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Περίληψη

Σκοπός της παρούσας διπλωµατικής εργασίας είναι η αντιµετώπιση του ϕαινοµένου της
πυρκαγιάς µέσω της έγκαιρης ανίχνευσης της, πριν ϐγουν εκτός ελέγχου, προκειµένου να
ελαχιστοποιηθούν οι επιπτώσεις. Το πρόβληµα των συνεχών δασικών πυρκαγιών, κυρίως
κατά τη ϑερινή περίοδο, αποτελεί ένα σύγχρονο ϕαινόµενο σε όλο τον κόσµο. Ιδίως, στις
χώρες µε µεσογειακό κλίµα, όπως η χώρα µας, η κατάσβεση µιας πυρκαγιάς είναι ένα πολύ
δύσκολο εγχείρηµα.

΄Εχουν γίνει πολλές προσπάθειες για την επίλυση του συγκεκριµένου προβλήµατος. Με-
ϱικές από αυτές περιλαµβάνουν τη χρήση αισθητήρων και δορυφορικών εικόνων που λόγω
υψηλού κόστους και χρονικής καθυστέρησης δεν ενδείκνυνται ως λύσεις. Μία από τις α-
ναδυόµενες τεχνολογίες για την παρακολούθηση πυρκαγιών αποτελούν τα Μη Επανδρω-
µένα Εναέρια Οχήµατα. Για να υλοποιηθεί ένα τέτοιο σύστηµα πυρανίχνευσης απαιτούνται
γρήγοροι και υψηλής ακρίβειας αλγόριθµοι επεξεργασίας εικόνας. Με τη ϱαγδαία πρόοδο
της τεχνολογίας, έχει έρθει στο προσκήνιο, η έρευνα µε µεθόδους Τεχνητής Νοηµοσύνης.
Τέτοιου είδους τεχνικές περιλαµβάνουν την εξαγωγή χαρακτηριστικών από εικόνες και ϐίντεο
και τη χρήση ϐαθύτερων αρχιτεκτονικών, όπως είναι τα σύγχρονα Συνελικτικά Νευρωνικά
∆ίκτυα.

Αρκετές µελέτες έχουν δείξει ότι η χρήση συνελικτικών τεχνικών είναι στη στάθµη της τε-
χνικής. Από αυτή την άποψη, προτείνουµε τη χρήση δυο προεκπαιδευµένων αρχιτεκτονικων
Xception και MobileNetV2 µάθηση µέσω µεταφοράς. Ακόµη υλοποιήθηκαν και δυο αρχιτε-
κτονικές κατασκευασµένες από την αρχή που είχαν σαφώς χαµηλότερα αποτελέσµατα. Τα
αποτελέσµατα των δοκιµών δείχνουν ότι η αρχιτεκτονική Xception πετυχαίνει την υψηλότερη
ακρίβεια ταξινόµησης των εικόνων στις δύο κλάσεις Πυρκαγιά/Μη-Πυρκαγιά.

Λέξεις Κλειδιά

Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα, Μηχανική Μάθηση, Εναέρια Μη Επανδρωµένα Οχήµα-
τα, Ταξινόµηση εικόνων, Αναγνώριση Φωτιάς, Μεταφορά Μάθησης
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Abstract

The purpose of this dissertation is to deal with the phenomenon of fire by detecting it
on time, before it gets out of control, in order to prevent the consequences. The problem of
continuous forest fires prevails all over the world, especially during the summer season.
Especially, in countries with a Mediterranean climate, like Greece, fire extinguishing is a
very difficult task.

Many efforts have been made to solve this problem. Some of these include the use of
sensors and satellite images that are not the best solutions, due to high cost and time
delay. One of the emerging technologies for fire monitoring is the use of Unmanned Aerial
Vehicles (UAVs). In order for a system to do fire detection, fast and high-precision image
processing algorithms are required. With the technology evolution, research is being
done with methods of Artificial Intelligence. These techniques include extracting features
from images and videos and using deeper architectures, such as Convolutional Neural
Networks.

Several studies have shown that the use of convolutional techniques is the current
state of the art. From this point of view, we recommend the use of two pre-trained a-
rchitectures Xception and MobileNetV2 for transfer learning. Moreover, two architectures
are built from scratch and they have clearly lower results. The test results show that
the Xception architecture achieves the highest image classification accuracy in the two
classes Fire / No − Fire.

Keywords

Convolutional Neural Networks, Machine Learning, Unmanned Aerial Vehicles, Image
Classification, Fire Detection, Transfer Learning
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Οι πυρκαγιές είναι µια από τις πιο ϑανατηφόρες ϕυσικές καταστροφές σε όλη την
υφήλιο. Προκαλούν Ϲηµιές σε εκατοµµύρια στρέµµατα δασικών εκτάσεων και οι-

κοσυστήµατα, απειλούν τις Ϲωές άγριων Ϲώων και ϑέτουν σε κίνδυνο ανθρώπινες Ϲωές και
περιουσίες, ειδικά όταν οι ϕωτιές εξελίσσονται σε κατοικηµένες περιοχές. Σηµαντικός είναι
και ο κίνδυνος που διατρέχουν οι πυροσβέστες και οι επιχειρησιακές δυνάµεις. Ως κοινωνία
ϑέλουµε και απαιτούµε να δηµιουργηθεί ένα έξυπνο σύστηµα το οποίο ϑα ανιχνεύει έγκαιρα
τις πυρκαγιές πριν ϐγουν εκτός ελέγχου.

1.1 Το ϕαινόµενο της ϕωτιάς

Το ϕαινόµενο της ϕωτιάς ορίζεται ως η καύση η οποία συνοδεύεται από ϕλόγα. Είναι
η χηµική αντίδραση κατά την οποία εκλύεται έντονη ϑερµότητα και η ϕλόγα είναι το ορατό
αποτέλεσµα της εξώθερµης αντίδρασης. Η ϕωτιά είναι ϑερµή λόγω της µετατροπής του
αδύναµου διπλού δεσµού σε µοριακό οξυγόνο, O2, στους ισχυρότερους δεσµούς στα προϊόντα
καύσης διοξείδιο του άνθρακα και το νερό απελευθερώνει ενέργεια (418 kJ ανά 32 g O2).
Οι ενεργειακές σχέσεις του καυσίµου παίζουν πολύ µικρό ϱόλο. Οι ϕλόγες παράγονται στο
σηµείο ανάφλεξης και αποτελούνται κυρίως από διοξείδιο του άνθρακα, υδρατµούς, οξυγόνο
και άζωτο. Εφόσον τα αέρια είναι αρκετά Ϲεστά, µπορεί να ιονιστούν για την παραγωγή
πλάσµατος. Ανάλογα µε την ουσία που ανάβει, και τυχόν άλλα στοιχεία που υπάρχουν
κοντά σε αυτήν, το χρώµα της ϕλόγας και η ένταση της ϕωτιάς µπορεί να είναι διαφορετικά.

Η ϕωτιά συνήθως οδηγεί σε πυρκαγιά και έχει τη δυνατότητα να προκαλέσει ϕυσική
καταστροφή. Η πυρκαγιά, είναι ένας από τους σηµαντικότερους κινδύνους των δασών, και
τις περισσότερες ϕορές είναι αποτέλεσµα ανθρώπινης δραστηριότητας είτε από αµέλεια ή
εµπρησµό. ΄Οπως αναφέρθηκε και προηγουµένως, µπορεί να καταστρέψει στρέµµατα κα-
λυµµένα µε ϐλάστηση, ϕυσικά ενδιαιτήµατα Ϲώων και πουλιών, να απελευθερώσει ϱύπους
στην ατµόσφαιρα, να διαταράξει τον υδρολογικό κύκλο µιας περιοχής, να απειλήσει κατοι-
κίες, και να ϑέσει σε κίνδυνο ανθρώπινες Ϲωές. Μετά από την καταστροφή των δασών και της
ϐλάστησης, επόµενο είναι οι έντονες ϐροχοπτώσεις που µπορούν να οδηγήσουν σε διάβρωση
του εδάφους από το νερό.
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1.2 Φωτιές και παγκόσµια κλιµατική αλλαγή

Η έναρξη και η εξάπλωση µιας πυρκαγιάς εξαρτάται κατά πολύ από τους κλιµατικούς
παράγοντες δηλαδή τη ϑερµοκρασία, την υγρασία, την ταχύτητα του ανέµου που επικρατο-
ύν στην περιοχή, τόσο κατά τη στιγµή έναρξης, όσο και γενικότερα. Οι αλλαγές που έχουν
υποστεί οι κλιµατικοί παράγοντες, γνωστές ως κλιµατική αλλαγή, είναι ακόµα µια συνέπεια
των πυρκαγιών, οι οποίοι µε τη σειρά τους, επηρεάζουν την εµφάνιση των πυρκαγιών, δη-
µιουργώντας µια αµφίδροµη σχέση µεταξύ της κλιµατικής αλλαγής και της ϕωτιάς.

Με ϐάση τις αναφορές του Εθνικού ∆ιϋπηρεσιακού Πυροσβεστικού Κέντρου (NIFC) στις
ΗΠΑ, ο συνολικός αριθµός των πυρκαγιών στα δάση ήταν, κατά µέσο όρο ετησίως, 62.769
(από το 2011 έως το 2020) κατά τη διάρκεια των οποίων κάηκαν περισσότερα από 6.505.597
στρέµµατα γης (ετησίως κατά µέσο όρο), αντιστοιχώντας σε Ϲηµιές άνω των 6 δισεκατοµµυρίων
δολαρίων [24, 25].

Οι εκποµπές διοξειδίου του άνθρακα κινήθηκαν σε επίπεδα ϱεκόρ το 2021 από τις τε-
ϱάστιες ϕωτιές που ξέσπασαν. Σύµφωνα µε τον Mark Parrington, ανώτερο επιστήµονα της
Υπηρεσίας Παρακολούθησης της Ατµόσφαιρας “Copernicus”, οι πυρκαγιές έως το περασµένο
καλοκαίρι, του 2021, απελευθέρωσαν περίπου 4,7 γιγατόνους διοξειδίου του άνθρακα. Τα
στοιχεία προβληµατίζουν τους επιστήµονες, λόγω των επιπτώσεων του CO2 που συµβάλλει
στην κλιµατική αλλαγή.

Το ϕετινό ϱεκόρ στην εκποµπή διοξειδίου του άνθρακα οφείλεται ως επί το πλείστον στις
περισσότερες από 200 δασικές πυρκαγιές που κατέστρεψαν τµήµατα της Σιβηρίας. Σύµφω-
να µε τη NASA, µόνο τον Αύγουστο του 2021, εκπέµφθηκαν 505 µεγατόνοι διοξειδίου του
άνθρακα πάνω από τη ϐορειοανατολική Σιβηρία µέχρι την αποµακρυσµένη ∆ηµοκρατία της
Σάχα. Οι τεράστιοι µαύροι, πυκνοί καπνοί από εκατοντάδες δασικές πυρκαγιές διασκορ-
πίστηκαν 2.000 µίλια από ανατολικά προς δυτικά και 2.000 µίλια από ϐορρά προς νότο.
Ο καπνός έφτασε στον Βόρειο Πόλο και εξαπλώθηκε σε µέρη της Μογγολίας, σε απόσταση
1.200 µιλίων. Ο Parrington ανέφερε ότι µόνο τον Ιούλιο µήνα εκλύθηκαν 350 µεγατόνοι
διοξειδίου του άνθρακα, επίπεδα ϱεκόρ µήνα από τότε που οι δορυφόροι άρχισαν να κα-
ταγράφουν τα επίπεδα CO2. Επίσης, επισήµανε ότι οι εκποµπές τροφοδοτήθηκαν από τον
καύσωνα και τις παρατεταµένες ξηρασίες, που οφείλονται στην κλιµατική αλλαγή.

Εκτός από τις Ηνωµένες Πολιτείες της Αµερικής και τη Ρωσία, τον περασµένο χρόνο
εκδηλώθηκαν τεράστιες πυρκαγιές στη Νότια Ευρώπη. Η Ελλάδα, η Ιταλία, η Τουρκία, η
Ισπανία, η Πορτογαλία και το Μαυροβούνιο έχουν υποστεί µεγάλες Ϲηµιές, όπως και στη
Μέση Ανατολή: η Αλγερία, ο Λίβανος και η Τυνησία.

Το πρόβληµα παρέµεινε έντονο και στο δάσος του Αµαζονίου, όπου µέχρι τον Αύγουστο
εκδηλώθηκαν 267 µεγάλες ϕωτιές καίγοντας 150.000 στρέµµατα, µια περιοχή στο µέγεθος
του Λος ΄Αντζελες. Στις 27 Ιουνίου, η κυβέρνηση της Βραζιλίας επέβαλε απαγόρευση στις
µη εγκεκριµένες ϕωτιές σε εξωτερικούς χώρους, αλλά οι παρελθούσες πολιτικές είχαν ήδη
συµβάλει στην αύξηση των ϕωτιών στην Αµαζονία µεταξύ 2018-2019, σύµφωνα µε το Εθνικό
Ινστιτούτο για την ΄Ερευνα του ∆ιαστήµατος της Βραζιλίας.

Η Ελλάδα είναι µια χώρα µε υψηλό ϐαθµό επικινδυνότητας πυρκαγιάς, καθώς το µεσο-
γειακό κλίµα ϑεωρείται επιρρεπές στις ϕωτιές. Οι τόποι που συνδέονται µε το µεσογειακό
κλίµα, είναι περιοχές στις οποίες η ϐροχόπτωση υπερβαίνει τη δυνητική εξατµισοδιαπνοή
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κατά τη διάρκεια της εποχής των ϐροχών, µε αποτέλεσµα την επαρκή ανάπτυξη ϕυτών, που
γίνονται ιδιαίτερα εύφλεκτα κατά την διάρκεια της ξηρής περιόδου του καλοκαιριού. Στην
Ελλάδα τα ενδηµικά δασικά είδη είναι πυρόφιλα είδη, µε χαρακτηριαστικό παράδειγµα
τέτοιων ϕυτών τα πευκα.

Το 2021 είναι η χρονιά που οι επιπτώσεις της κλιµατικής αλλαγής, έκαναν ακόµη πιο
αισθητή την παρουσία τους και στη χώρα µας. Είναι η χρονιά που ϐιώσαµε επικίνδυνα
ϕαινόµενα, είναι η χρονιά που κάηκε η Ελλάδα, µε το νησί της Εύβοιας να ϐρίσκεται στο
επίκεντρο. Ανάµεσα στις 428 δασικές πυρκαγιές που κατέγραψε η Πυροσβεστική Υπηρεσία
το περασµένο καλοκαίρι, εκείνη της ϐόρειας Εύβοιας ήταν η πλέον καταστροφική, σε µια
περιοχή µε µοναδικό ϕυσικό πλούτο. Οι πυρκαγιές επιδεινώθηκαν λόγω των πολύ υψηλών,
µη ϕυσιολογικών ϑερµοκρασιών. Ως επακόλουθα αυτών, πληµµύρες και ακραία ϕαινόµενα
έπληξαν τη χώρα, αφήνοντας πίσω τους νεκρούς και τεράστιες καταστροφές. Αξίζει να ανα-
ϕερθεί µια πολύ καταστροφική πυρκαγιά των τελευταίων ετών, που ήταν στο Μάτι Αττικής
τον Ιούλιο του 2018, η οποία εκτός των άλλων στοίχισε και τη Ϲωή σε 102 ανθρώπους.

΄Ολα αυτά τα ανησυχητικά γεγονότα παρακινούν τους ερευνητές να αναζητήσουν νέες
λύσεις για την έγκαιρη ανίχνευση και διαχείριση πυρκαγιάς.

1.3 Κίνητρο και αντικείµενο της διπλωµατικής

Οι πρόσφατες εξελίξεις στα συστήµατα εναέριας παρακολούθησης µπορούν να παρέχουν
στους πρώτους ανταποκριτές και στις επιχειρησιακές δυνάµεις πιο ακριβή δεδοµένα σχετικά
µε τη συµπεριφορά της πυρκαγιάς για ϐελτιωµένη διαχείριση της πυρκαγιάς.

Οι πυρκαγιές εκδηλώνονται συχνά σε αποµακρυσµένες δασικές περιοχές όπου οι κοινές
µέθοδοι ανίχνευσης, όπως οι σταθµοί πύργων επιφυλακής, αποτυγχάνουν να εντοπίσουν
τέτοιες πυρκαγιές εγκαίρως. Επίσης, οι συµβατικές προσεγγίσεις ανίχνευσης µετά ϐίας
µπορούν να παρέχουν επαρκείς πληροφορίες σχετικά µε τις ακριβείς ϑέσεις της και τον προ-
σανατολισµό της επέκτασης της πυρκαγιάς. Πρόσφατες έρευνες προτείνουν καινοτοµίες (λ.χ.
λύσεις Internet of Things - IoT) που ϐασίζονται σε ασύρµατα δίκτυα αισθητήρων [26, 27, 28],
αλλά τέτοια δίκτυα έχουν υψηλό κόστος και χρειάζονται πολλές δοκιµές πριν από την παρο-
χή πρακτικών πληροφοριών. Η ανίχνευση πυρκαγιάς µε χρήση ασύρµατων δικτύων αισθη-
τήρων, εκτός από δαπανηρή, έχει και υψηλή συντήρηση για την κάλυψη µεγάλων δασικών
εκτάσεων [29]. Οι αισθητήρες είναι είτε υπέρυθρης ακτινοβολίας ή αισθητήρες καπνού οι
οποίοι ανιχνεύουν την παρουσία ορισµένων σωµατιδίων που παράγονται από τον ιονισµό
ϕωτιάς και όχι εξαιτίας της ίδιας της καύσης. Συνεπώς, παρουσιάζουν συχνά χρονική κα-
ϑυστέρηση και έχουν λανθασµένα αποτελέσµατα. Σε ευρύτερες κλίµακες χρησιµοποιούνται
οι δορυφορικές εικόνες για την αξιολόγηση των πυρκαγιών [30]. Ωστόσο, οι δορυφόροι δεν
µπορούν να παρέχουν ϐίντεο ή εικόνες σε πραγµατικό χρόνο, αφού η ποιότητα των εικόνων
τους επηρεάζεται σε µεγάλο ϐαθµό από τις καιρικές συνθήκες. Τα επανδρωµένα αεροσκάφη
µπορούν να ερευνήσουν µε ακρίβεια µια ευρεία περιοχή σε σύντοµο χρονικό διάστηµα,
ωστόσο, αυτή η λύση είναι επίσης δαπανηρή και µπορεί να ϑέσει σε κίνδυνο τη Ϲωή των
πιλότων λόγω της ϱοής αέρα υψηλής ϑερµοκρασίας και του πυκνού καπνού.

Λόγω των συνεχών προκλήσεων και τα Ϲητήµατα των προηγούµενων µεθόδων, η χρήση
µη επανδρωµένων εναέριων οχηµάτων (UAV) µε ενσωµατωµένη κάµερα, για την παρακολο-
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ύθηση πυρκαγιάς, κερδίζει όλο και µεγαλύτερο έδαφος τα τελευταία χρόνια. Τα UAV, ως
µια χαµηλού κόστους και ευέλικτη λύση για τη συλλογή δεδοµένων, λαµβάνουν υπόψη και
τα µοναδικά χαρακτηριστικά τους όπως τρισδιάστατες κινήσεις, εύκολη πτήση και ευελιξία
[31, 32, 33, 34, 35]. Πρόσφατες µελέτες διερεύνησαν τη χρήση UAV σε επιχειρήσεις ϕυ-
σικών καταστροφών όπως πυρκαγιές και πληµµύρες, ιδιαίτερα ως προσωρινή λύση όταν τα
επίγεια δίκτυα αποτυγχάνουν λόγω κατεστραµµένων υποδοµών και προβληµάτων επικοινω-
νίας [36, 37, 38]. Μπορούν να προσφέρουν δυνατότητες όπως παρακολούθηση της γραµµής
του µετώπου πυρκαγιάς, γρήγορη χαρτογράφηση περιοχών και εκτίµηση Ϲηµιών, ϱοή ϐίντεο
σε πραγµατικό χρόνο και αναζήτηση για διάσωση Ϲωών [39, 40, 41, 42].

Ο χρόνος απόκρισης σε ένα τέτοιο σύστηµα µπορεί να είναι γρηγορότερος από τους
παραδοσιακούς αισθητήρες, καθώς οι κάµερες δεν χρειάζεται να περιµένουν να διαχυθεί ο
καπνός ή η ϑερµότητα. ΄Ετσι, ϑα ενεργοποιείται άµεσα η επέµβαση της πυροσβεστικής για
την κατάσβεσή της όταν είναι ακόµα σε πρώιµο στάδιο ώστε να αποφευχθεί η εξάπλωση της.

Σε αυτή τη διπλωµατική, εστιάζουµε στην έγκαιρη ανίχνευση πυρκαγιών από συλλεγ-
µένες έγχρωµες εικόνες χρησιµοποιώντας UAV για την ανάπτυξη ενός µηχανισµού χαµηλού
υπολογισµού κατάλληλου για µη επανδρωµένα εναέρια οχήµατα µε περιορισµένους πόρους.
Ως εκ τούτου, αναπτύσσουµε έναν µηχανισµό ανίχνευσης πυρκαγιάς που ϐασίζεται σε συνε-
λικτικά νευρωνικά δίκτυα.

1.4 ∆οµή της Εργασίας

Η εργασία αυτή είναι οργανωµένη σε έξι κεφάλαια. Στο παρόν κεφάλαιο έγινε µια εισα-
γωγή στο πρόβληµα των πυρκαγιών και στο τι έπεται να µελετηθεί. Στο επόµενο κεφάλαιο
περιγράφεται το προαπαιτούµενο ϑεωρητικό υπόβαθρο για την κατανόηση των προτεινόµε-
νων δικτύων και δίνεται ϐάση στα Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα. Στο Κεφάλαιο 3, περι-
γράφονται οι σχετικές εργασίες της ϐιβλιογραφίας µε το ϑέµα και στη συνέχεια αναλύονται
οι αρχιτεκτονικές που χρησιµοποιήθηκαν για την επίλυση του προβλήµατος. Στο Κεφάλαιο
4 παρατίθενται η ϐάση δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκε για την εκπαίδεση των µοντέλων
και τα προγραµµατιστικά εργαλεία που χρησιµοποιήθηκαν. Στο Κεφάλαιο 5 παρουσιάζεται
η πρακτική υλοποίηση και τα πειραµατικά αποτελέσµατα. Τέλος, στο Κεφάλαιο 6 δίνονται
τα συµπεράσµατα της διπλωµατικής εργασίας, καθώς και µελλοντικές επεκτάσεις.
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Κεφάλαιο 2

Θεωρητικό υπόβαθρο

2.1 Μηχανική Μάθηση

Η µηχανική µάθηση αποτελεί κλάδο της τεχνητής νοηµοσύνης. Το 1959, ο Arthur
Samuel εισάγει τον όρο ‘µηχανική µάθηση’ και την ορίζει ως ‘το ερευνητικό πεδίο που δίνει τη

δυνατότητα στους υπολογιστές να µαθαίνουν χωρίς να έχουν προγραµµατιστεί ϱητά’ [43]. ΄Ενας
ορισµός για τη µηχανική µάθηση δόθηκε και από τον Tom M. Mitchell το 1997: ‘Η µηχανική

µάθηση είναι η µελέτη των αλγορίθµων που επιτρέπουν στα προγράµµατα υπολογιστών να

ϐελτιώνονται αυτόµατα µέσω της εµπειρίας’ [44].
Είναι ένας ευρύς όρος που αναφέρεται σε υπολογιστικούς αλγόριθµους που ϐασίζονται

σε εµπειρία για τη ϐελτίωση της απόδοσης και τη δηµιουργία ακριβών προβλέψεων. Στην
περίπτωση αυτή, η εµπειρία αναφέρεται στην προηγούµενη γνώση του εκπαιδευτή, η οποία
είναι συχνά σε µορφή ηλεκτρονικών δεδοµένων που συλλέγονται και διατίθενται για ανάλυ-
ση. Αυτές οι πληροφορίες ϑα µπορούσαν να συλλέγονται µέσω της αλληλεπίδρασης µε το
περιβάλλον. Σε κάθε περίπτωση, η ποιότητα και το µέγεθος είναι κρίσιµα για την επιτυ-
χία των προβλέψεων. Προφανώς, όσο µεγαλύτερο είναι το µέγεθος του δείγµατος, τόσο πιο
εύκολη είναι η εργασία.

