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ΠΕΡΙΛΗΧΗ 

 
Η αναγνϊριςθ, κατθγοριοποίθςθ, ταξινόμθςθ και περιγραφι των αντικειμζνων που 
αποτυπϊνονται ςε αεροφωτογραφίεσ και δορυφορικζσ εικόνεσ αποτελοφν βαςικό 
αντικείμενο μελζτθσ και δράςθσ  τθσ κλαςςικισ Φωτοερμθνείασ. Ωςτόςο, αυτζσ οι 
διαδικαςίεσ απαιτοφν ςθμαντικό χρόνο και εξειδικευμζνο προςωπικό για να 
ολοκλθρωκοφν με ικανοποιθτικά αποτελζςματα. 
 
Η αλματϊδθσ ανάπτυξθ τθσ τεχνολογίασ και θ εδραίωςθ τθσ τεχνθτισ νοθμοςφνθσ 
ςε πλθκϊρα επιςτθμονικϊν πεδίων, ςυμβάλλουν ςε ςθμαντικό βακμό ςτθν 
διαμόρφωςθ νζων τεχνικϊν αναγνϊριςθσ και κατανόθςθσ του  περιεχομζνου των 
δορυφορικϊν εικόνων. Ειδικά θ επιςτιμθ  τθσ βακιάσ μάκθςθσ (Deep learning), θ 
οποία αποτελεί ζνα υποςφνολο τθσ τεχνθτισ νοθμοςφνθσ (Artificial Intelligence or 
AI) οδιγθςε ςτθν ανάπτυξθ τθσ Υπολογιςτικισ Πραςθσ (Computer Vision) και  
τομζων  τθσ  όπωσ θ ταξινόμθςθ εικόνων (δυαδικι  ι πολλαπλϊν κατθγοριϊν), θ 
ανίχνευςθ οντοτιτων (object detection) και θ  τμθματοποίθςθ εικόνασ 
(segmentation).  
 
Η παροφςα διπλωματικι εργαςία ζχει εκπονθκεί με ςκοπό τθν ζρευνα, τθν 
εξοικείωςθ και τθν  εφαρμογι  τεχνικϊν βακιάσ μάκθςθσ με ςκοπό τθν εξαγωγι 
οντοτιτων από τθλεπιςκοπικζσ απεικονίςεισ. Συγκεκριμζνα, μελετικθκε και 
χρθςιμοποιικθκε το μοντζλο Segment Anything  το οποίο αποτελεί κεμελιϊδεσ 
μοντζλο για κατάτμθςθ ι τμθματοποίθςθ εικόνασ. Στα πλαίςια τθσ διπλωματικισ 
εργαςίασ, ζχει υλοποιθκεί εφαρμογι θ οποία επιτρζπει ςε κάκε χριςτθ, χωρίσ να  
διακζτει κάποια πρότερθ γνϊςθ, να ανιχνεφει και να εξάγει οντότθτεσ ςε 
πραγματικό χρόνο από δορυφορικζσ απεικονίςεισ. Επιπρόςκετα, 
πραγματοποιικθκε περαιτζρω εκπαίδευςθ (fine tuning) του ςυγκεκριμζνου 
μοντζλου για τθν ανίχνευςθ ςυγκεκριμζνων οντοτιτων ενδιαφζροντοσ που κα 
αναλυκεί ςε επόμενο κεφάλαιο.  
 
Τα αποτελζςματα τθσ ζρευνασ δείχνουν ςθμαντικι βελτίωςθ ςτθν ταχφτθτα 
εξαγωγισ οντοτιτων ενδιαφζροντοσ ςε ςχζςθ με τισ παραδοςιακζσ μεκόδουσ 
ψθφιοποίθςθσ. Η διαδικαςία είναι πλιρωσ αυτοματοποιθμζνθ, δεν απαιτεί ειδικι 
εμπειρία από το χριςτθ και δφναται να αποτελζςει το εφαλτιριο για περαιτζρω 
επεξεργαςία των δεδομζνων όπωσ ςτθ διαδικαςία τθσ χαρτοςφνκεςθσ. Οι οντότθτεσ 
ενδιαφζροντοσ που εξάγονται από τθλεπιςκοπικζσ απεικονίςεισ δφναται να 
χρθςιμοποιθκοφν ςε τομείσ με ςθμαντικζσ πρακτικζσ εφαρμογζσ όπωσ θ  
παρακολοφκθςθ τθσ αςτικισ ανάπτυξθσ κακϊσ και ο ζλεγχοσ των δαςικϊν 
εκτάςεων για  πικανι τουσ καταπάτθςθ.  
 

ΛΕΞΕΙ΢ –ΚΛΕΙΔΙΑ 

 

Βακιά Μάκθςθ, Υπολογιςτικι όραςθ, Κατάτμθςθ, Νευρωνικά Δίκτυα, Segment 

Anything, ςυνάρτθςθ κόςτουσ, ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ, αλγόρικμοσ 

βελτιςτοποίθςθσ, ςθμαςιολογικι κατάτμθςθ, ανίχνευςθ αντικειμζνων. 



 

5 

ABSTRACT 
 

The recognition, categorization, classification, and description of objects captured in 

aerial photographs and satellite images are fundamental aspects of classical 

photointerpretation. However, these processes require significant time and 

specialized personnel to be completed satisfactorily. 

The rapid advancement of technology and the establishment of artificial intelligence 

across various scientific fields significantly contribute to the development of new 

techniques for recognizing and understanding the content of satellite images. 

Specifically, the field of deep learning, a subset of artificial intelligence (AI), has led to 

the advancement of computer vision and its subfields, such as image classification 

(binary or multi-class), object detection, and image segmentation. 

This thesis was conducted with the aim of researching, familiarizing with, and 

applying deep learning techniques for the extraction of entities from remote sensing 

imagery. Specifically, the Segment Anything model, a foundational model for image 

segmentation, was studied and utilized. As part of the thesis, an application was 

developed that allows any user, without prior knowledge, to detect and extract 

entities in real-time from satellite imagery. Additionally, further training of this 

model was conducted for the detection of specific entities of interest, which will be 

analyzed in the following chapter. 

The research results show significant improvements in the speed of extracting 

entities of interest compared to traditional digitization methods. The process is fully 

automated, does not require special expertise from the user, and can serve as a 

springboard for further data processing, such as map composition. The data of 

interest can be used in fields with significant practical applications, such as 

monitoring urban development and controlling forest areas for potential 

encroachment. 

 

KEYWORDS 

 

Deep Learning, Computer Vision, Segmentation, Neural Networks, Segment 

Anything, Loss Function, Activation Function, Optimizer, semantic segmentation, 

object detection. 
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ΚΕΥΑΛΑΙΟ 1: ΕΙ΢ΑΓΨΓΙΚΑ ΢ΣΟΙΦΕΙΑ 
 

Το παρόν κεφάλαιο ειςάγει το ευρφτερο πλαίςιο ςτο οποίο κα κινθκεί θ  

διπλωματικι εργαςία, κακορίηεται το αντικείμενο  και ο ςκοπόσ τθσ και 

παρουςιάηονται οι διαδικαςίεσ που ακολουκικθκαν. Τζλοσ αναλφεται θ δομι και το 

περιεχόμενο τθσ. 

 

Η τεχνθτι νοθμοςφνθ (AI) ζχει ωσ κφριο ςκοπό τθ δθμιουργία ςυςτθμάτων που 

προςομοιϊνουν τθν ανκρϊπινθ ςυμπεριφορά μζςω ενόσ ευρζωσ φάςματοσ 

προςεγγίςεων όπωσ θ λογικι και θ πικανολογικι προςζγγιςθ. Η μθχανικι μάκθςθ 

(machine learning) αποτελεί ζνα υποςφνολο τθσ τεχνθτισ νοθμοςφνθσ το οποίο 

μακαίνει να λαμβάνει αποφάςεισ προςαρμόηοντασ μακθματικά μοντζλα ςε 

δεδομζνα. Ουςιαςτικά, θ μθχανικι μάκθςθ μετατρζπει δεδομζνα ςε αρικμοφσ και 

αναηθτά ςυςχετίςεισ (patterns) μεταξφ αυτϊν των αρικμϊν. Ζτςι δζχεται τα 

ορίςματα (inputs) και τα επικυμθτά αποτελζςματα (outputs) και κακορίηει τουσ 

κανόνεσ μεταξφ τουσ. Τα ορίςματα είναι γνωςτά ωσ features ενϊ τα αποτελζςματα 

ωσ labels. Η παραπάνω διαδικαςία είναι γνωςτι ωσ επιβλεπόμενθ μάκθςθ 

(supervised learning). Η μθχανικι μάκθςθ προτείνεται για δεδομζνα ςε δομθμζνθ 

μορφι όπωσ πίνακεσ. 

Η βακιά μάκθςθ (deep learning) είναι ζνασ όροσ που ςυνεχϊσ ςυγχζεται με τθ 

μθχανικι μάκθςθ αλλά ςτθ πραγματικότθτα αποτελεί ζνα υποςφνολο τθσ. Ζνα βακφ 

νευρωνικό δίκτυο αποτελεί ζνα τφπο μοντζλου μθχανικισ μάκθςθσ και όταν αυτό 

τροφοδοτείται με δεδομζνα αποκαλείται ωσ διαδικαςία βακιάσ μάκθςθσ. Η βακιά 

μάκθςθ αςχολείται κυρίωσ με δεδομζνα τα οποία δε βρίςκονται ςε αυςτθρι δομι 

όπωσ ο ιχοσ, τα κείμενα και οι εικόνεσ. Η βακιά μάκθςθ, θ μελζτθ τθσ οποίασ 

αποτελεί βαςικό ςυςτατικό τθσ παροφςασ διπλωματικισ ζχει ειςβάλλει ςτθ 

κακθμερινι μασ ηωι ςε πλθκϊρα τομζων. Οι ςφγχρονεσ εφαρμογζσ τθσ βακιάσ 

μάκθςθσ αφοροφν τθν υπολογιςτικι όραςθ (CV), τθν επεξεργαςία φυςικισ γλϊςςασ 

(NLP), τθν αναγνϊριςθ μζςω ιχου και βίντεο (V/SP) κακϊσ και τομείσ οικονομικϊν 

(F&B) . Η αναηιτθςθ εικόνων με βάςθ ζνα ςυγκεκριμζνο αντικείμενο ςτο διαδίκτυο  

αποτελεί αντικείμενο υπολογιςτικισ όραςθσ (computer vision). Η μετάφραςθ ενόσ 

κειμζνου από μια γλϊςςα ςε άλλθ γίνεται με βάςθ ζνα αλγόρικμο επεξεργαςίασ 

φυςικισ γλϊςςασ (Natural Language Processing). Αυτζσ οι εφαρμογζσ αλλά και 

πολλζσ άλλεσ είναι αποτζλεςμα τθσ βακιάσ μάκθςθσ. Στθ παροφςα εργαςία κα 

αναλυκοφν κυρίωσ αντικείμενα υπολογιςτικισ όραςθσ όπωσ θ ανίχνευςθ 

αντικειμζνων (object detection) αλλά και θ κατάτμθςθ εικόνασ (image 

segmentation). 
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Η μθχανικι μάκθςθ αλλά και θ βακιά μάκθςθ ωσ υποςφνολο τθσ χωρίηεται ςε τρεισ 

κφριεσ κατθγορίεσ: τθν επιβλεπόμενθ (supervised), τθ μθ επιβλεπόμενθ 

(unsupervised) αλλά και τθν ενιςχυτικι μάκθςθ (reinforcement learning) όπωσ 

απεικονίηονται ςτο Σχιμα 1 παρακάτω.  

 

΢χήμα 1 ΢υςχετιςμοί μεταξφ Σεχνητήσ Νοημοςφνησ, Μηχανικήσ Μάθηςησ και Βαθιάσ Μάθηςησ. (Πηγή : 
Understanding Deep Learning, 2023) 

 

1.1 ΑΝΣΙΚΕΙΜΕΝΟ ΚΑΙ ΢ΣΟΦΟ΢ ΕΡΓΑ΢ΙΑ΢ 
 

Αντικείμενο τθσ εργαςίασ αποτελεί θ αποςαφινιςθ βαςικϊν εννοιϊν που 

ςχετίηονται με τθ βακιά μάκθςθ και θ εφαρμογι τεχνικϊν τθσ με ςκοπό τθν 

αυτοματοποιθμζνθ εξαγωγι οντοτιτων από τθλεπιςκοπικζσ απεικονίςεισ. 

Συγκεκριμζνα πραγματοποιείται εισ βάκοσ μελζτθ του προ-εκπαιδευμζνου 

μοντζλου Segment Anything που ςχετίηεται με τθ κατάτμθςθ εικόνασ , ενςωμάτωςθ 

του ςε υλοποιθμζνθ προγραμματιςτικι εφαρμογι , κακϊσ και περαιτζρω 

εκπαίδευςθ του μοντζλου ςε δεδομζνα του Εργαςτθρίου Τθλεπιςκόπθςθσ με ςκοπό 

τθν εξειδίκευςθ του ςε ςυγκεκριμζνεσ οντότθτεσ ενδιαφζροντοσ. Τζλοσ 

πραγματοποιείται αξιολόγθςθ του εκπαιδευμζνου μοντζλου ςε δεδομζνα ελζγχου 

με μια ςειρά μζτρων αξιολόγθςθσ (evaluation metrics) αλλά και μζςω οπτικϊν 

ελζγχων .  

 

1.2  ΔΟΜΗ ΣΗ΢ ΕΡΓΑ΢ΙΑ΢ 

Στο ςθμείο αυτό, κρίνεται ςκόπιμο να παρουςιαςτοφν ςυνοπτικά τα κεφάλαια αλλά 

και τον απϊτερο ςκοπό τουσ για τθ καλφτερθ κατανόθςθ τθσ παροφςασ 

διπλωματικισ εργαςίασ. 
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Στο πρϊτο (10) κεφάλαιο, δθλαδι ςτα Ειςαγωγικά Στοιχεία παρουςιάηεται το 

ευρφτερο πλαίςιο ςτο οποίο εντάςςεται θ εργαςία και κακορίηεται το αντικείμενο 

τθσ αλλά και θ δομι τθσ. 

Στο δεφτερο (20) κεφάλαιο, επιχειρείται κεωρθτικι αποςαφινιςθ εννοιϊν που 

ειςιχκθςαν ονομαςτικά ςτθ πρϊτθ ενότθτα. Επιπλζον, αναλφεται θ ζννοια τθσ 

Υπολογιςτικισ Πραςθσ ωσ  υποςφνολο τθσ Βακιάσ Μάκθςθσ αλλά και οι εφαρμογζσ 

τθσ που κα χρθςιμοποιθκοφν για τθν επίτευξθ του αντικείμενου τθσ εργαςίασ, τθν  

εξαγωγι οντοτιτων από τθλεπιςκοπικζσ απεικονίςεισ. Τζλοσ, αποςαφθνίηονται 

ζννοιεσ βαςικζσ για τθ κατανόθςθ των μθχανιςμϊν τθσ βακιάσ μάκθςθσ. 

Στο τρίτο (30) κεφάλαιο παρουςιάηεται αναλυτικά το μοντζλο Segment Anything, θ 

αρχιτεκτονικι του, θ διαδικαςία εκπαίδευςθσ του, οι μεκοδολογίεσ που ακολουκεί 

και θ πλθκϊρα εφαρμογϊν και δυνατοτιτων που παρζχει ςτο χριςτθ. Το Segment 

Anything μοντζλο (SAM) αποτελεί ζνα προ εκπαιδευμζνο κεμελιϊδεσ μοντζλο για 

κατάτμθςθ εικόνασ με χριςθ προτροπϊν –οδθγιϊν (prompts).  

Στο τζταρτο (40) κεφάλαιο παρουςιάηονται διαφορετικζσ μεκοδολογίεσ για 

κατάτμθςθ δορυφορικϊν  εικόνων και εξαγωγι οντοτιτων μζςω του μοντζλου 

Segment Anything. Συγκεκριμζνα, κα παρουςιαςτεί θ μεκοδολογία αυτόματθσ 

παραγωγισ μαςκϊν κακϊσ και θ μεκοδολογία τμθματοποίθςθσ μζςω γεωμετρικϊν 

προτροπϊν –οδθγιϊν (prompts). Επιπλζον, κα παρουςιαςτεί μεκοδολογία που 

περιλαμβάνει ςυνεργαςία ενόσ μοντζλου ανίχνευςθσ οντοτιτων (object detection), 

το Grounding Dino με το μοντζλο τμθματοποίθςθσ εικόνασ μζςω προτροπϊν, το 

Segment Anything. Επιπρόςκετα, ςτα πλαίςια τθσ παροφςασ διπλωματικισ εργαςίασ 

ζχει υλοποιθκεί προγραμματιςτικά αυτόνομθ εφαρμογι με ςκοπό τθν ενςωμάτωςθ 

των πλιρων δυνατοτιτων που παρζχει το μοντζλο Segment Anything με ςκοπό να 

αποτελζςει ζνα αυτόνομο εργαλείο για κατάτμθςθ και εξαγωγι οντοτιτων από 

κάκε δορυφορικι απεικόνιςθ.   

Στο πζμπτο (50) κεφάλαιο παρουςιάηεται πλιρωσ θ μεκοδολογία τθσ περαιτζρω 

εκπαίδευςθσ του SAM (fine-tuning) για κάλυψθ ςυγκεκριμζνων αναγκϊν όπωσ 

εξαγωγι ςυγκεκριμζνων οντοτιτων ενδιαφζροντοσ. Ρεριγράφεται αναλυτικά θ 

μεκοδολογία  εκπαίδευςθσ και αξιολόγθςθσ του μοντζλου και διατυπϊνονται 

ςυμπεράςματα για τθ διαδικαςία. 

Στο ζκτο (60) κεφάλαιο με γνϊμονα τα ευριματα των μεκοδολογιϊν που  

παρουςιάςτθκαν ςε προθγοφμενεσ ενότθτεσ, διατυπϊνονται ςυμπεράςματα κακϊσ 

και  προτείνονται μελλοντικζσ προεκτάςεισ του μοντζλου οι οποίεσ κα είναι 

χριςιμεσ ςε μια πλθκϊρα τομζων.  
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ΚΕΥΑΛΑΙΟ 2: ΑΠΟ΢ΑΥΗΝΙ΢Η ΘΕΨΡΗΣΙΚΨΝ ΕΝΝΟΙΨΝ ΠΕΡΙ 

ΒΑΘΙΑ΢ ΜΑΘΗ΢Η΢. 
 

Στο  κεφάλαιο αυτό αναλφονται  βαςικζσ κεωρθτικζσ ζννοιεσ που ειςιχκθκαν ςε 

προθγοφμενο κεφάλαιο και αφοροφν τρεισ κφριεσ κατθγορίεσ τθσ βακιάσ μάκθςθσ. 

Επιπρόςκετα, ειςάγεται το αντικείμενο τθσ υπολογιςτικισ όραςθσ και οι ςφγχρονεσ 

εφαρμογζσ τθσ.  Τζλοσ αποςαφθνίηονται ζννοιεσ οι οποίεσ  είναι απαραίτθτεσ για τθ 

κατανόθςθ των μθχανιςμϊν  βακιάσ μάκθςθσ. 

  

2.1 ΕΠΙΒΛΕΠΟΜΕΝΗ, ΜΗ-ΕΠΙΒΛΕΠΟΜΕΝΗ ΚΑΙ ΕΝΙ΢ΦΤΣΙΚΗ ΜΑΘΗ΢Η 
 

Η επιβλεπόμενθ μάκθςθ (supervised learning) αναφζρεται ςε εκπαίδευςθ μοντζλων 

με δεδομζνα τα οποία αποτελοφν  ηευγάρια ειςόδου-εξόδου. Αυτά τα δεδομζνα 

(labeled data) ζχουν το ρόλο του επιβλζποντα κατά τθσ διάρκειασ τθσ εκπαίδευςθσ. 

Οι δφο κφριεσ κατθγορίεσ τθσ επιβλεπόμενθσ μάκθςθσ είναι θ ταξινόμθςθ 

(classification) και θ παλινδρόμθςθ (regression).  Η παλινδρόμθςθ ζχει ωσ 

αποτζλεςμα τθν επιςτροφι ενόσ αρικμοφ ι πολλϊν. Η ταξινόμθςθ δφναται να είναι 

δυαδικι (binary classification)  ι πολλαπλϊν κατθγοριϊν (multi-class classification). 

Σε τζτοιου είδουσ προβλιματα το μοντζλο επιχειρεί να ταξινομιςει το όριςμα ςτθ 

κατθγορία με τθ μεγαλφτερθ πικανότθτα. (Prince, n.d 2023.) 

 

 

΢χήμα 2 Πρόβλημα ταξινόμηςησ πολλαπλϊν κατηγοριϊν. Σο μοντζλο βαθιάσ μάθηςησ ταξινομεί την εικόνα 
ςτη κατηγορία με τη μεγαλφτερη πιθανότητα (ποδήλατο) (Πηγή : Understanding Deep Learning, 2023) 

 

Άλλο παράδειγμα επιβλεπόμενθσ μάκθςθσ το οποίο κα μασ απαςχολιςει και ςτο 50 

κεφάλαιο είναι ζνα μοντζλο δυαδικισ ταξινόμθςθσ για ςθμαςιολογικι κατάτμθςθ 

εικόνασ (semantic segmentation). Σε κάκε εικονοςτοιχείο τθσ εικόνασ που ειςάγεται 

ςτο μοντζλο ανατίκεται μια δυαδικι ετικζτα (binary label)  με βάςθ τθν οποία τα 

αντικείμενα ταξινομοφνται ςε υπόβακρο ι ςε αντικείμενο ενδιαφζροντοσ όπωσ 

φαίνεται ςτο ςχιμα 3.  
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΢χήμα 3 Παράδειγμα επιβλεπόμενησ ταξινόμηςησ. ΢ημαςιολογική Κατάτμηςη Εικόνασ (semantic 
segmentation). Θ τρικάναλη εικόνα (RGB) μετατρζπεται ςε δυαδική εικόνα (αντικείμενο ενδιαφζροντοσ και 

υπόβαθρο εικόνασ). (Πηγή : Understanding Deep Learning, 2023) 

Η μθ- επιβλεπόμενθ μάκθςθ (unsupervised learning) αναφζρεται ςε μοντζλα τα 

οποία εκπαιδεφονται ςε δεδομζνα (input data)  χωρίσ επιςιμανςθ (not labels). Ζτςι 

το μοντζλο δεν εξετάηει τισ ςχζςεισ μεταξφ  δεδομζνων ςε ηευγάρια ειςόδου και 

εξόδου όπωσ ςτθν επιβλεπόμενθ αλλά περιγράφει και  μελετά τθ δομι των 

δεδομζνων. Σθμαντικό παράδειγμα μθ επιβλεπόμενθσ μάκθςθσ αποτελοφν τα 

generative μθ επιβλεπόμενα μοντζλα. Τα ςυγκεκριμζνα μοντζλα μακαίνουν να 

παράγουν νζα δεδομζνα τα οποία μοιάηουν με τα δεδομζνα εκπαίδευςθσ. Τα 

μοντζλα αυτά ακολουκοφν τθ κατανομι των δεδομζνων ειςόδου και με βάςθ αυτι 

τθν κατανομι παράγουν νζα δεδομζνα.  Τζτοια παραδείγματα μοντζλων 

αςχολοφνται και με ςυμπλιρωςθ εικόνασ (image inpainting) και ςυμπλιρωςθ 

κειμζνου (text completion). (Prince, n.d 2023.) Ραρακάτω παρατίκενται 

παραδείγματα generative μοντζλων ςτο Σχιμα 4 και 5. 

 

΢χήμα 4 Εικόνεσ που ζχουν παραχθεί από generative μοντζλα. Αριςτερά ζχουν παραχθεί δφο εικόνεσ γάτασ 
από μοντζλο που ζχει εκπαιδευτεί ςε παρόμοιο ςετ δεδομζνων. Ομοίωσ και για τα κτίρια δεξιά.  (Πηγή : 

Understanding Deep Learning, 2023) 

 

 

΢χήμα  5 Παράδειγμα ςυμπλήρωςησ εικόνασ (image inpainting) (Πηγή : Understanding Deep Learning, 2023) 
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Τζλοσ θ ενιςχυτικι μάκθςθ (reinforcement learning) αναφζρεται ςε μοντζλα τα 

οποία εκπαιδεφονται μζςω ανάδραςθσ. Αν το μοντζλο πετυχαίνει τουσ ςτόχουσ του, 

υπάρχει θ ανάλογθ επιβράβευςθ ενϊ ςε αντίκετθ περίπτωςθ, επιβάλλεται ποινι 

ςτο μοντζλο. Ζτςι το μοντζλο λαμβάνει αποφάςεισ με βάςθ τισ παρατθριςεισ του, 

τουσ ςτόχουσ του, τθν ανταμοιβι και τθ ποινι που λαμβάνει για κάκε ενζργεια που 

εκτελεί.  

2.2 ΤΠΟΛΟΓΙ΢ΣΙΚΗ ΟΡΑ΢Η 

 

Η υπολογιςτικι όραςθ αποτελεί ζνα τομζα τθσ τεχνθτισ νοθμοςφνθσ και τθσ βακιάσ 

μάκθςθσ που χρθςιμοποιεί νευρωνικά δίκτυα με ςκοπό τθν εξαγωγι πλθροφοριϊν 

από ψθφιακζσ εικόνεσ, βίντεο και άλλα οπτικοακουςτικά μζςα. Βαςικόσ πυλϊνασ 

για τθν επιτυχία τθσ υπολογιςτικισ όραςθσ αποτελοφν τα ςυνελικτικά νευρωνικά 

δίκτυα (CNN : Convolutional Neural Networks) τα οποία κα αναλυκοφν παρακάτω 

ςτο παρόν κεφάλαιο. 

 

 

΢χήμα 6 Αρχιτεκτονική ενόσ ΢υνελικτικοφ Νευρωνικοφ Δικτφου για ταξινόμηςη εικόνασ (πηγή : Machine 
Learning with Applications, 2021) 

 

2.2.1 Ι΢ΣΟΡΙΚΗ ΑΝΑΔΡΟΜΗ ΢Ε ΤΠΟΛΟΓΙ΢ΣΙΚΗ ΟΡΑ΢Η  

 

Στα πρϊιμα ςτάδια τθσ εξζλιξθσ τθσ υπολογιςτικισ όραςθσ (CV) , θ προςζγγιςθ τθσ 

βακιάσ μάκθςθσ αντιμετϊπιςε δυςκολίεσ λόγω περιοριςμϊν που απζρρεαν από τθν 

περιοριςμζνθ μνιμθ υπολογιςτϊν, από τουσ κεντρικοφσ επεξεργαςτζσ (CPU) και 

από τισ κάρτεσ γραφικϊν (GPU) . Για αυτό το λόγο, πολλοί ερευνθτζσ εξζταηαν τθ 

προςζγγιςθ τθσ μθχανικισ μάκθςθσ για τθν υπολογιςτικι όραςθ προτείνοντασ  

μεκοδολογίεσ όπωσ ο K-means, ο ταξινομθτισ Naive-Bayes, τθν μζκοδο του 

πλθςιζςτερου γείτονα (K –Nearest Neighbor) κακϊσ και το Random Forest. Αξίηει να 

επιςθμανκεί θ μεκοδολογία που ακολουκικθκε από τουσ Viola και Jones το 2001 με 

ςκοπό τθν ανίχνευςθ προςϊπου (face detection) μζςω εκπαίδευςθσ ενόσ 
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ταξινομθτι  με βάςθ τον  Adaboost αλγόρικμο. Ο ταξινομθτισ αυτόσ είναι γνωςτόσ 

ωσ Viola-Jones ανιχνευτισ (Viola and Jones, 2001).   

H ανάπτυξθ τθσ βακιάσ μάκθςθσ τισ τελευταίεσ δεκαετίεσ είναι ραγδαία και δφναται 

να ταξινομθκεί  ςε 10 κφριεσ κατθγορίεσ  με βάςθ τθν αρχιτεκτονικι των 

αντίςτοιχων μοντζλων: ςυνελικτικά νευρωνικά δίκτυα (CNN), δίκτυα μακράσ 

βραχυπρόκεςμθσ μνιμθσ (Long Short-Term Memory Networks–LSTMs), 

αναδραςτικά νευρωνικά δίκτυα (Recurrent Neural Networks – RNNs),  τα Generative 

Adversalial Networks – GANs, τα Radial Basis Function Networks - RBFNs), οι 

Multilayer Perceptrons - MLPs),  οι Self-Organizing Maps - SOMs), τα Δίκτυα Βακιάσ 

Ρίςτθσ (Deep Belief Networks - DBNs), οι Ρεριοριςμζνεσ Μθχανζσ Boltzmann 

(Restricted Boltzmann Machines - RBMs), και οι Αυτοκωδικοποιθτζσ (Autoencoders). 

(Chai et al., 2021). To 2016 από τον Guo και τθν ομάδα του διενεργικθκε ζρευνα 

που αφοροφςε τθ  ςφγκριςθ τθσ απόδοςθσ  των παραπάνω μοντζλων ςε μια ςειρά 

από αντικείμενα υπολογιςτικισ όραςθσ όπωσ θ ταξινόμθςθ εικόνασ, θ ανίχνευςθ 

αντικειμζνων, θ ανάκτθςθ εικόνων και ςθμαςιολογικι κατάτμθςθ τουσ. Στο τζλοσ, 

αποφάνκθκαν ότι τα CNN αποτελοφν τθ βζλτιςτθ επιλογι για διαχείριςθ  CV 

εργαςιϊν (Guo et al., 2016).  

Βαςικά CNN μοντζλα που ζχουν χριςθ ςε πολλά πεδία εφαρμογϊν τθσ 

Υπολογιςτικισ Πραςθσ (CV) και ζχουν αποτελζςει προπομποφσ  μεταγενζςτερων  

μοντζλων είναι το AlexNet, το VGGNet, το GoogleNet & Inception, το ResNet, το 

DenseNet, το MobileNets, το EfficientNet και το RegNet. Ραρακάτω ακολουκεί μια 

ςυνοπτικι περιγραφι κάποιων εκ των παραπάνω μοντζλων που ςθματοδότθςαν 

τθν ραγδαία εξζλιξθ των αρχιτεκτονικϊν βακιάσ μάκθςθσ. 

 

΢χήμα 7 Βαςικά CNN  και παραγόμενα από αυτά μοντζλα (πηγή : Machine Learning with Applications, 2021) 
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1. AlexNet: Ρροτάκθκε από τουσ Krizhevsky και τουσ ςυνεργάτεσ του το 2012 

ςτο άρκρο με όνομα «ImageNet Classification with Deep Convolutional 

Neural Networks». Αποτελείται από 5 ςυνελικτικά επίπεδα (Layers), 

ακολουκοφμενα από τρία πλιρωσ ςυνδεδεμζνα επίπεδα (Fully Connected 

Layers). Μετά από κάκε ςυνελικτικό επίπεδο υπάρχει μια activation function 

ReLU θ οποία προςδίδει μθ γραμμικότθτα ςτα αποτελζςματα και ζνα 

pooling layer ( Max-pooling) το οποίο μειϊνει τθ διάςταςθ των δεδομζνων 

που μακαίνει το μοντζλο. (Krizhevsky, Sutskever and Hinton, 2012) 

 

2. VGGNet: Ρροτάκθκε από τουσ Κ. Simonyan και Α. Zisserman από το 

Ρανεπιςτιμιο τθσ Οξφόρδθσ το 2015 ςτθ δθμοςίευςθ τουσ με όνομα «Very 

Deep Convolutional Networks for Large Scale Image Recognition». Το VGG 

(Visual Geometry Group) είναι ζνα Συνελικτικό Νευρωνικό Δίκτυο το οποίο 

ζχει μια τυπικι βακιά  αρχιτεκτονικι. Ο όροσ «βακιά» αναφζρεται ςτο 

πλικοσ των ςυνελικτικϊν επιπζδων. Ανάλογα τον αρικμό των layers (16 και 

19) υπάρχουν αντίςτοιχα τα VGG-16 και VGG-19 μοντζλα. H αρχιτεκτονικι 

του VGG αποτελεί τθ βάςθ για πρωτοποριακά μοντζλα αναγνϊριςθσ 

αντικειμζνων. Η επιτυχία του VGG δεν είναι μόνο λόγω του βάκουσ του 

μοντζλου (πλικοσ επιπζδων) αλλά λόγω και του πλικουσ των παραμζτρων 

που απαρτίηουν τα επίπεδα. Ενδεικτικά  το μοντζλο VGG ζχει 500Μ 

παραμζτρουσ ενϊ το AlexNet ζχει 200Μ παραμζτρουσ. (Simonyan and 

Zisserman, 2015) 

 

 

΢χήμα  8 Αρχιτεκτονική VGG νευρωνικοφ δικτφου (πηγή: Very Deep Convolutional Networks for Large Scale 
Image Recognition,2015) 

 

3. ResNet: To ResNet (Residual Neural Network) είναι ζνα μοντζλο βακιάσ 

μάκθςθσ που χρθςιμοποιείται για εφαρμογζσ υπολογιςτικισ όραςθσ. Η 

αρχιτεκτονικι του παρουςιάςτθκε από τον Kaiming He, Xiangyu Zhang, 
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Shaoqing Ren και Jian Sun το 2015 ςτο άρκρο με ονομαςία «Deep residual 

Learning for Image Recognition» . Μζχρι τθν εμφάνιςθ τθσ ςυγκεκριμζνθσ 

αρχιτεκτονικισ, θ ςυνθκιςμζνθ μεκοδολογία ιταν θ αφξθςθ του βάκουσ των 

νευρωνικϊν δικτφων για μείωςθ του ςφάλματοσ εκπαίδευςθσ  (training 

error). Πμωσ μετά από ζνα ςυγκεκριμζνο αρικμό επιπζδων (layers), 

παρατθρικθκε το φαινόμενο «Vanishing/Exploding  Gradient »  δθλαδι θ 

κλίςθ είτε μθδενιηόταν είτε αυξανόταν ςε υπερβολικό βακμό. Ζτςι,  ςε 

διάφορα πειράματα είχε παρατθρθκεί ότι ςυνελικτικά νευρωνικά δίκτυα 

που αποτελοφταν από 56 επίπεδα είχαν μεγαλφτερο ςφάλμα εκπαίδευςθσ 

ςε ςχζςθ  με αντίςτοιχα  μοντζλα με 20 επίπεδα.  Ζτςι για να λυκεί το 

ςυγκεκριμζνο πρόβλθμα, ςτο μοντζλο ResNet ειςιχκθ θ τεχνικι «skip 

connections», δθλαδι  οι νευρϊνεσ από ζνα επίπεδο ςυνδζονταν με 

περαιτζρω επίπεδα, παρακάμπτοντασ κάποια ενδιάμεςα επίπεδα. Αυτό 

δθμιουργεί ζνα «residual block». Ζτςι το ResNet αποτελείται από 

ςυςςϊρευςθ πολλϊν τζτοιων μπλοκ. (He et al., 2015) 

 

 

΢χήμα  9 Παράδειγμα skip connection (πηγή: Deep residual Learning for Image Recognition,2015) 

 

2.2.2 ΕΥΑΡΜΟΓΕ΢ ΤΠΟΛΟΓΙ΢ΣΙΚΗ΢ ΟΡΑ΢Η΢ 

 

Τρεισ ευρζωσ διαδεδομζνεσ εφαρμογζσ  τθσ υπολογιςτικισ όραςθσ  είναι θ 

ταξινόμθςθ τθσ εικόνασ , θ ανίχνευςθ αντικειμζνων και θ ςθμαςιολογικι κατάτμθςθ 

εικόνασ. Οι ςυγκεκριμζνεσ εφαρμογζσ κα παρουςιαςτοφν παρακάτω. 

 Σαξινόμηςη Εικόνασ (Image Classification) 

Τα ςυνελικτικά νευρωνικά δίκτυα χρθςιμοποιοφνται ευρζωσ ςτθ ταξινόμθςθ 

εικόνασ όπου ο ςκοπόσ είναι θ αντιςτοίχθςθ τθσ εικόνασ ςε μια από τισ 

προκακοριςμζνεσ κλάςεισ.  Ζνα από τα πιο γνωςτά ςετ δεδομζνων που με βάςθ 

αυτό ζχουν εκπαιδευτεί νευρωνικά μοντζλα ςτθν ταξινόμθςθ εικόνασ είναι το 

ImageNet. Το ςυγκεκριμζνο ςετ δεδομζνων αποτελείται από 1.281.167 εικόνεσ προσ 
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εκπαίδευςθ (training images) , 50.000 εικόνεσ επικφρωςθσ (validation images) και 

100.000 εικόνεσ προσ ζλεγχο (test images). Κάκε εικόνα ζχει ταξινομθκεί ςε μια από 

τισ 1000 πικανζσ κατθγορίεσ. (Deng et al., 2009).  

Τα εκάςτοτε μοντζλα που εκπαιδεφτθκαν πάνω ςτο ImageNet  μεταςχθμάτιηαν τθν 

εικόνα που δεχόντουςαν ωσ όριςμα ςε μζγεκοσ 224*224 με τρία κανάλια (RGB) και 

εξιγαγαν μια κατανομι πικανοτιτων για 1000 κλάςεισ. Το αντικείμενο εργαςίασ 

ιταν ιδιαίτερα απαιτθτικό ειδικά για μοντζλα προ βακιάσ μάκθςθσ. Συγκεκριμζνα, 

τα μοντζλα αιχμισ εκείνθσ τθσ εποχισ ταξινομοφςαν τισ εικόνεσ ελζγχου με ζνα 

ςφάλμα τθσ τάξθσ του 25% για τισ πζντε πιο πικανζσ κλάςεισ. . Με τθν εμφάνιςθ τθσ 

βακιάσ μάκθςθσ, τα μοντζλα υπερκζραςαν τθν ανκρϊπινθ απόδοςθ ςτθν 

ταξινόμθςθ εικόνασ. 

