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Crater Detection on Mars Using Artificial
Neural Networks

Abstract

Η ανίχνευση και η καταγραφή των ουράνιων σωµάτων είναι ζωτικής σηµασίας για
τη µελέτη της δυναµικής ιστορίας του ηλιακού συστήµατος. Οι πρόσφατες εξελίξεις
στη τεχνολογία και η χρήση ψηφιακών νευρωνικών δικτύων µας δίνει τη δυνατότητα
να εντοπίζουµε και να αναλύουµε γεωλογικά χαρακτηριστικά στα ουράνια σώµατα
µε πολύ µεγαλύτερη ακρίβεια και ταχύτητα από ότι µε τα συµβατικά µέσα. Από
τους πιο σηµαντικούς γεωλογικούς σχηµατισµούς στην επιφάνεια ενός πλανήτη εί-
ναι οι κρατήρες. Η µελέτη των κρατήρων ήταν πάντα ένα από τα πιο καυτά θέµατα
στη γεωµορφολογία του διαστήµατος. Οι πλανήτες καλύπτονται από δισεκατοµµύρια
κρατήρες µάρτυρες της διαστηµικής τους γεωλογίας. Στόχος αυτής της εργασίας είναι
η σχεδίαση και υλοποίηση ενός ψηφιακού νευρωνικού δικτύου µε στόχο τον εντοπισµό
κρατήρων στην επιφάνεια του πλανήτη ΄Αρη. Το νευρωνικό δίκτυο έχει υλοποιηθεί
µε τη χρήση της σουίτας εργαλείων του MATLAB. Δέχεται σαν είσοδο ψηφιακές
εικόνες εδάφους (DTM) τις οποίες αρχικά τις χρησιµοποιεί στη διαδικασία της εκ-
παίδευσης µε αποτέλεσµα να δηµιουργείται ένα πολύπλοκο µαθηµατικό µοντέλο που
στοχεύει στον εντοπισµό κρατήρων στις εικόνες εισόδου. Το δίκτυο που υλοποιήθηκε
χρησιµοποίησε τον αλγόριθµο αντίστροφης µετάδοσης (backpropagation) για το στά-
διο της εκπαίδευσης. Η αρχιτεκτονική του δικτύου περιείχε τρία επίπεδα το επίπεδο
εισόδου, το επίπεδο εξόδου και ένα κρυφό επίπεδο. Δόθηκε βάση στο πρόβληµα
της υπερπροσαρµογής και στις τεχνικές µε τις οποίες ένα µοντέλο νευρωνικού δικ-
τύου αποφεύγει την υπερπροσαρµογή. Οι τεχνικές αυτές αναφέρονται στους χωρικούς
µετασχηµατισµούς των εικόνων εισόδου αλλά και στη χρήση ενός σταδίου επαλή-
θευσης (validation). Με αυτούς τους τρόπους το δίκτυο εντόπισε 1004 από τους 1607
κρατήρες του dataset µε ακρίβεια εντοπισµού 71%.

Λέξεις Κλειδιά : Ψηφιακά νευρωνικά δίκτυα, εντοπισµός κρατήρων, DTM, ΄Αρης,
αντίστροφη µετάδοση, MATLAB, κρυφό επίπεδο

Keywords : Artificial neural networks, crater detection, DTM, Mars, backprop-
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agation, MATLAB, hidden layer

Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Η ανίχνευση και η καταγραφή των ουράνιων σωµάτων είναι ζωτικής σηµασίας για
τη µελέτη της δυναµικής ιστορίας του ηλιακού συστήµατος. Από την εφεύρεση του
τηλεσκοπίου, αυτό συνέβαινε µε οπτική επιθεώρηση του ουρανού µέσα από τους
φακούς των τηλεσκοπίων. Φυσικά τα τελευταία χρόνια αυτό έχει αλλάξει και όλες
οι νέες αστρονοµικές παρατηρήσεις γίνονται µέσω ψηφιακών µέσων σε παρατηρητήρια
µε όργανα τελευταίας τεχνολογίας. Η οπτική επιθεώρηση των εικόνων, ωστόσο, περι-
ορίζει το εύρος, την αποδοτικότητα ή την ακρίβεια της ανάκτησης σηµαντικής πληρο-
φορίας, καθώς η οπτική αντίληψη δεν ήταν ποτέ το µεγαλύτερο αγαθό της ανθρωπότη-
τας. Εποµένως, αυτό δηµιουργεί την ανάγκη για έναν αποτελεσµατικό και αξιόπιστο
τρόπο ανίχνευσης των κρατήρων.

Η επιστηµονική κοινότητα έχει αναπτύξει πολυάριθµους αυτόµατους αλγόριθµους
αναγνώρισης χαρακτηριστικών για να υπερβεί τους περιορισµούς της χειρωνακτικής
εργασίας καθώς η καταγραφή γεωλογικών χαρακτηριστικών µπορεί πρακτικά να επι-
τευχθεί µε οπτική επιθεώρησης εικόνων µόνο για περιορισµένο αριθµό χαρακτηρισ-
τικών. Μια από τις πλέον παγκοσµίως αποδεκτές µεθόδους αναγνώρισης δυνατοτήτων
παρέχεται µε τη µορφή τεχνητών νευρωνικών δικτύων (Artificial Neural Networks
ANN), η οποία παρουσιάστηκε για πρώτη φορά το 1994 [1] και εξακολουθεί να είναι
η πιο εξέχουσα µέθοδος για αξιόπιστη αναγνώριση.

1.1 Εισαγωγή στα Νευρωνικά Δίκτυα

Τα νευρωνικά δίκτυα (ANN) είναι µια υπολογιστική µέθοδος που ανήκει στη γενική
αλγοριθµική κατηγορία της µηχανικής µάθησης (machine learning). ΄ΕναAΝΝ αποτελεί-
ται από ένα δίκτυο νευρώνων, ή κόµβων, που διασυνδέονται µεταξύ τους κατά τρόπο
που µοιάζει µε ένα βιολογικό νευρικό δίκτυο. Τα νευρωνικά δίκτυα είναι αλγόριθµοι
αυτόµατης εκµάθησης (self-learning) τα οποία εκπαιδεύονται (train) επεξ-
εργάζοντας ερεθίσµατα τα οποία περιέχουν γνώση του ερωτήµατος και της απάντησης.
Μετά από κάθε επεξεργασία νέου ερεθίσµατος ένα ΑΝΝ εξελίσσεται και γίνεται πιο
ακριβές, ή ”εξυπνότερο”, διαδικασία η οποία ονοµάζεταιτεχνητή νοηµοσύνη (Αrtificial
Ιntelligence - ΑΙ).

΄Ενα ΑΝΝ σε µια συλλογή συνδεδεµένων µονάδων ή κόµβων που ονοµάζονται
τεχνητοί νευρώνες (Neurons), οι οποίοι προσοµοιώνουν τους νευρώνες σε ένα βι-
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ολογικό εγκέφαλο. Κάθε σύνδεση, όπως και οι συνάψεις σε ένα βιολογικό εγκέφαλο,
µπορεί να µεταδώσει ένα σήµα σε άλλους νευρώνες. ΄Ενας τεχνητός νευρώνας που
λαµβάνει ένα σήµα κατόπιν το επεξεργάζεται και µπορεί να σηµατοδοτήσει νευρώνες
συνδεδεµένους σε αυτό. Το ”σήµα” σε µια σύνδεση είναι ένας πραγµατικός αριθµός
και η έξοδος κάθε νευρώνα υπολογίζεται από κάποια µη γραµµική λειτουργία του
αθροίσµατος των εισόδων του. Αυτές οι συνδέσεις ονοµάζονται άκρα (Edges). Οι
νευρώνες και οι άκρες συνήθως έχουν ένα βάρος που προσαρµόζεται συνεχώς κατά
τη διάρκεια της εκµάθησης. Το βάρος αυξάνει ή µειώνει την ισχύ του σήµατος κατά
τη σύνδεση. Οι νευρώνες µπορούν να έχουν ένα κατώφλι (Τhreshold) τέτοιο ώστε να
αποστέλλεται σήµα µόνο εάν το συνολικό σήµα υπερβεί το όριο αυτό.

Σήµερα, τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα έχουν βρει εφαρµογές σε πολλούς κλάδους.
Οι τοµείς εφαρµογής περιλαµβάνουν την αναγνώριση και τον έλεγχο συστηµάτων
(έλεγχος οχηµάτων, πρόβλεψη τροχιάς), χρηµατοοικονοµικά (όπως έξυπνα εργαλεία
για αυτοµατοποιηµένα συστήµατα διαπραγµάτευσης), και το σηµαντικότερο, για το
πεδίο εφαρµογής αυτού του έργου, την αναγνώριση προτύπων. Παρά τα σχεδόν 50 χρό-
νια έρευνας και ανάπτυξης σε αυτόν τον τοµέα, το γενικό πρόβληµα της αναγνώρισης
περίπλοκων προτύπων µε αυθαίρετο προσανατολισµό, τοποθεσία και κλίµακα παραµένει
ανοιχτό. Ωστόσο, τα νευρωνικά δίκτυα έχουν αποδεδειγµένη εγγραφή επιτυχηµένων
εφαρµογών για αναγνώριση µοτίβων σε εικόνες [2].

1.2 Μια Επισκόπηση των Κρατήρων

Οι κρατήρες είναι ένα από τα πιο ποικιλόµορφα γεωµορφολογικά τοπογραφικά στοιχεία
στην επιφάνεια των πλανητών. Υπάρχουν διάφοροι τύποι κρατήρων ανάλογα µε τον
τρόπο που σχηµατίζονται όπως κρουστικοί, ηφαιστειακοί κρατήρες ή κρατήρες κα-
θίζησης. Το πρώτο βήµα του σχηµατισµού κρατήρα είναι η σχεδόν στιγµιαία σύγκρουση
µεταξύ της πλανητικής επιφάνειας και ενός άλλου συµπαγούς αντικειµένου. Αυτή η
τεράστια ποσότητα κινητικής ενέργειας µεταφέρεται από το µετεωρίτη στην επιφάνεια
προκαλώντας σηµαντική κατακόρυφη συµπίεση (Σχήµα 1.1) Το συµπιεσµένο έδαφος
εν µέρει χαλαρώνει εκπέµποντας µάζα στο περιβάλλον, προκαλώντας µερικές φορές
άλλους δευτερεύοντες κρατήρες.

Σχήµα 1.1: Καµπύλες εξέλιξης σχηµατισµού κρατήρα [3].

8



ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1. ΕΙΣΑΓΩΓΗ 9

Σχήµα 1.2: Διάφοροι τύποι κρατήρων. Από αριστερά προς τα δεξιά: απλός κρατήρας,
πολύπλοκος κρατήρας και γιγάντιος κρατήρας.

Το µέγεθος, η ταχύτητα και, λιγότερο, η τροχιά του µετεωρίτη επηρεάζουν την οπ-
τική µορφή των κρατήρων. Το σχήµα πάντα µοιάζει µε κύκλο αλλά η υφή µπορεί να εί-
ναι πολύ διαφορετική. (Σχήµα 1.2 1

αριστερά).Οι κορυφές των κρατήρων σχηµατίζονται
από τα σωµατίδια τα οποία εκσφενδονίστηκαν κατά τη σύγκρουση. Το τοπογραφικό
προφίλ έχει σχεδόν ένα τετραγωνικό σχήµα. ΄Οσο µεγαλύτερος είναι ο κρατήρας τόσο
πιο ίσιο είναι το κάτω µέρος της κατάπτωσης. ΄Οταν η µάζα του µετεωρίτη είναι
σηµαντικά µεγάλη ή όταν η ταχύτητά του είναι υψηλή, µπορεί να παρατηρηθεί εφέ
αναπήδησης µετά τη φάση συµπίεσης, δηµιουργώντας έναν πολύπλοκο κρατήρα (Σχήµα
1.2 κέντρο). Αυτό έχει ως αποτέλεσµα µια κορυφή στο κέντρο του κρατήρα. Τέλος,
όταν ο κρατήρας είναι πολύ µεγάλος, οι σεισµικές επιδράσεις και η οριζόντια χαλάρ-
ωση του εδάφους µπορούν να σχηµατίσουν πολλαπλούς δακτυλίους (Σχήµα 1.2 δεξιά).

Η τελευταία µορφοµετρική παράµετρος που χρησιµοποιείται για την περιγραφή των
χαρακτηριστικών ενός κρατήρα είναι ο λόγος βάθους/διαµέτρου. Η αναλογία αυτή
παρέχει πληροφορίες σχετικά µε το µήκος της σκιάς και την οξύτητα του κρατήρα.
Ο λόγος αυτός συσχετίζεται µε διαφορετικές παραµέτρους όπως το βαρυτικό πεδίο, η
παρουσία διαβρωτικών παραγόντων και το µέγεθος του κρατήρα. ΄Οσο µεγαλύτερος
είναι ο κρατήρας, τόσο µικρότερος είναι ο λόγος βάθους/διαµέτρου και έχει επίδραση
στην οπτική εικόνα του κρατήρα. ΄Ολα αυτά τα στοιχεία είναι παράµετροι που πρέπει να
αναλυθούν προκειµένου να δηµιουργηθούν µοντέλα που να µπορούν να αναγνωρίσουν
το αντικείµενο κρατήρα.

1.3 Η Σηµασία της Ανίχνευσης Κρατήρων

Ο ΄Αρης είναι ο τέταρτος σε απόσταση πλανήτης από τον ΄Ηλιο και ο δεύτερος µικρότερος
πλανήτης στο Ηλιακό Σύστηµα, καθώς είναι µεγαλύτερος µόνο από τον Ερµή. Λόγω
της θέσης του πλανήτη σε σχέση µε τον ΄Ηλιο, και των πρόσφατων ανακαλύψεων που
δείχνουν µεγάλες λίµνες αλµυρού νερού κάτω από τους πόλους [4], ο ΄Αρης γίνεται
όλο και πιο πολύ ο καλύτερος υποψήφιος για τη διατήρηση της εξωγήινης ζωής στη

γαλαξιακή γειτονιά της Γης. Επιπλέον, από την προσγείωση της Σελήνης το 1969, ο
΄Αρης είναι το επόµενο σύνορο της ανθρωπότητας στην εξερεύνηση του διαστήµατος,

1
Προέλευση : lunarpedia.org, 2013, NASA/GSFC/Arizona State University, 2011 and impact-

structure.com, Nov. 2016.
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µε τις περισσότερες εκτιµήσεις να δείχνουν ότι οι πρώτοι ανθρώπινοι αστροναύτες θα
περπατήσουν στην επιφάνεια του ΄Αρη µέχρι τα µέσα του αιώνα.

Το µεγαλύτερο µέρος της σηµερινής µας γνώσης για τη γεωλογία του ΄Αρη προέρχε-
ται από τη µελέτη των χαρακτηριστικών εδάφους που φαίνονται σε εικόνες που τρα-
βήχτηκαν από τους δορυφόρους που βρίσκονται σε τροχιά γύρω από τον πλανήτη.
Ο ΄Αρης διαθέτει έναν µεγάλο αριθµό διακριτών επιφανειακών χαρακτηριστικών που
µαρτυρούν τους τύπους γεωλογικών διεργασιών που έχουν λειτουργήσει στον πλανήτη
µε την πάροδο του χρόνου. Το υποκεφάλαιο παρουσιάζει αρκετά από τα µεγαλύτερα
φυσικά χαρακτηριστικά του ΄Αρη. ΄Ολες αυτές οι περιοχές δείχνουν πως οι γεωλογικές
διαδικασίες όπως η ηφαιστειακή και η σεισµική δραστηριότητα, η ροή του νερού, και o
πάγος επηρέασαν το πως έχει διαµορφωθεί η συνολικά η επιφάνεια του πλανήτη.

Κρατήρες εντοπίστηκαν για πρώτη φορά στην επιφάνεια του ΄Αρη από την αποσ-

τολή του Mariner 4 το 1965 [6]. Οι πρώτες παρατηρήσεις έδειξαν ότι οι αρειανοί
κρατήρες ήταν γενικά πιο ρηχοί και οµαλότεροι από τους σεληνιακούς κρατήρες, υπ-
οδεικνύοντας ότι ο ΄Αρης έχει πιο ενεργό ιστορικό διάβρωσης και εναπόθεσης από

το Φεγγάρι [7]. Ο ΄Αρης έχει τη µεγαλύτερη ποικιλοµορφία στους τύπους κρατήρων
από οποιουδήποτε άλλο πλανήτη στο Ηλιακό Σύστηµα. Αυτό οφείλεται εν µέρει
στο γεγονός ότι η παρουσία βραχωδών και πτητικών στρωµάτων στο υπόστρωµα
παράγει ένα ευρύ φάσµα µορφολογιών ακόµη και µεταξύ των κρατήρων των ίδιων
τάξεων µεγέθους. Ο ΄Αρης έχει επίσης µια ατµόσφαιρα που παίζει σηµαντικό ρόλο
στην εκτίναξη των σωµατιδίων και την επακόλουθη διάβρωση. Επιπλέον, ο ΄Αρης έχει
αρκετά χαµηλό ρυθµό ηφαιστειακής και τεκτονικής δραστηριότητας ώστε οι αρχαίοι
και διαβρωµένοι πλέον κρατήρες να εξακολουθούν να διατηρούνται. Επιπροσθέτως η
ηφαιστειακή και τεκτονική δραστηριότητα είναι αρκετά υψηλή ώστε να έχουν επανέλ-

θει µεγάλες περιοχές του πλανήτη, δηµιουργώντας ένα ευρύ φάσµα µορφολογιών µε
πολύ διαφορετικές ηλικίες. Περισσότεροι από 42.000 κρατήρες διαµέτρου άνω των 5
χιλιοµέτρων έχουν καταγραφεί στον ΄Αρη [8], και ο αριθµός των µικρότερων κρατήρων
είναι πιθανότατα αµέτρητος.

Από το 1971, µετά την επιτυχή άφιξη του ροµποτικού οχήµατος Sotravelner, άλ-
λες τρεις αποστολές οχηµάτων έχουν προσγειωθεί επιτυχώς στον κόκκινο πλανήτη και
περισσότερες σχεδιάζονται για το άµεσο µέλλον. Συνεπώς, η γνώση του εδάφους του
΄Αρη είναι κρίσιµη για επιτυχηµένες µελλοντικές αποστολές. Η ανίχνευση κρατήρων
µε τη χρήση τεχνητών νευρωνικών δικτύων µπορεί να αποτελέσει ισχυρό εργαλείο για
τη διασφάλιση της επιτυχίας των µελλοντικών εκτοξεύσεων.

1.4 Κίνητρο Εργασίας

Η µελέτη των κρατήρων ήταν πάντα ένα από τα πιο καυτά θέµατα στη γεωµορφολογία
του διαστήµατος. Οι πλανήτες καλύπτονται από δισεκατοµµύρια κρατήρες µάρτυρες
της διαστηµικής τους γεωλογίας. Εξετάζοντας την κατανοµή µεγέθους/συχνότητας
κρατήρα, παρέχει πληροφορίες σχετικά µε την ηλικία της έκθεσης επιφανειών γεωλογικών
σχηµατισµών. Αυτός είναι ο µόνος τρόπος για να υπολογιστούν ηλικιακά χαρακτηρισ-
τικά µέσω της τηλεπισκόπησης
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Επιπλέον, οι κρατήρες µπορούν να χρησιµοποιούνται για την αυτόµατη πλοήγηση
και προσγείωση των διαστηµικών µονάδων. Σε αυτό το πλαίσιο, ο στόχος είναι είτε να
αποφεύγονται οι κρατήρες και να εντοπίζονται ασφαλή σηµεία είτε να αναγνωρίζονται
οι γνωστοί κρατήρες για την πλοήγηση σε µια σχετικά ασφαλής θέση. Δεδοµένου
αυτών, ο εντοπισµός κρατήρα είναι ένα κρίσιµο µέρος για την αποφυγή κινδύνων σε
µια διαστηµική αποστολή.

Ωστόσο, οι κρατήρες αποτελούν ένα σύνθετο τοπογραφικό χαρακτηριστικό. Η
διάµετρος τους κυµαίνεται από λίγα µέτρα έως εκατοντάδες χιλιόµετρα, πολλαπλοί
κρατήρες µπορούν να επικαλύπτονται, η µορφολογία του εδάφους µπορεί να είναι δι-
αφορετική, οι κορυφές τους µπορεί να έχουν πολλά επίπεδα διάβρωσης και οι συνθήκες
φωτισµού ποικίλλουν ανάλογα µε την θέση του πλανήτη σε σχέση µε τον ήλιο και η
γωνία θέασης τους. Επιπλέον, φυσικά το σχήµα αυτών τους µπορεί διαφέρει προσθέ-
τοντας ένα έξτρα χαρακτηριστικό στη µορφολογία τους. Εν κατακλείδι, είναι δύσκολο
να βρεθούν διακριτά χαρακτηριστικά που να µπορούν να ταξινοµήσουν σωστά ένα
αντικείµενο ως κρατήρα σε µια εικόνα και µέχρι σήµερα δεν υπάρχει ακόµη κάποια
αποδεκτή πρότυπη λύση ή απάντηση σε αυτό το πρόβληµα.

Η δοµή αυτής της διπλωµατικής εργασίας έχει ως εξής. Το κεφάλαιο 2 είναι
αφιερωµένο στην ανάλυση των τεχνητών νευρωνικών δικτύων. Παρουσιάζει την εν-
νοιολογική ιδέα πίσω τους, στη συνέχεια επικεντρώνεται σε µια πιο εις βάθος εξέταση
της µαθηµατικής ανάλυσης που υποστηρίζει αυτούς τους αλγορίθµων και καταλήγει
µε ένα γνωστό παράδειγµα τεχνητών νευρωνικών δικτύων, τη δυαδική XOR. Στη
συνέχεια, το κεφάλαιο 3 παρουσιάζεται το µέρος εφαρµογής της παρούσας εργασίας,
και ορίζει όλα τα απαραίτητα βήµατα που ακολουθούνται για την ανάπτυξη ενός αλ-
γόριθµου ανίχνευσης µε τη χρήση τουMATLAB, µαζί µε τα πειραµατικά αποτελέσµατα.
Περιλαµβάνει επίσης µια µικρή παρουσίαση της σηµερινής τεχνολογίας που βρίσκεται
στη λογοτεχνία και παρουσιάζει τα εµπόδια που καθιστούν αυτό το είδος των αλγο-
ρίθµων απαιτητικό υπό διάφορες συνθήκες, ειδικά στην έλλειψη επαρκούς υπολογισ-
τικής ισχύος. Τέλος, το τελευταίο κεφάλαιο είναι ο επίλογος και η σύνοψη αυτής της
εργασίας.

Κεφάλαιο 2

Νευρωνικά Δίκτυα

Το παρόν κεφάλαιο θα παρέχει την απαραίτητη γνώση και ορολογία γύρω από τα

νευρωνικά δίκτυα και των αλγορίθµων βαθιάς µάθησης εν γένει (deep learning), που
είναι απαραίτητα για την εφαρµογή των µεθόδων αυτών στους αλγόριθµους αναγνώρ-
ισης προτύπων που αναπτύσσονται στην παρούσα διατριβή µε σκοπό την ανίχνευση
κρατήρων.

