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Περίληψη

Η αναγνώριση ανθρώπινης δράσης σε ϐίντεο αποτελεί έναν από τα κυριότερα προβλήµατα
του τοµέα της όρασης υπολογιστών και έχει συγκεντρώσει το ενδιαφέρον πολλών ερευνητών
λόγω της δυνατότητας εφαρµογής της σε διάφορους τοµείς της ανθρώπινης δραστηριότη-
τας, από την ιατρική έως τον κόσµο του κινηµατογράφου και της µόδας. ∆ιαχρονικά έχουν
χρησιµοποιηθεί πολλά µοντέλα ϐαθιάς µάθησης µε σκοπό την ορθή πρόβλεψη της κλάσης,
στην οποία ανήκει η δράση που αναπαρίσταται σε ένα ϐίντεο. Η ϐασική αρχιτεκτονική, που
εφαρµόζεται για την ανάλυση εικόνων και ϐίντεο είναι τα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα,
τα οποία διαθέτουν την ικανότητα εξαγωγής χαρακτηριστικών, όπως ακµές και υφές, από
τα οπτικό υλικό, µέσω της εφαρµογής ειδικών ϕίλτρων στα δεδοµένα. Πρόσφατα µεγάλο
ενδιαφέρον παρουσιάζουν οι µετασχηµατιστές, µοντέλο, που δανείστηκαν οι ερευνητές της
όρασης υπολογιστών από τον τοµέα επεξεργασίας ϕυσικής γλώσσας. Οι µετασχηµατιστές
απαιτούν περισσότερα δεδοµένα, γεγονός που αυξάνει το υπολογιστικό κόστος, αλλά µπορο-
ύν να µάθουν τους συσχετισµούς µεταξύ των διαφορετικών τµηµάτων µίας εικόνας ή ϐίντεο.
Τέλος, οι αποκρύπτοντες αυτοκωδικοποιητές είναι αρχιτεκτονικές νευρωνικών δικτύων για
την αναγνώριση δράσης σε ϐίντεο των τελευταίων δύο χρόνων, που χρησιµοποιούν τεχνι-
κές απόκρυψης µέρους των δεδοµένων και τους οπτικούς µετασχηµατιστές, για να κάνουν
ταξινόµηση στα δεδοµένα εισόδου.

Στόχος αυτής της διπλωµατικής εργασίας είναι η αναπαραγωγή σε προγραµµατιστικό
περιβάλλον της εκπαίδευσης τριών από τα µοντέλα αποκρύπτοντων αυτοκωδικοποιητών, ώστε
να παρουσιαστούν οι καλές τους επιδόσεις στο πρόβληµα αναγνώρισης ανθρώπινης δράσης σε
ϐίντεο. Επιπλέον, εκτελούµε ένα πείραµα, όπου προεπεξεργαζόµαστε τα δεδοµένα εισόδου
µε τέτοιο τρόπο, ώστε να αποκρύψουµε και στη διάσταση του χρόνου τµήµατα αυτών. Με
αυτόν τον τρόπο, ϑέλουµε να αναδείξουµε πως µπορεί στις συγκεκριµένες αρχιτεκτονικές
δικτύου να µειωθεί ο χρόνος εκπαίδευσης µε ελάχιστες απώλειες στην ορθότητα πρόβλεψης.

Λέξεις Κλειδιά

Αναγνώριση ανθρώπινης δράσης σε ϐίντεο, χωροχρονική ανάλυση δεδοµένων, µετασχη-
µατιστής, αποκρύπτων αυτοκωδικοποιητής, µάσκα απόκρυψης
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Abstract

Human action recognition in video is one of the main problems in the field of computer
vision and has attracted the interest of many researchers duo to its implementations in
many fields of human activity, ranging from medicine to the world of cinema an fashion.
Throughout the years many deep learning models have been used, in order to accurately
predict the class of an action being portrayed in a video. The main architecture, that
is used for image and video analysis, are the convolution neural networks, which are
capable of extracting visual features, such as edges and texture, by applying special filters
to the data. Recently, there has been shown a great interest towards the transformers,
a model borrowed by the computer vision researchers from the field of natural language
processing. The transformers need a lot of data, which increases its computational cost,
but they are capable of learning how different parts of an image or a video are related to
one another. Finally, masked autoencoders are architectures of neural nets for action
recognition, that have appeared the last two years and use vision transformers and data
masking techniques, so that they can classify the input data.

This diploma thesis aims to reproduce the training of three of these masked autoe-
ncoder models in a programming environment, so that their good performance in human
action recognition tasks can be demonstrated. Moreover, we conduct an experiment, w-
here we preprocess the input data in such a way, so that we can mask part of the data in
the temporal dimension as well. In this way, we want to highlight how the training time
can be reduced in certain architectures of neural nets without heavy losses in prediction
accuracy.

Keywords

Human action recognition, spatiotemporal data analysis, transformer, masked auto-
encoder, mask
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3.7 Μία περιληπτική απεικόνιση της προτεινόµενης µεθόδου. Οι τρεις διαστάσεις
((R, G, B), στις οποίες αναλύονται τα δεδοµένα ενώνονται µεταξύ τους ανά κα-
ϱέ του ϐίντεο και στη συνέχεια οι τιµές κάθε καρέ τοποθετούνται χρονολογικά
σε έναν πίνακα. Ο πίνακας ποσοτικοποιείται και κανονικοποιείται, µε απο-
τέλεσµα τη δηµιουργία µίας εικόνας, που εισάγεται στο ιεραρχικά δοµηµένο
CNN. ΄Ετσι τελικά προκύπτει η κατηγοριοποίηση του αναλυόµενου ϐίντεο. . . 42

3.8 Η οµαλότερη εικόνα της γραφικής παράστασης της συνάρτησης σφάλµατος
στα µοντέλα µετασχηµατιστών σε σχέση µε το συνελικτικό µοντέλο ResNet. . 45

3.9 Παρουσιάζεται η αρχιτεκτονική του TnT. ΄Οπως ϕαίνεται η αρχική εικόνα χω-
ϱίζεται σε τµήµατα, που αντιστοιχούν σε προτάσεις ενός κειµένου στο πεδίο του
NLP, και κάθε µία από αυτές σε επιµέρους κοµµάτια, τις λέξεις κάθε πρότα-
σης. Αφού κάθε τµήµα προβληθεί γραµµικά ως ένα διάνυσµα, τα διανύσµατα
των τµηµάτων κάθε patch εισάγονται σε έναν εσωτερικό µετασχηµατιστή. Στη
συνέχεια, η έξοδος του εσωτερικού transformer για τα κοµµάτια ενός τµήµατος
προστίθεται στην ενσωµάτωση ϑέσης και στο διάνυσµα του τµήµατος αυτού,
µε σκοπό να εισαχθούν στο δεύτερο µετασχηµατιστή. Αυτός µετά από επεξερ-
γασία των δεδοµένων εισόδου, προβλέπει την κατηγορία, στην οποία ανήκει η
αρχική εικόνα. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

3.10 Συγκρίνεται η αρχιτεκτονική στα διάφορα στάδια των Swin Transformers στα
αριστερά και των ViTs στα δεξιά. Είναι εµφανές πως οι Swin Transformers α-
ντιγράφουν την τακτική των CNNs να επεξεργάζονται αρχικά µικρότερα τµήµα-
τα των δεδοµένων και όσο ϐαθαίνει το δίκτυο να συγχωνεύουν τα τµήµατα αυτά. 47

3.11 ΄Ενα παράδειγµα της αλλαγής της µορφής και της µετατόπισης των παρα-
ϑύρων, εντός των οποίων υπολογίζεται η προσοχή µεταξύ των εµπεριεχόµενων
patches. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

3.12 Στο αριστερό κοµµάτι της εικόνας ϐρίσκεται ο χάρτης χαρακτηριστικών αρ-
χικών διαστάσεων και δεξιά ο χάρτης χαρακτηριστικών που ϑέλουµε να πα-
ϱαχθεί. Τα χρωµατιστά κουτάκια στον τελικό χάρτη προκύπτουν από την ε-
ϕαρµογή των ϕίλτρων αντίστοιχου χρώµατος στον αρχικό. Παρατηρείται ότι το
ϐήµα ανάµεσα σε αυτά τα ϕίλτρα δεν είναι ακέραιο, αλλά ισούται µε 4/3. Αυ-
τός ο λόγος υπολογίζεται, αν υπολογιστεί ο λόγος της απόστασης του κέντρου
του κίτρινου τετραγώνου p από τα κέντρα των γειτονικών τετραγώνων a1 και
a3. Υπάρχουν πολλοί τρόποι που αυτά τα ϕίλτρα µπορούν να συγκεντρώσουν
την πληροφορία εντός τους, όπως συγκέντρωση τοπικού µέσου, συγκέντρωση
τοπικού µεγίστου, διγραµµική παρεµβολή[3] κ.α. . . . . . . . . . . . . . . . 49

3.13 Στο πάνω µέρος ϕαίνεται η κλασική τµηµατοποίηση ανά καρέ και στο κάτω
η σωληνοειδής τµηµατοποίηση και ενσωµάτωση των δεδοµένων από το ϐίντεο
στο µοντέλο. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

3.14 Η εφαρµογή των µετατοπιζόµενων τρισδιάστατων παραθύρων σε δύο διαφορε-
τικά επίπεδα του ίδιου σταδίου του Video Swin Transformer. . . . . . . . . . 51
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3.15 Στο 1 υπολογίζεται το σφάλµα µεταξύ του καρέ αναφοράς, το οποίο είναι το
πρώτο του ϐίντεο στην αρχή, και του τρέχοντος καρέ υπό επεξεργασία. Στο
2 έχοντας εντοπίσει τα τµήµατα του καρέ, στα οποία έχει παρατηρηθεί κίνη-
ση, µε ϐάση την πολιτική που ορίζει πόσο µεγάλη πρέπει να είναι η διαφορά
µεταξύ των διαδοχικών τµηµάτων ίδιας ϑέσης, ώστε να ϑεωρηθεί αµελητέα,
παράγεται ένας χάρτης απόκρυψης µε χρήση µασκών των τµηµάτων που δεν
αλλάζουν σηµαντικά. Στο 3 εφαρµόζεται αυτός ο χάρτης µασκών στο τρέχον
καρέ και λαµβάνονται τα τµήµατα του καρέ, τα οποία περιέχουν πληροφορία
για την κίνηση σε αυτό. Τέλος στο 4 εφαρµόζεται ο συµπληρωµατικός χάρ-
της µάσκας µε το καρέ αναφοράς, για να παραχθούν τα τµήµατα χωρίς νέα
πληροφορία, και συγχωνεύεται το αποτέλεσµα µε το αποτέλεσµα του 3 και
προκύπτει η είσοδος στο µετασχηµατιστή. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

3.16 Στο πάνω αριστερά κοµµάτι αναπαρίσταται το ϐίντεο που εισάγεται στο µο-
ντέλο, ενώ στο πάνω δεξιά ϕαίνεται ένας τρόπος απόκρυψης τµηµάτων του
ϐίντεο, όπου καλύπτονται µε µάσκες ολόκληρα καρέ. Αυτός ο τρόπος δεν
είναι ϐέλτιστος, αφού δεν ϐοηθά την εύρεση συσχετισµών µεταξύ των δεδο-
µένων στο πεδίο του χρόνου. Στο κάτω αριστερά κοµµάτι είναι η απόκρυψη
τµηµάτων κάθε καρέ µε τυχαίο τρόπο, η οποία ως τακτική αντιµετωπίζει το
πρόβληµα της εστίασης σε συσχετισµούς χαµηλού επιπέδου. Τέλος, στο κάτω
δεξιά µέρος αναπαρίσταται η σωληνοειδής απόκρυψη τµηµάτων των καρέ, που
πετυχαίνει τα ϐέλτιστα αποτελέσµατα. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

3.17 Τόσο στα πειράµατα µε το Kinetics-400 όσο και στα πειράµατα µε το Something-
Something V2 παρατηρείται πως για ποσοστό απόκρυψης 90% σηµειώνεται η
υψηλότερη ορθότητα πρώτης επιλογής. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

3.18 Η αρχιτεκτονική του VideoMAE V2 µε κύριο χαρακτηριστικό τη χρήση διπλής
µάσκας Η µία εφαρµόζεται στα δεδοµένα εισόδου πριν την εισαγωγή τους στον
κωδικοποιητή και η δεύτερη εφαρµόζεται στα κρυµµένα χαρακτηριστικά που
έχει εξάγει µετά από επεξεργασία ο αποκωδικοποιητής πριν την είσοδό τους
στον αποκωδικοποιητή. Με αυτόν τον τρόπο γίνεται πιο αποδοτικό το µοντέλο
όσον αφορά τη µνήµη και το υπολογιστικό κόστος. Το σφάλµα ανάµεσα στην
αρχική και την τελική είσοδο υπολογίζεται από τη σύγκριση των τµηµάτων της
εισόδου, που αποκρύφθηκαν από τον κωδικοποιητή. . . . . . . . . . . . . . 57

3.19 Στο a ϕαίνεται το αρχικό ϐίντεο εισόδου χωρισµένο σε τµήµατα, κάθε ένα από
τα οποία ϑα καλυφθεί ή όχι από τις µεθόδους απόκρυψης που ακολουθούν.
Στο b αναπαρίσταται η σωληνοειδής µάσκα απόκρυψης, που χρησιµοποιείται
από το VideoMAE. Στο c ϕαίνεται η µάσκα απόκρυψης µε τυχαίο τρόπο κατά
µήκος των καρέ ενός ϐίντεο. Στο d παρουσιάζεται η κινητικά κατευθυνόµενη
µάσκα απόκρυψης, η οποία ϕαίνεται πως ακολουθεί την εξέλιξη της κίνησης
στα διαδοχικά καρέ. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

3.20 Παράδειγµα του προτεινόµενου συστήµατος εικονικού ϐοηθού διαιτητή στο
άρθρο [4], όπου εντοπίζει την κατηγορία foul που συµβαίνει στον αγώνα και
αποφασίζει την ποινή του παίκτη που το προκάλεσε. . . . . . . . . . . . . . 61
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Η σηµερινή εποχή χαρακτηρίζεται από τη διείσδυση της τεχνητής νοηµοσύνης σε ποι-
κίλα κοµµάτια της ανθρώπινης Ϲωής και δραστηριότητας, µε σκοπό την υποστήριξη

του ανθρώπου. Καθηµερινά, ακόµα και χωρίς να το καταλάβουµε, κάνουµε χρήση εργαλείων
τεχνητής νοηµοσύνης, όπως το σύστηµα προτάσεων ταινιών ή σειρών στο Netflix ή τον τρόπο
που το κινητό µας από µόνο του είναι σε ϑέση να αναγνωρίζει επαναλαµβανόµενα πρόσωπα
σε εικόνες και να οργανώνει τη συλλογή ϕωτογραφιών µας ϐάσει αυτού.

Ειδικότερα το τελευταίο παράδειγµα αποτελεί ένα εργαλείο που ϐασίζεται σε τεχνικές
ενός συγκεκριµένου τοµέα της τεχνητής µάθησης, της όρασης υπολογιστών. Αυτός ο τοµέας
ασχολείται µε την επεξεργασία και ανάλυση εικόνων και ϐίντεο, από τα οποία προσπαθεί
µε πολλούς τρόπους να εξάγει διάφορα χαρακτηριστικά και να εντοπίσει µοτίβα, π.χ. την
συνεχόµενη εµφάνιση των ίδιων προσώπων σε ϕωτογραφίες, που αναφέρθηκε παραπάνω.

΄Ενα από τα επιµέρους προβλήµατα που καλείται να λύσει ο συγκεκριµένος τοµέας είναι
η κατηγοριοποίηση της ανθρώπινης δράσης, που περιέχει ένα ϐίντεο, σε µία από πολλές
γνωστές κλάσεις ανθρώπινων δράσεων. ΄Οπως µπορεί να ϕανταστεί κανείς, αν γίνει µε επι-
τυχία η ταξινόµηση του περιεχοµένου ενός ϐίντεο µε τη σωστή κλάση δράσης, στην οποία
ανήκει, αυτό µπορεί να εφαρµοστεί σε διάφορους τοµείς. Μπορεί να χρησιµοποιηθεί σε
λιγότερο σηµαντικές για την ανθρώπινη Ϲωή εφαρµογές, όπως για παράδειγµα, για να πα-
ϱάγεται αυτόµατα µία µικρή περίληψη του περιεχοµένου ενός ϐίντεο στο YouTube, αλλά και
σε κρίσιµες για τη Ϲωή µας εφαρµογές, π.χ. την παρακολούθηση ασθενών που πάσχουν από
Parkinson, για να µπορέσουν οι ϕροντιστές τους να ειδοποιηθούν εγκαίρως σε περίπτωση
που κάνουν κάποια απότοµη κίνηση και χρειαστούν ϐοήθεια.

1.1 Αντικείµενο της διπλωµατικής

Αυτή η διπλωµατική έχει ως αντικείµενο την εύρεση µοντέλων τελευταίας τεχνολογίας,
τα οποία µε αποδοτικό τρόπο και µεγάλη ακρίβεια καταφέρνουν να προβλέψουν τις κλάσεις,
στην οποία ανήκουν κάποια ϐίντεο. Αφού παρουσιαστούν διάφορα µοντέλα, που έχουν χρη-
σιµοποιηθεί ανά τα χρόνια στο πρόβληµα της αναγνώρισης ανθρώπινης δράσης σε ϐίντεο,
ϑα δώσουµε έµφαση στην παρουσίαση αυτών που πετυχαίνουν τον επιθυµητό στόχο της ορ-
ϑής ταξινόµησης των ϐίντεο σε κατηγορίες χωρίς να απαιτούν υπερβολικούς υπολογιστικούς
πόρους.

Ο συγκεκριµένος παράγοντας κρίνεται πολύ σηµαντικός στην εργασία µας, καθώς αφε-
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νός έχουµε πρόσβαση σε περιορισµένη υπολογιστική ισχύ για τη διενέργεια των πειραµάτων
µας. Αφετέρου, αποτελεί µεγάλο πρόβληµα στο σύγχρονο ερευνητικό κόσµο η εύρεση µο-
ντέλων, τα οποία µπορούν µε αποδοτικό τρόπο να ϕέρουν εις πέρας την αποστολή της ορθής
ταξινόµησης των δεδοµένων σε κλάσεις, εφόσον τα διαθέσιµα δεδοµένα εισόδου είναι πάρα
πολλά σε αριθµό.

Τέλος, εκτός από την αναπαραγωγή και ανάδειξη της καλής επίδοσης των τελικά επιλεγ-
µένων µοντέλων, προκειµένου να παράξουµε κάποιο πρωτότυπο ερευνητικό έργο εκτελούµε
µερικά πειράµατα. ΄Ετσι είµαστε σε ϑέση να παρουσιάσουµε τα συµπεράσµατά µας ϐάσει
αυτών. Τα πειράµατα ϐασίζονται και αυτά στην απλοποίηση των δεδοµένων εισόδου, ώστε
να µην επιβαρύνεται τόσο πολύ υπολογιστικά το µοντέλο, µε τέτοιο τρόπο όµως, που να µην
χειροτερεύει σηµαντικά η ικανότητα πρόβλεψης των µοντέλων.

1.2 Οργάνωση του τόµου

Η εργασία αυτή είναι οργανωµένη σε έξι κεφάλαια : Στο Κεφάλαιο 2 δίνεται το ϑεω-
ϱητικό υπόβαθρο των ϐασικών µεθόδων τεχνητής νοηµοσύνης και µηχανικής µάθησης και
ιδιαίτερα αυτών που ϐρίσκουν εφαρµογή στην όραση υπολογιστών. Στο Κεφάλαιο 3 αρχικά
περιγράφεται το πρόβληµα, το οποίο αποτελεί και το ϑέµα της παρούσας διπλωµατικής. Στη
συνέχεια γίνεται µία ιστορική αναδροµή όσον αφορά τα µοντέλα ϐαθιάς µάθησης, που έχουν
χρησιµοποιηθεί για την επίλυση του προβλήµατος. Στο Κεφάλαιο 4 παρουσιάζεται η µεθο-
δολογία και η υλοποίηση των πειραµάτων. Γίνεται αναλυτική περιγραφή των ϐηµάτων, που
ακολουθούνται, για να στηθούν τα πειράµατα, σε συνδυασµό µε αναφορά στις πλατφόρµες
και τα προγραµµατιστικά εργαλεία που χρησιµοποιούνται. Στο Κεφάλαιο 5 παρουσιάζεται
µε λεπτοµέρεια ο τρόπος, µε τον οποίο εκπονούνται τα πειράµατα για κάθε µοντέλο. Επίσης
αναλύονται τα αποτελέσµατα που παίρνουµε από τα πειράµατα αυτά. Τέλος στο Κεφάλαιο 6
δίνεται η συνεισφορά αυτής της διπλωµατικής εργασίας, καθώς και µελλοντικές επεκτάσεις.
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Κεφάλαιο 2

Θεωρητικό Υπόβαθρο

Στο κεφάλαιο αυτό παρέχουµε το απαραίτητο ϑεωρητικό υπόβαθρο για τον τοµέα της
τεχνητής νοηµοσύνης. Πιο συγκεκριµένα, ϑα δώσουµε µία γενική εικόνα του τοµέα

στην πρώτη ενότητα του κεφαλαίου και στις ενότητες που ακολουθούν ϑα παρουσιάσουµε
τον τοµέα της όρασης υπολογιστών, δηλαδή τον τοµέα στον οποίο ανήκει το ϑέµα αυτής της
διπλωµατικής, και την εξέλιξη των τεχνικών που χρησιµοποιούνται.

2.1 Τεχνητή Νοηµοσύνη

Η τεχνητή νοηµοσύνη είναι ένας τοµέας έρευνας στην επιστήµη υπολογιστών, ο οπο-
ίος στοχεύει στην κατασκευή έξυπνων µηχανών. Το γενικότερο πρόβληµα της δηµιουργίας
µηχανών, των οποίων η νοηµοσύνη προσεγγίζει την ανθρώπινη µπορεί να χωριστεί σε υπο-
προβλήµατα. Μερικά από αυτά είναι η ικανότητα επίλυσης προβληµάτων, η αναπαράσταση
γνώσης, ο σχεδιασµός και λήψη αποφάσεων, η εκπαίδευση, η επεξεργασία ϕυσικής γλώσσας,
η κοινωνική νοηµοσύνη και η γενική νοηµοσύνη[5].

΄Οπως προαναφέρθηκε, ο στόχος του AI(Artificial Intelligence) είναι η δηµιουργία µηχα-
νών που έχουν την ικανότητα να σκεφτούν σαν άνθρωποι και συνεπώς να ϕέρουν εις πέρας
µία πολύπλοκη ανθρώπινη δραστηριότητα. Οι µέθοδοι που χρησιµοποιούνται, για να επι-
τευχθεί αυτός ο στόχος εξαρτώνται από το πρόβληµα, αλλά µερικές από τις πιο κοινές είναι οι
γενετικοί αλγόριθµοι[6], οι αλγόριθµοι αναζήτησης, τα νευρωνικά δίκτυα, οι τεχνικές µηχα-
νικής και ϐαθιάς µάθηση. Αφού τεθούν σε εφαρµογή αυτές οι τεχνικές σε µηχανές, οι οποίες
έχουν το κατάλληλο hardware, για να εκτελέσουν τις απαραίτητες κινήσεις, όπως ϱοµποτικά
χέρια, µπορούµε να εκπαιδεύσουµε τις µηχανές, ώστε να εκτελούν κάποιες εντολές χωρίς
οδηγίες από εµάς.

Η χρήση των εργαλείων τεχνητής νοηµοσύνης είναι διαδεδοµένη σε πολλούς τοµείς της
ανθρώπινης δραστηριότητας στις µέρες µας, από τον επιχειρηµατικό κόσµο και τον αθλητι-
σµό µέχρι την παιδεία και τις κυβερνήσεις τεχνολογικά αναπτυγνένων χωρών. Υπάρχουν
πολλά παραδείγµατα τέτοιων εργαλείων, που χρησιµοποιούνται καθηµερινά σχεδόν από
όλους, όπως το ChatGPT[7], το σύστηµα, που µας προτείνει περιεχόµενο σε Netflix και
YouTube. Εκτός από τις τεχνολογίες AI, που είναι προσβάσιµες σε όλους, υπάρχουν και
εργαλεία σχεδιασµένα για χρήση µόνο από ειδικούς. Παραδείγµατος χάριν, οι µετεωρολόγοι
πλέον χρησιµοποιούν την τεχνητή νοηµοσύνη, προκειµένου να προβλέψουν όχι µόνο τον
καιρό, αλλά και το πως µπορεί η κλιµατική αλλαγή να επηρεάσει την επιβίωση του είδους
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µας στον πλανήτη. [8]

Εικόνα 2.1: Kismet, ένα κεφάλι ϱοµπότ που κατασκευάστηκε στη δεκαετία του 1990: ένα
µηχάνηµα που µπορεί να καταλαβαίνει και να δείχνει συναισθήµατα[1].

2.2 Μηχανική Μάθηση

Η µηχανική µάθηση είναι ένας κλάδος της τεχνητής νοηµοσύνης. Παρόλο που τόσο το AI
και το ML(Machine Learning) επιδιώκουν την εύρεση λύσεων για δύσκολα προβλήµατα, οι
οποίες πρέπει να είναι όσο το δυνατόν πιο ακριβείς γίνεται µε ϐάση τη γνώση, την οποία έχει
λάβει η µηχανή, η µηχανική µάθηση σχετίζεται περισσότερο µε την ανάλυση µεγάλου όγκου
δεδοµένων. Με τη ϐοήθεια εργαλείων της στατιστικής, τα οποία της δίνουν τη δυνατότητα
να αναγνωρίσει πρότυπα στα δεδοµένα και να εξάγει ένα συµπέρασµα µε υψηλό ϐαθµό
εµπιστοσύνης.

Υπάρχουν τρεις κύριες κατηγορίες µηχανικής µάθησης[9]:

• Επιβλεπόµενη µάθηση

• Μη επιβλεπόµενη µάθηση

• Ενισχυτική µάθηση

Η σηµαντικότερη διαφορά ανάµεσα στις δύο πρώτες κατηγορίες σχετίζεται µε την επισήµανση
του συνόλου δεδοµένων, στο οποίο εκπαιδεύεται και δοκιµάζεται το µοντέλο της µηχανικής
µάθησης. Ειδικότερα, τα µοντέλα επιβλεπόµενης µάθησης εκπαιδεύονται γνωρίζοντας την
ετικέτα της κατηγορίας, στην οποία ανήκει κάθε δεδοµένο, και υπολογίζει µε αυτον τον
τρόπο το σφάλµα ανάµεσα στην ετικέτα που προβλέπουν εκείνα µε τη σωστή. Αντιθέτως,
στη µη επιβλεπόµενη µάθηση η µηχανή δεν χρειάζεται να ξέρει τις ετικέτες των δεδοµένων,
αφού καταφεύγει σε άλλες µεθόδους, π.χ. συσταδοποίηση, προκειµένου να ϐγάλει ένα
συµπέρασµα για την κατηγορία στην οποία ανήκουν τα δεδοµένα.

΄Οσον αφορά την ενισχυτική µάθηση, είναι η κατηγορία µηχανικής µάθησης, η οποία
επικεντρώνεται στην εύρεση της ϐέλτιστης απόφασης σε ένα περιβάλλον, όπου κάθε ενέργεια
επιστρέφει µία τιµή από ορισµένες συναρτήσεις επιβράβευσης. Σκοπός της µηχανής είναι
η επίτευξη της µέγιστης τιµής σε αυτές τις συναρτήσεις. ∆ιαφοροποιείται απο τις άλλες δύο
κατηγορίες, γιατί η µηχανή που εκπαιδεύεται καλείται πράκτορας και αλληλεπιδρά µε το
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περιβάλλον της λαµβάνοντας αποφάσεις. Με αυτόν τον τρόπο δεν επιδιώκει την αναγνώριση
προτύπων, αλλά την εύρεση της καλύτερης κίνησης κάθε ϕορά.

Προκειµένου να πετύχουν τη µέγιστη δυνατή ορθότητα πρόβλεψης των ετικετών ενός
συνόλου δεδοµένων στην επιβλεπόµενη και στη µη επιβλεπόµενη µάθηση και τη µεγιστοπο-
ίηση της συνάρτησης επιβράβευσης στην ενισχυτική µάθηση, τα µοντέλα µηχανικής µάθησης
χρειάζονται µεγάλο όγκο δεδοµένων. Για αυτό, η επιλογή του σωστού συνόλου δεδοµένων και
της κατάλληλης προεπεξεργασίας του είναι σηµαντικό κοµµάτι του ML. Αφενός, όσο µεγα-
λύτερος ο όγκος δεδοµένων που επεξεργάζεται το µοντέλο, τόσο ακριβέστερο το αποτέλεσµα
του µοντέλου, αφετέρου, µαζί µε τα δεδοµένα αυξάνονται ο χρόνος και η υπολογιστική δύνα-
µη, που απαιτούνται, ώστε να γίνει η επεξεργασία τους. Αυτό είναι ένα σηµαντικό πρόβληµα
που αντιµετωπίζουν οι σύγχρονοι ερευνητές στον τοµέα του ML και γίνεται προσπάθεια να
ϐρεθούν πιο αποτελεσµατικές µέθοδοι, για να µειωθούν οι υπολογιστικές ανάγκες της εκ-
παίδευσης των µοντέλων χωρίς να υπάρχουν σηµαντικές απώλειες στην ακρίβεια τω αποτε-
λεσµάτων.

2.2.1 ΄Οραση Υπολογιστών

΄Ενας από τους κυριότερους τοµείς της µηχανικής µάθησης, ο οποίος ϑα µας απασχο-
λήσει στη συγκεκριµένη διπλωµατική εργασία, είναι η όραση υπολογιστών. Πρόκειται για
το σύνολο των µεθόδων, που αναλύουν και επεξεργάζονται οπτικά δεδοµένα µε σκοπό την
εξαγωγή χρήσιµων συµπερασµάτων. Προσπαθούν αρχικά να µεταφράσουν τα pixels µίας
εικόνας σε αριθµητικά δεδοµένα, µε τα οποία µπορεί να κάνει πράξεις ο υπολογιστής, και
στη συνέχεια τα εισάγουν σε διάφορα µοντέλα, προκειµένου να µάθουν από αυτά.

Υπάρχουν πολλές µέθοδοι για την επεξεργασία και ερµηνεία δεδοµένων από τον οπτικό
κόσµο, οι οποίες προσοµοιάζουν τον τρόπο που ο άνθρωπος αναλύει οπτικά δεδοµένα. Πα-
ϱακάτω παραθέτουµε µία ιστορική αναδροµή στην εξέλιξη αυτών των µεθόδων, ξεκινώντας
από τα νευρωνικά δίκτυα.

Νευρωνικά ∆ίκτυα

Τα νευρωνικά δίκτυα είναι ένα υπολογιστικό σύστηµα, το οποίο µιµείται τις σύνθετες
διεργασίες, που λαµβάνουν χώρα στον ανθρώπινο εγκέφαλο. Είναι το πιο ϐασικό µοντέλο
που χρησιµοποιείται στη µηχανική µάθηση. Αποτελούνται από συνδεδεµένους κόµβους ή
νευρώνες, που αναλύουν και µαθαίνουν από τα δεδοµένα, διευκολύνοντας την εύρεση λύσης
σε προβλήµατα όπως αναγνώριση προτύπων και λήψη αποφάσεων.

Κάθε νευρωνικό δίκτυο είναι κατασκευασµένο από επίπεδα νευρώνων. Σε αυτά περιλαµ-
ϐάνονται ένα επίπεδο εισόδου, τουλάχιστον ένα κρυφό επίπεδο και ένα επίπεδο εξόδου. Κάθε
νευρώνας είναι συνδεδεµένος µε τους άλλους και έχει δύο χαρακτηριστικά, µία τιµή ϐάρους,
που αντιστοιχεί σε κάθε είσοδο του νευρώνα, και µία κλίση(bias). Συνήθως, όπως ϕαίνεται
και στην εικόνα, εφαρµόζεται µία συνάρτηση ενεργοποίησης στην έξοδο του νευρώνα, για να
αποφανθεί το δίκτυο αν ϑα περάσει τους υπολογισµούς ενός νευρώνα στο επόµενο επίπεδο
του δικτύου[10].

Ο τύπος για τον υπολογισµό της εξόδου κάθε κόµβου υπολογίζεται από τα εξής ϐήµατα:
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Εικόνα 2.2: Ο νευρώνας, ο ακρογωνιαίος λίθος κάθε νευρωνικού δικτύου.

1. Ζυγισµένο ΄Αθροισµα: Η τιµή κάθε εισόδου πολλαπλασιάζεται µε το αντίστοιχο ϐάρος
και τα επιµέρους γινόµενα αθροίζονται. Για παράδειγµα, για n εισόδους, έχουµε
αντίστοιχα n ϐάρη και το Ϲυγισµένο άθροισµα: z = w1 ∗ x1 +w2 ∗ x2 + ... +wn ∗ xn

2. Προστιθέµενος συντελεστής : Η τιµή της συντελεστή συστηµικού σφάλµατος, που είναι
χαρακτηριστική κάθε νευρώνα, προστίθεται στο Ϲυγισµένο άθροισµα. Αυτή η τιµή
καθορίζει αν η τιµή της εξόδου του νευρώνα ϑα περάσει το κατώφλι της συνάρτησης
ενεργοποίησης, που ακολουθεί. Το συνολικό άθροισµα γίνεται : z = w1 ∗ x1 +w2 ∗ x2 +

... +wn ∗ xn + b

3. Συνάρτηση ενεργοποίησης : Το τελικό αποτέλεσµα περνάει από µία συνάρτηση ενερ-
γοποίησης f, η οποία έχει συγκεκριµένο κατώφλι, δηλαδή απαιτεί η είσοδος να είναι
σε συγκεκριµένο εύρος τιµών, ώστε να παράξει κάποια έξοδο. Η έξοδος αυτή µπορεί
να είναι µη γραµµική, κάτι το οποίο χρειάζεται για την αναγνώριση σύνθετων προ-
τύπων στα δεδοµένα. Μερικές από τις πιο κοινές συναρτήσεις ενεργοποίησης είναι η
σιγµοειδής[11], η συνάρτηση υπερβολικής εφαπτοµένης[12] και η συνάρτηση ανόρθω-
σης (ReLU)[13]. Η έξοδος του νευρώνα εν τέλει διαµορφώνεται ως εξής : output = f (z)

Εικόνα 2.3: Σύγκριση του εύρους τιµών της σιγµοειδούς, της υπερβολικής εφαπτοµένης και
της συνάρτησης ReLU. Φαίνεται ότι το κατώφλι της ReLU συγκεκριµένα είναι το 0.