Η µηχανική µάθηση είναι άρρηκτα συνδεδεµένη µε την ανάλυση δεδοµένων και τη στατι-
στική, καθώς η αποτελεσµατικότητα ενός αλγορίθµου µάθησης καθορίζεται από τα δεδοµένα
που χρησιµοποιούνται. Οι τεχνικές µάθησης, γενικά, είναι µεθοδολογίες που ϐασίζονται σε
δεδοµένα και συνδυάζουν ϑεµελιώδεις έννοιες της επιστήµης των υπολογιστών µε στατιστικές
έννοιες. Μπορεί να χρησιµοποιηθεί σε ένα ευρύ ϕάσµα εφαρµογών και µερικά παραδείγ-
µατα αυτών είναι : η επεξεργασία ϕυσικής γλώσσας, η οπτική αναγνώριση χαρακτήρων, η
όραση υπολογιστών [45].

Χωρίζεται σε τρεις κατηγορίες ανάλογα µε τη ϕύση και τον στόχο του εκάστοτε προβλήµα-
τος. Ας σηµειώσουµε, ότι οι κατηγορίες αυτές είναι, σε µεγάλο ϐαθµό, συνυφασµένες µε τους
τρόπους που µαθαίνει ο άνθρωπος. Οι κατηγορίες ϑα αναλυθούν παρακάτω.

2.1.1 Επιβλεπόµενη µάθηση (Supervised Learning)

Αναφέρεται επίσης ως µάθηση µε εκπαιδευτή. Μπορεί να ϑεωρηθεί ότι ο εκπαιδευτής
έχει γνώση του περιβάλλοντος και αυτή αντιπροσωπεύεται από ένα σύνολο παραδειγµάτων
εισόδου-εξόδου. Οι αλγόριθµοι κατασκευάζουν µια συνάρτηση απεικόνισης των δεδοµένων
εισόδου µε τις γνωστές εξόδους τους, ώστε να γίνει µια επιτυχηµένη γενίκευση της συνάρ-
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τησης αυτής και να προβλέπονται για νέα δεδοµένα εισόδου οι επιθυµητές και άγνωστες
εξόδους τους. Συνεπώς, για την εκπαίδευση απαιτούνται δεδοµένα µε επισηµασµένες τις
σωστές απαντήσεις τους. Αυτή η µάθηση συναντάται κυρίως σε προβλήµατα ταξινόµησης,
πρόβλεψης και διερµηνείας.

Στην επιβλεπόµενη µάθηση έχουµε δύο υποκατηγορίες προβληµάτων ανάλογα µε την
τιµή της ετικέτας, δηλαδή αν είναι ποιοτική ή ποσοτική. Πιο συγκεκριµένα, έχουµε τις
παρακάτω:

• Ταξινόµηση (Classification): ΄Οταν τα δεδοµένα εισόδου χωρίζονται σε δύο ή περισ-
σότερες κλάσεις, στις οποίες το µοντέλο που εκπαιδεύεται πρέπει να τα αντιστοιχίσει
σωστά. Ως έξοδος προβλέπεται µία διακριτή τιµή (ποιοτική ετικέτα) ως ταµπέλα µιας
από τις κλάσεις του προβλήµατος.

• Παλινδρόµηση (Regression): ΄Οταν το εκπαιδευµένο µοντέλο προβλέπει στην έξοδο του
συνεχείς αριθµητικές τιµές (ποσοτική τιµή ετικέτας). Τα µοντέλα αυτά στοχεύουν στη
πρόβλεψη µίας τιµής ενός µεγέθους για το οποίο έχουν στατιστικά ή ιστορικά δεδοµένα.
Συναντώνται συχνά στον τοµέα των πωλήσεων, καθώς µπορούν να προβλέψουν ποσοστά
πωλήσεων ενός προϊόντος.

2.1.2 Μη επιβλεπόµενη µάθηση (Unsupervised Learning)

Αναφέρεται και ως αυτό-οργανούµενη µάθηση καθώς δεν υπάρχει εξωτερικός εκπαι-
δευτής που να επιβλέπει τη µάθηση. Οι αλγόριθµοι, ϐάσει των δεδοµένων εισόδου, κατα-
σκευάζουν µοντέλα µέσω των οποίων εντοπίζονται συσχετίσεις και δηµιουργούνται οµάδες
δεδοµένων µε σκοπό την επίλυση του προβλήµατος χωρίς τη χρήση εµπειρίας. Εποµένως,
για την εκπαίδευση δεν χρειάζονται δεδοµένα στα οποία να έχουν επισηµανθεί τα σωστά
αποτελέσµατα.

Προβλήµατα Μη-Επιβλεπόµενης µάθησης είναι η οµαδοποίηση (ή συσταδοποίηση) και
η µείωση των διαστάσεων. Πιο συγκεκριµένα:

1. Συσταδοποίηση (Clustering): όταν το σύνολο δεδοµένων πρέπει να διαχωριστεί σε ο-
µάδες, οι οποίες δεν είναι γνωστές εκ των προτέρων, αλλά δηµιουργούνται κατά την
εκπαίδευση του µοντέλου.

2. Μείωση διαστατικότητας (Dimensionality Reduction): όταν έχουµε σύµπτυξη δεδο-
µένων µε την αφαίρεση µεταβλητών χωρίς όµως να χάνεται η αρχική πληροφορία των
δεδοµένων. Αυτό µπορεί να οδηγήσει σε ευκολότερη αποθήκευση δεδοµένων και τα-
χύτερη εκτέλεση υπολογισµών.

2.1.3 Ενισχυτική Μάθηση (Reinforcement Learning)

Οι αλγόριθµοι µαθαίνουν µια αντιστοίχιση εισόδου-εξόδου µέσω της συνεχούς αλληλε-
πίδρασης τους µε το περιβάλλον, µε στόχο το σύστηµα να µεγιστοποιήσει µια συνάρτηση, την
ανταµοιβή. Ο πράκτορας είναι η οντότητα που µαθαίνει και οτιδήποτε άλλο διαφορετικό από
αυτό αποτελεί µέρος του περιβάλλοντος. Το περιβάλλον επιστρέφει ανταµοιβές στον πράκτο-
ϱα και αυτός επιλέγει ενέργειες. Ο πράκτορας µαθαίνει από τις προηγούµενες εµπειρίες του
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κάτι που µακροπρόθεσµα του επιτρέπει να επιλέγει ϐέλτιστα τις δράσεις. Αυτού του είδους η
µάθηση συναντάται σε προβλήµατα σχεδιασµού, όπως ο έλεγχος κίνησης ϱοµπότ, η οδήγηση
ενός οχήµατος, η αντιµετώπιση των αντιπάλων σε ηλεκτρονικά παιχνίδια [46].

2.2 Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα

Ο καλύτερος τρόπος για να γίνει κατανοητό το πώς λειτουργεί ένα τεχνητό νευρωνικό
δίκτυο είναι να κατανοηθεί πρώτα πώς λειτουργεί ένα ϕυσικός νευρωνικό δίκτυο µέσα στον
εγκέφαλο. Το νευρωνικό δίκτυο είναι ένα κύκλωµα διασυνδεδεµένων νευρώνων το οποίο
αποτελεί τµήµα νευρικού ιστού. Οι νευρώνες είναι ‘η µονάδα επεξεργασίας’ στον εγκέφαλο,
οι οποίοι είναι υπεύθυνοι για τη µάθηση και τη διατήρηση της γνώσης. Κάθε νευρώνας
αποτελείται από το σώµα, τους δενδρίτες µε τους οποίους συλλέγει πληροφορίες από άλλους
νευρώνες και τον άξονα µέσω του οποίου πυροδοτεί το σήµα σε άλλους νευρώνες (Εικόνα
2.1). Οι πληροφορίες που λαµβάνει κάθε νευρώνας αποτελούν τα σηµατα εισόδου του, ενώ
το σήµα που εξάγει αποτελεί την έξοδο του.

Εικόνα 2.1: Νευρώνας Ανθρώπινου Εγκεφάλου (Πηγή [1])

Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα είναι ένα µαθηµατικό µοντέλο προσοµοίωσης της πολύπλο-
κης λειτουργίας του ανθρώπινου εγκεφάλου. Αποτελούν µια κατηγορία της µηχανικής µάθη-
σης και είναι ο πιο διαδεδοµένος τρόπος ανάπτυξης µοντέλων µάθησης. Ο όρος αυτός πρω-
τοεµφανίστηκε το 1958 στο “Cornell Aeronautical Laboratory” από τον Frank Rosenblatt
µε την ονοµασία “Perceptron” [47]. ΄Ενα τεχνητό νευρικό δίκτυο αποτελείται κυρίως από τα
παρακάτω µέρη (Εικόνα 2.2):

• Νευρώνες (Neurons): αποτελούν τη ϐασική µονάδα επεξεργασίας και του τεχνητού νευ-
ϱωνικού δικτύου. ∆έχεται δεδοµένα εισόδου, εκτελεί κάποιους απλούς υπολογισµούς
και µεταφέρει το αποτέλεσµα στον επόµενο νευρώνα. Υπάρχουν διάφορα επίπεδα νευ-
ϱώνων: το επίπεδο εισόδου (input layer), ένα ή περισσότερα κρυφά επίπεδα (hidden
layers) και το επίπεδο εξόδου (output layer).

• Συνάψεις και Βάρη (Synapses and Weights): αποτελούν τον τρόπο σύνδεσης των νευ-
ϱώνων και µετάδοσης της πληροφορίας. Σε κάθε σύναψη αντιστοιχεί και ένα ϐάρος
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Εικόνα 2.2: ∆οµή Τεχνητού Νευρωνικού ∆ικτύου (Πηγή [2])

w1, w2, . . . , wn, το οποίο µε την εκπαίδευση του νευρωνικού δικτύου αλλάζει τιµές έτσι
ώστε να πετυχαίνει τον σκοπό του.

• Πόλωση (Bias): επιτρέπουν στα ϐάρη να παίρνουν περισσότερες τιµές, οι οποίες α-
ποθηκεύονται. ∆ηµιουργείται έτσι µία πλουσιότερη αναπαράσταση των δεδοµένων
εισόδου µέσω των ϐαρών. Η πόλωση b δεν είναι αναγκαία αλλά πολύ χρήσιµη στα πιο
πολύπλοκα νευρωνικά δίκτυα.

• Αθροιστής (Adder): προσθέτει τα σταθµισµένα, απο τα αντίστοιχα ϐάρη, σήµατα ει-
σόδου του νευρώνα µαζί µε την πόλωση.

• Συνάρτηση ενεργοποίησης f() (activation function): καθορίζει αν ϑα ¨ενεργοποιηθεί¨ ο
νευρώνας ή όχι, δηλαδή αν η έξοδος του ϑα είναι 1 (ενεργός) ή 0 (ανενεργός). Οι πιο
γνωστές συναρτήσεις ενεργοποίησης είναι η γραµµική, η σιγµοειδής και η υπερβολική
εφαπτοµένη. [48, 49] Η ReLU (Rectified Linear Unit) είναι µια γραµµική συνάρτηση
ενεργοποίησης που χρησιµοποείται ευρέως και εφαρµόζει αυτή τη γραµµικότητα στις
ϑετικές εισόδους ενώ τις αρνητικές εισόδους τις µηδενίζει. Μαθηµατικά ορίζεται από
την Εξίσωση 2.1 ως:

y = max(0, x) (2.1)

Η σιγµοιεδής συνάρτηση έχει µια χαρακτηριστική καµπύλη σχήµατος “S” και µετα-
τρέπει την είσοδο στο διάστηµα (0, 1). Ορίζεται από την Εξίωση 2.2

S(x) =
1

1 + e−x
(2.2)

Η υπερβολική εφαπτοµένη είναι πολύ παρόµοια µε τη σιγµοειδή αλλά έχει τη διαφορά
ότι µετατρέπει την είσοδο στο διάστηµα (−1, 1). Η µαθηµατική σχέση σε αυτήν την
περίπτωση είναι η Εξίσωση 2.3

ex − e−x

ex + e−x
(2.3)
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Τέλος, η συνάρτηση softmax χρησιµοποιείται ως συνάρτηση ενεργοποίησης στο ε-
πίπεδο εξόδου των µοντέλων νευρωνικών δικτύων σε προβλήµατα ταξινόµησης πολλών
κλάσεων. Επιστρέφει την πιθανότητα κάθε τάξης και ορίζεται µαθηµατικά όπως ϕαίνε-
ται στην Εξίσωση 2.4:

s(xi) =
exi∑J

j=1 exj
(2.4)

2.3 Βαθιά Νευρωνικά ∆ίκτυα

Τα Βαθιά Νευρωνικά ∆ίκτυα και η Βαθιά Μάθηση, αναφέρονται σε δίκτυα που αποτελο-
ύνται από δύο ή παραπάνω κρυφά επίπεδα. Το πλεονέκτηµα της ϐαθιάς µάθησης έναντι της
παραδοσιακής µηχανικής µάθησης είναι η ικανότητα εξαγωγής χαρακτηριστικών από ανε-
πεξέργαστα δεδοµένα [50]. Αυτό σηµαίνει ότι η διαδικασία δηµιουργίας χαρακτηριστικών
γίνεται αυτόµατα από το δίκτυο και όχι από τον προγραµµατιστή. Η ϐαθιά µάθηση µειώνει
γενικά κατά πολύ τον ανθρώπινο παράγοντα και µπορεί να εξάγει χρήσιµες πληροφορίες
από µεγάλη συλλογή δεδοµένων, χωρίς τη γνώση ύπαρξης τους, όπως στη µη επιβλεπόµενη
µάθηση. Το µειονέκτηµα της ϐαθιάς µάθησης είναι η απαίτηση για µεγάλο όγκο δεδοµένων,
πολύ χρόνο και µεγάλη υπολογιστική ισχύ. Αυτά όµως γίνονται όλο και πιο εφικτά µε την
εξέλιξη των υπολογιστικών συστηµάτων και του διαδικτύου.

Εικόνα 2.3: ∆ιάγραµµα που αναπαριστά τη σχέση µεταξύ της τεχνητής νοηµοσύνης, της µηχα-
νικής µάθησης, των νευρωνικών δικτύων, της ϐαθιάς µάθησης και των συνελικτικών νευρωνι-
κών δικτύων. Η τεχνητή νοηµοσύνη είναι η πιο γενική έννοια καθώς περιλαµβάνει συστήµατα
που αποσκοπούν να µιµηθούν την ανθρώπινη ευφυΐα.

2.4 Το πρόβληµα της υπερπροσαρµογής και της υποπροσαρµο-

γής

Η υπερπροσαρµογή (overfitting) συµβαίνει όταν ένα µοντέλο µαθαίνει πολλές λεπτο-
µέρειες και ϑόρυβο στα δεδοµένα εκπαίδευσης σε τέτοιο ϐαθµό που επηρεάζει αρνητικά
την απόδοση του µοντέλου σε νέα δεδοµένα. Πιο απλά, το µοντέλο αποδίδει καλά στο σύνο-
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λο εκπαίδευσης αλλά κακώς στο σύνολο δοκιµής, δηλαδή το µοντέλο δεν γενικεύει σε νέα
δεδοµένα.

Η υποπροσαρµογή (underfitting) είναι ακριβώς το αντίθετο. Το µοντέλο δεν µαθαίνει
αρκετά από τα δεδοµένα εκπαίδευσης και δεν αποδίδει ούτε στα δεδοµένα εκπαίδευσης
ούτεσ στα δεδοµένα ελέγχου. Αυτό συµβαίνει συνήθως όταν δεν υπάρχουν αρκετά δεδοµένα
για εκπαίδευση.

Εικόνα 2.4: Αναπαράσταση των προβληµάτων υπερπροσαρµογής και υποπροσαρµογής (Πηγή
[3])

Για να εντοπιστούν ϕαινόµενα υπερ- και υποπροσαρµογής χωρίζουµε περαιτέρω το σύνο-
λο δεδοµένων εκπαίδευσης σε δεδοµένα εκπαίδευσης και δεδοµένα επικύρωσης (validation
data), συνήθως σε αναλογία 80% και 20%, αντίστοιχα. Τα δεδοµένα επικύρωσης χρησιµο-
ποιούνται για να παρέχουν µια αµερόληπτη αξιολόγηση της προσαρµογής ενός µοντέλου
στο σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης. Εποµένως, κατά την εκπαίδευσή του, το σύστηµα, ε-
κτός από την πιστότητα και την απώλεια στο σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης, αναφέρει τα
αντίστοιχα µεγέθη για το σύνολο δεδοµένων επικύρωσης.

Παρακάτω επισηµαίνονται τρόποι ώστε να αποφευχθεί η υπερπροσαρµογή:

• Το πρώτο ϐήµα για να αντιµετωπιστεί η υπερπροσαρµογή είναι η απλοποίηση του
πολύπλοκου µοντέλου που έχει χρησιµοποιηθεί, κάνοντας το µικρότερο.

• Η χρήση περισσότερων δεδοµένων εκπαίδευσης. Αν δεν υπάρχουν άλλα δεδοµένα
µπορεί να γίνει αύξηση των υπάρχοντων δεδοµένων (Data Augmentation). Μερικές
από τις πιο δηµοφιλείς τεχνικές είναι η αναστροφή, η περιστροφή, η κλιµάκωση, η
αλλαγή ϕωτεινότητας, η προσθήκη ϑορύβου (Εικόνα 2.5).

• Η χρήση της πρόωρου τερµατισµού (early stopping) κατά την εκπαίδευση του µοντέλου.
΄Οταν γίνεται εκπαίδευση ενός αλγορίθµου µάθησης επαναληπτικά, µπορεί να µετρη-
ϑεί πόσο καλά απόδίδει το µοντέλο σε κάθε επανάληψη. Μέχρι έναν ορισµένο αριθµό
επαναλήψεων, οι νέες επαναλήψεις ϐελτιώνουν το µοντέλο. Μετά από αυτό το σηµείο,
ωστόσο, η ικανότητα γενίκευσης του µοντέλου µπορεί να εξασθενήσει καθώς αρχίζει να
προσαρµόζεται υπερβολικά στα δεδοµένα εκπαίδευσης. Ο πρόωρος τερµατισµός ανα-
ϕέρεται στη διακοπή της εκπαιδευτικής διαδικασίας πριν ο εκπαιδευόµενος περάσει
αυτό το σηµείο. Μπορεί να γίνει είτε µε το όρισµα του σφάλµατος του δείγµατος της
επικύρωσης είτε µε την πιστότητα του δείγµατος της επικύρωσης. ∆ηλαδή, ψάχνουµε
για µέγιστη πιστότητα και ελάχιστη απώλεια. Συχνά, το πρώτο σηµάδι µη περαιτέρω
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2.4 Το πρόβληµα της υπερπροσαρµογής και της υποπροσαρµογής

Εικόνα 2.5: Τεχνικές Data Augmentation (Πηγή [4])

ϐελτίωσης µπορεί να µην είναι η καλύτερη στιγµή για να σταµατήσει η εκπαίδευση.
Το µοντέλο µπορεί να ϕτάσει σε µια εποχή χωρίς ϐελτίωση ή και να χειροτερέψει ελα-
ϕρώς πριν γίνει πολύ καλύτερο. Εποµένως, υπάρχει η δυνατότητα να προστεθεί µια
καθυστέρηση στην διακοπή της εκπαίδευσης, µε το όρισµα της υποµονής (patience),
όπου δίνεται ένας ακέραιος αριθµός, που αντιστοιχεί στο πλήθος των εποχών που δεν
ϑα έχουµε αύξηση στην πιστότητα ή µείωση στο σφάλµα.

• Το Dropout είναι µια τεχνική οµαλοποίησης που χρησιµεύει στην αντιµετώπιση της
υπερπροσαρµογής των νευρωνικών δικτύων. Σε κάθε επίπεδο, µεµονωµένοι κόµβοι
είτε ‘αποσύρονται’ από το δίκτυο µε πιθανότητα 1− p ή διατηρούνται µε πιθανότητα p,
ώστε να προκύψει ένα απλουστευµένο δίκτυο. Οι εισερχόµενες και εξερχόµενες ακµές
σε έναν κόµβο που ‘αποσύρθηκε’ αφαιρούνται επίσης (Εικόνα 2.6). Μόνο το προκύπτον
δίκτυο εκπαιδεύεται στα δεδοµένα και στα επόµενα επίπεδα οι κόµβοι εισάγονται ξανά
στο δίκτυο µε τα αρχικά τους ϐάρη [51].

Εικόνα 2.6: Τεχνική Dropout (Πηγή [5])

• Η οµαλοποίηση L1 και L2 είναι οι δύο πιο χρησιµοποιούµενοι µέθοδοι οµαλοποίησης
για την αντιµετώπιση της υπερπροσαρµογής. Η οµαλοποίηση είναι ένας επιπλέον
όρος που προστίθεται στη συνάρτηση απώλειας για την επιβολή ποινής σε µεγάλα
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ϐάρη παραµέτρων δικτύου για τη µείωση της υπερπροσαρµογής. Στην οµαλοποίησης
L1 προστίθεται η νορµα L1, όπου L1 το άθροισµα των ϐαρών, πολλαπλασιασµένη µε
µια υπερπαράµετρο λ. Στην L2 προστίθεται το γινόµενο της νόρµας L2, όπου L2 το
τετράγωνο των ϐαρών, µε το µισό της υπερπαραµέτρου λ.

2.5 Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα (CNNs)

2.5.1 Ορισµός

Τα συνελικτικά δίκτυα (Convolutional Neural Networks / CNNs / ConvNets) αποτελούν
µια κατηγορία ϐαθιών νευρωνικών δικτύων, τα οποία είναι τα πιο διαδεδοµένα µοντέλα για
την ανάλυση εικόνας και την όραση υπολογιστών [52].

Τα σύγχρονα CNNs εκτός από την αποτελεσµατικότητα του δείγµατος στην επίτευξη µο-
ντέλων υψηλής ακρίβειας προβλέψεων, τείνουν να είναι υπολογιστικά αποδοτικά, τόσο επειδή
απαιτούν λιγότερες παραµέτρους από τις πλήρως συνδεδεµένες αρχιτεκτονικές (Fully Con-
nected Architectues) όσο και επειδή οι συνελίξεις είναι εύκολο να παραλληλιστουν µεταξύ
των πυρήνων GPU. Κατά συνέπεια, οι ερευνητές συχνά εφαρµόζουν τα συνελικτικά δίκτυα
όλο και περισσότερο αφού εµφανίζονται αξιόπιστα ακόµα και σε εργασίες µε µονοδιάστα-
τη δοµή ακολουθίας, όπως η ανάλυση ήχου, κειµένου και χρονοσειρών, όπου συµβατικά
χρησιµοποιούνται επαναληπτικά νευρωνικά δίκτυα. Ορισµένες έξυπνες προσαρµογές των
συνελικτικών δικτύων τα έφεραν επίσης σε επαφή µε δεδοµένα δοµηµένα σε γραφήµατα και
συστήµατα προτάσεων.