11



ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2. ΝΕΥΡΩΝΙΚΑ ΔΙΚΤΥΑ 12

2.1 Βαθιά Εκµάθηση

Η µηχανική εκµάθηση (Machine learning) αναφέρεται στην αναζήτηση χρήσιµων ανα-
παραστάσεων ορισµένων δεδοµένων εισόδου, εντός ενός προκαθορισµένου χώρου δυνα-
τοτήτων, χρησιµοποιώντας καθοδήγηση από ένα σήµα ανάδρασης. Η βαθιά εκµάθηση
είναι ένα υποπεδίο της µηχανικής εκµάθησης: µια νέα αντίληψη για την αναπαράσταση
δεδοµένων που δίνει έµφαση στην εκµάθηση (training) διαδοχικών επιπέδων µε στόχο
ολοένα και πιο ουσιαστικών αναπαραστάσεων του αποτελέσµατος. Η λέξη ”βαθιά” της
βαθιάς εκµάθηση δεν αποτελεί αναφορά σε οποιοδήποτε είδος βαθύτερης κατανόησης
που επιτυγχάνεται µε αυτή την προσέγγιση, αλλά το ότι διαθέτει την ιδέα των διαδο-
χικών επιπέδων, κάτι που θα εξηγηθεί στη πορεία αυτού του κεφαλαίου. Στη βαθιά
εκµάθηση, αυτές οι πολυεπίπεδες αναπαραστάσεις (σχεδόν πάντα) εκπαιδεύονται µέσω
µοντέλων που ονοµάζονται νευρωνικά δίκτυα, δοµές µε κυριολεκτικά στρώµατα τοπο-
θετηµένα το ένα πάνω στο άλλο.

Τα τελευταία χρόνια, η µηχανική εκµάθηση έχει οδηγήσει σε προόδους σε πολλά
διαφορετικά πεδία [9]. Αυτή η επιτυχία αποδίδεται σε ένα ευρύ φάσµα τεχνολογικών
πλεονεκτηµάτων, όπως η εφεύρεση πιο εξελιγµένων µοντέλων µηχανική εκµάθησης,
η διαθεσιµότητα µεγάλων συνόλων δεδοµένων για την αντιµετώπιση προβληµάτων µε
την εξελισσόµενη χρήση των έξυπνων αισθητήρων (smart sensors), η ανάπτυξη πλατ-
φορµών λογισµικού που επιτρέπουν την εύκολη χρήση µεγάλων όγκων υπολογιστικών
πόρων για εκπαίδευση, καθώς και η υψηλή αποτελεσµατικότητα σε πολλούς τοµείς,
όπως τα χρηµατοοικονοµικά [10], η ιατρική [11], η ροµποτική [12], και λοιπά. Ωστόσο,
η µεγαλύτερη ακρίβεια των νευρωνικών δικτύων είναι ένα πλεονέκτηµα εις βάρος της
υψηλής υπολογιστικής πολυπλοκότητας. Μέχρι σήµερα, τα υπολογιστικά συστήµατα
γενικού σκοπού, ειδικά οι µονάδες επεξεργασίας γραφικών (GPU), αποτελούν την κιν-
ητήρια δύναµη για µεγάλο µέρος της επεξεργασίας των νευρωνικών δικτύων. Ωστόσο,
αναγνωρίζεται όλο και περισσότερο ότι απαιτείται όλο και πιο εξειδικευµένο υλικό (har-
ware) για τη συνεχή βελτίωση της απόδοσης των υπολογιστικών συστηµάτων και της
ενεργειακής απόδοσης [13].

Σχήµα 2.1: ΄Ενα βαθύ νευρωνικό δίκτυο για ταξινόµηση ψηφίων.
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΄Ενα παράδειγµα νευρωνικού δικτύου µπορεί να είναι η κατανόηση ενός χειρόγραφου
δεκαδικού ψηφίου που παρουσιάζεται ως εικόνα σε ένα τέτοιο σύστηµα όπως αυτό που
εµφανίζεται στη Σχήµα 2.1. Αυτό το νευρωνικό δίκτυο αποτελείται από µια εικόνα
ως είσοδο, σε αυτή την περίπτωση µια εικόνα µε τον αριθµό τέσσερα, έπειτα τέσσερα
”κρυφά επίπεδα” (hidden layers) και ένα αποτέλεσµα. ΄Ενα τέτοιο νευρωνικό σύστηµα
µπορεί να προγραµµατιστεί κατά τρόπο ώστε ο υπολογιστής να µπορεί να αναγνωρίζει
τα χαρακτηριστικά της αρχικής εικόνας ακόµη καλύτερα σε κάθε επίπεδο, καταφέρνον-
τας τελικά να ταξινοµήσει την αρχική είσοδο ως τον αριθµό τέσσερα. Στο σχήµα 2.2
εµφανίζεται µια πιο λεπτοµερής προοπτική. Το δίκτυο µετατρέπει την ψηφιακή εικόνα
σε αναπαραστάσεις που διαφέρουν όλο και περισσότερο από την αρχική εικόνα και

ολοένα και πιο ενηµερωτικές για το τελικό αποτέλεσµα. Πρακτικά, ένα βαθύ δίκτυο
είναι µια εργασία απόσταξης πληροφοριών πολλαπλών σταδίων, όπου οι πληροφορίες
αυτές περνούν από διαδοχικά φίλτρα και καταλήγουν όλο και πιο καθαρά από υπολο-

γιστική άποψη.

Η προδιαγραφή του τρόπου µε τον οποίο ένα επίπεδο επεξεργάζεται τα δεδοµένα
εισόδου του αποθηκεύεται στο βάρη (weights) του επιπέδου, που είναι πρακτικά
αριθµοί που προσπαθούν να προσαρµόσουν µια µαθηµατική συνάρτηση στα δεδοµένα
εισόδου. ΄Ενα από τα πιο σηµαντικά µέρη ενός νευρικού δικτύου είναι να ποσοτικοποι-
ηθεί η απόσταση του αποτελέσµατος από το αναµενόµενο. Αυτή είναι η χρήση της
συνάρτησης loss function που ονοµάζεται επίσης επίσης συνάρτηση αντικειµενικού
σκοπού (object function). Η λειτουργία της συνάρτησης loss λαµβάνει τις προβλέψεις
του δικτύου και τα πραγµατικά µετρηθέντα δεδοµένα και υπολογίζει µια βαθµολογία
απόστασης, καταγράφοντας πόσο καλά έχει προσαρµοστεί το δίκτυο στα δεδοµένα
εισόδου. Με απλά λόγια, η λειτουργία της loss function είναι ο τρόπος µε τον οποίο
το δίκτυο θα είναι σε θέση να µετρήσει την απόδοσή του στα δεδοµένα εκµάθησης
και εποµένως πώς θα µπορέσει να κινηθεί προς τη σωστή κατεύθυνση. Η βασική
λειτουργία της βαθιάς εκµάθησης είναι να χρησιµοποιείται αυτή η βαθµολογία ως
σήµα ανάδρασης για την προσαρµογή της τιµής των βαρών προς την κατεύθυνση
που µειώνει τη βαθµολογία loss σε µια ελάχιστη τιµή (Σχήµα 2.3). Αυτή η ανά-
δραση είναι η βελτιστοποίηση (optimizer), η οποία υλοποιεί έναν αλγόριθµο back-
propagation. Πρακτικά, η βελτιστοποίηση είναι ένας µηχανισµός µέσω του οποίου

Σχήµα 2.2: Διαδοχικές αναπαραστάσεις που έχουν διδαχθεί από ένα µοντέλο ταξ-
ινόµησης ψηφίων.
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Σχήµα 2.3: ΄Ενα αφαιρετικό διάγραµµα του νευρικού δικτύου, η συνάρτηση απώλειας
και ο µηχανισµός ανάδρασης.

το δίκτυο θα ενηµερώνεται µε βάση τα δεδοµένα που βλέπει και τη λειτουργία του loss
function.

Το πλεονέκτηµα ενός αποτελεσµατικού αλγόριθµου µηχανικής εκµάθησης είναι
σαφές. Αντί για την κοπιαστική και µη αποτελεσµατική προσέγγιση της δηµιουργίας
ενός ξεχωριστού, προσαρµοσµένου προγράµµατος για την επίλυση κάθε µεµονωµένου
προβλήµατος σε έναν τοµέα, ένας αλγόριθµος εκµάθησης ενός υπολογιστή απλά χρειάζε-
ται να εκπαιδευτεί µια µόνο φορά, µέσω µιας διαδικασίας που ονοµάζεται εκπαίδευση
(training), για να αντιµετωπίσει κάθε νέο πρόβληµα.

2.2 Ο Νευρώνας

Η κατανόηση όλων των παραπάνω µπορεί να ρίξει λίγο φως στη βασική µονάδα βα-
θιάς µάθησης στα νευρωνικά δίκτυα, τον νευρώνα (the neuron). Ο νευρώνας είναι
µια υπολογιστική µονάδα που παίρνει τις εισόδους, κάνει ορισµένους υπολογισµούς
και παράγει την έξοδο. ΄Ετσι βασικά ένας νευρώνας παίρνει την εισροή εφαρµόζει
µερικές παραµέτρους (τα βάρη που αναφέρθηκαν προηγουµένως) και παράγει κάποιο
αποτέλεσµα. Στη συνέχεια, τα βάρη ρυθµίζονται από το µηχανισµό µετάδοσης back-
propagation, έτσι ώστε να ελαχιστοποιείται το σφάλµα. ΄Ενα απλοποιηµένο παράδειγµα
ενός νευρώνα εµφανίζεται στο σχήµα 2.4. Αυτή η εικόνα δείχνει ότι ο νευρώνας είναι
απλά µια µαθηµατική συνάρτηση f(·) µε αριθµό εισόδων i και ένα εξερχόµενο y. Οι
είσοδοι του νευρώνα αποτελούνται από δύο παράγοντες, την είσοδο xi (π.χ. ψηφιακή
εικόνα) και το βάρος wi. ΄Ετσι, διαφορετικά βάρη οδηγούν σε διαφορετικές λύσεις για
µια είσοδο. Η βασική πτυχή της εκµάθησης µπορεί να θεωρηθεί ως η προσαρµογή των
βαρών ως απάντηση σε ένα µαθησιακό ερέθισµα [14].
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Η παράµετρος bi ονοµάζεται πόλωση (bias) και επιτρέπει τη µετακίνηση του
εύρους εξόδου κατά µια σταθερή τιµή, η οποία µπορεί να φανεί χρήσιµη για το φιλ-
τράρισµα των αποτελεσµάτων της συνάρτηση ενεργοποίησης (activation func-
tion) σε ορισµένα προβλήµατα. Αυτοί οι παράγοντες πόλωσης συνήθως εκπαιδεύονται
µαζί µε τα βάρη, αλλά ορισµένα πρόσφατα δίκτυα [15] καταργούν εντελώς τη χρήση
τους.

Σχήµα 2.4: Οι συνδέσεις ενός νευρώνα. xi, wi, f(·) και b είναι οι είσοδοι, τα βάρη, η
µη γραµµική συνάρτηση και η πόλωση αντίστοιχα.

Στις εφαρµογές νευρωνικών δικτύων, τα δεδοµένα που χρησιµοποιούνται ως εί-
σοδοι αποθηκεύονται σε πολυδιάστατες συστοιχίες που ονοµάζονται τένσορες (ten-
sor). Γενικά, όλα τα σύγχρονα συστήµατα µηχανικής εκµάθησης χρησιµοποιούν τους
τένσορες ως βασική δοµή δεδοµένων. Ο τένσορας είναι πρακτικά µια δοµή δεδοµένων
η οποία στην πράξη έχει τη µορφή µήτρας. ΄Ενας τένσορας που περιέχει µόνο έναν
αριθµό ονοµάζεται scalar, ένας πίνακας αριθµών ονοµάζεται διανυσµάτων (vec-
tor), ή 1-D τένσορας, ένας πίνακας διανυσµάτων είναι µήτρα ή ένας τένσορας 2-D και
λοιπά. Σε νευρωνικά δίκτυα βαθιάς εκµάθησης, όλοι οι µετασχηµατισµοί µπορούν να
µετατραπούν σε πράξεις τενσόρων που εφαρµόζονται στα αριθµητικά δεδοµένα. Για
παράδειγµα, είναι δυνατή η προσθήκη, ο πολλαπλασιασµός τενσόρων και λοιπά.

Πολλές εφαρµογές βαθιάς εκµάθησης χρησιµοποιούν ψηφιακές εικόνες ως είσοδοι
όπου στην επιστήµη υπολογιστών µια ψηφιακή εικόνα απεικονίζεται από έναν πίνακα µε
διαστάσεις N ×M και αριθµούς που κυµαίνονται από 0 έως 255 και αντιπροσωπεύουν
διαφορετικές αποχρώσεις του γκρι (σε ασπρόµαυρες εικόνες). Στην υλοποίηση των
περισσότερων νευρωνικών δικτύων, αυτή η εικόνα µετατρέπεται πρώτα σε τένσορας
1-D διαστάσεων (N ×M)× 1 και στη συνέχεια τροφοδοτείται στο νευρωνικό δίκτυο
ως είσοδος (Σχήµα. 2.5).

2.3 Βελτιστοποίηση Βάσει Διαβάθµισης

Η µαθηµατική έκφραση που θα ενεργούσε ως συνάρτηση µεταφοράς ενός νευρωνικού
δικτύου είναι:
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Σχήµα 2.5: ΄Ενας πίνακας διαστάσεων 2× 2 µετασχηµατισµένος σε έναν τένσορα 4.

Y = Ŵ ·X + b̂ (2.1)

Σε αυτή την παράσταση, τα W και b είναι οι παράγοντες που αποτελούν χαρακ-
τηριστικά του κρυφού επιπέδου (layer). Ονοµάζονται ”βάρη” ή ”παράµετροι συναρµογής”
του επιπέδου. Τα βάρη αυτά περιέχουν τις πληροφορίες που αντλεί το δίκτυο. Αρ-
χικά, οι πίνακες βάρους γεµίζουν µε τυχαίες τιµές και η παράσταση (2.1) δεν παρέχει
χρήσιµες αναπαραστάσεις, αλλά αυτό είναι ένα µόνο το σηµείο έναρξης του αλγο-
ρίθµου. Η χρήση οποιωνδήποτε τιµών για τα βάρη δηµιουργεί εξόδους µε πεδίο τιµών
που κυµαίνονται από µείων άπειρο έως συν άπειρο. Στις περισσότερες εφαρµογές, το
εύρος των εξόδων πρέπει να είναι περιορισµένο και για αυτό το λόγο τα νευρωνικά
δίκτυα χρησιµοποιούν µια συνάρτηση ενεργοποίησης (activation).

Η συνάρτηση ενεργοποίησης περιορίζει το εύρος των εξόδων και παράγει τιµές εν-
τός ενός επιθυµητού εύρους που βασίζεται στην επιλογή της κατάλληλης συνάρτησης
ανάλογα µε τις απαιτήσεις της εκάστοτε εφαρµογής νευρωνικού δικτύου. Οι πιο συχνές
συναρτήσεις ενεργοποίησης παρατίθενται στον παρακάτω πίνακα.

Activation Function

Sigmoid ys =
1

1+e−xs
Tanh ys = tanh(xs)
ReLu ys = max(0, xs)

΄Ετσι, ένα νευρικό δίκτυο είναι ένα σύνολο επιπέδων (ένα επίπεδο έχει ένα σύνολο
νευρώνων) στοιβαγµένα διαδοχικά το ένα µετά το άλλο και η έξοδος ενός επιπέδου θα
ήταν η είσοδος του επόµενου όπως φαίνεται στο Σχήµα 2.6. Αυτή η εικόνα απεικονίζει
δύο διαφορετικά νευρωνικά δίκτυα. Το πρώτο αποτελείται από ένα επίπεδο εισόδου
(input layer) µε τρεις νευρώνες, όπου κάθε νευρώνας αντιπροσωπεύει κάποιο χαρακ-
τηριστικό του συνόλου δεδοµένων εισόδου, ένα κρυφό επίπεδο (hidden layer),
το οποίο είναι ένα σύνολο από νευρώνες όπου σε κάθε νευρώνα αντιστοιχιστεί µια
παράµετρος βάρους. Κάθε κρυφό επίπεδο παίρνει την είσοδο από το προηγούµενο
επίπεδο, εκτελεί το εσωτερικό γινόµενο των εισόδων και των βαρών, εφαρµόζει τη
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συνάρτηση ενεργοποίησης, παράγει ένα αποτέλεσµα και περνάει τα δεδοµένα στο επόµενο
επίπεδο. Τέλος, το επίπεδο εξόδου (output layer) είναι το ίδιο µε το κρυφό επίπεδο,
µε τη διαφορά ότι δίνει το τελικό αποτέλεσµα. Το δεύτερο παράδειγµα νευρικού δικ-
τύου έχει δύο κρυφά επίπεδα που αυξάνουν την πολυπλοκότητα του δικτύου και είναι

κατάλληλα για πιο απαιτητικές εργασίες. Ο αριθµός των κρυφών επιπέδων µπορεί να εί-
ναι οποιοσδήποτε αριθµός που αυξάνει το βάθος της πολυπλοκότητας του συστήµατος
για να παρέχει πιο ακριβή αποτελέσµατα µε κόστος βέβαια του υπολογιστικού χρόνου.

Σχήµα 2.6: Αριστερά : ΄Ενα νευρωνικό δίκτυο δύο επιπέδων, ένα κρυφό επίπεδο µε
τέσσερις νευρώνες και ένα επίπεδο εξόδου µε δύο νευρώνες. Δεξιά : ΄Ενα νευρωνικό
δίκτυο τριών επιπέδων δύο κρυφά επίπεδα µε τέσσερις νευρώνες και ένα επίπεδο εξόδου
µε έναν νευρώνα.

2.4 Επιλέγοντας τον Αριθµό των Νευρώνων

΄Ενα ερώτηµα που προκύπτει από αυτή τη συζήτηση είναι πώς ορίζετε ο αριθµός των
νευρώνων σε κάθε επίπεδο και τελικά σε ολόκληρο το δίκτυο. Δυστυχώς δεν υπάρχει
οριστική και τεκµηριωµένη απάντηση σε αυτήν την ερώτηση [16]. Υπάρχουν βέβαια
διάφορες προσεγγίσεις για να τον υπολογισµό τον αριθµό των νευρώνων σε ένα κρυφό
επίπεδο.

Η ευθεία προσέγγιση (forward approach) είναι και επαναλαµβανόµενη µέθοδος
δοκιµής και σφάλµατος (trial-and-error) που ξεκινά επιλέγοντας έναν µικρό αριθµό
κρυφών νευρώνων, εκπαιδεύοντας το δίκτυο, και κατόπιν αυξάνοντας τον αριθµό των
νευρώνων. Η διαδικασία αυτή επαναλαµβάνεται µέχρι να βελτιωθεί η εκπαίδευση του
δικτύου. ΄Επειτα, υπάρχει η Προσέγγιση προς τα πίσω (Backward Approach),
όπου είναι το αντίθετο της προσέγγισης προς τα εµπρός. Σε αυτή τη προσέγγιση, το
νευρωνικό δίκτυο ξεκινά µε έναν µεγάλο αριθµό κρυφών νευρώνων. Στη συνέχεια, το
δίκτυο εκπαιδεύεται και βαθµιαία µειώνει τον αριθµό των νευρώνων µέχρι να βελτιω-
θεί το αποτέλεσµα της εκπαίδευση δοκιµάζοντας µερικά παραδείγµατα για να φανεί η
αποτελεσµατικότητα της εκπαίδευσης.

Υπάρχουν επίσης γενικοί ευριστικοί κανόνες (heuristics) που δηλώνουν ότι ο
αριθµός των νευρώνων θα πρέπει να κυµαίνεται µεταξύ του µεγέθους του επιπέδου
εισόδου και του µεγέθους του επιπέδου εξόδου ή ότι ο αριθµός των κρυφών νευρώνων
θα πρέπει να είναι τα δύο τρίτα του µεγέθους του επιπέδου εισόδου συν το µέγεθος του
νευρώνα εξόδου ή τέλος, υπάρχουν ορισµένες µελέτες που εισάγουν πιο εξελιγµένες
µεθόδους για την επιλογή του κατάλληλου αριθµού νευρώνων ο οποίος µεταβάλλεται
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ανάλογα µε το εκάστοτε πρόβληµα [17].

2.5 Backpropagation - Μαθηµατική Ανάλυση

Ο όρος αντίστροφη µετάδοση (Backpropagation) [20] αναφέρεται σε έναν ευ-
ρέως χρησιµοποιούµενο αλγόριθµο για την εκπαίδευση νευρωνικών δικτύων. Κατά
την εκπαίδευση ενός νευρωνικού δικτύου, η αντίστροφη µετάδοση υπολογίζει την δι-
αβάθµιση (gradient) της συνάρτησης απώλειας σε σχέση µε τα βάρη του δικτύου για
ένα µόνο παράδειγµα εισόδου-εξόδου, και το κάνει αποτελεσµατικά, σε αντίθεση µε µια
αφελή άµεση προσέγγιση υπολογισµού της διαβάθµισης σε σχέση µε κάθε βάρος ξε-
χωριστά. Η αποτελεσµατικότητα αυτή καθιστά εφικτή τη χρήση µεθόδων διαβάθµισης
για την εκπαίδευση δικτύων πολλαπλών επιπέδων, την ενηµέρωση των βαρών για την
ελαχιστοποίηση της απώλειας, οι πιο συνηθισµένοι µέθοδοι backpropagation είναι οι
gradient descent και η παραλλαγή αυτού, ο στοχαστικός gradient descent.

Η συνάρτηση κόστους ή ζηµίας (cost/loss function) αποτελεί έναν σηµαντικό παρά-
γοντα οποίος θα πρέπει να συνοψίζει δίκαια όλες τις πτυχές ενός σύνθετου µοντέλου
σε έναν µόνο αριθµό, κατά τέτοιο τρόπο ώστε οι βελτιώσεις σε αυτόν τον αριθµό
να αποτελούν ένδειξη ενός καλύτερου µοντέλου [18]. Υπάρχουν πολλές συναρτήσεις
που θα µπορούσαν να χρησιµοποιηθούν για την εκτίµηση του σφάλµατος ενός συνόλου
βαρών σε ένα νευρωνικό δίκτυο, όπως η εκτίµηση µέγιστης πιθανότητας (Max-
imum likelihood estimation), η διασταυρούµενη εντροπία (cross-entropy) που
αναφέρεται επίσης ως Λογαριθµική απώλεια ( Logarithmic loss) [19] ή το µέσο
τετραγωνικό σφάλµα (MSE). Στα προβλήµατα παλινδρόµησης (regression), η πιο δι-
αδεδοµένη συνάρτηση σφάλµατος είναι η MSE, η οποία υπολογίζεται ως ο µέσος όρος
των τετραγωνικών διαφορών µεταξύ των προβλεπόµενων και των πραγµατικών τιµών:

E =
1

n

n∑
1

(ti − yi)2 (2.2)

Στην παραπάνω εξίσωση, το E είναι το MSE, Ti είναι η τιµή-στόχος (target) και Yi
αντιπροσωπεύει την προβλεπόµενη τιµή ή έξοδο ενός νευρώνα. Το αποτέλεσµα της
MSE είναι θετικό ανεξάρτητα από το σηµείο των προβλεπόµενων και πραγµατικών
τιµών και η τιµή του ιδανικού αποτελέσµατος είναι 0.