Το 2012, το AlexNet που ζχει παρουςιαςτεί ςε προθγοφμενθ ενότθτα, ιταν το 

πρϊτο ςυνελικτικό νευρωνικό δίκτυο το οποίο είχε αξιόπιςτα αποτελζςματα ςτο 

ςυγκεκριμζνο αντικείμενο. Συγκεκριμζνα θ μεκοδολογία που ακολουκικθκε ιταν θ 

παρακάτω. Το μοντζλο αρχικά ξεκινοφςε με υποδειγματολθψία (downsampling)  τθσ 

εικόνασ με ζνα παράκυρο (kernel) διαςτάςεων 11*11 και βιμα (stride) 4 για τθ 

δθμιουργία 96 καναλιϊν διαςτάςεων 55*55. Ζτςι θ αρχικι εικόνα από διαςτάςεισ 

224*224*3 τροποποιοφταν ςε διαςτάςεισ 55*55*96 (height *width *channels). Το 

πρϊτο βιμα εκτελοφταν από ζνα ςυνελικτικό επίπεδο 11*11 (convolutional layer). 

Στθ ςυνζχεια ακολουκεί ζνα max-pooling επίπεδο για τθ μείωςθ των ςτοιχείων 

εκμάκθςθσ (image features) και ζπειτα ζνα ςυνελικτικό επίπεδο (Conv layer) 

διαςτάςεων 5*5  που άλλαηε τισ διαςτάςεισ τθσ αρχικισ εικόνασ ςε 27*27*256. 

Τζλοσ ακολουκοφν άλλα τρία ςυνελικτικά επίπεδα διαςτάςεων 3*3 που 

μετατρζπουν τθν διάςταςθ τθσ εικόνασ  ςε 13*13*256. (height,width,channels). 

Επόμενο βιμα είναι θ μετατροπι ςε διάνυςμα διαςτάςεων 43.264 *1 το οποίο 

τροφοδοτείται ςε τρία πλιρωσ ςυνδεδεμζνα επίπεδα (Fully Connected Layers) , το 

μικοσ του κακενόσ (4096, 4096 και 1000 νευρϊνεσ αντίςτοιχα). Το τελικό επίπεδο 

ειςάγεται ςε μια ςυνάρτθςθ Softmax (output activation function for multi-class 

classification) και παράγεται  μια κατανομι πικανοτιτων για πάνω από 1000 

κλάςεισ. Το μοντζλο χρθςιμοποιεί κατά τθν εκπαίδευςθ του μεταςχθματιςμοφσ  των 

δεδομζνων εκπαίδευςθσ (data augmentation)  κακϊσ και dropout επίπεδα ανάμεςα 

ςτα πλιρωσ ςυνδεδεμζνα (fully connected layers). Τα dropout επίπεδα αφαιροφν 

ςυνδζςεισ μεταξφ των επιπζδων με ςκοπό τθν αποτροπι τθσ υπερπροςαρμογισ του 

μοντζλου ςτα δεδομζνα εκπαίδευςθσ (over-fitting) . To AlexNet είχε ςφάλμα 16.4% 

για τισ πζντε πιο πικανζσ  κλάςεισ. Αυτό το αποτζλεςμα ςθματοδότθςε τθν απαρχι 

τθσ εποχισ τθσ βακιάσ μάκθςθσ και φανζρωςε τισ πραγματικζσ τισ δυνατότθτεσ. 

(Krizhevsky, Sutskever and Hinton, 2012). 

Μετά το AlexNet και το VGG μοντζλο εκπαιδεφτθκε ομοίωσ πάνω ςτο ImageNet 

ςθμειϊνοντασ  καλφτερθ απόδοςθ από το AlexNet με ςφάλμα 6.8% για τισ πζντε πιο 

πικανζσ κλάςεισ. 
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΢χήμα 10 Αρχιτεκτονική AlexNet μοντζλου (Πηγή: Understanding Deep Learning, 2023) 

 

 Ανίχνευςη Αντικειμζνων  (Object Detection) 

 

Σκοπόσ τθσ ανίχνευςθσ των αντικειμζνων είναι θ ανίχνευςθ και εντοπιςμόσ 

πολλαπλϊν αντικειμζνων μζςα ςε μια εικόνα. Μια μζκοδοσ που βαςίςτθκε ςτα 

ςυνελικτικά νευρωνικά μοντζλα είναι το YOLO (You Only Look Once). To YOLO 

δζχεται ωσ όριςμα μια εικόνα με τρία κανάλια (RGB) διαςτάςεων 448*448. Η εικόνα 

περνάει από 24 ςυνελικτικά επίπεδα (Conv  layers) τα οποία ςταδιακά μειϊνουν το 

μζγεκοσ τθσ αναπαράςταςθσ τθσ εικόνασ μζςω max  pooling επιπζδων, ενϊ 

παράλλθλα αυξάνεται ο αρικμόσ των καναλιϊν. Το τελικό ςυνελικτικό επίπεδο ζχει 

διαςτάςεισ 7*7 και 1024 κανάλια. Ζπειτα αναδιαμορφϊνεται ςε ζνα διάνυςμα το 

οποίο ειςάγεται ςε ζνα πλιρωσ ςυνδεδεμζνο επίπεδο (Fully Connected Layer)  το 

οποίο το αποδίδει ςε 4096 τιμζσ. Ζνα επιπλζον πλιρωσ ςυνδεδεμζνο επίπεδο 

χαρτογραφεί αυτι τθν αναπαράςταςθ ςτθν ζξοδο.  

Οι τιμζσ εξόδου δείχνουν ποια κλάςθ υπάρχει ςε κακεμία από τισ κζςεισ ενόσ 

πλζγματοσ 7*7 ςτθν εικόνα ειςόδου. Σε κάκε κζςθ, οι τιμζσ εξόδου παρζχουν και 

ζνα ςτακερό  αρικμό κουτιϊν (bounding boxes). Κάκε κουτί ορίηεται από πζντε 

παραμζτρουσ : ςυντεταγμζνεσ x και y για το κζντρο του, φψοσ και μικοσ κουτιοφ και 

θ εμπιςτοςφνθ τθσ πρόβλεψθσ (confidence score). H εμπιςτοςφνθ εκτιμά τθν 

επικάλυψθ μεταξφ των κουτιϊν που ζχουν προβλεφκεί και των πραγματικϊν 
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κουτιϊν (predicted and ground truth bounding boxes). Αξίηει να επιςθμανκεί το 

γεγονόσ ότι το μοντζλο ζχει αρχικά εκπαιδευτεί ςτο ImageNet για ταξινόμθςθ και 

ςτθ ςυνζχεια εκπαιδεφτθκε περαιτζρω (fine-tuning) για τθν ανίχνευςθ 

αντικειμζνων. Αυτι θ διαδικαςία ονομάηεται μεταφερόμενθ μάκθςθ (transfer-

learning). 

Στο τζλοσ, τα κουτιά με τθ χαμθλότερθ τιμι εμπιςτοςφνθσ αφαιροφνται ενϊ από τα 

κουτιά που αναφζρονται ςτο ίδιο αντικείμενο επιλζγεται το πιο αξιόπιςτο. (Redmon 

et al., 2015) 

 

                      

 

                   

 

 ΢ημαςιολογική κατάτμηςη (Semantic Segmentation)  

Ο ςτόχοσ τθσ ςθμαςιολογικισ κατάτμθςθσ είναι θ απόδοςθ ι μθ ετικζτασ ςε κάκε 

εικονοςτοιχείο τθσ εικόνασ, ανάλογα αν αυτό αντιςτοιχεί ςε κάποιο αντικείμενο ι 

΢χήμα  11 Μοντζλο YOLO (Πηγή: Understanding Deep Learning, 2023)  
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όχι του ςετ δεδομζνων με βάςθ το οποίο ζχει εκπαιδευτεί το μοντζλο. Η 

ςθμαςιολογικι κατάτμθςθ αναφζρεται ςτθν ςφνδεςθ κάκε εικονοςτοιχείου μιασ 

ψθφιακισ εικόνασ με μια κλάςθ (κατθγορία). Ουςιαςτικά μια εικόνα διαμερίηεται 

ςε κλάςεισ αντικειμζνων με τθ κακεμιά να διακρίνεται χαρακτθριςτικά από τθν 

άλλθ. Χαρακτθριςτικό παράδειγμα μοντζλου για ςθμαςιολογικι κατάτμθςθ είναι 

αυτό του Hyeonwoo Noh που δθμοςιεφτθκε το 2015.  

Αναλφοντασ το ςυγκεκριμζνο μοντζλο, παρατθρείται ότι χωρίηεται ςε δφο βαςικά 

μζρθ. Η εικόνα ειςόδου ζχει διαςτάςεισ 224*224 και τρία κανάλια (RGB) ενϊ το 

τελικό αποτζλεςμα ζχει διαςτάςεισ 224*224*21 το οποίο περιζχει τθ πικανότθτα 

από 21 πικανζσ κλάςεισ ςε κάκε κζςθ τθσ εικόνασ. Το πρϊτο μζροσ του ςυνολικοφ 

μοντζλου είναι μια μικρι ζκδοςθ του VGG που περιζχει 13 αντί για 15 ςυνελικτικά 

επίπεδα που μειϊνουν τθν αναπαράςταςθ τθσ εικόνασ ςε 14*14 αλλά με 512 

επίπεδα. Μετά υπάρχει μια διεργαςία με max pooling και δφο πλιρωσ ςυνδεδεμζνα 

επίπεδα τα οποία μετατρζπουν τθν αναπαράςταςθ ςε δυο μονοδιάςτατεσ 

αναπαραςτάςεισ μικουσ 4096. Τα δφο ςυγκεκριμζνα επίπεδα δεν περιζχουν χωρικι 

πλθροφορία αλλά πλθροφορία από όλθ τθν εικόνα. Το δεφτερο μζροσ του μοντζλου 

διαφοροποιείται από το VGG. Ζνα πλιρωσ ςυνδεδεμζνο επίπεδο μεταςχθματίηει 

τθν αναπαράςταςθ ςε 7*7 και 512 κανάλια. Αυτό ακολουκείται από μια ςειρά 

αποςυνελικτικϊν επιπζδων και max unpooling επίπεδα. Το τελικό αποτζλεςμα είναι 

μια αναπαράςταςθ διαςτάςεων 224*224*21. Το πρϊτο μζροσ του μοντζλου που 

αφορά μείωςθ τθσ αναπαράςταςθσ τθσ εικόνασ (downsampling) αναφζρεται ωσ 

encoder ενϊ το δεφτερο μζροσ του μοντζλου αφορά τθν αφξθςθ τθσ 

αναπαράςταςθσ τθσ εικόνασ (upsampling) και αναφζρεται ωσ decoder.Ζτςι τα 

μοντζλα αυτά ονομάηονται ςυνικωσ μοντζλα encoder-decoder.  

Τζλοσ θ τελικι κατάτμθςθ τθσ εικόνασ παράγεται επιλζγοντασ τθ κλάςθ που 

εκπροςωπείται περιςςότερο και προςδιορίηεται θ περιοχι που αντιςτοιχεί. Στθ 

ςυνζχεια προςτίκεται θ αμζςωσ επόμενθ κλάςθ που κυριαρχεί ςτα εναπομείναντα 

κενά εικονοςτοιχεία. Η διαδικαςία ςυνεχίηεται μζχρι να μθν υπάρχουν επαρκι 

ςτοιχεία για να προςτεκοφν επιπλζον κλάςεισ. (Noh, Hong and Han, 2015) 

 

΢χήμα  12  Αρχιτεκτονική Μοντζλου Semantic Segmentation  (Noh et al, 2015)  
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2.3 ΒΑ΢ΙΚΕ΢ ΕΝΝΟΙΕ΢ ΠΕΡΙ ΒΑΘΙΑ΢ ΜΑΘΗ΢Η΢ 
 

2.3.1 ΡΗΦΑ ΚΑΙ ΒΑΘΙΑ ΝΕΤΡΨΝΙΚΑ ΔΙΚΣΤΑ 

 

Η βαςικι διαφορά μεταξφ ρθχϊν και βακιϊν  νευρωνικϊν δικτφων (shallow and 

deep neural networks) είναι το βάκοσ (depth) του εκάςτοτε δικτφου, δθλαδι ο 

αρικμόσ των ενδιάμεςων επιπζδων (hidden layers) που το απαρτίηουν. Στα ρθχά 

νευρωνικά δίκτυα, υπάρχει ζνα ενδιάμεςο επίπεδο ενϊ αντικζτωσ ςτα βακιά 

υπάρχουν αντίςτοιχα περιςςότερα από ζνα. Και ςτισ δφο περιπτϊςεισ πριν τα 

ενδιάμεςα επίπεδα υπάρχει το ειςαγόμενο επίπεδο (input layer) ενϊ ςτο τζλοσ το 

τελικό επίπεδο (output layer). Εκτόσ από το βάκοσ του εκάςτοτε νευρωνικοφ 

δικτφου υπάρχει  και το μικοσ (width) του εκάςτοτε επιπζδου του μοντζλου. Το 

μικοσ αναφζρεται ςτον αρικμό των νευρϊνων (hidden units) που απαρτίηουν το 

εκάςτοτε επίπεδο του δικτφου. O ςυνολικόσ αρικμόσ των νευρϊνων ςε ζνα δίκτυο 

ορίηεται ωσ θ χωρθτικότθτα του δικτφου (capacity). O αρικμόσ των επιπζδων κακϊσ 

και των νευρϊνων αποτελοφν παραδείγματα υπερπαραμζτρων (hyperparameters), 

δθλαδι παραμζτρων που κακορίηονται από τον χριςτθ ανάλογα το ςκοπό που 

εξυπθρετεί το εκάςτοτε μοντζλο. Επίςθσ αν κάκε ςτοιχείο ςε ζνα επίπεδο ςυνδζεται 

με όλα τα ςτοιχεία του επόμενου επιπζδου τότε το δίκτυο ονομάηεται πλιρωσ 

ςυνδεδεμζνο (fully-connected layer). Αυτζσ οι ςυνδζςεισ μεταξφ των επιπζδων 

αναφζρονται και ωσ βάρθ (weights) και αποτελοφν το κφριο ςτοιχείο το οποίο 

μακαίνει ζνα μοντζλο κατά τθν εκπαίδευςθ του. Εκτόσ από τα βάρθ, ςε κάκε 

επίπεδο προςτίκεται και ζνασ επιπρόςκετοσ όροσ που αναφζρεται ωσ απόκλιςθ 

(bias). Το ςφνολο των βαρϊν και των αποκλίςεων (weights and biases) είναι οι 

παράμετροι που ζνα μοντζλο μακαίνει κατά τθν εκπαίδευςθ του. Ακολουκοφν 

απεικονίςεισ ενόσ ρθχοφ και ενόσ βακφ νευρωνικοφ δικτφου.  

 

 

΢χήμα 13 Δομή ενόσ ρηχοφ νευρωνικοφ δικτφου (Πηγή: Understanding Deep Learning, 2023) 
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΢χήμα 14 Δομή ενόσ βαθφ νευρωνικοφ δικτφου (δφο ενδιάμεςα επίπεδα) (Πηγή: Understanding Deep 
Learning, 2023) 

Ρροςεγγίηοντασ τθ λειτουργία ενόσ ρθχοφ νευρωνικοφ δικτφου από μακθματικισ 

απόψεωσ, ορίηεται το παρακάτω ρθχό νευρωνικό δίκτυο ςτο Σχιμα 15.  

 

΢χήμα 15 Ρηχό νευρωνικό δίκτυο προσ μελζτη (Πηγή: Understanding Deep Learning, 2023) 

Στο Σχιμα 15 αριςτερά είναι το επίπεδο x (input layer) ενϊ δεξιά είναι το επίπεδο y 

(output layer). Ενδιάμεςα βρίςκεται ζνα επίπεδο με 3 νευρϊνεσ (h1, h2, h3). Ο 

υπολογιςμόσ γίνεται από τα αριςτερά προσ τα δεξιά με τελικό αποτζλεςμα το y. To 

πρϊτο επίπεδο χρθςιμοποιείται για να υπολογιςτοφν οι νευρϊνεσ (h1,h2,h3), οι 

οποίοι ςτθ ςυνζχεια ςυνδυάηονται για να υπολογιςτεί το τελικό αποτζλεςμα. Κάκε 

βζλοσ ςτο ςχιμα αποτελεί μια παράμετρο του μοντζλου (τα βάρθ του μοντζλου 

είναι  κ11, κ21, κ31,φ1,φ2,φ3 ενϊ οι αποκλίςεισ είναι  κ10, κ20, κ30 και φ0. Η 

μακθματικι ςχζςθ που περιγράφει το άνω μοντζλο είναι θ παρακάτω: 

                                                                                             ( ) 

Η ςχζςθ 1 αποτελεί μια γραμμικι ςυνάρτθςθ και μπορεί να αναλυκεί περαιτζρω 

όπωσ παρακάτω: 

    ,        - 

                                         ,        -                               ( ) 

    ,        - 

και ςτθ πλιρθ τθσ μορφι: 
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⇒          ,        -     ,        -     ,        -      ( ) 

To ςφμβολο  α* + ςυμβολίηει τθ ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ (activation function) που 

ειςάγει τθν ζννοια τθσ μθ-γραμμικότθτασ ςτο μοντζλο. Οι ςυναρτιςεισ 

ενεργοποίθςθσ  ζχουν κακοριςτικό ρόλο ςτθ λειτουργία του μοντζλου και κα 

αναλυκοφν ςτθν επόμενθ υπο-ενότθτα. Στθ ςυγκεκριμζνθ περίπτωςθ ωσ ςυνάρτθςθ 

ενεργοποίθςθσ χρθςιμοποιείται θ ςυνικθσ ReLU ι αλλιϊσ rectified linear unit. 

(Abien Fred Agarap, 2018). 

 

 , -      , -   {
         
         

         ( ) 

Ουςιαςτικά θ ςυγκεκριμζνθ ςυνάρτθςθ επιςτρζφει το όριςμα όταν είναι κετικό και 

μθδζν όταν είναι αρνθτικό.  

 

΢χήμα 16 ΢υνάρτηςη ενεργοποίηςησ ReLU (Πηγή: Understanding Deep Learning, 2023) 

 

2.3.2 ΕΝΝΟΙΑ ΣΗ΢ ΜΗ ΓΡΑΜΜΙΚΟΣΗΣΑ΢ ΢ΣΑ ΝΕΤΡΨΝΙΚΑ ΔΙΚΣΤΑ 

 

Οι μθ γραμμικζσ ςυναρτιςεισ ενεργοποίθςθσ αποτελοφν τα μακθματικά εργαλεία 

με τα οποία τα νευρωνικά δίκτυα εκπαιδεφονται  από ςφνκετα δεδομζνα. Ειςάγουν 

τθ μθ γραμμικότθτα ςτο μοντζλο το οποίο το βοθκάει  να μακαίνει από ςφνκετα 

δεδομζνα και να κάνει ακριβείσ προβλζψεισ. Χωρίσ τθ μθ γραμμικότθτα , ζνα 

νευρωνικό δίκτυο κα ιταν ζνα απλό μοντζλο γραμμικισ παλινδρόμθςθσ (linear 

regression model), μθ ικανό να διαχειριςτεί ςφνκετα δεδομζνα.  
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΢χήμα 17  Θ μη γραμμικότητασ ςτη διαχείριςη ςφνθετων δεδομζνων (πηγή: 
https://machinelearningmastery.com/a-gentle-introduction-to-sigmoid-function) 

 

Οι ςυναρτιςεισ ενεργοποίθςθσ εφαρμόηονται ςτα δεδομζνα που ειςάγονται ςε 

κάκε νευρϊνα ενόσ μοντζλου, μεταςχθματίηοντασ τα με μθ γραμμικό τρόπο. Τα 

μεταςχθματιςμζνα δεδομζνα ςτθ ςυνζχεια μεταβαίνουν ςτο επόμενο επίπεδο του 

μοντζλου. Ανάλογα το αντικείμενο που εξυπθρετεί το εκάςτοτε μοντζλο ειςάγεται 

και θ αντίςτοιχθ ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ. Ραρακάτω κα παρατεκοφν και κα 

αναλυκοφν κάποιεσ από τισ πιο γνωςτζσ ςυναρτιςεισ ενεργοποίθςθσ.   

 ΢υνάρτηςη Sigmoid (Sigmoid function) 

Η ςιγμοειδισ ςυνάρτθςθ είναι μια από τισ πιο γνωςτζσ ςυναρτιςεισ ενεργοποίθςθσ 

που χρθςιμοποιοφνται ςτα νευρωνικά δίκτυα. Η καμπφλθ τθσ ζχει το ςχιμα S και 

ζχει ωσ πεδίο τιμϊν το διάςτθμα (0-1). (Narayan, 1997). Συνικωσ χρθςιμοποιείται 

για προβλιματα δυαδικισ ταξινόμθςθσ (binary classification).Η εξίςωςθ που τθ 

περιγράφει είναι θ παρακάτω: 

  ( )   
 

       
           

Μειονεκτιματα τθσ ςυγκεκριμζνθσ ςυνάρτθςθσ είναι ότι το αποτζλεςμα τθσ δεν  

ζχει ωσ κζντρο το μθδζν (zero-centered), γεγονόσ που επθρεάηει τθ ςφγκλιςθ του 

μοντζλου κατά τθν εκπαίδευςθ. Επιπλζον απαιτεί υψθλοφσ υπολογιςτικοφσ πόρουσ 

λόγω του εκκζτθ e-z ειδικά ςε βακιά νευρωνικά δίκτυα. Τζλοσ παρατθρείται το 

πρόβλθμα του κορεςμοφ (saturation problem) κατά τθν εκπαίδευςθ του μοντζλου. 

Τα άκρα τθσ ςιγμοειδισ καμπφλθσ είναι ςχεδόν ευκείεσ με αποτζλεςμα όταν τα 

δεδομζνα που ειςάγονται βρίςκονται ςτα άκρα του πεδίου οριςμοφ τθσ (μεγάλεσ 

κετικζσ και μεγάλεσ αρνθτικζσ τιμζσ) , θ κλίςθ τθσ τείνει ςτο 0. Αυτό ζχει ωσ 

αποτζλεςμα τθν επιβράδυνςθ τθσ εκπαίδευςθσ του μοντζλου. Επιπλζον, θ 

παράγωγοσ τθσ ςιγμοειδισ ςυνάρτθςθσ κυμαίνεται ςτο διάςτθμα *0, 0.25]. Αν το 

νευρωνικό δίκτυο αποτελείται από πολλά επίπεδα, θ μερικι παράγωγοσ  κα ιςοφται 

με το γινόμενο πολλϊν αρικμϊν μικρότερων του 0.25. Αυτό ζχει ωσ αποτζλεςμα θ 
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κλίςθ να τείνει ςτο 0 και να προκαλείται το πρόβλθμα τθσ «εξαφάνιςθσ» τθσ κλίςθσ 

(vanishing gradient problem). Ππωσ κα δοφμε παρακάτω θ κλίςθ (gradient) παίηει 

κακοριςτικό ρόλο ςτο τρόπο που εκπαιδεφεται ζνα μοντζλο, δθλαδι ουςιαςτικά 

μακαίνει τισ παραμζτρουσ του μοντζλου (βάρθ και αποκλίςεισ). 

 

΢χήμα 18 ΢ιγμοειδήσ ΢υνάρτηςη (Πηγή: https://towardsdatascience.com/activation-functions-neural-
networks-1cbd9f8d91d6) 

 

 ΢υνάρτηςη ReLU (Rectified Linear Unit Function) 

Η ςυνάρτθςθ ReLU  είναι θ πιο διάςθμθ ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ ςτθ βακιά 

μάκθςθ. Ουςιαςτικά πρόκειται για μια απλι ςυνάρτθςθ που αντιςτοιχεί 

οποιαδιποτε αρνθτικι τιμι ςτο μθδζν ενϊ οι κετικζσ τιμζσ παραμζνουν 

αναλλοίωτεσ. Η απλότθτα τθσ επιτρζπει τον εφκολο υπολογιςμό τθσ και τθν εφκολθ 

εφαρμογι τθσ. Ορίηεται μακθματικά όπωσ παρακάτω: 

    ( )      (   )   

Τα κφρια τθσ πλεονεκτιματα είναι θ απλότθτα υπολογιςμοφ κακϊσ και θ ικανότθτα 

αντιμετϊπιςθσ του προβλιματοσ τθσ εξαφάνιςθσ των κλίςεων που αναφζρκθκε 

προθγουμζνωσ (vanishing gradient problem) και αδυνατοφςε να λφςει θ ςιγμοειδισ 

ςυνάρτθςθ.  

Χρθςιμοποιικθκε πρϊτθ φορά από τον Fukushima το 1969 ςτθ δθμοςίευςθ του με 

τίτλο «Visual Feature Extraction by a Multilayered Network of Analog Threshold 

Elements» (Fukushima, 1969). Πμωσ αργότερα εγκαταλείφκθκε με αποτζλεςμα ςτα 

αρχικά ςτάδια τθσ βακιάσ μάκθςθσ να χρθςιμοποιείται κυρίωσ θ ςιγμοειδισ 
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ςυνάρτθςθ. Η ReLU ξαναζγινε γνωςτι το 2009 με τθ δθμοςίευςθ «What is the Best 

Multi-Stage Architecture for Object Recognition?» (Jarrett et al., 2009), κακϊσ και με 

τισ δθμοςιεφςεισ «Rectified Linear Units Improve Restricted Boltzmann Machines 

Vinod Nair» (Nair and Hinton, 2010) και «Deep Sparce Rectifier Neural Networks» 

(Glorot, Bordes and Bengio, 2011) αναδείχκθκε θ χρθςιμότθτα τθσ και ο 

κακοριςτικόσ τθσ ρόλοσ για τθ κακιζρωςθ των ςφγχρονων νευρωνικϊν μοντζλων. 

Πμωσ πρζπει να επιςθμανκεί και ζνα ςοβαρό μειονζκτθμα που παρουςιάηει θ 

χριςθ τθσ. Συγκεκριμζνα, αν όλα τα δεδομζνα που ειςάγονται ςτθ ςυνάρτθςθ είναι 

αρνθτικά τότε το αποτζλεςμα που εξάγεται είναι μθδζν, κακιςτϊντασ τον 

αντίςτοιχο νευρϊνα «απενεργοποιθμζνο- νεκρό» και να μθ ςυμμετζχει ςτθ 

περαιτζρω εκπαίδευςθ του μοντζλου και ςτθν ανανζωςθ των βαρϊν κατά τθ 

διάρκεια τθσ οπιςκοδιάδοςθσ (backpropagation). Η οπιςκοδιάδοςθ είναι θ τεχνικι 

με τθν οποία ενθμερϊνονται οι παράμετροι του μοντζλου και πραγματοποιείται θ 

εκπαίδευςθ του. Θα αναλυκεί ςε επόμενθ ενότθτα. Αν πολλοί νευρϊνεσ ςε ζνα 

μοντζλο απενεργοποιθκοφν λόγω του παραπάνω προβλιματοσ, μπορεί να 

οδθγιςει ςε ςθμαντικι απϊλεια χωρθτικότθτασ του δικτφου με αποτζλεςμα να μθν 

μπορεί να προςαρμοςτεί ικανοποιθτικά ςτα δεδομζνα εκπαίδευςθσ. Αυτό 

παρατθρείται κυρίωσ ςτα μοντζλα με πολλά επίπεδα, δθλαδι βακιά νευρωνικά 

δίκτυα. Το πρόβλθμα που περιγράφεται παραπάνω λζγεται «dying ReLU problem». 

 

 ΢υνάρτηςη Leaky ReLU 

Η ςυνάρτθςθ Leaky ReLU αποτελεί μια βελτιωμζνθ εκδοχι τθσ ReLU ςυνάρτθςθσ. 

Ππωσ ζχει προαναφερκεί, ςτθ ReLU θ κλίςθ για όλεσ τισ τιμζσ μικρότερεσ του 

μθδενόσ ιςοφται με μθδζν, γεγονόσ που δφναται να απενεργοποιιςει τουσ 

νευρϊνεσ και να προκαλζςει το «dying ReLU problem». 

Αντικζτωσ, θ Leaky ReLU δθμιουργικθκε για να επιλφςει αυτό το ηιτθμα. Στθ 

ςυγκεκριμζνθ περίπτωςθ ειςάγεται μια μικρι κλίςθ για τισ αρνθτικζσ τιμζσ 

(ςυνικωσ 0.1 ι 0.01) αντί για 0 όπωσ ςυμβαίνει ςτθ ReLU ενϊ οι κετικζσ τιμζσ 

παραμζνουν αναλλοίωτεσ. Η μακθματικι προςζγγιςθ είναι θ παρακάτω: 

 

         ( )     (         )   

                              

 

Ζτςι οι αρνθτικζσ τιμζσ προςεγγίηουν το μθδζν αλλά δεν ιςοφνται με αυτό όπωσ ςτθ 

περίπτωςθ τθσ ReLU, λφνοντασ τα κζμα του «dying ReLU» (Maas, Hannun and Ng, 

2013). Ακολουκεί ζνα παράδειγμα ςτο Σχιμα 19.  
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΢χήμα  19 Παράδειγμα εφαρμογήσ ςυνάρτηςησ Leaky ReLU (πηγή: https://www.educative.io/answers/what-
is-leaky-relu) 

 

 

΢χήμα 20 Καμπφλησ ςυνάρτηςησ Leaky ReLU (πηγή: https://www.educative.io/answers/what-is-leaky-relu) 

 

2.3.3 Η ΕΝΝΟΙΑ ΣΗ΢ ΢ΤΝΑΡΣΗ΢Η΢ LOSS (LOSS FUNCTION) 

 

H ςυνάρτθςθ loss γνωςτι ωσ και ςυνάρτθςθ κόςτουσ ι ςυνάρτθςθ ςφάλματοσ 

αποτελεί μια από τισ πιο ςθμαντικζσ ζννοιεσ ςτα νευρωνικά δίκτυα αφοφ αποτελεί 

ςθμαντικό παράγοντα για τθν εκπαίδευςθ τουσ ςτα δεδομζνα εκπαίδευςθσ.  

Στθν ενότθτα 2.3.1 είχε παρουςιαςτεί ο τρόποσ που τα ειςαγόμενα δεδομζνα (input 

data) επεξεργάηονται από το νευρωνικό μοντζλο ςε κάκε επίπεδο του και ςτο τζλοσ 

παράγεται ζνα αποτζλεςμα.  
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Κατά τθν εκπαίδευςθ, το μοντζλο επιχειρεί να προςδιορίςει τθ ςχζςθ ανάμεςα ςτα 

δεδομζνα εκπαίδευςθσ που αποτελοφν τα ειςαγόμενα δεδομζνα και ςτο τελικό 

αποτζλεςμα.. Ο προςδιοριςμόσ τθσ ςχζςθσ επιτυγχάνεται με τθν ανανζωςθ των 

τιμϊν των βαρϊν και των αποκλίςεων του μοντζλου. Μια γενικι μορφισ τθσ 

εξίςωςθσ που ιςχφει ςτο μοντζλο είναι θ παρακάτω: 

 ̂   (     )                     ( ) 

Στθ ςχζςθ 1 το w αποτελεί το διάνυςμα των βαρϊν του μοντζλου. Το x ςυμβολίηει  

τα δεδομζνα εκπαίδευςθσ που ειςάγονται ςτο μοντζλο. Το b απεικονίηει το 

διάνυςμα τθσ απόκλιςθσ του μοντζλου. Η ςχζςθ        αποτελεί το γραμμικό 

ςυνδυαςμό των δεδομζνων εκπαίδευςθσ, των βαρϊν και των αποκλίςεων 

(παράμετροι του μοντζλου). Το ς ςυμβολίηει τθ ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ 

(activation function) που ειςάγει τθ μθ γραμμικότθτα ςτο μοντζλο όπωσ ζχει 

προαναφερκεί.  

Η διαδικαςία κατά τθν οποία τα δεδομζνα εκπαίδευςθσ τροφοδοτοφνται ςτο 

νευρωνικό δίκτυο και διζρχονται από τα επίπεδα του  ονομάηεται «forward 

propagation» (προϊκθςθ προσ τα εμπρόσ). Πταν το μοντζλο ζχει εξάγει το 

αποτζλεςμα (predicted output), αυτό ςυγκρίνεται με τθν αλθκι τιμι (target output). 

Ζπειτα μζςω τθσ διαδικαςίασ που ονομάηεται «backpropagation» (αντίςτροφθ 

διάδοςθ)  οι παράμετροι του μοντζλου προςαρμόηονται με ςκοπό το τελικό 

αποτζλεςμα πρόβλεψθσ να προςεγγίηει τθν αλθκι τιμι και να ελαχιςτοποιείται θ 

ςυνάρτθςθ loss. 

Η ςυνάρτθςθ loss αποτελεί μια ςυνάρτθςθ που ςυγκρίνει τθν αλθκι τιμι με τθ 

πρόβλεψθ του μοντζλου και αποτελεί μζτρο ελζγχου τθσ απόδοςθσ του μοντζλου. 

Στόχοσ αποτελεί θ ελαχιςτοποίθςθ τθσ κατά τθν εκπαίδευςθ του μοντζλου  

Ανάλογα το αντικείμενο τθσ Βακιάσ Μάκθςθσ δθλαδι είτε ταξινόμθςθ 

(classification) είτε παλινδρόμθςθ (regression) , ο τφποσ τθσ loss ςυνάρτθςθσ που 

χρθςιμοποιείται είναι διαφορετικόσ. 

 

                                                                                                            

                                                      

 

  

 

                                                  

 

 

΢υναρτήςεισ 

Loss 

(Loss function) 

Αντικείμενο 

Παλινδρόμηςησ  

(Regression Task) 

Αντικείμενο 

ταξινόμηςησ 

(Classification  Task) 

1. Binary Cross Entropy (για 

δυαδική ταξινόμηςη) 

2. Categorical Cross Entropy (για 

ταξινόμηςη πολλϊν κλάςεων) 

1. Μζςη Σετραγωνική Απόκλιςη 

(Mean Squared Error) 

2. Μζςη Απόλυτη Απόκλιςη 

(Mean Absolute Error) 

3. Huber Loss  

΢χήμα  21 ΢υνηθιςμζνοι τφποι Loss ςυνάρτηςησ 



 

34 

Ραρακάτω κα αναλυκεί θ πιο διάςθμθ loss  ςυνάρτθςθ θ οποία χρθςιμοποιείται ςε 

αντικείμενα παλινδρόμθςθσ (regression tasks), θ μζςθ τετραγωνικι απόκλιςθ (Mean 

Squared Error). 

 

 Mean Squared Error  

H ςυγκεκριμζνθ ςυνάρτθςθ χρθςιμοποιείται για τον υπολογιςμό τθσ διαφοράσ 

μεταξφ τθσ αλθκισ τιμισ και τθσ τιμισ που προζβλεψε το μοντζλο. Συγκεκριμζνα 

υπολογίηει τθ μζςθ τιμι των τετραγϊνων των διαφορϊν μεταξφ των αλθκϊν τιμϊν 

και των τιμϊν που προζβλεψε το  μοντζλο. 

     
 

 
 ∑(    ̂ )

 

 

   

 

όπου: 

 n o αρικμόσ παρατθριςεων, 

    οι αλθκείσ τιμζσ του  μοντζλου, 

  ̂  οι τιμζσ που προβλζπονται από το μοντζλο. 

 Τα κφρια πλεονεκτιματα τθσ εν λόγω ςυνάρτθςθσ είναι θ ευκολία ςτον υπολογιςμό 

τθσ κακϊσ και ότι είναι ςυνεχισ και παραγωγίςιμθ ςε όλο το πεδίο τθσ, γεγονόσ που 

τθ κακιςτά κατάλλθλθ για χριςθ ςε αλγορίκμουσ βελτιςτοποίθςθσ. Ζχει ζνα ολικό 

ελάχιςτο, γεγονόσ που επιτρζπει τθ βελτιςτοποίθςθ μζςω αλγορίκμων όπωσ ο 

«gradient descent». Ο όροσ βελτιςτοποίθςθ αναφζρεται ςτο τρόπο  

ελαχιςτοποίθςθσ τθσ «loss» ςυνάρτθςθσ. Ζνα μειονζκτθμα τθσ ςυγκεκριμζνθσ 

ςυνάρτθςθσ είναι θ ευαιςκθςία τθσ  ςτισ ακραίεσ τιμζσ. 

 

΢χήμα  22 Καμπφλη  MSE Loss ςυνάρτηςησ (πηγή: https://towardsdatascience.com/understanding-the-3-
most-common-loss-functions-for-machine-learning-regression) 
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2.3.4  Ο ΑΛΓΟΡΙΘΜΟ΢  BACKPROPAGATION ΢ΣΑ ΝΕΤΡΨΝΙΚΑ ΔΙΚΣΤΑ 

 

Ο αλγόρικμοσ του «backpropagation» αποτελεί ζναν από τουσ πιο ςθμαντικοφσ 

μθχανιςμοφσ ςτθν εκπαίδευςθ των νευρωνικϊν δικτφων. Στθ δεκαετία του 1960 

διατυπϊκθκε για πρϊτθ φορά ενϊ με τθ δθμοςίευςθ «Learning  representations  by 

back-propagating errors»  αναδείχκθκε θ αξίασ του αλγορίκμου για τθ βακιά 

μάκθςθ. (Rumelhart, Hinton and Williams, 1986). 

