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Περίληψη

Τα τελευταία χρόνια τα πολυεπίπεδα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα γίνονται ένα εργαλείο µε
πολλές εφαρµογές στην καθηµερινότητα του ανθρώπου, στο επίκεντρο αυτής της τεχνο-
λογικής επανάστασης ϐρίσκεται η ϐαθιά µάθηση. Γνωστές έννοιες από τα εφαρµοσµένα
και υπολογιστικά µαθηµατικά κυρίως από τον απειροστικό λογισµό, την γραµµική άλ-
γεβρα, την ϐελτιστοποίηση και την ϑεωρεία προσέγγισης παρέχουν την δυνατότητα σε
µία µηχανή να δηµιουργήσει για την ίδια µία τεχνητή ευφυΐα µε σκοπό την επίλυση
προβληµάτων που της ανατίθενται. Αυτή η εργασία περιέχει µία αναφορά στις ϐασικές
ιδέες που αποτελούν τη ϐάση της ϐαθιάς µάθησης από την οπτική των εφαρµοσµένων
µαθηµατικών. ∆ίνεται έµφαση σε τρία ϑεµελιώδη ερωτήµατα: Τι είναι ένα ϐαθύ νευρω-
νικό δίκτυο; Τι είναι η µέθοδος της στοχαστικής κλήσης; Πως είναι ένα εκπαιδευµένο
δίκτυο; Παρουσιάζονται µε εικόνες οι ιδέες µε έναν σύντοµο κώδικα στην Python που
δηµιουργεί και εκπαιδεύει ένα δίκτυο. Αναφέρεται επίσης η χρήση λογισµικού τελευ-
ταίας τεχνολογίας για προβλήµατα ταξινόµησης εικόνων µεγάλης κλίµακας. Στο τέλος
της εργασίας, υπάρχουν αναφορές στην τρέχουσα ϐιβλιογραφία.
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Οι περισσότεροι από εµάς έχουµε συναντήσει τη ϕράση ϐαθιά µάθηση. Σχετίζεται
από ένα σύνολο εργαλείων που έχουν γίνει εξαιρετικά δηµοφιλή σε ένα ευρύ ϕάσµα
εφαρµογών, όπως η αναγνώριση εικόνας, η αναγνώριση οµιλίας, η επεξεργασία ϕυσικής
γλώσσας, τα αυτοοδηγούµενα αυτοκίνητα, η στοχευµένη διαφήµιση και η ανακάλυψη
ϕαρµάκων. Το συγκεκριµένο πεδίο τα τελευταία χρόνια έχει κάνει τεράστια πρόοδο
στην επιστήµη των υπολογιστών λόγω της µεγαλύτερης διαθεσιµότητας δεδοµένων και
της αυξανόµενης ισχύς των υπολογιστών.

Η ϐαθιά µάθηση κάνει χρήση των νευρωνικών δικτύων για να πετύχει τους στόχους
της. Τα νευρωνικά δίκτυα είναι ϑεωρητικά ικανά να µάθουν οποιαδήποτε µαθηµατική
συνάρτηση µε επαρκή δεδοµένα εκπαίδευσης και µερικές µεταβλητές, οι οποίες είναι
υπεύθυνες για την απόδοση της λειτουργικότητας των νευρωνικών δικτύων, όπως τα ε-
παναλαµβανόµενα νευρωνικά δίκτυα RNN είναι γνωστό ότι είναι πλήρη κατά “Turing”.
Η πληρότητα κατά Turing αναφέρεται στο γεγονός ότι ένα νευρωνικό δίκτυο µπορεί να
προσοµοιώσει οποιαδήποτε συνάρτηση µάθησης, δεδοµένου ότι του παρέχονται επαρκή
δεδοµένα εκπαίδευσης. Το πρόβληµα είναι ότι ο όγκος των δεδοµένων που απαιτούνται
για την εκµάθηση ακόµα και απλών καθηκόντων είναι συχνά εξαιρετικά µεγάλος, γε-
γονός που προκαλεί αντίστοιχη αύξηση του χρόνου εκπαίδευσης για την αναγνώριση
εικόνων, που είναι ένα απλό έργο για έναν άνθρωπο, µπορεί να είναι της τάξεως µερικών
εβδοµάδων ακόµη και για σύστηµα υψηλής απόδοσης. Επιπλέον υπάρχουν πρακτικά
Ϲητήµατα που σχετίζονται µε την ευστάθεια της εκπαίδευσης των νευρωνικών δικτύων,
τα οποία προκαλούν προβλήµατα στην µάθηση του δικτύου ακόµη και σήµερα. Πα-
ϱόλα αυτά δεδοµένου ότι η ισχύ των υπολογιστών αναµένεται να αυξηθεί ϱαγδαία µε
την πάροδο του χρόνου και ϑεµελιωδώς πιο ισχυρά παραδείγµατα όπως η κβαντική
υπολογιστική ισχύ είναι στον ορίζοντα, το υπολογιστικό Ϲήτηµα µπορεί τελικά να µην
είναι και τόσο κρίσιµο όσο ϕανταζόµαστε.

Τα νευρωνικά δίκτυα αναπτύχθηκαν µε σκοπό την προσοµοίωση του ανθρώπινου νευ-
ϱωνικού συστήµατος για λειτουργίες της µηχανικής µάθησης, που ϐασίζονται στην επε-
ξεργασία των υπολογιστικών µονάδων σε ένα µοντέλο εκπαίδευσης µε τρόπο παρόµοιο
µε τους ανθρώπινους νευρώνες. Το ευρύτερο όραµα των νευρωνικών δικτύων είναι η δη-
µιουργία τεχνητής νοηµοσύνης µε την κατασκευή µηχανών των οποίων η αρχιτεκτονική
τους προσοµοιώνει τους υπολογισµούς που πραγµατοποιούνται στο ανθρώπινο νευρικό
σύστηµα. Αυτό προφανώς δεν είναι ένα απλό εγχείρηµα επειδή η υπολογιστική ισχύς
του ταχύτερου υπολογιστή σήµερα είναι ένα µικροσκοπικό κλάσµα της υπολογιστικής
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ισχύς του ανθρώπινου εγκεφάλου. Τα νευρωνικά δίκτυα αναπτύχθηκαν αµέσως µετά
την έλευση των ηλεκτρονικών υπολογιστών κατά την δεκαετία του ΄50 και του ΄60. Ο
αλγόριθµος perceptron του Rosenblatt ϑεωρήθηκε ως ο ακρογωνιαίος λίθος των νευ-
ϱωνικών δικτύων, ένα γραµµικό µοντέλο που ϐασίστηκε στις λογικές πύλες, γεγονός
που προκάλεσε έναν ενθουσιασµό σχετικά µε την προοπτική της τεχνητής νοηµοσύνης.
Ωστόσο µετά την αρχική ευφορία, υπήρξε µια περίοδος απογοήτευσης στην οποία η
επιτακτική ανάγκη για δεδοµένα και η υπολογιστικά εντατική ϕύση των νευρωνικών
δικτύων ϑεωρήθηκαν εµπόδιο στην χρηστικότητά τους.

Αν και η ϐιολογική αναλογία των νευρωνικών δικτύων είναι συναρπαστική και µας
ϑυµίζει σενάρια επιστηµονικής ϕαντασίας, η µαθηµατική κατανόηση των νευρωνικών
δικτύων είναι λιγότερο εντυπωσιακή. Η αφαίρεση του νευρωνικού δικτύου µπορεί να
ϑεωρηθεί ως µια δοµοστοιχειωτή προσέγγιση που καθιστά δυνατούς τους αλγόριθµους
µάθησης που ϐασίζονται στην συνεχή ϐελτιστοποίηση σε ένα υπολογιστικό γράφηµα
εξαρτήσεων µεταξύ εισόδου και εξόδου.

Σχήµα 1.1
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1.1 Παράδειγµα Αρχιτεκτονικής Νευρωνικού ∆ικτύου

Νευρωνικό δίκτυο ονοµάζεται ένα κύκλωµα διασυνδεδεµένων νευρώνων. Στην περίπτω-
ση ϐιολογικών νευρώνων, πρόκειται για ένα τµήµα νευρωνικού ιστού. Στην περίπτωση
τεχνιτών νευρώνων, πρόκειται για ένα αφηρηµένο αλγοριθµικό κατασκεύασµα το οπο-
ίο εµπίπτει στον τοµέα της υπολογιστικής νοηµοσύνης, όταν στόχος του νευρωνικού
δικτύου είναι η επίλυση κάποιου υπολογιστικού προβλήµατος ή της υπολογιστικής
νευροεπιστήµης, όταν στόχος είναι η υπολογιστική προσοµοίωση της λειτουργίας των
ϐιολογικών νευρωνικών δικτύων µε ϐάση κάποιο µαθηµατικό µοντέλο.

Η δοµή του νευρωνικού δικτύου αποτελείται από απλούς υπολογιστικούς κόµβους τους
νευρώνες, οι οποίοι είναι πλήρως διασυνδεδεµένοι µεταξύ τους. Είναι εµπνευσµένη η
αρχιτεκτονική του από το κεντρικό νευρικό σύστηµα το οποίο προσπαθεί να προσοµοι-
ώσει.

Τα νευρωνικά δίκτυα είναι ένας τύπος αλγορίθµου µηχανικής µάθησης και αποτελούν
µια µέθοδο στη τεχνητή νοηµοσύνη, που διδάσκει στους υπολογιστές να επεξεργάζο-
νται δεδοµένα µε τρόπο εµπνευσµένο από τη δοµή και τη λειτουργία του ανθρώπινου
εγκεφάλου. Υπάρχουν δίκτυα ενός και πολλαπλών επιπέδων. Στο δίκτυο ενός επι-
πέδου, ένα σύνολο εισόδων χαρτογραφείται απευθείας σε µία είσοδο χρησιµοποιώντας
µια γενικευµένη παραλλαγή γραµµικής συνάρτησης. Αυτή η απλή υποστασιοποίη-
ση ενός νευρωνικού δικτύου αναφέρεται επίσης ως perceptron. Στα νευρωνικά δίκτυα
πολλαπλών επιπέδων, οι νευρώνες διατάσσονται σε επίπεδα, όπου τα επίπεδα εισόδου
και εξόδου χωρίζονται από µία οµάδα κρυφών επιπέδων. Αυτή η αρχιτεκτονική επι-
πέδων του νευρωνικού δικτύου αναφέρεται επίσης ως εµπρόσθετο δίκτυο, δηλαδή είναι
ένα δίκτυο, όπου µέσα σε αυτό η πληροφορία µεταφέρεται µόνο προς µία κατεύθυν-
ση.

Σχήµα 1.2: ΄Ενα τεχνητό νευρωνικό δίκτυο

Στο Σχήµα 1.2 αναπαριστάται µια τυπική µορφή ενός νευρωνικού δικτύου. Εµφανίζο-
νται επίπεδα εισόδου-εξόδου και δύο κρυφά επίπεδα. Το επίπεδο εισόδου αποτελείται
από τρεις αριθµητικές τιµές. Το επίπεδο εξόδου αποτελείται από δύο νευρώνες που
ϑα περιέχουν µια τιµή έκαστος, οι οποίες µπορεί να συµβολίζουν την πιθανότητα δύο
κατηγοριών ή δύο εκδοχές λύσεων ενός προβλήµατος.
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Τα κρυφά επίπεδα νευρώνων περιέχουν τέσσερεις νευρώνες το καθένα και είναι πλήρως
συνδεδεµένα στρώµατα. Κάθε είσοδος σε ένα νευρώνα είναι ϐαθµωτή µε ένα ϐάρος, το
οποίο επηρεάζει τη συνάρτηση που υπολογίζεται σε αυτή τη µονάδα. ΄Ενα τεχνητό νευ-
ϱωνικό δίκτυο υπολογίζει µια συνάρτηση των εισόδων µεταδίδοντας τις υπολογιζόµενες
τιµές από τους νευρώνες εισόδου στους νευρώνες εξόδου και χρησιµοποιώντας τα ϐάρη
ως ενδιάµεσες παραµέτρους. Η µάθηση γίνεται µε την αλλαγή της τιµής των ϐαρών
που συνδέουν τους νευρώνες. Το δίκτυο αποτελείται συνολικά από δέκα νευρώνες µε
3×4 + 4×4 + 4×4 + 4×2 = 52 ϐάρη και 10 τιµές µεροληψίας. Κατά την διάρκεια της
εκπαίδευσης του δικτύου αυτές οι τιµές των συντελεστών ϐάρους και µεροληψίας ϑα µε-
ταβάλλονται µε στόχο να παρθεί η ϐέλτιστη λύση χωρίς την συµµετοχή του ανθρώπινου
παράγοντα. Αυτό πραγµατοποιείται καθώς µπορούν να εκπαιδευτούν σε µεγάλα σύνο-
λα δεδοµένων και να µοντελοποιήσουν περίπλοκες σχέσεις µεταξύ δεδοµένων εισόδου
και εξόδου, ϐγάζοντας συµπεράσµατα και κάνοντας διάφορες γενικεύσεις.

