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ΠΕΡΙΛΗΧΗ 

 

Σο φυςικο  περιβα λλον τησ ακτογραμμη σ, δηλαδη  οι παρα κτιεσ περιοχε σ, ει ναι ε να με ροσ 

που  ςυνεχω σ μεταβα λλεται και ςτο οποι ο λαμβα νουν χω ρα ποικι λεσ φυςικε σ 

διεργαςι εσ. Γι’ αυτο ν τον λο γο, η εξαγωγη  τησ ακτογραμμη σ, ο πωσ επι ςησ και ο 

υπολογιςμο σ του υψομε τρου τησ,  ει ναι πολυ τιμη, το ςο για τη διαχει ριςη των 

παρα κτιων περιοχω ν, ο ςο και για την προ ληψη πιθανω ν μελλοντικω ν προβλημα των. 

το πλαι ςιο τησ παρου ςασ διπλωματικη σ εργαςι ασ, το προ βλημα του προςδιοριςμου  

τησ ακτογραμμη σ απο  αεροφωτογραφι εσ προςεγγι ζεται με τεχνικε σ μηχανικη σ 

μα θηςησ. υγκεκριμε να, γι νεται η εκπαι δευςη κω δικα για τη ςημαςιολογικη  κατα τμηςη 

εικο νων, με ςτο χο τον εντοπιςμο  τησ ακτογραμμη σ, δηλαδη  τησ γραμμη σ μεταξυ  τησ 

ςτερια σ και τησ θα λαςςασ. Για την εκπαι δευςη του αλγορι θμου εξετα ζονται ε ξι 

διαφορετικα  ςυνελικτικα  νευρωνικα  δι κτυα, τα SegNet, U-Net, ResNet50-FCN, 

ResNet50-DLV3, ResNet101-FCN και ResNet101-DLV3, ω ςτε να επιλεγει  το δι κτυο με 

την καλυ τερη απο δοςη για τα δεδομε να τησ ςυγκεκριμε νησ εργαςι ασ. Μετα  την επιλογη  

του κατα λληλου δικτυ ου, γι νεται η ςημαςιολογικη  κατα τμηςη των εικο νων για τρεισ 

περιοχε σ μελε τησ και, με χρη ςη κω δικα για τον εντοπιςμο  περιγραμμα των, εντοπι ζεται 

η ακτογραμμη  ςε κα θε εικο να. Για τον υπολογιςμο  του με ςου υψομε τρου τησ  

ακτογραμμη σ ςε καθεμι α απο  τισ τρεισ περιοχε σ μελε τησ γι νεται η διαδικαςι α SfM/MVS 

(Structure from Motion/Multi View Stereo). υγκεκριμε να, αφου  γι νει η γεωαναφορα  

των εικο νων ςτο ΕΓΑ ’87  με τη χρη ςη των γνωςτω ν εξωτερικω ν προςανατολιςμω ν, 

δημιουργου νται νε φη ςημει ων. Κα θε ςημει ο ςτα νε φη αυτα  ε χει γνωςτο  υψο μετρο. 

Γνωρι ζοντασ, πλε ον, το υψο μετρο κα θε ςημει ου του νε φουσ, καθω σ και ποια απο  τα 

ςημει α του νε φουσ ανη κουν ςτην ακτογραμμη , γι νεται ο υπολογιςμο σ των με ςων 

υψομε τρων και των τυπικω ν αποκλι ςεων των ακτογραμμω ν. 
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ABSTRACT 

 

The natural environment of the shoreline, i.e. coastal areas, is a place that is constantly 

changing and in which a variety of natural processes take place. For this reason, the 
shoreline extraction, as well as the calculation of its elevation, is valuable, both for the 

management of coastal areas and for the prevention of possible future problems. In this 

diploma thesis, the challenge of extracting the shoreline from aerial images is 

approached with machine learning techniques. More specifically, an algorithm for 

semantic segmentation is trained to locate the shoreline as the line barrier between land 

and sea. In order to train the algorithm, six different convolutional neural networks, 

SegNet, U-Net, ResNet50-FCN, ResNet50-DLV3, ResNet101-FCN and ResNet101-DLV3 

are tested, in order to select the network with the best performance for the given 

dataset. After selecting the network, semantic segmentation is performed on images of 

three different study areas and, using code to detect the contours on the segmented 

images, the shoreline is located in each image. In order to calculate the mean elevation of 

the shoreline in each of the three study areas, the SfM/MVS (Structure from 

Motion/Multi View Stereo) process is used. Specifically, after georeferencing the images 

to HGRS ’87 (Hellenic Geodetic Reference System 1987) using the known external 

orientation of each image, point clouds are created. Each point in these clouds has a 

known elevation. Utilizing the knowledge of the elevation of each point of the cloud, as 

well as of which of the points of the cloud are part of shoreline, the mean elevation and 

standard deviation of each of the shorelines is calculated. 
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ΝΔ: υνελικτικό Νευρωνικό Δύκτυο 

ΣΝΔ: Σεχνητό Νευρωνικό Δύκτυο 

ΧΜΕ: Χηφιακό Μοντϋλο Εδϊφουσ 

ANN: Artificial Neural Network 

ASSP: Atrous Spatial Pyramid Pooling 

cm: centimeters 

CNN: Convolutional Neural Network 

CRF: Convolutional Random Field 

DLV3: DeepLabV3 

DN: Digital Number 

FCN: Fully Convolutional Network 

GIS: Geographic Information System 

GPS: Global Positioning System 

GSD: Ground Sampling Distance 

HED: Holistically-Nested Edge Detection 

INS: Internal Navigation System 
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LiDAR: Light Detection and Ranging 
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ROI: Region of Interest 

RTK: Real Time Kinematic 
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SfM/MVS: Structure from Motion/Multi View Stereo 

SGD: Stochastic Gradient Descent 

UAV: Unmanned Aerial Vehicle 
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ΑΠΟΔΟΗ ΟΡΨΝ 
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Learning Rate: Ρυθμόσ Μϊθηςησ 

Machine Learning: Μηχανικό Μϊθηςη 

Optimizers: υναρτόςεισ Βελτιςτοπούηςησ 

Pixels: Εικονοςτοιχεύα 

Thresholding: Κατωφλύωςη 
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1. Ειςαγωγό 

 
ε αυτο  το κεφα λαιο περιγρα φεται το ερευνητικο  προ βλημα και ο ςκοπο σ τησ 
παρου ςασ διπλωματικη σ εργαςι ασ. Επιπλε ον, γι νεται αναφορα  ςτη δια ρθρωςη τησ 
εργαςι ασ και ςτα επιμε ρουσ κεφα λαια  τησ. 
 

1.1. Περιγραφό του προβλόματοσ 

 
Σο φυςικο  περιβα λλον τησ ακτογραμμη σ, δηλαδη  οι παρα κτιεσ περιοχε σ, ει ναι ε να με ροσ 
το οποι ο ςυνεχω σ μεταβα λλεται και ςτο οποι ο λαμβα νουν χω ρα ποικι λεσ φυςικε σ 
διεργαςι εσ. Οι διεργαςι εσ αυτε σ , ο πωσ η μεταβολη  τησ ςτα θμησ τησ  θα λαςςασ, οι 
παλιρροι κε σ πλημμυ ρεσ, η καθι ζηςη του εδα φουσ, η δια βρωςη, η ιζηματοποι ηςη κ.α., 
παι ζουν ςημαντικο  ρο λο ςτη διαμο ρφωςη τησ ακτογραμμη σ, καθω σ και ςτη ςυνεχη  
αλλαγη  τησ μορφη σ τησ. Γι’ αυτο ν τον λο γο, η καταγραφη  και η εξαγωγη  τησ 
ακτογραμμη σ, ο πωσ επι ςησ και ο υπολογιςμο σ τησ ςτα θμησ τησ, ςε δεδομε νη χρονικη  
ςτιγμη , ει ναι πολυ τιμη, το ςο για τη διαχει ριςη των παρα κτιων περιοχω ν, ο ςο και για 
την προ ληψη μελλοντικω ν προβλημα των που ενδε χεται να προκυ ψουν. Η εξαγωγη  τησ 
ακτογραμμη σ και ο προςδιοριςμο σ του υψομε τρου τησ, ο μωσ, ςτην πρα ξη ει ναι 
πολυ πλοκεσ διαδικαςι εσ για ποικι λουσ λο γουσ.  
 

1.2. κοπόσ – υνειςφορϊ τησ Διπλωματικόσ Εργαςύασ 

 
το χοσ τησ παρου ςασ διπλωματικη σ εργαςι ασ ει ναι ο προςδιοριςμο σ ακτογραμμη σ και 
ςτα θμησ τησ θα λαςςασ, χρηςιμοποιω ντασ τεχνικε σ μηχανικη σ μα θηςησ. υγκεκριμε να, η 
εργαςι α ε χει δυ ο βαςικου σ ςτο χουσ. Ο πρω τοσ ςτο χοσ ει ναι η ανα πτυξη ενο σ 
αλγορι θμου, με τη χρη ςη νευρωνικου  δικτυ ου, ο οποι οσ θα μπορει  να εντοπι ζει την 
ακτογραμμη  και θα μπορει  να χρηςιμοποιηθει  για πληθω ρα εικο νων, οι οποι εσ δεν 
ςχετι ζονται με τα δεδομε να εκπαι δευςησ του μοντε λου. Ο δευ τεροσ ςτο χοσ τησ 
εργαςι ασ ει ναι ο υπολογιςμο σ του με ςου υψομε τρου τησ ακτογραμμη σ, ο πωσ αυτη  ε χει 
προκυ ψει απο  τον αλγο ριθμο που προαναφε ρθηκε.  
 

1.3. Διϊρθρωςη τησ εργαςύασ 

 
Η παρου ςα Διπλωματικη  Εργαςι α αποτελει ται απο  τα εξη σ κεφα λαια: 

 Κεφα λαιο 1: Ειςαγωγη  

 Κεφα λαιο 2: Γι νεται αναφορα  ςε ςυναφει σ ε ρευνεσ και μεθο δουσ που 

προηγη θηκαν τησ παρου ςασ εργαςι ασ. 

 Κεφα λαιο 3: Περιγρα φονται οι βαςικοι  ο ροι και τα θεωρητικα  ςτοιχει α που 

περιε χονται ςτην εργαςι α η  που αποτελου ν τη βα ςη των μεθο δων που 

χρηςιμοποιη θηκαν.  

 Κεφα λαιο 4: Παρουςια ζονται αναλυτικα  τα δεδομε να που 

χρηςιμοποιη θηκαν, οι επεξεργαςι εσ που ε γιναν, καθω σ και τα αποτελε ςματα 

που προε κυψαν. 

 Κεφα λαιο 5: Παρουςια ζονται τα τελικα  ςυμπερα ςματα και προτα ςεισ για 

μελλοντικη  ε ρευνα. 
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2. Βιβλιογραφικό αναςκόπηςη 

 
Λαμβα νοντασ υπο ψη την πολυδια ςτατη ςημαςι α του προςδιοριςμου  τησ ακτογραμμη σ, 
ει ναι φυςικο  να ε χει δημοςιευτει  με χρι ςη μερα πληθω ρα ερευνω ν και μεθο δων για την 
επι τευξη του ςτο χου αυτου . το κεφα λαιο αυτο  επιχειρει ται μια αναςκο πηςη 
οριςμε νων ερευνω ν και μεθοδολογιω ν που αφορου ν ςτον προςδιοριςμο  τησ 
ακτογραμμη σ και ςτον υπολογιςμο  του υψομε τρου τησ. 

 

2.1. υναφεύσ ϋρευνεσ και μεθοδολογύεσ 

 
Η παραδοςιακη  με θοδοσ αποτυ πωςησ τησ ακτογραμμη σ ςε μικρε σ περιοχε σ ςτηρι ζεται 
ςτη χρη ςη ςυμβατικω ν μεθο δων τοπογραφι ασ (Ingham, 1992). τισ αρχε σ του 2000, η 
NGS (National Geodetic Survey) χρηςιμοποιου ςε μεθο δουσ αναλυτικη σ ςτερεο-
φωτογραμμετρι ασ για την οριοθε τηςη τησ ακτογραμμη σ με χρη ςη αεροφωτογραφιω ν, 
ςυντονιςμε νων με την παλι ρροια που ελεγχο ταν απο  κινηματικε σ τεχνικε σ GPS (Di et al., 
2003). Η δυνατο τητα αυτοματοποιημε νησ οριοθε τηςησ τησ ακτογραμμη σ με τη χρη ςη 
νευρωνικω ν δικτυ ων και τεχνικω ν επεξεργαςι ασ εικο νασ διερευνη θηκε απο  τουσ Ryan 
et al. το 1991 (Ryan et al., 1991). Η με θοδοσ κινητη σ χαρτογρα φηςησ με τη χρη ςη 
χερςαι ων οχημα των ε χει προταθει  για τον εντοπιςμο  υδα τινων ςημαδιω ν κατα  μη κοσ 
μιασ ακτογραμμη σ, χρηςιμοποιω ντασ δε κτεσ GPS και ε να ο χημα παραλι ασ (Shaw and 
Allen, 1995; Li, 1997). Επιπλε ον, για τη χαρτογρα φηςη των ακτω ν, ε χουν 
χρηςιμοποιηθει   δεδομε να βα θουσ LiDAR (Ingham, 1992; Gibeaut et al., 2000).  

Σην τελευται α εικοςαετι α, τα δεδομε να δορυφορικη σ τηλεπιςκο πηςησ ε χουν 
χρηςιμοποιηθει  για αυτο ματη η  ημιαυτο ματη εξαγωγη  και χαρτογρα φηςη 
ακτογραμμω ν.  

Οι Braud και Feng (1998) αξιολο γηςαν τεχνικε σ κατα τμηςησ ςε επι πεδο κατωφλι ου και 
τεχνικε σ πολυφαςματικη σ ταξινο μηςησ εικο νων για τον εντοπιςμο  και την οριοθε τηςη 
τησ ακτογραμμη σ τησ Λουιζια να, αξιοποιω ντασ εικο νεσ Landsat Thematic Mapper (TM) 
ανα λυςησ 30 με τρων. Κατε ληξαν ςτο ο τι η κατωφλι ωςη του Καναλιου  5 η ταν η πιο 
αξιο πιςτη μεθοδολογι α.  

Οι Frazier και Page (2000) ανε λυςαν ποςοτικα  την ακρι βεια ταξινο μηςησ υδα τινων 
ςωμα των, ο πωσ αυτα  εντοπι ςτηκαν και οριοθετη θηκαν απο  δεδομε να Landsat TM ςτην 
περιοχη  Wagga Wagga τησ Αυςτραλι ασ. Σα πειρα ματα  τουσ υπε δειξαν ο τι η πυκνο τητα 
τεμαχιςμου  του TM Καναλιου  5 πε τυχε ςυνολικη  ακρι βεια 96,9 τοισ εκατο , η οποι α ει ναι 
παρο μοια με πιο πολυ πλοκεσ μεθοδολογι εσ, ο πωσ αυτη  τησ ταξινο μηςησ μεγι ςτησ 
πιθανοφα νειασ, απε τυχαν ο μωσ να εξαγα γουν μικρα  υδα τινα ςω ματα ςε ικανοποιητικο  
βαθμο .  

Οι Wang et al. (2003) ερευ νηςαν μια νε α προςε γγιςη για αυτο ματη εξαγωγη  
ακτογραμμω ν απο  εικο νεσ υψηλη σ ανα λυςησ IKONOS, χρηςιμοποιω ντασ αρχικα  ε ναν 
αλγο ριθμο κατα τμηςησ με ςησ μετατο πιςησ και ςτη ςυνε χεια μια τοπικη  διαδικαςι α 
βελτιςτοποι ηςησ. Οι Di et al. (2003) ερευ νηςαν, επι ςησ, μια νε α προςε γγιςη για 
αυτο ματη εξαγωγη  ακτογραμμω ν απο  εικο νεσ IKONOS. υγκεκριμε να, 
χρηςιμοποιη θηκαν εικο νεσ IKONOS ανα λυςησ 4m και 1m κατα  μη κοσ τησ ο χθησ τησ 
λι μνησ Erie. ε πρω το βη μα, οι εικο νεσ κατατμη θηκαν ςε ομοιογενει σ περιοχε σ με 
κατα τμηςη με ςησ μετατο πιςησ. τη ςυνε χεια, το κυ ριο υδα τινο ςω μα εντοπι ςτηκε και 
δημιουργη θηκε μια αρχικη  ακτογραμμη . Η τελικη  ακτογραμμη  προε κυψε με τοπικη  
βελτι ωςη εντο σ των ορι ων των υποψη φιων περιοχω ν που γειτνι αζαν με την αρχικη  
ακτογραμμη .  
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Οι Li et al. (2003) χρηςιμοποι ηςαν ςτερεοςκοπικε σ εικο νεσ IKONOS για την εξαγωγη  
ακτογραμμω ν. Προςπα θηςαν να βελτιω ςουν τα IKONOS Rational Functions (RF) για 
καλυ τερη ακρι βεια εδα φουσ και να χρηςιμοποιη ςουν τα βελτιωμε να RF για 
τριςδια ςτατη εξαγωγη  ακτογραμμω ν, χρηςιμοποιω ντασ παγχρωματικε σ 
ςτερεοςκοπικε σ εικο νεσ ανα λυςησ 1m ςε μια παρα κτια περιοχη  τησ λι μνησ Erie. Με 
αυτη  τη με θοδο, εξη χθη με χειροκι νητη ψηφιοποι ηςη ςε μια εικο να μια διςδια ςτατη 
ακτογραμμη . Ϊπειτα,  τα αντι ςτοιχα ςημει α ακτογραμμη σ ςτην α λλη εικο να του 
ςτερεοζευ γουσ εντοπι ςτηκαν αυτο ματα με ςυνταυ τιςη εικο νασ (image matching). Σο 
υψο μετρο τησ ακτογραμμη σ υπολογι ςτηκε με αεροτριγωνιςμο . 

Οι Liu και Jezek (2004), καθω σ και οι Karantzalos και Argialas (2007) αυτοματοποι ηςαν 
την εξαγωγη  τησ ακτογραμμη σ απο  δορυφορικε σ εικο νεσ με χρη ςη του αλγορι θμου 
canny edge detection για την ανι χνευςη ακμω ν με χρη ςη ορι ου ψηφιακου  αριθμου  
(DN).  

Οι Chalabi et al. (2006) χρηςιμοποι ηςαν κατα τμηςη βα ςει εικονοςτοιχει ων ςε εικο νεσ 
IKONOS χρηςιμοποιω ντασ κατω φλι DN. Ο διαχωριςμο σ των ορι ων τησ ξηρα σ και τησ  
θα λαςςασ ε γινε χρηςιμοποιω ντασ ψευδοχρω ματα, επειδη  η αντι θεςη μεταξυ  των 
χαρακτηριςτικω ν τησ ξηρα σ και του νερου  ει ναι πολυ  ε ντονη.  
Εκτο σ απο  τισ πολυφαςματικε σ δορυφορικε σ εικο νεσ, οι εικο νεσ SAR ε χουν επι ςησ 
χρηςιμοποιηθει  για την εξαγωγη  ακτογραμμω ν ςε δια φορεσ τοποθεςι εσ (Erteza, 1998; 
Chen and Shyu, 1998; Trebossen et al., 2005; Wu and Lee, 2007).  

Η αλλαγη  τησ μορφη σ τησ ακτογραμμη σ θεωρει ται μια απο  τισ πιο δυναμικε σ διεργαςι εσ 
των παρα κτιων περιοχω ν. Ϊτςι, η χαρτογρα φηςη των αλλαγω ν τησ ακτογραμμη σ ει ναι 
καθοριςτικη σ ςημαςι ασ, καθω σ τα δεδομε να αυτα  ει ναι αναγκαι α για την αξιολο γηςη 
παρα κτιων κινδυ νων (Lipsakis et al., 2008). 

Οπτικη  ερμηνει α εικο νων απο  διαφορετικε σ χρονολογι εσ για την παρακολου θηςη 
αλλαγω ν ςε ακτογραμμε σ  παρουςια ςτηκε απο  τουσ Mazian et al. (1989) και τουσ 
Elkoushy και Tolba (2004). Οι Bagli και Soille (2003) ανε λυςαν την τιμη  DN 
χρηςιμοποιω ντασ τη με θοδο τησ κατα τμηςησ για την παρακολου θηςη αλλαγω ν. 
Επιπλε ον, οι Whithe και El Asmar (1999) παρουςι αςαν μια ςυνα ρτηςη αλγορι θμου και 
ανα λυςη DN για να διαχωρι ςουν το νερο  απο  την ξηρα . Η ανα λυςη τιμη σ DN ει χε, 
επι ςησ, εφαρμοςτει  ςε εικο νεσ Landsat ςε δια φορεσ περιπτω ςεισ, παραδει γματοσ χα ρη 
απο  τουσ Frazier και Page (2000) και Marfai (2003). 

Οι Fromard et al. (2004) εντο πιςαν τισ παρα κτιεσ αλλαγε σ που ε λαβαν χω ρα ςε χρονικο  
δια ςτημα 50 χρο νων και τισ ςυςχε τιςαν με τισ φυςικε σ αλλαγε σ και αναδαςω ςεισ 
μακρο βιων δαςω ν. Φρηςιμοποι ηςαν ε ναν ςυνδυαςμο  τηλεπιςκοπικω ν μεθο δων  
(αεροφωτογραφι εσ και δορυφορικε σ εικο νεσ SPOT) και επιτο πιων μετρη ςεων ςτην 
περιοχη  του Sinnamary, ςτη Γαλλικη  Γουια να. 

Οι Mostafa and Soussa (2006) χρηςιμοποι ηςαν GIS και τεχνικε σ τηλεπιςκο πηςησ για 
την παρακολου θηςη τησ λι μνησ Nasser, ςυμπεριλαμβανομε νων και των διαδικαςιω ν 
που αφορου ςαν ςτην ακτογραμμη  τησ. 

Οι Mills et al. (2005) προ τειναν την ενςωμα τωςη τεχνικω ν γεωπληροφορικη σ, με ςτο χο 
τη δημιουργι α ακριβω ν αναπαραςτα ςεων τησ ακτογραμμη σ. Φρηςιμοποιη θηκε ε να 
ψηφιακο  μοντε λο εδα φουσ (ΧΜΕ) υψηλη σ ακρι βειασ, το οποι ο δημιουργη θηκε απο  
κινηματικο  GPS, για τον προςανατολιςμο  των επιφανειω ν που προε κυψαν απο  το 
ςτα διο του ςχετικου  προςανατολιςμου  τησ φωτογραμμετρικη σ επεξεργαςι ασ. 

ε πιο προ ςφατεσ ε ρευνεσ, οι Li et al. (2021) χρηςιμοποι ηςαν ε να ςυνελικτικο  
νευρωνικο  δι κτυο (CNN) για την κατα τμηςη του νερου  χρηςιμοποιω ντασ ετικε τεσ 
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περιοχη σ ενδιαφε ροντοσ (region of interest-ROI) για εκπαι δευςη αντι  για ςυ νολα 
δεδομε νων με πλη ρεισ ετικε τεσ.  Μετα  απο  αξιολογη ςεισ εικο νων Landsat-8 κατε ληξαν 
ο τι η ςυγκεκριμε νη με θοδοσ ει χε καλυ τερη απο δοςη απο  α λλεσ μεθο δουσ, ο πωσ η 
κατωφλι ωςη του δει κτη νερου  κανονικοποιημε νησ διαφορα σ NDWI. 

Οι Yang et al. (2020) ςυγκε ντρωςαν ε να ςυ νολο δεδομε νων αναφορα σ θα λαςςασ-
ςτερια σ απο  εικο νεσ Landsat-8 και αξιολο γηςαν την κατα τμηςη ςτερια σ-θα λαςςασ με 
βα ςη την απο δοςη διαφο ρων αρχιτεκτονικω ν τελευται ασ τεχνολογι ασ, 
ςυμπεριλαμβανομε νων των Refi neNet, FC-DenseNet, DeepLabV3+, PSPNet, SegNet και 
U-Net. Σα αποτελε ςματα  τουσ ε δειξαν ο τι τα DeepLabV3+ και FC-DenseNet πε τυχαν την 
καλυ τερη απο δοςη, με το τελευται ο να ε χει το υψηλο τερο αποτε λεςμα Intersection 
over Union (IoU). 

Με ςτο χο την εξαγωγη  ακτογραμμη σ, ο Van der Werff (2019) προ τεινε μια με θοδο 
εποπτευο μενησ ανι χνευςησ ακμω ν για τη χαρτογρα φηςη ακτογραμμη σ, βαςιζο μενη 
ςτην ανα λυςη των διαφορω ν του ςυντελεςτη  ανα κλαςησ (albedo) που προκαλου νταν 
απο  την διαφορετικη  περιεκτικο τητα τησ υγραςι ασ ςτην α μμο. Οι ςυγκρι ςεισ με δυ ο 
α λλουσ δει κτεσ που προε ρχονταν απο  ε ρευνα πεδι ου και ε να ψηφιακο  μοντε λο εδα φουσ 
ε δειξαν ο τι το ςφα λμα θε ςησ η ταν εντο σ του αποδεκτου  περιθωρι ου. 