Μετά από κάκε διαδικαςία προϊκθςθσ των δεδομζνων εκπαίδευςθσ μζςα από τα 

επίπεδα του νευρωνικοφ μοντζλου (forward pass), ακολουκεί μια διαδικαςία 

αντίςτροφθσ διάδοςθσ προσ τα πίςω κατά τθν οποία υπολογίηονται οι παράμετροι 

του μοντζλου ( βάρθ και αποκλίςεισ)  οι οποίοι ελαχιςτοποιοφν τθν ςυνάρτθςθ loss. 

Αφοφ ζχει υπολογιςτεί θ τιμι πρόβλεψθσ του μοντζλου ςυγκρίνεται με τθ αλθκι 

τιμι του μζςω τθσ ςυνάρτθςθσ loss. Γνωρίηοντασ τθ τιμι τθσ loss ςυνάρτθςθσ, 

υπάρχει μζτρο εκτίμθςθσ τθσ απόδοςθσ του μοντζλου. Φςτερά, μζςω του 

αλγορίκμου του «backpropagation» επιδιϊκεται  ελαχιςτοποίθςθ τθσ ςυνάρτθςθσ 

loss μζςω τθσ ρφκμιςθσ των βαρϊν και των παραμζτρων του μοντζλου. Το επίπεδο 

τθσ ρφκμιςθσ αποφαςίηεται μζςω του υπολογιςμοφ των μερικϊν παραγϊγων τθσ 

ςυνάρτθςθσ loss ωσ προσ κάκε παράμετρο του μοντζλου. Η μερικι παράγωγοσ 

δείχνει το βακμό που  πρζπει να τροποποιθκεί κάκε παράμετροσ του μοντζλου (ςε 

κετικι ι αρνθτικι διεφκυνςθ) με ςκοπό τθν ελαχιςτοποίθςθ τθσ ςυνάρτθςθσ loss. Ο 

υπολογιςμόσ των μερικϊν παραγϊγων γίνεται με μια τεχνικι που ονομάηεται 

κανόνασ τθσ αλυςίδασ.  

Ζςτω ζνα νευρωνικό δίκτυο με τζςςερα επίπεδα (1 ειςαγόμενο επίπεδο (input 

layer), δφο ενδιάμεςα επίπεδα (hidden layers) και το τελικό επίπεδο (output layer)). 

 

΢χήμα 23 Παράδειγμα νευρωνικοφ μοντζλου (πηγή: https://towardsdatascience.com/understanding-
backpropagation-algorithm)  
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Στο ειςαγόμενο επίπεδο υπάρχουν 4 νευρϊνεσ και  ςυμβολίηονται ωσ διάνυςμα  

   [

  
  
  
  

] με διάςταςθ  (4,1).  

Στο επίπεδο 2 (hidden layer 1) υπάρχουν 2 νευρϊνεσ και ςυμβολίηονται ωσ 

διάνυςμα  ( )  [
  
( )

  
( )
] όπου      ( )   ( )   ( )       ( )  .  

To ςφμβολο  ( ) είναι ζνασ πίνακασ βαρϊν ςχιματοσ (2,4) όπου 2 είναι ο αρικμόσ 

των εξαγόμενων νευρϊνων (νευρϊνεσ ςτο hidden layer 1) και 4 ο αρικμόσ των 

ειςαγόμενων νευρϊνων (νευρϊνεσ ςτο input layer). Ιςοφται  με: 

 ( )   [
   
( )

   
( )

   
( )

   
( )

   
( )

   
( )

   
( )

   
( )
] 

 Το ςφμβολο  ( )  είναι ζνα διάνυςμα απόκλιςθσ με ςχιμα (2,1) όπου 2 ο αρικμόσ 

των νευρϊνων ςτο hidden layer 1 και ιςοφται με :  

 ( )   [
  
( )

  
( )
] 

Από ςχζςθ 1 προκφπτει  

 ( )   ( )   ( )  [
   
( )
     

( )
     

( )
     

( )
  

   
( )
     

( )
     

( )
     

( )
  
]  [

  
( )

  
( )
]    ( ) 

Ζπειτα από το hidden layer 1 ζπεται θ ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ θ οποία ειςάγει τθ 

μθ γραμμικότθτα ςτο νευρωνικό μοντζλο και ςυμβολίηεται όπωσ παρακάτω: 

 ( )   ( ( )) 

Ομοίωσ ςτο hidden layer 2, οι νευρϊνεσ ςυμβολίηονται όπωσ παρακάτω: 

 ( )   ( ) ( )   ( ) 

και ςτθ ςυνζχεια ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ  

 ( )   ( ( )) 

Το τελικό επίπεδο (output layer) ςτο ςυγκεκριμζνο παράδειγμα νευρωνικοφ 

μοντζλου παρουςιάηεται ωσ ζνασ νευρϊνασ και ςυμβολίηεται όπωσ παρακάτω. 

    ( ) ( ) 
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Αφοφ ζχει υπολογιςτεί και θ τελικι τιμι που προζβλεψε το μοντζλο, 

πραγματοποιείται θ ςφγκριςθ μεταξφ τθσ τιμισ πρόβλεψθσ s και τθσ πραγματικισ 

τιμισ y μζςω τθσ ςυνάρτθςθσ loss C (MSE).  

      (   ) 

Ππωσ ζχει προαναφερκεί, με βάςθ τθν τιμι τθσ loss ςυνάρτθςθσ , το μοντζλο 

γνωρίηει πόςο πρζπει να τροποποιιςει τισ παραμζτρουσ του με ςκοπό τθν 

ελαχιςτοποίθςθ τθσ. Η διαδικαςία κατά τθν οποία πραγματοποιείται θ 

ελαχιςτοποίθςθ όπωσ ζχει προαναφερκεί είναι θ backpropagation.  

Κατά τθ διάρκεια τθσ backpropagation οι παράμετροι του μοντζλου (βάρθ και 

αποκλίςεισ) ενθμερϊνονται όπωσ παρακάτω: 

      
  

  
 

      
  

  
 

όπου ε είναι ο ρυκμόσ μάκθςθσ (learning rate) δθλαδι το βιμα με το οποίο το 

νευρωνικό μοντζλο ενθμερϊνει τισ παραμζτρουσ του για τθν ελαχιςτοποίθςθ τθσ 

ςυνάρτθςθσ loss. Ο ρυκμόσ μάκθςθσ αποτελεί υπερπαράμετρο του μοντζλου, 

δθλαδι κακορίηεται από τον χριςτθ. Ο κακοριςμόσ του ρυκμοφ μάκθςθσ είναι 

κρίςιμοσ για τθν εκπαίδευςθ ενόσ νευρωνικοφ δικτφου επειδι ζνασ υψθλόσ ρυκμόσ 

μπορεί να οδθγιςει αποτυχία ςφγκλιςθσ υπερβαίνοντασ το ελάχιςτο ςθμείο τθσ 

ςυνάρτθςθσ loss αλλά και ζνασ χαμθλόσ ρυκμόσ δφναται να οδθγιςει ςε μια αργι 

και δαπανθρι ςε υπολογιςτικοφσ πόρουσ διαδικαςία εκπαίδευςθσ.  
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ΚΕΥΑΛΑΙΟ 3: ΘΕΨΡΗΣΙΚΗ ΠΡΟ΢ΕΓΓΙ΢Η ΣΟΤ SEGMENT 

ANYTHING 
 

Στο κεφάλαιο αυτό, επιχειρείται θ κεωρθτικι προςζγγιςθ του προ-εκπαιδευόμενου 

μοντζλου  Segment Anything, θ ςυνολικι του αρχιτεκτονικι, θ διαδικαςία 

εκπαίδευςθσ του, κακϊσ και μεκοδολογίεσ που ακολουκεί με ςκοπό τθν εξαγωγι 

οντοτιτων ενδιαφζροντοσ από τθλεπιςκοπικζσ απεικονίςεισ.  

 

 

3.1  ΕΙ΢ΑΓΨΓΙΚΑ ΢ΣΟΙΦΕΙΑ 
 

Με τθ δθμοςίευςθ «Segment Anything» ςτισ 05 Απριλίου 2023 από τθν 

επιςτθμονικι ομάδα τθσ Meta’s Ai, ειςάγεται θ ζννοια και το μοντζλο του Segment 

Anything. (Kirillov et al., 2023). Το ςυγκεκριμζνο μοντζλο αποτελεί ζνα πολλά 

υποςχόμενο μοντζλο κεμελίωςθσ (foundation model) για κατάτμθςθ εικόνασ (image 

segmentation).  

Ουςιαςτικά αποτελείται από τρία αλλθλζνδετα ςτοιχεία, το ςκοπό για το οποίο 

δθμιουργικθκε δθλαδι τμθματοποίθςθ με βάςθ κάποιο όριςμα (promptable 

segmentation task), το μοντζλο τμθματοποίθςθσ  SAM το οποίο χαρακτθρίηεται από 

δυνατότθτα  zero-shot μάκθςθσ (segment anything model) και μια μθχανι 

δεδομζνων θ οποία ςυνζλεξε το ςετ δεδομζνων πάνω ςτο οποίο εκπαιδεφτθκε το 

ςυγκεκριμζνο μοντζλο (segment anything 1B, SA-1B). Συγκεκριμζνα το μοντζλο 

Segment Anything ζχει εκπαιδευτεί ςε ζνα ςετ δεδομζνων το οποίο αποτελείται από 

11 εκατομμφρια εικόνεσ και πάνω από 1.1 διςεκατομμφρια μάςκεσ. Το ίδιο το 

μοντζλο χρθςιμοποιικθκε με ςκοπό τθ ςυλλογι του ςυγκεκριμζνου ςετ δεδομζνων. 

Επιπλζον το μοντζλο ζχει ςχεδιαςτεί και εκπαιδευτεί με τζτοιο τρόπο ϊςτε με βάςθ 

τα ορίςματα που δζχεται (prompts) να τμθματοποιεί νζεσ κατανομζσ εικόνων. 

Αυτόσ είναι και ο απϊτεροσ ςκοπόσ τθσ ςυγκεκριμζνθσ ερευνθτικισ ομάδασ, θ 

δθμιουργία ενόσ μοντζλου κεμελίωςθσ για κατάτμθςθ άγνωςτων προσ το μοντζλο 

εικόνων μζςω τθ χριςθσ οριςμάτων.  

 

 3.2  Η ΕΝΝΟΙΑ ΣΟΤ ZERO SHOT LEARNING (ZSL) 
 

Ππωσ προαναφζρκθκε, τθν τεχνικι του «zero-shot learning » τθ χρθςιμοποιεί το 

Segment Anything μοντζλο όπωσ και άλλοι ςφγχρονοι αλγόρικμοι υπολογιςτικισ 

όραςθσ. Η ςυγκεκριμζνθ αρχι επιτρζπει ςε ζνα μοντζλο  να ολοκλθρϊςει μια 

διεργαςία χωρίσ να ζχει εκπαιδευτεί ςε αντίςτοιχα δεδομζνα εκπαίδευςθσ, 
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χρθςιμοποιϊντασ ςυμπλθρωματικζσ πλθροφορίεσ όπωσ περιγραφζσ κειμζνου για 

να καταλάβει το περιεχόμενο μιασ εικόνασ. 

Στθν ZSL (Zero Shot Learning), ζνα μοντζλο είναι προ-εκπαιδευμζνο ςε μια ομάδα 

κλάςεων (seen classes) και μετά επιχειρεί να γενικεφςει τθ γνϊςθ του ςε μια 

διαφορετικι ομάδα κλάςεων (unseen classes) χωρίσ πρόςκετθ εκπαίδευςθ. Ο 

ςκοπόσ τθσ ςυγκεκριμζνθσ τεχνικισ είναι θ μεταφορά τθσ υπάρχουςασ γνϊςθσ ενόσ 

μοντζλου που ζχει προζλκει από δεδομζνα εκπαίδευςθσ που αφοροφν 

διαφορετικζσ κλάςεισ από αυτζσ που καλείται να προβλζψει. Ουςιαςτικά το ZSL 

αποτελεί ζνα υποπεδίο τθσ μεταφοράσ μάκθςθσ (transfer learning) και εντάςςεται 

ςτθ κατθγορία τθσ ετερογενοφσ μεταφοράσ μάκθςθσ (heterogeneous transfer 

learning) όπου οι χϊροι χαρακτθριςτικϊν (feature space) και ετικετϊν (label space) 

διαφζρουν. Ραράδειγμα χριςθσ του zero-shot learning ςτθν υπολογιςτικι όραςθ 

είναι το CLIP, ζνασ ταξινομθτισ εικόνων που δθμιουργικθκε από τθν OpenAI. 

(Radford et al., 2021) 

Ρρϊτθ φορά, ο όροσ zero-shot learning εμφανίςτθκε το 2009 ςτθ δθμοςίευςθ 

«Zero-Shot Learning with Semantic Output Codes»   (Palatucci et al., 2009). Για τθ 

λειτουργία του, απαιτείται ο διαχωριςμόσ των δεδομζνων ςε τρεισ κατθγορίεσ: τισ 

κλάςεισ με τισ οποίεσ ζχει εκπαιδευτεί το μοντζλο (seen classes), τισ κλάςεισ τισ 

οποίεσ το μοντζλο καλείται να ταξινομιςει χωρίσ  περαιτζρω εκπαίδευςθ(unseen 

classes) και ςυμπλθρωματικζσ πλθροφορίεσ οι οποίεσ δφναται να είναι περιγραφζσ, 

ςθμαςιολογικζσ πλθροφορίεσ για τα δεδομζνα ςτα οποία δεν ζχει εκπαιδευτεί το 

μοντζλο. Οι ςυμπλθρωματικζσ πλθροφορίεσ βοθκοφν το μοντζλο να κατανοιςει και 

να αναγνωρίςει τα δεδομζνα από τισ κλάςεισ που δεν ζχει εκπαιδευτεί βαςιηόμενο 

ςε περιγραφζσ ι ςθμαςιολογικζσ ςχζςεισ με τισ κλάςεισ εκπαίδευςθσ.  

Η διαδικαςία του Zero-Shot Learning περιλαμβάνει δφο ςτάδια: τθν εκπαίδευςθ 

(training) και τθ πρόβλεψθ (inference). Κατά τθ διάρκεια τθσ εκπαίδευςθσ, το 

μοντζλο μακαίνει από ζνα ςετ δεδομζνων που ζχουν ετικζτα (label) δθλαδι ζχει 

αναγνωριςτεί και επιςθμανκεί θ κατθγορία τουσ. Τα δεδομζνα αυτά προζρχονται 

από τισ «seen classes». Κατά τθ διάρκεια τθσ πρόβλεψθσ, το μοντζλο χρθςιμοποιεί 

τθν υπάρχουςα γνϊςθ και τθ ςυμπλθρωματικι πλθροφορία να ταξινομιςει νζεσ 

κλάςεισ (unseen classes).  

Ο άνκρωποσ είναι ικανόσ να πραγματοποιιςει «Zero Shot Learning» εξαιτίασ τθσ 

υπάρχουςασ γνϊςθσ που ζχουν όςο αφορά τθ γλϊςςα. Δφναται να 

πραγματοποιιςουν ςυνδζςεισ ανάμεςα ςε καινοφργιεσ, άγνωςτεσ κλάςεισ 

δεδομζνων και ςε ιδθ γνωςτζσ, λόγω τθσ υπάρχουςασ γνϊςθσ. Στθν περίπτωςθ τθσ 

υπολογιςτικισ όραςθσ, θ γνϊςθ μεταφράηεται ωσ ζνα επιςθμαςμζνο (labeled) ςετ 

δεδομζνων από γνωςτζσ και άγνωςτεσ κλάςεισ. Τα δεδομζνα που παρζχονται 

πρζπει να ςυςχετίηονται ςε ζνα πολυδιάςτατο διανυςματικό χϊρο, γνωςτό ωσ και  

ςθμαςιολογικό χϊρο (semantic space). Στο ςυγκεκριμζνο χϊρο πραγματοποιείται 

και θ μεταφορά τθσ γνϊςθσ από τισ γνωςτζσ κλάςεισ προσ τισ άγνωςτεσ.  
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Μια τεχνικι για τθν μεταφορά γνϊςθσ από γνωςτζσ ςε άγνωςτεσ κλάςεισ ςτο 

ςθμαςιολογικό χϊρο είναι θ ςθμαςιολογικι ενςωμάτωςθ χρθςιμοποιϊντασ 

διάνυςμα χαρακτθριςτικϊν.  Ζςτω ζχουμε δφο διαφορετικζσ κλάςεισ που 

αποτελοφνται από εικόνεσ από γάτεσ και πτθνά. Δθμιουργείται ζνα διάνυςμα 

χαρακτθριςτικϊν (attribute vector) για κάκε κατθγορία που περιζχει τιμζσ ανάλογα 

τα χαρακτθριςτικά των κλάςεων. Στθ ςυγκεκριμζνθ περίπτωςθ, τα χαρακτθριςτικά 

που εμπεριζχονται ςτο διάνυςμα είναι (ουρά, γοφνα, ράμφοσ, φτερά, και 

μουςτάκια). Στο Σχιμα 24, αποτυπϊνονται οι τιμζσ των δυο διανυςμάτων των 

χαρακτθριςτικϊν. Ζςτω ότι θ γνωςτι κλάςθ είναι θ γάτα. Κατά τθ διάρκεια τθ 

φάςθσ τθσ εκπαίδευςθσ, το μοντζλο εκπαιδεφεται με τθ γνωςτι κλάςθ και μακαίνει 

να ςυςχετίηει τισ εικόνεσ τθσ με τα αντίςτοιχα διανφςματα χαρακτθριςτικϊν τουσ. 

Ζπειτα κατά τθ διάρκεια τθσ πρόβλεψθσ (inference), το μοντζλο ςυναντά τθν 

άγνωςτθ κλάςθ και χρθςιμοποιεί το διάνυςμα των χαρακτθριςτικϊν τθσ για να 

αναγνωρίςει τισ άγνωςτεσ εικόνεσ. Το μοντζλο ςυγκρίνει το διάνυςμα 

χαρακτθριςτικϊν των πτθνϊν (άγνωςτθ κλάςθ) με το διάνυςμα τθσ γάτασ (γνωςτι 

κλάςθ) για να αποφανκεί που κα το ταξινομιςει. Σε πραγματικά παραδείγματα ο 

αρικμόσ των κλάςεων  είναι ςαφϊσ μεγαλφτεροσ. 

 

 

΢χήμα 24 Διανφςματα χαρακτηριςτικϊν των διαφορετικϊν κλάςεων (Πηγή: https://blog.roboflow.com/zero-
shot-learning-computer-vision) 

  

  

 

 

 



 

41 

3.3 Ο ΢ΚΟΠΟ΢ ΣΟΤ  SEGMENT ANYTHING  (SEGMENT ANYTHING 

TASK) 
 

Το αντικείμενο που κα επιτελοφςε το μοντζλο του Segment Anything ζχει 

εμπνευςτεί  από τα ςυςτιματα επεξεργαςίασ φυςικισ γλϊςςασ (NLP) και τισ νζεσ 

τεχνικζσ υπολογιςτικισ όραςθσ. Στα NLP και ςτο τομζα τθσ ςφγχρονθσ 

υπολογιςτικισ όραςθσ , υπάρχουν μοντζλα κεμελίωςθσ (foundation) που μποροφν 

να εκτελζςουν τθ τεχνικι zero-shot μάκθςθσ ςε νζα ςετ δεδομζνων μζςω τεχνικϊν 

που προχποκζτουν ςυμπλθρωματικζσ πλθροφορίεσ ι οδθγίεσ (prompts). Ζτςι μζςω 

του «Segment Anything»  ειςάγεται ο όροσ τθσ «promptable segmentation», όπου ο 

ςκοπόσ είναι θ επιςτροφι μιασ ζγκυρθσ μάςκασ τμθματοποίθςθσ (segmentation 

mask) ζχοντασ κάποια οδθγία τμθματοποίθςθσ (segmentation prompt).   

 

Εικόνα 25 Αντικείμενο τησ τμηματοποίηςησ με οδηγίεσ (Task of promptable segmentation) (Πηγή: Kirillov et 
al., 2023) 

 

Η οδθγία τμθματοποίθςθσ ουςιαςτικά κακοδθγεί το μοντζλο που κα 

πραγματοποιιςει τμθματοποίθςθ μζςα ςτθν εικόνα. Η οδθγία τμθματοποίθςθσ 

δφναται να περιλαμβάνει χωρικι πλθροφορία ι να αποτελεί κάποιο κείμενο με 

ςκοπό τον εντοπιςμό ενόσ αντικειμζνου. Η ζγκυρθ μάςκα τμθματοποίθςθσ 

αναφζρεται ςτο γεγονόσ ότι ακόμα και αν θ οδθγία τμθματοποίθςθσ (segmentation 

prompt) είναι αμφιλεγόμενθ και αναφζρεται ςε πολλαπλά αντικείμενα, το 

αποτζλεςμα κα είναι μια λογικι μάςκα για τουλάχιςτον ζνα από αυτά τα 

αντικείμενα.  

Τα είδθ των οδθγιϊν τμθματοποίθςθσ που χρθςιμοποιοφνται ςτο Segment Anything 

μοντζλο είναι τα παρακάτω: 

 Ζνα ςετ ςθμειακϊν δεδομζνων για κακοριςμό υπόβακρου ι προςκινιου 

εικόνασ (foreground or background points). 

 Κάποιο πλαίςιο οριοκζτθςθσ (bounding box)  
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 Ρεριγραφι αντικειμζνου (text information) 

 

Εικόνα 26 Διαφορετικά είδη οδηγιϊν για τμηματοποίηςη (types of segmentation prompts) (Πηγή: 
https://medium.com/towards-data-science/segment-anything-promptable-segmentation-of-arbitrary-objects) 

 

Το αντικείμενο τθσ τμθματοποίθςθσ τθσ εικόνασ με χριςθ οδθγιϊν-προτροπϊν 

(promptable segmentation) προτείνει ζναν αλγόρικμο για προ-εκπαίδευςθ ο οποίοσ 

προςομοιϊνει μια ςειρά από προτροπζσ (ςθμεία, κουτιά, μάςκεσ) για κάκε δείγμα 

εκπαίδευςθσ και ςυγκρίνει τα αποτελζςματα του μοντζλου (predictions) με τισ 

αλθκείσ τιμζσ (ground truth). H μζκοδοσ που χρθςιμοποιείται για τθν προ- 

εκπαίδευςθ του μοντζλου προζρχεται από τθν διαδραςτικι τμθματοποίθςθ 

(interactive segmentation) (Xu et al., 2016), τθσ οποίασ ο ςκοπόσ είναι θ πρόβλεψθ 

μιασ ζγκυρθσ μάςκασ με είςοδο αρκετϊν πλθροφοριϊν από τον χριςτθ. Αντικζτωσ 

ςτθ περίπτωςθ του Segment Anything, ο ςτόχοσ είναι θ πρόβλεψθ μιασ ζγκυρθσ 

μάςκασ για οποιαδιποτε προτροπι ακόμα και αν χαρακτθρίηεται ωσ αςαφισ. Αυτό 

διαςφαλίηει ότι το προ-εκπαιδευμζνο μοντζλο κα είναι αποτελεςματικό  ςε 

περιπτϊςεισ που κα υπάρχει αςάφεια, όπωσ ςτθ διαδικαςία τθσ αυτόματθσ 

εξαγωγισ μαςκϊν, διαδικαςία που κα αναλυκεί παρακάτω.   

Η τμθματοποίθςθ αποτελεί ζνα ευρφ πεδίο που περιλαμβάνει διάφορεσ τεχνικζσ 

και εφαρμογζσ όπωσ θ διαδραςτικι τμθματοποίθςθ (interactive segmentation), θ 

ανίχνευςθ περιγράμματοσ (edge detection), θ ςθμαςιολογικι τμθματοποίθςθ 

(semantic segmentation), θ τμθματοποίθςθ αντικειμζνων (instance segmentation)  

κακϊσ και άλλεσ. Ο ςτόχοσ τθσ τμθματοποίθςθσ με χριςθ προτροπϊν είναι 

παραγωγι ενόσ μοντζλου με ευρείεσ δυνατότθτεσ που να ζχει τθ δυνατότθτα να 

προςαρμόηεται ςχεδόν ςε όλεσ τισ εφαρμογζσ τμθματοποίθςθσ μζςω τθσ χριςθσ 

προτροπϊν. Αυτι θ δυνατότθτα του μοντζλου αποτελεί μια μορφι γενίκευςθσ 

εργαςίασ. Το ςυγκεκριμζνο μοντζλο δφναται να αποτελζςει ζνα μζροσ ενόσ 

μεγαλφτερου ςυςτιματοσ εκτελϊντασ διαφορετικζσ εργαςίεσ. Για παράδειγμα, το 

Segment Anything μπορεί να χρθςιμοποιθκεί για διαδικαςίεσ instance segmentation 

https://medium.com/towards-data-science/segment-anything-promptable-segmentation-of-arbitrary-objects
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(τμθματοποίθςθ αντικειμζνων) αν ςυνδυαςτεί με ζνα υπάρχον ανιχνευτι 

αντικειμζνων (object detection).  

 

3.4  ΑΡΦΙΣΕΚΣΟΝΙΚΗ ΜΟΝΣΕΛΟΤ SEGMENT ANYTHING 

 

Λόγω των απαιτιςεων του ςκοποφ τθσ τμθματοποίθςθσ εικόνασ βάςει οδθγιϊν 

κακϊσ και τθσ χριςθσ του μοντζλου ςε πραγματικό χρόνο από χριςτεσ 

παρατθροφνται διάφοροι περιοριςμοί ςτθν αρχιτεκτονικι του μοντζλου όπωσ 

παρακάτω: 

 Το μοντζλο πρζπει να υποςτθρίηει ευζλικτα είδθ οδθγιϊν (prompts), δθλαδι  

να ανταποκρίνεται ςε διαφορετικά είδθ οδθγιϊν.  

 Να υπολογίηει μάςκεσ ςε πραγματικό χρόνο για να επιτρζπει τθ διάδραςθ με 

το χριςτθ.  

 Το μοντζλο να είναι ικανό να διαχειρίηεται αμφιλεγόμενεσ οδθγίεσ που 

αφοροφν πολλαπλά αντικείμενα.  

Οι παραπάνω περιοριςμοί ικανοποιοφνται από μια απλι ςχεδίαςθ αρχιτεκτονικισ 

για το Segment Anything μοντζλο. Σφμφωνα με τθ ςυγκεκριμζνθ αρχιτεκτονικι το 

μοντζλο απαρτίηεται από τρία διαφορετικά μζρθ όπωσ παρακάτω: 

 Κωδικοποιθτισ Εικόνασ (Image Encoder). Επεξεργάηεται τθν είςοδο τθσ 

εικόνασ και τθ μετατρζπει ςε ζνα ςφνολο χαρακτθριςτικϊν (image 

embedding). 

 Κωδικοποιθτισ Οδθγιϊν (Prompt Encoder).  Μετατρζπει τθν οδθγία ςε 

κάποια αναπαράςταςθ που κα χρθςιμοποιθκεί ςε μεταγενζςτερο χρόνο από 

το μοντζλο. 

 Αποκωδικοποιθτισ Μάςκασ (Lightweight Mask Decoder). Το τμιμα του 

μοντζλου που ςυνδυάηει τα χαρακτθριςτικά τθσ εικόνασ και των οδθγιϊν και 

προβλζπει τθ τελικι μάςκα τμθματοποίθςθσ. 

Συνολικά αυτά τα τρία μζρθ ςυνκζτουν το Segment Anything μοντζλο όπωσ 

απεικονίηεται ςτο Σχιμα 27. To μοντζλο ζχει βαςιςτεί ςτα Transformer μοντζλα 

όραςθσ (transformer vision models) όπωσ αυτά ζχουν προςδιοριςτεί το 2020 ςτθ 

δθμοςίευςθ με όνομα «End-to End Object Detection with Transformers».   Αξίηει να 

ςθμειωκεί ότι θ φπαρξθ ενόσ ξεχωριςτοφ αποκωδικοποιθτι εικόνασ (image 

encoder) ςτο μοντζλο, επιτρζπει τθν επαναχρθςιμοποίθςθ των χαρακτθριςτικϊν τθσ 

εικόνασ με διαφορετικζσ οδθγίεσ κάκε φορά. Ουςιαςτικά θ χρονοβόρα διεργαςία 

ςτο ςυγκεκριμζνο μοντζλο αποτελεί θ αποκωδικοποίθςθ τθσ εκάςτοτε εικόνασ. 

Αντικζτωσ οι άλλεσ δφο διεργαςίεσ απαιτοφν ελάχιςτο χρόνο και επιτρζπουν τθ 

διάδραςθ με το χριςθ ςε πραγματικό χρόνο.  
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΢χήμα 27 Γενική δομή Segment Anything μοντζλου (πηγή: Kirillov et al., 2023) 

 

3.4.1   ΚΨΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ΢ ΕΙΚΟΝΑ΢ (IMAGE ENCODER) 

 

Ο κωδικοποιθτισ εικόνασ που χρθςιμοποιεί το Segment Anything μοντζλο είναι 

ζνασ προ-εκπαιδευμζνοσ  Vision Transformer  (ViT) με MAE (Masked Autoencoder) 

για επεξεργαςία υψθλισ ανάλυςθσ εικόνασ. Το ςυγκεκριμζνο μζροσ του μοντζλου 

λειτουργεί μια φορά για κάκε εικόνα και εφαρμόηεται πριν τθν υποβολι των 

οδθγιϊν (prompting) ςτο μοντζλο.  

Ππωσ ζχει προαναφερκεί, τα ςυνελικτικά δίκτυα ιταν κυρίαρχα ςτο τομζα τθσ 

υπολογιςτικισ όραςθσ. Στθ διαδικαςία τθσ ςυνζλιξθσ δεν είναι εφκολο να 

ενςωματωκοφν δείκτεσ όπωσ ενςωματϊςεισ κζςεων (positional embeddings) και 

μάςκεσ (mask tokens). Αυτό το λειτουργικό κενό ςτθν αρχιτεκτονικι τουσ 

αντιμετωπίηεται με τθν ζλευςθ των Vision Transformer (ViT). Οι  Vision Transformer 

αποτελοφν  μια καινοτόμο προςζγγιςθ ςτθν υπολογιςτικι όραςθ, φζρνουν μια νζα 

προςζγγιςθ ςτθν επεξεργαςία τθσ εικόνασ εφαρμόηοντασ  τθν αρχιτεκτονικι των 

transformers θ οποία ιταν ιδθ επιτυχθμζνθ ςτο τομζα τθσ επεξεργαςίασ φυςικισ 

γλϊςςασ. Σε αντίκεςθ με τα ςυνελικτικά δίκτυα, οι ViT μποροφν να ενςωματϊςουν 

εφκολα δείκτεσ όπωσ ενςωματϊςεισ κζςεων και μάςκεσ. Συγκεκριμζνα., ο ViT 

δζχεται ωσ όριςμα μια εικόνα και τθ διαμερίηει ςε επιμζρουσ κομμάτια των 16*16 

εικονοςτοιχείων. Φςτερα μζςω γραμμικοφ μεταςχθματιςμοφ (linear projection), τα 

επιμζρουσ κομμάτια τθσ εικόνασ (patches) μετατρζπονται ςε μονοδιάςτατα 

διανφςματα λόγω του γεγονότοσ ότι  ο Transformer λειτουργεί με ακολουκίεσ 

διανυςμάτων. Η παραπάνω διαδικαςία ορίηεται ωσ flattening. Η υπόλοιπθ 

διαδικαςία είναι παρόμοια με τουσ Transformers που χρθςιμοποιοφνται ςε 

αντικείμενα φυςικισ γλϊςςασ. Φςτερα ςτα διανφςματα που προκφπτουν 

ενςωματϊνεται θ ζννοια τθσ κζςθσ για να διατθρθκεί θ χωρικι πλθροφορία των 

επιμζρουσ εικόνων. Η προςκικθ τθσ χωρικισ διάταξθσ ςτα διανφςματα 
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πραγματοποιείται μζςω των positional embeddings. Στθ ςυνζχεια, ο Transformer 

προβλζπει τι απεικονίηει θ εκάςτοτε εικόνα. (Dosovitskiy et al., 2020).  

Για τθν εφαρμογι του ViT, απαιτοφνται μεγάλεσ ποςότθτεσ δεδομζνων με ςκοπό τθ 

μάκθςθ του τρόπου και του χϊρου τθσ εςτίαςθσ τθσ προςοχισ  τουσ ςτθν εικόνα με 

ςκοπό τθν επίτευξθ ςωςτϊν προβλζψεων. Αντικζτωσ τα CNN μοντζλα περιορίηονται 

λόγω τθσ ςυνζλιξθσ ςε μια πιο τοπικι εικόνα  (local view), γεγονόσ όμωσ που 

μειϊνει τθν ποςότθτα των δεδομζνων εκπαίδευςθσ για το μοντζλο αφοφ ξζρει ιδθ 

τον τρόπο εςτίαςθσ αλλά όχι τον αντίςτοιχο χϊρο εςτίαςθσ μζςα ςτθν εικόνα.  Τα 

ViT ενδείκνυνται για αντικείμενα βακιάσ μάκθςθσ που απαιτοφν μεγάλεσ ποςότθτεσ 

δεδομζνων και υψθλοφσ υπολογιςτικοφσ πόρουσ αφοφ δφναται να επιτφχουν 

καλφτερα αποτελζςματα από αντίςτοιχα ςυνελικτικά μοντζλα. Αντικζτωσ τα 

ςυνελικτικά νευρωνικά δίκτυα ενδείκνυνται για μικρότερου όγκου εργαςίεσ με 

λιγότερουσ υπολογιςτικοφσ πόρουσ..  

Για τθν ειςαγωγι του όρου Masked Autoencoder κρίνεται αναγκαία θ κατανόθςθ 

των παρακάτω εννοιϊν.  Μεταξφ γλϊςςασ και όραςθσ θ πυκνότθτα πλθροφορίασ 

διαφζρει ςθμαντικά. Η γλϊςςα  αποτελεί  ςιμα υψθλισ ςθμαςιολογίασ και πυκνισ 

πλθροφορίασ. Για αυτό το λόγο, θ εκπαίδευςθ ενόσ μοντζλου για τθ πρόβλεψθ 

μερικϊν ελλειπόντων λζξεων ςε μια πρόταςθ οδθγεί ςε πολφπλοκθ κατανόθςθ τθσ 

γλϊςςασ.  Αντικζτωσ, οι εικόνεσ χαρακτθρίηονται από υψθλό χωρικό πλεοναςμό, 

δθλαδι αν λείπει ζνα μζροσ τθσ εικόνασ αυτό μπορεί να ανακτθκεί από τα γειτονικά 

του κομμάτια χωρίσ να απαιτείται κατανόθςθ υψθλοφ επιπζδου των αντικειμζνων 

και των ςκθνϊν τθσ εικόνασ.  Για να ξεπεραςτεί αυτι θ διαφορά και να ενκαρρυνκεί 

θ εκμάκθςθ χριςιμων χαρακτθριςτικϊν  προτείνεται θ ςτρατθγικι των Masked 

Autoencoder θ οποία ουςιαςτικά αποκρφπτει ζνα υψθλό ποςοςτό τυχαίων 

κομματιϊν τθσ εικόνασ κατά τθν εκπαίδευςθ του μοντζλου. Η ςυγκεκριμζνθ 

ςτρατθγικι δυςχεραίνει τθν εκπαίδευςθ του μοντζλου μειϊνοντασ το χωρικό 

πλεοναςμό και  προκαλϊντασ μια πιο πολφπλοκθ κατανόθςθ τθσ εκάςτοτε εικόνασ 

από το μοντζλο.  

Ζτςι ο Masked Autoencoder (MAE) αποκρφπτει (μαςκάρει) τυχαία κομμάτια από τθν 

εικόνα ειςόδου και ανακαταςκευάηει τα ελλείποντα κομμάτια ςτο χϊρο των 

εικονοςτοιχείων. Η αρχιτεκτονικι του MAE περιλαμβάνει δφο κφρια μζρθ , ζναν 

κωδικοποιθτι (encoder) και ζναν αποκωδικοποιθτι (decoder). Ο κωδικοποιθτισ 

λειτουργεί μόνο ςτα ορατά μζρθ τθσ εικόνασ που δεν ζχουν μάςκεσ , ενϊ ο 

αποκωδικοποιθτισ χρθςιμοποιεί όλα τα κομμάτια τθσ εικόνασ (μάςκεσ και μθ) για 

να ανακαταςκευάςει τθν εικόνα ειςόδου.  
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΢χήμα  28 Αρχιτεκτονική Masked Autoencoder (MAE) (πηγή: He et al., 2021) 

Μελετϊντασ τθν αρχιτεκτονικι ενόσ MAE, ακολουκϊντασ τθ προςζγγιςθ ενόσ Vision 

Transformer, θ εικόνα ειςόδου διαμερίηεται ςε επιμζρουσ μζρθ τα οποία δεν 

επικαλφπτονται. Ζπειτα ζνα μζροσ αυτϊν τυχαία επιλζγεται και τα υπόλοιπα 

αποκρφπτονται μζςω μάςκασ. Στθ ςυνζχεια ο κωδικοποιθτισ (ΜΑΕ encoder) οποίοσ 

είναι ζνασ ViT και εφαρμόηεται μόνο ςτα ορατά  κομμάτια (patches) τθσ εικόνασ. Τα 

ορατά μζρθ τθσ εικόνασ αποτελοφν περίπου το 25% του πλιρουσ ςυνόλου τθσ 

εικόνασ. Τα μαςκαριςμζνα κομμάτια αφαιροφνται και δε χρθςιμοποιοφνται από τον 

κωδικοποιθτι. Αυτό επιτρζπει τθν εκπαίδευςθ μεγάλων κωδικοποιθτϊν με ζνα 

μικρό κλάςμα υπολογιςτικισ ιςχφσ και μνιμθσ. (He et al., 2021) 

Σχετικά με τον ΜΑΕ αποκωδικοποιθτι, ςε αυτόν ειςάγεται το πλιρεσ ςφνολο 

ενδείξεων που περιλαμβάνει τα κωδικοποιθμζνα ορατά μζρθ αλλά και τισ ενδείξεισ 

μαςκϊν (mask tokens). Η ζνδειξθ μάςκασ αναφζρεται ςε ζνα διανυςματικό 

αντικείμενο το οποίο αντιπροςωπεφει τθν παρουςία μιασ μάςκασ ςε ζνα 

ςυγκεκριμζνο τμιμα δεδομζνων. Ρρακτικά, οι μάςκεσ βοθκοφν ςτθν ανακαταςκευι 

δεδομζνων, βελτιϊνοντασ τθν κατανόθςθ των ςυςτθμάτων βακιάσ μάκθςθσ για 

ελλειπι δεδομζνα ι για ανάγκεσ πρόβλεψθσ. Ζπειτα προςτίκενται ενςωματϊςεισ 

κζςεων (positional embeddings) ςε όλεσ τισ ενδείξεισ του πλιρεσ ςυνόλου. Χωρίσ 

αυτζσ οι μάςκεσ δε κα είχαν πλθροφορία για τθ κζςθ τουσ ςτθν εικόνα. Ο 

αποκωδικοποιθτισ του MAE χρθςιμοποιείται μόνο κατά τθν προ-εκπαίδευςθ για 

τθν εκτζλεςθ του ζργου ανακαταςκευισ εικόνασ. Επομζνωσ, θ αρχιτεκτονικι του 

αποκωδικοποιθτι μπορεί να ςχεδιαςτεί με ευελιξία, ανεξάρτθτα από τον ςχεδιαςμό 

του κωδικοποιθτι. (He et al., 2021). 