Ο στόχος αυτής της εργασίας είναι η παρουσίαση της λειτουργίας κατά την οποία µία
µηχανή εκπαιδεύεται στην επίλυση ορισµένων προβληµάτων µε αποτέλεσµα να δη-
µιουργείται τεχνητή ευφυΐα στο µηχάνηµα και ύστερα από αυτήν την εκπαίδευση δεν
χρειάζεται την ανθρώπινη παρέµβαση σε Ϲητήµατα για τα οποία έχει περάσει εκπαίδευ-
ση. Στο κεφάλαιο 2 παρουσιάζεται η δοµή ενός νευρωνικού δικτύου. Στο κεφάλαιο
3 αναλύονται οι µαθηµατικές διαδικασίες που ακολουθεί µια µηχανή έτσι ώστε να
αποκτήσει λογική κρίση. Στο κεφάλαιο 4 αναφέρεται η αρχιτεκτονική των συνελλι-
κτικών νευρωνικών δικτύων και ο τρόπος λειτουργίας τους. Στο πέµπτο και τελευταίο
κεφάλαιο παρουσιάζεται ένα παράδειγµα εκπαίδευσης µίας µηχανής στην ταξινόµηση
εικόνων µεταξύ πέντε κλάσεων.
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Κεφάλαιο 2

∆οµή Νευρωνικών ∆ικτύων

2.1 Perceprton

Ο νευρώνας Perceptron ή Αντίληπτρο είναι ένα είδος τεχνητού νευρωνικού δικτύου
που εφευρέθηκε το 1957 στο Αεροναυτικό Εργαστήριο του Κόρνελλ από τον Frank
Rosenblatt. Μπορεί να χαρακτηριστεί ως ένα απλό είδος προς τα εµπρός τροφο-
δότησης δικτύου, δηλαδή, τροφοδοτούµενο µόνο προς την µία κατεύθυνση νευρωνικό
δίκτυο.

Το απλούστερο νευρωνικό δίκτυο αναφέρεται ως Perceptron. Αυτό το νευρωνικό δίκτυο
περιέχει µόνο ένα επίπεδο εισόδου και έναν κόµβο εξόδου. Η αρχιτεκτονική του
Perceptron ϕαίνεται στο Σχήµα 2.1 στο οποίο ένα επίπεδο εισόδου µεταδίδει τα χα-
ϱακτηριστικά στον κόµβο εξόδου. Οι άκρες από την είσοδο στην έξοδο περιέχουν τα
ϐάρη w1, ..., wd µε τα οποία τα χαρακτηριστικά πολλαπλασιάζονται και προστίθενται
στον κόµβο εξόδου. Ο Perceptron είναι ένας δυαδικός ταξινοµητής δηλαδή µία συνάρ-
τηση η οποία απεικονίζει την είσοδο x(ένα διάνυσµα µε πραγµατικές τιµές) σε µία τιµή
εξόδου f (x) (Μία και µοναδική τιµή).

f (x) =
{

1 wx + b > 0
0 wx + b ≤ 0 (2.1)

Το w είναι ένα διάνυσµα από ϐάρη µε πραγµατικές τιµές και wx είναι το εσωτερικό
γινόµενο µεταξύ των διανυσµάτων w και x. Το b είναι ένας σταθερός όρος που δεν
εξαρτάται από καµία τιµή εισόδου και ονοµάζεται µεροληψία.

Η τιµή της συνάρτηση f (x) χρησιµοποιείται για να ταξινοµήσει το x είτε ως ϑετικό ή
αρνητικό στιγµιότυπο, στην περίπτωση ενός δυαδικού προβλήµατος ταξινόµησης. Η
µεροληψία χρησιµοποιείται για την µετατόπιση της συνάρτηση ενεργοποίησης ή για
να δώσει στον νευρώνα εξόδου ένα ϐασικό επίπεδο δραστηριότητας. Αν το b είναι
αρνητικό τότε ο ϐεβαρηµένος συνδυασµός των εισόδων πρέπει να παράγει µία ϑετική
τιµή µεγαλύτερη του −b, έτσι ώστε να αναγκάσει τον νευρώνα που ταξινοµεί να έχει
τιµή µεγαλύτερη της µεροληψίας 0. Χωρικά η µεροληψία µεταβάλλει την ϑέση αλλά
όχι τον προσανατολισµό του συνόρου απόφασης.

Στο Σχήµα 2.1 παρουσιάζεται η λειτουργία του Perceptron ως νευρωνικό δίκτυο.
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Σχήµα 2.1: Η ϐασική αρχιτεκτονική του Perceptron

Εφόσον οι είσοδοι τροφοδοτούνται στο δίκτυο άµεσα µέσω των ϐεβαρηµένων συνδέσεων,
ο νευρώνας Perceptron µπορεί να ϑεωρηθεί ως ένα απλό είδος νευρωνικού δικτύου προς
τα εµπρός τροφοδότησης.

2.2 Νευρώνας

Το ϐασικό δοµικό υλικό των νευρωνικών δικτύων είναι ο νευρώνας. Ο εκάστοτε νευ-
ϱώνας ενός δικτύου δέχεται µία ή περισσότερες αριθµητικές εισόδους και παράγει µια
έξοδο. Αυτή η διαδικασία είναι ένας µαθηµατικός µετασχηµατισµός κάποιας συνάρτη-
σης ενεργοποίησης. Επίσης ο κάθε νευρώνας χαρακτηρίζεται από τα ϐάρη που ισοσταθ-
µίζουν τις εισόδους και το κατώφλι/µεροληψία που προστίθεται στον νευρώνα.

Σχήµα 2.2: Αριστερά παρουσιάζεται ένα ανθρώπινο νευρωνικό κύτταρο ενώ δεξιά ένα
τεχνητό

Τα ϐάρη και η µεροληψία είναι παράµετροι εκπαίδευσης, όπου µεταβάλλονται κατά
την διάρκεια της εκπαίδευσης του συστήµατος, µε στόχο την ϐέλτιστη προσέγγιση µιας
πρόβλεψης. ΄Ετσι κατά την διάρκεια της µάθησης ο κάθε νευρώνας µαθαίνει να α-
ναγνωρίζει τα δεδοµένα που εκπαιδεύεται, αντίστοιχα µε έναν άνθρωπο που λαµβάνει
ερεθίσµατα συνεχώς.
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Ο νευρώνας πήρε το όνοµά του από το νευρικό κύτταρο του ανθρώπου αφού λειτουργεί
λαµβάνοντας ερεθίσµατα και µε την σειρά του τα µεταβιβάζει σε όλους τους νευρώνες του
επόµενου στρώµατος του νευρωνικού δικτύου. Οι νευρώνες οργανώνονται σε στρώµατα
που είναι πλήρως συνδεδεµένα µεταξύ τους, δηλαδή ο κάθε νευρώνας συνδέεται µε
όλους του επόµενου στρώµατος.

2.3 Συνάρτηση Ενεργοποίησης

Σε αυτήν την ενότητα αναλύεται η χρήση των συναρτήσεων ενεργοποίησης στα νευρωνι-
κά δίκτυα αλλά και η νευραλγική της λειτουργία στην εκπαίδευση του δικτύου, καθώς
χωρίς την κατάλληλη συνάρτηση δεν υπάρχει µάθηση. Η συνάρτηση ενεργοποίησης
είναι ουσιαστικά µία συνάρτηση που τροφοδοτεί τον εκάστοτε νευρώνα µε πληροφορία
προς επεξεργασία από το επίπεδο εισόδου µέχρι και το επίπεδο εξόδου του δικτύου.
Ενεργοποιεί, δηλαδή, κάθε νευρώνα µε την σειρά του και τον ϑέτει σε λειτουργία.

Η επιλογή της συνάρτησης ενεργοποίησης είναι ένα κρίσιµο µέρος του σχεδιασµού
νευρωνικών δικτύων. Στην περίπτωση του perceptron η επιλογή της συνάρτησης ενερ-
γοποίησης προσήµου από το γεγονός ότι ο στόχος της πρόβλεξης είναι δυαδικής κλάσης,
όµως είναι πιθανό να υπάρχουν και άλλοι τύποι καταστάσεων όπου µπορούν να προ-
ϐλεφθούν. Για παράδειγµα αν η µεταβλητή στόχος της εκπαίδευσης είναι πραγµατική
τότε λογικό είναι να χρησιµοποιήσουµε την συνάρτηση ενεργοποίησης ταυτότητας, ενώ
αν είναι δυαδική µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε την σιγµοειδή συνάρτηση.

Η ενεργοποίηση του νευρώνα γίνεται υπολογίζοντας µε ϐάση την είσοδο που δέχεται,
τα ϐάρη και την τιµή της µεροληψίας, την έξοδο. ΄Ετσι όταν ένας νευρώνας αναφέρεται
ότι ενεργοποιείται σηµαίνει ότι έχει κάποια µεγάλη τιµή, σε αντίθετη περίπτωση πολύ
µικρής τιµής µέσω της πυροδότησής του παραµένει απενεργοποιηµένος.

Εποµένως η µαθηµατική συνάρτηση ενεργοποίησης µπορεί να πάρει πολλές µορφές
ανάλογα µε την µεταβλητή στόχο της πρόβλεψεις. Ακολουθούν κάποιες από της πιο
διαδεδοµένες συναρτήσεις ενεργοποίησης στα νευρωνικά δύκτια.

• Η ReLU (Rectified Linear Unit) είναι ίσως η πιο δηµοφιλής συνάρτηση ενεργοποίη-
σης αυτήν την στιγµή στα νευρωνικά δίκτυα. Παρουσιάστηκε από τον Hanhloser το
2000. Επιτρέπει την γρηγορότερη και πιο αποτελεσµατική µάθηση σε µεγάλα σύνο-
λα δεδοµένων σε σχέση µε την σιγµοειδή συνάρτηση ή την συνάρτηση υπερβολικής
εφαπτοµένης.

Σχήµα 2.3: Η γραφική παράσταση της συνάρτησης ενεργοποίησης Ανορθωµένης Γραµ-
µικής Μονάδας
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Αυτό το γεγονός προκύπτει από το ότι η γραµµική µετάβαση στο ϑετικό µέρος του άξονα
των xx ′ δεν παραµορφώνει την παράγωγο. Συνεπώς η διαδικασία της ϐελτιστοποίησης
της πρόβλεψης πραγµατοποιείται χωρίς το πρόβληµα της εξαφάνισης της παραγώγου, το
οποίο είναι αρκετά σύνηθες πρόβληµα σε συναρτήσεις ενεργοποίησης. Συγκεκριµένα,
όταν η παράγωγος της συνάρτησης ενεργοποίησης είναι µηδέν ο νευρώνας παραµένει
σε µια διαρκώς ανενεργή κατάσταση. Αυτή είναι µια µορφή του προβλήµατος της
εξαφάνισης της παραγώγου.

Σε ορισµένες περιπτώσεις, µεγάλος αριθµός νευρώνων σε ένα δίκτυο µπορεί να αδρανο-
ποιείται σε νεκρές καταστάσεις, µειώνοντας ουσιαστικά την χωρητικότητα του µοντέλου.
Αυτό το πρόβληµα προκύπτει συνήθως όταν ο ϱυθµός εκµάθησης είναι πολύ υψηλός,
δηλαδή όταν το δίκτυο δέχεται πολύ µεγάλο όγκο δεδοµένων στην εκπαίδευση σε µικρό
χρονικό διάστηµα. Υπάρχουν διάφορες παραλλαγές των συναρτήσεων ενεργοποίησης,
έτσι ώστε να αποφεύγονται τέτοιου είδους προβλήµατα. Ο τύπος της ReLU είναι ο
εξής :

φ(z) = max(0, z)

Τµηµατικές παραλλαγές ReLU

LeakyReLU

Οι διαρροές ReLU επιτρέπουν µια µικρή, ϑετική κλίση όταν η µονάδα δεν είναι ενερ-
γή, συµβάλλοντας στην άµβλυνση του προβλήµατος της εξαφάνισης της κλίσης ή της
παραγώγου.

f (x) =
{

x x > 0
0.01x x ≤ 0 (2.2)

ParametrikReLU

Τα παραµετρικά ReLUs προωθούν αυτήν την ιδέα περαιτέρω κάνοντας τον συντελε-
στή διαρροής σε µια παράµετρο που µαθαίνεται µαζί µε τις άλλες παραµέτρους του
νευρωνικού δικτύου.

f (x) =
{

x x > 0
ax x ≤ 0 (2.3)

