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Περίληψη

Η αναγνώριση και χαρτογράφηση της ξυλώδους ϐλάστησης σε αεροφωτογραφίες και δο-
ϱυφορικές εικόνες είναι απαραίτητη για ποικίλλες εφαρµογές, όπως ο σχεδιασµός χρήσεων
γης, η διαχείριση πόρων και η παρακολούθηση οικοσυστηµάτων. Ωστόσο, η χειροκίνητη
αναγνώριση και χαρτογράφηση της ϐλάστησης απαιτεί πολύ χρόνο, είναι εντάσεως εργασίας
και είναι επιρρεπής σε λάθη. Στην παρούσα εργασία, εξεταζεται το ϑέµα της αναγνώρισης
της ϐλάστησης µε τη χρήση µηχανικής µάθησης (ML). Στόχος της παρούσας µελέτης είναι να
παρέχει µια αποτελεσµατική και ακριβή προσέγγιση για την εφαρµογή αλγορίθµων µηχανι-
κής µάθησης για την αναγνώριση και χαρτογράφηση ξυλώδους και µη ξυλώδους ϐλάστησης
σε αεροφωτογραφίες και δορυφορικές ϕωτογραφίες. Για να γίνει αυτό, συγκεντρώθηκε,
επισηµάνθηκε και επεξεργάστηκε ένα σηµαντικό σύνολο δεδοµένων από δορυφορικές εικο-
νες και αεροφωτογραφίες µε τα οποια τροφοδοτηθηκαν οι αλγόριθµοι µηχανικής µάθησης.
∆οκιµάστηκαν πολλαπλοί αλγόριθµοι ML και συγκρίθηκαν ως προς την ακρίβεια και την
απόδοση και ο καλύτερος αλγόριθµος επιλέχθηκε για περαιτέρω ανάλυση. Τα ευρήµατα της
µελέτης δείχνουν πόσο καλοί είναι οι αλγόριθµοι µηχανικής µάθησης στην ακριβή ανίχνευ-
ση και χαρτογράφηση της ϐλάστησης µε ϕτηνό υπολογιστικό κόστος για τον υπολογιστή. Η
τεχνική που δηµιουργήθηκε σε αυτή τη µελέτη µπορεί να προσφέρει µια πρακτική και απο-
τελεσµατική απάντηση στο Ϲήτηµα του εντοπισµού της ϐλάστησης σε αεροφωτογραφίες και
δορυφορικές εικόνες. Η µελέτη αυτή προσθέτει στην ηδη υπαρχουσα γνωση, παρουσιάζοντας
τη χρήση αλγορίθµων µηχανικής µάθησης στον τοµέα της αναγνώρισης και χαρτογράφησης
της ϐλάστησης. Επίσης επισηµαίνεται η δυνατότητα που έχουν οι αλγόριθµοι ML να αλ-
λάξουν ϱιζικά τον τρόπο µε τον οποίο παρακολουθούµε και διαχειριζόµαστε τους ϕυσικούς
µας πόρους. Τέλος, παρουσιάζεται µια πρότυπη εφαρµογή για την περαιτέρω ϐελτίωση ή
αύξηση των δεδοµενων εκπαιδευσης που µπορει να οδηγήσει σε ϐελτιωµένα µοντέλα.

Λέξεις Κλειδιά

αναγνώριση ϐλάστησης, µηχανική µάθηση, αεροφωτογραφίες, δορυφορικές εικόνες, U-
Net, αναγνώριση εικόνας
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Abstract

The identification and mapping of woody vegetation in aerial photographs and satel-
lite images is essential for a variety of applications, such as land use planning, resource
management and ecosystem monitoring. However, manual identification and mapping of
vegetation is time-consuming, labor-intensive and prone to human error. In this work,
the issue of vegetation recognition is addressed using machine learning (ML). The objecti-
ve of this study is to provide an efficient and accurate approach to apply machine learning
algorithms for the identification and mapping of woody and non-woody vegetation in aerial
and satellite imagery. To do this, a significant data set of satellite imagery and aerial pho-
tographs was collected, annotated and processed to feed the machine learning algorithms.
Multiple ML algorithms were tested and compared in terms of accuracy and performance
and the best algorithm was selected for further analysis. The findings of the study show
how good machine learning algorithms are in accurately detecting and mapping vegeta-
tion with cheap computational cost for the computer. The technique developed in this
study can provide a practical and effective answer to the issue of vegetation detection in
aerial and satellite imagery. This study adds to pre-existing knowledge by presenting the
use of machine learning algorithms in the field of vegetation identification and mapping.
It also highlights the potential for ML algorithms to radically change the way we monitor
and manage our natural resources. Finally, a model application is presented for further
refinement or augmentation of training data that can lead to improved models.

Keywords

vegetation recognition, machine learning, aerial photographs, satellite images, UNet,
image recognition
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

΄Ενα από τα σηµαντικότερα στοιχεία των οικοσυστηµάτων της Γης είναι η ϐλάστηση, η
οποία είναι απαραίτητη για τη διατήρηση της Ϲωής στον πλανήτη και τον έλεγχο του

κλίµατος. ΄Ενας από τους µεγαλύτερους κινδύνους για τη σταθερότητα και τη ϐιοποικιλότητα
του πλανήτη είναι η κλιµατική αλλαγή, η οποία προκαλείται από την απελευθέρωση αερίων
του ϑερµοκηπίου. Ως αποδέκτης άνθρακα, η ϐλάστηση, ιδίως τα δάση, απορροφά διοξείδιο
του άνθρακα από την ατµόσφαιρα και µειώνει την ποσότητα του άνθρακα που µπορεί να
προκαλέσει υπερθέρµανση του πλανήτη. Επιπλέον, η ϐλάστηση είναι απαραίτητη για την
παρακολούθηση των πόρων, αφού προσφέρει ϐιότοπο για την άγρια Ϲωή, καθώς και τροφή,
καταφύγιο και πόρους διαβίωσης για τον άνθρωπο.

Είναι ευρέως γνωστό ότι η ϐλάστηση επηρεάζει τη ϱύθµιση του κλίµατος. Για πα-
ϱάδειγµα, τα δάση αποθηκεύουν διοξείδιο του άνθρακα στη ϐιοµάζα και το έδαφός τους
απορροφώντας το από την ατµόσφαιρα. ΄Οµως η αποψίλωση και η καταστροφή των δασών
επιστρέφουν αυτόν τον άνθρακα στην ατµόσφαιρα, επιταχύνοντας την υπερθέρµανση του
πλανήτη. Επιπλέον, ένα σηµαντικό µέρος του οξυγόνου που απαιτείται για την υποστήριξη
της Ϲωής στη Γη παράγεται από τα δέντρα. Τα δάση ϐοηθούν στη µείωση της ποσότητας των
αερίων του ϑερµοκηπίου στην ατµόσφαιρα, τα οποία διαφορετικά επιδεινώνουν την υπερ-
ϑέρµανση του πλανήτη, απορροφώντας και αποθηκεύοντας άνθρακα.

Επειδή παρέχει στον άνθρωπο πρόσβαση σε τροφή, καταφύγιο και ϐιοποριστικά µέσα,
καθώς και χρησιµεύει ως ϐιότοπος για την άγρια Ϲωή, η παρακολούθηση της ϐλάστησης είναι
απαραίτητη για την παρακολούθηση των πόρων µίας περιοχής. Για παράδειγµα, τα δάση
αποτελούν προµήθεια ξύλου, το οποίο χρησιµοποιείται για την παραγωγή χαρτιού, δοµικών
υλικών και καυσίµων. Μια µεγάλη ποικιλία ειδών, πολλά από τα οποία είναι ευάλωτα ή
απειλούµενα µε εξαφάνιση, µπορούν επίσης να ϐρουν καταφύγιο σε αυτά. Επιπλέον, τα δάση
προσφέρουν πόρους που περιλαµβάνουν µη ξυλώδη δασικά προϊόντα, όπως ϕαρµακευτικά
ϐότανα και άλλα είδη που είναι απαραίτητα για την σύγχρονη οικονοµία και την υγεία.

Η αξία της ϐλάστησης, ωστόσο, εκτείνεται πολύ πέρα από την ικανότητά της να ελέγχει
τη ϑερµοκρασία και να υποστηρίζει τη Ϲωή όπως την ξέρουµε. Τα δέντρα απορροφούν και
αποθηκεύουν νερό, µειώνοντας τον κίνδυνο πληµµυρών και παρέχοντας νερό για άρδευση
και άλλες χρήσεις. Αυτός είναι ο λόγος για τον οποίο η ϐλάστηση είναι τόσο σηµαντική
για τη διαχείριση των υδάτων. Επιπλέον, η ϐλάστηση ϐοηθάει σε κρίσιµες λειτουργίες ενός
οικοσυστήµατος, όπως ο έλεγχος των εντόµων και η επικονίαση, οι οποίες είναι Ϲωτικής
σηµασίας για την ανάπτυξη των καλλιεργειών τροφίµων.
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Κεφάλαιο 1. Εισαγωγή

Για την αποτελεσµατική διαχείριση των ϕυσικών πόρων και την αποτροπή της κλιµατικής
αλλαγής, η παρακολούθηση της ϐλάστησης είναι Ϲωτικής σηµασίας. Πρόσφατα έχει σηµειω-
ϑεί σηµαντική πρόοδος στην παρακολούθηση και χαρτογράφηση της ϐλάστησης, ιδίως σε
αποµακρυσµένες και δυσπρόσιτες περιοχές, µε τη χρήση δορυφορικών και αεροφωτογρα-
ϕιών. Πλέον, είναι εφικτή η ακριβής αναγνώριση και χαρτογράφηση της ϐλάστησης από
δορυφορικές ϕωτογραφίες µε τη χρήση αλγορίθµων µηχανικής µάθησης, προσφέροντας µια
χαµηλού κόστους και αποτελεσµατική λύση στο πρόβληµα της παρακολούθησης της ϐλάστη-
σης.

1.1 Αντικείµενο της διπλωµατικής

Αν και διαθέτουµε πολλά δεδοµένα δορυφορικών εικόνων και αεροφωρογραφιών, η δια-
δικασία αναγνώρισης της ϐλάστησης είναι αρκετά χρονοβόρα. Επιπλέον, για τη συνεχόµενη
παρακολούθηση της ϐλάστησης µίας περιοχής απαιτείται να λαµβάνουµε συνεχώς νέα δεδο-
µένα. Από τα παραπάνω προκύπτουν τα εξής προβλήµατα:

• Η λήψη αεροφωτογραφιών που έχουν µεγαλύτερη ανάλυση και χρησιµοποιούνται για
την ανάλυση της ϐλάστησης από µοντέλα µηχανικής µάθησης είναι αρκετά ακριβή
εφόσον απαιτείται να γίνεται ανά τακτά χρονικά διαστήµατα.

• Οι δορυφορικές εικόνες είναι ευκολότερο να αποκτηθούν αλλά έχουν χαµηλότερη α-
νάλυση. Επιπλέον, η παρουσία ατµοσφαιρικών ϕαινοµένων µπορούν να επηρεάσουν
την ακρίβεια της αναγνώρισης της ϐλάστησης, καθιστώντας δύσκολη τη διάκριση µε-
ταξύ της ϐλάστησης και άλλων τύπων κάλυψης εδάφους.

• Η απόκτηση δεδοµένων για την εκπαίδευση µοντέλων µηχανικής µάθησης είναι πολύ
δύσκολη, χρονοβόρα και απαιτεί την απασχόληση έµπειρων ειδικών.

Αντικείµενο της διπλωµατικής είναι η ανάπτυξη ενός συστήµατος που ϑα µπορεί να
ανιχνεύει αυτόµατα τα ποσοστά ϐλάστησης σε περιοχές που απεικονίζονται σε δορυφορικές
εικόνες µε πολύ χαµηλότερη ανάλυση σε σχέση µε αεροφωτογραφίες. Αυτό επιτυγχάνεται,
συνοπτικά, µε τα παρακάτω ϐήµατα:

• Αρχική εκπαίδευση ενός µοντέλου πάνω σε δεδοµένα σηµείων πάνω σε αεροφωτογρα-
ϕίες.

• ∆ηµιουργία ¨µασκών¨ ϐλάστησης για αεροφωτογραφίες.

• Εκπαίδευση ενός µοντέλου αρχιτεκτονικής τύπου U-Net [1] πάνω στις µάσκες που
έχουν δηµιουργηθεί.

• Υπολογισµός ποσοστών ϐλάστησης ανά περιοχή που απεικονίζεται σε δορυφορικές
εικόνες ϐάσει των αντίστοιχων αεροφωτογραφιών µε τη χρήση του εκπαιδευµένου U-
Net.

• Εκπαίδευση ενός µοντέλου αποκλειστικά πάνω σε δορυφορικές εικόνες µε στόχο να
υπολογίζει τα ποσοστά ϐλάστησης από αυτές.
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1.2 Οργάνωση του τόµου

• ∆ηµιουργία proof-of-concept εφαρµογής σε python [2] που επιτρέπει στον χρήστη την
ευκολότερη επισήµανση σηµείων πάνω σε εικόνες για δηµιουργία επιπλέον δεδοµένων
εκπαίδευσης.

΄Ενα τέτοιο σύστηµα ϑα µπορούσε να χρησιµοποιηθεί από ειδικούς που µελετάνε την
µεταβολή της ϐλάστησης σε διάφορες περιοχές, εξοικονοµώντας χρόνο αλλά και πόρους
καθώς µειώνεται η ανάγκη λήψης αεροφωτογραφιών για αυτόν τον σκοπό. Επιπλέον, µε το
εργαλείο επισήµανσης σηµείων µπορεί να ϐελτιωθεί η ποιότητα των δεδοµένων ϐελτιώνοντας
και τα ίδια τα µοντελα αναγνώρισης. Τέλος, η τεχνική αυτή ϑα µπορούσε να χρησιµοποιηθεί
και για άλλους τύπους κάλυψης εδάφους για τους οποίους έχουµε ϕυσικά επαρκή δεδοµένα.

1.2 Οργάνωση του τόµου

Η εργασία αυτή είναι οργανωµένη σε 7 κεφάλαια : Στο Κεφάλαιο 2 δίνεται το ϑεωρητικό
υπόβαθρο των ϐασικών εννοιών της Μηχανικής Μάθησης. Περιγράφονται τα είδη Μηχανικής
Μάθησης καθώς και οι ϐασικές υποκατηγορίες τους. Στο Κεφάλαιο 3 περιγράφονται τα
πιο γνωστά µοντέλα µηχανικής µάθησης τα οποία χρησιµοποιούµε και συγκρίνουµε στα
πλαίσια της εργασίας καθώς και µετρικές που χρησιµοποιούνται για την αξιολόγηση των
µοντέλων. Στο Κεφάλαιο 4 περιγράφονται τα µοντέλα ϐαθειάς µηχανικής µάθησης και πώς
αυτά δοµούνται. Στο Κεφάλαιο 5, περνάµε στο πρακτικό µέρος όπου ϐλέπουµε τι δεδοµένα
και τι µοντέλα χρησιµοποιήσαµε καθώς και τα αποτελέσµατα αυτών. Εκπαιδεύουµε µοντέλα
τόσο για τη δηµιουργία µασκών, όσο και για τον υπολογισµό ποσοστών ϐλάστησης. Στο
Κεφάλαιο 6, εξηγούµε τις λειτουργίες της εφαρµογής επισήµανσης καθώς και δείχνουµε
παράδειγµα χρήσης της. Στο Κεφάλαιο 7, συνοψίζουµε τα αποτελέσµατα της εργασίας και
προτείνουµε πιθανές µελλοντικές επεκτάσεις της.
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Κεφάλαιο 2

Μηχανική Μάθηση

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται οι ϐασικές ιδέες της µηχανικής µάθησης, ενός
κλάδου της επιστήµης των υπολογιστών που χρησιµοποιεί στατιστικές τεχνικές για

να επιτρέπει στα υπολογιστικά συστήµατα να µαθαίνουν από δεδοµένα [3]. Εξετάζονται
ϑέµατα που είναι Ϲωτικής σηµασίας για την κατανόηση εξελιγµένων συστηµάτων µάθησης
όπως τα νευρωνικά δίκτυα. Το κεφάλαιο αυτό ολοκληρώνεται µε µια εισαγωγή στην εκπα-
ίδευση και αξιολόγηση µοντέλων, ξεκινώντας µε µια σύντοµη περίληψη των πιο κρίσιµων
αρχών της µηχανικής µάθησης.