Το συνελικτικό νευρωνικό δίκτυο, όπως δηλώνει και το όνοµα του, προέρχεται από τη
µαθηµατική πράξη της συνέλιξης. Η συνέλιξη µεταξύ δύο συναρτήσεων f, g : R → R ορίζεται
απο την Εξίσωση 2.5 ως:

(f ∗ g)(x) =
∫

f (z)g(x − z)xdz (2.5)

Μετράµε δηλαδή την επικάλυψη µεταξύ f , g όταν η δεύτερη συνάρτηση αναστρέφεται
και µετατοπίζεται κατά x. Αν έχουµε διακριτές συναρτήσεις, το ολοκλήρωµα µετατρέπεται
σε άθροισµα όπως ϕαίνεται στην Εξίσωση 2.6:

(f ∗ g)(i) =
∑

a

f (a)g(i + a) (2.6)

Το συνελικτικό νευρωνικό δίκτυο αποτελείται, όπως και ένα απλό νευρωνικό δίκτυο, από
το επίπεδο εισόδου, τα κρυφά επίπεδα και το επίπεδο εξόδου. Σε ένα συνελικτικό δίκτυο
όµως, τα κρυφά επίπεδα περιλαµβάνουν επίπεδα που κάνουν τη µαθηµατική πράξη της
συνέλιξης στην οποία η δισδιάστατη είσοδος πολλαπλασιάζεται µε έναν δισδιάστατο πίνακα
από ϐάρη, που ονοµάζεται πυρήνας ή ϕίλτρο.

΄Ενα συνελικτικό νευρωνικό δίκτυο µπορεί να χωριστεί σε δύο µέρη: στην εξαγωγή των
χαρακτηριστικών από την είσοδο και στην ταξινόµηση και τη δηµιουργία της εξόδου (Εικόνα
2.7).

Η είσοδος ενός συνελικτικού δικτύου µπορεί να είναι µια ή περισσότερες εικόνες. Η
διάσταση αυτής είναι : (Πλήθος Εικόνων) Χ (Μήκος Εικόνας) Χ (Πλάτος Εικόνας) Χ (Αριθµός
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2.5.2 Επίπεδα Συνελικτικών Νευρωνικών ∆ικτύων

Εικόνα 2.7: Παράδειγµα συνελικτικού νευρωνικού δικτύου (Πηγή [6])

Καναλιών). Κάθε εικόνα είναι ένας πίνακας, και κάθε τιµή του πίνακα αντιπροσωπεύει την
τιµή ενός εικονοστοιχείου. Στις ασπρόµαυρες εικόνες, όπου ο αριθµός των καναλιών είναι 1,
οι τιµές των εικονοστοιχείων κυµαίνονται απο 0 (µαύρο) έως 255 (λευκό), ή µε κανονικοπο-
ίηση στο διάστηµα [0, 1]. Για έγχρωµες εικόνες, χρησιµοποιείται συχνά ο χρωµατικός χώρος
RGB, όπου ο αριθµός των καναλιών είναι 3. Πιο συγκεκριµένα, κάθε εικονοστοιχείο αναπα-
ϱίσταται από 3 τιµές, καθε µια απο τις οποίες αναφέρεται στο επίπεδο κόκκινου, πρασίνου
και µπλε.

Η εξαγωγή των χαρακτηριστικών µιας εικόνας, πραγµατοποιείται στα κρυφά επίπεδα.
Η διαδικασία αυτή πραγµατοποιείται σταδιακά. Στα πρώτα επίπεδα ενός συνελικτικού δι-
κτύου, εξάγονται χαρακτηριστικά χαµηλού επιπέδου, όπως οι ακµές. Στα επόµενα επίπεδα,
τα χαρακτηριστικά αυτά συντίθεται δηµιουργώντας πιο σύνθετες αναπαραστάσεις (µέρη αντι-
κειµένων). ΄Οσο πιο ϐαθύ γίνεται το δίκτυο τα µέρη αυτά οµαδοποιούνται και δηµιουργούν
τα τελικά αντικείµενα.

2.5.2 Επίπεδα Συνελικτικών Νευρωνικών ∆ικτύων

• Συνελικτικό Επίπεδο (Convolutional Layer): Σε εφαρµογές επεξεργασίας εικόνας, χρη-
σιµοποιούµε τους όρους πυρήνα (kernel) ή ϕίλτρο (filter). Ως πυρήνας µπορεί να
οριστεί ένας πίνακας διαστάσεων: (Μήκος Φίλτρου) Χ (Πλάτος Φίλτρου) Χ (Πλήθος
Καναλιών εικόνας). Τα στοιχεία του πυρήνα πολλαπλασιάζονται µε ένα τµήµα της
εικόνας (το οποίο πρέπει να έχει τις ίδιες διαστάσεις) και τα αποτελέσµατα τους τοπο-
ϑετούνται στον πίνακα εξόδου, ο οποίος ονοµάζεται χάρτης ενεργοποίησης (activation
map) ή χάρτης χαρακτηριστικών (feature map) (Εικόνα 2.8). Η τιµή του χάρτη σε κάθε
ϑέση εκφράζει την πιθανότητα να ϐρίσκεται εκεί το επιθυµητό χαρακτηριστικό. Επι-
πλέον, ο πυρήνας µπορεί να ολισθαίνει σε κάθε µετακίνησή του, µε ϐήµα (stride) ίσο
ή µεγαλύτερο του 1. Σηµειώνεται ότι είναι δυνατόν να έχουµε έξοδο πολλούς χάρτες
χαρακτηριστικών µε χρήση πολλών πυρήνων ώστε να εξάγουµε αρκετά χαρακτηριστικά
από µια εικόνα.
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Εικόνα 2.8: Εφαρµογή συνέλιξης ϕίλτρου σε εικόνα εισόδου (Πηγή [7])

• Επίπεδο Ενεργοποίησης (Activation Layer: Τα περισσότερα συστήµατα στα οποία ε-
ϕαρµόζονται τα συνελικτικά δίκτυα CNN δεν είναι γραµµικά. Για να εισαχθεί µη γραµ-
µικότητα απαιτείται ένα επίπεδο ενεργοποίησης µετά από κάθε συνελικτικό επίπεδο,
το οποίο εφαρµόζει στη έξοδό του µία συνάρτηση ενεργοποίησης. Η πιο διαδεδοµένη
συνάρτηση ενεργοποίησης για αυτό το σκοπό είναι η Rectified Linear Unit (ReLU).

Εικόνα 2.9: Παράδειγµα υποδειγµατοληψίας µεγίστου και µέσου όρου (Πηγή [8])

• Επίπεδο Υποδειγµατοληψίας (Pooling Layer): Μπορεί να παρεµβάλλεται µεταξύ των
συνελικτικών επιπέδων και σκοπεύει στην µείωση των διαστάσεων των χαρτών ενερ-
γοποίησης. Καθορίζεται το µέγεθος του παραθύρου στο οποίο ϑα εφαρµοστεί υπο-
δειγµατοληψία και τα πιο συνηθισµένα είδη είναι η υποδειγµατοληψία µεγίστου (max
pooling), η υποδειγµατοληψία µέσου όρου (average pooling) ή η στοχαστική υποδειγµα-

τοληψία (Εικόνα 2.9). Εκτός από τη ϐελτίωση της ταχύτητας εκπαίδευσης, η ύπαρξη
του επιπέδου αυτού ελαχιστοποιεί και την πιθανότητα υπερεκπαίδευσης του δικτύου.

• Επίπεδο Κανονικοποίησης ∆έσµης (Batch Normalization Layer): Η δοµή των Συνε-
λικτικών Νευρωνικών ∆ικτύων µε τα πολλά διαδοχικά επίπεδα, συχνά οδηγεί σε ένα
ϕαινόµενο που ονοµάζεται “internal covariate shift”, κατά το οποίο η προσαρµογή των
παραµέτρων του δικτύου κατά την εκπαίδευση προκαλεί αλλαγή στην κατανοµή των
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2.5.3 Παράµετροι και ∆ιαστάσεις Εξόδων

ενεργοποιήσεων των διαφόρων επιπέδων (συνήθως των τελευταίων). Για να αποφευχθεί
αυτό το ϕαινοµένο, συνήθως προσθέτουµε επίπεδα κανονικοποίησης δέσµης, τα οποία
εξασφαλίζουν την κανονικοποίηση των δεδοµένων κάθε δέσµης σε κάθε επίπεδο. Η
κανονικοποίηση γίνεται µε χρήση των στατιστικών χαρακτηριστικών του υποσυνόλου,
ώστε ο µέσος όρος να ισούται µε 0 και η διακύµανση να είναι 1.

Ο τελικός στόχος ενός συνελικτικού νευρωνικού δικτύου είναι η ταξινόµηση των εικόνων
σύµφωνα µε την εργασία. Αυτό µπορεί να επιτευχθεί µε την εισαγωγή των τελικών ε-
ξαγόµενων χαρακτηριστικών σε έναν ταξινοµητή. Η ταξινόµηση (Classification) γίνεται
στα παρακάτω επίπεδα.

• Flatten Layer: Οι τιµές των τελικών χαρτών ενεργοποίησης, όπως προέκυψαν µετά
από διαδοχικά συνελικτικά επίπεδα, αποτελούν την είσοδο του πλήρως συνδεδεµένου
δικτύου. ΄Οµως, αυτό το επίπεδο, αναµένει στην είσοδό του ένα µονοδιάστατο διάνυσµα
αριθµών, γι’ αυτό και η τρισδιάστατη έξοδος του προηγούµενου επιπέδου µετατρέπεται
σε µονοδιάστατη µε το λεγόµενο flatten layer (Εικόνα 2.10).

Εικόνα 2.10: Παράδειγµα µετατροπής σε µονοδιάστατη έξοδο (Πηγή [9])

• Πλήρως Συνδεδεµένο Επίπεδο (Fully Connected Layer - FC): Αποτελεί ένα επίπεδο οι
νευρώνες του οποίου συνδέονται µε όλους τους νευρώνες του προηγούµενου επιπέδου.
Η είσοδος ενός πλήρως συνδεδεµένου στρώµατος διέρχεται µέσω της συνάρτησης ε-
νεργοποίησης που χρησιµοποιείται, προκειµένου να αποκτηθεί η έξοδος. ΄Ενα τέτοιο
επίπεδο, εξάγει την τελική έξοδο του δικτύου στα προβλήµατα ταξινόµησης και παλιν-
δρόµησης [53].

2.5.3 Παράµετροι και ∆ιαστάσεις Εξόδων

Παρακάτω εξηγείται πως προκύπτει ο συνολικός αριθµός παραµέτρων που µαθαίνει το
δίκτυο σε κάθε επίπεδο κατά τη ϕάση της εκπαίδευσης. Μαθηµατικά το πλήθος των παρα-
µέτρων σε κάθε επίπεδο ϕαίνεται στις Εξισωσεις 2.7-2.9.

• Επίπεδο εισόδου (Input Layer): Το στρώµα εισόδου δεν έχει παραµέτρους, αυτό που
κάνει είναι απλώς να παρέχει τις διαστάσεις της εικόνας εισόδου.
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• Συνελικτικό επίπεδο (Convolutional Layer): Εδώ µαθαίνει το CNN, οπότε έχουµε πίνα-
κες µε ϐάρη. Οι παράµετροι υπολογίζονται ως εξής : Αρχικά, υπολογίζονται οι παράµε-
τροι που προκύπτουν µε το ένα ϕίλτρο. Πολλαπλασιάζεται το πλάτος του ϕίλτρου m µε
το ύψος του ϕίλτρου h και το 3, αν είναι έγχρωµη η είσοδος ή 1 αν είναι ασπρόµαυ-
ϱη (d), και προστίθεται ο όρος µεροληψίας. Το αποτέλεσµα αυτό πολλαπλασιάζεται
µε τον αριθµό των ϕίλτρων k του τρέχοντος επιπέδου. ΄Αρα ο συνολικός αριθµός των
παραµέτρων σε ένα επίπεδο CONV είναι :

(m · h · d + 1) · k (2.7)

,όπου 1 ο όρος πόλωσης για κάθε ϕίλτρο.

• Επίπεδο Υποδειγµατοληψίας (Pooling Layer): Το επίπεδο αυτό δεν έχει παραµέτρους
για εκµάθηση, αφού το µόνο που κάνει είναι να υπολογίζει έναν συγκεκριµένο αριθµό,
χωρίς να εµπλέκεται µάθηση backpropagation.

• Πλήρως συνδεδεµένο επίπεδο (FC): Αυτό το επίπεδο έχει το µεγαλύτερο πλήθος πα-
ϱαµέτρων εκµάθησης. Ο υπολογισµός των παραµέτρων προκύπτει από το άθροισµα
του γινόµενο του αριθµού των νευρώνων στο τρέχον επίπεδο c και του αριθµού των
νευρώνων στο προηγούµενο στρώµα p και τον όρο µεροληψίας. ΄Αρα, ο αριθµός των
παραµέτρων είναι :

c · p + 1 · c (2.8)

• Επίπεδο Κανονικοποίησης δέσµης (Batch Normalization Layer): Αυτό το επίπεδο έχει
παραµέτρους. Πιο συγκεκριµένα έχει 2 παραµέτρους που µαθαίνονται � και γ και 2
µη-εκπαιδεύσιµες παραµέτρους (Mean Moving Average και Variance Moving Average).
Αυτές οι 4 παράµετροι πολλαπλασιάζονται µε το πλήθος των ϕίλτρων k του τρέχοντος
επιπέδου. ΄Αρα, ο αριθµός των παραµέτρων είναι :

4 · k (2.9)

• Επίπεδο DropOut (Dropout Layer): Το επίπεδο αυτό δεν έχει παραµέτρους.

Τώρα, ϑα εξηγηθεί πως υπολογίζονται οι διαστάσεις των εξόδων µιας εικόνας όταν διέρ-
χεται από ένα συνελικτικό επίπεδο, από ένα επίπεδο υποδειγµατοληψίας, από ένα επίπεδο
“flatten” και τέλος ένα πλήρως συνδεδεµένο επίπεδο. Μαθηµατικα, ορίζονται απο τις Εξισω-
σεις 2.10-2.11. Οι παράµετροι που επηρεάζουν το σχήµα εξόδου είναι :

1. Οι διαστάσεις της εικόνας εισόδου: (i × i)

2. Το µέγεθος του ϕίλτρου/πυρήνα: (f × f )

3. Βήµατα (strides): S (ακέραιος αριθµός)

4. Padding: P (ακέραιος)
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2.5.4 Η Εξέλιξη των Συνελικτικών Νευρωνικών ∆ικτύων

5. Βάθος χαρτών χαρακτηριστικών: D (ακέραιος αριθµός)

• ∆ιάσταση εξόδου συνέλιξης :

(
i − f + 2 · P

S
+ 1) × D (2.10)

• ∆ιάσταση εξόδου ενός Pooling Layer:

(
i − f

S
+ 1) × D (2.11)

• Το επίπεδο Flatten χρησιµοποιείται για να κάνει την πολυδιάστατη είσοδο µονοδιάστα-
τη, που χρησιµοποιείται στη µετάβαση από το επίπεδο συνέλιξης στο πλήρως συνδεδε-
µένο επίπεδο. ΄Αρα, η έξοδος από αυτό το επίπεδο ϑα έχει µια διάσταση η οποία είναι
αποτέλεσµα του γινοµένου των διαστάσεων της εισόδου του.

• Η έξοδος του πλήρως-διασυνδεδεµένου επιπέδου ϑα επηρεαστεί από τον αριθµό των
νευρώνων που καθορίζονται. Για παράδειγµα, εάν η είσοδος είναι (8, ) και οι νευρώνες
είναι 16, τότε το σχήµα εξόδου είναι (16, ).

2.5.4 Η Εξέλιξη των Συνελικτικών Νευρωνικών ∆ικτύων

Τα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα παρουσιάστηκαν πρώτη ϕορά το 1989 από τον Yann
LeCun, έναν µεταδιδακτορικό ερευνητή επιστήµης υπολογιστών. Ο LeCun ϐασίστηκε στο
“neocognitron” [54] ένα ϐασικό νευρωνικό δίκτυο αναγνώρισης εικόνας, που εφηύρε ο Ku-
nihiko Fukushima, ένας Ιάπωνας επιστήµονας το 1979.

Η πρώιµη έκδοση των CNN, που ονοµάστηκε LeNet (από τον LeCun), µπορούσε να
αναγνωρίσει χειρόγραφα ψηφία (Εικόνα 2.11). Πιο συγκεκριµένα, οι LeCun et al. εκ-
παίδευσαν ένα CNN 7 επιπέδων, χρησιµοποιώντας τη ϐάση δεδοµένων MNIST [55], που
περιλαµβάνει εικόνες 28 × 28 χειρόγραφων ψηφίων σε συνδυασµό µε την πραγµατική τους
ετικέτα (0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8 ή 9). Τα CNN ϐρήκαν εξειδικευµένη εφαρµογή στις τραπεζικές
και ταχυδροµικές υπηρεσίες και στον τραπεζικό τοµέα, όπου αναγνώριζαν ταχυδροµικούς
κώδικες σε ϕακέλους και ψηφία στις επιταγές. [56]

Εικόνα 2.11: Αρχιτεκτονική LeNet (Πηγή [10])

Τα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα, παρά την εφευρετικότητάς τους, παρέµειναν στο περι-
ϑώριο της όρασης υπολογιστών και της τεχνητής νοηµοσύνης. Εκείνη την εποχή, η τεχνική
δεν ήταν εύκολα εφαρµόσιµη σε εικόνες µε υψηλή ανάλυση αφού χρειάζονταν πολλά δεδο-
µένα και υπολογιστικούς πόρους για να λειτουργούν αποτελεσµατικά.
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Το 2004, αποδείχθηκε από τους K. S. Oh και K. Jung ότι τα τυπικά νευρωνικά δίκτυα
µπορούν να επιταχυνθούν σε µεγάλο ϐαθµό µε χρήση GPU. Η υλοποίησή τους ήταν 20
ϕορές ταχύτερη από µια αντίστοιχη υλοποίηση σε CPU [57, 58]. Η πρώτη GPU-υλοποίηση
ενός CNN περιγράφηκε το 2006 από τους K. Chellapilla et al [59]. Η υλοποίησή τους ήταν
4 ϕορές ταχύτερη από µια αντίστοιχη εφαρµογή σε CPU.

Το 2012, τα CNNs απέκτησαν µεγάλη δηµοτικότητα όταν ο Alex Krizhevsky δηµοσίευσε
µια εργασία στην οποία παρουσίασε την αρχιτεκτονική AlexNet η οποία κέρδισε τον διαγω-
νισµό “ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge” (ILSVRC). Το AlexNet περιέχει
πέντε επίπεδα συνέλιξης, τρία επίπεδα υποδειγµατοληψίας µεγίστου, τρία πλήρως συνδεδε-
µένα επίπεδα και δύο επίπεδα κανονικοποίησης (Εικόνα 2.12). Αυτή η ϐαθιά αρχιτεκτονική
των 60 εκατοµµυρίων παραµέτρων εκπαιδεύτηκε χρησιµοποιώντας την Compute Unified
Device Architecture (CUDA) σε δύο GTX 580 GPU [60].

Εικόνα 2.12: Αρχιτεκτονική AlexNet (Πηγή [11]

Η διαθεσιµότητα µεγάλων συνόλων δεδοµένων, συγκεκριµένα του συνόλου δεδοµένων
ImageNet µε εκατοµµύρια ετικέτες εικόνων και τεράστιων υπολογιστικών πόρων, επέτρεψε
στους ερευνητές να δηµιουργήσουν πολύπλοκα CNN που ϑα µπορούσαν να εκτελούν ερ-
γασίες όρασης υπολογιστή που προηγουµένως ήταν αδύνατες. Το ImageNet [61] είναι ένα
δηµόσιο, ελεύθερα διαθέσιµο σύνολο δεδοµένων εικόνων και των αντίστοιχων ετικετών τους.
Αντί να εστιάζει σε χειρόγραφα ψηφία µε την ένδειξη 0–9, το ImageNet εστιάζει σε ϕυσικές
εικόνες. Οι ετικέτες των εικόνων αποκτήθηκαν µέσω τεράστιας ανθρώπινης προσπάθειας (µε
χειροκίνητη επισήµανση).

Στο ILSVRC 2014, σχεδόν όλες οι διαγωνιζόµενες οµάδες χρησιµοποίησαν CNN. Ο νικη-
τής ήταν η οµάδα της Google που παρουσίασε το GoogLeNet[62] που είναι 22 επιπέδων. Η
προτεινόµενη αρχιτεκτονική αύξησε τη µέση ακρίβεια ανίχνευσης αντικειµένων στο 0,439329
και µείωσε το σφάλµα ταξινόµησης στο 0,06656, το καλύτερο αποτέλεσµα µέχρι σήµερα. Το
GoogleNet ή αλλιώς InceptionV1 είναι η πρώτη αρχιτεκτονική που χρησιµοποίησε τη µονάδα
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“inception”. Αυτή η µονάδα ϐασίστηκε στην ιδέα ύπαρξης ϕίλτρων πολλαπλών µεγεθών που
µπορούν να λειτουργούν στο ίδιο επίπεδο. Πιο αναλυτικά, η λειτουργία συνέλιξης εκτελείται
σε εισόδους µε τρία µεγέθη ϕίλτρων: (1x1), (3x3) και (5x5). Μια λειτουργία υποδειγµατολη-
ψίας µεγίστου εκτελείται επίσης µε τις συνελίξεις και στη συνέχεια στέλνεται στην επόµενη
µονάδα inception. Αυτό επιτυγχάνει τον περιορισµό του αριθµού των καναλιών εισόδου και
τη µείωση των διαστάσεων του δικτύου, ώστε να εκτελεί ταχύτερους υπολογισµούς. ΄Ετσι, το
δίκτυο καταφέρνει και γίνεται ευρύτερο και όχι ϐαθύτερο.

Εικόνα 2.13: Αρχιτεκτονική GoogleNet (Πηγή [12])

Εικόνα 2.14: Inception µονάδα της GoogleNet (Πηγή [12])

Παραπάνω, ϕαίνεται σχηµατικά το µοντέλο GoogleNet (Εικόνα 2.13). Σε τετράγωνα κου-
τιά ϐρίσκονται οι µονάδες inception, τα µπλε κουτιά είναι οι συνελίξεις, τα κόκκινα κουτιά
αφορούν τα επίπεδα µέγιστης υποδειγµατοληψίας, τα κίτρινα είναι τα επίπεδα ενεργοποίη-
σης softmax και τα πράσινα είναι τα ϕίλτρα συνένωσης. Από κάτω δίνεται σχηµατικά και σε
καλύτερη ανάλυση η µονάδα inception (Εικόνα 2.14).

Το VGG16 [63] είναι ένα άλλο διάσηµο µοντέλο CNN που πήρε µέρος στο διαγωνισµό
ILSVRC-2014 και πήρε τη δεύτερη ϑέση. Προτάθηκε από τους Karen Simonyan και Andrew
Zisserman από το Πανεπιστήµιο της Οξφόρδης και επιτυγχάνει 92,7% ακρίβεια δοκιµών
top-5 στο ImageNet. Είναι µια ϐελτίωση σε σχέση µε το AlexNet αντικαθιστώντας τα µεγάλα
ϕίλτρα µεγέθους πυρήνα (11 και 5 στο πρώτο και δεύτερο συνελικτικό επίπεδο, αντίστοιχα)
µε πολλαπλά ϕίλτρα µεγέθους πυρήνα 3×3 το ένα µετά το άλλο (Εικόνα 2.15). Το VGG16
εκπαιδεύτηκε για εβδοµάδες και χρησιµοποιούσε GPU NVIDIA Titan Black.