Οι Vos et al. (2019) αξιολο γηςαν τισ δυνατο τητεσ των διαθε ςιμων ςτο κοινο  
δορυφορικω ν εικο νων για την ανι χνευςη τησ μεταβλητο τητασ ςτη θε ςη τησ 
ακτογραμμη σ με βα ςη την ταξινο μηςη με πολυεπι πεδου αιςθητη ρα (multilayer 
perceptron classification) και την κατα τμηςη ςε επι πεδο υπο-εικονοςτοιχει ου. Η 
προτεινο μενη με θοδοσ δοκιμα ςτηκε ςε πε ντε περιοχε σ μελε τησ με μακροχρο νιεσ επι  
το που μετρη ςεισ. Σο RMSE (Root Mean Square Error) των εξαγο μενων ακτογραμμω ν ςε 
αυτε σ τισ περιοχε σ μελε τησ κυμα νθηκε απο  7.3 m ε ωσ 12.7 m.  

Οι San and Ulusar (2018) παρουςι αςαν τον αλγο ριθμο χωρικη σ αβεβαιο τητασ SLiP-SUM 
για τον ημιαυτο ματο εντοπιςμο  ακτογραμμω ν με βα ςη τον αλγο ριθμο Snake. 
Δοκι μαςαν τον προτεινο μενο αλγο ριθμο ςε μια δυναμικη  παρα κτια περιοχη  και 
προε βλεψαν τισ μελλοντικε σ ακτογραμμε σ για το 2020, το 2025, το 2030 και το 2035. 

Φρηςιμοποιω ντασ δεδομε να  GPS απο  παρατηρη ςεισ πεδι ου, οι Kelly και Gontz (2018) 
αξιολο γηςαν ο λουσ τουσ γνωςτου σ δει κτεσ νερου  Landsat-8 για την αυτο ματη 
χαρτογρα φηςη ακτογραμμω ν με βα ςη μια προςε γγιςη κατωφλι ωςησ. Απο  τουσ επτα  
δει κτεσ που μελετη θηκαν, ο τροποποιημε νοσ κανονικοποιημε νοσ δει κτησ διαφορα σ 
νερου  (MNDWI) ςημει ωςε την καλυ τερη απο δοςη, με ακρι βεια 88.4%.  

Οι Rogers et al. (2021) ανε πτυξαν το εργαλει ο VEdge_Detector για τον αυτο ματο 
εντοπιςμο  γραμμικη σ παρα κτιασ βλα ςτηςησ. Οι παρατηρη ςεισ ςε εικο νεσ υψηλη σ 
χωρικη σ ανα λυςησ ε δειξαν ο τι ο βε λτιςτοσ ςυνδυαςμο σ φαςματικω ν καναλιω ν η ταν 
Red-Green-NIR. Σο με ςο ςφα λμα απο ςταςησ των αποτελεςμα των η ταν μικρο τερο απο  
6m (2 pixel) ςε ςυ γκριςη με τισ μετρη ςεισ πεδι ου και με τισ χειροκι νητα 
ψηφιοποιημε νεσ γραμμε σ βλα ςτηςησ. 

Αν και, ο πωσ φαι νεται παραπα νω, ε χει διεξαχθει  μεγα λοσ αριθμο σ ερευνω ν και 
εργαςιω ν για την εξαγωγη  και την καταγραφη  των ακτογραμμω ν, δεν μπορει  να 
ειπωθει  το ι διο και για τον προςδιοριςμο  του υψομε τρου τουσ.  

Οι Vicens-Miquel et al. (2022) χρηςιμοποι ηςαν μια τροποποιημε νη αρχιτεκτονικη  HED 
(Holistically-Νested Edge Detection) για ανι χνευςη ακμω ν και εκπαι δευςαν ε ναν 
αλγο ριθμο, με ςτο χο το μοντε λο να μπορει  να εξα γει την ακτογραμμη  με τον καλυ τερο 
δυνατο  τρο πο, για οποιαδη ποτε δεδομε να ειςο δου. τη ςυνε χεια, για τον υπολογιςμο  
του υψομε τρου τησ ακτογραμμη σ, ε γινε γεωαναφορα  ςτισ εικο νεσ που προε κυψαν απο  
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τισ προβλε ψεισ του νευρωνικου  δικτυ ου. Κατο πιν, χρηςιμοποιω ντασ ψηφιακο  μοντε λο 
εδα φουσ και τισ ςυντεταγμε νεσ κα θε ενο σ εικονοςτοιχει ου που ει χε ταξινομηθει  ωσ 
ακτογραμμη , υπολογι ςτηκε το υψο μετρο κα θε ςημει ου τησ ακτογραμμη σ. Ϊτςι, 
υπολογι ςτηκε τελικα  το με ςο υψο μετρο, η τυπικη  απο κλιςη και α λλα ςτατιςτικα  
ςτοιχει α τησ ακτογραμμη σ. 

το πλαι ςιο τησ παρου ςασ διπλωματικη σ εργαςι ασ, χρηςιμοποιη θηκαν τεχνικε σ 
μηχανικη σ μα θηςησ. υγκεκριμε να, για την εξαγωγη  ακτογραμμη σ, χρηςιμοποιη θηκε 
κω δικασ για τη ςημαςιολογικη  κατα τμηςη εικο νων. Εκπαιδευ τηκε αλγο ριθμοσ με τη 
χρη ςη ςυνελικτικω ν νευρωνικω ν δικτυ ων και προε κυψαν ςημαςιολογικα  
κατατετμημε νεσ εικο νεσ. Ο υπολογιςμο σ του υψομε τρου τησ ακτογραμμη σ ε γινε με ςω 
τησ διαδικαςι ασ SfM/MVS (Structure from Motion/Multi View Stereo), κατα  την οποι α 
χρηςιμοποιη θηκαν οι διςδια ςτατεσ κατατετμημε νεσ εικο νεσ για τον προςδιοριςμο  τησ 
3D ακτογραμμη σ. 

Παρατηρει ται πωσ, αν και ςτο παρελθο ν ε χουν χρηςιμοποιηθει  τεχνικε σ μηχανικη σ 
μα θηςησ για τον προςδιοριςμο  ακτογραμμω ν, οι τεχνικε σ αυτε σ δεν ε χουν ςυνδυαςτει  
με τη διαδικαςι α SfM/MVS για την απο κτηςη τριςδια ςτατησ πληροφορι ασ. Αντι ςτοιχα, 
αν και ε χουν υπα ρξει μελε τεσ που χρηςιμοποιου ν SfM/MVS για τη δημιουργι α 
ψηφιακου  μοντε λου εδα φουσ και, κατ’ επε κταςη για τον υπολογιςμο  υψομε τρων, δεν 
χρηςιμοποιου ν μεθο δουσ ςημαςιολογικη σ κατα τμηςησ εικο νων για τον προςδιοριςμο  
τησ 2D ακτογραμμη σ. Η ςημαςιολογικη  πληροφορι α που αποκτα ται ςτην παρου ςα 
εργαςι α για ολο κληρη την εικο να ςτο ςτα διο του προςδιοριςμου  τησ ακτογραμμη σ, 
βοηθα  ςτο να αντιμετωπιςτου ν τυχο ν προβλη ματα ε λλειψησ δεδομε νων ςτο ςτα διο 
του SfM/MVS. 
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3. Θεωρητικό Τπόβαθρο 

 
το κεφα λαιο αυτο  περιγρα φονται οι βαςικοι  ο ροι και τα θεωρητικα  ςτοιχει α που 

αποτελου ν τη βα ςη των μεθο δων που χρηςιμοποιη θηκαν κατα  την εκπο νηςη τησ 

εργαςι ασ. 

 

3.1. Ειςαγωγό ςτην Σεχνητό Νοημοςύνη 

 
Ο ο ροσ “Σεχνητη  Νοημοςυ νη” χρηςιμοποιη θηκε για πρω τη φορα  απο  τον επιςτη μονα 
υπολογιςτω ν John McCarthy ςε ε να ςυνε δριο ςτην πανεπιςτημιου πολη του Κολλεγι ου 
Dartmouth το καλοκαι ρι του 1956. Ο McCarthy ο ριςε την τεχνητη  νοημοςυ νη ωσ “την 
επιςτη μη και τη μηχανικη  καταςκευη σ ευφυω ν μηχανω ν” (McCarthy, 1955). Σο πεδι ο 
τησ τεχνητη σ νοημοςυ νησ βαςι ςτηκε ςτον ιςχυριςμο  ο τι μια κεντρικη  ιδιο τητα των 
ανθρω πινων ο ντων, η νοημοςυ νη, μπορει  να περιγραφει  με το ςη ακρι βεια ω ςτε να 
ει ναι δυνατο  να προςομοιωθει  απο  μια μηχανη  (McCarthy et al., 1955). 

Αν και ο McCarthy η ταν ο πρω τοσ που διατυ πωςε τον ο ρο, ουςιαςτικα  η ε ννοια τησ 
τεχνητη σ νοημοςυ νησ πρου πη ρχε η δη απο  τισ αρχε σ τησ δεκαετι ασ του 1950, ςε μελε τεσ 
του α γγλου  μαθηματικου  Alan Turing, ο οποι οσ θεωρει ται απο  πολλου σ ο πατε ρασ τησ 
τεχνητη σ νοημοςυ νησ και τησ επιςτη μησ των υπολογιςτω ν. υγκεκριμε να, η πρω τη 
προ ταςη ςτο “Mind 49” του Turing που δημοςιευ τηκε το 1950, η ταν “Προτει νω να 
εξετα ςουμε το ερω τημα: «Μπορου ν οι μηχανε σ να ςκεφτου ν;»” (Turing, 1950). 

Όπωσ ει ναι αναμενο μενο, απο  τη δεκαετι α του 1950 με χρι ςη μερα, ο οριςμο σ τησ 
“Σεχνητη σ Νοημοςυ νησ” ε χει διατυπωθει  με ποικι λουσ τρο πουσ. Ϊνασ τρο ποσ που 
μπορει  να οριςθει  η τεχνητη  νοημοςυ νη ει ναι: 

Τεχνητό Νοημοςύνη εύναι η ο κλϊδοσ τησ επιςτόμησ των υπολογιςτών που επιδιώκει να 
ςχεδιϊςει και να καταςκευϊςει μηχανϋσ και προγρϊμματα, που μπορούν να μιμηθούν την 
ανθρώπινη ςκϋψη και ςυμπεριφορϊ, με ςτόχο την επεξεργαςύα, την κατανόηςη και την 
επύλυςη προβλημϊτων με τρόπο παρόμοιο με αυτόν του ανθρώπινου εγκεφϊλου. 

Η Σεχνητη  Νοημοςυ νη εμπεριε χει δια φορα πεδι α, απο  τα οποι α ςτην παρου ςα εργαςι α 
αξιοποιη θηκαν τα εξη σ: 

 Μηχανικη  Μα θηςη (Machine Learning) 
 Νευρωνικα  Δι κτυα (Neural Networks)  
 Βαθια  Μα θηςη (Deep Learning) 
 Όραςη των Τπολογιςτω ν (Computer Vision) 

 

3.2. Μηχανικό Μϊθηςη 

 
Η Μηχανικη  Μα θηςη ει ναι ε νασ κλα δοσ του ευρυ τερου πεδι ου τησ τεχνητη σ νοημοςυ νησ 
που χρηςιμοποιει  ςτατιςτικα  μοντε λα για την ανα πτυξη προβλε ψεων. υχνα  
περιγρα φεται ωσ μια μορφη  προγνωςτικη σ μοντελοποι ηςησ η  προγνωςτικη σ ανα λυςησ 
και παραδοςιακα  ε χει οριςτει  ωσ η ικανο τητα ενο σ υπολογιςτη  να μαθαι νει χωρι σ να 
ει ναι ρητα  προγραμματιςμε νοσ να το κα νει. H μηχανικη  μα θηςη χρηςιμοποιει  
αλγο ριθμουσ που τροφοδοτου νται με εμπειρικα  η  ιςτορικα  δεδομε να, τα αναλυ ουν και 
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δημιουργου ν αποτελε ςματα βα ςει αυτη σ τησ ανα λυςησ. ε οριςμε νεσ προςεγγι ςεισ, οι 
αλγο ριθμοι λειτουργου ν πρω τα με τα δεδομε να εκπαι δευςησ και μετα  μαθαι νουν, 
προβλε πουν και βρι ςκουν τρο πουσ να βελτιω ςουν την απο δοςη  τουσ με την πα ροδο 
του χρο νου. 

3.2.1. Εύδη μηχανικόσ μϊθηςησ  

 
Σα μοντε λα μηχανικη σ μα θηςησ εμπι πτουν ςε τε ςςερεισ κατηγορι εσ1. 
 

 Επιβλεπο μενη μα θηςη (Supervised learning): Η μηχανη  διδα ςκεται με 
παρα δειγμα. Ο χειριςτη σ παρε χει ςτον αλγο ριθμο μηχανικη σ μα θηςησ ε να 
γνωςτο  ςυ νολο δεδομε νων που περιλαμβα νει επιθυμητε σ ειςο δουσ και εξο δουσ 
και ο αλγο ριθμοσ πρε πει να δημιουργη ςει μια με θοδο για να μπορε ςει να φτα ςει 
ςε αυτε σ τισ ειςο δουσ και εξο δουσ. Ενω  ο χειριςτη σ γνωρι ζει τισ ςωςτε σ 
απαντη ςεισ ςτο προ βλημα, ο αλγο ριθμοσ εντοπι ζει μοτι βα ςτα δεδομε να, 
μαθαι νει απο  τισ παρατηρη ςεισ και κα νει προβλε ψεισ. Ο αλγο ριθμοσ κα νει 
προβλε ψεισ και διορθω νεται απο  τον χειριςτη  – και αυτη  η διαδικαςι α 
ςυνεχι ζεται ε ωσ ο του ο αλγο ριθμοσ επιτυ χει υψηλο  επι πεδο 
ακρι βειασ/απο δοςησ.  
 

 Ημι-επιβλεπο μενη μα θηςη (Semi-supervised learning): Η ημι-επιβλεπο μενη 
μα θηςη ει ναι παρο μοια με την επιβλεπο μενη μα θηςη, αλλα  με τη διαφορα  ο τι 
χρηςιμοποιει  δεδομε να με ετικε τα και χωρι σ ετικε τα. Σα δεδομε να με ετικε τα 
παρε χουν ουςιαςτικα  πληροφορι εσ, ε τςι ω ςτε ο αλγο ριθμοσ να μπορει  να 
κατανοη ςει τα δεδομε να, ενω  τα δεδομε να χωρι σ ετικε τα δεν διαθε τουν αυτε σ 
τισ πληροφορι εσ. Φρηςιμοποιω ντασ αυτο ν τον ςυνδυαςμο , οι αλγο ριθμοι 
μηχανικη σ μα θηςησ μπορου ν να μα θουν να επιςημαι νουν δεδομε να χωρι σ 
ετικε τα. 
 

 Μη επιβλεπο μενη μα θηςη (Unsupervised learning):  O αλγο ριθμοσ μηχανικη σ 
μα θηςησ μελετα  δεδομε να για να αναγνωρι ςει μοτι βα. Δεν υπα ρχει ανθρω πινοσ 
χειριςτη σ που να παρε χει οδηγι εσ. Αντι θετα, η μηχανη  μο νη τησ καθορι ζει τισ 
ςυςχετι ςεισ αναλυ οντασ τα διαθε ςιμα δεδομε να. 
 

 Ενιςχυτικη  Μα θηςη (Reinforcement Learning): Η ενιςχυτικη  μα θηςη 
επικεντρω νεται ςε διαδικαςι εσ μα θηςησ ο που ε νασ αλγο ριθμοσ μηχανικη σ 
μα θηςησ παρε χεται με ε να ςυ νολο ενεργειω ν, παραμε τρων και τελικω ν τιμω ν. Ο 
αλγο ριθμοσ  προςπαθει  να διερευνη ςει διαφορετικε σ επιλογε σ και δυνατο τητεσ, 
παρακολουθω ντασ και αξιολογω ντασ κα θε αποτε λεςμα για να καθορι ςει ποιο 
ει ναι το βε λτιςτο. Η ενιςχυτικη  μα θηςη βαςι ζεται ςτην αρχη  τησ δοκιμη σ και 
του ςφα λματοσ. Μαθαι νει απο  προηγου μενεσ εμπειρι εσ και προςαρμο ζεται ςτην 
εκα ςτοτε περι πτωςη για να επιτυ χει το καλυ τερο δυνατο  αποτε λεςμα. 
 

 

3.3. Βαθιϊ Μϊθηςη 

 
Η βαθια  μα θηςη ει ναι ε να υπο-πεδι ο τησ μηχανικη σ μα θηςησ που λειτουργει  με τρο πο 
εμπνευςμε νο απο  τουσ νευρω νεσ του εγκεφα λου. Αυτη  η με θοδοσ μα θηςησ, που 
βαςι ζεται ςε τεχνητα  νευρωνικα  δι κτυα, μιμει ται τη λειτουργι α του ανθρω πινου 

                                                           
1 Πηγό:  https://emeritus.org/blog/types-of-machine-learning/ 

https://emeritus.org/blog/types-of-machine-learning/
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εγκεφα λου ο ςον αφορα  ςτην επεξεργαςι α δεδομε νων και ςτην εξαγωγη  ουςιαςτικω ν 
πληροφοριω ν με ςτο χο τη λη ψη αποφα ςεων. 
 
 

3.4. Νευρωνικϊ Δύκτυα 

 
Σα Νευρωνικα  Δι κτυα ει ναι η λειτουργικη  μονα δα τησ βαθια σ μα θηςησ και ουςιαςτικα  
μιμου νται τη ςυμπεριφορα  του ανθρω πινου εγκεφα λου για την επι λυςη ςυ νθετων 
προβλημα των.  Σα κυ τταρα που αποτελου ν τη δομικη  και λειτουργικη  μονα δα του 
ανθρω πινου εγκεφα λου ονομα ζονται νευρω νεσ και διακρι νονται ςε τρεισ κυ ριεσ 
κατηγορι εσ, τουσ αιςθητη ριουσ, τουσ ενδια μεςουσ η  ςυνδετικου σ και τουσ κινητη ριουσ 
νευρω νεσ. Λαμβα νοντασ υπο ψη τισ κατηγορι εσ αυτε σ, μπορει  να ειπωθει  ο τι οι 
νευρω νεσ ε χουν τρεισ βαςικε σ λειτουργι εσ: 

1. Ση λη ψη ςημα των η  πληροφοριω ν 
2. Σην ανα λυςη των ςημα των αυτω ν και την απο φαςη για το αν τα ςη ματα αυτα  

θα πρε πει να μεταφερθου ν ςτα εκτελεςτικα  κυ τταρα η  ο ργανα 
3. Σην μεταφορα  των ςημαντικω ν ςημα των ςτα κυ τταρα-ςτο χουσ, δηλαδη  ςε 

α λλουσ νευρω νεσ η  μυ εσ η  αδε νεσ 

 Οι λειτουργι εσ αυτε σ αντανακλω νται και ςτην ανατομι α του νευρω να. Οι νευρω νεσ, 
ανεξαρτη τωσ ςε ποια κατηγορι α ανη κουν, αποτελου νται απο  τα εξη σ τρι α βαςικα  
ςτοιχει α: 

 ω μα: το μεγαλυ τερο κεντρικο  κομμα τι του νευρω να, βρι ςκεται μεταξυ  των 
δενδριτω ν και του νευρα ξονα και περιλαμβα νει τον πυρη να του κυττα ρου. 
Δια φορεσ διεργαςι εσ ξεκινου ν απο  το κυτταρικο  ςω μα.  
 

 Δενδρι τεσ: οι δυ ο πρω τεσ νευρωνικε σ λειτουργι εσ, δηλαδη  η λη ψη και η 
επεξεργαςι α των ειςερχο μενων πληροφοριω ν, λαμβα νουν χω ρα, κατα  κυ ριο 
λο γο, ςτουσ δενδρι τεσ και το κυτταρικο  ςω μα. Σα ειςερχο μενα ςη ματα μπορει  
να ει ναι ει τε διεγερτικα , δηλαδη  ωθου ν τον νευρω να να πυροδοτη ςει (να 
δημιουργει  μια ηλεκτρικη  ω θηςη)  ει τε αναςταλτικα , δηλαδη  εμποδι ζουν τον 
νευρω να να πυροδοτηθει . Ϊνασ νευρω νασ μπορει  να ε χει περιςςο τερα απο  ε να 
ςετ δενδριτω ν και μπορει  να λαμβα νει χιλια δεσ ςη ματα ειςο δου. Εα ν ο 
νευρω νασ καταλη ξει να πυροδοτει , η νευρικη  ω θηςη κατευθυ νεται προσ τα 
κα τω ςτον α ξονα. 
 

 Νευρικο σ Ωξονασ:  Αν ε χει μεταφερθει  η ηλεκτρικη  ω θηςη με την πληροφορι α 
απο  τουσ δενδρι τεσ, ο νευρικο σ α ξονασ μεταφε ρει την πληροφορι α ςτα 
κυ τταρα-ςτο χουσ, με τη βοη θεια μιασ ουςι ασ που ονομα ζεται μυελι νη και ει ναι 
υπευ θυνη για την ταχει α μεταφορα  τησ νευρικη σ ω θηςησ.  Προσ το τε λοσ του, ο 
α ξονασ χωρι ζεται ςε πολλου σ κλα δουσ και αναπτυ ςςει βολβω δεισ διογκω ςεισ 
γνωςτε σ ωσ αξονικα  α κρα η  νευρικα  α κρα. Αυτα  τα αξονικα  α κρα ει ναι αυτα  που  
κα νουν τισ ςυνδε ςεισ με τα κυ τταρα-ςτο χουσ. Σα ςη ματα μεταφε ρονται ςτουσ 
δενδρι τεσ γειτονικω ν νευρω νων με ςω του ςημει ου ε νωςησ που ονομα ζεται 
νευροαξονικη  απο ληξη η  ςυ ναψη. 
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Εικόνα 3.4.1: Δομό ενόσ φυςικού νευρώνα2 

 
 
 
Ϊνα Σεχνητο  Νευρωνικο  Δι κτυο-ΣΝΔ (Artificial Neural Network-ANN) λειτουργει  με 
αντι ςτοιχο τρο πο με τουσ νευρω νεσ του ανθρω πινου εγκεφα λου, ο πωσ περιγρα φηκε 
παραπα νω. υγκεκριμε να, ο πωσ ο νευρω νασ αποτελει  τη δομικη  μονα δα του 
εγκεφα λου, ε τςι και ο τεχνητο σ νευρω νασ αποτελει  τη δομικη  μονα δα ενο σ νευρωνικου  
δικτυ ου, ο που και λαμβα νουν χω ρα οι επεξεργαςι εσ των πληροφοριω ν. Όπωσ οι 
βιολογικοι  νευρω νεσ αποτελου νται απο  ςυγκεκριμε να τμη ματα, ε τςι και τα τεχνητα  
νευρωνικα  δι κτυα αποτελου νται απο  μονα δεσ επεξεργαςι ασ, οι οποι εσ ει ναι 
ςυνδεδεμε νεσ μεταξυ  τουσ και ει ναι οργανωμε νεσ ςε ςτρω ματα. ε πρω τη φα ςη, οι 
τεχνητοι  νευρω νεσ δε χονται τιμε σ ειςο δου xi, αντι ςτοιχα με τουσ δενδρι τεσ ςτουσ 
φυςικου σ νευρω νεσ. Οι τιμε σ xi εξαρτω νται απο  δια φορεσ παραμε τρουσ 
πολλαπλαςιαςμου , τα λεγο μενα βα ρη (wi), οι οποι εσ ει ναι αυτε σ που καθορι ζουν την 
επι δραςη μεταξυ  των νευρω νων. ε δευ τερη φα ςη, αφου  κα θε τιμη  ειςο δου 
πολλαπλαςιαςτει  με το αντι ςτοιχο βα ροσ, προςτι θεται ςε αυτη  την πλε ον ςταθμιςμε νη  
τιμη  ε νασ εξωτερικο σ παρα γοντασ, η μεροληψι α (bias) η  κατω φλι (threshold). ε τρι τη 
και τελευται α φα ςη, εφαρμο ζεται μια ςυνα ρτηςη ενεργοποι ηςησ (η  ςυνα ρτηςη 
μεταφορα σ) και προκυ πτει  η μαθηματικη  ςχε ςη για τον υπολογιςμο  τησ εξο δου y απο  
τουσ τεχνητου σ νευρω νεσ, η οποι α ει ναι η εξη σ: 
 

𝑦 = 𝑓 ∗ ∑(𝑥𝑖 ∗ 𝑤𝑖) + 𝑏

𝑛

𝑖=0

 

 

                                                           
2 Πηγό: https://www.khanacademy.org/science/biology/human-biology/neuron-nervous-
system/a/overview-of-neuron-structure-and-function 

https://www.khanacademy.org/science/biology/human-biology/neuron-nervous-system/a/overview-of-neuron-structure-and-function
https://www.khanacademy.org/science/biology/human-biology/neuron-nervous-system/a/overview-of-neuron-structure-and-function
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3.4.1.  υνελικτικϊ Νευρωνικϊ Δύκτυα 

 
Σα υνελικτικα  Νευρωνικα  Δι κτυα-ΝΔ (Convolutional Neural Networks - CNN) ει ναι 
απο  τα πιο δημοφιλη  βαθια  νευρωνικα  δι κτυα (τεχνητα  νευρωνικα  δι κτυα με πολλα  
επι πεδα). Σα ΝΔ πη ραν το ο νομα  τουσ απο  τη ςυνε λιξη, δηλαδη  τη γραμμικη  
μαθηματικη  πρα ξη μεταξυ  πινα κων. Σα ΝΔ αποτελου νται απο  πολλα  επι πεδα, 
ςυμπεριλαμβανομε νου του επιπε δου ςυνε λιξησ (convolutional layer), του επιπε δου μη-
γραμμικο τητασ (non-linearity layer), του επιπε δου υποδειγματοληψι ασ (pooling layer) 
και του πλη ρωσ ςυνδεδεμε νου επιπε δου (fully connected layer). Σα ΝΔ ει ναι ιδιαιτε ρωσ 
ςημαντικα  για την παρου ςα εργαςι α, καθω σ ει ναι πολυ  αποδοτικα  για προβλη ματα 
μηχανικη σ μα θηςησ, και ςυγκεκριμε να για εφαρμογε σ με δεδομε να εικο νων, ο πωσ 
ταξινο μηςη μεγα λου αριθμου  εικο νων, κατα τμηςη και αναγνω ριςη αντικειμε νων. 
 