Η παραγόµενη έξοδος γίνεται η είσοδος στον επόµενου νευρώνα. Αυτή η διαδικασία
µεταφοράς δεδοµένων από το ένα επίπεδο στο επόµενο του δικτύου το χαρακτηρίζει ως
νευρωνικό δίκτυο εµπρόσθιας τροφοδότησης[14]. Γενικότερα, µερικές ϕορές τα νευρωνικά
δίκτυα καλούνται και τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (ANNs ή SNNs στα αγγλικά).

Τα νευρωνικά δίκτυα ϐασίζονται, όπως όλα τα µοντέλα µηχανικής µάθησης, στα δεδοµένα
εκπαίδευσης, για να ϐελτιώσουν την ορθότητα της πρόβλεψής τους, όσο συνεχίζουν να τα
επεξεργάζονται. Συγκεκριµένα, υπολογίζεται κάθε ϕορά το σφάλµα ανάµεσα στο αποτέλεσµα
του επιπέδου εξόδου του δικτύου και στο σωστό αποτέλεσµα και µε ϐάση αυτό διορθώνονται
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ανάλογα οι τιµές των ϐαρών και των συντελεστών συστηµικού σφάλµατος σε κάθε επίπεδο.
Αυτή η διόρθωση καλείται διαβάθµιση κλίσης και η διαδικασία µε την οποία το δίκτυο
ϐελτιώνει µόνο του τις τιµές των παραµέτρων του, ξεκινώντας από την έξοδο και καταλήγοντας
στην είσοδο ονοµάζεται οπισθοδιάδοση[15].

Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα

Τα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα, CNNs ο αγγλικός όρος, είναι µία κατηγορία νευρω-
νικών δικτύων ϐαθιάς µάθησης, η οποία εξειδικεύεται στην ανάλυση εικόνας και ϐίντεο,
δηλαδή στον τοµέα της όρασης υπολογιστών. Πρόκειται για κανονικοποιηµένα νευρωνικά
δίκτυα εµπρόσθιας τροφοδότησης, που µαθαίνουν µόνα τους να εξάγουν τα οπτικά χαρα-
κτηριστικά των δεδοµένων εφαρµόζοντας ϕίλτρα σε αυτά[16].

Τα CNNs χρησιµοποιούν τρισδιάστατα (ή τετραδιάστατα δεδοµένα, αν λάβουµε υπόψιν
τη διάσταση του χρόνου στα ϐίντεο) για ταξινόµηση εικόνων σε κατηγορίες και αναγνώριση
αντικειµένων. Αποτελούνται όπως όλα τα νευρωνικά δίκτυα από ένα επίπεδο εισόδου, κάποια
κρυφά επίπεδα, στα οποία η πληροφορία µεταδίδεται από το ένα στο άλλο όπως περιγράφηκε
στην παραπάνω υποενότητα, και ένα επίπεδο εξόδου.

Υπάρχουν τρία είδη κρυφών επιπέδων στα CNNs:

1. Συνελικτικό επίπεδο: Στο επίπεδο αυτό οφείλει το όνοµά του το δίκτυο και είναι η
ειδοποιός διαφορά των CNNs µε τους άλλους τύπους νευρωνικών δικτύων. Είναι το
κύριο ϑεµέλιο του δικτύου και χρειάζεται εκτός από τα δεδοµένα εισόδου και ένα ϕίλ-
τρο. Ουσιαστικά το ϕίλτρο εφαρµόζεται στα οπτικά δεδοµένα, που είναι χωρισµένα σε
εικονοστοιχεία, πολλαπλασιάζοντας τα ϐάρη του ϕίλτρου µε ένα συγκεκριµένο κοµ-
µάτι της εισόδου κάθε ϕορά. Αυτή η διαδικασία καλείται συνέλιξη και η επανάληψή
της έχει ως αποτέλεσµα τη δηµιουργία ενός χάρτη χαρακτηριστικών της εικόνας.

2. Επίπεδο συγκέντρωσης : Αυτό το επίπεδο εφαρµόζει ξανά ένα ϕίλτρο µίας συγκεκρι-
µένης συνάρτησης στο χάρτη χαρακτηριστικών που έχει προκύψει νωρίτερα. Σκοπός
αυτού του επιπέδου είναι η µείωση του µεγέθους των δεδοµένων και η εξαγωγή χα-
ϱακτηριστικών. Η µείωση των επεξεργαζόµενων δεδοµένων εξυπηρετεί τη µείωση του
αριθµού των παραµέτρων, που πρέπει να µάθει το µοντέλο, και η εξαγωγή χαρακτηρι-
στικών τη ϐελτίωση της ορθότητας της πρόβλεψης.

Οι πιο ευρέως χρησιµοποιούµενες συναρτήσεις των ϕίλτρων συγκέντρωσης είναι η συ-
γκέντρωση τοπικού µεγίστου, όπου επιλέγεται και µεταφέρεται στο επόµενο επίπεδο
το στοιχείο µε τη µεγαλύτερη τιµή σε µία περιοχή, και η συγκέντρωση τοπικού µέσου
όρου, όπου υπολογίζεται ο µέσος όρος σε µία περιοχή και αυτός αντικαθιστά όλες τις
υπόλοιπες στο επόµενο επίπεδο.

3. Πλήρως συνδεδεµένο επίπεδο: Ουσιαστικά αποτελεί το τελευταίο επίπεδο πριν την
έξοδο του δικτύου, εποµένως χρησιµοποιεί ό,τι χαρακτηριστικά έχουν καταφέρει να
εξάγουν τα συνελικτικά επίπεδα, για να ταξινοµήσει επιτυχώς την είσοδο στη σωστή
κλάση. Ο συνδυασµός των αποτελεσµάτων γίνεται γραµµικά, περνώντας τα από ένα ή
παραπάνω επίπεδα νευρώνων, όπου κάθε νευρώνας είναι συνδεδεµένος µε κάθε νευ-
ϱώνα του επόµενου επιπέδου. Με τον πολλαπλασιασµό των ϐαρών κάθε νευρώνα και
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την προσθήκη του συντελεστή συστηµικού σφάλµατος επιτυγχάνεται ένας µη γραµµι-
κός συνδυασµός των χαρακτηριστικών. Μπορούµε να επιτύχουµε και µη γραµµικό
συνδυασµό των χαρακτηριστικών, εισάγοντας το αποτέλεσµα του δικτύου νευρώνων σε
µια µη γραµµική συνάρτηση ενεργοποίησης.

Μερικές από τις πολλές εφαρµογές των CNNs είναι η αναγνώριση εικόνας και ϐίντεο,
ταξινόµηση εικόνων και ϐίντεο, διαχωρισµός εικόνων, ανάλυση και εξαγωγή συµπερασµάτων
από ιατρικές εικόνες[17], επεξεργασία ϕυσικής γλώσσας[18] και επεξεργασία οικονοµικών
δεδοµένων στην πάροδο του χρόνου.

Εικόνα 2.4: ΄Ενα συνελικτικό νευρωνικό δίκτυο µε ένα συνελικτικό επίπεδο και ένα επίπεδο
συγκέντρωσης.

Μετασχηµατιστές

Οι µετασχηµατιστές(transformers) είναι ένα µοντέλο ϐαθιάς µάθησης, το οποίο χρησι-
µοποιήθηκε για πρώτη ϕορά από ερευνητές της Google στην επεξεργασία ϕυσικής γλώσ-
σας(NLP) το 2017 µε το άρθρο "Attention is all you need"[19]. Το χαρακτηριστικό των
transformers, που τους διαφοροποιεί από τα υπόλοιπα µοντέλα ϐαθιάς µάθησης είναι η
χρήση ενός µηχανισµού προσοχής(attention mechanism). Αυτός ο µηχανισµός, αφού τα
σειριακά δεδοµένα εισόδου έχουν χωριστεί σε µονάδες επεξεργασίας, εξάγει από αυτά το πε-
ϱιεχόµενο τους καθώς και τη συχέτιση που έχουν µεταξύ τους. ΄Ενα άλλο πλεονέκτηµα αυτού
του µηχανισµού είναι το γεγονός ότι σε αντίθεση µε άλλα µοντέλα µηχανικής µάθησης, όπως
τα LSTMs, έχει την ικανότητα να επεξεργάζεται όλες τις µονάδες επεξεργασίας ταυτόχρονα
και όχι σειριακά.

Η κλασική εκδοχή ενός transformer αποτελείται από έναν κωδικοποιητή(encoder) και
έναν αποκωδικοποιητή(decoder). ∆ουλειά του κωδικοποιητή είναι η εξαγωγή χαρακτηρι-
στικών από τα δεδοµένα εισόδου, µεταξύ των οποίων υπολογίζει τη συσχέτιση µέσω του
attention. ΄Ετσι παράγει την ενσωµάτωση(embedding) κάθε δεδοµένου εισόδου, η οποία ου-
σιαστικά είναι ένα διάνυσµα τιµών, το οποίο µεταφέρει την έννοια του δεδοµένου µε τρόπο
που είναι κατανοητός από το µοντέλο. Στη συνέχεια, τα embeddings οδηγούνται στον α-
ποκωδικοποιητή, από τα οποία παράγεται η έξοδος του µετασχηµατιστή. Η ενσωµάτωση
της εισόδου στο µοντέλο υπολογίζεται µέσω των πολλαπλών επιπέδων αυτο-προσοχής(self-
attention) του κωδικοποιητή και του αποκωδικοποιητή σε συνδυασµό µε νευρωνικά δίκτυα
εµπρόσθιας τροφοδότησης..

Συγκεκριµένα η αρχιτεκτονική ενός µετασχηµατιστή είναι η εξής :

• Στάδιο δηµιουργίας µονάδων επεξεργασίας από τα δεδοµένα εισόδου, κατά το οποίο
λαµβάνεται υπόψη και η ϑέση του συγκεκριµένου δεδοµένου κατά την είσοδό του.
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• Επίπεδο ενσωµάτωσης, όπου τα tokens και η συγκεκριµένη ϑέση που είχαν στην είσοδο
του µοντέλου µετατρέπονται σε ένα διάνυσµα.

• Επίπεδα self-attention και νευρωνικά δίκτυα εµπρόσθιας τροφοδότησης, που αποτε-
λούν το ¨σώµα¨ του κωδικοποιητή και του αποκωδικοποιητή.

• Επίπεδο απο-ενσωµάτωσης, όπου τα τελικά διανύσµατα αναπαράστασης των δεδο-
µένων µετατρέπονται σε κατανοµή πιθανοτήτων για την κάθε µονάδα επεξεργασίας.

Πιο αναλυτικά η αχιτεκτονική ενός µετασχηµατιστή µαζί µε το διαχωρισµό κωδικοποιη-
τή/αποκωδικοποιητή ϕαίνεται στο σχήµα:

Εικόνα 2.5: Τα ϐασικά µέρη ενός µετασχηµατιστή. ΄Οπως ϕαίνεται, υπάρχει και ένα επίπεδο
κανονικοποίησης µετά από τον υπολογισµό του attention τόσο σε encoder όσο και σε decoder.
Αυτό αποδείχθηκε ότι ϐοηθά τη σταθερότητα των τιµών των ϐαρών κατά την εκπαίδευση του
µοντέλου[2].

΄Οπως προαναφέρθηκε, το ϐασικό χαρακτηριστικό των µετασχηµατιστών είναι ο υπολογι-
σµός του attention µεταξύ των διαφόρων tokens, ώστε να καταλάβει το µοντέλο πως σχετίζεται
το ένα µε το άλλλο. Αυτος ο υπολογισµός συµβαίνει µέσα στις µονάδες προσοχής, που α-
ποτελούν τους κωδικοποιητές και τους αποκωδικοποιητές. Συγκεκριµένα, για κάθε µονάδα
επεξεργασίας i το διάνυσµα αναπαράστασης xi πολλαπλασιάζεται µε κάθε έναν από τους
πίνακες ϐαρών, τον πίνακα ϐαρών αιτηµάτων WQ, τον πίνακα ϐαρών κλειδιών WK και τον
πίνακα ϐαρών τιµών WV , για να πάρουµε αντίστοιχα το διάνυσµα αιτήµατος qi , το διάνυ-
σµα κλειδιού ki και το διάνυσµα τιµής vi . Τα ϐάρη της προσοχής ανάµεσα σε δύο tokens,
από το i στο j, που αποτελούν µία εκτίµηση του συσχετισµού µεταξύ των δεδοµένων που
αναπαριστούν αυτά, υπολογίζεται ως το εσωτερικό γινόµενο :

qi · kj = aij

. Στη συνέχεια Ϲυγίζουµε τα ϐάρη προσοχής διαιρώντας το aij µε την τετραγωνική ϱίζα της
διάστασης των διανυσµάτων κλειδιού:

√
dk
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, ώστε να σταθεροποιηθεί η παράγωγός τους κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης. Τέλος, το
αποτέλεσµα εισάγετα σε µία συνάρτηση softmax, για να κανονικοποιηθούν τα ϐάρη.

Η συνάρτηση softmax είναι µία κανονικοποιηµένη εκθετική συνάρτηση µε τύπο:

σ(z)j =
ezj∑K

k=1 ezk

, η οποία παίρνει ένα διάνυσµα z µε διάφορες τιµές και επιστρέφει πιθαβότητες για κάθε µία
από τις τιµές του, οι οποίες καθορίζονται από το πόσο µεγάλη είναι η κάθε τιµή.

Τελικά ο υπολογισµός της προσοχής από µία µονάδα επεξεργασίας προς κάθε άλλη i

υπολογίζεται από το Ϲυγισµένο άθροισµα των όρων vj ∗ aij, για κάθε µονάδα επεξεργασίας j,
όπου vj το διάνυσµα τιµής κάθε token j. Προκειµένου να αναπαραστήσουµε τον υπολογισµό
του attention για κάθε token χρησιµοποιούµε την εξίσωση:

Attention(Q, K, V ) = softmax(
Q ∗ KT

√
dk

) ∗ V

.

΄Ενα σύνολο των τριών πινάκων WQ, WK , WV αποτελεί µία κεφαλή προσοχής(attention
head). Η παραπάνω διαδικασία αφορά τον υπολογισµό της προσοχής, εµµέσως δηλαδή του
ϐαθµού που συσχετίζονται τα δεδοµένα εισόδου µεταξύ τους, όσον αφορά ένα µόνο χαρακτη-
ϱιστικό ή γνώρισµά τους. Στην περίπτωση της επεξεργασίας ϕυσικής γλώσσας ϑα µπορούσε
για παράδειγµα να υπολογίζεται έτσι µόνο η σχέση ϱήµατος-αντικειµένου µεταξύ λέξεων, οι
οποίες είναι σε αυτή την περίπτωση τα δεδοµένα εισόδου. Αν ϑέλουµε να εξάγουµε συµπε-
ϱάσµατα και για ένα άλλο γλωσσικό χαρακτηριστικό, όπως τις σχέσεις ϱήµατος-υποκειµένου,
µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε και άλλη κεφαλή προσοχής, στην οποία η διαδικασία υπο-
λογισµού είναι η ίδια και απλώς αλλάζουν οι τρεις πίνακες WQ, WK , WV . ΄Ετσι, καταλήγουν
τις περισσότερες ϕορές οι µετασχηµατιστές, που εξάγουν διάφορες εννοιολογικές σχέσεις
µεταξύ των δεδοµένων εισόδου, να έχουν πολλαπλές κεφαλές προσοχής, για να έχουν µεγα-
λύτερη ορθότητα στην πρόβλεψη της σωστής εξόδου.

Τέλος, αξίζει να αναφερθεί ότι ο µετασχηµατιστής ανήκει σε µία ειδική κατηγορία µο-
ντέλων µηχανικής µάθησης, εφόσον αποτελεί µοντέλο αυτο-επιβλεπόµενης µάθησης. Αυτό
σηµαίνει πως δεν χρειάζεται επισηµάνσεις για τα δεδοµένα εισόδου, προκειµένου να εντο-
πίσει µοτίβα σε αυτά και να µπορέσει να τα κατατάξει σε γενικές κατηγορίες. Αυτή την
ικανότητα οι µετασχηµατιστές την αποκτούν µέσα από τον υπολογισµό της προσοχής µεταξύ
των δεοµένων εισόοδυ. Είναι σύνηθες ϕαινόµενο η προεκπαίδευση του µοντελου να γίνεται
µε µη επιβλεπόµενο τρόπο, αλλά στη συνέχεια να ϱυθµκστεί µε ακρίβεια σε ένα σύνολο
δεδοµένων µε επιβλεπόµενο τρόπο[20].

Αποκρύπτοντες Αυτοκωδικοποιητές

Αυτό το µοντέλο, που παράχθηκε από την ερευνητική οµάδα του Facebook το 2022[21],
αποτελεί µία µίξη των µετασχηµατιστών και του ειδικού νευρωνικού δικτύου των αυτοκωδι-
κοποιητών. Ο αυτοκωδικοποιητής είναι µία παλαιότερη αρχιτεκτονική νευρωνικών δικτύων,
ο οποίος ουσιαστικά αποτελείται από ένα επίπεδο συµφόρησης, έναν κωδικοποιητή και έναν
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αποκωδικοποιητή, η λειτουργία των οποίων όµως διαφέρει από αυτή των τµηµάτων µε το
ίδιο όνοµα σε έναν µετασχηµατιστή. Συγκεκριµένα, το κοµµάτι του κωδικοποιητή συµπιέζει
τα δεδοµένα εισόδου και τα αναπαριστά µε διανύσµατα. Σκοπός του είναι να ελαττώσει το
µέγεθος της εισόδου, µειώνοντας τη διάσταση των δεδοµένων που αναπαριστά και συµπυ-
κνώνοντας την πληροφορία τους. Το επίεπδο συµφόρησης είναι το κοµµάτι του δικτύου,
όπου συγκεντρώνονται όλες οι αναπαραστάσεις της εισόδου µε χαµηλότερη διάσταση σε
σχέση µε αυτήν, µε την οποία εισήχθησαν στο δίκτυο. Σε αυτό το επίπεδο λοιπόν είναι
συµπυκνωµένη όλη η πληροφορία της εισόδου, µε τέτοιον τρόπο, ώστε οι αναπαραστάσεις
δεδοµένων κοντά σηµασιολογικά και εννοιολογικά να είναι και αυτές κοντά. Στον αποκωδι-
κοποιητή, το τελευταίο κοµµάτι του νευρωνιού δικτύου, αποσυµπιέζονται οι αναπαραστάσεις
γνώσεις που έχουν εξαχθεί στα προηγούµενα επίπεδα, και ανακατασκευάζεται η είσοδος από
τις επιµέρους αυτές αναπαραστάσεις µε όσο το δυαντόν µεγαλύτερη ακρίβεια γίνεται.

Πρόκειται για ένα µοντέλο µη επιβλεπόµενης µάθησης, εφόσον δεν χρειάζεται επισηµάν-
σεις για τα δεδοµένα εισόδου και µαθαίνει µόνο του από τα δεδοµένα εισόδου, µε τέτοιο
τρόπο ώστε να ϕτιάξει ένα πιστό αντίγραφό τους στην έξοδο. Οι αυτοκωδικοποιητές έχουν
εφαρµοστεί τόσο σε προβλήµατα NLP[22] όσο και σε προβλήµατα όρασης υπολογιστών[23].
Περισσότερη επιτυχία όµως είχε στην όραση υπολογιστών, εφόσον οι εικόνες χωρίζονται σε
κοµµάτια, τα pixels, οι τιµές των οποίων παρουσιάζουν µία συνέχεια µέσα σε µία εικόνα ,
και στο επίπεδο συµφόρησης οι αναπαραστάσεις τους τοποθετούνται ορθώς κοντά η µία µε
την άλλη[24]. Αντιθέτως, στην επεξεργασία ϕυσικής γλώσσας, οι λέξεις, τα δεδοµένα εισόδου
δηλαδή, είναι διακριτά αντικείµενα και κάποιες ϕορές δεν µπορούν µε σωστό τρόπο να τοπο-
ϑετηθούν κοντά οι έννοιές τους, µε αποτέλεσµα να δυσκολεύεται και ο αυτοκωδικοποιητής
να τοποθετήσει κοντά τις αναπαραστάσεις τους στο επίπεδο συµφόρησης, από το οποίο µετά
ανασκευάζει τα δεδοµένα.

Προκειµένου να ξεπεραστεί το πρόβληµα που αντιµετώπιζε το δίκτυο των αυτοκωδικοποι-
ητών στο NLP, δοκιµάστηκε η αυτοκωδικοποίηση µε χρήση µασκών στα δεδοµένα εισόδου
στο µοντέλο BERT µε µεγάλη επιτυχία[25]. Συγκεκριµένα, το µοντέλο τοποθετεί µάσκες,
αποκρύπτοντας από το επίπεδο του κωδικοποιητή, σε ορισµένα από τα δεδοµένα εισόδου
και στη συνέχεια το πρόβληµα µετατρέπεται από πρόβληµα ικανοποιητικής αναπαραγωγής
της εισόδου στην έξοδο σε ένα πρόβληµα σωστής πρόβλεψης του δεδοµένου που λείπει, της
λέξης στην περίπτωση του NLP. Σε αυτή την εκδοχή του αυτοκωδικοποιητή έχουµε χρήση
µετασχηµατιστών στη ϑέση του κωδικοποιητή, ο οποίος µαθαίνει µέσα από τον υπολογισµό
της προσοχής την έννοια της κρυµµένης λέξης, και τελικά υπολογίζει µε κάποια πιθανότητα
ποια µπορεί να είναι αυτή.

Στο επιστηµονικό άρθρο της οµάδας του Facebook το 2022 έγινε η προσπάθεια να επε-
κταθεί αυτή η ιδέα της χρήσης µασκών στους αυτοκωδικοποιητές και σε µοντέλα στον τοµέα
της όρασης υπολογιστών, τα οποία αφενός ϑα µπορούσαν µε ακρίβεια να αναπαράγουν την ε-
ίσοδο µίας εικόνας στην έξοδο, αφετέρου ο υπολογισµός της αναπαράστασης όλων των pixels
της εικόνας εισόδου, πόσο µάλλον ενός ϐίντεο, ϑα απαιτούσε πολύ χρόνο και πολλούς υπο-
λογιστικούς πόρους. Με την απόκρυψη όµως ενός µέρους των δεδοµένων το πρόβληµα αυτό
του υπολογισµού της αναπαράστασης των δεδοµένων αντιµετωπίζεται σε σηµαντικό ϐαθµό.
Μάλιστα, όπως προαναφέρθηκε, τα εικονοστοιχεία µίας εικόνας παρουσιάζουν µία συνέχεια
και σχετίζονται σε µεγάλο ϐαθµό µε τα γειτονικά τους, µε αποτέλεσµα να µπορεί να εξαχθεί
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ένα ασφαλές συµπέρασµα από την τιµή ενός για την τιµή των υπολοίπων. Για αυτό το λόγο,
στο paper αποδεικνύεται ότι η απόκρυψη του 75% πετυχαίνει τη µείωση των δεδοµένων, που
ϑα γίνουν αντικείµενο επεξεργασίας από τον µετασχηµατιστή, χωρίς να µειώνεται η ορθότητα
του µοντέλου, ενώ το αντίστοιχο ποσοστό απόκρυψης όρων στην περίπτωση της επεξεργασίας
ϕυσικής γλώσσας είναι στο 15% περίπου.

Η διαδικασία που ακολουθεί το µοντέλο ενός αποκρύπτοντος αυτοκωδικοποιητή µε µία
εικόνα στην είσοδο είναι η εξής :

1. Χωρίζεται η εικόνα σε τµήµατα, από τα οποία στο 75% εφαρµόζεται µία µάσκα, µε
αποτέλεσµα να µην περάσουν στον κωδικοποιητή/µετασχηµατιστή του επόµενου επι-
πέδου.

2. Στο µετασχηµατιστή υπολογίζονται οι αναπαραστάσεις των τµηµάτων, λαµβάνοντας
υπόψη και την προσοχή από το καθένα στα υπόλοιπα.

3. Οι αναπαραστάσεις, ουσιαστικά οι µονάδες επεξεργασίας που έχει παράγει ο µετασχη-
µατιστής, οδηγούνται στο επίπεδο συµφόρησης, όπου προστίθενται και τα τµήµατα
που έχουν αποκρυφθεί στην αρχή, ώς επιπλέον µονάδες επεξεργασίας.

4. Ο αποκωδικοποιητής έχοντας στη διάθεσή του πληροφορία µόνο για τα τµήµατα της
αρχικής εικόνας, που δεν είχαν αποκρυφθεί κατά την είσοδο, προσπαθεί να ανασκευ-
άσει την αρχική εικόνα

Εικόνα 2.6: Φαίνονται τα πειράµατα όσον αφορά τη στρατηγική χρήσης µασκών στα τµήµατα
της αρχικής εικόνας, πριν αυτή εισαχθεί στον κωδικοποιητή/µετασχηµατιστή. Παρατηρούµε
πως η απόκρυψη του 75% των τµηµάτων της εικόνας µε τυχαίο τρόπο παράγει το ϐέλτιστο
αποτέλεσµα στην έξοδο του µοντέλου. Τα παραδείγµατα αυτά είναι από το σύνολο εικόνων
επαλήθευσης.

Πρέπει να σηµειωθεί ότι η παραπάνω διαδικασία αποτελεί κοµµάτι της προεκπαίδευ-
σης του µοντέλου. Κατά τη διαδικασία της ϱύθµισης µε ακρίβεια σε συγκεκριµένο σύνολο
δεδοµένων εισάγονται στο µοντέλο ολόκληρες εικόνες. ΄Ετσι ο ήδη εκπαιδευµένος κωδικο-
ποιητής/µετασχηµατιστής σε συνδυασµό µε τον εκπαιδευµένο αποκωδικοποιητή προβλέπει
σε ποια κατηγορία ανήκει η είσοδος. Επίσης, αξίζει να αναφερθεί πως τα τµήµατα, τα ο-
ποία αποκρύπτονται από το µοντέλο, επιλέγονται τυχαία. Αυτό συµβαίνει, γιατί µετά από
πειράµατα των ερευνητών, παρατήρησαν πως, αν οι µάσκες εφαρµόζονται µόνο σε συγκεκρι-
µένα κοµµατια της εικόνας, παραδείγµατος χάριν στο περίγραµµά της, επειδή εκεί συνήθως
δεν αναπαρίσταται κίνηση, η ανασκευή της εικόνας από το µοντέλο είναι κακής ποιότητας.
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Εικόνα 2.7: Το παράδειγµα ενός αποκρύπτοντος αυτοκωδικοποιητή στη διαδικασία της προεκ-
παίδευσης. Παρατηρείται πως το 75% των τµηµάτων της εικόνας του ϕλαµίνγκο καλύπτονται
από µάσκες και εισέρχονται ξανά στους υπολογισµούς µετά το επίπεδο του κωδικοποιητή/µετα-
σχηµατιστή. Το γεγονός ότι ένα σηµαντικό τµήµα των δεδοµένων εισόδου δεν γίνεται αντικείµενο
επεξεργσίας από το µεταασχηµατιστή, δίνει την ευχέρεια επιλογής ενός µοντέλου µε µεγάλο
ϐάθος και πολλές παραµέτρους, συνεπώς και µεγαλύτερης ακρίβειας.
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Κεφάλαιο 3

Περιγραφή Θέµατος

Στο κεφάλαιο αυτό αρχικά γίνεται µια περιγραφή της αναγνώρισης ανθρώπινης δράσης
και τους λόγους για τους οποίους αυτή είναι χρήσιµη. Επιπλέον, παρουσιάζεται η

εξέλιξη των εργαλείων µηχανικής µάθησης που έχουν χρησιµοποιηθεί στο πρόβληµα της
αναγνώρισης ανθρώπινης δράσης σε εικόνες και ϐίντεο, ξεκινώντας µε τα συνελικτικά νευρω-
νικά δίκτυα, συνεχίζοντας µε τις µοντέρνες αρχιτεκτονικές των µετασχηµατιστών και κατα-
λήγοντας στους αποκρύπτοντες αυτοκωδικοποιητές, τα µοντέλα τελευταίας τεχνολογίας που
αξιοποιούνται για την επίλυση τέτοιων προβληµάτων.

3.1 Αναγνώριση Ανθρώπινης ∆ράσης

3.1.1 Ορισµός

Το πρόβληµα της αναγνώρισης της ανθρώπινης δράσης, δηλαδή της κατηγοριοποίησης
των πράξεων και κινήσεων που εκτελούν άνθρωποι σε εικόνες και ϐίντεο ανήκει στον τοµέα
της όρασης υπολογιστών, εφόσον έχει να κάνει µε τη µετάφραση των δεδοµένων από τον οπτι-
κό κόσµο σε αναπαράσταση κατανοητή από έναν υπολογιστή. Συχνά σε τέτοια προβλήµατα
υπάρχουν συγκεκριµένες κατηγορίες δράσεων, που µπορεί να εκτελεί το ανθρώπινο υπο-
κείµενο. Με αυτόν τον τρόπο, τα µοντέλα της όρασης υπολογιστών που χρησιµοποιούνται,
για να επιλύσουν τέτοια προβλήµατα, εκπαιδεύονται είτε µε είτε χωρίς επίβλεψη σε οπτικά
σύνολα δεδοµένων και στη συνέχεια καλούνται να προβλέψουν σωστά τη σωστή επισήµανση
για την κίνηση που υπάρχει σε κάθε δεδοµένο. Αυτή η σωστή και αυτόµατη από µηχάνηµα
πρόβλεψη της ανθρώπινης δράσης σε µία εικόνα ή ένα ϐίντεο ϐρίσκει εφαρµογές σε πολλούς
τοµείς όπως ο αθλητισµός, η υγεία και η ασφάλεια.

3.1.2 Συλλογή ∆εδοµένων

το πρώτο ϐήµα, για να µπορέσει να εκπαιδευθεί ένα νευρωνικό δίκτυο, αποτελεί η συ-
γκέντρωση δεδοµένων, τα οποία µπορεί να επεξεργαστεί. Στις ηµέρες µας, υπάρχει τεράστιο
διαθέσιµο οπτικοακουστικό υλικό στο διαδίκτυο, το οποίο δηµιουργείται από τους ίδιους
τους χρήστες του ίντερνετ µέσα από τις κάµερες του έξυπνου κινητού τους, αλλά και µέσα
από επαγγελµατικές κάµερες. Με αυτόν τον τρόπο διευκολύνεται η δουλειά των ερευνητών,
αφού έχουν πρόσβαση σε πάρα πολλά δεδοµένα µε πάρα πολλά είδη δράσεων, τα οποία
µπορούν να κατεβάσουν και να ¨ταΐσουν¨ µε αυτά τα µοντέλα τους.
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Παρ΄ όλα αυτά, υπάρχουν και πιο συγκεκριµένες κατηγορίες δράσεων, ειδικά στην πε-
ϱίπτωση του ιατρικού τοµέα. Σε αυτόν τον τοµέα ακόµα και οι παραµικρές κινήσεις των
ασθενών λαµβάνονται σηµαντικά υπόψιν από τους ειδικούς για τη διάγνωση της κατάστασής
τους. Για αυτό, σε τέτοιες περιπτώσεις ευαίσθητες κάµερες σε συνδυασµό µε αισθητήρες
υψηλής ακρίβειας χρησιµοποιούνται για την παραγωγή δεδοµένων µε ακρίβεια.

΄Ενα από αυτά τα συστήµατα, που έχουν χρησιµοποιηθεί για τη συλλογή ειδικών δεδο-
µένων στον τοµέα της υγείας, είναι οι µικροσκοπικές µονάδες µέτρησης αδράνειας(IMUs).
Πρόκειται για ελαφριά, µικρά και οικονοµικά συστήµατα νέας γενιάς µε ενσωµατωµένα
τρισδιάστατα επιταχυνσιόµετρα, γυροσκόπια και µαγνητόµετρα. ΄Ετσι µπορούν να πάρουν
ακριβείς µετρήσεις και αν αξιολογήσουν την κίνηση των ανθρώπινων µυών. Τα IMUs µπο-
ϱούν να παρακολουθήσουν την τροχιά των ανατοµικών χαρακτηριστικών του ανθρώπου σε
πραγµατικό χρόνο και να εκτιµήσουν τις κινηµατικές παραµέτρους του κύκλου ϐηµατισµού
του[26]. Αν και τα πρωτόκολλα αξιολόγησης δεν είναι οµογενή, αρκετές έρευνες εκτιµούν
πως υπάρχει η δυνατότητα να αποτιµηθεί η ανάλυση του ανθρώπινου ϐηµατισµού µέσω των
IMUs[27, 28, 29, 30, 31]. Σε µία έρευνα που διενεργήθηκε από τους Fusca et all[32], ε-
πιλέχθηκαν 10 εθελοντές, πάνω στους οποίους τοποθετήθηκαν σηµάδια για την καταγραφή
κίνησης µε τη χρήση του Elite (BTS) System σε συνδυασµό µε αισθητήρες IMU κοντά στο
κέντρο ϐάρους των συµµετεχόντων. Τα αποτελέσµατα επιβεβαίωσαν ότι οι αισθητήρες αυτοί
είναι αποτελεσµατικοί για µία ακριβή αξιολόγηση των χωροχρονικών παραµέτρων του αν-
ϑρώπινου ϐηµατισµού. Στην εικόνα που ακολουθεί ϕαίνεται πώς τοποθετούνται τα IMUs σε
ανθρώπους.

Εικόνα 3.1: Γυναίκα που ϕοράει αισθητήρες IMU.

Υπάρχει επίσης η ανάγκη για τη χρήση ειδικών αισθητήρων στον κόσµο του κινηµατο-
γράφου. Στο σύγχρονο σινεµά, όπου είναι πολύ διαδεδοµένη η χρήση της τεχνολογίας CGI,
κρίνεται απαραίτητη η ακριβής καταγραφή των κινήσεων των ηθοποιών κατά το γύρισµα,
ώστε στη συνέχεια της παραγωγής της ταινίας να παραχθεί µε τη ϐοήθεια του CGI το επι-
ϑυµητό αποτέλεσµα. Συγκεκριµένα, οι ηθοποιοί καλούνται αν ϕορέσουν µία ειδική στολή
αποτελούµενη από αισθητήρες, που ονοµάζονται MOCAPS και είναι τοποθετηµένοι στα κα-
ίρια σηµεία του σώµατός τους, ώστε να καταγράφεται η κίνησή τους. Η ϑέση των άκρων και
του κορµού του ηθοποιού υπολογίζεται από την ποσότητα εκπεµπόµενου ϕωτός που αντα-
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νακλάται από τους αισθητήρες πίσω στις κάµερες. Σε συνδυασµό µε αυτούς τους αισθητήρες
χρησιµοποιούνται και άλλα όργανα µέτρησης της κίνησης των ηθοποιών, όπως γυροσκόπια,
επιταχυνσιόµετρα και µαγνητόµετρα [33, 34].

Εικόνα 3.2: Στολές καταγραφής κινήσεων µε αισθητήρες.