2.1 Ορισµός Μηχανικής Μάθησης

Ο τοµέας της τεχνητής νοηµοσύνης που είναι γνωστός ως µηχανική µάθηση (ML) ασχολε-
ίται µε τη δηµιουργία µεθόδων που επιτρέπουν στους υπολογιστές να µαθαίνουν από δεδο-
µένα, να αναγνωρίζουν µοτίβα και να κάνουν κρίσεις µε ελάχιστη ή και καθόλου ανθρώπινη
συµµετοχή. ΄Ενας αλγόριθµος, ο οποίος είναι µια ακολουθία εντολών που χρησιµοποιούνται
για τη µετατροπή της εισόδου σε έξοδο, είναι απαραίτητος για την επίλυση ενός υπολογιστι-
κού προβλήµατος [4]. Για παράδειγµα, ένας αλγόριθµος που δέχεται ένα σύνολο αριθµών ως
είσοδο και παράγει µια ταξινοµηµένη λίστα µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την ταξινόµηση
µιας λίστας αριθµών. Μπορεί να υπάρχουν πολλαπλοί αλγόριθµοι για µια δεδοµένη λει-
τουργία και ο στόχος µας είναι να επιλέξουµε αυτόν που χρησιµοποιεί τη λιγότερη µνήµη
και έχει το µικρότερο υπολογιστικό κόστος.

Υπάρχουν όµως και άλλα Ϲητήµατα για τα οποία δεν έχουµε αλγόριθµο, όπως η διάκριση
των ανεπιθύµητων µηνυµάτων ηλεκτρονικού ταχυδροµείου (spam) από τα πραγµατικά. Γνω-
ϱίζουµε την είσοδο, η οποία είναι ένα αρχείο ηλεκτρονικού ταχυδροµείου στην πιο ϐασική
του µορφή, και την έξοδο, η οποία είναι µια απάντηση ναι ή όχι που δείχνει αν το µήνυµα
ηλεκτρονικού ταχυδροµείου είναι ανεπιθύµητο. Ωστόσο, δεν είµαστε σίγουροι για τον τρόπο
µετατροπής της εισόδου σε έξοδο. Το spam µπορεί να οριστεί διαφορετικά στο πέρασµα
του χρόνου και από διαφορετικούς ανθρώπους. Για αυτό, χρησιµοποιούµε δεδοµένα για να
αντισταθµίσουµε την άγνοιά µας. Προκειµένου να ¨µάθουµε¨ τι συνιστά ανεπιθύµητο, µπο-
ϱούµε απλώς να συγκεντρώσουµε χιλιάδες περιπτώσεις ηλεκτρονικού ταχυδροµείου, µερικές
από τις οποίες χαρακτηρίζονται ως ανεπιθύµητες και άλλες όχι. Αυτό σηµαίνει ότι ϑέλουµε
η µέθοδος για το έργο αυτό να εξάγεται αυτόµατα από τον υπολογιστή. Εφόσον έχουµε ήδη
αλγορίθµους για την ταξινόµηση αριθµών, δεν χρειάζεται να τους µάθουµε, αλλά υπάρχουν
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Κεφάλαιο 2. Μηχανική Μάθηση

πολλές ακόµη δραστηριότητες για τις οποίες δεν έχουµε µεθόδους αλλά διαθέτουµε πληθώρα
δεδοµένων [5].

Η µηχανική µάθηση εποµένως είναι ο προγραµµατισµός υπολογιστών για τη µεγιστο-
ποίηση ενός κριτηρίου απόδοσης χρησιµοποιώντας παραδείγµατα ή προηγούµενη γνώση.
Για να επιτευχθεί αυτό, απαιτείται ένα µοντέλο µε παραµέτρους που ϱυθµίζονται χρησιµο-
ποιώντας δεδοµένα εκπαίδευσης ή προηγούµενη γνώση. Το µοντέλο µπορεί να εφαρµοστεί
για να κάνει προβλέψεις, να µαθαίνει από δεδοµένα ή να κάνει και τα δύο. Χρησιµοποιεί
τις αρχές της στατιστικής για τη δηµιουργία υπολογιστικών µοντέλων και απαιτείται η δη-
µιουργία αποτελεσµατικών αλγορίθµων που µπορούν να διαχειριστούν τεράστιες ποσότητες
δεδοµένων και να επιλύσουν το Ϲήτηµα της ϐελτιστοποίησης της υλοποίησης του µοντέλου.
Σε ορισµένες περιπτώσεις, η αποτελεσµατικότητα της µεθόδου µάθησης ή εξαγωγής συµπε-
ϱασµάτων, συµπεριλαµβανοµένης της χωρικής και χρονικής πολυπλοκότητάς της, µπορεί
να είναι εξίσου κρίσιµη µε την ακρίβειά της [6].

Η δηµοτικότητα του τοµέα µεταξύ των επιστηµόνων δεδοµένων και των ακαδηµαϊκών έχει
αυξηθεί ως αποτέλεσµα της ικανότητάς του να εντοπίζει µοτίβα, να συλλέγει πληροφορίες και
να αυτοµατοποιεί τη λήψη αποφάσεων.

2.2 Είδη Μηχανικής Μάθησης

Βάσει των δεδοµένων που διαθέτουµε και του τρόπου εκπαίδευσης, οι αλγόριθµοι µηχα-
νικής µάθησης µπορουν να ταξινοµηθούν σε τρεις ϐασικές κατηγορίες.

2.2.1 Επιβλεπόµενη Μάθηση

Η µορφή µηχανικής µάθησης που ονοµάζεται επιβλεπόµενη µάθηση (supervised lear-
ning) στοχεύει στην ανάπτυξη µιας συνάρτησης που µετατρέπει τις εισόδους σε εξόδους µε
ϐάση επισηµασµένα δεδοµένα εκπαίδευσης. Σε αυτό το παράδειγµα, στον αλγόριθµο πα-
ϱέχεται µια συλλογή επισηµασµένων παραδειγµάτων (Ϲεύγη εισόδου/εξόδου), µε στόχο την
εκµάθηση της συσχέτισης µεταξύ εισόδων και εξόδων προκειµένου να προβλεφθούν τιµές για
νέες, άγνωστες εισόδους [5]. Τα ακόλουθα ϐήµατα περιλαµβάνονται συνήθως στη διαδικασία
επιβλεπόµενης µάθησης:

1. Συγκέντρωση δεδοµένων εκπαίδευσης µε επισηµάνσεις : Ο αλγόριθµος ϑα λάβει µια
συλλογή Ϲευγών εισόδου/εξόδου για να κατανοήσει από αυτά την υποκείµενη σχέση
µεταξύ εισόδων και εξόδων.

2. Επιλογή µοντέλου: ΄Ενα µοντέλο είναι µια µαθηµατική περιγραφή της σχέσης µεταξύ
εισόδων και εξόδων, εποµένως η επιλογή ενός κατάλληλου µοντέλου είναι σηµαντι-
κή. Μπορεί να είναι ένα απλό γραµµικό µοντέλο ή ένα πιο περίπλοκο µή γραµµικό
µοντέλο.

3. Εκπαίδευση του µοντέλου: Για να µειωθεί το σφάλµα πρόβλεψης, ο αλγόριθµος τροπο-
ποιεί τις παραµέτρους του µοντέλου µε ϐάση τα δεδοµένα εκπαίδευσης. Συνήθως, για
το σκοπό αυτό χρησιµοποιούνται µέθοδοι ϐελτιστοποίησης όπως το gradient descent.
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2.2.2 Μή-Επιβλεπόµενη Μάθηση

4. Αξιολόγηση του εκπαιδευµένου µοντέλου: Η ικανότητα γενίκευσης του εκπαιδευµένου
µοντέλου αξιολογείται χρησιµοποιώντας ένα διαφορετικό σύνολο δεδοµένων, γνωστό ως
δεδοµένα δοκιµής (test set).

Σχήµα 2.1: Σχηµατική αναπαράσταση της επιβλεπόµενης µηχανικής µάθησης.

Η αναγνώριση οµιλίας (speech recognition), η επεξεργασία ϕυσικής γλώσσας (natural
language processing - NLP), η ταξινόµηση εικόνων (image classification) και άλλοι τοµε-
ίς µπορούν να επωφεληθούν από την επιβλεπόµενη µάθηση. Σε αυτές τις εφαρµογές, το
µοντέλο εκπαιδεύεται σε ένα µεγάλο σύνολο επισηµασµένων δεδοµένων για να κατανοηθε-
ί η ϑεµελιώδης σύνδεση µεταξύ εισόδων και εξόδων και στη συνέχεια εφαρµόζεται σε νέα
δεδοµένα για τη δηµιουργία προβλέψεων.

2.2.2 Μή-Επιβλεπόµενη Μάθηση

Στη µή-επιβλεπόµενη µάθηση (unsupervised learning), χρησιµοποιούνται αλγόριθµοι
για την εύρεση µοτίβων σε σύνολα δεδοµένων που περιέχουν σηµεία δεδοµένων που δεν έχουν
κατηγοριοποιηθεί ούτε τους έχουν αποδοθεί ετικέτες. ΄Ετσι, χωρίς καµία εξωτερική ϐοήθεια,
οι αλγόριθµοι είναι ελεύθεροι να ταξινοµήσουν, να επισηµάνουν και να οµαδοποιήσουν τα
σηµεία δεδοµένων µέσα στα σύνολα δεδοµένων [7]

Το µοντέλο δεν απαιτεί επίβλεψη από τους χρήστες, καθώς στον αλγόριθµο µάθησης δεν
δίνονται ετικέτες, οπότε αφήνεται στη δική του ευχέρεια να εντοπίσει τη δοµή στα δεδοµένα
εισόδου. Η µή-επιβλεπόµενη µάθηση είναι όταν ένα σύστηµα τεχνητής νοηµοσύνης οµα-
δοποιεί αταξινόµητα δεδοµένα µε ϐάση τις οµοιότητες και τις διαφορές, παρόλο που δεν
δίνονται κατηγορίες [8]. Η εύρεση κρυµµένων και ενδιαφερουσών µοτίβων σε µή επισηµειω-
µένα δεδοµένα είναι ο πρωταρχικός στόχος της µή-επιβλεπόµενης µάθησης.

Η µή-επιβλεπόµενη µάθηση, ανάλογα µε τον τρόπο διαχείρισης των δεδοµένων, χωρίζεται
σε 4 ϐασικές κατηγορίες.

• Συσταδοποίηση: Στο πεδίο της µάθησης χωρίς επίβλεψη, η συσταδοποίηση είναι µια
ϑεµελιώδης έννοια που διαδραµατίζει κρίσιµο ϱόλο στην ανακάλυψη µοτίβων ή δοµών
µέσα σε ένα σύνολο µή ταξινοµηµένων δεδοµένων. Με τη χρήση αλγορίθµων συσταδο-
ποίησης µή επιβλεπόµενης µάθησης, καθίσταται δυνατή η επεξεργασία δεδοµένων και
ο εντοπισµός ϕυσικών συστάδων ή οµάδων µέσα στα δεδοµένα. Επιπλέον, ο αριθµός
των συστάδων που ϑα πρέπει να εντοπίσουν οι αλγόριθµοι µπορεί να ϱυθµιστεί ώστε
να ϐελτιωθεί η λεπτοµέρεια αυτών των οµάδων [9].
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Σχήµα 2.2: Συσταδοποίηση δεδοµένων 2 διαστάσεων σε 3 συστάδες.

Ουσιαστικά, η συσταδοποίηση µπορεί να ϑεωρηθεί ως το σηµαντικότερο πρόβληµα
µάθησης χωρίς επίβλεψη, καθώς πρόκειται για τη διαδικασία οργάνωσης αντικειµένων
σε οµάδες µε ϐάση τις οµοιότητές τους. Με άλλα λόγια, µια συστάδα είναι ένα σύνολο
αντικειµένων που µοιράζονται ορισµένα κοινά στοιχεία και διαφέρουν από τα αντικε-
ίµενα που ανήκουν σε άλλες συστάδες. Συνολικά, η συσταδοποίηση προσφέρει µια
ισχυρή προσέγγιση για την κατανόηση πολύπλοκων συνόλων δεδοµένων και τη λήψη
αποφάσεων ϐάσει δεδοµένων.

• Ανίχνευση Ανωµαλιών: Η ανίχνευση ανωµαλιών είναι µια κρίσιµη πτυχή της ανάλυ-
σης δεδοµένων που περιλαµβάνει τον εντοπισµό µοτίβων σε ένα σύνολο δεδοµένων που
ϐρίσκονται εκτός του αναµενόµενου εύρους. Με απλά λόγια, η ανίχνευση ανωµαλι-
ών αναφέρεται στον εντοπισµό σηµείων δεδοµένων που αποκλίνουν σηµαντικά από τα
κανονικά πρότυπα που παρατηρούνται σε ένα σύνολο δεδοµένων. Με τον εντοπισµό
αυτών των ανωµαλιών, οι αναλυτές µπορούν να αποκτήσουν πολύτιµες πληροφορίες
σχετικά µε πιθανά Ϲητήµατα που ενδέχεται να απαιτούν περαιτέρω διερεύνηση και
επίλυση.

• Κανόνες Συσχέτισης: Η εξόρυξη κανόνων συσχέτισης είναι ένας τύπος µάθησης χω-
ϱίς επίβλεψη που περιλαµβάνει την ανακάλυψη ενδιαφερουσών σχέσεων µεταξύ µε-
ταβλητών σε µεγάλα σύνολα δεδοµένων χωρίς τη χρήση επισηµασµένων δεδοµένων.
Σε αντίθεση µε την επιβλεπόµενη µάθηση όπου παρέχονται επισηµασµένα δεδοµένα
στον αλγόριθµο, η εξόρυξη κανόνων συσχέτισης περιλαµβάνει τον αλγόριθµο που κάνει
παρατηρήσεις και εντοπίζει µοτίβα που ϑα µπορούσαν να είναι χρήσιµα για τη λήψη
αποφάσεων ή προβλέψεων.

Αυτή η µέθοδος είναι συνήθως περιγραφική παρά προγνωστική και χρησιµοποιείται
συχνά για την αποκάλυψη κρυφών σχέσεων µεταξύ µεταβλητών σε ένα σύνολο δεδο-
µένων. Οι σχέσεις που ανακαλύπτονται συνήθως αναπαρίστανται µε τη µορφή κανόνων
ή συνόλων συχνών στοιχείων, τα οποία µπορούν να χρησιµοποιηθούν για την απόκτηση
πληροφοριών σχετικά µε τα δεδοµένα [10].

Η εξόρυξη κανόνων συσχέτισης µπορεί να ϑεωρηθεί µια προηγµένη µορφή σεναρίου
¨what-if¨, όπου ο αλγόριθµος προσπαθεί να εντοπίσει ενδιαφέρουσες σχέσεις µεταξύ
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µεταβλητών στα δεδοµένα. Εάν συµβεί ένα συγκεκριµένο γεγονός, τότε ο αλγόριθ-
µος µπορεί να προβλέψει την πιθανότητα να συµβεί ένα άλλο γεγονός µε ϐάση τις
ανακαλυφθείσες συσχετίσεις.

• Αυτόκωδικοποιητής: Οι αυτοκωδικοποιητές (Autoencoders) είναι µια ισχυρή και
δηµοφιλής τεχνική µή-επιβλεπόµενης µάθησης. Βασίζονται σε νευρωνικά δίκτυα για
την εκτέλεση του έργου της µάθησης αναπαράστασης, το οποίο συνεπάγεται την ε-
ξεύρεση τρόπου µετατροπής αδόµητων δεδοµένων σε µια πιο ωφέλιµη µορφή. Οι
αυτοκωδικοποιητές είναι µια συγκεκριµένη κατηγορία νευρωνικών δικτύων, τα οποία
είναι ϕτιαγµένα για να δέχονται µια είσοδο και να εξάγουν το ίδιο πράγµα µε την ε-
ίσοδο. Ο αυτοκωδικοποιητής συµπιέζει την είσοδο σε µία αναπαράσταση χαµηλότερης
διάστασης πριν από την ανακατασκευή της εξόδου, η οποία είναι µια συµπυκνωµένη
¨περίληψη¨ ή συµπίεση της εισόδου [11]. Αποτελείται από τον κωδικοποιητή και τον
αποκωδικοποιητή. Η είσοδος συµπιέζεται από τον κωδικοποιητή σε µία αναπαράστα-
ση, και ο αποκωδικοποιητής πρέπει να λάβει αυτήν την αναπαράσταση και να την
χρησιµοποιήσει για να ανακατασκευάσει την αρχική είσοδο. Μια µέθοδος κωδικοπο-
ίησης, µια µέθοδος αποκωδικοποίησης και µια συνάρτηση απώλειας για τη σύγκριση
της εξόδου µε τον στόχο είναι απαραίτητα για την κατασκευή ενός αυτοκωδικοποιη-
τή. Ανάλογα µε τον τύπο των δεδοµένων εισόδου, για τη σχεδίαση του κωδικοποιητή
και του αποκωδικοποιητή µπορούν να χρησιµοποιηθούν διαφορετικές αρχιτεκτονικές
νευρωνικών δικτύων.