Για κάθε νευρώνα j, η έξοδος oj ορίζεται ως :

oj = f(netj) = f

(
n∑

k=1

wkjok

)
(2.3)

όπου η συνάρτηση ενεργοποίησης f (δείτε τον πίνακα παραπάνω) είναι µη γραµµική
και διαφοροποιήσιµη. Η συνηθέστερη συνάρτηση ενεργοποίησης είναι η σιγµοειδής
(sigmoid logistic function) µε συνάρτηση µεταφοράς τη καµπύλη που εµφανίζεται στο
Σχήµα. 2.7. Από τη γραφική παράσταση φαίνεται ότι η σιγµοειδής συνάρτηση παράγει
έναν αριθµό µεταξύ 0 και 1 ανεξάρτητα από την είσοδο.
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Σχήµα 2.7: Γραφική παράσταση της σιγµοειδής (Sigmoid) συνάρτησης.

Η είσοδος netj σε ένα νευρώνα είναι το σταθµισµένο άθροισµα (weighted sum)
των εξόδων ok των προηγούµενων νευρώνων. Εάν ο νευρώνας βρίσκεται στο πρώτο
επίπεδο µετά το επίπεδο εισόδου, το ok του επιπέδου εισόδου είναι απλώς τα δεδοµένα
εισόδου xk στο δίκτυο. Ο αριθµός των µονάδων εισόδου στο νευρώνα είναι n. Η
µεταβλητή wkj δηλώνει το βάρος µεταξύ του νευρώνα k του προηγούµενου επιπέδου
και του νευρώνα j του τρέχοντος επιπέδου.

Ο Υπολογισµός της µερικής παραγώγου του σφάλµατος σε σχέση µε το βάρος wij

γίνεται εφαρµόζοντας τον κανόνα αλυσίδας δύο φορές:

∂E

∂wij

=
∂E

∂oj
· ∂oj
∂wij

=
∂E

∂oj
· ∂oj
∂netj

· ∂netj
∂wij

(2.4)

Στον τελευταίο παράγοντα, στη δεξιά πλευρά της παραπάνω σχέσης, µόνο ένας όρος
στο άθροισµα netj εξαρτάται από wij ώστε:

∂netj
∂wij

=
∂

∂wij

(
n∑

k=1

wkjok

)
=

∂

∂wij

wijoi = oi (2.5)

Εάν ο νευρώνας βρίσκεται στο πρώτο επίπεδο µετά το επίπεδο εισόδου, τα oi είναι
απλώς xi. Η παράγωγος της εξόδου του νευρώνα j σε σχέση µε την είσοδο του είναι
απλώς η µερική παράγωγος της συνάρτησης ενεργοποίησης:

∂oj
∂netj

=
∂f(netj)

∂netj
(2.6)

Σε αυτή τη περίπτωση όπου η συνάρτηση µεταφοράς είναι η σιγµοειδής, η παράγωγος
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υπολογίζεται ως :

df(z)

dz
= f(z) · (1− f(z)) (2.7)

έτσι η εξίσωση 2.6 µετατρέπεται ως εξής :

∂oj
∂netj

=
∂

∂netj
f(netj) = f(netj)(1− f(netj)) = oj(1− oj) (2.8)

Αυτός είναι και ο λόγος γιατί η διαδικασία του back-propagation απαιτεί η συνάρτηση
ενεργοποίησης να είναι διαφοροποιήσιµη. Εάν ο νευρώνας βρίσκεται στο επίπεδο εξό-
δου τότε ο πρώτος παράγοντας υπολογίζεται εύκολα καθώς oj = y και

∂E

∂oj
=
∂E

∂y
(2.9)

και αν το µισό του τετραγωνικού σφάλµατος χρησιµοποιείται ως συνάρτηση σφάλµατος,
τότε η παραπάνω εξίσωση ξαναγράφεται ως:

∂E

∂oj
=
∂E

∂y
=

∂

∂y

1

2
(t− y)2 = y − t (2.10)

Ωστόσο, εάν το j βρίσκεται σε ένα αυθαίρετο εσωτερικό επίπεδο του δικτύου, η εύρεση
της παραγώγου E όσον αφορά τα oj είναι λιγότερο προφανής. Λαµβάνοντας υπόψη το
E ως συνάρτηση µε τα δεδοµένα εισόδου να είναι όλοι οι νευρώνες L = {u, v, .., w}
που λαµβάνουν δεδοµένα εισόδου από το νευρώνα j :

∂E(oj)

∂oj
=
∂E(netu, netv, ...netw)

∂oj
(2.11)

και υπολογίζοντας τη συνολική παράγωγο σε σχέση µε oj, λαµβάνεται η αναδροµική
(recursive) έκφραση για την παράγωγο:

∂E

∂oj
=
∑
`∈L

(
∂E

∂net`
· ∂net`
∂o`

)
=
∑
`∈L

(
∂E

∂o`
· ∂o`
∂net`

· ∂net`
∂oj

)
=
∑
`∈L

(
∂E

∂o`
· ∂o`
∂net`

· wj`

)
(2.12)

Εποµένως, η παράγωγος ως προς το oj µπορεί να υπολογιστεί εάν είναι γνωστές όλες
οι παράγωγοι των εξόδων o` του επόµενου επιπέδου (του πλησιέστερου στο επίπεδο
εξόδου). Μια σηµαντική σηµείοση είναι ότι εάν οποιοσδήποτε από τους νευρώνες στο
σύνολο L δεν ήταν συνδεδεµένος µε το νευρώνα j, θα ήταν ανεξάρτητος από τα wij

και η αντίστοιχη µερική παράγωγος στο πλαίσιο της άθροισης θα υπολογίζονταν 0.
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Αντικαθιστώντας τα παραπάνω αποτελέσµατα στην εξίσωση 2.4 :

∂E

∂wij

=
∂E

∂oj
· ∂oj
∂netj

· ∂netj
∂wij

=
∂E

∂oj
· ∂oj
∂netj

· oi = oiδj (2.13)

µε,

δj =
∂E

∂oj
· ∂oj
∂netj


∂L(oj ,t)

∂oj
· df(netj)

dnetj
j: νευρώνας εξόδου

(
∑

`∈Lwj`δ`) · df(netj)dnetj
j: εσωτερικός νευρώνας

εάν το f(·) είναι η σιγµοειδής συνάρτηση και το σφάλµα είναι το τετράγωνο σφάλµα :

δj =
∂E

∂oj
· ∂oj
∂netj

{
(oj − tj) · oj · (1− oj) j: νευρώνας εξόδου
(
∑

`∈Lwj`δ`) · oj · (1− oj) j: εσωτερικός νευρώνας

Η τιµή του βάρος wij στη µέθοδο backpropagation ενηµερώνεται χρησιµοποιώντας
κλίση διαβάθµισης (gradient descent), άλλος ένας σηµαντικός παράγοντας είναι η επι-
λογή του ρυθµού εκµάθησης, η > 0. Η αλλαγή βάρους πρέπει να αντανακλά την
επίπτωση στο σφάλµα E για µια αύξηση ή µείωση στην τιµή wij. Εάν

∂E
∂wij

> 0 µια

αύξηση στο βάρος wij αυξάνει το E. Αντίστροφως, εάν ∂E
∂wij

< 0, τότε η αύξηση στο

βάρος wij µειώνει το E. Το νέο ∆wij προστίθεται στο παλιό βάρος και το γινόµενο του
ρυθµού εκµάθησης η και της παραγώγου, πολλαπλασιασµένο µε το -1 εγγυάται ότι τα
wij αλλάζουν µε τρόπο που µειώνει πάντα το E.Με άλλα λόγια, στην επόµενη εξίσωση
το −η ∂E

∂wij
πάντα µεταβάλλει το wij µε τέτοιο τρόπο ώστε το σφάλµα E µειώνεται:

∆wij = −η ∂E
∂wij

= −ηoiδj (2.14)

Οι µέθοδοι Gradient descent µαζί µε το backpropagation δεν εγγυάται την εύρεση
του ολικού ελάχιστου της συνάρτησης σφάλµατος αλλά µόνο ένα τοπικό ελάχιστο.
Επιπροσθέτως, αυτή η µέθοδος δυσκολεύεται να ξεπεράσει κάποια όρια (plateaus)
στο πεδίο τιµών της συνάρτησης σφάλµατος. Το ζήτηµα αυτό, το οποίο προκλήθηκε
από τη µη κυρτότητα των συναρτήσεων σφάλµατος στα νευρωνικά δίκτυα, θεωρούντο
για πολύ καιρό ως σηµαντικό µειονέκτηµα, αλλά στη δηµοσίευσή του ο Yann LeCun
υποστηρίζει ότι σε πολλά πρακτικά προβλήµατα αυτή η θεώρηση δεν ισχύει [20].

2.6 Η Δυαδική XOR

΄Ενα από τα πιο κλασικά παραδείγµατα στην έρευνα τεχνητών νευρικών δικτύων είναι η
δυαδική πύλη ή exclusive or (XOR). Φυσικά, δεν υπάρχει πραγµατική ανάγκη για ένα
νευρωνικό δίκτυο να επιλύσει την εξίσωση της XOR, αλλά µπορεί να χρησιµοποιηθεί
για την απλοποίηση των δυνατοτήτων πρόβλεψης των νευρωνικών δικτύων. Μια πύλη
XOR θα πρέπει να επιστρέφει µια θετική τιµή (true), όταν οι δύο είσοδοι δεν είναι
ίσες και ψευδείς (false) εάν είναι ίσες. ΄Ολες οι πιθανές είσοδοι και οι προβλεπόµενες
έξοδοι παρουσιάζονται στον επόµενο πίνακα:
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Είσοδος1 Είσοδος2 ΄Εξοδος

0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0

Η XOR είναι ένα πρόβληµα ταξινόµησης (classification problem) κατά το οποίο
οι αναµενόµενες έξοδοι είναι γνωστές εκ των προτέρων. Η αρχιτεκτονική του νευρ-
ωνικού δικτύου για την επίλυση του προβλήµατος XOR χρησιµοποιεί forward prop-
agation. Σε αυτή την απλή διαδικασία, οι είσοδοι του αλγορίθµου τροφοδοτούνται
στο επόµενο επίπεδο του δικτύου, ενώ οι έξοδοι του προηγούµενου επιπέδου γίνονται
οι είσοδοι στο επόµενο επίπεδο. Στην αρχή ο αλγόριθµος αποδίδει τυχαία βάρη και
µια συνάρτηση ενεργοποίησης, σε αυτή την περίπτωση µια σιγµοειδής συνάρτηση, υπ-
ολογίζει τα σφάλµατα για κάθε νευρώνα.

Κάθε νευρώνας εκτελεί την επόµενη διεργασία η οποία φαίνεται και στο σχήµα 2.8 :

sumi = inputs ∗Wi (2.15)

Ai =
1

1 + e−sum
(2.16)

Σχήµα 2.8: Παράδειγµα της τεχνικής forward propagation στο πρόβληµα της πύλης
XOR.
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Στη συνέχεια, το αποτέλεσµα της συνάρτησης ενεργοποίησης στο επίπεδο εξόδου
υπαγορεύει την πρόβλεψη του νευρωνικού δικτύου στη πρώτη εποχή (epoch) ή την
πρώτη επανάληψη. Το επόµενο βήµα σε ένα νευρωνικό δίκτυο είναι η µετάδοση προς τα
πίσω (back-propagation). Ο κύριος στόχος του back-propagation είναι η ενηµέρωση
κάθε ενός από τα βάρη του δικτύου έτσι ώστε το προβλεπόµενο αποτέλεσµα να είναι
πιο κοντά στο επιδιωκόµενο αποτέλεσµα, ελαχιστοποιώντας έτσι το σφάλµα για κάθε
νευρώνα εξόδου και το δίκτυο συνολικά. Τα επόµενα βήµατα είναι ο υπολογισµός του
βαθµού στον οποίο το συνολικό σφάλµα µεταβάλλεται σε σχέση µε το αποτέλεσµα,
του βαθµού στον οποίο το αποτέλεσµα αλλάζει σε σχέση µε το άθροισµα και, τέλος,
του βαθµού στον οποίο το άθροισµα αλλάζει σε σχέση µε τα βάρη.

Οι έννοιες αυτές εκφράζονται σε µαθηµατική µορφή στο Σχήµα 2.9, καθώς και ο
ίδιος ο µηχανισµός back-propagation. Τέλος, το νευρωνικό δίκτυο επαναλαµβάνει τη
διαδικασία προώθησης και ενηµέρωσης των βαρών για έναν προκαθορισµένο αριθµό
εποχών (ή επαναλήψεων) ή µέχρι να ελαχιστοποιηθεί το σφάλµα. Μόλις ολοκληρω-
θεί η διαδικασία εκπαίδευσης, το νευρωνικό δίκτυο µπορεί να εκτελέσει προβλέψεις
προωθώντας την είσοδο στο εκπαιδευµένο δίκτυο και παίρνοντας το αποτέλεσµα στο
επίπεδο εξόδου σύµφωνα µε τη συνάρτηση µεταφοράς (Εξίσωση 2.1) που ορίστηκε
αρχικά στο κεφάλαιο. Γενικά όσο µεγαλύτερος είναι ο αριθµός των εποχών τοσο
µεγαλύτερη είναι και η αποτελεσµατικότητα των προβλέψεων του νευρωνικού δικτύου.

Σχήµα 2.9: Παράδειγµα µετάδοσης προς τα πίσω (back-propagation) στο πρόβληµα
της XOR και οι µαθηµατικές εκφράσεις που χρησιµοποιούνται για τη βαθµονόµηση
των βαρών.
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2.7 Βασικές Μετρήκες και Στόχοι

2.7.1 Ακρίβεια

Η ακρίβεια χρησιµοποιείται για να υποδείξει την ποιότητα του αποτελέσµατος µιας συγ-
κεκριµένης εφαρµογής. Το γεγονός ότι τα νευρωνικά δίκτυα µπορούν να επιτύχουν
εξαιρετική ακρίβεια σε ένα ευρύ φάσµα καθηκόντων είναι ένας από τους βασικούς λό-
γους που οδηγούν τη δηµοτικότητα και την ευρεία χρήση τους τη σύγχρονη εποχή.
Οι µονάδες που χρησιµοποιούνται για τη µέτρηση της ακρίβειας εξαρτώνται από την
εφαρµογή. Για παράδειγµα, για την ταξινόµηση εικόνων, η ακρίβεια αναφέρεται ως το
ποσοστό των σωστά ταξινοµηµένων εικόνων, ενώ για την ανίχνευση αντικειµένων, η
ακρίβεια αναφέρεται ως η µέση ακρίβεια (mean average precision), η οποία σχετίζεται
µε το trade-off µεταξύ του πραγµατικού θετικού ποσοστού και του ψευδώς θετικού
ποσοστού. Οι παράγοντες που επηρεάζουν την ακρίβεια περιλαµβάνουν τη δυσκολία
της εργασίας και του συνόλου δεδοµένων.

Η επίτευξη υψηλής ακρίβειας σε δύσκολες εφαρµογές ή µεγάλα σύνολα δεδοµένων
συνήθως απαιτεί πιο σύνθετα µοντέλα νευρωνικών δικτύων (περισσότερα κρυφά επίπεδα
εποµένως µεγαλύτερος αριθµός υπολογισµών) τα οποία µπορούν να επηρεάσουν την
αποτελεσµατικότητα του µοντέλου από δεδοµένου ενός hardware. Η ακρίβεια θα
πρέπει εποµένως να ερµηνεύεται στο πλαίσιο της δυσκολίας της εργασίας και του
συνόλου δεδοµένων.

2.7.2 ΄Ογκος Αποτελεσµάτων και Ταχύτητα

Ο όγκος αποτελεσµάτων (Throughput) χρησιµοποιείται για να υποδείξει την ποσότητα
των δεδοµένων που µπορούν να υποβληθούν σε επεξεργασία ή τον αριθµό εκτελέσεων
µιας εργασίας που µπορεί να ολοκληρωθεί σε µια δεδοµένη χρονική περίοδο. Η
επεξεργασία µεγάλου όγκου δεδοµένων είναι συχνά κρίσιµη για µια εφαρµογή. Για
παράδειγµα, η επεξεργασία βίντεο µε ταχύτητα 30 καρέ το δευτερόλεπτο είναι απαραίτητη
για την παροχή απόδοσης σε πραγµατικό χρόνο. Για την ανάλυση δεδοµένων, η
υψηλή απόδοση σηµαίνει ότι περισσότερα δεδοµένα µπορούν να αναλυθούν σε ένα
δεδοµένο χρονικό διάστηµα. Καθώς η ποσότητα των οπτικών δεδοµένων αυξάνεται
εκθετικά, η υψηλή ικανότητα επεξεργασίας των µεγάλων αναλύσεων αποκτά ολοένα και
µεγαλύτερη σηµασία, ιδίως εάν κάποιο σύστηµα πρέπει να εκτελέσει κάποια δράση µε
βάση εικόνων υψηλής ανάλυσης. Η ταχύτητα αναφέρεται συχνά ως ο αριθµός των πράξ-
εων ανά δευτερόλεπτο. Στην περίπτωση που το σύστηµα αποδίδει συµπερασµάτων, η
διεκπεραιωτική ικανότητα αναφέρεται ως τα συµπεράσµατα ανά δευτερόλεπτο ή µε τη
µορφή χρόνου εκτέλεσης σε δευτερόλεπτα ανά συµπέρασµα.

Η ταχύτητα θεωρείται το χρονικό διάστηµα µεταξύ της άφιξης των δεδοµένων
εισόδου σε ένα σύστηµα και της δηµιουργίας του αποτελέσµατος. Ο µικρός χρόνος
αναµονής είναι απαραίτητος για αλληλεπιδραστικές εφαρµογές σε πραγµατικό χρόνο,
όπως η προσαυξηµένη πραγµατικότητα (augmented reality), η αυτόνοµη πλοήγηση
και η ροµποτική. Η ταχύτητα αναφέρεται συνήθως σε δευτερόλεπτα.
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2.7.3 Ενεργειακή Απόδοση και Κατανάλωση Ενέργειας

Η µετρική ενεργειακή απόδοση χρησιµοποιείται για να υποδείξει την ποσότητα των
δεδοµένων που µπορούν να υποβληθούν σε επεξεργασία ή τον αριθµό των εκτελέσεων
µιας εργασίας που µπορεί να ολοκληρωθεί για µια συγκεκριµένη µονάδα ενέργειας.
Η υψηλή ενεργειακή απόδοση είναι σηµαντική όταν ένα νευρωνικό δίκτυο εκτελείται
σε ασύρµατες συσκευές µε περιορισµένη χωρητικότητα µπαταρίας. Η εκτέλεση των
υπολογισµών σε ασύρµατες συσκευές µπορεί να προτιµάται έναντι του υπολογισµού
στο νέφος (cloud) για ορισµένες εφαρµογές λόγω περιορισµών χρόνου αναµονής, ασ-
φάλειας ή περιορισµένου εύρους ζώνης επικοινωνίας. Η ενεργειακή απόδοση αναφέρεται
συχνά γενικά ως ο αριθµός των πράξεων ανά joule.

Η κατανάλωση ενέργειας χρησιµοποιείται για να υποδείξει την ποσότητα ενέργειας
που καταναλώνεται ανά χρόνο µονάδας. Η αυξηµένη κατανάλωση ενέργειας έχει ως
αποτέλεσµα την αυξηµένη παραγωγή θερµότητας κατά συνέπεια, η µέγιστη κατανάλ-
ωση ενέργειας υπαγορεύεται από ένα κριτήριο σχεδιασµού που συνήθως ονοµάζεται
θερµική ισχύς σχεδιασµού (thermal design power, TDP), δηλαδή την ισχύ για την
οποία έχει σχεδιαστεί το σύστηµα ψύξης. Η κατανάλωση ενέργειας είναι σηµαντική
ακόµα και κατά την επεξεργασία των νευρωνικών δικτύων στο νέφος, καθώς τα κέν-
τρα δεδοµένων (data centers) έχουν αυστηρά ανώτατα όρια ισχύος λόγω του κόσ-
τους ψύξης. Παροµοίως, οι συσκευές χειρός (smartphones) και οι φορητές συσκευές
(αποµακρυσµένοι αισθητήρες) έχουν επίσης αυστηρούς περιορισµούς ισχύος, καθώς
ο χρήστης είναι συχνά αρκετά ευαίσθητος στη θερµότητα και τα µεγέθη τέτοιων
συσκευών συχνά περιορίζει τους µηχανισµούς ψύξης. Η κατανάλωση ισχύος αναφέρε-
ται συνήθως σε watt ή joule ανά δευτερόλεπτο.

2.7.4 Ευελιξία

΄Ενα µεγάλο πλεονέκτηµα των νευρωνικών δικτύων είναι και η ευελιξία τους. Η ευ-
ελιξία αναφέρεται στο εύρος των µοντέλων νευρωνικών δικτύων που µπορούν να υπ-
οστηριχθούν από τον επεξεργαστή και στη δυνατότητα του περιβάλλοντος λογισµικού
(π.χ. Matlab, Python κ.λπ.) να αξιοποιούν στο µέγιστο τις δυνατότητες του hard-
ware για οποιοδήποτε επιθυµητό µοντέλο νευρωνικού δικτύου. Δεδοµένου του ταχέως
εξελισσόµενου ρυθµού έρευνας και ανάπτυξης των νευρωνικών δικτύων, είναι ολοένα
και πιο σηµαντικό οι επεξεργαστές να υποστηρίζουν ένα ευρύ φάσµα µοντέλων και
εργασιών.

2.7.5 Κλιµάκωση

Η δυνατότητα κλιµάκωσης έχει γίνει ολοένα και πιο σηµαντική λόγω των πολλών
εφαρµογών νευρωνικών δικτύων και των συνεχώς νέων αναδυόµενων τεχνολογιών
που χρησιµοποιούνται για την κλιµάκωση όχι µόνο του µεγέθους των ολοκληρωµένων
κυκλωµάτων (chip), αλλά και για την κατασκευή συστηµάτων µε πολλαπλά chips. Η
δυνατότητα κλιµάκωσης αναφέρεται στο πόσο καλά µπορεί να κλιµακωθεί ένας σχε-
διασµός για να επιτευχθεί µεγαλύτερη απόδοση και εξοικονόµηση ενέργειας κατά την
αύξηση της ποσότητας των πόρων (π.χ. µεγαλύτερη επεξεργαστική ισχύ). Η αξι-
ολόγηση αυτή γίνεται µε την υπόθεση ότι το σύστηµα δεν χρειάζεται να επανασχεδι-
αστεί σηµαντικά, δεδοµένου ότι οι µεγάλες αλλαγές σχεδιασµού µπορεί να είναι δα-
πανηρές από άποψη χρόνου και κόστους. Ιδανικά, µια κλιµακούµενη σχεδίαση µπορεί
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να χρησιµοποιηθεί για ασύρµατες συσκευές χαµηλού κόστους και συσκευές υψηλής
απόδοσης στο cloud απλώς µε την κλιµάκωση των πόρων χωρίς επιπλέον αλλαγές στην
αρχιτεκτονική τους.