3.1.3 Προεπεξεργασία ∆εδοµένων

Το στάδιο που έπεται της συλλογής δεδοµένων είναι η προεπεξεργασία τους. Η χρήση
τεχνικών προεπεξεργασίας των δεδοµένων είναι πολύ σηµαµντική, καθώς δεν είναι όλα τα
δεδοµένα στην κατάλληλη µορφή, για να εισαχθούν στα µοντέλα µηχανικής µάθησης. Είναι
αρκετά συχνό ϕαινόµενο τα δεδοµένων να περιέχουν ϑόρυβο, οποίος αφενός δυσκολεύει την
επεξεργασία τους και αφετέρου µπορεί να εκπαιδεύσει µε λάθος τρόπο το µοντέλο. Με αυτόν
τον τρόπο προβλέπει λανθασµένα αποτελέσµατα.

Στην παραπάνω ενότητα παρουσιάσαµε ορισµένους αισθητήρες, που παράγουν δεδοµένα
χρήσιµα για την εκπαίδευση µοντέλων. Το ϑέµα αυτής της διπλωµατικής αφορά τον τοµέα
της όρασης υπολογιστών, ϑα εστιάσουµε σε τεχνικές προεπεξεργασίας οπτικών δεδοµένων και
συγκεκριµένα εικόνων. Αυτές οι τεχνικές µπορούν εύκολα να εφαρµοστούν και σε ϐίντεο,
αν ϑεωρήσουµε τα ϐίντεο µία αλληλουχία εικόνων.

΄Ενας από τους κυριότερους τρόπους προεπεξεργασίας εικόνων αποτελεί το ϕιλτράρι-
σµα τους. Υπάρχει ένας µεγάλος αριθµός χωρικών ϕίλτρων που εφαρµόζονται στα οπτικά
δεδοµένα και χωρίζονται σε δύο κατηγορίες, τα γραµµικά και µη γραµµικά ϕίλτρα[35].
Αρχικά, τα γραµµικά ϕίλτρα εφαρµόζονταν, για να αφαιρούν τον ϑόρυβο από τις εικόνες,
αλλά δεν είχαν τη δυνατότητα να διατηρήσουν και τις υφές τους. Για παράδειγµα, το
µέσο ϕιλτράρισµα[36] έχει χρησιµοποιηθεί για τη µείωση του γκαουσιανού ϑορύβου, αλ-
λά µπορεί να υπερλειάνει τις εικόνες µε χαρακτηριστικά υψηλού ϑορύβου[37]. Το ϕίλτρο
Wiener[38, 39] προσπαθεί να ξεπεράσει αυτήν την αδυναµία, και για αυτό όµως υπάρχει η
πιθανότητα να ϑολώσει ¨αιχµηρά¨ χαρακτηριστικά των εικόνων. Εφαρµόζοντας µη γραµµι-
κά ϕίλτρα, όπως το διάµεσο ϕίλτρο[40] και το Ϲυγισµένο µέσο ϕίλτρο[41], ο ϑόρυβος µπορεί
να αποκρυφθεί χωρίς αναγνώριση της ακριβούς πηγής του ϑορύβου. ΄Εχουν την ικανότητα
αυτά τα ϕίλτρα να διαχωρίζουν µεταξύ του κανονικού σήµατος και του ϑορύβου µε τη χρήση
στατιστικών εργαλείων.

Μία αρκετά διαδεδοµένη τεχνική για τη µείωση του ϑορύβου στις εικόνες αποτελεί και ο
καταµερισµός εικόνας. Συγκεκριµένα, η εικόνα χωρίζεται σε κοµµάτια ϐάσει ορισµένων κρι-
τηρίων, όπως είναι η ένταση των εικονοστοιχείων, το χρώµα και η υφή. Με αυτόν τον τρόπο
δεν αποµονώνεται µόνο ο ϑόρυβος, αλλά και σε αρκετές περιπτώσεις και κάποιο αντικείµενο
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ενδιαφέροντος, που διαδραµατίζει σηµαντικό ϱόλο στην εκπαίδευση του µοντέλου[42]. Μερι-
κοί από τους τρόπους να καταµερίσουµε µία εικόνα είναι η εφαρµογή µίας τιµής κατωφλιού
για την ένταση των τιµών των pixels[43], ο εντοπισµός ακµών και η συσταδοποίηση[44].

Υπάρχουν και µέθοδοι προεπεξεργασίας των δεδοµένων που δεν έχουν ως κύριο στόχο
τους την αφαίρεση του ϑορύβου, αλλά την επαύξηση της εικόνας. Η επαύξηση των δεδοµένων
εν γένει συµβάλλει στο να αυξηθεί η ποικιλία των διαθέσιµων δεδοµένων καταπολεµώντας έτσι
την έλλειψή τους σε πολλούς τοµείς. Μία από τις πιο κλασικές τεχνικές αποτελεί η αλλαγή
µεγέθους ή διαστάσεων της εικόνας, η οποία αποσκοπεί στην ύπαρξη µίας οµοιογένειας όσον
αφορά τα δεδοµένα εισόδου, να µην υπάρχουν δηλαδή εικόνες διαφορετικών αναλύσεων.
Μειώνοντας τις διαστάσεις, µπορούµε εµµέσως να µειώσουµε και τον όγκο πληροφορίας, που
έχει να διαχειριστεί το µοντέλο. ΄Ετσι, ελαττώνεται και ο απαιτούµενος χρόνος εκπαίδευσης
αλλά και οι υπολογιστικοί πόροι.

΄Αλλες µέθοδοι, που έχουν να κάνουν µε την επαύξηση της εικόνας µε αλλαγή χρώµατος
για παράδειγµα, είναι η εξοµοίωση ιστογράµµατος[45] και η ανάλυση κύριων συνιστωσών[46].
Πρόκειται για πιο εξελιγµένες µεθόδους, οι οποίες ουσιαστικά κωδικοποιούν την εικόνα και
την αναπαριστούν µε διαφορετικό τρόπο. Με αυτόν τον τρόπο, έχουν τη δυνατότητα να προ-
ϐάλλουν χαρακτηριστικά, που δεν ϕαίνονται µε ευκολία πριν την εφαρµογή των τεχνικών
αυτών. Χρήση των συγκεκριµένων εργαλείων γίνεται για την εξαγωγή χαρακτηριστικών όπως
οι ακµές, τα σχήµατα και τα σηµεία αλλαγής χρωµατισµού σε µία εικόνα.

Τέλος, για χάρη πληρότητας της ενότητας, αναφέρουµε µερικές τεχνικές προεπεξεργα-
σίας, που µετατρέπουν τα δεδοµένα από ειδικούς αισθητήρες, όπως αυτοί που είδαµε πα-
ϱαπάνω, σε συνοπτικά διαγράµµατα. Αυτά τα εργαλεία δεν χρησιµοποιούνται τόσο για την
προετοιµασία των δεδοµένων για το µοντέλο, αλλά για να παραχθεί µία οπτική οργάνωση και
σύνοψη των δεδοµένων, ώστε να είναι πιο εύκολα κατανοητά από τους ερευνητές.Η µέθοδος
ακατέργαστων διαγραµµάτων µετατρέπει τα δεδοµένα από τους αισθητήρες σε χρονοσειρά
εικόνων. Οι τρεις χωρικοί άξονες οµαδοποιούνται ανά στήλη και τα δεδοµένα που έχουν
ληφθεί από έναν αισθητήρα συγκεντρώνονται στην ίδια γραµµή. ΄Ετσι προκύπτει ένα δισδι-
άστατο ασπρόµαυρο διάγραµµα µε τρεις στήλες, µία για κάθε άξονα, και µε τόσες γραµµές,
όσοι ήταν και οι αισθητήρες[47].

Εικόνα 3.3: Ακατέργαστο διάγραµµα για δεδοµένα επιταχυνσιόµετρου.

Το ϕασµατογράφηµα είναι ένας άλλος τρόπος µεταφοράς δεδοµένων από αισθητήρες σε
γράφηµα και παράγεται ειδικά για δεδοµένα ήχου, που συγκεντρώνονται πολλές ϕορές κατά
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την καταγραφή ϐίντεο. Αναπαριστά τις συχνότητες του σήµατος στη διάσταση του χρόνου.
Περιέχει το τετράγωνο του ϐραχυπρόθεσµου µετασχηµατισµού Fourier, ο οποίος καθορίζει
τη συχνότητα και τη ϕάση του ηµιτόνου, που περιγράφει το σήµα µε την πάροδο του χρόνου.
Η διαδικασία υπολογισµού και δηµιουργίας ενός ϕασµατογραφήµατος είναι η διαίρεση ενός
σήµατος µεγάλης χρονικής διάρκειας σε µικρότερα παράθυρα και ο υπολογισµός του µετα-
σχηµατισµού Fourier σε κάθε επιµέρους παράθυρο. Στο τελικό διάγραµµα αναπαρίστανται
οι τιµές για κάθε τέτοιο µικρό παράθυρο[48].

Εικόνα 3.4: Φασµατογράφηµα µε δεδοµένα επιτάχυνσης από 7 αισθητήρες.

3.1.4 Επιλογή Μοντέλου

Τη διαδικασία της προεπεξεργασίας των δεδοµένων ακολουθεί η επιλογή του µοντέλου,
το οποίο ϑα αναλύσει τα δεδοµένα εισόδου, ϑα µάθει από αυτά και ϑα παράξει τη σωστή
έξοδο. Υπάρχουν δύο κατηγορίες µοντέλων, τα κλασικά µοντέλα µηχανικής µάθησης (τυχα-
ία δάση, κρυφά µοντέλα Markov και µηχανές διανυσµάτων υποστήριξης) και οι αλγόριθµοι
ϐαθιάς µάθησης (RNNs, LSTMs, CNNs, και transformers). Αν και σε ένα άρθρο του J. Gao
et all.[49] συγκρίνεται η απόδοση των τεχνικών ϐαθιάς µάθησης µε αυτή των κλασικών µε-
ϑόδων και αποδεικνύεται ότι οι πρώτες ξεπερνάνε τις δεύτερες όσον αφορά την ορθότητα των
αποτελεσµάτων, την ανθεκτικότητα σε παραλλαγές των δεδοµένων εισόδου καθώς και στην ι-
κανότητα να µαθαίνουν πολύπλοκα χαρακτηριστικά, κρίνουµε σηµαντικό να παρουσιαστούν
τεχνικές και των δύο κατηγοριών.

Οι αλγόριθµοι δέντρων αποφάσεων χρησιµοποιούνται για την εύρεση µη γραµµικών
σχέσεων µεταξύ διαφόρων κατηγοριών. Είναι συχνή η χρήση τους σε προβλήµατα αναγνώρι-
σης ανθρώπινης δράσης, όπου η είσοδος είναι δεδοµένα αισθητήρων, όπως επιταχυνσιόµετρα
ή γυροσκόπια. Το πλεονέκτηµα αυτού του µοντέλου είναι πως έχει τη δυνατότητα να ερµη-
νεύσει και να διαχειριστεί τόσο διακριτά όσο και συνεχή δεδοµένα. Για αυτό είναι ιδανικό
για επεξεργασία µετρήσεων αισθητήρων, των οποίων οι τιµές είναι συνεχείς. Τα τυχαία δάση
είναι µία εξέλιξη των δέντρων απόφασης, εφόσον αποτελούνται από ένα σύνολο δέντρων απο-
ϕάσεων και αυτό τους δίνει τη δυνατότητα να επεξεργάζονται ϑορυβώδη δεδοµένα ή δεδοµένα
πολλών διαστάσεων.

Τα κρυφά µαρκοβιανά µοντέλα αποτελούνται από έναν αριθµό καταστάσεων, οι οποίες
είναι συνδεδεµένες η καθεµία µε την επόµενή της, συνεπώς προκύπτει ένα διασυνδεδεµένο
δίκτυο καταστάσεων. Κάθε κατάσταση εκπέµπει ένα σύµβολο µε κάποια πιθανότητα και
το µεταφέρει στην επόµενη κατάσταση πάλι µε ορισµένη πιθανότητα. Ξεκινώντας από την
κατάσταση 0, µία ακολουθία καταστάσεων προσπελάζεται µε ϐάση τις πιθανότητες µετάβα-
σης από κατάσταση σε κατάσταση, µέχρι να ϕτάσει σε µία τελική κατάσταση, από όπου δεν
υπάρχει πιθανότητα µετάβασης σε επόµενη. Κάθε µία από τις καταστάσεις εκπέµπει και
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ένα σήµα µε συγκεκριµένη πιθανότητα που ακολουθεί συγκεκριµένη κατανοµή, µε απο-
τέλεσµα να έχει δηµιουργηθεί έως το τέλος µία αλληλουχία συµβόλων. Τα HMMs έχουν
κριθεί από ερευνητές κατάλληλα όχι µόνο για την κατηγοριοποίηση ακουστικών δεδοµένων,
καθώς αποτελούν ένα χρήσιµο εργαλείο της αναγνώρισης ϕωνής, αλλά και για τη µοντελο-
ποίηση ϐιολογικών τρισδιάστατων δοµών, όπως πρωτεΐνες[50]. Πρόσφατα έχουν υπάρξει και
πειράµατα µε τα µοντέλα αυτά και στον τοµέα της αναγνώρισης ανθρώπινης δράσης[51].

Οι µηχανές διανυσµάτων υποστήριξης είναι µοντέλα επιβλεπόµενης µάθησης, που χρη-
σιµοποιούνται για την ανάλυση δεδοµένων σε προβλήµατα ταξινόµησης αλλά και παλιν-
δρόµησης. Η εφαρµογή των SVMs δεν περιορίζεται στην γραµµική ταξινόµηση, εφόσον
επιτρέπουν τη χρήση συναρτήσεων πυρήνα, οι οποίοι αλλάζουν τη διάσταση των δεδοµένων.
΄Ετσι το µοντέλο έχει τη δυνατότητα να ϐρει ένα χώρο πολλαπλών διαστάσεων, όπου η είσο-
δος πλέον ϑα είναι γραµµικά διαχωρίσιµη. Για αυτό το λόγο, τα SVMs έχουν καλή απόδοση
σε προβλήµατα µη γραµµικής ταξινόµησης και προσφέρουν την ευελιξία του να µπορούν
να εφαρµοστούν σε ένα µεγάλο εύρος προβληµάτων. ΄Οσον αφορά τη συνεισφορά τους στα
προβλήµατα αναγνώρισης ανθρώπινης δράσης, τα οπτικά δεδοµένα σε πρώτη ϕάση πρέπει
να µετατραπούν σε αριθµητικές τιµές και διανύσµατα, τα οποία µπορεί αν επεξεργαστεί το
µοντέλο. Σε αυτό το πλαίσιο έχουν χρησιµοποιηθεί σε συνεργασία µε µοντέλα ειδικά για την
όραση υπολογιστών, όπως τα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα, για να αναγνωρίσουν αποδοτικά
ανθρώπινες κινήσεις σε εικόνες και ϐίντεο[52].

Εικόνα 3.5: Παράδειγµα µίας µηχανής διανυσµάτων υποστήριξης, που χρησιµοποιεί µία συ-
νάρτηση πυρήνα, προκειµένου να αλλάξει τη διάσταση των δεδοµένων και να µπορέσει να τα
ταξινοµήσει.

Η πρώτη τεχνική ϐαθιάς µάθησης που ϑα παρουσιάσουµε είναι τα επαναλαµβανόµενα
νευρωνικά δίκτυα. Πρόκειται για ένα τεχνητό νευρωνικό δίκτυο διπλής κατεύθυνσης µε
πολλά επίπεδα. Η ιδιαίτερη αυτή αρχιτεκτονική του επιτρέπει η έξοδος των νευρώνων να
επηρεάζει την είσοδο των προηγούµενων, των επόµενων ακόµα και των ίδιων των κόµβων.
Συνεπώς, δεν ανήκει στην κατηγορία των δικτύων εµπρόσθιας κατεύθυνσης, εφόσον δεν
λειτουργεί µόνο προς µία κατεύθυνση. Η κλασική εκδοχή των RNNs συνδέει τις εξόδους
όλων των νευρώνων µε τις εισόδους όλων των νευρώνων, όπως ϕαίνεται στην κάτωθι εικόνα.

Μολονότι το RNN είναι ένα πολύ χρήσιµο µοντέλο, παρουσιάζει ένα ϐασικό πρόβληµα
µε δύο όψεις. Λόγω της ικανότητάς του να µεταφέρει την είσοδο από τον έναν κόµβο στον
επόµενο ή στον προηγούµενο, τα επαναλαµβανόµενα νευρωνικά δίκτυα εµφανίζουν είτε το
πρόβληµα της εκµηδένισης είτε το πρόβληµα της εκτόξευσης της τιµής της κλίσης. Πιο
συγκεκριµένα, κατά τη διάρκεια της οπισθοδιάδοσης για την διόρθωση των παραµέτρων
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Εικόνα 3.6: Συµπιεσµένο(αριστερά) και ξεδιπλωµένο(δεξιά) ϐασικό επαναλαµβανόµενο νευ-
ϱωνικό δίκτυο.

του δικτύου, η τιµή της κλίσης στους νευρώνες των αρχικών επιπέδων(των επιπέδων που
ϐρίσκονται κοντά στην είσοδο του δικτύου) προκύπτει από τον πολλαπλασιασµό των τιµών
της παραγώγου της συνάρτησης σφάλµατος ως προς τα ϐάρη και ως προς τον συντελεστή
συστηµικού σφάλµατος όλων των επόµενων κόµβων. Εποµένως, από τη µία µεριά, αν είναι
η τιµή των παραγώγων αρκετά µεγαλύτερη του ένα, ο πολλαπλασιασµός τους οδηγεί στην
εκτίναξη της τιµής της κλίσης στους αρχικούς νευρώνες στο άπειρο. Από την άλλη µεριά,
αν είναι σηµαντικά µικρότερη του ένα, τότε µέσω του πολλαπλασιασµού όλων αυτών των
παραγώγων, η τιµή της κλίσης στους νευρώνες των πρώτων επιπέδων µειώνεται µε εκθετικό
ϱυθµό. Σε καµία από τις δύο περιπτώσεις, η τιµή της κλίσης δεν επιτρέπει στον αλγόριθµο
διαβάθµισης κλίσης, που τη χρησιµοποιεί, να ϐρει µε επιτυχία τη ϐέλτιστη τιµή παραµέτρων.

Μία λύση σε αυτό το πρόβληµα προσφέρουν τα νευρωνικά δίκτυα µακράς ϐραχύχρονης
µνήµης. Είναι µία εξέλιξη των RNNs, αφού είναι σχεδιασµένα να διατηρούν τις σηµα-
ντικές χρονικές συνδέσεις µεταξύ νευρώνων µακρινών επιπέδων, αλλά και ταυτόχρονα να
διαγράφουν πληροφορία, όσον αφορά την έξοδο προηγούµενων κόµβων στο δίκτυο που δεν
κρίνονται τόσο χρήσιµοι για την εξαγωγή αποτελέσµατος. Με αυτόν τον τρόπο αποφεύγε-
ται ο κίνδυνος να µηδενιστεί ή να απειριστεί η τιµή της κλίσης στους νευρώνες. Λόγω της
ικανότητάς τους να διατηρούν τη σύνδεση µεταξύ κόµβων, που απέχουν πολλά επίπεδα µε-
ταξύ τους, τα LSTMs έχουν τη δυνατότητα να µαθαίνουν µακροπρόθεσµες εξαρτήσεις µεταξύ
δεδοµένων. Η χρήση τους ενδείκνυται για την αναγνώριση ανθρώπινης δράσης σε οπτικο-
ακουστικό υλικό, αλλά µε ϐάση µελέτες[53] έχουν αποδειχθεί χρήσιµα στην ανάλυση της
χρονικής διάστασης των ϐίντεο σε συνδυασµό µε τα CNNs.

3.2 Αναγνώριση ∆ράσης µε Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα

Αφιερώνουµε ξεχωριστές ενότητες σε επίλυση προβληµάτων αναγνώρισης ανθρώπινης
δράσης µε τη χρήση CNNs, Transformers και Masked Autoencoders, εφόσον αποτελούν τις
αρχιτεκτονικές τελευταίας τεχνολογίας στον τοµέα της όρασης υπολογιστών. Συγκεκριµένα,
τα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα, εφαρµόζοντας τη συνέλιξη στα οπτικά δεδοµένα όπως πε-
ϱιγράφηκε στο ϑεωρητικό µέρος, αποτελούσαν µέχρι και την εµφάνιση των µετασχηµατιστών,
το ιδανικό µοντέλο για την επεξεργασία και εξαγωγή χαρακτηριστικών από εικόνα και ϐίντεο.
Σε αυτήν την ενότητα ϑα παρουσιάσουµε αρχικά µία από τις κλασικές εφαρµογές των CNNs
για την αναγνώριση δράσης και έπειτα ένα πιο εξελιγµένο συνελικτικό µοντέλο, το οποίο
όµως χρειάστηκε να δανειστεί κάποιες ιδέες από τους µετασχηµατιστές, για να ανταγωνιστεί
την επίδοσή τους.

Το πρώτο παράδειγµα ϐασίζεται σε άρθρο[54], που δηµοσιεύτηκε στο συνέδριο IAPR
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του 2015. Το δίκτυο, που προτείνει, επιτυγχάνει αναγνώριση ανθρώπινης δράσης σε ϐίντεο
ϐασισµένο στο σκελετό των ανθρώπων σε αυτά. Πιο συγκεκριµένα, αν ϑεωρήσουµε το αν-
ϑρώπινο σώµα ένα σύνολο κοκάλων και συνδέσµων, τότε µπορούµε να αναπαραστήσουµε
την ανθρώπινη κίνηση µε τις συντεταγµένες τους στον τρισδιάστατο χώρο[55]. Πλέον υπάρ-
χουν οικονοµικοί αισθητήρες ϐάθους, οι οποίοι σε συνδυασµό µε αλγορίθµους εκτίµησης
στάσης σκελετού σε πραγµατικό χρόνο[56], παρέχουν µε µεγάλη αξιοπιστία την τιµή των
συντεταγµένων των αρθρώσεων.

Η µέθοδος που ακολουθούν οι ερευνητές στο συγκεκριµένο άρθρο χωρίζεται σε δύο µέρη:

1. Τη µεταφορά της πληροφορίας από τους αισθητήρες για τον ανθρώπινο σκε-

λετό κατά την πάροδο του χρόνου σε εικόνα:

Σκοπός είναι η συµπύκνωση των δεδοµένων από τους αισθητήρες για τις αρθρώσεις
σε κάθε καρέ του ϐίντεο σε µία εικόνα, ώστε αυτή µε τη σειρά της να εισαχθεί στο
CNN. Οι συγγραφείς προτείνουν την εισαγωγή δεδοµένων από πέντε ϐασικά µέλη του
ανθρώπινου σκελετού, τα τέσσερα άκρα και τον κορµό, και την προβολή αυτών σε τρία
ορθοκανονικά επίπεδα. Αυτές οι τιµές συνδέονται, δηµιουργώντας τις γραµµές ενός
πίνακα. Οι στήλες του πίνακα προκύπτουν από την εισαγωγή των δεδοµένων αυτών σε
κάθε καρέ. Τέλος, για να παραχθεί από τον πίνακα αυτό µία εικόνα, η πραγµατικές
τιµές των δεδοµένων µετατρέπονται σε τιµές pixels και η τελική διάσταση της εικόνας
τίθεται σε 60x60.

2. Την επιλογή κατάλληλης αρχιτεκτονικής του συνελικτικού νευρωνικού δι-

κτύου για την εξαγωγή των χαρακτηριστικών από την εικόνα:

Οι ερευνητές εκµεταλλεύονται την ικανότητα ϕιλτραρίσµατος των συνελικτικών δικτύων
και έτσι χρησιµοποιούν τέσσερα επίπεδα ϕίλτρων, συνέλιξης και συγκέντρωσης τοπι-
κού µεγίστου. Με αυτόν τον τρόπο εξάγονται τα κατάλληλα χωροχρονικά χαρακτηρι-
στικά, ικανά να διαφοροποιήσουν τις πράξεις στα ϐίντεο µεταξύ τους. Για να γίνει η
κατηγοριοποίηση της δράσης σε κάθε ϐίντεο, τα εξαγόµενα από το CNN χαρακτηρι-
στικά περνάνε από ένα δίκτυο εµπρόσθιας τροφοδότησης δύο πλήρως συνδεδεµένων
επιπέδων.

Εικόνα 3.7: Μία περιληπτική απεικόνιση της προτεινόµενης µεθόδου. Οι τρεις διαστάσεις ((R,
G, B), στις οποίες αναλύονται τα δεδοµένα ενώνονται µεταξύ τους ανά καρέ του ϐίντεο και στη
συνέχεια οι τιµές κάθε καρέ τοποθετούνται χρονολογικά σε έναν πίνακα. Ο πίνακας ποσοτι-
κοποιείται και κανονικοποιείται, µε αποτέλεσµα τη δηµιουργία µίας εικόνας, που εισάγεται στο
ιεραρχικά δοµηµένο CNN. ΄Ετσι τελικά προκύπτει η κατηγοριοποίηση του αναλυόµενου ϐίντεο.

Αναµφίβολα, την τελευταία πενταετία η κυριαρχία του µετασχηµατιστή έχει εξαπλωθεί
από την επεξεργασία ϕυσικής γλώσσας και στην όραση υπολογιστών, καθιστώντας τα συνε-
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λικτικά νευρωνικά δίκτυα απαρχαιωµένη τεχνική για την αναγνώριση ανθρώπινης δράσης.
Ορισµένοι ερευνητές από το Facebook και το πανεπιστήµιο Berkeley, ϑέλοντας να αναδε-
ίξουν τη δύναµη της συνέλιξης στην ανάλυση οπτικών δεδοµένων, κατάφεραν σε ένα άρθρο
τους[57] να δηµιουργήσουν ένα συνελικτικό νευρωνικό δίκτυο νέας γενιάς, το ConvNeXt
που ξεπέρασε την επίδοση των µετασχηµατιστών τελευταίας τεχνολογίας σε προβλήµατα α-
ναγνώρισης κίνησης, Αυτό το κατάφεραν χρησιµοποιώντας µερικές από τις τακτικές, που
χρησιµοποιούνται από τους µετασχηµατιστές.

Κατ΄ αρχάς, δοκίµασαν στρατηγικές εκπαίδευσης συνηθισµένες στους Transformers και
αυτές πράγµατι ϐελτίωσαν την επίδοση του αρχικού συνελικτικού µοντέλου ResNet[58] στο
σύνολο δεδοµένων από εικόνες ImageNet. Αύξησαν τις εποχές εκπαίδευσης από 90 σε 300,
χρησιµοποίησαν τεχνικές επαύξησης των δεδοµένων (Mixup[59], Cutmix[60], RandAug-
ment[61] και Random Erasing[62]) σε συνδυασµό µε τεχνικές κανονικοποίησης (Stochastic
Depth και Label Smoothing[63]). Επίσης προτείνεται η χρήση µίας στοχαστικής εκδο-
χής του ϐελτιστοποιητή Adam, ο οποίος είναι ένας προσαρµοστικός στο µέγεθος των δεδο-
µένων και στο σφάλµα της εξόδου αλγόριθµος διόρθωσης των παραµέτρων των νευρώνων, το
AdamW[64].

Επίσης υιοθετούνται κάποιες µακροστρατηγικές από τους µετασχηµατιστές. Αυτές είναι
η αύξηση των µονάδων επεξεργασίας σε κάθε επίπεδο σε συνδυασµό µε την εφαρµογή ϕίλ-
τρων σε µη επικαλυπτόµενα παράθυρα της εικόνας. ΄Ενα άλλο δυνατό χαρακτηριστικό των
µετασχηµατιστών είναι η δυνατότητά τους να ϐλέπουν ταυτόχρονα όλη την εικόνα ή µάλλον
τα τµήµατα, στα οποία αυτή χωρίζεται. Η αλλαγή που µπορεί να γίνει στα CNNs, προκει-
µένου να αποκτηθεί στο ϐαθµό που είναι εφικτό αυτή η δυνατότητα, είναι η αποφυγή χρήσης
παραθύρων µικρών διαστάσεων στο συνελικτικό επίπεδο του µοντέλου. Γνώρισµα των Trans-
formers αποτελεί και η εξαγωγή του ϐαθµού συσχέτισης ενός τµήµατος των δεδοµένων µε
κάθε άλλο, δηλαδή δεν γίνεται ταυτόχρονα ο υπολογισµός για εξαγωγή χαρακτηριστικών σε
όλα τα τµήµατα. Οι ερευνητές του άρθρου προσπάθησαν να µιµηθούν αυτό το γνώρισµα
εφαρµόζοντας συνέλιξη κατά ϐάθος στα κανάλια, στα οποία χωρίζεται η εικόνα κατά την
επεξεργασία της. Αυτό είναι ένα είδος συνέλιξης, στο οποίο δεν εφαρµόζεται ένα ϕίλτρο σε
όλη την είσοδο, αλλά ξεχωριστό σε κάθε κανάλι της εισόδου, παίρνοντας έτσι στην έξοδο
διαφορετικά ϕιλτραρισµένα τµήµατα της εισόδου, όπως και στους µετασχηµατιστές. Η κατά
ϐάθος συνέλιξη έχει χρησιµοποιηθεί ήδη σε άλλα µοντέλα, όπως το MobileNet[65] και το
Xception[66].

Τέλος, δοκιµάστηκαν και κάποιες αλλαγές σε λεπτοµέρειες του µοντέλου. Συγκεκριµένα,
η αντικατάσταση των συναρτήσεων ενεργοποίησης ReLU µε συναρτήσεις GELU[67] σε συν-
δυασµό µε τη µείωση της χρήσης των συναρτήσεων ενεργοποίησης, καθώς και η µείωση των
επιπέδων κανονικοποίησης, σε µία προσπάθεια µίµησης των µετασχηµατιστών. ΄Αλλη µία
αλλαγή στην αρχιτεκτονική του κλασικού ResNet, που έγινε στο ίδιο πλαίσιο του να µοιάσει
στην αντίστοιχη των Transformers, είναι η πρόσθεση και άλλων επιπέδων µείωσης µεγέθους
των δεδοµένων, από τα οποία υπήρχε στο αρχικό δίκτυο µόνο ένα. Αυτή η µείωση δεδοµένων
στα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα επιτυγχάνεται µε την εφαρµογή ϕίλτρων στα συνελικτικά
επίπεδα µε ϐήµα ίσο µε δύο.

Με την υιοθέτηση όλων των παραπάνω τεχνικών, επιτυγχάνεται ανταγωνιστική επίδοση
των συνελικτικών νευρωνικών δικτύων, σε σχέση µε αυτή των µετασχηµατιστών, όχι µόνο στην
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αναγνώριση εικόνων, αλλά και στον εντοπισµό αντικειµένων και στο διαχωρισµό αντικειµένων
σε εικόνες.

3.3 Αναγνώριση ∆ράσης µε Μετασχηµατιστές

3.3.1 Οπτικός Μετασχηµατιστής

Η επανάσταση στον τοµέα της όρασης υπολογιστών ήρθε το 2020 µε τη δηµοσίευση από
την ερευνητική οµάδα της Google ενός άρθρου[68] που χρησιµοποιούσε την αρχιτεκτονική
των µετασχηµατιστών για την αναγνώριση εικόνων και κατάφερε να πετύχει πιο ανταγωνι-
στική επίδοση από αυτή των, έως και εκείνη τη στιγµή επικρατούντων, CNNs. Βέβαια η
αλήθεια είναι ότι η µεταφορά του µοντέλου των Transformers από το NLP στην όραση υ-
πολογιστών δεν έγινε από τη µία µέρα στην άλλη και υπήρξε ένα µεταβατικό στάδιο, όπου
χρησιµοποιούνταν πολυτροπικοί µετασχηµατιστές για την επίλυση προβληµάτων που συν-
δύαζαν ϕυσική γλώσσα και εικόνες, όπως το VilBERT[69]. Σε αυτές τις εφαρµογές είχαν
εντυπωσιακή επίδοση οι υβριδικοί µετασχηµατιστές, εφόσον µπορούσαν µε σχετικά µεγάλη
ακρίβεια να απαντήσουν σε ερωτήσεις µε τα σωστά τµήµατα της εικόνας και αντίστροφα να
αναγνωρίζουν αντικείµενα σε συγκεκριµένα τµήµατα µίας εικόνας. Ωστόσο δεν υπήρχε ένα
µοντέλο µετασχηµατιστή αµιγώς για την επεξεργασία εικόνας.

Στο άρθρο του 2020 όµως, οι συγγραφείς προτείνουν το χωρισµό της εικόνας σε τµήµατα
µεγέθους 16x16 εικονοστοιχείων, τα οποία εισάγονται στη συνέχεια σε ένα µετασχηµατιστή.
Πριν την εισαγωγή τους στο δίκτυο, µετατρέπονται από σύνολο pixels σε διανύσµατα, ώστε να
µπορεί να τα επεξεργαστεί το µοντέλο, µέσω ενός γραµµικού µετασχηµατισµού. Επίσης, στα
διανύσµατα που προκύπτουν προστίθενται οι ενσωµατώσεις ϑέσης, µε σκοπό να λάβει υπόψιν
κατά τους υπολογισµούς του ο µετασχηµατιστής σε ποιο σηµείο της εικόνας ανήκει το κάθε
τµήµα. Ακολουθεί η εισαγωγή των διανυσµάτων που αναπαριστούν τα διαφορετικά τµήµα-
τα της αρχικής εικόνας στο µετασχηµατιστή, ο οποίος τα επεξεργάζεται όπως περιγράψαµε
στο ϑεωρητικό µέρος. Το µοντέλο πετυχαίνει τα υψηλότερα ποσοστά ορθότητας στο πρόβλη-
µα αναγνώρισης εικόνων στα σύνολα δεδοµένων ImageNet, ImageNet-Real και CIFAR-100,
ξεπερνώντας τα προηγούµενα συνελικτικά µοντέλα τελευταίας τεχνολογίας. Τέλος, οι ερευ-
νητές έκανα πειράµατα µε τρεις εκδοχές του µοντέλου, που διέφεραν ως προς το πλήθος
των επιπέδων του δικτύου και άρα το πλήθος των παραµέτρων, το ViT-Base, ViT-Large και
ViT-Huge.