Στθ περίπτωςθ του Segment Anything  όπωσ ζχει προαναφερκεί, ο κωδικοποιθτισ 

εικόνασ είναι ζνα προ-εκπαιδευόμενο ViT με MAE (Masked Autoencoder) που 

μετατρζπει τθν εικόνα ςε ζνα image embedding διαςτάςεων C * H * W (κανάλια * 

φψοσ * πλάτοσ) (Kirillov et al., 2023) . Το image embedding είναι μια πυκνι 
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πολυδιάςτατθ αναπαράςταςθ μιασ εικόνασ ςε μορφι ενόσ διανφςματοσ. 

Συγκεκριμζνα, χρθςιμοποιείται ζνασ ViT –H/16 με παράκυρο προςοχισ 14*14 και 

τζςςερα εξίςου κατανεμθμζνα επίπεδα παγκόςμιασ προςοχισ.  Το ViT –H/16 

αναλφεται όπωσ παρακάτω: 

 To H υποδθλϊνει τθ μεγάλθ εκδοχι του Vision Transformer. (Dosovitskiy et 

al., 2020). 

 Το 16*16 υποδθλϊνει  το μζγεκοσ των επιμζρουσ κομματιϊν. Στθ 

προκειμζνθ περίπτωςθ, θ εικόνα χωρίηεται ςε επιμζρουσ εικόνεσ 

διαςτάςεων 16*16 εικονοςτοιχεία. (Dosovitskiy et al., 2020). 

Το παράκυρο προςοχισ (attention window) αναφζρεται ςτθ περιοχι τθσ εικόνασ 

που το μοντζλο κοιτάηει ταυτόχρονα για να κακορίςει τισ ςχζςεισ μεταξφ των 

εικονοςτοιχείων. Ζτςι το μοντζλο εξετάηει επιμζρουσ κομμάτια τθσ εικόνασ 

διαςτάςεων 14*14 αντί ολόκλθρθ τθν εικόνα ταυτόχρονα.  

Τα επίπεδα παγκόςμιασ προςοχισ (global attention blocks) αναφζρονται ςε 

ςτρϊςεισ του μοντζλου που λαμβάνουν υπόψθ ολόκλθρθ τθν εικόνα, επιτρζποντασ 

τθ κατανόθςθ ευρειϊν ςυςχετίςεων ςε όλο το εφροσ τθσ εικόνασ. Τα  τζςςερα 

εξίςου κατανεμθμζνα μπλοκ αναφζρονται ςε  μπλοκ τα οποία είναι διανεμθμζνα ςε 

διάφορα ςθμεία τθσ αρχιτεκτονικισ του μοντζλου. Αυτό επιτρζπει ςτο μοντζλο να 

ςυνδυάηει τοπικι και παγκόςμια προςοχι ςε διαφορετικά ςτάδια τθσ επεξεργαςίασ. 

Ο κωδικοποιθτισ τθσ εικόνασ παράγει το image embedding το οποίο ζχει διαςτάςεισ 

κατά 16 φορζσ μικρότερεσ από τθν εικόνα ειςόδου. Ζτςι θ εικόνα ειςόδου ζχει 

διαςτάςεισ 1024*1024*3, τυπικι διάςταςθ για εικόνα υψθλισ ανάλυςθσ,    ενϊ το 

image embedding που προκφπτει 64*64 εικονοςτοιχεία. Για τθ μείωςθ των 

καναλιϊν τθσ εικόνασ, χρθςιμοποιείται ςυνζλιξθ (1*1) με τελικό αρικμό καναλιϊν 

τα 256 και ζπειτα ςυνζλιξθ ξανά 3*3 διατθρϊντασ τον ίδιο αρικμό καναλιϊν. Το 

τελικό αποτζλεςμα είναι ζνα image embedding διαςτάςεων 64* 64 *256 .(Kirillov et 

al., 2023). 

 

3.4.2   ΚΨΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ΢ ΟΔΗΓΙΨΝ (PROMPT ENCODER) 

 

Ο κωδικοποιθτισ οδθγιϊν-προτροπϊν (prompt encoder) είναι το τμιμα του 

μοντζλου που μετατρζπει τισ οδθγίεσ (prompts) ςε αναπαραςτάςεισ υψθλισ 

διάςταςθσ (embedding) ϊςτε να χρθςιμοποιθκοφν από το υπόλοιπο ςφςτθμα. 

 Οι οδθγίεσ-προτροπζσ που παρζχονται ςτο μοντζλο για τθ κατάτμθςθ τθσ εικόνασ 

(prompt segmentation) χωρίηονται ςε δφο κφριεσ κατθγορίεσ, τισ αραιζσ (sparse) και 

τισ πυκνζσ (dense). Οι αραιζσ προτροπζσ που δζχεται το μοντζλο είναι τθσ μορφισ 
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ςθμείων, κουτιϊν και ελεφκερου κειμζνου. Οι πυκνζσ προτροπζσ είναι μάςκεσ που 

απεικονίηουν αντικείμενα ι περιοχζσ ενδιαφζροντοσ. 

Κάκε τφποσ προτροπισ ενςωματϊνεται ςτθν αναπαράςταςθ τθσ εικόνασ με 

διαφορετικό τρόπο ο οποίοσ  κα παρουςιαςτεί ανάλογα το είδοσ παρακάτω. Οι 

αραιζσ προτροπζσ κωδικοποιοφνται ςε διανυςματικζσ αναπαραςτάςεισ (vectorial 

embedding) διάςταςθσ 256. 

 Κωδικοποίηςη Προτροπήσ ΢ημείου (Point Prompt)  

Ζνα ςθμείο αποτελεί μια προτροπι –οδθγία που αναφζρεται ςε μια ςυγκεκριμζνθ 

κζςθ ςτθν εικόνα. Η κωδικοποίθςθ κζςθσ (positional encoding) χρθςιμοποιείται για 

τθν αναπαράςταςθ τθσ κζςθσ του ςθμείου ςτθν εικόνα και παρζχει πλθροφορίεσ 

ςχετικά με τισ ςυντεταγμζνεσ του ςθμείου (x,y). Επιπλζον υπάρχουν δφο 

αναπαραςτάςεισ (embeddings) οι οποίεσ υποδεικνφουν αν το ςθμείο είναι ςτο 

προςκινιο (foreground) ι ςτο παραςκινιο (background). Αυτζσ οι αναπαραςτάςεισ 

μακαίνονται κατά τθ διάρκεια εκπαίδευςθσ του μοντζλου. H τελικι αναπαράςταςθ 

τθσ προτροπισ ςθμείου προκφπτει από το άκροιςμα τθσ κωδικοποίθςθσ κζςθσ με 

τθν αναπαράςταςθ που προκφπτει αν το ςθμείο ανικει ςτο παραςκινιο ι ςτο 

προςκινιο. 

 Κωδικοποίηςη Προτροπήσ Κουτιοφ (Box Prompt) 

Η αναπαράςταςθ μιασ προτροπισ κουτιοφ πραγματοποιείται από δυο βαςικζσ 

αναπαραςτάςεισ. Η πρϊτθ αναπαράςταςθ (embedding) αφορά τθν κωδικοποίθςθ 

κζςθσ τθσ αριςτερισ άνω γωνίασ του κουτιοφ θ οποία προςτίκεται με τθν 

αναπαράςταςθ που ςυμβολίηει το χαρακτθριςμό «αριςτερι άνω γωνία». Ομοίωσ 

για τθ κάτω δεξιά γωνία του κουτιοφ εφαρμόηεται θ ίδια διαδικαςία με άκροιςμα 

τθσ κωδικοποίθςθσ κζςθσ και τθσ αναπαράςταςθσ που ςυμβολίηει το χαρακτθριςμό 

«δεξιά κάτω γωνία». Αυτι θ διαδικαςία δθμιουργεί μια πλιρθ και ακριβι 

αναπαράςταςθ του κουτιοφ, θ οποία περιλαμβάνει πλθροφορίεσ τόςο για τισ κζςεισ 

των γωνιϊν όςο και για τθν ζννοια τθσ τοποκζτθςθσ μζςα ςτθν εικόνα. 

 

 Κωδικοποίηςη Ελεφθερου Κειμζνου (Text Prompt) 

Για τθν αναπαράςταςθ του ελεφκερου κειμζνου χρθςιμοποιείται ζνασ προ-

εκπαιδευμζνοσ κωδικοποιθτισ κειμζνου (text encoder) από το μοντζλο CLIP. To CLIP 

(Contrastive Language-Image Pretraining) είναι μοντζλο βακιάσ μάκθςθσ που 

αναπτφχκθκε από τθν OpenAI to 2021 και ςυνδυάηει αναπαραςτάςεισ εικόνασ και 

κειμζνου ςε κοινό χϊρο, επιτρζποντασ τθν κατανόθςθ και άμεςθ ςφγκριςθ 

περιγραφϊν και εικόνασ. (Radford et al., 2021). Το κείμενο μετατρζπεται ςε 

αναπαράςταςθ (embedding)  που περιζχει τισ πλθροφορίεσ του κειμζνου μζςω του 

μοντζλου CLIP. 
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 Κωδικοποίηςη Πυκνϊν Προτροπϊν όπωσ Μάςκεσ 

Οι μάςκεσ που χρθςιμοποιοφνται ωσ προτροπζσ ζχουν χωρικι αντιςτοιχία με τθν 

εικόνα ειςόδου, δθλαδι κάκε μζροσ τθσ μάςκασ αντιςτοιχεί ςε ζνα ςυγκεκριμζνο 

μζροσ τθσ εικόνασ. Οι μάςκεσ που ειςάγονται ζχουν 4 φορζσ χαμθλότερθ ανάλυςθ 

από τθν ανάλυςθ τθσ εικόνασ. Στθν ςυνζχεια, θ μάςκα υποκλιμακϊνεται περαιτζρω 

μζςω δφο ςυνελικτικϊν φίλτρων. Το πρϊτο ςυνελιτκικό φίλτρο είναι διαςτάςεων 

2*2 με βιμα 2 (stride) και 4 κανάλια εξόδου. Το δεφτερο ςυνελικτικό φίλτρο ζχει 

παρόμοιεσ διαςτάςεισ αλλά με 16 κανάλια εξόδου. Αυτά τα ςυνελικτικά επίπεδα 

ζχουν ωσ ςτόχο τθ μείωςθ των χωρικϊν διαςτάςεων τθσ μάςκασ με ταυτόχρονθ 

αφξθςθ του αρικμοφ των καναλιϊν. Ζπειτα, ζνα τελευταίο ςυνελικτικό επίπεδο 

διαςτάςεων 1*1  χαρτογραφεί τθ διάςταςθ των καναλιϊν από 16 ςε 256. Κάκε 

ςυνελικτικό επίπεδο ακολουκείται από τθ ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ GELU 

(Gaussian Error Linear Unit) και από επίπεδα κανονικοποιιςθσ (layer normalization). 

Η GELU είναι μθ γραμμικι ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ που χρθςιμοποιείται ςτα 

νευρωνικά δίκτυα και ςε αντίκεςθ με τισ πιο παραδοςιακζσ ςυναρτιςεισ 

ενεργοποίθςθσ, παρζχει μια πιο ομαλι και ςυνεχι προςζγγιςθ. (Hendrycks and 

Gimpel, 2020). Τζλοσ θ αναπαράςταςθ τθσ μάςκασ και τθσ εικόνασ προςτίκενται. Αν 

δεν υπάρχει προτροπι μάςκασ, προςτίκεται μια αναπαράςταςθ (embedding) θ 

οποία δθλϊνει τθν απουςία τθσ μάςκασ ςε κάκε κζςθ τθσ αναπαράςταςθσ τθσ 

εικόνασ. 

 

3.4.3   ΑΠΟΚΨΔΙΚΟΠΟΙΗΣΗ΢ ΜΑ΢ΚΨΝ (LIGHTWEIGHT MASK DECODER) 

 

Η διαδικαςία αποκωδικοποίθςθσ μάςκασ αναφζρεται ςτθ μετατροπι των 

αναπαραςτάςεων (embeddings) τθσ εικόνασ, των προτροπϊν κακϊσ και τθσ 

αναπαράςταςθσ ενόσ εξόδου token ςε μια μάςκα.  Ο αποκωδικοποιθτισ μάςκασ 

(Mask Decoder) χρθςιμοποιεί μια τροποποιθμζνθ εκδοχι του μπλοκ 

αποκωδικοποίθςθσ των Transformers (Vaswani et al., 2017) θ οποία ακολουκείται 

από μια δυναμικι κεφαλι πρόβλεψθσ μάςκασ. Ειςάγει τισ ενςωματϊςεισ 

(embedding) εικόνασ και τισ ενςωματϊςεισ προτροπϊν, τισ ενθμερϊνει μζςω των 

διαδικαςιϊν τθσ  αυτο-προςοχισ και τθσ διαςταυροφμενθσ προςοχισ, και τελικά 

παράγει ζνα ςφνολο από μάςκεσ με τισ αντίςτοιχεσ βακμολογίεσ τουσ, 

προςφζροντασ μια ακριβι και αποτελεςματικι πρόβλεψθ τθσ μάςκασ. (Kirillov et 

al., 2023) 

Ζνα κρίςιμο ςτοιχείο αυτισ τθσ διαδικαςίασ είναι θ ειςαγωγι μιασ αναπαράςταςθσ 

που αποτελεί προϊόν μάκθςθσ από το μοντζλο και αφορά  το token εξόδου. (output 

token embedding).  Η ειςαγωγι τθσ ςυγκεκριμζνθσ αναπαράςταςθσ (token εξόδου) 

ςτθν αναπαράςταςθ τθσ προτροπισ πραγματοποιείται πριν τθν υποβολι τθσ 

δεφτερθσ για επεξεργαςία ςτον αποκωδικοποιθτι. Η αναπαράςταςθ του token 
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εξόδου (output token εξόδου) παίηει κακοριςτικό ρόλο ςτθ λειτουργία του 

αποκωδικοποιθτι αφοφ περιζχει αναγκαίεσ πλθροφορίεσ που απαιτοφνται για 

αντικείμενο τθσ κατάτμθςθσ τθσ εικόνασ. Αυτι θ ζννοια ςυναντάται και είναι 

παρόμοια με τα tokens κλάςθσ (class tokens) ςτουσ Vision Transformers για 

ταξινόμθςθ εικόνασ. Στθ ταξινόμθςθ εικόνασ, τα tokens κλάςθσ είναι ςθμαντικά 

γιατί εμπεριζχουν πλθροφορία για το ςφνολο τθσ εικόνασ. Ομοίωσ ςτο 

ςυγκεκριμζνο μοντζλο, θ αναπαράςταςθ του token εξόδου (output token 

embedding) αποτελεί κρίςιμο παράγοντα που κακοδθγεί τθ διαδικαςία 

αποκωδικοποίθςθσ προσ τθν αποτελεςματικι τμθματοποίθςθ τθσ εικόνασ. 

 

΢χήμα 29 Αναλυτική Αρχιτεκτονική του Αποκωδικοποιητή Μάςκασ (Πηγή : Kirillov et al., 2023) 

Η αρχιτεκτονικι του Αποκωδικοποιθτι Μάςκασ (Mask Decoder) απεικονίηεται ςτο 

Σχιμα 29. Κάκε επίπεδο του αποκωδικοποιθτι εφαρμόηει 4 βιματα τα οποία είναι 

τα παρακάτω: 

1. Αυτό-προςοχή ςτα tokens (Self-attention on tokens). 

Στο πρϊτο βιμα, εκτελείται αυτό-προςοχι ςτα tokens.Ζτςι κάκε token 

ενθμερϊνεται λαμβάνοντασ υπόψθ όλα τα άλλα tokens, παρζχοντασ μια ενιαία 

πλθροφορία για τθν εικόνα. 

2. Διαςταυροφμενη προςοχή από τα tokens ςτισ αναπαραςτάςεισ εικόνασ 

(Cross-attention from tokens to image embedding) 

Στο δεφτερο βιμα, τα tokens χρθςιμοποιοφνται ωσ ερωτιματα (queries) για τθν 

εκτζλεςθ διαςταυροφμενθσ προςοχισ (cross-attention) ςτθν αναπαράςταςθ τθσ 

εικόνασ. Αυτό επιτρζπει ςτα tokens να ενςωματϊςουν πλθροφορίεσ από τθν 

αναπαράςταςθ τθσ εικόνασ, βελτιϊνοντασ τθν ακρίβεια των προβλζψεων. 

3. Ενημζρωςη των tokens μζςω πολυεπίπεδου νευρωνικοφ δικτφου (MLP) 
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Στο τρίτο βιμα, κάκε token ενθμερϊνεται με τθ βοικεια ενόσ πολυεπίπεδου 

νευρωνικοφ δικτφου (point-wise operation). Το MLP ενθμερϊνει τα tokens ατομικά, 

βελτιϊνοντασ τα ωσ προσ τθν χωρθτικότθτα.  

4. Διαςταυροφμενη προςοχή από τισ αναπαραςτάςεισ τησ εικόνασ προσ τα 

tokens (Cross-attention from image embedding to tokens) 

Στο τζταρτο και τελευταίο βιμα, θ διαςταυροφμενθ προςοχι εκτελείται αντίςτροφα 

ςε ςχζςθ με το δεφτερο βιμα, δθλαδι από τισ αναπαραςτάςεισ τθσ εικόνασ που 

χρθςιμοποιοφνται ωσ ερωτιματα προσ τα tokens. Το τελευταίο βιμα ενθμερϊνει 

τθν αναπαράςταςθ τθσ εικόνασ με πλθροφορία από τισ προτροπζσ-οδθγίεσ. (Kirillov 

et al., 2023). 

Κατά τθ διάρκεια τθσ διαςταυροφμενθσ προςοχισ, θ αναπαράςταςθ τθσ εικόνασ 

αντιμετωπίηεται ωσ ςφνολο από 642 διανφςματα 256 διαςτάςεων. Το επόμενο 

επίπεδο του αποκωδικοποιθτι λαμβάνει τα ενθμερωμζνα tokens και τισ 

ενθμερωμζνεσ αναπαραςτάςεισ τθσ εικόνασ από το προθγοφμενο επίπεδο. Η 

διαδικαςία χρθςιμοποιεί δφο επίπεδα αποκωδικοποιθτι. 

Για να διαςφαλιςτεί ότι ο αποκωδικοποιθτισ ζχει πρόςβαςθ ςε ςθμαντικζσ 

γεωμετρικζσ πλθροφορίεσ, ςτισ αναπαραςτάςεισ τθσ εικόνασ (image embedding) 

προςτίκενται κωδικοποιιςεισ κζςθσ (positional encodings) κάκε φορά που 

ςυμμετζχουν ςε επίπεδα προςοχισ (attention layer). Αυτζσ οι κωδικοποιιςεισ 

παρζχουν πλθροφορίεσ ςχετικά με τθ γεωμετρικι κζςθ των χαρακτθριςτικϊν τθσ 

εικόνασ, επιτρζποντασ ςτο μοντζλο να λαμβάνει υπόψθ του τθ χωρικι διάταξθ τθσ 

εικόνασ. Επιπλζον, οι αρχικζσ προτροπζσ (prompt tokens), ςυμπεριλαμβανομζνων 

των κζςεων κωδικοποιιςεϊν τουσ, επαναπροςτίκενται ςτα ενθμερωμζνα tokens 

κάκε φορά που αυτά ςυμμετζχουν ςε ζνα επίπεδο προςοχισ. Πλεσ οι 

προαναφερόμενεσ διαδικαςίεσ πραγματοποιοφνται εντόσ του μπλοκ 

αποκωδικοποίθςθσ του Transformer (Transformer Decoder Block). 

Μετά τθν εκτζλεςθ του αποκωδικοποιθτι, θ διάςταςθ τθσ ενθμερωμζνθσ 

αναπαράςταςθσ τθσ εικόνασ αυξάνεται κατά 4 φορζσ  (upsampling) με τθ χριςθ δφο 

αντίςτροφων ςυνελικτικϊν επιπζδων. Ζπειτα εφαρμόηεται ξανά διαςταυροφμενθ 

προςοχι από τα tokens ςτισ αναπαραςτάςεισ τθσ εικόνασ και προκφπτουν 

ενθμερωμζνα tokens. Τα ενθμερωμζνα tokens ειςάγονται ςε ζνα μικρό νευρωνικό 

δίκτυο με 3 επίπεδα (layers) το οποίο εξάγει ζνα διάνυςμα που ταιριάηει με τθ 

διάςταςθ των καναλιϊν τθσ αναπαράςταςθσ τθσ εικόνασ θ οποία ζχει αυξθκεί 

προθγουμζνωσ. Τζλοσ, θ πρόβλεψθ τθσ μάςκασ πραγματοποιείται μζςω του 

γινόμενου  των τιμϊν τθσ αναπαράςταςθσ τθσ εικόνασ και του αποτελζςματοσ του 

νευρωνικοφ δικτφου (3-layer MLP).  

Στο Σχιμα 30 παρουςιάηεται θ ςυνολικι αρχιτεκτονικι του Segment Anything 

μοντζλου όπωσ αυτι ζχει αναλυκεί προθγουμζνωσ. 



 

52 

 

΢χήμα 30 ΢υνολική Αρχιτεκτονική του Segment Anything μοντζλου (πηγή: Kirillov et al., 2023) 

 

3.5  ΑΝΑΛΤ΢Η ΜΗΦΑΝΙ΢ΜΨΝ ΠΡΟ΢ΟΦΗ΢ (SELF-ATTENTION, CROSS-

ATTENTION) 

 

Αφοφ αναλφκθκε θ αρχιτεκτονικι του μοντζλου Segment Anything, πρζπει να 

παρουςιαςτοφν οι μθχανιςμοί προςοχισ (attention mechanisms) οι οποίοι 

χρθςιμοποιοφνται εντόσ του  μπλοκ αποκωδικοποίθςθσ του Transformer 

(Transformer decoder block).  

Η ειςαγωγι των μθχανιςμϊν προςοχισ, ειδικά τθσ αυτοπροςοχισ (self-attention) 

και τθσ διαςταυροφμενθσ προςοχισ (cross-attention) , επιτρζπει ςτουσ transformers 

να εςτιάηουν επιλεκτικά ςτα ςχετικά μζρθ τθσ ειςερχόμενθσ ακολουκίασ. Αυτι θ 

προςζγγιςθ που βαςίηεται ςτθν προςοχι ενιςχφει τθν ικανότθτα του μοντζλου να 

ηυγίηει τθ ςθμαςία των διαφόρων ςτοιχείων, ςυμβάλλοντασ ςε πιο λεπτομερείσ και 

πλοφςιεσ ςε πλαίςιο αναπαραςτάςεισ. (Vaswani et al., 2017) 

 

3.5.1  ΑΝΑΛΤ΢Η ΜΗΦΑΝΙ΢ΜOY ΑΤΣΟ- ΠΡΟ΢ΟΦΗ΢ (SELF-ATTENTION) 

 

Στον κωδικοποιθτι (encoder) και ςτο αποκωδικοποιθτι (decoder) των transformers, 

ο μθχανιςμόσ τθσ αυτό-προςοχισ επιτρζπει ςτο μοντζλο να ηυγίηει τθ ςθμαςία κάκε 

ςτοιχείου τθσ ειςερχόμενθσ ακολουκίασ ςε ςχζςθ με όλα τα άλλα ςτοιχεία. Αυτό 

διευκολφνει τθ καταγραφι μακροχρόνιων εξαρτιςεων και τθ κατανόθςθ εντόσ τθσ 

ακολουκίασ. (Vaswani et al., 2017). 

Ρροςεγγίηοντασ τον μθχανιςμό τθσ αυτό-μάκθςθσ ζςτω θ παρακάτω ακολουκία Χ. 
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   *           + 

Ο μθχανιςμόσ τθσ αυτό- μάκθςθσ υπολογίηει βακμοφσ προςοχισ (attention scores) 

για να αποφαςίςει τθ ςθμαςία κάκε ςτοιχείου ςτθν ακολουκία. Ο βακμόσ προςοχισ 

Αij μεταξφ των ςτοιχείων i και j υπολογίηεται με το παρακάτω τφπο: 

     
    (     )

√ 
 

όπου         ςυμβολίηουν τουσ όρουσ Ερϊτθμα (Query,Q) Κλειδί (Key, Κ) και 

Διάςταςθ (Dimension, D)  των διανυςμάτων αντίςτοιχα.  

Ο όροσ Ερϊτθμα (Query,Q)  αναφζρεται ςτθν αναπαράςταςθ του ειςερχόμενου 

ςτοιχείου που αποτελεί προϊόν μάκθςθσ του μοντζλου και υποδεικνφει τι πρζπει να 

αναηθτιςει το μοντζλο ςτθν ακολουκία. Αποτελεί τθ βάςθ για τθν ανίχνευςθ 

ςθμαντικϊν πλθροφοριϊν. 

Ο όροσ Κλειδί (Key, K) αναφζρεται ςτθν αναπαράςταςθ του ειςερχόμενου ςτοιχείου 

που αποτελεί προϊόν μάκθςθσ του μοντζλου και υποδεικνφει τι πρζπει να ςυγκρικεί 

με το ερϊτθμα. 

Ο όροσ Αξία (Value, V) αντιπροςωπεφει τθ πραγματικι πλθροφορία που ςευδζεται 

με το ειςερχόμενο ςτοιχείο.  

Ο όροσ Βακμόσ Ρροςοχισ (Attention Score – A)  είναι το βάροσ που αποδίδεται ςε 

κάκε ςτοιχείο.   

Τα πλεονεκτιματα που προςφζρει ο μθχανιςμόσ τθσ αυτό- μάκθςθσ είναι θ 

ςφλλθψθ εξαρτιςεων μεγάλου εφρουσ εντόσ τθσ ακολουκίασ κακϊσ και θ 

διαχείριςθ ακολουκιϊν μεταβλθτοφ μικουσ.  

 

3.5.2  ΑΝΑΛΤ΢Η ΜΗΦΑΝΙ΢ΜOY ΔΙΑ΢ΣΑΤΡΟΤΜΕΝΗ΢  ΠΡΟ΢ΟΦΗ΢ (CROSS-

ATTENTION) 

 

O μθχανιςμόσ τθσ διαςταυροφμενθσ  προςοχισ εφαρμόηεται ςτουσ 

αποκωδικοποιθτζσ των transformer. Επιτρζπει ςτο μοντζλο να ςυλλζξει 

πλθροφορία από διαφορετικά ςθμεία τθσ ακολουκίασ ειςόδου κακϊσ παράγει τθν 

ακολουκία εξόδου. Αντικζτωσ με το μθχανιςμό τθσ αυτό- προςοχισ ο οποίοσ 

επικεντρϊνεται εντόσ τθσ ίδιασ ακολουκίασ, ο μθχανιςμόσ τθσ διαςταυροφμενθσ 

προςοχισ επιτρζπει αλλθλεπιδράςεισ μεταξφ τθσ ειςερχόμενθσ και εξερχόμενθσ 

ακολουκίασ.  

Ο μθχανιςμόσ τθσ διαςταυροφμενθσ προςοχισ παίηει κακοριςτικό ρόλο ςυνδζοντασ 

τον αποκωδικοποιθτι με τθν είςοδο του κωδικοποιθτι. Επιτρζπει ςτο μοντζλο να 
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εςτιάηει ςε διαφορετικά μζρθ τθσ ειςερχόμενθσ ακολουκίασ ανάλογα με το τρζχον 

πλαίςιο ςτθ διαδικαςία αποκωδικοποίθςθσ. Αυτό διευκολφνει τθν ενςωμάτωςθ 

ςχετικϊν πλθροφοριϊν από τθν ειςερχόμενθ ακολουκία ςτθ δθμιουργία κάκε 

ςτοιχείου τθσ εξερχόμενθσ ακολουκίασ. 

 

3.6 ΔΙΑΦΕΙΡΙ΢Η ΣΗ΢ Α΢ΑΥΕΙΑ΢ (RESOLVING AMBIGUITY) 

 

Σε μοντζλα που παράγουν ζνα αποτζλεςμα, δθλαδι μια μάςκα, το μοντζλο κα 

επιλζξει μια μζςθ λφςθ από πολλαπλζσ ζγκυρεσ μάςκεσ αν του δοκεί μια αςαφι 

προτροπι– οδθγία (prompt). Για τθν επίλυςθ του ςυγκεκριμζνου προβλιματοσ, το 

μοντζλο παράγει πολλαπλζσ μάςκεσ από μια προτροπι. Συγκεκριμζνα, για κάκε 

προτροπι παράγεται μια ομάδα τριϊν μαςκϊν που αναφζρονται ςτο αντικείμενο, 

ςε ζνα μζροσ του αντικείμενου και ςε ζνα υπό- μζροσ του αντικειμζνου. Μια ομάδα 

τριϊν μαςκϊν είναι επαρκι για τθν αντιμετϊπιςθ των περιςςότερων ςυνκθκϊν. 

(Kirillov et al., 2023). 

 

΢χήμα 31 Ομάδα τριϊν μαςκϊν για επίλυςη τησ αςάφειασ από προτροπή ενόσ ςημείου (πηγή: Kirillov et al., 
2023) 

Κατά τθν εκπαίδευςθ του μοντζλου, μόνο για τθν ελάχιςτθ τιμι loss μεταξφ των 

μαςκϊν πραγματοποιείται θ διαδικαςία τθσ backpropagation. Ππωσ φαίνεται ςτο 

Σχιμα 30, το μοντζλο μαηί με κάκε μάςκα προβλζπει και ζνα ςκορ εμπιςτοςφνθσ 

(confidence score, IoU)  (Kirillov et al., 2023) 
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3.7 ΜΗΦΑΝΗ ΔΕΔΟΜΕΝΨΝ ΓΙΑ ΣΟ SEGMENT ANYTHING (SEGMENT 

ANYTHING DATASET) 

 

Για τθν επίτευξθ  μιασ ιςχυρισ γενίκευςθσ ςε κατανομζσ δεδομζνων, διαπιςτϊκθκε 

θ αναγκαιότθτα τθσ εκπαίδευςθσ του Segment Anything  ςε ζνα ευρφ και 

ποικιλόμορφο ςετ  δεδομζνων από μάςκεσ, μεγαλφτερο από οποιοδιποτε υπάρχον 

ςφνολο δεδομζνων  τμθματοποίθςθσ. Ενϊ θ τυπικι προςζγγιςθ για τα κεμελιϊδθ 

μοντζλα (foundation models)  είναι θ απόκτθςθ δεδομζνων από  το διαδίκτυο, θ 

ποςότθτα διακζςιμων μαςκϊν είναι περιοριςμζνθ με αποτζλεςμα τθν 

αναγκαιότθτα  φπαρξθσ εναλλακτικισ ςτρατθγικισ.  

Η λφςθ ιταν θ δθμιουργία μιασ μθχανισ δεδομζνων (data engine) και θ ανάπτυξθ 

του μοντζλου παράλλθλα με τθν χριςθ του για τθν απόκτθςθ δεδομζνων. (model in 

loop data annotation). (Kirillov et al., 2023). Η μθχανι δεδομζνων χρθςιμοποιικθκε 

για τθ ςυλλογι 1.1 διςεκατομμυρίων μαςκϊν , το γνωςτό ςετ δεδομζνων SA-1B.  

 

 

΢χήμα 32 Χρήςη του μοντζλου Segment Anything για δημιουργία δεδομζνων (πηγή: Kirillov et al., 2023) 

 

Η μθχανι δεδομζνων ζχει τρία ςτάδια για τθν απόκτθςθ των δεδομζνων όπωσ 

παρακάτω: 

1. Τποβοηθοφμενο – Χειροκίνητο ΢τάδιο (Assisted –Manual Stage).  

Στο πρϊτο ςτάδιο, το μοντζλο βοθκά μια ομάδα επαγγελματιϊν ςτθν επιςιμανςθ  

μαςκϊν, διαδικαςία όμοια με μια κλαςςικι διαδραςτικι τμθματοποίθςθ. Οι 

επαγγελματίεσ επιςθμαίνουν μάςκεσ μζςω ςθμείων προςκθνίου και παραςκθνίου 

(foreground / background) χρθςιμοποιϊντασ ζνα εργαλείο διαδραςτικισ 

τμθματοποίθςθσ το οποίο τροφοδοτείται από το Segment Anything. Μζςω 

διάδραςθσ, οι μάςκεσ επιδζχονται περαιτζρω βελτίωςθ από τουσ επαγγελματίεσ. 
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Επίςθσ θ ομάδα που αςχολικθκε με τθν επιςιμανςθ των μαςκϊν, όριηαν ετικζτα ςε 

όςα αντικείμενα μποροφςαν να ονομάςουν ι να περιγράψουν.   

Στθν αρχι του πρϊτου ςταδίου, το SAM εκπαιδεφεται με κοινά δθμόςια ςετ 

δεδομζνων τμθματοποίθςθσ. Πςο πιο πολλζσ μάςκεσ ςυλλζγονται, ο κωδικοποιθτισ 

τθσ εικόνασ από Vision Transformer B αναβακμίηεται  ςε Vision Transformer H και 

εξελίςςονται και άλλεσ αρχιτεκτονικζσ λεπτομζρειεσ. Συνολικά το μοντζλο 

επανακπαιδεφεται 6 φόρεσ. Πςο το μοντζλο βελτιϊνεται, ο μζςοσ χρόνοσ 

επιςιμανςθσ ανά μάςκα μειϊνεται από 34 ςε 14 δευτερόλεπτα. . Επιπλζον όςο το 

SAM βελτιϊνεται ο μζςοσ αρικμόσ των μαςκϊν ανά εικόνα από 20 αυξάνεται ςε 44. 

Συνολικά κατά το πρϊτο ςτάδιο ςυλλζχκθκαν 4.3 εκατομμφρια μάςκεσ από 120.000 

εικόνεσ  

2. Θμι-αυτόματο ΢τάδιο (Semi-Automatic Stage).  

Στο ςυγκεκριμζνο ςτάδιο, ςτόχοσ είναι θ αφξθςθ τθσ ποικιλομορφίασ των μαςκϊν 

με ςκοπό τθ βελτίωςθ του μοντζλου ςτο να τμθματοποιεί τα πάντα μζςα ςτθν 

εικόνα. Αρχικά, το μοντζλο παράγει αυτόματα μάςκεσ για ζνα υποςφνολο 

αντικειμζνων με υψθλό ςκορ εμπιςτοςφνθσ και με παροχι προτροπϊν-οδθγιϊν που 

αφοροφν τοποκεςίεσ αντικειμζνων. Οι επαγγελματίεσ εςτιάηουν ςτθν επιςιμανςθ 

των υπόλοιπων μαςκϊν , ςυμβάλλοντασ ςτθν αφξθςθ τθσ ποικιλίασ των μαςκϊν. 

Κατά τθ διάρκεια του ςυγκεκριμζνου ςταδίου ςυλλζγονται επιπλζον 5.9 

εκατομμφρια μάςκεσ από 180.000 εικόνεσ. Ππωσ και ςτο πρϊτο ςτάδιο, το μοντζλο 

επανακπαιδεφεται με τα νζα δεδομζνα ακόμα 5 φορζσ. Ο μζςοσ αρικμόσ των 

μαςκϊν ανά εικόνα από 44 αυξάνεται ςε 72. Συνολικά και ςτα πρϊτα δφο ςτάδια 

ζχουν ςυλλεχκεί 10.2 εκατομμφρια μάςκεσ από 300.000 εικόνεσ. 

3. Πλήρωσ αυτόματο ΢τάδιο (Fully Automatic Stage). 

Στο τελικό ςτάδιο, το μοντζλο δζχεται ωσ προτροπι –οδθγία ζνα πλζγμα ςθμείων 

32 * 32  που αναφζρονται ωσ ςθμεία  προςκθνίου (foreground points). Για κάκε 

ςθμείο προβλζπεται μια ομάδα μαςκϊν που αντιςτοιχοφν ςε ζγκυρα αντικείμενα. 

