία που
εµπεριέχεται µέσα σε µια εικόνα (Σχήµα 2.3).

Το οπτικό υπο-δίκτυο αποτελείται από 2 συνελικτικά δίκτυα (VGG [11]), ένα δίκτυο για
την κατηγοριοποίηση των εντοπισµένων οντοτήτων (υποκείµενο και αντικείµενο) της εικόνας
και ένα δίκτυο για την κατηγοριοποίηση των κατηγορηµάτων. Ταυτόχρονα µε το οπτικό υπο-

∆ιπλωµατική Εργασία 21



Κεφάλαιο 2. Ανασκόπηση Βιβλιογραφίας

Σχήµα 2.3: Επισκόπηση της αρχιτεκτονικής VRD [1]. ∆εδοµένης µιας εικόνας εισόδου, το
RCNN [25] παράγει ένα σύνολο προτάσεων οντοτήτων. Κάθε Ϲεύγος οντοτήτων (υποκείµενο-
αντικείµενο) στη συνέχεια ϐαθµολογείται µε τη χρήση του οπτικούκαι του γλωσσικού υπο-
δικτύου. Αυτές οι ϐαθµολογίες στη συνέχεια περνάνε από µια συνάρτηση κατωφλίου και
παράγουν τις τελικές σχέσεις των οντοτήτων. (Πηγή [1]).

δίκτυο, εκπαιδεύεται και το γλωσσικό υπο-δίκτυο το οποίο έχει δύο στόχους. Πρώτον, να
κατηγοριοποιήσει τα κατηγορήµατα χρησιµοποιώντας µόνο τα γλωσσικά χαρακτηριστικά των
υποκειµένων και αντικειµένων και δεύτερον, να προβάλλει τις σχέσεις σε ένα διανυσµατικό
χώρο, όπου νοηµατικά παρόµοιες σχέσεις ϑα ϐρίσκονται αρκετά κοντά µεταξύ τους. Τέλος,
το αποτέλεσµα του συνολικού δικτύου ϑα είναι το γινόµενο του οπτικού και του γλωσσικού
υποδικτύου.

2.3.2 Neural Motifs: Scene Graph Parsing with Global Context [2]

Μια διαφορετική και αρκετά ενδιαφέρουσα προσέγγιση γίνεται στην εργασία [2], όσον
αφορά το πρόβληµα της παραγωγής γράφου σκηνής (SGG). Οι συγγραφείς έκαναν µια στα-
τιστική ανάλυση στις εικόνες που εµπεριέχονται στο σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης και
έβγαλαν το συµπέρασµα πως ορισµένα αντικείµενα συνδέονται σε πολύ µεγάλο ϐαθµό µε
κάποια άλλα και πως εάν έχουµε δύο αντικείµενα τότε υπάρχει µεγάλη πιθανότητα να γνω-
ϱίζουµε την σχέση που υπάρχει µεταξύ τους (Σχήµα 2.4). Στη ϐάση αυτή προτείνουν µία νέα
αρχιτεκτονική µοντέλου, που την ονοµάζουν MotifsNet, η οποία εκτός του τοπικού πλαισίου
(local context) µαθαίνει να εκµεταλλεύεται και το ολική πλαίσιο που µπορεί να υπάρχει
µέσα στην εικόνα. Για την κατηγοριοποίηση, δηλαδή, της σχέσης µεταξύ 2 αντικειµένων ϑα
χρησιµοποιηθεί πληροφορία και από τα υπόλοιπα αντικείµενα που περιέχονται µέσα στην
ϕωτογραφία. Η δοµή της αρχιτεκτονικής τους στηρίζεται σε µια σειρά από κελιά µακράς
ϐραχυπρόθεσµης µνήµης (Long Short-Term Memory - LSTM) ώστε να έχουν την δυνατότη-
τα να εκµεταλλευτούν το ολικό πλαίσιο της εικόνας, ενώ ταυτόχρονα να εξακολουθούν να
έχουν το τοπικό πλαίσιο. Αρχικά όλες οι οντότητες εξάγονται µε την χρήση ενός ανιχνευτή
αντικειµένων (Faster R-CNN [10]) και αµέσως µετά εξάγεται το πλαίσιο των αντικειµένων
(object context) χρησιµοποιώντας LSTMs δύο κατευθύνσεων για να ληφθεί υπόψιν η πιθανή
σχέση µεταξύ των αντικειµένων. Στην συνέχεια, χρησιµοποιούνται LSTMs µονής κατεύθυν-
σης για την εξαγωγή των ετικετών των εντοπισµένων αντικειµένων. Ακόµη, το πλαίσιο των
σχέσεων (edge context) εξάγεται µέσω LSTMs δύο κατευθύνσεων µε είσοδο την πληροφορία
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Σχήµα 2.4: Στην εργασία [2] εξετάζεται πόσο σηµαντική είναι η γνώση των ετικετών των υπο-
κειµένων (head), κατηγορηµάτων (edge) και των αντικειµένων (tail) στην παραγωγή γράφου
σκηνής. Συγκεκριµένα, υπολογίζεται πόσες προσπάθειες προβλέψεων απαιτούνται για τον
προσδιορισµό των ετικετών του υποκειµένου, του κατηγορήµατος και του αντικειµένου δεδο-
µένων των ετικετών των άλλων στοιχείων, χρησιµοποιώντας µόνο στατιστικά στοιχεία ετικετών.
Υψηλότερες καµπύλες υποδηλώνουν ότι το στοιχείο είναι σε µεγάλο ϐαθµό καθορισµένο, δε-
δοµένων των άλλων τιµών. Οι ετικέτες των κατηγορηµάτων που εµπλέκονται σε µια σχέση δεν
είναι ιδιαίτερα πληροφοριακές για τα υπόλοιπα στοιχεία της (υποκείµενο, αντικείµενο), ενώ οι
ετικέτες του υποκειµένου ή του αντικειµένου παρέχουν σηµαντικές πληροφορίες, τόσο µεταξύ
τους όσο και στις ετικέτες των κατηγορηµάτων. (Πηγή [2]).

των αντικειµένων και τις ετικέτες του κάθε αντικειµένου και τέλος υπολογίζεται η πιθανότητα
για την ετικέτα του της σχέσης του κάθε πιθανού Ϲευγαριού αντικειµένων. Η παραπάνω
αρχιτεκτονική περιγράφεται και στο Σχήµα 2.5.

2.3.3 Visual Translation Embedding Network for Visual Relation Detection

[3]

Σηµαντική ήταν και η συνεισφορά της εργασίας [3] στο πρόβληµα της οπτικής αναγνώρι-
σης σχέσεων, η οποία εµπνευσµένη από την εργασία [26], προβάλλει σε ένα διανυσµατικό
χώρο χαµηλών διαστάσεων τα υποκείµενα, κατηγορήµατα και αντικείµενα και στην περίπτω-
ση που το Ϲεύγος υποκείµενο - αντικείµενο αλληλεπιδρά, απαιτούν τα διανύσµατα χαρακτη-
ϱιστικών τους να ικανοποιούν την σχέση υποκείµενο + κατηγόρηµα ≈ αντικείµενο. ΄Εστω
λοιπόν, S, P, O τα διανύσµατα χαρακτηριστικών του υποκείµενου, κατηγορήµατος και αντι-
κειµένου αντίστοιχα στο διανυσµατικό χώρο χαµηλών διαστάσεων τότε πρέπει S + P ≈ O ή
αλλιώς S − O ≈ P. Για παράδειγµα, άνθρωπος + οδηγάει ≈ αµάξι.

Οµοίως µε την εργασία [2], χρησιµοποιείται ένας ανιχνευτής οντοτήτων (Faster R-CNN
[10]) µε ϱαχοκοκαλιά το VGG-16 [11], από τον οποίο χρησιµοποιείται ο οπτικός χάρτης χα-
ϱακτηριστικών µε στόχο να εξαχθούν τα οπτικά χαρακτηριστικά των εντοπισµένων οντοτήτων.
Σαν τελικά χαρακτηριστικά (features) των οντοτήτων ορίζονται η συνένωση των οπτικών µε τα
γλωσσικά και τα χωρικά χαρακτηριστικά. Το Σχήµα 2.6 παρουσιάζει την εν λόγω αρχιτεκτο-
νική πιο αναλυτικά [3].
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Σχήµα 2.5: Η αρχιτεκτονική του MotifNet. Το µοντέλο χωρίζει την ανάλυση του γράφου
σκηνής σε στάδια πρόβλεψης των περιγραµµάτων, των ετικετών για κάθε περίγραµµα (δηλ.
για κάθε εντοπισµένη οντότητα) και, στη συνέχεια, των ετικετών των σχέσεων. Μεταξύ κάθε
σταδίου, το ολικό πλαίσιο υπολογίζεται µε τη χρήση αµφίδροµων LSTMs και στη συνέχεια
χρησιµοποιείται για τα επόµενα στάδια. (Πηγή [2]).

Σχήµα 2.6: Αρχιτεκτονική του VTransE [3]. Τα οπτικά, γλωσσικά και χωρικά χαρακτηριστικά
των οντοτήτων συνενώνονται πριν προβληθούν στον διανυσµατικό χώρο χαµηλών διαστάσεων.
Το σύµβολο ◦ συµβολίζει τη συνένωση και το ⊖ την αφαίρεση κατά στοιχείο (element-wise
subtraction). (Πηγή [3]).
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2.3.4 Contextual Translation Embedding for Visual Relationship Detection

and Scene Graph Generation [4]

Το UVTransE [4] αποτελεί προέκταση του VTransE µιας και το δεύτερο αποδίδει καλά
σε τριπλέτες που έχει ξαναδεί, αλλά όχι τόσο καλά σε τριπλέτες που δεν έχει ξαναδεί. Αυτό
οφείλεται στο γεγονός ότι το VTransE υπολογίζει το διάνυσµα του αντικειµένου µόνο από
τα διανύσµατα του υποκειµένου και του κατηγορήµατος και εποµένως το αντικείµενο O

καθορίζεται ολοκληρωτικά από το υποκείµενο και το κατηγόρηµα ως S + P. Για παράδειγµα,
ας ϑεωρήσουµε µία όχι τόσο συχνή σχέση όπως <άνθρωπος, κάθεται στο, αµάξι>. Το γεγονός
ότι είναι αρκετά σπάνια σχέση στο σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης καθιστά αδύνατο στο
VTransE να κατασκευάσει το αντικείµενο <αµάξι> µε ϐάση το υποκείµενο <άνθρωπος> και
το κατηγόρηµα <κάθεται στο>.

Η κύρια ιδέα του UVTransE, και η οποία προτείνεται ως λύση στο παραπάνω πρόβληµα,
είναι πως αφαιρώντας τα διανύσµατα οπτικών χαρακτηριστικών του υποκειµένου και του
αντικειµένου από το διάνυσµα οπτικων χαρακτηριστικών της περιοχής της εικόνας η οποία
διαµορφώνεται από την ένωση των περιγραµµάτων του Ϲεύγους υποκείµενο - αντικείµενο,
τότε ϑα προκύψει ένα διάνυσµα το οποίο αντιστοιχεί στο κατηγόρηµα τους. Εποµένως, αν
S, P, O και U τα διανύσµατα οπτικών χαρακτηριστικών του υποκείµενου, κατηγορήµατος,
αντικειµένου και της ένωσης τους αντίστοιχα στο διανυσµατικό χώρο χαµηλών διαστάσεων
τότε ϑα πρέπει να είναι U − (S + O) ≈ P. Παράλληλα µε το UVTransE, προτείνουν και
ένα γλωσσικό δίκτυο το οποίο είναι ένα Bi-GRU (Bidirectional Gated Reccurrent Unit) και
λαµβάνει σαν είσοδο τα γλωσσικά χαρακτηριστικά του υποκείµενου, αντικείµενου αλλά και
το διάνυσµα χαρακτηριστικών του κατηγορήµατος από το UVTransE και κατηγοριοποιεί
το κατηγόρηµα. Τέλος, η τελική πρόβλεψη του δικτύου για την ετικέτα του κατηγορήµατος
διαµορφώνεται από το άθροισµα των πιθανοτήτων του UVTransE και του γλωσσικού δικτύου.
Η αρχιτεκτονική του UVTransE παρουσιάζεται και στο Σχήµα 2.7.

2.3.5 Attention-Translation-Relation Network for Scalable Scene Graph Gen-

eration [5]

Μία καινοτόµα λύση στο πρόβληµα της παραγωγής γράφου σκηνής εισάγεται στην ερ-
γασία [5], όπου προτείνεται το ATR-Net (Attention-Translation-Relation Network) το οποίο
εµφανίζει πολύ καλά αποτελέσµατα. Πιο συγκεκριµένα, κάθε εικόνα εισόδου τροφοδοτεί-ται
σε ένα δίκτυο ανίχνευσης αντικειµένων (Faster-RCNN [10]) το οποίο εξάγει τις πιθανότητες
κλάσεων για κάθε εντοπισµένη οντότητα P(S) όταν η οντότητα αναφέρεται σε υποκείµενο
και P(O) όταν αναφέρεται σε αντικείµενο. Στη συνέχεια, υπολογίζει την πιθανότητα P(P)
του κατηγορήµατος για κάθε πιθανό Ϲεύγος υποκειµένου-αντικειµένου, η οποία ισούται µε
P(P) =P(P |related)P(related), όπου P(P |related) είναι η πιθανότητα κατηγοριοποίησης της
σχέσης µεταξύ ενός Ϲεύγους υποκειµένου-αντικειµένου δεδοµένου πως αλληλεπιδρούν µετα-
ξύ τους, και P(related) η πιθανότητα αλληλεπίδρασης τους. Η τελική πρόβλεψη του δικτύου
ATR-Net είναι ίση µε P(S, P, O) =P(S)P(P)P(O).
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Σχήµα 2.7: Επισκόπηση του µοντέλου ανίχνευσης οπτικών σχέσεων UVTransE. ∆εδοµένης
µιας εικόνας, το Faster R-CNN [10] χρησιµοποιείται για την ανίχνευση οντοτήτων. Για κάθε
Ϲεύγος εντοπισµένων οντοτήτων, εξάγονται οπτικά και χωρικά χαρακτηριστικά και τροφοδο-
τούνται στην οπτική µονάδα, η οποία υπολογίζει το διάνυσµα χαρακτηριστικών UVTransE: U
− (S + O). Το διάνυσµα χαρακτηριστικών του κατηγορήµατος που εξάγεται από το UVTransE
µπορεί προαιρετικά να σταλεί σε ένα γλωσσικό µοντέλο Bi-GRU (γλωσσική µονάδα). Τέλος,
αθροίζονται τα αποτελέσµατα από την οπτική και την γλωσσική µονάδα και διαµορφώνονται
έτσι οι τελικές προβλέψεις του δικτύου για τις ετικέτες των κατηγορηµάτων. (Πηγή [3]).

Σχήµα 2.8: Το ATR-Net λύνει δύο ξεχωριστά προβλήµατα : το πρώτο είναι η κατηγοριοποίηση
την σχέσης µεταξύ υποκειµένου και αντικειµένου και το δεύτερο είναι η κατηγοριοποίηση της
συσχέτισης των αντικειµένων δηλαδή αν αλληλεπιδρούν δύο οντότητες ή όχι. Η τελική έξοδος
του δικτύου είναι το γινόµενο της πιθανότητας της κλάσης ενός Ϲεύγους οντοτήτων µε την
πιθανότητα αλληλεπίδρασής τους. (Πηγή [5]).
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2.4 Παρόµοιες Εργασίες - Αυτο-Επιβλεπόµενη Μάθηση

Στην παρούσα ενότητα, περιγράφουµε 2 ϐασικές ϐιβλιογραφικές έρευνες που έχουν γίνει,
οι οποίες παρόλο που δεν έχουν σχέση µε τον χώρο της ανίχνευσης οπτικών σχέσεων, απο-
τέλεσαν πηγές έµπνευσης για την ανάπτυξη της προτεινόµενης αρχιτεκτονικής καθώς κάνο-
ντας χρήση αυτο-επιβλεπόµενης µάθησης καταφέρνουν να έχουν εξαιρετικές επιδόσεις.

2.4.1 BERT: Pretraining of Deep Bidirectional Transformers for Language

Understanding [6]

Το BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) [6] είναι µια ε-
πιστηµονική έρευνα που δηµοσιεύθηκε από ερευνητές της Google AI Language οποία πα-
ϱουσίασε πολύ καλά αποτελέσµατα σε µια ευρεία ποικιλία εργασιών επεξεργασίας ϕυσικής
γλώσσας (Natural Language Processing - NLP), όπως η Απάντηση Ερωτήσεων (SQuAD), η
Συµπερασµατολογία Φυσικής Γλώσσας (MNLI) και άλλες. Η ϐασική καινοτοµία του BERT
είναι η εφαρµογή της αµφίδροµης εκπαίδευσης του δικτόυ µετασχηµατιστών [8], ενός δη-
µοφιλούς µοντέλου προσοχής, στη µοντελοποίηση γλώσσας. Αυτό έρχεται σε αντίθεση µε
προηγούµενες προσπάθειες που εξέταζαν µια ακολουθία κειµένου είτε από αριστερά προς
τα δεξιά, είτε µε συνδυασµένη εκπαίδευση από αριστερά προς τα δεξιά και από δεξιά προς τα
αριστερά. Τα αποτελέσµατα της επιστηµονικής έρευνας δείχνουν ότι ένα γλωσσικό µοντέλο
που εκπαιδεύεται αµφίδροµα µπορεί να έχει ϐαθύτερη κατανόηση του γλωσσικού πλαισίου
και της ϱοής από τα γλωσσικά µοντέλα µίας κατεύθυνσης. Οι ερευνητές περιγράφουν λε-
πτοµερώς µια νέα τεχνική µε την ονοµασία µοντελοποίηση γλώσσας µε κάλυψη (Masked
Language Modeling - MLM), η οποία επιτρέπει την αµφίδροµη εκπαίδευση σε µοντέλα στα
οποία ήταν προηγουµένως αδύνατη.