• Η σιγµοειδής συνάρτηση ενεργοποίησης έχει την ιδιότητα να µετατρέπει τους µε-
γάλους αριθµούς σε 1 και τους µικρούς σε 0. Το όνοµα της συνάρτησης οφείλεται στο
σχήµα της γραφικής της παράστασης καθώς ϑυµίζει το λατινικό γράµµα S. Χρησι-
µοποιείται συχνά σε προβλήµατα ταξινόµησης µε στόχο 2 πιθανές κλάσεις γιατί κάνει
ταχύτερη την εκπαίδευση του δικτύου. Η συγκεκριµένη συνάρτηση όµως επειδή από
πολύ νωρίς τα άκρα της συνάρτησης τείνουν στο 0 προκαλείται το πρόβηµα της εξα-
ϕάνισης της παραγώγου µε αποτέλεσµα σε κάποιο µεγάλο δίκτυο να µην µπορεί να
τελεσφορήσει η εκπαίδευση. Ο τύπος της σιγµοειδούς συνάρτησης είναι ο εξής :

σ(z) =
1

1 + e−z
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Σχήµα 2.4: Η γραφική παράσταση της σιγµοειδής συνάρτησης ενεργοποίησης

• Η συνάρτηση υπερβολικής εφαπτοµένης ενεργοποίησης έχει σχήµα παρόµοιο µε
εκείνο της σιγµοειδούς συνάρτησης, εκτός από το ότι ορίζεται στο διάστηµα [-1,1] και
είναι οριζόντια επανακλιµακούµενη και µεταφερόµενη κατακόρυφα. Η συνάρτηση
εφαπτοµένης και η σιγµοειδής συνάρτηση σχετίζονται ως εξής :

tanh(u) = 2 ∗ σ(2u) − 1

Σχήµα 2.5: Η γραφική παράσταση της υπερβολικής εφαπτοµένης συνάρτησης ενεργο-
ποίησης

Πολλές ϕορές προτιµάται από τη σιγµοειδή όταν ϑέλουµε οι έξοδοι των υπολογισµών
να είναι και ϑετικές και αρνητικές. Επιπλέον η κεντραρισµένη στο µέσο και µεγα-
λύτερη ϐαθµίδα σε σχέση µε την σιγµοειδή διευκολύνει την εκπαίδευση. Αυτές οι δύο
συναρτήσεις υπήρξαν τα ιστορικά εργαλεία επιλογής για την ενσωµάτωση της µη γραµ-
µικότητας στο νευρωνικό δίκτυο. Τα τελευταία χρόνια όµως έχουν γίνει πιο δηµοφιλείς
ορισµένες συναρτήσεις γραµµικής ενεργοποίησης σε τµηµατικό επίπεδο όπως η συ-
νάρτηση απότοµης εφαπτοµένης και η ReLU . Ο τύπος της υπερβολικής εφαπτοµένης
είναι ο εξής :
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φ(z) =
e2z − 1
e2z + 1

• Η συνάρτηση προσήµου είναι µια συνάρτηση ενεργοποίησης αρκετά κλασική για τα
νευρωνικά δίκτυα. Μπορεί να χρησιµοποιηθεί για την απεικόνιση στοιχείων στον χώρο
των δεδοµένων σε δυαδικές εξόδους σε χρόνο πρόβλεψης. Η µη διαφορισιµότητά της
αποτρέπει τη χρήση της για τη δηµιουργία της συνάρτησης απώλειας σε χρόνο εκπα-
ίδευσης. ΄Ενα αρκετό καλό παράδειγµα είναι το perceptron όπου κατά την εκπαίδευση
απαιτεί µόνο γραµµική ενεργοποίηση. Ο τύπος της συνάρτησης προσήµου είναι ο
εξής :

φ(z) = sign(z)

Σχήµα 2.6: Η γραφική παράσταση της συνάρτησης ενεργοποίησης προσήµου

• Η συνάρτηση απότοµης εφαπτοµένης όπως και η ReLU έχουν αντικαταστήσει σε
µεγάλο ϐαθµό τις συναρτήσεις ενεργοποίησης της σιγµοειδής και της υπερβολικής
εφαπτοµένης στα σύγχρονα νευρωνικά δύκτια λόγω της ευκολίας στην εκπαίδευση των
νευρωνικών δυκτίων πολλών επιπέδων µε αυτές τις συναρτήσεις ενεργοποίησης.

Σχήµα 2.7: Η γραφική παράσταση της απότοµης εφαπτοµένης συνάρτησης ενεργοπο-
ίησης
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Σε σχέση µε την υπερβολική εφαπτοµένη είναι ϕθηνότερη υπολογιστικά και για τιµές
µεγαλύτερες από το 1 υφίσταται κορεσµό. Ο τύπος της συνάρτηση απότοµης εφαπτο-
µένης είναι ο εξής :

φ(z) = max[min[z, 1],−1]

2.4 Βάρη και Μεροληψία

Τα ϐάρη και η τιµή της µεροληψίας σε κάθε νευρώνα κατέχουν µεγάλο ϱόλο στην λει-
τουργία του νευρωνικού δικτύου. Τα ϐάρη σε κάθε επίπεδο είναι ένα ενιαίο διάνυσµα
διαστάσεων ισότιµο µε τον αριθµό των νευρώνων, όπου συµβολίζεται µε W και η µε-
ϱοληψία είναι µία τιµή πόλωσης του εκάστοτε νευρώνα και συµβολίζεται µε b. Αυτοί
οι συντελεστές είναι υπεύθυνοι για την σωστή λειτουργία της µάθησης µίας µηχανής,
δηλαδή είναι οι παράµετροι που ϑα καθορίσουν την ακρίβεια των προβλέψεων του δι-
κτύου. ΄Οταν ξεκινάει η εκπαίδευση τα ϐάρη και η µεροληψία αρχικοποιούνται µε
διάφορες µεθόδους, ίσως η πιο γνωστή είναι η µέθοδος Kaiming η οποία είναι µια
µέθοδος αρχικοποίησης για τα νευρωνικά δίκτυα όπου λαµβάνει υπόψη τη µη γραµ-
µικότητα των συναρτήσεων ενεργοποίησης όπως οι ενεργοποιήσεις ReLU . Μία σωστή
µέθοδος αρχικοποίησης ϑα πρέπει να µην προσφέρει πολύ µικρές ή πολύ µεγάλες τι-
µές σηµάτων εισόδου εκθετικά. Οι παράµετροι αυτοί προστίθενται σε κάθε νευρώνα µε
τον παρακάτω τρόπο:

b +
n∑

i=1

xiwi (2.4)

Σχήµα 2.8: Τα ϐάρη Wi και η µεροληψία b κατά την ενεργοποίηση του νευρώνα

Στο Σχήµα 2.8 παρουσιάζεται ο τρόπος που δέχεται τις τιµές ο κάθε νευρώνας κατά την
ενεργοποίησή του .
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Κεφάλαιο 3

Εκπαίδευση Νευρωνικού ∆ικτύου

3.1 Συνάρτηση Κόστους

Στο προηγούµενο κεφάλαιο παρουσιάστηκε η διάδοση προς τα εµπρός µεταβιβάζο-
ντας πληροφορία µόνο από τα επίπεδα εισόδου προς την έξοδο. Σε αυτό το κεφάλαιο
λύνονται προβλήµατα όπως το πόσο καλό είναι ένα µοντέλο εκπαίδευσης και πόσο
προσεγγιστική είναι η πρόβλεψη της µηχανής µετά το πέρας της εκπαίδευσης.

Το σφάλµα µεταξύ δύο τιµών υπολογίζεται από την συνάρτηση απώλειας

Cost(ŷ, y) =
1
2

(ŷ − y)2 (3.1)

Αυτή είναι µια αρκετά απλή συνάρτηση απώλειας, δεν χρησιµοποιείται σε λογιστική
παλινδρόµηση, επειδή το πρόβληµα ϐελτιστοποίησης είναι µη κυρτό.

Μια καλύτερη συνάρτηση απώλειας για χρήση είναι η εξής :

Cost(ŷ, y) = −ylog(ŷ) − (1 − y)log(1 − ŷ) (3.2)

Υπάρχουν πολλές επιλογές για τη λειτουργία απώλειας, αφού έχει σηµαντικό ϱόλο στην
εκπαίδευση των νευρωνικών δικτύων. Για παράδειγµα η Σχέση 3.2 αντιπροσωπεύει το
σφάλµα µεταξύ δύο τιµών της πρόβεψης ŷ και της πραγµατικής y. Αν y = 1 τότε η
Σχέση 3.2 µετατρέπεται :

Cost(ŷ, y = 1) = −ylog(ŷ) (3.3)

Αν y = 0 τότε η Σχέση 3.2 µετατρέπεται :

Cost(ŷ, y = 0) = −log(1 − ŷ) (3.4)

Ο στόχος της εκπαίδευσης είναι η ϐέλτιστη προσέγγιση της πρόβλεψης, συνεπώς στη
συνάρτηση απώλειας είναι χρήσιµο να µεγιστοποιείται η προσέγγιση της συνάρτησης
στο 0, δηλαδή, Cost(ŷ, y) ≈ 0. Για παράδειγµα, ϐλέποντας την τιµή του y από την
οπτική της πιθανότητας κατανοµής Bernoulli, όπου µε πιθανότητα ŷ µπορεί να πάρει
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την τιµή του 1 και το 0 µε πιθανότητα 1 − ŷ. Η συνάρτηση µάζας πιθανότητας για µια
τυχαία µεταβλητή Bernoulli είναι η εξής :

P(k|p) = kp(1 − k)(1 − p) (3.5)

΄Οπου k είναι µια τιµή συγκεκριµένη και αντιπροσωπεύει τα δυνατά αποτελέσµατα της
κατανοµής και το p το δυνατό αριθµό αποτελεσµάτων προβλέψεων, υπολογίζοντας όµως
την τιµή του y η Σχέση 3.5 γίνεται :

P(y|ŷ, x) = yŷ(1 − y)1−ŷ (3.6)

Συνεπώς µεγιστοποιώντας την πιθανότητα P, έτσι ώστε να έρθει η Ϲητούµενη πιθανότητα
ή τιµή του y. Υπάρχουν αρκετές επιλογές για την συνάρτηση κόστους. Σηµαντικό ϱόλο
στην επιλογή της παίζει ϐασικό ϱόλο η µορφή της παραγώγου της, καθώς ο αλγόριθµος
οπισθοδιάδοσης που αναφέρεται στην επόµενη ενότητα χρησιµοποιεί την παράγωγο
της συνάρτησης κόστους. Η συγκεκριµένη συνάρτηση που αναγράφεται στην Σχέση
3.6 έχει αρκετά περίπλοκη παράγωγο. Αν λογαριθµηστούν και τα δύο µέλη της Σχέσης
3.6 τότε έχουµε:

log(P(y|ŷ, x)) = log(yŷ(1 − y)1−ŷ) = ŷlogy + (1 − ŷ)log(1 − y) (3.7)

Παρατηρείται ότι από την Σχέση 3.7 το δεξιό της µέρος γίνεται

−L(ŷ, y)

Η ουσία είναι ότι όταν ελαχιστοποιήσουµε το L µεγιστοποιούµε την πιθανότητα να είναι
η τιµή του y ίση µε αυτή της πρόβλεψης ŷ. ΄Αρα η συνάρτηση απώλειας L είναι ίδια µε
τη συνάρτηση κόστους K.

J = L(ŷ, y)

Σε αυτή την περίπτωση, ονοµάζεται ο αλγόριθµος ϐελτιστοποίησης µέθοδος στοχαστικής
κλίσης η οποία αναλύεται σε επόµενη ενότητα του κεφαλαίου. Μπορεί να χρησιµοποι-
ηθεί αυτός ο αλγόριθµος και για ένα µέρος των δεδοµένων m:

J =
1
m

m∑
i=1

L(ŷi , yi) (3.8)

Αν m είναι ίσο µε τον αριθµό των παραδειγµάτων εκπαίδευσης στα οποία υπάρχει
πρόσβαση, συνήθως ονοµάζεται ο αλγόριθµος ϐελτιστοποίησης κατά παρτίδα gradient
descent. Αν m είναι µικρότερο από τον αριθµό των παραδειγµάτων εκπαίδευσης, τότε
ονοµάζεται mini − batch gradient descent.

Για απλότητα, σε αυτό το κεφάλαιο ϑα χρησιµοποιείται η συνάρτηση κόστους J

J = L(ŷ, y)
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Ωραία, ϑέτοντας την συνάρτηση κόστους J για να ελαχιστοποιηθεί χρησιµοποιούµε
gradient descent κάτι που απαιτεί τον υπολογισµό της κλίσης του J ως προς τις παρα-
µέτρους που µπορούν να αλλάξουν όπως τα ϐάρη και οι µεροληψίες. Ο υπολογισµός
αυτών των κλίσεων είναι ο στόχος της αντίστροφης διάδοσης ή του αλγόριθµου οπισθο-
διάδοσης.