3.5. Όραςη των Τπολογιςτών (Computer Vision) 

 
Η ο ραςη των υπολογιςτω ν (η  υπολογιςτικη  ο ραςη) ει ναι ε να υπο-πεδι ο τησ βαθια σ 
μα θηςησ και τησ τεχνητη σ νοημοςυ νησ. το πεδι ο αυτο , οι α νθρωποι “μαθαι νουν” ςτουσ 
υπολογιςτε σ να βλε πουν και να ερμηνευ ουν τον κο ςμο γυ ρω τουσ3. Ουςιαςτικα , με την 
ο ραςη υπολογιςτω ν ςτο χοσ ει ναι οι υπολογιςτε σ να κατανοου ν ψηφιακε σ εικο νεσ, 
καθω σ και οπτικα  δεδομε να απο  τον πραγματικο  κο ςμο. Σρεισ βαςικε σ διεργαςι εσ τησ 
ο ραςησ των υπολογιςτω ν ει ναι η ταξινο μηςη (classification), η ανι χνευςη (detection) 
και η κατα τμηςη (segmentation). Η διαδικαςι α τησ ταξινο μηςησ αφορα  την 
κατηγοριοποι ηςη εικο νων ςε προκαθοριςμε νεσ κατηγορι εσ (κλα ςεισ). Η ανι χνευςη 
αντικειμε νων αναφε ρεται ςτον εντοπιςμο  αντικειμε νων με τη χρη ςη οριοθετημε νων 
πλαιςι ων. Η κατα τμηςη εικο νασ ει ναι η διαι ρεςη μιασ εικο νασ ςε υπο-τμη ματα η  υπο-
αντικει μενα. υγκεκριμε να, ο υπολογιςτη σ διακρι νει ε να αντικει μενο απο  το φο ντο 
η /και α λλο αντικει μενο ςτην ι δια εικο να. Ϊνα “τμη μα” μιασ εικο νασ αντιπροςωπευ ει μια 
ςυγκεκριμε νη κατηγορι α αντικειμε νου που το νευρωνικο  δι κτυο ε χει αναγνωρι ςει ςε 
μια εικο να. Η κα θε κατηγορι α αντιπροςωπευ εται απο  μια μα ςκα εικονοςτοιχει ων που 
μπορει  να χρηςιμοποιηθει  για την εξαγωγη  τησ.  
 

3.5.1. Κατϊτμηςη (Segmentation) 

 
Η κατα τμηςη εικο νασ ει ναι ε νασ υποτομε ασ τησ ο ραςησ των υπολογιςτω ν και τησ 
επεξεργαςι ασ ψηφιακω ν εικο νων, που ςτοχευ ει ςτην κατηγοριοποι ηςη παρο μοιων 
περιοχω ν η  τμημα των μιασ εικο νασ ςτισ κατα λληλεσ κλα ςεισ τουσ. Λο γω του γεγονο τοσ 
ο τι η διαδικαςι α τησ κατα τμηςησ ει ναι ψηφιακη , η διαδικαςι α δημιουργι ασ τμημα των 
ουςιαςτικα  ιςοδυναμει  με την ομαδοποι ηςη των pixels ςτισ αντι ςτοιχεσ κατηγορι εσ. Η 
κατα τμηςη εικο νασ ει ναι πρακτικα  επακο λουθο τησ ταξινο μηςησ τησ εικο νασ, καθω σ 
εκτελει ται και ε νασ επιπλε ον εντοπιςμο σ. Η κατα τμηςη εικο νασ ει ναι, επομε νωσ, μια 
επε κταςη ταξινο μηςησ εικο νων, με το μοντε λο να εντοπι ζει με ακρι βεια το ςο που  
υπα ρχει ε να αντικει μενο ο ςο το ο ριο του αντικειμε νου αυτου . Όπωσ ςε ο λουσ τουσ 
αλγορι θμουσ βαθια σ μα θηςησ, ε τςι και ςτην επιβλεπο μενη κατα τμηςη απαιτου νται 
προεπεξεργαςμε να δεδομε να για την εκπαι δευςη του αλγορι θμου.  

 

 

 

                                                           
3 Πηγό: https://www.ibm.com/topics/computer-vision 

https://www.ibm.com/topics/computer-vision
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3.6. Οριςμόσ τησ ακτογραμμόσ 

 
υ μφωνα με την Ελληνικη  Νομοθεςι α: 
 
«Αιγιαλόσ» εύναι η ζώνη τησ ξηρϊσ που βρϋχεται από την θϊλαςςα από τισ μεγαλύτερεσ και 
ςυνόθεισ αναβϊςεισ των κυμϊτων τησ. (Νο μοσ υπ’ αριθ. 2971, ΥΕΚ 285, τ. Α’, 
19/12/2001, α ρθρο 1.) 
 
«Παραλύα» εύναι η ζώνη ξηρϊσ που προςτύθεται ςτον αιγιαλό, καθορύζεται δε ςε πλϊτοσ 
μϋχρι και πενόντα (50) μϋτρα από την οριογραμμό του αιγιαλού, προσ εξυπηρϋτηςη τησ 
επικοινωνύασ τησ ξηρϊσ με τη θϊλαςςα και αντύςτροφα. (Νο μοσ υπ’ αριθ. 2971, ΥΕΚ 285, 
τ. Α’, 19/12/2001, α ρθρο 1.) 
 
«Παλαιόσ αιγιαλόσ» εύναι η ζώνη τησ ξηρϊσ, που προϋκυψε από τη μετακύνηςη τησ 
ακτογραμμόσ προσ τη θϊλαςςα, οφεύλεται ςε φυςικϋσ προςχώςεισ ό τεχνικϊ ϋργα και 
προςδιορύζεται από τη νϋα γραμμό αιγιαλού και το όριο του παλαιότερα υφιςτϊμενου 
αιγιαλού. (Νο μοσ υπ’ αριθ. 2971, ΥΕΚ 285, τ. Α’, 19/12/2001, α ρθρο 1.) 
 
Επομε νωσ, και παρα  το γεγονο σ ο τι δεν ορι ζεται νομικα , ωσ ακτογραμμη  θεωρει ται η 
γραμμη  κατα  μη κοσ τησ οποι ασ ε νασ ο γκοσ νερου  (θα λαςςα, λι μνεσ, ποτα μια) ςυναντα  
την ςτερια . Ασ ςημειωθει  ο τι η ακτογραμμη  ει ναι μεταβαλλο μενη αναλο γωσ τησ εποχη σ 
του χρο νου η  των καιρικω ν ςυνθηκω ν, και ε τςι ο προςδιοριςμο σ τησ ει ναι ε να ςτιγμιαι ο 
γεγονο σ. το πλαι ςιο τησ παρου ςασ διπλωματικη σ εργαςι ασ, το ο ριο τησ ακτογραμμη σ 
θεωρη θηκε η νοητη  γραμμη  που ςχηματι ζεται μεταξυ  του νερου  και τησ ςτερια σ που 
δεν ε χει βραχει  κατα  τη χρονικη  ςτιγμη  τησ λη ψησ κα θε αεροφωτογραφι ασ. 
 
 

3.6.1. ημαςύα προςδιοριςμού ακτογραμμόσ 

 
Ο προςδιοριςμο σ τησ ακτογραμμη σ ει ναι μια διαδικαςι α μει ζονοσ ςημαςι ασ, το ςο για 
την καταγραφη  και μελε τη τησ υφιςτα μενησ κατα ςταςησ μιασ παρα κτιασ περιοχη σ, ο ςο 
και για την προ βλεψη πιθανω ν μελλοντικω ν προβλημα των και την προ ληψη  τουσ. Η 
καταγραφη  και η μελε τη τησ ακτογραμμη σ ει ναι ζωτικη σ ςημαςι ασ για τη διαχει ριςη και 
αξιοποι ηςη των παρα κτιων πο ρων, την αςφαλη  πλοη γηςη, τη βιω ςιμη ανα πτυξη των 
παρα κτιων περιοχω ν, καθω σ και για την προςταςι α του περιβα λλοντοσ. Επιπλε ον, 
επειδη  ςτισ παρα κτιεσ περιοχε σ λαμβα νουν χω ρα ποικι λεσ φυςικε σ διεργαςι εσ, ο πωσ 
μεταβολη  τησ ςτα θμησ τησ θα λαςςασ, παλιρροι κε σ πλημμυ ρεσ, καθι ζηςη του εδα φουσ, 
δια βρωςη, ιζηματοποι ηςη κ.α ., η ε γκαιρη και ακριβη σ αποτυ πωςη τησ ακτογραμμη σ ςε 
οποιαδη ποτε χρονικη  ςτιγμη  κριθει  απαραι τητο ει ναι ςημαντικο  εργαλει ο για τισ 
αναγκαι εσ παρεμβα ςεισ. Επι ςησ, ο προςδιοριςμο σ τησ ακτογραμμη σ μπορει  να βοηθη ςει 
ςτην επιτα χυνςη των διαδικαςιω ν προςδιοριςμου  του αιγιαλου  και τησ παραλι ασ. 
 
Εκτο σ απο  την προςταςι α των παρα κτιων περιοχω ν, ο προςδιοριςμο σ τησ ακτογραμμη σ 
μπορει  να προςφε ρει μεγα λα πλεονεκτη ματα και ςτον τομε α του τουριςμου . Σα 
αποτελε ςματα απο  την εξαγωγη  ακτογραμμη σ θα μπορου ςαν να χρηςιμοποιηθου ν για 
τη δημιουργι α βα ςεων δεδομε νων, οι οποι εσ με τη ςειρα  τουσ μπορου ν να αξιοποιηθου ν 
για τη δημιουργι α εφαρμογω ν. ε μι α τε τοια εφαρμογη  θα μπορει  να δημιουργηθει  ε νασ 
ενιαι οσ χα ρτησ ολο κληρησ τησ ακτογραμμη σ τησ χω ρασ, ο οποι οσ θα ενημερω νεται 
ςυνεχω σ με νε α δεδομε να. Για κα θε ςημει ο τησ ακτογραμμη σ θα μπορου ςαν να 
υπα ρχουν πληροφορι εσ για την προςβαςιμο τητα και το ει δοσ τησ ακτογραμμη σ 
(αμμω δησ, βραχω δησ κλπ).  
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3.7. Εξαγωγό ακτογραμμόσ 

3.7.1. Μϋθοδοι ανϊλυςησ 

 
Τπα ρχουν δια φορεσ προςεγγι ςεισ που μπορει  να ακολουθη ςει κανει σ ω ςτε να 
καταλη ξει ςτην εξαγωγη  ακτογραμμη σ απο  ψηφιακε σ εικο νεσ. Αρχικα , μπορου ν να 
χρηςιμοποιηθου ν διαφορετικα  ει δη δεδομε νων, ο πωσ αεροφωτογραφι εσ, δορυφορικε σ 
εικο νεσ υψηλη σ ανα λυςησ και εικο νεσ απο  ραντα ρ ςυνθετικου  ανοι γματοσ (SAR). Η 
εξαγωγη  ακτογραμμη σ απο  αεροφωτογραφι εσ η  απο  δορυφορικε σ εικο νεσ υψηλη σ 
ανα λυςησ μπορει  να γι νει με ποικι λουσ τρο πουσ. Ο λιγο τερο πολυ πλοκοσ, αλλα  πολυ  
χρονοβο ροσ, τρο ποσ ει ναι η χειροκι νητη ψηφιοποι ηςη τησ ακτογραμμη σ. Με τη 
χειροκι νητη ψηφιοποι ηςη, ο χρη ςτησ ε χει εξ ολοκλη ρου την ευθυ νη για την τελικη  
μορφη  τησ ακτογραμμη σ που θα προκυ ψει, καθω σ ε χει τον πλη ρη ε λεγχο ςτην ερμηνει α 
τησ εικο νασ και τη διαμο ρφωςη  τησ. τη με θοδο αυτη , ο ανθρω πινοσ παρα γοντασ παι ζει 
ςημαντικο  ρο λο ςτην τελικη  ακρι βεια των αποτελεςμα των και ει ναι πολυ  ευ κολο να 
υπα ρξουν ςφα λματα λο γω τησ δυςκολι ασ του ανθρω πινου ματιου  να διακρι νει το 
ακριβε σ ο ριο ςτερια σ-θα λαςςασ ςε μια εικο να. Ϊτςι, αναπτυ χθηκαν αυτο ματοι η  ημι-
αυτο ματοι τρο ποι εξαγωγη σ τησ ακτογραμμη σ, το ςο για εξοικονο μηςη χρο νου, ο ςο και 
για την παραγωγη  ακριβε ςτερων αποτελεςμα των. Οι περιςςο τερεσ με θοδοι που 
χρηςιμοποιου νται ςη μερα για την εξαγωγη  ακτογραμμη σ βαςι ζονται ςτον εντοπιςμο  
του ορι ου μεταξυ  ςτερια σ και θα λαςςασ με ςω κατα τμηςησ η  ταξινο μηςησ των εικο νων 
(Braud and Feng, 1998, Frazier and Page, 2000, Di et al., 2003, Wang et al., 2003, Yang et 
al., 2020). Επι ςησ, για τον προςδιοριςμο  τησ ακτογραμμη σ ε χουν χρηςιμοποιηθει  
τεχνικε σ για τον εντοπιςμο  ακμω ν (Liu and Jezek, 2004, Karantzalos and Argialas, 2007, 
Van der Werff, 2019), με τη χρη ςη φαςματικω ν δεικτω ν, την εφαρμογη  φι λτρων, την 
εξιςορρο πηςη ιςτογρα μματοσ και την κατωφλι ωςη (Kelly and Gontz, 2018, Rogers et 
al., 2021). 

 

3.7.2. Επιλεγεύςα μϋθοδοσ 

 
Η επιλεγει ςα με θοδοσ που ακολουθη θηκε για την εξαγωγη  ακτογραμμη σ ςτην παρου ςα 
εργαςι α βαςι ζεται ςτην εκπαι δευςη ενο σ αλγορι θμου για ςημαςιολογικη  κατα τμηςη 
εικο νων. υγκεκριμε να, ε γινε αρχικα  προεπεξεργαςι α των εικο νων, κατα  την οποι α 
δημιουργη θηκαν ετικε τεσ (labels) για τισ κατηγορι εσ που θα καλει το να αναγνωρι ςει ο 
αλγο ριθμοσ μετα  την εκπαι δευςη  του. Ϊπειτα, δοκιμα ςτηκαν διαφορετικε σ 
αρχιτεκτονικε σ FCN (Fully Convolutional Networks), για να εντοπιςτει  εκει νη που ε δινε 
τα καλυ τερα αποτελε ςματα για τα ςυγκεκριμε να δεδομε να και με την οποι α θα γινο ταν 
η τελικη  εκπαι δευςη του αλγορι θμου. Αφου  επιλε χθηκε η αρχιτεκτονικη  αυτη , ε γινε η 
εκπαι δευςη του αλγορι θμου και προε κυψαν οι κατατετμημε νεσ εικο νεσ ο πωσ αυτε σ 
προβλε φθηκαν απο  τον αλγο ριθμο. τισ εικο νεσ αυτε σ ει χαν διαχωριςτει  η ςτερια  και η 
θα λαςςα, οπο τε με ε ναν κω δικα εντοπιςμου  περιγραμμα των (contours) ε γινε ο τελικο σ 
εντοπιςμο σ τησ ακτογραμμη σ, καθω σ η ακτογραμμη  ςε κα θε εικο να η ταν η ακμη  του 
πολυγω νου τησ θα λαςςασ κατα  μη κοσ τησ οποι ασ ςυνο ρευε με το πολυ γωνο τησ 
ςτερια σ. 

 

 

 

 



~ 25 ~ 
 

3.8. Προςδιοριςμόσ υψομϋτρου ακτογραμμόσ 

3.8.1. Μϋθοδοι ανϊλυςησ 

 
Όπωσ αναφε ρθηκε και ςτην παρα γραφο 3.7.1., ε χουν προηγηθει  ποικι λεσ με θοδοι για 
τον προςδιοριςμο  τησ ακτογραμμη σ ςε ψηφιακε σ εικο νεσ, ο μωσ ο υπολογιςμο σ του 
υψομε τρου τησ ακτογραμμη σ ει ναι μια διαδικαςι α που δεν ε χει ερευνηθει  ςε αντι ςτοιχη 
ε κταςη. Οι Li et al. (2003) χρηςιμοποι ηςαν ςτερεοςκοπικε σ εικο νεσ IKONOS για την 
εξαγωγη  ακτογραμμω ν. Αφου  εξη γαγαν με χειροκι νητη ψηφιοποι ηςη ςε μια εικο να μια 
διςδια ςτατη ακτογραμμη ,  εντο πιςαν τα αντι ςτοιχα ςημει α ακτογραμμη σ ςτην α λλη 
εικο να του ςτερεοζευ γουσ αυτο ματα με ςυνταυ τιςη εικο νασ και, ςτη ςυνε χεια, 
υπολο γιςαν το υψο μετρο τησ ακτογραμμη σ με αεροτριγωνιςμο . Οι Vicens-Miquel et al. 
(2022) χρηςιμοποι ηςαν μια τροποποιημε νη αρχιτεκτονικη  HED για ανι χνευςη ακμω ν 
και εκπαι δευςαν ε ναν αλγο ριθμο για την εξαγωγη  ακτογραμμη σ. Ϊπειτα, γεωανε φεραν  
τισ εικο νεσ που προε κυψαν απο  τισ προβλε ψεισ του αλγορι θμου. Κατο πιν, 
δημιου ργηςαν ψηφιακο  μοντε λο εδα φουσ και, αξιοποιω ντασ τισ ςυντεταγμε νεσ κα θε 
ενο σ εικονοςτοιχει ου που ει χε ταξινομηθει  ωσ ακτογραμμη , υπολο γιςαν το υψο μετρο 
κα θε ςημει ου τησ ακτογραμμη σ.  

 

3.8.2. Mϋθοδοσ 

 
Μετα  απο  τον εντοπιςμο  τησ ακτογραμμη σ ςτισ εικο νεσ μιασ περιοχη σ μελε τησ, 
δημιουργη θηκε ε να τε ταρτο κανα λι για κα θε εικο να. Σο κανα λι αυτο  αποτελου νταν απο  
την εικο να με την εντοπιςμε νη ακτογραμμη , αλλα  μετατραπει ςα ςε εικο να κλι μακασ 
του γκρι (grayscale) για μεγαλυ τερη αντι θεςη τησ ακτογραμμη σ με τα υπο λοιπα 
ςτοιχει α τησ εικο νασ. Σο κανα λι αυτο  προςτε θηκε ςε κα θε αρχικη  εικο να RGB του 
ςυνο λου δεδομε νων. τη ςυνε χεια, ε γινε η γεωαναφορα  των τετρακα ναλων εικο νων με 
τη χρη ςη του γνωςτου  εξωτερικου  προςανατολιςμου  τουσ. Ϊπειτα, δημιουργη θηκε 
νε φοσ ςημει ων, του οποι ου κα θε ςημει ο ει χε γνωςτε σ ςυντεταγμε νεσ και τιμε σ για κα θε 
ε να απο  τα τε ςςερα κανα λια. Σε λοσ, χρηςιμοποιη θηκε κω δικασ, ο οποι οσ απομο νωςε τα 
ςημει α τησ ακτογραμμη σ απο  τα υπο λοιπα ςημει α του νε φοσ με τη χρη ςη κατωφλι ου 
ςτισ τιμε σ του 4ου καναλιου . Για τα ςημει α τησ ακτογραμμη σ υπολογι ςτηκε το με ςο 
υψο μετρο και η τυπικη  απο κλιςη. 

 

Η παρου ςα διπλωματικη  εργαςι α ςυνδυα ζει τεχνικε σ μηχανικη σ μα θηςησ για τον 
διςδια ςτατο προςδιοριςμο  ακτογραμμω ν με τη διαδικαςι α SfM/MVS για τον 
υπολογιςμο  τησ υψομετρικη σ πληροφορι ασ. Η παρου ςα μεθοδολογι α διαφε ρει απο  
μεθοδολογι εσ που ε χουν χρηςιμοποιηθει  ςτο παρελθο ν, καθω σ ει τε ε χουν 
χρηςιμοποιηθει  τεχνικε σ μηχανικη σ μα θηςησ για τον προςδιοριςμο  ακτογραμμω ν, 
χωρι σ ο μωσ οι τεχνικε σ αυτε σ να ςυνδυα ζονται με τη διαδικαςι α SfM/MVS για την 
απο κτηςη τριςδια ςτατησ πληροφορι ασ, ει τε ε χει χρηςιμοποιηθει  SfM/MVS για τη 
δημιουργι α ψηφιακου  μοντε λου εδα φουσ και, κατ’ επε κταςη για τον υπολογιςμο  
υψομε τρων, χωρι σ να ε χουν προηγηθει  με θοδοι ςημαςιολογικη σ κατα τμηςησ εικο νων 
για τον προςδιοριςμο  τησ 2D ακτογραμμη σ. 
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4. υλλογό και επεξεργαςύα δεδομϋνων 

 

4.1. Προεπεξεργαςύα δεδομϋνων 

 
Κατα  το ςτα διο τησ προεπεξεργαςι ασ των δεδομε νων, προετοιμα ςτηκαν οι εικο νεσ για 
την εκπαι δευςη του αλγορι θμου για την εξαγωγη  ακτογραμμη σ. Επειδη  ο τελικο σ 
ςτο χοσ του αλγορι θμου ει ναι να μπορει  να αναγνωρι ςει την ακτογραμμη  ςε μια 
οποιαδη ποτε εικο να που θα του δοθει , ε πρεπε κατα  την εκπαι δευςη  του να 
χρηςιμοποιηθου ν ο ςο το δυνατο ν περιςςο τερεσ διαφορετικε σ περιπτω ςεισ με ποικι λεσ 
μορφε σ ακτογραμμω ν, π.χ. αμμω δεισ, βραχω δεισ, λιμα νια κ.α . Οι περιοχε σ απο  τισ οποι εσ 
ςυγκεντρω θηκαν τα δεδομε να εικο νων ει χαν διαφορετικα  ει δη ακτογραμμω ν, καθω σ 
και  διαφορετικα  χαρακτηριςτικα  νερου . Οι περιοχε σ αυτε σ ει ναι οι: Αγι α Να πα ςτην 
Κυ προ, Λιμα νι Λεμεςου  ςτην Κυ προ, Λιμα νι Λατςι ου ςτην Κυ προ, Δεςποτικο  
(νοτιοδυτικα  τησ Αντιπα ρου), α ντα Μαρι α ςτην Πα ρο, Βουτα κοσ ςτην Πα ρο και 
Πολιο χνη ςτη Λη μνο. Αφου  επιλε χθηκαν οι εικο νεσ για την εκπαι δευςη του αλγορι θμου, 
δημιουργη θηκαν ετικε τεσ για τον διαχωριςμο  του νερου  και τησ ςτερια σ. υνολικα  
χρηςιμοποιη θηκαν 48 αεροφωτογραφι εσ απο  τισ περιοχε σ αυτε σ. Για το ςτα διο αυτο  
χρηςιμοποιη θηκε το λογιςμικο  LabelMe, το οποι ο δημιουργη θηκε απο  το MIT Computer 
Science and Artificial Intelligence Laboratory (CSAIL) και αποτελει  εργαλει ο για την 
επιςη μανςη εικο νων. Αφου  ειςη χθηςαν οι αρχικε σ εικο νεσ ςτο λογιςμικο , 
δημιουργη θηκαν οι κατα λληλεσ ετικε τεσ για κα θε εικο να, ψηφιοποιω ντασ χειροκι νητα 
πολυ γωνα για κα θε κατηγορι α που ο αλγο ριθμοσ θα καλει το να αναγνωρι ςει ςτο 
ςτα διο τησ εκπαι δευςησ. Οι κατηγορι εσ/κλα ςεισ που δημιουργη θηκαν η ταν θα λαςςα, 
βα ρκεσ, πλαςτικα  και ςτερια  (ςτερια  θεωρη θηκε οτιδη ποτε δεν ανη κε ςτισ α λλεσ τρεισ 
κατηγορι εσ). Παρακα τω παρουςια ζονται ενδεικτικα  εικο νεσ απο  τισ περιοχε σ που 
ςυλλε χθηκαν τα δεδομε να εκπαι δευςησ. 

 

Αγι α Να πα Λιμα νι Λεμεςου  Λιμα νι Λατςι ου 

   

Πύνακασ 1: Εικόνεσ από τισ περιοχϋσ "Αγύα Νϊπα", "Λιμϊνι Λεμεςού" και "Λιμϊνι Λατςύου" 

 

Δεςποτικο  α ντα Μαρι α Βουτα κοσ Πολιο χνη 

    

Πύνακασ 2: Εικόνεσ από τισ περιοχϋσ "Δεςποτικό", "Σϊντα Μαρύα", "Βουτϊκοσ" και "Πολιόχνη" 
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Παρακα τω παρουςια ζονται ενδεικτικα  μερικα  παραδει γματα εικο νων και τα 
αποτελε ςματα τησ προεπεξεργαςι ασ τουσ ςτο LabelMe. 
 