Η αρχιτεκτονική ResNet (Residual Network) [64] ήταν η νικήτρια του ILSVRC 2015 χρη-
σιµοποιώντας 122 επίπεδα. Η ResNet έχει πολλές παραλλαγές : ResNet-18, ResNet-34,
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Εικόνα 2.15: Αρχιτεκτονική VGG16 (Πηγή [13])

ResNet-50, ResNet-101, ResNet-110, ResNet-152, ResNet-164, ResNet-1202 κ.α. Η δια-
ϕορά σε αυτές είναι µόνο στο πλήθος των επιπέδων τους. Η αρχιτεκτονική αυτή προτάθηκε
επ΄ αφορµή του τεχνικού προβλήµατος της εξαφανιζόµενης κλίσης (vanishing gradient). Η
εξαφανιζοµενη κλίση συµβαίνει όταν αυξηθεί πολύ ο αριθµός των επιπέδων, µε αποτέλεσµα η
επίδοση του δικτύου να µειωθεί λόγω της δυσκολίας ϐελτιστοποίησης µε οπισθοδιάδοση. Το
Ϲήτηµα αυτό αντιµετωπίστηκε µε τη µονάδα “residual block”. Το residual block περιέχει δύο
σειριακά συνδεδεµένα επίπεδα συνέλιξης και µια σύνδεση “skip connection” που αθροίζει
την είσοδο στην έξοδο πριν το επίπεδο ενεργοποίησης (Εικόνα 2.16). Αυτή η σύνδεση διευ-
κολύνει την διαδικασία µάθησης, ενώ προσφέρει καλύτερη κατανοµή της κλίσης σφάλµατος
προς τα πρώτα επίπεδα.

Εικόνα 2.16: Αντιπαράθεση ενός απλού δικτύου 34 επιπέδων και ενός residual δικτύου (Πηγή
[14])
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Κεφάλαιο 3

Σχετικές εργασίες και περιγραφή επιλεγµένων

αρχιτεκτονικών

Σε αυτό το κεφάλαιο ϑα αναφερθούν αρκετές δηµοσιευµένες, σχετικές µελέτες που έχουν
γίνει στην ανίχνευση ϕωτιών από εικόνες και ϐίντεο. Θα παρουσιαστούν αρχικά µε-

λέτες µε παλαιότερες µεθόδους και µετέπειτα πιο σύγχρονες προσεγγίσεις. Αφορµώµενοι
από αυτές ϑα εστιάσουµε στις ‘καλύτερες’ για το συγκεκριµένο πρόβληµα και ϑα αναπτύξου-
µε αναλόγως τα δικά µας µοντέλα.

3.1 Σχετικές εργασίες

3.1.1 Κλασικές προσεγγίσεις

Η µια ‘οµάδα’ παραδοσιακών προσεγγίσεων σε αυτόν τον τοµέα επικεντρώνεται στη προ-
σέγγιση που ϐασίζεται αποκλειστικά στο χρώµα. Στο άρθρο [65] έχουµε µια προσέγγιση που
ϑεωρεί µια τιµή κατωφλίου χρώµατος. Παρουσιάζεται ένα σύστηµα που παίρνει ως είσοδο
έγχρωµα ϐίντεο και µελετώνται σε αυτό οι ϕασµατικές, χωρικές και χρονικές ιδιότητες της
πυρκαγιάς. Στην εργασία [66] υιοθετείται ένα µοντέλο RGB που ϐασίζεται στη χρωµατική
µέτρηση και τη µέτρηση της ‘αταξίας’ για την εξαγωγή εικονοστοιχείων πυρκαγιάς και εικο-
νοστοιχείων καπνού. Η συνάρτηση απόφασης των εικονοστοιχείων ϕωτιάς συνάγεται κυρίως
από την ένταση και τον κορεσµό της συνιστώσας R. Τα εξαγόµενα εικονοστοιχεία πυρκαγιάς
ϑα επαληθευτούν εάν πρόκειται για πραγµατική ϕωτιά τόσο από τη δυναµική της ανάπτυξης
και την αταξία όσο και από περαιτέρω καπνό. Αν µε επαναληπτικό έλεγχο, ο λόγος των ϕλο-
γών αυξάνεται, δίνεται συναγερµός πυρκαγιάς, εφόσον πληρείται η συνθήκη συναγερµού.

Στο [67] χρησιµοποιείται ο εναλλακτικός χρωµατικός χώρος YCbCr για την κατασκευή
ενός γενικού µοντέλου χρωµατισµού για ταξινόµηση εικονοστοιχείων ϕλόγας. Το προτει-
νόµενο µοντέλο δίνει 99,0% σωστό ϱυθµό ταξινόµησης εικονοστοιχείων ϕλόγας µε ποσοστό
ψευδούς συναγερµού 31,5%. Κάθε εικονοστοιχείο σε µια έγχρωµη εικόνα που περιέχει µια
πυρκαγιά, η τιµή του κόκκινου καναλιού είναι µεγαλύτερη από το πράσινο κανάλι και η τι-
µή του πράσινου καναλιού είναι µεγαλύτερη από την τιµή του µπλε καναλιού για τη χωρική
ϑέση. Επιπλέον, το χρώµα της ϕλόγας έχει υψηλό κορεσµό στο κόκκινο κανάλι. Στο άρ-
ϑρο [68] παρουσιάζεται µια ολοκληρωµένη ανασκόπηση ανίχνευσης καπνού και πυρκαγιάς
χρησιµοποιώντας επεξεργασία εικόνας. Ο καπνός είναι ένας καλός δείκτης µιας κατάστα-
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σης πριν από την πυρκαγιά και πολλές πυρκαγιές είναι δείκτες επακόλουθων επικίνδυνων
καταστάσεων λόγω της εξάπλωσης της ϕωτιάς. Πρώτα γίνεται σύγκριση µεθόδων ανίχνευσης
καπνού και διαφορετικών τύπων προσεγγίσεων για την ταξινόµηση του καπνού. Επιπλέον,
αναλύονται διαφορετικοί τύποι τεχνολογιών και διάφορα µοντέλα εµπλέκονται σε τεχνικές
ανίχνευσης, όπως µοντέλα RGB και HSI για την ανίχνευση καπνού και ϕωτιάς.

Η µελέτη [69] αναζητά µια εναλλακτική λύση, αναπτύσσοντας ένα σύστηµα αναγνώρισης
πυρκαγιάς που ϐασίζεται στην όραση. Το σύστηµα λειτουργεί σε περιβάλλον MATLAB και
ϐασίζεται σε ένα σύνολο κανόνων που αναπτύχθηκαν για τον προσδιορισµό της τιµής των
στοιχείων R, G, B, Y, Cb και Cr σε µια εικόνα. Ο χρωµατικός χώρος YCbCr δείχνει την κα-
λύτερη απόδοση σε σύγκριση µε το RGB, επειδή µπορεί να διαχωρίσει τη ϕωτεινότητα από
τον χρωµατισµό πιο αποτελεσµατικά από τον χρωµατικό χώρο RGB. Στο [70] παρουσιάζεται
ένα σύστηµα ϐιντεοεπιτήρησης, από το οποίο εξάγονται ορισµένα χωροχρονικά χαρακτηρι-
στικά (χρώµα και κίνηση). ∆εν γίνεται δηλαδή µόνο ανίχνευση της ίδιας της ϕωτιάς αλλά
µελετάται και η εσωτερική γεωγραφία της πυρκαγιάς και η χρονική της ανάπτυξη. Στην
εργασία [71] παρουσιάζονται τεχνικές όρασης υπολογιστή όπου γίνεται µέτρηση των ιδιο-
τήτων δασικής πυρκαγιάς (µέτωπο πυρκαγιάς, ύψος ϕλόγας, γωνία κλίσης ϕλόγας, πλάτος
ϐάσης πυρκαγιάς). Το σύστηµα υπολογίζει ένα τρισδιάστατο µοντέλο αντίληψης της ϕωτιάς
και ϑα µπορούσε επίσης να χρησιµοποιηθεί για την απεικόνιση της εξέλιξης της πυρκαγιάς
σε αποµακρυσµένα συστήµατα υπολογιστών. Το παρουσιαζόµενο σύστηµα ενσωµατώνει την
επεξεργασία εικόνων από οπτικές και υπέρυθρες κάµερες. Εφαρµόζει τεχνικές σύντηξης
αισθητήρων που περιλαµβάνουν επίσης αισθητήρες τηλεµετρίας και GPS.

Στο άρθρο [72], προτείνεται ένας ανιχνευτής πυρκαγιάς σε πραγµατικό χρόνο που συν-
δυάζει πληροφορίες αντικειµένων στο προσκήνιο µε στατιστικά έγχρωµων εικονοστοιχείων
πυρκαγιάς. Το απλό προσαρµοστικό µοντέλο ϕόντου της σκηνής δηµιουργείται χρησιµοποι-
ώντας τρεις γκαουσιανές κατανοµές, όπου κάθε κατανοµή αντιστοιχεί στα στατιστικά εικονο-
στοιχείων στο αντίστοιχο κανάλι χρώµατος. Οι πληροφορίες προσκηνίου εξάγονται χρησιµο-
ποιώντας προσαρµοστικό αλγόριθµο αφαίρεσης ϕόντου και στη συνέχεια επαληθεύονται από
το στατιστικό χρωµατικό µοντέλο πυρκαγιάς για να προσδιοριστεί εάν το αντικείµενο προ-
σκηνίου που ανιχνεύτηκε είναι υποψήφιο για πυρκαγιά ή όχι. ΄Ενα γενικό µοντέλο χρώµατος
ϕωτιάς κατασκευάζεται µε στατιστική ανάλυση των δειγµάτων εικόνων που περιέχουν εικο-
νοστοιχεία πυρκαγιάς. Ο ϱυθµός επεξεργασίας καρέ του ανιχνευτή είναι περίπου 40 fps µε
µέγεθος εικόνας 176×144 εικονοστοιχεία, και ο σωστός ϱυθµός ανίχνευσης του αλγορίθµου
είναι 98, 89%. Στην εργασία [73], προτείνεται µια µέθοδος ανίχνευσης και παρακολούθη-
σης δασικών πυρκαγιών ϐασισµένη σε µη επανδρωµένο εναέριο όχηµα UAV. Αναπτύσσεται
ένα σύνολο αλγορίθµων ανίχνευσης και παρακολούθησης δασικών πυρκαγιών που περι-
λαµβάνει ϕιλτράρισµα διάµεσου, µετατροπή χρωµατικού χώρου, τµηµατοποίηση κατωφλίου
Otsu, µορφολογικές λειτουργίες και µετρητή κηλίδων. Η ϐασική ιδέα της προτεινόµενης
µεθόδου είναι η υιοθέτηση του καναλιού «a» στο χρωµατικό µοντέλο Lab για την εξαγωγή
εικονοστοιχείων πυρκαγιάς χρησιµοποιώντας τα χρωµατικά χαρακτηριστικά της ϕωτιάς.

Η άλλη ‘οµάδα’ παραδοσιακών προσεγγίσεων σε αυτόν τον τοµέα επικεντρώνεται στη
προσέγγιση όπου συνδυάζονται χρωµατικές και χρονικές πληροφορίες υψηλής τάξης. Η ερ-
γασία [74] παρουσιάζει ένα αυτόµατο σύστηµα ανίχνευσης πυρκαγιάς σε ακολουθίες ϐίντεο.
Προηγούµενες µέθοδοι ανίχνευσης πυρκαγιάς, οι οποίες χρησιµοποιούν οπτικές πληρο-
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ϕορίες υποφέρουν από την αδυναµία να αντιµετωπίσουν µια κινούµενη κάµερα ή µια κι-
νούµενη σκηνή. Προτείνεται ένα σύστηµα που χρησιµοποιεί πληροφορίες χρώµατος και
κίνησης, που υπολογίζονται από ακολουθίες ϐίντεο για τον εντοπισµό της ϕωτιάς. Αυτό γίνε-
ται χρησιµοποιώντας πρώτα µια προσέγγιση που ϐασίζεται στη δηµιουργία ενός χρωµατικού
ιστογράµµατος εξοµάλυνσης κατά Gauss για την ανίχνευση των πυρόχρωµων εικονοστοιχε-
ίων και, στη συνέχεια, χρησιµοποιώντας µια χρονική παραλλαγή των εικονοστοιχείων για
να προσδιοριστεί ποια από αυτά τα εικονοστοιχεία είναι πραγµατικά εικονοστοιχεία ϕωτιάς.
Στη συνέχεια, ορισµένα πλαστά εικονοστοιχεία πυρκαγιάς αφαιρούνται αυτόµατα χρησιµο-
ποιώντας µια λειτουργία ‘διάβρωσης’ και ορισµένα εικονοστοιχεία πυρκαγιάς που λείπουν
εντοπίζονται, χρησιµοποιώντας τη µέθοδο ανάπτυξης περιοχής.

Στην εργασία [75], παρουσιάζονται ϕασµατικά, χωρικά και χρονικά µοντέλα περιοχών
πυρκαγιάς σε εικόνες. Το ϕασµατικό µοντέλο αναπαρίσταται ως προς την πυκνότητα χρω-
µατικής πιθανότητας των εικονοστοιχείων πυρκαγιάς. Το χωρικό µοντέλο εντοπίζει τη δοµή
‘χωρικά’, µέσα σε µια περιοχή πυρκαγιάς. Το σχήµα µιας περιοχής πυρκαγιάς αναπαρίστα-
ται µέσω της χωρικής συχνότητας του περιγράµµατος της περιοχής χρησιµοποιώντας τους
συντελεστές Fourier. Οι χρονικές αλλαγές σε αυτούς τους συντελεστές χρησιµοποιούνται ως
χρονικές αλλαγές της πυρκαγιάς. Πιο συγκεκριµένα, χρησιµοποιείται ένα µοντέλο αυτόµα-
της παλινδρόµησης της σειράς συντελεστών Fourier. Το άρθρο [76] προτείνει µια νέα µέθοδο
για την ανίχνευση ϕλόγας σε ϐίντεο µε την επεξεργασία των δεδοµένων που παράγονται από
µια συνηθισµένη κάµερα που παρακολουθεί µια σκηνή. Εκτός από τις ενδείξεις κίνησης
και χρώµατος, ανιχνεύεται επίσης η ϕλόγα που τρεµοπαίζει, χρησιµοποιώντας ένα κρυφό
µοντέλο Markov. Τα µοντέλα Markov χρησιµοποιούνται για τη διάκριση της ϕλόγας από
άλλα κινούµενα αντικείµενα µε χρώµα ϕλόγας. Οι χωρικές, χρωµατικές παραλλαγές στη
ϕλόγα αξιολογούνται επίσης από τα ίδια µοντέλα Markov. Αυτές οι ενδείξεις συνδυάζονται
για να καταλήξουν σε µια τελική απόφαση.

Η εργασία [77] παρουσιάζει µια τεχνική επεξεργασίας εικόνας για αυτόµατη ανίχνευση
πυρκαγιάς σε πραγµατικό χρόνο σε εικόνες ϐίντεο. Ο υποκείµενος αλγόριθµος ϐασίζεται στη
χρονική διακύµανση της έντασης της ϕωτιάς που καταγράφεται από έναν οπτικό αισθητήρα
εικόνας. Οι πλήρεις ακολουθίες εικόνων αναλύονται για να επιλεγεί µια υποψήφια περιοχή
ϕλόγας. Εξάγονται χαρακτηριστικά πυρκαγιάς από την υποψήφια περιοχή και συνδυάζονται
για να προσδιοριστεί η παρουσία ή απουσία πυρκαγιάς. Ο συναγερµός πυρκαγιάς ενεργο-
ποιείται αν το µοτίβο πυρκαγιάς επιµένει για κάποιο χρονικό διάστηµα. Η εργασία [78]
προτείνει µια νέα µέθοδο για την ανίχνευση πυρκαγιάς/φλόγας σε πραγµατικό χρόνο µε την
επεξεργασία των δεδοµένων ϐίντεο που παράγονται από µια συνηθισµένη κάµερα που παρα-
κολουθεί µια σκηνή. Εκτός από τις ενδείξεις κίνησης και χρώµατος, ανιχνεύεται και εδώ το
τρεµόπαιγµα της ϕλόγας µε την ανάλυση του ϐίντεο στον τοµέα κυµατιδίων. Αν και το τρε-
µόπαιγµα της ϕλόγας γενικά δεν είναι ηµιτονοειδές ή περιοδικό υπό όλες τις συνθήκες, έχει
παρατηρηθεί µια συχνότητα 10 Hz σε κάποιες µελέτες παρατήρησης. Η σχεδόν-περιοδική
συµπεριφορά της ϕλόγας ανιχνεύεται µε την εκτέλεση χρονικού µετασχηµατισµού κυµατι-
δίων. Οι χρωµατικές παραλλαγές στις περιοχές ϕλόγας ανιχνεύονται µε τον υπολογισµό του
χωρικού µετασχηµατισµού κυµατιδίων κινούµενων περιοχών µε χρώµα ϕωτιάς. Μια άλλη
ένδειξη που χρησιµοποιείται στον αλγόριθµο πυρανίχνευσης είναι η ανωµαλία του ορίου της
περιοχής µε το χρώµα της ϕωτιάς. ΄Ολα τα παραπάνω στοιχεία συνδυάζονται για να προκύψει
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µια τελική απόφαση.

Αυτές οι παραδοσιακές µέθοδοι ενώ δίνουν επαρκή απόδοση δεν υπερέχουν από τεχνι-
κές µηχανικής µάθησης γιατί δεν είναι απαλλαγµένες από σφάλµατα και δεν είναι πλήρως
αξιόπιστες. Για παράδειγµα, οι µέθοδοι σύγκρισης τιµών RGB, που συνήθως ϑεωρούν µια
τιµή κατωφλίου για την ανίχνευση πυρκαγιάς, υπάρχει περίπτωση να ανιχνεύσουν το ηλιο-
ϐασίλεµα και την ανατολή του ηλίου ως ψευδώς ϑετικό αποτέλεσµα.

3.1.2 Σύγχρονες προσεγγίσεις

Οι αλγόριθµοι µηχανικής µάθησης έχουν χρησιµοποιηθεί πρόσφατα για την ανίχνευση
πυρκαγιάς χρησιµοποιώντας ακόµη και εναέριες εικόνες. Οι συγγραφείς στο [79] ανέπτυ-
ξαν µια προσέγγιση που ϐασίζεται στο Support Vector Machine (SVM) για την επίτευξη
ανίχνευσης πυρκαγιών σε πραγµατικό χρόνο. Ο SVM, ως ένας κλασικός αλγόριθµος µη-
χανικής µάθησης, µπορεί να επιτύχει καλή ακρίβεια για την ανίχνευση πυρκαγιάς. ΄Οµως,
η µέση ταχύτητα είναι πολύ πιο µικρή σε περίπλοκες καταστάσεις και η ακρίβεια της µε-
ϑόδου είναι πολύ χαµηλότερη από τον αναµενόµενο ϱυθµό για την ανίχνευση πυρκαγιών
στον πραγµατικό κόσµο. Η εργασία [80] προτείνει µια µέθοδο πυρανίχνευσης που ϐασίζεται
σε αισθητήρα όρασης για ένα σύστηµα έγκαιρης προειδοποίησης πυρκαγιάς. ∆ηµιουργείται
ένα µοντέλο προσωρινής πυρκαγιάς µε συντελεστές κυµατιδίων και εφαρµόζεται ως είσοδο σε
έναν ταξινοµητή µηχανών διανυσµάτων υποστήριξης δύο τάξεων SVM µε ακτινική συνάρτηση
ϐάσης(RBF). Στη συνέχεια, ο ταξινοµητής SVM χρησιµοποιείται για την τελική επαλήθευση
εικονοστοιχείων πυρκαγιάς. Η προσέγγιση αυτή είναι πιο ανθεκτική σε ϑόρυβο, σε σχέση µε
τις παραδοσιακές µεθόδους πυρανίχνευσης σε εικόνες.

Στο άρθρο [81], προτείνεται ένας αλγόριθµο ανίχνευσης δασικών πυρκαγιών σε πραγµα-
τικό χρόνο χρησιµοποιώντας τεχνητά νευρωνικά δίκτυα, ϐασισµένος σε δυναµικά χαρακτηρι-
στικά των περιοχών πυρκαγιάς, τµηµατοποιηµένες από εικόνες ϐίντεο. Η περιοχή πυρκαγιάς
λαµβάνεται από την εικόνα µε τη ϐοήθεια τιµών κατωφλίου στον χρωµατικό χώρο HSV. Η
περιοχή, η στρογγυλότητα και το περίγραµµα υπολογίζονται για περιοχές πυρκαγιάς από
κάθε 5 συνεχή πλαίσια. Η µέση και η µέση τετραγωνική απόκλιση χρησιµοποιούνται ως
δυναµικά χαρακτηριστικά και λαµβάνονται ως είσοδοι του τεχνητού νευρωνικού δικτύου. Το
εκπαιδευµένο δίκτυο της BP µπορεί να ϐοηθήσει στον εντοπισµό της δασικής πυρκαγιάς,
ακόµη και να τη διακρίνει από κινούµενο αυτοκίνητο ή σηµαία µε κόκκινο χρώµα. Στην [82]
διερευνάται η χρήση µιας µη χρονικής προσέγγισης µε τη συνδυασµένη χρήση περιγραφέων
χαρακτηριστικών χρώµατος-υφής ως είσοδο σε ένα εκπαιδευµένο ταξινοµητή που είναι ή ένα
δέντρο αποφάσεων ή ϱηχά νευρωνικά δίκτυα. Η προτεινόµενη προσέγγιση είναι µια ισχυρή
λύση σε πραγµατικό χρόνο σε αυτό το πεδίο, αφού επιτυγχάνει περίπου 80 − 90% µέση
πραγµατική ϑετική ανίχνευση και γύρω στο 7 − 8% ψευδώς ϑετική.

Στο [83] παρουσιάζεται ένας αλγόριθµος ανίχνευσης πυρκαγιάς που ϐασίζεται σε πλάι-
σια µε διαδικτυακή µάθηση ακραίων στοιχείων. Στον προτεινόµενο αλγόριθµο, οι υποψήφιες
ϕωτιές λαµβάνονται µε τη µορφή πλαισίων, επειδή έχουν πιο διακριτικό σχήµα από ολόκλη-
ϱη τη ϕωτιά. ΄Ετσι, ο ταξινοµητής σχήµατος µπορεί να αναγνωρίσει σωστά τις υποψήφιες
ϕωτιές, από ακραία σηµεία που µοιάζουν µε ϕωτιά. Επιπλέον, προτείνεται ένα διαδικτυακό
σχήµα εκµάθησης ακραίων στοιχείων που χειρίζεται την ανωµαλία της πυρκαγιάς µε ϐάση
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την επαναληψιµότητα του σχήµατος στο χρόνο. Η εργασία [84] παρουσιάζει µια συγκριτι-
κή ανάλυση για το πρόβληµα της ανίχνευσης πυρκαγιάς µεταξύ µοντέλων ϐασισµένων σε
χρώµα για την εξαγωγή κανόνων και ενός αλγορίθµου µηχανικής µάθησης. Η τεχνική µη-
χανικής µάθησης που χρησιµοποιείται εδώ είναι η λογιστική παλινδρόµηση είναι µία από τις
απλούστερες τεχνικές στη µηχανική µάθηση. Η προτεινόµενη τεχνική µηχανικής µάθησης
ξεπερνά τους υπάρχοντες αλγόριθµους αιχµής στη ϐιβλιογραφία, µε ϐάση το χρώµα, σε όλα
σχεδόν τα σενάρια.