Γενικότερα, κατά την εκπαίδευση γλωσσικών µοντέλων, υπάρχει η πρόκληση του καθορι-
σµού ενός στόχου πρόβλεψης. Πολλά µοντέλα προβλέπουν την επόµενη λέξη σε µια ακολου-
ϑία, µια κατευθυνόµενη προσέγγιση που περιορίζει εγγενώς την εκµάθηση συµφραζοµένων.
Για να ξεπεραστεί αυτή η πρόκληση, το BERT χρησιµοποιεί δύο στρατηγικές εκπαίδευσης :

1. Πριν από την τροφοδοσία ακολουθιών λέξεων στο BERT, το 15% των λέξεων σε κάθε
ακολουθία εισόδου αντικαθίσταται µε ένα σύµβολο [MASK]. Στη συνέχεια, το µοντέλο
προσπαθεί να προβλέψει την αρχική τιµή των κρυµµένων λέξεων, µε ϐάση το πλαίσιο
που παρέχουν οι άλλες, µη κρυµµένες, λέξεις στην ακολουθία (αυτο-επιβλεπόµενη
µάθηση).

2. Στη διαδικασία εκπαίδευσης το µοντέλο λαµβάνει Ϲεύγη προτάσεων ως είσοδο και µα-
ϑαίνει να προβλέπει αν η δεύτερη πρόταση στο Ϲεύγος είναι η επόµενη πρόταση στο
αρχικό έγγραφο. Κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης, το 50% των εισόδων είναι ένα
Ϲεύγος στο οποίο η δεύτερη πρόταση είναι η επόµενη πρόταση του αρχικού έγγραφου,
ενώ στο υπόλοιπο 50% επιλέγεται ως δεύτερη πρόταση µια τυχαία πρόταση από το
σώµα κειµένων. Η υπόθεση είναι ότι η τυχαία πρόταση ϑα είναι αποσυνδεδεµένη από
την πρώτη πρόταση.

Υπάρχουν δύο στάδια εκπαίδευσης (Σχήµα 2.9), η προ-εκπαίδευση (pre-training) και η
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Σχήµα 2.9: ∆ιαδικασία προ-εκπαίδευσης και ϐελτιστοποίησης του BERT. Οι ίδιες αρχιτεκτο-
νικές µοντέλων χρησιµοποιούνται τόσο στην προ-εκπαίδευση (pre-training) όσο και στην ϐελ-
τιστοποίηση (fine-tuning). Οι ίδιες προ-εκπαιδευµένες παράµετροι χρησιµοποιούνται για την
αρχικοποίηση µοντέλων για διαφορετικές εργασίες (downstream tasks). (Πηγή [6]).

ϐελτιστοποίηση (fine-tuning). Κατά την προ-εκπαίδευση, το µοντέλο εκπαιδεύεται σε µη ε-
πισηµειωµένα δεδοµένα σε διάφορες εργασίες προ-εκπαίδευσης. Για την ϐελτιστοποίηση, το
µοντέλο BERT αρχικοποιείται πρώτα µε τις προ-εκπαιδευµένες παραµέτρους και όλες οι πα-
ϱάµετροι ϐελτιστοποιούνται, χρησιµοποιώντας επισηµειωµένα δεδοµένα από τις επιµέρους
εργασίες (downstream tasks). Κάθε εργασία έχει ξεχωριστά finetuned µοντέλα, παρόλο που
αρχικοποιούνται µε τις ίδιες προ-εκπαιδευµένες παραµέτρους.

2.4.2 Masked Autoencoders Are Scalable Vision Learners [7]

΄Ενα σύστηµα που κωδικοποιεί δεδοµένα για να τα αποκωδικοποιήσει ξανά, όχι µόνο
έχει το πλεονέκτηµα της αυτοεπίβλεψης (self supervision), καθώς δεν χρειάζεται δεδοµένα
µε ετικέτες, επειδή απλά παίρνει την είσοδο και την ανακατασκευάζει, αλλά µαθαίνει ε-
πίσης γενικότερες αναπαραστάσεις της συγκεκριµένης µορφής. Αυτή την ιδιότητα των
αυτο-κωδικοποιητών (autoencoders) εκµεταλλεύονται στην εργασία [7], µε την εισαγωγή
των Masked AutoEncoders (MAE). Η ϐασική καινοτοµία αυτής της αρχιτεκτονικής περιλαµ-
ϐάνεται ήδη στον τίτλο και είναι η απόκρυψη (masking) της εικόνας. Η ϐασική ιδέα της
ερευνητικής αυτής εργασίας είναι να αφαιρεθούν εικονοστοιχεία (pixels) από την εικόνα και
εποµένως να τροφοδοτηθεί το µοντέλο µε µια ελλιπή εικόνα. Ο στόχος του µοντέλου είναι
να µάθει πώς έµοιαζε η πλήρης, αρχική εικόνα. Οι συγγραφείς διαπίστωσαν ότι ένα αρκετά
υψηλό ποσοστό απόκρυψης της εικόνας είναι πιο αποτελεσµατικό καλύπτοντας το 75% της
εικόνας.

Πιο συγκεκριµένα, όπως παρουσιάζεται και στο Σχήµα 2.10, αρχικά η εικόνα χωρίζεται
σε τµήµατα (patches), στα οποία αποδίδονται κωδικοποιήσεις ϑέσης (positional encoding).
Στη συνέχεια, καλύπτεται τυχαία το 75% των κοµµατιών και τροφοδοτείται σαν είσοδο το
υπόλοιπο 25% σε έναν µετασχηµατιστή εικόνας (Vision Transformer [27]). Η έξοδος του
µετασχηµατιστή είναι µια διανυσµατική αναπαράσταση χαµηλών διαστάσεων (latent repre-
sentation) των τροφοδοτούµενων κοµµατιών της εικόνας εισόδου. Στη συνέχεια, εισάγονται
τα επικαλυπτόµενα τµήµατα, καθώς το επόµενο ϐήµα είναι ο αποκωδικοποιητής να ανα-
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2.4.2 Masked Autoencoders Are Scalable Vision Learners [7]

Σχήµα 2.10: Κατά τη διάρκεια της προ-εκπαίδευσης, ένα µεγάλο τυχαίο υποσύνολο τµηµάτων
εικόνας (75%) επικαλύπτονται. Στην είσοδο του κωδικοποιητή εισέρχεται το µικρό υποσύνολο
των ορατών τµηµάτων της εικόνας (25%). Τα επικαλυπτόµενα τµήµατα εισάγονται µετά τον
κωδικοποιητή και το πλήρες σύνολο των κωδικοποιηµένων και των επικαλυπτόµενων τµηµάτων
(patches) επεξεργάζεται από έναν αποκωδικοποιητή, που ανακατασκευάζει την αρχική εικόνα
σε πιξελς. Μετά την προ-εκπαίδευση, ο αποκωδικοποιητής απορρίπτεται και ο κωδικοποιητής
εφαρµόζεται σε ολόκληρες εικόνες για εργασίες αναγνώρισης. (Πηγή [7]).

κατασκευάσει την αρχική εικόνα. Οι κωδικοποιήσεις ϑέσης εφαρµόζονται και πάλι ώστε
ο αποκωδικοποιητής να αντιληφθεί πού ϐρίσκονται τα µεµονωµένα τµήµατα στην αρχική
εικόνα. Ο αποκωδικοποιητής λαµβάνει τη διανυσµατική αναπαράσταση από τον κωδικοποι-
ητή µαζί µε τα επικαλυπτόµενα τµήµατα ως είσοδο και εξάγει τις τιµές εικονοστοιχείων για
κάθε ένα από αυτά, συµπεριλαµβανοµένων και των επικαλυπτόµενων. Από αυτές τις πληρο-
ϕορίες, η αρχική εικόνα µπορεί να ανακατασκευαστεί για να σχηµατιστεί η προβλεπόµενη
έκδοση της πλήρους εικόνας εισόδου. Αφού ανακατασκευαστεί η εικόνα-στόχος, µετράται η
διαφορά της από την αρχική εικόνα εισόδου και χρησιµοποιείται ως κόστος (loss). Μετά την
εκπαίδευση του µοντέλου, ο αποκωδικοποιητής απορρίπτεται και µόνο ο κωδικοποιητής,
δηλαδή ο οπτικός µετασχηµατιστής [27], διατηρείται για περαιτέρω χρήση και είναι πλέον
ικανός να υπολογίζει διανυσµατικές αναπαραστάσεις εικόνων για περαιτέρω επεξεργασία.
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Κεφάλαιο 3

∆ίκτυα Μετασχηµατιστών

Καθώς η προτεινόµενη αρχιτεκτονική του οπτικού µετασχηµατιστή (ViD) χρησιµοποιεί
έναν αποκωδικοποιητή µετασχηµατιστή (Transformer Decoder), σε αυτό το κεφάλαιο γίνε-
ται µια ανάλυση των δικτύων µετασχηµατιστών, αναλύοντας ξεχωριστά κάθε παράγοντα της
αρχιτεκτονικής τους, επεξηγώντας παράλληλα και τον ϱόλο και την επίδραση του στην συ-
νολική απόδοση του δικτύου. Τέλος, αναλύουµε πως τα η συγκεκριµένη αρχιτεκτονική
των µετασχηµατιστών προσαρµόστηκε στον χώρο της εικόνας, περιγράφοντας την αντίστοιχη
επιστηµονική έρευνα.

3.1 Μηχανισµός Προσοχής (Attention Mechanism)

Η ανθρώπινη οπτική προσοχή µας επιτρέπει να εστιάζουµε σε µια συγκεκριµένη περιοχή
µε ῾ὑψηλή ανάλυση᾿᾿ (για παράδειγµα το µυτερό αυτί στο Σχήµα 3.1), ενώ αντιλαµβανόµαστε
την περιβάλλουσα εικόνα µε ῾῾χαµηλή ανάλυση᾿᾿ (για παράδειγµα τον δρόµο, το χορτάρι ή
και την γάτα) και στη συνέχεια να προσαρµόζουµε το σηµείο εστίασης ή να εξάγουµε συ-
µπεράσµατα µε ϐάση αυτή την περιοχή. ∆εδοµένου ενός µικρού τµήµατος µιας εικόνας,
τα εικονοστοιχεία στα υπόλοιπα µέρη της εικόνας παρέχουν ενδείξεις για το τι πρέπει να
εµφανίζεται εκεί. Περιµένουµε να δούµε ένα µυτερό αυτί στο λευκό πλαίσιο επειδή έχουµε
δει τη µύτη ενός σκύλου, ένα άλλο µυτερό αυτί στα αριστερά. Ωστόσο, το χορτάρι και ο
δρόµος δεν ϑα ήταν τόσο χρήσιµα όσο αυτά τα χαρακτηριστικά του σκύλου. ΄Ετσι λοιπόν,
ο µηχανισµός προσοχής στα νευρωνικά δίκτυα είναι µια τεχνική που επιτρέπει σε ένα µο-
ντέλο να εστιάζει σε συγκεκριµένα τµήµατα µιας εισόδου όταν κάνει προβλέψεις ή παίρνει
αποφάσεις. Αυτό επιτρέπει στο µοντέλο να κάνει πιο ακριβείς προβλέψεις, αποδίδοντας δια-
ϕορετικά επίπεδα σπουδαιότητας ή ῾῾προσοχής᾿᾿ σε διαφορετικά µέρη της εισόδου. Με λίγα
λόγια, η προσοχή (attention) στη ϐαθιά µάθηση µπορεί να ερµηνευτεί ως ένα διάνυσµα ϐα-
ϱών σηµαντικότητας. Προκειµένου να προβλέψουµε ένα στοιχείο, όπως ένα εικονοστοιχείο
σε µια εικόνα ή µια λέξη σε µια πρόταση, εκτιµούµε, χρησιµοποιώντας το διάνυσµα προ-
σοχής, πόσο έντονα συσχετίζεται µε τα υπόλοιπα στοιχεία και λαµβάνουµε το άθροισµα των
τιµών τους, σταθµισµένο µε το διάνυσµα προσοχής ως προσέγγιση του στοιχείου. Παρόλο
που ο µηχανισµός αυτός χρησιµοποιείται πλέον σε διάφορα προβλήµατα, σχεδιάστηκε αρ-
χικά στο πλαίσιο της Νευρωνικής Μηχανικής Μετάφρασης µε χρήση µοντέλων ακολουθίας
σε ακολουθία (Seq2Seq).

΄Ενα µοντέλο Seq2Seq είναι ένα µοντέλο που λαµβάνει µια ακολουθία στοιχείων (λέξεις,
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Σχήµα 3.1: Εικόνα από το σύνολο δεδοµένων VRD. (Πηγή [1]).

γράµµατα, χρονοσειρές κ.λπ.) και εξάγει µια άλλη ακολουθία στοιχείων. Στην περίπτω-
ση της νευρωνικής µηχανικής µετάφρασης, η είσοδος είναι µια σειρά λέξεων και η έξοδος
είναι η µεταφρασµένη σειρά λέξεων. ΄Ενα µοντέλο Seq2Seq αποτελείται από έναν κωδι-
κοποιητή (κωδικοποιητής) και έναν αποκωδικοποιητή (αποκωδικοποιητής) (Σχήµα 3.2). Ο
κωδικοποιητής συλλέγει το περιεχόµενο της ακολουθίας εισόδου µε τη µορφή ενός κρυφού
διανύσµατος καταστάσεων (context vector) και το στέλνει στον αποκωδικοποιητή, ο οπο-
ίος στη συνέχεια παράγει την ακολουθία εξόδου. ∆εδοµένου ότι η εργασία του µοντέλου
ϐασίζεται στην ακολουθία, τόσο ο κωδικοποιητής όσο και ο αποκωδικοποιητής τείνουν να
χρησιµοποιούν κάποια µορφή επαναληπτικών δικτύων όπως RNN (Recursive Neural Net-
works), LSTM, GRU κ.λπ. Το διάνυσµα κρυµµένης κατάστασης µπορεί να έχει οποιοδήποτε
µέγεθος, αν και στις περισσότερες περιπτώσεις, λαµβάνεται ως δύναµη του 2 και είναι ένας
µεγάλος αριθµός (256, 512, 1024), ο οποίος µπορεί κατά κάποιο τρόπο να αντιπροσωπεύει
την πολυπλοκότητα της πλήρους ακολουθίας.

Ο µηχανισµός προσοχής εισήχθη στην εργασία [28] για να αντιµετωπίσει το πρόβληµα
που προκύπτει µε τη χρήση ενός σταθερού µήκους διανύσµατος περιεχοµένου, όπου ο α-
ποκωδικοποιητής έχει περιορισµένη πρόσβαση στις πληροφορίες που παρέχονται από την
είσοδο. Αυτό ϑεωρείται ότι καθίσταται ιδιαίτερα προβληµατικό για µεγάλες ή/και πολύπλο-
κες ακολουθίες, όπου η διαστατικότητα της αναπαράστασής τους ϑα ήταν αναγκαστικά η
ίδια µε εκείνη για µικρότερες ή απλούστερες ακολουθίες. Ο προτεινόµενος µηχανισµός
προσοχής [28] µπορεί να διαιρεθεί σε 3 επιµέρους στάδια υπολογισµού:

1. Υπολογισµός των Βαθµολογιών Ευθυγράµµισης (Alignment scores): Το µοντέλο
ευθυγράµµισης (alignment model) λαµβάνει τις κωδικοποιηµένες κρυφές καταστάσεις
hi (encoder hidden states) και την προηγούµενη έξοδο του αποκωδικοποιητή, St−1, για
να υπολογίσει µια ϐαθµολογία, et,i , που δείχνει πόσο καλά τα στοιχεία της ακολουθίας
εισόδου ευθυγραµµίζονται µε την τρέχουσα έξοδο στη ϑέση t. Το µοντέλο ευθυγράµ-
µισης αναπαρίσταται από µια συνάρτηση, a(·), η οποία µπορεί να υλοποιηθεί από ένα
νευρωνικό δίκτυο:

et,i = a(St−1, hi) (3.1)

2. Υπολογισµός Βαρών Προσοχής (attention weights): Τα ϐάρη υπολογίζονται µε την
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3.2 ∆ίκτυα Μετασχηµατιστών (Transformers)

Σχήµα 3.2: Αρχιτεκτονική ενός µοντέλου Seq2Seq σε υψηλό επίπεδο.