Σε αυτό το σηµείο αξίζει να αναφερθούµε στις διαφορές µεταξύ µετασχηµατιστών και
συνελικτικών νευρωνικών δικτύων και τα σηµεία όπου υπερτερεί το κάθε µοντέλο, όπως ανα-
λύεται στο άρθρο[70], για να γίνει κατανοητή η µετάβαση από το ένα µοντέλο στο άλλο αλλά
και η αξία συνδυασµού τους, όπως είδαµε στην προηγούµενη ενότητα το ConvNeXt. Πρώτα
απ΄ όλα λόγω της δυνατότητας ύπαρξης πολλών κεφαλών προσοχής στους µετασχηµατιστές,
τα µοντέλα αυτά περιλαµβάνουν από την αρχή όλη την εικόνα, εφόσον επεξεργάζονται ταυ-
τόχρονα όλα τα κοµµάτια της, σε αντίθεση µε τα συνελικτικά µοντέλα, που επεξεργάζονται
παράθυρα της εισόδου στην αρχή και µόνο στο τέλος εξάγουν χαρακτηριστικά για όλη την
εικόνα. Για αυτό το λόγο, οι µετασχηµατιστές είναι πιο ανθεκτικοί σε αλλοιωµένα δεδοµένα.
Αντιθέτως, τα συνελικτικά δίκτυα δεν µπορούν να αποµονώσουν το τροποποιηµένο τµήµα της

44 ∆ιπλωµατική Εργασία



3.3.1 Οπτικός Μετασχηµατιστής

εικόνας και να το µην το λάβουν υπόψιν στην εξαγωγή του αποτελέσµατος, εφόσον περνάει
η τροποποίηση από όλα τα επίπεδα του δικτύου. ΄Ενα ακόµη προτέρηµα των Transformers
είναι οµαλότερη διαδροµή που οδηγεί στο ολικό ελάχιστο της συνάρτησης σφάλµατος, το
οποίο υπολογίστηκε από τους συγγραφείς του άρθρου µέσω της σύγκρισης των ιδιοτιµών των
Εσσιανών πινάκων της συνάρτησης σφάλµατος σε transformers και ResNet.

Εικόνα 3.8: Η οµαλότερη εικόνα της γραφικής παράστασης της συνάρτησης σφάλµατος στα
µοντέλα µετασχηµατιστών σε σχέση µε το συνελικτικό µοντέλο ResNet.

Από την άλλη µεριά, σίγουρα οι µετασχηµατιστές απαιτούν µεγαλύτερο όγκο δεδοµένων,
εφόσον σε µικρά σύνολα δεδοµένων υπερπροσαρµόζεται σε αυτά[71]. Επιπλέον, απαιτούν
περισσότερη ενέργεια για να εκπαιδεύσουν τις πολλές παραµέτρους του µοντέλου, περισσότε-
ϱο χρόνο και περισσότερους υπολογιστικούς πόρους. Αυτό είναι λογικό, γιατί υπολογίζουν
τους συσχετισµούς µεταξύ ενός τµήµατος της εικόνας µε όλα τα άλλα τµήµατα και χρειάζεται
να αποθηκεύονται τα αποτελέσµατα της προσοχής µεταξύ όλων των patches. Για αυτούς τους
λόγους η εκπαίδευση µετασχηµατιστών δεν είναι πολύ ϕιλική προς το περιβάλλον, σε µία
εποχή, που είναι πολύ σηµαντική η χρήση όχι ενεργειακά κοστοβόρων τεχνολογιών.

΄Ενα τελευταίο πολύ ενδιαφέρον συµπέρασµα του άρθρου είναι πως CNNs και Trans-
formers µπορούν να λειτουργήσουν συµπληρωµατικά. Αναφέρεται στο άρθρο πως οι µε-
τασχηµατιστές ειδικεύονται στα δεδοµένα, τα οποία αναλύουν, γιατί εκπαιδεύονται σε µία
συγκεκριµένη αλληλουχία τµηµάτων εικόνας, ενώ τα συνελικτικά δίκτυα εντοπίζουν µε την
εφαρµογή των κατάλληλων ϕίλτρων στα δεδοµένα κάθε ϕορά τα ίδια χαρακτηριστικά, όπως
ακµές και υφές της εικόνας. Αντιστρόφως, τα συνελικτικά δίκτυα ειδικεύονται στα κανάλια
R, G, B, στα οποία χωρίζονται οι εικόνες της εισόδου, αφού τα ϕίλτρα εφαρµόζονται σε κάθε
κανάλι ξεχωριστά, σε αντίθεση µε τους µετασχηµατιστές που διαχειρίζονται κάθε κανάλι,
κάθε τµήµα στο οποίο χωρίζεται η είσοδος δηλαδή, ισότιµα, υπολογίζοντας µε τον ίδιο τρόπο
την προσοχή σε όλα. Τέλος, ϐασισµένοι σε ανάλυση Fourier των χαρακτηριστικών, που ε-
ξάγουν τα δύο µοντέλα, οι συγγραφείς καταλήγουν στο συµπέρασµα πως οι µετασχηµατιστές
λειτουργούν ως ϕίλτρα διέλευσης χαµηλών συχνοτήτων, έχοντας τη δυνατότητα να εξάγουν
σχήµατα από τις εικόνες, ενώ τα CNNs λειτουργούν ως ϕίλτρα διέλευσης υψηλών συχνοτήτων,
εντοπίζοντας ακµές και υφές στις εικόνες.

Το άρθρο ολοκληρώνεται µε την πρόταση ενός υβριδικού δικτύου, που αποτελεί αλλη-
λουχία συνελικτικών επιπέδων και επιπέδων µε πολλαπλές κεφαλές προσοχής, το AlterNet.
Αν και η ιδέα ότι µπορούν να λειτουργήσουν συµπληρωµατικά η µία προς την άλλη οι δύο
αρχιτεκτονικές είναι ενδιαφέρουσα και αφήνει πολύ χώρο για έρευνα, η αλήθεια είναι πως οι
µετασχηµατιστές παραµένουν το κυρίαρχο µοντέλο στο πεδίο της όρασης υπολογιστών[72].
Για αυτό στις επόµενες υποενότητες ϑα ασχοληθούµε µε ϐελτιωµένες εκδοχές του ViT και
µε τη χρήση µετασχηµατιστών στην αναγνώριση δράσης σε ϐίντεο, µιας και αυτό είναι το
πρόβληµα που πραγµατεύεται και αυτή η εργασία.
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Η πρώτη παραλλαγή των Vision Transformers ήρθε από την ερευνητική οµάδα του Face-
book µε το άρθρο τους για το DEiT[73]. Το ενδιαφέρον µε το συγκεκριµένο µοντέλο είναι
πως καταφέρνει να πετύχει ανταγωνιστικές επιδόσεις στο πρόβληµα αναγνώρισης εικόνας µε
σχεδόν 300 ϕορές λιγότερα δεδοµένα σε σχέση µε το ViT. Συγκεκριµένα, το µοντέλο του
άρθρου εκµεταλλεύεται τεχνικές που ϐρίσκουν εφαρµογή στα CNNs, προκειµένου να µη
χρειαστεί να εκπαιδευθεί σε περισσότερα δεδοµένα από αυτά που υπάρχουν στο σύνολο δε-
δοµένων ImageNet. Αυτές είναι διάφορες τεχνικές επαύξησης των εικόνων, όπως οι Mixup,
Cutmix, Auto-Augment και Rand-Augment σε συνδυασµό µε πειραµατισµό µε διαφορετι-
κούς ϐελτιστοποιητές διαβάθµισης κλίσης (SGD και AdamW). Μία ακόµη στρατηγική που
χρησιµοποιείται για τη δηµιουργία ϕαινοµενικά νέων δεδοµένων από τα ήδη υπάρχοντα ε-
ίναι η αύξηση των διαστάσεων των εικόνων κατά τη διάρκεια της ϱύθµισης µε ακρίβεια του
µοντέλου στα δεδοµένα, αλλά µε µία ειδική κοινωνικοποίηση των τιµών των εικονοστοιχείων
των παραγόµενων εικόνων. Προκειµένου το µέτρο του διανύσµατος της εικόνας πριν και
µετά την αύξηση των διαστάσεων να µην αλλάξει σηµαντικά, καθιστώντας το µοντέλο ανίκανο
να αναγνωρίσει την οµοιότητα των δύο, εφαρµόζεται η τεχνική της δικυβικής παρεµβολής[74]
µε την απαιτούµενη κοινωνικοποίηση.

Η δεύτερη πρωτοτυπία του DEiT ϐασίζεται και αυτή στη λογική της εκπαίδευσης χω-
ϱίς µεγάλες απαιτήσεις σε δεδοµένα, εφόσον χρησιµοποιεί µία τεχνική µεταφοράς γνώσης
από ένα προεκπαιδευµένο συνελικτικό δίκτυο. Οι ερευνητές προσέθεσαν µία νέα µονάδα
επεξεργασίας στην είσοδο του µετασχηµατιστή, τη µονάδα απόσταξης γνώσης, που περιέχει
κωδικοποιηµένη την πρόβλεψη του δασκάλου συνελικτικού µοντέλου. Με αυτόν τον τρόπο,
το DEiT λειτουργεί µε ένα σχήµα δασκάλου-µαθητή και προσπαθεί όχι µόνο να ελαχιστο-
ποιήσει την τιµή της συνάρτησης σφάλµατος διασταυρωµένης εντροπίας των αποτελεσµάτων
του[75], αλλά και να ελαχιστοποιεί την απόσταση µεταξύ της πρόβλεψής του και αυτής του
δασκάλου.

Το µοντέλο TnT είναι µία άλλη παραλλαγή του οπτικού µετασχηµατιστή, ο οποίος κα-
τάφερε να ξεπεράσει την επίδοση του DEiT µε παρόµοιο υπολογιστικό κόστος[76]. Βασίζεται
στην ιδέα χρήσης ενός µετασχηµατιστή για τον υπολογισµό των συσχετισµών µεταξύ των
εικονοστοιχείων, από τα οποία αποτελούνται τα επιµέρους τµήµατα που έχει χωριστεί η αρ-
χική εικόνα, πριν την επεξεργασία των τµηµάτων αυτών από το δεύτερο µετασχηµατιστή.
Με άλλα λόγια οι συγγραφείς του άρθρου αυτού καταφέρνουν να εκπαιδεύσουν το µοντέλο
τους να εξάγει χαρακτηριστικά εντός κάθε τµήµατος, στα οποία διαιρείται η εικόνα, χωριστά,
αλλά και χαρακτηριστικά της συνολικής εικόνας, υπολογίζοντας την προσοχή µεταξύ των
δεδοµένων εισόδου σε επίπεδο pixels και σε επίπεδο κοµµατιών, που απαρτίζουν την εικόνα.
Το ακόλουθο σχήµα αναπαριστά τον τρόπο που εισάγεται ο ένας µετασχηµατιστής εντός του
άλλου:

Κάποιοι άλλοι ερευνητές το 2021 εντόπισαν το πρόβληµα της δυνατότητας κλιµάκωσης
των οπτικών µετασχηµατιστών σε εικόνες υψηλής ανάλυσης, καθώς, αν ακολουθηθεί η τα-
κτική τµηµατοποίησης της εικόνας εισόδου σε κοµµάτια διαστάσεων 16x16 pixels, τότε ο
αριθµός αυτών των τµηµάτων σε περιπτώσεις εικόνων HD αυξάνεται δραµατικά και απαιτο-
ύνται πολλοί πόροι για την επεξεργασία τους. Επίσης τονίζεται πως σε προβλήµατα όπως
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Εικόνα 3.9: Παρουσιάζεται η αρχιτεκτονική του TnT. ΄Οπως ϕαίνεται η αρχική εικόνα χω-
ϱίζεται σε τµήµατα, που αντιστοιχούν σε προτάσεις ενός κειµένου στο πεδίο του NLP, και κάθε
µία από αυτές σε επιµέρους κοµµάτια, τις λέξεις κάθε πρότασης. Αφού κάθε τµήµα προβληθεί
γραµµικά ως ένα διάνυσµα, τα διανύσµατα των τµηµάτων κάθε patch εισάγονται σε έναν εσω-
τερικό µετασχηµατιστή. Στη συνέχεια, η έξοδος του εσωτερικού transformer για τα κοµµάτια
ενός τµήµατος προστίθεται στην ενσωµάτωση ϑέσης και στο διάνυσµα του τµήµατος αυτού, µε
σκοπό να εισαχθούν στο δεύτερο µετασχηµατιστή. Αυτός µετά από επεξεργασία των δεδοµένων
εισόδου, προβλέπει την κατηγορία, στην οποία ανήκει η αρχική εικόνα.

αυτό του διαχωρισµού µίας εικόνας σε αντικείµενα διαφορετικών κατηγοριών απαιτείται η
ανάλυση κάθε εικονοστοιχείου, για να επιλυθεί µε µεγάλη ακρίβεια, οπότε οι µετασχηµα-
τιστές δεν µπορούν να αποφύγουν την ενδελεχή επεξεργασία εικόνων υψηλής ευκρίνειας
απλώς χωρίζοντάς τες σε τµήµατα που καλύπτουν µεγαλύτερη επιφάνεια.

Σε αυτό το πρόβληµα απαντούν οι ερευνητές µε το µοντέλο Swin Transformer[77], το
οποίο ϐασίζεται στην ιδέα της επεξεργασίας µίας εικόνας ανά παράθυρο από τα συνελικτικά
δίκτυα. Το δίκτυο που προτείνουν παρουσιάζει µία ιεραρχική δοµή, καθώς είναι οργανω-
µένο σε στάδια µε ϐάση το µέγεθος των τµηµάτων, στα οποία χωρίζει την εικόνα. Αρχικά,
διαιρείται σε µικρών διαστάσεων τµήµατα η εικόνα, αλλά για να µην αυξηθεί το υπολογιστικό
κόστος τετραγωνικά σε σχέση µε το πλήθος των τµηµάτων, που προκύπτουν, υπολογίζεται
η προσοχή µόνο εντός συγκεκριµένων παραθύρων, που περιλαµβάνουν γειτονικά patches.
Αφού µε αυτόν τον τρόπο έχουν υπολογιστεί οι συσχετισµοί σε επίπεδο pixels και έχουν
εξαχθεί τα χαρακτηριστικά υψηλής ανάλυσης από την εικόνα, στα επόµενα στάδια συγχω-
νεύονται τµήµατα µεταξύ τους, δηµιουργώντας τµήµατα µεγαλύτερων διαστάσεων. Και σε
αυτά τα στάδια υπολογίζεται η προσοχή µόνο µεταξύ γειτονικών τµηµάτων εντός ενός παρα-
ϑύρου. ΄Ετσι, όσο ϐαθαίνει το δίκτυο, µειώνεται και η ανάλυση της εικόνας, η οποία γίνεται
αντικείµενο επεξεργασίας και εξάγονται πιο γενικά χαρακτηριστικά αυτής.

Εικόνα 3.10: Συγκρίνεται η αρχιτεκτονική στα διάφορα στάδια των Swin Transformers στα
αριστερά και των ViTs στα δεξιά. Είναι εµφανές πως οι Swin Transformers αντιγράφουν
την τακτική των CNNs να επεξεργάζονται αρχικά µικρότερα τµήµατα των δεδοµένων και όσο
ϐαθαίνει το δίκτυο να συγχωνεύουν τα τµήµατα αυτά.
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Ενδιαφέρον στο συγκεκριµένο άρθρο, το οποίο δίνει και το όνοµά του στο µοντέλο (Μετα-
σχηµατιστής Μετατοπιζόµενων Παραθύρων) αποτελεί το γεγονός πως σε κάθε στάδιο τα πα-
ϱάθυρα, µόνο εντός των οποίων υπολογίζονται οι συσχετισµοί των τµηµάτων, µετατοπίζονται.
Ειδικότερα, στα διάφορα επίπεδα, που συναποτελούν κάθε στάδιο του µοντέλου, αλλάζει η
επιφάνεια της εικόνας και εποµένως τα τµήµατά της, που περιέχονται σε ένα παράθυρο, ώστε
να µπορέσουν να υπολογιστούν οι συσχετισµού µεταξύ τµηµάτων, που δεν είχαν υπολογιστεί
νωρίτερα χωρίς ταυτόχρονα να ξεφεύγει αυτός ο υπολογισµός από το επίπεδο της γειτονιάς
ενός τµήµατος της εικόνας.

Εικόνα 3.11: ΄Ενα παράδειγµα της αλλαγής της µορφής και της µετατόπισης των παραθύρων,
εντός των οποίων υπολογίζεται η προσοχή µεταξύ των εµπεριεχόµενων patches.

∆εδοµένου ότι οι µετασχηµατιστές είναι µοντέλα ϐαθιάς µάθησης µε µεγάλες απαιτήσεις
σε υπολογιστική δύναµη, υπάρχουν πολλές εργασίες που επικεντρώνονται στην αντιµετώπι-
ση αυτού του µειονεκτήµατος[78, 79, 80]. Θα παρουσιάζουµε µία συγκεκριµένη που έχει
πολύ ενδιαφέρον λόγω του απλού αλγορίθµου που χρησιµοποιεί, για να µειώσει τον αριθµό
µονάδων επεξεργασίας του µετασχηµατιστή. Πρόκειται για το ToMe[81], µία τεχνική που
συγχωνεύει µέχρι ένα συγκεκριµένο ϐαθµό, που ορίζεται από το χρήστη του µοντέλου, τις
µονάδες επεξεργασίας στις οποίες αναλύεται µία εικόνα. Η τεχνική αυτή λαµβάνει χώρο
µετά το επίπεδο υπολογισµού της προσοχής στο µετασχηµατιστή, µέσω της οποίας έχει δη-
µιουργηθεί µία µετρική οµοιότητας ανάµεσα στις µονάδες επεξεργασίας, και τις συγχωνεύει
µε ϐάση έναν αλγόριθµο ήπιου ταιριάσµατος διµερούς γραφήµατος.

Τα ϐήµατα που ακολουθούνται είναι :

1. Χωρίζονται τυχαία οι µονάδες επεξεργασίας σε δύο σύνολα Α και Β ίδιου µεγέθους.

2. Φέρνουµε µία ακµή από κάθε στοιχείο του Α στο πιο όµοιό του στοιχείο από το Β.

3. Κρατάµε τις r ακµές ανάµεσα στα πιο όµοια στοιχεία.

4. Συγχωνεύουµε τις µονάδες επεξεργασίας, που είναι συνδεδεµένες µεταξύ τους, διατη-
ϱώντας το µέσο όρο των χαρακτηριστικών τους.

5. Ενώνουµε ξανά όλες τις εναποµείνασες µονάδες επεξεργασίας σε ένα σύνολο.

Με αυτόν τον τρόπο, µειώνεται όσο κρίνεται απαραίτητο η ανάλυση της εικόνας εισόδου
στο δίκτυο εµπρόσθιας τροφοδότησης, ώστε να επισπευσθεί αυτό το στάδιο επεξεργασίας του
µετασχηµατιστή. Συνολικά, εφαρµόζοντας αυτήν την τεχνική σε blocks µετασχηµατιστών,
µειώνεται ο χρόνος εκπαίδευσης του µοντέλου χωρίς σηµαντικές απώλειες στην ορθότητα
των αποτελεσµάτων του.
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΄Ενα ακόµη µοντέλο µετασχηµατιστή, που προσπαθεί να µειώσει το πλήθος µονάδων ε-
πεξεργασίας, που πρέπει να εισαχθούν σε κάθε transformer block, αποτελεί το FDViT[82].
Το δίκτυο αυτό δανείζεται την ιδέα της µείωσης µεγέθους των δεδοµένων εισόδου από την
ιεραρχική αρχιτεκτονική των συνελικτικών νευρωνικών δικτύων, τα οποία µειώνουν µέσω της
συνέλιξης τη διάσταση των δεδοµένων. ΄Ετσι και ο µετασχηµατιστής αυτού του άρθρου προ-
σπαθεί να µειώσει το µέγεθος των δεδοµένων που µεταφέρονται από transformer block σε
transformer block µέσω εφαρµογής ϕίλτρων, που συγχωνεύουν µε συγκεκριµένο τρόπο τις
µονάδες επεξεργασίας µεταξύ τους. Για να γίνει µε ϐέλτιστο τρόπο αυτό, έχει εισαχθεί ένας α-
ποκρύπτων αυτοκωδικοποιητής που εκπαιδεύει το επίπεδο µείωσης µεγέθους των δεδοµένων
να διατηρεί τις µονάδες επεξεργασίας µε την περισσότερη πληροφορία. Αυτό το επιτυγχάνει,
δοκιµάζοντας την απόκρυψη συνδυασµών διαφόρων tokens και στη συνέχεια προσπαθώντας
να ανακατασκευάσει την αρχική εικόνα. Τα tokens που είναι τα πιο κρίσιµα για την ανα-
κατασκευή της εικόνας µαθαίνει να τα διατηρεί, ενώ τα υπόλοιπα να τα συγχωνεύει µε τα
πρώτα.

Μία ακόµη πρωτοτυπία του FDViT είναι η εφαρµογή ϕίλτρων στα επίπεδα µείωσης µε-
γέθους µε ϐήµα όχι απαραίτητα ακέραιο αριθµό. Με αυτόν τον τρόπο, µπορούν να πα-
ϱαχθούν νέοι χάρτες χαρακτηριστικών από τους παλιούς µε τη διαστατικότητα, την οποία
κρίνει ο αποκρύπτων αυτοκωδικοποιητής ότι είναι απαραίτητη, για να περικλείεται όλη η
πληροφορία του αρχικού. Παρατίθεται µία εικόνα ως παράδειγµα:

Εικόνα 3.12: Στο αριστερό κοµµάτι της εικόνας ϐρίσκεται ο χάρτης χαρακτηριστικών αρχικών
διαστάσεων και δεξιά ο χάρτης χαρακτηριστικών που ϑέλουµε να παραχθεί. Τα χρωµατιστά
κουτάκια στον τελικό χάρτη προκύπτουν από την εφαρµογή των ϕίλτρων αντίστοιχου χρώµατος
στον αρχικό. Παρατηρείται ότι το ϐήµα ανάµεσα σε αυτά τα ϕίλτρα δεν είναι ακέραιο, αλλά
ισούται µε 4/3. Αυτός ο λόγος υπολογίζεται, αν υπολογιστεί ο λόγος της απόστασης του κέντρου
του κίτρινου τετραγώνου p από τα κέντρα των γειτονικών τετραγώνων a1 και a3. Υπάρχουν
πολλοί τρόποι που αυτά τα ϕίλτρα µπορούν να συγκεντρώσουν την πληροφορία εντός τους,
όπως συγκέντρωση τοπικού µέσου, συγκέντρωση τοπικού µεγίστου, διγραµµική παρεµβολή[3]
κ.α.

3.3.3 Αναγνώριση ∆ράσης σε Βίντεο µε Μετασχηµατιστές

Αν και αυτή η παρουσίαση της εξέλιξης των µοντέλων των οπτικών µετασχηµατιστών πα-
ϱουσιάζει ενδιαφέρον, το ϑέµα της διπλωµατικής είναι η αναγνώριση ανθρώπινης δράσης σε
ϐίντεο, οπότε ϑα περάσουµε στο πως έχουν καταφέρει οι µετασχηµατιστές να αντεπεξέλθουν
σε αυτό το πρόβληµα.

΄Ενα από τα πρώτα µοντέλα που ϐασίστηκε στη λειτουργία των Vision Transformers για
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κατηγοριοποίηση δράσης σε ϐίντεο είναι το ViViT[83]. Στο άρθρο παρουσιάζονται τέσσερις
διαφορετικές εκδοχές του µοντέλου, το οποίο στην περίπτωση των ϐίντεο δεν έχει να υπολο-
γίσει την προσοχή µόνο στο χώρο, σε κάθε καρέ του ϐίντεο, αλλά και την προσοχή χρονικά,
δηλαδή την προσοχή µεταξύ των καρέ. Οι εκδοχές αυτές διαφέρουν ως προς τον αριθµό
µετασχηµατιστών που χρησιµοποιούν και εποµένως ως προς την πολυπλοκότητα και την
αποδοτικότητά τους.

Προτού περάσουµε στην περιγραφή των εκδοχών του µοντέλου και των διαφορών τους,
αναφέρουµε δύο τρόπους τµηµατοποίησης των ϐίντεο και ενσωµάτωσης των τµηµάτων αυ-
τών. Από τη µία µεριά είναι ο διαχωρισµός του ϐίντεο σε καρέ και η δηµιουργία τµηµάτων
σε κάθε καρέ µε τον ίδιο τρόπο που δηµιουργούνται στο ViT. Προφανώς µε αυτόν τον τρόπο
προκύπτει µεγάλος αριθµός µονάδων επεξεργασίας για το µετασχηµατιστή, ο οποίος επι-
ϐαρύνει το χρόνο υπολογισµού και τη µνήµη, στην οποία πρέπει να αποθηκευτούν όλα τα
δεδοµένα. Για αυτό προτείνουν και την σωληνοειδή τµηµατοποίηση των ϐίντεο, κατά την
οποία δεν δηµιουργούνται απλώς τµήµατα σε κάθε καρέ, αλλά σωλήνες αποτελούµενοι από
τµήµατα στην ίδια ϑέση σε συνεχόµενα καρέ. Αναλόγως πόσο αναλυτικοί ϑέλουν οι ερευνη-
τές να είναι οι υπολογισµοί τους , επιλέγουν το πλήθος καρέ, τα οποία ϑα περιλαµβάνουν οι
µη αλληλοκαλυπτόµενοι σωλήνες. Και στην περίπτωση αυτή προκύπτουν από την τµηµατο-
ποίηση του ϐίντεο πληροφορίες για τα δεδοµένα εισόδου τόσο σε χρονικό όσο και σε χωρικό
επίπεδο.

Εικόνα 3.13: Στο πάνω µέρος ϕαίνεται η κλασική τµηµατοποίηση ανά καρέ και στο κάτω η
σωληνοειδής τµηµατοποίηση και ενσωµάτωση των δεδοµένων από το ϐίντεο στο µοντέλο.

1. Η πρώτη εκδοχή του µοντέλου ουσιαστικά αποτελεί µία αντιµετώπιση του προβλήµατος
µε χρήση ωµής ϐίας. Ειδικότερα, χρησιµοποιείται ένας µετασχηµατιστής, που δέχεται
ως είσοδο τις ενσωµατώσεις όλων των χωροχρονικών τµηµάτων, στα οποία έχει διαιρεθεί
το ϐίντεο. Με αυτόν τον τρόπο υπολογίζεται η προσοχή µεταξύ όλων των τµηµάτων.
Αυτός δεν είναι ο ϐέλτιστος τρόπος επεξεργασίας της εισόδου ιδιαίτερα, όσον αφορά το
υπολογιστικό κόστος που απαιτείται.

2. Στη δεύτερη εκδοχή του µοντέλου χρησιµοποιούνται δύο µετασχηµατιστές, εφόσον υ-
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πολογίζεται η προσοχή σε επίπεδο χωρικό αρχικά και σε χρονικό στη συνέχεια. Αφού
έχει τελειώσει η επεξεργασία στα χωρικά τµήµατα, τα αποτελέσµατά της ενώνονται µε
τις ενσωµατώσεις ϑέσεις των χρονικών τµηµάτων και γίνονται αντικείµενο επεξεργα-
σίας από το δεύτερο µετασχηµατιστή. Η εκδοχή αυτή δανείζεται την ιδέα της ύστερης
συγχώνευσης από άλλα papers[84]. Αυτή η εκδοχή είναι λιγότερη απαιτητική υπολο-
γιστικά.

3. Η τρίτη εκδοχή έχει τον ίδιο αριθµό παραµέτρων µε την πρώτη, αλλά επεξεργάζεται
πολύ πιο αποδοτικά τα δεδοµένα, αφού µε έναν µετασχηµατιστή υπολογίζει την πα-
ϱαγοντοποιηµένη αυτο-προσοχή[85], δηλαδή την προσοχή σε δύο ϐήµατα, πρώτα το
χωρικό και µετά το χρονικό. Παρουσιάζει µε αυτήν την τεχνική την ίδια υπολογιστική
πολυπλοκότητα µε τη δεύτερη εκδοχή, έχοντας όµως καλύτερη επίδοση.

4. Η τέταρτη εκδοχή παραγοντοποιεί επίσης την προσοχή, αλλά στο επίπεδο του εσωτε-
ϱικού γινοµένου µέσα στην κεφαλή υπολογισµού της προσοχής. Με αυτόν τον τρόπο
ο ένας µετασχηµατιστής που χρησιµοποιείται υπολογίζει δύο διαφορετικά ϐάρη για
κάθε µονάδα επεξεργασίας στη διάσταση του χώρου και στη διάσταση του χρόνου. ΄Ε-
τσι, επιτυγχάνεται καλύτερη επίδοση στα αποτελέσµατα του µοντέλου και µεγαλύτερος
έλεγχος σε κάθε κεφαλή υπολογισµού προσοχής.

΄Οπως το προηγούµενο µοντέλο εµπνεύστηκε από το ViT, εµφανίστηκε ένα µοντέλο για
το πρόβληµα της αναγνώρισης δράσης σε ϐίντεο εµπνευσµένο από το Swin Transformer, το
Video Swin Transformer[86]. Στο άρθρο αυτό το καρέ κάθε ϐίντεο τµηµατοποιείται όπως και
στο Swin Transformer, δηλαδή αρχικά δηµιουργούνται patches µικρών διαστάσεων, τα οπο-
ία στα ϐαθύτερα στάδια συγχωνεύονται µεταξύ τους, ακολουθώντας τη λογική της συνέλιξης
των CNNs. Η κύρια διαφορά σε σχέση µε το αντίστοιχο µοντέλο που επεξεργάζεται εικόνες
είναι πως στα εσωτερικά επίπεδα κάθε σταδίου, τα παράθυρα, εντός των οποίων γίνονται οι
υπολογισµοί µεταξύ των περικλειόµενων τµηµάτων, είναι τρισδιάστατα και όχι δισδιάστατα.
Με αυτόν τον τρόπο το µοντέλο καταφέρνει να υπολογίσει όχι µόνο το συσχετισµό του τµήµα-
τος ενός καρέ µε τα γειτονικά του στη διάσταση του χώρου, αλλά και να υπολογιστούν οι
συσχετισµοί του µε τα τµήµατα της χωρικής του γειτονιάς.

Εικόνα 3.14: Η εφαρµογή των µετατοπιζόµενων τρισδιάστατων παραθύρων σε δύο διαφορετικά
επίπεδα του ίδιου σταδίου του Video Swin Transformer.

Η µεγαλύτερη πρόκληση που έχουν να αντιµετωπίσουν στο πεδίο της αναγνώρισης δράσης
σε ϐίντεο οι µεταχηµατιστές είναι ο τεράστιος όγκος δεδοµένων, που πρέπει να κωδικοποι-
ήσουν και να επεξεργαστούν, και οι τεράστιες απαιτήσεις σε υπολογιστικό κόστος και χρόνο
που επιφέρει. Στο άρθρο[87] οι ερευνητές εισηγούνται ένα νέο µοντέλο οπτικού µετασχηµα-
τιστή, που ϐασίζεται στην τεχνική STTS για τη µείωση των δεδοµένων, που τελικά ϑα γίνουν
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αντικείµενο επεξεργασίας. Σε πρώτη ϕάση, όλα τα καρέ του ϐίντεο υπό επεξεργασία, περνάνε
από ένα ϱηχό συνελικτικό νευρωνικό δίκτυο, από το οποίο εξάγονται κάποια χαρακτηριστικά
των καρέ, όσο αφορά την κίνηση που εµφανίζεται σε αυτά και το πόση πληροφορία περι-
έχουν σχετικά µε αυτήν. ΄Επειτα, µέσω της εφαρµογής µίας συνάρτησης ϐαθµολόγησης στα
εξαγόµενα χαρακτηριστικά, κατατάσσονται τα καρέ του ϐίντεο από αυτό, που κρίνεται πως
περιέχει την περισσότερη πληροφορία, στο καρέ, που περιέχει τη λιγότερη. Με ϐάση την
υπερπαράµετρο k, τα k πιο πλούσια σε πληροφορία καρέ περνάνε στο επόµενο ϐήµα του
αλγορίθµου, ενώ τα υπόλοιπα αποκρύπτονται από το µοντέλο.

Στη συνέχεια, στο επίπεδο κάθε καρέ ξεχωριστά γίνεται ξανά µία επιλογή των περιοχών
του καρέ, τα οποία κρίνονται τα πιο σηµαντικά για την αναγνώριση δράσης στο ϐίντεο. Α-
κολουθείται µία διαδικασία ταξινόµησης των τµηµάτων, στα οποία χωρίζεται το κάθε καρέ,
από αυτά που έχουν επιλεχθεί, µε ϐάση τις µικροδιαφορές που παρουσιάζουν σε σχέση µε
τα γειτονικά τους, οι οποίες συνεπάγονται περισσότερη πληροφορία. Ο αλγόριθµος STTS
κρατάει τις k πιο κατατοπιστικές περιοχές των καρέ, οι οποίες µπορεί να αποτελούνται από
παραπάνω από ένα patches και αποκρύπτει τα υπόλοιπα. Τελικά, στο µετασχηµατιστή, που
καλείται να εντοπίσει συσχετισµούς χρονικούς και χωρικούς µεταξύ των δεδοµένων του ϐίντε-
ο, εισάγεται ένα µόνο ποσοστό των αρχικών δεδοµένων, το οποίο επισπεύδει την εκπαίδευση
του µοντέλου και δεν χρειάζεται πολλούς πόρους. Το αξιοσηµείωτο µε το µοντέλο STTS
είναι πως καταφέρνει µε τον παραπάνω έξυπνο τρόπο να µειώσει κατά 10% το υπολογιστικό
κόστος χάνοντας µόνο 1% σε ορθότητα προβλέψεων.