2.7.6 Αλληλεπίδραση Μεταξύ των Μετρικών

Είναι σηµαντικό να λαµβάνονται υπόψη όλες οι µετρικές προκειµένου να αξιολογούνται
δίκαια όλα τα trade-offs κατά το σχεδιασµού των νευρωνικών δικτύων. Για παράδειγµα,
χωρίς την ακρίβεια που έχει δοθεί για ένα συγκεκριµένο σύνολο δεδοµένων και µια
συγκεκριµένη εργασία, θα µπορούσε κανείς να σχεδιάσει ένα απλό νευρωνικό δίκτυο
και να διεκδικήσει εύκολα χαµηλή ισχύ, υψηλή απόδοση και χαµηλό κόστος, ωστόσο ο
επεξεργαστής ενδέχεται να µην µπορεί να χρησιµοποιηθεί για µια πρακτική εφαρµογή.
Εναλλακτικά, χωρίς την αναφορά του εύρους ζώνης εκτός chip, θα µπορούσε κανείς να
κατασκευάσει έναν επεξεργαστή µε µόνο πολλαπλασιαστές και να διεκδικήσει εύκολα
χαµηλό κόστος, υψηλή απόδοση, υψηλή ακρίβεια και χαµηλή ισχύ chip. Δυστυχώς,
κατά την αξιολόγηση της ισχύος του συστήµατος, η πρόσβαση στη µνήµη που βρίσκε-
ται εκτός του chip θα ήταν σηµαντική. Τέλος, πρέπει επίσης να αναφέρεται η διάταξη
της δοκιµής (test setup), συµπεριλαµβανοµένου του εάν τα αποτελέσµατα µετρώνται
ή λαµβάνονται από την προσοµοίωση και του αριθµού των εικόνων που ελέγχθηκαν.

Σε σύνοψη, η διαδικασία αξιολόγησης για το αν ένα σύστηµα νευρωνικού δικτύου
αποτελεί βιώσιµη λύση για µια συγκεκριµένη εφαρµογή εξετάζεται ως εξής:

� η ακρίβεια καθορίζει εάν µπορεί να εκτελέσει τη συγκεκριµένη εργασία,

� ο χρόνος αναµονής και η ταχύτητα καθορίζουν εάν µπορούν να λειτουργούν
αρκετά γρήγορα και σε πραγµατικό χρόνο,

� η κατανάλωση ενέργειας και ισχύος είναι µεγάλος περιορισµός σε ασύρµατα
συστήµατα

� το κόστος, το οποίο εξαρτάται κυρίως από το µέγεθος των chip και το εύρος
ζώνης της εξωτερικής µνήµης, καθορίζει το ποσό που θα πλήρωνε κάποιος για
τη λύση αυτή,

� η ευελιξία καθορίζει το εύρος των εργασιών που µπορεί να υποστηρίξει

� η δυνατότητα κλιµάκωσης καθορίζει αν είναι δυνατή η χρήση της ίδιας υλοποίησης,
χωρίς τον επανασχεδιασµό του δικτύου, σε πολλούς τοµείς και εάν το σύστηµα
µπορεί να κλιµακωθεί αποτελεσµατικά µε τη χρήση περισσότερων ή λιγότερων
υπολογιστικών πόρων.

2.7.7 Μετρικές Ακρίβειας

Η αξιολόγηση ενός αλγορίθµου µηχανικής εκµάθησης αποτελεί κρίσιµο µέρος κάθε
εφαρµογής. Τις περισσότερες φορές χρησιµοποιείται η ακρίβεια ταξινόµησης (classi-
fication accuracy) για τη µέτρηση της απόδοση του µοντέλου, ωστόσο δεν αρκεί για
έναν αντικειµενικό χαρακτηρισµό του µοντέλου. Ο ορισµός αυτής της µετρικής είναι
ο εξής :
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Accuracy =
Correct Predictions

Total Number of Predictions
(2.17)

Πρόκειται για το λόγο των σωστών προβλέψεων ως προς το συνολικό αριθµό προβ-
λέψεων. η µετρική αυτή λειτουργεί καλά µόνο εάν υπάρχει ίσος αριθµός δειγµάτων
που ανήκουν σε κάθε κλάση. Για παράδειγµα εάν ένα δίκτυο προσπαθεί να εντοπί-
σει αν σε µια εικόνα εµφανίζεται σκύλος ή γάτα και το 98% των εικόνων περιέχουν
έναν σκύλο και το υπόλοιπο 2% περιέχει γάτα τότε το µοντέλο θα έχει ακρίβεια 98%
εάν θεωρήσει ότι όλες οι εικόνες παρουσιάζουν έναν σκύλο. Εάν τώρα το 60% των
εικόνων περιέχουν σκύλους και το 40% γάτες τότε η ακρίβεια θα πέσει στο 60%. Η
ακρίβεια ταξινόµισης λοιπόν δίνει µια ψευδή αίσθηση της επίτευξης υψηλής ακρίβειας.

Επιπροσθέτως, σε πιο δύσκολα προβλήµατα αυτός ο ορισµός δεν δίνει πληρο-
φορίες για τυχόν ψευδώς θετικά (ή αρνητικά) αποτελέσµατα. Για αυτό το σκοπό
χρησιµοποιούνται άλλες δύο έννοια για την ακρίβεια που ονοµάζονται precision και re-
call. Ο ορισµός precision (P) ορίζεται ως ο λόγος των αληθώς θετικών προβλέψεων
ως προς τον συνολικό αριθµό προβλέψεων ενώ ο ορισµός του recall (R) είναι ο λόγος
των αληθώς θετικών ως προς το συνολικό αριθµό δειγµάτων. Οι µαθηµατικοί ορισµοί
για αυτές τις δύο έννοιες είναι οι εξής :

P =
TP

TP + FP

(2.18)

R =
TP

TP + FN

(2.19)

όπου TP , FP και FN είναι οι αριθµοί των αληθώς θετικών, ψευδώς θετικών και ψευδώς
αρνητικών αντίστοιχα. ΄Ενα νευρωνικό δίκτυο µε υψηλή ακρίβεια P σηµαίνει ότι οι
περισσότερες προβλέψεις είναι επιτυχηµένες. Αντίστοιχα ένα µεγάλο ποσοστό του
R υποδηλώνει ότι το δίκτυο είναι αποτελεσµατικό στο να εντοπίζει τα απαιτούµενα
στοιχεία στις εισόδους που του προσφέρονται. Στην εφαρµογή του εντοπισµού κρατήρων
για παράδειγµα, εάν ένα δίκτυο εντοπίσει κρατήρες σε όλη την επιφάνεια του ΄Αρη είτε
υπάρχουν είτε όχι τότε θα έχει µεγάλο ποσοστό R καθώς οι περισσότεροι από τους
πραγµατικούς κρατήρες θα εντοπιστούν. Ταυτόχρονα βέβαια, το ίδιο δίκτυο θα έχει
πολύ κακή ακρίβεια P καθώς θα έχει παράξει πολλούς ψευδώς θετικούς κρατήρες. Αν-
τιθέτως, εάν το δίκτυο εντοπίσει µόνο έναν κρατήρα επιτυχηµένα τότε θα έχει τέλεια
ακρίβεια (P = 1) αλλά πολύ κακό R καθώς θα απουσιάζουν πολλοί κρατήρες ή θα
υπάρχουν πολλοί ψευδώς αρνητικοί εντοπισµοί.

΄Ετσι αυτοί οι δύο ορισµοί δεν µπορούν να χαρακτηρίσουν επαρκώς την απόδοση
ενός δικτύου. Μία ακόµη µετρική που συνδυάζει τις δύο προηγούµενες µετρικές είναι ο
αρµονικός µέσος όρος (harmonic average) που αποκαλείται F1 (F1 score) και ορίζεται
ως :

F1 =
2PR

P +R
(2.20)

Το πεδίο ορισµού της µετρικής F1 είναι το [0,1]. Η τιµή αυτή υποδηλώνει όχι µόνο
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πόσο ακριβής είναι η πρόβλεψη (πόσες περιπτώσεις προβλέπει σωστά) αλλά και πόσο
σταθερές είναι οι προβλέψεις (δηλαδή το ότι δεν αποτυγχάνει να προβλέψει σηµαντικό
αριθµό παρουσιών). Υψηλές τιµές της µετρικής P αλλά χαµηλές τιµές R δίνει εσ-
φαλµένη αίσθηση επιτυχίας και έτσι η χρήση της µετρικής F1 αποδίδει πιο αντικειµενικά
αποτελέσµατα όπου όσο µεγαλύτερη είναι η τιµή του τόσο καλύτερη η απόδοση του
µοντέλου.
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Κεφάλαιο 3

Νευρωνικό Δίκτυο Ανίχνευσης

Κρατήρων

Το κεφάλαιο αυτό είναι αφιερωµένο στην ανάλυση ενός τεχνητού νευρωνικού δικ-
τύου µε στόχο την αυτόµατη ανίχνευση των κρατήρων σε εικόνες της επιφάνειας του
΄Αρη. Αρχικά, θα παρουσιαστεί µια ανασκόπηση των πιο πρόσφατων δηµοσιεύσεων
(State-of-the-Art) µαζί µε τη γενική ιδέα για την εφαρµογή η οποία εµπνέεται από
παρόµοιες εργασίες στη βιβλιογραφία. Το νευρωνικό δίκτυο σχεδιάζεται και υλοποιεί-
ται µε τη χρήση του MATLAB. Στη συνέχεια θα αναφερθούν µερικές τεχνικές για
τη βελτιστοποίηση του χρόνου εκτέλεσης και τέλος θα παρουσιαστούν τα πειραµατικά
αποτελέσµατα.

3.1 State-of-the-Art

Μία από τις πιο ευθείες προσεγγίσεις για το πρόβληµα ανίχνευσης κρατήρων ονοµάζεται
µη επιβλεπόµενη µέθοδος µάθησης (unsupervised learning method). Ο στόχος των
µεθόδων εκµάθησης χωρίς επίβλεψη είναι να χρησιµοποιούνται δοµές δεδοµένων από
µη επισηµασµένα δεδοµένα (unlabeled data). Οι µέθοδοι που έχουν αναπτυχθεί
περιλαµβάνουν συχνά µια διαδικασία βελτίωσης των κορυφών του κρατήρα και στη
συνέχεια ανακατασκευάζουν τυπικές γεωµετρίες χρησιµοποιώντας το µετασχηµατισµό
Hough [21].

Ο µετασχηµατισµός Hough είναι µια τεχνική εξαγωγής χαρακτηριστικών µε σκοπό
την εύρεση ατελειών των αντικειµένων της εικόνας εντός µιας συγκεκριµένης κατη-
γορίας σχηµάτων µέσω µιας διαδικασίας ψηφοφορίας (voting procedure). Αυτή η
διαδικασία ψηφοφορίας διεξάγεται σε έναν χώρο παραµέτρων (parameter space), από
τον οποίο οι υποψήφια αντικείµενα λαµβάνονται ως τοπικά µέγιστα και αποθηκεύονται
στον αποκαλούµενο συσσωρευτή (accumulator space), ο οποίος είναι αρχικοποιηµένος
από τον αλγόριθµο για τον υπολογισµό του µετασχηµατισµού Hough. Ο κλασικός
µετασχηµατισµός Hough αφορούσε την αναγνώριση των γραµµών στις εικόνες εισό-
δου, αλλά αργότερα επεκτάθηκε στην αναγνώριση των θέσεων διάφορων σχηµάτων,
πιο συχνά κύκλων ή ελλείψεων, µε συνέπεια η χρήση του να είναι κατάλληλη για τον
εντοπισµό κρατήρων, καθώς η εύρεση των κορυφών των κρατήρων µπορεί να θεωρηθεί
πρόβληµα εντοπισµού ακµών (edge detection problem).

Υπάρχουν διαφορετικές µέθοδοι στη βιβλιογραφία που επωφελούνται από τα κλασικά
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φίλτρα επεξεργασίας εικόνας [22, 23, 24]. Σε αυτές τις δηµοσιεύσεις, χωρικά φίλτρα
(spatial filters) όπως το Robert cross, το φίλτρο Canny και το Laplacian φίλτρο
εφαρµόζονται σε εικόνες πυ περιέχουν κρατήρες και στη συνέχεια χρησιµοποιούν το
µετασχηµατισµό Hough µε το στόχο είναι να βρουν τις καλύτερες παραµέτρους που
ταιριάζουν σε µια επιλεγµένη γεωµετρία όπου στη περίπτωση των κρατήρων είναι ο
κύκλος.

Ο µετασχηµατισµός Hough είναι ένας τρόπος µετάβασης από το χώρο της εικόνας
σε έναν χώρο παραµέτρων που ονοµάζεται Hough space. Ο Hough space έχει τόσες
διαστάσεις όσες και ο αριθµός των παραµέτρων αναζήτησης. Στην περίπτωση ενός
κύκλου, έχουµε τρεις διαστάσεις (θέση x, θέση y και ακτίνα r). Για µια έλλειψη, ο
αριθµός των παραµέτρων είναι 5. Η πολυπλοκότητα της προσαρµογής των κορυφών
των κρατήρων σε ένα τυπικό σχήµα αυξάνει δραστικά µε τον αριθµό των παραµέτρων
και για αυτό το λόγο συνηθίζεται να αναζητούνται απλά κυκλικά χαρακτηριστικά αντί

για ένα πιο περίπλοκο σχήµα. Επιπλέον, ένα άλλο πρόβληµα των κλασικών χωρικών
φίλτρων είναι ότι, εφόσον προσπαθούν να ανιχνεύσουν γεωµετρικά µοτίβα, δεν έχουν
τη δυνατότητα να διακρίνουν µεταξύ κρατήρων και άλλων κυκλικών γεωλογικών αν-
τικειµένων, όπως βουνά, λόφους ή κοιλάδες.

Οι επόµενοι αλγόριθµοι ανίχνευσης αποκαλούνται επιβλεπόµενες µέθοδοι (super-
vised methods) όπου πρόκειται για τεχνικές που χρησιµοποιούν διαφορετικούς αλ-
γόριθµους µηχανικής εκµάθησης για την ανίχνευση κρατήρων σε µια εικόνα. Πολ-
λοί από αυτούς είναι κατασκευασµένοι ώστε να αναγνωρίζουν αντικείµενα µέσα σε
οποιονδήποτε χώρο, που σηµαίνει ότι ορίζουν µια ετικέτα (label), και όχι απλώς να
ανιχνεύουν τους κρατήρες σε µια σκηνή. Εποµένως, πριν από την διαδικασία ταξ-
ινόµησης πρέπει να εκτελείται ένας αλγόριθµος γεννήτριας υποψηφίων (candidates gen-
erator algorithm). Μια από τις µεθόδους που χρησιµοποιούνται περισσότερο στη βιβ-
λιογραφία βρίσκεται στο [25]. Η µέθοδος που αναπτύχθηκε βασίζεται στην παρατήρηση
ότι ο κρατήρας είναι συνδυασµός δύο σχηµάτων που µοιάζουν µε µισοφέγγαρο (ένα
για τη σκιά και το άλλο για την φωτισµένη περιοχή). Το διάγραµµα ροής της τεχνικής
φαίνεται στη σχήµα 3.1.

Σχήµα 3.1: Αλγόριθµος επιλογής υποψηφίων σύµφωνα µε την εργασία στο [25].

Σε κάθε βήµα η µέθοδος εξαλείφει στοιχεία της εικόνας τα οποία δεν περιέχουν
τα χαρακτηριστικα για να να χαρακτηριστούν ως κρατήρες. Καθώς ο στόχος είναι η
εύρεση φωτεινών και σκοτεινών περιοχών που µοιάζουν µε µισοφέγγαρο, η τεχνική
αναπτύσσεται µόνο για να καθορίσει τις περιοχές ανοικτών τόνων και, στη συνέχεια, η
περιοχή των σκοτεινών τόνων εντοπίζεται απλώς αντιστρέφοντας την εικόνα εισόδου.
Το τµήµα του αλγόριθµου που προηγείται της επεξεργασίας (preprocessing) αρχίζει µε
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την αφαίρεση του φόντου (background removal) και αποτελείται από ένα πολύ µεγάλο
φίλτρο αφαίρεσης χαµηλής συχνότητας (low frequency filter subtraction). Σε αυτό το
µέρος, η µέθοδος χρησιµοποιεί ένα φίλτρο µέσου όρου (median filter) πολύ µεγάλου
µεγέθους για να εξαλείψει τις µεταβολές φωτός που σχετίζονται µε τη τοπογραφία της
επιφάνειας, όπως µεγάλες κοιλάδες ή λίµνες.

Το φίλτρο ισχύος (power filter) είναι ένας τύπος φίλτρου [26] που στοχεύει στην
αφαίρεση αδιακρίτων στοιχείων µε χρήση µορφολογικού καθαρισµού εικόνας (morpho-
logical image cleaning). Παραδοσιακά, αυτό το φίλτρο χρησιµοποιείται για τη µείωση
του θορύβου και για τη βελτίωση των συστηµάτων συµπίεσης εικόνων (image com-
pression systems). Το φίλτρο περιοχής (area filter) εξαλείφει πολύ µικρά στοιχεία.
Στις δηµοσιεύσεις τους, οι συγγραφείς καθόρισαν ένα όριο περιοχής 30 pixel, κάτω
από το οποίο δεν είναι δυνατή η αναγνώριση ενός κρατήρα.

Τα φίλτρα σχήµατος (shape filters) απορρίπτουν στοιχεία που δεν µοιάζουν µε
ηµισέληνο. Τα φίλτρα χρησιµοποιούν σταθµισµένους µέσους όρους της εικόνας και οι
στόχοι τους να είναι διαχωρίσουν τα διαφορετικά χαρακτηριστικά µε στόχο να µπορούν
να ερµηνευτούν εύκολα. Η χρήση αυτών των φίλτρων δίνει σε κάθε πιθανό υποψή-
φιο (pre-candidate) µια βαθµολογία (score) που µετρά πόσο µακριά είναι το στοιχείο
από σχήµα ηµισελήνου. Το τελευταίο βήµα περιλαµβάνει τη συναρµολόγηση των
ζευγών των περιοχών ανοικτών και σκοτεινών τόνων. Για να γίνει αυτό εξετάζεται
κάθε πιθανό ζεύγος ανοικτών και σκοτεινών περιοχών. Τα κριτήρια για την επιλογή
ενός αντικειµένου ως υποψήφιος ανάλογα µε τις σκοτεινές και ανοιχτές περιοχές που
ανιχνεύτηκαν είναι :

� Η απόσταση µεταξύ των δύο είναι µικρή

� Οι δύο περιοχές έχουν παρόµοιο µέγεθος

� Ο συνδυασµός τους κάνει έναν κύκλο

� Οι περιφέρειες ευθυγραµµίζονται µε το ηλιακό αζιµούθιο

΄Οταν βρεθούν τελικά οι υποψήφιοι, τα µικρά κενά εντός της επιλεγµένης περιοχής
καλύπτονται µε τη διαδικασία µορφολογικού κλεισίµατος (morphological closing op-
eration). Ωστόσο, ένα ακόµα σηµαντικό πρόβληµα σε αυτή την εφαρµογή ανίχνευσης
κρατήρων είναι να βρεθούν τα ακριβή χαρακτηριστικά που θα µπορούν να διαχωρίσουν
σαφώς τι είναι κρατήρας και τι όχι.

Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (ANN) είναι νέες τεχνικές που προέρχονται από βα-
θιά εκµάθηση, και χρησιµοποιούνται ευρέως στην µηχανική όραση (computer vision)
µε πολλά υποσχόµενα αποτελέσµατα [27]-[30]. Στις περισσότερες προσεγγίσεις αλγο-
ρίθµων βαθιάς εκµάθησης, το µοντέλο εκπαιδεύεται να αντιλαµβάνεται τα ξεχωριστά
χαρακτηριστικά των κρατήρων χωρίς καµία ανθρώπινη παρέµβαση. Ο στόχος είναι να
παρουσιαστούν στο µοντέλο αρκετές εικόνες µε ετικέτες (labeled images), ώστε να
του δοθεί η δυνατότητα να εκπαιδευτεί και να εκτελέσει µε επιτυχία την εργασία ταξ-
ινόµησης. ΄Οπως και σε προηγούµενες µεθόδους, τα νευρωνικά δίκτυα δεν µπορούν να
εντοπίσουν κρατήρες σε µια σκηνή από µόνα τους, αλλά µόνο να ταξινοµεί µια εικόνα
στο σύνολό της.
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Σε όλες τις αναφερόµενες εργασίες στη βιβλιογραφία, οι συγγραφείς σχεδίασαν
αυτοµατοποιηµένους αλγόριθµους ανίχνευσης κρατήρων βάσει τεχνητών νευρωνικών
δικτύων που στοχεύουν στην αναγνώριση κυκλικών χαρακτηριστικών τύπου κρατήρα

σε Αρειανά ή Σεληνιακά Ψηφιακά Μοντέλα Εδάφους (digital terrain models DTM)
µε ποικίλες επιδόσεις [27]-[30].

3.2 Ψηφιακά Μοντέλα Εδάφους

Η εικόνα εισόδου αυτής της εργασίας είναι ένα ψηφιακό µοντέλο εδάφους (DTM) ενός
µικρού τµήµατος της επιφάνειας του ΄Αρη. Τα ψηφιακά µοντέλα εδάφους, που µερικές
φορές ονοµάζονται ψηφιακά µοντέλα υψοµέτρου (Digital Elevation Models DEM), εί-
ναι ένα τοπογραφικό µοντέλο πλανητών, φεγγαριών ή αστεροειδών, το οποίο µπορεί να
χρησιµοποιηθεί σε προγράµµατα υπολογιστών.Τα αρχεία αυτά περιέχουν τα δεδοµένα
του εδάφους σε ψηφιακή µορφή, η οποία σχετίζεται µε ένα ορθογώνιο πλέγµα. Η
βλάστηση, τα κτίρια και άλλα χαρακτηριστικά (αυτοκινητόδροµοι, αεροδρόµια, κλπ)
στην περίπτωση της Γης αφαιρούνται ψηφιακά, αφήνοντας µόνο το έδαφος. Τα DTM
χρησιµοποιούνται ευρέως από τους πολιτικούς µηχανικούς, για τη γεωδαισία και την
τοπογράφηση, τη γεωφυσική, τη γεωγραφία και την τηλεπισκόπηση.