εφαρµογή της συνάρτησης Softmax στις ϐαθµολογίες ευθυγράµµισης που υπολογίστη-
καν παραπάνω:

at,i = Softmax(et,i) (3.2)

3. Υπολογισµός διανύσµατος περιεχοµένου (context vector): Το διάνυσµα περιεχο-
µένου τροφοδοτείται στον αποκωδικοποιητή, το οποίο υπολογίζεται από ένα σταθµι-
σµένο άθροισµα όλων των T κρυφών καταστάσεων του κωδικοποιητή (encoder hidden
states):

ct =

T∑
n=1

at,i · hi (3.3)

3.2 ∆ίκτυα Μετασχηµατιστών (Transformers)

Ο παραπάνω µηχανισµός υλοποιήθηκε µε δίκτυα RNNs τόσο για τον κωδικοποιητή (en-
coder) όσο και για τον αποκωδικοποιητή (decoder) [28]. Ωστόσο, τα RNNs, δυσκολεύονται να
συλλάβουν εξαρτήσεις µεγάλης εµβέλειας επειδή επεξεργάζονται την είσοδο διαδοχικά. Αυτό
σηµαίνει ότι καθώς η είσοδος γίνεται µεγαλύτερη, οι πληροφορίες από τα πρώτα τµήµατα
της εισόδου µπορεί να χαθούν ή να καταστούν λιγότερο σηµαντικές µέχρι τη στιγµή που
το µοντέλο ϕτάσει στο τέλος της. Σε αυτό το πρόβληµα δίνουν λύση οι µετασχηµατιστές [8]
(transformers).

Οι µετασχηµατιστές [8] είναι ένας τύπος αρχιτεκτονικής νευρωνικών δικτύων που έγινε
πρόσφατα δηµοφιλής λόγω της ικανότητάς του να αποδίδει καλά σε ένα ευρύ ϕάσµα ερ-
γασιών επεξεργασίας ϕυσικής γλώσσας (Σχήµα 3.3). ΄Ενας από τους κύριους λόγους για
τους οποίους οι µετασχηµατιστές ϑεωρούνται σηµαντικότεροι από τα αναδροµικά νευρωνι-
κά δίκτυα είναι η ικανότητά τους να συλλαµβάνουν αποτελεσµατικά εξαρτήσεις και σχέσεις
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Σχήµα 3.3: Αρχιτεκτονική του δικτύου Μετασχηµατιστή. (Πηγή [8]).

µεγάλης εµβέλειας µεταξύ διαφορετικών τµηµάτων της εισόδου. Οι µετασχηµατιστές χρησι-
µοποιούν µηχανισµούς αυτοπροσοχής (self-attention) για να παρακολουθούν διαφορετικά
µέρη της εισόδου, ανεξάρτητα από τη ϑέση τους στην ακολουθία εισόδου. Αυτό επιτρέπει στο
µοντέλο να καταγράφει αποτελεσµατικά εξαρτήσεις και σχέσεις µεγάλης εµβέλειας µεταξύ
διαφορετικών τµηµάτων της εισόδου, ακόµη και όταν η είσοδος είναι πολύ µεγάλη. ΄Ενας
ακόµη αρκετά σηµαντικός λόγος για τον οποίο οι µετασχηµατιστές προτιµώνται περισσότερο
από τα αναδροµικά νευρωνικά δίκτυα, είναι η ικανότητά τους να επεξεργάζονται την ακο-
λουθία εισόδου παράλληλα. Στα RNNs η πληροφορία ϱέει µε διαδοχικό τρόπο, οπότε κατά
την εκπαίδευση και την εξαγωγή συµπερασµάτων η είσοδος πρέπει να επεξεργάζεται κα-
τά ένα ϐήµα τη ϕορά. Στους µετασχηµατιστές, ο µηχανισµός αυτοπροσοχής (self-attention)
επιτρέπει στο µοντέλο να παρακολουθεί ταυτόχρονα διαφορετικά µέρη της εισόδου, γεγο-
νός που καθιστά δυνατή την παραλληλία των υπολογισµών. Αυτό επιτρέπει στο µοντέλο να
εκπαιδευτεί πολύ πιο γρήγορα από τα RNN, ειδικά όταν η είσοδος είναι µεγάλη.

Η ϐασική αρχιτεκτονική ενός µετασχηµατιστή αποτελείται από έναν κωδικοποιητή και
έναν αποκωδικοποιητή. Ο πρώτος δέχεται σαν είσοδο την ακολουθία εισόδου υπό µορφή
συµβόλων (tokens). Κάθε σύµβολο αποτελεί ένα γλωσσικό διάνυσµα (word embedding)
(εάν αναφερόµαστε σε πρόβληµα επεξεργασίας ϕυσικής γλώσσας) τα οποία στην συνέχεια
κωδικοποιούνται κατάλληλα ώστε το δίκτυο να γνωρίζει σε ποια ϑέση της πρότασης ανήκει
το κάθε ένα (περισσότερες πληροφορίες στην Ενότητα 3.2.1). ΄Εχοντας λοιπόν την ακολουθία
εισόδου µε επίγνωση ϑέσης, την διοχετεύουµε στην συνέχεια στο δίκτυο του κωδικοποιητή
το οποίο αποτελείται από 4 ϐασικά στοιχεία :

1. Στρώµα προσοχής πολλαπλών κεφαλών (Multi-head attention layer), το οποίο πε-
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3.2.1 Κωδικοποίηση Θέσης (Positional Encoding)

ϱιγράφεται στην Ενότητα 3.2.2.

2. Γραµµικά στρώµατα (Linear Layers).

3. Υπολειπόµενες συνδέσεις (residual connections): Οι λόγοι ύπαρξης των υπολει-
πόµενων συνδέσεων είναι κυρίως δύο, για την διατήρηση της γνώσης κατά την διάρκεια
της εκπαίδευσης αλλά για την καταπολέµηση του προβλήµατος των εξαφανιζούµενων
κλίσεων (vanishing gradient problem).

4. Στρώµατα πρόσθεσης και κανονικοποίησης (Add & Norm layers): Αρχικά προ-
στίθεται η είσοδος του δικτύου µε την έξοδο του στρώµατος προσοχής πολλαπλών
κεφαλών και στην συνέχεια γίνεται κανονικοποίηση του αθροίσµατος αυτού. Η κανο-
νικοποίηση γίνεται µε την διαίρεση της κάθε τιµής του προηγούµενου αθροίσµατος µε
τη µέση τιµή του άξονα των διανυσµάτων και διαίρεση µε την τυπική απόκλιση

Εποµένως µε αυτόν τρόπο παίρνουµε την έξοδο του κωδικοποιητή την οποία παρέχουµε
σαν είσοδο στο δίκτυο του αποκωδικοποιητή, µαζί µε την ακολουθία στόχο (target sequence)
ώστε να κάνουµε εκπαίδευση του δικτύου µας. Η αρχιτεκτονική του αποκωδικοποιητή
είναι αρκετά ῾῾κοντά᾿᾿ µε αυτή του κωδικοποιητή, µε την διαφορά ότι περιέχει ένα επιπλέον
στρώµα προσοχής πολλαπλών κεφαλών το οποίο ονοµάζεται Masked Multi-head Attention.
Η ανάλυση της αρχιτεκτονικής του αποκωδικοποιητή γίνεται στην Ενότητα 3.2.3.

Παρακάτω παρουσιάζονται αναλυτικά τα στοιχεία της αρχιτεκτονικής του δικτύου των
µετασχηµατιστών και η λειτουργία τους.

3.2.1 Κωδικοποίηση Θέσης (Positional Encoding)

Μπορούµε να καταλάβουµε την αναγκαιότητα των διανυσµάτων ϑέσης (positional em-
beddings) αν σκεφτούµε το εξής : αν ένα δίκτυο LSTM αναλάµβανε την ακολουθία εισόδου,
ϑα το έκανε διαδοχικά, ένα στοιχείο της ακολουθίας τη ϕορά, γι΄ αυτό και είναι τόσο αργό
δίκτυο. Υπάρχει όµως και µια ϑετική πλευρά σε αυτό, αφού τα LSTMs παίρνουν τα δια-
νύσµατα διαδοχικά µε την καθορισµένη σειρά τους, γνωρίζουν ποια λέξη ήρθε πρώτη, ποια
λέξη ήρθε δεύτερη κ.ο.κ. Από την άλλη πλευρά, οι µετασχηµατιστές λαµβάνουν όλα τα στοι-
χεία της ακολουθίας εισόδου ταυτόχρονα. Παρόλο που αυτό είναι ένα τεράστιο πλεονέκτηµα
και κάνει τους µετασχηµατιστές πολύ πιο γρήγορους, το µειονέκτηµα είναι ότι χάνουν τις
κρίσιµες πληροφορίες που σχετίζονται µε τη σειρά των λέξεων. Με απλά λόγια, δεν γνωρίζουν
ποια λέξη ήρθε πρώτη στην ακολουθία και ποια τελευταία. Εποµένως η χρήση της πληρο-
ϕορίας ϑέσης είναι αρκετά σηµαντική. Μπορούµε να σκεφτούµε για παράδειγµα την εξής
πρόταση ῾῾Παρόλο που δεν κέρδισε το ϐραβείο, ήταν ικανοποιηµένη᾿᾿ και µία διαφορετική
πρόταση η οποία περιέχει τις ίδιες λέξεις αλλά µε ελαφρώς διαφορετική σειρά: ῾῾Παρόλο που
κέρδισε το ϐραβείο, δεν ήταν ικανοποιηµένη᾿᾿. Παρατηρούµε πώς η ϑέση µιας και µόνο λέξης
αλλάζει όχι µόνο το συναίσθηµα αλλά και το νόηµα αυτής της πρότασης.

Αυτό που µπορούµε να κάνουµε λοιπόν για να επαναφέρουµε την πληροφορία της σει-
ϱάς των λέξεων στους µετασχηµατιστές χωρίς να τους έχουµε επαναλαµβανόµενους όπως τα
δίκτυα LSTMs είναι να εισάγουµε ένα νέο σύνολο διανυσµάτων που περιέχουν την πληροφο-
ϱία της ϑέσης, τα διανύσµατα ϑέσης. Προσθέτοντας τα γλωσσικά διανύσµατα στα αντίστοιχα
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διανύσµατα ϑέσης δηµιουργούµε νέα γλωσσικά διανύσµατα µε επίγνωση της σειράς εµ-
ϕάνισης τους στην πρόταση. Μία αρχική σκέψη για το τι ϑα µπορούσαν να περιέχουν τα
διανύσµατα ϑέσης είναι οι αριθµοί ϑέσεων των λέξεων. ΄Ετσι λοιπόν, το διάνυσµα ϑέσης που
αντιστοιχεί στο πρώτο στοιχείο της ακολουθίας εισόδου ϑα περιέχει µόνο µηδενικά, το διάνυ-
σµα ϑέσης που αντιστοιχεί στο δεύτερο στοιχείο της ακολουθίας εισόδου µόνο µονάδες κ.ο.κ.
Ωστόσο η προσθήκη της πληροφορίας ϑέσης µε αυτόν τον τρόπο µπορεί να παραµορφώσει τα
γλωσσικά διανύσµατα, ιδίως εκείνα των ϑέσεων που εµφανίζονται αργότερα στο κείµενο. Για
παράδειγµα, αν το κείµενο έχει 30 λέξεις το τελευταίο γλωσσικό διάνυσµα ϑα προστεθεί στον
τεράστιο αριθµό 30. Μια επόµενη σκέψη ϑα µπορούσε να ήταν να προσθέταµε κλάσµατα.
Εποµένως, αν ένα κείµενο αποτελείται από τέσσερις λέξεις τα διανύσµατα ϑέσης µπορούν α-
πλά να αναπαριστούν τη ϑέση της λέξης ως κλάσµατα του συνολικού µήκους. µε αποτέλεσµα
η µέγιστη τιµή του διανύσµατος ϑέσης να µην ξεπερνά ποτέ την µονάδα. Ωστόσο και αυτή
η τεχνική έχει περιορισµένα αποτελέσµατα, διότι το να µετατρέψουµε τα διανύσµατα ϑέσης
συναρτήσει του συνολικού µήκους του κειµένου ϑα σήµαινε ότι αν οι προτάσεις διαφέρουν
σε µήκος, πράγµα που συµβαίνει συχνά, ϑα διέθεταν και διαφορετικά διανύσµατα ϑέσης
για την ίδια ϑέση. Αυτό µπορεί να µπερδέψει το µοντέλο µας και ούτε αυτό το ϑέλουµε.
Ιδανικά οι τιµές των διανυσµάτων ϑέσης σε µια δεδοµένη ϑέση ϑα πρέπει να παραµένουν
ίδιες, ανεξάρτητα από το συνολικό µήκος του κειµένου ή οποιονδήποτε άλλο παράγοντα.

Εποµένως χρειαζόµαστε µια συνάρτηση, η οποία να παίρνει τιµές σε ένα συγκεκριµένο
εύρος τιµών αλλά και να µην εξαρτάται από το µέγεθος της ακολουθίας. Μια τέτοια συ-
νάρτηση αποτελεί το ηµίτονο και συνηµίτονο, οι οποίες περιοδικά επιστρέφουν τιµές µεταξύ
του -1 και του 1 αλλά και ταυτόχρονα έχουν το ϑετικό πως ορίζονται µέχρι το άπειρο, οπότε
ακόµα και µε τεράστιες εκτάσεις ακολουθιών ϑα είχαµε τιµές µεταξύ -1 και 1 στο διάνυσµα
ϑέσης. Θα µπορούσε κανείς να σκεφτεί και την σιγµοειδή συνάρτηση (sigmoid) η οποία
επίσης έχει τιµές περιορισµένες, παρόλα αυτά όµως προτιµάµε τις συναρτήσεις των ηµίτο-
νων και συνηµίτονων διότι δίνουν µεγάλη µεταβλητότητα στις τιµές ακόµα και σε τεράστους
αριθµούς. ΄Εστω λοιπόν ότι διαλέγουµε την συνάρτηση του ηµίτονου µε περίοδο p για να
µοντελοποιήσουµε την κωδικοποίηση ϑέσης. Μπορούµε εύκολα να παρατηρήσουµε πως µε
µία µόνο περιοδική συνάρτηση, το ίδιο αποτέλεσµα ϑα επαναλαµβανόταν για διαφορετικές
ϑέσεις (για παράδειγµα στο πρώτο στοιχείο της ακολουθίας εισόδου και στο p-οστό στοι-
χείο της ακολουθίας). Εάν όµως χρησιµοποιήσουµε την συνάρτηση του ηµιτόνου για µια
διάσταση του διανύσµατος ϑέσης και την συνάρτηση του συνηµιτόνου αλλά µε διαφορετικά
συχνότητα για µια άλλη διαφορετική διάσταση, παρατηρούµε ότι οι τιµές είναι µοναδικές και
διαφοροποιούν το ένα στοιχείο της ακολουθίας εισόδου από το άλλο. Αν λοιπόν το κάνουµε
αυτό για κάθε διάσταση, δηλαδή εναλλάσσουµε τις συναρτήσεις των ηµίτονων και των συ-
νηµίτονων µε αυξανόµενη συχνότητα, δίνουµε αρκετές πληροφορίες ώστε να διασφαλίσουµε
ότι ο µετασχηµατιστής δεν µπορεί να χάσει αυτή τη σειρά της ακολουθίας εισόδου.

΄Ετσι λοιπόν στην εργασία [8] χρησιµοποιύνται συχνότητες κυµάτων για να καταγράψουν
τις πληροφορίες ϑέσης. Ας υποθέσουµε ότι έχουµε µια ακολουθία εισόδου µήκους L και
χρειαζόµαστε τη ϑέση του posth αντικειµένου µέσα σε αυτή. Η κωδικοποίηση ϑέσης δίνεται
από ηµιτονοειδείς και συνηµιτονοειδείς συναρτήσεις διαφορετικών συχνοτήτων :

PE(pos, 2i) = sin
( pos

100002i/dmodel

)
(3.4)
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PE(pos, 2i + 1) = cos
( pos

100002i/dmodel

)
(3.5)

όπου pos είναι η ϑέση του στοιχείου στην ακολουθία εισόδου µε εύρος τιµών 0 ≤ pos < L,
dmodel είναι οι διαστάσεις του διανύσµατος της ακολουθίας εισόδου / εξόδου (άρα και του
διανύσµατος ϑέσης), PE(pos, j) είναι η συνάρτηση για την αντιστοίχηση µιας ϑέσης pos της
ακολουθίας εισόδου στο δείκτη (pos, j) του διανύσµατος ϑέσης, και i διάσταση του διανύσµα-
τος µε 0 ≤ i < dmodel

2 . ΄Ενα αναλυτικό παράδειγµα του υπολογισµού του διανύσµατος ϑέσης
παρουσιάζεται στον Πίνακα 3.1, όπου υπολογίζεται το διάνυσµα ϑέσης των γλωσσικών δια-
νυσµάτων της ϕράσης ῾῾I just graduated᾿᾿, µε διάσταση dmodel = 4 για λόγους απλότητας.

Input Index of Positional Encoding
sequence token i = 0 i = 0 i = 1 i = 1

I 0 PE0,0 =

sin
(

0
100002·0/4

) PE0,1 =

cos
(

0
100002·0/4

) PE0,2 =

sin
(

0
100002·1/4

) PE0,3 =

cos
(

0
100002·1/4

)
just 1 PE1,0 =

sin
(

1
100002·0/4

) PE1,1 =

cos
(

1
100002·0/4

) PE1,2 =

sin
(

1
100002·1/4

) PE1,3 =

cos
(

1
100002·1/4

)
graduated 2 PE2,0 =

sin
(

2
100002·0/4

) PE2,1 =

cos
(

2
100002·0/4

) PE2,2 =

sin
(

2
100002·1/4

) PE2,3 =

cos
(

2
100002·1/4

)
Πίνακας 3.1: Υπολογισµός του διανύσµατος ϑέσης της ακολουθίας ῾῾I just graduated᾿᾿. Για
λόγους απλότητας και ευκολίας στην κατανόηση ϑεωρούµε πως η διάσταση των διανυσµάτων
ισούται µε dmodel = 4. Αξίζει να αναφέρουµε ότι στην εργασία [8], όπου παρουσιάστηκε ο
συγκεκριµένος µηχανισµό, τα διανύσµατα είχαν dmodel = 512.