          
 

          
            

         
 

Εικόνα 4.1.1: Αρχικϋσ εικόνεσ RGB (αριςτερϊ) και εικόνεσ αλόθειασ πεδύου (δεξιϊ). Οι κατηγορύεσ που 
δημιουργόθηκαν όταν θϊλαςςα (κόκκινο), βϊρκεσ (μπλε), πλαςτικϊ (πρϊςινο) και ςτεριϊ (μαύρο).4 

 

 

 

 

 

 

                                                           
4 Πηγό: Photogrammetric Vision Lab, Cyprus University of Technology 
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Παρϊδειγμα κατηγορύασ Ground Truth Όνομα κατηγορύασ 
Κωδικόσ χρώματοσ 
κατηγορύασ (RGB) 

  

Label: “Sea” 
 

Θα λαςςα 
(128,0,0) 

  

Label: “Boats” 
 

Βα ρκεσ 
(0,0,255) 

 
 

 

Label: “Plastics” 
 

Πλαςτικα  
(0,128,0) 

  

Label: “Shore” 
 

τερια  
(0,0,0) 

Πύνακασ 3: Συγκεντρωτικόσ πύνακασ κατηγοριών ςημαςιολογικόσ κατϊτμηςησ 

 
Αφου  πραγματοποιη θηκε αυτο  το ςτα διο τησ προεπεξεργαςι ασ των εικο νων, 
ακολου θηςε το ςτα διο τησ εκπαι δευςησ του αλγορι θμου για την αυτο ματη κατα τμηςη 
των εικο νων. το ςτα διο αυτο  ε γιναν δοκιμε σ με ε ξι διαφορετικα  ςυνελικτικα  
νευρωνικα  δι κτυα, καθω σ και δοκιμε σ με διαφοροποι ηςη παραμε τρων που θα 
εξηγηθου ν ςτη ςυνε χεια, με ςτο χο να επιλεχθει  το δι κτυο και ο βε λτιςτοσ ςυνδυαςμο σ 
παραμε τρων που προςαρμο ζονται με τον καλυ τερο τρο πο ςτα δεδομε να.  Σα δι κτυα 
που δοκιμα ςτηκαν η ταν τα SegNet, U-Net, ResNet50-FCN, ResNet50-DLV3, ResNet101-
FCN και ResNet101-DLV3 και οι ρυθμοι  μα θηςησ που δοκιμα ςτηκαν η ταν 0.01, 0.001και 
0.0001. Όλεσ οι δοκιμε σ ε γιναν για 10 εποχε σ. Κα θε εποχη  ει ναι μι α πλη ρησ παρουςι αςη 
ο λων των δεδομε νων εκπαι δευςησ ςε ε ναν κυ κλο για την εκπαι δευςη του μοντε λου, 
επομε νωσ οι 10 εποχε σ αντιςτοιχου ν ςε 10 επαναλη ψεισ. 
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4.2. SegNet 

 
Η αρχιτεκτονικη  SegNet (Badrinarayanan et al., 2017) ει ναι ε να μοντε λο 
ςημαςιολογικη σ κατα τμηςησ.  Ϊχει τη δυνατο τητα εκπαι δευςησ και αποτελει ται απο  
ε να δι κτυο κωδικοποιητη  και ε να αντι ςτοιχο δι κτυο αποκωδικοποιητη , ακολουθου μενο 
απο  ε να επι πεδο ταξινο μηςησ βα ςει εικονοςτοιχει ων. Η αρχιτεκτονικη  του δικτυ ου 
κωδικοποιητη  ει ναι τοπολογικα  πανομοιο τυπη με τα 13 ςυνελικτικα  επι πεδα του 
δικτυ ου VGG16. Σο SegNet ει ναι ςχεδιαςμε νο με τε τοιο τρο πο ω ςτε να ει ναι αποδοτικο  
το ςο απο  πλευρα σ μνη μησ ο ςο και απο  πλευρα σ χρο νου υπολογιςμου  για την εξαγωγη  
ςυμπεραςμα των. Η λειτουργι α του ει ναι ωσ εξη σ: 

 

Εικόνα 4.2.1: Αρχιτεκτονικό SegNet5 (η εικόνα ειςόδου και η εικόνα εξόδου προϋρχονται από το ςύνολο 
δεδομϋνων που χρηςιμοποιόθηκαν για την εκπαύδευςη του μοντϋλου με την αρχιτεκτονικό SegNet  κατϊ την 

εκπόνηςη τησ παρούςασ εργαςύασ) 

Δι κτυο κωδικοποιητη   

 τον κωδικοποιητη  εκτελου νται ςυνελι ξεισ και με γιςτη υποδειγματοληψι α (max 
pooling). 

 Τπα ρχουν 13 ςυνελικτικα  επι πεδα απο  το VGG-16 (τα αρχικα  πλη ρωσ 
ςυνδεδεμε να επι πεδα απορρι πτονται.) 

 Κατα  τη δια ρκεια τησ εκτε λεςησ 2×2 max pooling, αποθηκευ ονται οι αντι ςτοιχοι 
με γιςτοι δει κτεσ ςυγκε ντρωςησ. 

Δι κτυο αποκωδικοποιητη  
 

 τον αποκωδικοποιητη , πραγματοποιει ται η διαδικαςι α του  upsampling και 
ςυνελι ξεισ. το τε λοσ, για κα θε εικονοςτοιχει ο υπα ρχει ε νασ ταξινομητη σ soft-
max. 

 Κατα  τη δια ρκεια του upsampling, οι με γιςτοι δει κτεσ ςυγκε ντρωςησ ςτο 
αντι ςτοιχο επι πεδο κωδικοποιητη  ανακαλου νται ςε upsampling ο πωσ φαι νεται 
παρακα τω. 

 
 
 

 Σε λοσ, ε νασ ταξινομητη σ soft-max κατηγορι ασ K (k-class) χρηςιμοποιει ται για 
την προ βλεψη τησ κατηγορι ασ που θα ταξινομηθει  κα θε εικονοςτοιχει ο. 

                                                           
5 Πηγό: https://arxiv.org/pdf/1511.00561.pdf 

https://arxiv.org/pdf/1511.00561.pdf
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4.3. U-Net 

 
Η αρχιτεκτονικη  U-Net (Ronneberger et al., 2015)  ει ναι μια ακο μη αρχιτεκτονικη  για 
ςημαςιολογικη  κατα τμηςη, η οποι α χρηςιμοποιη θηκε για πρω τη φορα  για την 
κατα τμηςη εικο νων βιοι ατρικη σ. Ϊχει παρο μοια αρχιτεκτονικη  με το SegNet, καθω σ δεν 
διαθε τει πλη ρωσ ςυνδεδεμε να επι πεδα, αλλα  μο νο ςυνελικτικα . Αν και το U-Net μπορει  
να εκπαιδευτει  με ςχετικα  λι γεσ εικο νεσ,  παρα γει πολυ  καλα  αποτελε ςματα 
κατα τμηςησ. Αποτελει ται απο  δυο κλα δουσ, ε να ςυςτελλο μενο μονοπα τι (contracting 
path) και ε να διαςτελλο μενο μονοπα τι (expansive path). τον ςυςτελλο μενο κλα δο 
λαμβα νουν χω ρα επαναλαμβανο μενεσ πρα ξεισ ςυνε λιξησ με δυ ο φι λτρα 3×3 ςε δυο 
επι πεδα, το καθε να εκ των οποι ων ακολουθει  μια ςυνα ρτηςη ενεργοποι ηςησ ReLU και 
μια εφαρμογη  με γιςτησ υποδειγματοληψι ασ 2×2 με βη μα (stride) 2. ε κα θε βη μα του 
ςυςτελλο μενου κλα δου, ο αριθμο σ των χαρακτηριςτικω ν καναλιω ν, δηλαδη  ο βαςικο σ 
αριθμο σ των φι λτρων που εκτελου ν ςυνε λιξη, διπλαςια ζεται. ε κα θε βη μα του 
διαςτελλο μενου κλα δου εφαρμο ζεται upsampling, που ει ναι η αντι ςτροφη  πρα ξη τησ 
ςυνε λιξησ, ςτον κα θε χα ρτη χαρακτηριςτικω ν, με αποτε λεςμα να μειω νεται ο αριθμο σ 
των καναλιω ν και να αυξα νονται οι διαςτα ςεισ του χα ρτη χαρακτηριςτικω ν. Σο 
αποτε λεςμα του upsampling ειςε ρχεται ςε δυο επι πεδα ςυνε λιξησ, ακολουθου μενα απο  
εφαρμογη  τησ ReLU. Σελικα , ςτο τελευται ο απο  τα 23 επι πεδα ςυνε λιξησ, εκτελει ται 
ςυνε λιξη 1×1 και τα εικονοςτοιχει α κατηγοριοποιου νται ςτισ αντι ςτοιχεσ κλα ςεισ. 
 
 
 

 
 

Εικόνα 4.3.1: Αρχιτεκτονικό U-Net6 (η εικόνα ειςόδου και η εικόνα εξόδου προϋρχονται από το ςύνολο 
δεδομϋνων που χρηςιμοποιόθηκαν για την εκπαύδευςη του μοντϋλου με την αρχιτεκτονικό U-Net  κατϊ την 

εκπόνηςη τησ παρούςασ εργαςύασ) 

 

                                                           
6 Πηγό: https://arxiv.org/pdf/1505.04597.pdf 

https://arxiv.org/pdf/1505.04597.pdf
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4.4. ResNet 

 
Σο ResNet (He et al., 2015) πη ρε το ο νομα  του απο  τισ λε ξεισ  Residual Network και ει ναι 
ε νασ ςυγκεκριμε νοσ τυ ποσ ςυνελικτικου  νευρωνικου  δικτυ ου που χρηςιμοποιει ται 
ςυνη θωσ για εφαρμογε σ μηχανικη σ ο ραςησ. Η αρχικη  αρχιτεκτονικη  του ResNet η ταν το 
ResNet-34, το οποι ο περιλα μβανε 34 ςταθμιςμε να επι πεδα. Παρει χε ε ναν νε ο τρο πο για 
την προςθη κη περιςςο τερων ςυνελικτικω ν επιπε δων ςε ε να ςυνελικτικο  νευρωνικο  
δι κτυο, χωρι σ το προ βλημα vanishing gradient (αναφε ρεται ςτην επαγωγικη  μει ωςη 
των παραγο μενων τοπικω ν κλι ςεων κατα  την εκπαι δευςη του δικτυ ου), 
χρηςιμοποιω ντασ την ε ννοια των ςυνδε ςεων ςυντο μευςησ (shortcut connections). Μια 
ςυ νδεςη ςυντο μευςησ παρακα μπτει οριςμε να επι πεδα, μετατρε ποντασ ε να κανονικο  
δι κτυο ςε ε να υπολειπο μενο δι κτυο (residual network). Σο κανονικο  δι κτυο βαςι ςτηκε 
ςτα νευρωνικα  δι κτυα VGG (VGG-16 και VGG-19), κα θε ςυνελικτικο  δι κτυο ει χε ε να 
φι λτρο 3×3. Ψςτο ςο, ε να δι κτυο ResNet ε χει λιγο τερα φι λτρα και ει ναι λιγο τερο 
πολυ πλοκο απο  ε να VGGNet. Η αρχιτεκτονικη  ResNet ακολουθει  δυ ο βαςικου σ κανο νεσ 
ςχεδι αςησ. Πρω τον, ο αριθμο σ των φι λτρων ςε κα θε επι πεδο ει ναι ο ι διοσ, ανα λογα με 
το με γεθοσ του χα ρτη χαρακτηριςτικω ν εξο δου. Δευ τερον, εα ν το με γεθοσ του χα ρτη 
χαρακτηριςτικω ν μειωθει  ςτο μιςο , ε χει διπλα ςιο αριθμο  φι λτρων για να διατηρη ςει τη 
χρονικη  πολυπλοκο τητα κα θε επιπε δου. Τπα ρχουν πολλε σ παραλλαγε σ τησ 
αρχιτεκτονικη σ ResNet, οι οποι εσ βαςι ζονται ςτην ι δια ιδε α, αλλα  διαθε τουν 
διαφορετικο  αριθμο  επιπε δων. την παρου ςα εργαςι α χρηςιμοποιη θηκαν οι 
αρχιτεκτονικε σ ResNet50 και ResNet101, με 50 και 100 επι πεδα αντι ςτοιχα. Επι ςησ, 
χρηςιμοποιη θηκαν τα δι κτυα ResNet50-DeepLabV3 και ResNet101-DeepLabV3. Σο 
DeepLabV3 (DLV3) ει ναι ε να μοντε λο πλη ρωσ ςυνελικτικου  νευρωνικου  δικτυ ου , το 
οποι ο ςχεδια ςτηκε απο  μια ομα δα ερευνητω ν τησ Google για να αντιμετωπι ςει το 
προ βλημα τησ ςημαςιολογικη σ κατα τμηςησ. Η αρχιτεκτονικη  του βαςι ζεται ςτην 
αρχιτεκτονικη  του ResNet. 

 

Εικόνα 4.4.1: Αρχιτεκτονικό ResNet7 (η εικόνα ειςόδου και η εικόνα εξόδου προϋρχονται από το ςύνολο 
δεδομϋνων που χρηςιμοποιόθηκαν για την εκπαύδευςη του μοντϋλου με την αρχιτεκτονικό ResNet50-FCN  

κατϊ την εκπόνηςη τησ παρούςασ εργαςύασ) 

 

 

 

                                                           
7 Πηγό: Labao, Alfonso & Naval, Prospero. (2017). Weakly-Labelled Semantic Segmentation of 
Fish Objects in Underwater Videos Using a Deep Residual Network. 255-265. 10.1007/978-3-
319-54430-4_25. 

Input image Output 
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4.5. DeepLabV3 

 
Σο DeepLabV3 (Chen et al., 2017) ει ναι μια αρχιτεκτονικη  ςημαςιολογικη σ κατα τμηςησ 
που βαςι ζεται ςτην αρχιτεκτονικη  DeepLabV2 με αρκετε σ τροποποιη ςεισ. Η 
αρχιτεκτονικη   DeepLabV2 βαςι ζεται, με τη ςειρα  τησ, ςτην αρχιτεκτονικη  DeepLab. Σο 
DeepLab ει ναι επι ςησ μια αρχιτεκτονικη  ςημαςιολογικη σ κατα τμηςησ, η οποι α δουλευ ει 
ωσ εξη σ: Αρχικα , η εικο να ειςο δου περνα  με ςα απο  το δι κτυο με τη χρη ςη διεςταλμε νων 
ςυνελι ξεων. τη ςυνε χεια, η ε ξοδοσ (output) απο  το δι κτυο παρεμβα λλεται διγραμμικα  
και περνα  με ςα απο  το πλη ρωσ ςυνδεδεμε νο CRF (Conditional Random Field), για να 
ςυντονι ςει με ακρι βεια το αποτε λεςμα που προκυ πτει απο  τισ τελικε σ προβλε ψεισ. το 
DeepLabV2 ε χει προςτεθει  ε να ςχε διο Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP). ε αυτο  
γι νονται παρα λληλεσ διεςταλμε νεσ ςυνελι ξεισ με διαφορετικου σ ρυθμου σ που 
εφαρμο ζονται ςτον χα ρτη χαρακτηριςτικω ν ειςο δου, οι οποι εσ ςτη ςυνε χεια 
ςυγχωνευ ονται. Καθω σ τα αντικει μενα τησ ι διασ κλα ςησ μπορου ν να ε χουν διαφορετικα  
μεγε θη ςτην εικο να, το ASPP βοηθα  ςτον υπολογιςμο  διαφορετικω ν μεγεθω ν 
αντικειμε νων.  

Όςον αφορα  ςτο DeepLabV3, για τον χειριςμο  του προβλη ματοσ τησ κατα τμηςησ 
αντικειμε νων ςε πολλαπλε σ κλι μακεσ, ςχεδια ζονται ενο τητεσ που χρηςιμοποιου ν 
ςυνε λιξη atrous. Επιπλε ον, το Atrous Spatial Pyramid Pooling απο  το DeepLabV2 
επαυξη θηκε με χαρακτηριςτικα  ςε επι πεδο εικο νασ, τα οποι α ενιςχυ ουν περαιτε ρω την 
απο δοςη. Οι αλλαγε σ ςτη μονα δα ASSP ει ναι ο τι εφαρμο ςτηκε ςυγκε ντρωςη του 
ςυνολικου  με ςου ο ρου (global average pooling) ςτον τελευται ο χα ρτη χαρακτηριςτικω ν 
του μοντε λου, τροφοδοτη θηκαν τα χαρακτηριςτικα  ςε επι πεδο εικο νασ, που 
προκυ πτουν ςε μια ςυνε λιξη 1 × 1 με 256 φι λτρα και κανονικοποι ηςη παρτι δασ και ςτη 
ςυνε χεια, με ςω bilinear upsampling, προε κυψαν τα χαρακτηριςτικα  ςτην επιθυμητη  
χωρικη  δια ςταςη. Σε λοσ, το βελτιωμε νο ASPP αποτελει ται απο  μι α ςυνε λιξη 1×1 και 
τρεισ ςυνελευ ςεισ 3 × 3 με ρυθμου σ = (6, 12, 18) ο ταν το βη μα εξο δου (output stride) = 
16 και τα χαρακτηριςτικα  ςε επι πεδο εικο νασ. 

 

Εικόνα 4.5.1: Αρχιτεκτονικό DeepLabV38 με Atrous Spatial Pyramid Pooling και ςυνϋλιξη Atrous (η εικόνα 
ειςόδου και η εικόνα εξόδου προϋρχονται από το ςύνολο δεδομϋνων που χρηςιμοποιόθηκαν για την 

εκπαύδευςη του μοντϋλου με την αρχιτεκτονικό DeepLabV3 κατϊ την εκπόνηςη τησ παρούςασ εργαςύασ) 

 

 

 

                                                           
8 Πηγό: https://arxiv.org/pdf/1706.05587.pdf 

https://arxiv.org/pdf/1706.05587.pdf
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4.6. Κώδικασ εκπαύδευςησ 

 
Ο κω δικασ εκπαι δευςησ αναπτυ χθηκε απο  τον Παναγιω τη Αγραφιω τη, 
μεταδιδακτορικο  ερευνητη . Παρακα τω αναλυ ονται τα βαςικα  ςτα δια του κω δικα 
εκπαι δευςησ και επεξηγου νται οριςμε νοι βαςικοι  ο ροι που χρηςιμοποιου νται ςτον 
κω δικα. 
 

4.6.1. Βαςικού όροι 

 
Μϋγεθοσ παραθύρου (Window size) 
 
Κατα  την εκπαι δευςη του δικτυ ου, ο αλγο ριθμοσ αντι  να επεξεργα ζεται κα θε εικο να 
απο  τα δεδομε να ειςαγωγη σ ςτην ολο τητα  τησ, την επεξεργα ζεται ςε κομμα τια, το 
καθε να εκ των οποι ων ε χει ε να ςυγκεκριμε νο με γεθοσ εικονοςτοιχει ων. Σο με γεθοσ 
αυτο  καθορι ζεται απο  τον χρη ςτη και ονομα ζεται με γεθοσ παραθυ ρου. Αυτο  γι νεται για 
εξοικονο μηςη χρο νου και μνη μησ, καθω σ κα θε “παρα θυρο” χρηςιμοποιει  πολυ  λιγο τερη 
μνη μα απο  ολο κληρη την εικο να. Για τον αλγο ριθμο που χρηςιμοποιη θηκε ςτην 
παρου ςα εργαςι α, επιλε χθηκε με γεθοσ παραθυ ρου 256×256 εικονοςτοιχει α. 
 
 
Βόμα (Stride) 
 
Σο βη μα ει ναι μια παρα μετροσ που αφορα  ςτο φι λτρο του νευρωνικου  δικτυ ου που 
τροποποιει  το με γεθοσ τησ κι νηςησ του φι λτρου πα νω απο  την εικο να. υγκεκριμε να, ο 
αριθμο σ που ε χει οριςτει  για το βη μα εκφρα ζει τον αριθμο  των εικονοςτοιχει ων πα νω 
ςτα οποι α το φι λτρο θα εφαρμο ζεται κα θε φορα . Σο με γεθοσ του φι λτρου επηρεα ζει τον 
ο γκο εξο δου, επομε νωσ το βη μα ςυνη θωσ ορι ζεται ωσ ακε ραιοσ αριθμο σ και ο χι ωσ 
κλα ςμα η  δεκαδικο σ. τον ςυγκεκριμε νο κω δικα, το βη μα ορι ςτηκε να ει ναι 32. 
 
 
Κανϊλια ειςαγωγόσ (Input channels) 
 
Σα κανα λια ειςαγωγη σ αναφε ρονται ςτον αριθμο  των καναλιω ν κα θε εικο νασ των 
δεδομε νων ειςαγωγη σ. την προκειμε νη περι πτωςη, ο αριθμο σ καναλιω ν η ταν 3, καθω σ 
οι εικο νεσ αποτελου νταν απο  τρι α κανα λια (RBG – Red, Green, Blue). 
 
 
Μϋγεθοσ Παρτύδασ (Batch Size) 

Σο με γεθοσ παρτι δασ αναφε ρεται ςτον αριθμο  των παραδειγμα των εκπαι δευςησ που 

χρηςιμοποιου νται ςε μι α επανα ληψη. Σο με γεθοσ τησ παρτι δασ μπορει  να ει ναι: 

 λειτουργι α παρτι δασ (batch mode): το με γεθοσ παρτι δασ ει ναι ι ςο με το 

ςυνολικο  ςυ νολο δεδομε νων, καθιςτω ντασ ε τςι τισ επαναλη ψεισ και τισ εποχε σ 

ι ςεσ 

 λειτουργι α μι νι παρτι δασ (mini-batch mode): το με γεθοσ παρτι δασ ει ναι 

μεγαλυ τερο απο  ε να, αλλα  μικρο τερο απο  το ςυνολικο  με γεθοσ δεδομε νων. 

υνη θωσ επιλε γεται ε νασ αριθμο σ που μπορει  να διαιρεθει  ςτο ςυνολικο  

με γεθοσ δεδομε νων. 
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 ςτοχαςτικη  λειτουργι α (stochastic mode): το με γεθοσ τησ παρτι δασ ει ναι ι ςο με 

ε να. Επομε νωσ, η κλι ςη και οι παρα μετροι του νευρωνικου  δικτυ ου 

ενημερω νονται μετα  απο  κα θε δει γμα. 

Για τον ςυγκεκριμε νο αλγο ριθμο χρηςιμοποιη θηκε με γεθοσ παρτι δασ ι ςο με 5. 

 

Ρυθμόσ Μϊθηςησ (Learning Rate) 

 
Ο ρυθμο σ μα θηςησ ει ναι μια υπερ-παρα μετροσ που χρηςιμοποιει ται για να καθορι ςει 
τον ρυθμο  (πο ςο γρη γορα η  πο ςο αργα ) με τον οποι ο ε νασ αλγο ριθμοσ μαθαι νει η  
ενημερω νει τισ τιμε σ μιασ παραμε τρου εκτι μηςησ. Ο ρυθμο σ μα θηςησ ρυθμι ζει τα βα ρη 
του νευρωνικου  δικτυ ου ςχετικα  με την κλι ςη απω λειασ (loss gradient). Τποδεικνυ ει 
πο ςο ςυχνα  το νευρωνικο  δι κτυο ανανεω νει τισ ε ννοιεσ η  τιμε σ που ε χει μα θει. τον 
ςυγκεκριμε νο αλγο ριθμο εξετα ςτηκαν τρεισ διαφορετικε σ τιμε σ ρυθμου  μα θηςησ: 0.01, 
0.001 και 0.0001.  
 

υναρτόςεισ Βελτιςτοπούηςησ (Optimizers) 

Η ςυνα ρτηςη βελτιςτοποι ηςησ ει ναι ε νασ αλγο ριθμοσ η  μια ςυνα ρτηςη που 
προςαρμο ζει τα χαρακτηριςτικα  του νευρωνικου  δικτυ ου, ο πωσ το ρυθμο  μα θηςησ και 
τα βα ρη. Φρηςιμοποιου νται για την ελαχιςτοποι ηςη μιασ ςυνα ρτηςησ ςφα λματοσ 
(ςυνα ρτηςη απω λειασ) η  για τη μεγιςτοποι ηςη τησ αποδοτικο τητασ και τησ ακρι βειασ.  
 

Εποχϋσ (Epochs) 

Μια εποχη  εκτελει ται ο ταν ο λα τα δεδομε να εκπαι δευςησ χρηςιμοποιου νται 
ταυτο χρονα και ορι ζεται ωσ ο ςυνολικο σ αριθμο σ επαναλη ψεων ο λων των δεδομε νων 
εκπαι δευςησ ςε ε ναν κυ κλο για την εκπαι δευςη του μοντε λου. Ϊνασ α λλοσ τρο ποσ 
οριςμου  μιασ εποχη σ ει ναι ο αριθμο σ των περαςμα των που κα νει ε να ςυ νολο 
δεδομε νων εκπαι δευςησ γυ ρω απο  ε ναν αλγο ριθμο. Οι δοκιμε σ για κα θε δι κτυο που 
χρηςιμοποιη θηκε ςτην παρου ςα εργαςι α ε γιναν για 10 εποχε σ η καθεμι α. 