Το µοντέλο των Eventful Transformers αποτελεί και αυτό µία προσπάθεια των ερευνητών
στο πλαίσιο της µείωσης του υπολογιστικού κόστους. Στο άρθρο[88] περιγράφεται η ιδέα
της αγνόησης της περιττής χρονικής πληροφορίας, που παρατηρείται στα καρέ, δηλαδή τα
τµήµατα της εικόνας που δεν αλλάζουν κατά τη διάρκεια του ϐίντεο. Αφού το κάθε καρέ έχει
τµηµατοποιηθεί και έχουν εισαχθεί όλα τα τµήµατα του πρώτου καρέ σε ένα transformer
block, για τα επόµενα καρέ δεν υπολογίζονται πάλι οι ενσωµατώσεις όλων των τµηµάτων τους,
αλλά µόνο αυτών, στα οποία έχει παρατηρηθεί αλλαγή σε σχέση µε το προηγούµενο καρέ.
Ουσιαστικά αποκρύπτονται από τον κωδικοποιητή του µετασχηµατιστή, που αναλαµβάνει
την επεξεργασία των επόµενων καρέ, όσα τµήµατα των καρέ δεν έχουν αλλάξει και συνεπώς
δεν χρειάζεται εκ νέου να υπολογιστεί η προσοχή µεταξύ αυτών και των υπολοίπων. Πιο
παραστατικά απεικονίζεται παρακάτω η µέθοδος του άρθρου:

Ανάλογα µε την πολιτική, αυστηρή ή όχι, που ϑέλουµε να ακολουθήσουµε κατά την
επιλογή των τµηµάτων του τρέχοντος καρέ µε νέα πληροφορία, µπορούµε να ελέγξουµε κα-
τά πόσο ϑέλουµε να επιβαρύνουµε υπολογιστικά το µοντέλο µας µε επεξεργασία µεγάλου
ποσοστού των τµηµάτων κάθε καρέ. ΄Ετσι επιτυγχάνεται η επιθυµητή ισορροπία ανάµεσα
σε µείωση πολυπλοκότητας και ελάττωση ορθότητας πρόβλεψης αναγνώρισης της δράσης.
Ενδεικτικά, οι συγγραφείς του άρθρου διατηρώντας σε κάθε καρέ περίπου το 25% των τµη-
µάτων, στα οποία παρατηρήθηκε κάποια αλλαγή σε σχέση µε το αµέσως προηγούµενο, κα-
ταφέρνουν να µειώσουν 2.4 ϕορές το απαιτούµενο υπολογιστικό κόστος για την επεξεργασία
ενός ϐίντεο µε απώλεια µόνο 1.62% στην ορθότητα των αποτελεσµάτων του µοντέλου.
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Εικόνα 3.15: Στο 1 υπολογίζεται το σφάλµα µεταξύ του καρέ αναφοράς, το οποίο είναι το
πρώτο του ϐίντεο στην αρχή, και του τρέχοντος καρέ υπό επεξεργασία. Στο 2 έχοντας εντοπίσει
τα τµήµατα του καρέ, στα οποία έχει παρατηρηθεί κίνηση, µε ϐάση την πολιτική που ορίζει
πόσο µεγάλη πρέπει να είναι η διαφορά µεταξύ των διαδοχικών τµηµάτων ίδιας ϑέσης, ώστε
να ϑεωρηθεί αµελητέα, παράγεται ένας χάρτης απόκρυψης µε χρήση µασκών των τµηµάτων
που δεν αλλάζουν σηµαντικά. Στο 3 εφαρµόζεται αυτός ο χάρτης µασκών στο τρέχον καρέ
και λαµβάνονται τα τµήµατα του καρέ, τα οποία περιέχουν πληροφορία για την κίνηση σε
αυτό. Τέλος στο 4 εφαρµόζεται ο συµπληρωµατικός χάρτης µάσκας µε το καρέ αναφοράς,
για να παραχθούν τα τµήµατα χωρίς νέα πληροφορία, και συγχωνεύεται το αποτέλεσµα µε το
αποτέλεσµα του 3 και προκύπτει η είσοδος στο µετασχηµατιστή.

3.4 Αναγνώριση ∆ράσης σε Βίντεο µε Αποκρύπτοντες Αυτοκω-

δικοποιητές

Περνάµε από το πεδίο της επιβλεπόµενης µάθησης στο πεδίο της αυτο-επιβλεπόµενης
µάθησης για την εκπαίδευση µοντέλων, που ϑα είναι ικανά να αναγνωρίσουν ανθρώπι-
νη δράση σε ϐίντεο. Στις υποενότητες που ακολουθούν περιγράφονται τρία µοντέλα α-
ποκρύπτοντων αυτοκωδικοποιητών τελευταίας τεχνολογίας, οι οποίοι ϐασίζονται στην αυτο-
επιβλεπόµενη µάθηση και αποτελούν τα µοντέλα, µε τα οποία έχουν γίνει τα πειράµατα της
διπλωµατικής.

3.4.1 VideoMAE

Το VideoMAE[89] αποτελεί τη µεταφορά της ιδέας του αποκρύπτοντος αυτοκωδικοποιητή
από εικόνες σε ϐίντεο. Οι συγγραφείς του άρθρου, αν και αναγνωρίζουν την επανάσταση
που έφερε στην όραση υπολογιστών η χρήση των µετασχηµατιστών, εντοπίζουν το πρόβληµα,
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που σχετίζεται µε την ανάγκη των µοντέλων αυτών για τεράστιο όγκο δεδοµένων[90], για
να εκπαιδευθούν υπό επίβλεψη. Αυτό σε συνδυασµό µε το γεγονός ότι δεν υπάρχουν τόσα
διαθέσιµα δεδοµένα ϐίντεο όσα εικόνων, οδήγησαν τους ερευνητές στον πειραµατισµό µε
αποκρύπτοντες αυτοκωδικοποιητές, που είναι µοντέλα αυτο-επιβλεπόµενης µάθησης, στο
πεδίο αναγνώρισης δράσης σε ϐίντεο.

Ο τρόπος που προετοιµάζονται τα ϐίντεο για επεξεργασία από το µοντέλο είναι ο εξής :

• Το ϐίντεο χωρίζεται σε καρέ, καθένα από τα οποία στη συνέχεια χωρίζεται σε τµήµατα.
Φυσικά κάθε τµήµα αποτελείται από τρία κανάλια, εφόσον το χρώµα των εικονοστοι-
χείων που τα αποτελούν αναλύεται σε κόκκινο, πράσινο και µπλε χρώµα.

• Μεταφέρονται τα τµήµατα από τις δύο στις τρεις διαστάσεις, ενώνοντας τα τµήµατα
ίδιας ϑέσης δύο συνεχόµενων καρέ. Υπολογίζονται οι ενσωµατώσεις των τρισδιάστα-
των tokens και, πριν εισαχθούν στον κωδικοποιητή του µοντέλου, ενώνονται µε τις
ενσωµατώσεις ϑέσης.

Τα δύο κυριότερα χαρακτηριστικά των ϐίντεο, που τα διαφοροποιούν ως προς την επεξερ-
γασία τους από τις εικόνες, είναι η περιττή πληροφορία που υπάρχει σε µεγάλο κοµµάτι των
καρέ του ϐίντεο, εφόσον πολλά pixels δεν αλλάζουν τιµή µε την πάροδο του χρόνου, και ο
συσχετισµός µεταξύ τµηµάτων από χρονικά γειτονικά καρέ. Το πρώτο χαρακτηριστικό ενέχει
τον πρόβληµα επιβάρυνσης του µοντέλου µέσω της επεξεργασίας παραπάνω δεδοµένων, που
δεν έχει κάποιο όφελος ως προς την απόδοση του µοντέλου. Το δεύτερο µπορεί να οδη-
γήσει το µοντέλο στην εκµάθηση χρονικών συσχετισµών χαµηλού επιπέδου µεταξύ pixels
στην προσπάθειά του να γεµίσει τα κρυµµένα από αυτό κενά στο στάδιο της εκπαίδευσης
και όχι την εξαγωγή συνολικών χαρακτηριστικών του ϐίντεο, που ϑα συµβάλλουν στην ορθή
πρόβλεψη του αποτελέσµατος.

Η πρόταση του άρθρου, για να ξεπεραστούν οι δύο αυτοί κίνδυνοι, είναι αφενός η α-
πόκρυψη ενός πολύ υψηλού ποσοστού των τρισιδιάστατων τµηµάτων του ϐίντεο, της τάξης
του 90%. µε αυτόν τον τρόπο αποφεύγονται οι περιττοί υπολογισµοί που αφορούν τµήµατα
των καρέ χωρίς σηµαντική πληροφορία για την αναγνώριση δράσης στο ϐίντεο. Αφετέρου,
δεν γίνεται απόκρυψη των τµηµάτων των καρέ µε τυχαίο τρόπο, αλλά αποκρύπτονται ο-
λόκληροι σωλήνες αποτελούµενοι από τµήµατα διαδοχικών καρέ στην ίδια ϑέση. ΄Ετσι, δεν
αναλώνεται ο µετασχηµατιστής στην εύρεση συσχετισµών µεταξύ τµηµάτων ενός καρέ µε τα
γειτονικά του στη διάσταση του χώρου και στη διάσταση του χρόνου, ώστε να µπορέσει να
συµπληρώσει τα κενά των γειτόνων του αυτών, που έχουν αποκρυφθεί από το µοντέλο. Αντι-
ϑέτως, επικεντρώνεται στην εύρεση χαρακτηριστικών υψηλού επιπέδου, που αφορούν όλο το
ϐίντεο και ϐοηθούν περισσότερο στην κατηγοριοποίηση της δράσης που απεικονίζεται σε αυ-
τό. Μετά από αυτήν την τεχνική απόκρυψης των δεδοµένων, ενσωµατώνονται σε διανύσµατα
και εισάγονται στο µοντέλο ViT, τη ϱαχοκοκαλιά του αποκρύπτοντος αυτοκωδικοποιητή σε
ϐίντεο.

Υιοθετώντας τις παραπάνω στρατηγικές, ο αποκρύπτων αυτοκωδικοποιητής για ϐίντεο
καταφέρνει µε εκπαίδευση σε λίγα δεδοµένα (περίπου τρεις µε τέσσερις χιλιάδες ϐίντεο) να
πετύχει ανταγωνιστικές τιµές ορθότητας σε σύνολα δεδοµένων όπως το Kinetics-400 (87.4%
ορθότητα), Something-Something V2 (91.3% ορθότητα) και UCF101 (62.6% ορθότητα). Α-
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Εικόνα 3.16: Στο πάνω αριστερά κοµµάτι αναπαρίσταται το ϐίντεο που εισάγεται στο µοντέλο,
ενώ στο πάνω δεξιά ϕαίνεται ένας τρόπος απόκρυψης τµηµάτων του ϐίντεο, όπου καλύπτονται
µε µάσκες ολόκληρα καρέ. Αυτός ο τρόπος δεν είναι ϐέλτιστος, αφού δεν ϐοηθά την εύρεση
συσχετισµών µεταξύ των δεδοµένων στο πεδίο του χρόνου. Στο κάτω αριστερά κοµµάτι είναι η
απόκρυψη τµηµάτων κάθε καρέ µε τυχαίο τρόπο, η οποία ως τακτική αντιµετωπίζει το πρόβληµα
της εστίασης σε συσχετισµούς χαµηλού επιπέδου. Τέλος, στο κάτω δεξιά µέρος αναπαρίσταται
η σωληνοειδής απόκρυψη τµηµάτων των καρέ, που πετυχαίνει τα ϐέλτιστα αποτελέσµατα.

ποδεικνύεται λοιπόν πως έχει σηµασία η ποιότητα και όχι η ποσότητα όσον αφορά τα δε-
δοµένα εκπαίδευσης στην αυτο-επιβλεπόµενη µάθηση. Παρατίθεται και ένα διάγραµµα της
επίδοσης του µοντέλου συναρτήσει του ποσοστού των τµηµάτων που αποκρύπτονται, όπου
ϕαίνεται ότι µε απόκρυψη του 90% των τµηµάτων κάθε καρέ προκύπτει η υψηλότερη επίδο-
ση.

Εικόνα 3.17: Τόσο στα πειράµατα µε το Kinetics-400 όσο και στα πειράµατα µε το Something-
Something V2 παρατηρείται πως για ποσοστό απόκρυψης 90% σηµειώνεται η υψηλότερη ορ-
ϑότητα πρώτης επιλογής.

3.4.2 VideoMAE V2

Αν και το VideoMAE είναι ένα πολύ αποδοτικό µοντέλο δεδοµένου του µικρού αριθµού
ϐίντεο, στα οποία προεκπαιδεύεται, σε ένα άρθρο του 2023[91] περιγράφονται οι δύο µε-
γαλύτεροι περιορισµοί, που παρουσιάζει το µοντέλο αυτό. Από τη µία πλευρά, δεν µπορεί
να κλιµακωθεί το µοντέλο του οπτικού µετασχηµατιστή, που αποτελεί τη ϱαχοκοκαλιά του
αυτοκωδικοποιητή, δηλαδή δεν µπορεί να χρησιµοποιηθεί µετασχηµατιστής µε περισσότερα
επίπεδα και περισσότερες παραµέτρους στη ϑέση του κωδικοποιητή του VideoMAE, καθώς το
υπολογιστικό κόστος ϑα ήταν τεράστιο. Από την άλλη µεριά, παρόλο που οι αποκρύπτοντες
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αποκωδικοποιητές, όπως και το VideoMAE, ως µοντέλα αυτο-επιβλεπόµενης µάθησης έχουν
την ικανότητα να ϐγάζουν αποδοτικά αποτελέσµατα µε λίγα δεδοµένα στη διάθεσή τους, α-
ναπόφευκτα προεκπαίδευση σε µικρότερο σύνολο δεδοµένων συνεπάγεται υπερπροσαρµογή
σε αυτό.

Για αυτό, οι συγγραφείς του άρθρου, ορισµένοι από τους οποίους συµµετείχαν και στο
άρθρο για το VideoMAE, προτείνουν το VideoMAE V2, µία εξελιγµένη εκδοχή του προη-
γούµενου µοντέλου αποκρύπτοντος αυτοκωδικοποιητή για ϐίντεο. Η πρωτοτυπία της νέας
αυτής εκδοχής που αντιµετωπίζει το πρόβληµα κλιµάκωσης µε τη χρήση µετασχηµατιστή
περισσότερων παραµέτρων, ως ϱαχοκοκκαλιά του αυτοκωδικοποιητή, είναι η χρήση διπλής
µάσκας στο δίκτυο. Η ιδέα της απόκρυψης ενός ποσοστού των τµηµάτων από τα δεδοµένα
εισόδου στον κωδικοποιητή επεκτείνεται και στον αποκωδικοποιητή, στον οποίο πλέον ε-
ϕαρµόζεται επίσης µάσκα. Εκµεταλλευόµενοι µία εργασία[92] που αποδεικνύει ότι είναι
δυνατή η αποδοτική ανακατασκευή µίας εικόνας µε λιγότερα διαθέσιµα τµήµατα, οι ερευνη-
τές προτείνουν την απόκρυψη µερικών τµηµάτων που έχουν γίνει αντικείµενο επεξεργασίας
από τον κωδικοποιητή, πριν την είσοδό τους στον αποκωδικοποιητή. Να σηµειωθεί πως σε
αυτή τη µάσκα δεν ακολουθείται η ίδια τακτική µε τη σωληνοειδή απόκρυψη τµηµάτων, ε-
ϕόσον σε αυτήν την περίπτωση της αποκωδικοποίησης των δεδοµένων χρειάζεται η εκµάθηση
συσχετισµών χαµηλού επιπέδου, µεταξύ τµηµάτων στην ίδια χωροχρονική γειτονιά, για να
συµπληρωθούν όλα τα κρυµµένα τµήµατα. Για αυτό υιοθετείται η τακτική της απόκρυψης
µίας ποικιλίας, όσον αφορά τη ϑέση τους, τµηµάτων κάθε καρέ, που ονοµάζεται απόκρυψη
κινούµενης κυψελίδας.

Ο περιορισµός του µικρού όγκου διαθέσιµων δεδοµένων εκπαίδευσης, που οδηγεί στην υ-
περπροσαρµογή του µοντέλου, ξεπερνιέται από τη δηµιουργία ενός νέου υπερσυνόλου δεδο-
µένων ϐίντεο. Ειδικότερα, συγκεντρώνοντας ένα τεράστιο όγκο ϐίντεο µικρής διάρκειας χωρίς
επισήµανση από τα ήδη υπάρχοντα σύνολα δεδοµένων Kinetics, Something-Something, AVA
και Web-Vid, αλλά και ϐίντεο από το Instagram δηµιούργησαν ένα τεράστιο υβριδικό σύνολο
δεδοµένων, αποτελούµενο από 1.35 εκατοµµύρια ϐίντεο.

Αυτό το καινούργιο υπερσύνολο δεδοµένων αποτελεί σηµαντικό κοµµάτι της προοδευτι-
κής προεκπαίδευσης του µοντέλου, που προτείνεται στο άρθρο. Τα στάδια της προεκπαίδευ-
σης είναι :

1. Προεκπαίδευση χωρίς επιτήρηση του µοντέλου µε το υβριδικό σύνολο δεδοµένων που
κατασκευάστηκε.

2. Μετά την κατασκευή ενός συνόλου δεδοµένων από τη συνένωση ήδη υπάρχοντων συ-
νόλων δεδοµένων ϐίντεο µε επισηµάνσεις προεκπαιδεύεται εκ νέου το µοντέλο µε αυτό.
΄Ετσι µαθαίνει ο αυτοκωδικοποιητής σηµασιολογικά χαρακτηριστικά σχετικά µε την α-
ναγνώριση δράσης από πολλαπλές πηγές.

3. Γίνεται ϱύθµιση µε ακρίβεια σε συγκεκριµένα σύνολα δεδοµένων, µε σκοπό να εξαχθεί
γνώση εστιασµένη σε συγκεκριµένα προβλήµατα.

Το αποτέλεσµα όλων αυτών των πρωτοτυπιών είναι η µείωση του υπολογικού κόστους
µε την απόκρυψη δεδοµένων όχι µόνο στον κωδικοποιητή αλλά και στον αποκωδικοποιητή,
ώστε να µπορέσει να χρησιµοποιηθεί ένας οπτικός µετασχηµατιστής ενός δισεκατοµµυρίου
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παραµέτρων ως ϱαχοκοκαλιά. Συγκεκριµένα, χρησιµοποιείται ένα Vit-g στη ϑέση του κωδι-
κοποιητή του µοντέλου και ένα πιο ϱηχό µοντέλο στη ϑέση του αποκωδικοποιητή. Συνολικά
επιτυγχάνονται αποτελέσµατα τελευταίας τεχνολογίας στην αναγνώριση δράσης σε ϐίντεο,
αποδεικνύοντας πως σηµαντικό ϱόλο δεν παίζει µόνο η ποιότητα των δεδοµένων προεκπα-
ίδευσης αλλά και η ποικιλία τους.

Εικόνα 3.18: Η αρχιτεκτονική του VideoMAE V2 µε κύριο χαρακτηριστικό τη χρήση διπλής
µάσκας Η µία εφαρµόζεται στα δεδοµένα εισόδου πριν την εισαγωγή τους στον κωδικοποιητή και
η δεύτερη εφαρµόζεται στα κρυµµένα χαρακτηριστικά που έχει εξάγει µετά από επεξεργασία ο
αποκωδικοποιητής πριν την είσοδό τους στον αποκωδικοποιητή. Με αυτόν τον τρόπο γίνεται πιο
αποδοτικό το µοντέλο όσον αφορά τη µνήµη και το υπολογιστικό κόστος. Το σφάλµα ανάµεσα
στην αρχική και την τελική είσοδο υπολογίζεται από τη σύγκριση των τµηµάτων της εισόδου,
που αποκρύφθηκαν από τον κωδικοποιητή.

3.4.3 MGMAE

΄Ενας άλλος τρόπος να ϐελτιωθεί η απόδοση του VideoMAE, εκτός από την κλιµάκωση του
µοντέλου οπτικού µετασχηµατιστή που χρησιµοποιείται και την κλιµάκωση των δεδοµένων
εκπαίδευσης, αποτελεί η απόκρυψη των δεδοµένων εισόδου από τον κωδικοποιητή µε πιο
αποδοτικό τρόπο. Αυτή η ιδέα αναλύθηκε στο άρθρο[93] του 2023 µε την παρουσίαση του
µοντέλου του MGMAE, ένα µοντέλο αποκρύπτοντος αυτοκωδικοποιητή που εφαρµόζει ειδική
µάσκα στα δεδοµένα. Ειδικότερα, οι συγγραφείς παρατήρησαν ότι, αν και ο προτεινόµενος
τρόπος απόκρυψης των τµηµάτων των καρέ από τα ϐίντεο µε τη χρήση σωλήνων κατά µήκος
διαδοχικών καρέ περιορίζει το πρόβληµα της διαρροής πληροφορίας, όσον αφορά τη δράση
που εκτυλίσσεται στο ϐίντεο, δεν είναι ο ϐέλτιστος. Αυτός ο τρόπος απόκρυψης εστιάζει
στην περίπτωση, κατά την οποία υπάρχουν µικρές αλλαγές στην κίνηση των αντικειµένων
ή των πρωταγωνιστών από καρέ σε καρέ, ενώ στην πραγµατικότητα υπάρχουν και πολλές
περιπτώσεις ϐίντεο µε απότοµες αλλαγές, όσον αφορά την κίνηση που διαδραµατίζεται σε
αυτά. Για αυτό, η προτεινόµενη µέθοδος εκµεταλλεύεται τον εντοπισµό της οπτικής ϱοής στα
καρέ του ϐίντεο, ώστε να εξασφαλίσει ότι κάθε κινούµενο αντικείµενο ή πρόσωπο στο ϐίντεο
ϑα παραµείνει ορατό καθ΄ όλη τη διάρκεια αυτού, ανεξάρτητα από το πόσο γρήγορα αλλάζει
η γωνία καταγραφής ή η ϑέση τους.

Γενικά, η διαφορά των ϐίντεο από τις εικόνες είναι πως τα πρώτα περιλαµβάνουν εκτός
από τη διάσταση του χώρου και αυτή του χρόνου. Συνεπώς, τα µοντέλα που καλούνται να
αναγνωρίσουν το είδος δράσης που εκτελείται σε αυτά, πρέπει να λάβουν υπόψιν και την εκ
των προτέρων υπάρχουσα χρονική πληροφορία σχετικά µε την κίνηση από καρέ σε καρέ του
ϐίντεο. Αυτή την επιπλέον διαθέσιµη πληροφορία αγνοεί η τακτική της τυχαίας απόκρυψης
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τµηµάτων από τα ϐίντεο, εφόσον µε κάποια πιθανότητα µπορεί να µην συµπεριλάβει τα
τµήµατα, στα οποία διαδραµατίζεται η δράση και έτσι να χάσει την πληροφορία σχετικά µε
την εκτελούµενη κίνηση. Από την άλλη, η σωληνοειδής απόκρυψη τµηµάτων στα ϐίντεο
εισόδου ϐασίζεται στην υπόθεση ότι σε ένα µεγάλο µέρος των καρέ κάθε ϐίντεο παρατηρείται
µικρή ή καθόλου κίνηση και καλύπτει µε µάσκα τµήµατα, που ϐρίσκονται στην ίδια ϑέση
σε όλα τα καρέ του ϐίντεο, ώστε να µειώσει έτσι την πιθανότητα να αποκρύψει από τον
κωδικοποιητή κοµµάτια του ϐίντεο καθοριστικά για την αναγνώριση δράσης. Αυτή η τακτική
όµως δεν καλύπτει την περίπτωση των ϐίντεο µε συνεχείς και γρήγορες αλλαγές στην κίνηση,
στην οποία ακόµα και η µάσκα σωληνοειδών τµηµάτων του ϐίντεο αυξάνει την πιθανότητα
να µείνουν εκτός επεξεργασίας αντικείµενα, Ϲώα ή άνθρωποι σηµαντικοί για την αναγνώριση
δράσης στο ϐίντεο. Αντιθέτως, η δηµιουργία µάσκας απόκρυψης των δεδοµένων ϐάσει της
εξέλιξης της κίνησης σε ένα ϐίντεο µε τη ϐοήθεια της οπτικής ϱοής, ώστε να είναι ορατά αυτά
τα σηµαντικά αντικείµενα στα τµήµατα όλων των καρέ, αποφεύγει τον παραπάνω κίνδυνο
αγνόησής τους.

Εικόνα 3.19: Στο a ϕαίνεται το αρχικό ϐίντεο εισόδου χωρισµένο σε τµήµατα, κάθε ένα από τα
οποία ϑα καλυφθεί ή όχι από τις µεθόδους απόκρυψης που ακολουθούν. Στο b αναπαρίσταται
η σωληνοειδής µάσκα απόκρυψης, που χρησιµοποιείται από το VideoMAE. Στο c ϕαίνεται η
µάσκα απόκρυψης µε τυχαίο τρόπο κατά µήκος των καρέ ενός ϐίντεο. Στο d παρουσιάζεται η
κινητικά κατευθυνόµενη µάσκα απόκρυψης, η οποία ϕαίνεται πως ακολουθεί την εξέλιξη της
κίνησης στα διαδοχικά καρέ.

Η οπτική ϱοή ουσιαστικά κωδικοποιεί την κίνηση κάθε εικονοστοιχείου από ένα καρέ
του ϐίντεο στο επόµενο, παρακολουθώντας έτσι τη µετακίνηση αντικειµένων συνολικά σε
αυτό. Υπάρχουν διαθέσιµοι στο ίντερνετ εκτιµητές οπτικής ϱοής, όπως το RAFT[94], που
δίνουν τη δυνατότητα σύλληψης της πληροφορίας σχετικής µε την κίνηση σε ϐίντεο, αλλά
και offline εκτιµητές, που χρησιµοποιούν τον αλγόριθµο TVL1[95] για την εξαγωγή πυκνών
ϱοών ανάµεσα σε όλα τα διαδοχικά καρέ ενός ϐίντεο. Η κύρια ιδέα, που παρουσιάζεται στο
άρθρο, είναι η µεταφορά της γνώσης για την οπτική ϱοή από τους αλγορίθµους στην µάσκα
απόκρυψης, που εφαρµόζεται σε κάθε καρέ του ϐίντεο, µε σκοπό την παραµονή στοιχείων
καθοριστικών για την αναγνώριση δράσης στα τµήµατα του ϐίντεο που ϑα εισαχθούν στο
µοντέλο. Αυτό επιτυγχάνεται µε τα εξής ϐήµατα:

1. Ορισµός του καρέ-ϐάσης, για το οποίο αποδεικνύεται µέσα από πειράµατα ότι η ϐέλ-
τιστη επιλογή είναι το µεσαίο καρέ του ϐίντεο, έστω Ib, όπου b ο δείκτης του καρέ στο
ϐίντεο.
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2. Αρχικοποιείται τυχαία µία µάσκα απόκρυψης Mb για το καρέ-ϐάση.

3. Εξαγωγή των πυκνών οπτικών ϱοών F για όλο το ϐίντεο µε µία διαδικασία διπλής
κατεύθυνσης, που ξεκινά από το Ib.

4. Αλλοίωση της αρχικής µάσκας Mb ϐάσει των πυκνών ϱοών F, που έχουν υπολογιστεί,
και κατασκευή των µασκών απόκρυψης για όλα τα υπόλοιπα καρέ υπό την καθοδήγη-
ση των ϱοών F µε χρήση της µεθόδου οπίσθιας αλλοίωσης. Χρησιµοποιείται οπίσθια
αλλοίωση τόσο για τα προηγούµενα όσο και για τα επόµενα καρέ, καθώς η εµπρόσθια
αλλοίωση παρουσιάζει κενά στη µετάδοση της πληροφορίας για την οπτική ϱοή στο
επόµενο καρέ.

Με αυτήν την καινοτόµα τεχνική το MGMAE πετυχαίνει καλύτερες επιδόσεις από το
VideoMAE στη ϱύθµιση µε ακρίβεια πάνω σε σύνολα δεδοµένων αναγνώρισης δράσης, όπως
το Kinetics-400 και το Something-Something. Μάλιστα αξίζει να σηµειωθεί πως ειδικά στο
Something-Something, ένα κινησιοκεντρικό σύνολο δεδοµένων, παρατηρείται σηµαντικότε-
ϱη ϐελτίωση της ορθότητας στις προβλέψεις. Αυτό σηµαίνει πως η κινητικά κατευθυνόµενη
απόκρυψη τµηµάτων από τα ϐίντεο του µοντέλου προσαρµόζεται στις απότοµες αλλαγές των
κινήσεων και είναι ικανή συλλάβει παρά τις µεταβολές αυτές πληροφορία για τη χρονική
εξέλιξη της δράσης σε ϐίντεο.

3.5 Εφαρµογές

Η αναγνώριση δράσης σε εικόνες και κυρίως σε ϐίντεο χρησιµοποιείται σε διάφορους
τοµείς της ανθρώπινης δραστηριότητας, διευκολύνοντας και επισπεύδοντας την εξαγωγή συ-
µπερασµάτων.

Πρώτα απ΄ όλα ο τοµέας της υγείας χρειάζεται εργαλεία, που µπορούν να ερµηνεύσουν
τις κινήσεις ασθενών, για να µπορούν οι ειδικοί να καταλάβουν την κατάστασή τους. Μοντέλα
µηχανικής µάθησης[96] έχουν χρησιµοποιηθεί στο πλαίσιο της ϕροντίδας των ηλικιωµένων,
ώστε να έχουν τη δυνατότητα οι οικογένειες τους ή το ιατρικό προσωπικό που τους πα-
ϱακολουθεί να έχουν εικόνα της κατάστασής τους όλο το εικοσιτετράωρο και σε περίπτωση
ανάγκης να κληθεί εγκαίρως ϐοήθεια. Είναι γνωστό ότι οι ασθενείς µε Alzheimer δυσκολεύο-
νται να εκτελέσουν καθηµερινές πράξεις σηµαντικές για την επιβίωσή τους, οπότε συστήµατα
τεχνητής νοηµοσύνης ϐοηθούν τους ϕροντιστές τους να τους παρακολουθούν τακτικά εξ α-
ποστάσεως και να κερδίσουν ως ένα ϐαθµό την αυτονοµία τους οι ασθενείς[97]. Τελευταίος
αλλά όχι λιγότερο σηµαντικός τοµέας της υγείας, στον οποίο ϐρίσκουν εφαρµογή µέθοδοι
αναγνώρισης δράσης, είναι αυτός της ψυχικής υγείας. Γεγονός αποτελεί ότι πολλοί άν-
ϑρωποι στη σύγχρονη εποχή αντιµετωπίζουν προβλήµατα που τους ϐαραίνουν ψυχολογικά
σιωπηλά και υπάρχει ο κίνδυνος να αναπτύξουν κάποια ψυχική ασθένεια. Για να µειωθεί
αυτός ο κίνδυνος και να διευκολυνθεί η δουλειά των ιατρών, έχουν δηµιουργηθεί συστήµα-
τα , που ϐασίζονται στην ανίχνευση µορφασµών του προσώπου, διάγνωσης ψυχολογικών
διαταραχών[98].

΄Ενας άλλος τοµέας, που αναφέρθηκε παραπάνω, και χρησιµοποιεί τεχνολογίες ανα-
γνώρισης δράσης είναι αυτός του κινηµατογράφου. Τόσο κατά τη διάρκεια των γυρισµάτων
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όσο και κατά τη διάρκεια της επεξεργασίας µίας ταινίας ή σειράς πριν τη δηµοσίευσή της στο
κοινό µπορούν να χρησιµοποιηθούν µέθοδοι αναγνώρισης κίνησης, για να διευκολυνθεί η
παραγωγή του έργου. Από τη µία, η χρήση έξυπνων καµερών[99], που µπορούν µε ευκολία
να αναγνωρίζουν την κίνηση σε µία σκηνή και να την ακολουθούν, ακόµα και σε σκηνές µε
πολύ γρήγορη δράση. Από την άλλη, µπορεί η αναγνώριση των κινήσεων των χειλιών[100]
των ηθοποιών στο στάδιο της επεξεργασίας του έργου να συµβάλλει στο συγχρονισµό του
οπτικού υλικού που κατέγραψαν οι κάµερες µε τις ϕωνητικές καταγραφές των διαλόγων της
σκηνής. Στη σύγχρονη εποχή γίνεται προσπάθεια οι ταινίες και οι σειρές που κυκλοφορούν
να είναι προσβάσιµες από όλους τους ανθρώπους ανεξαρτήτως της κατάστασής τους. Για
αυτό, η αναγνώριση ανθρώπινης δράσης µε συνδυασµό ήχου και εικόνας σε σκηνές κινηµα-
τογραφικών έργων χρησιµεύει στην αυτόµατη δηµιουργία υποτίτλων[101], που περιγράφουν
τη σκηνή για συνανθρώπους µας µε δυσκολίες στην ακοή.

Με αφορµή τη διεξαγωγή του Ευρωπαϊκού Πρωταθλήµατος Ποδοσφαίρου και των Ολυ-
µπιακών Αγώνων αξίζει να αναφερθεί και η συµβολή των αυτόµατων συστηµάτων αναγνώρισης
δράσης στην ανάλυση δεδοµένων στον αθλητισµό. Πρώτον, στα οµαδικά αθλήµατα υπάρ-
χει η δυνατότητα παρατήρησης του τρόπου παιχνιδιού και εντοπισµού τακτικών[102, 103]
τόσο της οµάδας σε προπονήσεις ή επίσηµους αγώνες όσο και της αντίπαλης οµάδας, για
να προετοιµάσει κατάλληλα ο προπονητής τη στρατηγική του. Οι προπονητές µπορούν ε-
πίσης να χρησιµοποιήσουν τεχνολογίες αναγνώρισης κινήσεων, για να εντοπίζουν πρόωρα
ανωµαλίες στις κινήσεις αθλητών, µε σκοπό την αποφυγή τραυµατισµών[104]. ΄Ετσι ϑα µπο-
ϱούν να προσαρµόσουν την προετοιµασία των αθλητών τους µε πιο ασφαλή για την υγεία
τους τρόπο. Ειδικά στο ποδόσφαιρο είναι γνωστό ότι τα τελευταία χρόνια έχει εισαχθεί η
τεχνολογία VAR, για να ϐοηθήσει τους διαιτητές να παίρνουν ορθές αποφάσεις. Αν και ο αν-
ϑρώπινος παράγοντας αποτελεί σηµαντικό κοµµάτι, λόγω της εµπειρίας και της κατανόησης
του διακυβεύµατος κάθε ϕάσης, παρουσιάζει ενδιαφέρον η εφαρµογή ενός µοντέλου[4] µε
την ικανότητα να κρίνει µόνο του αµερόληπτα την παραβίαση κανονισµών σε έναν αγώνα.

Ο τοµέας της παρακολούθησης για λόγους ασφαλείας σε δηµόσιους χώρους, όπου υπάρ-
χει υψηλή πιθανότητα παράνοµης δραστηριότητας, όπως τα µέσα µαζικής µεταφοράς, ακόµα
και τροµοκρατικών ενεργειών, όπως ϑεατρικές αίθουσες, είναι ιδιαίτερα σηµαντικός για την
αποτροπή εγκληµάτων. Η αναγνώριση δράσης µπορεί να ϐρει εφαρµογή σε συστήµατα
παρακολούθησης χώρων µε κάµερες[105], ώστε να ϐοηθήσει τους υπεύθυνους παρακολο-
ύθησης να εντοπίζουν µε µεγαλύτερη ακρίβεια και µε ταχύτητα περίεργες κινήσεις, που
συνδέονται µε παράνοµες συµπεριφορές, ώστε να προλάβουν το έγκληµα πριν αυτό συµβεί.
Πρέπει να σηµειωθεί ωστόσο ότι η εφαρµογή της τεχνητής νοηµοσύνης σε τέτοια συστήµατα
οφείλει να γίνει µε µεγάλη προσοχή και υπευθυνότητα, γιατί αφενός προκύπτουν Ϲητήµατα
ιδιωτικότητας των πολιτών. Αφετέρου, έχει µεγάλη σηµασία ο εντοπισµός του µεγαλύτε-
ϱου δυνατού ποσοστού των πραγµατικά εγκληµατικών δραστηριοτήτων, οπότε το µοντέλο
αναγνώρισης δράσης πρέπει να σηµειώνει καλές επιδόσεις στη µετρική της ανάκλησης. Η
ανάκληση µετρά το λόγο των σωστά επισηµασµένων ως παράνοµων ενεργειών προς το σύνολο
των πραγµατικά παράνοµων ενεργειών που εντοπίζει το σύστηµα δίνοντας έτσι έµφαση στην
ελαχιστοποίηση του αριθµού των λανθασµένα επισηµασµένων ως µη παράνοµων ενεργειών.