3.2 Αλγόριθµος Οπισθοδιάδοσης

Στο νευρωνικό δίκτυο ενός επιπέδου, η διαδικασία εκπαίδευσης είναι σχετικά απλή
επειδή το σφάλµα µπορεί να υπολογιστεί ως άµεση συνάρτηση σύνθεσης των ϐαρών
από προηγούµενα επίπεδα. Ο ϐαθµός µιας συνάρτησης σύνθεσης υπολογίζεται χρη-
σιµοποιώντας τον αλγόριθµο οπισθοδιάδοσης. Ο αλγόριθµος οπισθοδιάδοσης εκµε-
ταλλεύεται τον κανόνα της αλυσίδας του διαφορικού λογισµού, ο οποίος υπολογίζει
τα σφάλµατα ϐαθµίδων όσον αφορά τις αθροίσεις προϊόντων τοπικών ϐαθµίδων στις
διάφορες διαδροµές από έναν κόµβο στην έξοδο. Αν και αυτό το άθροισµα έχει έναν εκ-
ϑετικό αριθµό στοιχείων (διαδροµών), µπορεί κανείς να τον υπολογίσει αποτελεσµατικά
χρησιµοποιώντας δυναµικό προγραµµατισµό. Ο αλγόριθµος οπισθοδιάδοσης είναι µια
άµεση εφαρµογή δυναµικού προγραµµατισµού. Περιέχει δύο ϕάσεις, που αναφέρονται
για τον υπολογισµό των τιµών εξόδου και των τοπικών παραγώγων σε διάφορους κόµ-
ϐους και η ϕάση προς τα πίσω απαιτείται για τη συσσώρευση των προϊόντων αυτών των
τοπικών τιµών σε όλες τις διαδροµές από τον κόµβο στην έξοδο. Με λίγα λόγια η δυνα-
τότητα µάθησης των νευρωνικών δικτύων οφείλεται στις παραµέτρους που καθορίζουν
την µάθηση. Κάθε νευρώνας υπολογίζει τα ϐάρη του και την µεροληψία και είναι ένα
µέρος του δικτύου που είναι προς εκπαίδευση. Οι τιµές λοιπόν αυτές των παραµέτρων
είναι υπεύθυνες ως προς την σωστή εκπαίδευση του δικτύου επηρεάζοντας την έξοδο
σε κάθε σετ προπόνησης. Το κλειδί στην υπόθεση εκπαίδευσης µιας µηχανής είναι ένα
σωστό σετ τιµών των παραµέτρων αυτών έτσι ώστε η πρόβλεψη να είναι ακριβής. Αυ-
τή η προσέγγιση των παραµέτρων γίνεται µέσω του αλγόριθµου οπισθοδιάδοσης µέσω
επαναλήψεων των δύο ϕάσεων που περιγράφονται παρακάτω.

Φάση προς τα εµπρός: Σε αυτή τη ϕάση, οι είσοδοι για µια εκπαίδευση/περίπτωση
τροφοδοτούνται στο νευρωνικό δίκτυο. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα τους προς τα εµπρός
διαδοχικά συνδεδεµένους υπολογισµούς σε όλα τα επίπεδα,χρησιµοποιώντας το τρέχον
σύνολο ϐαρών. Η τελική προβλεπόµενη έξοδος µπορεί να σιγκριθεί µε εκείνη της
περίπτωσης της εκπαίδευσης και της απώλειας, πρέπει τώρα να υπολογιστεί σε σχέση
µε τα ϐάρη σε όλα τα επίπεδα της ϕάσης προς τα πίσω.

Φάση προς τα πίσω: Ο κύριος στόχος της προς τα πίσω ϕάσης είναι η µάθηση της ϐαθ-
µίδας της συνάρτησης απώλειας σε σχέση µε τα διαφορετικά ϐάρη, χρησιµοποιώντας
τον κανόνα αλυσίδας του διαφορικού λογισµού. Αυτές οι ϐαθµίδες χρησιµοποιούνται
για την ενηµέρωση των ϐαρών. ∆εδοµένου ότι αυτές οι ϐαθµίδες µαθαίνονται στην κα-
τεύθυνση προς τα πίσω, ξεκινώντας από τον κόµβο εξόδου, αυτή η διαδικασία µάθησης
αναφέρεται ως προς τα πίσω ϕάση. Θεωρούµε µια σειρά κρυφών µονάδων(h1, h2, ..., hk)
ακολουθούµενες από έξοδο m, σε σχέση µε την οποία υπολογίζεται η συνάρτηση α-
πώλειας L.

Η ολοκλήρωση του αλγορίθµου οπισθοδιάδοσης µε την µεταβολή των παραµέτρων σε
ένα νευρωνικό δίκτυο πάνω στο σύνολο των διαθέσιµων δεδοµένων ονοµάζεται εποχή.
Κάποιες περιπτώσεις όµως είναι πιο δύσκολη η ανεύρεση των µερικών παραγώγων των

19



Σχήµα 3.1: Ο κανόνας της αλυσίδας µε τον οποίο υπολογίζουµε το σφάλµα L

παραµέτρων λόγω του αυξηµένου υπολογιστικού κόστους. Σε αυτήν την περίπτωση το
εκπαιδευόµενο δίκτυο δέχεται στην είσοδο πακέτα δεδοµένων, minibatch. Αυτή η δια-
δικασία µάθησης είναι η ίδια και η κάθε εποχή ολοκληρώνεται µε την ανανέωση των
παραµέτρων από τον αλγόριθµο οπισθοδιάδοσης του τελευταίου minibatch. Τέλος αυτή
η διαδικασία επαναλαµβάνεται εκ νέου για όσες εποχές απαιτεί η µάθηση χρησιµοποι-
ώντας τον κανόνα της αλυσίδας για την προς τα πίσω διάδοση όπως παρουσιάζεται στο
Σχήµα 3.1.

Ο αλγόριθµος οπισθοδιάδοσης παρουσιάζει ένα µεγάλο µαθηµατικό ενδιαφέρον, καθώς
είναι ο µηχανισµός που αναφέρει πόσο γρήγορα µεταβάλλονται τα ϐάρη αλλά και οι
µεροληψίες κατά την διάρκεια της εκπαίδευσης. Στην καρδιά αυτού του αλγορίθµου
ϐρίσκεται η µερική παράγωγος των ϐαρών και των µεροληψειών του δικτύου, όπως
ϕαίνεται και στο Σχήµα 3.1.

Ο εκάστοτε νευρώνας σε οποιοδήποτε εκπαιδευόµενο νευρωνικό δίκτυο µήκους n πα-
ϱουσιάζει κάποιο ϐάρος wn

i και ϑα δέχεται µια µεροληψία bn
j . Συγκεκριµένα η ενερ-

γοποίηση κάθε νευρώνα προς τα πίσω γίνεται ως εξής :

δ i
j =

∂J

∂σ i
j

(3.9)

Το δ είναι το σφάλµα της εκπαίδευσης και από τη Σχέση 3.9 ϕαίνεται ότι το σφάλµα
δ εξαρτάται ανάλογα µε την ταχύτητα της µείωσης της συνάρτησης κόστους και αντι-
στρόφως ανάλογα από την ταχύτητα της συνάρτησης ενεργοποίησης. Η µορφή του δ
δηλαδή ϑα εξαρτηθεί ϕυσικά από τη µορφή της συνάρτησης κόστους. Για παράδειγµα
η συνάρτηση κόστους είναι η εξής :

Cost =
1
2

∑
j

(yj − σL
j )2

Της οποίας η παράγωγος είναι εύκολο να υπολογιστεί. Ξαναγράφοντας την Σχέση 3.9
στην Σχέση 3.10 παρατηρείται ότι η κλίση της συνάρτησης κόστους ορίζεται από ένα
διάνυσµα του οποίου τα συστατικά είναι οι µερικές παράγωγοι ∂J/∂σ i

j .

δ i
j = ∇C × ´σ(zL) (3.10)
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3.3 Στοχαστική Κατάβαση Βαθµίδας

Ο αλγόριθµος οπισθοδιάδοσης είναι υπεύθυνος για τον υπολογισµό της κατεύθυνσης
της µεταβολής που πρέπει να δεχτεί κάθε παράµετρος ώστε να ελαχιστοποιηθεί η συνάρ-
τηση κόστους. Η µαθηµατική διαδικασία που καθορίζει τις µεταβολές των παραµέτρων
ονοµάζεται µέθοδος ϐελτιστοποίησης. Η πιο δηµοφιλής µέθοδος που χρησιµοποιείται
για αυτήν την λειτουργία είναι η Stochastic gradient descent ή (SGD).

Αυτή η µέθοδος λοιπόν είναι η διαδικασία µεταβολής των συντελεστών και ενηµέρωση
αυτών των τιµών µετά το πέρας της κάθε εποχής. Ειδικά όταν η εκπαίδευση συνοδεύεται
µε minibatches η ύπαρξη της µεθόδου SGD είναι απαραίτητη αλλά τροποποιηµένη λίγο
ως προς την λειτουργία της, καθώς ανανεώνονται οι τιµές των συντελεστών µε ϐάση το
τελευταίο minibatch και όχι µε το πέρας της κάθε εποχής.

Το κάθε minibatch είναι ένα αντιπροσωπευτικό δείγµα του συνόλου δεδοµένων όταν
υπάρχει µεγάλη συσχέτιση των δεδοµένων που εισάγει ο χρήστης, αλλιώς δεν ϑα ήταν
αποτελεσµατική η διαδικασία της εκπαίδευσης. Εν ολίγοις η SGD προσεγγίζει σε αρ-
κετά καλό ϐαθµό την παραλλαγή των συντελεστών χωρίς µεγάλο υπολογιστικό κόστος,
κάτι που κάνει ταχύτερη την εκπαίδευση του νευρωνικού δικτύου.

Σχήµα 3.2: Στοχαστική καταβίβαση της παραγώγου

Σίγουρα υπάρχουν και άλλες µέθοδοι ϐελτιστοποίησης παραλλαγές της SGD που χρη-
σιµοποιούνται ευρέως, οι οποίες υπολογίζουν τα ϐάρη και η µεροληψία. Κάποιες από
αυτές είναι η µέθοδος µάθησης Adam και η µέθοδος µάθησης AdaGrad. ΄Ολες αυτές
οι µέθοδοι ϐελτιστοποίησης είναι υπεύθυνες για τον ϱυθµό µάθησης της µηχανής κα-
ϑώς όπως εµφανίζεται και στο Σχήµα 3.2 στόχος αυτών των µαθηµατικών διαδικασιών
είναι ο µηδενισµός των παραγώγων των ϐαρών και των παραγώγων από τις εκάστοτε
µεροληψίες µε συνέπεια να µειώσουν την συνάρτηση απώλειας.

3.4 Παράδειγµα ταξινόµησης χειρόγραφων ψηφίων του

MNIST

Η ϐάση δεδοµένων MNIST , η οποία σηµαίνει“Τροποποιηµένη ϐάσης δεδοµένων Εθνι-
κού Ινστιτούτου Προτύπων και Τεχνολογίας′′, είναι µια µεγάλη ϐάση δεδοµένων µε
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χειρόγραφα ψηφία. ΄Οπως υποδηλώνει το όνοµα. Αυτό το σύνολο δεδοµένων δηµιουρ-
γήθηκε µε την τροποποίηση µιας πρότυπης ϐάσης δεδοµένων µε χειρόγραφα ψηφία
που παρείχε η MNIST . Το σύνολο δεδοµένων περιέχει 60.000 εικόνες εκπαίδευσης
και 10.000 εικόνες δοκιµών. Κάθε εικόνα είναι µια σάρωση ενός χειρόγραφου ψηφίου
από 0 έως 9 και οι διάφορές µεταξύ των διαφορετικών εικόνων είναι αποτέλεσµα των
διαφορών στο χειρόγραφο αποτύπωµα ψηφίων διαφορετικών ατόµων. Αυτά τα άτοµα
ήταν υπάλληλοι της American Census Bureau και Αµερικάνοι µαθητές λυκείου. Οι
αρχικές ασπρόµαυρες εικόνες από το MNIST είχαν κανονικοποιηθεί στο µέγεθος, ώστε
να ταιριάζουν σε ένα κουτί εικονοστοιχείων 20×0, διατηρώντας παράλληλα την ανα-
λογία τους και κεντραρίστηκαν σε µια εικόνα 28×28, υπολογίζοντας το κέντρο µάζας
των εικονοστοιχείων. Οι εικόνες µεταφέρθηκαν για να τοποθετήσουν αυτό το σηµείο
στο κέντρο του πεδίου 28×28. Κάθε µια από αυτές ϐρίσκεται στο ϕάσµα της κλίµακας
του γκρίζου. Οι ετικέτες που σχετίζονται µε τις εικόνες αντιστοιχούν στις δέκα τιµές
ψηφίων. Το µέγεθος του συνόλου δεδοµένων είναι µικρό και περιέχει µόνο ένα απλό
αντικείµενο που αντιστοιχεί σε ένα ψηφίο.

Ωστόσο, το µικρό µέγεθος αυτών των δεδοµένων και η απλότητα είναι επίσης ένα πλεο-
νέκτηµα της ϐάσης αυτής επειδή µπορεί να χρησιµοποιηθεί ως εργαστήριο για γρήγορη
δοκιµή αλγορίθµων µηχανικής µάθησης. Επιπλέον, η απλοποίηση του συνόλου δεδο-
µένων λόγω του ότι τα ψηφία είναι κεντραρισµένα καθιστά εύκολη τη χρήση του για τον
έλεγχο των αλγορίθµων πέρα από την όραση του υπολογιστή.