3.1.3 Προσεγγίσεις ϐαθιάς µάθησης

Τα νευρωνικά δίκτυα έχουν χρησιµοποιηθεί µε επιτυχία σε πολλούς διαφορετικούς το-
µείς όπως η επεξεργασία ϕυσικής γλώσσας, η αναγνώριση οµιλίας, η ανάλυση κειµένου
και ιδιαίτερα η ταξινόµηση εικόνων. Προηγουµένως, είδαµε να χρησιµοποιούνται πολλοί
και διαφορετικοί αλγόριθµοι, ο ένας πάνω στον άλλον για να εξαχθούν τα σχετικά χαρα-
κτηριστικά. Αντί αυτής της τεχνικής, µπορεί να χρησιµοποιηθεί ένα δίκτυο που µαθαίνει τα
χαρακτηριστικά αυτά από µόνο του. Συµπεραίνουµε λοιπόν, ένα πρόβληµα ανίχνευσης πυρ-
καγιάς είναι κατάλληλο για ϐαθιά µάθηση. Ενώ υπάρχουν πολλές σηµαντικές συνεισφορές
από ερευνητές για την ανάπτυξη ενός συστήµατος που να ανιχνεύει µε ακρίβεια τη ϕωτιά
στο περιβάλλον, τα πιο επιτυχηµένα συστήµατα περιλαµβάνουν ϐαθιά συνελικτικά δίκτυα
(DCNN).

Μια τέτοια προσέγγιση ακολουθείται στο [85], όπου σε αυτό το πρόβληµα χρησιµοποιείται
ένας αλγόριθµος εκµάθησης για να εξαχθούν τα χρήσιµα χαρακτηριστικά αντί να χρησιµο-
ποιηθεί ένας ειδικός για τη δηµιουργία τους. Προτείνεται ένα CNN ως ανιχνευτής πλαισίου
πυρκαγιάς/καπνού. Αυτό το δίκτυο λειτουργεί απευθείας σε ακατέργαστο πλαίσιο RGB και
εκτελεί εξαγωγή και ταξινόµηση χαρακτηριστικών εντός της ίδιας αρχιτεκτονικής. Η αρχι-
τεκτονική ταξινόµησης είναι κλασική για το συνελικτικό νευρωνικό δίκτυο, συνδυάζοντας
συνέλιξη και υποδειγµατοληψία µεγίστου. Η εργασία [86] προτείνει έναν αλγόριθµο α-
νίχνευσης καπνού µε ϐάση τα χαρακτηριστικά κίνησης του καπνού και τα CNN. Αρχικά,
προτείνεται ένας αλγόριθµος ανίχνευσης κινούµενου αντικειµένου που ϐασίζεται στη δυνα-
µική ενηµέρωση του παρασκηνίου και στο σκοτεινό κανάλι για τον εντοπισµό των ύποπτων
περιοχών καπνού. Στη συνέχεια, τα χαρακτηριστικά της ύποπτης περιοχής εξάγονται αυ-
τόµατα από το CNN, στο οποίο πραγµατοποιείται η αναγνώριση καπνού. Για το πρόβληµα
ότι η περιοχή καπνού είναι σχετικά µικρή στο πρώιµο στάδιο της δηµιουργίας καπνού, προ-
τείνεται η στρατηγική της σιωπηρής µεγέθυνσης των ύποπτων περιοχών, η οποία ϐελτιώνει
την έγκαιρη ανίχνευση καπνού.

Στην εργασία [87] προτείνεται µια µέθοδος ϐαθιάς µάθησης για την ανίχνευση δασικών
πυρκαγιών. Πρώτα εκπαιδεύεται ένας ταξινοµητής πυρκαγιάς πλήρους εικόνας και στη συ-
νέχεια εφαρµόζεται ένας ταξινοµητής πλαισίου εάν η εικόνα ταξινοµηθεί ότι περιέχει ϕωτιά
(cascade CNN fire detector). Στην εργασία [88] προτείνεται η χρήση ϐαθύτερων συνελικτικών
νευρωνικών δικτύων για την ανίχνευση πυρκαγιάς σε εικόνες. Χρησιµοποιούνται δύο state of
the art προεκπαιδευµένα ϐαθιά CNN, VGG16 και Resnet50, για να αναπτυχθεί το σύστηµα
πυρανίχνευσης. Χρησιµοποιείται το VGG16 έναντι του VGG19 γιατί κάνει λιγότερη ώρα να
εκπαιδευτεί και το σύνολο δεδοµένων δεν είναι τόσο περίπλοκο όσο το ImageNet. Τα µοντέλα

∆ιπλωµατική Εργασία 39



Κεφάλαιο 3. Σχετικές εργασίες και περιγραφή επιλεγµένων αρχιτεκτονικών

αυτά ελέγχονται σε ένα µη ισορροπηµένο σύνολο δεδοµένων, µε εικόνες που είναι δύσκολο
να ταξινοµηθούν, οι οποίες έχουν συγκεντρωθεί για να αναπαραχθούν σενάρια πραγµατικού
κόσµου. Με την προσθήκη πλήρως συνδεδεµένων επιπέδων αυξάνεται η ακρίβεια της πυ-
ϱανίχνευσης, αλλά αυξάνεται επίσης και ο χρόνος εκπαίδευσης. Το Resnet50 αποδείχτηκε
να έχει ελαφρώς καλύτερη απόδοση από το VGG16. Ακόµη δοκιµάστηκαν εναλλακτικές,
απλοποιηµένες υλοποιήσεις του VGG16 µε 4 fully connected layers και του ResNet.

Στην εργασία [89] διερευνάται η αυτόµατη ανίχνευση εικονοστοιχείων πυρκαγιάς, σε
εικόνες ϐίντεο (ή στατικές) εντός ορίων πραγµατικού χρόνου, χωρίς να ϐασίζεται σε πλη-
ϱοφορίες χρονικής σκηνής. ∆οκιµάζοντας τις τρεις αρχιτεκτονικές CNN (AlexNet, VGG-13,
InceptionV1) στην εργασία ανίχνευσης πυρκαγιάς, πραγµατοποιείται µια πειραµατική αξιο-
λόγηση των οριακά καλύτερων σε απόδοση αρχιτεκτονικών AlexNet και InceptionV1. Προ-
τείνονται µειωµένες αρχιτεκτονικές οι οποίες προσφέρουν επιπλέον 3-4 ϕορές αύξηση στην
υπολογιστική απόδοση, προσφέροντας επεξεργασία έως και 17 fps σε σύγχρονο υλικό, ανε-
ξάρτητα από χρονικές πληροφορίες. Προτάθηκαν 6 διαφορετικές εκδοχές του AlexNet και
8 εκδοχές του InceptionV1 αφαιρώντας στην καθεµιά έναν αριθµό επιπέδων Οι καλύτερες
αρχιτεκτονικές σε απόδοση που προέκυψαν είναι το FireNet, το οποίο ϐασίζεται στο AlexNet,
και το InceptionV1-OnFire, το οποίο ϐασίζεται σε µια µειωµένη αρχιτεκτονική InceptionV1.

Στην εργασία [90] εξερευνούνται διαφορετικές αρχιτεκτονικές CNN και παραλλαγές τους
για δύο προβλήµατα ανίχνευσης πυρκαγιάς. Το πρώτο είναι η µη χρονική δυαδική ανίχνευση
πυρκαγιάς για τον προσδιορισµό της ύπαρξης πυρκαγιάς σε ένα συγκεκριµένο πλαίσιο και
το δεύτερο ο εντοπισµός superpixel εντός του πλαισίου για τον προσδιορισµό της ακριβούς
ϑέσης της πυρκαγιάς µέσα σε αυτό το πλαίσιο. ∆οκιµάζονται αρχιτεκτονικές CNN µε µειω-
µένη πολυπλοκότητα όπως Inception, ResNet, EfficientNet. Ορίζονται παραλλαγές αυτών
όπως τα InceptionV2,InceptionV3,InceptionV4, Inception-ResNet καθώς και παραλλαγές
της υβριδικής αρχιτεκτονικής v1, v2 των οποίων η µόνη διαφορά έγκειται στις ϱυθµίσεις
υπερπαραµέτρων. Το Inception-ResNet έχει αποδειχθεί ότι επιτυγχάνει ανώτερη απόδοση
µε µικρότερο αριθµό εποχών. Με εξαντλητικούς πειραµατισµούς, για το πλήρες σύνολο των
παραλλαγών που περιγράφονται, προτείνονται οι ακόλουθες δύο αρχιτεκτονικές, µε µέγιστη
µειωµένη πολυπλοκότητα: α) το InceptionV3-OnFire δίκτυο, εµπνευσµένο από την απόδο-
ση της παραλλαγής InceptionV3V09) και ϐ) η InceptionV4-OnFire έκδοση που είναι τριών
επιπέδων, εµπνευσµένο από το InceptionV4 που ϐασίζεται στην παραλλαγή InceptionV4v05.

Στο άρθρο [91] προτείνεται ένας νέος αλγόριθµος CNN για την επίτευξη ανίχνευσης πυρ-
καγιάς και καπνού σε εικόνα, µε υψηλή ακρίβεια. Για να λυθεί το πρόβληµα υπερπρο-
σαρµογής, που προκαλείται από την εκπαίδευση του δικτύου σε ένα περιορισµένο σύνολο
δεδοµένων, ϐελτιώνεται το πληθος των δεδοµένων µε τη χρήση GAN. Το CNN που προτάθηκε
χρησιµοποιεί ιδέες από το VGGNet. Αποτελείται από 12 επίπεδα, 6 συνελικτικά, 3 επίπε-
δα συγκέντρωσης για εξαγωγή χαρακτηριστικών, και 3 πλήρως συνδεδεµένα στρώµατα, στο
τέλος, για ταξινόµηση. Η κύρια τροποποίηση που έγινε στο δίκτυο, είναι η χρήση της συ-
νάρτησης προσαρµοστικής, τµηµατικής, γραµµικής ενεργοποίησης (APL), αντί της χρήσης
των παραδοσιακών ReLU σε συνελικτικά επίπεδα. Αυτό ϐελτίωσε την απόδοση του δικτύου,
αλλά αυξήθηκε ο χρόνος εκπαίδευσης, καθώς διαθέτει ορισµένες πρόσθετες λειτουργίες. Μια
άλλη αλλαγή είναι η χρήση διαφορετικού αριθµού ϕίλτρων, µικρού µεγέθους 3x3 για όλα
τα συνελικτικά επίπεδα.

40 ∆ιπλωµατική Εργασία



3.2 Μεταφορά Μάθησης

Στην εργασία [92], διερευνώνται διαφορετικές αρχιτεκτονικές CNN και παραλλαγές τους,
για τη µη χρονική ανίχνευση σε πραγµατικό χρόνο, των περιοχών εικονοστοιχείων πυρκαγιάς
σε εικόνες ϐίντεο (ή στατικές). Προτείνονται δύο αρχιτεκτονικές CNN µειωµένης πολυπλο-
κότητας NasNet-A-OnFire και ShuffleNetV2-OnFire µέσω πειραµατικής ανάλυσης για τη
ϐελτιστοποίηση της υπολογιστικής απόδοσης. Επιτυγχάνουν ακρίβεια 95% για δυαδική
ταξινόµηση (fire, no-fire) πλήρους πλαισίου και 97% για εντοπισµό superpixel, µε χρόνο
εκτέλεσης 40 fps και 18 fps αντίστοιχα.

Στο άρθρο [93] προτείνεται η χρήση µιας προεκπαιδευµένης αρχιτεκτονικής MobileNetV2
για την υλοποίηση της εκµάθησης µέσω µεταφοράς, η οποία απαιτεί µικρότερο σύνολο δε-
δοµένων και µειώνει την υπολογιστική πολυπλοκότητα, ενώ δεν διακυβεύει την ακρίβεια.
Επιπλέον, πραγµατοποιείται ένα αποτελεσµατικό pipeline αύξησης δεδοµένων για την προ-
σοµοίωση ορισµένων ακραίων σεναρίων, τα οποία ϑα µπορούσαν να κάνουν την προσέγγιση
πιο εύρωστη. Τα αποτελέσµατα των δοκιµών καταδεικνύουν ότι η µέθοδός αυτή διατηρεί
υψηλή ακρίβεια αναγνώρισης σε διαφορετικές καταστάσεις.

Το άρθρο [94] παρέχει ένα σύνολο δεδοµένων εικόνων πυρκαγιάς που συλλέχθηκε από
drones κατά τη διάρκεια µιας προδιαγεγραµµένης καύσης υπολειµµάτων σε ένα πευκο-
δάσος της Αριζόνα. Η εργασία προτείνει λύσεις σε δύο προβλήµατα µηχανικής µάθησης: α)
∆υαδική ταξινόµηση πλαισίων ϐίντεο µε ϐάση την παρουσία (και απουσία) ϕλόγας ϕωτιάς.
Αναπτύχθηκε µια µέθοδος Τεχνητού Νευρωνικού ∆ικτύου (ΑΝΝ) που πέτυχε ακρίβεια ταξι-
νόµησης 76%. Αυτή ϐασίζεται σε έναν αλγόριθµο DCNN, γνωστό ως Xception που προτάθηκε
από τη Google-Keras.

3.2 Μεταφορά Μάθησης

Μεταφορά µάθησης (Transfer Learning) ονοµάζεται το πρόβληµα έρευνας της µηχανικής
µάθησης, το οποίο ϐασίζεται στην αξιοποίηση της γνώσης, που αποκτήθηκε από την εκπα-
ίδευση ενός συστήµατος, σε ένα διαφορετικό αλλά σχετικό πρόβληµα. Για παράδειγµα, η
γνώση από ένα σύστηµα που αναγνωρίζει αεροπλάνα µπορεί να χρησιµοποιηθεί σε ένα άλλο
σύστηµα που αναγνωρίζει ελικόπτερα.

Η µάθηση µε µεταφορά είναι µια ϐελτιστοποίηση και µια συντόµευση για εξοικονόµηση
χρόνου ή καλύτερη απόδοση. Γενικά, δεν είναι προφανές ότι ϑα υπάρχει όφελος από τη
χρήση της µάθησης µέσω µεταφοράς παρά µόνο αφού αναπτυχθεί και αξιολογηθεί το µο-
ντέλο. Αλλά στις περισσότερες περιπτώσεις, δίνει καλύτερα αποτελέσµατα από ένα µοντέλο
που έχει εκπαιδευτεί από την αρχή (Εικόνα 3.1).

Τα ϐαθιά νευρωνικά δίκτυα χρησιµοποιούνται για να επιλύσουν περίπλοκα προβλήµατα,
τα οποία απαιτούν µεγάλο πλήθος δεδοµένων για να εκπαιδευτούν. Συχνά όµως, αντιµε-
τωπίζουµε χρονικούς και υπολογιστικούς περιορισµούς και η εκπαίδευση ενός τέτοιου συ-
στήµατος είναι ανέφικτο να γίνει απ΄την αρχή, σε ένα µηχάνηµα περιορισµένων δυνατοτήτων.
Η µάθηση µέσω µεταφοράς είναι αυτή που µπορεί να λύσει αυτό το πρόβληµα.

Αφορµώµενοι από τις δύο τελευταίες σχετικές εργασίες της προηγούµενης ενότητας, χρη-
σιµοποιούµε στο πλαίσιο της παρούσας εργασίας, τα µοντέλα Xception και MobileNetv2.
Παρακάτω, παρουσιάζονται αναλυτικά ως προς τη δοµή και λειτουργία τους και ϑα χρησιµο-
ποιηθούν για την εκπαίδευση, µε transfer learning, του συνόλου δεδοµένων στο πρόβληµα
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Εικόνα 3.1: Αντιπαράθεση της µάθησης µέσω µεταφοράς και της εκπαίδευσης από την αρχή
(Πηγή [15])

της ταξινόµησης για ύπαρξη ή όχι ϕωτιάς.

3.2.1 Xception Model

Το Xception µοντέλο υλοποιήθηκε από ερευνητές της Google και παρουσιάστηκε πρώτη
ϕορά το 2016 από τον Francois Chollet [95]. Είναι µια αρχιτεκτονική ϐαθιών συνελικτικών
δικτύων εµπνευσµένη από το µοντέλο Inception και γι’αυτό ονοµάστηκε έτσι ως “Extreme
Inception”. Η διαφορά είναι ότι τα στοιχεία του Inception έχουν αντικατασταθεί από κατά
ϐάθος διαχωρίσµες συνελίξεις.

Για να γίνει κατανοητή η αρχιτεκτονική του Xception ϑα εξηγηθεί αρχικά η διαχωρίσιµη
συνέλιξη και η διαφορά της από την απλή συνέλιξη. Η διαχωρίσιµη ανά κανάλι συνέλιξη
µπορεί να είναι δύο ειδών, χωρική και κατά ϐάθος.

Η χωρική διαχωρίσιµη συνέλιξη, λόγω των περιορισµών της, δεν χρησιµοποιείται ευρέως
στη ϐαθιά µάθηση. Ονοµάστηκε έτσι επειδή ασχολείται µε τις χωρικές διαστάσεις της ει-
κόνας και του πυρήνα, το πλάτος και το ύψος. Μια χωρική διαχωρίσιµη συνέλιξη χωρίζει
έναν πυρήνα σε δύο, µικρότερους πυρήνες. ΄Ενα συνηθισµένο παράδειγµα είναι αυτό του
διαχωρισµού ενός πυρήνα 3x3 σε πυρήνα 3x1 και 1x3. Ο κύριος περιορισµός αυτής της
συνέλιξης είναι ότι δεν διαχωρίζονται όλοι οι πυρήνες στα δύο.

Το Ϲήτηµα αυτό το ‘επιλύει’ η κατά ϐάθος διαχωρίσιµη συνέλιξη. Ονοµάστηκε έτσι επειδή
ασχολείται µε τις χωρικές διαστάσεις και επιπλέον µε τη διάσταση ϐάθους, δηλαδή τον α-
ϱιθµό των καναλιών. Παρόµοια µε τη χωρική συνέλιξη, η κατά ϐάθος διαχωρίσιµη συνέλιξη
χωρίζει έναν πυρήνα σε 2 ξεχωριστούς πυρήνες που κάνουν δύο συνελίξεις, τη συνέλιξη κα-
τά ϐάθος και τη σηµειακή συνέλιξη. Στην αρχή, γίνεται η συνέλιξη κατά ϐάθος (Depthwise
Convolution), κατά την οποία δίνουµε στην εικόνα εισόδου µια συνέλιξη χωρίς να αλλάξουµε
το ϐάθος, χρησιµοποιώντας 3 πυρήνες, όσα και τα κανάλια εισόδου. Κάθε πυρήνας επανα-
λαµβάνει ένα κανάλι της εικόνας, λαµβάνοντας τα ϐαθµωτά γινόµενα και η στοίβαξη αυτών
των εικόνων µαζί δηµιουργεί την εικόνα εξόδου. Στη συνέχεια, έπεται η σηµειακή συνέλιξη
(Pointwise Convolution), στην οποία χρησιµοποιείται ένας πυρήνας 1x1 που επαναλαµβάνε-
ται σε κάθε σηµείο. Αυτός ο πυρήνας έχει ϐάθος όσα τα κανάλια της εικόνας εισόδου. Για
παράδειγµα, επαναλαµβάνουµε έναν πυρήνα 1x1x3 οκτώ ϕορές στην εικόνα 8x8x3, για να
λάβουµε µια εικόνα 8x8x1. Στην Εικόνα 3.2 περιγράφεται σχηµατικά η όλη διαδικασία.

Το κύριο πλεονέκτηµα της κατά ϐάθους διαχωρίσιµης ανα κανάλι συνέλιξης είναι ότι
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Εικόνα 3.2: Παράδειγµα της κατά ϐάθος διαχωρίσιµης συνέλιξης, όπου ο χάρτης εισόδου έχει
διαστάσεις 8 × 8 × 3, ο πυρήνας έχει διαστάσεις 3 × 3 × 3 και ο χάρτης εξόδου 8 × 8 × 1
(Πηγή [16]).

µε τη χρήση της, µειώνεται δραστικά ο αριθµός των πολλαπλασιασµών άρα και των παρα-
µέτρων. Στην κανονική συνέλιξη, η εικόνα µετασχηµατίζεται τόσες ϕορές όσα τα κανάλια
που ϑέλουµε. Στη διαχωρίσιµη συνέλιξη, η εικόνα µετασχηµατίζεται µόνο µία ϕορά, στη συ-
νέλιξη σε ϐάθος. Στη συνέχεια, η µετασχηµατισµένη εικόνα επιµηκύνεται όσες ϕορές είναι
τα επιθυµητά κανάλια. ΄Ετσι, εξοικονοµείται υπολογιστική ισχύς.

Πιο συγκεκριµένα, ϑα προσπαθήσουµε να εξηγήσουµε το υπολογιστικό κόστος της κάθε
περίπτωσης. Γι’ αυτό το σκοπό, ας ϑεωρήσουµε ένα επίπεδο συνέλιξης µε είσοδο ένα χάρτη
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χαρακτηριστικών F διαστάσεων HF × WF × M, όπου τα HF , WF αντιστοιχούν στο ύψος και
το πλάτος των δεδοµένων εισόδου και το Μ αντιστοιχεί στο πλήθος των καναλιών εισόδου
(ϐάθος). Θεωρούµε επίσης ότι ο παραγόµενος χάρτης χαρακτηριστικών G έχει διαστάσεις
HG ×WG × N και ο πυρήνας της συνέλιξης Κ έχει διαστάσεις HK ×WK ×M × N .

Σε µια εκτέλεση τυπικής συνέλιξης, ο χάρτης εξόδου υπολογίζεται όπως ϕαινεται παρα-
κάτω από την Εξίσωσηη 3.1:

Gk,l,m =
∑
i,j,m

Ki,j,m,nFk+i−1,l+j−1,m (3.1)

,µε υπολογιστικό κόστος που ϕαινεται στην Εξίσωση 3.2:

HK ·WK ·M · N · HF ·WF (3.2)

Αντίθετα, σε µια εκτέλεση διαχωρίσιµης ανά κανάλι συνέλιξης, στο πρώτο στάδιο η πα-
ϱαπάνω συνέλιξη επιµερίζεται σε Μ το πλήθος πυρήνες δύο διαστάσεων, µε τον ενδιάµεσο
χάρτη εξόδου G’ για το m-στό κανάλι να δίνεται από την Εξίσωση 3.3:

G′k,l,m =
∑
i,j

Ki,j,mFki−1,l+j−1,m (3.3)

και συνολικό υπολογιστικό κόστος να είναι όπως ϕαίνεται παρακάτω στην Εξίσωση 3.4:

HK ·WK ·M · HF ·WF (3.4)

Στο δεύτερο ϐήµα, εκτελείται µια 1 × 1 × Μ × Ν συνέλιξη σε κάθε ένα από τα HF ·WF

σηµεία του ενδιάµεσου χάρτη εξόδου, µε συνολικό υπολογιστικό κόστος που ϕαίνεται από
την Εξίσωση 3.5:

M · N · HF ·WF (3.5)

Για το σύνολο της εκτέλεσης της διαχωρίσιµης ανά κανάλι συνέλιξης, έχουµε υπολογι-
στικό κόστος που ϕαίνεται παρακάτω στην Εξίσωση 3.6:

HK ·WK ·M · HF ·WF +M · N · HF ·WF (3.6)

Ο συντελεστής µείωσης του υπολογιστικού κόστους υπολογίζεται από την Εξίσωση 3.7:

HK ·WK ·M · HF ·WF +M · N · HF ·WF

HK ·WK ·M · N · HF ·WF
=

1
N
+

1
HK ·WK

(3.7)

και µπορεί να γίνει κατανοητό ότι για σχετικά µικρό ϐάθος εξόδου και µικρό µέγεθος
ϕίλτρου, όπως Ν = 20, HK = 4, WK = 5, είναι εφικτή µια µείωση του υπολογιστικού κόστους
κατά µια τάξη µεγέθους.

Η αρχιτεκτονική Xception αποτελείται συνολικά από 36 συνελικτικά επίπεδα. Αυτή η
αρχιτεκτονική είναι µια γραµµική στοίβα συνελίξεων, κατά ϐάθος διαχωρίσιµων, αποτελείται
από 14 µονάδες που συνδέονται µε “residual” συνδέσεις. Σηµειώνεται ότι µετά από κάθε
επίπεδο κανονικής συνέλιξης και συνέλιξης διαχωρίσιµης κατά ϐάθος, ακολουθεί Batch
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Normalization και ότι χρησιµοποείται παντού στο δίκτυο, εκτός από την έξοδο, συνάρτηση
ενεργοποίησης ReLU (Εικόνα 3.3).