Το μοντζλο  είναι ιδθ ςε ικανότθτα να χειριςτεί το κζμα τθσ αςάφειασ με 

αποτζλεςμα για ςθμεία που ςυμπίπτουν ςε μζρθ και υπό-μζρθ αντικειμζνων, να 

επιςτρζφει μάςκεσ για το υπό-μζροσ, μζροσ και ολόκλθρο το αντικείμενο. Οι 

διπλότυπεσ μάςκεσ αφαιροφνται από το ςφνολο των μαςκϊν. Για περαιτζρω 

βελτίωςθ τθσ ποιότθτασ των μικρϊν μαςκϊν, επεξεργάηονται πολλαπλζσ 

επικαλυπτόμενεσ περικοπζσ εικόνων ςε μεγζκυνςθ. Ζτςι δθμιουργείται το τελικό 

ςετ δεδομζνων με 1.1 διςεκατομμφριο μάςκεσ από 11 εκατομμφρια εικόνεσ. Το 

τελικό ςετ δεδομζνων είναι γνωςτό με το όνομα SA-1B. 
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΢χήμα 33 Αριθμόσ μαςκϊν ανά εικόνα (πηγή: Kirillov et al., 2023) 

 

3.8  SA -1B, ΣΟ ΢ΕΣ ΔΕΔΟΜΕΝΨΝ ΣΟΤ SEGMENT ANYTHING 
 

Το ςφνολο δεδομζνων του Segment Anything, το  SA-1B, αποτελείται από 11 

εκατομμφρια ποικίλεσ, υψθλισ ανάλυςθσ, αδειοδοτθμζνεσ και προςτατευμζνεσ 

εικόνεσ κακϊσ και από 1.1 διςεκατομμφρια υψθλισ ποιότθτασ μάςκεσ 

τμθματοποίθςθσ, οι οποίεσ ςυλλζχκθκαν με τθ χριςθ τθσ μθχανισ δεδομζνων που 

παρουςιάςτθκε ςτθ προθγοφμενθ ενότθτα. 

Οι εικόνεσ του SA -1B είναι υψθλισ ανάλυςθσ (κατά μζςο όρο 3300x4950 

εικονοςτοιχεία), με αποτζλεςμα το μζγεκοσ των δεδομζνων  να παρουςιάςει 

προκλιςεισ όςον αφορά τθν προςβαςιμότθτα και τθν αποκικευςθ του. Για το λόγο 

αυτό, οι εικόνεσ που δθμοςιοποιοφνται ζχουν υποςτεί υποδειγματολθψία 

(downsampling)  με τθ μικρότερθ πλευρά να ιςοφται με  1500 εικονοςτοιχεία. 

Ακόμθ και μετά τθν υποδειγματολθψία, οι εικόνεσ  είναι ςθμαντικά υψθλότερθσ 

ανάλυςθσ από πολλά υπάρχοντα ςφνολα δεδομζνων υπολογιςτικισ όραςθσ (π.χ., οι 

εικόνεσ του COCO ςετ δεδομζνων  είναι περίπου 480x640 εικονοςτοιχεία).  

Η μθχανι δεδομζνων  παριγαγε 1,1 διςεκατομμφρια μάςκεσ, το 99,1% των οποίων 

δθμιουργικθκε πλιρωσ αυτόματα. Συμπεραίνεται φςτερα από ςειρά πειραμάτων, 
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ότι οι  αυτόματεσ μάςκεσ μασ είναι υψθλισ ποιότθτασ και αποτελεςματικζσ για τθν 

εκπαίδευςθ μοντζλων. 

 

ΚΕΥΑΛΑΙΟ 4: ΠΑΡΟΤ΢ΙΑ΢Η ΜΕΘΟΔΟΛΟΓΙΨΝ ΕΥΑΡΜΟΓΗ΢ 

SEGMENT ANYTHING ΜΟΝΣΕΛΟΤ 
 

Στο κεφάλαιο αυτό, επιχειρείται θ παρουςίαςθ διαφορετικϊν μεκοδολογιϊν 

τμθματοποίθςθσ δορυφορικϊν απεικονίςεων και εξαγωγι οντοτιτων από αυτζσ 

μζςω του Segment Anything μοντζλου που παρουςιάςτθκε ςτθ προθγοφμενθ 

ενότθτα. Συγκεκριμζνα κα εφαρμοςτεί θ μεκοδολογία τθσ αυτόματθσ παραγωγισ 

μαςκϊν ςτισ εικόνεσ ειςόδου (automatic mask generation) κακϊσ και μεκοδολογίεσ 

κατάτμθςθσ απεικονίςεων μζςω γεωμετρικϊν προτροπϊν (prompts). Επιπλζον, 

επιχειρείται θ ενςωμάτωςθ του Segment Anything ςε ροι εργαςίασ (pipeline) ςε 

ςυνδυαςμό με τθν εφαρμογι ενόσ μοντζλου ανίχνευςθσ αντικειμζνων όπωσ το 

Grounding Dino. Τζλοσ, κα παρουςιαςτεί μια αυτόνομθ εφαρμογι υλοποιθμζνθ 

προγραμματιςτικά ςτα πλαίςια τθσ παροφςασ διπλωματικισ εργαςίασ που 

ενςωματϊνει όλεσ τισ δυνατότθτεσ που παρζχει το Segment Anything μοντζλο. Η 

ςυγκεκριμζνθ εφαρμογι ζχει υλοποιθκεί με ςκοπό τθ δθμιουργία ενόσ αυτόνομου 

γεωχωρικοφ εργαλείου που δφναται να τμθματοποιεί και να εξάγει οντότθτεσ από 

τθλεπιςκοπικζσ απεικονίςεισ. 

 

 

4.1  ΜΕΘΟΔΟΛΟΓΙΑ ΑΤΣΟΜΑΣΗ΢ ΠΑΡΑΓΨΓΗ΢ ΜΑ΢ΚΨΝ ΜΕ΢Ψ 

SEGMENT ANYTHING 
 

Στθ παροφςα μεκοδολογία παρουςιάηεται θ κατάτμθςθ δορυφορικϊν 

απεικονίςεων, μζςω μιασ τεχνικισ που χρθςιμοποιικθκε και ςτθ παραγωγι του ςετ 

δεδομζνων SA-1B. Η τεχνικι που περιγράφεται χρθςιμοποιείται για τθν αυτόματθ 

παραγωγι μαςκϊν ςε όλο το εφροσ τθσ εικόνασ χωρίσ κάποια προτροπι –οδθγία  

από τον εκάςτοτε χριςτθ. Στθ πραγματικότθτα, δθμιουργείται ζνα πλζγμα ςθμείων 

διαςτάςεων 32 *32, τα οποία το μοντζλο Segment Anything χρθςιμοποιεί ωσ 

ςθμειακζσ προτροπζσ. Τα ςθμεία χρθςιμοποιοφνται για κατάτμθςθ αντικειμζνων 

ςτο προςκινιο τθσ εικόνασ. Για κάκε ςθμείο του πλζγματοσ, το μοντζλο προβλζπει 

πολλαπλζσ μάςκεσ, οι οποίεσ φιλτράρονται για τθν ποιότθτα τουσ και όςεσ είναι 

διπλότυπεσ αφαιροφνται. Το αποτζλεςμα είναι θ εξαγωγι όλων των αντικειμζνων 

εντόσ απεικόνιςθσ ωσ ξεχωριςτζσ οντότθτεσ. Η ςυγκεκριμζνθ τεχνικι είναι μια 

παραλλαγι τθσ instance segmentation, δθλαδι τμθματοποίθςθσ οντοτιτων 
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(instances). Στθ φυςικι τθσ μορφι, θ τμθματοποίθςθ οντοτιτων τμθματοποιεί τθν 

εικόνα ςε ξεχωριςτά αντικείμενα και όχι ςε ξεχωριςτζσ κλάςεισ όπωσ πράττει θ 

ςθμαςιολογικι κατάτμθςθ (semantic segmentation). Η διαφορά τθσ όμωσ με τθ 

παροφςα μεκοδολογία είναι το μοντζλο Segment Anything μζςω τθσ αυτόματθσ 

παραγωγισ μαςκϊν τμθματοποιεί τθν εικόνα ςε ξεχωριςτζσ οντότθτεσ αλλά χωρίσ 

τθν απόδοςθ αντίςτοιχων ετικετϊν (labels) όπωσ κάνει θ τμθματοποίθςθ οντοτιτων 

(instance segmentation).  

 

 

΢χήμα 34 Ζννοια τησ ςημαςιολογικήσ κατάτμηςησ και κατάτμηςησ οντοτήτων (πηγή: 
https://blog.roboflow.com/difference-semantic-segmentation-instance-segmentation/) 

 

4.1.1   ΠΡΟΕΣΟΙΜΑ΢ΙΑ ΠΕΡΙΒΑΛΛΟΝΣΟ΢ ΕΡΓΑ΢ΙΑ΢ ΚΑΙ ΔΙΑΘΕ΢ΙΜΟΣΗΣΑ 

ΔΕΔΟΜΕΝΨΝ 

 

Για όλεσ τισ μεκοδολογίεσ που κα ακολουκιςουν κα χρθςιμοποιθκεί μια ομάδα 

δορυφορικϊν απεικονίςεων τριϊν καναλιϊν (Κόκκινο, Ρράςινο, Μπλε, RGB) οι 

οποίεσ προζρχονται από ανοιχτά δεδομζνα (open data) και ςυγκεκριμζνα από το 

δορυφορικό υπόβακρο τθσ Google. Οι διαςτάςεισ τουσ ποικίλουν ςε μικοσ και 

πλάτοσ αλλά ο αρικμόσ καναλιϊν παραμζνει κοινόσ. Επίςθσ θ χωρικι 

διακριτικότθτα των απεικονίςεων δεν είναι ίδια και κα αναφζρεται. Αξίηει να 

επιςθμανκεί ότι οι δορυφορικζσ απεικονίςεισ είναι γεωαναφερμζνεσ και τα 

αποτελζςματα τθσ κατάτμθςθσ που κα προκφψουν δφναται να  ειςαχκοφν ςε 

Γεωγραφικά Συςτιματα Ρλθροφοριϊν για περαιτζρω επεξεργαςία.   

Ραρακάτω παρουςιάηονται οι δορυφορικζσ απεικονίςεισ που κα χρθςιμοποιθκοφν. 

https://blog.roboflow.com/difference-semantic-segmentation-instance-segmentation/
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΢χήμα 35 Δορυφορικζσ απεικονίςεισ ωσ εικόνεσ ειςόδου του Segment Anything (πηγή : Δορυφορικό 
Τπόβαθρο Goggle) 

Πλεσ οι διαδικαςίεσ που κα περιγραφοφν ζχουν υλοποιθκεί ςε γλϊςςα 

προγραμματιςμοφ Python ςε περιβάλλον Conda. Επιςθμαίνεται ότι ζχει 

χρθςιμοποιθκεί κϊδικασ από δφο αποκετιρια του Github, το επίςθμο αποκετιριο 

τθσ MetaAi για το μοντζλο segment anything 

(https://github.com/facebookresearch/segment-anything) κακϊσ και το αποκετιριο 

τθσ βιβλιοκικθσ samgeo που εφαρμόηει το μοντζλο Segment Αnything ςε 

γεωχωρικά δεδομζνα όπωσ τθλεπιςκοπικζσ απεικονίςεισ.  

(https://github.com/opengeos/segment-geospatial). Το περιβάλλον ςτο οποίο ζχουν 

υλοποιθκεί οι μεκοδολογίεσ εφαρμογισ του Segment Anything περιλαμβάνουν και 

πολλζσ άλλεσ βιβλιοκικεσ οι οποίεσ είναι απαραίτθτεσ για τθ διαχείριςθ , 

επεξεργαςία και παρουςίαςθ των αποτελεςμάτων.   

 

https://github.com/facebookresearch/segment-anything
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4.1.2 ΕΥΑΡΜΟΓΗ ΣΗ΢ ΔΙΑΔΙΚΑ΢ΙΑ΢ ΑΤΣΟΜΑΣΗ΢ ΠΑΡΑΓΨΓΗ΢ ΜΑ΢ΚΨΝ 

ΦΨΡΙ΢  ΣΡΟΠΟΠΟΙΗ΢Η ΠΑΡΑΜΕΣΡΨΝ 

 

Το μοντζλο Segment Anything για τθ παροφςα ενότθτα κα χρθςιμοποιιςει τα προ-

εκπαιδευμζνα βάρθ, δθλαδι τισ παραμζτρουσ του μοντζλου που υπολογίςτθκαν 

κατά τθν εκπαίδευςθ του με το SA-1B ςετ δεδομζνων. Σε επόμενθ ενότθτα, κα 

παρουςιαςτεί ο τρόποσ περεταίρω εκπαίδευςθσ του μοντζλου για πιο 

ειδικευμζνουσ ςκοποφσ.  Τα βάρθ του μοντζλου αφοροφν και τα τρία κφρια μζρθ 

του μοντζλου όπωσ αυτά ζχουν παρουςιαςτεί προθγουμζνωσ, τον κωδικοποιθτι 

εικόνασ, τον κωδικοποιθτι των προτροπϊν και τον αποκωδικοποιθτι τθσ μάςκασ. 

Επιπλζον ορίηεται ο Vision Transformer που κα χρθςιμοποιιςει το μοντζλο, ο 

οποίοσ είναι ο ViT –H. To πρϊτο βιμα τθσ διαδικαςίασ αφοροφςε τον κακοριςμό 

των βαρϊν και του Vision Transformer. Ζπειτα ακολουκεί θ ειςαγωγι τθσ εικόνα 

ειςόδου ςτο μοντζλο μζςω του κωδικοποιθτι εικόνασ (image encoder)  και ο 

υπολογιςμόσ των αναπαραςτάςεων τθσ εικόνασ. (image embeddings) . 

Δεφτερο βιμα είναι θ ειςαγωγι του πλζγματοσ ςθμείων (32 *32) ωσ prompts μζςω 

του κωδικοποιθτι προτροπϊν (prompt encoder) ςτο μοντζλο για να μετατραποφν 

ςε αντίςτοιχεσ αναπαραςτάςεισ . Στο τζλοσ για κάκε ςθμείο του πλζγματοσ 

προβλζπονται πολλαπλζσ μάςκεσ όπου αυτζσ με το μεγαλφτερο ςκορ εμπιςτοςφνθσ 

παρουςιάηονται ωσ τελικό αποτζλεςμα.  
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΢χήμα 36 Διαδικαςία τμηματοποίηςησ εικόνασ με αυτόματη παραγωγή μαςκϊν. Άνω αριςτερά η αρχική 
εικόνα που ειςάγεται ςτον κωδικοποιητή εικόνασ. Άνω δεξιά, πλζγμα ςημείων (32*32) ωσ προτροπή –οδηγία 

το οποίο ειςάγεται ςτον κωδικοποιητή οδηγιϊν. Κάτω αριςτερά τελικό αποτζλεςμα τμηματοποίηςησ ςε 
μορφή εικόνασ. Κάτω δεξιά μετατροπή τησ εικόνασ των μαςκϊν ςε διανυςματικό αρχείο  

Στο Σχιμα 36 απεικονίηεται θ διαδικαςία τθσ αυτόματθσ τμθματοποίθςθσ μιασ εκ 

των δορυφορικϊν απεικονίςεων του ςετ δεδομζνων. Η αρχικι εικόνα ζχει 

διαςτάςεισ (708, 743, 3) όπου 3 είναι ο αρικμόσ των καναλιϊν. Ο ςυνολικόσ αρικμόσ 

των μαςκϊν που παράγεται ιςοφται με 496. Το τελικό αποτζλεςμα είναι ζνα raster 

αρχείο με διαςτάςεισ (708,743). Πςο πιο ανοιχτόχρωμθ είναι μια μάςκα, τόςο 

μεγαλφτερο το εμβαδόν τθσ.  Σε δεφτερο χρόνο, το ςυγκεκριμζνο αρχείο 

μετατρζπεται προγραμματιςτικά ςε διανυςματικό αρχείο (πολφγωνα με λευκό 

περίγραμμα). Ομοίωσ και ςτισ άλλεσ τθλεπιςκοπικζσ απεικονίςεισ εκτελζςκθκε θ 

ίδια διαδικαςία και παρακάτω παρουςιάηονται τα αποτελζςματα. 
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΢χήμα  37 Διαδικαςία τμηματοποίηςησ με αυτόματη παραγωγή μαςκϊν 

Η εικόνα ειςόδου ζχει διαςτάςεισ (756, 913, 3) και ο ςυνολικόσ αρικμόσ μαςκϊν 

που προβλζπεται ιςοφται με 216. Ομοίωσ ςτο τζλοσ, δθμιουργικθκε διανυςματικό 

αρχείο με τισ μάςκεσ να εμφανίηονται ωσ πολφγωνα με λευκό περίγραμμα. 
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Εικόνα 38 Διαδικαςία τμηματοποίηςησ με αυτόματη παραγωγή μαςκϊν 

Η εικόνα ςτθ τρίτθ περίπτωςθ ζχει διαςτάςεισ (709, 969,3) ενϊ ο ςυνολικόσ αρικμόσ 

μαςκϊν που προβλζπονται είναι 296. Ομοίωσ ςτο τζλοσ, δθμιουργικθκε 
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διανυςματικό αρχείο με τισ μάςκεσ να εμφανίηονται ωσ πολφγωνα με λευκό 

περίγραμμα. 

 

4.1.3  ΠΕΙΡΑΜΑΣΙΚΗ ΠΡΟ΢ΕΓΓΙ΢Η  ΢Ε ΕΥΑΡΜΟΓΗ ΣΗ΢ ΔΙΑΔΙΚΑ΢ΙΑ΢ 

ΑΤΣΟΜΑΣΗ΢ ΠΑΡΑΓΨΓΗ΢ ΜΑ΢ΚΨΝ (ΣΡΟΠΟΠΟΙΗ΢Η ΠΑΡΑΜΕΣΡΨΝ) 

 

Στθ προθγοφμενθ υποενότθτα, κατά τθν εκτζλεςθ τθσ αυτόματθσ παραγωγισ 

μαςκϊν από τθλεπιςκοπικζσ απεικονίςεισ μζςω του μοντζλου Segment Anything, δε 

τροποποιικθκε κάποια παράμετροσ του μοντζλου. Επιςθμαίνεται ότι υπάρχουν 

αρκετζσ παράμετροι ςτθν ςυγκεκριμζνθ μεκοδολογία που χριηουν 

παραμετροποίθςθ  και ελζγχουν τθν πυκνότθτα του πλζγματοσ αλλά και τθν 

ποιότθτα των μαςκϊν που προβλζπονται μεταξφ άλλων.  

Αρχικά θ πυκνότθτα του πλζγματοσ ρυκμίηεται από τον αρικμό των ςθμείων του 

πλζγματοσ ςτθν εικόνα. Η προεπιλεγμζνθ τιμι που χρθςιμοποιικθκε και 

προθγουμζνωσ είναι 32 (αρικμόσ ςθμείων ανά πλευρά εικόνασ). Η τιμι που 

επιλζχκθκε για τθ παροφςα πειραματικι εκτζλεςθ τθσ μεκοδολογίασ είναι 64, άρα 

το πλζγμα κα ζχει διαςτάςεισ 64*64. Επιπλζον θ ποιότθτα των μαςκϊν που 

προβλζπονται από το μοντζλο ελζγχεται από ζνα κατϊφλι που λαμβάνει τιμζσ από 

0 ζωσ 1. Η προεπιλεγμζνθ τιμι για το ςυγκεκριμζνο κατϊφλι (pred_iou_thresh) 

ιςοφται με 0.88. Η τιμι που κα χρθςιμοποιθκεί τϊρα κα ιςοφται με 0.86. Αυτό 

ςθμαίνει ότι το κατϊφλι είναι οριακά πιο ανεκτό με χαμθλότερθσ ποιότθτασ μάςκεσ. 

Η ροι εργαςίασ παραμζνει ίδια με τθ προθγοφμενθ υποενότθτα. Ραρακάτω 

παρατίκενται τα αποτελζςματα τθσ αυτόματθσ τμθματοποίθςθσ και 

πραγματοποιείται οπτικά ςφγκριςθ με τθν τμθματοποίθςθ με τισ προεπιλεγμζνεσ 

τιμζσ.  
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΢χήμα 39 Αριςτερά η εικόνα ειςόδου ςτο μοντζλο. Δεξιά το πυκνότερο πλζγμα (64 *64). Κάτω το  αποτζλεςμα 
τησ αυτόματησ κατάτμηςησ με τροποποιημζνεσ παραμζτρουσ (πυκνότητα πλζγματοσ και κατϊφλι ποιότητασ 

μάςκασ εξόδου) 

  

΢χήμα 40 Αριςτερά αποτζλεςμα τμηματοποίηςησ με τροποποιημζνεσ παραμζτρουσ. Δεξιά αποτζλεςμα 
τμηματοποίηςησ με προεπιλεγμζνεσ τιμζσ παραμζτρων 
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Ο αρικμόσ των μαςκϊν με τισ τροποποιθμζνεσ παραμζτρουσ ιςοφται με 728 ενϊ με 

τισ προεπιλεγμζνεσ τιμζσ 216. Ο αυξθμζνοσ αρικμόσ προβλεπόμενων μαςκϊν από 

το μοντζλο Segment Anything ςτθ περίπτωςθ τθσ παραμετροποίθςθσ είναι λογικόσ 

για δφο λόγουσ. Αρχικά το μικρότερο κατϊφλι ςθμαίνει ουςιαςτικά και μεγαλφτερθ 

ανεκτικότθτα ςτθν ποιότθτα των μαςκϊν. Αν το κατϊφλι αυξανόταν, δθλαδι για 

τιμζσ μεγαλφτερεσ του 0.88 (προεπιλεγμζνθ τιμι) ο αρικμόσ των μαςκϊν κα 

μειωνόταν. Ο δεφτεροσ λόγοσ είναι το πυκνότερο πλζγμα ςθμείων. Με περιςςότερα 

ςθμεία κατανεμθμζνα ομοιόμορφα ςτθν εικόνα , υπάρχουν περιςςότερεσ 

ςθμειακζσ προτροπζσ για πρόβλεψθ μαςκϊν ςτθν εικόνα. 

Ομοίωσ πραγματοποιείται θ διαδικαςία για τισ άλλεσ δφο δορυφορικζσ 

απεικονίςεισ. 

       

 

                                                 

΢χήμα 41 Αριςτερά η εικόνα ειςόδου ςτο μοντζλο. Δεξιά το πυκνότερο πλζγμα (64 *64). Κάτω το  αποτζλεςμα 
τησ αυτόματησ κατάτμηςησ με τροποποιημζνεσ παραμζτρουσ (πυκνότητα πλζγματοσ και κατϊφλι ποιότητασ 

μάςκασ εξόδου) 
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΢χήμα 42 Αριςτερά αποτζλεςμα τμηματοποίηςησ με τροποποιημζνεσ παραμζτρουσ. Δεξιά αποτζλεςμα 
τμηματοποίηςησ με προεπιλεγμζνεσ τιμζσ παραμζτρων 

Ο αρικμόσ των μαςκϊν με τισ τροποποιθμζνεσ παραμζτρουσ ιςοφται με 798 ενϊ με 

τισ προεπιλεγμζνεσ τιμζσ 296. Ομοίωσ με το προθγοφμενο παράδειγμα, ο αρικμόσ 

των μαςκϊν είναι αυξθμζνοσ για τουσ ίδιουσ λόγουσ.  

           

 

΢χήμα 43 Αριςτερά η εικόνα ειςόδου ςτο μοντζλο. Δεξιά το πυκνότερο πλζγμα (64 *64). Κάτω το  αποτζλεςμα 
τησ αυτόματησ κατάτμηςησ με τροποποιημζνεσ παραμζτρουσ (πυκνότητα πλζγματοσ και κατϊφλι ποιότητασ 

μάςκασ εξόδου) 
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΢χήμα 44 Αριςτερά αποτζλεςμα τμηματοποίηςησ με τροποποιημζνεσ παραμζτρουσ. Δεξιά αποτζλεςμα 
τμηματοποίηςησ με προεπιλεγμζνεσ τιμζσ παραμζτρων 

Ο αρικμόσ των μαςκϊν με τισ τροποποιθμζνεσ παραμζτρουσ ιςοφται με 1271 ενϊ 

με τισ προεπιλεγμζνεσ τιμζσ 496. Ομοίωσ με το προθγοφμενο παράδειγμα, ο 

αρικμόσ των μαςκϊν είναι αυξθμζνοσ για τουσ ίδιουσ λόγουσ.  

 

4.2  ΜΕΘΟΔΟΛΟΓΙΑ ΚΑΣΑΣΜΗ΢Η΢ ΔΟΡΤΥΟΡΙΚΨΝ ΕΙΚΟΝΨΝ ΚΑΙ 

ΕΞΑΓΨΓΗ ΟΝΣΟΣΗΣΨΝ ΜΕ ΦΡΗ΢Η ΓΕΨΜΕΣΡΙΚΨΝ ΠΡΟΣΡΟΠΨΝ  

 

Στθ παροφςα ενότθτα, κα πραγματοποιθκεί τμθματοποίθςθ δορυφορικϊν εικόνων 

με χριςθ γεωμετρικϊν προτροπϊν όπωσ ςθμειακά και πολυγωνικά δεδομζνα. Η 

διαδικαςία που ακολουκείται είναι παρόμοια, όμωσ αντί για πλζγμα ςθμείων που 

χρθςιμοποιείται ςτθν αυτόματθ παραγωγι μαςκϊν, κα ειςαχκοφν ςτο μοντζλο 

μζςω του κωδικοποιθτι προτροπϊν ςυγκεκριμζνα διανυςματικά δεδομζνα. Οι 

απεικονίςεισ που κα ειςαχκοφν ςτο μοντζλο είναι ίδιεσ με τθ προθγοφμενθ ενότθτα.  

 

4.2.1  ΜΕΘΟΔΟΛΟΓΙΑ ΚΑΣΑΣΜΗ΢Η΢ ΔΟΡΤΥΟΡΙΚΨΝ ΕΙΚΟΝΨΝ ΚΑΙ 

ΕΞΑΓΨΓΗ ΚΣΙΡΙΑΚΨΝ ΟΝΣΟΣΗΣΨΝ ΜΕ ΦΡΗ΢Η ΠΟΛΤΓΨΝΨΝ Ψ΢ 

ΠΡΟΣΡΟΠΨΝ  

 

Η ροι εργαςίασ που κα ακολουκθκεί είναι ςχεδόν παρόμοια με τθν αυτόματθ 

παραγωγι μαςκϊν. Αρχικά οι παράμετροι του μοντζλου που κα χρθςιμοποιθκοφν 

ζχουν διαμορφωκεί από τθν ιδθ υπάρχουςα εκπαίδευςθ του μοντζλου και 

ορίηονται κατά τον αρχικό οριςμό του μοντζλου. Ταυτόχρονα ορίηεται και ο Vision 

Transformer του κωδικοποιθτι εικόνασ (image encoder) ο οποίοσ είναι ίδιοσ με 
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προθγουμζνωσ (ViT –H) .Μια βαςικι διαφορά ςτο προγραμματιςτικό κομμάτι, είναι 

θ απενεργοποίθςθ τθσ κλάςθσ που ευκφνεται για τθν αυτόματθ παραγωγι μαςκϊν 

«SamAutomaticMaskGenerator» και ενεργοποίθςθ τθσ κλάςθσ «SamPredictor» που 

διαχειρίηεται τθν πρόβλεψθ μαςκϊν με ειςαγωγι από τον χριςτθ προτροπϊν. 

Η εικόνα ειςόδου ειςάγεται ςτον κωδικοποιθτι εικόνασ και μετατρζπεται ςε 

αναπαραςτάςεισ εικόνασ (image embedding), ενϊ τα πολφγωνα που κα 

χρθςιμοποιθκοφν ω προτροπζσ – οδθγίεσ ςτο μοντζλο, ειςάγονται ςτο 

κωδικοποιθτι προτροπϊν (prompt encoder) για να μετατραποφν και αυτά ςε 

αντίςτοιχεσ αναπαραςτάςεισ. Τζλοσ, μζςω του αποκωδικοποιθτι μαςκϊν (mask 

decoder) γίνεται θ τελικι πρόβλεψθ των μαςκϊν.  

Τα πολφγωνα που κα χρθςιμοποιθκοφν είναι διανυςματικά δεδομζνα μορφότυπου 

shapefile και αφοροφν περιγράμματα κτιρίων ςτθ περιοχι ενδιαφζροντοσ. Ζχουν 

παραχκεί με διαδικαςία ψθφιοποίθςθσ ςε περιβάλλον Γεωγραφικϊν Συςτθμάτων 

Ρλθροφοριϊν. Σκοπόσ είναι θ πιςτι εξαγωγι των μαςκϊν των κτιριακϊν υποδομϊν 

τθσ περιοχισ ενδιαφζροντοσ. Συνολικά χρθςιμοποιικθκαν 33 πολφγωνα και 

εξάχκθκαν 33 αντίςτοιχεσ μάςκεσ κτιρίων.  

 

΢χήμα  45 Εικόνα ειςόδου και πολυγωνικζσ προτροπζσ για τμηματοποίηςη εικόνασ 

 



 

71 

 

΢χήμα 46 Αποτζλεςμα τμηματοποίηςησ εικόνασ με χρήςη πολυγωνικϊν προτροπϊν.  

 

             

΢χήμα 47 Παράδειγμα 1 εξαγωγήσ μάςκασ κτιρίων με χρήςη πολυγωνικϊν προτροπϊν 
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΢χήμα  48 Παράδειγμα 2 εξαγωγήσ μάςκασ κτιρίων με χρήςη πολυγωνικϊν προτροπϊν 

                

΢χήμα 49 Παράδειγμα 3 εξαγωγήσ μάςκασ κτιρίων με χρήςη πολυγωνικϊν προτροπϊν 

 

4.2.2  ΜΕΘΟΔΟΛΟΓΙΑ ΚΑΣΑΣΜΗ΢Η΢ ΔΟΡΤΥΟΡΙΚΨΝ ΕΙΚΟΝΨΝ ΚΑΙ 

ΕΞΑΓΨΓΗ ΜΑ΢ΚΨΝ ΕΚΣΑ΢ΕΨΝ ΠΡΑ΢ΙΝΟΤ  ΜΕ ΦΡΗ΢Η  ΢ΗΜΕΙΨΝ Ψ΢ 

ΠΡΟΣΡΟΠΨΝ  

 

Στθ παροφςα υποενότθτα, κα επαναλθφκεί θ ίδια μεκοδολογία με τα πολφγωνα – 

προτροπζσ με κάποιεσ  μικρζσ διαφοροποιιςεισ. Μια ςθμαντικι διαφορά είναι θ 

χριςθ διανυςματικοφ αρχείου μορφότυπου shapefile που περιζχει εγγραφζσ 

ςθμείων ενδιαφζροντοσ που υποδεικνφουν ςτο  μοντζλο που να τμθματοποιιςει 

τθν εικόνα ειςόδου. Το διανυςματικό αρχείο εκτόσ από τθ γεωχωρικι πλθροφορία, 

περιζχει πλθροφορία  για το είδοσ των ςθμείων του. Τα ςθμεία χωρίηονται ςε δφο 

κλάςεισ, τα ςθμεία ςτο προςκινιο τθσ εικόνασ (foreground) και τα ςθμεία ςτο 

υπόβακρο τθσ εικόνασ (background). Επιπλζον ζχει υλοποιθκεί προγραμματιςτικά 

ςυνάρτθςθ που λαμβάνει ωσ όριςμα το διανυςματικό αρχείο, το διαβάηει και 

δθμιουργεί λίςτεσ με τα ηεφγθ ςυντεταγμζνων των ςθμείων, με τθν κλάςθ που 
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ανικουν (foreground, background)  και το ςφςτθμα αναφοράσ τουσ . Στθ ςυνζχεια, 

οι ςυγκεκριμζνεσ πλθροφορίεσ ειςάγονται ςτον κωδικοποιθτι προτροπϊν του 

μοντζλου. Ο μεταςχθματιςμόσ τθσ εικόνασ ειςόδου ςε αναπαραςτάςεισ εικόνασ 

παραμζνει ίδιοσ. Ραρακάτω παρουςιάηονται τα αποτελζςματα και ςχολιαςμόσ των 

αποτελεςμάτων. 

Στθ πρϊτθ δοκιμι το διανυςματικό αρχείο που κα ζχει το ρόλο τθσ προτροπισ του 

μοντζλου αποτελείται από τρία ηεφγθ ςυντεταγμζνων με ςκοπό τθν εξαγωγι μιασ 

μεμονωμζνθσ μάςκασ που αντιςτοιχεί ςε δαςικι ζκταςθ.  

 

         

            

΢χήμα  50 Χρηςιμοποίηςη τριϊν ςημείων-προτροπϊν για εξαγωγή μεμονωμζνησ μάςκασ 

Ππωσ απεικονίηεται ςτο Σχιμα 49 το μοντζλο Segment Anything δζχεται ωσ 

προτροπι τρία ςθμεία που λειτουργοφν ωσ ςθμεία προςκθνίου (foreground points) 

για τμθματοποίθςθ ςυγκεκριμζνθσ περιοχισ. Τα όρια τθσ μάςκασ ςυμπίπτουν με 

ςχετικι ακρίβεια με τα αλθκι όρια τθσ περιοχισ όπωσ φαίνεται ςτο Σχιμα 49.  
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Επόμενθ προςζγγιςθ τθσ ςυγκεκριμζνθσ μεκοδολογίασ είναι θ αφξθςθ του αρικμοφ 

των ςθμείων ςτθν εικόνα με ςκοπό τθν εξαγωγι όλων των εκτάςεων πραςίνου τθσ 

εικόνασ.  

       

 

   

΢χήμα 51 Σμηματοποίηςη εικόνασ με χρήςη ςημείων -προτροπϊν 

Σε γενικζσ γραμμζσ το μοντζλο ζχει τμθματοποιιςει τθν εικόνα ςτισ περιοχζσ 

ενδιαφζροντοσ όπωσ υποδεικνφουν τα ςθμεία – προτροπζσ (promptable 

segmentation) . Πμωσ με περαιτζρω παρατιρθςθ ςτο Σχιμα 50 διαπιςτϊνεται ότι 
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κάποια μζρθ τθσ εικόνασ ζχουν τμθματοποιθκεί και εξαχκεί λανκαςμζνα ωσ μάςκεσ 

εκτάςεων πραςίνου. Συμπεραίνεται ότι θ κατάτμθςθ τθσ εικόνασ μζςω ςθμειακϊν 

προτροπϊν  ζχει καλφτερα αποτελζςματα για εξαγωγι μεμονωμζνων μαςκϊν  παρά 

για γενικευμζνθ χριςθ. 

            

΢χήμα 52 Ορθή εξαγωγή εκτάςεων πραςίνου ωσ αποτζλεςμα τμηματοποίηςησ τησ εικόνασ 

        

΢χήμα  53 Λανθαςμζνη εξαγωγή εκτάςεων πραςίνου ωσ αποτζλεςμα τμηματοποίηςησ τησ εικόνασ 

 

 

 

 

 



 

76 

4.3    ΜΕΘΟΔΟΛΟΓΙΑ ΢ΤΝΕΡΓΑ΢ΙΑ΢  ΜΟΝΣΕΛΟΤ ΑΝΙΦΝΕΤ΢Η΢ 

ΟΝΣΟΣΗΣΨΝ ΚΑΙ ΜΟΝΣΕΛΟΤ ΚΑΣΑΣΜΗ΢Η΢ ΔΟΡΤΥΟΡΙΚΨΝ 

ΕΙΚΟΝΨΝ 

 

Στθ ςυγκεκριμζνθ ενότθτα κα υλοποιθκεί ροι εργαςίασ που κα περιλαμβάνει τθ 

ςυνεργαςία δφο μοντζλων, ενόσ μοντζλου ανίχνευςθσ αντικειμζνων και ενόσ 

μοντζλου κατάτμθςθσ εικόνασ το οποίο είναι το Segment Anything. Το μοντζλο 

ανίχνευςθσ αντικειμζνων που κα χρθςιμοποιθκεί είναι το Grounding Dino. 

4.3.1  ΠΑΡΟΤ΢ΙΑ΢Η ΣΟΤ ΜΟΝΣΕΛΟΤ GROUNDING DINO, ΜΟΝΣΕΛΟΤ 

ΑΝΙΦΝΕΤ΢Η΢ ΑΝΣΙΚΕΙΜΕΝΨΝ 

 

 Το μοντζλο Grounding Dino είναι ζνα προ-εκπαιδευμζνο  zero-shot μοντζλο 

ανίχνευςθσ αντικειμζνων. Κυκλοφόρθςε τον Μάρτιο του 2023 και αναπτφχκθκε με 

ςκοπό τθ δθμιουργία ενόσ ιςχυροφ ςυςτιματοσ για τθν ανίχνευςθ αντικειμζνων 

που ορίηονται από τον εκάςτοτε χριςτθ μζςω κειμζνου (text prompt) χωρίσ τθν 

ανάγκθ επανεκπαίδευςθσ του.  (Liu et al., 2023) 

Τα περιςςότερα από τα υπάρχοντα μοντζλα ανίχνευςθσ αντικειμζνων ζχουν 

εκπαιδευτεί για μια περιοριςμζνθ ομάδα κλάςεων αντικειμζνων που ζχουν οριςτεί 

κατά τθν εκπαίδευςθ τουσ. Η διαδικαςία τθσ προςκικθσ νζων κλάςεων ςε αυτά τα 

μοντζλα είναι μια επίπονθ και χρονοβόρα διαδικαςία. Ζτςι το Grounding Dino που 

δεν απαιτεί περαιτζρω εκπαίδευςθ προςφζρει τεράςτιο πλεονζκτθμα ςε 

εφαρμογζσ ανίχνευςθσ αντικειμζνων.  