Τα DTM συνήθως συνοδεύονται από ένα αρχείο κειµένου που ονοµάζεται αρχείο
χώρου (world file). ΄Ενα world file είναι ένα αρχείο απλού κειµένου έξι γραµµών που
χρησιµοποιείται από συστήµατα γεωγραφικών πληροφοριών (geographic information
systemsGIS) σε εικόνες χαρτών ράστερ γεωαναφοράς (georeference raster map) που
περιγράφουν τη θέση, την κλίµακα και την περιστροφή ενός ράστερ σε ένα χάρτη. Η
περιγραφή των έξι παραµέτρων ενός world file είναι:

� Γραµµή 1 (A) : µέγεθος pixel στην κατεύθυνση x σε µονάδες units/pixel

� Γραµµή 2 (D) : περιστροφή σχετικά µε τον άξονα y

� Γραµµή 3 (B) : περιστροφή σχετικά µε τον άξονα x

� Γραµµή 4 (E) : µέγεθος pixel στην κατεύθυνση y σε µονάδες units/pixel, σχεδόν
πάντα αρνητικό

� Γραµµή 5 (C) : συντεταγµένη x του επάνω αριστερού pixel

� Γραµµή 6 (F) : συντεταγµένη y του επάνω αριστερού pixel

Και οι τέσσερις παράµετροι εκφράζονται σε µονάδες χάρτη, οι οποίες περιγράφονται
από το σύστηµα χωρικής αναφοράς για το ράστερ. ΄Οταν τα D ή B δεν είναι µηδενικά,
το πλάτος των pixel δίνεται από:

√
A2 +D2 (3.1)

και το ύψος του pixel ως:

√
B2 + E2 (3.2)
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Τα world files που περιγράφουν ένα χάρτη στο σύστηµα συντεταγµένων εγκάρ-
σιας µερκατορικής προβολής (Universal Transverse Mercator UTM) χρησιµοποιούν
τις παρακάτω συµβάσεις:

� Τα D και B είναι συνήθως 0, καθώς τα pixel της εικόνας συνήθως στοιχίζονται
µε το πλέγµα του UTM

� Το C είναι το easting στο UTM

� Το F είναι το northing στο UTM northing

� Οι µονάδες είναι πάντα µέτρα ανά pixel

Οι τιµές αυτές σε µορφή πινάκων αναπαρίστανται ως:

[
x′

y′

]
=
[
A B C
D E F

]
·

xy
1


που µπορούν να γραφτούν και ως το παρακάτω σύνολο εξισώσεων:

x′ = Ax+By + C (3.3)

y′ = Dx+ Ey + F (3.4)

όπου το x′ είναι η υπολογιζόµενη easting του UTM του pixel στο χάρτη, y είναι η
υπολογιζόµενη northing τιµή του UTM για το pixel στο χάρτη, x είναι ο αριθµός
στήλης του pixel στην εικόνα µετρώντας από αριστερά, y είναι ο αριθµός γραµµής του
pixel στην εικόνα που µετρώντας από επάνω, ενώ το A (ή η κλίµακα x) είναι διάσταση
ενός pixel σε µονάδες χάρτη στη x κατεύθυνση, τα B και D είναι παράµετροι περι-
στροφής, C και F είναι όροι µετάφρασης (x, y συντεταγµένες του κέντρου του πάνω
αριστερού pixel) και τέλος το E είναι το αρνητικό της κλίµακας y (διάσταση ενός pixel
σε µονάδες χάρτη προς κατεύθυνση y).

Η κλίµακα y (E) είναι αρνητική, επειδή η προέλευση µιας εικόνας και το σύστηµα
συντεταγµένων UTM είναι διαφορετικά. Η αρχή µιας εικόνας βρίσκεται στην επάνω
αριστερή γωνία, ενώ η αρχή του συστήµατος συντεταγµένων UTM βρίσκεται στην

κάτω αριστερή γωνία.

3.3 Δεδοµένα Εισόδου

Το ψηφιακό µοντέλο εδάφους που χρησιµοποιείται σε αυτήν την εργασία εµφανίζεται
στη Εικόνα 3.2. Αυτό το DTM συνοδεύεται από ένα world file µε τα ακόλουθα
δεδοµένα:

� 463.0836000000

� 0.0000000000
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� 0.0000000000

� -463.0836000000

� 641202.9859319335

� 1617005.7697458814

Χρησιµοποιώντας του αριθµούς του world file και τις εξισώσεις που παρουσιάστηκαν
στη προηγούµενη ενότητα υπολογίζονται οι τιµές 10.311054◦ γεωγραφικό µήκος και
14.62272◦ γεωγραφικό πλάτος 1

όπου αυτό αντιστοιχεί στο επάνω αριστερό pixel της
εικόνας. Στην εικόνα του DTM φαίνεται ότι ακόµη και σε µια σχετικά µικρή περιοχή
του κόκκινου πλανήτη υπάρχουν πολλοί κρατήρες διαφόρων µεγεθών µε το µεγαλύτερο
στην εικόνα αυτή περίπου στα 520 χλµ.

Σχήµα 3.2: Ψηφιακό µοντέλο εδάφους (DTM) που χρησιµοποιείται για την υλοποίηση
του νευρωνικού δικτύου (10.311054◦ γεωγραφικό µήκος και 14.62272◦ γεωγραφικό
πλάτος στον πλανήτη ΄Αρη).

Οι διαστάσεις της εικόνας είναι 8449px×5888px. Χρησιµοποιώντας τους αριθµούς
από το world file υπολογίζεται ότι η περιοχή της εικόνας είναι περίπου 3912km στην
κατεύθυνση x και 2726km στην κατεύθυνση y υπολογίζοντας ότι κάθε pixel αντισ-
τοιχεί σε 463 m/px.

1
Από το NASA Mars Trek Portal: https://trek.nasa.gov/mars/#v=0.1&x=40.408963042302

474&y=1.9931137830638939&z=4&p=urn%3Aogc%3Adef%3Acrs%3AEPSG%3A%3A104905&d=
&locale=&b=mars&e=-1.7785361707501801%2C-18.59526473913941%2C82.59646225535514%2C
22.581492305267197&sfz=&w=
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Το πρώτο βήµα σε κάθε εφαρµογή νευρωνικού δικτύου είναι να καθοριστούν τα
δεδοµένα εισόδου που θα χρησιµοποιηθούν για την εκπαίδευση (training) του δικ-
τύου και στη συνέχεια για τη δοκιµή του (testing). ΄Ετσι, το πρώτο πρόβληµα που
προκύπτει κατά την εφαρµογή ενός νευρωνικού δικτύου είναι ότι το DTM δεν περιέχει
καµία πληροφορία για την τοποθεσία κανενός κρατήρα αλλά και ποιος είναι ο συνο-
λικός αριθµός των κρατήρων. Εποµένως, για να δηµιουργηθεί µια βάση δεδοµένων
κρατήρων από το δεδοµένο DTM, έπρεπε να σχεδιαστεί ένας αλγόριθµος επεξερ-
γασίας εικόνας που να εκµεταλλεύεται τις µεθοδολογίες µετασχηµατισµού Hough που
παρουσιάστηκαν προηγουµένως στην ενότητα 3.1. Λόγω του περιορισµού αυτών των
µεθοδολογιών, το τελικό αποτέλεσµα δεν θα περιέχει όλους τους κρατήρες που είναι
ορατοί στην εικόνα, αλλά µπορεί να δηµιουργήσει ένα επαρκές σύνολο δεδοµένων, το
οποίο µπορεί στη συνέχεια να χρησιµοποιηθεί στην εκπαίδευση και δοκιµή του νευρικού
δικτύου.

3.4 Δηµιουργία Συνόλου Δεδοµένων

Ο αλγόριθµος για τη δηµιουργία του συνόλου δεδοµένων εισόδου του δικτύου έχει
αναπτυχθεί µε τη χρήση του MATLAB. Ο πυρήνας του αλγορίθµου είναι η εντολή
imfindcirles, η οποία αποτελεί µέρος της εργαλειοθήκης επεξεργασίας εικόνων
του Mathworks [31]. Αυτή η εντολή εκµεταλλεύεται το µετασχηµατισµό Hough για
να εντοπίσει κυκλικά σχήµατα σε µια εικόνα. Ο αλγόριθµος του imfindcircles

εκµεταλλεύεται µια παραλλαγή του µετασχηµατισµού Hough ο οποίος ονοµάζεται
κυκλικός µετασχηµατισµός Hough (Circular Hough Transform CHT) που στοχεύει
αποκλειστικά στην εύρεση κυκλικών χαρακτηριστικών σε εικόνες. Η προσέγγιση αυτή
χρησιµοποιείται λόγω της ανθεκτικότητάς (robustness) της παρουσία θορύβου, αποκ-
λεισµού (occlusion) και ποικίλου φωτισµού. Ο αλγόριθµος CHT δεν είναι ένας αλ-
γόριθµος που έχει καθοριστεί µε ακρίβεια, αλλά υπάρχουν διάφορες προσεγγίσεις που
µπορούν να υιοθετηθούν κατά την εφαρµογή του. Ωστόσο, υπάρχουν τρία βασικά
βήµατα που είναι κοινά για όλες τις υλοποιήσεις [32] :

� Υπολογισµός πίνακα συσσωρευτή (Accumulator Array)

� Εκτίµηση κέντρου (Center Estimation)

� Εκτίµηση ακτίνας (Radius Estimation)

Τα pixel προσκηνίου µε υψηλή διαβάθµιση (gradient) ορίζονται ως υποψήφια (can-
didate) pixel και επιτρέπεται η εισαγωγή τους στον πίνακα συσσωρευτή (accumulator
array). Σε µια κλασική εφαρµογή του CHT, τα υποψήφια pixel επιλέγονται εάν υπ-
άρχει ένα µοτίβο γύρω τους που σχηµατίζει έναν πλήρη κύκλο σταθερής ακτίνας. Το
σχήµα 3.3a δείχνει ένα παράδειγµα ενός υποψήφιου pixel που βρίσκεται σε πραγµατικό
κύκλο (συµπαγής κύκλος) και το κλασικό µοτίβο ψηφοφορίας CHT (διακεκοµµένοι
κύκλοι) για το υποψήφιο pixel.
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Σχήµα 3.3: Παραδείγµατα (α) ενός υποψήφιου pixel που βρίσκεται σε πραγµατικό
κύκλο, β) των υποψήφιων pixel (συµπαγείς κουκκίδες) που βρίσκονται σε πραγµατικό
κύκλο (συµπαγής κύκλος) και των µοτίβων ψήφου τους (διακεκοµµένοι κύκλοι)

Οι ψήφοι των υποψηφίων pixel που ανήκουν σε ένα κύκλο στην εικόνα τείνουν
να συσσωρεύονται στον accumulator array που αντιστοιχεί στο κέντρο του κύκλου.
Εποµένως, τα κυκλικά κέντρα εκτιµώνται εκτελώντας ανίχνευση των ακµών (edge de-
tection) στον accumulator. Το σχήµα 3.3b εµφανίζει ένα παράδειγµα των υποψηφίων
pixel (συµπαγείς κουκκίδες) που βρίσκονται σε πραγµατικό κύκλο (συµπαγής κύκλος)
και των µοτίβων ψήφου τους (διακεκοµµένοι κύκλοι) που συµπίπτουν µε το κέντρο
του πραγµατικού κύκλου. Αν ο ίδιος πίνακας συσσωρευτής χρησιµοποιείται για περισ-
σότερες από µία τιµές ακτίνας, όπως συνήθως γίνεται σε αλγόριθµους CHT, η ακτίνα
των κύκλων που ανιχνεύονται πρέπει να εκτιµάται ως ξεχωριστό βήµα. Οι ακτίνες
υπολογίζονται µε χρήση των εκτιµώµενων κυκλικών κέντρων µαζί µε τις πληροφορίες
της εικόνας. Η τεχνική βασίζεται στον υπολογισµό ακτινικών ιστογραµµάτων (radial
histograms) [33], [34] και βρίσκεται εκτός του πεδίου εφαρµογής αυτής της εργασίας.
Η βασική σύνταξη της εντολής imfindcircle είναι η ακόλουθη:

[centers,radii] = imfindcircles(A,radiusRange)

όπου A είναι ένας πίνακας που περιέχει τα pixel της εικόνας και radiusRange, ένα
διάνυσµα µε ελάχιστη και µέγιστη ακτίνα σε pixel. Το αποτέλεσµα, centers, είναι
ένας πίνακας δύο στηλών που περιέχει τις (x,y) συντεταγµένες των κυκλικών κέν-
τρων στην εικόνα και η παράµετρος radii περιέχει τις εκτιµώµενες ακτίνες που αντι-
στοιχούν σε κάθε κέντρο του κύκλου. Η παράµετρος radiusRange είναι προαιρετική,
αλλά βελτιώνει την ακρίβεια των αλγορίθµων και µειώνει τον υπολογιστικό χρόνο.
Για υψηλή ακρίβεια, σχετικά µικρή ακτίνα θα πρέπει χρησιµοποιείται. ΄Ενας καλός
εµπειρικός κανόνας είναι η επιλογή της περιοχής ακτίνας, ώστε [39] :
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(a) (b)

(c) (d)

Σχήµα 3.4: Η έξοδος του αλγόριθµου αναζήτησης µέσω µείωσης δειγµατοληψίας
(downsampling) που περιγράφεται στην ενότητα. ΄Εξοδος αλγορίθµου όταν (α) down-
sampling=1, (β) downsampling=4, (γ) downsampling=16, (δ) συνδυασµός όλων των
ανιχνευµένων κρατήρων.

Rmax < 3×Rmin και (Rmax−Rmin) < 100

Αυτός είναι και ένας περιορισµός για τον αλγόριθµο καθώς οι κρατήρες στην εικόνα
εισόδου έχουν ποικίλα µεγέθη και οι περιορισµοί που αναφέρθηκαν δεν µπορούν να
ικανοποιηθούν για όλα τα µεγέθη των κρατήρων. Επιπροσθέτως, ένας ακόµα περι-
ορισµός του αλγορίθµου είναι το γεγονός ότι δεν µπορεί να εντοπίσει κυκλικά χαρακ-
τηριστικά µε ακτίνα µικρότερη των 10px, συνεπώς αρκετοί από τους µικρότερους
κρατήρες βρίσκονται εκτός του ορίου ανίχνευσης. Για τη κατάρριψη του πρώτου πε-
ριορισµού, σχεδιάστηκε και υλοποιήθηκε µια απλή µεθοδολογία. Αρχικά, εκτελείται
η διεργασία imfindcircles στην αρχικά εικόνα µε τέτοιο τρόπο ώστε να αναζητεί
κύκλους µε εύρος τιµών από 10px έως 30px οι οποίοι αντιστοιχίζονται σε κρατήρες
µε διαστάσεις που κυµαίνονται από 4.63km έως 13.89km. Το αποτέλεσµα αυτής της
εκτέλεσης της imfindcircles εντοπίζει τους µικρότερους κρατήρες στην εικόνα οι
οποίοι αποθηκεύονται στους πίνακες centers και radii

΄Οµως η απλή αύξηση του εύρους ακτίνας αυξάνει δραστικά το χρόνο εκτέλεσης και
επίσης µειώνει την ακρίβεια του αλγόριθµου. Για το λόγο αυτό, η προσέγγιση είναι
να µειωθεί η δειγµατοληψία της εικόνας (downsample) κατά ένα συντελεστή τέσσερα
και να εκτελεστεί εκ νέου ο αλγόριθµος χρησιµοποιώντας ένα παρόµοιο εύρος ακτίνας
µε την πρώτη εκτέλεση. Αυτή τη φορά, ο αλγόριθµος θα εξακολουθεί να ανιχνεύει
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κρατήρες µε ακτίνα που κυµαίνεται από 10px έως 30px, αλλά λόγω του συντελεστή
µείωσης δειγµατοληψίας (τέσσερα), τα πραγµατικά µεγέθη κρατήρων αντιστοιχούν σε
40px και 120px, εντοπίζοντας τελικά κυκλικά σχήµατα που είναι µεγαλύτερα από αυτά
που ανιχνεύθηκαν κατά την πρώτη εκτέλεση. Στη συνέχεια επαναλαµβάνεται η ίδια
µέθοδος µείωσης δειγµατοληψίας έως ότου ανιχνευθούν και οι µεγαλύτεροι κρατήρες.

Το σχήµα 3.4 εµφανίζει την έξοδο του αλγορίθµου για τρεις διαφορετικούς συντε-
λεστές µείωσης δειγµατοληψίας και το συνδυασµένο αποτέλεσµα. Η επάνω αριστερή
εικόνα δεν αντιστοιχεί σε µείωση δειγµατοληψίας (downsample=1), εποµένως ο αλ-
γόριθµος έχει εντοπίσει µόνο τους µικρότερους κρατήρες, στη συνέχεια το σχήµα
3.4(b) εµφανίζει την έξοδο µε µείωση δειγµατοληψίας κατά 4 και στο σχήµα 3.4(c) µε
συντελεστή µείωσης δειγµατοληψίας 16. Είναι σαφές ότι οι δύο τελευταίες εκτελέσεις
κατάφεραν να εντοπίσουν µεγαλύτερους κρατήρες από την πρώτη εκτέλεση. Τελικά,
στο σχήµα 3.4(d) εµφανίζεται το συνολικό αποτέλεσµα µετά τον συνδυασµό όλων των
µερικών αποτελεσµάτων από τις προηγούµενες εκτελέσεις.

Σχήµα 3.5: Παραδείγµατα κρατήρων που δεν εντοπίστηκαν από τον αλγόριθµο µείωσης
δειγµατοληψίας.

Η µεθοδολογία αυτή κατόρθωσε να ανιχνεύσει 1607 κρατήρες στην εικόνα, ωστόσο
υπάρχουν ακόµη περισσότεροι που ο αλγόριθµος δεν µπόρεσε να εντοπίσει. Οι κρατήρες
που δεν ήταν δυνατόν να εντοπιστούν είναι όλοι παρόµοιοι σε δύο παραµέτρους, έχουν
µικρή διάµετρο και οι συνθήκες φωτισµού δεν τις καθιστούν διακριτές από το περιβάλ-
λον τους. ΄Ενα τέτοιο παράδειγµα παρουσιάζεται στο σχήµα 3.5. Η επιλεγµένη περιοχή
εµφανίζει µερικούς από τους κρατήρες που ο αλγόριθµος δεν κατάφερε να εντοπίσει.
Ο λόγος για τις αποτυχίες στις περιοχές 1, 2 και 3 είναι οι κακές συνθήκες φωτισµού
στον κρατήρα, ενώ οι αποτυχίες στη περιοχή 4 οφείλεται σε πολύ µικρές ακτίνες (πλά-
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(a) (b) (c)

Σχήµα 3.6: (a) Εικόνα εισόδου, (b) Κρατήρες που εντοπίστηκαν µε τη χρήση του
µετασχηµατισµού Hough, (c) Δυαδική εικόνα που χρησιµοποιείται για τους στόχους
(targets) του νευρωνικού δικτύου.

τος µικρότερο από 10px) όπου ο αλγόριθµος της εντολής imfindcircles εµφανίζει
αδυναµίες. Πρόκειται για έναν ακόµη περιορισµό των κλασικών προσεγγίσεων επεξερ-
γασίας εικόνας, αλλά για την εκπαίδευση του νευρωνικού δικτύου αυτής της εργασίας
οι ανιχνευθέντες κρατήρες είναι επαρκείς.

Μετά τον εντοπισµό των κρατήρων µε τη µέθοδο µετασχηµατισµού Hough, µπορεί
να δηµιουργηθεί ένα σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης (training dataset). Η εικόνα εδά-
φους θα είναι η είσοδος του νευρωνικού δικτύου και οι ανιχνευµένοι κρατήρες θα είναι
οι στόχοι (targets) που θα προσπαθήσει να επιτύχει ο αλγόριθµος. Η εκπαίδευση
(training) και η επαλήθευση (validation) ακολουθούν τη µέθοδο που περιγράφεται
στο [30] και οι στόχοι (targets) του νευρωνικού δικτύου εµφανίζονται στο σχήµα 3.6.
Οι στόχοι που εµφανίζονται στο σχήµα 3.6(c) έχουν δηµιουργηθεί από τους πίνακες
centers και radii που υπολογίστηκαν στα προηγούµενα βήµατα.

Αρχικά, δηµιουργείται µια µαύρη εικόνα µε τις διαστάσεις του αρχικού DTM,
χρησιµοποιώντας την εντολή zeros τουMATLAB (στοMATLAB η τιµή 0 αντιπροσω-
πεύει το µαύρο χρώµα και η τιµή 255 το λευκό). Στη συνέχεια, οι συντεταγµένες (x,y)
κάθε κύκλου δηµιουργούνται χρησιµοποιώντας τους δύο ακόλουθους τύπους :

Mathematical Formula MATLAB Command
x = centerX + radius · cos(θ) x = centerX(i) + radius(i) * cosd(theta)

y = centerY + radius · sin(θ) y = centerY(i) + radius(i) * sind(theta)

Η παράµετρος i στο MATLAB είναι ένας δείκτης που αναπαριστά κάθε κρατήρα που
εντοπίστηκε (το i κυµαίνεται από 0 έως 1607 σε αυτήν την περίπτωση) και το θ είναι
ένα διάνυσµα που περιέχει τις τιµές που κυµαίνονται από 0 έως 360 και δηµιουργείται
µε :

theta = linspace(0, 360, 4*pi*radius(i))

η εντολή linspace(x1,x1,n) δηµιουργεί n σηµεία µε την απόσταση µεταξύ των
σηµείων να είναι (x2 − x1)/(n − 1). Τέλος, ο πίνακας παρουσιάζει τη χρήση των
συναρτήσεων cosd και sind. Αυτές οι δύο συναρτήσεις εξάγουν το συνηµίτονο και
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το ηµίτονο αντίστοιχα µε την είσοδο να είναι σε µοίρες (υπενθύµιση ότι τα cos και
sin στο MATLAB απαιτούν είσοδο σε ακτίνια/rads). Μετά τον υπολογισµό των συν-
τεταγµένων (x,y), η δυαδική εικόνα του σχήµατος 3.6(c) δηµιουργείται µε τον απλό
βρόχο:

for k = 1 : length(x)

if(y(k) > 0 && x(k)>0 )

grayImage(y(k), x(k)) = 255;

end

end

όπου grayImage είναι η δυαδική εικόνα που περιέχει τους στόχους (Σχήµα. 3.6(c)).
Αυτός ο κωδικός MATLAB εκτελείται για κάθε καταχώρηση στα διανύσµατα x και
y και αποθηκεύει στον πίνακα grayImage τον αριθµό 255 που αντιστοιχεί στο λευκό
χρώµα.

Αφού δηµιουργήθηκε η δυαδική εικόνα (εικόνα στόχος), το επόµενο βήµα είναι ο δι-
αχωρισµός την εικόνα σε µικρότερα τµήµατα, δηµιουργώντας έτσι µια βάση δεδοµένων,
που θα είναι τα δεδοµένα εκπαίδευσης και επικύρωσης για το νευρικό δίκτυο ανίχνευσης
κρατήρων. Το µέγεθος των τµηµάτων της εικόνας εξαρτάται αποκλειστικά από την
πολυπλοκότητα των υπολογισµών. Για παράδειγµα, µια εικόνα 256px× 256px θα έχει
ως αποτέλεσµα µεγαλύτερο υπολογιστικό φόρτο εργασίας από µια µικρότερη εικόνα
128px× 128px. Το τελικό µέγεθος τµήµατος έχει επιλεγεί να είναι 64px× 64px µετά
από εκτεταµένο πειραµατισµό για να βρεθεί το µεγαλύτερο δυνατό τµήµα εικόνας που
η επικείµενη εκπαίδευση του δικτύου θα έχει υπολογιστικά λογικό χρόνο εκτέλεσης.
Είναι κατανοητό ότι αυτό το τµήµα της κατάτµησης δεν βασίζεται σε ένα ισχυρό θεω-
ρητικό υπόβαθρο, αλλά είναι το αποτέλεσµα µιας προσέγγισης δοκιµής και σφάλµατος
(trial-and-error). Το µπλοκ κώδικα στο MATLAB που δηµιουργεί τα τµήµατα είναι
ως εξής:

segmentSize=64;

k=1;

for j=1:1:size(I,2)/segmentSize

for i=1:1:size(I,1)/segmentSize

croppedImage=I(segmentSize*(i-1) + 1:segmentSize + ...

segmentSize*(i-1),segmentSize*(j-1)+ ...