3.2.2 Αυτο-προσοχή και Προσοχή πολλαπλών κεφαλών (Multihead & Self-

attention)

Ο µηχανισµός προσοχής ϐοηθά το µοντέλο να εστιάζει σε σηµαντικές λέξεις σε µια δεδο-
µένη ακολουθία εισόδου. Οι µετασχηµατιστές δεν χρησιµοποιούν τον µηχανισµό προσοχής
που αναφέρθηκε παραπάνω [28], αλλά εισάγουν έναν νέο µηχανισµό προσοχής που ονο-
µάζεται αυτο-προσοχή (self-attention). Η κύρια διαφορά µεταξύ της απλής προσοχής [28]
και της αυτο-προσοχής είναι ότι η απλή προσοχή εστιάζει επιλεκτικά στις λέξεις σε σχέση
µε κάποιο εξωτερικό ερώτηµα. ΄Οσο πιο σηµαντική είναι µια λέξη για τον προσδιορισµό
της απάντησης σε αυτό το ερώτηµα, τόσο µεγαλύτερη εστίαση της δίνεται. Η αυτοπροσοχή,
από την άλλη πλευρά, λαµβάνει υπόψη τη σχέση µεταξύ των λέξεων εντός της ίδιας πρότα-
σης. Στην Σχήµα 3.4 ϕαίνονται όλοι οι απαραίτητοι µηχανισµοί για τον υπολογισµό της
προσοχής.

Πιο συγκεκριµένα, το πρώτο στοιχείο στην αρχιτεκτονική της προσοχής πολλών-κεφαλών
(multi-head attention) είναι τρία γραµµικά στρώµατα. Κάθε ένα από αυτά τα στρώµατα έχει
µια ειδική λειτουργία, τα οποία ονοµάζουµε Queries, Keys και Values. Ας κατανοήσουµε
αυτούς τους όρους µε ένα παράδειγµα. Αν λοιπόν ϑέλαµε να αναζητήσουµε κάτι στο Youtube
ή στο Google, το κείµενο που πληκτρολογούµε στο πλαίσιο αναζήτησης είναι το Query. Τα
αποτελέσµατα που εµφανίζονται ως τίτλος ϐίντεο ή άρθρου είναι τα Keys και το περιεχόµενο
µέσα σε αυτά είναι τα Values. Για να ϐρούµε τις καλύτερες αντιστοιχίες, πρέπει να ϐρούµε
την οµοιότητα µεταξύ του Query και των αντίστοιχων Keys. Μόλις ϐρεθεί το πιο παρόµοιο
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Σχήµα 3.4: Αρχιτεκτονική του δικτύου προσοχής πολλών-κεφαλών. (Πηγή [8]).

Key, επιστρέφει το ϐίντεο ή το άρθρο που συνδέεται µε αυτό το Key, δηλαδή το Value. Η
οµοιότητα αυτή, µπορεί να ϑεωρηθεί ως ένα υποκατάστατο της προσοχής. Αυτό συµβαίνει
επειδή το µοντέλο επιστρέφει το καλύτερο ϐίντεο/άρθρο µόνο δίνοντας προσοχή στον πιο
παρόµοιο τίτλο ϐίντεο/άρθρου σε σύγκριση µε το Query. ΄Ενας καλός τρόπος υπολογισµού
της οµοιότητας µεταξύ 2 διανυσµάτων είναι η οµοιότητα συνηµίτονου, που κυµαίνεται σε ένα
εύρος από -1 έως +1, όπου +1 (µέγιστη οµοιότητα) σηµαίνει ότι 2 διανύσµατα δείχνουν προς
την ίδια ακριβώς κατεύθυνση επειδή το συνηµίτονο της γωνίας µεταξύ τους είναι 1 (cos(0) = 1)
και -1 (µέγιστη ανοµοιότητα) σηµαίνει ότι δείχνουν προς την αντίθετη κατεύθυνση καθώς
το συνηµίτονο της γωνίας µεταξύ τους είναι -1 (cos(π) = −1). Το µέτρο της οµοιότητας
συνηµιτόνου µεταξύ 2 διανυσµάτων υπολογίζεται ως εξής :

CosSim(A, B) =
A · B

∥A∥ · ∥B∥
(3.6)

Μπορούµε να ξαναγράψουµε την Εξίσωση 3.6 αλλά µε την διαφορά ότι ϑα αναφέρεται
σε πίνακες και όχι σε διανύσµατα:

CosSim(A, B) =
A · BT

scaling
(3.7)

Εποµένως εφόσον ψάχνουµε την οµοιότητα των Queries και των Keys, η Εξίσωση 3.7
ξαναγράφεται ως εξής :

Similarity(Q, K) =
Q · KT

scaling
(3.8)

Στα τρία αυτά λοιπόν γραµµικά στρώµατα τροφοδοτούµε τα γλωσσικά διανύσµατα της
ακολουθίας εισόδου (αφου πρώτα έχουµε προσθέσει τα διανύσµατα ϑέσης) και κάθε γραµ-
µικό στρώµα εξάγει 3 πίνακες, τα queries, keys και values. Εποµένως, υπολογίζουµε το
γινόµενο µεταξύ του query και του ανάστροφου πίνακα key. Η έξοδος αυτού του γινοµένου
µπορεί να ονοµαστεί ϕίλτρο προσοχής (attention filter). Στην αρχή της διαδικασίας της εκ-
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3.2.3 Καλυπτόµενη προσοχή πολλαπλών κεφαλών (Masked Multi-head Attention)

παίδευσης τα περιεχόµενα του ϕίλτρου προσοχής είναι τυχαίοι αριθµοί, αλλά µόλις αυτή
ολοκληρωθεί παίρνουν αρκετά πιο σηµαντικές τιµές. Οι ϐαθµολογίες στο εσωτερικό αυτού
του πίνακα είναι στην πραγµατικότητα ϐαθµολογίες αυτο-προσοχής (self-attention scores).
Για παράδειγµα (Πίνακας 3.2), ας ϑεωρήσουµε τη γραµµή που αντιστοιχεί στη λέξη ῾῾βροχή᾿᾿.
Η υψηλότερη προσοχή που ϱυθµίζει µια λέξη είναι συνήθως στον εαυτό της, αφού είναι η πιο
παρόµοια µε τον εαυτό της. Τέλος, κλιµακώνουµε τις ϐαθµολογίες προσοχής, διαιρώντας
τις µε τη διάσταση του διανύσµατος key (στο παράδειγµά µας είναι 4) και τις απεικονίζουµε
στο διάστηµα [0, 1] χρησιµοποιώντας µια συνάρτηση softmax, υπολογίζοντας κατ΄ αυτόν τον
τρόπο τις τελικές ϐαθµολογίες αυτο-προσοχής.

Εποµένως έχουµε το ϕίλτρο προσοχής, το οποίο περιέχει ϐαθµολογίες προσοχής υπο-
λογισµένες από το γινόµενο των πινάκων query και key και τον αρχικό πίνακα value, ο
οποίος στην ουσία αντιπροσωπεύει όλη την πληροφορία της ακολουθίας εισόδου. Για να
καταλάβουµε όµως περισσότερο τον ϱόλο των ϐαθµολογιών προσοχής στην απόδοση ενός
µοντέλου, καλύτερα να καταφύγουµε σε ένα παράδειγµα όπου η ακολουθία εισόδου είναι
µία εικόνα (Σχήµα 3.5). Αντί να παίρνουµε όλη την πληροφορία της εικόνας, πολλαπλασι-
άζουµε τις ϐαθµολογίες αυτο-προσοχής µε την αρχική εικόνα µε αποτέλεσµα οι πρώτες να
ϕιλτράρουν όλη την περιττή πληροφορία υποβάθρου, δίνοντας σηµασία µόνο στην πληροφο-
ϱία που πραγµατικά πρέπει, ώστε να αντλήσουµε την µεγαλύτερη δυνατή πληροφορία του
αντικειµένου που απεικονίζεται. Με τον ίδιο τρόπο, όταν πολλαπλασιάζουµε το ϕίλτρο προ-
σοχής µε τον πίνακα value λαµβάνουµε έναν ϕιλτραρισµένο πίνακα value ο οποίος αποδίδει
υψηλή τιµή εστίασης στα χαρακτηριστικά που είναι πιο σηµαντικά (Εξίσωση 3.9):

Attention(Q, K, V ) =
Q · KT

√
dk
· V (3.9)

΄Οµως αυτός ο ϕιλτραρισµένος πίνακας value είναι η έξοδος ενός στρώµατος προσοχής
µιας κεφαλής. Το πρώτο ϕίλτρο µας ϐοήθησε να εστιάσουµε στο ποιος ή τι ήταν στην
εικόνα, αλλά ίσως πρέπει να εστιάσουµε και σε άλλα µέρη της εικόνας, προκειµένου να
δούµε αν υπάρχει κάποια πληροφορία που µπορεί να µας ϐοηθήσει. Οι µετασχηµατιστές
δεν µαθαίνουν ένα ϕίλτρο προσοχής, µαθαίνουν πολλαπλά· το καθένα εστιάζοντας σε ένα
διαφορετικό γλωσσικό ϕαινόµενο ή στο παράδειγµά µας σε διαφορετικά µέρη της εικόνας.
Εποµένως, η τελική έξοδος του στρώµατος προσοχής πολλαπλών κεφαλών αποτελείται από
τη συνένωση (concatenation) όλων των ϕιλτραρισµένων πινάκων των values (Εξίσωση 3.11
και Σχήµα 3.6).

Multihead(Q, K, V ) = Concat(head1, head2, ..., headh) ·W O, (3.10)

where headi = Attention(QW Q
i , KW K

i , VW V
i ) (3.11)

3.2.3 Καλυπτόµενη προσοχή πολλαπλών κεφαλών (Masked Multi-head At-

tention)

Γενικά, ο κωδικοποιητής λαµβάνει την ακολουθία εισόδου και την µετατρέπει σε διάνυ-
σµα. Στη συνέχεια, ο αποκωδικοποιητής λαµβάνει αυτό το διάνυσµα και το µετατρέπει
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Σχήµα 3.5: Παράδειγµα αυτο-προσοχής σε µία εικόνα που απεικονίζεται ένας σκύλος. Στην
αριστερή εικόνα απεικονίζεται ο σκύλος, η µεσαία εικόνα είναι οι ϐαθµολογίες αυτο-προσοχής
και στην δεξιά εικόνα απεικονίζεται το γινόµενο της αρχικής εικόνας µε τις ϐαθµολογίες αυτο-
προσοχής αποµονώνοντας µε αυτόν τον τρόπο την απαραίτητη πληροφορία της εικόνας από το
υπόβαθρο.

Σχήµα 3.6: Παράδειγµα προσοχής πολλαπλών κεφαλών στην εικόνα µε τον σκύλο. Κάθε
῾῾κεφαλή᾿᾿ εστιάζει σε διαφορετικό σηµείο της εικόνας.
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3.2.3 Καλυπτόµενη προσοχή πολλαπλών κεφαλών (Masked Multi-head Attention)

Today is raining
Today 89 20 41

is 22 90 81
raining 81 41 95

Today is raining
Today 22 5 10

is 5 22 20
raining 20 10 23

Today is raining
Today 0.98 0.005 0.015

is 0.01 0.88 0.11
raining 0.047 0.003 0.95

Πίνακας 3.2: Οι ϐαθµολογίες του ϕίλτρου προσοχής όταν η ακολουθία εισόδου είναι η ῾῾Today
is raining᾿᾿. Στον επάνω αριστερά πίνακα απεικονίζονται οι ϐαθµολογίες µετά τον προσδιορισµό
του εσωτερικού γινοµένου, στον επάνω αριστερά οι ϐαθµολογίες µετά την κλιµάκωση (διαίρεση
µε την διάσταση του Key, d = 4) και τέλος ο πίνακας κάτω στο κέντρο δείχνει τις τελικές
ϐαθµολογίες αυτο-προσοχής µετά το Softmax.

σε µια νέα ακολουθία ανάλογα µε το πρόβληµα το οποίο προσπαθεί να λύσει το µοντέλο.
Μια σηµαντική διαφορά µεταξύ του κωδικοποιητή και του αποκωδικοποιητή είναι ότι ενώ ο
πρώτος δέχεται µόνο µία είσοδο, δηλαδή την αρχική ακολουθία εισόδου, ο δεύτερος δέχεται
δύο, την έξοδο του κωδικοποιητή και την ακολουθία-στόχο της εξόδου. ΄Οσον αφορά την
πρώτη είσοδο, αφού πάρουµε την έξοδο του κωδικοποιητή τη χωρίζουµε σε δύο αντίγραφα.
Το ένα αντίγραφο αποτελεί τα queries και το δεύτερο αντίγραφο αποτελεί τα keys. Αυτά τα
δύο αντίγραφα ϑα είναι τα queries και τα keys εισόδου του δεύτερου στρώµατος προσοχής
πολλαπλών κεφαλών του αποκωδικοποιητή. ΄Οσον αφορά το πρώτο στρώµα καλυπτόµενης
προσοχής πολλαπλών κεφαλών (masked multi-head attention layer) του αποκωδικοποιητή,
η µόνη διαφορά µε το παραπάνω στρώµα προσοχής πολλαπλών κεφαλών είναι µια πρόσθετη
λειτουργία κάλυψης (masking). ΄Οπως αναφέρθηκε και προηγουµένως, όταν εκπαιδεύεται
το µοντέλο περνάµε την ακολουθία-στόχο στον αποκωδικοποιητή. ΄Ετσι, κατά τη διάρκεια
της λειτουργίας προσοχής πολλαπλών κεφαλών, λίγο πριν περάσουµε τα αποτελέσµατα στο
softmax εκτελούµε την λειτουργία κάλυψης (masking operation) προσθέτοντας στο ϕίλτρο
κάλυψης (masking filter) τον πίνακα µε τις ϐαθµολογίες κάλυψης. Οι ϐαθµολογίες κάλυ-
ψης είναι ένας πίνακας που όλες οι µελλοντικές λέξεις σε σχέση µε κάθε λέξη-στόχο έχουν
ϐαθµολογία −∞. Για παράδειγµα (Πίνακας 3.3), αν ϐρισκόµαστε στο χρονικό ϐήµα όπου
µόλις καταλήξαµε στη δηµιουργία µιας ακολουθίας µέχρι τη λέξη ῾῾I᾿᾿ και ϑα ϑέλαµε να δη-
µιουργήσουµε την επόµενη λέξη στην ακολουθία, το ϕίλτρο µάσκας ϑα προσθέσει αρνητικό
άπειρο σε όλες τις λέξεις µετά το τέλος της λέξης ως ϐαθµολογία. Μόλις περάσουµε το ϕίλτρο
προσοχής µάσκας από το στρώµα softmax, όλα τα −∞ ϑα πάρουν τιµή ίση µε το µηδέν και
εποµένως κατά την πρόβλεψη της λέξης µετά το ῾῾I᾿᾿ το µοντέλο δίνει προσοχή µόνο σε όλες
τις λέξεις πριν το ῾῾I᾿᾿ και δίνει µηδενική προσοχή στις λέξεις που ακολουθούν.

Στην συνέχεια, η έξοδος του στρώµατος καλυπτόµενης προσοχής πολλαπλών κεφαλών
πηγαίνει στο στρώµα add & norm. Αυτό µας δίνει σαν αποτέλεσµα έναν πίνακα τον οποίο ϑα
χρησιµοποιήσουµε ως πίνακα value στη δεύτερη µονάδα προσοχής πολλαπλών κεφαλών του
αποκωδικοποιητή. Το στρώµα προσοχής πολλαπλών κεφαλών του αποκωδικοποιητή λαµ-
ϐάνει στην πραγµατικότητα τρεις εισόδους. Οι πρώτες δύο είσοδοι είναι οι πίνακες queries
και keys που προήλθαν από τον κωδικοποιητή και η τρίτη είσοδος είναι ο πίνακας value που
προέρχεται από την προηγουµένως παραγόµενη ακολουθία κειµένου. Η µονάδα προσοχής
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Κεφάλαιο 3. ∆ίκτυα Μετασχηµατιστών

Yes , I am
Yes 0 −∞ −∞ −∞

, 0 0 −∞ −∞

I 0 0 0 −∞

am 0 0 0 0

Πίνακας 3.3: Παράδειγµα ϐαθµολογιών κάλυψης όταν η ακολουθία εξόδου είναι η ϕράση
῾῾Yes, I am᾿᾿.

πολλαπλών κεφαλών λαµβάνει αυτές τις τρεις εισόδους και στη συνέχεια λειτουργεί ακριβώς
µε τον ίδιο τρόπο που περιγράψαµε στην Ενότητα 3.2.2. Τέλος, η έξοδος του επιπέδου προ-
σοχής πολλαπλών κεφαλών ϱέει προς τα άλλα στρώµατα, όπως έχουµε ήδη περιγράψει στα
παραπάνω κεφάλαια.