Σχήµα 2.3: Σχηµατική αναπαράσταση ενός αυτοκωδικοποιητή.

Η αποθορυβοποίηση δεδοµένων, η εξαγωγή χαρακτηριστικών και η ανίχνευση ανωµα-
λιών είναι µερικές µόνο από τις λειτουργίες για τις οποίες µπορούν να χρησιµοποιη-
ϑούν οι αυτοκωδικοποιητές εκτός από τη µείωση της διαστατικότητας ή τη συµπίεση.
Οι αυτοκωδικοποιητές µπορούν να µάθουν να αναπαριστούν πολύπλοκα, υψηλών δια-
στάσεων δεδοµένα µε πιο συνοπτικό τρόπο, γεγονός που αποτελεί ένα από τα κύρια
πλεονεκτήµατά τους. Αυτό µπορεί να είναι χρήσιµο για µια ποικιλία εφαρµογών, όπως
η µείωση των αναγκών αποθήκευσης για τεράστια σύνολα δεδοµένων, η επιτάχυνση
της επεξεργασίας ή η απλούστευση της ανάλυσης και ερµηνείας δύσκολων δεδοµένων.

2.2.3 Ενισχυτική Μάθηση

Το πεδίο της ενισχυτικής µάθησης (Reinforcement Learning) εστιάζει στην ανατροφο-
δότηση και όχι στις σαφείς ετικέτες. Για να ϐελτιστοποιήσουν τις ανταµοιβές, τα µοντέλα
αλληλεπιδρούν µε το περιβάλλον τους και λαµβάνουν αποφάσεις µε ϐάση τις δικές τους ε-
κτιµήσεις των συνθηκών. Σε αντίθεση µε την επιβλεπόµενη µάθηση, τα µοντέλα ενισχυτικής
µάθησης ϐασίζονται αποκλειστικά στην εµπειρία µέσω της διαδικασίας δοκιµής και σφάλµα-
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τος για να µάθουν νέες λειτουργίες. Αλληλεπιδρώντας µε το περιβάλλον τους, η ενισχυτική
µάθηση δίνει τη δυνατότητα στα µοντέλα να κάνουν αποτελεσµατικά διαδοχικές κρίσεις. Το
µοντέλο χρησιµοποιεί την ανατροφοδοτούµενη αξιολόγηση και επιβράβευση για να καθοδη-
γεί τις επιλογές συµπεριφοράς του και ϐελτιώνεται σταδιακά ανάλογα µε τις εµπειρίες του
[12]. Η ενισχυτική µάθηση διαφέρει από την επιβλεπόµενη µάθηση επειδή δεν εξαρτάται α-
πό ετικέτες, καθώς δίνεται έµφαση στην λήψη διαδοχικών ϐέλτιστων αποφάσεων [13]. Οι δύο
υποκατηγορίες της ενισχυτικής µάθησης είναι η ϑετική και η αρνητική ενισχυτική µάθηση.
Η ϑετική ενισχυτική µάθηση επιβραβεύει τις επιθυµητές αποφάσεις και συµπεριφορές, ενώ
η αρνητική ¨τιµωρεί¨ τις δυσµενείς.
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Μοντέλα Μηχανικής Μάθησης - Μετρικές

Στο κεφάλαιο αυτό γίνεται µια εκτενής περιγραφή των µοντέλων µηχανικής µάθησης
που χρησιµοποιήθηκαν και µεταξύ των οποίων έγινε η σύγκριση για να ϐρεθεί το

καταλληλότερο για τον σκοπό της παρούσας εργασίας. Επιπλέον, αναλύονται οι µετρικές
συναρτήσεις που χρησιµοποιήθηκαν για την αξιολόγηση και τη σύγκριση των υποψήφιων
µοντέλων.

3.1 Μοντέλα

3.1.1 ∆έντρα Απόφασης

Τα ∆έντρα Απόφασης (Decision Trees) αποτελούν γνωστό παράδειγµα µοντέλου επιβλε-
πόµενης µηχανικής µάθησης για ταξινόµηση δεδοµένων (classification). Η έννοια αυτή
προέρχεται από την τυπική δοµή δέντρου, το οποίο αποτελείται από µια ϱίζα, κόµβους, κλα-
διά και ϕύλλα. Οµοίως, ένα ∆έντρο Αποφάσεων αποτελείται από κόµβους που συµβολίζονται
σχηµατικά µε κύκλους, µε τις ακµές που συνδέουν τους κόµβους να αντιπροσωπεύουν τα
κλαδιά. ΄Ενα ∆έντρο Αποφάσεων ξεκινά από τη ϱίζα και γενικά εκτείνεται από αριστερά προς
τα δεξιά µε κατεύθυνση προς τα κάτω. Ο κόµβος εκκίνησης αναφέρεται ως κόµβος ¨ρίζας¨,
ενώ ο κόµβος τερµατισµού ονοµάζεται κόµβος ¨φύλλο¨. Κάθε εσωτερικός κόµβος, ένας κόµ-
ϐος που δεν είναι κόµβος-ϕύλλο, µπορεί να έχει δύο ή περισσότερα κλαδιά που εκτείνονται
από αυτόν. Οι κόµβοι αντιστοιχούν σε συγκεκριµένα χαρακτηριστικά, ενώ τα κλαδιά υπο-
δηλώνουν ένα εύρος τιµών. Αυτά τα εύρη τιµών χρησιµεύουν ως σηµεία κατάτµησης για το
σύνολο τιµών του συγκεκριµένου χαρακτηριστικού [14]. ΄Ενα παράδειγµα δενδρικής δοµής
απεικονίζεται στο Σχήµα 3.1.

Σε ένα ∆έντρο Απόφασης, η ταξινόµηση των δεδοµένων καθορίζεται από τις τιµές των
χαρακτηριστικών. Το δέντρο κατασκευάζεται χρησιµοποιώντας ταξινοµηµένα δεδοµένα, µε
διαχωρισµούς κλάσεων µε ϐάση χαρακτηριστικά που διαχωρίζουν ϐέλτιστα τα δεδοµένα. Τα
δεδοµένα χωρίζονται σύµφωνα µε αυτές τις τιµές των χαρακτηριστικών. Αυτή η διαδικασία
εφαρµόζεται αναδροµικά σε κάθε υποσύνολο στοιχείων δεδοµένων που υποδιαιρείται. Η
διαδικασία ολοκληρώνεται όταν όλα τα στοιχεία δεδοµένων εντός του τρέχοντος υποσυνόλου
ανήκουν σε µία µόνο κλάση.
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Σχήµα 3.1: Σχηµατική αναπαράσταση ∆έντρου Απόφασης για ταξινόµηση ϕρούτων.

3.1.2 Τυχαίο ∆άσος

Το Τυχαίο ∆άσος (Random Forest) είναι µια συλλογή µη κλαδεµένων δέντρων ταξινόµη-
σης ή παλινδρόµησης (αναλόγως της ϕύσης του προβλήµατος) που προέρχονται από τυχαία
υποσύνολα δεδοµένων εκπαίδευσης. Οι προβλέψεις γίνονται µε τη συγκέντρωση των προ-
ϐλέψεων του συνόλου (ψήφος πλειοψηφίας για ταξινόµηση ή µέσος όρος για παλινδρόµηση).
Η κατασκευή κάθε δέντρου γίνεται ως εξής [15]:

• Επιλογή N τυχαίων δειγµάτων, όπου το N αντιπροσωπεύει τον αριθµό των δειγµάτων
στα δεδοµένα εκπαίδευσης, µε αντικατάσταση στα αρχικά δεδοµένα. Τα τυχαία αυτά
δείγµατα χρησιµεύουν ως δεδοµένα εκπαίδευσης για την ανάπτυξη του δέντρου. ΄Ενα
µέρος των δεδοµένων αυτών δεν χρησιµοποιούνται για εκπαίδευση αλλά χρησιµοποιο-
ύνται για την αµερόληπτη εκτίµηση του σφάλµατος ταξινόµησης καθώς προστίθενται
νέα δέντρα στο δάσος.

• Για M µεταβλητές εισόδου, επιλέξτε τη µεταβλητή m έτσι ώστε m << M . Στη συνέχεια,
σε κάθε κόµβο επιλέγονται τυχαία m µεταβλητές από τις M διαθέσιµες και υπολογίζεται
η ϐέλτιστη διαίρεση σε αυτές τις m µεταβλητές για να διαιρεθεί ο κόµβος. Κατά τη
διάρκεια της ανάπτυξης του δάσους, η τιµή του m παραµένει σταθερή.

• Κάθε δέντρο αναπτύσσεται στο µέγιστο δυνατό µέγεθός του χωρίς κανένα κλάδεµα.

Σε σύγκριση µε έναν ταξινοµητή ενός δέντρου, το Τυχαίο ∆άσος παρουσιάζει γενικά
σηµαντική ϐελτίωση των επιδόσεων. Το ποσοστό σφάλµατος γενίκευσής του είναι συγκρίσιµο
µε εκείνο του Adaboost, αλλά παρουσιάζει και µεγαλύτερη ανθεκτικότητα στο ϑόρυβο των
δεδοµένων.

Στην ουσία, το Τυχαίο ∆άσος είναι µια µέθοδος µηχανικής µάθησης που χρησιµοποιεί
πολλαπλά ∆έντρα Απόφασης για να ενισχύσει την ακρίβεια πρόβλεψης και να αποφύγει
την υπερπροσαρµογή στα δεδοµένα εκπαίδευσης. Με τον µέσο όρο των εξόδων από τα
µεµονωµένα δέντρα, το µοντέλο µειώνει αποτελεσµατικά τη διακύµανση και µετριάζει την
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επίδραση του ϑορύβου στα δεδοµένα. Επιπλέον, η τυχαία επιλογή χαρακτηριστικών κατά
τη διαδικασία επαγωγής ϐοηθά στη διαφοροποίηση των δέντρων, ενισχύοντας περαιτέρω την
απόδοση του συνόλου.

3.1.3 Adaptive Boosting

Ο Yoav Freund και ο Robert Schapire εισήγαγαν τη µέθοδο µάθησης γνωστή ως Ada-
Boost, συντοµογραφία των λέξεων Adaptive Boosting [16]. Προσαρµόζοντας επαναληπτικά
τα ϐάρη των αδύναµων ταξινοµητών µε ϐάση την απόδοσή τους, συνδυάζει αρκετούς αδύνα-
µους ταξινοµητές για να δηµιουργήσει έναν ισχυρό ταξινοµητή, αυξάνοντας την ακρίβεια των
προβλέψεων.

Ο τρόπος λειτουργίας του αλγορίθµου AdaBoost έχει ως εξής :

Αλγοριθµος 3.1: Αλγόϱιϑµος AdaBoost

1: procedure AdaBoost(X, y, M )
2: Αϱχικοποίησε τα ϐάϱη µε την ίδια τιµή για κάϑε σηµείο στα δεδοµένα wi =

1
N for

i = 1, 2, . . . , N
3: for m = 1, 2, . . . , M do
4: Πϱοσάϱµοσε έναν αδύναµο ταξινοµητή hm(x) στα δεδοµένα X µε ϐάϱη wi

5: Υπολόγισε το σταϑµισµένο σϕάλµα ταξινόµησης: ϸm =
∑N

i=1 wi (yi,hm (xi ))∑N
i=1 wi

6: Υπολόγισε το ϐάϱος του ταξινοµητή: αm =
1
2 ln

(
1−ϸm

ϸm

)
7: Πϱοσάϱµοσε τα ϐάϱη των δεδοµένων: wi = wi · e−αmyihm (xi ) for i = 1, 2, . . . , N
8: Κανονικοποίησε τα ϐάϱη: wi =

wi∑N
i=1 wi

for i = 1, 2, . . . , N

9: end for
10: return F (x) =

∑M
m=1 αmhm(x)

11: end procedure

Η επιτυχία του AdaBoost οφείλεται σε µεγάλο ϐαθµό στην ικανότητά του να αυξάνει προ-
σαρµοστικά τα ϐάρη των δύσκολων περιπτώσεων, γεγονός που παρακινεί τους αδύναµους
ταξινοµητές να δίνουν µεγαλύτερη προσοχή σε αυτές τις περιπτώσεις στις επόµενες επανα-
λήψεις [17]. Το AdaBoost έχει χρησιµοποιηθεί µε επιτυχία σε διάφορους τοµείς, όπως η
αναγνώριση οµιλίας, η όραση υπολογιστών και η επεξεργασία ϕυσικής γλώσσας [18].

΄Εχει όµως και ορισµένα µειονεκτήµατα:

• Το AdaBoost µπορεί να είναι ευαίσθητο σε ϑορυβώδη δεδοµένα και ακραίες τιµές,
επειδή µπορεί να υπερτονίσει αυτές τις εµφανίσεις κατά τη διάρκεια της διαδικασίας
µάθησης [19].

• Προβλήµατα µε την επεκτασιµότητα: Για µεγάλα σύνολα δεδοµένων, ο αλγόριθµος
µπορεί να γίνει υπολογιστικά ακριβός λόγω της ανάγκης για πολλαπλές επαναλήψεις
[20].

3.1.4 Gradient Tree Boosting

Το Gradient Tree Boosting, επίσης γνωστό ως Gradient Boosted Decision Trees (GBDT)
ή Gradient Boosting Machines (GBM), είναι µια ισχυρή µέθοδος µάθησης που έχει επιδείξει
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επιτυχία σε διάφορες εργασίες µηχανικής µάθησης, συµπεριλαµβανοµένης της παλινδρόµη-
σης και της ταξινόµησης [21]. Η τεχνική συνδυάζει τα πλεονεκτήµατα των δέντρων απόφασης
και της ενίσχυσης, µε αποτέλεσµα ένα ισχυρό και ερµηνεύσιµο µοντέλο ικανό να χειρίζεται
δεδοµένα µεγάλης κλίµακας και υψηλών διαστάσεων.

Το Gradient Tree Boosting είναι µια επαναληπτική µέθοδος µάθησης που συνδυάζει
τις προβλέψεις πολλαπλών αδύναµων µαθητών, δέντρων απόφασης, για να σχηµατίσει έναν
ισχυρό προβλεπτή [21]. Η ϐασική ιδέα πίσω από την ενίσχυση είναι η ϐελτίωση της απόδοσης
του συνόλου µε την προσθήκη νέων δέντρων που αντισταθµίζουν τα σφάλµατα που κάνουν
τα υπάρχοντα δέντρα.

Ο αλγόριθµος Gradient Boosting µπορεί να συνοψιστεί στα ακόλουθα ϐήµατα [21]:

Αλγοριθµος 3.2: Αλγόϱιϑµος Gradient Boosting

1: procedure GradientBoosting(X, y, M, L)
2: Αϱχικοποίησε το µοντέλο µε µια σταϑεϱή πϱόϐλεψη F0(x) = arg minγ

∑N
i=1 L(yi , γ)

3: for m = 1, 2, . . . , M do
4: Υπολογίστε τις αρνητικές κλίσεις (ψευδο-υπολειµµατικές) της συνάϱτησης

απώλειας: rim = −
[

∂L(yi ,F (xi ))
∂F (xi )

]
F=Fm−1

for i = 1, 2, . . . , N

5: Πϱοσάϱµoσε έναν αδύναµο µαϑητή hm(x) στις ψευδο-υπολειµµατικές: hm(x) ≈
arg minh

∑N
i=1(rim − h(xi))2

6: Υπολόγισε το ϐήµα αm : αm = arg minα
∑N

i=1 L(yi , Fm−1(xi) + αhm(xi))
7: Ανανέωσε το µοντέλο: Fm(x) = Fm−1(x) + αmhm(x)
8: end for
9: return FM (x)

10: end procedure

Το Gradient Tree Boosting διαθέτει αρκετές υπερπαραµέτρους που µπορούν να ϱυθµι-
στούν για τη ϐελτίωση της απόδοσης του µοντέλου:

• Αριθµός δέντρων: Η αύξηση του αριθµού των δέντρων ϐελτιώνει γενικά την απόδοση
του µοντέλου, αλλά µπορεί να οδηγήσει σε υπερπροσαρµογή αν οριστεί πολύ υψηλός
[8].