Αν και η αναπαράσταση πίνακα κάθε εικόνας είναι κατάλληλη για ένα συνελικτικό
νευρωνικό δίκτυο, µπορεί κανείς να την µετατρέψει σε πολυδιάστατη αναπαράσταση
διαστάσεων 28×28=784. Αυτή η µετατροπή χάνει ορισµένες από τις χωρικές πληροφο-
ϱίες στην εικόνα, αλλά αυτή η απώλεια δεν µας καταβάλει ιδιαίτερα, λόγω της σχετικής
απλότητάς της.

Τέλος, πρέπει να σηµειωθεί ότι η 784-διαστάσεων µη χωρική αναπαράσταση των δεδο-
µένων MNIST χρησιµοποιείται για τη δοκιµή όλων των τύπων αλγορίθµων νευρωνικών
δικτύων πέρα από τον τοµέα της όρασης του υπολογιστή. Παρόλο που η χρήση εικόνων
784-διαστάσεων είναι χρήσιµη για την δοκιµή της γενικής αποτελεσµατικότητας των
αλγορίθµων µη προσανατολισµένων στην όραση νευρωνικών δικτύων. Για παράδειγµα,
τα δεδοµένα MNIST χρησιµοποιούνται συχνά για τη δοκιµή γενικών αυτοµάτων κωδι-
κοποιητών και όχι µόνο των συνελικτικών. Γενικά τείνει να έχει ευρύτερη χρηστικότητα
από πολλούς άλλους τύπους συνόλων δεδοµένων.

Παρουσιάζεται στο Σχήµα 3.3 και στο Σχήµα 3.4 µια συγκεκριµένη απεικόνιση κώδι-
κα Python που αφορά την πίσω διάδοση και την µέθοδο της στοχαστικής κλίσης της
παραγώγου. Ειδικότερα στο πρόγραµµα επαναλαµβάνονται µια προς τα εµπρός και
µετά προς τα πίσω περάσµατα σε κάθε στρώµα του νευρωνικού δικτύου. Τα ϐάρη και
οι µεροληψίες δεν έχουν την ίδια διάσταση σε κάθε στρώµα, δεν είναι ϐολικό να α-
ποθηκεύονται σε τρισδιάστατο πίνακα. Χρησιµοποιείται, λοιπόν, ένας πίνακας δοµής
ανάλογος των διαστάσεων του νευρωνικού δικτύου αποθηκεύει τις τιµές των ϐαρών και
των µερολιψιών και στη συνέχεια γίνονται τα περάσµατα προς τα εµπρός και προς τα
πίσω µέσα στους ϐρόχους.

Η συνάρτηση κόστους η οποία αξιολογεί την εκπαίδευση της µηχανής είναι κλιµακο-
ύµενη συνάρτηση. Επειδή αυτή η συνάρτηση είναι ένθετη, έχει πρόσβαση στις µετα-
ϐλητές της κύριας συνάρτησης, ιδίως στα δεδοµένα εκπαίδευσης. Επισηµαίνεται ότι
το κόστος της ένθετης συνάρτησης δεν χρησιµοποιείται απευθείας στα περάσµατα προς
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Σχήµα 3.3: Πρώτο µέρος του κώδικα

τα εµπρός και προς τα πίσω και καλείται σε κάθε επανάληψη της µεθόδου της στοχα-
στικής κλίσης ώστε να µπορεί να παρακολουθείται η πρόοδο της εκπαίδευσης. Ενώ η
συνάρτηση ενεργοποίησης κάθε νευρώνα είναι η ReLU στις εικόνες κώδικα.
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Σχήµα 3.4: ∆εύτερο µέρος του κώδικα
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Κεφάλαιο 4

Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα

Τα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα είναι δίκτυα ϐιολογικά εµπνευσµένα που χρησιµο-
ποιούνται στην όραση του υπολογιστή για ταξινόµηση εικόνων και ανίχνευση αντικει-
µένων. Το ϐασικό κίνητρο για το συνελικτικό νευρωνικό δίκτυο αποκτήθηκε από την
κατανόηση των λειτουργιών του οπτικού ϕλοιού της γάτας, όπου συγκεκριµένα τµήµατα
του οπτικού πεδίου ϕάνηκαν να διεγείρουν συγκεκριµενους νευρώνες. Αυτή η ευρύτε-
ϱη αρχή χρησιµοποιήθηκε για να σχεδιάσει µια αραιή αρχιτεκτονική για συνελικτικά
νευρωνικά δίκτυα. Η πρώτη ϐασική αρχιτεκτινική ϐασισµένη σε αυτή τη ϐιολογική
έµπνευση ήταν το neocognitron, το οποίο στην συνέχεια γενικεύτηκε στην αρχιτεκτονι-
κή LeNet−5. ΄Ενα δίκτυο που τα πρώτα χρόνια δηµιουργίας του χρησιµοποιήθηκε από
αρκετές τράπεζες για να αναγνωρίζει τους χειρόγραφους αριθµούς στις επιταγές.

Τα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα είναι σχεδιασµένα να δουλεύουν µε εισόδους που
εξαρτώνται από τοπικές περιοχές στην είσοδο του πλέγµατος του δυκτίου. Το πιο προ-
ϕανές παράδειγµα δεδοµένων µε δοµή πλέγµατος είναι µια δυσδιάστατη εικόνα. Αυτού
του είδους τα δεδοµένα παρουσιάζουν επίσης χωρική εξάρτηση, καθώς γειτονικές πε-
ϱιοχές του χώρου σε µια εικόνα συνήθως έχουν παρεµφερές χρώµα, που δηµιουργεί
µια τρισδιάτατη είσοδο όγκου. Εποµένως τα χαρακτηριστικά σε ένα συνελικτικό νευ-
ϱωνικό δίκτυο παρουσιάζουν αλληλεξαρτήσεις µε ϐάση τις χωρικές αποστάσεις. ΄Αλλες
µορφές χωρικών δεδοµένων όπως το κείµενο, χρονικές σειρές και ακολουθίες µπορούν
επίσης να ϑεωρηθούν ως χωρικές περιπτώσεις πλεγµατικά δοµηµένων δεδοµένων µε
διαφορετικού τύπου σχέσεις µεταξύ γειτονικών αντικειµένων. Το µεγαλύτερο ποσοστό
των εφαρµογών των συνελικτικών νευρωνικών δικτύων αφορούν δεδοµένα εικόνων. Πα-
ϱόλα αυτά µπορεί κανείς να χρησιµοποιήσει τα δίκτυα αυτά για όλους τους τύπους
χρονικών χωρικών και χωρο-χρονικών δεδοµένων.

Μια σηµαντική ιδιότητα των δεδοµένων εικόνας είναι ότι παρουσιάζουν ένα ορισµένο ε-
πίπεδο µεταθετικής αµεταβλητότητας κάτι που δεν συµβαίνει σε πολλούς άλλους τύπους
δεδοµένων µε δοµή πλέγµατος. Για παράδειγµα, ένα µήλο έχει την ίδια ερµηνεία, είτε
είναι στο πάνω µέρος της εικόνας είτε στο κάτω. Τα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα
τείνουν να δηµιουργούν παρόµοιες τιµές χαρακτηριστικών από τοπικές περιοχές µε
παρόµοια µοτίβα. ΄Ενα πλεονέκτηµα των δεδοµένων εικόνας είναι ότι οι επιδράσεις
συγκεκριµένων εισόδων στις αναπαραστάσεις χαρακτηριστικών µπορούν συχνά να πε-
ϱιγράφουν µε διαισθητικό τρόπο.
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4.1 Η ϐασική δοµή ενός Συνελικτικού ∆ικτύου

Στα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα, οι καταστάσεις σε κάθε επίπεδο είναι διατεταγµένες
σύµφωνα µε µια χωρική δοµή πλέγµατος. Αυτές οι χωρικές σχέσεις κληρονοµούνται
από το ένα στρώµα στο επόµενο επειδή κάθε τιµή χαρακτηριστικού ϐασίζεται σε µια
τοπική χωρική περιοχή στο προηγούµενο στρώµα. Είναι σηµαντικό να διατηρηθούν
αυτές οι χωρικές σχέσεις µεταξύ των κελιών του πλέγµατος, επειδή η διαδικασία συ-
νέλιξης και ο µετασχηµατισµός στο επόµενο στρώµα εξαρτώνται σηµαντικά από αυτές τις
σχέσεις. Κάθε στρώµα του συνελικτικού δικτύου είναι µια τρισδιάστατη δοµή πλέγµα-
τος, η οποία έχει ύψος, πλάτος και ϐάθος. Το ϐάθος ενός στρώµατος σε ένα συνελικτικό
νευρωνικό δίκτυο δεν πρέπει να συγχέεται µε το ϐάθος του ίδιου του δικτύου. Η λέξη
¨βάθος¨ αναφέρεται στον αριθµό των καναλιών σε κάθε στρώµα, όπως ο αριθµός των
κύριων καναλιών χρώµατος στην εικόνα εισόδου ή αριθµός χαρτών χαρακτηριστικών
στα κρυφά στρώµατα. Αυτή η ορολογία όµως είναι µια ατυχής υπερφόρτωση εννοιο-
λογικά τόσο για τον αριθµό των χαρτών χαρακτιριστικών όσο και για τον αριθµό των
στρωµάτων.

Το συνελικτικό νευρωνικό δίκτυο λειτουργεί σαν ένα παραδοσιακό εµπροσθόδοτο νευ-
ϱωνικό δίκτυο. Η διαφορά τους έγκειται στο γεγονός ότι σε ένα συνελικτικό νευρωνικό
δίκτυο οι πράξεις στα στρώµατα του είναι χωρικά οργανωµένες µε αραιές συνδέσεις
µεταξύ των στρωµάτων. Οι τρεις τύποι στρωµάτων που υπάρχουν συνήθως σε ένα συνε-
λικτικό νευρωνικό δίκτυο είναι η συνέλιξη(convolution), η οµαδοποίηση(pooling) και το
(ReLU ). Η ενεργοποίηση (ReLU ) δεν διαφέρει από το παραδοσιακό νευρωνικό δίκτυο.
Επιπλέον, ένα τελικό σύνολο στρωµάτων είναι συχνά πλήρως συνδεδεµένο και χαρτο-
γραφείται µε τρόπο συγκεκριµένο ανάλογα µε την εκάστοτε εφαρµογή σε ένα σύνολο
κόµβων εξόδου.

Τα δεδοµένα εισόδου στο συνελικτικό νευρωνικό δίκτυο είναι οργανωµένα σε µία δυσ-
διάστατη δοµή πλέγµατος και αναφερόµαστε στις τιµές των επιµέρους σηµείων πλέγ-
µατος ως εικονοστοιχεία. Κάθε εικονοστοιχείο αντιστοιχεί σε µία χωρική ϑέση µέσα
στην εικόνα. Ωστόσο για να κωδικοποιήσουµε το ακριβές χρώµα του εικονοστοιχείου,
χρειαζόµαστε έναν πολυδιάστατο πίνακα τιµών σε κάθε ϑέση του δικτύου. Στο σύστηµα
RGB, έχουµε ένταση των τριών ϐασικών χρωµάτων, που αντιστοιχούν στο κόκκινο, το
πράσινο και το µπλε, αντίστοιχα. Εποµένως εάν οι χωρικές διαστάσεις µιας εικόνας
είναι 32× 32 εικονοστοιχεία και το ϐάθος είναι 3, τότε ο συνολικός αριθµός εικονο-
στοιχείων στην εικόνα είναι 32× 32 × 3. Αυτό το συγκεκριµένο µέγεθος εικόνας είναι
αρκετά σύνηθες και εµφανίζεται σε ένα ευρέως χρησιµοποιούµενο σύνολο δεδοµένων
για συγκριτική αξιολόγηση, γνωστό ως CIFAR − 10. ΄Ενα παράδειγµα αυτής της ορ-
γάνωσης παρουσιάζεται στο Σχήµα 4.1. Είναι λογικό να χρησιµοποιούµε αυτήν την
τρισδιάστατη δοµή για το στρώµα εισόδου, επειδή οι δύο διαστάσεις αντιστοιχούν στις
χωρικές σχέσεις και η τρίτη διάσταση αντιστοιχεί στις ανεξάρτητες ιδιότητες σε αυτά
τα κανάλια. Για παράδειγµα οι εντάσεις των ϐασικών χρωµάτων είναι οι ανεξάρτητες
ιδιότητες στο πρώτο στρώµα. Στα κρυφά στρώµατα αυτές οι ανεξάρτητες ιδιότητες α-
ντιστοιχούν σε διάφορους τύπους σχηµάτων που εξάγονται από τοπικές περιοχές της
εικόνας. Ας υποθέσουµε ότι η είσοδος στο στρώµα τάξης q έχει µέγεθος Lq×Βq×δq. Εδώ
το Lq αντιστοιχεί στο ύψος ή το µήκος, το Bq αντιστοιχεί στο πλάτος ή εύρος και το dq

είναι το ϐάθος. Σε όλες σχεδόν τις εφαρµογές µε ϐάση την εικόνα οι τιµές Lq και Bq

είναι οι ίδιες.