 

4.6.2. Λεπτομϋρειεσ για τη λειτουργύα του κώδικα εκπαύδευςησ 

 
Σα βαςικα  με ρη του κω δικα εκπαι δευςησ ει ναι τα εξη σ: 
 
1. Ειςαγωγη  δεδομε νων και ρυ θμιςη παραμε τρων του μοντε λου 
 
ε αυτο  το αρχικο  ςτα διο ε γινε η ειςαγωγη  των εικο νων και ορι ςτηκαν οι παρα μετροι 
του μεγε θουσ παραθυ ρου (window size), του βη ματοσ (stride), των καναλιω ν 
ειςαγωγη σ (input channels) και του μεγε θουσ παρτι δασ (batch size). Επι ςησ, ορι ςτηκαν 
οι κατηγορι εσ για την κατα τμηςη των εικο νων, η ονομαςι α κα θε κατηγορι ασ και ο 
κωδικο σ χρωμα των RBG κα θε κατηγορι ασ. 
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2. Οριςμο σ δικτυ ων 
 
το ςυγκεκριμε νο ςτα διο ε γινε ο οριςμο σ ο λων των αρχιτεκτονικω ν νευρωνικω ν 
δικτυ ων για τα οποι α ε γιναν οι δοκιμε σ, δηλαδη  τα SegNet, U-Net, ResNet50-FCN, 
ResNet101-FCN, ResNet50-DLV3 και ResNet101-DLV3. Σο καθε να απο  τα δι κτυα αυτα  
δοκιμα ςτηκε ςε διαφορετικα  τρεξι ματα του κω δικα. 
 
3. Δεδομε να εκπαι δευςησ και δεδομε να δοκιμη σ 
 
το ςτα διο αυτο , τα αρχικα  δεδομε να ειςαγωγη σ χωρι ςτηκαν ςε δεδομε να εκπαι δευςησ 
και ςε δεδομε να δοκιμη σ. Σα δεδομε να εκπαι δευςησ ει ναι τα δεδομε να τα οποι α 
χρηςιμοποιη θηκαν για την εκπαι δευςη του μοντε λου, ενω  τα δεδομε να εκπαι δευςησ 
ει ναι αυτα  που χρηςιμοποιη θηκαν για την αξιολο γηςη κα θε μοντε λου και απο  τα οποι α 
προε κυψαν τα ςτατιςτικα  ςτοιχει α για κα θε τρε ξιμο του αλγορι θμου. 
 
 
4. χεδιαςμο σ τησ ςυνα ρτηςησ βελτιςτοποι ηςησ (Optimizer) 
 
ε αυτο  το ςτα διο ορι ςτηκε η ςυνα ρτηςη βελτιςτοποι ηςησ και ε γινε η επιλογη  του 
ρυθμου  μα θηςησ γα κα θε τρε ξιμο. Η ςυνα ρτηςη βελτιςτοποι ηςησ που χρηςιμοποιη θηκε 
η ταν η Stochastic Gradient Descent (SGD). Δοκιμε σ ε γιναν για ρυθμο  μα θηςησ 0.01 και 
0.001. 
 
 
5. Εκπαι δευςη του δικτυ ου 
 
Η πρω τη διαδικαςι α του ςταδι ου αυτου  ει ναι ο οριςμο σ του αριθμου  των εποχω ν για 
τισ οποι εσ θα εκτελεςτει  η εκπαι δευςη του δικτυ ου. την προκειμε νη περι πτωςη, η 
εκπαι δευςη ε γινε για 10 εποχε σ. Όςον αφορα  ςτην ι δια την εκπαι δευςη, ουςιαςτικα  
ει ναι η επαναληπτικη  διαδικαςι α κατα  την οποι α ο αλγο ριθμοσ επεξεργα ζεται τα 
δεδομε να ειςο δου και κα νει τισ ανα λογεσ προβλε ψεισ για την κατα τμηςη βα ςει του 
δικτυ ου που χρηςιμοποιει ται κα θε φορα . 

 

6. Ϊλεγχοσ του δικτυ ου 

Σο ςτα διο του ελε γχου του δικτυ ου ει ναι το τελικο  ςτα διο του κω δικα, κατα  το οποι ο 
γι νεται και η αξιολο γηςη τησ απο δοςησ του αλγορι θμου. Κατα  το ςτα διο αυτο , τα 
δεδομε να που ει χαν οριςτει  ωσ δεδομε να ελε γχου ει ναι αυτα  που χρηςιμοποιου νται για 
την αξιολο γηςη. υγκεκριμε να, η αρχικη  μορφη  των δεδομε νων αυτω ν ςυγκρι νεται με 
τη μορφη  των δεδομε νων που προε κυψαν μετα  απο  την εκπαι δευςη του δικτυ ου και 
υπολογι ζεται το πο ςο μοια ζουν η  διαφε ρουν μεταξυ  τουσ. Ϊτςι, υπολογι ζεται ο πι νακασ 
ςυ γχυςησ και δια φορα α λλα ςτατιςτικα  ςτοιχει α, τα οποι α θα αναφερθου ν ςτη 
ςυνε χεια.  

 

7. Οπτικοποι ηςη των αποτελεςμα των 

Ουςιαςτικα  αυτο  το κομμα τι αποτελει  με ροσ του ελε γχου του δικτυ ου, καθω σ 
οπτικοποιει  και αποθηκευ ει τα αποτελε ςματα τησ κατα τμηςησ κα θε δικτυ ου. Με τον 
τρο πο αυτο  γι νεται και ποιοτικη  αξιολο γηςη τησ απο δοςησ κα θε δικτυ ου, εκτο σ απο  την 
ποςοτικη  αξιολο γηςη που προκυ πτει απο  τα ςτατιςτικα  ςτοιχει α. 
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4.6.3. Επιλογό δικτύου και παραμϋτρων για την εκπαύδευςη του αλγορύθμου 

 
Πριν εκτελεςτει  ο κω δικασ για την εκπαι δευςη του αλγορι θμου, ε πρεπε να γι νουν 
δια φορεσ δοκιμε σ, ε τςι ω ςτε να επιλεγει  το δι κτυο που προςαρμοζο ταν με τον βε λτιςτο 
τρο πο ςτα ςυγκεκριμε να δεδομε να ειςαγωγη σ, καθω σ και για τισ παραμε τρουσ, ο πωσ ο 
ρυθμο σ μα θηςησ και οι εποχε σ, για τισ οποι εσ θα προε κυπταν τα καλυ τερα 
αποτελε ςματα. Ϊγιναν δοκιμε σ για ε ξι διαφορετικα  δι κτυα, τα SegNet, U-Net, ResNet50-
FCN, ResNet101-FCN, ResNet50-DLV3 και ResNet101-DLV3. Όςον αφορα  τον ρυθμο  
μα θηςησ, εξετα ςτηκαν οι τιμε σ 0.01, 0.001 και 0.0001. Επειδη  η ταν εξ αρχη σ εμφανε σ 
ο τι τα αποτελε ςματα για ρυθμο  μα θηςησ 0.0001 η ταν πολυ  χειρο τερησ ποιο τητασ 
ςυγκριτικα  με τα αποτελε ςματα των δυ ο α λλων ρυθμω ν μα θηςησ, ο ρυθμο σ μα θηςησ 
0.0001 απορρι φθηκε. Όλεσ οι δοκιμε σ ε γιναν για 10 εποχε σ. Για την τελικη  επιλογη  
δικτυ ου και παραμε τρων εξετα ςτηκαν τα εξη σ ςτοιχει α: 

 Η ςυνολικη  ακρι βεια (total accuracy), ο δει κτησ kappa, η ακρι βεια (precision), η 
ανα κληςη (recall) και το f1 score, ο πωσ προε κυψαν απο  τον πι νακα ςυ γχυςησ.  
 

 Η μορφη  των γραφικω ν παραςτα ςεων με ςησ απω λειασ και διαςταυρου μενησ 
ακρι βειασ. 
 

 Η οπτικη  ςυ γκριςη των προβλεπο μενων εικο νων που προε κυψαν (predicted) 
και των αρχικω ν εικο νων (ground truth). 
 

 

4.6.4. Διαγρϊμματα μϋςησ απώλειασ και διαςταυρούμενησ ακρύβειασ 

 
Σα διαγρα μματα με ςησ απω λειασ και διαςταυρου μενησ ακρι βειασ η ταν ε να απο  τα 
κριτη ρια που λη φθηκαν υπο ψη για την επιλογη  του καταλληλο τερου δικτυ ου. 
υγκεκριμε να, εξετα ςθηκε τη ομαλο τητα των καμπυλω ν τησ με ςησ απω λειασ και τησ 
διαςταυρου μενησ ακρι βειασ και κατα  πο ςο οι καμπυ λεσ αυτε σ ςυνε κλιναν ςτο μηδε ν 
και ςτο 1 αντι ςτοιχα. Επι ςησ, ε να κριτη ριο αξιολο γηςησ των διαγραμμα των η ταν ςε 
ποιο βαθμο  και με ποια ςυχνο τητα εμφα νιζαν ξαφνικε σ διαφοροποιη ςεισ ςτην ακρι βεια 
η  την απω λεια κατα  τη δια ρκεια τησ εκπαι δευςησ του μοντε λου. Παρακα τω 
παρουςια ζεται ενδεικτικα  μια γραφικη  παρα ςταςη με ςησ απω λειασ και 
διαςταυρου μενησ ακρι βειασ. 

 
 

 

Εικόνα 4.6.1: Ενδεικτικό διϊγραμμα γραφικών παραςτϊςεων μϋςησ απώλειασ και διαςταυρούμενησ ακρύβειασ 
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4.6.5. τατιςτικϊ ςτοιχεύα για την αξιολόγηςη των δικτύων 

 
Παρακα τω επεξηγου νται τα ςτατιςτικα  μεγε θη βα ςει των οποι ων ε γινε η αξιολο γηςη 
των δικτυ ων. Σα ςτατιςτικα  μεγε θη αυτα  υπολογι ςτηκαν απο  τον πι νακα ςυ γχυςησ. 
 
 
Πύνακασ ςύγχυςησ (Confusion matrix) 
 
Ο πι νακασ ςυ γχυςησ οπτικοποιει  την απο δοςη του αλγορι θμου. Κα θε γραμμη  του 
πι νακα αντιπροςωπευ ει τα εικονοςτοιχει α κα θε κλα ςησ ςτην πραγματικο τητα και 
κα θε ςτη λη αντιπροςωπευ ει τα εικονοςτοιχει α ςε κα θε προβλεπο μενη κλα ςη. Δι νει 
πληροφορι εσ ςχετικα  με το αν κα ποιεσ κλα ςεισ ε χουν τη τα ςη να ςυγχε ονται με α λλεσ 
κλα ςεισ. 
 
 

 Προ βλεψη 

Π
ρ
α
γ
μ
α
τι
κ
ο 
τη
τα

 True Positive 
(TP) 

False Negative 
(FN) 

False Positive 
(FP) 

True Negative 
(TN) 

Πύνακασ 4: Πύνακασ Σύγχυςησ 

 
υνολικό Ακρύβεια (Total Accuracy) 
 
Η ςυνολικη  ακρι βεια προκυ πτει ωσ το α θροιςμα των ςτοιχει ων τησ διαγωνι ου του 
πι νακα ςυ γχυςησ, δηλαδη  το ςυ νολο των εικονοςτοιχει ων που ε χουν ταξινομηθει  
ςωςτα , προσ το ςυ νολο των ο λων  των εικονοςτοιχει ων προσ ταξινο μηςη. Η ςυνολικη  
ακρι βεια υπολογι ζεται ωσ εξη σ: 
 

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑁 + 𝑇𝑃

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

 
 
Όπου  TN:  True Negative (Αληθω σ Αρνητικα ) 
             TP: True Positive (Αληθω σ Θετικα ) 
             FP: False Positive (Χευδω σ Θετικα ) 
             FN: False Negative (Χευδω σ Αρνητικα ) 
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Σα Αληθω σ Αρνητικα  και τα Αληθω σ Θετικα  ςτοιχει α ει ναι αυτα  τα οποι α ε χουν 
ταξινομηθει  ςωςτα . υγκεκριμε να, τα Αληθω σ Αρνητικα  ςτοιχει α ει ναι εκει να που δεν 
ε χουν ταξινομηθει  ωσ μια ςυγκεκριμε νη κατηγορι α και ο ντωσ δεν ανη κουν ςτην 
κατηγορι α αυτη  και τα Αληθω σ Θετικα  ςτοιχει α ει ναι αυτα  που ε χουν ταξινομηθει  ωσ 
μια ςυγκεκριμε νη κατηγορι α και ανη κουν ο ντωσ ςε αυτη ν την κατηγορι α ςτην 
πραγματικο τητα. Σα Χευδω σ Θετικα  και τα Χευδω σ Αρνητικα  ςτοιχει α ει ναι αυτα  που 
ε χουν ταξινομηθει  λανθαςμε να. υγκεκριμε να, τα Χευδω σ Θετικα  ςτοιχει α ει ναι αυτα  
που ε χουν ταξινομηθει  ςε μια ςυγκεκριμε νη κατηγορι α, ο μωσ ςτην πραγματικο τητα δεν 
ανη κουν ςτην κατηγορι α αυτη  και τα Χευδω σ Αρνητικα  ει ναι τα ςτοιχει α που ε χουν 
ταξινομηθει  ςε α λλεσ κατηγορι εσ και ο χι ςτην κατηγορι α που ανη κουν ςτην 
πραγματικο τητα.  
 
 
 
Δεύκτησ Kappa 
 
Ο ςυντελεςτη σ kappa ει ναι ε να με τρο τησ ςυμφωνι ασ μεταξυ  τησ ταξινο μηςησ και των 
αληθινω ν τιμω ν. Η τιμη  1 ςημαι νει πλη ρη ςυμφωνι α και η τιμη  0 ςημαι νει πλη ρη 
αςυμφωνι α. Ο δει κτησ kappa υπολογι ζεται ωσ εξη σ: 
 
 

𝑘 =  
𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 − 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚 𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦

1 − 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚 𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦
 

 
Όπου: 
 
Random accuracy 
Για να οριςτει , πρε πει να οριςτου ν πρω τα οι παρακα τω πιθανο τητεσ: 
 
 

(a) Για ε ναν πι νακα ςυ γχυςησ για μια τυχαι α ετικε τα (label) θα η ταν θετικη  για 
πιθανο τητα p1 και αρνητικη  για πιθανο τητα (1 - p1), ο που: 

 

𝑝1 =  
𝑇𝑃 + 𝐹𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
 

 
(b) Ει ναι γνωςτο , επι ςησ, ο τι ο ταξινομητη σ παρα γει μια θετικη  ετικε τα με 

πιθανο τητα p2 και μια αρνητικη  ετικε τα για πιθανο τητα (1 - p2), ο που: 
 
 

𝑝2 =  
𝑇𝑃 + 𝐹𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
 

 
 Σελικα , 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚 𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 𝑝1 ∗ 𝑝2 + (1 − 𝑝1) ∗ (1 − 𝑝2) 

 
Η τυχαι α πιθανο τητα εκφρα ζει την πιθανο τητα οι ετικε τεσ που παρα γονται απο  τισ 
διαδικαςι εσ (a) και (b) να ςυμπι πτουν τυχαι α (υποθε τοντασ ανεξαρτηςι α). 
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Ακρύβεια (Precision) 
 
Η ακρι βεια μιασ κλα ςησ εκφρα ζει το ποςοςτο  των εικονοςτοιχει ων που ταξινομου νται 
ςε μια κλα ςη και ανη κουν ο ντωσ ςτην κλα ςη αυτη  και ςτην πραγματικο τητα. Λαμβα νει 
υπο ψη και τα ψευδω σ θετικα  ςτοιχει α, δηλαδη  αυτα  που ςυμπεριλη φθηκαν ςτην κλα ςη 
εςφαλμε να. Η ακρι βεια υπολογι ζεται ωσ εξη σ: 

  
 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝜀𝜄𝜅𝜊𝜈𝜊𝜍𝜏𝜊𝜄𝜒𝜀ί𝛼 𝜋𝜊𝜐 𝜏𝜊 𝜇𝜊𝜈𝜏έ𝜆𝜊 𝜋𝜌𝜊έ𝛽𝜆𝜀𝜓𝜀 𝜍𝜔𝜍𝜏ά

𝜍𝜐𝜈𝜊𝜆𝜄𝜅ά 𝜍𝜏𝜊𝜄𝜒𝜀ί𝛼 𝜋𝜊𝜐 𝜋𝜌𝜊𝛽𝜆𝜀ύ𝜃𝜂𝜅𝛼𝜈 𝛾𝜄𝛼 𝜏𝜂𝜈 𝜅𝜆ά𝜍𝜂
=  

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

 
Η ακρι βεια υπολογι ζεται για κα θε κλα ςη ξεχωριςτα . την παρου ςα εργαςι α, αφου  
υπολογι ςτηκαν οι ακρι βειεσ κα θε κλα ςησ, υπολογι ςτηκε ο με ςοσ ο ροσ τουσ. 
 
 
Ανϊκληςη (Recall) 
 
Η ανα κληςη εκφρα ζει το ποςοςτο  των εικονοςτοιχει ων που προε ρχονται απο  μια 
κλα ςη και ε χουν ταξινομηθει  ςωςτα  ςτην κλα ςη αυτη . Λαμβα νει υπο ψη τα ψευδω σ 
αρνητικα , δηλαδη  αυτα  που θα ε πρεπε να ε χουν ςυμπεριληφθει  αλλα  δεν ςυνε βη. Η 
ανα κληςη υπολογι ζεται ωσ εξη σ: 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝜀𝜄𝜅𝜊𝜈𝜊𝜍𝜏𝜊𝜄𝜒𝜀ί𝛼 𝜋𝜊𝜐 𝜏𝜊 𝜇𝜊𝜈𝜏έ𝜆𝜊 𝜋𝜌𝜊έ𝛽𝜆𝜀𝜓𝜀 𝜍𝜔𝜍𝜏ά

𝜍𝜐𝜈𝜊𝜆𝜄𝜅ά 𝜀𝜄𝜅𝜊𝜈𝜊𝜍𝜏𝜊𝜄𝜒𝜀ί𝛼 𝜋𝜊𝜐 𝛼𝜈ή𝜅𝜊𝜐𝜈 ό𝜈𝜏𝜔𝜎 𝜍𝜏𝜂𝜈 𝜅𝜆ά𝜍𝜂
=  

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

 
 
F1 score 
 
Ει ναι ο αρμονικο σ με ςοσ τησ ακρι βειασ και τησ ανα κληςησ. Ιδανικα  πρε πει Precision = 1 
και Recall = 1, ο μωσ αυτο  δεν ςυμβαι νει ςτην πραγματικο τητα και ει ναι ςυ νηθεσ η 
ακρι βεια και η ανα κληςη να μην παι ρνουν ταυτο χρονα μεγα λεσ τιμε σ. Σο F1 score 
λαμβα νει υπο ψη και την ακρι βεια και την ανα κληςη και υπολογι ζεται ωσ εξη σ: 
 

𝐹1 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ∗
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑜𝑛 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
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4.7. Δοκιμϋσ για το SegNet 

 

 
Εικόνα 4.7.1: Γραφικό παρϊςταςη Μϋςησ απώλειασ (Mean loss) και διαςταυρούμενησ ακρύβειασ (Cross-

validation accuracy) για το SegNet με ρυθμό μϊθηςησ 0.01 

 
Εικόνα 4.7.2: Σύγκριςη αρχικόσ εικόνασ RGB, τησ προβλεπόμενησ εικόνασ (Predicted) και τησ εικόνασ αλόθειασ 

πεδύου (Ground Truth) για το SegNet με ρυθμό μϊθηςησ 0.01 

 
Εικόνα 4.7.3: Γραφικό παρϊςταςη Μϋςησ απώλειασ (Mean loss) και διαςταυρούμενησ ακρύβειασ (Cross-

validation accuracy) για το SegNet με ρυθμό μϊθηςησ 0.001 

 

Εικόνα 4.7.4: Σύγκριςη αρχικόσ εικόνασ RGB, τησ προβλεπόμενησ εικόνασ (Predicted) και τησ εικόνασ αλόθειασ 
πεδύου (Ground Truth) για το SegNet με ρυθμό μϊθηςησ 0.001 
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 Εικο να 
υνολικη  Ακρι βεια 

(%) 
Δει κτησ 
kappa 

Precision 
(%) 

Recall  
(%) 

F1 Score 
(%) 

Αρχικη  εικο να 

 

- - - - - 

Ground Truth 

 

- - - - - 

Learning Rate 
0.01 

 

97.222 0.888 87.897 65.681 75.182 

Learning Rate 
0.001 

 

97.352 0.889 46.291 48.501 47.370 

 
Πύνακασ 5: Αποτελϋςματα δοκιμών για το SegNet 

Παρατηρω ντασ τισ γραφικε σ παραςτα ςεισ διαςταυρου μενων ακριβειω ν και απωλειω ν, 
φαι νεται πωσ το ςυγκεκριμε νο μοντε λο εμφανι ζει οριςμε να προβλη ματα. 
υγκεκριμε να, παρατηρει ται πωσ το ςο η ακρι βεια και η απω λεια τρε χοντοσ παραθυ ρου 
ο ςο και η διαςταυρου μενη ακρι βεια και η με ςη απω λεια δεν ε χουν ομαλη  μορφη  και οι 
γραφικε σ παραςτα ςεισ παρουςια ζουν μεγα λη ταλα ντωςη. Επι ςησ, οι γραφικε σ 
παραςτα ςεισ τησ ακρι βειασ και τησ απω λειασ δεν ε χουν μεγα λη απο ςταςη μεταξυ  τουσ. 
Όςον αφορα  ςτα ςτατιςτικα  ςτοιχει α, φαι νεται πωσ και για τουσ δυ ο ρυθμου σ 
μα θηςησ, το SegNet εμφανι ζει μεγα λη ςυνολικη  ακρι βεια, τησ τα ξεωσ του 97%. Παρο λα 
αυτα , ςε περιπτω ςεισ ο που τα δεδομε να ει ναι μη ιςορροπημε να (ςε αυτη ν την 
περι πτωςη η κλα ςη τησ θα λαςςασ υπεριςχυ ει), η ςυνολικη  ακρι βεια ωσ με τρο τησ 
απο δοςησ του μοντε λου μπορει  να ει ναι παραπλανητικη . Γι’ αυτο  τον λο γο, 
υπολογι ζονται τα μεγε θη τησ ακρι βειασ (accuracy) και τησ ανα κληςησ (recall). 
Παρατηρω ντασ τα μεγε θη αυτα , φαι νεται πωσ το μοντε λο για ρυθμο  μα θηςησ 0.01 ει χε 
ακρι βεια τησ τα ξεωσ του 87% και ανα κληςη τησ τα ξεωσ του 65%, ενω  για ρυθμο  
μα θηςησ 0.001 ει χε ακρι βεια τησ τα ξεωσ του 46% και ανα κληςη τησ τα ξεωσ του 48%. 
Όπωσ παρατηρει ται και απο  τισ προβλεπο μενεσ εικο νεσ, το μοντε λο αδυνατει  να 
αναγνωρι ςει την κλα ςη των βαρκω ν, καθω σ τισ ε χει κατηγοριοποιη ςει εξ ολοκλη ρου 
ωσ ςτερια , γεγονο σ που ςυνα δει και με τα χαμηλα  ποςοςτα  ανα κληςησ και ςτισ δυ ο 
περιπτω ςεισ. Για το SegNet, ει ναι ςαφω σ πιο αποτελεςματικο σ ο ρυθμο σ μα θηςησ 0.01, 
αφου  πε τυχε F1 score 75.182%, ςε αντι θεςη με το ςημαντικα  μικρο τερο 47.370% που 
πε τυχε ο ρυθμο σ μα θηςησ 0.001. 
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4.8. Δοκιμϋσ για το U-Net 

 
 

 
Εικόνα 4.8.1: Γραφικό παρϊςταςη Μϋςησ απώλειασ (Mean loss) και διαςταυρούμενησ ακρύβειασ (Cross-

validation accuracy) για το U-Net με ρυθμό μϊθηςησ 0.01 

 
Εικόνα 4.8.2: Σύγκριςη αρχικόσ εικόνασ RGB, τησ προβλεπόμενησ εικόνασ (Predicted) και τησ εικόνασ αλόθειασ 

πεδύου (Ground Truth) για το U-Net με ρυθμό μϊθηςησ 0.01 

 
Εικόνα 4.8.3: Γραφικό παρϊςταςη Μϋςησ απώλειασ (Mean loss) και διαςταυρούμενησ ακρύβειασ (Cross-

validation accuracy) για το U-Net με ρυθμό μϊθηςησ 0.001 

 
Εικόνα 4.8.4: Σύγκριςη αρχικόσ εικόνασ RGB, τησ προβλεπόμενησ εικόνασ (Predicted) και τησ εικόνασ αλόθειασ 

πεδύου (Ground Truth) για το U-Net με ρυθμό μϊθηςησ 0.001 
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 Εικο να 
υνολικη  Ακρι βεια 

(%) 
Δει κτησ 
kappa 

Precision 
(%) 

Recall  
(%) 

F1 Score 
(%) 

Αρχικη  εικο να 

 

- - - - - 

Ground Truth 

 

- - - - - 

Learning Rate 
0.01 

 

97.821 0.909 92.670 65.670 76.868 

Learning Rate 
0.001 

 