• Βάθος δέντρων: Τα ϐαθύτερα δέντρα µπορούν να συλλάβουν πιο σύνθετες αλληλεπι-
δράσεις, αλλά είναι επιρρεπή σε υπερπροσαρµογή. Τα µικρότερα δέντρα είναι πιο
ερµηνεύσιµα και λιγότερο επιρρεπή σε υπερπροσαρµογή [22].

• Ρυθµός µάθησης: ΄Ενας µικρότερος ϱυθµός µάθησης συνήθως ϐελτιώνει την απόδοση
του µοντέλου µειώνοντας την υπερπροσαρµογή, αλλά απαιτεί περισσότερα δέντρα και
αυξάνει τον χρόνο εκπαίδευσης [21].

3.1.5 Αλγόριθµος Κ-Πλησιέστερων Γειτόνων

Ο αλγόριθµος Κ-πλησιέστερων γειτόνων (K-Nearest Neighbors - Κ-ΝΝ) είναι ένας από
τους απλούστερους αλλά αποτελεσµατικούς αλγορίθµους µηχανικής µάθησης που χρησι-
µοποιούνται για εργασίες ταξινόµησης και παλινδρόµησης [23]. Σε αντίθεση µε τους περισ-
σότερους αλγορίθµους, ο K-NN δεν µαθαίνει ϱητά ένα µοντέλο. Αντ΄ αυτού, χρησιµοποιεί µια
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αποθηκευµένη ϐάση δεδοµένων για την πραγµατοποίηση προβλέψεων, ως εκ τούτου ϑεωρε-
ίται αλγόριθµος µάθησης ϐασισµένος σε περιπτώσεις (instance-based learning algorithm)
[24].

Η αρχή πίσω από τον Κ-ΝΝ είναι διαισθητική: παρόµοια πράγµατα ϐρίσκονται κοντά
το ένα στο άλλο. Ο Κ-ΝΝ λειτουργεί αποθηκεύοντας όλα τα δείγµατα εισόδου και ταξινο-
µώντας τα νέα δείγµατα µε ϐάση ένα µέτρο οµοιότητας, όπως η απόσταση [25]. Για ένα νέο
δείγµα, υπολογίζει την απόσταση από όλα τα άλλα δείγµατα εκπαίδευσης. Στη συνέχεια, ο
αλγόριθµος επιλέγει τους ¨Κ¨ πλησιέστερους γείτονες, όπου ¨Κ¨ είναι ένας προκαθορισµένος
αριθµός. Η πρόβλεψη γίνεται µε ϐάση την πλειοψηφική κλάση µεταξύ αυτών των γειτόνων
για την ταξινόµηση ή τον µέσο όρο για εργασίες παλινδρόµησης.

Μαθηµατικά, αν συµβολίσουµε ένα δείγµα µε ένα διάνυσµα χαρακτηριστικών x ∈ Rn, η
µετρική απόστασης που χρησιµοποιείται συχνά είναι η ευκλείδεια απόσταση [26]:

d(xi , xj) =

√√
n∑

l=1

(xil − xjl)2 (3.1)

όπου xi , xj είναι το ioστo και joστo δείγµα στο σύνολο δεδοµένων.

Σχήµα 3.2: Σχηµατική αναπαράσταση του αλγόριθµου Κ-ΝΝ για δεδοµένα µε 2 χαρακτηριστι-
κά.

Η επιλογή του σωστού αριθµού γειτόνων, ¨Κ¨, είναι Ϲωτικής σηµασίας για την αποδοτι-
κότητα του αλγορίθµου Κ-ΝΝ. Μια µικρή τιµή του ΄Κ΄ µπορεί να οδηγήσει σε προβλέψεις που
επηρεάζονται σε µεγάλο ϐαθµό από το ϑόρυβο, ενώ ένα µεγάλο ¨Κ¨ µπορεί να προκαλέσει
την ένταξη δειγµάτων από άλλες κλάσεις, οδηγώντας σε λανθασµένη ταξινόµηση ή ανακρι-
ϐείς προβλέψεις [27]. ∆εν υπάρχει καθολικά ϐέλτιστος αριθµός για το ¨Κ¨ και η επιλογή
εξαρτάται συχνά από τα δεδοµένα. Για την επιλογή του ¨Κ¨ συνήθως γίνεται έλεγχος µε ένα
σύνολο δεδοµένων επικυροποίησης [28].

Ενώ ο ϐασικός αλγόριθµος Κ-ΝΝ είναι απλός, διάφορες επεκτάσεις µπορούν να ϐελτι-
ώσουν την αποδοτικότητά του. Μια τέτοια επέκταση είναι ο σταθµισµένος Κ-ΝΝ, όπου αντί
κάθε ένας από τους ¨Κ¨ γείτονες να συνεισφέρει εξίσου στην τελική πρόβλεψη, οι συνεισφο-
ϱές τους σταθµίζονται ανάλογα µε την απόστασή τους από το δείγµα δοκιµής. Με αυτόν τον
τρόπο, οι πιο κοντινοί γείτονες συµβάλλουν περισσότερο στην τελική πρόβλεψη από τους πιο
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αποµακρυσµένους.

Το Κ-ΝΝ έχει εφαρµοστεί µε επιτυχία σε τοµείς όπως η αναγνώριση εικόνων, η ανα-
γνώριση ϐίντεο και τα συστήµατα συστάσεων. Ωστόσο, πάσχει από περιορισµούς όπως η
υπολογιστική αναποτελεσµατικότητα για µεγάλα σύνολα δεδοµένων και η κακή απόδοση
σε χώρους υψηλών διαστάσεων - ένα ϕαινόµενο γνωστό ως ¨κατάρα της διαστατικότητας¨
[29]. Επίσης, η αποδοτικότητα του Κ-ΝΝ µπορεί να υποβαθµιστεί σηµαντικά µε άσχετα
χαρακτηριστικά, δεδοµένου ότι όλα τα χαρακτηριστικά συµβάλλουν στον υπολογισµό της
απόστασης.

3.2 Μετρικές

Στην περιοχή της τεχνητής νοηµοσύνης και της µηχανικής µάθησης, οι µετρικές παίζουν
καθοριστικό ϱόλο στην αξιολόγηση και εκτίµηση της απόδοσης των µοντέλων. Αυτές οι µετρι-
κές παρέχουν πολύτιµες πληροφορίες σχετικά µε την απόδοση και την αποτελεσµατικότητα
των µοντέλων µηχανικής µάθησης, επιτρέποντας στους ερευνητές και τους µηχανικούς να
λαµβάνουν τεκµηριωµένες αποφάσεις. Η κατανόηση αυτών των µετρικών και των εφαρµογών
τους είναι Ϲωτικής σηµασίας για την αξιολόγηση και τη σύγκριση διαφορετικών αλγορίθµων
σε διάφορους τοµείς. Παρακάτω αναφέρονται οι πιο γνωστές απο αυτές.

3.2.1 Ακρίβεια

Η ακρίβεια (accuracy) είναι ίσως η πιο ϐασική και ευρέως χρησιµοποιούµενη µετρική
στη µηχανική µάθηση. Μετρά το ποσοστό των σωστά ταξινοµηµένων δειγµάτων επί του
συνολικού αριθµού των δειγµάτων. Η ακρίβεια µπορεί να αναπαρασταθεί µαθηµατικά ως
εξής :

accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(3.2)

όπου TP αντιπροσωπεύει τα αληθώς ϑετικά (True Positives), TN αντιπροσωπεύει τα α-
ληθώς αρνητικά (True Negatives), FP αντιπροσωπεύει τα ψευδώς ϑετικά (False Positives)
και FN αντιπροσωπεύει τα ψευδώς αρνητικά (False Negatives). Η ακρίβεια παρέχει µια συ-
νολική εικόνα της απόδοσης ενός µοντέλου, αλλά µπορεί να µην είναι κατάλληλη για µη
ισορροπηµένα σύνολα δεδοµένων [8].

3.2.2 Ακρίβεια Προσέγγισης και Ανάκληση

Η ακρίβεια προσέγγισης (precision) και η ανάκληση (recall) είναι µετρικές που χρησι-
µοποιούνται συνήθως, ιδίως σε εργασίες ταξινόµησης, όπου υπάρχει ανισορροπία µεταξύ
των κλάσεων. Η ακρίβεια προσέγγισης µετρά το ποσοστό των σωστά προβλεπόµενων ϑετικών
δειγµάτων επί του συνόλου των δειγµάτων που προβλέπονται ως ϑετικά. Η ανάκληση, από
την άλλη πλευρά, υπολογίζει το ποσοστό των σωστά προβλεπόµενων ϑετικών δειγµάτων επί
του συνόλου των πραγµατικών ϑετικών δειγµάτων. Μαθηµατικά, η ακρίβεια προσέγγισης
και η ανάκληση µπορούν να οριστούν ως εξής :
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precision =
TP

TP + FP
(3.3)

recall =
TP

TP + FN
(3.4)

Αυτές οι µετρικές χρησιµοποιούνται συχνά µαζί και µπορούν να συνδυαστούν σε µια
ενιαία µετρική που ονοµάζεται ϐαθµολογία F1, η οποία είναι ο αρµονικός µέσος όρος της
ακρίβειας προσέγγισης και της ανάκλησης. Η ϐαθµολογία F1 παρέχει µια ισορροπηµένη
αξιολόγηση, ειδικά όταν το σύνολο δεδοµένων έχει άνιση κατανοµή κλάσεων [30].

3.2.3 Περιοχή Κάτω από την Καµπύλη ROC

Η καµπύλη ROC (Receiver Operating Characteristic) είναι µια γραφική αναπαράσταση
της απόδοσης ενός ταξινοµητή µε την απεικόνιση του αληθούς ϑετικού ποσοστού (ευαισθη-
σία) έναντι του ψευδώς ϑετικού ποσοστού (ειδικότητα) σε διάφορα κατώτατα όρια ταξινόµη-
σης. Η περιοχή κάτω από αυτή την καµπύλη, γνωστή ως Area Under Curve - Receiver
Operating Chareacteristic (AUC-ROC), είναι µια ευρέως χρησιµοποιούµενη µετρική για την
αξιολόγηση της απόδοσης δυαδικών ταξινοµητών. Η AUC-ROC κυµαίνεται από 0 έως 1,
όπου οι υψηλότερες τιµές υποδηλώνουν καλύτερη απόδοση ταξινόµησης [31].

3.2.4 Μέσο Απόλυτο Σφάλµα και Μέσο Τετραγωνικό Σφάλµα

Το Μέσο Απόλυτο Σφάλµα (Mean Absolute Error - MAE) και το Μέσο Τετραγωνικό
Σφάλµα (Mean Square Error - MSE) είναι δηµοφιλείς µετρικές για την αξιολόγηση µοντέλων
παλινδρόµησης. Το ΜΑΕ υπολογίζει τη µέση απόλυτη διαφορά µεταξύ των προβλεπόµενων
και των πραγµατικών τιµών, ενώ το MSE υπολογίζει τη µέση τετραγωνική διαφορά. Αυτές οι
µετρικές παρέχουν ένα µέτρο της προβλεπτικής ακρίβειας του µοντέλου και του µεγέθους των
σφαλµάτων. Ενώ το ΜΑΕ είναι πιο ανθεκτικό στις ακραίες τιµές, το MSE τιµωρεί περισσότερο
τα µεγάλα σφάλµατα [3].

3.2.5 R-Τετράγωνο

Το R2 είναι µια µετρική που χρησιµοποιείται σε εργασίες παλινδρόµησης για να εκτι-
µηθεί πόσο καλά ένα µοντέλο ταιριάζει στα δεδοµένα. Μετρά το ποσοστό της διακύµανσης
της εξαρτηµένης µεταβλητής που µπορεί να εξηγηθεί από τις ανεξάρτητες µεταβλητές. Το R2

κυµαίνεται από 0 έως 1, όπου το 1 υποδηλώνει τέλεια προσαρµογή, ενώ τιµές κοντά στο 0
υποδηλώνουν κακή προσαρµογή [32].
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Κεφάλαιο 4

Βαθιά Μάθηση

Στο κεφάλαιο αυτό περιγράφεται η αρχή της Βαθιάς Μάθησης (Deep Learning). Η ϐα-
ϑιά µάθηση είναι ένα υποσύνολο της µηχανικής µάθησης, η οποία είναι ένας κλάδος

της τεχνητής νοηµοσύνης που στοχεύει στη µίµηση του προτύπου µάθησης του ανθρώπινου
εγκεφάλου για την επίλυση σύνθετων προβληµάτων. Η ϐαθιά µάθηση χρησιµοποιεί ένα µο-
ντέλο υπολογισµού εµπνευσµένο από τη δοµή του εγκεφάλου, ένα δίκτυο τεχνητών νευρώνων
ή µονάδων - εξ ου και η ονοµασία ¨Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα¨ (Artificial Neural Networks -
ANNs). Παρακάτω ϑα αναλύσουµε τα επιµέρους τµήµατα και τα είδη των στρωµάτων (layers)
που χρησιµοποιούνται για τη δηµιουργία µοντέλων καθώς και ο αλγόριθµος που χρησιµο-
ποιείται για την εκπαίδευση και ϐελτιστοποίηση αυτών. Επιπλέον ϑα παρουσιαστούν τα
µοντέλα ϐαθιάς µάθησης που έχουν χρησιµοποιηθεί στη παρούσα εργασία.

4.1 Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα

Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (Artificial Neural Networks - ANNs) είναι εµπνευσµένα
από τη δοµή και τις λειτουργικές πτυχές των ϐιολογικών νευρωνικών δικτύων. ΄Ενα απλό
ΑΝΝ αποτελείται από τρεις τύπους επιπέδων: ένα επίπεδο εισόδου, ένα ή περισσότερα κρυ-
ϕά επίπεδα και ένα επίπεδο εξόδου. Κάθε επίπεδο αποτελείται από κόµβους ή τεχνητούς
νευρώνες, οι οποίοι συνδέονται µε σταθµισµένες ακµές που αντιπροσωπεύουν την ισχύ ή την
κατεύθυνση του σήµατος µεταξύ των κόµβων [33].

Η ϑεµελιώδης εξίσωση που περιγράφει τον υπολογισµό σε έναν µόνο νευρώνα είναι :

z = w1 ∗ x1 +w2 ∗ x2 + ... +wn ∗ xn + b (4.1)

a = f (z) (4.2)

όπου z είναι το σταθµισµένο άθροισµα των εισόδων x (συν έναν όρο προκατάληψης b), α
είναι η ενεργοποίηση του νευρώνα και f είναι η συνάρτηση ενεργοποίησης. Τα ϐάρη w είναι
οι παράµετροι που µαθαίνει το δίκτυο κατά την εκπαίδευση [33].

4.1.1 Είδη Επιπέδων στα Μοντέλα Βαθιάς Μάθησης

Τα πιο συνηθισµένα είδη επιπέδων που χρησιµοποιούνται στα µοντέλα ϐαθιάς µάθησης
είναι τα παρακάτω:
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1. Γραµµικά επίπεδα (Linear layers): Σε ένα γραµµικό (ή πλήρως συνδεδεµένο) επίπεδο,
κάθε νευρώνας στο επίπεδο συνδέεται µε κάθε νευρώνα στο προηγούµενο επίπεδο.
Τα ϐάρη και οι προκαταλήψεις µαθαίνονται µέσω της εκπαίδευσης, επιτρέποντας στο
επίπεδο να απεικονίζει τα δεδοµένα εισόδου σε έναν χώρο που είναι ευκολότερο για το
µοντέλο να κατανοήσει [34].