3.3 Οπτικοί Μετασχηµατιστές (Vision Transformers - ViT)

΄Ενας µετασχηµατιστής ξεπερνά σε απόδοση και τα καλύτερα µοντέλα στην αναγνώρι-
ση εικόνων [27], ένα πεδίο όπου µέχρι πρόσφατα κυριαρχούσαν τα συνελικτικά νευρωνικά
δίκτυα. ΄Ενα CNN χρησιµοποιεί πυρήνες (kernels) για να συγκεντρώσει τις πολύ τοπικές
πληροφορίες σε κάθε στρώµα, οι οποίες στη συνέχεια περνούν στο επόµενο στρώµα που συ-
γκεντρώνει και πάλι τοπικές πληροφορίες, αλλά αυτή τη ϕορά µε µεγαλύτερο οπτικό πεδίο
επειδή εξετάζει πληροφορίες που είχαν ήδη συγκεντρωθεί από το πρώτο στρώµα. ∆ηλαδή τα
CNNs αρχίζουν να εξετάζουν πολύ τοπικά την εικόνα εισόδου και το πεδίο προσοχής τους
γίνεται πιο σφαιρικό σε κάθε στρώµα αλλά µετά από αρκετό χρόνο εκπαίδευσης.

Αντίθετα, ο µετασχηµατιστής εξετάζει την εικόνα παίρνοντας την εικόνα εισόδου και χω-
ϱίζοντάς την σε τµήµατα των 16 επί 16 εικονοστοιχείων, τα οποία στη συνέχεια ισοπεδώνονται
(flatten) µε έναν γραµµικό µετασχηµατισµό (έναν πίνακα), έτσι ώστε να γίνουν διανύσµα-
τα. Στη συνέχεια, η λειτουργία προσοµοιάζει µε τους κλασσικούς µετασχηµατιστές (Ενότητα
3.2.2)· το διάνυσµα κάθε τµήµατος λαµβάνει το διάνυσµα ϑέσης (Ενότητα 3.2.1) και στη συ-
νέχεια χρησιµοποιείται ένας συνηθισµένος κωδικοποιητής µετασχηµατιστή για να προβλέψει
τι µπορεί να αναπαριστά η εικόνα χρησιµοποιώντας την µέθοδο προσοχής πολλαπλών κε-
ϕαλών. Στην εργασία [27] εκτελείται κατηγοριοποίηση εικόνων χρησιµοποιώντας µια ειδική
είσοδο που ονοµάζεται σύµβολο ταξινόµησης (classification token - CLS), το οποίο προστίθε-
ται στην ακολουθία εισόδου του µετασχηµατιστή κωδικοποίησης, µαζί µε την κωδικοποίηση
ϑέσης. Το CLS είναι είναι ένα εκπαιδεύσιµο διάνυσµα και η έξοδος του από τον µετασχηµατι-
στή κωδικοποίησης χρησιµοποιείται προκειµένου να ταξινοµηθεί η εικόνα. Η αρχιτεκτονική
του οπτικού µετασχηµατιστή παρουσιάζεται στο Σχήµα 3.7.
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3.3 Οπτικοί Μετασχηµατιστές (Vision Transformers - ViT)

Σχήµα 3.7: Επισκόπηση αρχιτεκτονικής µοντέλου οπτικού µετασχηµατιστή. Αρχικά, η εικόνα
χωρίζεται σε τµήµατα σταθερού µεγέθους, ισοπεδώνονται γραµµικά καθένα από αυτά, και αφού
προστεθούν κωδικοποιήσεις ϑέσης τροφοδοτείται η προκύπτουσα ακολουθία διανυσµάτων σε
έναν τυπικό µετασχηµατιστή κωδικοποίησης. Προκειµένου να πραγµατοποιηθεί η ταξινόµηση
της εικόνας, χρησιµοποιείται η προσθήκη ενός επιπλέον ῾῾συµβόλου ταξινόµησης᾿᾿ στην ακο-
λουθία εισόδου. Η απεικόνιση του µετασχηµατιστή κωδικοποίησης είναι εµπνευσµένη από [8].
(Πηγή [27]).
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Κεφάλαιο 4

Αυτο-επιβλεπόµενη µάθηση οπτικών συσχετίσε-

ων

Στην παρούσα ενότητα περιγράφουµε αρχικά τα σύνολα δεδοµένων που έχουµε στην
διάθεση µας και αµέσως µετά αναφέρουµε τι είναι η αυτο-επιβλεπόµενη µάθηση. Τέλος,
παρουσιάζουµε την προτεινόµενη αρχιτεκτονική του δικτύου ViD και εξηγούµε τα επιµέρους
στοιχεία του.

4.1 Σύνολα ∆εδοµένων

Υπάρχει πληθώρα συνόλων δεδοµένων για το πρόβληµα του εντοπισµού σχέσεων [1, 29,
30, 3, 9, 31]. Στον Πίνακα 4.1 αναγράφονται τα ϐασικά στατιστικά τους όπως το πλήθος
των εικόνων στα σύνολα εκπαίδευσης και επαλήθευσης, τον αριθµό των κλάσεων των κατη-
γορηµάτων αλλά και τον αριθµό των κλάσεων των οντοτήτων. Τα σύνολα δεδοµένων που ϑα
χρησιµοποιήσουµε για την διεξαγωγή των πειραµάτων µας είναι τα VRD [1], VG200 [9], δύο
από τα πιο διαδεδοµένα σύνολα δεδοµένων στην ϐιβλιογραφία.

Dataset Train/Test Images Predicates Objects

VRD [1] 4k/1k 70 100

VG-MSDN [29] 46.2k/10k 50 150

VG-VTE [3] 73.8k/25.8k 100 200

sVG [30] 64.7k/8.7k 24 399

VG200 [9] 75.6k/32.4k 50 150

VG80K [31] 99.9k/4.8k 29086 53304

Πίνακας 4.1: Απαρίθµηση των συνόλων δεδοµένων της ϐιβλιογραφίας µε τις χαρακτηριστικές
στατιστικές πληροφορίες τους.

Πιο συγκεκριµένα, το σύνολο δεδοµένων Visual Relationships Detection (VRD) [1] ε-
ίναι ένα ευρέως χρησιµοποιούµενο σύνολο δεδοµένων αναφοράς για τη δηµιουργία γράφου
σκηνής. Περιέχει 4.000 εικόνες εκπαίδευσης και 1.000 εικόνες επαλήθευσης µε 70 κατη-
γορίες σχέσεων και 100 κατηγορίες αντικειµένων. Ο συνολικός αριθµός των επισηµειωµένων
τριπλετών που περιέχει είναι 203.284 στα δεδοµένα εκπαίδευσης και 7.624 στα δεδοµένα
επαλήθευσης.
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Κεφάλαιο 4. Αυτο-επιβλεπόµενη µάθηση οπτικών συσχετίσεων

Επιπλέον, χρησιµοποιούµε το σύνολο δεδοµένων Visual Genome (VG) [9]. Το VG πε-
ϱιέχει 108.077 εικόνες, 3.8 εκατοµµύρια επισηµειωµένα αντικείµενα και 2.3 εκατοµµύρια
επισηµειωµένες τριπλέτες. Ακολουθούµε το ϕιλτράρισµα των [9] που χρησιµοποιείται συ-
νήθως για εκπαίδευση SGG µοντέλων. Αυτό χωρίζεται σε 75.651 εικόνες εκπαίδευσης και
32.422 εικόνες επαλήθευσης και περιλαµβάνει 150 κατηγορίες αντικειµένων και 50 κατηγο-
ϱίες σχέσεων. Στα Σχήµατα 4.1 και 4.2 παρουσιάζουµε σε λογαριθµική κλίµακα τον αριθµό
των δειγµάτων ανά κλάση στο σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης.

4.2 Αυτο-Επιβλεπόµενη Μάθηση

Η αυτοεπιβλεπόµενη µάθηση είναι ένας τύπος µηχανικής µάθησης που εκπαιδεύει µο-
ντέλα τεχνητής νοηµοσύνης χρησιµοποιώντας αυτοδηµιουργούµενες ετικέτες αντί για χει-
ϱοκίνητα δηµιουργούµενες. Αυτή η προσέγγιση είναι χρήσιµη σε περιπτώσεις όπου είναι
δύσκολο, ακριβό ή και χρονοβόρο να αποκτηθούν δεδοµένα µε ετικέτες ή όταν υπάρχει µε-
γάλος όγκος δεδοµένων χωρίς ετικέτες που µπορούν να χρησιµοποιηθούν για εκπαίδευση.

Στην αυτοεπιβλεπόµενη µάθηση, αντικαθιστούµε τις ανθρώπινες επισηµειώσεις εκµεταλ-
λευόµενοι δηµιουργικά κάποια ιδιότητα των δεδοµένων για τη δηµιουργία µιας ψευδοεπο-
πτευόµενης εργασίας. Για παράδειγµα, αντί να επισηµάνουµε εικόνες ως γάτα/σκύλος, ϑα
µπορούσαµε να τις περιστρέψουµε κατά 0/90/180/270 µοίρες και να εκπαιδεύσουµε ένα
µοντέλο για την πρόβλεψη της περιστροφής. Μπορούµε να δηµιουργήσουµε πρακτικά α-
περιόριστα δεδοµένα εκπαίδευσης από εκατοµµύρια εικόνες που διατίθενται ελεύθερα στο
∆ιαδίκτυο. Το µοντέλο παράγει τις δικές του ετικέτες καθώς εκπαιδεύεται στα δεδοµένα
και ο στόχος είναι να µάθει χρήσιµες αναπαραστάσεις των δεδοµένων που µπορούν να χρη-
σιµοποιηθούν αργότερα για άλλες εργασίες µε επίβλεψη. Η µάθηση µε αυτοεπίβλεψη έχει
υιοθετηθεί ευρέως στους τοµείς της όρασης υπολογιστών και της επεξεργασίας ϕυσικής γλώσ-
σας, όπου έχει αποδειχθεί ότι παράγει ισχυρές αναπαραστάσεις που µπορούν να ϕτάσουν
ή και να ξεπεράσουν τις επιδόσεις των µοντέλων που εκπαιδεύονται σε δεδοµένα µε επίβλε-
ψη. Αυτό ήταν ιδιαίτερα χρήσιµο για την προ-εκπαίδευση µοντέλων σε µεγάλες ποσότητες
δεδοµένων χωρίς ετικέτες, τα οποία µπορούν στη συνέχεια να τελειοποιηθούν (finetune) σε
µικρότερες ποσότητες δεδοµένων µε ετικέτες για να επιτύχουν κορυφαία αποτελέσµατα σε
διάφορες εργασίες.

Υπάρχουν διάφορες προσεγγίσεις που έχουν προτείνει οι ερευνητές για την αξιοποίηση
των ιδιοτήτων της εικόνας και την εφαρµογή αυτοεπιβλεπόµενης µάθησης για τη εκµάθηση
αναπαραστάσεων. Παρακάτω παρουσιάζονται ενδεικτικά ορισµένες προσεγγίσεις :

1. Ανακατασκευή (recontruction)

• Χρωµατισµός Εικόνας (Image Colorization) [32]

• Υπερ-ανάλυση εικόνας (Image Superresolution) [33]

• Ανοικοδόµηση εικόνας (Image Inpainting) [34]

2. Common Sense Tasks

• Jigsaw Puzzle Εικόνας [35]
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4.2 Αυτο-Επιβλεπόµενη Μάθηση

Σχήµα 4.1: Αριθµός δειγµάτων ανά κλάση σε λογαριθµική κλίµακα στο σύνολο δεδοµένων
εκπαίδευσης για το VRD [1].
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Κεφάλαιο 4. Αυτο-επιβλεπόµενη µάθηση οπτικών συσχετίσεων

Σχήµα 4.2: Αριθµός δειγµάτων ανά κλάση σε λογαριθµική κλίµακα στο σύνολο δεδοµένων
εκπαίδευσης για το VG200 [9].

48 ∆ιπλωµατική Εργασία



4.3 Vision Decoder (ViD)

• Πρόβλεψη συµφραζοµένων (Context Prediction) [36]

• Αναγνώριση γεωµετρικών µετασχηµατισµών (Geometric Transformation Recog-
nition)

Στην παρούσα διπλωµατική εργασία ϑα κάνουµε ανακατασκευή εικόνας και πιο συγκε-
κριµένα, ανακατασκευή πολλών διαφορετικών περιοχών της εικόνας. Περισσότερες λεπτο-
µέρειες παρουσιάζονται στην Ενότητα 4.3

4.3 Vision Decoder (ViD)

Στην παρούσα ενότητα παρουσιάζουµε το Vision Decoder - ViD και τη λεπτοµερή υ-
λοποίησή του. Υπάρχουν δύο στάδια στην µέθοδο που προτείνουµε : η προ-εκπαίδευση
(pre-training) και η τελειοποίηση (fine-tuning) σε λίγα δείγµατα. Οι αρχιτεκτονικές των ViD
και δικτύων τελειοποίησης παρουσιάζονται αναλυτικά στα Σχήµατα 4.3 και 4.4. Κατά την
προ-εκπαίδευση, το µοντέλο εκπαιδεύεται σε µη επισηµειωµένα δεδοµένα. Για την τελειοπο-
ίηση µε λίγα δείγµατα, χρησιµοποιούµε ένα απλό πλήρως διασυνδεδεµένο νευρωνικό δίκτυο
(Multi-Layer Perceptron - MLP) το οποίο µαθαίνει να κατηγοριοποιεί τις σχέσεις µεταξύ των
αντικειµένων γνωρίζοντας ποια είναι τα Ϲευγάρια των αντικειµένων που αλληλεπιδρούν (Pred-
Det).

Αρχιτεκτονική Μοντέλου

Τροποποιούµε το αρχικό µοντέλο µετασχηµατιστή [8] κρατώντας µόνο τον αποκωδικο-
ποιητή µετασχηµατιστή (σε αντίθεση µε τους οπτικούς µετασχηµατιστές [27]) προσθέτοντας
νέα στοιχεία για την προσαρµογή του οπτικού περιεχοµένου. Πιο συγκεκριµένα, το µο-
ντέλο µας αποτελείται από έναν αποκωδικοποιητή µετασχηµατιστή [8] πολλαπλών επιπέδων
έχοντας δύο εισόδους στο σύνολο, επιτρέποντας τη µοντελοποίηση εξαρτήσεων µεταξύ όλων
των στοιχείων της πρώτης εισόδου ενώ παράλληλα λαµβάνονται υπόψιν και εξαρτήσεις της
πρώτης εισόδου και της δεύτερης. Σε αντίθεση µε προηγούµενες δουλειές στην ϐιβλιογραφία
που χρησιµοποιούν αποκλειστικά ολόκληρη την εικόνα, το ViD δέχεται ως είσοδο

1. οπτικά στοιχεία, τα οποία αποτελούνται από οπτικά χαρακτηριστικά που ορίζονται από
περιοχές ενδιαφέροντος (RoIs) στις εικόνες και

2. ολόκληρη την εικόνα.

Τα RoIs αποτελούν τα περιγράµµατα που παράγονται από ανιχνευτές αντικειµένων (Faster-
RCNN [10]).

Αναπαράσταση Εισόδου

Για την διαµόρφωση των διανυσµάτων της ακολουθίας εισόδου συνδυάζουµε 2 ειδών πλη-
ϱοφορίας. Τα οπτικά χαρακτηριστικά και την ενσωµάτωση ϑέσης. ΄Οσον αφορά τα οπτικά χα-
ϱακτηριστικά χρησιµοποιούµε την οπτική πληροφορία που αντιστοιχεί στις περιοχές ενδια-
ϕέροντος (RoIs) οι οποίες έχουν υπολογιστεί από τον ανιχνευτή αντικειµένων Faster-RCNN
[10], δηλαδή το διάνυσµα χαρακτηριστικών που προκύπτει πριν από το στρώµα εξόδου κάθε
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Σχήµα 4.3: Προτεινόµενη αρχιτεκτονική προ-εκπαιδευµένου δικτύου ViD.

50 ∆ιπλωµατική Εργασία
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RoI στο Faster-RCNN. Στις περιπτώσεις που ϑέλουµε να εξάγουµε οπτικά χαρακτηριστικά
για ολόκληρη την εικόνα εφαρµόζουµε πάλι το Faster-RCNN σε µια περιοχή ενδιαφέροντος
ίση µε τις διαστάσεις της εικόνας.