Εικόνα 3.3: Αρχιτεκτονική Xception δικτύου (Πηγή [17])

Η αρχιτεκτονική Xception, ξεπερνά ελαφρώς το Inception V3 στο σύνολο δεδοµένων
ImageNet και ξεπερνά σηµαντικά το Inception V3 σε ένα µεγαλύτερο σύνολο δεδοµένων
ταξινόµησης εικόνων που περιλαµβάνει 350 εκατοµµύρια εικόνες και 17.000 κλάσεις. ΄Εχει
τον ίδιο αριθµό παραµέτρων µε το Inception V3 και τα κέρδη απόδοσης οφείλονται στην
αποτελεσµατικότερη χρήση αυτών.

3.2.2 MobileNetV2 Model

Το MobileNetV2 µοντέλο υλοποιήθηκε από ερευνητές της Google και παρουσιάστηκε
πρώτη ϕορά το 2018. Στην προηγούµενη έκδοση, MobileNetV1, εισήχθηκε κατά ϐάθος
διαχωρίσιµη συνέλιξη που µείωσε αποτελεσµατικά τη πολυπλοκότητα και το µέγεθος του
δικτύου. Το δίκτυο αυτό είναι κατάλληλο για ϕορητές συσκευές ή οποιεσδήποτε συσκευές
µε χαµηλή υπολογιστική ισχύ. Από την άλλη, το MobileNetV2 ϐασίζεται σε µια ανεστραµµένη
δοµη όπου οι συνδέσεις συντόµευσης ϐρίσκονται µεταξύ των λεπτών “bottleneck layers”. Το
MobileNetV2 περιλαµβάνει αρχικό επίπεδο ‘συµφόρησης’ µε 32 ϕίλτρα, ακολουθούµενο από
19 residual bottleneck layers. Παρακάτω ϑα αναλυθούν αναλυτικότερα τα δίκτυα αυτά και
τα επιµέρους συστατικά τους.

Το MobileNetV1 ϐασίζεται σε δύο ϐασικά δοµικά συστατικά. Το πρώτο είναι το επίπε-
δο συνέλιξης το οποίο απαρτίζεται από εφαρµογή πυρήνα διαστάσεων 3 × 3 και ϐάθους
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αντίστοιχου του ϐάθους εισόδου. Ακολουθείται από ένα επίπεδο κανονικοποίησης και στη
συνέχεια τροφοδοτεί ένα επίπεδο ενεργοποίησης ανορθωµένης γραµµικής µονάδας. Το δε-
ύτερο είναι το επίπεδο διαχωρίσιµης συνέλιξης ανά κανάλι. Υλοποιείται από την προσθήκη
ενός επιπέδου κανονικοποίησης και ενός επιπέδου ενεργοποίησης ανορθωµένης γραµµι-
κής µονάδας, µετά από κάθε στάδιο µιας διαχωρίσιµης ανά κανάλι συνέλιξης µε πυρήνα
διαστάσεων 3 × 3 (Εικόνα 3.4) [96].

Εικόνα 3.4: ∆οµικά στοιχεία αρχιτεκτονικής MobileNetV1 (Πηγή [18])

΄Οπως αναφέρθηκε και προηγουµένως, το MobileNetV2 ϐασίζει την υλοποίησή του στο
δοµικό σχήµα του ‘µπλοκ συµφόρησης µε κατάλοιπο’ (bottleneck residual block). Περι-
λαµβάνει ένα επίπεδο επέκτασης, που χρησιµοποιεί συνέλιξη ανά σηµείο για να επεκτείνει
τα χαρακτηριστικά εισόδου σε µεγαλύτερο ϐάθος ανάλυσης, µια διαχωρίσιµη ανά κανάλι
συνέλιξη και ένα επίπεδο γραµµικής συµφόρησης. Κάθε επιµέρους επίπεδο ακολουθείται
από ένα επίπεδο κανονικοποίησης και, πλην του επιπέδου γραµµικής συµφόρησης, από ένα
επίπεδο ενεργοποίησης µε ανορθωµένη γραµµική µονάδα (Εικόνα 3.5).

Εικόνα 3.5: Απεικόνιση µπλοκ συµφόρησης µε κατάλοιπο. Παράδειγµα block µε n > 1 και
s = 2. Στα δεξιά απεικονίζεται η δοµή του πρώτου block και στα αριστερά η δοµή όλων των
µετέπειτα blocks (Πηγή [19]).
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Το επίπεδο συµφόρησης (Bottleneck Layer) αποτελεί µια ειδική περίπτωση συνέλιξης ανά
σηµείο, όπου το ϐάθος του χάρτη εξόδου είναι µικρότερο από το ϐάθος της εισόδου. Με αυτό
τον τρόπο, µπορεί να επιτευχθεί µείωση του ϐάθους της εξόδου και µείωση του πλήθους των
παραµέτρων του συστήµατος, αφού η έξοδος µειωµένου ϐάθους χρησιµοποιείται ως είσοδος
στο επόµενο επίπεδο.

Το επίπεδο γραµµικής συµφόρησης (Linear Bottleneck Layer) αποτελεί ειδική περίπτωση
του επιπέδου συµφόρησης, µε την απαίτηση ότι δεν έχει εφαρµοστεί κάποιος µη-γραµµικός
µετασχηµατισµός στην είσοδό της, αφού η εφαρµογή µη-γραµµικών µετασχηµατισµών αλ-
λοιώνει το περιεχόµενο της πληροφορίας. Υπό περιπτώσεις, είναι εφικτή η διατήρηση της
πληροφορίας µετά την εφαρµογή της ανορθωµένης γραµµικής µονάδας στην είσοδο, εφόσον
υπάρχει επαρκές πλήθος µη-µηδενικών ενεργοποιήσεων και το µέγεθος της χρήσιµης πλη-
ϱοφορίας είναι αρκετά µικρό σε σχέση µε το µέγεθος της εισόδου.

Η επίδραση που έχει η προσθήκη επιπέδων σε ένα δίκτυο, δεν είναι δεδοµένο ότι ϑα
έχει καλύτερη επίδοση. Για να αποφευχθεί η πιθανότητα χειροτέρευσης ενός πιο σύνθετου
δικτύου, ϑα πρέπει να εξασφαλίσουµε ότι κάθε επέκταση του δικτύου είναι ικανή να αναπα-
ϱαστήσει την εκφραστικότητα του αρχικού δικτύου. Η παραπάνω συµπεριφορά µπορεί να
επιτευχθεί µε την προσθήκη µιας σύνδεσης καταλοίπου (residual connection) µεταξύ δύο
επιπέδων του δικτύου, µε το περιεχόµενο της αρχής της σύνδεσης να προστίθεται στην έξοδο
του τέλους της. Απαραίτητος περιορισµός για την εφαρµογή του παραπάνω σχεδιασµού ε-
ίναι η ταύτιση διαστάσεων των επιπέδων του δικτύου που ϐρίσκονται στην αρχή και το τέλος
της σύνδεσης, ώστε να είναι εφικτή η πράξη της πρόσθεσης. Η συγκεκριµένη σχεδιαστική
τεχνική καλείται µπλοκ µε κατάλοιπο (residual block).

Το ανεστραµµένο επίπεδο µε κατάλοιπο (inverted residual block) αποτελεί µια τροποπο-
ίηση του µπλοκ µε κατάλοιπο, λαµβάνοντας υπόψιν την ιδιότητα του επιπέδου γραµµικής
συµφόρησης να περιέχει µια αναπαράσταση της χρήσιµης πληροφορίας που διασχίζει το
δίκτυο. ΄Ετσι, αντί να τοποθετούµε συνδέσεις καταλοίπου µεταξύ των συνελικτικών πράξεων
του δικτύου, επιλέγουµε να τις τοποθετήσουµε µεταξύ των επιπέδων συµφόρησης που πα-
ϱεµβάλλονται στις συνελικτικές πράξεις. ΄Ετσι, δηµιουργούµε µια συνολική αρχιτεκτονική
δικτύου που στα επίπεδα συµφόρησης περιέχει τη χρήσιµη πληροφορία που διασχίζει το
δίκτυο και µεταξύ δύο τέτοιων σταδιών παρεµβάλλεται η επεξεργασία τους σε υψηλότερες
διαστάσεις, για την παραγωγή υψηλότερων χαρακτηριστικών (Εικόνα 3.6) .

΄Ενα µπλοκ συµφόρησης µε κατάλοιπο ϱυθµίζεται από τις ακόλουθες παραµέτρους
(Πίνακα 3.1):

• Επαναλήψεις n: Το πλήθος επαναλήψεων του σχήµατος, συνδεδεµένων σε σειρά. Για
κάθε επανάληψη του σχήµατος, πλήν της πρώτης, προστίθεται η δυνατότητα σύνδεσης
µε κατάλοιπο µεταξύ του επιπέδου επέκτασης και του επιπέδου γραµµικής συµφόρη-
σης.

• Βάθος εισόδου c: Το ϐάθος της εξόδου της δοµικής µονάδας.

• Παράγοντας επέκτασης k: Ο παράγοντας επέκτασης της εισόδου κατά το πρώτο στάδιο
του σχήµατος συµφόρησης, ώστε η διαχωρίσιµη ανά κανάλι συνέλιξη να λάβει είσοδο
ϐάθους k · c.

∆ιπλωµατική Εργασία 47



Κεφάλαιο 3. Σχετικές εργασίες και περιγραφή επιλεγµένων αρχιτεκτονικών

Εικόνα 3.6: Αντιπαράθεση του υπολειπόµενου µπλοκ και του ανεστραµµένου υπολειπόµενου
µπλοκ (Πηγή [20])

• Βήµα s: Το ϐήµα εφαρµογής της διαχωρίσιµης ανά κανάλι συνέλιξης. Σε περίπτωση
που το σχήµα επαναλαµβάνεται, το ϐήµα έχει τιµή s για το πρώτο σχήµα και τιµή s
= 1 για τα επόµενα. Αυτό είναι απαραίτητο για τη διατήρηση ίδιων διαστάσεων στην
είσοδο και την έξοδο των µετέπειτα σχηµάτων, ώστε να είναι εφικτή η εφαρµογή της
σύνδεσης καταλοίπου µεταξύ διαδοχικών επιπέδων.

Είσοδος Επίπεδο ΄Εξοδος

h x w x c Point-wise Convolution h x w x (kc)

h x w x (kc) Depth-wise Convolution with stride s h
s x w

s x (kc)
h
s x w

s x (kc) Linear Point-wise Convolution h
s x w

s x k’

Πίνακας 3.1: Περιγραφή µπλοκ συµφόρησης µε κατάλοιπο (Πηγή [21])

Η ϐασική υπερπαράµετρος των δικτύων MobileNet είναι ο ‘πολλαπλασιαστής ϐάθους’
(width multiplier) α ∈ (0, 1], που ϱυθµίζει το µέγεθος και την ταχύτητα εκτέλεσης του
δικτύου, µεταβάλλοντας πολλαπλασιαστικά το ϐάθος των επιµέρους συνελίξεών του. Αν
a < 1, µειώνεται πολλαπλασιαστικά το πλήθος των ϕίλτρων σε κάθε επίπεδο, αν a > 1,
αυξάνεται πολλαπλασιαστικά το πλήθος των ϕίλτρων σε κάθε επίπεδο και αν α=1 τότε δεν
µεταβάλλεται το πλήθος των ϕίλτρων σε κάθε επίπεδο.

Η συνολική επίδραση του πολλαπλασιαστή ϐάθους ‘α’ στο υπολογιστικό κόστος της δια-
χωρίσιµης ανά κανάλι συνέλιξης, υπολογίζεται, τροποποιώντας κατάλληλα την Εξίσωση 3.6,
οπότε προκύπτει η Εξίσωση 3.8:
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HK ·WK · αM · HF ·WF + αM · αN · HF ·WF (3.8)

Παρακάτω ϕαίνεται η συνολική αρχιτεκτονική του µοντέλου MobileNetV2 (Εικόνα 3.7).

Εικόνα 3.7: Αρχιτεκτονική του MobileNetV2 (Πηγή [21])

3.3 Βελτιστοποίηση Υπερπαραµέτρων

Τα µοντέλα µηχανικής µάθησης έχουν πολλές ϱυθµίσεις που πρέπει να συντονίσουν µε
στόχο τον έλεγχο της συµπεριφοράς του αλγορίθµου µάθησης. Αυτές οι ϱυθµίσεις ονοµάζο-
νται υπερπαράµετροι. Οι υπερπαράµετροι είναι σηµεία επιλογής, από τον προγραµµατιστή,
που επιτρέπουν την προσαρµογή ενός µοντέλου µηχανικής µάθησης για µια συγκεκριµένη
εργασία ή σύνολο δεδοµένων. Τα µοντέλα µηχανικής µάθησης έχουν επίσης παραµέτρους,
οι οποίες είναι οι εσωτερικοί συντελεστές που ορίζονται από την εκπαίδευση ή τη ϐελτιστοπο-
ίηση του µοντέλου σε ένα σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης. Οι παράµετροι διαφέρουν από τις
υπερπαραµέτρους. Οι παράµετροι µαθαίνονται αυτόµατα. Οι υπερπαράµετροι ϱυθµίζονται
χειροκίνητα για να ϐοηθήσουν στην καθοδήγηση της διαδικασίας εκµάθησης.

Συνήθως µια υπερπαράµετρος έχει µια γνωστή επίδραση σε ένα µοντέλο µε τη γενική
έννοια, αλλά δεν είναι σαφές πώς να οριστεί καλύτερα µια υπερπαράµετρος για ένα σύνολο
δεδοµένων. Επιπλέον, πολλά µοντέλα µηχανικής µάθησης έχουν µια σειρά από υπερπα-
ϱαµέτρους και µπορεί να αλληλεπιδρούν µε µη γραµµικούς τρόπους. Ως εκ τούτου, συχνά
απαιτείται η αναζήτηση ενός συνόλου υπερπαραµέτρων που έχουν ως αποτέλεσµα την κα-
λύτερη απόδοση ενός µοντέλου σε ένα σύνολο δεδοµένων. Αυτό ονοµάζεται ϐελτιστοποίηση

υπερπαραµέτρων, αναζήτηση υπερπαραµέτρων ή hyperparameter tuning.
Μια διαδικασία ϐελτιστοποίησης περιλαµβάνει τον καθορισµό ενός χώρου αναζήτησης.

΄Ενα σηµείο στο χώρο αναζήτησης είναι ένα διάνυσµα µε µια συγκεκριµένη τιµή για κάθε τιµή
υπερπαραµέτρου. Ο στόχος της διαδικασίας ϐελτιστοποίησης είναι να ϐρεθεί ένα διάνυσµα
που έχει ως αποτέλεσµα την καλύτερη απόδοση του µοντέλου µετά την εκµάθηση, δηλαδή
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τη µέγιστη ακρίβεια ή/και το ελάχιστο σφάλµα, υπό περιορισµούς (όπως περιορισµό για το
χρόνο εκπαίδευσης ή τη µνήµη).

Η διαδικασία ϐελτιστοποίησης υπερπαραµέτρων αναλύεται στα παρακάτω ϐήµατα:

1. Επιλέγεται ένα σύνολο υπερπαραµέτρων.

2. ∆ηµιουργείται το αντίστοιχο µοντέλο.

3. Εφαρµόζεται το µοντέλο στα δεδοµένα εκπαίδευσης και µετράται η τελική απόδοση
στα δεδοµένα επικύρωσης.

4. Επιλέγεται ο καλύτερος συνδιασµός των υπερπαραµέτρων.

5. Τέλος, µετριέται η απόδοση στα δεδοµένα δοκιµής.

Για τη δηµιουργία ενός µοντέλου ϐαθιάς µάθησης, ο προγραµµατιστής πρέπει να λάβει
πολλές αυθαίρετες αποφάσεις όπως το πλήθος των επιπέδων, το πλήθος των ϕίλτρων ανά ε-
πίπεδο, τις συναρτήσεις ενεργοποίησης κλπ. Αυτές οι παράµετροι σε επίπεδο αρχιτεκτονικής
είναι οι υπερπαραµέτροι για να ξεχωρίσουν από τις παραµέτρους ενός µοντέλου, οι οποίες
εκπαιδεύονται µέσω backpropagation. Παρακάτω, ϑα δοθούν οι διάφορες υπερπαράµετροι
που εξερευνήθηκαν.

3.3.1 Αλγόριθµοι Βελτιστοποίησης και Ρυθµός Μάθησης

Σε αυτήν την ενότητα, ϑα συζητηθεί µία σειρά αλγορίθµων οι οποίοι ονοµάζονται Βελτι-

στοποιητές (Optimizers). Αυτοί επιδιώκουν να αντιµετωπίσουν την πρόκληση της ϐελτιστο-
ποίησης των ϐαθιών µοντέλων κατά την εκπαίδευση των συνελικτικών νευρωνικών δικτύων.
Αυτό το επιτυγχάνουν προσαρµόζοντας το ϱυθµό µάθησης (learning rate) για κάθε παράµε-
τρο του µοντέλου, έτσι ώστε να ελαχιστοποιηθεί όσο το δυνατόν περισσότερο η συνάρτη-
ση κόστους. Ο ϱυθµός µάθησης είναι µία υπερπαραµέτρος ϐελτιστοποίησης που ελέγχει
το µέγεθος του ϐήµατος που λαµβάνουν οι παράµετροι προς την κατεύθυνση της κλίσης.
Παρακάτω παρουσιάζονται οι ϐελτιστοποιητές που χρησιµοποιήθηκαν στα πειράµατα της
παρούσας διπλωµατικής εργασίας.

• Adam: Ο “Adam” παρουσιάστηκε πρώτη ϕορά από τον Diederik Kingma και τον Jimmy
Ba το 2014 [97]. Είναι µια επέκταση της στοχαστικής κατάβασης κλίσης και το όνοµα
του προέρχεται από την ‘προσαρµοστική εκτίµηση ϱοπής’ (Adaptive moment estima-
tion). ΄Οµως, η στοχαστική κατάβαση κλίσης διατηρεί τον ίδιο ϱυθµό µάθησης α για
όλες τις ανανεώσεις ϐαρών και δεν αλλάζει κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης ενώ
στον Adam κάθε ϐάρος ανανεώνεται µε διαφορετικό ϱυθµό µάθησης και µάλιστα αυτό
µπορεί να αλλάξει κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης, δηλαδή για κάθε νέο δείγµα εκ-
παίδευσης. Επίσης, ο Adam συνδιάζει τα πλεονεκτήµατα δύο άλλων ϐελτιστοποιητών,
του “AdaGrad” και του “RMSProp”. Ο αλγόριθµος προσαρµοστικής κλίσης (AdaGrad)
διατηρεί ένα ϱυθµό µάθησης ανά παράµετρο και ϐελτιώνει την απόδοση σε προβλήµα-
τα µε αραιές διαβαθµίσεις (π.χ. προβλήµατα ϕυσικής γλώσσας). Ο Root Mean Square
Propagation (RMSProp) διατηρεί επίσης ϱυθµούς µάθησης ανά παράµετρο που προ-
σαρµόζονται µε ϐάση τον µέσο όρο των πρόσφατων µεγεθών των κλίσεων για το ϐάρος.

50 ∆ιπλωµατική Εργασία



3.3.1 Αλγόριθµοι Βελτιστοποίησης και Ρυθµός Μάθησης

Αυτό σηµαίνει ότι ο αλγόριθµος τα πάει καλά σε µη σταθερά δεδοµένα (π.χ. ϑορυ-
ϐώδη). Ο Adam αντιθέτως, κάνει χρήση του µέσου όρου και των δεύτερων ϱοπών των
κλίσεων (µη κεντρική διακύµανση). Πιο συγκεκριµένα, εφαρµόζει τον εκθετικό κινητό
µέσο όρο της κλίσης (mt ) και της τετραγωνικής κλίσης (vt ) και οι υπερπαράµετροι �1,
�2 ∈ [0, 1) ελέγχουν τους ϱυθµούς εκθετικής αποσύνθεσης αυτών των κινητών µέσων.
Οι κινούµενοι µέσοι όροι αρχικοποιούνται ως 0, οδηγώντας σε εκτιµήσεις κλίσης που
είναι µεροληπτικές γύρω στο 0, ειδικά κατά τα αρχικά ϐήµατα. Οι Εξισώσεις 3.9-3.13
εκφράζουν όλα τα παραπάνω µεγέθη.

mt = �1 ·mt−1 + (1 − �1) · gt (3.9)

vt = �2 · vt−1 + (1 − �2) · gt
2 (3.10)

m̂t =
mt

1 − �1
t (3.11)

v̂t =
vt

1 − �2
t (3.12)

θ← θ −
α · m̂t√
v̂t + ε

(3.13)

,όπου gt το gradient.

• Nadam: Ο “Nadam” παρουσιάστηκε πρώτη ϕορά το 2015 από τον Dozat [98] και
ονοµάστηκε έτσι από τη ϕράση “Nesterov-accelerated Adaptive Moment Estimation”.
Είναι µια επέκταση του Adam συνδυάζοντας τον µε τον ϐελτιστοποιητή “NAG”, ο οποίος
ϐελτιώνει την κατάβαση πιο γρήγορα. Λειτουργεί ελαφρώς καλύτερα από την τυπική
ϐελτιστοποίηση µε ορµή. Ο Nadam χρησιµοποιείται για ϑορυβώδεις κλίσεις ή για
κλίσεις µε υψηλές καµπυλότητες. Η διαδικασία εκµάθησης επιταχύνεται αθροίζοντας
την εκθετική µείωση των κινητών µέσων για την προηγούµενη και την τρέχουσα κλίση.
Τα ϐάρη ενηµερώνονται µε ϐάση την Εξίσωση 3.14 και στις Εξισώσεις (3.15-3.17)
ϕαίνονται πως υπολογίζονται οι άλλες µεταβλητές.

wt
i = wt−1

i −
α ·mt
√

ut + ε
(3.14)

όπου:

mt = �1
t+1 · m̂t + (1 − �1

t) · ĝt (3.15)

m̂t =
mt

1 −
∏t

i=1 �1
i (3.16)
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ĝt =
gt

1 −
∏t

i=1 �1
i (3.17)

3.3.2 Μέγεθος δέσµης

Το µέγεθος δέσµης (batch size) είναι ένας ακέραιος αριθµός δειγµάτων που υποβάλλονται
σε επεξεργασία πριν από την ενηµέρωση του µοντέλου, δηλαδή µετά από σύνολα δειγµάτων
εκπάιδευσης ϑα ανανεώνονται οι κλίσεις. Το µέγεθος δέσµης πρέπει να είναι µεγαλύτε-
ϱο ή ίσο µε 1 και µικρότερο ή ίσο µε τον αριθµό των δειγµάτων, στο σύνολο δεδοµένων
εκπαίδευσης.

3.3.3 Εποχές

Ο αριθµός των εποχών (epochs) είναι το πλήθος των πλήρων περασµάτων από το σύνολο
δεδοµένων εκπαίδευσης. Ο αριθµός των εποχών ορίζεται σε µια ακέραια τιµή µεταξύ 1 και
άπειρου. Ο αλγόριθµος µπορεί να εκτελεστεί για ένα συγκεκριµένο διάστηµα, ορίζοντας ένα
σταθερό αριθµό εποχών, αλλά και να σταµατήσει χρησιµοποιώντας άλλα κριτήρια, όπως µια
αλλαγή στο σφάλµα του µοντέλου µε την πάροδο του χρόνου.

3.3.4 Πλήθος των Πλήρως διασυνδεδεµένων επιπέδων

Το τελευταίο, πλήρως διασυνδεδεµένο, επίπεδο που χρησιµοποείται στα δίκτυα της ερ-
γασίας, έχει πάντα δύο κόµβους καθώς το πρόβληµα δυαδικής ταξινόµησης. ∆οκιµάστηκαν
οι παρακάτω αρχιτεκτονικές :

• ΄Ενα κρυφό επίπεδο µε 1024 νευρώνες.