2. Συνελικτικά επίπεδα (Convolutional layers): Αυτά τα επίπεδα χρησιµοποιούν έναν πυ-
ϱήνα ή ϕίλτρο που σαρώνει τα δεδοµένα εισόδου, εκτελώντας πολλαπλασιασµό πινάκων
ανά στοιχείο και δηµιουργώντας έναν χάρτη χαρακτηριστικών [35]. Χρησιµοποιούνται
συχνά για εργασίες επεξεργασίας εικόνας.

3. Επίπεδα συγκέντρωσης (Pooling layers): Αυτά τα επίπεδα ακολουθούν τα συνελικτικά
επίπεδα σε ένα συνελικτικό νευρωνικό δίκτυο (Convolutional Neural Network - CNN),
χρησιµεύοντας στη µείωση της διαστατικότητας και της υπολογιστικής πολυπλοκότη-
τας και ϐοηθώντας στην αποφυγή της υπερπροσαρµογής.

4. Επίπεδα κανονικοποίησης (Normalization layers): Αυτά τα επίπεδα, όπως η κανονι-
κοποίηση παρτίδας (batch normalization), ϐοηθούν να γίνει το δίκτυο ταχύτερο και
πιο σταθερό µέσω της κανονικοποίησης της εισόδου των επιπέδων [36].

5. Αναδροµικά επίπεδα (Recurrent layers): Χρησιµοποιούνται στα Αναδροµικά Νευρω-
νικά ∆ίκτυα (Recurrent Neural Networks - RNNs). Τα επίπεδα αυτά διατηρούν µια
κρυφή κατάσταση που αποθηκεύει χρονικές πληροφορίες [37].

4.1.2 Συναρτήσεις Ενεργοποίησης

Οι συναρτήσεις ενεργοποίησης εισάγουν µή γραµµικότητα στο δίκτυο, η οποία επιτρέπει
στο µοντέλο να µαθαίνει σύνθετα µοτίβα. Ορισµένες από τις πιο συχνά χρησιµοποιούµενες
συναρτήσεις ενεργοποίησης είναι οι εξής :

1. Σιγµοειδής (sigmoid): Η σιγµοειδής συνάρτηση συµπιέζει την είσοδο σε ένα εύρος
µεταξύ 0 και 1. Χρησιµοποιήθηκε ευρέως στα πρώιµα νευρωνικά δίκτυα, αλλά έπεσε
σε δυσµένεια λόγω προβληµάτων όπως η εξαφάνιση των κλίσεων [37].

2. ReLU (Rectified Linear Unit): Η συνάρτηση ReLU είναι σήµερα µια από τις πιο ευρέως
χρησιµοποιούµενες συναρτήσεις ενεργοποίησης. Ορίζεται ως f (x) = max(0, x), καθι-
στώντας την υπολογιστικά αποδοτική. Ωστόσο, µπορεί να υποφέρει από ένα πρόβληµα
γνωστό ως ¨πεθαµένη ReLU¨ [38].

3. Υπερβολική εφαπροµένη (Tanh): Η συνάρτηση tanh συµπιέζει την είσοδο σε ένα εύρος
µεταξύ -1 και 1, παρέχοντας µια έξοδο µε κέντρο το 0, η οποία µπορεί να διευκολύνει
τη µάθηση για το επόµενο επίπεδο [39].

4.2 Ο Αλγόριθµος της Οπισθοδιάδοσης

Προκειµένου να κατανοήσουµε το ϕαινόµενο που τροφοδοτεί τα νευρωνικά δίκτυα, είναι
Ϲωτικής σηµασίας να εµβαθύνουµε στην έννοια της Οπισθοδιάδοσης (Backpropagation), µια
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συντοµογραφία για την ¨οπισθοδροµική διάδοση των σφαλµάτων¨. Αυτός ο αλγόριθµος
επιτρέπει στο νευρωνικό δίκτυο να µαθαίνει από τα σφάλµατα και να ϐελτιώνει την απόδοσή
του µέσω προσαρµογών των ϐαρών και των προκαταλήψεων [40].

Η οπισθοδιάδοση αποτελεί τη ϱαχοκοκαλιά της εκπαίδευσης στα νευρωνικά δίκτυα, ε-
πιτρέποντας τη ϐελτιστοποίηση των ϐαρών που στη συνέχεια ελαχιστοποιεί τη συνάρτηση
κόστους. Η οπισθοδιάδοση είναι ουσιαστικά µια εφαρµογή του κανόνα της αλυσίδας για τον
υπολογισµό των κλίσεων της συνάρτησης κόστους σε σχέση µε τα ϐάρη του δικτύου [41].

4.2.1 Ο Κανόνας της Αλυσίδας

Ο κανόνας της αλυσίδας είναι ένας ϐασικός κανόνας παραγώγισης που ϐοηθά στην αντι-
µετώπιση σύνθετων συναρτήσεων. Με µαθηµατικούς όρους, εάν µια µεταβλητή z εξαρτάται
από τη µεταβλητή y, η οποία εξαρτάται από τη x, δηλαδή z = z(y) και y = y(x), τότε η
παράγωγος της z ως προς x εκφράζεται ως εξής :

dz

dx
=

dz

dy
·

dy

dx
(4.3)

Ο κανόνας της αλυσίδας αποτελεί την ουσία της οπισθοδιάδοσης και χρησιµοποιείται
επανειληµµένα για τον υπολογισµό της παραγώγου της συνάρτησης κόστους σε σχέση µε
οποιοδήποτε ϐάρος στο δίκτυο.

4.2.2 Εµπρόσθια ∆ιάδοση

Πριν ασχοληθούµε µε την οπισθοδιάδοση, ας αναφερθούµε στην εµπρόσθια διάδοση.
Σε ένα νευρωνικό δίκτυο, οι είσοδοι διαδίδονται µέσω του δικτύου για τη δηµιουργία µιας
εξόδου. Κατά τη διάρκεια αυτού του προς τα εµπρός περάσµατος, το δίκτυο χρησιµοποιεί
αρχικά τυχαία ϐάρη και προκαταλήψεις για τον υπολογισµό της εξόδου. Στη συνέχεια, η
έξοδος συγκρίνεται µε την αναµενόµενη έξοδο και η διαφορά δίνει το σφάλµα ή το κόστος
[33].

Για ένα απλό δίκτυο µε ένα κρυφό επίπεδο, η έξοδος O για µια είσοδο x υπολογίζεται ως
εξής :

O = σ(W2 · σ(W1 · x + b1) + b2) (4.4)

Εδώ, σ είναι η συνάρτηση ενεργοποίησης, W1 και W2 είναι τα ϐάρη και b1 και b2 είναι
οι προκαταλήψεις [42].

4.2.3 Συνάρτηση Κόστους

Η συνάρτηση κόστους, γνωστή και ως συνάρτηση απωλειών, ποσοτικοποιεί το σφάλµα
µεταξύ της πρόβλεψης του δικτύου και της πραγµατικής εξόδου. Μια από τις συνήθως
χρησιµοποιούµενες συναρτήσεις κόστους είναι το µέσο τετραγωνικό σφάλµα (MSE), το οποίο
υπολογίζεται ως εξής για n νευρώνες εξόδου και m παραδείγµατα εκπαίδευσης :

C =
1

2n

∑
x

||y(x) − a(x)||2 (4.5)
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όπου y(x) είναι η αναµενόµενη έξοδος και a(x) είναι η έξοδος του δικτύου.

4.2.4 Οπισθοδροµική ∆ιάδοση

Η οπισθοδιάδοση αρχίζει µόλις ολοκληρωθεί το εµπρόσθιο πέρασµα µέσω του δικτύου
και υπολογιστεί το κόστος. Ο στόχος είναι να προσαρµοστούν τα ϐάρη και οι προκαταλήψεις
ώστε να ελαχιστοποιηθεί το κόστος. Η προσαρµογή γίνεται µε τον υπολογισµό της κλίσης
της συνάρτησης κόστους σε σχέση µε κάθε ϐάρος και προκατάληψη στο δίκτυο [43].

Ο αλγόριθµος οπισθοδιάδοσης υπολογίζει την κλίση σφάλµατος του επίπεδο εξόδου (δL)
και στη συνέχεια διαδίδει αυτά τα σφάλµατα προς τα πίσω µέσω του δικτύου. Για κάθε
επίπεδο "l" που πηγαίνει προς τα πίσω από το επίπεδο εξόδου στο επίπεδο εισόδου, το
σφάλµα δl υπολογίζεται ως εξής :

δl = ((W l+1)T δl+1) ⊙ σ′(zl) (4.6)

Εδώ, σ′ είναι η παράγωγος της συνάρτησης ενεργοποίησης, W είναι τα ϐάρη και z είναι
η σταθµισµένη είσοδος στους νευρώνες του επιπέδου l. Το ⊙ δηλώνει το γινόµενο Hadamard

ή τον πολλαπλασιασµό κατά στοιχείο.

4.2.5 Ενηµέρωση Βαρών και Προκαταλήψεων

Αφού το σφάλµα διαδοθεί προς τα πίσω µέσω του δικτύου, ενηµερώνονται τα ϐάρη και οι
προκαταλήψεις. Αυτό γίνεται µε τη χρήση της καθόδου κλίσης (gradient descent), όπου τα
ϐάρη και οι προκαταλήψεις προσαρµόζονται ανάλογα µε την αρνητική κλίση της συνάρτησης
κόστους στο τρέχον σηµείο [44].

Για κάθε ϐάρος w και προκατάληψη b, ο κανόνας ενηµέρωσης έχει ως εξής :

w′ = w − η
∂C

∂w
(4.7)

b′ = b − η
∂C

∂b
(4.8)

Εδώ, ”η” είναι ο ϱυθµός µάθησης, µια παράµετρος που καθορίζει το µέγεθος των ϐη-
µάτων που γίνονται κατά την κάθοδο [39].

Η οπισθοδιάδοση, σε συνδυασµό µε την κάθοδο κλίσης, επιτρέπει στα νευρωνικά δίκτυα
να µαθαίνουν από τα λάθη τους και να ϐελτιώνουν την απόδοσή τους µε την πάροδο του
χρόνου. Η κατανόηση αυτού του ϑεµελιώδους αλγορίθµου είναι απαραίτητη για κάθε άτοµο
που δουλεύει πάνω στη ϐαθιά µάθηση.

4.3 Perceptron Πολλαπλών Επιπέδων

Το Perceptron πολλαπλών επιπέδων (Multi-Layer Perceptron - MLP) είναι µια κατηγορία
τεχνητών νευρωνικών δικτύων πρόσθιας τροφοδότησης, ένα ϐασικό συστατικό στον τοµέα της
µηχανικής µάθησης και της ϐαθιάς µάθησης. Μπορεί να ϑεωρηθεί ως γενίκευση του απλού
Perceptron, ενός πρώιµου µοντέλου νευρωνικού δικτύου [45].
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Τα MLP µπορούν να εφαρµοστούν σε µια ευρεία ποικιλία εργασιών, όπως η παλινδρόµη-
ση, η ταξινόµηση και η εξαγωγή χαρακτηριστικών. Ωστόσο, έχουν επίσης αρκετούς περιο-
ϱισµούς, όπως ο κίνδυνος υπερπροσαρµογής και οι δυσκολίες στην εκπαίδευση µε πολλά
κρυφά επίπεδα. Οι πρόσφατες πρόοδοι στη ϐαθιά µάθηση, όπως η εµφάνιση τεχνικών κα-
νονικοποίησης (π.χ. dropout) και άλλων αρχιτεκτονικών, όπως τα συνελικτικά νευρωνικά
δίκτυα (Convolutional Neural Network - CNN) και τα αναδροµικά νευρωνικά δίκτυα (Re-
current Neural Network - RNN), έχουν αµβλύνει ορισµένα από αυτά τα Ϲητήµατα.

4.3.1 Αρχιτεκτονική MLP

Η αρχιτεκτονική ενός Perceptron πολλαπλών επιπέδων περιλαµβάνει τουλάχιστον τρία
επίπεδα κόµβων (ή νευρώνων): ένα επίπεδο εισόδου, ένα ή περισσότερα ¨κρυφά¨ επίπεδα
και ένα επίπεδο εξόδου. Κάθε κόµβος σε ένα επίπεδο συνδέεται µε όλους τους κόµβους στο
επόµενο επίπεδο, αποτελώντας µια πλήρως συνδεδεµένη δοµή. Κάθε κόµβος αντιπροσωπεύει
έναν τεχνητό νευρώνα και εφαρµόζει µια συνάρτηση ενεργοποίησης στην καθαρή είσοδό του
για να παράγει την καθαρή έξοδό του.

Σχήµα 4.1: Σχηµατική αναπαράσταση ενός MLP µε 2 κρυφά επίπεδα.

Τυπικά, ένα πλήρως συνδεδεµένο επίπεδο ενός MLP µπορεί να αναπαρασταθεί από την
ακόλουθη εξίσωση:

y = f (Wx + b) (4.9)

όπου:

• x είναι το διάνυσµα εισόδου

• W είναι ο πίνακας ϐαρών

• b είναι το διάνυσµα µεροληψίας

• f είναι η συνάρτηση ενεργοποίησης
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• y είναι το διάνυσµα εξόδου

Το επίπεδο εισόδου λαµβάνει δεδοµένα εισόδου. Τα κρυφά επίπεδα εκτελούν υπολογι-
σµούς και µεταδίδουν τις πληροφορίες στο επίπεδο εξόδου. Το επίπεδο εξόδου παράγει τις
τελικές εξόδους. Σηµείωση ότι το ¨βάθος¨ του MLP εξαρτάται από τον αριθµό των κρυφών
επιπέδων και το ¨πλάτος¨ εξαρτάται από τον αριθµό των νευρώνων σε κάθε επίπεδο.

4.3.2 Συναρτήσεις Ενεργοποίησης

Κάθε κόµβος στο MLP εφαρµόζει µια συνάρτηση ενεργοποίησης στην είσοδο του δικτύου
του για να παράγει έξοδο. Μπορεί να χρησιµοποιηθεί ένα ευρύ ϕάσµα συναρτήσεων ενερ-
γοποίησης, όπως ενδεικτικά: σιγµοειδές, υπερβολική εφαπτοµένη, ReLU (Rectified Linear
Unit) και softmax. Η επιλογή της συνάρτησης ενεργοποίησης εξαρτάται συχνά από τη συ-
γκεκριµένη εφαρµογή και τα χαρακτηριστικά των δεδοµένων εισόδου.

Για παράδειγµα, η σιγµοειδής συνάρτηση, f (z) = 1/(1 + e−z), και η συνάρτηση υπερ-
ϐολικής εφαπτοµένης, f (z) = tanh(z), χρησιµοποιούνται συχνά για προβλήµατα δυαδικής
ταξινόµησης, καθώς συµπιέζουν τις εισόδους τους στο εύρος (0, 1) και (−1, 1), αντίστοιχα.
Η συνάρτηση ReLU, f (z) = max(0, z), χρησιµοποιείται ευρέως σε µοντέλα ϐαθιάς µάθησης
λόγω της υπολογιστικής της αποδοτικότητας και της αποτελεσµατικότητάς της στην άµβλυν-
ση του προβλήµατος της εξαφανιζόµενης κλίσης (vanishing gradient) [46]. Η συνάρτηση
softmax είναι ιδιαίτερα χρήσιµη στο επίπεδο εξόδου για προβλήµατα ταξινόµησης πολλα-
πλών κλάσεων, καθώς δίνει µια πιθανολογική ερµηνεία στους νευρώνες εξόδου.

4.4 U-Net

Το µοντέλο U-Net είναι ένας τύπος συνελικτικού νευρωνικού δικτύου (CNN) που είναι
ιδιαίτερα κατάλληλο για την κατάτµηση εικόνων, καθιστώντας το ιδιαίτερα πολύτιµο στον
τοµέα της ιατρικής απεικόνισης [1]. Σε αντίθεση µε τα παραδοσιακά συνελικτικά δίκτυα, το
U-Net χαρακτηρίζεται από τη µοναδική αρχιτεκτονική του, η οποία µοιάζει µε το γράµµα
"U", εξ ου και το όνοµά του.