Χάρη στη ϕύση της µη ταξινοµηµένης αναπαράστασης της προσοχής του µετασχηµα-
τιστή, δηλαδή η ϑέση ενός στοιχείου της ακολουθίας εισόδου δεν είναι γνωστή στο δίκτυο,
χρησιµοποιούµε τις ενσωµατώσεις ϑέσεων για να διαµορφώσουµε την τελική αναπαράσταση
της εισόδου. Στις περιπτώσεις που χρησιµοποιούµε ολόκληρη την εικόνα κάνουµε χρήση της
κλασσικής ενσωµάτωσης ϑέσης [8], την οποία έχουµε περιγράψει αναλυτικά στην Ενότητα
3.2.1. Στην περίπτωση που η ακολουθία εισόδου του ViD είναι οι περιοχές ενδιαφέροντος
ακολουθούµε µια διαφορετική προσέγγιση. Εφόσον οι περιοχές ενδιαφέροντος (δηλ. τα
αντικείµενα) της εικόνας δεν ακολουθούν κάποια σχετική κατάταξη στην εικόνα αλλά και
ούτε σχετίζονται µεταξύ τους µε κάποιο σταθερό τρόπο, η κλασσική ενσωµάτωση ϑέσης δεν
έχει νόηµα να εφαρµοστεί. Ακολουθώντας την εργασία [37], η ενσωµάτωση ϑέσης του κάθε
αντικειµένου αποκτά γεωµετρικό χαρακτήρα καθώς το δίκτυο ϑα ενηµερώνεται για την γεω-
µετρική ϑέση κάθε αντικειµένου της εισόδου στην εικόνα. Πιο συγκεκριµένα, κάθε περιοχή
ενδιαφέροντος (αντικείµενο) ϑα χαρακτηρίζεται από ένα διάνυσµα τεσσάρων διαστάσεων ως(XLT

W , YLT
H , XRB

W , YRB
H

)
, όπου

(
XLT , YLT

)
και
(
XRB, YRB

)
οι συντεταγµένες του επάνω αριστερά και

κάτω δεξιά σηµείων του περιγράµµατος των αντικειµένων, και W, H είναι το πλάτος και το
ύψος της εικόνας. Στην συνέχεια, το διάνυσµα αυτό προβάλλεται σε ένα διανυσµατικό χώρο
υψηλών διαστάσεων υπολογίζοντας συναρτήσεις ηµίτονου και συνηµιτόνου διαφορετικών
µηκών κύµατος. Η τελική αναπαράσταση της εισόδου των περιοχών ενδιαφέροντος του ViD
αποτελείται από την έξοδο ενός πλήρως συνδεδεµένου στρώµατος που λαµβάνει ως είσοδο
την συνένωση των οπτικών χαρακτηριστικών και των ενσωµατώσεων γεωµετρικής ϑέσης.

Προ-εκπαίδευση (Pre-training)

Η αρχιτεκτονική του ViD µας επιτρέπει να το εκπαιδεύσουµε σε ϑεωρητικά άπειρο α-
ϱιθµό εικόνων καθώς δεν υπάρχει η ανάγκη για επισηµειωµένες σχέσεις. Στην παρούσα
διπλωµατική εργασία, προ-εκπαιδεύουµε το ViD στο VG200 σύνολο δεδοµένων καθώς πει-
ϱαµατικά αποδείχθηκε πως ο αριθµός των εικόνων (4.000) στο VRD σύνολο δεν επαρκεί ώστε
το δίκτυο µας να µάθει µία τέτοια απαιτητική εργασία όπως η ανακατασκευή αντικειµένων
µιας εικόνας.

Πιο συγκεκριµένα, κατα την διάρκεια της εκπαίδευσης του ViD για κάθε εικόνα χρη-
σιµοποιούµε το Faster-RCNN [10] ως ανιχνευτή αντικειµένων µε παγωµένα ϐάρη, ώστε να
λάβουµε τα οπτικά χαρακτηριστικά που αντιστοιχούν σε κάθε περιοχή ενδιαφέροντος (δηλ.
αντικείµενα της εικόνας) και καλύπτουµε το 50% αυτών. Η προκύπτουσα ακολουθία ο-
πτικών χαρακτηριστικών κάθε περιοχής ενδιαφέροντος αλλά και ολόκληρη η εικόνα µαζί
µε τις αντίστοιχες ενσωµατώσεις ϑέσεων (όπως περιγράφουµε παραπάνω) αποτελούν τις δύο
εισόδους του ViD. Το πρώτο στρώµα αυτο-προσοχής του ViD επιτρέπει τις αλληλεξαρτήσεις
µεταξύ των αντικειµένων της ακολουθίας εισόδου µεταφέροντας µε αυτόν τον τρόπο οπτική
πληροφορία από το ένα αντικείµενο σε οποιοδήποτε άλλο της ακολουθίας. Στη συνέχεια,
κάθε αντικείµενο της ακολουθίας κάνει διασταυρούµενη προσοχή (cross-attention) σε ο-
λόκληρη την εικόνα σχηµατίζοντας την τελική ακολουθία εξόδου. Τέλος, υπολογίζουµε το
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Κεφάλαιο 4. Αυτο-επιβλεπόµενη µάθηση οπτικών συσχετίσεων

Σχήµα 4.4: Προτεινόµενη αρχιτεκτονική του δικτύου τελειοποίησης.

µέσο τετραγωνικό σφάλµα (Mean Squared Error - MSE) ανάµεσα στην ακολουθία εξόδου
και την ακολουθία εισόδου καθώς στόχος της προ-εκπαίδευσης είναι η ανακατασκευή των
καλυπτοµένων αντικειµένων. Οι αναπαραστάσεις που προκύπτουν από το ViD για τα αντικε-
ίµενα κάθε εικόνας, είναι ικανές να ϐοηθήσουν ένα δίκτυο λίγων µόνο παραµέτρων να µάθει
πιο γρήγορα αλλά και πιο εύκολα τις σχέσεις µεταξύ τους.

Τελειοποίηση (Fine-tuning)

Αφού εκπαιδεύσουµε το ViD, το χρησιµοποιούµε µε παγωµένα ϐάρη ως εξαγωγέα οπτι-
κών αναπαραστάσεων. Πιο συγκεκριµένα, χρησιµοποιούµε ένα MLP 2 στρωµάτων το οποίο
αρχικοποιείται µε τυχαίες παραµέτρους και δέχεται σαν είσοδο γλωσσικά, χωρικά και ο-
πτικά χαρακτηριστικά µε τα τελευταία να εξάγονται από τον ViD µε παγωµένα ϐάρη. Οι
παραµέτροι του δικτύου τελειοποίησης (2-layer MLP) τελειοποιούνται χρησιµοποιώντας λίγα
επισηµειωµένα δεδοµένα (1, 2 & 5 ανά κατηγορία σχέσης) για την το πρόβληµα του PredDet.
Αποδεικνύουµε πως οι αναπαραστάσεις που εξάγει το ViD ϐοηθάνε ένα πολύ απλό δίκτυο να
ξεπεράσει σε σηµαντικό ϐαθµό τα υπάρχοντα µοντέλα της ϐιβλιογραφίας όταν αυτά εκπαιδε-
ύονται σε λίγα επισηµειωµένα δεδοµένα ενώ πιάνει αποδόσεις σχεδόν ίδιες ή και καλύτερες
από αυτά όταν εκπαιδεύονται σε ολόκληρα τα σύνολα δεδοµένων εκπαίδευσης.
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Κεφάλαιο 5

Πειραµατική διαδικασία

Σε αυτό το κεφάλαιο, παρέχουµε µια λεπτοµερή αναφορά στα εργαλεία και τις παρα-
µέτρους που χρησιµοποιήθηκαν κατά την εκπαίδευση όλων των µεθόδων που αναφέρθηκαν
παραπάνω. Στη συνέχεια, ϑα πραγµατοποιήσουµε µια ολοκληρωµένη ανάλυση των µο-
ντέλων από την υπάρχουσα ϐιβλιογραφία που έχουµε επανυλοποιήσει, συγκρίνοντας τόσο
τις ποσοτικές όσο και τις ποιοτικές πτυχές τους.

5.1 Εκπαίδευση

Υλισµικό/Λογισµικό ΄Ολα τα µοντέλα εκπαιδεύτηκαν σε NVIDIA 1080 Ti GPU σε σύστη-
µα µε 64GB RAM και Ubuntu 16.04. ΄Οσον αφορά την προ-εκπαίδευση, µία εποχή εκπα-
ίδευσης του ViD διαρκεί κατά µέσο όρο 85 λεπτά στο VG200. Στην περίπτωση της τελειοπο-
ίησης, µία εποχή εκπαίδευσης των µοντέλων σε ολόκληρο το σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης
διαρκεί περίπου 5 λεπτά για τα µοντέλα της ϐιβλιογραφίας και 7 λεπτά για το ViD στο VRD
και 70,93 λεπτά αντίστοιχα στο VG200. Ο χρόνος συµπερασµού (inference time) του ViD
παρουσιάζει µία αύξηση της τάξεως των 80 δευτερολέπτων για το VRD και 10 λεπτών για το
VG200. Κατά µέσο όρο οι εποχές εκπαίδευσης είναι 25 για το ViD στην προ-εκπαίδευση και
15 στην τελειοποίηση (ανάλογα µε την αρχιτεκτονική του µοντέλου). Τα αποτελέσµατα που
ϑα παρουσιάσουµε αποτελούν την µέση τιµή µαζί µε την τυπική απόκλιση από εκπαίδευση
που πραγµατοποιήθηκε 5 ϕορές.

Επανυλοποιήσεις Για την υλοποίηση των µοντέλων χρησιµοποιήσαµε τη ϐιβλιοθήκη
PyTorch [38]. Επιλέξαµε µοντέλα διαφορετικών αρχιτεκτονικών και δυνατοτήτων προκει-
µένου να εξετάσουµε την συµπεριφορά τους σε εκπαίδευση µε λίγα δεδοµένα και για την
ϐελτιστοποίηση χρησιµοποιήσαµε τον αλγόριθµο Adam [39] µε weight decay ίσο µε 5×10−4

για το VRD και 5 × 10−5 για το VG200. ∆εδοµένου του ότι ερευνούµε την απόδοση των
µοντέλων σε εκπαίδευση µε λίγα δεδοµένα λογικό είναι να συγκρίνουµε µεταξύ της ίδιας
υλοποίησης των δικτύων προκειµένου να είναι συγκρίσιµα τα αποτελέσµατα. Για αυτό τον
λόγο υλοποιήσαµε τα Motifs-Net [2], VTransE [3], UVTransE [4] και ATR-Net [5]. Παρόλα
αυτά, παραθέτουµε στον Πίνακα 5.1 σύγκριση µεταξύ των δικών µας αποτελεσµάτων και
εκείνων που αναφέρουν οι συγγραφείς τους. ΄Ετσι ϐεβαιώνουµε ότι οι υλοποιήσεις µας είναι
πολύ κοντά σε αυτές των συγγραφέων και µάλιστα σε πολλές περιπτώσεις ξεπερνούν.
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Κεφάλαιο 5. Πειραµατική διαδικασία

Model Original Ours Dataset

Motifs-Net [2] 65.2 64.2 VG200

VTransE [3] 44.76 53.04 VRD

UVTransE [4] 55.5 53.96 VRD

ART-Net [5] 58.4 58.04 VRD

Πίνακας 5.1: Σύγκριση του R@20 που αναφέρεται επίσηµα από την ϐιβλιογραφία µε τις
επανυλοποιήσεις µας.

5.2 Ποσοτικά αποτελέσµατα

5.2.1 Επιβεβαίωση λειτουργικότητας (Proof of Concept)

Πριν περάσουµε σε οποιαδήποτε διεξαγωγή πειραµάτων πρέπει να εξασφαλίσουµε την
λειτουργικότητα της προτεινόµενης αρχιτεκτονικής µοντέλου. Η επιβεβαίωση της λειτουρ-
γικότητας είναι µια αρχική απόδειξη ότι µια συγκεκριµένη ιδέα ή προσέγγιση είναι εφικτή
και στο πλαίσιο των νευρωνικών δικτύων είναι ένα ουσιαστικό ϐήµα πριν προχωρήσουµε σε
περαιτέρω πειράµατα ή ανάπτυξη. Τα νευρωνικά δίκτυα είναι πολύπλοκα συστήµατα που
απαιτούν σηµαντικό χρόνο και υπολογιστικούς πόρους για την εκπαίδευσή τους και την
αξιολόγησή τους. Ως εκ τούτου, είναι Ϲωτικής σηµασίας να διασφαλιστεί ότι η επιλεγµένη
προσέγγιση ή αρχιτεκτονική είναι κατάλληλη για το συγκεκριµένο πρόβληµα και µπορεί
να παράγει ικανοποιητικά αποτελέσµατα. Επιπλέον, µπορεί να ϐοηθήσει στον εντοπισµό
πιθανών προβληµάτων και περιορισµών της προσέγγισης µε αποτέλεσµα την αποφυγή της
σπατάλης χρόνου και πόρων σε περαιτέρω πειράµατα που είναι απίθανο να επιτύχουν.

Για την απόδειξη της λειτουργικότητας της αρχιτεκτονική µας αρχικά προ-εκπαιδεύουµε
το ViD, παίρνοντας σαν είσοδο τα οπτικά χαρακτηριστικά ολόκληρης της εικόνας και τα ο-
πτικά χαρακτηριστικά των περιοχών ενδιαφέροντος (αντικείµενα) της εικόνας, στα VRD και
VG200 καλύπτοντας τυχαία ένα αντικείµενο σε κάθε εικόνα της δέσµης (batch) και τελειο-
ποιούµε το δίκτυο που περιγράψαµε στην Ενότητα 4.3 σε ολόκληρο το σύνολο δεδοµένων
εκπαίδευσης του VRD. Τα αποτελέσµατα ϕαίνονται παρακάτω στον Πίνακα 5.2.

Model Pre-trained R@20

Motifs-Net [2] 53.7

VTransE [3] 53.04

UVTransE [4] 53.96

ART-Net [5] 58.4

ViD (ours) VRD 23.67

ViD (ours) VG200 49.89

Πίνακας 5.2: Αρχική σύγκριση των µοντέλων της ϐιβλιογραφίας µε το ViD µε ϐάση την µετρική
Recall@20 σε ολόκληρο το test-set του VRD.

΄Οπως παρατηρούµε και από τον Πίνακα 5.2, τα αποτελέσµατα του παραπάνω πειράµα-

54 ∆ιπλωµατική Εργασία



5.2.2 Ablation Studies

Model Masking ratio during pre-training R@20

Visual Net 46.03

ViD (fine-tuned)

10% 40.1
20% 40.6
30% 46.1
40% 46.27
50% 47.5
60% 47.2
70% 43.32

Πίνακας 5.3: Σύγκριση της µετρικής Recall@20 όταν το δίκτυο τελειοποίησης εκπαιδεύεται
µόνο µε τις αναπαραστάσεις που εξάγει ο ViD όταν αυτός έχει εκπαιδευτεί µε διαφορετικές τιµές
του ποσοστού επικάλυψης των αντικειµένων µιας εικόνας. Το Visual Net δέχεται ως είσοδο
οπτικές αναπαραστάσεις από ένα ResNet 50 [12].

τος ήταν αρκετά ενθαρρυντικά καθώς προ-εκπαιδεύοντας το ViD στο VG200 παρατηρούµε
πολύ µικρή µείωση της µετρικής R@20, της τάξεως του 3% − 4% οδηγώντας µας στο συ-
µπέρασµα πως η αρχιτεκτονική του µοντέλου µας έχει σταθερές ϐάσεις ενώ παράλληλα όµως
υπάρχει αρκετός χώρος για ϐελτίωση. Αξίζει σε αυτό το σηµείο να αναφέρουµε πως η πτώση
της µετρικής R@20 όταν το ViD έχει προ-εκπαιδευτεί στο σύνολο δεδοµένων VRD είναι δι-
καιολογηµένη, καθώς η ανακατασκευή περιοχών της εικόνας είναι µία δύσκολη εργασία και
χρειάζεται αρκετά δείγµατα εικόνων για να γίνει. Εποµένως το VRD δεν επαρκεί καθώς περι-
έχει µόνο 4.000 εικόνες στο σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης έναντι του VG200 που περιέχει
75.600 εικόνες.

5.2.2 Ablation Studies

Ποσοστό επικάλυψης (Masking Ratio)

Προκειµένου να µάθουµε το καλύτερο ποσοστό επικάλυψης των περιοχών ενδιαφέροντος
κατά την διάρκεια της εκπαίδευσης του ViD διεξάγουµε πειράµατα µετρώντας το Recall@20.
Σε αυτά τα πειράµατα όµως κατα την διάρκεια εκπαίδευσης του δικτύου τελειοποίησης ϑα
δίνουµε σαν είσοδο µόνο τα οπτικά χαρακτηριστικά που εξάγει ο ViD εξαιρώντας τα γλωσσικά
και χωρικά χαρακτηριστικά. Επιλέγουµε την συγκεκριµένη προσέγγιση διότι τα γλωσσικά
και τα χωρικά χαρακτηριστικά ϐοηθάνε αρκετά την απόδοση του µοντέλου (της τάξεως του
10%) κάνοντας πιο δύσκολη την κατανόηση της αλλαγής της συµπεριφοράς του ViD στις
διαφορετικές παραµέτρους όπως το ποσοστό επικάλυψης. Εποµένως αποµονώνοντας τα
οπτικά χαρακτηριστικά του ViD είµαστε σε ϑέση να καταλάβουµε σε έναν αρκετά καλύτερο
ϐαθµό το αντίκτυπο του ποσοστού επικάλυψης στην απόδοση του µοντέλου.