Για το πρώτο στρώµα (είσοδος), αυτές οι τιµές καθορίζονται από τη ϕύση των δεδοµένων
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Σχήµα 4.1: Παράδειγµα σάρωση εικονοστοιχείων από συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα

εισόδου και από την προεπεξεργασία τους. Στο παραπάνω παράδειγµα οι τιµές είναι
L1 = 32, B1 = 32 και d1 = 3. Τα επόµενα στρώµατα έχουν ακριβώς την ίδια τρισδιάστατη
οργάνωση µε τη διαφορά ότι κάθε ένα από τα dq πλέγµατα τιµών δύο διαστάσεων για µια
συγκεκριµένη είσοδο δεν µπορεί να ϑεωρείται πλέον ένα πλέγµα µη-επεξεργασµένων
εικονοστοιχείων. Επιπλέον η τιµή του dq είναι πολύ µεγαλύτερη από τρεις κρυµµένες
στρώσεις επειδή ο αριθµός των ανεξάρτητων ιδιοτήτων µια συγκεκριµένης περιοχής που
σχετίζονται µε την ταξινόµηση είναι αρκετά σηµαντικός. Για q > 1 αυτά τα πλέγµατα
τιµών αναφέρονται ως χάρτες χαρακτηριστικών ή χάρτες ενεργοποίησης. Αυτές οι τιµές
είναι ανάλογες µε τις τιµές στα κρυµµένα στρώµατα σε ένα εµπρόσθόδοτο δίκτυο.

4.2 Συνέλιξη

Σε ένα συνελικτικό νευρωνικό δίκτυο οι παράµετροι είναι οργανωµένοι σε οµάδες τρισ-
διάστατων δοµικών µονάδων οι οποίες είναι γνωστές ως ϕίλτρα ή πυρήνες kernels.
Το ϕίλτρο είναι συνήθως τετράγωνο ως προς τις διαστάσεις του στο χώρο οι οποίες δια-
στάσεις είναι συνήθως πολύ µικρότερες από αυτές του στρώµατος στο οποίο εφαρµόζεται
το ϕίλτρο. Ωστόσο το ϐάθος ενός ϕίλτρου είναι πάντα ίδιο µε το ϐάθος του στρώµατος
στο οποίο εφαρµόζεται.

Η διαδικασία της συνέλιξης τοποθετεί το ϕίλτρο σε κάθε πιθανή ϑέση στην εικόνα, έτσι
ώστε το ϕίλτρο να επικαλύπτει πλήρως την εικόνα και να πραγµατοποιεί ένα εσωτερικό
γινόµενο µεταξύ των παραµέτρων του ϕίλτρου και του αντίστοιχου πλέγµατος εισόδου.
Το εσωτερικό γινόµενο εκτελείται µε επεξεργασία των δεδοµένων στην αντίστοιχη τρισ-
διάστατη περιοχή του όγκου εισόδου και του ϕίλτρου ως διανύσµατα διαστάσεων, έτσι
ώστε τα στοιχεία και των δύο διανυσµάτων να ταξινοµούνται µε ϐάση τις αντίστοιχες
ϑέσεις τους στο πλέγµα.

Για τα επίπεδα της συνέλιξης, ορίζεται µια λειτουργία συνέλιξης, στην οποία χρησι-
µοποιείται ένα ϕίλτρο για τη χαρτογράφηση των ενεργοποιήσεων από ένα επίπεδο στο
επόµενο. Μια λειτουργία συνέλιξης χρησιµοποιεί ένα τρισδιάστατο ϕίλτρο ϐαρών µε
το ίδιο ϐάθος µε το τρέχον επίπεδο, αλλά µε µικρότερο χωρικό εύρος. Το εσωτερικό
γινόµενο µεταξύ όλων των ϐαρών στο ϕίλτρο, κάθε επιλογή χωρικής περιοχής σε ένα
επίπεδο, ορίζει την τιµή κρυφής κατάστασης στο επόµενο επίπεδο. Η λειτουργία µεταξύ
του ϕίλτρου και των χωρικών περιοχών σε ένα επίπεδο εκτελείται σε κάθε δυνατή ϑέση
προκειµένου να οριστεί το επόµενο επίπεδο.

Για παράδειγµα:
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
1 −1

1 −1
1 −1

1 −1
1 −1

 ϸR5x6

(4.1)

Αυτό παράγει ένα διάνυσµα στο R5 που αποτελείται από διαφορές µεταξύ γειτονικών
τιµών. Σε αυτή την περίπτωση χρησιµοποιούµε ένα ϕίλτρο [1,−1] και ένα ϐήµα µήκους
1, το ϕίλτρο προχωρά κατά µέρος µετά από κάθε χρήση. ΄Υστερα από κατάλληλες γε-
νικεύσεις αυτού του πίνακα στην περίπτωση εισόδου. Τα διανύσµατα που προκύπτουν
από δυσδιάστατες εικόνες µπορούν να χρησιµοποιηθούν για την ανίχνευση ακµών σε
µια εικόνα επιστρέφοντας µια µεγάλη απόλυτη τιµή όταν υπάρχει απότοµη αλλαγή στο
γειτονικό εικονοστοιχείο. Η µετακίνηση ενός ϕίλτρου σε µια εικόνα µπορεί επίσης να α-
ποκαλύψει άλλα χαρακτηριστικά, για παράδειγµα, συγκεκριµένους τύπους καµπυλών
ή κηλίδων του ίδιου χρώµατος. ΄Ετσι,έχοντας ορίσει ένα ϕίλτρο µεγέθους και µήκους
διασκελισµού,µπορούµε να επιτρέψουµε στη διαδικασία προπόνησης να µάθει τα ϐάρη
στο ϕίλτρο ως µέσο εξαγωγής χρήσιµης δοµής.

Η λέξη συνελικτικός προκύπτει επειδή οι γραµµικοί µετασχηµατισµοί που εµπλέκονται
µπορούν να γραφτούν µε τη µορφή συνέλιξης. Στη µονοδιάστατη περίπτωση, η συνέλι-
ξη του διανύσµατος xϸRp µε το ϕίλτρο g1−p, g2−p, ..., gp−2, gp−1 έχει την k συνιστώσα
δεδοµένη µε:

yk =

p∑
n=1

xngk−n

Το παράδειγµα στο (4.1) αντιστοιχεί σε ένα ϕίλτρο µε g0 = 1, g−1 = −1 και όλα τα άλλα
gk = 0.Στην περίπτωση αυτή έχουµε:


y1

y2

y3

y4

 =

a b c d

a b c d
a b c d

a b c d





x1

x2

x3

x4

x5

x6

x7

x8

x9

0



(4.2)

Εφαρµόζουµε ένα ϕίλτρο µε τέσσερα ϐάρη, a, b, c και d, χρησιµοποιώντας µήκος δια-
σκελισµού δύο. Επειδή η διάσταση του διανύσµατος εισόδου x δεν είναι συµβατή µε
το µήκος του ϕίλτρου, έχουµε συµπληρώσει µια επιπλέον µηδενική τιµή.
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Στην πράξη, τα δεδοµένα εικόνας συνήθως ϑεωρούνται ως τρισδιάστατο διάνυσµα το
καθένα εικονοστοιχείο το οποίο έχει δύο χωρικές συντεταγµένες και µια τιµή κόκκι-
νο/πράσινο/µπλε. Από αυτή την άποψη, το ϕίλτρο παίρνει τη µορφή ενός µικρού
πίνακα που εφαρµόζεται διαδοχικά σε µπαλώµατα του διανύσµατος εισόδου και η α-
ντίστοιχη πράξη συνέλιξης είναι πολυδιάστατη. Από υπολογιστική άποψη, ένα ϐασικό
πλεονέκτηµα του συνελικτικού νευρωνικού δικτύου είναι ότι το διάνυσµα που παράγουν
τα ϐάρη που εµπλέκονται στις διελεύσεις προς τα εµπρός και προς τα πίσω µέσω του
δικτύου µπορεί να είναι υπολογιστικά εξαιρετικά αποτελεσµατικό χρησιµοποιώντας τε-
χνικές γρήγορου µετασχηµατισµού.

Οι συνδέσεις σε ένα συνελικτικό νευρωνικό δίκτυο είναι πολύ αραιές, επειδή οποια-
δήποτε ενεργοποίηση σε ένα συγκεκριµένο επίπεδο είναι συνάρτηση µόνο µιας µικρής
χωρικής περιοχής στο προηγούµενο επίπεδο. ΄Ολα τα επίπεδα, εκτός από το τελικό
σύνολο των δύο εκ των τριών επιπέδων, διατηρούν τη χωρική τους δοµή. Εποµένως,
είναι δυνατό να απεικονιστούν χωρικά τα τµήµατα της εικόνας που επηρεάζουν συγκε-
κριµένα τµήµατα των ενεργοποιήσεων σε ένα επίπεδο. Τα χαρακτηριστικά σε επίπεδα
χαµηλότερου επιπέδου συλλαµβάνουν γραµµές ή άλλα πρωτόγονα σχήµατα, ενώ τα χα-
ϱακτηριστικά σε επίπεδα υψηλότερου επιπέδου καταγράφουν πιο περίπλοκα σχήµατα
όπως ϐρόχους. Συνεπώς τα µεταγενέστερα επίπεδα µπορούν να δηµιουργήσουν ψηφία
συνθέτοντας τα σχήµατα σε αυτά τα διαισθητικά χαρακτηριστικά. Αυτό είναι ένα κλα-
σικό παράδειγµα του τρόπου µε τον οποίο χρησιµοποιούνται σηµασιολογικές γνώσεις
σχετικά µε συγκεκριµένους τοµείς δεδοµένων για τον σχεδιασµό έξυπνων αρχιτεκτονι-
κών.

Τα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα είναι ιστορικά από τα πιο επιτυχηµένα όλων των
τύπων των νευρωνικών δικτύων. Χρησιµοποιούνται ευρέως για την αναγνώριση εικόνων,
την ανίχνευση/εντοπισµό αντικειµένων και ακόµη για την επεξεργασία κειµένου. Η α-
πόδοση αυτών των δικτύων έχει υπερβεί πρόσφατα εκείνη των ανθρώπων στο πρόβληµα
της ταξινόµησης των εικόνων. Τα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα παρέχουν ένα πολύ κα-
λό παράδειγµα γεγονότος ότι οι επιλογές αρχιτεκτονικού σχεδιασµού σε ένα νευρωνικό
δίκτυο ϑα πρέπει να εκτελούνται µε σηµασιολογική γνώση σχετικά µε το συγκεκριµένο
πεδίο δεδοµένων.

4.3 Οµαδοποίηση

Η διαδικασία της οµαδοποίησης (pooling) είναι αρκετά διαφορετική. Η διαδικασία
της οµαδοποίησης λειτουργεί σε µικρές περιοχές του πλέγµατος µεγέθους Pq× Πq σε
κάθε στρώµα παράγει ένα άλλο στρώµα µε το ίδιο ϐάθος. Για κάθε τετραγωνική πε-
ϱιοχή µεγέθους Pq× Πq σε κάθε έναν από τους χάρτες ενεργοποίησης dq επιστρέφει το
µέγιστο αυτών των τιµών. Αυτή η προσέγγιση αναφέρεται ως µέγιστη οµαδοποίηση.
Εάν χρησιµοποιείται ϐήµα µε τιµή 1, τότε αυτό ϑα παράγει ένα νέο στρώµα µεγέθους
(Lq−Pq+1)×(Βq−Pq+1)qdq. Ωστόσο είναι πιο συνηθισµένο να χρησιµοποιούµε ένα ϐήµα
Sq > 1 στην οµαδοποίηση. Σε αυτές τις περιπτώσεις, το µήκος του νέου στρώµατος ϑα
είναι (Lq − Pq/Sq + 1) και το πλάτος ϑα είναι (Bq − Pq/Sq + 1). Συνεπώς η συγκέντρωση
µειώνει δραστικά τις χωρικές διαστάσεις κάθε χάρτη ενεργοποίησης.

Σε αντίθεση µε την διαδικασία της συνέλιξης, η οµαδοποίηση γίνεται στο επίπεδο κάθε
χάρτη ενεργοποίησης. Μια διαδικασία συνέλιξης χρησιµοποιεί ταυτόχρονα όλους τους
χάρτες χαρακτηριστικών dq σε συνδυασµό µε ένα ϕίλτρο για να παράγει µια ενιαία
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Σχήµα 4.2: Παράδειγµα µέγιστης οµαδοποίησης ενός χάρτη ενεργοποίησης µεγέθους
3χ3 µε ϐήµατα 1 και 2

τιµή χαρακτηριστικών, ενώ η οµαδοποίηση λειτουργεί ανεξάρτητα σε κάθε χάρτη χα-
ϱακτηριστικών για την παραγωγή ενός άλλου χάρτη χαρακτηριστικών. Εποµένως η
διαδικασία οµαδοποίησης δεν αλλάζει τον αριθµό χαρτών χαρακτηριστικών. Με άλλα
λόγια το ϐάθος του στρώµατος που δηµιουργείται µε την οµαδοποίηση είναι το ίδιο µε
αυτό του στρώµατος στο οποίο εκτελέστηκε η διαδικασία της οµαδοποίησης.