4.4.1 Αρχιτεκτονική του U-Net

Η αρχιτεκτονική U-Net αποτελείται από ένα µονοπάτι συρρίκνωσης και ένα µονοπάτι
επέκτασης, το οποίο προσδίδει στο δίκτυο το σχήµα U [1]. Αυτή η συγκεκριµένη αρχιτε-
κτονική επιτρέπει στο µοντέλο να εκµεταλλεύεται τόσο τα τοπικά χαρακτηριστικά όσο και τα
ευρύτερα συµφραζόµενα χαρακτηριστικά από την εικόνα εισόδου.

Μονοπάτι Συρρίκνωσης

Το µονοπάτι συρρίκνωσης (contracting path) ακολουθεί την τυπική αρχιτεκτονική ενός
συνελικτικού δικτύου. Αποτελείται από επαναλαµβανόµενες εφαρµογές δύο 3x3 συνελικτι-
κών επιπέδων (χωρίς συµπλήρωση - padding), κάθε µία από τις οποίες ακολουθείται από
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Σχήµα 4.2: Σχηµατική αναπαράσταση του U-Net.

µια συνάρτηση ενεργοποίησης ReLU και µια 2x2 max pooling πράξη µε stride 2 για υπο-
δειγµατοληψία (downsampling) [1]. Μετά από κάθε πράξη υποδειγµατοληψίας, ο αριθµός
των καναλιών χαρακτηριστικών διπλασιάζεται.

Μονοπάτι Επέκτασης

Το µονοπάτι επέκτασης (expanding path) αποτελείται από µια αναδειγµατοληψία (up-
sampling) του χάρτη χαρακτηριστικών ακολουθούµενο από ένα συνελικτικό επίπεδο 2x2
("up-convolution"), µια συνένωση µε τον αντίστοιχα περικοµµένο χάρτη χαρακτηριστικών
από το µονοπάτι συρρίκνωσης και δύο συνελικτικά επίπεδα 3x3, η κάθε µία ακολουθο-
ύµενη από µια ενεργοποίηση ReLU [1]. Η περικοπή είναι απαραίτητη λόγω της απώλειας
εικονοστοιχείων που ϐρίσκονται στα όρια της εικόνας σε κάθε συνελικτικό επίπεδο. Στο
τελευταίο επίπεδο, χρησιµοποιείται ένα 1x1 συνελικτικό επίπεδο για την αντιστοίχιση κάθε
διανύσµατος χαρακτηριστικών 64 διαστάσεων στον επιθυµητό αριθµό κλάσεων.

Συνδέσεις Παράκαµψης

΄Ενα ϐασικό χαρακτηριστικό του U-Net είναι η παρουσία συνδέσεων παράκαµψης (skip
connections), όπου η έξοδος κάθε επιπέδου στο µονοπάτι συρρίκνωσης τροφοδοτείται α-
πευθείας στο αντίστοιχο επίπεδο στο µονοπάτι επέκτασης. Αυτό επιτρέπει στο µοντέλο να
αξιοποιήσει τα χαρακτηριστικά υψηλής ανάλυσης από το µονοπάτι συρρίκνωσης απευθείας
κατά τη διαδικασία αναδειγµατοληψίας, ϐοηθώντας έτσι το δίκτυο να ανακτήσει τις λεπτο-
µέρειες που µπορεί να χαθούν κατά την κωδικοποίηση των χαρακτηριστικών [1].
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Εκπαίδευση του µοντέλου U-Net

Το µοντέλο U-Net εκπαιδεύεται σε λίγες εικόνες εκπαίδευσης και χρησιµοποιεί επαύξηση
δεδοµένων (data augmentation) για να αποτρέψει την υπερπροσαρµογή [1]. Αυτό είναι
ιδιαίτερα επωφελές για ϐιοϊατρικές εφαρµογές, όπου τα επισηµασµένα δεδοµένα µπορεί να
είναι σπάνια.

Η εκπαίδευση του U-Net περιλαµβάνει την ελαχιστοποίηση µιας συνάρτησης σφάλµατος,
η οποία στην αρχική της εφαρµογή ήταν η softmax κατά εικονοστοιχείο πάνω στον τελικό
χάρτη χαρακτηριστικών σε συνδυασµό µε τη συνάρτηση απώλειας cross-entropy [1].

Το τελικό επίπεδο του U-Net παράγεται µια ταξινόµηση κατά εικονοστοιχείο, η οποία
είναι ο χάρτης κατάτµησης της εικόνας εισόδου.

Η αρχιτεκτονική του U-Net του επιτρέπει να κάνει ακριβείς προβλέψεις µε τη χρήση
αναδειγµατοληψίας και συνδέσεων παράκαµψης, διατηρώντας παράλληλα υψηλή ανάλυση
καθ΄ όλη τη διάρκεια λόγω της χρήσης µη συµπληρωµένων συνελικτικών επιπέδων [1].
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Μέρος II

Πρακτικό Μέρος
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Κεφάλαιο 5

Υλοποίηση - Πειράµατα

Στο κεφάλαιο αυτό, παρέχουµε µια λεπτοµερή περιγραφή των πειραµάτων µας, καθώς
αυτά αποτελούν κοµβικό µέρος της έρευνάς µας και υποστηρίζουν την προσέγγισή

µας µε εµπειρικά στοιχεία, δοκιµάζοντας την ευρωστία και την αξιοπιστία των προτεινόµενων
µοντέλων. Η πειραµατική µας διαδικασία µπορεί σε γενικές γραµµές να χωριστεί σε διάφορα
στάδια : συλλογή και επισήµανση δεδοµένων, επιλογή του πλαισίου εργασίας (framework),
επιλογή και εφαρµογή µοντέλων και ανάλυση των αποτελεσµάτων.

5.1 ∆εδοµένα

Τα ϑεµέλια της µελέτης µας ϐασίζονται σε δύο τύπους δεδοµένων εικόνας : αεροφωτο-
γραφίες και δορυφορικές εικόνες. Οι αεροφωτογραφίες αυτές προέρχονται από την περιοχή
Limpopo της Νότιας Αφρικής το 2010 και έχουν επισηµανθεί περίπου 15,000 σηµεία µε
τις ετικέτες woody, non-woody, non-vegetated στα πλαίσια της εργασίας [47]. Καθώς µας
ενδιαφέρει η αναγνώριση ξυλώδους ϐλάστησης, χωρίσαµε τα σηµεία σε 2 κλάσεις, ξηλώδης
ϐλάστηση και µή ξηλώδης/χωρίς ϐλάστηση. Κάθε σηµείο ϐρίσκεται στο κέντρο µίας αερο-
ϕωτογραφίας 90x90 µέτρων και κάθε εικονοστοιχείο αντιστοιχεί σε περιοχή περίπου 0.5x0.5
µέτρων.

Οι δορυφορικές εικόνες είναι πολύ χαµηλότερης ανάλυσης, αλλά έχουµε στη διαθεσή
µας πολύ περισσότερες και σε διάφορες χρονικές στιγµές από το 1988 εώς το 2018 και κάθε
εικονοστοιχείο τους αντιστοιχεί σε περιοχή 30x30 µέτρων.

Οι αεροφωτογραφίες είναι εικόνες τύπου RGB και εποµένως κάθε εικονοστοιχείο απο-
τελείται από τρεις τιµές. Επιπλέον, χρησιµοποιήσαµε το ∆είκτη Ορατής Βλάστησης (Visible
Vegetation Index - VVI) ο οποίος χρησιµοποιείται για την εκτίµηση ϕωτοσυνθετικής δραστη-
ϱιότητας και ορίζεται ως :

VVI =

[(
1 −

R − R0

R + R0

)
·

(
1 −

G − G0

G + G0

)
·

(
1 −

B − B0

B + B0

)]
(5.1)

όπου R, G, B είναι οι αντίστοιχες τιµές του εικονοστοιχείου, και R0 = 30, G0 = 50,
B0 = 1 είναι οι τιµές RGB που χρησιµοποιούνται ως σηµείο αναφοράς για το πράσινο
χρώµα. Εποµένως καταλήγουµε µε 4 τιµές για κάθε σηµείο εκπαίδευσης.

΄Οσον αφορά τις δορυφορικές εικόνες, περιέχουν 54 τιµές ανά εικονοστοιχείο.
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5.2 Πλαίσια Εργασίας

΄Οσον αφορά τα πλαίσια εργασίας µε τα οποία εργαστήκαµε, χρησιµοποιήσαµε το Scikit-
Learn (sk-learn) και το PyTorch, τα οποία χρησιµοποιούνται ευρέως στην κοινότητα της
µηχανικής µάθησης. Το Scikit-Learn [48] χρησιµοποιήθηκε για τις παραδοσιακές µεθόδους
µηχανικής µάθησης, ενώ το PyTorch [49] µας επέτρεψε να υλοποιήσουµε ένα προηγµένο
µοντέλο ϐαθιάς µάθησης, το U-Net. Το χαρακτηριστικό του δυναµικού γράφου υπολογισµών
του PyTorch ήταν ιδιαίτερα χρήσιµο στην πρωτοτυποποίηση και την αποσφαλµάτωση, ενώ
η ολοκληρωµένη ϐιβλιοθήκη του Scikit-Learn διευκόλυνε την προεπεξεργασία, την επιλογή
µοντέλων και τον υπολογισµό µετρικών.

5.3 Πειράµατα

Στην εργασία χρησιµοποιείται µια σειρά µοντέλων, καθένα από τα οποία επιλέχθηκε για
τη συνάφεια του µε τη ϕύση των δεδοµένων και του προβλήµατός µας. Ο πειραµατισµός µας
περιλάµβανε παραδοσιακά µοντέλα µηχανικής µάθησης, όπως αυτά περιγράφτηκαν στην
Ενότητα 3.1. Χρησιµοποιήσαµε επίσης µοντέλα ϐαθιάς µάθησης, συγκεκριµένα ένα δίκτυο
Perceptron Πολλαπλών Επιπέδων MLP για την κατηγοριοποίηση των σηµείων και ένα δίκτυο
U-Net για τη δηµιουργία µασκών όπως αυτά περιγράφτηκαν στις Ενότητες 4.3 και 4.4. Τα
µοντέλα αξιολογήθηκαν µε ϐάση την ακρίβεια πρόβλεψης και τη γενίκευση, καθώς δεν µας
ενδιέφερε ιδιαίτερα η υπολογιστική τους αποτελεσµατικότητα.

5.3.1 ∆ηµιουργία Μασκών από Σηµεία σε Αεροφωτογραφίες

Για την έρευνά µας, η κύρια πηγή δεδοµένων εκπαίδευσης ήταν µια συλλογή από αερο-
ϕωτογραφίες σχολιασµένες µε 15.000 σηµεία. Τα σηµεία αυτά χρησίµευαν ως ετικέτες που
αντιπροσώπευαν τρεις διακριτές κατηγορίες : ξυλώδη ϐλάστηση, µη ξυλώδη ϐλάστηση και
περιοχές χωρίς ϐλάστηση. Αυτά τα επισηµασµένα σηµεία αποτέλεσαν ανεκτίµητη πηγή για
την έρευνά µας, παρέχοντας στα µοντέλα ταξινόµησης ένα επαρκές σύνολο δεδοµένων για
την εκµάθηση των διακριτικών χαρακτηριστικών των διαφόρων τύπων κάλυψης γης.

Εκπαιδεύσαµε διάφορα µοντέλα πάνω στα ίδια δεδοµένα και διαλέξαµε το καλύτερο από
αυτά οπως ϕαίνεται στον πίνακα 5.1

Μοντέλα Accuracy Precision Recall F1
Random Forest 0.8056 0.8068 0.8034 0.8042
Decision Tree 0.7111 0.7105 0.7096 0.7098
Gradient Boosting 0.8361 0.8381 0.8339 0.8349
Ada Boost 0.8389 0.8413 0.8365 0.8376
MLP 0.7917 0.8029 0.8034 0.7911
K-Neighbors 0.8056 0.8056 0.8034 0.8047

Πίνακας 5.1: Τα µοντέλα που δοκιµάστηκαν και οι επιδόσεις τους

Στο σύνθετο τοπίο της ανάπτυξης µοντέλων µηχανικής µάθησης, η επικύρωση της απόδο-
σης του µοντέλου είναι υψίστης σηµασίας για να διασφαλιστεί η αξιοπιστία και η γενίκευση.
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5.3.2 ∆ηµιουργία Βελτιωµένων Μασκών µε U-Net

Η ικανότητα ενός µοντέλου να αποδίδει καλά σε νέα δεδοµένα αποτελεί κρίσιµο µέτρο της
αποτελεσµατικότητας και της χρηστικότητας του σε πραγµατικές εφαρµογές.

Για τον σκοπό αυτό, επιλέξαµε να εφαρµόσουµε τη διασταυρωµένη επικύρωση 10 ϕορές
(10-fold cross-validation). Σε αυτή την προσέγγιση, το σύνολο δεδοµένων χωρίζεται σε δέκα
ίσα υποσύνολα. Το µοντέλο εκπαιδεύεται δέκα ϕορές, χρησιµοποιώντας κάθε ϕορά εννέα
υποσύνολα ως δεδοµένα εκπαίδευσης και το υπόλοιπο υποσύνολο ως δεδοµένα επικύρωσης.
Η διαδικασία αυτή διασφαλίζει ότι κάθε σηµείο δεδοµένων χρησιµοποιείται για επικύρωση
ακριβώς µία ϕορά, παρέχοντας µια ολοκληρωµένη αξιολόγηση της απόδοσης του µοντέλου.

Ο απώτερος στόχος αυτού του σταδίου δεν ήταν µόνο η διάκριση των 2 κατηγοριών
ϐλάστησης αλλά και η δηµιουργία ολοκληρωµένων µασκών του συνόλου των περιοχών που
αναπαρίστανται στις αεροφωτογραφίες. Αυτές οι µάσκες χρησιµεύουν ως οπτικές αναπα-
ϱαστάσεις των ταξινοµήσεων, επιτρέποντάς µας να αποτυπώσουµε την πολυπλοκότητα του
τοπίου σε µια µορφή που είναι οπτικά ερµηνεύσιµη.

Μπορούµε να δούµε παραδείγµατα µασκών που δηµιουργήθηκαν µε αυτό το µοντέλο
στην εικόνα 5.1.

5.3.2 ∆ηµιουργία Βελτιωµένων Μασκών µε U-Net

Παρόλο που το αρχικό µας µοντέλο επιδεικνύει ελπιδοφόρα αποτελέσµατα στη διαφο-
ϱοποίηση µεταξύ ξυλώδους και µή ξυλώδους/όχι ϐλάστησης, υπάρχουν παρατηρήσιµες α-
νακρίβειες που δεν µπορούν να αγνοηθούν. Η πολυπλοκότητα που υπάρχει στις αεροφωτο-
γραφίες, οδηγεί µερικές ϕορές σε λανθασµένη ταξινόµηση.

Υπό το πρίσµα αυτών των προκλήσεων, διερευνούµε την υιοθέτηση της αρχιτεκτονικής
U-Net, γνωστής για την αποτελεσµατικότητά της στην κατάτµηση εικόνων, για τη ϐελτίωση
της ταξινόµησης της ξυλώδους. Η αρχιτεκτονική του U-Net, που χαρακτηρίζεται από τις
συµµετρικές διευρυνόµενες και συρρικνούµενες διαδροµές του είναι ικανή να περιγράφει
περίπλοκα µοτίβα και δοµές µέσα σε εικόνες. Αυτό το καθιστά κατάλληλη λύση για την
ενίσχυση της κατάτµησης µικρότερων, οµαδοποιηµένων ξυλώδων ϕυτών που προηγουµένως
είχαν ταξινοµηθεί λανθασµένα ή αγνοηθεί.

Αξιοποιούµε τις µάσκες που δηµιουργούνται από το αρχικό µοντέλο ως δεδοµένα εκπα-
ίδευσης για το U-Net. Αυτές οι µάσκες, αν και ατελείς, παρέχουν ένα ϑεµελιώδες σύνολο δε-
δοµένων που περικλείει τα γενικά χαρακτηριστικά της ξυλώδους και µη ξυλώδους ϐλάστησης.
Το µοντέλο U-Net έχει σχεδιαστεί για να µαθαίνει από αυτά τα χαρακτηριστικά, ϐελτιώνοντας
την ικανότητά του να διακρίνει και να τµηµατοποιεί τις πολύπλοκες, οµαδοποιηµένες δοµές
της ξυλώδους ϐλάστησης µε αυξηµένη ακρίβεια.