• ∆ύο κρυφά επίπεδα µε το πρώτο να έχει 1024 νευρώνες και το δεύτερο 512 νευρώνες.

3.3.5 Αρχικοποιητές πυρήνα

Οι αρχικοποιητές πυρήνα (kernel initializers) χρησιµοποιούνται για την στατιστική αρ-
χικοποίηση των παραµέτρων του µοντέλου. Στο πλαίσιο της παρούσας εργασίας έγινε αρ-
χικοποίηση τόσο µε ϐάση την κανονική κατανοµή όσο και µε την περικοµµένα κανονική
κατανοµή (µε µέση τιµή 0 και τυπική απόκλιση που υπολογίζεται σύµφωνα µε την Εξίσωση
3.18).

standard_deviation =

√
2

fan_in + fan_out
(3.18)

,όπου fan_in είναι ο αριθµός των µονάδων εισόδου στον τανυστή ϐάρους και fan_out
είναι ο αριθµός των µονάδων εξόδου στον τανυστή ϐάρους.

3.3.6 Ποσοστό εγκατάλειψης

Η εγκατάλειψη εισάγεται µε το Dropout Layer. Στα δίκτυα που υλοποιούνται στην προ-
κείµενη εργασία εισάγεται κυρίως πριν το Flatten Layer και πριν/µετά τα πλήρως διασυν-
δεδεµένα επίπεδα γιατί εκει ϐρίσκονται οι περισσότεροι κόµβοι-παράµετροι.
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Κεφάλαιο 4

Σύνολο ∆εδοµένων και Εργαλεία

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται τα δεδοµένα που χρησιµοποιήθηκαν για την εκπα-
ίδευση των µοντέλων µηχανικής µάθησης καθώς και τα προγραµµατιστικά εργαλεία

που χρησιµοποιήθηκαν για την υλοποίηση τους.

4.1 ∆εδοµένα

Στην παρούσα διπλωµατική εργασία χρησιµοποιήθηκε το σύνολο δεδοµένων εναέριων
εικόνων FLAME (Fire Luminosity Airborne-based Machine learning Evaluation) [22] . Αυ-
τό ανακτήθηκε χρησιµοποιώντας drones κατά τη διάρκεια µιας προδιαγεγραµµένης καύσης
πασσάλων, στη Βόρεια Αριζόνα των ΗΠΑ. Αποτελείται από διαφορετικά αποθετήρια, συµπερι-
λαµβανοµένων ακατέργαστων εναέριων ϐίντεο που καταγράφηκαν από κάµερες drones και
επίσης ακατέργαστων πλανών από ϑερµικό χάρτη που καταγράφηκαν από µια υπέρυθρη
ϑερµική κάµερα.

Περιλαµβάνει εικόνες, οι οποίες είναι περιορισµένης ανάλυσης, αφού έχουν τραβηχτεί
από µεγάλο ύψος. Επίσης, το σύνολο εκπαίδευσης, όπως ϑα δούµε και στις εικόνες παρα-
κάτω, περιέχει και εικόνες επισηµασµένες µε ¨Φωτιά¨ στις οποίες δεν ϕαίνεται ξεκάθαρα η
ϕωτιά ούτε µε το ανθρώπινο µάτι. Περιέχουν κάπνο όµως, που σε αντίστοιχες εικόνες του
συνόλου δοκιµών υπάρχουν εικόνες επισηµασµένες ¨Χωρίς Φωτιά¨ που περιέχουν οµίχλη
ενώ ϑα µπορούσε να είναι καπνός. Το σύστηµα µπορεί εύκολα να µπερδευτεί όταν δεν υ-
πάρχει έντονα το χρώµα της ϕωτιάς ή όταν ο καπνός δεν είναι αρκετά σκουρόχρωµος. Αυτό
δικαιολογεί και την πιθανή απόκλιση-σφάλµα στα δίκτυα που εκπαιδεύονται.

Για τη προσέγγιση νευρωνικών δικτύων και ταξινόµηση πυρκαγιάς, χρησιµοποιήθηκε
το έβδοµο και το όγδοο αποθετήριο. Το έβδοµο αποτελείται από 39.375 πλαίσια µεγέθους
254×254 εικονοστοιχείων, επισηµασµένα ως "Fire" vs "Non-Fire" για τη ϕάση εκπαίδευσης.
Το µέγεθος αυτού του αποθετηρίου είναι 1,3 GB και η µορφή είναι JPEG. Επίσης, το όγδοο
αποτελείται από άλλα 8.617 πλαίσια µεγέθους 254x254 εικονοστοιχεία, επισηµασµένα ως
"Fire" vs "Non-Fire" για τη ϕάση δοκιµών. Το µέγεθος αυτού του αποθετηρίου είναι 301 MB
και η µορφή είναι JPEG (Εικόνες 4.1-4.2).

Χωρίσαµε το σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης σε δεδοµένα εκπαίδευσης και δεδοµένα
επικύρωσης, σε ποσοστό 80% και 20%, αντίστοιχα.
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Εικόνα 4.1: Παραδείγµατα εικόνων ϕωτιάς από το training set (Πηγή [22])

4.2 Εργαλεία

Οι αρχιτεκτονικές που µελετήθηκαν προηγουµένως έχουν υλοποιηθεί στη γλώσσα προ-
γραµµατισµού Python 3. Η Python είναι µια γλώσσα υψηλού επιπέδου, κατάλληλη για
εφαρµογές µηχανικής µάθησης και κατ’ επέκταση για νευρωνικά δίκτυα. Είναι µια γλώσσα
που χαρακτηρίζεται από απλότητα, συνέπεια, ανεξαρτησία πλατφόρµας, ευρεία κοινότητα
και εξαιρετικές ϐιβλιοθήκες.

Παρακάτω περιγράφονται µερικές ϐιβλιοθήκες που χρησιµοποιήθηκαν στην υλοποίηση.

• Tensorflow: Η Tensorflow είναι µια ϐιβλιοθήκη ανοικτού κώδικα, που χρησιµοποιε-
ίται κυρίως για υλοποιήσεις νευρωνικών δικτύων. Αναπτύχθηκε από την Google Brain,
την οµάδα τεχνητής νοηµοσύνης της Google [99]. Η Tensorflow λειτουργεί σε large
scale και σε ετερογενή περιβάλλοντα. Σκοπός της δηµιουργίας της ήταν η διευκόλυν-
ση διαδικασιών όπως ο προγραµµατισµός ϱοής δεδοµένων, σύµφωνα µε το οποίο ένα
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Εικόνα 4.2: Παραδείγµατα εικόνων χωρίς ϕωτιά από το test set (Πηγή [22])

πρόγραµµα µοντελοποιείται σαν ένας προσανατολισµένος γράφος πράξεων πάνω σε
δοµές δεδοµένων. Το όνοµα της προκύπτει από τους πολυδιάστατους πίνακες δεδο-
µένων, που λέγονται τανυστές (tensors), στους οποίους γίνονται οι διαδικασίες που
εκτελούν τα νευρωνικά δίκτυα. Η TF µπορεί να εκµεταλλευτεί την υπολογιστική ισχύ
πολλαπλών επεξεργαστών και καρτών γραφικών GPU, στις οποίες παρέχει δυνατότητα
ανάπτυξης.

• cuDNN: Η cuDNN (NVIDIA CUDA Deep Neural Network) είναι µια ϐιβλιοθήκη µε
επιτάχυνση GPU για εφαρµογές ϐαθιών νευρωνικών δικτύων. Παρέχει εξαιρετικά συ-
ντονισµένες υλοποιήσεις ϱουτινών που προκύπτουν συχνά σε εφαρµογές DNN [100].

• Keras: Η Keras είναι µια ϐιβλιοθήκη ανοικτού κώδικα, κατάλληλη για νευρωνικά
δίκτυα [101]. Λειτουργεί ως διεπαφή για τη ϐιβλιοθήκη Tensorflow ή άλλες ϐιβλιο-
ϑήκες για νευρωνικά δίκτυα, το Theano [102] και το CNTK (The Microsoft Cognitive
Toolkit) [103]. Η Keras είναι πολύ ϕιλική στο χρήστη και γρήγορα µπορεί κάποιος
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να αναπτύξει και υλοποιήσει µια ιδέα. Είναι δυνατόν να εξαχθούν µοντέλα Keras σε
JavaScript για να εκτελεστούν απευθείας σε πρόγραµµα περιήγησης ή εναλλακτικά σε
TF Lite για εκτέλεση σε iOS, Android και ενσωµατωµένες συσκευές. Χρησιµοποείται
από οργανισµούς και εταιρίες όπως η NASA, το CERN και το Youtube.

• Scikit-Learn: Η Scikit-learn (ή sklearn) είναι επίσης µια ϐιβλιοθήκη µηχανικής µάθη-
σης ανοικτού κώδικα της γλώσσας Python [104]. ∆ιαθέτει αλγόριθµους για ταξινόµη-
ση (classification), παλινδρόµηση (regression), µηχανές διανυσµάτων υποστήριξης
(SVM), αλλά και αλγόριθµους µη επιβλεπόµενης µάθησης όπως k-means και DBSCAN
(Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise). ΄Εχει σχεδιαστεί για
να συνεργάζεται µε τις αριθµητικές και επιστηµονικές ϐιβλιοθήκες της Python, NumPy
και SciPy.

• NumPy: Η NumPy, µια ακόµα ϐιβλιοθήκη ανοικτού κώδικα, είναι το ϑεµελιώδες πα-
κέτο για επιστηµονικούς υπολογισµούς µε Python. Πρωτοεµφανίστηκε ως “numeric”
το 1995 και το 2005 έλαβε τη σηµερινή της ονοµασία. Κάνει εφικτούς υπολογισµούς
µε πολυδιάστατους πίνακες χρησιµοποιώντας στο υπόβαθρο ϱουτίνες γραµµένες σε C
[105].

• SciPy: Η ανοιχτού κώδικα ϐιβλιοθήκη SciPy περιέχει µονάδες για ϐελτιστοποίηση,
γραµµική άλγεβρα και άλλα εργαλεία επιστηµονικών υπολογισµών. Η κύρια δοµή δε-
δοµένων της είναι ένας πολυδιάστατος πίνακας που της παρέχεται από τη ϐιβλιοθήκη
NumPy. Επίσης η Numpy παρέχει συναρτήσεις γραµµικής άλγεβρας, µετασχηµατι-
σµούς Fourier και άλλες µαθηµατικές δοµές [106].

• Matplotlib: Η Matplotlib είναι µια ϐιβλιοθήκη σχεδίασης και οπτικοποίησης για τη
γλώσσα προγραµµατισµού Python.Το Pyplot είναι µια λειτουργική µονάδα Matplotlib
που παρέχει µια διεπαφή παρόµοια µε τη MATLAB. Η Matplotlib έχει σχεδιαστεί για
να είναι τόσο χρησιµοποιήσιµη όσο τη MATLAB, γιάυτό και πήρε το όνοµα της από
αυτήν, µε δυνατότητα χρήσης Python και το πλεονέκτηµα ότι είναι δωρεάν και ανοιχτού
κώδικα [107].

Επιπλέον, η εκπόνηση του υπολογιστικού µέρους της εργασίας έγινε στο περιβάλλον του
λειτουργικού συστήµατος Windows 10. Η επιτάχυνση της εκτέλεσης αριθµητικών πράξεων,
και γενικότερα η εκπαίδευση των µοντέλων, έγινε εφικτή µε τη χρήση κάρτας γραφικών GPU
NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti µε 4GB memory size.
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Κεφάλαιο 5

Πρακτική υλοποίηση και αποτελέσµατα

Στο κεφάλαιο αυτό περιγράφεται η πειραµατική διαδικασία, µε ϐάση τη µελέτη που
έγινε για την υλοποίηση των µοντέλων. Αρχικά, περιγράφονται οι τρόποι αξιολόγησης

της απόδοσης των µοντέλων. ΄Υστερα, περιγράφονται αναλυτικά οι υλοποιήσεις των δυο
µοντέλων που έγιναν µε µεταφορά µάθησης καθώς και οι υλοποιήσεις των δυο µοντέλων που
έγιναν από την αρχή.

5.1 Αξιολόγηση Απόδοσης

Για να ποσοτικοποιηθεί η επιτυχία της εκπαίδευσης ενός νευρωνικού µοντέλου, χρησι-
µοποιούνται µετρικές αξιολόγησης στο σύνολο ελέγχου (test set). Σ΄ αυτήν την εργασία ϑα
µελετηθούν οι παρακάτω ϐασικές µετρικές για όλες τις ϐέλτιστες υλοποιήσεις των 4 µοντέλων
που προέκυψαν.

• Πίνακας Σύγχυσης (Confusion Matrix): Πρόκειται για έναν τετραγωνικό πίνακα µε-
γέθους N ×N , που δίνει συγκεντρωτικά τα αποτελέσµατα πρόβλεψης σε ένα πρόβληµα
ταξινόµησης (Εικόνα 5.1). Ο αριθµός των σωστών και εσφαλµένων προβλέψεων συνο-
ψίζεται µε τιµές µέτρησης και αναλύεται ανά τάξη. Στόχος είναι ο πίνακας σύγχυσης
να έχει µηδενικά στα στοιχεία εκτός της κύριας διαγωνίου.

Εικόνα 5.1: Πίνακας σύγχυσης δύο κλάσεων (Πηγή [23])
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• Πιστότητα (Accuracy): Είναι µια από τις ϐασικότερες µετρικές αξιολογήσεις ενός µο-
ντέλου. Ορίζεται, όπως ϕαίνεται και στην Εξίσωση 5.1, ως το κλάσµα των ορθών προ-
ϐλέψεων προς το πλήθος των συνολικών εκτιµήσεων που πραγµατοποιήθηκαν.

ACC =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(5.1)

΄Οµως, όταν το σύνολο δεδοµένων δεν είναι ισορροπηµένο, δηλαδή το πλήθος των
δειγµάτων είναι άνισο στις κατηγορίες, πρέπει να λαµβάνονται υπόψη κι άλλες µετρικές
όπως είναι το Precision, Recall, Sensitivity, F1-score.

• Ανάκληση (Recall): Στην προκείµενη εργασία λαµβάνεται υπόψη εκτός από την πι-
στότητα και η µετρική της ανάκλησης. Αυτό γίνεται διότι έχουµε µεγαλύτερο κόστος
όταν έχουµε περισσότερα ψευδώς αρνητικά. Είναι εµφανές ότι αν ένα σύστηµα κατη-
γοριοποιήσει µια εικόνα που έχει ϕωτιά στην λάθος κατηγορία No-Fire, οι επιχειρήσεις
κατάσβεσης ϑα καθυστερήσουν να µεταβούν στο σηµείο πριν εξαπλωθεί. Ορίζεται και
ως True Positive Rate και η µορφή της δίνεται στην Εξίσωση 5.2.

Recall =
TP

TP + FN
(5.2)

• F1-score: Αξίζει να γίνει µια αναφορά και στη µετρική του F1-score. Ορίζεται ως
ο σταθµισµένος µέσος όρος της Ακριβειας (Precision) και της Ανάκλησης (Recall).
Είναι µια πολύ πιο χρήσιµη µετρική για άνισες σε πλήθος κατηγορίες από αυτή της
ακρίβειας αφού δίνεται ϐάση και στα ψευδώς ϑετικά αλλά και στα ψευδώς αρνητικά
αποτελέσµατα. Μαθηµατικά ορίζεται όπως ϕαίνεται παρακάτω στις Εξισώσεις 5.3-5.4:

F1 − score =
2 · (Precision · Recall)

Precision + Recall
(5.3)

΄Η διαφορετικά ως:

F1 − score =
TP

TP + 1
2 (FP + FN)

(5.4)

Σηµειώνουµε ότι αν έχουµε τον πίνακα σύγχυσης του µοντέλου, είναι πολύ εύκολο µε
τις παραπάνω εξισώσεις να εξάγουµε τις υπόλοιπες µετρικές.

5.2 Υλοποιήσεις µε µεταφορά µαθησης

Οι µέθοδοι ταξινόµησης που εφαρµόστηκαν είναι αρχιτεκτονικές συνελικτικών νευρωνι-
κών δικτύων. Πιο συγκεκριµένα, υλοποιήθηκαν διάφορα µοντέλα Keras από το αποθετήριο
που έχει κατασκευαστεί και είναι προσβάσιµο από το Tensorflow. Τα "Keras models" είναι
µοντέλα ϐαθιάς µάθησης που διατίθενται µαζί µε προεκπαιδευµένα ϐάρη. Αυτά τα µο-
ντέλα µπορούν να χρησιµοποιηθούν για πρόβλεψη, εξαγωγή χαρακτηριστικών και µεταφορά
µάθησης. Τα ϐάρη µεταφορτώνονται αυτόµατα κατά την προετοιµασία ενός µοντέλου. Κατά
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την εγκατάσταση, τα µοντέλα ϑα κατασκευαστούν σύµφωνα µε τη µορφή δεδοµένων εικόνας
που έχει οριστεί στο αρχείο διαµόρφωσης Keras.

Προτιµήθηκαν να χρησιµοποιηθούν µοντέλα πιο σύγχρονα, που είχαν χρησιµοποιηθεί
και σε άλλες συναφείς εργασίες (που περιγράφτηκαν στο Κεφάλαιο 4) και µοντέλα που α-
ποτελούνται από λίγες παραµέτρους. ∆οκιµάστηκαν τα EfficientNetB0 µε 5,3 εκατοµµύρια
αρχικές παραµέτρους, MobileNetV2 µε 3,5 εκατοµµύρια αρχικές παραµέτρους, Xception µε
22,9 εκατοµµύρια αρχικές παραµέτρους, InceptionV3 µε 23,9 εκατοµµύρια αρχικές παρα-
µέτρους, ResNet50 µε 25,6 εκατοµµύρια αρχικές παραµέτρους. ΄Οµως, το EfficientNetB0
είχε ακρίβεια κοντά στο 0,6 και χαµηλότερα ενώ τα InceptionV3, ResNet50 είχαν ακρίβεια
κάτω του 0,7. Εποµένως, επιλέχθηκαν να µελετηθούν τα Xception και MobileNetV2.

Για την εκπαίδευσή τους χρησιµοποιήθηκαν τα δεδοµένα εκπαίδευσης (training data) και
τα δεδοµένα ελέγχου (test data) όπως έχουν χωριστεί από το σύνολο δεδοµένων µας. Επίσης,
όπως έχει ήδη αναφερθεί, τα δεδοµένα εκπαίδευσης χωρίστηκαν και το 20% (τυχαίες εικόνες)
ορίστηκαν ως δεδοµένα επικύρωσης.

΄Ενα νευρωνικό δίκτυο CNN, έχει αρκετές παραµέτρους που πρέπει να προσδιοριστούν
πριν γίνει η εκπαίδευση του. Κάποιες από αυτές είναι, το πόσα πυκνά επίπεδα ϑα χρησιµο-
ποιηθούν και πόσες µονάδες ϑα έχει το κάθε επίπεδο, ο αλγόριθµος ϐελτιστοποίησης και το
µέγεθος δέσµης. Για τον καθορισµό των υπερπαραµέτρων του µοντέλου έγιναν δοκιµές για
την επιλογή των ϐέλτιστων. Στον παρακάτω Πίνακα 5.1 ϕαίνονται οι δοκιµές µε τους συνδια-
σµούς των υπερπαραµέτρων που πραγµατοποιήθηκαν για την αρχιτεκτονική Xception. Μια
υπερπαράµετρος σε συνδιασµό µε τις άλλες προκαλεί είτε µια µικρή µείωση ή µια µικρή
ϐελτίωση στην ακρίβεια του µοντέλου.

Υπερπαράµετροι Συνδιασµοί Βέλτιστα

Hidden FC Layers [1, 2] 2

FC neurons [1024, 512] 1024 + 512

Optimizer [Adam, Nadam] Nadam

Dropout [none, 0.2, 0.4, 0.5] 0.5

Batch size [10, 32] 32

Kernel initializer [glorot uniform, normal, glorot normal] normal

Learning rate [1e-3, 1e-4] 1e-4

Epochs [10, early stopping] 25

Πίνακας 5.1: Πίνακας υπερπαραµέτρων για τη µεταφορά µάθησης µε πρώτο µοντέλο Keras −
Xception

Ακολουθεί ο πίνακας σύγχυσης (Εικόνα 5.2) και το διάγραµµα της απώλειας και της
πιστότητας ως προς τις εποχές (Εικόνα 5.3). Στο διάγραµµα έχουµε για τα δεδοµένα εκπα-
ίδευσης το µπλε χρώµα και για τα δεδοµένα επικύρωσης το πορτοκαλί χρώµα.

Χρησιµοποιήθηκε ο πρόορος τερµατισµός µε ‘υποµονή’ 5 ή/και περισσότερων εποχών
ώστε να σταµατά η εκπαίδευση όταν η µετρική του σφάλµατος, στο δείγµα επικύρωσης,
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Εικόνα 5.2: Πίνακας σύγχυσης πρώτου µοντέλου

Εικόνα 5.3: ∆ιάγραµµα του πρώτου µοντέλου για την πιστότητα και την απώλεια στα σύνολα
εκπαίδευσης και επικύρωσης ως προς τις εποχές

σταµατήσει να µειώνεται. Τα callbacks χρησιµοποιούνται για να εκτελεστούν ενέργειες σε
διάφορα στάδια της εκπαίδευσης (π.χ. στην αρχή ή στο τέλος µιας εποχής, πριν ή µετά
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από µια µεµονωµένη δέσµη, κ.λπ.). ΄Αλλοι λόγοι για να χρησιµοποιηθούν τα callbacks
είναι για την εγγραφή καταγραφής του TensorBoard µετά από κάθε παρτίδα εκπαίδευσης,
για την παρακολούθηση των µετρήσεων, την αποθήκευση του µοντέλου στο δίσκο µε µια
περιοδικότητα και την παρατήρηση των εσωτερικών καταστάσεων και τα στατιστικά ενός
µοντέλου κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης.

Στην εργασία µας χρησιµοποιήθηκε και το Model Checkpoint ώστε να αποθηκεύεται
κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης, το καλύτερο σε επίδοση µοντέλο µέχρι εκεινή την εποχή.
Με αυτόν τον τρόπο καταφέρνουµε µεταγενέστερα να ϕορτώσουµε το αποθηκευµένο µοντέλο
και να δούµε την απόδοση στο σύνολο δοκιµών.

Στον παρακάτω Πίνακα 5.2 ϕαίνονται οι δοκιµές µε τους συνδιασµούς των υπερπαρα-
µέτρων που πραγµατοποιήθηκαν για την αρχιτεκτονική MobileNetV2. Παρατηρούµε ότι
εκτός από τους παραπάνω συνδιασµούς, που έγιναν για το Xception, δοκιµάστηκε ακόµη
και η υπερπαράµετρος alpha του µοντέλου. Η default τιµή της είναι 1 και δοκιµάστηκε
ακόµη και η τιµή 0.75 και η τιµή 1.3.

Υπερπαράµετροι Συνδιασµοί Βέλτιστα

Hidden FC Layers [1, 2] 1

FC neurons [1024, 512] 1024

Optimizer [Adam, Nadam] Nadam

Dropout [none, 0.2, 0.4, 0.5] 0.5

alpha [1, 0.75, 1.3] 1

Batch size [10, 32] 32

Kernel initializer [glorot uniform, normal, glorot normal] glorot normal

Learning rate [1e-3, 1e-4] 1e-3

Epochs [10, early stopping] 13

Πίνακας 5.2: Πίνακας υπερπαραµέτρων για τη µάθηση µέσω µεταφοράς µε το δεύτερο µοντέλο
Keras − MobileNetV2

Παρακάτω, παρατίθεται ο πίνακας σύγχυσης (Εικόνα 5.4) καθώς και το διάγραµµα της
απώλειας και της πιστότητας για τα δεδοµένα εκπαίδευσης (µπλε χρώµα) και τα δεδοµένα
επικύρωσης (πορτοκαλί χρώµα) σε συνάρτηση µε τις εποχές (Εικόνα 5.5).