Το Grounding Dino είναι ζνασ αλγόρικμοσ αυτό-επιτθροφμενθσ μάκθςθσ (self-

supervised) που ςυνδυάηει το μοντζλο DINO (ανιχνευτισ αντικειμζνων, DETR with 

Improved deNoising AnchOr boxes,  2022) και το μοντζλο GLIP (Grounded Language-

Image Pre-training, 2022). To DINO είναι μια μζκοδοσ ανίχνευςθσ βαςιςμζνθ ςε 

Transformers, που πραγματοποιεί με ςφγχρονεσ τεχνικζσ ανίχνευςθ αντικειμζνων. 

Το GLIP ζχει ωσ αντικείμενο τθ ςυςχζτιςθ φράςεων ι λζξεων με αντίςτοιχα οπτικά 

ςτοιχεία ςε μια εικόνα ι ζνα βίντεο, ςυνδζοντασ αποτελεςματικά περιγραφζσ 

κειμζνου με οπτικζσ αναπαραςτάςεισ. 

Το Grounding Dino δουλεφει με ηευγάρια εικόνασ- κειμζνου (text prompt). Για τθ 

κατανόθςθ του μθχανιςμοφ λειτουργίασ του μοντζλου παρατίκεται το παρακάτω 

παράδειγμα.  
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΢χήμα  54 Παράδειγμα λειτουργίασ Grounding Dino μοντζλου (πηγή: Liu et al., 2023) 

 

Ρρϊτο βιμα είναι το μοντζλο να χρθςιμοποιιςει τουσ μθχανιςμοφσ κατανόθςθσ τθσ 

γλϊςςασ που διακζτει για να εντοπίςει τα αντικείμενα που αναφζρονται ςτθ φράςθ 

ειςόδου (text prompt). Άρα ςτθ άνω φράςθ το μοντζλο κα προςπακιςει να 

εντοπίςει τισ λζξεισ ςκυλιά και ραβδί ωσ αντικείμενα.  

Ζπειτα, κα δθμιουργιςει ζνα ςφνολο προτάςεων αντικειμζνων για κάκε αντικείμενο 

που αναγνωρίςτθκε ςτθ περιγραφι ςε φυςικι γλϊςςα (natural language). Οι 

προτάςεισ αντικειμζνων δθμιουργοφνται χρθςιμοποιϊντασ μια ποικιλία 

χαρακτθριςτικϊν όπωσ το χρϊμα, το ςχιμα και τθν υφι των αντικειμζνων. 

Στθ ςυνζχεια το μοντζλο επιςτρζφει τθν βακμολογία για κάκε πρόταςθ 

αντικειμζνου. Η βακμολογία είναι ζνα μζτρο τθσ πικανότθτασ θ πρόταςθ του 

αντικειμζνου να περιζχει όντωσ ζνα αντικείμενο. 

Τζλοσ, το μοντζλο κα επιλζξει τισ προτάςεισ αντικειμζνων με τθν υψθλότερθ 

βακμολογία ωσ τισ τελικζσ του επιλογζσ για ανίχνευςθ αντικειμζνων. Οι τελικζσ του 

επιλογζσ είναι τα αντικείμενα για τα οποία το μοντζλο είναι βζβαιο ότι είναι 

παρόντα ςτθν εικόνα.  

 

4.3.2  ΠΑΡΟΤ΢ΙΑ΢Η ΣΗ΢ ΜΕΘΟΔΟΛΟΓΙΑ΢ ΢ΤΝΔΤΑ΢ΜΟΤ ΣΨΝ ΔΤΟ 

ΜΟΝΣΕΛΨΝ (ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 1) 

 

Ζχει υλοποιθκεί προγραμματιςτικά κλάςθ (LangSAM) θ οποία ενςωματϊνει και τα 

δφο μοντζλα, Grounding Dino και Segment Anything. Ππωσ και ςε προθγοφμενεσ 

μεκοδολογίεσ, ο κωδικοποιθτισ εικόνασ (image encoder) λαμβάνει τθν εικόνα 

ειςόδου και τθ μετατρζπει ςε αντίςτοιχθ αναπαράςταςθ (image embedding). 
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Επιπλζον ορίηεται ο Vision Transformer που κα χρθςιμοποιιςει το μοντζλο, ο 

οποίοσ είναι ο ViT –H. Ωσ δεδομζνα ειςόδου κα χρθςιμοποιθκοφν δφο τρικάναλεσ 

δορυφορικζσ απεικονίςεισ οι οποίεσ προζρχονται από ανοικτά δεδομζνα και 

ςυγκεκριμζνα από το δορυφορικό υπόβακρο τθσ Google.  

Στο πρϊτο παράδειγμα, επιχειρείται θ ανίχνευςθ δζνδρων ςε αςτικό περιβάλλον. 

Ζτςι το κείμενο ειςόδου ςτο μοντζλο (text prompt) κα είναι θ λζξθ «tree». Με βάςθ 

αυτι τθ λζξθ το μοντζλο Grounding Dino κα δθμιουργιςει πολφγωνα ανίχνευςθσ 

γφρω από τισ τελικζσ του επιλογζσ (επιλογζσ με μεγαλφτερο ςκορ εμπιςτοςφνθσ). 

Στθ ςυνζχεια το μοντζλο Segment Anything κα λάβει ωσ γεωμετρικζσ προτροπζσ τα 

πολφγωνα ανίχνευςθσ και με βάςθ αυτά κα επιχειριςει να τμθματοποιιςει τθν 

εικόνα ειςόδου.  

Σθμαντικό είναι να αναλυκοφν οι  δφο παράμετροι του μοντζλου με βάςθ τουσ 

οποίουσ γίνεται ανίχνευςθ των αντικειμζνων. Οι δφο παράμετροι λαμβάνουν τιμζσ 

από 0 ζωσ 1 και  ουςιαςτικά αποτελοφν κατϊφλια για τθν κλάςθ LangSAM.  

1. Κατϊφλι για πολφγωνα: Αυτι θ τιμι χρθςιμοποιείται για τθν ανίχνευςθ 

αντικειμζνων ςτθν εικόνα. Μια υψθλότερθ τιμι κάνει το μοντζλο πιο 

επιλεκτικό, αναγνωρίηοντασ μόνο τισ πιο βζβαιεσ περιπτϊςεισ αντικειμζνων, 

οδθγϊντασ ςε λιγότερεσ ςυνολικζσ ανιχνεφςεισ. Αντίκετα, μια χαμθλότερθ 

τιμι κάνει το μοντζλο πιο ανεκτικό, οδθγϊντασ ςε αυξθμζνεσ ανιχνεφςεισ, 

ςυμπεριλαμβανομζνων ενδεχομζνωσ λιγότερο βζβαιων περιπτϊςεων. 

 

2. Κατϊφλι κειμζνου:  Αυτι θ τιμι χρθςιμοποιείται για να ςυςχετίςει τα 

ανιχνευμζνα αντικείμενα με τθν παρεχόμενθ προτροπι κειμζνου. Μια 

υψθλότερθ τιμι απαιτεί ιςχυρότερθ ςυςχζτιςθ μεταξφ του αντικειμζνου και 

τθσ προτροπισ, οδθγϊντασ ςε πιο ακριβείσ αλλά ενδεχομζνωσ λιγότερεσ 

ςυςχετίςεισ. Μια χαμθλότερθ τιμι επιτρζπει χαλαρότερεσ ςυςχετίςεισ, που 

κα μποροφςαν να αυξιςουν τον αρικμό των ςυςχετίςεων αλλά και να 

ειςάγουν λιγότερο ακριβείσ αντιςτοιχίεσ. 

 

Στθ ςυγκεκριμζνθ περίπτωςθ λαμβάνεται μια κοινι τιμι και για τα δφο κατϊφλια. 

Ραρακάτω παρουςιάηονται τα αποτελζςματα τθσ ανίχνευςθσ δζνδρων ςε αςτικό 

ιςτό μζςω τθσ προτροπισ κειμζνου «tree» και τμθματοποίθςθ τθσ εικόνασ για 

εξαγωγι των μαςκϊν ενδιαφζροντοσ. 
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΢χήμα 55 Αποτζλεςμα μεθοδολογίασ ανίχνευςησ αντικειμζνων και εξαγωγή μαςκϊν τουσ μζςω 
τμηματοποίηςησ εικόνασ. 
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Το μοντζλο Grounding Dino ζχει ανιχνεφςει 39 πολφγωνα οριοκζτθςθσ (bounding 

boxes). Αυτά ειςάγονται ςτο Segment Anything ωσ γεωμετρικζσ προτροπζσ και 

πραγματοποιείται θ εξαγωγι μαςκϊν. Ραρακάτω παρατίκεται το τελικό 

αποτζλεςμα χωρίσ τα πολφγωνα οριοκζτθςθσ κακϊσ και οι μάςκεσ ωσ εικόνα ενόσ 

καναλιοφ (παγχρωματικι εικόνα).  

 

΢χήμα 56 Αποτζλεςμα τησ  διαδικαςίασ (αριςτερά). Μάςκεσ ωσ παγχρωματική εικόνα (δεξιά) 

 

4.3.3  ΠΑΡΟΤ΢ΙΑ΢Η ΣΗ΢ ΜΕΘΟΔΟΛΟΓΙΑ΢ ΢ΤΝΔΤΑ΢ΜΟΤ ΣΨΝ ΔΤΟ 

ΜΟΝΣΕΛΨΝ (ΠΑΡΑΔΕΙΓΜΑ 2) 

 

Στο Ραράδειγμα 2 κα πραγματοποιθκεί παρόμοια διαδικαςία με το Ραράδειγμα 1 

αλλά με τελικό αποτζλεςμα τθν ανίχνευςθ και τθν εξαγωγι κτιριακϊν 

εγκαταςτάςεων από μια δορυφορικι απεικόνιςθ. Η απεικόνιςθ αποτελείται από 3 

κανάλια (RGB) και προζρχεται από ανοιχτά δεδομζνα και ςυγκεκριμζνα από το 

δορυφορικό υπόβακρο τθσ Google. 

H προτροπι κειμζνου που κα χρθςιμοποιθκεί είναι θ λζξθ «building». Η διαδικαςία 

είναι ακριβϊσ ίδια με το προθγοφμενο παράδειγμα. Τα πολφγωνα οριοκζτθςθσ που 

υπολογίηονται είναι 9 ςτον αρικμό και αποτελοφν τισ γεωμετρικζσ προτροπζσ ςτο 

μοντζλο Segment Anything.   

Αξίηει να ςθμειωκεί ότι οι τιμζσ των κατωφλιϊν δεν είναι ίδιεσ ςε όλεσ τισ 

περιπτϊςεισ. Εξαρτϊνται από τθν απεικόνιςθ ειςόδου αλλά και το αντικείμενο που 

πρζπει να ανιχνευτεί και να εξαχκεί θ μάςκα του. Οι ςωςτζσ τιμζσ υπολογίηονται 

φςτερα από μια ςειρά πειραματικϊν προςεγγίςεων του προβλιματοσ. Ραρακάτω 

παρατίκενται τα αποτελζςματα τθσ διαδικαςίασ για το Ραράδειγμα 2. 
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΢χήμα 57 Αποτζλεςμα μεθοδολογίασ ανίχνευςησ αντικειμζνων και εξαγωγή μαςκϊν τουσ μζςω 
τμηματοποίηςησ εικόνασ. 

Ραρακάτω παρατίκεται το τελικό αποτζλεςμα χωρίσ τα πολφγωνα οριοκζτθςθσ 

κακϊσ και οι μάςκεσ ωσ εικόνα ενόσ καναλιοφ (παγχρωματικι εικόνα). 
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΢χήμα 58 Αποτζλεςμα τησ  διαδικαςίασ (αριςτερά). Μάςκεσ ωσ παγχρωματική εικόνα (δεξιά) 

 

Ραρατθρϊντασ και τα δφο παραδείγματα, οι μάςκεσ των κτιριακϊν εγκαταςτάςεων κακϊσ 

και των δζνδρων ςε αςτικό περιβάλλον ζχουν αποδοκεί πιςτά ωσ γεωμετρία. Ραρατθρείται 

ότι το μοντζλο Grounding Dino χάνει κάποια αντικείμενα και δε τα περιβάλλει με πολφγωνα 

οριοκζτθςθσ ϊςτε το Segment Anything να τα κατατμιςει. Αυτό οφείλεται ςτο γεγονόσ ότι 

δεν ζχει εκπαιδευτεί με δορυφορικζσ απεικονίςεισ με αποτζλεςμα να δυςχεραίνεται ςε 

οριςμζνεσ περιπτϊςεισ θ λειτουργία του.  

Τζλοσ ανεξάρτθτα των  παραλλαγϊν των μεκοδολογιϊν που ενςωματϊνεται το μοντζλο 

κατάτμθςθσ με χριςθ προτροπϊν Segment Anything, θ ροι εργαςίασ που 

πραγματοποιείται είναι παρόμοια. Η ροι εργαςίασ αποτυπϊνεται ξεκάκαρα ςτο Σχιμα 59 

και ζχει περιγραφεί αναλυτικά ςε πολλζσ διαδικαςίεσ ςτισ προθγοφμενεσ ενότθτεσ. 

 

΢χήμα 59 Διάγραμμα ροήσ για το μοντζλο Segment Anything 
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4.4    ΤΛΟΠΟΙΗ΢Η ΠΡΟΓΡΑΜΜΑΣΙ΢ΣΙΚΑ ΑΤΣΟΝΟΜΗ΢ ΕΥΑΡΜΟΓΗ΢ 

ΓΙΑ ΑΝΙΦΝΕΤ΢Η ΚΑΙ ΕΞΑΓΨΓΗ ΟΝΣΟΣΗΣΨΝ ΑΠΟ ΔΟΡΤΥΟΡΙΚΕ΢ 

ΑΠΕΙΚΟΝΙ΢ΕΙ΢ 
 

 Στθ παροφςα ενότθτα κα παρουςιαςτεί μια εφαρμογι που ζχει υλοποιθκεί ςτα 

πλαίςια τθσ διπλωματικισ εργαςίασ, το «Segment it». Η ςυγκεκριμζνθ εφαρμογι  

είναι αυτόνομθ και ςτοχεφει ςτθν ενςωμάτωςθ όλων των  δυνατοτιτων που παρζχει 

το μοντζλο «Segment Anything»  και ςτθ λειτουργία ωσ  αυτόνομου εργαλείου για 

κατάτμθςθ και εξαγωγι οντοτιτων από κάκε δορυφορικι απεικόνιςθ.   

Η εφαρμογι ζχει ωσ κφρια λειτουργία τθν κατάτμθςθ δορυφορικϊν εικόνων με 

βάςθ τισ προτροπζσ (promptable segmentation). Οι προτροπζσ που χρθςιμοποιεί το 

μοντζλο και θ εφαρμογι  για να κατατμιςει τισ εικόνεσ είναι οι παρακάτω: 

 Μια ςειρά ςθμείων προςκθνίου/υποβάκρου (foreground, background points) 

 Ρλαίςια οριοκζτθςθσ (bounding box) 

 Ελεφκερο κείμενο (Free-form text) 

Στθν περίπτωςθ τθσ χριςθσ του κειμζνου ωσ προτροπισ, ςτθν εφαρμογι 

ενςωματϊνεται και το μοντζλο Grounding Dino που λειτουργεί ωσ μοντζλο 

ανίχνευςθσ αντικειμζνων. 

Η εφαρμογι «Segment it» είναι μια πολυςζλιδθ εφαρμογι θ οποία περιλαμβάνει 7 

ςελίδεσ, θ κακεμία με ξεχωριςτι λειτουργία οι οποίεσ είναι οι κάτωκι: 

 Αρχικι Σελίδα (Home) 

Η πρϊτθ ςελίδα τθσ εφαρμογισ περιλαμβάνει γενικζσ πλθροφορίεσ για τισ 

δυνατότθτεσ τθσ εφαρμογισ και παρουςιάηει ζνα παράδειγμα μαςκϊν 

τμθματοποίθςθσ μζςω εργαλείου κφλιςθσ (slider) 

 Σελίδα λιψθσ δορυφορικϊν απεικονίςεων (Download Imagery) 

 Σελίδα ψθφιοποίθςθσ γεωμετρικϊν προτροπϊν (Digitize Prompts) 

 Σελίδα κατάτμθςθσ εικόνασ με χριςθ προτροπϊν κειμζνου (Segment it, Text 

Prompts) 

 Σελίδα κατάτμθςθσ με χριςθ πλαιςίων οριοκζτθςθσ ωσ προτροπϊν (Segment 

it, Box Prompts) 

 Σελίδα κατάτμθςθσ με χριςθ ςθμειακϊν προτροπϊν (Segment it, Point 

Prompts) 

 Σελίδα αυτόματθσ παραγωγισ μαςκϊν (Segment it, Automated) 

Η εφαρμογι αποτελεί μια ολοκλθρωμζνθ προςζγγιςθ ςτθ «promptable 

segmentation»  των δορυφορικϊν εικόνων και ςυνδυάηει επιπλζον λειτουργικά 

ςτοιχεία από Γεωγραφικά Συςτιματα Ρλθροφοριϊν όπωσ θ δθμιουργία 
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περιβάλλοντοσ χάρτθ ςτο οποίο ενςωματϊνονται οι εικόνεσ και τα διανυςματικά 

δεδομζνα. Πλεσ οι εικόνεσ κακϊσ και τα προϊόντα τμθματοποίθςθσ είναι 

γεωαναφερμζνα.  

Συνοπτικά οι κφριεσ τεχνολογίεσ που χρθςιμοποιεί θ εφαρμογι είναι οι παρακάτω: 

 Streamlit: Το Streamlit είναι ζνα ανοιχτοφ κϊδικα πλαίςιο που 

χρθςιμοποιείται για τθ δθμιουργία διαδικτυακϊν εφαρμογϊν με Python. 

Είναι ιδιαίτερα χριςιμο για τθν ανάπτυξθ εφαρμογϊν που απαιτοφν γριγορθ 

και διαδραςτικι οπτικοποίθςθ δεδομζνων, Στθν εφαρμογι «Segment it», το 

Streamlit χρθςιμοποιείται για τθν ανάπτυξθ τθσ διεπαφισ χριςτθ, 

προςφζροντασ ζναν φιλικό προσ τον χριςτθ τρόπο αλλθλεπίδραςθσ με τισ 

διάφορεσ λειτουργίεσ τμθματοποίθςθσ δορυφορικϊν εικόνων.  

 PyTorch: Το PyTorch είναι ζνα ευρζωσ χρθςιμοποιοφμενο πλαίςιο μθχανικισ 

μάκθςθσ και βακιάσ μάκθςθσ που αναπτφχκθκε από το Facebook's AI 

Research lab (FAIR). Ραρζχει πλιρθ υποςτιριξθ ςε κζματα βακιάσ μάκθςθσ 

με ενςωμάτωςθ μοντζλων και αντίςτοιχων ςετ δεδομζνων. Χρθςιμοποιείται 

ευρζωσ και ςε εφαρμογζσ υπολογιςτικισ όραςθσ. Ο αρχικόσ κϊδικασ του 

μοντζλου Segment Anything ζχει δομθκεί πάνω ςτθ βιβλιοκικθ βακιάσ 

μάκθςθσ, PyTorch. 

 Segment-anything και segment-geospatial. Το πρϊτο αποκετιριο κϊδικα 

υλοποιεί προγραμματιςτικά το μοντζλο Segment Anything και τθν 

αρχιτεκτονικι του περιλαμβάνοντασ  όλεσ τισ απαραίτθτεσ κλάςεισ και 

ςυναρτιςεισ. Το δεφτερο αποκετιριο κϊδικα, αξιοποιεί τισ δυνατότθτεσ του 

SAM ςε γεωχωρικό επίπεδο με τθν τμθματοποίθςθ των δορυφορικϊν 

εικόνων. 

 Geopandas και Rasterio. Το Geopandas είναι ζνα εργαλείο ανοιχτοφ κϊδικα 

που επιτρζπει τθν εφκολθ διαχείριςθ και ανάλυςθ γεωχωρικϊν δεδομζνων. 

Το Rasterio είναι μια βιβλιοκικθ Python για τθν ανάγνωςθ και τθ ςυγγραφι 

δεδομζνων εικόνασ. Αυτζσ οι βιβλιοκικεσ λειτουργοφν ςυμπλθρωματικά ςε 

μια ςειρά από διεργαςίεσ που λαμβάνουν μζροσ ςτθν εφαρμογι. 

 Matplotlib και PIL: Το Matplotlib είναι μια ευζλικτθ βιβλιοκικθ για τθ 

δθμιουργία ςτατικϊν, κινοφμενων και διαδραςτικϊν γραφικϊν ςτθν Python. 

Το PIL (Python Imaging Library) και θ ςφγχρονθ εκδοχι του, Pillow, παρζχουν 

ιςχυρά εργαλεία για τθν επεξεργαςία εικόνων. Στθν εφαρμογι «Segment it», 

αυτζσ οι βιβλιοκικεσ χρθςιμοποιοφνται για τθν απεικόνιςθ των εικόνων και 

των μαςκϊν τμθματοποίθςθσ, επιτρζποντασ ςτουσ χριςτεσ να βλζπουν και 

να επεξεργάηονται τα αποτελζςματα των τμθματοποιιςεων τουσ. 

  Shapely: Το Shapely είναι μια βιβλιοκικθ για τον χειριςμό και τθν ανάλυςθ 

των γεωμετρικϊν ςχθμάτων ςτθν Python. Υποςτθρίηει διάφορουσ τφπουσ 

γεωμετριϊν, όπωσ ςθμεία, γραμμζσ και πολφγωνα, και παρζχει εργαλεία για 

τθν εκτζλεςθ χωρικϊν πράξεων, όπωσ θ διαςταφρωςθ, θ ςυνζνωςθ και θ 

διαφορά γεωμετριϊν. Στθν εφαρμογι «Segment It», το Shapely 
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χρθςιμοποιείται για τθν διαχείριςθ και τον ζλεγχο γεωμετρικϊν ςχθμάτων, 

εξαςφαλίηοντασ ότι οι γεωμετρίεσ των προτροπϊν των χρθςτϊν 

ευκυγραμμίηονται ςωςτά με τισ εικόνεσ που πρόκειται να τμθματοποιθκοφν. 

 

΢χήμα  60 Αρχική ςελίδα  τησ ψηφιακήσ αυτόνομησ  εφαρμογήσ κατάτμηςησ δορυφορικϊν εικόνων 

 

Στο Σχιμα 60 απεικονίηεται θ αρχικι ςελίδα τθσ εφαρμογισ. Αριςτερά ζχει 

δθμιουργθκεί ζνα μενοφ πλοιγθςθσ που διευκολφνει τον εκάςτοτε χριςτθ ςτθν 

μετάβαςθ των διάφορων υποςζλιδων τθσ εφαρμογισ. 

 

4.4.1     ΢ΕΛΙΔΑ  ΛΗΧΗ΢ ΔΟΡΤΥΟΡΙΚΨΝ ΑΠΕΙΚΟΝΙ΢ΕΨΝ 

                

Η ςελίδα  αυτι, που αναπτφχκθκε με τθ χριςθ  βιβλιοκθκϊν Python όπωσ οι Folium,  

Streamlit και segment-geospatial , επιτρζπει ςτουσ χριςτεσ να ορίςουν μια περιοχι 

ενδιαφζροντοσ (Area of Interest, AOI) ςε ζναν διαδραςτικό χάρτθ και να λθφκοφν 

δορυφορικζσ απεικονίςεισ τθσ περιοχισ αυτισ ςε μορφότυπο  GeoTIFF. Οι 

ςυγκεκριμζνεσ δορυφορικζσ απεικονίςεισ αποτελοφν τισ μετζπειτα εικόνεσ ειςόδου 

του μοντζλου Segment Anything για να  τμθματοποιθκοφν και να εξαχκοφν οι 

οντότθτεσ ενδιαφζροντοσ. 
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΢χήμα  61 ΢ελίδα λήψησ δορυφορικϊν δεδομζνων 

Αναλυτικά, οι λειτουργίεσ τθσ ςυγκεκριμζνθσ ςελίδασ περιλαμβάνουν: 

 

1. Δθμιουργία  Διαδραςτικοφ Χάρτθ:  

Ο χριςτθσ ζχει τθ δυνατότθτα περιιγθςθσ ςε δορυφορικό υπόβακρο, εςτίαςθσ ςε 

περιοχζσ ενδιαφζροντοσ (zoom in, zoom out)  κακϊσ και δυνατότθτα ςχεδιαςμοφ 

αυτϊν όπωσ απεικονίηεται ςτο Σχιμα 61. 

2. Εξαγωγι Συντεταγμζνων Ρεριοχισ Ενδιαφζροντοσ: 

Ο χριςτθσ ζχει τθ δυνατότθτα προβολισ και ανάκτθςθσ  των ςυντεταγμζνων τθσ 

περιοχισ που ςχεδιάηει ςτον διαδραςτικό χάρτθ, με βάςθ τισ οποίεσ κα λθφκεί και 

θ αντίςτοιχθ δορυφορικι εικόνα. 

3. Λιψθ Δορυφορικϊν Εικόνων: 

Ππωσ απεικονίηεται ςτο Σχιμα 62,  θ εφαρμογι παρζχει φόρμα για τθ λιψθ 

δορυφορικϊν απεικονίςεων. Συγκεκριμζνα, υπάρχει δυνατότθτα κακοριςμοφ 

ονόματοσ αρχείου και διαδρομισ αποκικευςθσ τθσ εικόνασ. Ραρζχεται δυνατότθτα 

επιλογισ κλίμακασ για τθν αποκικευςθσ τθσ αντίςτοιχθσ απεικόνιςθσ  κακϊσ και 

επιλογισ επικυμθτοφ υπόβακρου. Μετά τθ ςυμπλιρωςθ τθσ φόρμασ από τον 

εκάςτοτε χριςτθ, θ απεικόνιςθ αποκθκεφεται 

 

4. Δυνατότθτεσ Ελζγχου και Ρλθροφοριϊν: 
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Στθν εφαρμογι υπάρχουν ενςωματωμζνοι ζλεγχοι για τθ διακεςιμότθτα του 

επεξεργαςτι που χρθςιμοποιεί θ εφαρμογι (CPU ι  GPU) κακϊσ  και το τρζχον 

περιβάλλον εργαςίασ ςτον εκάςτοτε υπολογιςτι. Επίςθσ οποιαδιποτε περιοχι 

ςχεδιάηεται ςτο χάρτθ προβάλλεται δεξιά τθσ ςελίδασ ωσ GeoJSON αρχείο για 

περαιτζρω ζλεγχο από τον χριςτθ.  

Η εφαρμογι παρζχει μια εφχρθςτθ διεπαφι που επιτρζπει ςτουσ χριςτεσ να 

επιλζγουν και να λαμβάνουν δορυφορικζσ εικόνεσ με απλότθτα και ακρίβεια, 

κακιςτϊντασ τθν ιδανικι για χριςτεσ που χρειάηονται να εργαςτοφν με γεωχωρικά 

δεδομζνα και δορυφορικζσ εικόνεσ. 

 

 

΢χήμα 62 Φόρμα για λήψη δορυφορικήσ απεικόνιςησ 

 

4.4.2     ΢ΕΛΙΔΑ  ΧΗΥΙΟΠΟΙΗ΢Η΢ ΓΕΨΜΕΣΡΙΚΨΝ ΠΡΟΣΡΟΠΨΝ  

 

Η  τρίτθ ςελίδα τθσ εφαρμογισ αναπτφχκθκε προςφζροντασ τθ δυνατότθτα 

ψθφιοποίθςθσ διανυςματικϊν δεδομζνων από δορυφορικζσ απεικονίςεισ. Ο 

χριςτθσ ζχει τθ δυνατότθτα να φορτϊςει οποιαδιποτε δορυφορικι εικόνα διακζτει 

τοπικά ςτον υπολογιςτι του, να τθ προβάλλει ςε διαδραςτικό περιβάλλον και 

ψθφιοποιιςει πάνω ςε αυτι διανυςματικά δεδομζνα όπωσ πολφγωνα και ςθμεία. 

Τα διανυςματικά δεδομζνα αποκθκεφονται τοπικά ωσ shapefile και δφναται να 

χρθςιμοποιθκοφν ςε δεφτερο χρόνο ωσ γεωμετρικζσ προτροπζσ για το μοντζλο 

Segment Anything.  
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΢χήμα 63 Ειςαγωγή Δορυφορικήσ Εικόνασ ςτην εφαρμογή 

 

Στο Σχιμα 63 απεικονίηεται θ ειςαγωγι δορυφορικισ απεικόνιςθσ ςτθν εφαρμογι. 

Ραρακάτω απεικονίηονται οι ψθφιοποιιςεισ ςθμειακϊν και πολυγωνικϊν 

δεδομζνων κακϊσ και θ αποκικευςθ τουσ τοπικά ςτο ςφςτθμα. 
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΢χήμα 64 Ψηφιοποίηςη ςημειακοφ ςετ δεδομζνων 

 

΢χήμα  65 Ψηφιοποίηςη πολυγωνικοφ ςετ  δεδομζνων 

 

Η εφαρμογι παρζχει μια ολοκλθρωμζνθ και φιλικι προσ τον χριςτθ διεπαφι, 

επιτρζποντασ τθν εφκολθ ψθφιοποίθςθ και εξαγωγι γεωχωρικϊν  δεδομζνων από 

δορυφορικζσ εικόνεσ, ιδανικι για τθ μετζπειτα ειςαγωγι τουσ ωσ γεωμετρικζσ 

προτροπζσ ςτο μοντζλο Segment Anything. 

 



 

90 

4.4.3     ΢ΕΛΙΔΑ ΚΑΣΑΣΜΗ΢Η΢ ΕΙΚΟΝΑ΢ ΜΕ ΦΡΗ΢Η ΠΡΟΣΡΟΠΨΝ 

ΚΕΙΜΕΝΟΤ 

 

Η ςυγκεκριμζνθ ςελίδα εφαρμόηει τθ μεκοδολογία ςυνδυαςμοφ των δφο μοντζλων 

Grounding Dino και Segment Anything, ενόσ μοντζλου ανίχνευςθσ αντικειμζνων και 

του μοντζλου κατάτμθςθσ εικόνων με προςκικθ προτροπϊν.  

Η ςελίδα αποτελείται από δφο διαδραςτικοφσ χάρτεσ, ζνα χάρτθ για προβολι τθσ 

αρχικισ εικόνασ ειςόδου και ζνα χάρτθ για τθ παρουςίαςθ των αποτελεςμάτων 

κατάτμθςθσ του μοντζλου. Αριςτερά υπάρχει ζνα μενοφ πλοιγθςθσ για μετάβαςθ 

ςε διάφορεσ ςελίδεσ τθσ εφαρμογισ κακϊσ και ζνα δεφτερο μενοφ (upload toolbar) 

για μεταφόρτωςθ δεδομζνων όπωσ θ εικόνα ειςόδου, τα πλαίςια οριοκζτθςθσ που 

κα υπολογιςτοφν από το μοντζλο Grounding Dino και τισ μάςκεσ τμθματοποίθςθσ 

που υπολογίηονται από το μοντζλο SAM. Δεξιά ζχει υλοποιθκεί μενοφ που ελζγχει 

τθ μεκοδολογία τθσ κατάτμθςθσ εικόνασ με χριςθ προτροπϊν κειμζνου και κα 

αναλυκοφν παρακάτω. Αυτι είναι και θ γενικι δομι ςε όλεσ τισ ςελίδεσ τθσ 

εφαρμογισ με μικρζσ διαφοροποιιςεισ.  

 

΢χήμα 66 Προεπιςκόπηςη ςελίδασ κατάτμηςησ εικόνασ με προτροπζσ κειμζνου 

 

Ο χριςτθσ αρχικά ειςάγει τθν δορυφορικι απεικόνιςθ θ οποία προβάλλεται ςτο 

πρϊτο διαδραςτικό χάρτθ. Επιπλζον κακορίηει και τα  βάρθ του προ- 

εκπαιδευμζνου μοντζλου SAM. 
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΢χήμα 67 Ειςαγωγή δορυφορικήσ απεικόνιςησ και καθοριςμόσ βαρϊν  μοντζλου 

Ζπειτα ο χριςτθσ  ειςάγει τθ προτροπι κειμζνου με βάςθ τθν οποία το μοντζλο 

Grounding Dino κα πραγματοποιιςει ανίχνευςθ ςυναφϊν οντοτιτων. Στο Σχιμα 68 

απεικονίηεται θ λζξθ building. Επιπλζον ορίηεται κοινι τιμι για τισ δφο τιμζσ-

κατϊφλια που κα χρθςιμοποιιςει το μοντζλο όπωσ ζχει περιγραφεί ςε 

προθγοφμενθ ενότθτα. Φςτερα εκτελείται θ πρόβλεψθ του μοντζλου και εξάγονται 

τα πλαίςια ανίχνευςθσ ςε μορφότυπο shapefile τοπικά ςε διαδρομι αρχείου που 

ζχει δοκεί από τον χριςτθ. Ταυτόχρονα ςτθν εφαρμογι αναγράφεται το πλικοσ 

των πλαιςίων ανίχνευςθσ όπωσ απεικονίηεται ςτο Σχιμα 68. (20 ςτο ςυγκεκριμζνο 

παράδειγμα). 
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΢χήμα 68 Οριςμόσ προτροπήσ κειμζνου, τιμήσ κατωφλιοφ και ανίχνευςη οντοτήτων 

Αφοφ εξαχκοφν τα πλαίςια ανίχνευςθσ ωσ πολυγωνικό shapefile, ειςάγονται ςτο 

δεφτερο διαδραςτικό χάρτθ. Αυτά τα πλαίςια κα χρθςιμοποιθκοφν ωσ γεωμετρικζσ 

προτροπζσ για το SAM για να εξαχκοφν οι αντίςτοιχεσ οντότθτεσ που περικλείονται 

από αυτά. 

 

΢χήμα 69 Παρουςίαςη αποτελεςμάτων ανίχνευςησ οντοτήτων ενδιαφζροντοσ 
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Τζλοσ εκτελείται το SAM και εξάγονται οι μάςκεσ κατάτμθςθσ ςε μορφότυπο 

εικόνασ (raster) και ςε διανυςματικι μορφι (vector) οι οποίεσ ειςάγονται με 

παρόμοιο τρόπο ςτο δεφτερο διαδραςτικό χάρτθ (Σχιμα 70). 

 

΢χήμα 70 Αποτζλεςμα κατάτμηςησ αντικειμζνων ενδιαφζροντοσ 

 

4.4.4     ΢ΕΛΙΔΑ ΚΑΣΑΣΜΗ΢Η΢ ΕΙΚΟΝΑ΢ ΜΕ ΦΡΗ΢Η ΠΛΑΙ΢ΙΨΝ 

ΟΡΙΟΘΕΣΗ΢Η΢ Ψ΢ ΠΡΟΣΡΟΠΨΝ 

 

Η ςυγκεκριμζνθ ςελίδα εφαρμόηει τθ μεκοδολογία κατάτμθςθσ τθσ εικόνασ με 

χριςθ πλαιςίων οριοκζτθςθσ (bounding box)  ωσ προτροπϊν για το μοντζλο. Ο 

χριςτθσ ζχει τθ δυνατότθτα ειςαγωγισ τθσ απεικόνιςθσ τθσ επιλογισ του κακϊσ και 

των πλαιςίων οριοκζτθςθσ (bounding boxes) εντόσ των οποίων κα 

πραγματοποιείται θ κατάτμθςθ. Τα πλαίςια οριοκζτθςθσ που ειςάγονται είναι 

μορφότυπου shapefile. 
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΢χήμα  71 Αρχική εικόνα τησ ςελίδασ κατάτμηςησ εικόνασ με πλαίςια οριοθζτηςησ 

 

΢χήμα 72 Ειςαγωγή δορυφορικήσ απεικόνιςησ και πλαιςίων οριοθζτηςησ ωσ γεωμετρικζσ προτροπζσ 
μοντζλου 

Η ςελίδα αποτελείται από δφο διαδραςτικοφσ χάρτεσ. Ο ζνασ ζχει ωσ ςκοπό τθν 

ειςαγωγι των αρχικϊν δεδομζνων (εικόνα ειςόδου και πλαίςια οριοκζτθςθσ) και 

προεπιςκόπθςθ τουσ. Ο δεφτεροσ διαδραςτικόσ χάρτθσ χρθςιμοποιείται για τθ 

προβολι τθσ εικόνασ ειςόδου αλλά και τθν ειςαγωγι των αποτελεςμάτων τθσ 

κατάτμθςθσ μζςω ενςωμάτωςθσ του μοντζλου Segment Anything. Συγκεκριμζνα 

προβάλλονται οι μάςκεσ των οντοτιτων που εξάχκθκαν ςε μορφι εικόνασ (raster 

αρχείο) αλλά και ςε διανυςματικι μορφι (vector) για περαιτζρω επεξεργαςία. Η 
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μετατροπι των μαςκϊν ςε διανυςματικι μορφι αποτελεί λειτουργικι προζκταςθ 

τθσ ςυγκεκριμζνθσ εφαρμογισ και προςφζρει ευελιξία ςτθν διαχείριςθ των 

δεδομζνων και ςτθν περαιτζρω επεξεργαςία τουσ. 

Ο χριςτθσ μζςω του μενοφ ςτο δεξί μζροσ τθσ ςελίδασ ορίηει τα βάρθ του μοντζλου 

Segment Anything. Τα βάρθ είναι τοπικά αποκθκευμζνα και ανικουν ςτο προ-

εκπαιδευμζνο μοντζλο SAM. Ζπειτα ο χριςτθσ αρχικοποιεί το μοντζλο SAM. Ο 

Vision Transformer που χρθςιμοποιεί το μοντζλο είναι ο ViT-H και είναι 

προεπιλεγμζνοσ και κακοριςμζνοσ από τον κϊδικα τθσ εφαρμογισ. Επιπλζον το 

μοντζλο αν υπάρχει δυνατότθτα υλικοφ (hardware), λειτουργεί ςτθ κάρτα γραφικϊν 

του εκάςτοτε χριςτθ για ταχφτερο υπολογιςμό και εκτζλεςθ των διαδικαςιϊν.  