1:segmentSize+segmentSize*(j-1));

P(:,k)=croppedImage(:);

k=k+1;

end

end

Πρόκειται για έναν απλό εµφωλιαµένο βρόχο for (nested for loop) όπου η παράµετρος
I είναι η εικόνα DTM, η παράµετρος croppedImage πρόκειται για έναν προσωρινό
(temp) πίνακα που αποθηκεύει µια εικόνα 64px×64px σε κάθε επανάληψη και τέλος, η
µεταβλητή P είναι ο πίνακας που αποθηκεύει όλα αυτά τα µεµονωµένα τµήµατα εικόνας.
Μετά από κάθε επανάληψη, ο πίνακας croppedImage αποθηκεύεται στο τέλος της
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(a) (b)

(c) (d)

Σχήµα 3.7: Δύο παραδείγµατα υποεικόνων (δείγµατα) µε τους αντίστοιχους στόχους
τους.

µεταβλητής P σε διανυσµατική µορφή (τένσορας), ώστε τελικά µετά την ολοκλήρωση
του βρόγχου, ο πίνακας P να έχει µέγεθος 4096×12144. Αυτοί οι αριθµοί αντιπροσω-
πεύουν, πρώτον, ότι τα 64px× 64px σε διανυσµατική µορφή είναι 4096 και, δεύτερον,
ότι η µεγάλη εικόνα DTM είναι κατακερµατισµένο σε 12144 υποεικόνες (δείγµατα).

Το σχήµα 3.7 εµφανίζει δύο υποεικόνες από το αρχικό DTM µε τις αντίστοιχες
δυαδικές υποεικόνες στόχους. Αυτά τα δύο παραδείγµατα αναδεικνύουν επίσης το
πρόβληµα µε τα µικρά µεγέθη κρατήρων, καθώς ορισµένοι από τους µικρότερους
από αυτούς δεν µπορούσαν να εντοπιστούν, αλλά όπως αναφέρθηκε ήδη, αυτό δεν
αποτελεί στην πραγµατικότητα πρόβληµα, καθώς η συγκεκριµένη µέθοδο ανίχνευσης
είναι επαρκής για το βήµα εκπαίδευσης του νευρωνικού δικτύου αυτής της εργασίας.

3.5 Η Υλοποίηση του Νευρωνικού Δικτύου

Αυτή η ενότητα είναι αφιερωµένη στην παρουσίαση της υλοποίησης του νευρωνικού δικ-
τύου για τον εντοπισµό κρατήρων. Σε κάθε υλοποίηση νευρωνικού δικτύου το πρώτο
βήµα είναι η εκπαίδευσή του βάση ενός σετ δεδοµένων, όπου στη περίπτωση αυτής
της εργασίας, το σετ δεδοµένων είναι οι υποεικόνες που αναλύθηκαν στη προηγούµενη
ενότητα. Στη συνέχεια, αφού ολοκληρωθεί το βήµα της εκπαίδευσης, ξεκινάει το βήµα
της επαλήθευσης του δικτύου κατά το οποίο αποφασίζεται και η αποτελεσµατικότητά
του. Εφόσον, η αποτελεσµατικότητα του δικτύου είναι επαρκής τότε το δίκτυο είναι
έτοιµο να παράξει αποτελέσµατα. Βέβαια αν η απόδοσή του δεν είναι αποδεκτή, θα
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πρέπει να επαναληφθεί το βήµα της εκπαίδευσης έως ότου βελτιωθεί η παραχθούν τα
επιθυµητά αποτελέσµατα.

Αρχικά, στην υλοποίηση της διαδικασίας της εκπαίδευσης ενός δικτύου είναι η επι-
λογή των παραµέτρων του. Στις βασικές παραµέτρους εντοπίζουµε το βάθος του
δικτύου, δηλαδή τον αριθµό των κρυφών επιπέδων, το πλήθος των νευρώνων σε κάθε
κρυφό επίπεδο, τη συνάρτηση ενεργοποίησης (activation function) και τη συνάρτηση
σφάλµατος (error function). Στη συνέχεια, υπάρχουν µερικοί ακόµα παράµετροι οι
οποίοι αφορούν την υλοποίηση του δικτύου και όχι την αρχιτεκτονική του. Αυτοί οι
παράµετροι είναι ο µέγιστος αριθµός των εποχών (epochs), η ανοχή του σφάλµατος
(error tolerance), και δύο σταθεροί παράµετροι οι οποίοι αφορούν την αρχικοποίηση
του δικτύου. Ο αριθµός των εποχών και η ανοχή χρησιµοποιούνται για να ορίσουν την
ολοκλήρωση του βήµατος της εκπαίδευσης του δικτύου. Η εκπαίδευση ολοκληρώνε-
ται όταν η συνάρτηση σφάλµατος βγάλει αποτέλεσµα µικρότερο της ανοχής ή όταν ο
αλγόριθµος εκπαίδευσης κάνει επαναλήψεις ίσες µε τον αριθµό των εποχών που έχει
οριστεί. Ο κώδικας που αφορά την αρχικοποίηση των παραµέτρων είναι ο ακόλουθος :

S1=size(P,1); % Νumber of Neurons First Layer

S2=size(P,1); % Νumber of Neurons Output Layer

[R,Q]=size(P);

epochs = 100000; % number of iterations.

goal_err = 10e-5; % goal error (tolerance)

a=0.3; % define the range of random variables

b=-0.3;

% Initialize the NN with random weights

W1=a+(b-a)*rand(S1,R); % Weights between Input and Hidden Layer

W2=a+(b-a)*rand(S2,S1); % Weights between Hidden and Output Layer

% Calculations for the neuron variables

% Use of the logsigma activation function

n1=W1*P;

% A1 refers to the hidden layer

A1=logsig(n1);

n2=W2*A1;

% A2 refers to the output layer

A2=logsig(n2);

% Calculate the initial error :

% Large error due to random initialization

e=A2-T;

error=0.5*mean(mean(e.*e));

Στην υλοποίηση αυτού του νευρωνικού δικτύου έχει επιλεγεί µόνο ένα κρυφό επίπεδο
διότι η χρήση περισσότερων αυξάνει δραµατικά τη πολυπλοκότητα του µε αποτέλεσµα
η διαδικασία της εκπαίδευσης να έχει µη πρακτικό χρόνο εκτέλεσης. Με τη µεταβλητή
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S1 ορίζεται ο αριθµός των νευρώνων του κρυφού επιπέδου ενώ η µεταβλητή S2 ορίζει
τον αριθµό νευρώνων του επιπέδου εξόδου. Αναµενόµενα, ο αριθµός νευρώνων του
σταδίου εξόδου έχει επιλεγεί ίσος µε το µέγεθος της διάστασης του τένσορα εισόδου
(P) µιας υποεικόνας καθώς η έξοδος του νευρωνικού δικτύου πρόκειται για µια δυαδική
εικόνα σαν αυτές που εµφανίζονται στο σχήµα 3.7. Στη συνέχεια ο αριθµός νευρώνων
του κρυφού επιπέδου (S1), σύµφωνα µε τα σχόλια της ενότητας 2.4, έχει επιλεχθεί ώς
το ίδιο µέγεθος µε τον αριθµό νευρώνων του επιπέδου εισόδου και εξόδου.

Η επόµενη γραµµή του κώδικα ορίζει δύο µεταβλητές, τις R και Q όπου απο-

θηκεύονται το µέγεθος του τένσορα εισόδου και ο αριθµός των υποεικόνων αντίσ-
τοιχα. ΄Ως αριθµός εποχών έχουν οριστεί οι 100000 επαναλήψεις και η ανοχή του
σφάλµατος ως 10−5. Οι αριθµοί αυτοί επιλέχθηκαν µετά από πειραµατισµούς µε στόχο
τη βελτιστοποίηση της αποτελεσµατικότητας του νευρωνικού δικτύου και του χρόνου
που απαιτείται για το στάδιο της εκπαίδευσής του. Στη συνέχεια οι παράµετροι a
και b είναι δύο σταθεροί αριθµοί που χρησιµοποιούνται µόνο για το στάδιο της αρ-
χικοποίησης και περιορίζουν το εύρος τιµών από το οποίο θα επιλεγούν τυχαία οι τιµές
της αρχικοποίησης.

Οι δύο επόµενες γραµµές ορίζουν την αρχικοποίηση των τιµών για τα βάρη µεταξύ
του επιπέδου εισόδου, κρυφού επιπέδου και επιπέδου εξόδου. Ο παράγοντας a+(b−a)
απλώς ορίζει τη περιοχή τιµών και η επιλογή των τυχαίων τιµών επιτυγχάνεται µε την
εντολή rand() του MATLAB. Η εντολή αυτή παράγει έναν τυχαίο αριθµό µεταξύ
του 0 και 1 ακολουθώντας οµοιόµορφη κατανοµή. Τα δύο ορίσµατα που περιλαµβάνει
αναφέρονται στο µέγεθος του πίνακα που θα επιστρέψει ως αποτέλεσµα. ΄Ετσι στη
πρώτη περίπτωση (rand(S1,R)) ο πίνακας που ενώνει το στάδιο εισόδου και το κρυφό
επίπεδο θα είναι ένας πίνακας µε διαστάσεις S1 × R δηλαδή 4096 × 4096 στη συγ-
κεκριµένη υλοποίηση. Εφόσον το στάδιο εισόδου πρόκειται για εικόνες διαστάσεων
64 × 64 σε µορφή τένσορα (4096 × 1) τότε είναι αντιληπτό ότι και οι νευρώνες του
σταδίου εισόδου θα είναι 4096. Από τη στιγµή που οι νευρώνες του κρυφού επιπέδου
έχουν επιλεγεί ίσοι µε τους νευρώνες του πρώτου επιπέδου τότε οι διαστάσεις του
πίνακα W1 (4096 × 4096) υποδηλώνουν ότι από κάθε νευρώνα του σταδίου εισόδου
υπάρχει µία σύναψη που τον ενώνει µε κάθε έναν νευρώνα του κρυφού επιπέδου. Για
παράδειγµα, W2(100,200) είναι το βάρος που ενώνει τον νευρώνα 100 του σταδίου
εισόδου µε το νευρώνα 200 του κρυφού επιπέδου. Με αντίστοιχη λογική, η µεταβλητή
W2 όπου ορίζει τα βάρη του κρυφού επιπέδου και της εξόδου έχει επίσης διαστάσεις

4096× 4096.

Εφόσον έχουν αρχικοποιηθεί τα βάρη του νευρωνικού δικτύου, η επόµενη εργασία
στο βήµα της αρχικοποίησης είναι ο ορισµός των νευρώνων του κρυφού επιπέδου και
της εξόδου. Οι παράµετροι που αντιστοιχούν στο κρυφό επίπεδο και στο επίπεδο εξό-
δου είναι οι Α1 και Α2 αντίστοιχα. Στην ενότητα 2.3 είχε οριστεί ότι οι νευρώνες
ενός επιπέδου υπολογίζονται ως το εσωτερικό γινόµενο των νευρώνων εισόδου και
των αντίστοιχων βαρών τους. Εποµένως, επιστρέφοντας πίσω στον κώδικα του MAT-
LAB παρουσιάζεται η µεταβλητή n1 όπου έχει αυτόν ακριβώς το ρόλο. Στη γλώσσα
του MATLAB το σύµβολο ”*” αναφέρεται στο εσωτερικό γινόµενο όταν οι τελεστές
αριστερά και δεξιά του είναι πίνακες (ή διανύσµατα). ΄Ετσι, στη µεταβλητή n1 απο-

θηκεύεται το αποτέλεσµα του εσωτερικού γινοµένου µεταξύ της εισόδου P και των

βαρών W1 µεταξύ του πρώτου και του κρυφού επιπέδου. Αντίστοιχα, η µεταβλητή n2
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Σχήµα 3.8: Διάγραµµα αρχιτεκτονικής της υλοποίησης νευρωνικού δικτύου.

περιέχει το αποτέλεσµα του εσωτερικού γινοµένου µεταξύ των νευρώνων του κρυφού
επιπέδου Α1 και των βαρών W2.

΄Οπως αναφέρθηκε στην ενότητα 2.2 µια σηµαντική παράµετρος που ολοκληρώνει
την αλγοριθµική µορφή του νευρώνα είναι η µη γραµµική συνάρτηση ενεργοποίησης
(activation function) που έχει ως στόχο τη απεικόνιση (mapping) των τιµών της
εισόδου της σε ένα συγκεκριµένο εύρος τιµών. Στην υλοποίηση αυτής της εργασίας
επιλέχθηκε η σιγµοειδής (sigmoid) συνάρτηση µε καµπύλη που εµφανίζεται στο σχήµα
2.7. Στον κώδικα MATLAB αυτό υλοποιείται µε τις εντολές A1=logsig(n1) και

A2=logsig(n2) όπου αφορούν τους νευρώνες του κρυφού επιπέδου και τους νευρώνες

εξόδου αντίστοιχα.

Η γραφική απεικόνιση της αρχιτεκτονικής που αναφέρθηκε έως τώρα εµφανίζεται
στο σχήµα 3.8. Αριστερά µε το γράµµα P ορίζεται το επίπεδο εισόδο (input layer) στο
οποίο ξεχωρίζονται 4096 νευρώνες οι οποίοι είναι η αναπαράσταση κάθε υποεικόνας
σε µορφή τένσορα. Στο κέντρο µε το γράµµα Α1 ορίζεται το κρυφό επίπεδο (hidden
layer) το οποίο επίσης αποτελείται από 4096 νευρώνες. Μεταξύ του P και του Α1

υπάρχουν βέλη (συνάψεις) που συνδέουν τους νευρώνες των δύο αυτών επιπέδων τα
οποία αναπαριστούν τα βάρη W1. Αντίστοιχα, στο στάδιο εξόδου Α2, που βρίσκεται
στο δεξί µέρος της εικόνας, εµφανίζονται τα βάρη W2.

Τέλος, το κοµµάτι κώδικα που παρουσιάζεται είναι ο ορισµός της συνάρτησης
σφάλµατος (error function), και η αρχικοποίηση του σφάλµατος. Η µεταβλητή e

πρόκειται για έναν πίνακα ο οποίος περιέχει τη διαφορά του αποτελέσµατος του νευρ-
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ωνικού δικτύου και των στόχων (targets) T που πρόκειται για τις δυαδικές απεικονίσεις
σαν αυτές του σχήµατος 3.7. Τέλος, η συνάρτηση σφάλµατος που επιλέχθηκε είναι
η συνάρτηση του µέγιστου τετραγωνικού σφάλµατος (mean square error MSE) που
παρουσιάζεται στη τελευταία γραµµή του κώδικα.

Εφόσον ολοκληρώθηκε η αρχικοποίηση του νευρωνικού δικτύου, το επόµενο βήµα
είναι η εκπαίδευσή του (training). Για το βήµα της εκπαίδευσης υλοποιήθηκε ο
παρακάτω κώδικας MATLAB:

for itr=1:epochs

% If the error tolerance is reached, finish training

if error <= goal_err

break

else

for i=1:Q

% Derivative of logsigma for hidden and output layers

df1 = dlogsig( n1 , A1(:,i) );

df2 = dlogsig( n2 , A2(:,i) );

% Backpropagation parameters calculation

s2 = -2 * ( diag(df2) * e(:,i) );

s1 = diag(df1) * ( W2’ * s2 );

% Application of Backpropagation for W2 and W1

W2 = W2 - 0.005 * ( s2 * A1(:,i)’ );

W1 = W1 - 0.005 * ( s1 * P(:,i)’ );

% Neuron Recalculation applying logsigma function

A1(:,i) = logsig( W1 * P(:,i) );

A2(:,i) = logsig( W2 * A1(:,i) );

end

% Error Recalculation

e = T - A2;

error=0.5*mean(mean(e.*e));

disp(sprintf(’Iteration :%5d mse :%12.6f%’,itr,error));

mse(itr)=error;

end

end

Πρόκειται για έναν κώδικα ο οποίος αποτελείται από έναν εµφολιασµένο βρόγχο for
(nested for loop). Ο εξωτερικός βρόγχος είναι εύκολος στη κατανόηση, καθώς είναι
υπεύθυνος να µετρά τον αριθµό των επαναλήψεων και να ολοκληρώνει την εκτέλεση
της διαδικασίας της εκπαίδευσης όταν ο αριθµός των επαναλήψεων υπερβεί τον αριθµό
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Σχήµα 3.9: Γραφικές παραστάσεις της σιγµοειδούς συνάρτησης (µπλε γραµµή) και της
παραγώγου της (κόκκινη γραµµή).

των εποχών που έχει οριστεί µε τη µεταβλητή epochs στο βήµα της αρχικοποίησης.
Μέσα στον πρώτο βρόγχο φαίνεται και η δεύτερη συνθήκη τερµατισµού µέσα στη δοµή
if. Η δεύτερη συνθήκη ορίζει ότι η εκπαίδευση ολοκληρώνεται εφόσον το σφάλµα που
υπολογίζεται γίνει µικρότερο της ανοχής goal_err που ορίστηκε 10−5 στο βήµα της
αρχικοποίησης.

Εφόσον δεν έχει επιτευχθεί ο µέγιστος αριθµός επαναλήψεων και η ελαχιστοποίηση
του σφάλµατος, ο αλγόριθµος µπαίνει στο βήµα της εκπαίδευσης. Η πρώτη διαδικασία
που εκτελείται είναι η παραγώγιση των τιµών του νευρώνων ως προς το αποτέλεσµα
που παράγεται από την εφαρµογή της συνάρτησης ενεργοποίησης (logsigma). Η εντολή
dlogsig() πρόκειται για µια συνάρτηση του MATLAB η οποία ανήκει στο πακέτο ερ-
γαλείων για νευρωνικά δίκτυα (Deep Learning Toolbox [35]). Η dlogsig() δέχεται

σαν ορίσµατα την είσοδο των νευρώνων ενός επιπέδου, n1 σε αυτή τη περίπτωση,
και την έξοδο του Α1. Η έξοδος της dlogsig() είναι η παράγωγος της σιγµοειδούς
συνάρτησης (σχήµα 3.9) που ορίζεται µαθηµατικά ως :

f ′(x) = f(x)(1− f(x)) (3.5)

f(x) =
1

1 + e−x
(3.6)

Αφού υπολογιστούν οι παράγωγοι του κρυφού επιπέδου (A1) και του επιπέδου εξό-
δου (A2), το επόµενο βήµα είναι η αλγοριθµική συγχώνευση του σφάλµατος έτσι ώστε
να υπολογιστούν οι παράγοντες που θα συµµετάσχουν στο βήµα του backpropagation
(ενότητα 2.5). Για το σκοπό αυτό δηµιουργήθηκαν οι µεταβλητές s2 και s1. Η s2

υπολογίζεται ως το εσωτερικό γινόµενο της παραγώγου του σταδίου εξόδου και του
υπολογισµένου σφάλµατος. ΄Υστερα το αποτέλεσµα αυτού του γινοµένου µπαίνει ως
είσοδος στον υπολογισµό της παραµέτρου s1, ως εκ τούτου υλοποιώντας το πρώτο
κοµµάτι του backpropagation.

Στη συνέχεια, αφού έχουν υπολογιστεί το ποσοστό διόρθωσης (s1, s2) των βαρών,
έρχεται το στάδιο της ανανέωσης των τιµών τους. Η ανανέωση αυτή φαίνεται στις δύο
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αναθέσεις των W1 και W2 όπου ο κώδικας που εκτελείται αφαιρεί από τις παλιές τιµές των
βαρών τα µεγέθη 0.005*(s2*A1(:,i)’) για τα βάρη W2 και 0.005*(s1*P(:,i)’)

για τα W1. Με αυτές τις αναθέσεις ολοκληρώνεται ο αλγόριθµος του backpropagation.
Ο παράγοντας 0.005 που εµφανίζεται και στις δύο αναθέσεις πρόκειται για τον ρυθµό
εκµάθησης η που έχει οριστεί στην ενότητα 2.5. Η τιµή του ρυθµού εκµάθησης έχει
επιλεγεί µετά από πειραµατισµούς µε στόχο τη ταχύτερη σύγκλιση του αλγορίθµου. Οι
επόµενες δύο γραµµές κώδικα εφαρµόζουν τη συνάρτηση ενεργοποίησης (logsigma)
επανυπολογίζοντας τις τιµές των νευρώνων (Α1, Α2) σύµφωνα µε τις ανανεωµένες
τιµές των βαρών του νευρωνικού δικτύου. Ο αλγόριθµος αυτός του backpropagation
θα επαναληφθεί Q φορές µέσα σε µια εποχή (epoch), όπου Q είναι ο αριθµός των υπ-
οεικόνων (12144 στη συγκεκριµένη περίπτωση).

Κάθε φορά που ολοκληρώνεται ο αλγόριθµος του backpropagation για µία εποχή
υπολογίζεται το ανανεωµένο σφάλµα του δικτύου. ΄Οπως και στο στάδιο της αρ-
χικοποίησης το σφάλµα ορίζεται ως η σχέση του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος
(MSE) της διαφοράς πινάκων T-A2 όπου συνεπάγεται µε την απόσταση της εκτιµώµενης
απάντησης του δικτύου και των στόχων (targets) που έχουν υπολογιστεί στην ενότητα
3.4. ΄Οπως αναφέρθηκε και προηγουµένως, ο αλγόριθµος της εκπαίδευσης ολοκληρώνε-
ται όταν το σφάλµα γίνει µικρότερο της ανοχής 10−5, ή όταν οι επαναλήψεις γίνουν
περισσότερες από τον µέγιστο αριθµό εποχών που έχει οριστεί ως 100000 στη συγ-
κεκριµένη υλοποίηση.

Είναι κατανοητό ότι εάν το σφάλµα δεν φτάσει ποτέ το 10−5 και ολοκληρωθούν οι
100000 επαναλήψεις τότε ο εµφωλιασµένος βρόγχος θα εκτελέσει τον αλγόριθµο του
backpropagation 1, 2144 · 1010

φορές (Q× epochs = 100000× 12144 = 1.2144 · 1010).
Ευτυχώς, η επιλογή των 100000 επαναλήψεων είναι µια πολύ πεσιµιστική προσέγ-
γιση και ο αλγόριθµος συγκλίνει σε πολύ λιγότερες επαναλήψεις. Παρόλα αυτά είναι
εµφανές ότι ο χρόνος εκτέλεσης του backpropagation είναι ύψιστης σηµασίας για την
υλοποίηση ενός πρακτικού νευρωνικού δικτύου.