Στον Πίνακα 5.3 ϕαίνονται τα αποτελέσµατα. Πειραµατιζόµαστε µε τις τιµές του ποσο-
στού επικάλυψης από 10%−70%. Επιπλέον, συγκρίνουµε µε το δίκτυο Visual Net το οποίο
λειτουργεί σαν µοντέλο αναφοράς για το συγκεκριµένο πείραµα. Το Visual Net αποτελεί
ένα δίκτυο ίδιας αρχιτεκτονικής µε το δικό µας δίκτυο τελειοποίησης (2-layer MLP) το οποίο
δέχεται σαν είσοδο τα οπτικά χαρακτηριστικά από τον Faster-RCNN [10] (όπως εξηγούµε
στην Ενότητα 4.3) των αντικειµένων της εικόνας. Παρατηρούµε πως το 50% αποτελεί το
καλύτερο ποσοστό επικάλυψης για το ViD κατά την διάρκεια της προ-εκπαίδευσης του κα-
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Σχήµα 5.1: Παράδειγµα εξαγωγής διασταυρούµενης προσοχής για τα αντικείµενα ῾῾άνθρωπος᾿᾿,
῾῾σκι᾿᾿, ῾῾παντελόνι᾿᾿ και ῾῾κράνος᾿᾿. Αριστερά απεικονίζεται η εικόνα µε τα επισηµειωµένα αντικε-
ίµενο από το σύνολο δεδοµένων και δεξιά αυτής απεικονίζονται οι χάρτες διασταυρούµενης
προσοχής. Παρατηρούµε πως κάθε αντικείµενο εστιάζει στην σωστή περιοχή της εικόνας.

ϑώς το αντίστοιχο δίκτυο τελειοποίησης παρουσιάζει την καλύτερη επίδοση µε τιµή ίση µε
47.5 στην µετρική Recall@20 ενώ παράλληλα ξεπερνάει το Visual Net δίκτυο κατά 1.47%.
Αξίζει να σηµειωθεί σε αυτό το σηµείο πως η πτώση της απόδοσης του µοντέλου σε χαµηλά
(10%) αλλά και σε πολύ υψηλά (70%) ποσοστά επικάλυψης είναι δικαιολογηµένη καθώς
στην πρώτη περίπτωση η διαδικασία της ανακατασκευής περιοχών της εικόνας είναι σχετικά
εύκολη εποµένως το ViD λύνει εύκολα το πρόβληµα µε αποτέλεσµα να µην µαθαίνει κάτι
ουσιαστικό για τις αναπαραστάσεις των αντικειµένων, ενώ στην περίπτωση του υψηλού πο-
σοστού επικάλυψης το πρόβληµα γίνεται αρκετά δύσκολο για το ViD µε αποτέλεσµα να µην
µπορεί να το λύσει.

Επιπλέον,για να µελετήσουµε καλύτερα την συµπεριφορά του ViD εξάγουµε τους χάρτες
διασταυρούµενης προσοχής (cross-attention maps) του κάθε αντικειµένου προς ολόκληρη
την εικόνα και τους οπτικοποιούµε ώστε να καταλάβουµε που δίνει προσοχή το δίκτυο µας
ανάλογα µε το αντικείµενο και συνεπώς τι έχει µάθει. ΄Οπως ϕαίνεται και στο Σχήµα 5.1
κάθε αντικείµενο της εικόνας εστιάζει στην σωστή περιοχή της εικόνας και εποµένως το ViD
ϕαίνεται να καταλαβαίνει και να αντιλαµβάνεται τα αντικείµενα εισόδου του καθώς µπορεί
επιτυχώς να τα διαχωρίζει στην εικόνα.

Εποµένως, µε ϐάση τα παραπάνω µπορούµε να συµπεράνουµε πως οι αναπαραστάσεις
των αντικειµένων που εξάγει το ViD δίκτυο είναι καλύτερες από αυτές ενός ResNet [12] καθώς
είναι πιο ικανές να µάθουν ένα δίκτυο µικρής χωρητικότητας τις σχέσεις µεταξύ τους.

Κωδικοποίηση Θέσης (Positional Encoding)

΄Οπως έχουµε αναφέρει παραπάνω, τα δίκτυα µετασχηµατιστών δεν διαθέτουν πληροφο-
ϱίες σχετικά µε τη ϑέση κάθε στοιχείου (αντικειµένου) στην ακολουθία εισόδου και εποµένως
δεν µπορεί να διακρίνει µεταξύ των διαφορετικών µετασχηµατισµών της ίδιας ακολουθίας.

Πριν όµως περάσουµε στην µελέτη της κωδικοποίησης ϑέσης στην ακολουθία αντικει-
µένων εισόδου του ViD ας καταλάβουµε πρώτα καλύτερα τι πρόβληµα αντιµετωπίζουµε.
Σκοπός του ViD αποτελεί η ανακατασκευή περιοχών µιας εικόνας. ΄Οταν καλύπτουµε 2
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5.2.2 Ablation Studies

Σχήµα 5.2: Παράδειγµα εξαγωγής διασταυρούµενης προσοχής για τα αντικείµενα
”άνθρωπος”, ”σκι”, ”παντελόνι” και ”κράνος” όταν έχουµε επικαλύψει τα αντικείµενα ”σκι”
και ”παντελόνι”. Παρατηρούµε πως όταν ο ViD δεν διαθέτει κάποια πληροφορία σχετική µε
την ϑέση των αντικειµένων οι αναπαραστάσεις των επικαλυπτώµενων αντικειµένων είναι οι
ίδιες (δεύτερη στήλη), ενώ όταν χρησιµοποιήσουµε κωδικοποίηση ϑέσης στην ακολουθία αντι-
κειµένων τότε το ViD καταφέρνει και ϐρίσκει και τα δύο επιτυχώς.

ή και περισσότερα αντικείµενα της ακολουθίας αντικειµένων, εφόσον αυτά δεν διαθέτουν
κάποια πληροφορία για την σχετική τους ϑέση πάνω στην εικόνα, τότε για το ViD τα επι-
καλυπτόµενα αντικείµενα είναι ακριβώς τα ίδια. Εποµένως το µοντέλο µας δεν µπορεί να
ξεχωρίσει τα επικαλυπτόµενα αντικείµενα µεταξύ τους και µε αυτό τον τρόπο το ViD µαθαίνει
µια κατανοµή πάνω στην εικόνα, η οποία είναι ίδια για κάθε επικαλυπτόµενο αντικείµενο,
µε ϐάση την οποία ελαχιστοποιείται η συνάρτηση κόστους. Εποµένως οι αναπαραστάσεις
των επικαλυπτόµενων αντικειµένων στην έξοδο του ViD ϑα είναι οι ίδιες.

Ο παραπάνω συλλογισµός µπορεί να γίνει καλύτερα αντιληπτός διεξάγοντας ένα πείρα-
µα. ΄Εχοντας εκπαιδεύσει το ViD ϑα εφαρµόσουµε συµπερασµατολογία µε παγωµένα ϐάρη
αλλά επικαλύπτοντας 2 από τα αντικείµενα της εικόνας. Χρησιµοποιώντας την ίδια εικόνα µε
το Σχήµα 5.1, καλύπτουµε τα αντικείµενα ῾῾σκι᾿᾿ και ῾῾παντελόνι᾿᾿ και στη συνέχεια εξάγουµε
τους χάρτες διασταυρούµενης περιοχής και τους οπτικοποιούµε. Τα αποτελέσµατα ϕαίνο-
νται στο Σχήµα 5.2. ΄Οπως περιµέναµε, οι χάρτες διασταυρούµενης προσοχής και των δύο
επικαλυπτόµενων αντικειµένων είναι ίδιοι για τον λόγο που περιγράψαµε παραπάνω· το ViD
δεν διαθέτει κάποια πληροφορία σχετική µε την ϑέση των αντικειµένων, ενώ όταν χρησιµο-
ποιήσουµε κωδικοποίηση ϑέσης στην ακολουθία αντικειµένων τότε το ViD καταφέρνει και
ϐρίσκει και τα δύο επιτυχώς ενώ ταυτόχρονα το µοντέλο είναι και πιο ακριβές όσον αφορά
τον εντοπισµό όλων των αντικειµένων.

΄Οµως για να κατανοήσουµε και ποσοτικά καλύτερα την σηµαντικότητα και το αντίκτυπο
της κωδικοποίησης ϑέσης των αντικειµένων εισόδου του ViD στην απόδοση του µοντέλου µας
διεξάγουµε πειράµατα. Πιο συγκεκριµένα, στον Πίνακα 5.4 ϕαίνονται τα αποτελέσµατα των
πειραµάτων. Οµοίως όπως και παραπάνω για την καλύτερη αξιολόγηση της σηµαντικότητας
της κωδικοποίηση ϑέσης στην απόδοση του µοντέλου, αποµονώνουµε τα οπτικά χαρακτηρι-
στικά από τα γλωσσικά και τα χωρικά και εκπαιδεύουµε το δίκτυο τελειοποίησης µόνο µε
αυτά. Παρατηρούµε αρκετά µεγάλη αύξηση στην απόδοση του µοντέλου µας µε τιµή ίση µε
1.1% και εποµένως η αύξηση του Recall@20 σε σχέση µε το Visual Net ανεβαίνει στο 2.57%.
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Κεφάλαιο 5. Πειραµατική διαδικασία

Model Positional Encoding R@20

Visual Net 46.03

ViD (fine-tuned)
no 47.5
yes 48.6

Πίνακας 5.4: Σύγκριση της µετρικής Recall@20 όταν το δίκτυο τελειοποίησης εκπαιδεύεται
µόνο µε τις οπτικές αναπαραστάσεις που εξάγει το Vid όταν αυτός έχει προ-εκπαιδευτεί µε
κωδικοποίηση ϑέσης και χωρίς. Το Visual Net δέχεται ως είσοδο οπτικές αναπαραστάσεις από
ένα ResNet 50 [12].

5.2.3 Εκπαίδευση µε λίγα δείγµατα (Few-shot Learning)

΄Οπως έχουµε αναφέρει, σε αυτή την διπλωµατική εργασία εξετάζουµε το κατα πόσο ένα
προ-εκπαιδευµένο δίκτυο αυτο-επιβλεπόµενης µάθησης (ViD) ϐοηθάει ένα δίκτυο µικρής
χωρητικότητας να µάθει τις σχέσεις µεταξύ των οντοτήτων µιας εικόνας όταν αυτό εκπαιδε-
ύεται µε λίγα δείγµατα ανά κλάση σχέσης. Ωστόσο αξίζει να επισηµάνουµε πως και στα
δύο σύνολα δεδοµένων που ασχολούµαστε, στο VRD [1] και VG200 [9], παρατηρείται πλη-
ϑώρα επισηµειωµένων σχέσεων οι οποίες περιέχουν αρκετό ϑόρυβο, όπως για παράδειγµα
η επισηµειωµένη σχέση <Γυναίκα, ϕοράει, Γυναίκα>. Τέτοια δείγµατα σχέσεων ϑα προκα-
λούσαν µεγάλη σύγχυση στο µοντέλο τελειοποίησης κατά την διάρκεια εκπαίδευσης του µε
αποτέλεσµα να µαθαίνει λάθος τις σχέσεις ή και να µην µαθαίνει τίποτα.

Για να αντιµετωπίσουµε το παραπάνω πρόβληµα, πηγαίνουµε εµείς οι ίδιοι χειροκίνητα
και στο VRD αλλά και στο VG200 και εντοπίζουµε k σχέσεις ανά κλάση στα δεδοµένα
εκπαίδευσης οι οποίες είναι νοηµατικά σωστές, όπου k είναι ο αριθµός λίγων δειγµάτων
εκπαίδευσης. Πειραµατιζόµαστε µε 1, 2 & 5 δείγµατα ανά κλάση. Τα αποτελέσµατα της
εκπαίδευσης µε λίγα δείγµατα αναγράφονται στον Πίνακα 5.5 για το VRD και στον Πίνακα
5.6 για το VG200 σύνολο δεδοµένων. ΄Οπως µπορούµε να παρατηρήσουµε, το µοντέλο µας
ξεπερνάει σε όλα τα πειράµατα όλα τα δίκτυα αναφοράς και στα 2 σύνολα δεδοµένων. Η
διαφορά απόδοσης είναι αρκετά πιο εµφανής όταν εκπαιδεύουµε τα δίκτυα µε 5 δείγµατα
ανά κλάση, όπου το µοντέλο τελειοποίησης πετυχαίνει απόδοση µε µέση τιµή ίση µε 18.57

στο VRD ενώ η αµέσως καλύτερη απόδοση είναι του UVTransE [4] µε µέση τιµή ίση µε
11.2, δηλαδή µε διαφορά ίση µε 7.37. ΄Οσον αφορά το VG200 σύνολο δεδοµένων, το δίκτυο
τελειοποίησης µας πετυχαίνει απόδοση µε µέση τιµή ίση µε 13.06 όταν εκπαιδεύεται µε 5
δείγµατα ανά κλάση ενώ η αµέσως καλύτερη επίδοση είναι του UVTransE µε µέση τιµή ίση
µε 7.93, δηλαδή µε διαφορά ίση µε 5.13.

Ωστόσο ο εντοπισµός των νοηµατικά σωστών σχέσεων από εµάς για κάθε σύνολο δε-
δοµένων αποδείχτηκε µία αρκετά χρονοβόρα διαδικασία µε αποτέλεσµα η εκπαίδευση των
δικτύων σε περισσότερα δεδοµένα από 5 ανά σχέση να είναι διαδικασία αρκετά απαιτητική.
Για αυτό τον λόγο, επιλέγουµε να εκπαιδεύσουµε τα δίκτυα σε δεδοµένα τα οποία έχουν
επιλεγεί τυχαία από το σύνολο δεδοµένων µε στόχο την µελέτη της απόδοσης των δικτύων σε
περισσότερα από 5 δεδοµένα ανά σχέση. Στον Πίνακα 5.7 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα
για τις επιδόσεις των δικτύων της ϐιβλιογραφίας σε σύγκριση µε το δικό µας δίκτυο όταν
αυτά έχουν εκπαιδευτεί µε 1, 5, 10, 20, 50 & 100 δείγµατα ανά κλάση στο VRD σύνολο
δεδοµένων. Παρατηρούµε ότι το δίκτυο τελειοποίησης µε το προ-εκπαιδευµένο ViD πετυχα-
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5.2.3 Εκπαίδευση µε λίγα δείγµατα (Few-shot Learning)

VRD Dataset R@20

Model 1-shot 2-shot 5-shot

Motifs Net [2] 0.1±0.1 3.62±1.91 1.17±2.34

VTransE Net [3] 4.06±2.62 4.63±2.62 10.7±1.34

UVTransE Net [4] 3.07±1.93 4.92±1.99 11.2±0.63

ATR Net [5] 1.43±1.3 1.17±0.62 2.67±0.84

ViD (ours) 6.73±2.92 7.86±2.54 18.57±1.54

Πίνακας 5.5: Σύγκριση της µετρικής Recall@20 όταν το δίκτυο τελειοποίησης εκπαιδεύεται µε
1, 2, & 5 δείγµατα ανά κλάση στο VRD. Παρατηρούµε ότι το µοντέλο µας ξεπερνάει όλα τα
µοντέλα αναφοράς.

VG200 Dataset R@20

Model 1-shot 2-shot 5-shot

Motifs Net [2] 1.66±2.07 2.58±4.51 0.6±0.72

VTransE Net [3] 4.16±0.86 4.13±2.05 7.1±2.73

UVTransE Net [4] 5.42±3.18 6.53±3.57 7.93±2.81

ATR Net [5] 0.99±1.56 1.96±3.5 1.56±1.61

ViD (ours) 5.67±3.1 10.28±3.09 13.06±3.01

Πίνακας 5.6: Σύγκριση της µετρικής Recall@20 όταν το δίκτυο τελειοποίησης εκπαιδεύεται µε
1, 2, & 5 δείγµατα ανά κλάση στο VG200. Παρατηρούµε ότι το µοντέλο µας ξεπερνάει όλα τα
µοντέλα αναφοράς.

∆ιπλωµατική Εργασία 59



Κεφάλαιο 5. Πειραµατική διαδικασία

VRD Dataset R@20

Model 1-shot 5-shot 10-shot 20-shot 50-shot 100-shot

Motifs Net [2] 0.17±0.12 0.18±0.2 2.48±3.28 2.88±6.1 3.56±1.98 4.84±2.51

VTransE Net [3] 2.65±1.96 5.13±4.32 9.75±2.55 14.66±3.54 19.14±1.3 23.3±0.88

UVTransE Net [4] 1.75±1.39 5.37±2.13 10.41±3.29 14.98±0.82 20.25±2.58 24.81±1.37

ATR Net [5] 0.64±0.68 1.1±1.49 2.05±0.58 15.68±0.82 22.83±1.29 27.2±0.66

ViD (ours) 2.65±1.51 9.09±2.47 17.57±1.27 19.17±1.51 24.5±1.29 29.57±0.85

Πίνακας 5.7: Σύγκριση της µετρικής Recall@20 όταν το δίκτυο τελειοποίησης εκπαιδεύεται µε
περισσότερα δείγµατα ανά κλάση στο VRD.

ίνει καλύτερες επιδόσεις σε όλες τις περιπτώσεις εκπαίδευσης. ΄Οπως περιµέναµε, η επίδοση
των 1 και 5 δειγµάτων ανά σχέση εκπαίδευσης παρουσιάζουν πτώση σε σχέση µε αυτές του
Πίνακα 5.5 σε όλα τα δίκτυα. Η διαφορά µεταξύ των επιδόσεων του δικού µας δικτύου σε
σχέση µε τα δίκτυα της ϐιβλιογραφίας είναι κυρίως αισθητή µε τις εκπαιδεύσεις µε 5, 10 και
20 δείγµατα ανά σχέση, µε µεγαλύτερη να είναι διαφορά µε εκπαίδευση µε 10 δείγµατα ανά
σχέση και µε τιµή ίση µε 7.16. ΄Οσο αυξάνονται τα δείγµατα εκπαίδευσης ανά σχέση τόσο
και µικρότερη είναι η διαφορά στην τιµή του Recall@20.