 

΢χήμα 73 Αρχικοποίηςη μοντζλου Segment Anything και ελζγχου ςυςκευήσ του μοντζλου 

Μετά ο χριςτθσ εκτελεί τθ διαδικαςία τθσ πρόβλεψθσ του μοντζλου δθλαδι 

κατάτμθςθσ τθσ εικόνασ με βάςθ τα πλαίςια οριοκζτθςθσ  και ορίηει τθ διαδρομι 

αρχείου για τθν αποκικευςθ των αποτελεςμάτων τοπικά ςτον υπολογιςτι. Τα 

αποτελζςματα (μάςκεσ τμθματοποίθςθσ) αποκθκεφονται ςε μορφι εικόνασ αρχικά 

και δφναται να μετατραποφν και ςε πολφγωνα. 
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΢χήμα 74 Πρόβλεψη μοντζλου Segment Anything 

Τα αποτελζςματα τθσ τμθματοποίθςθσ τθσ εικόνασ ειςάγονται ςτο δεφτερο 

διαδραςτικό χάρτθ. Επιπλζον ζχει υλοποιθκεί ζνα επιπρόςκετο εργαλείο 

οπτικοποίθςθσ των αποτελεςμάτων τμθματοποίθςθσ ςτο τζλοσ τθσ ςελίδασ τφπου 

slider. 

 

΢χήμα 75 Προβολή αποτελεςμάτων τμηματοποίηςησ ςτο δεφτερο διαδραςτικό χάρτη 
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΢χήμα 76 Οπτικοποίηςη αποτελεςμάτων μζςω εργαλείου slider 

 

 4.4.5     ΢ΕΛΙΔΑ ΚΑΣΑΣΜΗ΢Η΢ ΕΙΚΟΝΑ΢ ΜΕ ΦΡΗ΢Η ΢ΗΜΕΙΑΚΨΝ 

ΠΡΟΣΡΟΠΨΝ 

 

Η ςυγκεκριμζνθ ςελίδα εφαρμόηει τθ μεκοδολογία κατάτμθςθσ τθσ εικόνασ με 

χριςθ ςθμειακϊν προτροπϊν για το μοντζλο. Στθν αρχι τθσ ςελίδασ υπάρχει ζνα 

ενθμερωτικό πλαίςιο με τθ δομι που πρζπει να ζχει ο πίνακασ χαρακτθριςτικϊν 

(attribute table)  των  ςθμείων που κα χρθςιμοποιθκοφν ωσ προτροπι ςτο μοντζλο. 

Τα ςθμεία που ειςζρχονται ςτθν εφαρμογι είναι μορφότυπου shapefile. Ο πίνακασ 

χαρακτθριςτικϊν του ςθμειακοφ ςετ δεδομζνων  πρζπει να περιζχει ςτιλθ με 

όνομα «Class» που υποδθλϊνει αν το ςθμείο ανικει ςτο προςκινιο τθσ εικόνασ 

(foreground) ι ςτο υπόβακρο τθσ εικόνασ (background). 
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΢χήμα 77 Αρχική ςελίδα τμηματοποίηςησ τησ εικόνασ με ςημειακζσ προτροπζσ 

 

 Ο χριςτθσ ζχει τθ δυνατότθτα ειςαγωγισ τθσ απεικόνιςθσ τθσ επιλογισ του κακϊσ 

και των ςθμείων (points prompts), με βάςθ των οποίων πραγματοποιείται θ 

κατάτμθςθ.  

Η δομι τθσ ςυγκεκριμζνθσ ςελίδασ ακολουκεί τθν αντίςτοιχθ δομι τθσ ςελίδασ τθσ  

τμθματοποίθςθσ με πλαίςια οριοκζτθςθσ. Ο χριςτθσ ειςάγει τα δεδομζνα ειςόδου 

και τα προβάλλει μζςω του πρϊτου διαδραςτικοφ χάρτθ. Φςτερα αρχικοποιεί το 

μοντζλο Segment Anything και ορίηει τα προ-εκπαιδευμζνα βάρθ του. Το μοντζλο  

τμθματοποιεί τθν εικόνα ειςόδου ςτισ περιοχζσ που είναι τα ςθμεία ειςόδου και 

εξάγει τισ μάςκεσ ςε επίπεδο εικόνασ αλλά και ςε διανυςματικό επίπεδο.  
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΢χήμα 78 Ειςαγωγή δορυφορικήσ απεικόνιςησ και ςημειακϊν προτροπϊν 

 

 

΢χήμα  79 Ειςαγωγή βαρϊν και αρχικοποίηςη μοντζλου Segment Anything 

 

Ο χριςτθσ προβάλλει τα αποτελζςματα τθσ τμθματοποίθςθσ ςτο δεφτερο 

διαδραςτικό χάρτθ τθσ εφαρμογισ για προεπιςκόπθςθ των τελικϊν 

αποτελεςμάτων. Τζλοσ ζχει υλοποιθκεί και πρόςκετο εργαλείο οπτικοποίθςθσ των 

αποτελεςμάτων μορφισ slider. 
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΢χήμα 80 Προβολή αποτελεςμάτων τμηματοποίηςησ με βάςη ςημειακζσ προτροπζσ ςτο μοντζλο 

 

΢χήμα 81 Οπτικοποίηςη αποτελεςμάτων τμηματοποίηςησ μζςω εργαλείου slider 
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4.4.6     ΢ΕΛΙΔΑ ΑΤΣΟΜΑΣΗ΢ ΠΑΡΑΓΨΓΗ΢ ΜΑ΢ΚΨΝ 

 

Στθ τελευταία ςελίδα τθσ εφαρμογισ ζχει υλοποιθκεί θ διαδικαςία τθσ αυτόματθσ 

παραγωγισ μαςκϊν από τθν εικόνα ειςόδου, διαδικαςία που αποτελεί παραλλαγι 

τθσ instance segmentation. Ππωσ ζχει αναλυκεί ςε προθγοφμενθ ενότθτα, ςτθν 

ςυγκεκριμζνθ διαδικαςία δθμιουργείται ζνα πλζγμα ςθμείων με βάςθ το οποίο 

προβλζπονται μάςκεσ για το ςφνολο των οντοτιτων ςτθν εικόνα ειςόδου. 

Με τθν ίδια λογικι ζχει υλοποιθκεί και θ διαδικαςία τθσ αυτόματθσ παραγωγισ 

μαςκϊν  ςτθ ςυγκεκριμζνθ εφαρμογι με μια μικρι τροποποίθςθ. Ζχει προςτεκεί 

μια επιπρόςκετθ λειτουργία ςτθ παροφςα μεκοδολογία. Συγκεκριμζνα, ο χριςτθσ 

δφναται εκτόσ από τθν εικόνα ειςόδου να ορίςει και  περιοχι ενδιαφζροντοσ εντόσ 

τθσ εικόνασ ςτο οποίο κα εκτελεςτεί αποκλειςτικά αυτόματθ παραγωγι μαςκϊν. 

Ζτςι θ διαδικαςία τθσ κατάτμθςθσ κα εκτελεςτεί ςε ζνα υποςφνολο τθσ εικόνασ και 

όχι ςε όλο το εφροσ τθσ.  

Ο χριςτθσ εκτόσ από τθν εικόνα ειςόδου και το πολφγωνο τθσ περιοχισ 

ενδιαφζροντοσ (προαιρετικι ειςαγωγι) πρζπει να ορίςει τισ διαςτάςεισ του 

πλζγματοσ ςθμείων με προκακοριςμζνθ τιμι το 32*32 (32 ςθμεία ομοιόμορφα 

κατανεμθμζνα ςε κάκε πλευρά τθσ εικόνασ) αλλά και τθ τιμι-κατϊφλι για τθ 

ποιότθτα τθσ προβλεπόμενθσ μάςκασ. Αφοφ ορίςει όλεσ τισ παραμζτρουσ του 

μοντζλου και ειςάγει και τα βάρθ του προ-εκπαιδευμζνου μοντζλου SAM, 

εκτελείται θ αυτοματοποιθμζνθ παραγωγι των μαςκϊν. 

 

΢χήμα 82 Προβολή εικόνασ ειςόδου, οριςμόσ διαςτάςεων πλζγματοσ και κατωφλιοφ για ποιότητα μάςκασ 

Αφοφ εκτελεςτεί θ πρόβλεψθ του μοντζλου και παραχκοφν οι μάςκεσ τθσ εικόνασ 

ειςόδου ςε μορφότυπο εικόνασ αλλά και διανφςματοσ, ειςάγονται ςτο δεφτερο 

διαδραςτικό χάρτθ για προεπιςκόπθςθ των αποτελεςμάτων. (Σχιμα 83) 
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΢χήμα 83 Αποτζλεςμα κατάτμηςησ εικόνασ ειςόδου με πλζγμα ςημείων (32*32) 

 

Ακολουκεί το παράδειγμα εφαρμογισ τθσ ίδιασ μεκοδολογίασ αλλά  με 

επιπρόςκετθ είςοδο από τον χριςτθ πολυγϊνου ενδιαφζροντοσ για κατάτμθςθ 

εντόσ αυτοφ. Η διαδικαςία τθσ κατάτμθςθσ παρουςιάηεται παρακάτω. 

 

΢χήμα 84 Πολφγωνο ενδιαφζροντοσ για αυτόματη παραγωγή μαςκϊν εντόσ αυτοφ 
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΢χήμα 85 Αποτζλεςμα κατάτμηςησ εντόσ πολυγϊνου ενδιαφζροντοσ 

 

4.4.7    ΢ΤΜΠΕΡΑ΢ΜΑΣΑ  ΤΛΟΠΟΙΗ΢Η΢ ΠΡΟΓΡΑΜΜΑΣΙ΢ΣΙΚΑ 

ΑΤΣΟΝΟΜΗ΢ ΕΥΑΡΜΟΓΗ΢ ΓΙΑ ΑΝΙΦΝΕΤ΢Η ΚΑΙ ΕΞΑΓΨΓΗ ΟΝΣΟΣΗΣΨΝ 

ΑΠΟ ΔΟΡΤΥΟΡΙΚΕ΢ ΑΠΕΙΚΟΝΙ΢ΕΙ΢ 

 

Η ςυγκεκριμζνθ εφαρμογι μζςω τθσ ενςωμάτωςθσ δυο μοντζλων, ενόσ μοντζλου 

τμθματοποίθςθσ με τθ ςυμβολι προτροπϊν (promptable segmentation) και ενόσ 

μοντζλου ανίχνευςθσ οντοτιτων (object detection), ζχει ωσ ςκοπό τθν εξαγωγι 

οντοτιτων από τθλεπιςκοπικζσ απεικονίςεισ. 

Μζςω πολλϊν δοκιμϊν και πειραματικϊν προςεγγίςεων, εξάγεται το ςυμπζραςμα 

ότι το Segment Anything μοντζλο παρουςιάηει κάποιεσ ιδιαιτερότθτεσ και 

περιοριςμοφσ ςτθν διαχείριςθ δορυφορικϊν δεδομζνων. To χαρακτθριςτικό του 

zero-shot segmentation, δθλαδι να τμθματοποιεί εικόνεσ και ςετ δεδομζνων που 

δεν ζχει εκπαιδευτεί, του επιτρζπει εξαγωγι μαςκϊν με ςχετικι ακρίβεια ςε 

δορυφορικά δεδομζνα. Αντίςτοιχα, το ίδιο ιςχφει και για τθν ανίχνευςθ οντοτιτων 

του Grounding Dino μοντζλου. Πμωσ ςε οντότθτεσ εξειδικευμζνου ενδιαφζροντοσ 

τα αποτελζςματα χριηουν βελτίωςθσ. Μζχρι ςτιγμισ ζχουν χρθςιμοποιθκεί 

αποκλειςτικά οι προ-εκπαιδευμζνοι παράμετροι του SAM. 

Στο επόμενο κεφάλαιο, επιχειρείται θ διαδικαςία τθσ περαιτζρω εκπαίδευςθσ του 

SAM με ςκοπό το μοντζλο να αποκτιςει τθ δυνατότθτα μζςω ςυγκεκριμζνθσ 

μεκοδολογίασ να τμθματοποιεί οντότθτεσ ςυγκεκριμζνου ενδιαφζροντοσ. 
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ΚΕΥΑΛΑΙΟ 5: ΜΕΘΟΔΟΛΟΓΙΑ ΠΕΡΑΙΣΕΡΨ ΕΚΠΑΙΔΕΤ΢Η΢ ΣΟΤ 

ΠΡΟ-ΕΚΠΑΙΔΕΤΜΕΝΟΤ ΜΟΝΣΕΛΟΤ ΚΑΣΑΣΜΗ΢Η΢ ΕΙΚΟΝΨΝ 

ΜΕ΢Ψ ΠΡΟΣΡΟΠΨΝ, SEGMENT ANYTHING 
 

Στο κεφάλαιο αυτό, επιχειρείται θ περαιτζρω εκπαίδευςθ του μοντζλου Segment 

Anything για κάλυψθ εξειδικευμζνων ςκοπϊν ςε αντικείμενα υπολογιςτισ όραςθσ. 

Μζχρι ςτιγμισ ςτθ παροφςα διπλωματικι εργαςία, όλεσ οι μεκοδολογίεσ που 

περιελάμβαναν το μοντζλο Segment Anything χρθςιμοποιοφςαν τισ προ-

εκπαιδευμζνεσ παραμζτρουσ του μοντζλου αυτοφςιεσ χωρίσ περαιτζρω 

τροποποιιςεισ. Όμωσ για τθν εξαγωγι οντοτιτων ειδικοφ ενδιαφζροντοσ από 

δορυφορικζσ απεικονίςεισ απαιτείται περαιτζρω εκπαίδευςθ του μοντζλου βακιάσ 

μάκθςθσ με χριςθ ςυγκεκριμζνων τεχνικϊν. Όλθ θ ςχετικι διαδικαςία εκπαίδευςθσ 

κακϊσ και αξιολόγθςθσ του νζου πλζον μοντζλου κα παρουςιαςτεί ςτθ παροφςα 

ενότθτα.  

 

5.1  ΠΑΡΟΤ΢ΙΑ΢Η ΑΝΣΙΚΕΙΜΕΝΟΤ ΜΕΘΟΔΟΛΟΓΙΑ΢ ΚΑΙ ΔΕΔΟΜΕΝΨΝ   

 

Το αντικείμενο τθσ εργαςίασ που κα αναπτυχκεί ςτθ παροφςα ενότθτα είναι θ 

περαιτζρω εκπαίδευςθ (fine tuning) του Segment Anything για ανίχνευςθ και 

εξαγωγι οντοτιτων ειδικοφ ενδιαφζροντοσ από δορυφορικζσ απεικονίςεισ. Οι 

οντότθτεσ που ζχουν επιλεχκεί για ανίχνευςθ και εξαγωγι από δορυφορικζσ 

εικόνεσ  είναι περιοχζσ με ομπρζλεσ ςε παραλίεσ.  

Το προ-εκπαιδευμζνο μοντζλο SAM ςε ςυνδυαςμό με το μοντζλο ανίχνευςθσ 

Grounding Dino αδυνατεί να ανιχνεφςει τισ ςυγκεκριμζνεσ οντότθτεσ, να 

δθμιουργιςει πλαίςια οριοκζτθςθσ και να εξάγει τισ μάςκεσ τουσ. Η ςυγκεκριμζνθ 

διαδικαςία εφαρμόςτθκε ςε άλλεσ οντότθτεσ ενδιαφζροντοσ όπωσ μάςκεσ κτιρίων 

και δζνδρων ςε δορυφορικζσ εικόνεσ και παρουςιάςτθκε ςε προθγοφμενθ ενότθτα. 

Για τθν υλοποίθςθ τθσ ςυγκεκριμζνθσ εργαςίασ, παρουςιάηεται αναλυτικά θ 

μεκοδολογία τθσ περαιτζρω εκπαίδευςθσ των παραμζτρων του μοντζλου SAM. Για 

το ςυγκεκριμζνο ςκοπό, απαιτείται ςετ δορυφορικϊν δεδομζνων με βάςθ το οποίο 

κα πραγματοποιθκεί θ επιπρόςκετθ εκπαίδευςθ του μοντζλου.  

Τα δορυφορικά δεδομζνα που χρθςιμοποιοφνται προζρχονται από το Εργαςτιριο 

Τθλεπιςκόπθςθσ  του ΕΜΡ και αφοροφν δορυφορικζσ απεικονίςεισ παραλιϊν 

νθςιϊν  όπωσ θ Ράροσ, θ Μφκονοσ, θ Σαντορίνθ αλλά και παραλίεσ τθσ Χαλκιδικισ. 

Πλεσ οι απεικονίςεισ είναι υψθλισ διακριτικισ χωρικισ ικανότθτασ (διαςτάςεισ 

εικονοςτοιχείου 0.3m και 0.5m) και προζρχονται από λιψεισ δορυφόρων Pleiades 

Neo και Maxar.  
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Εκτόσ από τισ δορυφορικζσ απεικονίςεισ για τθν εκπαίδευςθ ενόσ μοντζλου 

κατάτμθςθσ όπωσ είναι το SAM απαιτοφνται και δεδομζνα μαςκϊν που 

αντιςτοιχοφν ςε αυτζσ. Τα δεδομζνα μαςκϊν ι αλλιϊσ groundtruth data αποτελοφν 

δυαδικζσ εικόνεσ (binary raster data), οι τιμζσ των οποίων διαχωρίηονται ςε 0 και 1. 

Τα εικονοςτοιχεία με τιμι 1 αντιςτοιχοφν ςε μάςκεσ οντοτιτων ενδιαφζροντοσ 

(ομπρζλεσ ςτθ παροφςα φάςθ) και τα εικονοςτοιχεία με τιμι 0 αποτελοφν τθν 

υπόλοιπθ εικόνα.   

Συγκεκριμζνα το ςετ δεδομζνων απαρτίηεται από 54 δορυφορικζσ εικόνεσ με 

ποικίλεσ διαςτάςεισ (3204 *3204, 2544 *2544, 3333*3333 και 2000*2000) υψθλισ 

χωρικισ διακριτικισ ικανότθτασ (0.5m και 0.3m) οι οποίεσ αποτελοφνται από τρία 

φαςματικά κανάλια (RGB). Ομοίωσ ςτο ςετ δεδομζνων υπάρχουν 54 εικόνεσ 

αντίςτοιχων διαςτάςεων, ενόσ καναλιοφ και  δυαδικισ μορφισ  που εξυπθρετοφν το 

ρόλο των μαςκϊν (groundtruth data). 

 

5.2  BHMA 1: ΕΠΕΞΕΡΓΑ΢ΙΑ ΔΕΔΟΜΕΝΨΝ    

 

Ππωσ αναφζρκθκε ςτθ προθγοφμενθ υποενότθτα οι δορυφορικζσ απεικονίςεισ 

ζχουν υψθλι χωρικι διακριτικι ικανότθτα και μεγάλεσ διαςτάςεισ. Αυτό 

δυςχεραίνει τθ διαδικαςία εκπαίδευςθσ του μοντζλου. 

Γι αυτό το ςκοπό τα δεδομζνα τθσ εκπαίδευςθσ του μοντζλου (εικόνεσ και μάςκεσ) 

κα μεταςχθματιςτοφν ςε μικρότερεσ διαςτάςεισ και ςυγκεκριμζνα ςε διαςτάςεισ 

των 256*256 εικονοςτοιχείων. Τα ςυγκεκριμζνα υποςφνολα των αρχικϊν εικόνων 

ονομάηονται patches. 

Σε κϊδικα Python υλοποιοφνται δφο ςυναρτιςεισ οι οποίεσ διαβάηουν τισ εικόνεσ 

και τισ μάςκεσ αντίςτοιχα και τισ περικόπτουν ςε υποςφνολα των 256*256 

εικονοςτοιχείων. Τα υποςφνολα (patches) αποκθκεφονται αντίςτοιχα ςε εικόνεσ και 

μάςκεσ. Οι εικόνεσ πλζον απαρικμοφν ςτο ςφνολο 5238 από 54 και το ίδιο 

ςυμβαίνει και με τισ μάςκεσ.  

Η επιλογι του μεγζκουσ 256x256 εικονοςτοιχεία είναι ςθμαντικι για διάφορουσ 

λόγουσ, ειδικά όταν υπάρχουν μεγάλεσ δορυφορικζσ εικόνεσ και προετοιμάηονται 

τα δεδομζνα για εκπαίδευςθ του μοντζλου. Συγκεκριμζνα, ο διαχωριςμόσ μεγάλων 

δορυφορικϊν εικόνων ςε μικρότερεσ διευκολφνει τθ διαχείριςθ τουσ και τθν 

επεξεργαςία τουσ με τισ υπάρχουςεσ δυνατότθτεσ υλικοφ. Η επεξεργαςία μεγάλων 

εικόνων απευκείασ μπορεί να είναι υπολογιςτικά δαπανθρι και χρονοβόρα. 

Επιπλζον, τα μικρότερα patches μποροφν να βοθκιςουν το μοντζλο να μάκει 

τοπικά χαρακτθριςτικά πιο αποτελεςματικά. Για παράδειγμα, μπορεί να εςτιάςει 

ςτθν ανίχνευςθ ςυγκεκριμζνων αντικειμζνων  μζςα ςε κάκε patch, βελτιϊνοντασ τθ 

ςυνολικι ακρίβεια τθσ τμθματοποίθςθσ. 
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Επόμενο βιμα αποτελεί θ ειςαγωγι των κομμζνων πλζον εικόνων και μαςκϊν 

(patches) ςε δφο πίνακεσ (arrays)  τθσ βιβλιοκικθσ NumPy τθσ γλϊςςασ Python. Η 

ειςαγωγι των δεδομζνων ςε πίνακεσ διευκολφνει τθν μετζπειτα διαδικαςία τθσ 

εκπαίδευςθσ. Ζτςι, δθμιουργοφνται δφο πίνακεσ, ζνασ για τισ δορυφορικζσ εικόνεσ 

με διάςταςθ (5238, 256, 256, 3) και ζνασ για τισ μάςκεσ με διάςταςθ (5238, 256, 

256). Ο πίνακασ των εικόνων ζχει το 3 ςτο ςχιμα του λόγω του αρικμοφ των 

καναλιϊν (RGB). 

Επόμενο βιμα τθσ επεξεργαςίασ των δεδομζνων είναι θ αφαίρεςθ των εικόνων από 

τον αντίςτοιχο πίνακα που ζχουν ζςτω ζνα εικονοςτοιχείο με τιμι 0. Η αφαίρεςθ 

αυτϊν των εικόνων κρίνεται απαραίτθτθ για αποφυγι ςφαλμάτων κατά τθ διάρκεια 

τθσ εκπαίδευςθσ. Για τισ εικόνεσ που αφαιροφνται, αφαιροφνται και οι αντίςτοιχεσ 

μάςκεσ ςτο πίνακα των μαςκϊν. Δθμιουργοφνται δφο νζοι πίνακεσ με 

φιλτραριςμζνεσ πλζον εικόνεσ και μάςκεσ ωσ προσ το χαρακτθριςτικό που 

αναφζρκθκε προθγουμζνωσ. Η διάςταςθ του νζου πίνακα εικόνων είναι (2868, 256, 

256, 3) ενϊ του πίνακα μαςκϊν (2868, 256, 256).  

Στθ ςυνζχεια, τα δεδομζνα φιλτράρονται επιπλζον αφαιρϊντασ τισ κενζσ μάςκεσ, 

δθλαδι τισ μάςκεσ που δεν ζχουν ζςτω ζνα εικονοςτοιχείο ίςο με το 1. Για τισ 

μάςκεσ που αφαιροφνται, αφαιροφνται και οι αντίςτοιχεσ εικόνεσ. Η διαδικαςία 

πραγματοποιείται για τθν αποφυγι ςφαλμάτων κατά τθ διάρκεια τθσ εκπαίδευςθσ. 

Οι νζεσ διαςτάςεισ των δφο πινάκων είναι (219, 256, 256, 3) και (219, 256, 256) για 

εικόνεσ και μάςκεσ αντίςτοιχα. Το επόμενο βιμα τθσ διαδικαςίασ είναι ο 

διαχωριςμόσ των δεδομζνων του μοντζλου ςε δεδομζνα εκπαίδευςθσ (train data) 

και ςε δεδομζνα ελζγχου (test data). 

5.3  BHMA 2:  ΔΙΑΦΨΡΙ΢ΜΟ΢  ΣΨΝ  ΔΕΔΟΜΕΝΨΝ  ΢Ε ΔΕΔΟΜΕΝΑ 

ΕΚΠΑΙΔΕΤ΢Η΢ ΚΑΙ ΔΕΔΟΜΕΝΑ ΕΛΕΓΦΟΤ   

 

Επόμενο βιμα τθσ διαδικαςίασ αποτελεί ο διαχωριςμόσ των δεδομζνων (εικόνων 

και μαςκϊν) ςε δεδομζνα εκπαίδευςθσ και δεδομζνα ελζγχου. Ο ςυγκεκριμζνοσ 

διαχωριςμόσ είναι κρίςιμοσ για τθν αξιολόγθςθ τθσ απόδοςθσ του μοντζλου. Τα 

δεδομζνα εκπαίδευςθσ χρθςιμοποιοφνται  για τθν εκπαίδευςθ του μοντζλου, ενϊ 

τα δεδομζνα ελζγχου χρθςιμοποιοφνται για ζλεγχο  του βακμοφ γενίκευςθσ  του 

μοντζλου ςε νζα, άγνωςτα δεδομζνα. 

Επιπλζον ο διαχωριςμόσ των δεδομζνων ςτισ δφο κατθγορίεσ ςυμβάλλει ςτθ 

αποφυγι τθσ υπερπροςαρμογισ (overfitting) του μοντζλου. Ο όροσ overfitting είναι 

ζνα ςφνθκεσ πρόβλθμα ςτθ βακιά μάκθςθ και παρατθρείται όταν ζνα μοντζλο 

μακαίνει πολφ καλά τα δεδομζνα εκπαίδευςθσ αλλά αποτυγχάνει να αποδϊςει 

καλά ςε νζα δεδομζνα που δεν ζχει δει κατά τθ διάρκεια τθσ εκπαίδευςθσ. 
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Κατά το διαχωριςμό των δεδομζνων ο οποίοσ ζχει υλοποιθκεί προγραμματιςτικά, 

ζχει προςτεκεί ςτθ διαδικαςία θ λειτουργία τθσ τυχαίασ κατανομισ (shuffling). Η 

ςυγκεκριμζνθ λειτουργία εξαςφαλίηει τθ τυχαία αναδιανομι των δεδομζνων πριν 

το διαχωριςμό τουσ και τθ βεβαιότθτα ότι αποτελοφν αντιπροςωπευτικά δείγματα, 

μειϊνοντασ τθ πικανότθτα να υπάρξουν ςυςτθματικζσ διαφορζσ μεταξφ των δφο 

ςυνόλων.  

Από το ςφνολο των δεδομζνων, το 80% κα  οριςτεί ωσ δεδομζνα εκπαίδευςθσ και το 

20% ωσ δεδομζνα ελζγχου, ποςοςτά ςυνικθ ςτθ εκπαίδευςθ μοντζλων. Τζλοσ 

δθμιουργοφνται 4 πίνακεσ, 2 για κάκε μια κατθγορία με τισ παρακάτω διαςτάςεισ: 

 Ρίνακασ Εικόνων Εκπαίδευςθσ με διάςταςθ (175, 256, 256, 3) 

 Ρίνακασ Μαςκϊν Εκπαίδευςθσ με διάςταςθ (175, 256, 256) 

 Ρίνακασ Εικόνων Ελζγχου με διάςταςθ (44, 256, 256, 3) 

 Ρίνακασ Μαςκϊν Ελζγχου με διάςταςθ (44, 256, 256) 

 

5.4  BHMA 3:  ΟΠΣΙΚΟΠΟΙΗ΢Η ΔΕΔΟΜΕΝΨΝ ΕΚΠΑΙΔΕΤ΢Η΢ ΚΑΙ 

ΕΛΕΓΦΟΤ   
 

Επόμενο βιμα αποτελεί θ φόρτωςθ των πινάκων τθσ προθγοφμενθσ υποενότθτασ 

ςε ζνα μορφότυπο ςτθ γλϊςςα Python που διευκολφνει τθ διαχείριςθ τουσ για τα 

επόμενα βιματα τθσ διαδικαςίασ, γνωςτόσ ωσ  «dictionary». Ο ςυγκεκριμζνοσ τφποσ 

δεδομζνων περιζχει δφο ςτιλεσ, μια για τισ εικόνεσ και τθν άλλθ για τισ μάςκεσ. Ζτςι 

δθμιουργοφνται δφο «dictionaries», ζνα για εκπαίδευςθ και ζνα για ζλεγχο.  

Ζπειτα, οπτικοποιοφνται δειγματολθπτικά τα δεδομζνα εκπαίδευςθσ και ελζγχου 

για να ελεγχκοφν ότι ζχουν ειςαχκεί και μεταςχθματιςτεί ορκά. Ραρακάτω 

ακολουκοφν ςχιματα με τισ οπτικοποιιςεισ των δεδομζνων του μοντζλου.  

        

΢χήμα 86 Δεδομζνα εκπαίδευςησ (αριςτερά) Δεδομζνα Ελζγχου (δεξιά) 
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΢χήμα 87 Οπτικοποίηςη Δεδομζνων Εκπαίδευςησ (εικόνεσ και αντίςτοιχεσ μάςκεσ) 
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΢χήμα 88 Οπτικοποίηςη Δεδομζνων Ελζγχου (εικόνεσ και αντίςτοιχεσ μάςκεσ) 
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5.5  BHMA 4: ΑΡΦΙΚΟΠΟΙΗ΢Η SEGMENT ANYTHING ΜΟΝΣΕΛΟΤ KAI 

ΣΕΛΙΚΗ ΔΙΑΜΟΡΥΨ΢Η ΔΕΔΟΜΕΝΨΝ 
 

Για τθν εκπαίδευςθ του μοντζλου SAM, κα χρθςιμοποιθκεί θ ιδζα τθσ αυτόματθσ 

παραγωγισ μαςκϊν ςε μια εικόνα . 

 Αρχικά κα υλοποιθκεί προγραμματιςτικά μια ςυνάρτθςθ που να δζχεται ωσ όριςμα 

τθν εκάςτοτε εικόνα, να διαβάηει τισ διαςτάςεισ τθσ και να δθμιουργεί ζνα 

ομοιόμορφο πλζγμα ςτο εφροσ τθσ. Το πλζγμα των ςθμείων που κα δθμιουργθκεί 

για τθν εκάςτοτε εικόνα κα διαδραματίςει το ρόλο τθσ γεωμετρικισ προτροπισ του 

μοντζλου κατά τθν εκπαίδευςθ του.  

Επιπρόςκετα υλοποιείται μια προςαρμοςμζνθ «κλάςθ» SAMDataset (Python class) 

θ οποία διαμορφϊνει τθ λειτουργικότθτα για τθ παροχι ςτο μοντζλο των εικόνων, 

των αντίςτοιχων μαςκϊν και των πλεγμάτων ςθμείων κατά τθν εκπαίδευςθ του. 

Μζςα ςτθ ςυγκεκριμζνθ κλάςθ εδράηεται και θ ςυνάρτθςθ που περιγράφεται 

προθγουμζνωσ για τθ δθμιουργία του πλζγματοσ ςθμείων. Η κλάςθ δζχεται ωσ 

όριςμα το «dictionary» που περιζχει τισ εικόνεσ και τισ μάςκεσ κακϊσ και ζνα 

επεξεργαςτι ο οποίοσ είναι ο αντίςτοιχοσ του Segment Anything. Επιςτρζφει ζνα 

«dictionary» που περιζχει τισ εικόνεσ , τισ αλθκείσ μάςκεσ και τισ προτροπζσ του 

πλζγματοσ ςθμείων. Με αυτό τον τρόπο θ κλάςθ SAMDataset προετοιμάηει τα 

δεδομζνα με τζτοιο τρόπο ϊςτε να είναι κατάλλθλα για τθν εκπαίδευςθ και 

αξιολόγθςθ του μοντζλου SAM.  

Αφοφ χρθςιμοποιθκεί θ κλάςθ SAMDataset για τθ δθμιουργία δφο ςετ δεδομζνων 

(ζνα για εκπαίδευςθ και ζνα για ζλεγχο) με τα απαραίτθτα ςτοιχεία για τθν 

εκπαίδευςθ και αξιολόγθςθ του μοντζλου (εικόνεσ, μάςκεσ, πλζγματα ςθμείων), 

αυτά μεταφορτϊνονται με τθ ςειρά τουσ ςε μια κλάςθ τθσ βιβλιοκικθσ PyTorch, τθ 

«DataLoader». Δθμιουργοφνται δυο οντότθτεσ (instances) τθσ κλάςθσ DataLoader, 

μια για εκπαίδευςθ και μια για ζλεγχο. Αυτι είναι και θ τελικι διαμόρφωςθ των 

δεδομζνων πριν τισ διαδικαςίεσ εκπαίδευςθσ και αξιολόγθςθσ του μοντζλου. 

Επόμενο βιμα είναι θ αρχικοποίθςθ του μοντζλου Segment Anything με τισ προ-

εκπαιδευμζνεσ παραμζτρουσ. Η αρχιτεκτονικι του SAM όπωσ ζχει ιδθ 

παρουςιαςτεί διακρίνεται ςε τρία βαςικά μζρθ: τον κωδικοποιθτι εικόνασ (image 

encoder), τον κωδικοποιθτι προτροπϊν (prompt encoder) και τον αποκωδικοποιθτι 

μαςκϊν (mask decoder). Κάκε μζροσ του μοντζλου , ζχει τισ δικζσ του 

εκπαιδευμζνεσ παραμζτρουσ. Στθ παροφςα μεκοδολογία επιλζγεται θ εκπαίδευςθ 

του μοντζλου μόνο ςτθ περιοχι του αποκωδικοποιθτι μάςκασ. Η ςυγκεκριμζνθ 

επιλογι οφείλεται ςτο γεγονόσ ότι αποτελεί το μικρότερο μζροσ του μοντζλου, με 

τισ λιγότερεσ παραμζτρουσ προσ εκπαίδευςθ με αποτζλεςμα να διευκολφνεται θ 

διαδικαςία τθσ εκπαίδευςθσ και τθσ αξιολόγθςθσ του μοντζλου. Επιπλζον, οι 

απαιτιςεισ ςε λογιςμικό είναι μικρότερεσ ςε ςχζςθ με τθν εκπαίδευςθ και των 
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τριϊν μζρων του μοντζλου SAM. Για αυτό το λόγο, αδρανοποιοφνται τα δφο μζρθ 

του μοντζλου ωσ προσ τθν εκπαίδευςθ τουσ.  

 

5.6  BHMA 5:  ΕΠΙΛΟΓΗ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΤ ΒΕΛΣΙ΢ΣΟΠΟΙΗ΢Η΢ ΚΑΙ 

΢ΤΝΑΡΣΗ΢Η΢  LOSS 

 

Τελευταίο βιμα πριν τθν εκτζλεςθ τθσ εκπαίδευςθσ και τθσ αξιολόγθςθσ του 

μοντζλου είναι ο κακοριςμόσ τθσ ςυνάρτθςθσ loss και του αλγόρικμου 

βελτιςτοποίθςθσ (optimizer) που κα χρθςιμοποιθκοφν κατά τθ διάρκεια τθσ 

εκπαίδευςθσ και τθσ αξιολόγθςθσ του μοντζλου.  

Οι αλγόρικμοι βελτιςτοποίθςθσ ουςιαςτικά οδθγοφν τα μοντζλα βακιάσ μάκθςθσ 

ςε καλφτερθ ακρίβεια και απόδοςθ. Κακοδθγοφν το μοντζλο ςτον τρόπο που 

προςαρμόηουν τισ παραμζτρουσ του κατά τθ διάρκεια τθσ εκπαίδευςθσ, με ςτόχο 

τθν ελαχιςτοποίθςθ τθσ ςυνάρτθςθσ loss. Ανάμεςα ςτουσ αλγόρικμουσ 

βελτιςτοποίθςθσ, ο Adam (Adaptive Moment Estimation) προτιμάται ςε πολλζσ 

περιπτϊςεισ λόγω τθσ αποτελεςματικότθτασ και τθσ προςαρμοςτικότθτασ του. 

Βαςίηεται ςτα πλεονεκτιματα δφο άλλων αλγόρικμων βελτιςτοποίθςθσ, τον 

AdaGrad και τον RMSProp. Κυρίαρχο χαρακτθριςτικό του ςυγκεκριμζνου 

αλγορίκμου είναι το γεγονόσ ότι ο ρυκμόσ μάκθςθσ (learning rate) προςαρμόηεται 

δυναμικά για κάκε μεμονωμζνθ παράμετρο του μοντζλου αντί τθν χρθςιμοποίθςθ 

κάποιου ενιαίου ρυκμοφ μάκθςθσ για όλο το μοντζλο. (Kingma and Ba, 2014). Στθν 

παροφςα περίπτωςθ επιλζγεται ο Adam ωσ αλγόρικμοσ βελτιςτοποίθςθσ.  

Ωσ ςυνάρτθςθσ loss χρθςιμοποιείται θ ςυνάρτθςθ DiceCELoss θ οποία είναι 

ςυνδυαςτικι ςυνάρτθςθ τθσ DiceLoss και τθσ Cross Entropy Loss. Η ςυγκεκριμζνθ 

ςυνάρτθςθ χρθςιμοποιείται ευρζωσ ςε προβλιματα κατάτμθςθσ εικόνων.   