Για τη σχεδίαση µιας γρήγορης υλοποίησης backpropagation απαιτείται µια έξ-
υπνη προσέγγιση µε τη σειρά εκτέλεσης των εσωτερικών γινοµένων. Προαπαιτούµενη
γνώση για την κατανόηση της επόµενης ιδέας είναι ότι για την εκτέλεση του εσωτερικού
γινοµένου δύο πινάκων A και B µε διαστάσεις (n,m) και (m, p) αντίστοιχα απαιτούνται
n×m× p υπολογισµοί. Δεδοµένου αυτού, η βασική ιδέα της βελτιστοποίησης είναι η
εξής, εάν πρέπει να εκτελεστούν διαδοχικά εσωτερικά γινόµενα, έστω A ∗B ∗C όπου
το µέγεθος των πινάκων είναι, A : (n,m), B : (m, p) και C : (p, q) τότε ο αριθµός των
πράξεων που θα εκτελεστούν είναι n×m×p για το πρώτο γινόµενο A∗B και n×p×q
για το δεύτερο γινόµενο φτάνοντας τελικά σε ένα σύνολο πράξεων που υπολογίζεται
ως :

(n×m× p) + (n× p× q) = n× p× (m+ q) (3.7)

Στη συνέχεια είναι κατανοητό πως τα γινόµενα A ∗ B ∗ C και A ∗ (B ∗ C) παράγουν
το ίδιο αποτέλεσµα. Στη περίπτωση όπου γίνεται χρήση παρενθέσεων ορίζεται ότι
το πρώτο γινόµενο που εκτελείται είναι το (B ∗ C) και στη συνέχεια εκτελείται το
γινόµενο του πίνακα A και του αποτελέσµατος της πράξης (B ∗C). Εάν οι διαστάσεις
των πινάκων είναι ίδιες µε αυτές του προηγούµενου παραδείγµατος τότε ο αριθµός των
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πράξεων της έκφρασης A ∗ (B ∗ C) είναι :

m× q × (n+ p) (3.8)

΄Οπως αποδείχθηκε, η επιλογή της σειράς των εσωτερικών γινοµένων έχει άµεση σχέση
µε τον αριθµό των υπολογισµών και κατ’ επέκταση της πολυπλοκότητας. Για αυτό το
λόγο στον κώδικα που παρουσιάστηκε προηγουµένως, έχει γίνει η χρήση των παρεν-
θέσεων στις αλυσίδες εσωτερικών γινοµένων µε στόχο τη µείωση των υπολογισµών
και ως συνέπεια την βελτιστοποίηση του χρόνου εκτέλεσης.

Αυτή ήταν η πρώτη τεχνική για τη βελτιστοποίηση του χρόνου εκτέλεσης. Για τη
δεύτερη τεχνική, η οποία είναι και πιο σηµαντική, γίνεται η εκµετάλλευση της µεγάλης
δυνατότητας παράλληλων υπολογισµών της κάρτας γραφικών (Graphics Processing
Unit - GPU). ΄Ολες οι εντολές της γλώσσας του MATLAB εκτελούνται µε τη χρήση
του επεξεργαστή. Οι κάρτες γραφικών, από τη φύση του πως χειρίζονται τα γραφικά,
απαιτούν µεγάλη χρήση παραλληλισµού και αυτό επιτυγχάνεται µε πολλού παράλληλους
πυρήνες CUDA (Compute Unified Device Architecture) που εµφανίζονται σε κάρτες
γραφικών NVIDIA [36]. Για παράδειγµα, ο υπολογιστής που χρησιµοποιήθηκε σε
αυτή την εργασία είχε επεξεργαστή (Intel Core i7-9700K) µε 8 πυρήνες ενώ η κάρτα
γραφικών (GeForce RTX� 2060) 1920 CUDΑ πυρήνες δίνοντας πολύ µεγαλύτερη
δυνατότητα παραλληλισµού.

Τα νευρωνικά δίκτυα είναι εγγενώς αλγόριθµοι υψηλού παραλληλισµού και οι περισ-
σότερες εφαρµογές εύρεσης κρατήρων στη βιβλιογραφία (για παράδειγµα οι [29], [30])
κάνουνε χρήση καρτών γραφικών για το στάδιο της εκπαίδευσής τους και είναι άξιο

να σηµειωθεί πως ακόµα και κάρτες γραφικών γενικού σκοπού, σαν τη κάρτα που
χρησιµοποιήθηκε σε αυτή την εργασία, παράγουν αποτελέσµατα µε τάξεις µεγέθους
καλύτερο χρόνο εκτέλεση από ότι οι επεξεργαστές.

Το περιβάλλον του MATLAB παρέχει τη σουίτα παράλληλου προγραµµατισµού
Parallel Computing Toolbox [37], η οποία δίνει τη δυνατότητα στους χρήστες να
κατανείµουν δύσκολες υπολογιστικά διαδικασίες (όπως η εκπαίδευση του νευρωνικού
δικτύου) σε παράλληλα υπολογιστικά συστήµατα (clusters) αλλά και να κάνουν χρήση
της κάρτας γραφικών ενός υπολογιστή. Αυτό επιτυγχάνεται µε τη χρήση των εν-
τολών gpuArray και gather. Η εντολή gpuArray δέχεται σαν όρισµα έναν πίνακα και
τον αποθηκεύει στη κάρτα γραφικών επιστρέφοντας ένα αντικείµενο (object) τύπου
gpuArray. Στη συνέχεια µε τη χρήση αυτού του αντικειµένου γίνονται όλες οι πράξεις
αξιοποιώντας το παραλληλισµό της κάρτας γραφικών.

Για να επιστραφούν τα δεδοµένα από τη µνήµη της κάρτας γραφικών πίσω στον
επεξεργαστή χρησιµοποιείται ή εντολή gather. Η gather δέχεται σαν όρισµα ένα
αντικείµενο τύπου gpuArray και επιστρέφει τις τιµές του πίνακα εισόδου από τη κάρτα
γραφικών στον επεξεργαστή. Η gather είναι εν γένει µια ακριβή υπολογιστικά δι-
αδικασία, έτσι εκτελείται µόνο όταν είναι απαραίτητη, όπως για παράδειγµα για να τυπ-
ωθούν κάποια δεδοµένα στο χρήστη. Βέβαια, για να είναι αποτελεσµατική η µέθοδος
του παράλληλου προγραµµατισµού µε τη κάρτα γραφικών, τα µεγέθη των πινάκων
πρέπει να είναι µεγάλα, για παράδειγµα δύο πίνακες µε διαστάσεις 1000× 1000 έχουν
περίπου τον ίδιο χρόνο εκτέλεσης µε επεξεργαστή και κάρτα γραφικών. Ευτυχώς, οι
πίνακες που χρησιµοποιούνται σε αυτή την εργασία έχουν αρκετά µεγαλύτερο µέγεθος
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από το προηγούµενο παράδειγµα, και έτσι η χρήση της κάρτας γραφικών παράγει
δραµατικά µικρότερο χρόνο εκτέλεσης.

Για τη σύγκριση του χρόνου εκτέλεσης του αλγορίθµου backpropagation µε χρήση
επεξεργαστή και µε χρήση της κάρτας γραφικών χρησιµοποιήθηκε το ζευγάρι εντολών
tic, toc. Αυτές οι δύο εντολές χρησιµοποιούνται µαζί και περικλείουν ένα µπλοκ
εντολών, στη περίπτωση αυτής της εργασίας το backpropagaion. Ο σκοπός τους είναι
η µέτρηση του χρόνου που απαιτείται για την εκτέλεση ενός µπλοκ εντολών :

tic

.... Some Commands

toc

>> Elapsed time is x seconds.

Η µέτρηση του χρόνου εκτέλεσης του backpropagation µε τη χρήση των tic, toc
υπολογίστηκε ως 0.8 δευτερόλεπτα µε τη χρήση του επεξεργαστή και 16.3 millisec-
onds µε τη χρήση της κάρτας γραφικών. Από αυτό το παράδειγµα φαίνεται η υπεροχή
της κάρτας γραφικών καθώς ο χρόνος εκτέλεσης του ίδιου µπλοκ κώδικα µειώθηκε
κατά έναν παράγοντα περίπου ίσο µε 500. Επιπρόσθετα, καθώς ο αλγόριθµος του
backpropagation θα εκτελείται 12144 φορές σε κάθε εποχή (επανάληψη), φαίνεται ότι
η χρήση της κάρτας γραφικών είναι απαραίτητη µειώνοντας το χρόνο εκµάθησης µίας
εποχής από 2.6 ώρες σε µόλις 3.3 δευτερόλεπτα. Με αυτό το σχόλιο ολοκληρώνεται
η παρουσίαση της υλοποίησης του αλγορίθµου εκµάθησης του νευρωνικού δικτύου. Η
επόµενη ενότητα είναι αφιερωµένη στη παρουσίαση της εκτέλεσης του αλγορίθµου και
τα πειραµατικά αποτελέσµατα.

3.6 Πειραµατικά Αποτελέσµατα

3.6.1 Εκπαίδευση Χωρίς Επαλήθευση

Από το σύνολο των εικόνων που προέκυψαν κατά τη δηµιουργία του dataset εισό-
δου, αρχικά χρησιµοποιήθηκε το 90% αυτών για το στάδιο της εκπαίδευσης και το
υπολειπόµενο 10% χρησιµοποιήθηκε για την επαλήθευση της λειτουργίας του δικτύου
σε άγνωστες εισόδους. Ο κώδικας που εφαρµόζει το εκπαιδευµένο νευρωνικό δίκτυο
στις εικόνες δοκιµών είναι ο εξής :

threshold=0.9;

N = testImages;

n1_test = W1 * N;

A1_test = logsig(n1_test);

n2_test = W2 * A1_test;

A2_test = logsig(n2_test);

NNOut = real(A2_test > threshold);

Στον παραπάνω κώδικα η µεταβλητή testImages αποτελεί έναν τένσορα µε τις
εικόνες εισόδου, στη συνέχεια οι επόµενες γραµµές εφαρµόζουν τα βάρη W1 και W2
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Είσοδος 1 Στόχος 1 ΄Εξοδος 1

Είσοδος 2 Στόχος 2 ΄Εξοδος 2

Σχήµα 3.10: Δύο παραδείγµατα εισόδου από το dataset εκπαίδευσης και η σύγκριση
των αντίστοιχων στόχων (targets) µε την έξοδο του νευρωνικού δικτύου.

που υπολογίστηκαν στο στάδιο της εκπαίδευσης πάνω στις εικόνες εισόδου όπου

τελικά το αποτέλεσµα αποθηκεύεται στη µεταβλητή NNOut αφότου εφαρµοστεί ένα
απλό φίλτρο κατωφλίου (threshold) για τη µείωση του θορύβου. ΄Οσο πιο µεγάλη
τιµή χρησιµοποιείται για το κατώφλι τόσο µεγαλύτερη και η ακρίβεια του δικτύου.

Η πρώτη δοκιµή του νευρωνικού δικτύου γίνεται χρησιµοποιώντας ένα υποσύνολο
από τις εικόνες εκπαίδευσης (τένσορας P). Τα αποτελέσµατα που παράγονται από
την εφαρµογή του δικτύου πάνω στον τένσορα εισόδου φαίνονται στις εικόνες του
σχήµατος 3.10.

Οι εικόνες παρουσιάζουν δύο παραδείγµατα της εφαρµογής του νευρωνικού πάνω
σε εικόνες εισόδου που αποτέλεσαν κοµµάτι της εκπαίδευσης. Οι κεντρικές εικόνες
είναι οι στόχοι της εκάστοτε εικόνας εισόδου και στη τελευταία στήλη παρουσιάζεται η

έξοδος του νευρωνικού δικτύου. Οπτικά φαίνεται ότι ο αλγόριθµος εντόπισε ακριβώς
τους κρατήρες που εµφανίζονται και στις εικόνες στόχων. Για την επιβεβαίωση αυτού
χρησιµοποιείται ο παρακάτω κώδικας :

wrong = size( find(NNOut - Target), 1);

recognition_rate = 100 * ( size(N,1) - wrong ) / size(N,1)

>> recognition_rate =

100
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Είσοδος 1 Στόχος 1 ΄Εξοδος 1

Είσοδος 2 Στόχος 2 ΄Εξοδος 2

Σχήµα 3.11: Δύο παραδείγµατα άγνωστων εισόδου και η σύγκριση των αντίστοιχων
στόχων (targets) µε την έξοδο του νευρωνικού δικτύου.

Στον παραπάνω κώδικα αφαιρείται ο πίνακας στόχων από τον πίνακα εξόδου NNOut

και το αποτέλεσµά τους χρησιµοποιείται σαν είσοδος στη συνάρτηση find όπου επιστρέφει
τιµές διαφορετικές του µηδενός. ΄Ετσι στη περίπτωση όπου κάποιο στοιχείο (pixel)
από τις εικόνες εξόδου διαφέρει από του στόχους τότε η εντολή find θα το εν-

τοπίσει. Στη συνέχεια τα µη µηδενικά στοιχεία (εσφαλµένα pixels) µετρώνται από
τη συνάρτηση size και αποθηκεύονται στη µεταβλητή wrong. Τέλος η µεταβλητή
recognition_rate περιέχει το ποσοστό των σωστών στοιχείων (pixels). Η παρα-
πάνω εκτέλεση επιστρέφει σαν αποτέλεσµα 100% επιτυχία στις εικόνες εκπαίδευσης.

Αφού παρατηρήθηκε επιτυχία στην εκπαίδευση του δικτύου, το επόµενο βήµα είναι
η δοκιµή του δικτύου µε εισόδους τις άγνωστες εικόνες που περιέχονται στο 10%
του dataset που δεν χρησιµοποιήθηκε στη διαδικασία της εκπαίδευσης. Ο κώδικας
που εφαρµόζεται είναι ο ίδιος µε τη προηγούµενη περίπτωση µε τη µόνη διαφορά πως
αυτή τη φορά ο τένσορας testImages περιέχει άγνωστες εικόνες. Το αποτέλεσµα
του κώδικα φαίνεται στις εικόνες του σχήµατος 3.11.

Αυτή τη φορά παρατηρείται ότι η έξοδος του νευρωνικού δικτύου δεν ταιριάζει

µε τις εικόνες στόχων όπως στη προηγούµενη εκτέλεση του αλγορίθµου. Αντιθέτως,
εµφανίζονται διάσπαρτα λευκά pixels τα οποία δεν συσχετίζονται µε τον εντοπισµό των
κρατήρων στις δύο εικόνες εισόδου αλλά µοιάζουν πιο πολύ µε θόρυβο. Η εκτέλεση
του κώδικα για τον υπολογισµό του ποσοστού επιτυχίας αυτή τη φορά επιστρέφει 0%
επιτυχία το οποίο σηµαίνει ότι το νευρωνικό δίκτυο αποτυγχάνει να εντοπίσει κρατήρες
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Σχήµα 3.12: Παράδειγµα υπερπροσαρµοσµένου µαθηµατικού µοντέλου. Οι κουκκίδες
αναπαριστούν τα δεδοµένα εισόδου, η µαύρη γραµµή ένα αντιπροσωπευτικό µοντέλο
και η µπλέ γραµµή ένα υπερπροσαρµοσµένο µοντέλο.

σε εικόνες εισόδου όπου δεν χρησιµοποιήθηκαν στο στάδιο της εκπαίδευσης. Αυτό
είναι ένα γνωστό φαινόµενο στον τοµέα της τεχνητής νοηµοσύνης όπου ονοµάζεται
υπερπροσαρµογή (overfitting).

3.6.2 Yπερπροσαρµογή

Ο όρος υπερπροσαρµογή (overfitting) εµφανίζεται στη στατιστική και αναφέρεται σε
οποιοδήποτε στατιστικό µοντέλο το οποίο εφαρµόζεται µε µεγάλη ακρίβεια πάνω σε
ένα συγκεκριµένο σύνολο δεδοµένων µε συνέπεια να µην επαληθεύεται µε πρόσθετα
δεδοµένα ή να προβλέψει µελλοντικά δεδοµένα αξιόπιστα [38]. Εποµένως η υπερ-
προσαρµογή έχει ως αποτέλεσµα τη κακή γενίκευση του µοντέλου. ΄Ενα παράδειγµα
υπερπροσαρµοσµένου µοντέλου εµφανίζεται στο σχήµα2 3.12.

Σε αυτό το παράδειγµα οι κουκίδες αντιπροσωπεύουν τις εισόδους, η ευθεία µαύρη
γραµµή ένα αντιπροσωπευτικό µοντέλο για αυτά τα δεδοµένα και η µπλέ γραµµή
παρουσιάζει το παράδειγµα ενός υπερπροσαρµοσµένο µοντέλου. Η λύση στο πρόβληµα
αυτό συνήθως απαιτεί τη χρήση ενός µεγαλύτερου σετ δεδοµένων. Στη περίπτωση της
µηχανικής µάθησης βέβαια υπάρχουν τεχνικές οι οποίες έχουν ως στόχο την επίλυση
αυτού του προβλήµατος. ΄Ετσι εκτός από τη χρήση ενός µεγαλύτερου dataset εκ-
παίδευσης µπορούν να εισαχθούν δύο επιπλέον βήµατα στη διαδικασία της εκπαίδευσης
που στοχεύουν την αύξηση της γενίκευσης. Αυτά τα βήµατα είναι η χρήση χωρικών
µετασχηµατισµών στις εικόνες εκπαίδευσης και η εισαγωγή του βήµατος της επαλή-
θευσης (validation) στη ροή της εκπαίδευσης [29], [30].

Ο όρος χωρικός µετασχηµατισµός αναφέρεται απλώς στις διαδικασίες της περι-
στροφής (rotation) και της αναστροφής (flip) των εικόνων. Εφαρµόζοντας αυτούς

2https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/6/68/Overfitted Data.png
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τους µετασχηµατισµούς στις εικόνες εκπαίδευσης σε τυχαίο χρονικό σηµείο κατά τη
διαδικασία της εκπαίδευσης, το νευρωνικό δίκτυο αποκτά τη δυνατότητα της γενίκευσης
βελτιώνοντας το πρόβληµα της υπερπροσαρµογής χωρίς τη χρήση περισσότερων εικόνων
εκπαίδευσης.

Το στάδιο της επαλήθευσης (validation) είναι µία διαδεδοµένη τεχνική στο σχε-
διασµό νευρωνικών δικτύων. Η τεχνική του validation εφαρµόζεται παράλληλα µε τη
διαδικασία της εκπαίδευσης κατά την οποία εισάγονται τυχαίες εικόνες που δεν ανήκουν

στο dataset εκπαίδευσης. Με αυτό το τρόπο ενισχύεται η γενίκευση καθώς τo νευρ-
ωνικό δίκτυο εκπαιδεύεται στο να εντοπίζει πιο γενικά χαρακτηριστικά στις εικόνες.
Από το συνολικό dataset πλέον χρησιµοποιείται και ένα ποσοστό για τη διαδικασία της
επαλήθευσης, άρα πλέον υπάρχουν τρία datasets για την εκπαίδευση, την επαλήθευση
και τις δοκιµές.

Τα βήµατα των χωρικών µετασχηµατισµών και της επαλήθευσης παρουσιάζονται
στο παρακάτω κοµµάτι κώδικα :

...

[RV,QV]=size(V);

for itr =1:epochs

if error <= goal_err

break

else

op = randi([1 10],1,1); % Get random number for next operation

if( op == 1 ) % 90 degres rotation

Pin_=imrotate(reshape(P(:,i),[segmentSize segmentSize]),90);

Tin_=imrotate(reshape(T(:,i),[segmentSize segmentSize]),90);

Pin=Pin_(:);

Tin=Tin_(:);

elseif( op == 2 ) % 180 degres rotation

Pin_=imrotate(reshape(P(:,i),[segmentSize segmentSize]),180);

Tin_=imrotate(reshape(T(:,i),[segmentSize segmentSize]),180);

Pin=Pin_(:);

Tin=Tin_(:);

elseif( op == 3 ) % 270 degres rotation

Pin_=imrotate(reshape(P(:,i),[segmentSize segmentSize]),270);

Tin_=imrotate(reshape(T(:,i),[segmentSize segmentSize]),270);

Pin=Pin_(:);

Tin=Tin_(:);

elseif( op == 4 ) % Get Image From Validation Set

l=randi([1 QV],1,1); % Get random image

Pin=V(:,l);

Tin=TV(:,l);

else % Do no operation - Continue with normal Training Set

Pin=P(:,i);

Tin=T(:,i);

end

df1 = dlogsig(n1,A1(:,i));

...
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Αρχικά ορίζεται ένας πίνακας V ο οποίος περιέχει τυχαίες εικόνες του dataset που
θα χρησιµοποιηθούν για το βήµα της επαλήθευσης. Σε αυτή τη περίπτωση το 70% των
εικόνων του dataset χρησιµοποιήθηκε για την εκπαίδευση, το 20% για την επαλήθευση
και τέλος οι υπολειπόµενες εικόνες για τις δοκιµές µε άγνωστες εικόνες. Ο κώδικας
ορίζει µια µεταβλητή op η οποία αποθηκεύει τυχαίους αριθµούς από το 1 έως το 10.
Αυτοί οι αριθµοί παράγονται από την εντολή του MATLAB rand(). Ανάλογα µε τον
αριθµό που επιστρέφεται από τη συνάρτηση rand() η ροή της εκπαίδευσης επηρεάζεται
και εκτελεί µία από τις παρακάτω διεργασίες :

Τιµή op Διεργασία Πιθανότητα

1 Περιστροφή 90° 10%
2 Περιστροφή 180° 10%
3 Περιστροφή 270° 10%
4 Επαλήθευση 10%

5-10 Κανονική Λειτουργία 60%

Εποµένως, σύµφωνα µε τον πίνακα, στις περισσότερες επαναλήψεις (60%) δεν
επηρεάζεται ο αλγόριθµος της εκπαίδευσης. Στο 30% των επαναλήψεων εφαρµόζεται
ο χωρικός µετασχηµατισµός της περιστροφής σε κάποια από τις εικόνες εκπαίδευσης
και στο υπολειπόµενο 10% εισάγεται στον αλγόριθµο µία τυχαία εικόνα επαλήθευσης.
Η διεργασία της περιστροφής επιτυγχάνεται µε τη χρήση της συνάρτησης imrotate()
του ΜATLAB. Δέχεται σαν όρισµα έναν πίνακα-εικόνα και έναν αριθµό που αν-
τιστοιχεί στις µοίρες περιστροφής. Στη συγκεκριµένη υλοποίηση, δεδοµένου ότι
οι εικόνες είναι αποθηκευµένες σε τένσορες µε διάσταση 1 x N, πρέπει πρώτα να
εφαρµοστεί η συνάρτηση του MATLAB reshape η οποία µετατρέπει τον τένσορα σε
πίνακα. Δέχεται σαν όρισµα τον τένσορα και ένα διάνυσµα µε τις διαστάσεις του πίνακα
εξόδου. Οι διαστάσεις του πίνακα εξόδου ορίζονται από τη µεταβλητή segmentSize
όπου σε αυτή την υλοποίηση έχει οριστεί 64 x 64. Αφότου εκτελεστεί ο έλεγχος για
το είδος της διεργασίας που θα εφαρµοστεί πάνω στην εκάστοτε εικόνα εκπαίδευσης,
ο αλγόριθµος του backpropagation είναι ακριβός ο ίδιο όπως αυτός στην ενότητα 3.5.