Η χρήση του U-Net σε αυτό το πλαίσιο ξεπερνά τους περιορισµούς του αρχικού µοντέλου,
προσφέροντας ϐελτιωµένη οριοθέτηση µεταξύ της ξυλώδους και της µη ξυλώδους ϐλάστησης,
ιδίως σε περιοχές όπου η ϐλάστηση αυτή είναι πυκνά συσσωρευµένη και διαπλεκόµενη.

Η εκπαίδευσή του έγινε πάνω σε 87 εικόνες µε ϱυθµό µάθησης 1e−5 µε χρήση του
ϐελτιστοποιητή Adam και συνάρτηση απώλειας Cross Entropy για 10 εποχές εκπαίδευσης.

Παρακάτω µπορούµε να δούµε τη συνάρτηση απώλειας κατά τη διάρκεια της εκπαίδευ-
σης :
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Σχήµα 5.2: Συνάρτηση απώλειας κατά την εκπαίδευση U-Net

Επιπλέον, χρησιµοποιήσαµε 9 εικόνες από το σύνολο δεδοµένων για επαλήθευση. Για
αυτό το σκοπό, χρησιµοποιήσαµε τη ϐαθµολογία επαλήθευσης Dice ως κύριο µέτρο α-
πόδοσης όπως ϕαίνεται στην Εικόνα 5.3. Η ϐαθµολογία Dice, που συχνά αναφέρεται ως
συντελεστής οµοιότητας Dice (Dice Similarity Coefficient - DSC), είναι ένας δείκτης χωρικής
επικάλυψης που µετρά την οµοιότητα µεταξύ δύο δειγµάτων που παίρνουν δυαδικές τιµές.
∆εδοµένων δύο δυαδικών µασκών, Α (η αληθινή µάσκα) και Β (προβλεπόµενη µάσκα), η
ϐαθµολογία Dice υπολογίζεται ως εξής :

Dice(A, B) =
2 × |A ∩ B|

|A| + |B|
(5.2)

όπου:

• |A ∩ B| αναπαριστά τα κοινά εικονοστοιχεία που ¨συµφωνούν¨ µεταξύ της αληθινής
µάσκας A και της µάσκας B.

• |A| και |B| είναι ο συνολικός αριθµός εικονοστοιχείων στην αληθινή µάσκα και στην
προβλεπόµενη µάσκα αντίστοιχα.

Μπορούµε εύκολα να διαπιστώσουµε στην πράξη την καλύτερη πιστότητα των νέων µα-
σκών από την εικόνα 5.4.
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Σχήµα 5.3: Συντελεστής οµοιότητας Dice κατά το στάδιο επαλήθευσης του U-Net

5.3.3 Εκπαίδευση Μοντέλου Πρόβλεψης Ποσοστών Βλάστησης από ∆ορυ-

ϕορικές Εικόνες

΄Εχοντας εκπαιδεύσει το U-Net µπορούµε τώρα να παράγουµε νέες, καλύτερες µάσκες
για τις περιοχές που µας ενδιαφέρουν. Για κάθε περιοχή εποµένως, παράγουµε µία µάσκα
η οποία χρησιµοποιείται για να υπολογίσουµε το ποσοστό κάλυψης ξυλώδους ϐλάστησης.
Αυτό γίνεται απλά µετρώντας τα µαύρα εικονοστοιχεία στις µάσκες και προκύπτει το ποσοστό
κάλυψης από τον τύπο:

woody_coverage =
black_pixels

total_pixels
(5.3)

΄Οπως έχουµε ήδη αναφέρει, διεθέτουµε αεροφωτογραφίες µεγέθους 90x90 µέτρων και
κάθε εικονοστοιχείο στη δορυφορική εικόνα αντιστοιχεί σε περιοχή 30x30 µέτρων. Συνεπώς,
για κάθε αεροφωτογραφία της οποίας έχουµε υπολογίσει τη µάσκα, παίρνουµε τις τιµές των
9 εικονοστοιχείων της δορυφορικής εικόνας που της αντιστοιχούν. ΄Αρα τελικά ϕτιάχνουµε
τα δεδοµένα εκπαίδευσης µε στόχο το ποσοστό ξυλώδους ϐλάστησης και χαρακτηριστικά τις
τιµές των 9 εικονοστοιχείων που αντιστοιχούν στη περιοχή, συνολικά λοιπόν 486 τιµές.

Η ϐιβλιοθήκη sklearn διαθέτει τα µοντέλα που χρησιµοποιήσαµε παραπάνω και για
εργασίες παλινδρόµησης. Αρχικά δοκιµάσαµε να εκπαιδεύσουµε το µοντέλο µε τα ποσο-
στά ϐλάστησης όπως αυτά προκύπτουν από τις µάσκες του U-Net, µε αποτελέσµατα όπως
ϕαίνονται στον Πίνακα 5.2

Προσπαθώντας να διερευνήσουµε πώς µπορεί να ϐελτιωθεί το σφάλµα στις προβλέψεις,
ανατρέξαµε στα δεδοµένα, τις παραγώµενες µάσκες. Αν και το U-Net ήταν πολύ καλύτερο
στην κατάτµηση αντικειµένων στις εικόνες, σε περιπτώσεις όπου δεν υπήρχε ϐλάστηση, το U-
Net δηµιουργούσε µάσκες που είχαν κοντα 100% ϐλάστηση. Αντίθετα, οι µάσκες που είχαν
παραχθεί από το αρχικό µοντέλο είχαν λιγότερο αυτό το πρόβληµα καθώς η ταξινόµηση
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Μοντέλα ΜΑΕ MSE
Random Forest 0.3184 0.1371
Decision Tree 0.3637 0.2546
Gradient Boosting 0.3221 0.1405
Ada Boost 0.3544 0.1533
MLP 39.6259 2338.8642

Πίνακας 5.2: Μοντέλα για ποσοστά ϐλάστησης από µάσκες U-Net και οι µετρικές τους

Μοντέλα ΜΑΕ MSE
Random Forest 0.2388 0.0786
Decision Tree 0.3074 0.1551
Gradient Boosting 0.2444 0.0826
Ada Boost 0.2536 0.0852
MLP 27.8208 1248.1066

Πίνακας 5.3: Μοντέλα για ποσοστά ϐλάστησης από ϕιλτραρισµένες µάσκες U-Net και οι
µετρικές τους

γινόταν ανα εικονοστοιχείο. Στις εικόνες 5.5 παρακάτω ϕαίνεται καλύτερα το πρόβληµα.
Για να επιλύσουµε αυτό το πρόβληµα προσπαθήσαµε να εκµεταλλευτούµε αυτή τη διαφο-

ϱά στις 2 µάσκες. ΄Ετσι, χρησιµοποιήσαµε τις µάσκες για να ϕιλτράρουµε αυτά τα δεδοµένα
από το σύνολο δεδοµένων µας. Με αυτόν τον τρόπο, ξεσκαρτάραµε σχετικά εύκολα περιπου
το 15% των δεδοµένων που παρουσίαζαν µεγάλη διαφορά (µεγαλύτερη του 50%) στα ποσο-
στά ϐλάστησης µεταξύ των 2 µασκών, όταν το ποσοστό αυτό ξεπερνούσε το 95% στις µάσκες
U-Net.

΄Ετσι τελικά, επανεκπαιδεύσαµε τα µοντέλα µας και είχαµε τα εξής αποτελέσµατα όπως
ϕαίνονται στον Πίνακα 5.3

Παρατηρούµε ότι µε το ϕιλτράρισµα των δεδοµένων ότι ϐελτιώθηκαν σηµαντικά όλα τα
µοντέλα. ΄Οπως και για τα µοντέλα ταξινόµησης εφαρµόσαµε τη διασταυρωµένη επικύρωση
10 ϕορές (10-fold cross-validation), για να επιβεβαιώσουµε την αποτελεσµατικότητα των
µοντέλων.
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Σχήµα 5.1: Αεροφωτογραφίες και οι παραγώµενες µάσκες τους
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Σχήµα 5.4: Αεροφωτογραφίες και οι παραγώµενες µάσκες τους απο το αρχικό µοντέλο και το
U-Net
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Σχήµα 5.5: Προβληµατικές µάσκες U-Net
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Κεφάλαιο 6

Εφαρµογή Οπτικοποίησης και Βελτίωσης ∆εδο-

µένων

6.1 Στόχος

Η ανάπτυξη µιας αποτελεσµατικής λύσης εξαρτάται συχνά από τη δηµιουργία πρακτι-
κών εργαλείων που επιταγχύνουν τη διαδικασία και ϐελτιώνουν τα αποτελέσµατα. Στην προ-
σπάθειά µας να αξιοποιήσουµε τη µηχανική µάθηση για την ακριβή ανάλυση της ϐλάστησης
από αεροφωτογραφίες, αναπτύξαµε µια πρωτότυπη εφαρµογή που µπορεί να χρησιµεύσει
ως κρίσιµο στοιχείο της ϐελτίωσης της µεθοδολογίας µας. Αυτό το διαδραστικό εργαλείο έχει
σχεδιαστεί για να ανοίγει οποιαδήποτε µάσκα αεροφωτογραφίας και να επιτρέπει αλλαγές
στις επισηµάνσεις της.

Η εφαρµογή αυτή εξυπηρετεί δύο σκοπούς. Πρώτον, επιτρέπει την ενδελεχή επιθεώρηση
των παραγόµενων µασκών και διευκολύνει τη λεπτοµερή ϱύθµιση των δεδοµένων µε ϐάση
την ανθρώπινη εµπειρία και αξιολόγηση. ∆εύτερον, παρέχει τη δυνατότητα διόρθωσης τυ-
χόν ανακριβειών ή ασυνεπειών στους αρχικούς σχολιασµούς. Αυτή η διαδραστική λειτουργία
διασφαλίζει ότι τα µοντέλα µας εκπαιδεύονται συνεχώς µε τα πιο ακριβή δεδοµένα, ϐελτιώνο-
ντας τη συνολική απόδοση. ΄Οπως είδαµε άλλωστε στο προηγούµενο κεφάλαιο ένα σηµαντικό
ϐάρος της ευθύνης για τα σφάλµατα των µοντέλων πέφτει στις λανθασµένες µάσκες.

Οι επόµενες ενότητες ϑα εµβαθύνουν στα χαρακτηριστικά, τη διαδικασία ανάπτυξης και
τις πιθανές ϐελτιώσεις αυτής της πρωτότυπης εφαρµογής, παρέχοντας έτσι µια ολοκληρω-
µένη κατανόηση της σηµασίας της στην εργασία µας.

6.2 Κώδικας - Χαρακτηριστικά

Σε αυτήν την ενότητα ϑα εξηγήσουµε αναλυτικά τα χαρακτηριστικά της εφαρµογής καθώς
και τον τρόπο υλοποίησής τους.

6.2.1 Βιβλιοθήκες που χρησιµοποιήθηκαν

Τα ϑεµέλια κάθε εφαρµογής Python ϐρίσκονται στις ϐιβλιοθήκες και τις κλάσεις που
χρησιµοποιεί. Αυτές οι ϐιβλιοθήκες ενσωµατώνουν µια πληθώρα συναρτήσεων, µεθόδων και
κλάσεων, σχεδιασµένες για να ϐελτιώσουν και να επιταχύνουν τη διαδικασία ανάπτυξης
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εφαρµογών. Η εφαρµογή µας για την οπτικοποίηση εικόνων και µάσκας δεν αποτελεί εξα-
ίρεση. Αξιοποιεί µια συλλογή ϐιβλιοθηκών Python για να χειριστεί εργασίες που κυµαίνονται
από την απόδοση του γραφικού περιβάλλοντος χρήστη έως την επεξεργασία και τον χειρισµό
δεδοµένων εικόνας και µάσκας.

Ακολουθεί µια επεξήγηση των ϐιβλιοθηκών και των κλάσεων που αποτελούν τη ϱαχοκο-
καλιά της εφαρµογής µας, προσφέροντας µια µατιά στους ϱόλους και τη σηµασία τους.

Το Tkinter είναι η τυπική εργαλειοθήκη γραφικού περιβάλλοντος χρήστη GUI στην Py-
thon. Παρέχει µια ισχυρή αντικειµενοστραφή διεπαφή στο Tk GUI toolkit. Η εφαρµογή µας
χρησιµοποιεί το Tkinter για την απόδοση της διεπαφής χρήστη, την καταγραφή των εισόδων
του χρήστη και την εµφάνιση εικόνων και µασκών.

Το PIL ϐοηθάει στο άνοιγµα, την επεξεργασία και την αποθήκευση πολλών διαφορετικών
µορφών αρχείων εικόνας. Σε αυτή την εφαρµογή, χρησιµοποιείται ιδιαίτερα για το άνοιγµα
εικόνων και µασκών, την αποθήκευση µασκών και τη µετατροπή δεδοµένων εικόνας σε
µορφή που µπορεί εύκολα να αποδοθεί στον καµβά του Tkinter.

Το NumPy είναι µια ϐιβλιοθήκη η οποία προσθέτει υποστήριξη για µεγάλους πίνακες,
µαζί µε µια µεγάλη συλλογή µαθηµατικών συναρτήσεων υψηλού επιπέδου για τη λειτουργία
αυτών των πινάκων. Στην εφαρµογή µας, το NumPy χρησιµοποιείται για τον αποτελεσµατικό
χειρισµό πινάκων δεδοµένων εικόνας και µάσκας.

6.2.2 Κλάση AutoScrollbar

Καθώς εµβαθύνουµε στην ανάπτυξη της εφαρµογής οπτικοποίησης και επεξεργασίας
εικόνας και µάσκας, η ανάγκη για εξελιγµένα στοιχεία γραφικού περιβάλλοντος που ϐελ-
τιώνουν την αλληλεπίδραση και την εµπειρία του χρήστη γίνεται ύψιστης σηµασίας. ΄Ενα
τέτοιο κρίσιµο στοιχείο είναι η γραµµή κύλισης, ένα στοιχείο γραφικού περιβάλλοντος που
διευκολύνει την πλοήγηση σε µεγάλες εικόνες και µάσκες, επιτρέποντας στους χρήστες να
µετακινηθούν απρόσκοπτα µέσα στο περιεχόµενο. Ωστόσο, µια στατική γραµµή κύλισης
µπορεί να είναι οπτικά ενοχλητική όταν δεν χρειάζεται. Αυτό µας ϕέρνει στην υλοποίηση
της κλάσης AutoScrollbar - µια δυναµική γραµµή κύλισης που εµφανίζεται µόνο όταν το
περιεχόµενο υπερβαίνει την περιοχή εµφάνισης.
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Η κλάση AutoScrollbar είναι µια ϐελτίωση της παραδοσιακής γραµµής κύλισης, σχεδια-
σµένη να είναι διακριτική. Αποκρύπτεται αυτόµατα όταν δεν χρειάζεται και γίνεται ορατή
και ενεργή όταν το περιεχόµενο ξεπερνά την περιοχή προβολής. Ας αναλύσουµε τη δοµή και
τις λειτουργίες της κλάσης AutoScrollbar.

Η µέθοδος set καλείται µε δύο ορίσµατα, lo και hi, τα οποία αντιπροσωπεύουν τις κλα-
σµατικές τιµές της ϑέσης της γραµµής κύλισης. ΄Οταν ολόκληρο το περιεχόµενο είναι ορατό
µέσα στο παράθυρο (δηλαδή, lo <= 0 και hi >= 1), η γραµµή κύλισης αφαιρείται από το
παράθυρο, αποκρύπτοντάς την ουσιαστικά από το χρήστη. Εάν το περιεχόµενο υπερχειλίσει,
η γραµµή κύλισης προστίθεται ξανά στο παράθυρο, καθιστώντας την ορατή και λειτουργική.

6.2.3 Κλάση CanvasImage

Τώρα που έχουµε δηµιουργήσει µια λειτουργική και ευέλικτη γραµµή κύλισης µε την
κλάση AutoScrollbar, ήρθε η ώρα να επικεντρωθούµε στην εµφάνιση και τον χειρισµό ει-
κόνων και µασκών µέσα στην εφαρµογή µας. Η κλάση CanvasImage εξυπηρετεί αυτόν
ακριβώς τον σκοπό, προσφέροντας εκτεταµένες δυνατότητες, όπως µεγέθυνση, σάρωση και
επιλογή εικόνας, καθιστώντας εύκολη την αλληλεπίδραση των χρηστών µε τις εικόνες. Ας
αναλύσουµε αυτή την κλάση, ας εξερευνήσουµε τις µεθόδους της και ας κατανοήσουµε τις
λειτουργίες της.