Παράδειγµα οµαδοποίησης µε ϐήµατα 1 και 2 ϕαίνονται στο Σχήµα 4.2. Εδώ χρησι-
µοποιούµε την οµαδοποίηση για περιοχές 3 × 3. Το τυπικό µέγεθος dq της περιοχής
πάνω από το οποίο πραγµατοποιείται η οµαδοποίηση είναι 2 × 2. Για ϐήµα 2 δεν ϑα
υπάρχει αλληλοεπικάλυψη µεταξύ των διαφορετικών περιοχών της οµαδοποίησης και
είναι αρκετά σύνηθες η χρήση αυτού του τύπου ϱύθµισης. Γενικά, όπως έχει υποδει-
χθεί είναι επιθυµητό να υπάρχει τουλάχιστον κάποια επικάλυψη µεταξύ των χωρικών
µονάδων στις οποίες πραγµατοποιείται η οµαδοποίηση, επειδή καθιστά την προσέγγιση
λιγότερο πιθανή να υπερκαλυφθεί.

4.4 Αποφυγή Υπερπροσαρµογής

Τα νευρωνικά δίκτυα είναι ευφυείς µαθητές που έχουν επανειληµµένα αποδειχθεί ι-
κανοί να µαθαίνουν πολύπλοκες συναρτήσεις σε πολλούς τοµείς. Ωστόσο η µεγάλη
δύναµη των νευρωνικών δικτύων είναι επίσης η µεγαλύτερη αδυναµία τους. Τα νευ-
ϱωνικά δίκτυα απλώς υπερφορτώνουν τα δεδοµένα εκπαίδευσης αν δεν ϕροντίσουµε
για τον προσεκτικό σχεδιασµό της µαθησιακής διαδικασίας. Σε πρακτικό επίπεδο,
υπερπροσαρµογή σηµαίνει ότι ένα νευρωνικό δίκτυο ϑα παρέχει εξαιρετική απόδοση
πρόβλεψης στα δεδοµένα εκπαίδευσης πάνω στα οποία είναι χτισµένο, αλλά ϑα έχει
κακή απόδοση πρόβλεψης σε περιπτώσεις δοκιµών που δεν έχει ξαναδεί. Αυτό οφε-
ίλεται στο γεγονός ότι η διαδικασία µάθησης συχνά ϑυµάται τα τυχαία αντικείµενα
των δεδοµένων εκπαίδευσης που δεν γενικεύονται καλά στα δεδοµένα των δοκιµών.
Οι ακραίες µορφές υπερπροσαρµογής αναφέρονται ως αποµνηµόνευση. Μια χρήσιµη
παροµοίωση µε την λειτουργία των ανθρώπων είναι η σκέψη ενός παιδιού που µπορεί
να λύσει όλα τα αναλυτικά προβλήµατα για τα οποία έχει δει τις λύσεις αλλά δεν είναι
σε ϑέση να δώσει χρήσιµες λύσεις σε ένα νέο πρόβληµα. Ωστόσο, αν το παιδί εκτίθεται
σε λύσεις όλο και περισσότερων διαφορετικών τύπων προβληµάτων, αυτός ή αυτή ϑα
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είναι πιο πιθανό να λύσει ένα νέο πρόβληµα, αποσπώντας την ουσία των µοτίβων που
επαναλαµβάνονται στα διάφορα προβλήµατα και τις λύσεις του. Από την άλλη πλευρά,
µία πρόβλεψη που ϐασίζεται σε µοτίβα σε ένα µικροσκοπικό σύνολο δεδοµένων εκπα-
ίδευσης δύο µηνυµάτων ηλεκτρονικού ταχυδροµείου, ϑα οδηγήσει σε καλή απόδοση
σε αυτά τα µηνύµατα, αλλά όχι σε νέα µηνύµατα. Η ικανότητα ενός µαθητευόµενου
να παρέχει προβλέψεις για περιπτώσεις που δεν έχει δει µέχρι τώρα αναφέρεται ως
γενίκευση.

Η γενίκευση είναι µία χρήσιµη πρακτική ιδιότητα και ως εκ τούτου είναι η πανάκεια
σε όλες τις εφαρµογές µηχανικής µάθησης. Εξάλλου, εάν τα παραδείγµατα εκπα-
ίδευσης έχουν ήδη επισηµανθεί, δεν υπάρχει πρακτική χρήση της πρόβλεψης τέτοιων
παραδειγµάτων ξανά. Για παράδειγµα σε µία εφαρµογή υπότιτλων εικόνας, πάντα προ-
σπαθεί κανείς να χρησιµοποιήσει τις ετικέτες εικόνων για να µάθει λεζάντες για τις
εικόνες που ο µαθητευόµενος ϐλέπει για πρώτη ϕορά.

Το επίπεδο της υπερπροσαρµογής εξαρτάται τόσο από την πολυπλοκότητα του µοντέλου
όσο και από τον όγκο των διαθέσιµων δεδοµένων. Η πολυπλοκότητα του µοντέλου που
ορίζεται από ένα νευρωνικό δίκτυο εξαρτάται από τον αριθµό των υποκειµένων παρα-
µέτρων. Οι παράµετροι παρέχουν πρόσθετους ϐαθµούς ελευθερίας, οι οποίοι µπορούν
να χρησιµοποιηθούν για την εξήγηση συγκεκριµένων σηµείων δεδοµένων εκπαίδευσης
χωρίς να γενικεύουν καλά σε σηµεία που δεν έχουν ξαναδεί.

Υπάρχουν πολλά ενδεικτικά σηµάδια υπερπροσαρµογής. ΄Ενα από αυτά είναι όταν ένα
µοντέλο εκπαιδεύεται σε διαφορετικά σύνολα δεδοµένων, η ίδια δοκιµαστική περίπτω-
ση µπορεί να λάβει πολύ διαφορετικές προβλέψεις. Αυτό είναι ένα σηµάδι ότι η δια-
δικασία εκπαίδευσης αποµνηµονεύει τις διαφοροποιήσεις του συγκεκριµένου συνόλου
δεδοµένων εκπαίδευσης, αντί να µάθει τα µοτίβα που γενικοποιούνται σε περιπτώσεις
δοκιµών που δεν έχει ξανασυναντήσει. Κάτι τέτοιο ϐέβαια συµβαίνει όταν το µοντέλο
εκπαίδευσης είναι πολυωνυµικό και όχι απλό γραµµικό.

Εξίσου σηµαντικό είναι το χάσµα µεταξύ σφάλµατος πρόβλεψης των περιπτώσεων εκπα-
ίδευσης και των περιπτώσεων δοκιµής που δεν έχουµε ξανασυναντήσει να είναι αρκετά
µεγάλο. Συνήθως το σφάλµα για το πολυωνυµικό µοντέλο είναι πάντα 0 ενώ για ένα
γραµµικό µοντέλο είναι πάντα µη µηδενικό.

Λόγω των µεγάλων χασµάτων µεταξύ εκπαίδευσης και δοκιµαστικού σφάλµατος, τα
µοντέλα συχνά δοκιµάζονται σε τµήµατα των δεδοµένων εκπαίδευσης που δεν έχουν
ξαναδεί. Αυτά τα τµήµατα των δεδοµένων δοκιµών που δεν έχουν ξανασυναντήσει εκτυ-
λίσσονται συχνά νωρίς και στη συνέχεια χρησιµοποιούνται για να κάνουν διαφορετικούς
τύπους αλγοριθµικών αποφάσεων όπως η ϱύθµιση των παραµέτρων εκπαίδευσης. Αυτό
το σύνολο σηµείων αναφέρεται ως σύνολο επικύρωσης. Η τελική ακρίβεια δοκιµάζεται
σε ένα σύνολο από τα σηµεία εκτός δείγµατος που δεν έχουν χρησιµοποιηθεί για την
οικοδόµηση µοντέλου ή για ϱύθµιση παραµέτρων. Το σφάλµα στα δεδοµένα δοκιµών
εκτός δείγµατος αναφέρεται επίσης ως σφάλµα γενίκευσης.

Τα νευρωνικά δίκτυα είναι µεγάλα και ενδέχεται να έχουν εκατοµµύρια παραµέτρους
σε πολύπλοκες εφαρµογές. Παρά τις προκλήσεις αυτές, υπάρχουν πολλά τεχνάσµατα
που µπορεί κανείς να χρησιµοποιήσει για να εξασφαλίσει ότι η υπερπροσαρµογή δεν
αποτελεί πρόβληµα. Η επιλογή της µεθόδου εξαρτάται απ΄τη συγκεκριµένη ϱύθµιση
και τον τύπο του χρησιµοποιούµενου νευρωνικού δικτύου. Οι ϐασικές µέθοδοι για την
αποφυγή υπερπροσαρµογής σε ένα νευρωνικό δίκτυο αναφέρονται παρακάτω:
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• Κανονικοποίηση ϐάσει ποινής : Η κανονικοποίηση ϐάσει ποινής είναι η πιο κοινή
τεχνική που χρησιµοποιείται από τα νευρωνικά δίκτυα για να αποφευχθεί η υπερπρο-
σαρµογή. Η ιδέα στην κανονικοποίηση είναι να δηµιουργηθεί µια ποινή ή άλλοι τύποι
περιορισµών στις παραµέτρους προκειµένου να ευνοηθούν τα απλούστερα µοντέλα.
Για παράδειγµα, στην περίπτωση πολυωνυµικής παλινδρόµησης, ένας πιθανός περιο-
ϱισµός των παραµέτρων ϑα ήταν να εξασφαλιστεί ότι το πολύ k διαφορετικές τιµές του
wi είναι µη µηδενικές. Αυτό ϑα εξασφαλίσει απλούστερα µοντέλα. Ωστόσο δεδοµένου
ότι είναι δύσκολο να επιβληθούν ϱητά τέτοιοι περιορισµοί µια απλούστερη προσέγγι-
ση είναι να επιβληθεί µια πιο ήπια ποινή, όπως η l

∑d
i=0 w2

i και να την προσθέσουµε
στην συνάρτηση απώλειας. Μια τέτοια προσέγγιση αντιστοιχεί περίπου στον πολλα-
πλασιασµό κάθε παραµέτρου wi µε ένα πολλαπλασιαστικό συντελεστή αποσύνθεσης
(1-al) πριν από κάθε ενηµέρωση µε ϱυθµό µάθησης a. Εκτός από την επιβολή ποινών
στις παραµέτρους του δικτύου, µπορεί κανείς να επιλέξει να δώσει ποινή στις ενεργο-
ποιήσεις των κρυφών µονάδων. Αυτή η προσέγγιση οδηγεί συχνά σε αραιές κρυφές
αναπαραστάσεις.

• ΄Εγκαιρη διακοπή: Κατά την έγκαιρη διακοπή η επαναληπτική µέθοδος ϐελτιστο-
ποίησης τερµατίζεται νωρίς, χωρίς να συγκλίνει προς την ϐέλτιστη λύση στα δεδοµένα
εκπαίδευσης. Το σηµείο διακοπής προσδιορίζεται χρησιµοποιώντας ένα τµήµα των
δεδοµένων εκπαίδευσης που δεν χρησιµοποιείται για την κατασκευή µοντέλου. Τερµα-
τίζουµε όταν αρχίσει να αυξάνεται το σφάλµα στα παρακρατηµένα δεδοµένα. Παρόλο
που αυτή η προσέγγιση δεν είναι η ϐέλτιστη για τα δεδοµένα εκπαίδευσης, ϕαίνεται ότι
αποδίδει καλά στα δεδοµένα των δοκιµών επειδή το σηµείο διακοπής καθορίζεται µε
ϐάση τα παρακρατηµένα δεδοµένα.