97.184 0.885 60.895 65.300 63.020 

 
Πύνακασ 6: Αποτελϋςματα δοκιμών για το U-Net 

Όςον αφορα  ςτισ γραφικε σ παραςτα ςεισ διαςταυρου μενων ακριβειω ν και απωλειω ν, 
φαι νεται πωσ και ςτην περι πτωςη του U-Net η μορφη  τησ καμπυ λησ τησ με ςησ 
απω λειασ και τησ διαςταυρου μενησ ακρι βειασ δεν ει ναι ομαλη  και παρουςια ζει μεγα λη 
ταλα ντωςη. Επι ςησ, η καμπυ λη με ςησ απω λειασ δεν ςυγκλι νει ςτο μηδε ν και, 
αντι ςτοιχα, η καμπυ λη τησ διαςταυρου μενησ ακρι βειασ δεν ςυγκλι νει ςτο 1. Υαι νεται 
πωσ για ρυθμο  μα θηςησ 0.01 η γραφικη  παρα ςταςη των απωλειω ν και η γραφικη  
παρα ςταςη τησ ακρι βειασ απε χουν περιςςο τερο ςε ςχε ςη με αυτε σ για ρυθμο  μα θηςησ 
0.001. Παρατηρω ντασ τα ςτατιςτικα , και για τουσ δυ ο ρυθμου σ μα θηςησ οι ςυνολικη  
ακρι βεια των μοντε λων ει ναι τησ τα ξησ του 97%. Τπολογι ζοντασ την ακρι βεια και την 
ανα κληςη, παρατηρη θηκε πωσ για ρυθμο  μα θηςησ 0.01 η ακρι βεια η ταν 92.670% και η 
ανα κληςη 65.670%, ενω  για ρυθμο  μα θηςησ 0.001 τα δυ ο αυτα  μεγε θη η ταν 60.895% 
και 65.300% αντι ςτοιχα. Όςον αφορα  ςτο F1 score, για τα δυ ο μοντε λα υπολογι ςτηκε 
76.868% και 63.020% για ρυθμου σ μα θηςησ 0.01 και 0.001 αντι ςτοιχα. Με κανε ναν απο  
τουσ δυ ο ρυθμου σ μα θηςησ U-Net δεν κατο ρθωςε να αναγνωρι ςει την κλα ςη των 
βαρκω ν. Όπωσ και ςτην περι πτωςη του SegNet, το U-Net ει χε καλυ τερα αποτελε ςματα 
για ρυθμο  μα θηςησ 0.01. υγκρι νοντασ τα τελικα  F1 score για του U-Net με αυτα  του 
SegNet, φαι νεται πωσ και για τουσ δυ ο ρυθμου σ μα θηςησ το U-Net υπερτερει  του 
SegNet. Για ρυθμο  μα θηςησ 0.01 η ποςοςτιαι α διαφορα  ει ναι μικρη , ο μωσ για ρυθμο  
μα θηςησ 0.001 η διαφορα  ςχεδο ν αγγι ζει τισ 16 ποςοςτιαι εσ μονα δεσ.  
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4.9. Δοκιμϋσ για το ResNet50-FCN 

 
 

 
Εικόνα 4.9.1: Γραφικό παρϊςταςη Μϋςησ απώλειασ (Mean loss) και διαςταυρούμενησ ακρύβειασ (Cross-

validation accuracy) για το ResNet50-FCN με ρυθμό μϊθηςησ 0.01 

 
Εικόνα 4.9.2: Σύγκριςη αρχικόσ εικόνασ RGB, τησ προβλεπόμενησ εικόνασ (Predicted) και τησ εικόνασ αλόθειασ 

πεδύου (Ground Truth) για το ResNet50-FCN με ρυθμό μϊθηςησ 0.01 

 
Εικόνα 4.9.3: Γραφικό παρϊςταςη Μϋςησ απώλειασ (Mean loss) και διαςταυρούμενησ ακρύβειασ (Cross-

validation accuracy) για το ResNet50-FCN με ρυθμό μϊθηςησ 0.001 

 
Εικόνα 4.9.4: Σύγκριςη αρχικόσ εικόνασ RGB, τησ προβλεπόμενησ εικόνασ (Predicted) και τησ εικόνασ αλόθειασ 

πεδύου (Ground Truth) για το ResNet50-FCN με ρυθμό μϊθηςησ 0.001 
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 Εικο να 
υνολικη  Ακρι βεια 

(%) 
Δει κτησ 
kappa 

Precision 
(%) 

Recall  
(%) 

F1 Score 
(%) 

Αρχικη  εικο να 

 

- - - - - 

Ground Truth 

 

- - - - - 

Learning Rate 
0.01 

 

98.399 0.933 86.119 77.267 81.453 

Learning Rate 
0.001 

 

98.273 0.928 85.807 78.325 81.895 

 
Πύνακασ 7: Αποτελϋςματα δοκιμών για το ResNet50-FCN 

 
Μελετω ντασ τισ γραφικε σ παραςτα ςεισ διαςταυρου μενων ακριβειω ν και απωλειω ν για 
το ResNet50-FCN, φαι νεται πωσ υπα ρχει εμφανη σ βελτι ωςη απο  τισ αντι ςτοιχεσ 
γραφικε σ παραςτα ςεισ των SegNet και U-Net. υγκεκριμε να, οι καμπυ λεσ τησ με ςησ 
απω λειασ και τησ διαςταυρου μενησ ακρι βειασ ε χουν ομαλη  μορφη  και ςυγκλι νουν ςτο 
μηδε ν και ςτο 1 αντι ςτοιχα. Αυτο  ςημαι νει, πρω τον, ο τι η με ςη απω λεια ει ναι μικρη  και 
η διαςταυρου μενη ακρι βεια μεγα λη και, δευ τερον, ο τι το δι κτυο ε χει εκπαιδευτει  
πλη ρωσ (γεγονο σ που φαι νεται και απο  την ομαλο τητα των καμπυλω ν). Απο  τα 
ςτατιςτικα  ςτοιχει α παρατηρει ται πωσ και για τουσ δυ ο ρυθμου σ μα θηςησ η ςυνολικη  
ακρι βεια ει ναι μεγα λη, τησ τα ξεωσ του 98%. Για ρυθμο  μα θηςησ 0.01 η ακρι βεια ει ναι 
85.119%, η ανα κληςη 77.267% και το F1 score 81.453%, ενω  για ρυθμο  μα θηςησ 0.001 
η ακρι βεια ει ναι 85.807%, η ανα κληςη 78.325% και το F1 score 81.895%. Υαι νεται, 
λοιπο ν, πωσ το ResNet50-FCN ει χε πολυ  καλη  απο δοςη και για τουσ δυ ο ρυθμου σ 
μα θηςησ. Παρατηρω ντασ τισ εικο νεσ, φαι νεται πωσ, ςε αντι θεςη με το SegNet και το U-
Net, το ResNet50-FCN ε χει αναγνωρι ςει με ρη απο  τισ βα ρκεσ, πρα γμα που δεν ςυνε βη 
με τισ προηγου μενεσ περιπτω ςεισ. 
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4.10. Δοκιμϋσ για το ResNet50-DLV3 

 
 

 
Εικόνα 4.10.1: Γραφικό παρϊςταςη Μϋςησ απώλειασ (Mean loss) και διαςταυρούμενησ ακρύβειασ (Cross-

validation accuracy) για το ResNet50-DLV3 με ρυθμό μϊθηςησ 0.01 

 
Εικόνα 4.10.2: Σύγκριςη αρχικόσ εικόνασ RGB, τησ προβλεπόμενησ εικόνασ (Predicted) και τησ εικόνασ 

αλόθειασ πεδύου (Ground Truth) για το ResNet50-DLV3 με ρυθμό μϊθηςησ 0.01 

 
Εικόνα 4.10.3: Γραφικό παρϊςταςη Μϋςησ απώλειασ (Mean loss) και διαςταυρούμενησ ακρύβειασ (Cross-

validation accuracy) για το ResNet50-DLV3 με ρυθμό μϊθηςησ 0.001 

 
Εικόνα 4.10.4: Σύγκριςη αρχικόσ εικόνασ RGB, τησ προβλεπόμενησ εικόνασ (Predicted) και τησ εικόνασ 

αλόθειασ πεδύου (Ground Truth) για το ResNet50-DLV3 με ρυθμό μϊθηςησ 0.001 
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 Εικο να 
υνολικη  Ακρι βεια 

(%) 
Δει κτησ 
kappa 

Precision 
(%) 

Recall  
(%) 

F1 Score 
(%) 

Αρχικη  εικο να 

 

- - - - - 

Ground Truth 

 

- - - - - 

Learning Rate 
0.01 

 

98.367 0.932 83.451 81.812 82.623 

Learning Rate 
0.001 

 

98.032 0.919 81.084 82.030 81.554 

 
Πύνακασ 8: Αποτελϋςματα δοκιμών για το ResNet50-DLV3 

την περι πτωςη του ResNet50-DLV3, οι γραφικε σ παραςτα ςεισ διαςταυρου μενων 
ακριβειω ν και απωλειω ν φαι νεται να ομαλοποιου νται μετα  απο  τισ 5000 επαναλη ψεισ. 
Οι γραφικε σ παραςτα ςεισ για ρυθμο  μα θηςησ 0.01 δει χνουν να ει ναι πιο ομαλε σ ςε 
ςχε ςη με αυτε σ για ρυθμο  μα θηςησ 0.001. Και για τουσ δυ ο ρυθμου σ μα θηςησ, η 
καμπυ λη τησ με ςησ απω λειασ ςυγκλι νει ςτο μηδε ν μετα  απο  τισ 5000 επαναλη ψεισ και, 
αντι ςτοιχα, η καμπυ λη τησ διαςταυρου μενησ ακρι βειασ ςυγκλι νει ςτο 1. Όςον αφορα  
ςτα ςτατιςτικα  ςτοιχει α, η ςυνολικη  ακρι βεια και για τουσ δυ ο ρυθμου σ μα θηςησ ει ναι 
τησ τα ξεωσ του 98%. Για ρυθμο  μα θηςησ 0.01 η ακρι βεια ει ναι 83.451%, η ανα κληςη 
81.812% και το F1 score 82.623%, ενω  για ρυθμο  μα θηςησ 0.001 η ακρι βεια ει ναι 
81.084%, η ανα κληςη 82.030% και το F1 score 81.554%. Παρατηρω ντασ τισ εικο νεσ 
που προε βλεψαν τα μοντε λα, φαι νεται ο τι και ςτισ δυ ο περιπτω ςεισ ε χουν 
κατηγοριοποιηθει  ςωςτα  με ρη των βαρκω ν. Σα αποτελε ςματα φαι νονται ελαφρω σ 
καλυ τερα για τον ρυθμο  μα θηςησ 0.01. υμπεραι νεται, επομε νωσ, ο τι το ResNet50-
DLV3 ει χε πολυ  καλη  απο δοςη και για τουσ δυ ο ρυθμου σ μα θηςησ, με ελαφρω σ 
καλυ τερα αποτελε ςματα να προε ρχονται απο  τον ρυθμο  μα θηςησ 0.01.  
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4.11. Δοκιμϋσ για το ResNet101-FCN 

 
 

 
Εικόνα 4.11.1: Γραφικό παρϊςταςη Μϋςησ απώλειασ (Mean loss) και διαςταυρούμενησ ακρύβειασ (Cross-

validation accuracy) για το ResNet101-FCN με ρυθμό μϊθηςησ 0.01 

 
Εικόνα 4.11.2: Σύγκριςη αρχικόσ εικόνασ RGB, τησ προβλεπόμενησ εικόνασ (Predicted) και τησ εικόνασ 

αλόθειασ πεδύου (Ground Truth) για το ResNet101-FCN με ρυθμό μϊθηςησ 0.01 

 
Εικόνα 4.11.3: Γραφικό παρϊςταςη Μϋςησ απώλειασ (Mean loss) και διαςταυρούμενησ ακρύβειασ (Cross-

validation accuracy) για το ResNet101-FCN με ρυθμό μϊθηςησ 0.001 

 
Εικόνα 4.11.4: Σύγκριςη αρχικόσ εικόνασ RGB, τησ προβλεπόμενησ εικόνασ (Predicted) και τησ εικόνασ 

αλόθειασ πεδύου (Ground Truth) για το ResNet101-FCN με ρυθμό μϊθηςησ 0.001 
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 Εικο να 
υνολικη  Ακρι βεια 

(%) 
Δει κτησ 
kappa 

Precision 
(%) 

Recall  
(%) 

F1 Score 
(%) 

Αρχικη  εικο να 

 

- - - - - 

Ground Truth 

 

- - - - - 

Learning Rate 
0.01 

 

98.502 0.937 86.407 81.326 83.790 

Learning Rate 
0.001 

 

98.392 0.933 87.083 80.105 83.448 

 
Πύνακασ 9: Αποτελϋςματα δοκιμών για το ResNet101-FCN 

Παρατηρω ντασ τισ γραφικε σ παραςτα ςεισ διαςταυρου μενων ακριβειω ν και απωλειω ν 
για το ResNet101-FCN, φαι νεται πωσ ομαλοποιου νται μετα  τισ 5000 επαναλη ψεισ και 
για τουσ δυ ο ρυθμου σ μα θηςησ. Επι ςησ, η καμπυ λη τησ με ςησ απω λειασ ςυγκλι νει ςτο 
μηδε ν μετα  απο  τισ 5000 επαναλη ψεισ και, αντι ςτοιχα, η καμπυ λη τησ διαςταυρου μενησ 
ακρι βειασ ςυγκλι νει ςτο 1 και για τουσ δυ ο ρυθμου σ μα θηςησ. Η ςυνολικη  ακρι βεια του 
μοντε λου για ρυθμο  μα θηςησ 0.01 ει ναι 98.502%, που ει ναι και η μεγαλυ τερη ςυνολικη  
ακρι βεια που προε κυψε απο  τισ δοκιμε σ, και για ρυθμο  μα θηςησ 0.001 ει ναι 98.392%, η 
οποι α ει ναι επι ςησ πολυ  υψηλη . Αντι ςτοιχα, ο δει κτησ kappa ε χει μεγα λεσ τιμε σ, 
ςυγκεκριμε να 0.937 για ρυθμο  μα θηςησ 0.01 και 0.933 για ρυθμο  μα θηςησ 0.001. 
Επιπλε ον, για ρυθμο  μα θηςησ 0.01 η ακρι βεια ει ναι 86.407%, η ανα κληςη 81.326% και 
το F1 score 83.790%, ενω  για ρυθμο  μα θηςησ 0.001 η ακρι βεια ει ναι 87.083%, η 
ανα κληςη 80.105% και το F1 score 83.448%. Παρατηρω ντασ τισ εικο νεσ που 
προε βλεψαν τα μοντε λα, φαι νεται πωσ για ρυθμο  μα θηςησ 0.01 ε χει γι νει ελαφρω σ 
καλυ τερα ο διαχωριςμο σ ςτερια σ και θα λαςςασ ςε ςχε ςη με τα αποτελε ςματα του 
ρυθμου  μα θηςησ 0.001. Υαι νεται πωσ το δι κτυο ResNet101-FCN ε δωςε πολυ  καλα  
αποτελε ςματα και για τουσ δυ ο ρυθμου σ μα θηςησ που δοκιμα ςτηκαν, με τα 
αποτελε ςματα του ρυθμου  μα θηςησ 0.01 να υπερτερου ν ελαφρω σ ςε ςχε ςη με αυτα  
του 0.001.  
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4.12. Δοκιμϋσ για το ResNet101-DLV3 

 
 

 
Εικόνα 4.12.1: Γραφικό παρϊςταςη Μϋςησ απώλειασ (Mean loss) και διαςταυρούμενησ ακρύβειασ (Cross-

validation accuracy) για το ResNet101-DLV3 με ρυθμό μϊθηςησ 0.01 

 
Εικόνα 4.12.2: Σύγκριςη αρχικόσ εικόνασ RGB, τησ προβλεπόμενησ εικόνασ (Predicted) και τησ εικόνασ 

αλόθειασ πεδύου (Ground Truth) για το ResNet101-DLV3 με ρυθμό μϊθηςησ 0.01 

 
Εικόνα 4.12.3: Γραφικό παρϊςταςη Μϋςησ απώλειασ (Mean loss) και διαςταυρούμενησ ακρύβειασ (Cross-

validation accuracy) για το ResNet101-DLV3 με ρυθμό μϊθηςησ 0.001 

 
Εικόνα 4.12.4: Σύγκριςη αρχικόσ εικόνασ RGB, τησ προβλεπόμενησ εικόνασ (Predicted) και τησ εικόνασ 

αλόθειασ πεδύου (Ground Truth) για το ResNet101-DLV3 με ρυθμό μϊθηςησ 0.001 
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 Εικο να 
υνολικη  Ακρι βεια 

(%) 
Δει κτησ 
kappa 

Precision 
(%) 

Recall  
(%) 

F1 Score 
(%) 

Αρχικη  εικο να 

 

- - - - - 

Ground Truth 

 

- - - - - 

Learning Rate 
0.01 

 

98.481 0.937 83.152 81.864 82.503 

Learning Rate 
0.001 

 

98.251 0.928 82.846 81.386 82.110 

 
Πύνακασ 10: Αποτελϋςματα δοκιμών για το ResNet101-DLV3 

την περι πτωςη του ResNet101-DLV3, οι γραφικε σ παραςτα ςεισ διαςταυρου μενων 
ακριβειω ν και απωλειω ν φαι νεται να ομαλοποιου νται και πα λι μετα  απο  τισ 5000 
επαναλη ψεισ και για τουσ δυ ο ρυθμου σ μα θηςησ. Επι ςησ, η καμπυ λη τησ με ςησ 
απω λειασ ςυγκλι νει ςτο μηδε ν μετα  απο  τισ 5000 επαναλη ψεισ και, αντι ςτοιχα, η 
καμπυ λη τησ διαςταυρου μενησ ακρι βειασ ςυγκλι νει ςτο 1 και για τουσ δυ ο ρυθμου σ 
μα θηςησ. Όςον αφορα  ςτα ςτατιςτικα  ςτοιχει α, η ςυνολικη  ακρι βεια των μοντε λων για 
ρυθμου σ μα θηςησ 0.01 και 0.001 ει ναι 98.481% και 98.251 αντι ςτοιχα και ο δει κτησ 
kappa ει ναι 0.937 για ρυθμο  μα θηςησ 0.01 και 0.928 για ρυθμο  μα θηςησ 0.001. Επι ςησ, 
για ρυθμο  μα θηςησ 0.01 η ακρι βεια ει ναι 83.152%, η ανα κληςη 81.864% και το F1 
score 82.503%, ενω  για ρυθμο  μα θηςησ 0.001 η ακρι βεια ει ναι 82.846%, η ανα κληςη 
81.386% και το F1 score 82.110%. Παρατηρω ντασ τισ εικο νεσ που προε βλεψαν τα 
μοντε λα, φαι νεται πωσ για ρυθμο  μα θηςησ 0.001 ε χει γι νει ο εντοπιςμο σ των βαρκω ν 
καλυ τερα απο  κα θε α λλη περι πτωςη, ο μωσ παρατηρει ται ο τι ςε αυτη  την περι πτωςη 
ε χουν προςτεθει  ςτην κατηγορι α των βαρκω ν και με ρη τησ ςτερια σ, γεγονο σ που 
ςυνε βη και για τον ρυθμο  μα θηςησ 0.01, αλλα  ςε μικρο τερο βαθμο . Παρατηρει ται, 
επι ςησ, ο τι για ρυθμο  μα θηςησ 0.01, η μορφη  τησ ακτογραμμη σ ει ναι πιο κοντα  ςτο 
ground truth απο  αυτη  που προε κυψε για ρυθμο  μα θηςησ 0.001. Σελικα , φαι νεται πωσ 
και πα λι τα αποτελε ςματα για ρυθμο  μα θηςησ 0.01 υπερτερου ν ελαφρω σ ςε ςχε ςη με 
τα αποτελε ςματα για ρυθμο  μα θηςησ 0.001. 
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4.13. υγκεντρωτικού πύνακεσ ςτατιςτικών 

 
Παρακα τω παρουςια ζονται οι ςυγκεντρωτικοι  πι νακεσ για τη ςυνολικη  ακρι βεια (total 
accuracy), τον δει κτη kappa, την ακρι βεια (precision), την ανα κληςη (recall) και το F1 
score, για καλυ τερη και πιο α μεςη ποςοτικη  ςυ γκριςη τησ απο δοςησ για ο λεσ τισ 
δοκιμε σ που ε γιναν. 
 
 

Ρυθμο σ 
μα θηςησ 

υνολικη  Ακρι βεια (Total Accuracy) 

SegNet U-Net ResNet50-FCN ResNet50_DLV3 ResNet101_FCN ResNet101_DLV3 

0.01 97.222 97.821 98.399 98.367 98.502 98.481 

0.001 97.352 97.184 98.273 98.032 98.392 98.251 
Πύνακασ 11: Συγκεντρωτικόσ πύνακασ αποτελεςμϊτων για την Συνολικό Ακρύβεια (Total Accuracy) 

Πύνακασ 12: Συγκεντρωτικόσ πύνακασ αποτελεςμϊτων για τον δεύκτη Kappa 

Πύνακασ 13: Συγκεντρωτικόσ πύνακασ αποτελεςμϊτων για την Ακρύβεια (Precision) 

Πύνακασ 14: Συγκεντρωτικόσ πύνακασ αποτελεςμϊτων για την Ανϊκληςη (Recall) 

Πύνακασ 15: Συγκεντρωτικόσ πύνακασ αποτελεςμϊτων για το F1 score 

 

4.14. Inference tiles                                        

 
τισ επο μενεσ ςελι δεσ παρατι θενται οι προβλεπο μενεσ εικο νεσ που προε κυψαν απο  τα 
δεδομε να ελε γχου για ο λεσ τισ δοκιμε σ που ε γιναν, για καλυ τερη οπτικοποι ηςη  τησ 
απο δοςησ των μοντε λων και πιο α μεςη ποιοτικη  ςυ γκριςη των αποτελεςμα των. Πρω τα 
παρουςια ζονται οι αρχικε σ εικο νεσ μαζι  με τισ εικο νεσ αλη θειασ πεδι ου (ground truth) 
και ςτη ςυνε χεια παρουςια ζονται οι προβλεπο μενεσ εικο νεσ που προε κυψαν απο  κα θε 
δοκιμη  για κα θε μι α απο  τισ αρχικε σ εικο νεσ.  