΄Ενας άλλος συνδιασµός που ϑα µπορούσε να επιλεχθεί ως ϐέλτιστος ήταν η υλοποίηση
µε alpha=1.3, 1 hidden layer µε 1024 νευρώνες, Adam optimizer, Dropout=0.5, Batch
size=32, kernel initializer = normal, learning rate=1e-4, epochs=30. Η πιστότητα είναι
ελάχιστα καλύτερη στο 0,754, η ανάκληση όµως µειώθηκε στο 0,76 όπως και το F1-score
στο 0,787. Οι παράµετροι είναι πολύ περισσότεροι και συγκεκριµένα 5.473.058. ΄Αρα, δεν
επιλέγεται γιατί υπάρχει αύξηση µόνο στην ακρίβεια και όχι στις άλλες 2 µετρικές που µας
ενδιαφέρουν και επιπλέον έχουµε περίπου 2 εκατοµµύρια περισσότερες παραµέτρους στην
περίπτωση αυτή.

Οι µετρικές αξιολόγησης για το µοντέλο που επιλέχθηκε παρουσιαζονται στο τέλος του
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Εικόνα 5.4: Πίνακας σύγχυσης δεύτερου µοντέλου

Εικόνα 5.5: ∆ιάγραµµα του τρίτου µοντέλου για την πιστότητα και την απώλεια στα σύνολα
εκπαίδευσης και επικύρωσης ως προς τις εποχές

κεφαλαίου, στον συγκεντρωτικό Πίνακα 5.3.
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5.3 Υλοποιήσεις µε κατασκευή απο την αρχή

Εκτός από τις υλοποιήσεις µεταφοράς µάθησης που αναλύθηκαν παραπάνω, µελετήθη-
καν και δύο µοντέλα, που κατασκευάστηκαν και εκπαιδεύτηκαν από την αρχή, στο πλαίσιο
της παρούσας διπλωµατικής εργασίας.

Εικόνα 5.6: Τρίτο µοντέλο

Το τρίτο µοντέλο , που η αρχιτεκτονική του απεικονίζεται στην Εικόνα 5.6, περιλαµβάνει
τη στοίβαξη συνελικτικών στρωµάτων µε µικρά ϕίλτρα 3 × 3 που ανά 2 ακολουθούνται από
ένα στρώµα υποδειγµατοληψίας µεγίστου. Μαζί, αυτά τα επίπεδα σχηµατίζουν ένα µπλοκ
και αυτά τα µπλοκ επαναλαµβάνονται µε τον αριθµό των ϕίλτρων σε κάθε µπλοκ να αυξάνε-
ται µε το ϐάθος του δικτύου. Πιο συγκεκριµένα, στο πρώτο µπλοκ έχουµε 32 ϕίλτρα, στο
δεύτερο 64 και στο τρίτο 128. Το Padding χρησιµοποιείται στα συνελικτικά στρώµατα για να
διασφαλιστεί ότι το ύψος και το πλάτος των χαρτών χαρακτηριστικών εξόδου ταιριάζει µε τις
εισόδους. Η συνάρτηση ενεργοποίησης που χρησιµοποιείται σε όλα τα συνελικτικά επίπεδα
είναι η ReLU. Κάθε µπλοκ ακολουθείται από ένα στρώµα Dropout, το οποίο σταδιακά κλι-
µακώνεται. Στο πρώτο έχουµε ποσοστό Dropout 0, 2, στο δεύτερο 0, 3, στο τρίτο 0, 4. Αυτά
τα µπλοκ ακολουθούνται από ένα πυκνό επίπεδο 128 κόµβων, ένα επίπεδο κανονικοποίη-
σης, ένα στρώµα Dropout µε ϱυθµό ίσο µε 0, 5 και ένα πυκνό στρώµα µε δύο κόµβους και
συνάρτηση ενεργοποίησης Softmax. Επίσης, µετά από κάθε συνελικτικό στρώµα έχουµε
ένα επίπεδο κανονικοποίησης δέσµης. Χρησιµοποιείται ο ϐελτιστοποιητής Adam µε ϱυθµό
µάθησης 0, 0005, η αρχικοποίηση πυρήνα he normal και η συνάρτηση απώλειας είναι η
κατηγορική διασταυρούµενη εντροπία.
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Εικόνα 5.7: ∆ιάγραµµα του τρίτου µοντέλου για την πιστότητα και την απώλεια στα σύνολα
εκπαίδευσης και επικύρωσης ως προς τις εποχές

Εικόνα 5.8: Πίνακας Σύγχυσης του τρίτου µοντέλου
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Η µορφή αυτού του µοντέλου προέκυψε σταδιακά. Στην αρχή δοκιµάστηκαν λιγότερα
µπλοκ και µε λιγότερα ϕίλτρα, χωρίς padding, χωρίς κανονικοποίηση δέσµης, χωρίς επίπε-
δο εγκατάλειψης και χωρίς προεπεξεργασία δεδοµένων, που στην περίπτωση µας, είναι το
“Scaling” που είναι η κλιµάκωση από έναν αριθµό µεταξύ µηδέν και ένα. ΄Εγιναν διάφορες
δοκιµές µε το πλήθος των ϕίλτρων, µε καλύτερη απόδοση αυτού που επιλέχθηκε (32 , 64 ,
128). Με την προεξεργασία είχαµε µια ϐελτίωση στην ακρίβεια και αισθητή µείωση στο σφάλ-
µα. Με προσθήκη και dropout σταθερό στο 0, 2 είχαµε µια ελάχιστη ϐελτίωση στην ακρίβεια
και µε κλιµακωτή αύξηση στο dropout (0, 2, 0, 3, 0, 4, 0, 5) µια ακόµα καλύτερη ϐελτίωση.
Με επιπλέον κάποιες δοκιµές στο πλήθος των πλήρως διασυνδεδεµένων επιπέδων, του ϐελτι-
στοποιητή, του ϱυθµού εκµάθησης και του αρχικοποιητή πυρήνα καταλήξαµε στο παρακάτω
ϐέλτιστο αποτέλεσµα για αυτήν την αρχιτεκτονική.

Στην Εικόνα 5.7 ϕαίνεται το διάγραµµα της απώλειας για τα δεδοµένα εκπαίδευσης µε
µπλε και τα δεδοµένα επικύρωσης µε πορτοκαλί καθώς και το διάγραµµα της πιστότητας
για τα δεδοµένα εκπαίδευσης και επικύρωσης σε συνάρτηση µε τις εποχές. Η εκπαίδευση
σταµατά πριν προλάβουν τα δεδοµένα επικύρωσης να αποκλίσουν απο αυτά της εκπαίδευσης.
Στην Εικόνα 5.8 έχουµε τον πίνακα σύγχυσης του τρίτου µοντέλου απ΄τον οποίο µπορούµε
να υπολογίσουµε τις µετρικές που παρουσιάζονται συγκεντρωτικά στον Πίνακα 5.3.

Εικόνα 5.9: Τέταρτο µοντέλο
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Το τεταρτο µοντέλο, η αρχιτεκτονική του οποίου απεκονίζεται στην Εικόνα 5.9, προήλθε
από τη µελέτη του δικτύου Xception. Η τιµή των RGB εικόνων εισόδου, σε διαφορετικά
κανάλια, κλιµακώνεται σε έναν αριθµό µεταξύ 0 και 1. Τα κρυφά επίπεδα ϐασίζονται σε
διαχωρίσιµες ανα κανάλι συνελίξεις κατά ϐάθος και σε συντόµευση µεταξύ των µπλοκ συ-
νέλιξης.

Πιο αναλυτικά, µετά την κλιµάκωση περιλαµβάνει ένα δισδιάστατο συνελικτικό επίπεδο
µε µέγεθος 32 και ϐήµα 2. Στη συνέχεια, ακολουθούν επαναµβανόµενα µπλοκ που περι-
λαµβάνουν 2 διαχωρίσιµα κατά ϐάθος συνελικτικά επίπεδα µε µικρά ϕίλτρα 3 × 3, όπου
το καθένα ακολουθείται από κανονικοποίηση δέσµης και ενεργοποίηση ReLU. Η κανονι-
κοποίηση δέσµης χρησιµοποιείται για να επιταχύνει τη διαδικασία εκπαίδευσης και για να
ϕέρει περισσότερη τυχαιότητα, µειώνοντας τη σηµασία των αρχικών ϐαρών και ϱυθµίζοντας
το µοντέλο. ΄Υστερα, στο κάθε µπλοκ υπαρχει ένα στρώµα υποδειγµατοληψίας µεγίστου. Το
πλήθος αυτών των µπλοκ είναι 3 και ο αριθµός των ϕίλτρων σε κάθε µπλοκ αυξάνεται µε το
ϐάθος του δικτύου. Πιο συγκεκριµένα, στο πρώτο µπλοκ έχουµε 32 ϕίλτρα, στο δεύτερο 64
και στο τρίτο 128. Αυτά τα µπλοκ συνδέονται µε την πράξη της πρόσθεσης µέσω µιας ση-
µειακής συνέλιξης, µέσω µιας σύνδεσης καταλοίπου, µε αρχή της σύνδεσης το προηγούµενο
µπλοκ και τέλος το επόµενο µπλοκ. Μετά τα επαναλαµβανόµενα µπλοκ, έχουµε ένα στρώµα
διαχωρίσιµης κατά ϐάθος συνέλιξης µε 128 ϕίλτρα, συνάρτηση ReLU, ακολουθούµενο από
ένα επίπεδο κανονικοποίησης και ένα καθολικό επίπεδο υποδειγµατοληψίας µέσου όρου.

Εικόνα 5.10: ∆ιάγραµµα του τέταρτου µοντέλου για την πιστότητα και την απώλεια στα σύνολα
εκπαίδευσης και επικύρωσης ως προς τις εποχές

Τέλος, έχουµε ένα επίπεδο Dropout µε ϱυθµό 0, 4 και ένα πλήρως διασυνδεδεµένο επίπε-
δο µε δύο κόµβους και συνάρτηση ενεργοποίησης Softmax. Το Padding χρησιµοποιείται σε

66 ∆ιπλωµατική Εργασία



5.4 Συγκεντρωτικά Αποτελέσµατα

όλα τα συνελικτικά στρώµατα για να διασφαλιστεί ότι το ύψος και το πλάτος των χαρτών χα-
ϱακτηριστικών εξόδου ταιριάζει µε τις εισόδους. Χρησιµοποιείται ο ϐελτιστοποιητής Nadam
µε ϱυθµό µάθησης 0, 001, η αρχικοποίηση πυρήνα he normal και η συνάρτηση απώλειας
είναι η κατηγορική διασταυρούµενη εντροπία.

Εικόνα 5.11: Πίνακας Σύγχυσης του τέταρτου µοντέλου

Στην Εικόνα 5.10 παρατηρούµε, για το τέταρτο και τελευταίο µοντέλο, το διάγραµµα
της απώλειας για τα δεδοµένα εκπαίδευσης και επικύρωσης καθώς και το διάγραµµα της
ακρίβειας για τα δεδοµένα αυτά σε συνάρτηση µε τις εποχές.

Ακόµη, παρατίθεται ο πίνακας σύγχυσης στην Εικόνα 5.11, στον οποίο είναι συγκεντρω-
µένες όλες οι τιµές TP, TN, FP, FN.

5.4 Συγκεντρωτικά Αποτελέσµατα

Σε αυτή την ενότητα παρουσιάζονται συνοπτικά τα αποτελέσµατα για τις υλοποιήσεις. Πιο
συγκεκριµένα, στον Πίνακα 5.3 απεικονίζονται συγκεντρωτικά οι τρεις µετρικές αξιολόγησης
-Πιστότητα, Ανάκληση-F1-score- οι οποίες προέκυψαν από τους Πίνακες σύγχυσης 5.2, 5.4,
5.11, 5.8 µε τις Εξισώσεις 5.1-5.3 καθώς και οι παράµετροι όλων των καλύτερων διαµορ-
ϕώσεων των µοντέλων που δοκιµάστηκαν κατά τη διάρκεια της πειραµατικής διαδικασίας.
Το ‘Μοντέλο 1’ είναι το µοντέλο Xception µε µεταφορά µάθησης. Το ‘Μοντέλο 2’ είναι το
µοντέλο MobileNetV2 µε µεταφορά µάθησης. Το ‘Μοντέλο 3’ είναι το πρώτο µοντέλο που
κατασκευάστηκε από την αρχή µε τα απλά συνελικτικά επίπεδα. Το ‘Μοντέλο 4’ είναι το
µοντέλο που κατασκευάστηκε από την αρχή µε τις κατά ϐάθος διαχωρίσιµες συνελίξεις, ε-
µπνευσµένο από την αρχιτεκτονική Xception. Από τα τέσσερα µοντελα, παρατηρούµε ότι το
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ϐέλτιστο είναι το πρώτο µοντέλο, αφού έχει την καλύτερη πιστότητα, την καλύτερη ανάκληση
αλλά και το υψηλότερο F1-score.

Πιστότητα Ανάκληση F1-score Παράµετροι

Μοντέλο 1 0,801 0,821 0,831 23.485.482

Μοντέλο 2 0,751 0,811 0,795 3.571.778

Μοντέλο 3 0,597 0,728 0,683 16.034.722

Μοντέλο 4 0,682 0,914 0,774 69.122

Πίνακας 5.3: Μετρικές αξιολόγησης και παράµετροι όλων των µοντέλων
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Κεφάλαιο 6

Συµπεράσµατα και Μελλοντικές Κατευθύνσεις

6.1 Συµπεράσµατα

Αντικείµενο της παρούσας διπλωµατικής εργασίας ήταν η κατασκευή και αξιολόγησης
συστηµάτων, τα οποία ϑα αναγνωρίζουν την ύπαρξη ή όχι ϕωτιάς σε εικόνες, οι οποίες
έχουν ληφθεί από µεγάλο ύψος. Παράλληλα δόθηκε µια λεπτοµερή ανάλυση των επιµέρους
αρχιτεκτονικών τους συστατικών.

Ο σχεδιασµός του συστήµατος οδήγησε στην παραγωγή µοντέλων µε καλές επιδόσεις.
Πιο συγκεκριµένα µελετήθηκαν δύο αρχιτεκτονικές συνελικτικών νευρωνικών δικτύων µε
µεταφορά µάθησης, τα Xception και MobileNetV2 όπου µε αυτές επιτεύχθησαν τα ϐέλτιστα
αποτελέσµατα. Επίσης, µελετήθηκαν και δυο νέες αρχιτεκτονικές κατασκευασµένες από
την αρχή, χωρίς καµία προεκπαίδευση, µε αποτελέσµατα υστερούσαν ελαφρώς, αλλά ω-
στόσο και πάλι εµφάνιζαν πολύ ικανοποιητικά αποτελεέσµατα, µε λιγότερες εκπαιδεύσιµες
παραµέτρους.

Το σύνολο δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκε περιλαµβάνει εικόνες οι οποίες έχουν τρα-
ϐηχτεί αποκλειστικά σε ένα δασικό περιβάλλον, µια συγκεκριµένη χρονική περίοδο. Ακόµη,
το σύνολο εκπαίδευσης περιέχει εικόνες επισηµασµένες µε ‘Φωτιά’ στις οποίες δεν ϕαίνεται
ξεκάθαρα η ϕωτιά ούτε µε το ανθρώπινο µάτι. Σε εικόνες είναι δύσκολη η διάκριση του
καπνού σε σχέση µε την οµίχλη και εύκολα µπορεί το σύστηµα να ‘µπερδευτεί’ όταν δεν
υπάρχει έντονα το χρώµα της ϕωτιάς ή όταν ο καπνός δεν είναι αρκετά σκουρόχρωµος. Αυτό
δικαιολογεί και την πιθανή απόκλιση-σφάλµα στα δίκτυα που εκπαιδεύονται.

Υπήρξαν αρκετές περιπτώσεις λοιπόν που είχαµε λανθασµένες ταξινοµήσεις των εικόνων
για τους παραπάνω λόγους, έτσι µπορούµε να αποδώσουµε τις αστοχίες του συστήµατος σε
δύο κατευθύνσεις :

• Μη-αντιπροσωπευτικά δεδοµένα: Τα δεδοµένα περιλαµβάνουν εικόνες οι οποίες έχουν
ανακτηθεί κατα τη διάρκεια προδιαγεγραµµένης καύσης πασσάλων, στη Βόρεια Αρι-
Ϲόνα των ΗΠΑ, δηλαδή οι εικόνες είναι µόνο από αυτό το δασικό περιβάλλον, µια
συγκεκριµένη χρονική περίοδο. Συνεπώς, τα υπό εκπαίδευση µοντέλα δεν είχαν στη
διάθεσή τους πολύ µεγάλη ποικιλία προτύπων εισόδου, ώστε να αποκτήσουν ένα γενικό
χαρακτήρα. Για παράδειγµα, εικόνες που απεικονίζουν τον ήλιο, το ηλιοβασίλεµα και
άλλα αντικείµενα παρόµοιου χρώµατος µε τη ϕλόγα, εικόνες ϕωτιάς σε κάποιο άλλο
µέρος ϑα έπρεπε να υπάρχουν στο σύνολο δεδοµένων ώστε να κατηγοριοποιηθούν στη
σωστή κατηγορία.
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• Περιορισµένοι υπολογιστικοί πόροι : Οι δοκιµές των διάφορων υλοποιήσεων έγιναν σε
τοπικό υπολογιστή περιορισµένων δυνατοτήτων. Για τη διασφάλιση µιας καλύτερης
υλοποίησης, ειδικά αν αυτό είχε ως στόχο εθνικά συµφέροντα, ϑα χρησιµοποιούνταν
περισσότεροι υπολογιστικοί πόροι µε δυνατότητα χρήσης περισσοτέρων GPU. Ειδικά
για τις υλοποιήσεις των δικτύων από την αρχή, η µνήµη του υπολογιστή δεν επέτρεπε
περισσότερους εις ϐάθος πειραµατισµούς και πιο περίπλοκες αρχιτεκτονικές.

6.2 Μελλοντικές Επεκτάσεις

Στο πλαίσιο της µελλοντικής εργασίας πάνω στο πεδίο, διακρίνουµε τις ακόλουθες κα-
τευθύνσεις ανάπτυξης, που µπορούν να συνεισφέρουν, µεµονωµένα ή συνδυαστικά, στην
ϐελτίωση των παραγόµενων συστηµάτων και την επέκταση των εφαρµογών τους :

• Προεπεξεργασία δεδοµένων: Σε µεταγενέστερη εργασία ϑα µπορούσε να γίνει πλη-
ϱέστερη προεπεξεργασία δεδοµένων. Στην παρούσα εργασία, επειδή το σύνολο δεδο-
µένων περιέχει περίπου 50 χιλιάδες εικόνες και η δοκιµή των µοντέλων σε αυτές είναι
µια πολύ χρονοβόρα διαδικασία, δοκιµάστηκε µόνο το scaling ως µέθοδος προεπε-
ξεργασίας. ΄Αλλοι µέθοδοι που ϑα ηταν χρήσιµοι, είναι διάφορες τεχνικές επαύξησης
δεδοµένων.

• Υπερπαράµετροι : ∆οκιµές και άλλων συνδιασµών υπερπαραµέτρων ϑα µπορούσαν
σίγουρα να γίνουν, όπως η περαιτέρω εξερεύνηση της υπερπαραµέτρου alpha του
MobileNetV2.

• Χρήση διαφορετικών αρχιτεκτονικών: Η µηχανική µάθηση και η όραση υπολογιστών
είναι δύο ϱαγδαία εξελισσόµενοι επιστηµονικοί τοµείς και γι΄ αυτό υπάρχουν και ανα-
πτύσσονται πολλές αρχιτεκτονικές. Στα τελευταία στάδια της εργασίας, δηµοσιεύτηκε
πλήθος νέων διαθέσιµων µοντέλων από το Keras, για παράδειγµα διατέθηκε η 3η έκ-
δοση της αρχιτεκτονικής MobileNet. Εποµένως, σε µελλοντική εργασία ϑα µπορούσε
να γίνει µελέτη και αξιολόγηση περαιτέρω αρχιτεκτονικών δικτύων, για να εντοπιστεί η
κορυφαία διαθέσιµη µέθοδος.

• Συλλογή δεδοµένων: ΄Οπως είδαµε παραπάνω, είναι ιδιαίτερα σηµαντικό να έχουµε
διαθέσιµα δεδοµένα που είναι όσο το δυνατόν πιο αντιπροσωπευτικά. Θα ήταν επωφε-
λής η χρήση επιπλέον δεδοµένων, εκτός του συνόλου δεδοµένων που χρησιµοποιήθη-
κε, που να απεικονίζουν τη ϕωτιά και σε άλλα µέρη εκτός του δασικού περιβάλλοντος.
Να υπάρχουν ακόµη εικόνες από νυχτερινές ώρες αλλά και εικόνες που δεν περιέχουν
ϕωτιά ή καπνό αλλά είναι παραπλήσιες αυτής.
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Απόδοση Ξενόγλωσσος όρος
ακρίβεια precision
ανάκληση recall
ανεστραµµένο µπλοκ µε κατάλοιπο inverted residual block
από την αρχή from scratch
αρχικοποιητής πυρήνα kernel initializer
ϐελτιστοποιητής optimizer
ϐήµα stride
γέµισµα περιθωρίου padding
εξαγωγή χαρακτηριστικών feature learning
εξαφανιζόµενη κλίση vanishing gradient
εναέρια µη επανδρωµένα οχήµατα unmanned aerial vehicles
ενισχυτική µάθηση reinforcement learning
επιβλεπόµενη µάθηση supervised learning
επίπεδο γραµµικής συµφόρησης linear bottleneck layer
επίπεδο εγκατάλειψης dropout layer
επίπεδο ενεργοποίησης activation layer
επίπεδο κανονικοποίησης παρτίδας batch normalization layer
επίπεδο υποδειγµατοληψίας µεγίστου max pooling layer
εποχές epochs
κατά ϐάθος διαχωρίσιµη συνέλιξη depth-wise separable convolution
κατηγορική διασταυρούµενη εντροπία categorical cross entropy loss
µέγεθος παρτίδας batch size
µείωση διαστασιµότητας dimensionality reduction
µεταφορά µάθησης transfer learning
µη επιβλεπόµενη µάθηση unsupervised learning
µηχανική µάθηση machine learning
µπλοκ µε κατάλοιπο residual block
παλινδρόµηση regression
πίνακας σύγχυσης confusion matrix
πιστότητα accuracy
πλήρως συνδεδεµένο επίπεδο fully connected layer
πολλαπλασιαστής ϐάθους width multiplier
πρόωρη διακοπή early stopping
πυκνό επίπεδο dense layer
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πυρήνας/φίλτρο kernel/filter
ϱυθµός µάθησης learning rate
σηµειακή συνέλιξη pointwise convolution
συνάρτηση ενεργοποίησης activation function
συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα convolutional neural networks
συνελικτικό επίπεδο convolutional layer
συνέλιξη κατά ϐάθος depthwise convolution
σύνολο εκπαίδευσης train set
σύνολο ελέγχου test set
σύνολο επικύρωσης valid set
συσταδοποίηση clustering
ταξινόµηση classification
τυπική απόκλιση standard deviation
υπερπροσαρµογή overfitting
υποδειγµατοληψία µέσου όρου average pooling
υποπροσαρµογή underfitting
χάρτης ενεργοποίησης/χαρακτηριστικών activation/feature map
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