3.6.3 Εκπαίδευση Με Επαλήθευση

Μετά την µετατροπή του αλγορίθµου για την αποφυγή της υπερπροσαρµογής, από το
σύνολο των εικόνων που προέκυψαν κατά τη δηµιουργία του dataset εισόδου, πλέον
χρησιµοποιείται το 70% αυτών για το στάδιο της εκπαίδευσης, το 20% για το νέο βήµα
της επαλήθευσης και το υπολειπόµενο 10% χρησιµοποιήθηκε πάλι για τις δοκιµές του
δικτύου σε άγνωστες εισόδους. ΄Οπως είναι εύκολα αντιληπτό, οι επιπλέον διεργασίες
για την αποφυγή ενός υπερποσαρµοσµένου µοντέλου οδηγούν σε έναν µεγαλύτερο
χρόνο εκτέλεσης του αλγορίθµου της εκπαίδευσης. Ο επιπλέον χρόνος αυτός εξαρτά-
ται από το µέγεθος των σετ εκπαίδευσης και επαλήθευσης, καθώς και τις πιθανότητες
που έχουν επιλεχθεί για τις διεργασίες εκτός της κανονικής ροής της εκπαίδευσης που

χρησιµοποιήθηκε στην υποενότητα 3.6.1.

Το πρώτο πείραµα εκτελείται χρησιµοποιώντας σαν είσοδο τις εικόνες εκπαίδευσής.
Στο σχήµα 3.13 φαίνεται το αποτέλεσµα του αλγορίθµου εντοπισµού κρατήρων. Χαρακ-
τηριστικό παράδειγµα ότι πλέον το µοντέλο έχει αποφύγει την υπερπροσαρµογή είναι
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Είσοδος Στόχος

Αφιλτράριστη ΄Εξοδος Φιλτραρισµένη ΄Εξοδος

Σχήµα 3.13: Παράδειγµα εισόδου από το dataset εκπαίδευσης. Παρατηρείται ότι η
εικόνα εξόδου απαιτεί φιλτράρισµα για καλύτερη απόδοση.

η αρχική εικόνα εξόδου όπου παρατηρείται ένα φαινόµενο θορύβου µε αποτέλεσµα η
εικόνα εξόδου να µην είναι ακριβώς ίδια µε το στόχο της εικόνας εισόδου. Για την
αποφυγή του θορύβου χρησιµοποιείται ένα απλό φίλτρο κατωφλίου όπως φαίνεται στο
επόµενο κοµµάτι κώδικα :

% Threshold of the system (higher threshold = more accuracy)

threshold=0.8;

N = testImages;

n1_test = W1 * N;

A1_test = logsig(n1_test);

n2_test = W2 * A1_test;

A2_test = logsig(n2_test);

NNOut = real(A2_test > threshold);
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Είσοδος Στόχος

Αφιλτράριστη ΄Εξοδος Φιλτραρισµένη ΄Εξοδος

Σχήµα 3.14: Παράδειγµα εισόδου από το dataset δοκιµών.

Η µεταβλητή threshold έχει τεθεί ώς 0.8 µε αποτέλεσµα οι τιµές του τένσορα
εξόδου που είναι µικρότερες από αυτό το κατώφλι µηδενίζονται. Ο αριθµός αυτός
δείχνει πρακτικά τη βεβαιότητα του αλγορίθµου για τον εντοπισµό κρατήρων. Στη
προηγούµενη εκπαίδευση όπου το µοντέλο είχε υπερπροσαρµοστεί στις εικόνες εκ-
παίδευσης δεν απαιτείται µεγάλη τιµή κατωφλίου καθώς το νευρωνικό δίκτυο είναι
”βέβαιο” για το αποτέλεσµα που παράγει το οποίο αναπαριστάται από τιµές κοντά στη
µονάδα. Τώρα όµως υπάρχει µια µικρή αβεβαιότητα και έτσι ο αλγόριθµος χρήζει αυ-
τού του φίλτρου. Φυσικά όσο πιο µεγάλο είναι το dataset εκπαίδευσης τόσο λιγότερο
φιλτράρισµα απαιτείται.

Στη συνέχεια το δίκτυο δοκιµάζεται µε εικόνες άγνωστες σε αυτό, δηλαδή το υπ-
ολειπόµενο 10% των εικόνων του dataset. Προηγουµένως παρατηρήθηκε ότι χωρίς το
στάδιο της επαλήθευσης, η απόδοση του αλγορίθµου ήταν πολύ κακή. ΄Ενα παράδειγµα
εκτέλεσης του νέου µοντέλου παρουσιάζεται στο σχήµα 3.14. Σε αυτή τη περίπτωση
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Σχήµα 3.15: Αποτελέσµατα του νευρωνικού δικτύου στον εντοπισµό κρατήρων της
εικόνας εισόδου (DTM). Με µπλε χρώµα εµφανίζονται οι δεδοµένοι κρατήρες και µε
κόκκινο οι έξοδοι του νευρωνικού δικτύου.

το µοντέλο είχε πολύ µεγαλύτερη επιτυχία στον εντοπισµό των κρατήρων σε σχέση
µε το αποτέλεσµα του υπερποσαρµοσµένου µοντέλου (σχήµα 3.11). Φυσικά πάλι η
έξοδος του δικτύου απαιτεί ένα επιπλέον βήµα φιλτραρίσµατος για την αποφυγή του
θορύβου. ΄Ετσι αφού εφαρµοστεί το φίλτρο κατωφλίου µε τιµή πάλι 0.8 παρατηρείται
το αποτέλεσµα της τελευταίας εικόνας η οποία έχει 100% επιτυχία στον εντοπισµό
όλων των κρατήρων της υποεικόνας σύµφωνα µε τους στόχους (targets) που είχαν
τεθεί ως δεδοµένα.

Τέλος στο σχήµα 3.15 παρουσιάζεται το αποτέλεσµα του νευρωνικού δικτύου πάνω
σε όλη την εικόνα εισόδου DTM. Με µπλε χρώµα είναι κυκλωµένοι οι κρατήρες που
εντοπίστηκαν στο στάδιο της δηµιουργίας του dataset (ενότητα 3.4) και µε κόκκινο
οι κρατήρες που εντόπισε το νευρωνικό δίκτυο. Το πρώτο που παρατηρείται είναι ότι
το νευρωνικό δίκτυο δεν κατάφερε να εντοπίσει τους κρατήρες µε µεγάλη διάµετρο.
Στη συγκεκριµένη υλοποίηση αυτό ήταν αναµενόµενο καθώς η κατάτµηση του DTM
σε υποεικόνες µεγέθους 64 x 64 δεν καθιστά δυνατό να χρησιµοποιηθούν κρατήρες
τέτοιου µεγέθους στο στάδιο της εκπαίδευσης.

3.6.4 Απόδοση Εντοπισµού Κρατήρων

Πριν τον υπολογισµό της απόδοσης του δικτύου σύµφωνα µε τις µετρικές της ενότητας
2.7.7, είναι απαραίτητη η υλοποίηση ενός αλγορίθµου που θα ταιριάζει (match) τους
κρατήρες που εντόπισε το δίκτυο µε τους κρατήρες του dataset εισόδου, έτσι ώστε
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Σχήµα 3.16: Παράδειγµα αλγορίθµου ταιριάσµατος (match) των εντοπισµένων
κρατήρων και των κρατήρων του dataset.

να βρεθούν τα θετικά και αρνητικά αποτελέσµατα (ψευδώς ή αληθώς αντίστοιχα). Για
να γίνει αυτό, κάθε εντοπισµός του δικτύου πρέπει να συγκριθεί µε κάθε κρατήρα του
dataset έτσι ώστε να βρεθεί αν υπάρχει αντιστοιχία.

Για τη σύγκριση δύο κρατήρων απαιτούνται τα εξής στοιχεία : συντεταγµένες του
κέντρου και ακτίνα. Στη περίπτωση των κρατήρων του dataset αυτά τα δεδοµένα
έχουν παραχθεί µε τον αλγόριθµο της ενότητας 3.4. Στη περίπτωση των εντοπισµένων
κρατήρων όµως το δεδοµένο είναι µια δυαδική εικόνα που περιέχει τα περιγράµµατα
των κρατήρων. Δεδοµένου όµως ότι τα περιγράµµατα αυτά είναι όλα κυκλικές δοµές,
µπορεί να γίνει ξανά η χρήση του αλγορίθµου της ενότητας 3.4 έτσι ώστε οι διαδο-
χικές εκτελέσεις της imfindcircles θα εντοπίσει τα κέντρα και τις ακτίνες των εν-

τοπισµένων κρατήρων. Η εκτέλεση του αλγορίθµου αυτή τη φορά επιστρέφει όλους
τους κρατήρες καθώς στη συγκεκριµένη δυαδική εικόνα δεν υπάρχουν τα προβλήµατα
φωτισµού και µικρές ακτίνες όπως στη περίπτωση της εικόνας εισόδου (DTM).

Εφόσον τα δεδοµένα των εντοπισµένων κρατήρων είναι διαθέσιµα, ο αλγόριθµος
για το ταίριασµα των κύκλων είναι ο παρακάτω :

matches=0;

for i=1:size(detectedCraters)

centerDiff = [centerD(i,1)-center(:,1), centerD(i,2)-center(:,2)];

% Calculate the distance (norm) of all the dataset circles

% use sqrt(diag()) for vector-wise calculation instead of norm()

58



ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3. ΝΕΥΡΩΝΙΚΟ ΔΙΚΤΥΟ ΑΝΙΧΝΕΥΣΗΣ ΚΡΑΤΗΡΩΝ 59

centerDistance = sqrt(diag(centerDiff * centerDiff’));

index = find( centerDistance < 0.1*R(i) && ...

(RD(i) > R(i) - 0.1*R(i) && RD(i) < R(i) + 0.1*R(i))

);

% If index is non-empty --> Crater Match

if size(index,1) != 0

matches += 1

end

end

Το παραπάνω κοµµάτι κώδικα παρουσιάζει έναν βρόγχο στον οποίο γίνεται το
ταίριασµα των εντοπισµένων κύκλων µε τους κύκλους του dataset. Οι πίνακες centerD
και center περιέχουν τις συντεταγµένες των κέντρων για τους εντοπισµένους και τους
δεδοµένους κύκλους (κρατήρες) αντίστοιχα. Επίσης οι πίνακες RD και R περιέχουν τις
ακτίνες των κύκλων.

Ο αλγόριθµος βασίζεται στον υπολογισµό της γεωµετρικής απόστασης µεταξύ των
κέντρων. Εάν η απόσταση είναι µικρότερη του 10% της ακτίνας ενός δεδοµένου κύκ-
λου του dataset και ταυτόχρονα η ακτίνα του είναι συγκρίσιµη µε την ακτίνα του
εντοπισµένου κύκλου (±10%) τότε θεωρείται επιτυχηµένος εντοπισµός. Παράδειγµα
του αλγορίθµου παρουσιάζεται στην εικόνα 3.16. Με µπλε χρώµα παρουσιάζονται
οι δεδοµένοι κρατήρες και µε κόκκινο οι εντοπισµένοι. Η πρώτη εικόνα δείχνει ένα
παράδειγµα όπου ο εντοπισµένος κύκλος έχει µεγάλη απόσταση από τον δεδοµένο έτσι
δεν µπορεί να θεωρηθεί ταίριασµα. Στη δεύτερη εικόνα υπάρχει το παράδειγµα όπου η
γεωµετρική απόσταση είναι µικρή αλλά οι ακτίνες δεν είναι συγκρίσιµες, έτσι ούτε εδώ
µπορεί να θεωρηθεί ταίριασµα. Η τελευταία εικόνα δείχνει ότι πρέπει να ικανοποιούνται
και οι δύο συνθήκες για επιβεβαιωθεί ο επιτυχηµένος εντοπισµός κρατήρα.

Στο παραπάνω κώδικα η γεωµετρική απόσταση υπολογίζεται από τις πρώτες δύο
γραµµές του βρόγχου. Αρχικά, αφαιρούνται οι συντεταγµένες ενός εντοπισµένου
κέντρου από κάθε δεδοµένο. Το αποτέλεσµα αυτό αποθηκεύεται στη µεταβλητή
centerDiff. Στη συνέχεια η επόµενη γραµµή εκτελεί τον υπολογισµό της γεωµετρικής
απόστασης σε κάθε γραµµή του πίνακα centerDiff και το αποτέλεσµα αποθηκεύε-
ται στον πίνακα centerDistance. Η επόµενη γραµµή κάνει χρήση της εντολής find
του MATLAB η οποία επιστρέφει τους δείκτες γραµµής και στήλης για την οποία
ικανοποιείται η συνθήκη που δέχεται σαν όρισµα. ΄Ετσι εάν η συνθήκη του αλγο-
ρίθµου ικανοποιείται η µεταβλητή index είναι µη µηδενική και ο αλγόριθµος θεωρεί
ότι έγινε επιτυχηµένος εντοπισµός κρατήρα. Ο αριθµός των επιτυχιών αποθηκεύεται
στη µεταβλητή συσσωρευτή (accumulator) matches.

Η απόδοση του δικτύου µπορεί να µετρηθεί µε τις µετρικές που παρουσιάστηκαν
στην ενότητα 2.7.7. Βέβαια το dataset εισόδου δεν περιέχει όλους του κρατήρες
που υπάρχουν στην εικόνα (DTM) και το νευρωνικό δίκτυο αναµένεται να εντοπίσει
µερικούς από αυτούς τους κρατήρες που δεν υπάρχουν στο dataset. Με τη µετρική
F1 σε αυτή τη περίπτωση το δίκτυο ”τιµωρείται” µε χαµηλότερο σκορ απόδοσης
παρότι κατάφερε και εντόπισε νέους κρατήρες. ΄Ολοι οι νέοι κρατήρες χαρακτηρίζονται
ως ψευδά θετικοί εντοπισµοί µειώνοντας τη τιµή του F1. Ως N ορίζεται άλλη µία
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µετρική όπου λαµβάνει υπόψιν τους πιθανούς νέους εντοπισµούς κρατήρων έτσι ώστε
το µοντέλο να µην επιβαρύνεται µε χαµηλότερες τιµές F1 παρότι έχει επιτύχει στον

αληθή εντοπισµό νέων κρατήρων. Ο ορισµός του N είναι ο εξής :

N =
FP

FP + TR
(3.9)

Πρόκειται για τον λόγο των ψευδώς θετικών εντοπισµών ως προς το άθροισµα των
ψευδώς θετικών και το σύνολο των κρατήρων του dataset. Ως TR ορίζεται ο αριθµός
των κρατήρων του dataset. Αυτό το µοντέλο κατάφερε να εντοπίσει 161 πραγµατικούς
κρατήρες οι οποίοι δεν ανήκαν στο dataset. Ο παρακάτω πίνακας συνοψίζει την από-
δοση του νευρωνικού δικτύου στον εντοπισµό κρατήρων σε αντιπαραβολή µε αντίσ-
τοιχα δηµοσιευµένα αποτελέσµατα ([29], [30]).

Μετρική Αποτέλεσµα Εργασίας [29] [30]

Αριθµός Κρατήρων Dataset 1607 57.564 -
Κρατήρες Νευρωνικού Δικτύου 1414 57.767 -
Αληθείς Εντοπισµοί 1004 42.891 -
Νέοι Κρατήρες 11.5% 21% 42%
Precision 71% 74% 56%
Recall 62.5% 75% 92%
Harmonic Average F1 66.5% 74% 69%

Από τον παραπάνω πίνακα παρατηρούνται τα εξής στοιχεία. Το µοντέλο αυτής της
εργασίας παρότι έχει ένα πολύ µικρότερο dataset από ότι αυτό του [30], έχει µεγάλο
ποσοστό επιτυχίας, συγκρίσιµο µε αυτό των δηµοσιεύσεων. Δεδοµένου όµως του
µικρότερου dataset είναι λογικό η αποτελεσµατικότητά του να είναι µικρότερη. Το
ποσοστό των νέων κρατήρων είναι µικρότερο από αυτό των άλλων δύο δηµοσιεύσεων

Κεφάλαιο 4

Συµπεράσµατα

Αυτή η εργασία παρουσίασε τα βήµατα σχεδιασµού και υλοποίησης ενός νευρωνικού
δικτύου µε στόχο το εντοπισµό κρατήρων σε ψηφιακές εικόνες του πλανήτη ΄Αρη. Αρ-
χικά έγινε µια µικρή εισαγωγή στη φιλοσοφία και τη θεωρία των νευρωνικών δικτύων.
Παρουσιάστηκαν τα απαραίτητα βήµατα στο σχεδιασµό και την υλοποίηση ενός δικ-
τύου, οι µετρικές απόδοσης καθώς και η µαθηµατική πλαισίωση της θεωρίας.

Στη συνέχεια έγινε µια αναφορά σε αντίστοιχες δηµοσιεύσεις που συναντήθηκαν
στη βιβλιογραφία παρουσιάζοντας µεθόδους απλής επεξεργασίας εικόνας καθώς και
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υλοποιήσεις νευρωνικών δικτύων. Δεδοµένου ότι οι εικόνες εισόδου ανήκουν σε
αρχεία εδάφους DTM, η εργασία συνεχίστηκε µε µια παρουσίαση της θεωρίας του
DTM. ΄Υστερα παρουσιάστηκε µία µέθοδος για τη δηµιουργία µιας βάσης δεδοµένων
κρατήρων µε τη χρήση επεξεργασίας εικόνων. Η δηµιουργία της βάσης αποτελεί
το πρώτο βασικό βήµα για την υλοποίηση του νευρωνικού δικτύου έτσι ώστε να
χρησιµοποιηθεί για την εκπαίδευση, την επαλήθευση και τον έλεγχο απόδοσης του
νευρωνικού δικτύου.

Μετά τη δηµιουργία της βάσης δεδοµένων κρατήρων παρουσιάζεται η υλοποίηση
του νευρωνικού δικτύου. Το δίκτυο αποτελείται από τρία επίπεδα, το επίπεδο εισόδου,
το κρυφό επίπεδο και το επίπεδο εξόδου. Στόχος του δικτύου είναι η εκπαίδευσή ενός
µοντέλου για τον εντοπισµό κυκλικών χαρακτηριστικών στις εικόνες εισόδου τα οποία
παραπέµπουν σε κρατήρες. Κατά τη διαδικασία των πειραµάτων εµφανίστηκε µια γνω-
στή αδυναµία του νευρωνικού δικτύου, η υπερπροσαρµογή (overfitting). Ο όρος υπ-
ερπροσαρµογή (overfitting) αναφέρεται σε οποιοδήποτε στατιστικό µοντέλο το οποίο
παρουσιάζει µεγάλη ακρίβεια πάνω σε ένα συγκεκριµένο σύνολο δεδοµένων µε συνέπεια
να µην επαληθεύεται µε πρόσθετα δεδοµένα ή να προβλέψει µελλοντικά δεδοµένα αξ-
ιόπιστα. Για την αποφυγή της υπερπροαρµογής, οι υλοποιήσεις εκπαίδευσης νευρ-
ωνικών δικτύων χρησιµοποιούν το βήµα της επαλήθευσης (validation). Η τεχνική του
validation εφαρµόζεται παράλληλα µε τη διαδικασία της εκπαίδευσης κατά την οποία
εισάγονται τυχαίες εικόνες που δεν ανήκουν στο dataset εκπαίδευσης. Με αυτό το
τρόπο ενισχύεται η γενίκευση καθώς τo νευρωνικό δίκτυο εκπαιδεύεται στο να εν-
τοπίζει γενικά χαρακτηριστικά στις εικόνες.

Μετά την εισαγωγή του βήµατος της επαλήθευσης παρουσιάστηκε ότι το νευρωνικό
δίκτυο απέφυγε την υπερπροσαρµογή και εξάγει καλύτερα αποτελέσµατα. Τέλος η ερ-
γασία παρουσιάζει τις µετρικές απόδοσης του δικτύου σε αντιπαραβολή µε µετρικές
αντίστοιχων εργασιών [29], [30]. Η σύγκριση των εργασιών παρουσιάζει ότι το νευρ-
ωνικό δίκτυο της εργασίας έχει µεγάλο ποσοστό επιτυχίας, συγκρίσιµο µε αυτό των
δηµοσιεύσεων, παρότι χρησιµοποιεί ένα πολύ µικρότερο dataset εισόδου.

4.1 Προοπτικές

Δεδοµένου ότι η µέθοδος που παρουσιάστηκε έχει επιτύχει στον εντοπισµό ενός
ικανοποιητικού ποσοστού από τους κρατήρες της εικόνας εισόδου, µία βελτίωση που
µπορεί να γίνει είναι η χρήση µεγαλύτερου δείγµατος εικόνων για την εκπαίδευση
του δικτύου. Στις εφαρµογές νευρωνικών δικτύων ένα µεγάλο δείγµα οδηγεί σε ένα
πιο πολύπλοκο µοντέλο µε πολύ καλύτερη γενίκευση άρα και σε µεγαλύτερη ακρίβεια.
Βέβαια όταν το δείγµα µεγαλώνει έχει επίπτωση στο χρόνο εκτέλεσης του αλγορίθµου
της εκπαίδευσης και µάλιστα σε εκθετικό βαθµό. ΄Αρα είναι απαραίτητη η µελέτη του
αλγορίθµου έτσι ώστε να βελτιωθεί ο χρόνος εκτέλεσης.

Φυσικά ο χρόνος εκτέλεσης συνδέεται άµεσα µε το software και hardware που
χρησιµοποιείται. Η γλώσσα προγραµµατισµού του MATLAB γενικά είναι ιδανική για
µοντελοποίηση και σχεδιασµό πρωτότυπων αλλά δεν είναι αποδοτική σε σχέση µε άλλες
γλώσσες όπως η Python ή ακόµα καλύτερα η C. ΄Ετσι η µετάβαση σε µία από αυτές
τις γλώσσες θα έδιναν τη δυνατότητα στη ταχύτερη εκπαίδευση άρα και στη χρήση

ενός µεγαλύτερου dataset. Ταυτόχρονα η χρήση ενός σύγχρονου και πιο αποδοτικού
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harware θα παρουσίαζε καλύτερη απόδοση χρόνου.

Τέλος το µοντέλο εντοπισµού κρατήρων στην επιφάνεια του ΄Αρη θα µπορούσε να
χρησιµοποιηθεί όχι µόνο για τον εντοπισµό κρατήρων σε εικόνες από άλλα ουράνια
σώµατα. Επίσης µε τη κατάλληλη προσαρµογή θα µπορούσαν να εντοπιστούν και άλλα
γεωλογικά χαρακτηριστικά πέρα από τους κρατήρες. Αυτό θα µπορούσε να οδηγήσει
σε ένα µοντέλο όπου αυτόµατα από τις ψηφιακές εικόνες θα µπορούσε να δηµιουργηθεί
ένας χάρτης που τονίζει όλα τα γεωλογικά χαρακτηριστικά.
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