 

5.7  BHMA 6:  ΕΚΣΕΛΕ΢Η ΒΡΟΓΦΨΝ ΕΚΠΑΙΔΕΤ΢Η΢ ΚΑΙ ΑΞΙΟΛΟΓΗ΢Η΢ 

ΣΟΤ ΜΟΝΣΕΛΟΤ  
 

Επόμενο βιμα αποτελεί θ υλοποίθςθ των βρόγχων εκπαίδευςθσ (training loop) και 

αξιολόγθςθσ (test loop) του μοντζλου. Η εκπαίδευςθ και θ αξιολόγθςθ κάκε 

μοντζλου πραγματοποιείται για ζνα προκακοριςμζνο αρικμό εποχϊν (epochs).  Στθ 

ςυγκεκριμζνθ μεκοδολογία το μοντζλο κα εκπαιδευτεί και αξιολογθκεί για 60 

εποχζσ.  

Σε κάκε εποχι υλοποιείται ζνασ βρόγχοσ εκπαίδευςθσ και ζνασ βρόγχοσ 

αξιολόγθςθσ.  
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Στο βρόγχο εκπαίδευςθσ (training loop) , το μοντζλο τίκεται αρχικά ςε κατάςταςθ 

εκπαίδευςθσ, δζχεται ωσ όριςμα τα δεδομζνα εκπαίδευςθσ και  πραγματοποιεί μια 

πρόβλεψθ παράγοντασ τισ μάςκεσ κατάτμθςθσ για αυτά. (forward pass). Ζπειτα οι 

μάςκεσ που προβλζφκθκαν ςυγκρίνονται με τισ αλθκείσ μάςκεσ (groundtruth 

masks) και υπολογίηεται θ ςυνάρτθςθ loss. Μζςω τθσ αντίςτροφθσ μετάδοςθσ 

(backward pass) ενθμερϊνονται οι παράμετροι του μοντζλου με ςκοπό τθσ 

ελαχιςτοποίθςθ τθσ ςυνάρτθςθσ loss. Στο τζλοσ του βρόγχου εκπαίδευςθσ, 

καταγράφεται θ τιμισ τθσ ςυνάρτθςθσ loss (training loss) . Εκτόσ από τθ τιμι τθσ 

ςυνάρτθςθσ loss, καταγράφονται και δφο μζτρα αξιολόγθςθσ τα οποία κα 

αναλυκοφν παρακάτω.  Η καταγραφι και των τριϊν τιμϊν πραγματοποιείται για τθ 

παρακολοφκθςθ τθσ προόδου εκπαίδευςθσ.  

Στο βρόγχο αξιολόγθςθσ (testing loop), το μοντζλο αρχικά τίκεται ςε κατάςταςθ 

αξιολόγθςθσ με ςκοπό τθν αποτροπι των ενθμερϊςεων των παραμζτρων του. 

Ζπειτα δζχεται ωσ όριςμα τα δεδομζνα ελζγχου και πραγματοποιεί μια πρόβλεψθ 

παράγοντασ μάςκεσ κατάτμθςθσ για αυτά. (forward pass). Ζπειτα οι μάςκεσ που 

προβλζφκθκαν ςυγκρίνονται με τισ αλθκείσ μάςκεσ (groundtruth masks) και 

υπολογίηεται θ ςυνάρτθςθ loss. Στθν αξιολόγθςθ δεν υπάρχει αντίςτροφθ μετάδοςθ 

(backward pass) όπωσ ςτο βρόγχο εκπαίδευςθσ. Στο τζλοσ του βρόγχου αξιολόγθςθσ 

καταγράφεται θ τιμι τθσ ςυνάρτθςθσ loss (testing loss). Εκτόσ από τθ τιμι τθσ 

ςυνάρτθςθσ loss, καταγράφονται και δφο μζτρα αξιολόγθςθσ τα οποία κα 

αναλυκοφν παρακάτω.  Η καταγραφι και των τριϊν τιμϊν πραγματοποιείται για τθ 

παρακολοφκθςθ τθσ προόδου αξιολόγθςθσ . 

Η διαδικαςία επαναλαμβάνεται για 60 εποχζσ και αντίςτοιχα καταγράφονται τιμζσ 

ςυνάρτθςθσ loss και μζτρων αξιολόγθςθσ για εκπαίδευςθ και αξιολόγθςθ 

αντίςτοιχα. 

Ακολουκοφν Σχιματα που απεικονίηουν τα αποτελζςματα τθσ παραπάνω 

διαδικαςίασ για τισ 5 πρϊτεσ εποχζσ. 
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΢χήμα  89 Αποτελζςματα 5 πρϊτων εποχϊν (βρόγχοσ εκπαίδευςησ και βρόγχοσ αξιολόγηςησ) 

 
΢χήμα 90 ΢υγκεντρωτικά αποτελζςματα 5 πρϊτων εποχϊν (΢υναρτήςεισ Loss και μζτρων αξιολόγηςησ) 
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5.8  BHMA 7:   ΟΠΣΙΚΟΠΟΙΗ΢Η ΚΑΜΠΤΛΨΝ ΢ΤΝΑΡΣΗ΢Η΢ LOSS ΚΑΙ 

ΕΡΜΗΝΕΙΑ ΣΟΤ΢  
 

Η διαδικαςία τθσ εκπαίδευςθσ και τθσ αξιολόγθςθσ του μοντζλου διιρκεςε για 60 

εποχζσ. Για κάκε εποχι καταγράφονται δφο τιμζσ τθσ ςυνάρτθςθσ loss, μια τιμι που 

αφορά το βρόγχο εκπαίδευςθσ και μία που αφορά το βρόγχο αξιολόγθςθσ. 

Ραρακάτω παρατίκεται ζνα διάγραμμα των δφο καμπφλων τθσ ςυνάρτθςθσ loss. 

 

΢χήμα 91 Διάγραμμα Καμπφλων ςυνάρτηςησ loss για εκπαίδευςη και αξιολόγηςη του μοντζλου SAM 

Ο οριηόντιοσ άξονασ του διαγράμματοσ αντιπροςωπεφει το ςφνολο των εποχϊν (60). 

Ο κατακόρυφοσ άξονασ αντιπροςωπεφει τθν τιμι τθσ ςυνάρτθςθσ loss. Η μπλε 

καμπφλθ ςυμβολίηει τισ τιμζσ τθσ loss για το βρόγχο εκπαίδευςθσ (training loss) ενϊ 

θ πορτοκαλί καμπφλθ αντιπροςωπεφει τισ τιμζσ τθσ loss για το βρόγχο αξιολόγθςθσ 

(testing loss).  

Η καμπφλθ τθσ training loss μειϊνεται ςθμαντικά κατά τθ διάρκεια των εποχϊν, 

υποδεικνφοντασ ότι το μοντζλο μακαίνει και προςαρμόηεται καλά ςτα δεδομζνα 

εκπαίδευςθσ. Η καμπφλθ δείχνει μια απότομθ πτϊςθ αρχικά, κάτι που είναι 

ςυνθκιςμζνο κακϊσ το μοντζλο μακαίνει γριγορα τα πιο προφανι μοτίβα ςτα 

δεδομζνα. Μετά τθν αρχικι απότομθ πτϊςθ, θ καμπφλθ αρχίηει να εξομαλφνεται, 

υποδεικνφοντασ ότι το μοντζλο πλθςιάηει τθν ιδανικι του απόδοςθ ςτα δεδομζνα 

εκπαίδευςθσ. 
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Η καμπφλθ τθσ testing loss  παρουςιάηει  ζνα πιο αςτακζσ μοτίβο ςε ςφγκριςθ με 

τθν καμπφλθ τθσ training loss. Ραρόλο που παρατθρείται  μια γενικι πτωτικι τάςθ, 

οι διακυμάνςεισ υποδθλϊνουν κάποια αςτάκεια ι μεταβλθτότθτα ςτθν απόδοςθ 

του μοντζλου ςτα δεδομζνα ελζγχου. Η τιμισ τθσ  ξεκινάει υψθλότερα από τθν 

αντίςτοιχθ τθσ εκπαίδευςθσ και μειϊνεται πιο αργά, κάτι που είναι αναμενόμενο 

κακϊσ το μοντζλο ςυνικωσ αποδίδει καλφτερα ςτα δεδομζνα εκπαίδευςθσ που ζχει 

δει προθγουμζνωσ. Αυτό υποδεικνφει ότι το μοντζλο ζχει φτάςει ςε ζνα ςθμείο 

όπου δεν βελτιϊνεται ςθμαντικά θ απόδοςι του ςε νζα δεδομζνα (αξιολόγθςθσ). 

Στθ τελευταία εποχι παρατθρείται ότι θ τιμισ τθσ ςυνάρτθςθσ loss για τθν  

εκπαίδευςθ  είναι αρκετά χαμθλότερθ από τθν αντίςτοιχθ τθσ αξιολόγθςθσ. Αυτό 

μπορεί να υποδεικνφει το γεγονόσ τθσ  υπερ-προςαρμογισ (overfitting), όπου το 

μοντζλο ζχει μάκει πολφ καλά τα δεδομζνα εκπαίδευςθσ αλλά δεν γενικεφει καλά 

ςε νζα δεδομζνα με τα οποία δεν ζχει εκπαιδευτεί. 

Για τθν αντιμετϊπιςθ του προβλιματοσ του overfitting, ςυςτινεται μεταξφ άλλων θ 

διαδικαςία του «data augmentation» όπου τα δεδομζνα εκπαίδευςθσ υφίςτανται 

μεταςχθματιςμοφσ ϊςτε να αποτρζπεται θ υπερ-προςαρμογι του μοντζλου ςε 

αυτά  και να βελτιϊνεται θ γενίκευςθ του μοντζλου ςε νζα άγνωςτα δεδομζνα. 

Εκτόσ από τθ τεχνικι του «data augmentation» το μοντζλο δφναται να εκπαιδευτεί 

ςε μεγαλφτερα ςετ δεδομζνων για να αφομοιϊςει μεγαλφτερθ ποικιλία ςτα μοτίβα 

που παρακολουκεί. Τζλοσ, μια ακόμα τεχνικι είναι θ πρόωρθ διακοπι τθσ 

εκπαίδευςθσ του μοντζλου. Αυτό πραγματοποιείται όταν διαπιςτωκεί κατά τθν 

εκπαίδευςθ και αξιολόγθςθ του μοντζλου ότι θ καμπφλθσ τθσ testing loss παφει να 

μειϊνεται και το μοντζλο οδθγείται ςε υπερ-προςαρμογι ςτα δεδομζνα 

εκπαίδευςθσ. 

 

5.9  BHMA 8:   ΚΑΘΟΡΙ΢ΜΟ΢ ΜΕΣΡΨΝ ΑΞΙΟΛΟΓΗ΢Η΢ ΣΟΤ 

ΜΟΝΣΕΛΟΤ ΚΑΙ ΟΠΣΙΚΟΠΟΙΗ΢Η ΣΨΝ ΔΙΑΓΡΑΜΜΑΣΨΝ ΣΟΤ΢ 
 

Κατά τθ διάρκεια τθσ εκπαίδευςθσ και αξιολόγθςθσ του μοντζλου, εκτόσ από τισ 

τιμζσ τθσ ςυνάρτθςθσ loss καταγράφονταν και τιμζσ δφο ενδεικτικϊν μζτρων 

αξιολόγθςθσ τθσ διαδικαςίασ που υλοποιικθκαν προγραμματιςτικά. 

 

5.9.1 Ο ΢ΤΝΣΕΛΕ΢ΣΗ΢ DICE Ψ΢ ΜΕΣΡΟ ΑΞΙΟΛΟΓΗ΢Η΢ ΣΟΤ ΜΟΝΣΕΛΟΤ 

 

Το πρϊτο μζτρο αξιολόγθςθσ είναι o ςυντελεςτισ DICE. Αποτελεί κοινό μζτρο 

αξιολόγθςθσ που χρθςιμοποιείται ςτθν υπολογιςτικι όραςθ για ςφγκριςθ τθσ 
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ομοιότθτασ μεταξφ δφο ςυνόλων ι εικόνων. Χρθςιμοποιείται ευρζωσ ςε 

αντικείμενα κατάτμθςθσ εικόνασ και ανίχνευςθσ αντικειμζνων.  

Ιςοφται με 

            
(                      )

(                )  (            )
 

Ππου:  

 Τομι των δφο ςυνόλων (intersection) αναφζρεται ςτισ κοινζσ περιοχζσ 

μεταξφ των εικονοςτοιχείων τθσ πρόβλεψθσ του μοντζλου κατάτμθςθσ 

(predicted segmentation output)  και τθσ αλθκισ μάςκασ (groundtruth 

segmentation  output). 

 Ζκταςθ πρόβλεψθσ είναι το ςφνολο των εικονοςτοιχείων ςτθ πρόβλεψθ του 

μοντζλου 

 Αλθκι ζκταςθ είναι το ςφνολο των εικονοςτοιχείων ςτθν αλθκι μάςκα τθσ 

εκάςτοτε εικόνασ.  

Οι τιμζσ του ςυντελεςτι Dice κυμαίνονται από 0 ζωσ 1 όπου: 

 To 0 ςυμβολίηει καμία ομοιότθτα μεταξφ τθσ πρόβλεψθσ του μοντζλου και 

τθσ αλθκισ μάςκασ. 

 Το 1 ςυμβολίηει ότι θ πρόβλεψθ του μοντζλου είναι ίδια ακριβϊσ με τθν 

αλθκι μάςκα.  

Ζνασ υψθλόσ ςυντελεςτισ DICE υποδθλϊνει πιο ακριβζσ αποτζλεςμα κατάτμθςθσ. 

Ραρακάτω ακολουκεί το διάγραμμα τθσ καμπφλθσ του ςυγκεκριμζνου ςυντελεςτι 

για τισ διαδικαςίεσ εκπαίδευςθσ και αξιολόγθςθσ για 60 εποχζσ.  

 

΢χήμα  92 Διάγραμμα καμπυλϊν ΢υντελεςτή DICE για την εκπαίδευςη και αξιολόγηςη του SAM 
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Το διάγραμμα περιζχει δφο καμπφλεσ, τθ μπλε καμπφλθ που αντιπροςωπεφει το 

ςυντελεςτι DICE κατά τθ διάρκεια των εποχϊν ςτα δεδομζνα εκπαίδευςθσ και τθν 

πορτοκαλί καμπφλθ το ςυντελεςτι DICE κατά τθ διάρκεια των εποχϊν ςτα 

δεδομζνα ελζγχου. Ο οριηόντιοσ άξονασ ςυμβολίηει το ςφνολο των εποχϊν (60) και 

ο κάκετοσ άξονασ τισ τιμζσ του ςυντελεςτι DICE.  

Σχετικά με τθν εκπαίδευςθ (train DICE Score), κατά τισ πρϊτεσ 15 εποχζσ, 

παρατθρείται μια ςτακερι και ςθμαντικι αφξθςθ που υποδεικνφει ότι το μοντζλο 

μακαίνει από τα δεδομζνα εκπαίδευςθσ και βελτιϊνει τθν απόδοςθ του. Μετά τισ 

πρϊτεσ 15 εποχζσ, ο ρυκμόσ αφξθςθσ του ςυντελεςτι DICE μειϊνεται και θ καμπφλθ 

αρχίηει να ςτακεροποιείται μεταξφ των τιμϊν 0.75 και 0.85. Η ςυγκεκριμζνθ 

ςυμπεριφορά είναι ενδεικτικι τθσ διαδικαςίασ ςφγκλιςθσ του μοντζλου, όπου το 

μοντζλο ςυνεχίηει να βελτιϊνει τθν απόδοςθ του αλλά με μικρότερουσ ρυκμοφσ. 

Σχετικά με τθν αξιολόγθςθ (test DICE Score),  θ καμπφλθ παρουςιάηει παρόμοια 

ςυμπεριφορά για τα δεδομζνα ελζγχου προςεγγίηοντασ μζγιςτθ τιμι περίπου ςτισ 

15 εποχζσ. Μετά τισ πρϊτεσ 15 εποχζσ, θ καμπφλθ παρουςιάηει αςτάκεια και 

ςθμαντικζσ διακυμάνςεισ μεταξφ των τιμϊν 0.5 και 0.7. Αυτζσ οι διακυμάνςεισ 

υποδεικνφουν ότι το μοντζλο δε γενικεφει καλά ςτα δεδομζνα ελζγχου με τα οποία 

δεν ζχει εκπαιδευτεί. 

Ραρατθρείται όπωσ και  ςτθν ερμθνεία του διαγράμματοσ τθσ ςυνάρτθςθσ loss, το 

γεγονόσ του overfitting. Το μοντζλο δε μπορεί να γενικεφςει ικανοποιθτικά ςε νζα 

δεδομζνα με τα οποία δεν ζχει εκπαιδευτεί. Ωσ λφςθ προτείνεται όπωσ και ςτθ 

προθγοφμενθ περίπτωςθ θ εφαρμογι τθσ τεχνικισ «Data Augmentation» για τον 

εμπλουτιςμό των δεδομζνων με ςκοπό τθν αφξθςθ τθσ ποικιλίασ των δεδομζνων 

εκπαίδευςθσ.  

5.9.2  Ο ΔΕΙΚΣΗ΢ ΕΠΙΚΑΛΤΧΗ΢ IoU Ψ΢ ΜΕΣΡΟ ΑΞΙΟΛΟΓΗ΢Η΢ ΣΟΤ 

ΜΟΝΣΕΛΟΤ 

 

Ο Δείκτθσ Επικάλυψθσ (IoU, Intersection over Union) γνωςτόσ ωσ και Jaccard index, 

αποτελεί μζτρο αξιολόγθςθσ του μοντζλου κατάτμθςθσ υπολογίηοντασ τθν 

επικάλυψθ μεταξφ δφο ςυνόλων, τθσ πρόβλεψθσ του μοντζλου και τθσ αλθκισ 

μάςκασ (prediction output and groundtruth mask).  

Ορίηεται ωσ : 

    
             ⋂                

            ⋃               
 

όπου ο αρικμθτισ αναφζρεται ςτα κοινά εικονοςτοιχεία τθσ πρόβλεψθσ του 

μοντζλου κατάτμθςθσ και τθσ πραγματικισ μάςκασ (groundtruth mask)  ενϊ ο 
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παρανομαςτισ αναφζρεται ςτο πλικοσ των εικονοςτοιχείων που ανικουν είτε ςτθ 

πρόβλεψθ είτε ςτθ αλθκι μάςκα είτε και ςτα δφο.  

Οι τιμζσ του κυμαίνονται από 0 ζωσ 1, όπου 0 ςθμαίνει ότι δεν υπάρχει καμία 

επικάλυψθ μεταξφ των προβλζψεων του μοντζλου και των πραγματικϊν τιμϊν ενϊ 

1 ςθμαίνει τζλεια επικάλυψθ. Ο δείκτθσ IoU είναι αυςτθρότερο μζτρο αξιολόγθςθσ 

ςε ςφγκριςθ με το ςυντελεςτι DICE επειδι λαμβάνει υπόψθ το ςυνδυαςμζνο 

μζγεκοσ των προβλζψεων και των πραγματικϊν τιμϊν  

Ραρακάτω ακολουκεί το διάγραμμα τθσ καμπφλθσ του δείκτθ επικάλυψθσ για τισ 

διαδικαςίεσ εκπαίδευςθσ και αξιολόγθςθσ για 60 εποχζσ. 

 

΢χήμα  93 Διάγραμμα καμπυλϊν Δείκτη Επικάλυψησ  IoU για την εκπαίδευςη και αξιολόγηςη του SAM 

Το διάγραμμα του Δείκτθ Επικάλυψθσ είναι παρόμοιο με του ςυντελεςτι DICE. Το 

διάγραμμα περιζχει δφο καμπφλεσ, τθ μπλε καμπφλθ που αντιπροςωπεφει το 

ςυντελεςτι IoU κατά τθ διάρκεια των εποχϊν ςτα δεδομζνα εκπαίδευςθσ και τθν 

πορτοκαλί καμπφλθ το ςυντελεςτι IoU κατά τθ διάρκεια των εποχϊν ςτα δεδομζνα 

ελζγχου. Ο οριηόντιοσ άξονασ ςυμβολίηει το ςφνολο των εποχϊν (60) και ο κάκετοσ 

άξονασ τισ τιμζσ του δείκτθ επικάλυψθσ.  

Σχετικά με τθν εκπαίδευςθ (train IoU Score), κατά τισ πρϊτεσ 15 εποχζσ, 

παρατθρείται μια ςτακερι και ςθμαντικι αφξθςθ που υποδεικνφει ότι το μοντζλο 

μακαίνει από τα δεδομζνα εκπαίδευςθσ και βελτιϊνει τθν απόδοςθ του. Μετά τισ 

πρϊτεσ 15-20  εποχζσ, ο ρυκμόσ αφξθςθσ  μειϊνεται και θ καμπφλθ αρχίηει να 

ςτακεροποιείται μεταξφ των τιμϊν 0.65 και 0.80. Η ςυγκεκριμζνθ ςυμπεριφορά 

είναι ενδεικτικι τθσ διαδικαςίασ ςφγκλιςθσ του μοντζλου, όπου το μοντζλο 

ςυνεχίηει να βελτιϊνει τθν απόδοςθ του αλλά με μικρότερουσ ρυκμοφσ. 
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Σχετικά με τθν αξιολόγθςθ (test IoU Score),  θ καμπφλθ παρουςιάηει παρόμοια 

ςυμπεριφορά για τα δεδομζνα ελζγχου προςεγγίηοντασ μζγιςτθ τιμι περίπου ςτισ 

15 εποχζσ. Μετά τισ πρϊτεσ 15 εποχζσ, θ καμπφλθ παρουςιάηει αςτάκεια και 

ςθμαντικζσ διακυμάνςεισ μεταξφ των τιμϊν 0.4 και 0.55. Αυτζσ οι διακυμάνςεισ 

υποδεικνφουν ότι το μοντζλο δε γενικεφει καλά ςτα δεδομζνα ελζγχου με τα οποία 

δεν ζχει εκπαιδευτεί. 

Ππωσ παρατθρείται ο δείκτθσ επικάλυψθσ είναι αυςτθρότεροσ από το ςυντελεςτι 

DICE ωσ προσ τθν αξιολόγθςθ του μοντζλου. Ππωσ και προθγουμζνωσ παρατθρείται  

το γεγονόσ του overfitting. Το μοντζλο δε μπορεί να γενικεφςει ικανοποιθτικά ςε 

νζα δεδομζνα με τα οποία δεν ζχει εκπαιδευτεί. Ωσ λφςθ προτείνεται όπωσ και ςτθ 

προθγοφμενθ περίπτωςθ θ εφαρμογι τθσ τεχνικισ  «Data Augmentation» για τον 

εμπλουτιςμό των δεδομζνων με ςκοπό τθν αφξθςθ τθσ ποικιλίασ των δεδομζνων 

εκπαίδευςθσ.  

5.10   BHMA 9:   ΑΠΟΘΗΚΕΤ΢Η ΣΟΤ ΕΚΠΑΙΔΕΤΜΕΝΟΤ ΜΟΝΣΕΛΟΤ 

SAM ΚΑΙ ΟΠΣΙΚΟ  ΕΛΕΓΦΟ ΣΗ΢ ΑΠΟΔΟ΢Η΢ ΣΟΤ ΢Ε ΔΕΔΟΜΕΝΑ 

ΕΛΕΓΦΟΤ 

 

Επόμενο βιμα αποτελεί θ αποκικευςθ του εκπαιδευμζνου μοντζλου SAM. 

Συγκεκριμζνα αποκθκεφονται τοπικά οι τροποποιθμζνοι παράμετροι του μοντζλου 

που ζχουν εκπαιδευτεί κατά τθ διάρκεια των 60 εποχϊν. Οι παράμετροι του 

μοντζλου ζχουν τροποποιθκεί μόνο ςτθν περιοχι του αποκωδικοποιθτι μάςκασ. 

(mask decoder).  Ζτςι ςε μεταγενζςτερο χρόνο δφναται να πραγματοποιθκεί 

αρχικοποίθςθ του SAM με τισ νζεσ παραμζτρουσ.  

Αφοφ αρχικοποιθκεί εκ νζου το μοντζλο SAM με τα νζα βάρθ, πραγματοποιείται 

οπτικόσ ζλεγχοσ τθσ διαδικαςίασ κατάτμθςθσ του μοντζλου ςε δεδομζνα ελζγχου, 

δθλαδι δεδομζνα που δεν ζχει εκπαιδευτεί.  Θα πραγματοποιθκεί μια κατάτμθςθ 

μιασ εικόνασ ελζγχου με δφο διαφορετικζσ διαδικαςίεσ.  

Στθ πρϊτθ διαδικαςία δε κα χρθςιμοποιθκεί κακόλου γεωμετρικι προτροπι ςτο 

μοντζλο. Δθλαδι δε κα δοκεί ςτο μοντζλο πλζγμα ςθμείων για να ανιχνεφςει και να 

κατατμιςει τισ οντότθτεσ ενδιαφζροντοσ όπωσ ςυνζβθ και ςτθ διαδικαςία 

εκπαίδευςθσ του. Ραρακάτω παρατίκεται το αποτζλεςμα τθσ διαδικαςίασ χωρίσ 

πλζγμα ςθμείων.  
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΢χήμα  94 Αποτζλεςμα κατάτμηςησ εικόνασ χωρίσ γεωμετρική προτροπή με εκπαιδευμζνο μοντζλο SAM 

Ππωσ απεικονίηεται και ςτο Σχιμα 94, από μια εικόνα προκφπτει ζνασ χάρτθσ 

πικανοτιτων. Τα εικονοςτοιχεία που χαρακτθρίηονται από πικανότθτα πάνω από 

μια οριςμζνθ τιμι εμφανίηονται ωσ μάςκα ςτο τελικό αποτζλεςμα τθσ κατάτμθςθσ. 

Το γεγονόσ μθ παροχισ πλζγματοσ ςθμείων ωσ γεωμετρικι προτροπι ςτο μοντζλο 

το εμποδίηει από το να προβλζψει και να τμθματοποιιςει τισ περιοχζσ με τισ 

ομπρζλεσ ςτθν εικόνα ειςόδου. 

Στθ δεφτερθ διαδικαςία, μαηί με τθν εικόνα ειςόδου κα δοκεί και ζνα πλζγμα 

ςθμείων ςτο εκπαιδευμζνο μοντζλο SAM για τμθματοποιιςει τθν εικόνα. 

Ραρακάτω παρατίκεται το αποτζλεςμα τθσ κατάτμθςθσ.  

 

΢χήμα 95 Αποτζλεςμα κατάτμηςησ εικόνασ με γεωμετρική προτροπή με εκπαιδευμζνο μοντζλο SAM 

 

Στο Σχιμα 95 απεικονίηεται θ τμθματοποίθςθ τθσ εικόνασ ειςόδου με το 

εκπαιδευμζνο μοντζλο SAM και με είςοδο του πλζγματοσ ςθμείων ωσ γεωμετρικι 

προτροπι ςτο μοντζλο. Στο χάρτθ πικανοτιτων τα εικονοςτοιχεία που 

αποτυπϊνουν ομπρζλεσ εμφανίηονται με κίτρινο χρϊμα και ςτο τελικό αποτζλεςμα 

εξάγονται ωσ μάςκα. Ζτςι θ οντότθτα ενδιαφζροντοσ (ομπρζλεσ) ανιχνεφεται και 

εξάγεται μζςω του εκπαιδευμζνου μοντζλου SAM. Σαφϊσ όπωσ διαπιςτϊκθκε και 
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ςτισ ςυναρτιςεισ loss και από τθν ερμθνεία των μζτρων αξιολόγθςθσ, το 

αποτζλεςμα χριηει περαιτζρω βελτίωςθσ.  

ΚΕΥΑΛΑΙΟ 6: ΢ΤΜΠΕΡΑ΢ΜΑΣΑ, ΔΤΝΑΣΟΣΗΣΕ΢ ΒΕΛΣΙΨ΢Η΢ ΚΑΙ 

ΠΡΟΕΚΣΑ΢ΕΙ΢ ΣΨΝ ΤΠΑΡΦΟΤ΢ΨΝ ΜΕΘΟΔΟΛΟΓΙΨΝ 
 

Στο κεφάλαιο αυτό, επιχειρείται μια ςφνοψθ των μεκοδολογιϊν που 

παρουςιάςτθκαν ςτθ παροφςα διπλωματικι εργαςία κακϊσ και ςχολιαςμόσ των 

αποτελεςμάτων και εξαγωγι χριςιμων ςυμπεραςμάτων. Τζλοσ, προτείνονται 

πικανζσ προεκτάςεισ του Segment Anything και τθσ ζννοιασ τθσ promptable 

segmentation ςε άλλουσ τομείσ αλλά και ενςωμάτωςθ του ςε πιο ςφνκετεσ και 

απαιτθτικζσ διεργαςίεσ και  μεκοδολογίεσ. 

 

Στθ παροφςα διπλωματικι εργαςία  επιχειρικθκε θ διαμόρφωςθ του πλαιςίου 

μζςα ςτο οποίο παρουςιάηεται ο τρόποσ με τον οποίο θ επιςτιμθ τθσ βακιάσ 

μάκθςθσ και ςυγκεκριμζνα ο τομζασ τθσ υπολογιςτικισ όραςθσ με χριςθ  

διαφορετικϊν μεκοδολογιϊν προβαίνει  ςτθν ανάγνωςθ και επεξεργαςία τθσ 

εικόνασ, ςτθν ανίχνευςθ οντοτιτων  εντόσ αυτισ και ςτθν εξαγωγι τουσ για 

περαιτζρω επεξεργαςία. Ραρουςιάςτθκε το βαςικό κεωρθτικό υπόβακρο που 

εδράηονται πολλζσ ζννοιεσ τθσ βακιάσ μάκθςθσ, των νευρωνικϊν δικτφων, τθσ 

αρχιτεκτονικισ τουσ κακϊσ και πολλϊν τεχνικϊν που εφαρμόηουν. 

Επιλζχκθκε το μοντζλο Segment Anything και κατ’ επζκταςθ θ ζννοιασ τθσ 

κατάτμθςθσ εικόνασ με βάςθ τθν προτροπι-οδθγία (promptable segmentation) για  

να ςχεδιαςτοφν και να εφαρμοςτοφν  μεκοδολογίεσ για ανίχνευςθ και εξαγωγι 

οντοτιτων από τθλεπιςκοπικζσ απεικονίςεισ. Το χαρακτθριςτικό του «zero-shot 

segmentation» δθλαδι θ δυνατότθτα τθσ κατάτμθςθσ εικόνων που δεν είχε 

ςυναντιςει ποτζ το μοντζλο κατά τθ διάρκεια τθσ εκπαίδευςθσ του, κακιςτά το 

ςυγκεκριμζνο μοντζλο ιδανικό για να ςχεδιαςτοφν μεκοδολογίεσ που κα αφοροφν 

τθλεπιςκοπικζσ απεικονίςεισ. Ζνα μεγάλο πλεονζκτθμα είναι ότι το ςυγκεκριμζνο 

μοντζλο αποτελεί μια παραλλαγι διαδραςτικισ τμθματοποίθςθσ (interactive 

segmentation) αλλά με ελάχιςτθ ςυμμετοχι από τον εκάςτοτε χριςτθ ςε ςχζςθ με 

τθ κλαςικι τθσ μορφι. Η αρχιτεκτονικι του μοντζλου και θ δυνατότθτα τθσ 

ειςαγωγισ προτροπϊν προςφζρουν  ευελιξία ςτισ εφαρμογζσ που μπορεί να 

χρθςιμοποιθκεί το SAM. Επιπρόςκετα με τθν τεχνικι τθσ αυτόματθσ παραγωγισ 

μαςκϊν μζςω του πλζγματοσ ςθμείων δφναται να εξαχκοφν ςχεδόν όλα τα 

αντικείμενα που εμπεριζχονται ςτθν εκάςτοτε δορυφορικι εικόνα. Η ςυγκεκριμζνθ 

τεχνικι αποτελεί μια παραλλαγι τθσ «instance segmentation», με τθ διαφορά ότι 

δεν αποδίδονται ετικζτεσ για κάκε αντικείμενο αλλά μόνο εξάγονται ωσ 

διαφορετικζσ οντότθτεσ. 
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Ο ςυνδυαςμόσ του Grounding Dino και του Segment Anything ςε μια κοινι 

μεκοδολογία επιτρζπει τθν ανίχνευςθ οντοτιτων μζςω προτροπϊν κειμζνου ςε 

δορυφορικζσ απεικονίςεισ, δθμιουργία πλαιςίων οριοκζτθςθσ και μεταφόρτωςθ 

αυτϊν των πλαιςίων ωσ γεωμετρικζσ προτροπζσ ςτο SAM για εξαγωγι τθσ μάςκασ 

τουσ. Το μειονζκτθμα τθσ ςυγκεκριμζνθσ μεκοδολογίασ είναι θ δυςκολία που 

αντιμετωπίηει το Grounding Dino για ανίχνευςθ κάποιων κλάςεων οντοτιτων που 

υπάρχουν ςτισ δορυφορικζσ απεικονίςεισ. Για παράδειγμα ςε απεικονίςεισ 

αντικειμζνων (όχι δορυφορικζσ εικόνεσ), το Grounding Dino ζχει τθ δυνατότθτα να 

αναγνωρίςει όλα τα αντικείμενα, να αποδϊςει ετικζτα και να δθμιουργιςει πλαίςια 

οριοκζτθςθσ τα οποία με τθ ςειρά τουσ ειςάγονται ςτο SAM για κατάτμθςθ εικόνασ. 

Το αποτζλεςμα είναι θ εξαγωγι όλων των αντικειμζνων από τθν εικόνα, με 

διαφορετικι μάςκα το κακζνα και ετικζτα. Αυτόσ είναι ο οριςμόσ τθσ instance 

segmentation που δφςκολα μπορεί να εφαρμοςτεί ςε δορυφορικζσ απεικονίςεισ.  

Για τθν αντιμετϊπιςθ του παραπάνω μειονεκτιματοσ, δθλαδι τθν αυτόματθ 

ανίχνευςθ κάποιων οντοτιτων ενδιαφζροντοσ και εξαγωγι τουσ από τισ 

δορυφορικζσ απεικονίςεισ χωρίσ ο χριςτθσ να προςδϊςει ςτο μοντζλο τθν ακριβι 

τοποκεςία τθσ οντότθτασ όπωσ ςυμβαίνει με τισ γεωμετρικζσ προτροπζσ του 

μοντζλου εφαρμόςτθκε μεκοδολογία περαιτζρω εκπαίδευςθσ του SAM (fine-tuning 

SAM). Σε περίπτωςθ που το μοντζλο Grounding Dino κα  μποροφςε να ανιχνεφςει 

οντότθτεσ ειδικοφ ενδιαφζροντοσ ςε μια δορυφορικι απεικόνιςθ και να αποδϊςει 

ορκά τα πλαίςια οριοκζτθςθσ θ διαδικαςία του «fine-tuning» δε κα ιταν 

απαραίτθτθ. Η διαδικαςία τθσ περαιτζρω εκπαίδευςθσ εκτόσ από ςθμαντικοφσ 

υπολογιςτικοφσ πόρουσ που απαιτοφνται, απαιτεί και μεγάλα ςετ δεδομζνων 

εκπαίδευςθσ. Τα ςετ δεδομζνων πρζπει να χαρακτθρίηονται από ποικιλομορφία για 

να προςδϊςουν ςτο μοντζλο τθ δυνατότθτα να γενικεφςει τισ προβλζψεισ του και 

ςε δεδομζνα με τα οποία δεν ζχει εκπαιδευτεί. Η αρχιτεκτονικι του SAM επιτρζπει 

τθν απομόνωςθ μζρων του μοντζλου όπωσ ο αποκωδικοποιθτισ μάςκασ και τθν 

εκπαίδευςθ μόνο των ςχετικϊν παραμζτρων του μοντζλου για ταχφτερα 

αποτελζςματα και οικονομία ςτουσ υπολογιςτικοφσ πόρουσ. Το αποτζλεςμα τθσ 

άνω διαδικαςίασ φανζρωςε τθν ικανότθτα του Segment Anything με τθ κατάλλθλθ 

εκπαίδευςθ να ανιχνεφει και να εξάγει οντότθτεσ ειδικοφ ενδιαφζροντοσ από 

τθλεπιςκοπικζσ απεικονίςεισ. 

Το Segment Anything εκτόσ από τισ δορυφορικζσ απεικονίςεισ χρθςιμοποιείται 

ευρζωσ και ςτθν αυτόματθ τμθματοποίθςθ ιατρικϊν εικόνων ςυμβάλλοντασ ςτθν 

αναγνϊριςθ και καταγραφι ανωμαλιϊν και πικανϊν αςκενειϊν, αυξάνοντασ τθν 

ακρίβεια τθσ διάγνωςθσ. Επιπρόςκετα, όπωσ πραγματοποιικθκε ςτθ παροφςα 

διπλωματικι θ διαδικαςία τθσ περαιτζρω εκπαίδευςθσ του SAM για οντότθτεσ 

ενδιαφζροντοσ, ζτςι δφναται να πραγματοποιθκεί θ ίδια διαδικαςία με ιατρικζσ 

εικόνεσ ωσ δεδομζνα εκπαίδευςθσ για ανίχνευςθ και εξαγωγι πικανϊν καρκινικϊν 

κυττάρων. Εκτόσ από τισ ιατρικζσ απεικονίςεισ, και ο τομζασ τθσ γεωργίασ ωφελείται 
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από τθν τμθματοποίθςθ εικόνων καλλιεργειϊν για τθν ανάλυςθ τθσ υγείασ των 

φυτϊν και τθν εκτίμθςθ τθσ παραγωγισ.  
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