Ο χώρος της µόδας προσφέρεται για τη χρήση τεχνικών της όρασης υπολογιστών για τον
πειραµατισµό όσον αφορά το συνδυασµό ενδυµάτων, χρωµάτων και υφών[106]. Ειδικότε-
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Εικόνα 3.20: Παράδειγµα του προτεινόµενου συστήµατος εικονικού ϐοηθού διαιτητή στο άρθρο
[4], όπου εντοπίζει την κατηγορία foul που συµβαίνει στον αγώνα και αποφασίζει την ποινή του
παίκτη που το προκάλεσε.

ϱα η αναγνώριση ανθρώπινης δράσης µπορεί να χρησιµοποιηθεί από τις εταιρείες µόδας
όχι µόνο στο επίπεδο σχεδίασης ϱούχων, όπου µπορούν να ϐγάλουν συµπεράσµατα για το
πόσο διευκολύνουν διάφορες ανθρώπινες κινήσεις και χειρονοµίες τα ϱούχα, αλλά και στο
επίπεδο εξυπηρέτησης πελατών. ∆εδοµένου ότι είναι πολύ διαδεδοµένη η αγορά ϱούχων, υ-
ποδηµάτων και προϊόντων οµορφιάς µέσω του ΄Ιντερνετ στις µέρες µας, τεχνικές αναγνώρισης
δράσης επιτρέπουν στους καταναλωτές, που επισκέπτονται τα online καταστήµατα εταιρει-
ών, να έχουν πρόσβαση σε εικονικά δοκιµαστήρια[107]. Με αυτόν τον τρόπο µπορούν να
σιγουρευτούν για την αγορά τους και να ελαχιστοποιήσουν το ϱίσκο µη συµβατότητας που
συνεπάγεται η παραγγελία προϊόντων χωρίς δοκιµή εξ αποστάσεως.

Εικόνα 3.21: Μία τεχνική αναγνώρισης δράσης εστιασµένη στον εντοπισµό µορφασµών του
προσώπου ϐρίσκει εφαρµογή σε ιστοσελίδα καταστήµατος µε προϊόντα καλλωπισµού προσώπου
και δίνει τη δυνατότητα στην πελάτισσα να δοκιµάσει εξ αποστάσεως πάνω της το κραγιόν που
την ενδιαφέρει.
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Μέρος II

Πρακτικό Μέρος
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Κεφάλαιο 4

Μεθοδολογία και Υλοποίηση

Στόχος της παρούσας εργασίας είναι η ανάπτυξη ορισµένων µοντέλων ϐαθιάς µάθησης
τελευταίας τεχνολογίας. Αυτά τα µοντέλα επεξεργάζονται και αναλύουν δεδοµένα από

καρέ ϐίντεο µε σκοπό την ταξινόµηση της ανθρώπινης δράσης που αναπαρίσταται σε αυτά.

4.1 Εργαλεία

Για την προετοιµασία των συνόλων δεδοµένων και την υλοποίηση των αρχιτεκτονικών,
που χρησιµοποιούµε στα πειράµατά µας, εργαζόµαστε µε τη γλώσσα προγραµµατισµού
Python3 και ορισµένες ϐιβλιοθήκες της. Συγκεκριµένα, εισάγουµε και εκµεταλλευόµαστε
συναρτήσεις από τις ϐιβλιοθήκες : torch, deepspeed, decord, timm, triton, moviepy, imageio
και mpich.

4.2 Σύνολα ∆εδοµένων

Τα ϐίντεο που ϑα διαχειριστούµε για την υλοποίηση του παραπάνω συστήµατος προέρ-
χονται από δύο πολύ διαδεδοµένα στο πρόβληµα της αναγνώρισης ανθρώπινης δράσης, το
Kinetics 400 και το Kinetics 600.

Το Kinetics 400 εµφανίστηκε πρώτη ϕορά στο άρθρο των Kay et al.[108] το 2017 και
αποτελείται από ϐίντεο που αναπαριστούν 400 κατηγορίες ανθρώπινων δράσεων. Υπάρχουν
400 ϐίντεο διάρκειας περίπου δέκα δευτερολέπτων για κάθε κλάση δράσης, τα οποία προ-
έρχονται από οπτικοακουστικό υλικό ανεβασµένο στην πλατφόρµα του YouTube. Το σύνολο
δεδοµένων καλύπτει ένα µεγάλο εύρος ανθρώπινων δράσεων, αφού περιλαµβάνει τόσο αλλη-
λεπίδραση µεταξύ ανθρώπων και αντικειµένων (παραδείγµατος χάριν να παίζουν άνθρωποι
µουσικά όργανα), ανθρώπων και ανθρώπων (όπως το σφίξιµο χεριών) όσο και ανθρώπους να
εκτελούν κινήσεις µόνοι τους (για παράδειγµα χειροκρότηµα).

Λόγω της µεγάλης χρησιµότητας που είχε το Kinetics 400 για προεκπαίδευση µοντέλων
σε προβλήµατα αναγνώρισης ανθρώπινης δράσης, το 2018 οι Carreira et al.[109] δηµιούρ-
γησαν µία επέκτασή του, το σύνολο δεδοµένων Kinetics 600. Αυτό περιλαµβάνει τις 400
κλάσεις ανθρώπινης δράσης που περιλαµβάνει και το Kinetics 400 µαζί µε επιπλέον 200
καινούριες κατηγορίες. Επίσης αποτελείται από ϐίντεο που διαρκούν γύρω στα δέκα δευ-
τερόλεπτα προερχόµενα από δεδοµένα διαθέσιµα στο YouTube. ΄Οπως είναι λογικό, αυτό
το σύνολο δεδοµένων περιέχει µία ακόµα ευρύτερη ποικιλία δράσεων, δίνοντας έτσι τη δυ-
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νατότητα στα µοντέλα που εκπαιδεύονται σε αυτό να µάθουν χαρακτηριστικά διαφόρων αν-
ϑρώπινων δραστηριοτήτων. Με αυτόν τον τρόπο, µπορούν να γενικεύσουν τις προβλέψεις σε
περισσότερα δεδοµένα και να µην υπερπροσαρµόζονται για την αναγνώριση συγκεκριµένων
δράσεων. Το Kinetics 600 είναι ένα αρκετά µεγάλο σύνολο δεδοµένων, εφόσον αποτελείται
από 480,000 ϐίντεο κατά προσέγγιση. Χωρίζεται σε σύνολο εκπαίδευσης, 390,000 ϐίντεο,
σύνολο επαλήθευσης, 30,000 ϐίντεο, και σύνολο δοκιµών, 60,000 ϐίντεο.

Η επιλογή µας να πειραµατιστούµε µε τα συγκεκριµένα σύνολα δεδοµένων ϐασίζεται
αφενός στο γεγονός ότι είναι προσβάσιµα από όλους, εφόσον είναι διαθέσιµα µέσω του
YouTube, και αφετέρου στο ότι οι αρχιτεκτονικές αποκρύπτοντων αυτοκωδικοποιητών, που
αναπαράγουµε, έχουν ήδη προεκπαιδευθεί σε αυτά. Με αυτόν τον τρόπο, µπορούµε να α-
ναδείξουµε τις καλές επιδόσεις των επιλεγµένων µοντέλων σε αυτά τα δεδοµένα, καθώς και,
αλλάζοντας σε µικρό ϐαθµό τα δεδοµένα εισόδου, να πειραµατιστούµε χωρίς να χρειαστεί να
εκπαιδεύσουµε τα µοντέλα από την αρχή. Αυτό ϑα ήτα αρκετά δαπανηρό τόσο σε υπολογι-
στική ισχύ όσο και σε χρόνο. Συνεπώς, απλώς κάνουµε ϱύθµιση µε ακρίβεια των µοντέλων
στα δύο σύνολα δεδοµένων.

Ακολουθεί µία εικόνα που περιγράφει τα ϐήµατα των πειραµάτων µας µε τα δύο σύνολα
δεδοµένων:

Εικόνα 4.1: Τα ϐήµατα των πειραµάτων µας.

Αναλυτικότερα:

1. Σε πρώτη ϕάση προετοιµάζουµε τα δεδοµένα, όπως ϑα παρουσιάσουµε αναλυτικότερα
παρακάτω, για να είναι έτοιµα προς επεξεργασία από τα µοντέλα.

2. Στη συνέχεια χωρίζονται σε tokens τα δεδοµένα.

3. Ακολουθεί η δηµιουργία της µάσκας που αποκρύπτει τµήµατα των δεδοµένων, (δια-
ϕέρει ανάλογα το µοντέλο).

4. Εφαρµόζεται η µάσκα µέσω συνέλιξης στα δεδοµένα (στο σχήµα ϕαίνεται συγκεκριµένα
η εφαρµογή της µάσκας σωληνοειδούς απόκρυψης).

5. Τα τµήµατα που δεν έχουν καλυφθεί εισάγονται στο µοντέλο.

6. Τα ανακατασκευασµένα δεδοµένα οδηγούνται σε ένα επίπεδο ταξινόµησης της δράσης.

7. Από όπου τελικά προκύπτει η πρόβλεψη του µοντέλου.
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4.3 Προετοιµασία ∆εδοµένων

4.3 Προετοιµασία ∆εδοµένων

Παρατίθεται ξανά µία εικόνα, όπου ϕαίνονται τα επιµέρους ϐήµατα που ακολουθούνται
για να ϐρεθούν, επιλεχθούν και προετοιµαστούν τα δεδοµένα εισόδου.

Εικόνα 4.2: Τα ϐήµατα της προετοιµασίας των δεδοµένων.

1α. Αρχικά ϐρίσκουµε το αρχείο csv, που περιέχει τους συνδέσµους για τα ϐίντεο κάθε συ-
νόλου δεδοµένων, ώστε να µπορούµε να τα ϐρούµε στο YouTube, και ο αριθµός, που
αντιστοιχεί στην κλάση της δράσης στο ϐίντεο. Επίσης, στην περίπτωση του αρχείου
για το Kinetics 600 µαζί µε το σύνδεσµο που αντιστοιχεί σε κάθε ϐίντεο, δίνεται και το
διάστηµα των δέκα δευτερολέπτων, στο οποίο εµφανίζεται η δράση που µας ενδιαφέρει
να κατηγοριοποιήσουµε. Για τα ϐίντεο του Kinetics 400, λόγω της περιορισµένης
µνήµης στο προγραµµατιστικό περιβάλλον που δουλεύουµε και λόγω της ανάγκης
οµοιοµορφίας µε τα δεδοµένα του Kinetics 600, υποθέσαµε πως η δράση διαδραµα-
τίζεται στη µέση του ϐίντεο. Οπότε ορίζεται το διάστηµα των δέκα δευτερολέπτων στη
µέση του ϐίντεο, το κοµµάτι που πρέπει να κρατηθεί. Στην περίπτωση ϐίντεο διάρκειας
µικρότερης των δέκα δευτερολέπτων, διατηρείται όλο το ϐίντεο.

2α. ΄Οπως αναφέρθηκε παραπάνω, τα δύο σύνολα δεδοµένων, που χρησιµοποιούµε είναι
πολύ µεγάλου µεγέθους. Συνεπώς η επεξεργασία και η δοκιµή όλων αυτών από τα
µοντέλα µας είναι εξαιρετικά χρονοβόρα και κοστίζει πολύ σε υπολογιστική ισχύ. Ε-
πιπλέον, το γεγονός ότι όλες οι αρχιτεκτονικές ϐαθιάς µάθησης που χρησιµοποιούµε
έχουν ήδη προεκπαιδευθεί στο Kinetics 400, που αποτελεί υποσύνολο του Kinet-
ics600, και η µία από αυτές και στο Kinetics 600, µας δίνει τη δυνατότητα µε τη
χρήση µόνο ενός κοµµατιού των δεδοµένων να κάνουµε finetuning των µοντέλων σε
αυτά. Για αυτό επιλέγουµε ένα αντιπροσωπευτικό µικρό κοµµάτι από τα δύο σύνο-
λα δεδοµένων, ϕροντίζοντας να περιλαµβάνονται ϐίντεο από κάθε κατηγορία δράσης.
Τέλος, εξασφαλίζουµε ότι το σύνολο εκπαίδευσης περιέχει µεγαλύτερο πλήθος ϐίντεο
από αυτά της επαλήθευσης και των δοκιµών

3α. ΄Εχοντας επιλέξει ένα τµήµα του συνόλου εκπαίδευσης, επαλήθευσης και δοκιµών α-
πό τα Kinetics 400 και 600, προχωράµε στη λήψη των δεδοµένων. Χρησιµοποιούµε
συναρτήσεις της ϐιβλιοθήκης moviepy, προκειµένου να κατεβάσουµε τα επιλεγµένα
δεδοµένα µέσω συνδέσµων YouTube και στη συνέχεια να τα επεξεργαστούµε κατάλλη-
λα, διατηρώντας το διάστηµα δέκα δευτερολέπτων που έχει ήδη οριστεί για το Kinetics
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600 και αυτό που ορίσαµε εµείς για το Kinetics 400. Αποθηκεύουµε τα δεδοµένα
σε ξεχωριστούς ϕακέλους και δηµιουργούµε από αυτά τα έξι υποσύνολα δεδοµένων
που ϑα χρειαστούµε, από ένα σύνολο εκπαίδευσης, επαλήθευσης και δοκιµών για τα
δύο µεγάλα σύνολα δεδοµένων. Τέλος, δηµιουργούµε ένα αρχείο µε οδηγίες για το
µοντέλο, ώστε αυτό να ξέρει την τοποθεσία του κάθε υποσυνόλου δεδοµένων στο προ-
γραµµατιστικό µας περιβάλλον καθώς και την αριθµητική επισήµανση της δράσης,
που περιέχει το καθένα. ΄Ετσι, τα δεδοµένα εισόδου είναι έτοιµα να εισαχθούν στους
αποκρύπτοντες αυτοκωδικοποιητές των πειραµάτων µας και αυτοί ακολουθώντας µία
διαδικασία επιβλεπόµενης µάθησης να ϱυθµιστούν µε ακρίβεια στα δύο datasets.

4α. Προκειµένου τα πειράµατα της εργασίας να µην αποτελούν µόνο αναπαραγωγή απο-
τελεσµάτων παλαιότερων εργασιών, δοκιµάζουµε να εκπαιδεύσουµε τα µοντέλα στα
δεδοµένα µε µία πρωτοτυπία. Αυτό µας το επιτρέπει το γεγονός ότι είναι προεκπαιδευ-
µένα στα δύο σύνολα δεδοµένων τα µοντέλα και εποµένως, οι πειραµατισµοί µας δεν
απαιτούν εκ νέου εκπαίδευση αυτών των αρχιτεκτονικών πολλών παραµέτρων, αλλά
αρκούν οι δοκιµές στα υποσύνολα δεδοµένων, που έχουµε ήδη δηµιουργήσει κατά το
προηγούµενο ϐήµα. ΄Ετσι, εκτός από τη ϱύθµιση µε ακρίβεια των αποκωδικοποιη-
τών στα Kinetics 400 και 600, τρέχουµε και πειράµατα µε παραλλαγές στα δεδοµένα
εισόδου.

Η ιδέα του πειράµατος ϐασίζεται στο ϐασικό χαρακτηριστικό των αποκρύπτοντων αυ-
τοκωδικοποιητών, που είναι η χρήση µάσκας για απόκρυψη ορισµένων τµηµάτων των
δεδοµένων. Αυτό όµως γίνεται µόνο σε κάθε καρέ των ϐίντεο, που εισάγονται στα µο-
ντέλα, δηλαδή αποκλειστικά στη διάσταση του χώρου. Προκύπτει, λοιπόν, το ερώτηµα,
πώς επηρεάζεται η επίδοση των µοντέλων στη ταξινόµηση ενός ϐίντεο σε περίπτωση
χρήσης µάσκας για απόκρυψη τµηµάτων των ϐίντεο στη διάσταση του χρόνου. Με
άλλα λόγια, δοκιµάζουµε µε τυχαίο τρόπο να κρύψουµε ένα ποσοστό των καρέ των
ϐίντεο, που εισάγονται στους αυτοκωδικοποιητές, και να παρατηρήσουµε κατά πόσο
αυτό µειώνει την ορθότητα µε την οποία προβλέπουν την κατηγορία δράσης, στην οποία
ανήκει το εκάστοτε ϐίντεο.

Συνεπώς, καταλήγουµε µε δύο εκδοχές πειραµάτων για κάθε µοντέλο µε κάθε σύνολο
δεδοµένων, ένα πείραµα µε τα δεδοµένα, στα οποία έχει προεκπαιδευθεί το µοντέλο,
και ένα πείραµα µε τα προεπεξεργασµένα από εµάς δεδοµένα, από τα οποία έχει
αποκρυφθεί τυχαία ένας αριθµός καρέ.

4.4 Μάσκα Απόκρυψης

Στην παραπάνω εικόνα ϕαίνονται τα δύο ϐήµατα, που συνιστούν τη µέθοδο δηµιουργίας
της µάσκας, που ϑα εφαρµοστεί σε κάθε καρέ των ϐίντεο. Για την ακρίβεια, µόνο η εφαρµογή
του αλγορίθµου απόκρυψης αποτελεί αναπόσπαστο κοµµάτι της διαδικασίας δηµιουργίας
µάσκας, καθώς, όπως υπονοούν οι διακεκοµµένες γραµµές στο ϐελάκι προς αυτό, το ϐήµα
3α ακολουθείται µόνο στην περίπτωση του µοντέλου MGMAE. Γενικά, στην περίπτωση του
ϐασικού αποκρύπτοντος αυτοκωδικοποιητή για ϐίντεο, ο αλγόριθµος µάσκας απόκρυψης
τµηµάτων των δεδοµένων που εφαρµόζεται είναι αυτός της σωληνοειδούς απόκρυψης. Με
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Εικόνα 4.3: Τα ϐήµατα κατασκευής της µάσκας απόκρυψης πριν τον κωδικοποιητή.

ϐάση αυτόν, δηµιουργείται µάσκα κατά µήκος όλων των καρέ του ϐίντεο, µε τέτοιο τρόπο,
ώστε να αποκρύπτονται σε κάθε καρέ τµήµατα, που ϐρίσκονται στην ίδια ϑέση.

Ειδικότερα, στην περίπτωση του MGMAE υιοθετείται ένας τρόπος δηµιουργίας πιο απο-
δοτικής µάσκας, που ϐασίζεται στην ιδέα ότι δεν αποκρύπτονται ποτέ τµήµατα του ϐίντεο,
στα οποία διαδραµατίζεται κίνηση. Ο υπολογισµός της οπτικής ϱοής στο ϐίντεο δίνει τη
δυνατότητα να εντοπιστούν τα τµήµατα, στα οποία µεταφέρεται η κίνηση από καρέ σε καρέ.
΄Ετσι, δηµιουργείται η µάσκα απόκρυψης πριν την εισαγωγή των δεδοµένων στον κωδικο-
ποιητή του MGMAE µε έναν διαφορετικό αλγόριθµο, κατευθυνόµενο από την αλλαγή στις
κινήσεις, σε σχέση µε τη µάσκα που εφαρµόζεται στα VideoMAE και VideoMAE V2.

4.5 Μοντέλο

Το µεγαλύτερο κοµµάτι των πειραµάτων µας καταλαµβάνει το µοντέλο απορκύπτοντος
αυτοκωδικοποιητή, που έχουµε επιλέξει κάθε ϕορά. Αν και η µέθοδος δηµιουργίας µάσκας
αποτελεί κοµµάτι του µοντέλου, εφόσον την παρουσιάσαµε πριν, ακολουθεί µία περιγραφή
των ϐηµάτων, που αφορούν αµιγώς τον αυτοκωδικοποιητή.

4.5.1 Προεπεξεργασία ∆εδοµένων

Το στάδιο της προεπεξεργασίας των δεδοµένων αποτελεί κοµµάτι του µοντέλου. Εφόσον
στη ϑέση του κωδικοποιητή χρησιµοποιείται ο κλασικός Vision Transformer, οι εικόνες ει-
σόδου, τα καρέ των ϐίντεο δηλαδή, πρέπει να τεµαχιστούν σε τµήµατα, τα οποία ϑα µπορέσει
να ενσωµατώσει σε διανύσµατα ο µετασχηµατιστής. Αφού έχει χωριστεί σε τµήµατα κάθε κα-
ϱέ, στην εικόνα πιο πάνω προκύπτουν 16 τµήµατα σε κάθε καρέ, µε συνέλιξη εφαρµόζεται
σε αυτά η µάσκα απόκρυψης. ΄Ετσι, προκύπτει για το ϐίντεο ό,τι ϕαίνεται στο τέταρτο ϐήµα
της παραπάνω εικόνας. Συγκεκριµένα σε αυτό το παράδειγµα έχει εφαρµοστεί σωληνοειδής
απόκρυψη, εφόσον παρατηρείται απόκρυψη των τµηµάτων ίδια ϑέσης σε όλα τα καρέ.

4.5.2 Αυτοκωδικοποιητής

Πιο αναλυτικά τα περιεχόµενα και οι διεργασίες, που εκτελούνται εντός του αυτοκωδι-
κοποιητή: Ο ϱόλος του αυτοκωδικοποιητή στο πεδίο της όρασης υπολογιστών, ως µοντέλο
αυτο-επιβλεπόµενης µάθησης, είναι η ανακατασκευή των εικόνων εισόδου. Αυτό επιτυγ-
χάνεται µέσω της ανάλυσης των ενσωµατώσεων των τµηµάτων των δεδοµένων από τον κωδι-
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Εικόνα 4.4: Η επεξεργασία των δεδοµένων από τον αυτοκωδικοποιητή.

κοποιητή, ο οποίος είναι ένας οπτικός µετασχηµατιστής σε αυτήν την περίπτωση, από την
οποία προκύπτουν αναπαραστάσεις των χαρακτηριστικών του ϐίντεο εισόδου. Αυτές αφορο-
ύν πληροφορίες όπως τη µετακίνηση από το ϐάθος στο µπροστινό µέρος ενός καρέ ή την
κίνηση από δεξιά προς τα αριστερά, πληροφορίες που εξάγονται µέσω του υπολογισµού της
προσοχής µεταξύ των τµηµάτων των δεδοµένων στη χρονική και τη χωρική διάσταση.

Οι αναπαραστάσεις αυτές συγκεντρώνονται στο επίπεδο συµφόρησης, ένα επίπεδο του
δικτύου όπου έχει συµπιεστεί όλη η πληροφορία από τον κωδικοποιητή, µειώνοντας τη δι-
άσταση των αρχικών ενσωµατώσεων των δεδοµένων εισόδου. Από αυτο το επίπεδο καλείται
ο αποκωδικοποιητής στη συνέχεια να µάθει τα χαρακτηριστικά του ϐίντεο και να το ανα-
κατασκευάσει. Συγκεκριµένα, πρέπει να προβλέψει την τιµή των εικονοστοιχείων, και κατ΄
επέκταση των τµηµάτων, που έχουν καλυφθεί από τη µάσκα σε κάθε καρέ.

4.5.3 Μάσκα Απόκρυψης Αποκωδικοποιητή

΄Οπως υπονοεί το ϐελάκι αποτελούµενο από διακεκοµµένες γραµµές στη εικόνα, το ϐήµα
5δ δεν είναι συστατικό κάθε αυτοκωδικοποιητή. Αντιθέτως, αφορά µόνο την περίπτωση του
µοντέλου του VideoMAE V2, το οποίο εφαρµόζει µάσκα απόκρυψης στις αναπαραστάσεις
πληροφορίας του επιπέδου συµφόρησης. Αυτό, όπως αποδεικνύεται και στο άρθρο που ει-
σήγαγε το συγκεκριµένο µοντέλο, ενισχύει την ικανότητα του αποκωδικοποιητή να µαθαίνει
συσχετίσεις χαµηλού επιπέδου µεταξύ τµηµάτων των καρέ και µειώνει το απαιτούµενο υπο-
λογιστικό κόστος, επιτρέποντας τη χρήση µεγαλύτερου οπτικού µετασχηµατιστή στη ϑέση
του κωδικοποιητή (ϐήµα 5β). Η µάσκα σε αυτό το σηµείο του δικτύου δεν αποκρύπτει µε
ϐάση την οπτική ϱοή του ϐίντεο ή µε ϐάση την ίδια ϑέση των τµηµάτων σε κάθε καρέ, αλλά
µε τυχαίο τρόπο, για να δηµιουργηθεί ποικιλία περιπτώσεων καρέ που πρέπει να ανακατα-
σκευαστούν, µέσα από τις οποίες µαθαίνει περισσότερους χαµηλού επιπέδου συσχετισµούς
ο µετασχηµατιστής, που αναλαµβάνει το ϱόλο του αποκωδικοποιητή. Η µάσκα και σε αυτήν
την περίπτωση εφαρµόζεται στα στοιχεία του επιπέδου συµφόρησης µε συνέλιξη.

4.5.4 Ταξινόµηση

Μετά τη ϱύθµιση των µοντέλων των αυτοκωδικοποιητών µε ακρίβεια στα Kinetics 400
και 600 µέσω του υποσυνόλου εκπαίδευσης, ελέγχουµε την επίδοσή τους στην πρόβλεψη
της σωστής κατηγορίας δράσης σε κάθε ϐίντεο. Τον αυτοκωδικοποιητή ακολουθεί στο δίκτυο
του πειράµατός µας ένα επίπεδο ταξινόµησης, που λαµβάνει στο ϐήµα 6 ως είσοδο τα ανακα-
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τασκευασµένα δεδοµένα και υπολογίζει µε ϐάση τις τιµές των εικονοστοιχείων των καρέ κάθε
ϐίντεο ποια κλάση δραστηριότητας απεικονίζεται σε αυτά. Ειδικότερα, το µοντέλο υπολογίζει
το πόσο πιθανό είναι κάθε κλάση να αναπαρίσταται στο ϐίντεο, συνδέοντας κάθε µία από
αυτές µε ένα ϐαθµό εµπιστοσύνης στην πρόβλεψή του να ανήκει το ϐίντεο στη συγκεκριµένη
κατηγορία δράσης.

Τελικά, το δίκτυο ϐγάζει στην έξοδο µε ϕθίνουσα σειρά ϐαθµού εµπιστοσύνης τις κα-
τηγορίες δραστηριοτήτων, που µπορεί να εµφανίζονται στο ϐίντεο. Εφόσον πρόκειται για
πείραµα επιβλεπόµενης µάθησης, συγκρίνονται αυτά τα αποτελέσµατα µε την πραγµατική
επισήµανση για τη δράση στο ϐίντεο και επιστρέφονται δύο µετρικές. Η πρώτη αφορά την
ορθότητα της πρώτης, δηλαδή αυτής µε το µεγαλύτερο ϐαθµό εµπιστοσύνης, πρόβλεψης του
µοντέλου, η οποία λέγεται "Top-1 accuracy". Η δεύτερη αφορά την ορθότητα των πρώτων
πέντε προβλέψεων που επιστρέφει το µοντέλο, τη µετρική "Top-5 accuracy", η οποία ουσια-
στικά µετράει την πιθανότητα η δράση που όντως διαδραµατίζεται στο ϐίντεο να ϐρίσκεται
ανάµεσα στις πέντε πρώτες, που έχει προβλέψει το µοντέλο.
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Κεφάλαιο 5

Πειράµατα και Ανάλυση Αποτελεσµάτων

Στο κεφάλαιο αυτό περιγράφονται αναλυτικά οι αρχιτεκτονικές των µοντέλων, που χρησι-
µοποιήσαµε στα πειράµατά µας, καθώς και οι παράµετροι εκπαίδευσης που ϑέσαµε,

για να ϱυθµιστούν µε ακρίβεια στα σύνολα δεδοµένων Kinetics 400 και Kinetics 600. Στη
συνέχεια παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα των πειραµάτων µας για κάθε µοντέλο µε είσοδο
τα δύο datasets στην περίπτωση που έχουµε αποκρύψει ποσοστό των καρέ των ϐίντεο ει-
σόδου και στην περίπτωση που δεν έχουµε εφαρµόσει αυτή τη µάσκα χρονικής απόκρυψης
τµηµάτων των δεδοµένων.

5.1 Πειράµατα µε ∆ιαφορετικές Αρχιτεκτονικές Αποκρύπτο-

ντων Αυτοκωδικοποιητών για Βίντεο

Για να στήσουµε σε προγραµµατιστικό περιβάλλον τα πειράµατα finetuning των τριών
µοντέλων αποκρύπτοντων αυτοκωδικοποιητών για ϐίντεο, χρησιµοποιούµε τις οδηγίες που
έχουν ανεβάσει στο GitHub οι ίδιοι οι συγγραφείς των άρθρων, που πρότειναν το κάθε µο-
ντέλο. Με ϐάση αυτές τις οδηγίες λοιπόν, κατεβάζουµε και εγκαθιστούµε ως ϱαχοκοκαλιά
των αρχιτεκτονικών που ϑα εκπαιδεύσουµε, δηλαδή στη ϑέση του κωδικοποιητή και του
αποκωδικοποιητή των µοντέλων, το Vision Transformer-Base.

Αυτό αποτελεί το µοντέλο οπτικού µετασχηµατιστή µεσαίου µεγέθους µε 86 εκατοµ-
µύρια παραµέτρους και 12 ϐασικά επίπεδα. Κάθε ένα από αυτά τα επίπεδα αποτελείται από
πολλαπλές κεφαλές υπολογισµού αυτο-προσοχής που εναλλάσσονται µε επιµέρους επίπεδα
πολυεπίπεδων νευρώνων, οι οποίοι ουσιαστικά αποτελούν ένα πλήρως συνδεδεµένο νευρω-
νικό δίκτυο εµπρόσθιας τροφοδότησης. Ανάµεσα στα επιµέρους επίπεδα υπάρχουν επίπεδα
κανονικοποίησης, επίπεδα γραµµικοποίησης των διανυσµάτων που προκύπτουν καθώς και
επίπεδα αποκοπής µέρους των τµηµάτων επεξεργασίας του δικτύου. Επίσης, στους πολυ-
επίπεδους νευρώνες εφαρµόζεται στις εξόδους πολλών κόµβων η µη γραµµική συνάρτηση
ενεργοποίησης GeLu.

Η διάσταση των διανυσµάτων που χειρίζεται αυτή η έκδοση του Vision Transformer είναι
768, συνεπώς τα επίπεδα κανονικοποίησης ενσωµατώνουν την πληροφορία από το προηγο-
ύµενο επίπεδο του δικτύου σε διανύσµατα αυτής της διάστασης. Οι αρχικές ενσωµατώσεις
των δεδοµένων εισόδου όµως, υπολογίζονται πριν από τα 12 ϐασικά επίπεδα, µέσω της εφαρ-
µογής µίας τρισδιάστατης συνέλιξης στο ϐίντεο εισόδου, όπου δηµιουργούνται τα τµήµατα
του ϐίντεο και ενσωµατώνονται σε διανύσµατα σε συνδυασµό µε τη ϑέση τους στο καρέ προ-
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έλευσής τους.

Ο οπτικός µετασχηµατιστής, που προσθέτουµε ως ϱαχοκοκαλιά στα δίκτυα των αυτοκω-
δικοποιητών, έχει προεκπαιδευθεί στο σύνολο δεδοµένων ImageNet-21k, που περιλαµβάνει
14 εκατοµµύρια εικόνες, και έχει ϱυθµιστεί µε ακρίβεια στο σύνολο εικόνων ImageNet 2012,
που περιέχει 1 εκατοµµύριο στοιχεία. ΄Οπως είναι κατανοητό, ο µετασχηµατιστής έχει µάθει
ήδη σε µεγάλο ϐαθµό να εξάγει χαρακτηριστικά από εικόνες, οπότε είναι πολύ αποδοτικός
και για την εξαγωγή πληροφοριών από τα καρέ των ϐίντεο, που ϑα χρειαστεί να αναλύσει.

Αξίζει να σηµειωθεί επίσης ότι ο πειραµατισµός µας όσον αφορά τη µάσκα απόκρυψης
τµηµάτων στη διάσταση του χρόνου δεν αποτελεί µέρος της αρχιτεκτονικής των µοντέλων που
χρησιµοποιούµε. Εποµένως, η απόκρυψη, ουσιαστικά διαγραφή ενός ποσοστού των καρέ
που αποτελούν κάθε ϐίντεο, γίνεται κατά την προεπεξεργασία των δεδοµένων.

Τέλος, για να επισπευσθεί η ϱύθµιση µε ακρίβεια των µοντέλων στα δεδοµένα και για
να εξάγουµε πιο γρήγορα τα αποτελέσµατα από τα πειράµατα, χρησιµοποιούµε τις δύο
µονάδες επεξεργασίας γραφικών GPU Τ4, που είναι διαθέσιµες µέσα στο προγραµµατιστικό
περιβάλλον.

5.1.1 VideoMAE

Η ιδιαιτερότητα του VideoMAE σε σχέση µε τα άλλα δύο µοντέλα είναι το γεγονός ότι
δεν είχε σχεδιαστεί, για να προεκπαιδευθεί στο σύνολο δεδοµένων Kinetics 600, αλλά µόνο
στο 400. Συνεπώς χρειάζεται µετά την εγκατάστασή του στο περιβάλλον προγραµµατισµού,
όπου εκπονούµε τα πειράµατα, να προσθέσουµε στα αρχεία παραµετροποίησης των συνόλων
δεδοµένων, που προορίζονται να εισαχθούν και να αναλυθούν από το µοντέλο.

Στη συνέχεια, ακολουθώντας πάλι τις οδηγίες των ερευνητών που δηµιούργησαν το µο-
ντέλο, κατεβάζουµε από το GitHub του άρθρου τους ένα µοντέλο VideoMAE, που έχει πε-
ϱάσει προεκπαίδευση 800 εποχών στο Kinetics 400. Με αυτόν τον τρόπο, είµαστε σε ϑέση
να κάνουµε σε λίγες εποχές και µε ένα µικρό ποσοστό των δεδοµένων όλου του συνόλου
finetuning του µοντέλου, πετυχαίνοντας υψηλές επιδόσεις.

Με ϐάση τις οδηγίες, ορίζουµε για τη ϱύθµιση µε ακρίβεια του αυτοκωδικοποιητή τις
εξής µεταβλητές εκπαίδευσης :

• batch size: Ορίζει το πλήθος των δεδοµένων εισόδου, στην προκειµένη περίπτωση
ϐίντεο, που αναλύονται ταυτόχρονα σε κάθε ϐήµα εκπαίδευσης του µοντέλου. Ορίζου-
µε το µέγεθος της κάθε παρτίδας εκπαίδευσης σε 8.

• input size: Ορίζει το µέγεθος, στο οποίο µετατρέπονται οι αρχικές διαστάσεις των καρέ,
για να είναι κατάλληλες προς επεξεργασία από το µοντέλο. Ορίζεται σε 224.

• num frames: Ορίζει τον αριθµό τµηµάτων ανά πλευρά των καρέ κάθε ϐίντεο, στα οποία
χωρίζεται η εικόνα. Το ορίζουµε σε 16.