5.2.4 Εκπαίδευση µε ολόκληρα δεδοµένα εκπαίδευσης

Εκτός από την επίδοση του δικτύου µας στην εκπαίδευση µε λίγα δεδοµένα εξετάζουµε
και την επίδοση του όταν αυτό εκπαιδεύεται µε ολόκληρα δεδοµένα. Οι Πίνακες 5.8 και 5.9
παρουσιάζουν τα αποτελέσµατα στα VRD και VG200 σύνολα δεδοµένων αντίστοιχα. Παρα-
τηρούµε πως και στα δύο σύνολα δεδοµένων το δίκτυο µας πετυχαίνει την δεύτερη καλύτερη
επίδοση µε την διαφορά από το µοντέλο µε την καλύτερη επίδοση (ATR-Net) να έχει τιµή ίση
µε 1.6 και 0.71 στα VRD και VG200 αντίστοιχα.

Model R@20

Motifs-Net [2] 53.7

VTransE [3] 53.04

UVTransE [4] 53.96

ATR-Net [5] 58.04

ViD (ours) 56.8

Πίνακας 5.8: Σύγκριση του R@20 που αναφέρεται σε εκπαιδεύσεις χρησιµοποιώντας ολόκλη-
ϱο το σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης του VRD.

5.3 Ποιοτικά αποτελέσµατα

Στα Σχήµατα 5.3 έως 5.6 ϐλέπουµε ορισµένα ποιοτικά παραδείγµατα που αναδεικνύουν
την ϐελτίωση που προκύπτει από την δική µας µέθοδο σε σύγκριση µε µεθόδους της ϐι-
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5.3 Ποιοτικά αποτελέσµατα

Model R@20

Motifs-Net [2] 67.46

VTransE [3] 67.42

UVTransE [4] 64.76

ATR-Net [5] 68.61

ViD (ours) 67.9

Πίνακας 5.9: Σύγκριση του R@20 που αναφέρεται σε εκπαιδεύσεις χρησιµοποιώντας ολόκλη-
ϱο το σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης του VG200.

ϐλιογραφίας. Πιο συγκεκριµένα παρουσιάζουµε τους παραγόµενους γράφους σκηνής που
δηµιουργούνται από το δικό µας δίκτυο τελειοποίησης σε σύγκριση µε το καλύτερο µοντέλο
της ϐιβλιογραφίας δηλαδή το UVTransE [4], όταν αυτά έχουν εκπαιδευτεί µε 5 δείγµατα
ανά σχέση. Κάθε εικόνα περιέχει πρώτα την εικόνα πάνω στην οποία ϑα κάνουµε οπτική
αναγνώριση σχέσεων, µαζί µε τα περιγράµµατα των αντικειµένων και τις κατηγορίες τους,
αµέσως δίπλα απεικονίζεται ο γράφος σκηνής που προκύπτει µε ϐάσει τις επισηµειώσεις από
το σύνολο δεδοµένων και τέλος από κάτω απεικονίζονται άλλοι 2 γράφοι, από τους οποίους
ο πρώτος προκύπτει από το δικό µας µοντέλο και ο τελευταίος προκύπτει από το UVTransE.
΄Οπως µπορούµε να παρατηρήσουµε, ο παραγόµενος γράφος του ViD δεν πετυχαίνει ακρι-
ϐώς τις επισηµειωµένες κατηγορίες του συνόλου δεδοµένων παρ΄ όλα αυτά, οι προβλέψεις
του είναι σηµασιολογικά κοντά σε αυτές ή και πολλές ϕορές είναι σωστές, σε αντίθεση µε
τις προβλέψεις του UVTransE που απέχουν σηµασιολογικά αρκετά από τις πραγµατικές
σχέσεις.
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Κεφάλαιο 5. Πειραµατική διαδικασία

Σχήµα 5.3: Ποιοτικά παραδείγµατα της αποτελεσµατικότητας της µεθόδου µας έναντι του
UVTransE. Η µέθοδος µας καταφέρνει να εντοπίσει το κυρίως γεγονός <person-sit on-bench>
σε αντίθεση µε το UVTransE που προβλέπει <person-sleep on-bench> το οποίο είναι λάθος.
Ακόµη παρατηρούµε πως το δίκτυο µας έχει προβλέψει διαφορετικές σχέσεις συγκριτικά µε τις
επισηµειωµένες όµως σηµασιολογικά είναι σωστές αρκετές από αυτές, όπως <person-sit on-
bench>, <hat-above-shorts>, <person-with-glasses> κ.α. ενώ οι προβλέψεις του UVTransE
είναι όλες λάθος από κάθε άποψη.
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5.3 Ποιοτικά αποτελέσµατα

Σχήµα 5.4: Ποιοτικά παραδείγµατα της αποτελεσµατικότητας της µεθόδου µας έναντι του
UVTransE. Η µέθοδος µας προβλέπει µόνο 1 σχέση σωστά µε ϐάση τις επισηµειωµένες σχέσεις
αλλά παρατηρούµε πως οι υπόλοιπες σχέσεις είναι σηµασιολογικά σωστές. Για παράδειγ-
µα, το ViD προβλέπει <person-wear-shirt>, <person-wear-pants> ενώ οι αντίστοιχες επιση-
µειωµένες σχέσεις είναι <person-has-shirt>, <person-has-pants>. Επίσης η επισηµειωµένη
σχέση για τις οντότητες grass, motorcycle είναι <grass-under-motorcycle> ενώ το δίκτυο µας
πρόβλεψε <grass-below-motorcycle> που είναι σηµασιολογικά σωστή. Από την άλλη µεριά,
το UVTransE δεν προέβλεψε καµία σχέση σωστά ενώ παράλληλα πολλές από τις προβλε-
πόµενες σχέσεις δεν έχουν νόηµα όπως <person-ride-pants>, <grass-park on-motorcycle>,
<car-in the front of-wheel>
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Κεφάλαιο 5. Πειραµατική διαδικασία

Σχήµα 5.5: Ποιοτικά παραδείγµατα της αποτελεσµατικότητας της µεθόδου µας έναντι του
UVTransE. Η µέθοδος µας προβλέπει 6 από τις 10 σχέσεις σωστά σε σχέση µε τις επισηµειω-
µένες σχέσεις. Και σε αυτή την περίπτωση οι περισσότερες από τις υπολειπόµενες σχέσεις
είναι σηµασιολογικά σωστές όπως οι <person-wear-hat>, <person-rest on-bike> παρόλο
που έχουν επισηµειωθεί ως <person-with-hat>, <person-on-bike>. Ακόµη το UVTransE προ-
ϐλέπει µόνο 1 από τις 10 σχέσεις σωστά, µε τις περισσότερες από αυτές να µην έχουν κανένα
απολύτως νόηµα όπως <car-in the front of-person>, <person-carry-bike>.
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5.3 Ποιοτικά αποτελέσµατα

Σχήµα 5.6: Ποιοτικά παραδείγµατα της αποτελεσµατικότητας της µεθόδου µας έναντι του
UVTransE. Η µέθοδος µας προβλέπει σωστά 7 από τις 11 σχέσεις σε σύγκριση µε τις επι-
σηµειωµένες από το σύνολο δεδοµένων. Οι περισσότερες από τις υπόλοιπες 4 σχέσεις είναι
σηµασιολογικά σωστές όπως <truck-park next-tree>. Το UVTransE δεν προβλέπει καµία
σχέση σωστά σε σύγκριση µε τις επισηµειωµένες και για άλλη µια ϕορά προβλέπει σχέσεις µε
κανένα νόηµα όπως <truck-park next-wheel>.
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Κεφάλαιο 6

Επίλογος και µελλοντικές κατευθύνσεις

6.1 Επίλογος

Η ανίχνευση οπτικών σχέσεων είναι ένα δύσκολο πρόβληµα στην όραση υπολογιστών που
απαιτεί την ανίχνευση αντικειµένων και των σχέσεών τους µέσα σε µια εικόνα. Μια από τις
ϐασικές προκλήσεις σε αυτόν τον τοµέα είναι η έλλειψη δεδοµένων µε ετικέτες, η οποία πε-
ϱιορίζει την αποτελεσµατικότητα των προσεγγίσεων µάθησης µε επίβλεψη. Για να ξεπεραστεί
αυτή η πρόκληση, οι ερευνητές στράφηκαν πρόσφατα στην αυτοεπιβλεπόµενη µάθηση, η
οποία χρησιµοποιεί µη επιβλεπόµενες τεχνικές για την εκµάθηση χαρακτηριστικών από µη
επισηµειωµένα δεδοµένα. Ωστόσο, παρά την επιτυχία της αυτοεπιβλεπόµενης µάθησης σε
άλλες εργασίες όρασης υπολογιστών, δεν έχει διερευνηθεί ευρέως στον τοµέα της ανίχνευσης
οπτικών σχέσεων.

Στην παρούσα διπλωµατική εργασία, αναπτύξαµε ένα δίκτυο αυτοεπιβλεπόµενης µάθη-
σης για την ανίχνευση οπτικών σχέσεων, το οποίο εκπαιδεύτηκε σε µη επισηµειωµένα δεδο-
µένα για να µάθει χαρακτηριστικά και στη συνέχεια τελειοποιήθηκε σε ελάχιστα επισηµειω-
µένα δεδοµένα. Τα αποτελέσµατα των πειραµάτων µας δείχνουν ότι αυτή η προσέγγιση υπερ-
τερεί των υφιστάµενων ϐασικών λύσεων τόσο στο σύνολο δεδοµένων VRD όσο και στο σύνολο
δεδοµένων VG200 όταν αυτά εκπαιδεύονται µε λίγα δείγµατα ανά σχέση. Τα αποτελέσµατα
αυτά υποδηλώνουν ότι η αυτοεπιβλεπόµενη µάθηση είναι µια πολλά υποσχόµενη τεχνική
για την ανίχνευση οπτικών σχέσεων και ότι έχει τη δυνατότητα να ϐελτιώσει τις επιδόσεις των
ήδη υπαρχόντων προσεγγίσεων στην ϐιβλιογραφία αλλά και να ορίσει νέες επιδόσεις σε αυτόν
τον τοµέα. Η επιτυχία της προσέγγισής µας στην αυτο-επιβλεπόµενη µάθηση για την οπτική
αναγνώριση συσχετίσεων οφείλεται πιθανότατα σε διάφορους παράγοντες. Αρχικά, η αυτο-
επιβλεπόµενη µάθηση επέτρεψε στο µοντέλο µας να µάθει χαρακτηριστικά από ένα µεγάλο
όγκο µη επισηµειωµένων δεδοµένων, τα οποία του παρείχαν µια πιο ολοκληρωµένη κατα-
νόηση των οπτικών σχέσεων µεταξύ των αντικειµένων. Επίσης, η λεπτοµερής τελειοποίηση
σε λίγα επισηµειωµένα δεδοµένα επέτρεψε στο µοντέλο µας να προσαρµόσει τα χαρακτηρι-
στικά που έµαθε κατά την διάρκεια της προ-εκπαίδευσης, στο συγκεκριµένο πρόβληµα της
ανίχνευσης οπτικών σχέσεων µε αποτέλεσµα την ϐαθύτερη και καλύτερη κατανόηση αυτών
των σχέσεων.

Συµπερασµατικά, η έρευνά µας δείχνει ότι η αυτο-επιβλεπόµενη µάθηση είναι µια πολλά
υποσχόµενη τεχνική για την ανίχνευση οπτικών σχέσεων και ότι µπορεί να ϐελτιώσει σηµαντι-
κά την απόδοση στην εκπαίδευση µε λίγα δείγµατα τόσο στο VRD όσο και στο VG200 σύνολο
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δεδοµένων. Αν και υπάρχουν ακόµη πολλά που πρέπει να διερευνηθούν σε αυτόν τον το-
µέα, η επιτυχία της προσέγγισής µας υποδηλώνει ότι η αυτο-επιβλεπόµενη µάθηση µπορεί
να είναι µια αποτελεσµατική λύση για την αντιµετώπιση της πρόκλησης των περιορισµένων
επισηµειωµένων δεδοµένων στην ανίχνευση οπτικών σχέσεων.

6.2 Μελλοντικές Επεκτάσεις

Ενώ η επιτυχία της αυτοεπιβλεπόµενης µάθησης στην ανίχνευση οπτικών σχέσεων είναι
πολλά υποσχόµενη, υπάρχουν αρκετοί τοµείς στους οποίους µπορεί να γίνει περαιτέρω έρευ-
να. Μία πιθανή κατεύθυνση για µελλοντική έρευνα είναι διερεύνηση διαφορετικών τεχνικών
αυτο-επιβλεπόµενης µάθησης. Υπάρχουν πολλές διαφορετικές τεχνικές αυτο-επιβλεπόµενης
µάθησης που µπορούν να χρησιµοποιηθούν για την εκµάθηση χαρακτηριστικών από µη ε-
πισηµειωµένα δεδοµένα όπως για παράδειγµα η κατηγοριοποίηση των εντοπισµένων αντικει-
µένων µέσα σε µία εικόνα αντί της ανακατασκευής τους που γίνεται στην παρούσα εργασία
και ϑα ήταν ενδιαφέρον να διερευνήσουµε πώς αποδίδει η συγκεκριµένη τεχνική στο πλαίσιο
της ανίχνευσης οπτικών σχέσεων και αν είναι πιο αποτελεσµατική για αυτό το πρόβληµα.

Μία επιπλέον πιθανή µελλοντική κατεύθυνση αποτελεί η ενσωµάτωση περισσότερης ση-
µασιολογίας στην ανίχνευση οπτικών σχέσεων. Παρόλο που το µοντέλο αυτο-επιβλεπόµενης
µάθησης είναι σε ϑέση να µαθαίνει χαρακτηριστικά από µη επισηµειωµένα δεδοµένα, ε-
ξακολουθεί να ϐασίζεται σε µεγάλο ϐαθµό σε χαρακτηριστικά σε επίπεδο αντικειµένου. Η
ενσωµάτωση περισσότερων σηµασιολογικών πληροφοριών της εικόνας, όπως χαρακτηριστικά
σε επίπεδο σκηνής, ϑα µπορούσε ενδεχοµένως να ϐελτιώσει ακόµη περισσότερο την απόδο-
ση.
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Συντοµογραφίες - Αρκτικόλεξα - Ακρωνύµια

Αγγλικοί ΄Οροι

Bi-GRU Bidirectional Gated Recccurrent Unit
CNNs Convolutions Neural Networks
LSTM Long Short Term Memory
MLP Multi-layer Perceptron
MSE Mean Squeared Error
PE Positional Embedding
PhrDet Phrase Detection
PredCls Predicate Classification
PredDet Predicate Detection
RNNs Reccurrent Neural Networks
Seq2Seq Sequence to sequence
SGCls Scene Graph Classification
SGG Scene Graph Generation
SOTA State of the art
std Standard Deviation
VG Visual Genome
ViT Vision Transformer
ViD Vision Decoder
VRD Visual Relationship Detection

Ελληνικοί ΄Οροι

ϐλπ ϐλέπε
κ.λπ. και λοιπά
κ.ο.κ και ούτω καθεξής
κ.α. και άλλα
δηλ. δηλαδή
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Απόδοση Ξενόγλωσσος όρος
Προσοχή Attention
Αυτοκωδικοποιητής Autoencoder
Περιγράµµατα Περιορισµού Bounding Boxes
Κατηγορίες Classes
∆ιάνυσµα Περιεχοµένου Context Vector
Συνελικτικά Νευρωνικά δίκτυα Convolutional Neural Network (CNN)
Σύνολο δεδοµένων Dataset
Αποκωδικοποιητής Decoder
Επιµέρους Εργασία Downstream Task
Κωδικοποιητής Encoder
Εκπαίδευση µε λίγα δείγµατα Few-shot learning
Τελειοποίηση Fine-tuning
Παραγωγή Περιγραφών Εικόνων Image Captioning
Αναπαράσταση χαµηλών διαστάσεων Latent Representation
Γλωσσικά Χαρακτηριστικά Linguistic Features
Μεγάλη Βραχυπρόθεσµη µνήµη Long Short-Term Memory
Επικάλυψη Masking
Ταξινόµηση πολλαπλών κατηγοριών Multi-class multi-label classification
Στρώµα Προσοχής Πολλαπλών Κεφαλών Multi-head Attention Layer
Φυσική Γλώσσα Natural language
Ανιχνευτής Αντικειµένων Object Detector
Περιοχές εικόνας χαµηλών διαστάσεων Patches
Εικονοστοιχεία Pixels
Χαρακτηριστικά Θέσης Positional Embedding
Κωδικοποίηση Θέσης Positional Encoding
Προ-εκπαίδευση Pre-Training
Ανίχνευση Σχέσεων Predicate Detection
Αναδροµικά Νευρωνικά δίκτυα Recurrent Neural Networks (RNN)
Επιδόσεις Αιχµής SOTA
Παραγωγή Γράφου Σκηνής Scene Graph Generation
Αυτο-προσοχή Self-attention
Μοντέλα µε είσοδο και έξοδο σε µορφή ακολουθίας Seq2Seq
Χωρικά Χαρακτηριστικά Spatial Features
Μετασχηµατιστές Transformers
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Οπτικός Μετασχηµατιστής Vision Transformer
Οπτικά Χαρακτηριστικά Visual Features
Οπτική Απάντηση Ερωτήσεων Visual Question Answering
Οπτική Αναγνώριση Συσχετίσεων Visual Relationship Detection
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