Ρυθμο σ 
μα θηςησ 

Δει κτησ Kappa 

SegNet U-Net ResNet50- FCN ResNet50_DLV3 ResNet101_FCN ResNet101_DLV3 

0.01 0.888 0.909 0.933 0.932 0.937 0.937 

0.001 0.889 0.885 0.928 0.919 0.933 0.928 

Ρυθμο σ 
μα θηςησ 

Ακρι βεια (Precision) 

SegNet U-Net ResNet50- FCN ResNet50_DLV3 ResNet101_FCN ResNet101_DLV3 

0.01 87.897 92.670 86.119 83.451 86.407 83.152 

0.001 46.291 60.895 85.807 81.084 87.083 82.846 

Ρυθμο σ 
μα θηςησ 

Ανα κληςη (Recall) 

SegNet U-Net ResNet50- FCN ResNet50_DLV3 ResNet101_FCN ResNet101_DLV3 

0.01 65.681 65.670 77.267 81.812 81.326 81.864 

0.001 48.501 65.300 78.325 82.030 80.105 81.386 

Ρυθμο σ 
μα θηςησ 

F1 Score 

SegNet U-Net ResNet50- FCN ResNet50_DLV3 ResNet101_FCN ResNet101_DLV3 

0.01 75.182 76.868 81.453 82.623 83.790 82.503 

0.001 47.370 63.020 81.895 81.554 83.448 82.110 
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9 Πηγό: 3[Deep]Vision Research Group και TOPODOMIKI SA 

       SegNet - 0.01                             SegNet  - 0.001                               U-Net - 0.01                                       U-Net - 0.001                                   
 

ResNet50-FCN - 0.01                  ResNet50-FCN -  0.001                ResNet50-DLV3 - 0.01                ResNet50-DLV3 - 0.001                                                    
 

 ResNet101-FCN - 0.01             ResNet101-FCN - 0.001                 ResNet101-DLV3 - 0.01             ResNet101-DLV3 - 0.001                                            

                                

Αρχικη  εικο να RGB                                                                   Εικο να αλη θειασ πεδι ου 
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10 Πηγό: Εργαςτόριο Υωτογραμμετρύασ ΑΣΜ&ΜΓ, ΕΜΠ 

              SegNet - 0.01                               SegNet - 0.001                                 U-Net - 0.01                                    U-Net - 0.001                                   
 

ResNet50-FCN - 0.01                  ResNet50-FCN - 0.001                 ResNet50-DLV3 - 0.01                 ResNet50-DLV3 - 0.001 

ResNet101-FCN - 0.01                ResNet101-FCN - 0.001               ResNet101-DLV3 - 0.01              ResNet101-DLV3 - 0.001                                            

                                

Αρχικη  εικο να RGB                                                                      Εικο να αλη θειασ πεδι ου 
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11 Πηγό: Photogrammetric Vision Lab, Cyprus University of Technology 

    SegNet - 0.01                               SegNet - 0.001                                 U-Net - 0.01                                    U-Net - 0.001                                  

ResNet50-FCN - 0.01                  ResNet50-FCN - 0.001                   ResNet50-DLV3 - 0.01                ResNet50-DLV3 - 0.001 

                                                    
 

ResNet101-FCN - 0.01                ResNet101-FCN - 0.001               ResNet101-DLV3 - 0.01              ResNet101-DLV3 - 0.001                               

Αρχικη  εικο να RGB                                                                           Εικο να αλη θειασ πεδι ου 
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12 Πηγό: 3[Deep]Vision Research Group και TOPODOMIKI SA 

              SegNet - 0.01                                SegNet - 0.001                                 U-Net - 0.01                                    U-Net - 0.001 

ResNet50-FCN - 0.01                  ResNet50-FCN - 0.001                 ResNet50-DLV3 - 0.01                 ResNet50-DLV3 - 0.001 

 

ResNet101-FCN - 0.01                ResNet101-FCN - 0.001               ResNet101-DLV3 - 0.01              ResNet101-DLV3 - 0.001                                           

                                

Αρχικη  εικο να RGB                                                                        Εικο να αλη θειασ πεδι ου 
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13 Πηγό: 3[Deep]Vision Research Group και TOPODOMIKI SA 

     SegNet - 0.01                               SegNet - 0.001                                 U-Net - 0.01                                    U-Net - 0.001 

ResNet50-FCN - 0.01                  ResNet50-FCN - 0.001                 ResNet50-DLV3 - 0.01                 ResNet50-DLV3 - 0.001 

ResNet101-FCN - 0.01                ResNet101-FCN - 0.001               ResNet101-DLV3 - 0.01              ResNet101-DLV3 - 0.001                                            

                                

Αρχικη  εικο να RGB                                                                 Εικο να αλη θειασ πεδι ου 
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14 Πηγό: Photogrammetric Vision Lab, Cyprus University of Technology 

   SegNet - 0.01                                SegNet - 0.001                                 U-Net - 0.01                                    U-Net - 0.001                                   
 

ResNet50-FCN - 0.01                  ResNet50-FCN - 0.001                 ResNet50-DLV3 - 0.01                 ResNet50-DLV3 - 0.001                                                   

 

ResNet101-FCN - 0.01                ResNet101-FCN - 0.001               ResNet101-DLV3 - 0.01              ResNet101-DLV3 - 0.001                                            

                                

Αρχικη  εικο να RGB                                                                   Εικο να αλη θειασ πεδι ου 
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15 Πηγό: Photogrammetric Vision Lab, Cyprus University of Technology 

     SegNet - 0.01                                SegNet - 0.001                                 U-Net - 0.01                                    U-Net - 0.001                                   
 

ResNet50-FCN - 0.01                   ResNet50-FCN - 0.001                 ResNet50-DLV3 - 0.01                 ResNet50-DLV3 - 0.001                                                   

 

Αρχικη  εικο να RGB                                                           Εικο να αλη θειασ πεδι ου 
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16 Πηγό: Photogrammetric Vision Lab, Cyprus University of Technology 

     SegNet - 0.01                                SegNet - 0.001                                 U-Net - 0.01                                    U-Net - 0.001 

ResNet101-FCN - 0.01                ResNet101-FCN - 0.001               ResNet101-DLV3 - 0.01              ResNet101-DLV3 - 0.001                                            

                                

Αρχικη  εικο να RGB                                                                   Εικο να αλη θειασ πεδι ου 

ResNet50-FCN - 0.01                  ResNet50-FCN - 0.001                 ResNet50-DLV3 - 0.01                 ResNet50-DLV3 - 0.001                                                    
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4.15. Σελικό επιλογό δικτύου 

 

Μετα  απο  ενδελεχη  παρατη ρηςη των γραφικω ν παραςτα ςεων διαςταυρου μενων 

ακριβειω ν και απωλειω ν, των προβλεπο μενων εικο νων, καθω σ και των ςτατιςτικω ν 

ςτοιχει ων τησ ςυνολικη σ ακρι βειασ, του δει κτη kappa, τησ ακρι βειασ, τησ ανα κληςησ και 

του F1 score, το μοντε λο που επιλε χθηκε ωσ το πιο κατα λληλο η ταν το ResNet101-FCN 

με ρυθμο  μα θηςησ 0.01. Παρατηρη θηκε πωσ το ςυγκεκριμε νο μοντε λο πε τυχε τη 

μεγαλυ τερη ςυνολικη  ακρι βεια (98.502)%, τον μεγαλυ τερο δει κτη kappa (0.937) και το 

μεγαλυ τερο F1 score (83.790%) που ει ναι  ο αρμονικο σ με ςοσ τησ ακρι βειασ και τησ 

ανα κληςησ. Επιπλε ον, οι γραφικε σ παραςτα ςεισ διαςταυρου μενων ακριβειω ν και 

απωλειω ν για το ςυγκεκριμε νο μοντε λο ει χαν ομαλη  μορφη , η καμπυ λη τησ με ςησ 

απω λειασ (mean loss) ςυνε κλινε ςτο μηδε ν μετα  απο  τισ 5000 επαναλη ψεισ και η 

καμπυ λη τησ διαςταυρου μενησ ακρι βειασ (cross-validation accuracy) ςυνε κλινε ςτο 1 

μετα  απο  τισ 5000 επαναλη ψεισ. Επι ςησ, η γραφικε σ παραςτα ςεισ των απωλειω ν και 

των διαςταυρου μενων ακριβειω ν ει χαν ικανοποιητικη  απο ςταςη μεταξυ  τουσ. 

Παρατηρω ντασ τισ προβλεπο μενεσ εικο νεσ για το ςυγκεκριμε νο μοντε λο, φαι νεται πωσ 

ε γινε πολυ  καλο σ διαχωριςμο σ ςτερια σ και θα λαςςασ, που ει ναι το ζητου μενο για την 

εξαγωγη  τησ ακτογραμμη σ, η οποι α ει ναι και ο τελικο σ ςτο χοσ του μοντε λου. Για τον 

ε λεγχο του μοντε λου χρηςιμοποιη θηκαν εικο νεσ παρο μοιεσ με αυτε σ των δεδομε νων 

ειςο δου που, ο μωσ, δεν ει χαν ςυμπεριληφθει  ςτο ςτα διο τησ εκπαι δευςησ του δικτυ ου. 

 

ResNet101 FCN για ρυθμό μϊθηςησ 0.01 
υνολικη  Ακρι βεια (%) Δει κτησ kappa Precision (%) Recall (%) F1 Score (%) 

98.502 0.937 86.407 81.326 83.790 
Πύνακασ 16: Συγκεντρωτικόσ πύνακασ ςτατιςτικών για το δύκτυο ResNet101-FCN για ρυθμό μϊθηςησ 0.01 

 

 

Εικόνα 4.15.1: Γραφικό παρϊςταςη μϋςησ απώλειασ και διαςταυρούμενησ ακρύβειασ για το δύκτυο ResNet101-
FCN για ρυθμό μϊθηςησ 0.01 
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4.16. Εξαγωγό ακτογραμμόσ 

 
Ο προςδιοριςμο σ τησ ακτογραμμη σ πραγματοποιη θηκε ςε τρι α ςτα δια. Κατα  το πρω το 

ςτα διο, χρηςιμοποιη θηκε το δι κτυο ResNet101-FCN, ωσ το δι κτυο με την καλυ τερη 

απο δοςη, και προε κυψαν οι  προβλεπο μενεσ εικο νεσ. Κατα  το δευ τερο ςτα διο, 

χρηςιμοποιη θηκε κω δικασ για τον εντοπιςμο  των περιγραμμα των ςτισ εικο νεσ αυτε σ, 

δηλαδη  για τον εντοπιςμο  των ακτογραμμω ν. Κατα  το τρι το ςτα διο, δημιουργη θηκε ε να  

κανα λι που αξιοποιου ςε την πληροφορι α των περιγραμμα των και προςτε θηκε ωσ 4ο 

κανα λι ςτισ αρχικε σ εικο νεσ. Σα τρι α αυτα  ςτα δια παρουςια ζονται πιο αναλυτικα  

παρακα τω. 

 

4.16.1. Εντοπιςμόσ τησ ακτογραμμόσ ςτισ εικόνεσ που προϋβλεψε ο αλγόριθμοσ 

 
Για τον εντοπιςμο  τησ ακτογραμμη σ ςτισ εικο νεσ που προε βλεψε ο αλγο ριθμοσ, 

χρηςιμοποιη θηκε κω δικασ για τον εντοπιςμο  περιγραμμα των. Σα περιγρα μματα 

(contours) μπορου ν να εξηγηθου ν απλα  ωσ μια καμπυ λη που ενω νει ο λα τα ςυνεχη  

ςημει α κατα  μη κοσ ενο σ ορι ου, τα οποι α ε χουν το ι διο χρω μα η  ε νταςη. Σα 

περιγρα μματα ει ναι ε να χρη ςιμο εργαλει ο για τον εντοπιςμο  και την αναγνω ριςη 

αντικειμε νων ςε εικο νεσ. τη ςυγκεκριμε νη περι πτωςη, τα περιγρα μματα ει ναι η 

καμπυ λη των ςυνεχω ν ςημει ων κατα  μη κοσ του ορι ου μεταξυ  τησ θα λαςςασ και τησ 

ςτερια σ, δηλαδη  η ζητου μενη ακτογραμμη . 

 

4.16.2. Λεπτομϋρειεσ για τη λειτουργύα του κώδικα εντοπιςμού των  

περιγραμμϊτων 

 
Σα βαςικα  με ρη του κω δικα για τον εντοπιςμο  των περιγραμμα των ει ναι τα εξη σ: 

1. το πρω το βη μα του κω δικα ε γινε ειςαγωγη  κα θε εικο νασ που προε κυψε 

χρηςιμοποιω ντασ το δι κτυο ResNet101-FCN για την κατα τμηςη εικο νων. 

 

2. το 2ο βη μα οι εικο νεσ που ειςη χθηςαν μετατρα πηκαν ςε εικο νεσ το νων του γκρι 

(grayscale). 

 

3. ε αυτο  το ςτα διο ε γινε ο εντοπιςμο σ των ακμω ν ςτισ εικο νεσ χρηςιμοποιω ντασ τον 

αλγο ριθμο canny edge detection. 

 

4. Σε λοσ, εντοπι ςτηκαν τα περιγρα μματα, δηλαδη  οι ακτογραμμε σ, ςτισ εικο νεσ και 

αποθηκευ τηκαν τα τελικα  αποτελε ςματα. Οι τελικε σ εικο νεσ αποτελου νταν απο  

τρι α ςτοιχει α: τη θα λαςςα με κο κκινο χρω μα, τη ςτερια  με μαυ ρο χρω μα και την 

ακτογραμμη  με πρα ςινο χρω μα (ουςιαςτικα  η ταν οι αρχικε σ εικο νεσ, πα νω ςτισ 

οποι εσ εντοπι ςτηκε η ακτογραμμη , η οποι α επιλε χθηκε να ε χει πρα ςινο χρω μα). 
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4.16.3. Δημιουργύα 4ου  καναλιού με την πληροφορύα τησ ακτογραμμόσ 

 
Κατα  το ςτα διο αυτο , ςτο χοσ η ταν να δημιουργηθει  ε να επιπλε ον τε ταρτο κανα λι για 
κα θε εικο να, το οποι ο θα προςετι θετο ςτα η δη υπα ρχοντα Red, Green και Blue των 
αρχικω ν RGB εικο νων. Σο κανα λι αυτο  θα περιει χε την πληροφορι α των ακτογραμμω ν,  
ο πωσ αυτε σ προε κυψαν απο  τον κω δικα εντοπιςμου  των περιγραμμα των του 
προηγου μενου ςταδι ου. Για τη δημιουργι α του καναλιου  αυτου , οι εικο νεσ που 
προε κυψαν απο  τον κω δικα μετατρα πηκαν εικο νεσ ςε κλι μακα το νων του γκρι 
(grayscale). Κατα  τη μετατροπη  αυτη  η ςτερια  παρε μεινε μαυ ρη, η θα λαςςα απε κτηςε 
ςκου ρο γκρι χρω μα και η ακτογραμμη  απε κτηςε λευκο  χρω μα. Η επιλογη  του λευκου  
ε γινε για καλυ τερη αντι θεςη και οπτικη  διαφοροποι ηςη τησ ακτογραμμη σ απο  τη 
θα λαςςα και τη ςτερια . Σο πα χοσ τησ ακτογραμμη σ ορι ςτηκε να ει ναι 10 pixels, καθω σ 
το ςο αντιςτοιχου ςε ςτο GSD των εικο νων που χρηςιμοποιη θηκαν. υγκεκριμε να, το 
GSD η ταν τησ τα ξησ του 1.5cm, οπο τε επιλε χθηκε πα χοσ γραμμη σ 10 pixels για να μη 
χαθει  πληροφορι α κατα  τη διαδικαςι α του SfM/MVS. 
 

Αρχικη  εικο να RGB 

Προβλεπο μενη εικο να 

απο  κω δικα 

εκπαι δευςησ 

Εικο να με 

εντοπιςμε νο 

περι γραμμα 

4ο  κανα λι 
Σελικη  εικο να με 4 

κανα λια 

     

     

     

Πύνακασ 17: Ενδεικτικϊ παραδεύγματα εικόνων από τη διαδικαςύα προςδιοριςμού τησ ακτογραμμόσ 
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4.17. Τπολογιςμόσ υψομϋτρου ακτογραμμόσ 

 
Ο υπολογιςμο σ του υψομε τρου τησ ακτογραμμη σ υλοποιη θηκε ςε δυ ο ςτα δια. Κατα  το 
πρω το ςτα διο, ε γινε γεωαναφορα  των εικο νων με τη χρη ςη φωτοςταθερω ν και ε πειτα 
δημιουργη θηκε νε φοσ ςημει ων, κα θε ςημει ο του οποι ου περιει χε την πληροφορι α του 
υψομε τρου. Κατα  το δευ τερο ςτα διο, απομονω θηκαν τα ςημει α του νε φουσ που η ταν 
ςημει α τησ ακτογραμμη σ και για αυτα  υπολογι ςτηκαν το με ςο υψο μετρο και η τυπικη  
απο κλιςη. Σα δυ ο αυτα  ςτα δια περιγρα φονται αναλυτικο τερα παρακα τω. 
 
 

4.17.1. Δημιουργύα νϋφουσ ςημεύων 

 
Κατα  το πρω το ςτα διο του υπολογιςμου  του υψομε τρου τησ ακτογραμμη σ, 
δημιουργη θηκε πυκνο  νε φοσ ςημει ων απο  τισ εικο νεσ με τα 4 κανα λια που προε κυψαν 
ςτο προηγου μενο βη μα. Για τη δημιουργι α του νε φουσ χρηςιμοποιη θηκε το λογιςμικο  
Agisoft Metashape. Επειδη  οι εικο νεσ που χρηςιμοποιη θηκαν προε κυψαν απο  RTK (Real 
Time Kinematic) drone που περιει χε INS (Internal Navigation System), ει χαν γνωςτου σ 
εξωτερικου σ προςανατολιςμου σ (ςυντεταγμε νεσ ςημει ου λη ψησ X0,Y0,Z0 και γωνι εσ 
ω,φ,κ), επομε νωσ δεν η ταν απαραι τητη η χρη ςη φωτοςταθερω ν ςημει ων για τη 
γεωαναφορα  τουσ. Αφου  ε γινε η ειςαγωγη  των εικο νων ςτο Metashape, προςτε θηκαν 
τα ςτοιχει α βαθμονο μηςησ τησ μηχανη σ και ε γινε η γεωαναφορα  των εικο νων ςτο 
γεωδαιτικο  ςυ ςτημα αναφορα σ ΕΓΑ ’87. Ϊπειτα, ε γινε η ςυνταυ τιςη των εικο νων και 
ο αποκαταςτα θηκε ο ςχετικο σ προςανατολιςμο σ τουσ. Σε λοσ, με την κατα λληλη εντολη , 
το προ γραμμα δημιου ργηςε το νε φοσ ςημει ων. 
 
Κα θε ςημει ο του νε φουσ περιει χε πλε ον, χα ρη ςτη γεωαναφορα , την πληροφορι α των 
ςυντεταγμε νων X, Y και Z ςτο ΕΓΑ ‘87, ο που η ςυντεταγμε νη Ζ ει ναι ουςιαςτικα  το 
υψο μετρο του ςημει ου.   
 
Σο τελικο  νε φοσ ςημει ων αποθηκευ τηκε ςε αρχει ο τησ μορφη σ .txt, το οποι ο αποτελει το 
απο  επτα  τιμε σ για κα θε ςημει ο του νε φουσ. Οι τιμε σ αυτε σ η ταν οι τρεισ ςυντεταγμε νεσ 
του X, Y, Z ςτο ςυ ςτημα αναφορα σ ΕΓΑ ’87 και οι τε ςςερεισ τιμε σ για κα θε ε να κανα λι 
των εικο νων, δηλαδη  οι τρεισ τιμε σ για τα κανα λια Red, Green, Blue και η 4η τιμη  για το 
επιπλε ον κανα λι που δημιουργη θηκε, η οποι α αντιςτοιχου ςε ςε κα ποιον το νο του γκρι. 
 
 

4.17.2. Κώδικασ για τον υπολογιςμό του υψομϋτρου τησ ακτογραμμόσ 

 
Για τον τελικο  υπολογιςμο  του υψομε τρου τησ ακτογραμμη σ, αναπτυ χθηκε κω δικασ. Ο 
κω δικασ αυτο σ δεχο ταν ωσ δεδομε να ειςαγωγη σ τα αρχει α .txt που περιει χαν τισ 
πληροφορι εσ που προαναφε ρθηκαν για κα θε ςημει ο. τη ςυνε χεια, ορι ςτηκε μια τιμη  
κατωφλι ου για τισ τιμε σ που αντιςτοιχου ςαν ςτο τε ταρτο κανα λι των εικο νων, ε τςι 
ω ςτε να απομονωθου ν μο νο τα ςημει α τησ ακτογραμμη σ. Σε λοσ, για τα ςημει α αυτα , 
υπολογι ςτηκε ο με ςοσ ο ροσ και η τυπικη  απο κλιςη τησ τιμη σ που αντιςτοιχου ςε ςτη 
ςυντεταγμε νη Z, δηλαδη  ςτο υψο μετρο του κα θε ςημει ου. Ο με ςοσ ο ροσ αυτο σ η ταν το 
ζητου μενο με ςο υψο μετρο τησ ακτογραμμη σ. 
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4.18. Τλοπούηςη 

 
ε αυτη  την υποενο τητα περιγρα φεται η διαδικαςι α υπολογιςμου  του υψομε τρου τησ 
ακτογραμμη σ για τισ περιοχε σ μελε τησ τησ παρου ςασ εργαςι ασ. 
 

4.18.1. Περιοχϋσ μελϋτησ 

  
Ο προςδιοριςμο σ τησ ακτογραμμη σ για την παρου ςα εργαςι α υλοποιη θηκε για τρεισ 
διαφορετικε σ περιοχε σ μελε τησ. Οι ακτογραμμε σ των τριω ν περιοχω ν μελε τησ ει χαν 
διαφορετικα  χαρακτηριςτικα  (αμμω δεισ, βραχω δεισ). Οι εικο νεσ των τριω ν περιοχω ν 
μελε τησ η ταν διαφορετικε σ απο  τισ εικο νεσ που χρηςιμοποιη θηκαν για την εκπαι δευςη 
του αλγο ριθμου. 
 

4.18.1.1. Περιοχό μελϋτησ 1: “Δεςποτικό” 

 
Η πρω τη περιοχη  μελε τησ η ταν η παραλι α “Δεςποτικο ”, η οποι α βρι ςκεται ςτο 
ανατολικο  με ροσ τησ ομω νυμησ νηςι δασ που βρι ςκεται νοτιοδυτικα  τησ Αντιπα ρου. Η 
περιοχη  αυτη  αποτελει  αρχαιολογικο  χω ρο, ςτον οποι ο ε χουν βρεθει  κανα λια 
λαξευμε να ςτον φυςικο  βρα χο. Σο Δεςποτικο  ε χει ενταχθει  ςτο κοινοτικο  δι κτυο 
προςτατευο μενων περιοχω ν Natura 2000 ωσ Σο ποσ Κοινοτικη σ ημαςι ασ. 
 

   
Εικόνα 4.18.1: Περιοχό μελϋτησ 1- "Δεςποτικό"17 

Η πτη ςη πραγματοποιη θηκε με ε να UAV Phantom 4 με φωτογραφικη  μηχανη  FC330 
εςτιακη σ απο ςταςησ 3.61 mm, μεγε θουσ pixel 1.56 mm και διαςτα ςεων pixel 4000 x 
3000. υνολικα  χρηςιμοποιη θηκαν 20 εικο νεσ απο  με ςο υ ψοσ πτη ςησ 35m με GSD = 
0.015m. Η γεωαναφορα  του φωτογραμμετρικου  μπλοκ υλοποιη θηκε με RMSE 1.45, 
1.03, 1.88 cm ςε X, Y, Z αντι ςτοιχα και με ςο ςφα λμα επαναπροβολη σ 0.28 pixel μετα  την 
προςαρμογη . 
 
 

       
Εικόνα 4.18.2: Παραδεύγματα εικόνων από την περιοχόσ μελϋτησ "Δεςποτικό"18 

                                                           
17 Πηγό: Google Maps 
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4.18.1.2. Περιοχό μελϋτησ 2: “ϊντα Μαρύα” 

 
Η δευ τερη περιοχη  μελε τησ η ταν η παραλι α “α ντα Μαρι α”, η οποι α βρι ςκεται ςτο 
βορειοανατολικο  τμη μα τησ Πα ρου. Η περιοχη  αυτη  θεωρει ται επι ςησ αρχαιολογικο σ 
χω ροσ ο που ε χουν βρεθει  κανα λια λαξευμε να ςτο φυςικο  βρα χο, ο πωσ και ςτην 
περι πτωςη του Δεςποτικου . 
 

   
Εικόνα 4.18.3: Περιοχό μελϋτησ 2 - "Σϊντα Μαρύα"19 

 
Η πτη ςη πραγματοποιη θηκε με το ι διο UAV Phantom 4 με φωτογραφικη  μηχανη  FC330. 
υνολικα  χρηςιμοποιη θηκαν 9 εικο νεσ, απο  με ςο υ ψοσ πτη ςησ 33m με GSD = 0.014m. 
υνολικα  χρηςιμοποιη θηκαν 11 ςημει α ελε γχου που μετρη θηκαν με ακρι βεια RTK, 
τοποθετημε να μο νο ςτη ςτερια . Η γεωαναφορα  του φωτογραμμετρικου  μπλοκ 
πραγματοποιη θηκε με RMSE (Root Mean Square Error) 2.03, 1.44, 2.13 cm ςε X, Y, Z 
αντι ςτοιχα και με ςο ο ρο ςφα λματοσ επαναπροβολη σ 0.30 pixel μετα  την προςαρμογη . 
 
 
 
 

       
Εικόνα 4.18.4: Παραδεύγματα εικόνων από την περιοχό μελϋτησ "Σϊντα Μαρύα"20 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

                                                                                                                                                                      
18 Πηγό: 3[Deep]Vision Research Group και TOPODOMIKI SA 
19 Πηγό: Google Maps 
20 Πηγό: 3[Deep]Vision Research Group και TOPODOMIKI SA 
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4.18.1.3. Περιοχό μελϋτησ 3: “Βουτϊκοσ” 

 
Η τρι τη περιοχη  μελε τησ η ταν η παραλι α “Βουτα κοσ”, η οποι α βρι ςκεται ςτο 
νοτιοδυτικο  τμη μα τησ Πα ρου. Η περιοχη  αυτη  ει ναι επι ςησ αρχαιολογικο σ χω ροσ, ςτον 
οποι ο ε χουν εντοπιςτει  λει ψανα παλαιοχριςτιανικη σ βαςιλικη σ. 
 

   
Εικόνα 4.18.5: Περιοχό μελϋτησ 3 - "Βουτϊκοσ"21 

 
 
Η πτη ςη πραγματοποιη θηκε με το ι διο UAV Phantom 4 με φωτογραφικη  μηχανη  FC330. 
υνολικα  χρηςιμοποιη θηκαν 10 εικο νεσ, απο  με ςο υ ψοσ πτη ςησ 33m με GSD = 0.014m. 
υνολικα  χρηςιμοποιη θηκαν 15 ςημει α ελε γχου που μετρη θηκαν με ακρι βεια RTK, 
τοποθετημε να μο νο ςτη ςτερια . Η γεωαναφορα  του φωτογραμμετρικου  μπλοκ 
πραγματοποιη θηκε με RMSE (Root Mean Square Error) 2.08, 1.49, 2.17 cm ςε X, Y, Z 
αντι ςτοιχα και με ςο ο ρο ςφα λματοσ επαναπροβολη σ 0.30 pixel μετα  την προςαρμογη . 
 
 
 
 

       
Εικόνα 4.18.6: Παραδεύγματα εικόνων από την περιοχό μελϋτησ "Βουτϊκοσ"22 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

                                                           
21 Πηγό: Google Maps 
22 Πηγό: 3[Deep]Vision Research Group και TOPODOMIKI SA 
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4.18.2. Προςδιοριςμόσ ακτογραμμών των περιοχών μελϋτησ 

 
Αφου  ςυγκεντρω θηκαν ο λεσ οι αεροφωτογραφι εσ που θα χρηςιμοποιου νταν για τον 
προςδιοριςμο  τησ ακτογραμμη σ κα θε περιοχη σ μελε τησ, χρηςιμοποιη θηκε ο κω δικασ 
εκπαι δευςησ για την ςημαςιολογικη  κατα τμηςη των εικο νων. Σο δι κτυο που 
χρηςιμοποιη θηκε για την εκπαι δευςη η ταν το ResNet101-FCN με ρυθμο  μα θηςησ 0.01 
για 10 εποχε σ. Απο  τον κω δικα αυτο ν προε κυψαν και για τισ τρεισ περιοχε σ μελε τησ οι 
ςημαςιολογικα  κατατετμημε νεσ εικο νεσ, ο πωσ τισ προε βλεψε ο αλγο ριθμοσ. Παρακα τω 
παρουςια ζονται μερικα  ενδεικτικα  αποτελε ςματα. 
 