• num workers: Ορίζει το πλήθος των παράλληλων διεργασιών, που µπορεί να εκτελεί
το σύστηµα. Στο προγραµµατιστικό περιβάλλον που δουλεύουµε ο µέγιστος αριθµός
πυρήνων CPU είναι 4, οπότε αυτήν την τιµή δίνουµε και στη µεταβλητή.
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• opt adamw: Ορίζει τον αλγόριθµο ϐελτιστοποίησης των παραµέτρων του δικτύου κατά
τη διάρκεια της εκπαίδευσης. Επιλέγουµε τη στοχαστική εκδοχή του ϐελτιστοποιητή
Adam, τον AdamW.

• lr: Ορίζει το ϱυθµό µάθησης του µοντέλου, δηλαδή πόσο γρήγορα ενηµερώνονται οι
παράµετροι του δικτύου κατά την εκπαίδευσή του. Μεγάλη τιµή ϱυθµού µάθησης
αφενός οδηγεί σε ταχύτερη σύγκλιση στη ϐέλτιστη τιµή των παραµέτρων αφετέρου
εγκυµονεί τον κίνδυνο να προσπερνάει τη ϐέλτιστη τιµή, όταν έχει ϕτάσει πολύ κοντά
της. Για να αποφύγουµε το ϱίσκο αυτό, επιλέγουµε µία σχετικά µικρή τιµή, 10−3.

• epochs: Ορίζει το πλήθος εποχών εκπαίδευσης του µοντέλου. Ουσιαστικά ϑέτει τον
αριθµό των ϕορών που ϑα εισαχθούν τα δεδοµένα εκπαίδευσης στο µοντέλο, προκει-
µένου αυτό να δοκιµάσει να προβλέψει τη σωστή κατηγορία, στην οποία ανήκουν, και
µέσω του υπολογισµού του σφάλµατός του να ενηµερώσει τις τιµές των παραµέτρων
του προς τη σωστή κατεύθυνση. ΄Οσο περισσότερες εποχές αφήνεται να εκπαιδευτεί
ένα µοντέλο, τόσο πιο κοντά ϕτάνει στις ϐέλτιστες τιµές των παραµέτρων του. Επειδή
στην περίπτωσή µας, δεν µας ενδιαφέρει η από το µηδέν εκπαίδευση του µοντέλου,
ακολουθώντας τις οδηγίες των συγγραφέων, επιλέγουµε ένα µικρό αριθµό εποχών, 10.

• warmup epochs: Ορίζει το νούµερο των εποχών προθέρµανσης εκπαίδευσης. Συ-
χνά κατά τα πρώτα στάδια της εκπαίδευσης ενός µοντέλου, αυτό είναι ευαίσθητο στην
υπερπροσαρµογή των παραµέτρων για την ταξινόµηση λίγων παραδειγµάτων του συ-
νόλου δεδοµένων, τα οποία µπορεί να αποτελούν και εξαιρέσεις, οπότε δεν ϑέλουµε να
γενικεύσει πάνω σε αυτά. Για αυτό κατά τις εποχές προθέρµανσης είναι µικρότερος ο
ϱυθµός µάθησης και έτσι ενηµερώνονται σε µικρότερο ϐαθµό οι τιµές των παραµέτρων.
Ορίζουµε τη µεταβλητή αυτή σε 3, γεγονός που σηµαίνει ότι από τις 10 συνολικές ε-
ποχές εκπαίδευσης, οι 3 ϑα είναι προθέρµανσης.

5.1.2 VideoMAE V2

Σε αντίθεση µε τον προκάτοχό του, το VideoMAE V2 έχει προεκπαιδευθεί και στα δύο
σύνολα δεδοµένων, µε τα οποία δουλεύουµε, οπότε δεν χρειάζονται προσθήκες στα αρχεία
παραµετροποίησής του όσον αφορά τον τρόπο εισαγωγής των συνόλων δεδοµένων σε αυ-
τό. Ωστόσο, η εξελιγµένη αυτή εκδοχή του VideoMAE δουλεύει µε ένα εκτεταµένο υβριδικό
σύνολο δεδοµένων, που αποτελεί µίξη των Kinetics 400, 600 και 700. Οπότε χρειάστη-
καν µερικές αλλαγές στο αρχείο, που αναλαµβάνει την αντιστοίχηση των 710 κλάσεων του
τεράστιου υβριδικού dataset µε τις κλάσεις των µικρότερων και στην περίπτωσή µας των
Kinetics 400 και Kinetics 600.

΄Επειτα, κατεβάζουµε και σε αυτήν την περίπτωση από το GitHub του άρθρου ένα µοντέλο
VideoMAE, που έχει περάσει προεκπαίδευση 1200 εποχών στο σύνολο δεδοµένων µε τις 710
κατηγορίες ανθρώπινων δράσεων. Το συγκεκριµένο µοντέλο χρησιµοποίησε ως ϱαχοκοκκα-
λιά ένα Vision Transformer-Giant, µε πολύ περισσότερους παραµέτρους από τον οπτικό
µετασχηµατιστή, που ϕορτώνουµε εµείς στα πειράµατά µας. Για αυτό, προσέχουµε να εγκα-
ταστήσουµε µία προεκπαιδευµένη εκδοχή του µοντέλου προσαρµοσµένη στο µικρότερου
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µεγέθους Vision Transformer-Base, στην οποία έχει γίνει απόσταξη γνώσης και µεταφορά
των ϐελτιστοποιηµένων τιµών των παραµέτρων από το µεγαλύτερο προεκπαιδευµένο µοντέλο.

Οι µεταβλητές εκπαίδευσης του VideoMAE V2 δεν διαφέρουν πολύ από αυτές του Video-
MAE ούτε ως προς το είδος, ούτε ως προς την τιµή:

• batch size: Ορίζουµε το µέγεθος της κάθε παρτίδας εκπαίδευσης σε 3. Μικρότερο
µέγεθος παρτίδων ϐελτιώνει την ταχύτητα εκπαίδευσης, χαρακτηριστικό που χρειάζε-
ται στην περίπτωση του µεγαλύτερου και ϐαθύτερου δικτύου του VideoMAE V2, αλλά
και µειώνει τη χρησιµοποιούµενη από το µοντέλο µνήµη του συστήµατος, χαρακτη-
ϱιστικό εξίσου σηµαντικό στο πλαίσιο περιορισµένων πόρων του προγραµµατιστικού
περιβάλλοντος, όπου εργαζόµαστε. Από την άλλη, µικρότερη τιµή αυτής της µεταβλη-
τής οδηγεί σε εσφαλµένους υπολογισµούς της κλίσης, που χρησιµοποιείται για την
ενηµέρωση των τιµών των µεταβλητών, εφόσον η εκπαίδευση σε περιορισµένο τµήµα
του συνόλου δεδοµένων προκαλεί εξειδίκευση της ικανότητας πρόβλεψης σε αυτά.

• clip grad: Ορίζει το πάνω όριο των τιµών που µπορεί να πάρει η κλίση ενηµέρωσης
των τιµών των παραµέτρων του µοντέλου. Αυτή η µεταβλητή µετριάζει σε ένα ϐαθµό
την επιρροή που µπορεί να έχει η χαµηλή τιµή της προαναφερθείσας µεταβλητής στην
κλίση ενηµέρωσης. ΄Ετσι αποφεύγεται η εκτόξευση της τιµής της κλίσης, η οποία
µπορεί να οφείλεται στην εµφάνιση έκτοπων τιµών κατά την εκπαίδευση. Τη ϑέτουµε
σε 5.

• input size: Ορίζεται σε 224, όπως και στο VideoMAE, γιατί έχει να κάνει µε τα χαρα-
κτηριστικά των εικόνων που είναι ικανός να επεξεργαστεί ο οπτικός µετασχηµατιστής,
που έχουµε ϑέσει ως ϐάση της αρχιτεκτονικής του µοντέλου.

• num frames: Το ορίζουµε σε 16, καθώς µε αυτήν την τιµή τµηµατοποίησης των καρέ
των ϐίντεο λειτουργεί ο Vision Transformer-Base.

• num workers: Ορίζεται ξανά σε 4, εφόσον αυτός είναι ο µέγιστος διαθέσιµος αριθµός
πυρήνων CPU στο προγραµµατιστικό περιβάλλον, όπου στήνουµε τα πειράµατα.

• opt adamw: Επιλέγουµε ξανά τη στοχαστική εκδοχή του ϐελτιστοποιητή Adam, τον
AdamW.

• lr: Επιλέγουµε µία µικρότερη τιµή, 10−5, από αυτήν στο VideoMAE.

• epochs: Επειδή και σε αυτήν περίπτωσή, δεν µας ενδιαφέρει η από το µηδέν εκπαίδευ-
ση του µοντέλου, ακολουθώντας τις οδηγίες των συγγραφέων, επιλέγουµε ένα µικρό
αριθµό εποχών, 10.

• warmup epochs: Ορίζουµε ξανά τη µεταβλητή αυτή σε 3.

5.1.3 MGMAE

Αν και το MGMAE δεν έχει προεκπαιδευθεί στο Kinetics 400, µοιράζεται τα ίδια αρχεία
παραµετροποίησης µε το VideoMAE V2, συνεπώς δεν χρειάζεται να προσθέσουµε γραµµές
κώδικα σε αυτά για να αποκτήσει τη δυνατότητα το δίκτυο να επεξεργαστεί τα δεδοµένα του
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Kinetics 400. Εφόσον, όµως, η σελίδα στο GitHub του µοντέλου περιέχει τα ίδια αρχεία
µε αυτή του VideoMAE V2, χρειάζεται και σε αυτήν την περίπτωση να διορθώσουµε τον
τρόπο που αντιστοιχίζονται οι κλάσεις δράσεων του υβριδικού συνόλου δεδοµένων µε 710
κατηγορίες ανθρώπινων δραστηριοτήτων µε µε τις κλάσεις των των Kinetics 400 και Kinetics
600.

Πάλι χρειάζεται η εγκατάσταση ενός µοντέλου µε έτοιµες ϐελτιστοποιηµένες τιµές ϐαρών
και συντελεστών συστηµικού σφάλµατος, που έχουν προκύψει από τη διαδικασία προεκ-
παίδευσής του, για να κάνουµε finetuning του MGMAE. Κατεβάζουµε από το GitHub του
άρθρου, όπου δηµοσιεύτηκε η ιδέα της συγκεκριµένης αρχιτεκτονικής αυτοκωδικοποιητή,
ένα έτοιµο µοντέλο, το οποίο έχει προεκπαιδευθεί για 800 εποχές στο Kinetics 400. Ξανά
προσέχουµε η εκδοχή του µοντέλου που κατεβάζουµε να χρησιµοποιεί ως ϱαχοκοκαλιά το
Vision Transformer-Base, όπως όλες οι αρχιτεκτονικές των πειραµάτων µας, ώστε να έχουν
το ίδιο µέτρο σύγκρισης.

Οι µεταβλητές εκπαίδευσης του MGMAE είναι ακριβώς ίδιες µε αυτές του VideoMAE V2:

• batch size: Ορίζουµε και εδώ το µέγεθος της κάθε παρτίδας εκπαίδευσης σε 3. ΄Οπως
και στην προηγούµενη αρχιτεκτονική επιλέγουµε µικρό µέγεθος παρτίδας για λόγους
εξοικονόµησης χρόνου και µνήµης.

• clip grad: Τίθεται σε 5 περιορίζοντας το πάνω όριο της τιµής της κλίσης ενηµέρωσης
και αποφεύγοντας έτσι τον κίνδυνο εκτόξευσής της.

• input size: Ορίζεται σε 224, εφόσον και σε αυτήν την αρχιτεκτονική ϐάση αποτελεί το
Vision Transformer-Base, που λειτουργεί µε αυτές τις διαστάσεις δεδοµένων.

• num frames: Ορίζουµε σε 16 τη δηµιουργία τµηµάτων ανά πλευρά των καρέ των
ϐίντεο, λόγω του Vision Transformer-Base.

• num workers: Ορίζεται ξανά σε 4, εφόσον αυτός είναι ο µέγιστος διαθέσιµος αριθµός
πυρήνων CPU στο προγραµµατιστικό περιβάλλον, όπου στήνουµε τα πειράµατα.

• opt adamw: Επιλέγουµε κατ΄ επανάληψη τη στοχαστική εκδοχή του ϐελτιστοποιητή
Adam, τον AdamW.

• lr: Επιλέγουµε την ίδια µικρή τιµή, 10−5, µε αυτή του VideoMAE V2.

• epochs: Χωρίς να υπάρχει ούτε σε αυτήν την περίπτωση η ανάγκη εκτενούς εκπαίδευ-
σης του µοντέλου στα δύο σύνολα δεδοµένων, αλλά απλώς ϑέλουµε να το ϱυθµίσουµε
µε ακρίβεια σε αυτά αναδεικνύοντας τις ήδη γνωστές καλές του επιδόσεις, επιλέγουµε
την τιµή 10.

• warmup epochs: Ακολουθούµε την ίδια τακτική µε τα δύο προηγούµενα µοντέλα και
ϑέτουµε τη µεταβλητή αυτή σε 3.

5.2 Ανάλυση Αποτελεσµάτων

Σε αυτήν την ενότητα ϑα παρουσιάσουµε τα αποτελέσµατα των πειραµάτων µας. ΄Οπως
έχουµε αναφέρει προηγουµένως, ϱυθµίζουµε µε ακρίβεια τα τρία µοντέλα αποκρύπτοντων
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αυτοκωδικοποιητών για ϐίντεο στα δύο σύνολα δεδοµένων σε δύο περιπτώσεις. Στην πρώτη
περίπτωση αναπαράγουµε απλώς τη διαδικασία που περιγράφεται στα άρθρα των µοντέλων
και στην άλλη καλύπτουµε µε µάσκα ένα ποσοστό των καρέ κάθε ϐίντεο εισόδου, πριν ακο-
λουθήσουµε πάλι τη διαδικασία του finetuning. Να σηµειωθεί πως στη δεύτερη περίπτωση
επιλέξαµε το ποσοστό απόκρυψης των καρέ στα ϐίντεο να είναι 10%, ένα µικρό σχετικά νο-
ύµερο, ώστε να µην αλλοιωθεί σε µεγάλο ϐαθµό το περιεχόµενο των ϐίντεο και να έχουν τη
δυνατότητα να επιτύχουν ανταγωνιστικές επιδόσεις, όπως και είχαν.

Σε πρώτη ϕάση παρατίθενται συγκεντρωµένες σε δύο πίνακες οι επιδόσεις Top-1 accu-
racy και Top-5 accuracy των µοντέλων στο σύνολο δοκιµών κάθε συνόλου δεδοµένων. Στον
ένα πίνακα είναι τα αποτελέσµατα των πειραµάτων, πριν τα οποία έχουµε διαγράψει το 10%
των καρέ, ενώ στον άλλον είναι τα πειράµατα χωρίς κάποια προεπεξεργασία των δεδοµένων.
Επίσης, για κάθε ένα από αυτά τα πειράµατα παρουσιάζονται σε πίνακες πάλι οι χρόνοι
εκπαίδευσης των µοντέλων. Και αυτοί οι πίνακες διαχωρίζουν τα αποτελέσµατα µε ϐάση το
αν έχει γίνει προεπεξεργασία των δεδοµένων ή όχι.

Ξεκινάµε µε τους πίνακες, που αφορούν τα πειράµατα χωρίς προεπεξεργασία των ϐίντεο
εισόδου:

VideoMAE VideoMAE V2 MGMAE

Kinetics 400
Top-1 77.54% 78.66% 75.63%

Top-5 90.66% 94.45% 90.59%

Kinetics 600
Top-1 32.13% 81.31% 36.76%

Top-5 52.21% 96.66% 55.85%

Πίνακας 5.1: Πίνακας για την ορθότητα της πρώτης και των 5 πρώτων προβλέψεων των
µοντέλων για τα Kinetics 400 και Kinetics 600

Παρατηρούµε, όπως είναι λογικό, πως την καλύτερη επίδοση και στα δύο σύνολα δε-
δοµένων σηµειώνει το VideoMAE V2. Στην περίπτωση του Kinetics 400 αυτό οφείλεται στο
γεγονός ότι το συγκεκριµένο µοντέλο έχει προεκπαιδευθεί µε τη ϐοήθεια ενός τεράστιου υ-
ϐριδικού συνόλου δεδοµένων. Συνεπώς έχει καταφέρει να γενικεύσει σε µεγαλύτερη ποικιλία
δεδοµένων. ΄Οσον αφορά την περίπτωση του Kinetics 600, υπενθυµίζουµε ότι το VideoMAE
V2 είναι το µόνο από τα τρία µοντέλα, το οποίο έχει προεκπαιδευθεί στην κατηγοριοποίηση
των δράσεων στο µεγαλύτερο αυτό σύνολο δεδοµένων. Οι τιµές της ορθότητας είναι στα επίπε-
δα, αυτών που παρουσιάζονται και στο άρθρο του µοντέλου, όντας 9% και 6% χαµηλότερες
από αυτές για το Kinetics 400 και Kinetics 600 αντίστοιχα, εφόσον κάνουµε finetuning σε
ένα µικρό αριθµό εποχών.

Συγκρίνοντας τα αποτελέσµατα των VideoMAE και MGMAE στο Kinetics 400 παρατη-
ϱούµε πως η ορθότητα πρόβλεψης του πρώτου είναι υψηλότερη κατά περίπου 1% από αυτή
του δεύτερου, αν και από τις µετρικές επίδοσης των δύο µοντέλων στα αντίστοιχα άρθρα
παρουσίασής τους περιµέναµε το αντίθετο. Αυτό πιθανότατα οφείλεται στο µικρό αριθµό
εποχών, που αφήνουµε τα δύο δίκτυα να ϱυθµιστούν µε ακρίβεια στο σύνολο δεδοµένων,
οπότε ϐραχυπρόθεσµα οι επιδόσεις του VideoMAE κατάφεραν να ξεπεράσουν αυτές του
MGMAE. Από την άλλη, η ορθότητα πρόβλεψης του MGMAE στο Kinetics 600, στο οποίο
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κανένα από τα δύο µοντέλα δεν έχει προεκπαιδευθεί, παρουσιάζει υψηλότερη τιµή από αυτή
του VideoMAE, όπως ήταν αναµενόµενο. Συγκεκριµένα, η πρωτοποριακή κινητικά κατευ-
ϑυνόµενη δηµιουργία µάσκας για την κάλυψη τµηµάτων των δεδοµένων εισόδου επικρατεί
της κλασικής µεθόδου σωληνοειδούς απόκρυψης του VideoMAE και µε αυτόν τον τρόπο στο
finetuning στο νέο, για τα δύο µοντέλα, σύνολο δεδοµένων προέβλεψε κατά 3%-4% ορθότερα
την κλάση των δράσεων.

Στην περίπτωση του finetuning των VideoMAE και MGMAE στο Kinetics 600 παρα-
τηρείται µεγάλη διαφορά στην ορθότητα µεταξύ αυτών των µοντέλων και του VideoMAE
V2. Τα δύο πρώτα δεν έχουν προεκπαιδευθεί στο συγκεκριµένο σύνολο δεδοµένων και το
Kinetics 600 περιέχει όλες τις κλάσεις του Kinetics 400 µε την προσθήκη 200 νέων. Ο-
πότε, ο λόγος γνωστών κλάσεων, λόγω προεκπαίδευσης στο Kinetics 400, προς το σύνολο
των κλάσεων είναι 2/3 για αυτά τα δύο µοντέλα. Για αυτό το λόγο, προσµέναµε αυτά τα
µοντέλα να επιτύχουν το 2/3 της επίδοσης του VideoMAE V2 στα πειράµατα µε το Kinet-
ics 600. Στα πειράµατά µας, όµως, σηµειώνεται ένας λόγος περίπου 3/5 της ορθότητας
των πέντε πρώτων προβλέψεων των VideoMAE, MGMAE προς αυτής του VideoMAE V2:
52.21/96.66 ≈ 55.85/96.66 ≈ 0.6, ενώ ο λόγος των µετρικών Top-1 accuracy είναι 2/5
περίπου: 32.13/81.31 ≈ 36.76/81.31 ≈ 0.4. Αυτή η απόκλιση από το αναµενόµενο απο-
τέλεσµα οφείλεται κατά πάσα πιθανότητα ξανά στο µικρό αριθµό εποχών, κατά τις οποίες
κάνουµε finetuning.

Ως γενική παρατήρηση προφανώς και οι τιµές της ορθότητας των πέντε πρώτων προ-
ϐλέψεων είναι πάντα υψηλότερες από αυτές της ορθότητας της πρώτης πρόβλεψης, αφού η
πρώτη µετρική λαµβάνει υπόψη την επίδοση της πρώτης πρόβλεψης συναθροίζοντάς την µε
των τεσσάρων επόµενων πιο πιθανών.

VideoΜΑΕ VideoΜΑΕ V2 MGΜΑΕ

Kinetics400 3749s 4231s 4395s

Kinetics600 4164s 5526s 5652s

Πίνακας 5.2: Πίνακας χρόνων εκπαίδευσης κάθε µοντέλου στα δύο σύνολα δεδοµένων

Παρατηρείται πως τα αποτελέσµατα, όσον αφορά το χρόνο εκπαίδευσης των τριών µο-
ντέλων στα δύο σύνολα δεδοµένων, είναι αυτά που περιµέναµε. Ειδικότερα. γενικά η ϱύθµι-
ση µε ακρίβεια στο Kinetics 600 παίρνει περισσότερο χρόνο από την αντίστοιχη διαδικασία
στο µικρότερο Kinetics 400. Μάλιστα, η διαφορά στους χρόνους ανάµεσα στα δύο σύνολα δε-
δοµένων είναι µικρότερη για το VideoMAE, καθώς αποτελεί το απλούστερο µοντέλο, το οποίο
δεν επιβαρύνεται στον ίδιο ϐαθµό µε την προσθήκη επιπλέον δεδοµένων προς επεξεργασία.

Σχετικά µε τη σύγκριση των χρόνων εκπαίδευσης ανάµεσα στα µοντέλα, σηµειώνεται ότι
για το MGMAE απαιτείται µεγαλύτερο χρονικό διάστηµα για να εκπαιδευθεί. Αυτό είναι λο-
γικό, εφόσον χρησιµοποιεί τη µέθοδο εντοπισµού κίνησης από καρέ σε καρέ του ϐίντεο µέσω
του υπολογισµού της οπτικής ϱοής, για να κατασκευάσει τη µάσκα απόκρυψης, µία σύνθετη
και κοστοβόρα χρονικά διαδικασία. ∆εύτερο σε απαιτούµενη διάρκεια εκπαίδευσης µοντέλο
έρχεται το VideoMAE V2, το οποίο αφενός ακολουθεί την απλή τακτική της σωληνοειδο-
ύς απόκρυψης τµηµάτων των δεδοµένων εισόδου, αλλά αφετέρου παρουσιάζει µεγαλύτερη
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πολυπλοκότητα από το VideoMAE. Το VideoMAE δεν περιλαµβάνει στην αρχιτεκτονική του
εφαρµογή δεύτερης µάσκας απόκρυψης πριν το επίπεδο του αποκωδικοποιητή, συνεπώς
χρειάζεται το λιγότερο από τις τρεις αρχιτεκτονικές χρόνο εκπαίδευσης.

Ακολουθούν οι πίνακες µε τα σχετικά αποτελέσµατα για τα πειράµατά µας, που εκτε-
λέσαµε µε τη διαγραφή ενός 10% των καρέ κάθε ϐίντεο.

VideoMAE VideoMAE V2 MGMAE

Kinetics 400
Top-1 76.35% 78.15% 74.12%

Top-5 89.82% 93.28% 88.91%

Kinetics 600
Top-1 28.92% 81.28% 30.39%

Top-5 51.41% 94.44% 50.72%

Πίνακας 5.3: Πίνακας για την ορθότητα της πρώτης και των 5 πρώτων προβλέψεων των
µοντέλων για τα σύνολα δεδοµένων, αφού έχουν υποστεί προεπεξεργασία

Ως ένα πρώτο σχόλιο αναφέρουµε ότι και σε αυτήν την περίπτωση το VideoMAE V2 ϕα-
ίνεται να πετυχαίνει µε µεγαλύτερη ευστοχία από τα άλλα δύο µοντέλα τη σωστή κατηγορία
δράσης στα ϐίντεο, που προέρχονται από το Kinetics 400 και από το Kinetics 600. Αυ-
τό, όπως αναφέρθηκε και παραπάνω οφείλεται στην προεκπαίδευση του µοντέλου σε ένα
εκτεταµένο σύνολο δεδοµένων.

Σε αυτή την εκδοχή του πειράµατος, όµως, παρατηρούµε πως η ορθότητα πρόβλεψης του
MGMAE είναι χαµηλότερη από αυτή της πρόβλεψης του VideoMAE όχι µόνο στο Kinetics
400, όπως είχε σηµειωθεί και στα πειράµατα χωρίς απόκρυψη καρέ των ϐίντεο, αλλά και
στο Kinetics 600. Συγκεκριµένα, στην ορθότητα πρώτης πρόβλεψης παρουσιάζεται µία
διαφορά 2% στο Kinetics 400 και 4% στο Kinetics 600, ενώ στην ορθότητα των πέντε πρώτων
προβλέψεων, µόνο µία διαφορά περίπου ίση µε 1%. ΄Ισως αυτή η πτώση της ικανότητας
του MGMAE να κατηγοριοποιεί σωστά τα ϐίντεο εισόδου µε ϐάση τη δραστηριότητα, που
επιτελείται σε αυτά, δικαιολογείται, επειδή µε την τυχαία διαγραφή του 10% των καρέ σε
κάθε ϐίντεο επηρεάζεται ο υπολογισµός της οπτικής ϱοής εντός του ϐίντεο και ο τρόπος
που δηµιουργείται η µάσκα απόκρυψης στο συγκεκριµένο µοντέλο. Συνεπώς, η µάσκα
πιθανότατα δεν ακολουθεί την κίνηση ανθρώπων ή αντικειµένων στο ϐίντεο λόγω της ελλιπούς
πληροφορίας διαθέσιµης στο ϐίντεο για την κίνησή τους.

Επιπλέον, παρατηρείται και σε αυτά τα πειράµατα η χαµηλή επίδοση των VideoMAE και
MGMAE στην πρόβλεψη των κλάσεων δράσης στα ϐίντεο του Kinetics 600, όπου δεν έχουν
δεχτεί προεκπαίδευση. Ο αναµενόµενος λόγος 2/3 της τιµής ορθότητας του VideoMAE
V2, που περιµένουµε να ϕτάσουν τα VideoMAE, MGMAE, δεν επιτυγχάνεται και µάλιστα
µειώνεται ακόµα περισσότερο. Ειδικότερα, ο λόγος των επιδόσεων των VideoMAE, MGMAE
προς αυτές του VideoMAE V2 πλησιάζει το 0.35, αν κοιτάξουµε το Top-1 accuracy, και είναι
0.54 ως προς τη µετρική Top-1 accuracy.

Ο λόγος που συµβαίνει αυτό είναι ότι παρατηρείται µία γενική µείωση όλων των µετρικών,
σε όλα τα µοντέλα και σε κάθε dataset. Αυτό που προκαλεί ενδιαφέρον είναι πως η µεγα-
λύτερη πτώση της ορθότητας πρόβλεψης παρατηρείται στα µοντέλα VideoMAE και MGMAE
και συγκεκριµένα στις επιδόσεις τους στο Kinetics 600. Το MGMAE λόγω της επίδρασης που
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έχει η αφαίρεση καρέ από τα ϐίντεο στον υπολογισµό της µάσκας απόκρυψής του ϕαίνεται
να επηρεάζεται περισσότερο από τα δύο, αφού σηµειώνει µία πτώση της τάξης του 5%-6%
και στις δύο µετρικές. Το VideoMAE από την άλλη εµφανίζει µία σηµαντική µείωση στην ορ-
ϑότητα πρώτης πρόβλεψης, κατά ένα 4%, ενώ λιγότερο σηµαντική είναι η αλλαγή στην τιµή
της ορθότητας των πέντε πρώτων προβλέψεων, κατά 1%. Φυσικά, αυτές οι αισθητές πτώσεις
στην επίδοση παρατηρούνται στο σύνολο δεδοµένων, όπου δεν έχουν προεκπαιδευθεί τα δύο
µοντέλα.

Σε όλες τις άλλες περιπτώσεις παρατηρείται µία ανεπαίσθητη µείωση της ορθότητας
πρόβλεψης της τάξης του 1%-2% µε το VideoMAE V2 να επηρεάζεται λιγότερο από όλα
τα µοντέλα στο Kinetics 400, εφόσον παρατηρείται πτώση της επίδοσής του κατά λιγότερο
από 1% (0.5% στο Top-1 accuracy και 0.2% στο Top-5 accuracy). Αυτή η πτώση ήταν αναµε-
νόµενη, δεδοµένου ότι µειώθηκε η διαθέσιµη πληροφορία για τη δράση που αναπαριστάται
σε κάθε ϐίντεο και αναπόφευκτα ελαττώνεται η ορθότητα πρόβλεψης όλων των µοντέλων.

VideoΜΑΕ VideoΜΑΕ V2 MGΜΑΕ

Kinetics400 3210s 3870s 3793s

Kinetics600 3295s 4815s 4732s

Πίνακας 5.4: Πίνακας χρόνων εκπαίδευσης κάθε µοντέλου στα δύο σύνολα δεδοµένων µε την
αφαίρεση του 10% των καρέ από κάθε ϐίντεο

Για άλλη µία ϕορά, η πιο απλή αρχιτεκτονική, το VideoMAE απαιτεί τον λιγότερο χρόνο
εκπαίδευσης, ωστόσο παρατηρείται µία αλλαγή όσον αφορά το ποια από τις άλλες δύο αρ-
χιτεκτονικές δικτύου χρειάζεται να ολοκληρώσει τη διαδικασία της εκπαίδευσης σε λιγότερο
χρόνο. Ενώ στην προηγούµενη εκδοχή του πειράµατος είναι το MGMAE µε την περίπλο-
κη τεχνική δηµιουργίας της µάσκας απόκρυψης, σε αυτήν την εκδοχή το πιο κοστοβόρο
χρονικά µοντέλο είναι το VideoMAE V2 αν και µε πολύ µικρή διαφορά, της τάξης των 100
δευτερολέπτων ή 1.5 λεπτού. Μπορούµε να υποθέσουµε ότι η διαγραφή ενός 10% των δε-
δοµένων εισόδου µειώνει σε τέτοιο ϐαθµό την πολυπλοκότητα της διαδικασίας υπολογισµού
της οπτικής ϱοής, ώστε η διπλή εφαρµογή µάσκας στο VideoMAE V2, µία πριν από τον
κωδικοποιητή και µία πριν το στάδιο του αποκωδικοποιητή απαιτεί περισσότερο χρόνο επε-
ξεργασίας από αυτήν, ακόµα και αν τα δεδοµένα εισόδου µειώνονται κατά το ίδιο ποσοστό
και στα δύο µοντέλα.

΄Οσον αφορά το γενικότερο σχολιασµό των αποτελεσµάτων για τον χρόνο εκπαίδευσης,
σε σύγκριση µε τους χρόνους που χρειάστηκαν, για να ολοκληρωθούν τα πειράµατα χωρίς
προεπεξεργασία των δεδοµένων εισόδου, αυτά ήταν όπως τα περιµέναµε. Συγκεκριµένα,
ο χρόνος που απαιτείται για την διαδικασία εκπαίδευσης κάθε µοντέλου σε κάθε σύνολο
δεδοµένων είναι στα πειράµατα, όπου έχει διαγραφεί το 10% των καρέ από τα ϐίντεο εισόδου,
µικρότερος από τον αντίστοιχο στα πειράµατα, όπου δεν κάναµε καµία αλλαγή στα δεδοµένα
εισόδου.
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5.2.1 VideoMAE

Στη συνέχεια παραθέτουµε το κοινό διάγραµµα σφάλµατος εκπαίδευσης και σφάλµα-
τος επαλήθευσης συναρτήσει των εποχών εκπαίδευσης του µοντέλου καθώς και το κοινό
διάγραµµα της ορθότητας πρώτης πρόβλεψης και της ορθότητας των πέντε πρώτων προ-
ϐλέψεων στο σύνολο επαλήθευσης συναρτήσει των εποχών εκπαίδευσης. Αυτό γίνεται για
κάθε σύνολο δεδοµένων, στο οποίο ϱυθµίζεται το VideoMAE. Επίσης, στα κοινά διαγράµ-
µατα εµφανίζονται οι τιµές τόσο για τα πειράµατα µε τα αυθεντικά δεδοµένα όσο και για τα
πειράµατα µε τα προεπεξεργασµένα δεδοµένα. Οι τιµές των σφαλµάτων αφορούν τιµές της
συνάρτησης σφάλµατος διασταυρωµένης εντροπίας.

Πειράµατα µε το Kinetics 400

Εικόνα 5.1: Κοινό διάγραµµα της ορθότητας πρώτης πρόβλεψης και της ορθότητας των πέντε
πρώτων προβλέψεων συναρτήσει των εποχών εκπαίδευσης για το VideoMAE στο Kinetics 400.

΄Οπως είναι αναµενόµενο, η τιµή της µετρικής Top-5 accuracy είναι ψηλότερη αυτής
της Top-1 accuracy και οι γραφικές παραστάσεις των πειραµάτων µετά τη διαγραφή των
καρέ, έχουν χρώµα µπλε και πράσινο, είναι χαµηλότερα από αυτές των πειραµάτων χωρίς
επεξεργασία. Παρατηρούµε, επίσης, πως τείνουν να αυξάνονται οι τιµές των µετρικών µε την
πάροδο του χρόνου, αν και ϕαίνεται µία απότοµη µείωση κατά τη 10η εποχή στην τιµή της
ορθότητας των πρώτων πέντε προβλέψεων. Οι επιδόσεις του µοντέλου σε σύνολο επαλήθευσης
και εκπαίδευσης είναι χαµηλότερες από αυτές στο σύνολο δοκιµών, γεγονός που σηµαίνει
ότι η εκπαίδευση είναι επιτυχής και µαθαίνει να γενικεύει τα συµπεράσµατά του το µοντέλο
και σε ποικίλα δεδοµένα εισόδου. Σε πρώτη ϕάση εντοπίζουµε πως το σφάλµα στο στάδιο
της εκπαίδευσης είναι και στις δύο εκδοχές του πειράµατος µεγαλύτερο από το σφάλµα στο
στάδιο της επαλήθευσης. Αυτό οφείλεται γενικά σε δύο παράγοντες :

• Η επαλήθευση γίνεται µετά τη διαδικασία εκπαίδευσης σε κάθε ϐήµα, οπότε λογικό
το σφάλµα µετά την εκπαίδευση σε ένα σύνολο δεδοµένων να είναι χαµηλότερο από το
σφάλµα κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης.