Η κλάση CanvasImage ξεκινά την αρχικοποίησή της µε τη µέθοδο __init__ µε την οποία
γίνεται η ϱύθµιση διαφόρων χαρακτηριστικών και ϱυθµίσεων που είναι απαραίτητες για την
εµφάνιση µιας εικόνας και την ενεργοποίηση των αλληλεπιδράσεων του χρήστη. Ενσωµα-
τώνει τη γραµµή AutoScrollbar για οµαλή πλοήγηση, δεσµεύει πολυάριθµα συµβάντα για
αλληλεπιδράσεις όπως µεγέθυνση, σάρωση και επιλογή και χειρίζεται µεγάλες εικόνες. Στη
συνέχεια, χρησιµοποιείται η µέθοδος load_img για να ϕορτώσει µια εικόνα και να επανα-
ϕέρει το γραφικό περιβάλλον χρήστη στην προεπιλεγµένη του κατάσταση, προετοιµάζοντάς
το για την εµφάνιση της νέας εικόνας.
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∆ιάφορες µέθοδοι και δεσµεύσεις γεγονότων επιτρέπουν στους χρήστες να αλληλεπιδρούν
µε την εικόνα. Η κλάση διαχειρίζεται την κίνηση του ποντικιού, τα κλικ και τα γεγονότα του
τροχού του ποντικιού για να διευκολύνει ενέργειες όπως η επιλογή, η σάρωση και το Ϲουµ.

Η µέθοδος __wheel χειρίζεται συγκεκριµένα τις ενέργειες Ϲουµ που ξεκινούν από τον
τροχό του ποντικιού, προσαρµόζοντας κατάλληλα την κλίµακα της εικόνας. Ελέγχει τη ϑέση
του ποντικιού για να διασφαλίσει ότι η µεγέθυνση γίνεται µόνο όταν το ποντίκι ϐρίσκεται
πάνω από την εικόνα.

Η κλάση παρέχει δυνατότητες για την επιλογή ενός τµήµατος της εικόνας και την παρα-
κολούθηση των συντεταγµένων, όπως ϕαίνεται σε µεθόδους όπως __select_start, __select_-

update και motion. Η µέθοδος motion, για παράδειγµα, ενηµερώνει τις συντεταγµένες της
εικόνας καθώς κινείται το ποντίκι, επιτρέποντας την παρακολούθηση της ϑέσης του ποντικιού
στην εικόνα σε πραγµατικό χρόνο.

Η µέθοδος add_text επιτρέπει την προσθήκη επισηµάνσεων κειµένου στην εικόνα. Αυτό
µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την εµφάνιση πληροφοριών ή σχολίων απευθείας στην εικόνα,
στην περίπτωσή µας οι τιµές των µασκών σε κάθε εικονοστοιχείο.
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6.2.4 Η κλάση MainWindow

Για τεράστιες εικόνες, η κλάση CanvasImage χρησιµοποιεί µια δοµή πυραµίδας για
να επιτρέπει την αποτελεσµατική µεγέθυνση και σάρωση χωρίς να ϕορτώνει ολόκληρη την
εικόνα στη µνήµη. Η µέθοδος smaller δηµιουργεί µια µικρότερη έκδοση της εικόνας για το
σκοπό αυτό.

Η µέθοδος __show_image είναι υπεύθυνη για την επανασχεδίαση της εικόνας στον καµ-
ϐά, ειδικά µετά από αλληλεπιδράσεις όπως η µεγέθυνση και η σάρωση. Εξασφαλίζει ότι το
τµήµα της εικόνας που εµφανίζεται αντιστοιχεί στην τρέχουσα κατάσταση του καµβά και στις
αλληλεπιδράσεις του χρήστη.

6.2.4 Η κλάση MainWindow

Η κλάση MainWindow κληρονοµεί από την tkinter.ttk.Frame και χρησιµεύει ως η ϐασι-
κή διεπαφή µε την οποία αλληλεπιδρούν οι χρήστες. Είναι το σηµείο όπου ενσωµατώνονται
οι λειτουργίες ϕόρτωσης εικόνων, εµφάνισης και χειρισµού τιµών, προσφέροντας µια ολο-
κληρωµένη εµπειρία χρήστη.
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Η κλάση αρχικοποιείται µε ένα filepath προς την εικόνα. Ρυθµίζει το µέγεθος του κύριου
παραθύρου και ενσωµατώνει την κλάση CanvasImage για το χειρισµό της απεικόνισης και
των αλληλεπιδράσεων της εικόνας. Περιλαµβάνει ένα παράθυρο διαλόγου αρχείων για τη
ϕόρτωση εικόνων και µια λειτουργία αποθήκευσης που µετατρέπει τις τιµές της επιλεγµένης
περιοχής σε µάσκα και την αποθηκεύει ως αρχείο TIFF. Εµφανίζει δυναµικά τη ϑέση του
ποντικιού και τις συντεταγµένες και τις τιµές της επιλεγµένης περιοχής, ενισχύοντας την
αλληλεπίδραση του χρήστη. Μια κρίσιµη συνάρτηση, η __update_values, επιτρέπει στους
χρήστες να ορίσουν τιµές για µια επιλεγµένη περιοχή στην εικόνα, οι οποίες στη συνέχεια
µπορούν να αποθηκευτούν ως µάσκα.

6.3 Παράδειγµα Χρήσης

Σε αυτήν την ενότητα ϑα δούµε συνοπτικά ένα παράδειγµα χρήσης της εφαρµογής που
περιγράψαµε προηγουµένως.
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Κάνοντας εκκίνηση την εφαρµογή εµφανίζεται ένα κενό παράθυρο όπως ϕαίνεται στην
Εικόνα 6.1 µε τα κουµπιά που ενσωµατώνουν τις λειτουργίες του ανοίγµατος, αποθήκευσης
και επεξεργασίας εικόνας και µάσκας.

Σχήµα 6.1: Παράθυρο εκκίνησης

Πατώντας στο κουµπί Open Image ανοίγει ένα δεύτερο παράθυρο πλοήγησης αρχείων
για να δώσουµε την εικόνα εισόδου, όπως ϕαίνεται στην Εικόνα 6.2

∆ιαλέγοντας την εικόνα που ϑέλουµε να ϕορτώσουµε (στο παράδειγµα αυτό την εικόνα
1378817_1733047.tiff ) ϕορτώνει και την αντίστοιχη µάσκα, όπως ϐλέπουµε και στην Εικόνα
6.3 η οποία πρέπει να έχει ίδιο όνοµα αλλά µε την κατάληξη ¨_mask.tiff¨. Η αρχική εικόνα
όπως ϐλέπουµε έχει ϕορτωθεί και είναι zoomed out, εποµένως δεν υπάρχει και µπάρα
κύλισης.

Χρησιµοποιώντας τον τροχό του ποντικιού µπορούµε να κάνουµε Ϲουµ στην εικόνα (ϐλ.
Εικόνα 6.4). Τότε γίνεται και ορατή και η µπάρα κύλισης. Μπορούµε επίσης να κάνουµε
σάρωση της εικόνας κρατώντας πατηµένο το αριστερό κλικ και µετακινώντας το ποντίκι. Ο
τρόπος σάρωσης, µεγέθυνσης και σµίκρυνσης της εικόνας µοιάζει σε πολύ µεγάλο ϐαθµό
µε τον τρόπο περιήγησης σε πολλά γνωστά προγράµµατα προβολής εικόνων και του Google
Maps.

Κάνοντας Ϲουµ, αρχικά µπορούµε να διαχωρίσουµε τα εικονοστοιχεία πολύ εύκολα (Ει-
κόνα 6.5), και κάνοντας περεταίρω Ϲουµ αρχίζουµε να µπορούµε να διακρίνουµε τις τιµές
που έχει σε κάθε εικονοστοιχείο η µάσκα (Εικόνα 6.6).
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Σχήµα 6.2: Παράθυρο εισαγωγής εικόνας

Μπορούµε να δούµε τη τρέχουσα τιµή της µάσκας ενός εικονοστοιχείου µετακινώντας
το ποντίκι πάνω σε αυτό. Επιπλέον µπορούµε να διαλέξουµε ένα (Εικόνα 6.7) ή περισ-
σότερα εικονοστοιχεία (Εικόνα 6.8) µε δεξί κλικ ή κρατώντας το δεξί κλικ και µετακινώντας
το ποντίκι (για πολλαπλη επιλογή). Στα δεξιά ϕαίνονται οι συντεταγµένες των επιλεγµένων
εικονοστοιχείων. Συµπληρώνοντας το πεδίο Selected Value και πατώντας το κουµπί Set Va-

lues από κάτω µπορούµε να αλλάξουµε τις τιµές της µάσκας και ϐλέπουµε να ενηµερώνεται
απευθείας και το παράθυρο της εφαρµογής µε τις νέες τιµές.

Τέλος, πατώντας το κουµπί Save µπορούµε να αποθηκεύσουµε την µάσκα µε ό,τι αλλα-
γές έχουν γίνει σε αυτή (Εικόνα 6.9).
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6.3 Παράδειγµα Χρήσης

Σχήµα 6.3: Παράθυρο ανάγνωσης εικόνας και µάσκας
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Σχήµα 6.4: Παράθυρο περιήγησης εικόνας
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Σχήµα 6.5: Ζουµ σε µέρος της εικόνας
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Σχήµα 6.6: Η µεγενθυµένη εικόνα και οι τιµές της µάσκας σε κάθε εικονοστοιχείο
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Κεφάλαιο 7

Επίλογος

7.1 Συµπεράσµατα

Η παρούσα εργασία περιέγραψε µια περίπλοκη και καινοτόµο εφαρµογή µοντέλων µη-
χανικής µάθησης για την ταξινόµηση τύπων ϐλάστησης σε αεροφωτογραφίες, τη δηµιουργία
πιο εξελιγµένων µασκών και τελικά την εκµετάλλευση αυτής της γνώσης για την πρόβλεψη
ποσοστών ϐλάστησης από πιο εύκολα διαθέσιµες δορυφορικές εικόνες. Το ταξίδι ξεκίνησε
µε τη δηµιουργία ενός συνόλου δεδοµένων από αεροφωτογραφίες σχολιασµένες µε περίπου
15,000 σηµεία που προσδιορίζουν ξυλώδεις, µη-ξυλώδεις και χωρίς ϐλάστηση περιοχές. Αυ-
τό το σύνολο δεδοµένων αποτέλεσε τον ακρογωνιαίο λίθο της διαδικασίας εκπαίδευσης των
αρχικών µοντέλων.

∆ιεξήχθη µία διαδικασία αξιολόγησης διαφόρων µοντέλων µηχανικής µάθησης για να
εντοπίσουµε το µοντέλο µε τις καλύτερες επιδόσεις όσον αφορά την ακρίβεια ταξινόµησης
και άλλες σχετικές µετρήσεις. Το επιλεγµένο µοντέλο χρησιµοποιήθηκε για τη δηµιουργία
µασκών µεγάλων εκτάσεων γης, µια διαδικασία που ϑα ήταν απαγορευτικά χρονοβόρα και
ανακριβής εάν εκτελούνταν χειροκίνητα.

Βασιζόµενοι στο µοντέλο ταξινόµησης, υιοθετήσαµε µια αρχιτεκτονική U-Net, η οποία
έχει σχεδιαστεί για εργασίες τµηµατοποίησης εικόνων. Εκπαιδευµένο στις µάσκες που πα-
ϱήγαγε το µοντέλο ταξινόµησης, το µοντέλο U-Net µας παρείχε ϐελτιωµένες µάσκες που
αναπαριστούσαν µε µεγαλύτερη ακρίβεια τα όρια µεταξύ ξυλώδους ϐλάστησης και περιοχών
χωρίς ξυλώδη ϐλάστηση.

Αυτές οι µάσκες που δηµιουργήθηκαν από το U-Net αλλά και από το προηγούµενο
µοντέλο ταξινόµησης χρησίµευσαν ως σηµείο αναφοράς για την εξαγωγή των ποσοστών ξυ-
λώδους και µη ξυλώδους ϐλάστησης σε περιοχές όπου οι δορυφορικές εικόνες ήταν διαθέσι-
µες. Αυτό το ϐήµα παρείχε κρίσιµες πληροφορίες, οι οποίες στη συνέχεια χρησιµοποιήθηκαν
ως δεδοµένα εκπαίδευσης για ένα νέο µοντέλο. Στόχος αυτού του νέου µοντέλου ήταν να προ-
ϐλέψει τα ποσοστά ϐλάστησης απευθείας από δορυφορικές εικόνες, διευρύνοντας το πεδίο
εφαρµογής της µεθοδολογίας µας, δεδοµένης της ευρείας διαθεσιµότητας τέτοιων εικόνων.

Επιπλέον, αναπτύχθηκε µια πρωτότυπη εφαρµογή, η οποία επιτρέπει στους χρήστες
να ανοίγουν οποιαδήποτε µάσκα αεροφωτογραφίας και να τροποποιούν τις επισηµάνσεις
της. Αυτό το διαδραστικό εργαλείο δίνει τη δυνατότητα στους χρήστες να τελειοποιήσουν τα
δεδοµένα, ϐελτιώνοντας τη συνολική ακρίβεια των µοντέλων και επιτρέποντας ενδεχοµένως
τη διόρθωση τυχόν αρχικών σφαλµάτων σχολιασµού.

∆ιπλωµατική Εργασία 75



Κεφάλαιο 7. Επίλογος

Συνολικά, η έρευνά µας συµβάλλει στην τηλεπισκόπηση και τις περιβαλλοντικές µελέτες.
Με τη χρήση αλγορίθµων µηχανικής µάθησης και προηγµένων τεχνικών τµηµατοποίησης
εικόνων, δείξαµε µια πορεία για την αξιολόγηση και πρόβλεψη της κατανοµής της ϐλάστησης
από ευρέως διαθέσιµες δορυφορικές εικόνες.

7.2 Μελλοντικές Εργασίες

Υπάρχουν διάφορες κατευθύνσεις που ϑα µπορούσε να ακολουθήσει η µελλοντική έρευ-
να για να αξιοποιήσει το έργο που παρουσιάζεται στην παρούσα εργασία. Πρώτον, η εφαρ-
µογή πιο προηγµένων τεχνικών ϐαθιάς µάθησης, ϑα µπορούσαν να ϐελτιώσουν την ακρίβεια
ταξινόµησης και τµηµατοποίησης.

∆εύτερον, η πρωτότυπη εφαρµογή ϑα µπορούσε να επεκταθεί ώστε να περιλαµβάνει λει-
τουργίες για τον σχολιασµό νέων εικόνων, δηµιουργώντας έτσι περισσότερα δεδοµένα εκπα-
ίδευσης και ϐελτιώνοντας την απόδοση του µοντέλου µε την πάροδο του χρόνου. Η εφαρµογή
αυτή ϑα µπορούσε επίσης να επεκταθεί έτσι ώστε να µπορεί να γίνεται και εκπαίδευση των
µοντέλων επί τόπου µε τα νέα δεδοµένα µέσω ενός γραφικού περιβάλλοντος.

Τέλος, η ενσωµάτωση των µοντέλων σε ένα λειτουργικό σύστηµα πραγµατικού χρόνου ϑα
µπορούσε να παρέχει σχεδόν στιγµιαία ανάλυση της ϐλάστησης, ένα εργαλείο µε τεράστιες
δυνατότητες για τους περιβαλλοντολόγους, τους σχεδιαστές χρήσεων γης και τους ερευνητές
της κλιµατικής αλλαγής.

Εν κατακλείδι, η µελέτη αυτή σηµατοδοτεί ένα ουσιαστικό ϐήµα για την αξιοποίηση της
τεχνητής νοηµοσύνης στον τοµέα της τηλεπισκόπησης και της περιβαλλοντικής επιστήµης.
Τα αποτελέσµατα υπογραµµίζουν τις δυνατότητες για περαιτέρω πρόοδο και ϐελτιώσεις σε
αυτό το διεπιστηµονικό ερευνητικό πεδίο.
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