Περιοχη  μελε τησ Αρχικη  εικο να RGB Προβλεπο μενη εικο να απο  κω δικα εκπαι δευςησ 

Δεςποτικο  

  

α ντα Μαρι α 

  

Βουτα κοσ 

  
Πύνακασ 18: Παραδεύγματα αποτελεςμϊτων του κώδικα εκπαύδευςησ για τισ  τρεισ περιοχϋσ μελϋτησ 
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τη ςυνε χεια, ε γινε ο εντοπιςμο σ των περιγραμμα των (contours) ςτισ κατατετμημε νεσ 
εικο νεσ για τισ τρεισ περιοχε σ μελε τησ. τισ τελικε σ εικο νεσ τα περιγρα μματα, δηλαδη  οι 
ακτογραμμε σ, φαι νονται με πρα ςινο χρω μα. Παρακα τω παρουςια ζονται μερικα  
ενδεικτικα  αποτελε ςματα απο  τον κω δικα εντοπιςμου  των περιγραμμα των. 
 
 

Περιοχη  
μελε τησ 

Προβλεπο μενη εικο να απο  κω δικα 
εκπαι δευςησ 

Εντοπιςμο σ περιγραμμα των Μεγε θυνςη 

Δεςποτικο  

   

α ντα Μαρι α 

   

Βουτα κοσ 

   

Πύνακασ 19: Παραδεύγματα αποτελεςμϊτων για τον εντοπιςμό περιγραμμϊτων. Στισ εικόνεσ η θϊλαςςα 
παρουςιϊζεται με κόκκινο χρώμα, η ςτεριϊ με μαύρο χρώμα και η ακτογραμμό με πρϊςινο χρώμα. 
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το επο μενο βη μα, δημιουργη θηκε ε να επιπλε ον τε ταρτο κανα λι για κα θε εικο να. Σο 
κανα λι αυτο  περιει χε την πληροφορι α των ακτογραμμω ν,  ο πωσ αυτε σ προε κυψαν απο  
τον κω δικα εντοπιςμου  των περιγραμμα των του προηγου μενου ςταδι ου. Για τη 
δημιουργι α του καναλιου  αυτου , ε γινε η μετατροπη  των εικο νων ςε κλι μακα το νων του 
γκρι (grayscale). Κατα  τη μετατροπη  αυτη  η ςτερια  παρε μεινε μαυ ρη, η θα λαςςα 
απε κτηςε ςκου ρο γκρι χρω μα και η ακτογραμμη  απε κτηςε λευκο  χρω μα. Η επιλογη  του 
λευκου  ε γινε για καλυ τερη αντι θεςη και οπτικη  διαφοροποι ηςη τησ ακτογραμμη σ απο  
τη θα λαςςα και τη ςτερια . Λαμβα νοντασ υπο ψη ο τι το GSD η ταν 0.015m για το 
Δεςποτικο  και 0.014m για τη α ντα Μαρι α, επιλε χθηκε πα χοσ ακτογραμμη σ 10 pixels 
για να μη χαθει  πληροφορι α κατα  τη διαδικαςι α του SfM/MVS. Σε λοσ, το κανα λι αυτο  
προςτε θηκε, με τη χρη ςη κω δικα, ωσ 4ο κανα λι ςτισ αρχικε σ εικο νεσ RGB. Παρακα τω 
παρουςια ζονται μερικα  ενδεικτικα  παραδει γματα απο  τη δημιουργι α του καναλιου  
αυτου . 
 

Περιοχό μελϋτησ Εικόνα με εντοπιςμϋνα περιγρϊμματα 4ο κανϊλι ςε τόνουσ του γκρι 

Δεςποτικό 

  

ϊντα Μαρύα 

  

Βουτϊκοσ 

  
Πύνακασ 20: Παραδεύγματα δημιουργύασ 4ου καναλιού για τισ τρεισ περιοχϋσ μελϋτησ 
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Αφου , πλε ον, ο λεσ οι εικο νεσ αποτελου νταν απο  τε ςςερα κανα λια (Red, Green, Blue, 4ο 
κανα λι με πληροφορι α ακτογραμμη σ), ε γινε η ειςαγωγη  τουσ ςτο λογιςμικο  Agisoft 
Metashape. Οι εικο νεσ και για τισ τρεισ περιοχε σ μελε τησ ει χαν γνωςτου σ εξωτερικου σ 
προςανατολιςμου σ (ςυντεταγμε νεσ ςημει ου λη ψησ X0,Y0,Z0 και γωνι εσ ω,φ,κ), επομε νωσ 
δεν η ταν απαραι τητη η χρη ςη φωτοςταθερω ν ςημει ων για τη γεωαναφορα  τουσ. Αφου  
προςτε θηκαν τα ςτοιχει α βαθμονο μηςησ τησ μηχανη σ, ε γινε η γεωαναφορα  των 
εικο νων. τη ςυνε χεια, ε γινε η ςυνταυ τιςη (alignment) και ο αποκαταςτα θηκε ο 
ςχετικο σ προςανατολιςμο σ τουσ. Αφου  ε γινε ε νασ α τυποσ ε λεγχοσ εντο σ του 
προγρα μματοσ για να επιβεβαιωθει  ο τι δεν ει χε γι νει κα ποιο χονδροειδε σ ςφα λμα ςε 
κα ποιο απο  τα προηγου μενα βη ματα (το υψο μετρο των ςημει ων τησ ακτογραμμη σ 
ε πρεπε να ει ναι κοντα  ςτο μηδε ν), δημιουργη θηκε το νε φοσ ςημει ων για κα θε μι α απο  
τισ τρεισ περιοχε σ μελε τησ.  
 

Περιοχό μελϋτησ Νϋφοσ ςημεύων RGB Νϋφοσ ςημεύων grayscale 

Δεςποτικό 

  

ϊντα Μαρύα 

  

Βουτϊκοσ 

  
Πύνακασ 21: Νϋφη ςημεύων για τισ τρεισ περιοχϋσ μελϋτησ 
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Παρατηρω ντασ τα νε φη ςημει ων, φαι νεται πωσ λο γω των αντανακλα ςεων ςτην 
επιφα νεια του νερου  λει πουν μεγα λα κομμα τια θα λαςςασ και ο πυθμε νασ δεν 
περιγρα φεται ςωςτα . Παρο λα αυτα , με τη με θοδο που ακολουθη θηκε για τον 
προςδιοριςμο  τησ ακτογραμμη σ, δηλαδη  με την εκπαι δευςη του αλγορι θμου και την 
απο κτηςη ςημαςιολογικη σ πληροφορι ασ, το προ βλημα αυτο  δεν επηρεα ζει τον 
υπολογιςμο  του υψομε τρου τησ ακτογραμμη σ. Αυτο  ςυμβαι νει επειδη , η δη με την 
ειςαγωγη  των εικο νων ςτο metashape, ε χουμε απο  το ςτα διο τησ κατα τμηςησ τη 
ςημαςιολογικη  πληροφορι α που χρεια ζεται και που δεν μπορει  να προκυ ψει απο  το 
νε φοσ. 
 
Σα τελικα  νε φη ςημει ων αποθηκευ τηκαν ςε αρχει α τησ μορφη σ .txt, τα οποι α 
αποτελου νταν απο  επτα  τιμε σ για κα θε ςημει ο του νε φουσ. Οι τιμε σ αυτε σ η ταν οι τρεισ 
ςυντεταγμε νεσ του X, Y, Z ςτο ςυ ςτημα αναφορα σ ΕΓΑ ’87 και οι τε ςςερεισ τιμε σ για 
κα θε ε να κανα λι των εικο νων, δηλαδη  οι τρεισ τιμε σ για τα κανα λια Red, Green, Blue και 
η 4η τιμη  για το επιπλε ον κανα λι που δημιουργη θηκε, η οποι α αντιςτοιχου ςε ςε κα ποιον 
το νο του γκρι. Παρακα τω παρουςια ζονται ενδεικτικα  με ρη απο  τα αρχει α .txt για κα θε 
περιοχη  μελε τησ (απο  τα αριςτερα  προσ τα δεξια  οι ςτη λεσ ει ναι 1) υντεταγμε νη X ςτο 
ΕΓΑ 87’, υντεταγμε νη Y ςτο ΕΓΑ 87’, υντεταγμε νη Z ςτο ΕΓΑ 87’, τιμη  για το 
κανα λι Red, τιμη  για το κανα λι Green, τιμη  για το κανα λι Blue και τιμη  για το 4ο 
grayscale κανα λι). Οι ςυντεταγμε νεσ X, Y και Z ει ναι ςε m. 
 
 

 Δει γμα του αρχει ου txt για το Δεςποτικο : 
 
591026.697 4091393.460 -0.040 174 146 140 84 
591026.472 4091393.017  0.019 203 175 173 104 
591025.834 4091391.735  0.437 229 208 204 0 
591028.135 4091396.440 -0.425 179 163 153 38 
591028.145 4091396.590 -0.033 189 172 162 38 
 
 

 Δει γμα του αρχει ου txt για τη α ντα Μαρι α: 
 
613369.389 4109651.869 -0.387 89 67 51 38 
613366.402 4109652.757 -0.538 94 84 75 38 
613369.300 4109651.663 -0.393 95 71 52 38 
613368.510 4109649.560 -0.704 137 139 129 37 
613368.004 4109650.187 -0.697 171 163 156 38 
 
 

 Δει γμα του αρχει ου txt για τον Βουτα κο: 
 
597721.263 4096961.996 -0.132 185 140 128 166 
597721.691 4096961.704 -0.074 178 135 124 38 
597722.141 4096961.514 -0.079 190 145 136 138 
597723.085 4096963.420  0.410 242 207 195 0 
597723.330 4096961.561 -0.112 194 146 131 127 
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Για τον τελικο  υπολογιςμο  του υψομε τρου τησ κα θε ακτογραμμη σ, αναπτυ χθηκε 
κω δικασ. Ο κω δικασ αυτο σ δε χεται ωσ δεδομε να ειςαγωγη σ τα αρχει α .txt που 
προαναφε ρθηκαν. τη ςυνε χεια, ορι ςτηκε μια τιμη  κατωφλι ου (>50) για τισ τιμε σ που 
αντιςτοιχου ςαν ςτο τε ταρτο κανα λι των εικο νων, ε τςι ω ςτε να απομονωθου ν μο νο τα 
ςημει α τησ ακτογραμμη σ.  το τε ταρτο κανα λι το χρω μα τησ θα λαςςασ, τησ ςτερια σ και 
τησ ακτογραμμη σ αντιςτοιχου ςαν ςτισ τιμε σ 0, 38 και 255 αντι ςτοιχα, επομε νωσ γι’ 
αυτο ν τον λο γο για την απομο νωςη των ςημει ων τησ ακτογραμμη σ επιλε χθηκε η τιμη  
κατωφλι ου 50. Σε λοσ, για τα ςημει α αυτα , υπολογι ςτηκε ο με ςοσ ο ροσ και η τυπικη  
απο κλιςη τησ τιμη σ που αντιςτοιχου ςε ςτη ςυντεταγμε νη Z, δηλαδη  ςτο υψο μετρο του 
κα θε ςημει ου. Ο με ςοσ ο ροσ αυτο σ η ταν το ζητου μενο με ςο υψο μετρο τησ ακτογραμμη σ. 
Η τυπικη  απο κλιςη εξαρτα ται απο  την τιμη  κατωφλι ου που ορι ςτηκε. 
 
 

 

Περιοχη  Μελε τησ 

Δεςποτικο  α ντα Μαρι α Βουτα κοσ 

Με ςο Τψο μετρο Ακτογραμμη σ (m) -0.057 0.103 -0.114 

Συπικη  Απο κλιςη (m) 0.221 0.812 0.245 

Πραγματικο  Τψο μετρο απο  
μετρη ςεισ πεδι ου (m) 

-0.095 0.065 -0.105 

Πύνακασ 22: Μϋςο υψόμετρο και τυπικό απόκλιςη για κϊθε ακτογραμμό 

 

Για τα παραπα νω υψο μετρα υπολογι ςτηκε το RMSE (Root Mean Square Error) για τισ 
τρεισ περιοχε σ μελε τησ. Σο RMSE δι νεται απο  τον εξη σ τυ πο: 
 
 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
∑ (𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑𝑖 − 𝐴𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙𝑖)𝑁

𝑖=1

𝑁
 

 

Όπου:    Predictedi = η τιμη  που υπολογι ςτηκε για την παρατη ρηςη i 
                Actuali = η πραγματικη  τιμη  που μετρη θηκε για την παρατη ρηςη i 
                N = Ο ςυνολικο σ αριθμο σ παρατηρη ςεων 
 

Για το Δεςποτικο , τη α ντα Μαρι α και τον Βουτα κο το RMSE υπολογι ςτηκε 0.038m, 
0.038m και 0.009m αντι ςτοιχα.  
 
Υαι νεται, λοιπο ν, ο τι τα με ςα υψο μετρα των τριω ν ακτογραμμω ν υπολογι ςτηκαν με 
πολυ  μεγα λη ακρι βεια. Η μεγα λη τιμη  που παρατηρει ται ςτην τυπικη  απο κλιςη, ειδικα  
ςτην περι πτωςη τησ α ντα Μαρι α, οφει λεται ςτο γεγονο σ ο τι χρηςιμοποιη θηκαν πολυ  
λι γεσ εικο νεσ για τον υπολογιςμο  του υψομε τρου. Η τυπικη  απο κλιςη ςυνδε εται α μεςα 
με τον αριθμο  των εικο νων που χρηςιμοποιου νται κατα  την επι λυςη ενο σ 
φωτογραμμετρικου  μπλοκ, καθω σ ο ςο μεγαλυ τεροσ ει ναι ο αριθμο σ των εικο νων που 
χρηςιμοποιου νται, το ςο πιο δυνατο τερη ει ναι και η επι λυςη. 
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5. υμπερϊςματα 

 
ε αυτο  το κεφα λαιο περιλαμβα νεται η αξιολο γηςη των τελικω ν αποτελεςμα των, τα 

ςυνολικα  ςυμπερα ςματα που προκυ πτουν απο  την εκπο νηςη τησ εργαςι ασ και τισ 

μελλοντικε σ χρη ςεισ και προοπτικε σ που προςφε ρει η παρου ςα διπλωματικη  εργαςι α. 

 

5.1. ύνοψη αποτελεςμϊτων και ςυνολικϊ ςυμπερϊςματα 

 
το χοσ τησ παρου ςασ διπλωματικη σ εργαςι ασ η ταν ο αυτο ματοσ προςδιοριςμο σ 

ακτογραμμη σ και ο υπολογιςμο σ του υψομε τρου τησ ςτα θμησ τησ θα λαςςασ. Για τον 

προςδιοριςμο  τησ ακτογραμμη σ, ε γινε εκπαι δευςη ενο σ κω δικα ςημαςιολογικη σ 

κατα τμηςησ με δια φορα ςυνελικτικα  νευρωνικα  δι κτυα, με ςτο χο να επιλεγει  αυτο  με 

την καλυ τερη απο δοςη. Σο δι κτυο που επιλε χθηκε ωσ το πιο κατα λληλο η ταν το δι κτυο 

ResNet101-FCN για ρυθμο  μα θηςησ 0.01, καθω σ τα ςτατιςτικα  που προε κυψαν απο  το 

δι κτυο αυτο , δηλαδη  η ςυνολικη  ακρι βεια (total accuracy), ο δει κτησ kappa, η ακρι βεια 

(precision), η ανα κληςη (recall) και το f1 score η ταν τα υψηλο τερα απο  ο λα τα 

υπο λοιπα δι κτυα. υγκεκριμε να, το ResNet101-FCN για ρυθμο  μα θηςησ 0.01 πε τυχε 

ςυνολικη  ακρι βεια 98.502%, δει κτη kappa 0.937 και f1 score (που ει ναι ο αρμονικο σ 

με ςοσ τησ ακρι βειασ και τησ ανα κληςησ) 83.790% . Επιπλε ον, οι γραφικε σ παραςτα ςεισ 

για το δι κτυο αυτο  ει χαν ομαλη  μορφη , δεν ει χαν ταλαντω ςεισ και οι καμπυ λεσ τησ 

με ςησ απω λειασ και τησ διαςταυρου μενησ ακρι βειασ ςυνε κλιναν ςτο μηδε ν και ςτο 1 

αντι ςτοιχα, μετα  απο  5000 επαναλη ψεισ. Επι ςησ, μετα  απο  παρατη ρηςη των 

προβλεπο μενων εικο νων και μετα  απο  ςυ γκριςη  τουσ με τισ εικο νεσ αλη θειασ πεδι ου 

(ground truth), φα νηκε πωσ η κατα τμηςη ει χε γι νει ικανοποιητικα  και τα 

αποτελε ςματα η ταν καλυ τερα ςε ςυ γκριςη με τα αποτελε ςματα των α λλων δικτυ ων.  

Αφου  επιλε χθηκε το καλυ τερο δι κτυο, ο κω δικασ χρηςιμοποιη θηκε για την 

ςημαςιολογικη  κατα τμηςη εικο νων απο  τρεισ διαφορετικε σ περιοχε σ μελε τησ: το 

Δεςποτικο , τη α ντα Μαρι α και τον Βουτα κο. Αφου  προε κυψαν οι ςημαςιολογικα  

κατατετμημε νεσ εικο νεσ, χρηςιμοποιη θηκε κω δικασ εντοπιςμου  περιγραμμα των 

(contours), τα οποι α ςτη ςυγκεκριμε νη περι πτωςη η ταν οι ζητου μενεσ ακτογραμμε σ. 

τη ςυνε χεια, οι εικο νεσ με τα εντοπιςμε να περιγρα μματα μετατρα πηκαν ςε εικο νεσ 

grayscale και προςτε θηκαν ωσ τε ταρτο κανα λι ςτισ αρχικε σ εικο νεσ RGB των περιοχω ν 

μελε τησ. Για τον υπολογιςμο  του με ςου υψομε τρου τησ κα θε ακτογραμμη σ ε γινε 

γεωαναφορα  των τετρακα ναλων εικο νων με τη χρη ςη φωτοςταθερω ν ςημει ων και ςτη 

ςυνε χεια δημιουργη θηκαν νε φη ςημει ων για τισ τρεισ περιοχε σ μελε τησ. Σα νε φη 

ςημει ων αποθηκευ τηκαν ςε αρχει ο, το οποι ο περιει χε την πληροφορι α των 

ςυντεταγμε νων και των τιμω ν των τεςςα ρων καναλιω ν για κα θε ςημει ο. Σε λοσ, 

χρηςιμοποιη θηκε ε νασ κω δικασ που απομο νωςε τα ςημει α τησ ακτογραμμη σ με βα ςη 

τον το νο του γκρι που ει χαν για το 4ο κανα λι. Για τα ςημει α αυτα , υπολογι ςτηκε το με ςο 

υψο μετρο και η τυπικη  απο κλιςη για κα θε περιοχη  μελε τησ. Σα με ςα υψο μετρα που 

προε κυψαν η ταν: για το Δεςποτικο  -0.057m με τυπικη  απο κλιςη ±0.221m, για τη α ντα 

Μαρι α 0.103m με τυπικη  απο κλιςη ±0.812m και για τον Βουτα κο -0.114m με τυπικη  

απο κλιςη ±0.245m. Σα με ςα υψο μετρα υπολογι ςτηκαν με RMSE 0.038m για το 

Δεςποτικο , 0.038m για τη α ντα Μαρι α και 0.009m για τον Βουτα κο. 
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υμπεραι νεται πωσ ο προςδιοριςμο σ τησ ακτογραμμη σ ε γινε ςε πολυ  ικανοποιητικο  

βαθμο . Η διαδικαςι α με την οποι α ε γινε η εξαγωγη  τησ ακτογραμμη σ, δηλαδη  κυρι ωσ με 

τη χρη ςη κω δικα εκπαι δευςησ, μπορει  να εφαρμοςτει  ςε ςυ νολα δεδομε νων εικο νων 

ανεξα ρτητα απο  αυτα  που χρηςιμοποιη θηκαν κατα  το ςτα διο τησ εκπαι δευςησ. Σο 

γεγονο σ αυτο  ςημαι νει πωσ μπορει  να γι νει εφαρμογη  αυτη σ τησ μεθο δου ςε 

περιπτω ςεισ ακτογραμμω ν με δια φορα χαρακτηριςτικα  και, με οριςμε νεσ 

διαφοροποιη ςεισ ςτον κω δικα, η με θοδοσ μπορει  να εφαρμοςτει  και ςε α λλεσ 

περιπτω ςεισ  που θα αναφερθου ν ςτην υποενο τητα 5.2.  Όςον αφορα  ςτον υπολογιςμο  

του υψομε τρου τησ ακτογραμμη σ, ςυμπεραι νεται πωσ, με τη με θοδο αυτη , το υψο μετρο 

υπολογι ςτηκε με πολυ  μεγα λη ακρι βεια. 

Παρατηρει ται πωσ τα με ςα υψο μετρα, κυρι ωσ ςτην περι πτωςη τησ α ντα Μαρι α, 

παρουςια ζουν μεγα λη τυπικη  απο κλιςη. Η τυπικη  απο κλιςη ει ναι α μεςα ςυνδεδεμε νη 

με τον αριθμο  των εικο νων που χρηςιμοποιη θηκαν. Όςο περιςςο τερεσ εικο νεσ 

χρηςιμοποιου νται κατα  την επι λυςη του φωτογραμμετρικου  μπλοκ, το ςο ιςχυρο τερη 

ει ναι και η επι λυςη. Επομε νωσ, αν ει χαν χρηςιμοποιηθει  περιςςο τερεσ εικο νεσ, η τυπικη  

απο κλιςη θα η ταν μικρο τερη. 

Η με θοδοσ που χρηςιμοποιη θηκε ςτην παρου ςα εργαςι α για την εξαγωγη  τησ 

ακτογραμμη σ, δηλαδη  η χρη ςη κω δικα ςημαςιολογικη σ κατα τμηςησ των εικο νων, 

προςφε ρει το πλεονε κτημα απο κτηςησ ςημαςιολογικη σ πληροφορι ασ απο  τισ αρχικε σ 

εικο νεσ. Κατα  το ςτα διο δημιουργι ασ του νε φουσ ςημει ων, παρατηρη θηκε πωσ, λο γω 

αντανακλα ςεων ςτην επιφα νεια του νερου , ε λειπαν μεγα λα τμη ματα του πυθμε να τησ 

θα λαςςασ, ο μωσ το γεγονο σ αυτο  δεν αποτε λεςε προ βλημα, αφου  η ςημαςιολογικη  

πληροφορι α ει χε η δη αποκτηθει  ςτο προηγου μενο ςτα διο. Ϊτςι, η ςυγκεκριμε νη 

με θοδοσ που προςφε ρει ςημαςιολογικη  πληροφορι α των εικο νων υπερτερει  ςε ςχε ςη 

με α λλεσ μεθο δουσ που βαςι ζονται μο νο ςτον εντοπιςμο  ακμω ν ςτισ εικο νεσ για την 

εξαγωγη  ακτογραμμη σ, καθω σ ςε περι πτωςη που υπα ρξουν κενα  η  ςφα λματα ςτο 

νε φοσ ςημει ων, δεν θα μπορει  να γι νει ςωςτα  ο υπολογιςμο σ του υψομε τρου. 
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5.2. Προτϊςεισ για μελλοντικό ϋρευνα  

 
Παρακα τω παρατι θεται μερικε σ προτα ςεισ για την περαιτε ρω ε ρευνα και ςυνειςφορα  

τησ παρου ςασ διπλωματικη σ εργαςι ασ: 

 Φρη ςη τησ μεθο δου για τον προςδιοριςμο  τησ ακτογραμμη σ ςε 

αεροφωτογραφι εσ περαςμε νων ετω ν, με ςτο χο την διαχρονικη  αποτυ πωςη 

ακτογραμμω ν. Με τον τρο πο αυτο , οι μελετητε σ θα ε χουν τη δυνατο τητα να 

γνωρι ζουν τη μεταβολη  τησ μορφη σ τησ ακτογραμμη σ και θα μπορου ν να 

ερευνη ςουν αν υπα ρχει ςυ νδεςη ανα μεςα ςτισ τοπικε σ περιβαλλοντικε σ 

ςυνθη κεσ και ςτισ αλλαγε σ που λαμβα νουν χω ρα ςτισ παρα κτιεσ περιοχε σ. Ϊτςι, 

θα μπορου ν ενδεχομε νωσ να γι νουν και προβλε ψεισ για την μελλοντικη  

κατα ςταςη τησ εκα ςτοτε ακτογραμμη σ. Με παρο μοιο τρο πο μπορει  αν 

χρηςιμοποιηθει  η μεθοδολογι α υπολογιςμου  τησ ςτα θμησ τησ θα λαςςασ για 

διαχρονικα  δεδομε να.  

 

 Φρη ςη του κω δικα ςημαςιολογικη σ κατα τμηςησ για εφαρμογε σ χαρτογρα φηςησ 

των παρα κτιων περιοχω ν. Με τισ κατα λληλεσ τροποποιη ςεισ ςτον κω δικα 

εκπαι δευςησ, θα μπορει  να γι νει ςημαςιολογικη  κατα τμηςη και για επιπλε ον 

κλα ςεισ, ςε περι πτωςη που αποκτηθου ν τα κατα λληλα δεδομε να εκπαι δευςησ. 

Για παρα δειγμα, θα μπορου ςαν να γι νουν ε ρευνεσ για τα ει δη παρα κτιασ 

βλα ςτηςησ, για τα ει δη πετρωμα των των παρα κτιων περιοχω ν κ.α . 
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