• Προστίθενται επίπεδα κανονικοποίησης στο δίκτυο κατά τη διαδικασία της εκπαίδευ-
σης, τα οποία συµβάλλουν στην αποφυγή της υπερπροσαρµογής στα δεδοµένα. Αυτά
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Εικόνα 5.2: Κοινό διάγραµµα σφάλµατος εκπαίδευσης και σφάλµατος επαλήθευσης συναρ-
τήσει των εποχών εκπαίδευσης για το VideoMAE στο Kinetics 400.

τα επίπεδα, όµως, έχουν ως επίπτωση αγνόηση κάποιων δεδοµένων και άρα χαµηλότε-
ϱο σκορ κατά την εκπαίδευση. Αντιθέτως, κατά την επαλήθευση δεν γίνεται κανονικο-
ποίηση του συνόλου δεδοµένων.

Πάντως ϐλέπουµε πως µειώνεται συνεχώς το σφάλµα εκπαίδευσης. Πιθανότατα µετά από
έναν αρκετά µεγάλο αριθµό εποχών αυτό να συναντούσε την τιµή σφάλµατος στο σύνολο
επαλήθευσης, στο οποίο δεν παρατηρούνται τόσο µεγάλες αλλαγές.

Τέλος, προφανώς και σε αυτό το διάγραµµα, το µοντέλο στο πειράµατα µε τα ϐίντεο,
που έχουν γίνει αντικείµενο προεπεξεργασίας, έχει χειρότερη επίδοση, εφόσον οι γραφικές
παραστάσεις που αντιστοιχούν σε αυτά (µπλε και πράσινο χρώµα) είναι ψηλότερα από τις
άλλες (κίτρινο και κόκκινο αντίστοιχα).

Πειράµατα µε το Kinetics 600

Εικόνα 5.3: Κοινό διάγραµµα της ορθότητας πρώτης πρόβλεψης και της ορθότητας των πέντε
πρώτων προβλέψεων συναρτήσει των εποχών εκπαίδευσης για το VideoMAE στο Kinetics 600.

Το συγκεκριµένο διάγραµµα εµφανίζει µεγαλύτερο ενδιαφέρον από το αντίστοιχο για το
Kinetics 600, εφόσον σε αυτό µπορούµε να δούµε τη ϐελτίωση της ορθότητας προβλέψεων
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του µοντέλου µε γρήγορο ϱυθµό. Σε σχέση µε το αντίστοιχο διάγραµµα για το Kinetics 400,
παρατηρούµε µεγαλύτερες αλλαγές, εφόσον στο Kinetics 600 δεν έχει προεκπαιδευθεί το
VideoMAE και για αυτό δεν έχει εξ αρχής καλή επίδοση σε αυτό.

Για άλλη µία ϕορά παρατηρείται από τη σχετική ϑέση των αντίστοιχων γραφικών πα-
ϱαστάσεων η καλύτερη επίδοση του µοντέλου στα πειράµατα µε τα αυθεντικά δεδοµένα .
Επίσης, σε σχέση µε τους πίνακες παραπάνω, που συγκεντρώνουν τις επιδόσεις κάθε µο-
ντέλου σε κάθε σύνολο δεδοµένων, ϕτάνουν µία χαµηλότερη τιµή ορθότητας, παρ΄ όλα αυτά
σηµαντικά υψηλότερη από την τιµή ορθότητας κατά την εποχή 0 της εκπαίδευσης. Το συ-

Εικόνα 5.4: Κοινό διάγραµµα σφάλµατος εκπαίδευσης και σφάλµατος επαλήθευσης συναρ-
τήσει των εποχών εκπαίδευσης για το VideoMAE στο Kinetics 600.

γκεκριµένο διάγραµµα, σε αντίθεση πάλι µε το αντίστοιχο για το Kinetics 400, παρουσιάζει
σηµαντικές µεταβολές. Ειδικότερα, παρατηρείται σταδιακή µείωση του σφάλµατος όσο προ-
χωράνε οι εποχές εκπαίδευσης. Επιπλέον σε αυτήν την περίπτωση το σφάλµα επαλήθευσης
είναι µεγαλύτερο από το σφάλµα εκπαίδευσης, το οποίο µάλλον οφείλεται στην υπερπρο-
σαρµογή των δεδοµένων στις νέες κλάσεις δράσεων, στην αναγνώριση των οποίων δεν έχει
προεκπαιδευθεί το µοντέλο. Το VideoMAE τώρα µαθαίνει να κατηγοριοποιεί τις νέες κλάσεις
και δεν παρέχεται αρκετά µεγάλος αριθµός δεδοµένων στο σύνολο εκπαίδευσης, ώστε να
αποφευχθεί η υπερπροσαρµογή.

5.2.2 VideoMAE V2

Παρατίθενται ξανά το κοινό διάγραµµα σφάλµατος εκπαίδευσης και σφάλµατος επα-
λήθευσης συναρτήσει των εποχών εκπαίδευσης του µοντέλου καθώς και το κοινό διάγραµµα
της ορθότητας πρώτης πρόβλεψης και της ορθότητας των πέντε πρώτων προβλέψεων στο σύνο-
λο επαλήθευσης συναρτήσει των εποχών εκπαίδευσης. Αυτό γίνεται για τα αποτελέσµατα και
από τις δύο εκδοχές του πειράµατος και για τα δύο σύνολα δεδοµένων.

Πειράµατα µε το Kinetics 400

Το διάγραµµα αυτό είναι αρκετά στατικό, υπό την έννοια ότι παρατηρούµε ελάχιστες
µεταβολές, και συγκεκριµένα αυξήσεις, των τιµών των δύο µετρικών στις δύο εκδοχές του
πειράµατος. Αυτό ϐασίζεται στο γεγονός ότι το µοντέλο έχει προεκπαιδευθεί στο Kinetics
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Εικόνα 5.5: Κοινό διάγραµµα της ορθότητας πρώτης πρόβλεψης και της ορθότητας των πέντε
πρώτων προβλέψεων συναρτήσει των εποχών εκπαίδευσης για το VideoMAE V2 στο Kinetics
400.

400 και εποµένως έχει από την εποχή 0 πολύ καλή επίδοση στην πρόβλεψη της σωστής
κλάσης. ΄Οπως σε όλα τα πειράµατα, οι τιµές των µετρικών είναι καλύτερες (χαµηλότερο
σφάλµα, υψηλότερη ορθότητα), όταν έχουµε δώσει ως είσοδο στο µοντέλο τα δεδοµένα χωρίς
επεξεργασία. Η από κοινού αναπαράσταση του σφάλµατος επαλήθευσης και σφάλµατος εκ-

Εικόνα 5.6: Κοινό διάγραµµα σφάλµατος εκπαίδευσης και σφάλµατος επαλήθευσης συναρ-
τήσει των εποχών εκπαίδευσης για το VideoMAE V2 στο Kinetics 400.

παίδευσης παρουσιάζει ελάχιστες µεταβολές όπως και το προηγούµενο διάγραµµα. Μάλιστα,
οι τιµές για τη συνάρτηση σφάλµατος επαλήθευσης για τις δύο εκδοχές του πειράµατος είναι
ακριβώς οι ίδιες, γεγονός που οφείλεται στη µικρή ακρίβεια δεκαδικών ψηφίων, µε την οποία
έγινε η καταγραφή των τιµών. ΄Οσον αφορά το σφάλµα εκπαίδευσης, αυτό παρουσιάζει µία
µικρή αυξοµείωση και τελικά σταθεροποίηση γύρω από την αρχική τιµή, όπως αναµένεται
σε σύνολο δεδοµένων, όπου έχουµε από την αρχή πολύ ορθές προβλέψεις. Υπογραµµίζεται
ότι το σφάλµα επαλήθευσης είναι χαµηλότερο από το σφάλµα εκπαίδευσης.
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Εικόνα 5.7: Κοινό διάγραµµα της ορθότητας πρώτης πρόβλεψης και της ορθότητας των πέντε
πρώτων προβλέψεων συναρτήσει των εποχών εκπαίδευσης για το VideoMAE V2 στο Kinetics
600.

Πειράµατα µε το Kinetics 600

Εφόσον το VideoMAE V2 αποτελεί τη µόνη αρχιτεκτονική δικτύου, που έχει ήδη εκπαι-
δευθεί µε ϐάση το Kinetics 600, είναι το µόνο από τα τρία µοντέλα, που δεν παρουσιάζει
απότοµη αλλαγή των τιµών ορθότητας πρόβλεψης µε την πάροδο των εποχών εκπαίδευ-
σης. Παρατηρείται µόνο µία ελάχιστη αύξηση του Top-5 accuracy και στις δύο εκδοχές
του πειράµατος, ενώ µία αυξοµείωση παρατηρείται στο Top-1 accuracy. Τέλος, ενδιαφέρον
εµφανίζει η σύγκλιση της τιµής της µετρικής Top-1 accuracy για τις δύο εκδοχές του πει-
ϱάµατος µετά το πέρας της τελευταίας εποχής εκπαίδευσης. ΄Ισως ϐέβαια και σε αυτήν την
περίπτωση να µην έχουν υπολογιστεί µε µεγάλη ακρίβεια τα δεκαδικά ψηφία των δύο τιµών.
Παροµοίως µε το διάγραµµα, που αφορά την ορθότητα του µοντέλου στο Kinetics 600, και

Εικόνα 5.8: Κοινό διάγραµµα σφάλµατος εκπαίδευσης και σφάλµατος επαλήθευσης συναρ-
τήσει των εποχών εκπαίδευσης για το VideoMAE V2 στο Kinetics 600.

το διάγραµµα που αναπαριστά τις τιµές των σφαλµάτων κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης
του µοντέλου δεν εµφανίζει αξιοσηµείωτες αλλαγές στην τιµή των συναρτήσεων και ϕαίνεται
µία σταθεροποίηση γύρω από τις τιµές 3 για το σφάλµα εκπαίδευσης και 1 για το σφάλµα
επαλήθευσης.

86 ∆ιπλωµατική Εργασία



5.2.3 MGMAE

5.2.3 MGMAE

Και για το τρίτο µοντέλο, µε το οποίο πειραµατιστήκαµε, παρουσιάζουµε από τη µία
τα κοινά διαγράµµατα των συναρτήσεων σφάλµατος κατά την εκπαίδευση και κατά την ε-
παλήθευση, και από την άλλη τα κοινά διαγράµµατα ορθότητας πρώτης πρόβλεψης και
ορθότητας πέντε πρώτων προβλέψεων για τα Kinetics 400 και Kinetics 600. ΄Οπως και στα
προηγούµενα µοντέλα ϕαίνονται τα αποτελέσµατα για όλες τις εκδοχές των πειραµάτων.

Πειράµατα µε το Kinetics 400

Εικόνα 5.9: Κοινό διάγραµµα της ορθότητας πρώτης πρόβλεψης και της ορθότητας των πέντε
πρώτων προβλέψεων συναρτήσει των εποχών εκπαίδευσης για το MGMAE στο Kinetics 400.

Στο διάγραµµα αυτό δεν παρατηρείται σχεδόν καµία µεταβολή των αρχικών τιµών των µε-
τρικών Top-1 accuracy και Top-5 accuracy. Συγκεκριµένα, µόνο το Top-5 accuracy για τα
πειράµατα µε τη διαγραφή του 10% των καρέ από τα ϐίντεο εισόδου µειώνεται ελάχιστα κατά
την 4η εποχή εκπαίδευσης τουMGMAE, ενώ η αντίστοιχη µετρική για τα πειράµατα µε τα
αυθεντικά δεδοµένα κρατάει σταθερή τιµή λίγο πάνω από 85%. Οι τιµές του Top-1 accuracy
παραµένουν σταθερές λίγο πιο κάτω από το 70%. Βλέπουµε πως και στην περίπτωση της

Εικόνα 5.10: Κοινό διάγραµµα σφάλµατος εκπαίδευσης και σφάλµατος επαλήθευσης συναρ-
τήσει των εποχών εκπαίδευσης για το MGMAE στο Kinetics 400.
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αναπαράστασης των τιµών των σφαλµάτων δεν σηµειώνονται ϐασικές µεταβολές. Ιδιαίτερα,
το σφάλµα επαλήθευσης, που είναι το µικρότερο από αυτό της εκπαίδευσης, παραµένει και
στα δύο πειράµατα σταθερό και ίσο µε 1.5 περίπου. Η τιµή του σφάλµατος εκπαίδευσης
στις δύο εκδοχές του πειράµατος παρουσιάζει ελάχιστες αυξοµειώσεις γύρω από το 3.5, µε το
σφάλµα στην περίπτωση που έχουµε αφαιρέσει 10% των καρέ να είναι ϕυσικά υψηλότερο.

Πειράµατα µε το Kinetics 600

Εικόνα 5.11: Κοινό διάγραµµα της ορθότητας πρώτης πρόβλεψης και της ορθότητας των πέντε
πρώτων προβλέψεων συναρτήσει των εποχών εκπαίδευσης για το MGMAE στο Kinetics 600.

Το ανωτέρω διάγραµµα παρουσιάζει ιδιαίτερο ενδιαφέρον για αρκετούς λόγους. Αρχικά,
παρατηρούµε έντονη αλλαγή, και συγκεκριµένα αύξηση, στην τιµή της ορθότητας πρόβλε-
ψης του µοντέλου στις δύο εκδοχές του πειράµατος. Με γρήγορο ϱυθµό, ειδικά ανάµεσα
στις εποχές 2 και 4, και στα δύο πειράµατα αυξάνεται η τιµή της ορθότητας πρώτης πρόβλε-
ψης του MGMAE και ϕθάνει το 30% περίπου, ενώ η τιµή της ορθότητας των πέντε πρώτων
προβλέψεων προσεγγίζει το 50%. αυτό ϕυσικά αποτελεί συνέπεια του ότι το MGMAE δεν
έχει προεκπαιδευθεί στο Kinetics 600, οπότε δεν γνωρίζει πώς να κατηγοριοποιεί όλες τις
κλάσεις του συνόλου δεδοµένων από την αρχή. Απεναντίας απαιτείται η εκπαίδευσή του, για
να ϐελτιώσει την επίδοσή του στη σωστή πρόβλεψη των δράσεων σε κάθε ϐίντεο.

Πρέπει να σηµειωθεί πως, παρ΄όλο που και το VideoMAE δεν ήταν προεκπαιδευµένο
στο Kinetics 600, αυτό δεν εµφάνιζε τιµή ορθότητας ίση µε 0% και στις δύο εκδοχές του
πειράµατος. Ξεκινούσε από µία χαµηλή τιµή (περίπου 20% για το Top-1 accuracy και
35%-40% για το Top-5 accuracy) και αυξανόταν σταδιακά. Στην περίπτωση του MGMAE,
όµως, στην εποχή 0 έχουµε αρχική τιµή των µετρικών ακρίβειας πρόβλεψης ίση µε 0% και
στα δύο πειράµατα. Μέχρι την εποχή 9 το µοντέλο καταφέρνει να ϐελτιώσει την επίδοσή του,
όπως προαναφέρθηκε, αλλά ϕαίνεται να µην έχει κανένα στοιχείο για το σύνολο δεδοµένων,
στο οποίο ϱυθµίζεται µε ακρίβεια, κατά το αρχικό στάδιο της εκπαίδευσής του.

Αυτό πιθανότατα οφείλεται, όπως σχολιάστηκε και κατά την παρουσίαση των πινάκων
µε συγκεντρωµένα τα αποτελέσµατα, στη δυσκολία που αντιµετωπίζει ο το µοντέλο κατά
την κατασκευή µάσκας απόκρυψης µε ϐάση την οπτική ϱοή στα ϐίντεο, εφόσον µε την
απόκρυψη 10% των καρέ µειώνεται η διαθέσιµη οπτική πληροφορία. Γίνεται δύσκολη η
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παρακολούθηση της εξέλιξης της κίνησης από καρέ σε καρέ, όταν ορισµένα από αυτά έχουν
διαγραφεί. Μοιάζει µε το διάγραµµα απεικόνισης των συναρτήσεων σφάλµατος συναρτήσει

Εικόνα 5.12: Κοινό διάγραµµα σφάλµατος εκπαίδευσης και σφάλµατος επαλήθευσης συναρ-
τήσει των εποχών εκπαίδευσης για το MGMAE στο Kinetics 600.

των εποχών εκπαίδευσης στην περίπτωση ϱύθµισης µε ακρίβεια του VideoMAE στο Kinetics
600. Εδώ η µείωση του σφάλµατος είναι σχεδόν ανεπαίσθητη, από το 6.3985 περίπου πέφτει
στο 6.3955 το σφάλµα εκπαίδευσης για παράδειγµα.

Μία οµοιότητα µε το προαναφερθέν διάγραµµα για το VideoMAE είναι ότι το σφάλµα
επαλήθευσης παρουσιάζει υψηλότερες τιµές στο τέλος της εκπαίδευσης από το σφάλµα εκ-
παίδευσης. Και σε αυτήν την περίπτωση, ερµηνεύουµε αυτήν παρατήρηση ως απότοκο της
υπερπροσαρµογής του MGMAE στα λίγα αντιπροσωπευτικά δείγµατα από τις νέες κλάσεις
δεδοµένων κατά το στάδιο της εκπαίδευσης. Πιστεύουµε, αν εκπαιδευόταν για µεγαλύτερο
χρονικό διάστηµα το δίκτυο, δηλαδή σε µεγαλύτερο σύνολο δεδοµένων, το πρόβληµα αυτό
ϑα µπορούσε να ξεπεραστεί και οι τιµές των δύο σφαλµάτων ϑα συνέκλιναν.

Τέλος, σχολιάζουµε το γεγονός ότι η γραφική παράσταση της συνάρτησης σφάλµατος
επαλήθευσης στο πείραµα µε την απόκρυψη καρέ από τα ϐίντεο εισόδου µοιάζει µε ϐηµα-
τοσυνάρτηση. Για άλλη µία ϕορά, αυτό µπορούµε να το αποδώσουµε στη µικρή ακρίβεια
δεκαδικών ψηφίων, µε την οποία έγινε η καταµέτρηση των αποτελεσµάτων. ΄Ετσι ϕαίνονται
κοντινές τιµές της συνάρτησης σφάλµατος ίδιες, ενώ πιθανότατα έχουν ελάχιστες διαφορές.
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Κεφάλαιο 6

Συµπεράσµατα και Μελλοντικές Επεκτάσεις

Στο κεφάλαιο αυτό εκθέτουµε τα συµπεράσµατά µας µε ϐάση τα αποτελέσµατα των
πειραµάτων, όπως αυτά παρουσιάστηκαν στο προηγούµενο κεφάλαιο.

6.1 Συµπεράσµατα

Πρώτα απ΄ όλα, µε ϐάση τις τιµές των µετρικών σφάλµατος και ορθότητας, που παρατη-
ϱήσαµε στην εκδοχή του πειράµατος µε τα αυθεντικά δεδοµένα, µπορούµε να πούµε πως και
τα τρία µοντέλα αποτελούν αρχιτεκτονικές δικτύων ϐαθιάς µάθησης τελευταίας τεχνολογίας
µε πολύ καλή επίδοση στα δύο σύνολα δεδοµένων. Επίσης χρειάστηκε ένας µικρός αριθµός
εποχών, για να προσεγγίσουν τη ϐέλτιστη τιµή ορθότητας στα σύνολα δεδοµένων, στα οποία
είχε προεκπαιδευθεί το κάθε µοντέλο. Συγκεκριµένα, το VideoMAE καταφέρνει να απέχει
µετά από 10 εποχές εκπαίδευσης µόνο 4% από την επίδοση που σηµειώνουν στο άρθρο,
όπου παρουσιάστηκε το µοντέλο, ενώ το MGMAE καταφέρνει να προσεγγίσει την επίδοση,
που αναφέρουν οι δηµιουργοί του, απέχοντας µόνο 6% από αυτή. Το VideoMAE V2, στο ο-
ποίο έχει γίνει προεκπαίδευση και στα δύο σύνολα δεδοµένων, µετά το πέρας των 10 εποχών
εκπαίδευσης σηµειώνει τιµή ορθότητας πρώτης πρόβλεψης 9% µικρότερη από τη ϐέλτιστη
στο Kinetics 400 και 6% µικρότερη από τη ϐέλτιστη στο Kinetics 600.

Αναµφίβολα πάντως το VideoMAE V2 είναι το καλύτερο µοντέλο και στις δύο εκδοχές του
πειράµατος, πετυχαίνοντας την υψηλότερη τιµή ορθότητας πρόβλεψης και στα δύο σύνολα
δεδοµένων. Σίγουρα, στην επιτυχία του µοντέλου στο πείραµα µε τη διαγραφή του 10% των
καρέ των ϐίντεο εισόδου στο Kinetics 600 συµβάλλει το γεγονός ότι έχει ήδη εκπαιδευθεί σε
αυτό. Επίσης παρατηρούµε ότι το ποσοστό απώλειας στην τιµή της ορθότητας πρόβλεψης
είναι πολύ µικρότερο από το ποσοστό µείωσης του χρόνου, που χρειάζεται το µοντέλο για
να επεξεργαστεί τα δεδοµένα εισόδου και να παράγει τις προβλέψεις του. Ειδικότερα, στο
Kinetics 400 η τιµή του Top-1 accuracy παρουσιάζει πτώση 0.5% και η τιµή του Top-5
accuracy πέφτει κατά 1.2%, αλλά ο χρόνος εκπαίδευσης µειώνεται κατά 9%. Επίσης, στο
Kinetics 600 η τιµή του Top-1 accuracy µειώνεται κατά λιγότερο από 0.1% και η τιµή του
Top-5 accuracy εµφανίζει ελάττωση της τάξης του 2.2%, τη στιγµή που ο χρόνος εκπαίδευ-
σης µειώνεται κατά 12%. Συνεπώς, µε την απόκρυψη τµηµάτων των δεδοµένων εισόδου
στη διάσταση του χρόνου µειώνεται το υπολογιστικό κόστος σε µεγαλύτερο ϐαθµό από ότι
µειώνεται η ορθότητα των προβλέψεων.

Από την άλλη, πολύ ευαίσθητο στη διαγραφή ενός 10% των καρέ από τα ϐίντεο εισόδου
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στο Kinetics 600 ϕάνηκε το MGMAE. ΄Οπως αναλύσαµε εκτενώς στο προηγούµενο κεφάλαιο,
αυτό αποδίδεται κατά κύριο λόγο στο πόσο επηρεάζεται από την έλλειψη χρονικής πληρο-
ϕορίας ο αλγόριθµος υπολογισµού της οπτικής ϱοής, µε ϐάση τον οποίο κατασκευάζεται
η µάσκα απόκρυψης. Στην εκδοχή του πειράµατος µε τα αυθεντικά δεδοµένα, όµως, κα-
ταφέρνει να ξεπεράσει τις επιδόσεις του VideoMAE στο σύνολο δεδοµένων, όπου δεν έχουν
προεκπαιδευθεί τα δύο µοντέλα. Στο Kinetics 400 οι τιµές ορθότητας πρόβλεψης του MG-
MAE υπολείπονται ελάχιστα, κατά λιγότερο από 2%, αυτές του VideoMAE.

6.2 Μελλοντικές Προσεγγίσεις

΄Οπως είδαµε, ειδικά στην περίπτωση του VideoMAE V2, η απόκρυψη τµηµάτων των
δεδοµένων εισόδου όχι µόνο στη διάσταση του χώρου αλλά και στη διάσταση του χρόνου
µπορεί να επιφέρει σηµαντικές ϐελτιώσεις όσον αφορά το υπολογιστικό κόστος που απαιτεί
το µοντέλο για την εκπαίδευσή του, χωρίς σοβαρές απώλειες στην επίδοσή του. Αν συνδυαστεί
λοιπόν µε κατάλληλο τρόπο η απόκρυψη µε χρήση µάσκας, που ϑα δηµιουργείται όχι µε
τυχαίο τρόπο, όπως σε αυτήν τη διπλωµατική, αλλά λαµβάνοντας υπόψη πόσο σηµαντικό για
την αναπαράσταση της δράσης του ϐίντεο είναι κάθε καρέ, στο χρονικό επίπεδο µε απόκρυψη
περιττών τµηµάτων κάθε καρέ, µπορεί να επιτευχθεί µεγάλη µείωση της απαίτησης σε χρόνο
και υπολογιστικούς πόρους των µοντέλων ϐαθιάς µάθησης, χωρίς ταυτόχρονα να ελαττώνεται
η ορθότητα πρόβλεψης.

Αυτό το ϑεωρούµε πολύ σηµαντικό στη σύγχρονη περίοδο ανάπτυξης µοντέλων ϐαθιάς
µάθησης, εφόσον τα νέα µοντέλα, ειδικά αυτά που χρησιµοποιούν µετασχηµατιστές, όπως
οι αποκρύπτοντες αυτοκωδικοποιητές, έχουν να εκπαιδεύσουν εκατοµµύρια ή δισεκατοµ-
µύρια παραµέτρους. Επιπλέον, στον τοµέα της αναγνώρισης δράσης σε ϐίντεο, όπου πρέπει
να γίνονται αντικείµενο επεξεργασίας τα δεδοµένα σε τέσσερις διαστάσεις, τις τρεις χωρικές
και αυτή του χρόνου, αυξάνεται η ανάγκη για υπολογιστική ισχύ. Σε αυτά τα προβλήµατα
συνήθως εισάγονται γιγαντιαία σύνολα δεδοµένων, ώστε να µπορέσουν µέσω της εκπαίδευ-
σής τους σε αυτά τα µοντέλα µηχανικής µάθησης να γενικεύσουν την ικανότητά τους να
ταξινοµήσουν τη δραστηριότητα, που περιέχει ένα ϐίντεο.

Επίσης ενδιαφέρον ϑα παρουσίαζε η ιδέα εισαγωγής της µάσκας απόκρυψης στο ίδιο το
µοντέλο, ώστε να µην αποτελεί ένα στάδιο της προεπεξεργασίας των δεδοµένων, αλλά µία
υπερπαράµετρο αυτού. Με αυτόν τον τρόπο, ϑα µπορούσε ανάλογα µε το σκορ πρόβλεψης
του µοντέλου να ϐρεθεί το ϐέλτιστο ποσοστό κάλυψης των καρέ κάθε ϐίντεο. Επιπροσθέτως,
µεγάλη σηµασία παρουσιάζει σήµερα η δυνατότητα επεξηγησιµότητας στα µοντέλα ϐαθιάς
µάθησης, οπότε µε την εφαρµογή µάσκας απόκρυψης διαφορετικών καρέ κάθε ϕορά και
καταγραφής της αντίστοιχης επίδοσης του µοντέλου, µπορούν να ϐρεθούν τα πιο σηµαντικά
για την ταξινόµηση της δράσης του ϐίντεο στη σωστή κλάση καρέ. Αυτό έχει πολλές εφαρ-
µογές, όπως για παράδειγµα την εύρεση του τµήµατος ενός ϐίντεο, που συγκεντρώνει την
περισσότερη πληροφορία για το τι γίνεται σε αυτό από το αλγόριθµο του YouTube, ώστε να
επιλεχθεί ως thumbnail.
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Συντοµογραφίες - Αρκτικόλεξα - Ακρωνύµια

ϐλπ ϐλέπε
κ.λπ. και λοιπά
κ.ο.κ και ούτω καθεξής
π.χ. παραδείγµατος χάριν
BPF Band Pass Filter
CNN Convolutional Neural Network
SVM Support Vector Machine
RNN Recurrent Neural Network
LSTM Long Short Term Memory
HMM Hidden Markov Model
AI Artificial Intelligence
ChatGPT Chat Generative Pretrained Transformer
MRI Magnetic Resonance Imaging
ML Machine Learning
FFNN Feed Forward Neural Network
ANN Artificial Neural Network
SNN Simulated Neural Network
ReLU Rectified Linear Unit
NLP Natural Language Processing
MAE Masked Auto-Encoder
IMU Inertial Measurement Unit
MOCAPS Motion Capture Systems
PCA Principal Components Analysis
STFT Short-Time Fourier Transform
IAPR International Association for Pattern Recognition
Adam Adaptive Moment Estimation
GELU Gaussian Error Linear Unit
ViT Vision Transformer
DEiT Data Efficient Image Transformer
SGD Stochastic Gradient Decent
TnT Transformer in Transformer
HD High Definition
Swin shifted Windows
ToMe Token Merging
FDViT Flexible Downsampling Vision Transformer
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Συντοµογραφίες - Αρκτικόλεξα - Ακρωνύµια

ViVit Video Vision Transformer
STTS Spatial Temporal Token Selection
VideoMAE Video Masked Autoencoder
VideoMAE V2 Video Masked Autoencoder Version2
MGMAE Motion Guided Masked Autoencoder
RAFT Recurrent all-pairs Field Transforms
VAR Virtual Assistant Referee
VARS Virtual Assistant Referee System
MLP Multilayer Perceptron
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Απόδοση Ξενόγλωσσος όρος
τεχνητή νοηµοσύνη artificial intelligence
όραση υπολογιστών computer vision
αναγνώριση ανθρώπινης πράξης human action recognition
ικανότητα επίλυσης προβληµάτων problem solving
επεξεργασία ϕυσικής γλώσσας natural language processing
νευρωνικό δίκτυο neural network
µηχανική µάθηση machine learning
ϐαθιά µάθηση deep learning
υλικό hardware
ϐαθµός εµπιστοσύνης degree of confidence
επιβλεπόµενη µάθηση supervised learning
µη επιβλεπόµενη µάθηση unsupervised learning
ενισχυτική µάθηση reinforcement learning
επισήµανση labeling
συσταδοποίηση clustering
συνάρτηση επιβράβευσης reward function
πράκτορας agent
πρότυπο pattern
σύνολο δεδοµένων dataset
προεπεξεργασία preprocessing
συνάρτηση ενεργοποίησης activation function
συντελεστής συστηµικού σφάλµατος bias
ϐάρος weight
διαβάθµιση κλίσης gradient descent
Ϲυγισµένο άθροισµα weighted sum
νευρωνικά δίκτυα εµπρόσθιας τροφοδότησης feed forward neural networks
χαρακτηριστικό feature
ταξινόµηση classification
συνελικτικό νευρωνικό δίκτυο convolutional neural network
συγκέντρωση pooling
συγκέντρωση τοπικού µέσου average pooling
συγκέντρωση τοπικού µεγίστου max pooling
πλήρως συνδεδεµένο επίπεδο fully connected layer
διαχωρισµός segmentation
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ορθότητα accuracy
ακρίβεια precision
µετασχηµατιστής transformer
προσοχή attention
µηχανισµός προοσχής attention mechanism
µονάδα επεξεργασίας token
ενσωµάτωση embedding
αυτο-προσοχή self-attention
απο-ενσωµάτωση un-embedding
κανονικοποίηση normalization
ϐάρη αιτηµάτων query weights
ϐάρη κλειδιών key weights
ϐάρη τιµών value weights
διάνυσµα αιτήµατος query vector
διάνυσµα κλειδιού key vector
διάνυσµα τιµής value vector
προσοχή πολλαπλών κεφαλών multi head attention
κεφαλή προσοχής attention head
αυτο-επιβλεπόµενη µάθηση self-supervised learning
προεκπαίδευση pretraining
ϱύθµιση µε ακρίβεια finetuning
αυτοκωδικοποιητής autoencoder
αποκρύπτων αυτοκωδικοποιητής masked autoencoder
αυτοκωδικοποιητής autoencoder
επίπεδο συµφόρησης bottleneck
πολλαπλότητα των δεδοµένων data manifold
εικονοστοιχείο pixel
επαλήθευση validation
αναγνώριση ανθρώπινης δράσης human action recognition
τελευταίας τεχνολογίας state of the art
µονάδα µέτρησης αδράνειας inertial measurement unit
επιταχυσνιόµετρο accelerometer
µαγνητόµετρο magnetometer
µέσο ϕιλτράρισµα mean filtering
διάµεσο ϕιλτράρισµα median filtering
επαύξηση augmentation
εξοµοίωση ιστογράµµατος histogram equalization
ανάλυση κύριων συνιστωσών principal components analysis
ϕασµατογράφηµα spectrogram
ϐραχυπρόθεσµος µετασχηµατισµός Fourier short-time Fourier transform
τυχαίο δάσος random forest
κρυφό µοντέλο Markov hidden Markov model
µηχανή διανυσµάτων υποστήριξης support vector machine
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επαναλαµβανόµενο νευρωνικό δίκτυο recurrent neural network
δίκτυο µακράς ϐραχύχρονης µνήµης long short term memory network
δέντρο απόφασης decision tree
συνάρτηση πυρήνα kernel function
οπισθοδιάδοση backpropagation
πρόβληµα εκµηδένισης της τιµής της κλίσης vanishing gradient problem
πρόβληµα εκτόξευσης της τιµής της κλίσης exploding gradient problem
ϐελτιστοποιητής optimizer
τµήµα patch
συνέλιξη κατά ϐάθος depthwise convolution
ϐήµα stride
µείωση µεγέθους downsampling
εντοπισµός αντικειµένων object detection
πολυτροπικό multimodal
ισαλλοίωτα µεταφράσιµο translation equivariant
ϕίλτρο διέλευσης χαµηλών συχνοτήτων low pass filter
ϕίλτρο διέλευσης υψηλών συχνοτήτων high pass filter
οπτικός µετασχηµατιστής vision transformer
δικυβική παρεµβολή bicubic interpolation
µονάδα απόσταξης γνώσης distillation token
συνάρτηση σφάλµατος
διασταυρωµένης εντροπίας cross entropy loss function
µετασχηµατιστής µετατοπιζόµενων
παραθύρων shifted window transformer
συγχώνευση µονάδων επεξεργασίας token merging
χάρτης χαρακτηριστικών feature map
διγραµµική παρεµβολή bilinear interpolation
ωµή ϐία brute force
σωληνοειδής τµηµατοποίηση tubelet embedding
ύστερη συγχώνευση late fusion
παραγοντοποιηµένη αυτο-προσοχή factorized self-attention
αυτο-προσοχή self-attention
ορθότητα πρώτης πρόβλεψης top-1 accuracy
ορθότητα πέντε πρώτων προβλέψεων top-5 accuracy
υπερπροσαρµογή overfitting
απόκρυψη κινούµενης κυψελίδας running cell masking
οπτική ϱοή optical flow
οπίσθια αλλοίωση backward warping
κινητικά καθοδηγούµενος
αποκρύπτων αυτοκωδικοποιητής motion guided masked autoencoder
επεξεργασία post-production
εικονικός ϐοηθός διαιτητή virtual assistant referee
σύστηµα εικονικού ϐοηθού διαιτητή virtual assistant referee system
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ανάκληση recall
σύνολο εκπαίδευσης train set
σύνολο επαλήθευσης validation set
σύνολο δοκιµών test set
πολυεπίπεδος νευρώνας multilayer perceptron
αποκοπή dropout
παρτίδα batch
εποχή προθέρµανσης εκπαίδευσης warmup epoch
κλίση ενηµέρωσης gradient
έκτοπη τιµή outlier
ϐηµατοσυνάρτηση step function
επεξηγησιµότητα explainability
µικρογραφία ϐίντεο thumbnail
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