• Κανονικοποίηση L1: Η χρήση της ποινής τετραγωνικής νόρµας είναι η πιο κοινή
προσέγγιση για κανονικοποίηση. Ωστόσο είναι δυνατή η χρήση άλλων τύπων ποινών
για τις παραµέτρους. Μία κοινή προσέγγιση είναι η L1 κανοκοποίηση στην οποία το
τετραγωνικό σφάλµα αντικαθίσταται µε ποινή για το άθροισµα των απόλυτων τιµών των
συντελεστών. ΄Αρα η νέα αντικειµενική συνάρτηση είναι η εξής :

L =
∑

(y − ŷ) + l
d∑

i=0

|wi |

4.5 Εκπαίδευση Συνελικτικών ∆ικτύων

Η διαδικασία εκπαίδευσης ενός συνελικτικού νευρωνικού δικτύου χρησιµοποιεί τον αλ-
γόριθµο οπισθοδιάδοσης. Υπάρχουν κυρίως τρεις τύποι στρωµάτων, που αντιστοιχούν
στα στρώµατα συνέλιξης, ReLU και µέγιστης οµαδοποίησης. Το ReLU είναι σχετικά
απλό για τον αλγόριθµο οπισθοδιάδοσης, επειδή δεν διαφέρει από ένα παραδοσιακό
νευρωνικό δίκτυο. Για την µέγιστη οµαδοποίηση χωρίς επικάλυψη µεταξύ των οµάδων,
πρέπει να προσδιοριστεί ποια µονάδα είναι η µέγιστη τιµή σε µια οµάδα. Η µερική
παράγωγος της απώλειας σε σχέση µε την οµαδοποιηµένη κατάσταση γυρνά πίσω στην
µονάδα µε µέγιστη τιµή. ΄Ολες οι καταχωρίσεις, εκτός από τη µέγιστη καταχώρηση
στο πλέγµα, ϑα λάβουν τιµή 0. Για περιπτώσεις στις οποίες οι οµάδες επικαλύπτονται,
έστω ότι οι οµάδες είναι P1...Pr στις οποίες εµπλέκεται η µονάδα h µε τις αντίστοιχες
ενεργοποιήσεις h1...hr , στο επόµενο στρώµα. Αν η h είναι µέγιστη τιµή στην οµάδα
Pi, τότε η κλίση της απώλειας σε σχέση µε το hi γυρνά πίσω στο h. Οι συνεισφορές
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των διαφόρων επικαλυπτόµενων οµάδων προστίθενται για να υπολογιστεί η κλίση σε
σχέση µε τη µονάδα h. Εποµένως ο αλγόριθµος οπισθοδιάδοσης µέσω της συνάρτησης
µεγιστοποίησης και της συνάρτησης ReLU δεν είναι πολύ διαφορετική από εκείνη των
παραδοσιακών νευρωνικών δικτύων.

Υπάρχουν πολλές άλλες ευρέως χρησιµοποιούµενες επιλογές και η σχετική απόδο-
σή τους όπου εξαρτάται από την εφαρµογή. Στη ϱύθµιση ταξινόµησης εικόνας είναι
σύνηθες να χρησιµοποιείται µια διορθωµένη γραµµική συνάρτηση της ReLU ως ενερ-
γοποίηση.

φ(x) =
{

0 for |x | ≤ 0
x for |x | > 0 (4.3)

Στην περίπτωση που τα δεδοµένα εκπαίδευσης (x i)N
i=1 προέρχονται από κατηγορίες µε

ετικέτα K, ως liϸ(1, 2, ..., K) είναι η δεδοµένη ετικέτα για το σηµείο δεδοµένων x i. Ως
εναλλακτική λύση στη τετραγωνική συνάρτηση κόστους ϑα µπορούσαµε να χρησιµο-
ποιήσουµε µια προσέγγιση απώλειας καταγραφής softmax, ως εξής. ΄Εστω η έξοδος
aL(x i) = u i από το δίκτυο να πάρει τη µορφή ενός διανύσµατος σε µορφή RK έτσι ώστε
το j συστατικό να είναι µεγάλο όταν πιστεύεται ότι η εικόνα είναι από κατηγορία j. Η
λειτουργία softmax ενισχύει τα µεγάλα συστατικά και παράγει ένα διάνυσµα ϑετικών
ϐαρών που αθροίζονται σε ενότητα, η οποία µπορεί να ερµηνευθεί ως πιθανότητες.

(u i)s →
e(us)i∑k
j=1 e(uj)i

Στόχος είναι τώρα να επιβληθεί στη softmax τιµή για το σηµείο εκπαίδευσης x i τέτοια
ώστε να είναι όσο το δυνατόν πιο κοντά στην ενότητα στο στοιχείο li, το οποίο αντι-
στοιχεί στη σωστή ετικέτα. Χρησιµοποιώντας λογαριθµικό παρά τετραγωνικό µέτρο του
σφάλµατος, ϕτάνουµε στη συνάρτηση κόστους.

−

N∑
i=1

log(
e(uli )

i∑k
j=1 e(uj)i

) (4.4)
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Κεφάλαιο 5

Παράδειγµα Εκπαίδευσης

Ταξινόµησης Εικόνων

5.1 Παράδειγµα

Εµφανίζουµε τώρα αποτελέσµατα για µια µηχανική µάθηση στην ταξινόµηση εικόνων.
Για να το κάνουµε αυτό, ϐασιζόµαστε σε δεδοµένα που είναι διαθέσιµα µέσω του ι-
στότοπου της Google. Χρησιµοποιήσαµε έτοιµα script κώδικα Python τα οποία είναι
διαθέσιµα µέσω του ιστότοπου της Kaggle. Συγκεκριµένα, χρησιµοποιούµε την αρχι-
τεκτονική δικτύου και τις επιλογές παραµέτρων από έτοιµα παραδείγµατα του Kaggle.
Αναφερόµαστε στην τεκµηρίωση και το εκπαιδευτικό υλικό του Kaggle για τις λεπτές
λεπτοµέρειες και επικεντρωνόµαστε εδώ σε µερικά από τα µεγαλύτερα Ϲητήµατα ταξι-
νόµησης εικόνας.

Εξετάζουµε ένα σύνολο εικόνων, καθεµία από τις οποίες εµπίπτει ακριβώς σε µία από τις
πέντε κατηγορίες : µαργαρίτες, πρικαλίδες, τριαντάφυλλα, ηλιοτρόπια, τουλίπες. Εµείς
χρησιµοποιήσαµε δεδοµένα µε ετικέτα από τη δωρεάν διαθέσιµη συλλογή Flowers. Οι
εικόνες 32 επί 32 εικονοστοιχεία, το καθένα µε ένα κόκκινο, πράσινο και µπλε εικο-
νοστοιχείο. ΄Ετσι ένα κοµµάτι των δεδοµένων εκπαίδευσης αποτελείται από 32×32×3 =
3.072 τιµές. Χρησιµοποιούµε ένα σετ εκπαίδευσης από 3670 εικόνες και χρησιµοποι-
ήσαµε 723 εικόνες ως σύνολο επικύρωσης. ΄Εχοντας ολοκληρώσει τη ϐελτιστοποίηση
και την εκπαίδευση του δικτύου, στη συνέχεια αξιολογούµε την απόδοσή του σε µια
τυχαία εικόνα από το Google µιας κατηγορίας εκ των 5 λουλουδιών. Σηµειώνουµε ότι
περισσότερο Θα µπορούσαν να χρησιµοποιηθούν περίπλοκες στρατηγικές διασταυρο-
ύµενης επικύρωσης, όπου τα ίδια συνολικά δεδοµένα χωρίζονται επανειληµµένα σε
διακριτά σετ εκπαίδευσης, επικύρωσης και δοκιµών.

Ακολουθώντας την αρχιτεκτονική που χρησιµοποιείται από τα συνελικτικά νευρωνικά
δίκτυα, ϱυθµίσαµε ένα δίκτυο του οποίου τα επίπεδα χωρίζονται σε πέντε µπλοκ ως ε-
ξής. Εδώ περιγράφουµε τις διαστάσεις των εισόδων/εξόδων και των ϐαρών σε συµπαγή
συµβολισµό διανυσµάτων. Φυσικά, τα διανύσµατα αυτά ϑα µπορούσαν να µετασχηµα-
τιστούν σε αραιά διανύσµατα και πίνακες προκειµένου να ταιριάζουν στο γενικό πλαίσιο
των προηγούµενων κεφαλαίων, αλλά πιστεύουµε ότι ο συµβολισµός του διανύσµατος
είναι ϕυσικό σε αυτό το πλαίσιο και είναι συνεπής µε τη σύνταξη των συνελικτικών
νευρωνικών δικτύων.
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Block1: Αποτελείται από ένα στρώµα συνέλιξης που ακολουθείται από ένα στρώµα
συγκέντρωσης και ενεργοποίησης. Αυτό µετατρέπει την αρχική είσοδο 32×32×3 σε
διάσταση 16×16×32. Περισσότερες λεπτοµέρειες, το συνελικτικό στρώµα χρησιµοποιεί
ϕίλτρα 5×5 που σαρώνουν επίσης κατά µήκος του δικτύου τρία έγχρωµα κανάλια.
Υπάρχουν 32 διαφορετικά ϕίλτρα, οπότε συνολικά τα ϐάρη µπορούν να αναπαραστα-
ϑούν σε έναν πίνακα 5×5×3×32. Η έξοδος από κάθε ϕίλτρο µπορεί να περιγραφεί
ως χάρτης χαρακτηριστικών. Τα ϕίλτρα εφαρµόζονται µε µοναδιαίο ϐηµατισµό. Με
αυτόν τον τρόπο, καθένας από τους 32 χάρτες χαρακτηριστικών έχει διάσταση 32×32.
Η µέγιστη συγκέντρωση στη συνέχεια εφαρµόστηκε σε κάθε χάρτη χαρακτηριστικών
χρησιµοποιώντας το µήκος ϐήµατος δύο. Αυτό µειώνει την διάσταση των χαρακτηρι-
στικών και αντιστοιχίζεται σε 16×16. Στη συνέχεια χρησιµοποιείται µια ενεργοποίηση
ReLU .

Block2: Εφαρµόζει συνέλιξη που ακολουθείται από ενεργοποίηση και στη συνέχεια
από το στρώµα συγκέντρωσης. Αυτό µειώνει τη διάσταση σε 8×8×32. Πιο αναλυτικά,
χρησιµοποιούµε 32 ϕίλτρα, καθένα από τα οποία είναι 5×5 στις διαστάσεις των χαρτών
χαρακτηριστικών και επίσης σαρώνει κατά µήκος και τους 32 χάρτες χαρακτηριστι-
κών. ΄Ετσι τα ϐάρη ϑα µπορούσαν να ϑεωρηθούν ως πίνακας 5×5×32×32. Το µήκος
του διασκελισµού είναι ένα, εποµένως οι 32 χάρτες χαρακτηριστικών που προκύπτουν
εξακολουθούν να υπάρχουν σε διάνυσµα διάστασης 16×16. Μετά την ενεργοποίηση
ReLU , ένα µέσο επίπεδο συγκέντρωσης διασκελισµού εφαρµόζεται και µειώνει κάθε
έναν από τους 32 χάρτες χαρακτηριστικών σε διάσταση 8×8.

Block3: Εφαρµόζει ένα στρώµα συνέλιξης που ακολουθείται από τη συνάρτηση ενεργο-
ποίησης και στη συνέχεια εκτελεί µια λειτουργία οµαδοποίησης µε τρόπο που µειώνει
τη διάσταση σε 4×4×64. Πιο αναλυτικά εφαρµόζονται 64 ϕίλτρα. Κάθε ϕίλτρο ε-
ίναι 5×5 στις διαστάσεις των χαρτών χαρακτηριστικών και επίσης σαρώνει και τους 32
χάρτες χαρακτηριστικών. Τα ϐάρη λοιπόν ϑα µπορούσαν να ϑεωρηθούν ως πίνακας
5×5×32×64. Ο διασκελισµός έχει µήκος ένα, µε αποτέλεσµα χάρτες χαρακτηριστι-
κών διαστάσεων 8×8. Μετά την ενεργοποίηση του ReLU , εφαρµόζεται το µέσο στρώµα
συγκέντρωσης του ϐήµατος δύο, το οποίο µειώνει το καθένα από 64 χάρτες χαρακτη-
ϱιστικών σε διάσταση 4×4.

Block4: ∆εν χρησιµοποιεί οµαδοποίηση, απλώς συνέλιξη ακολουθούµενη από ενεργο-
ποίηση, που οδηγεί σε διάσταση 1×1×64. Πιο αναλυτικά χρησιµοποιούνται 64 ϕίλτρα.
Κάθε ϕίλτρο είναι 4×4 στους 64 χάρτες χαρακτηριστικών, εποµένως τα ϐάρη ϑα µπο-
ϱούσαν να ϑεωρηθούν ως πίνακας 4×4×64×64 και κάθε ϕίλτρο παράγει έναν µόνο
αριθµό.

Block5: ∆εν περιλαµβάνει συνέλιξη. Χρησιµοποιεί ένα γενικό πλήρως συνδεδεµένο
ϐάρος του τύπου που συζητήθηκε στα κεφάλαια 1 και 2 για να δώσει έξοδο διάστασης
1×1×10. Αυτό αντιστοιχεί σε µια µήτρα ϐάρους µε διάσταση 10×64.

Softmax: Μια τελική λειτουργία softmax µετατρέπει καθένα από τα δέκα στοιχεία
εξόδου στην περιοχή [0, 1].

Το Σχήµα 5.1 δίνει µια οπτική επισκόπηση της αρχιτεκτονικής του δικτύου.

Η έξοδος µας είναι ένα διάνυσµα πέντε πραγµατικών αριθµών. Η συνάρτηση κόστους
στο πρόβληµα ϐελτιστοποίησης παίρνει τη µορφή απώλειας καταγραφής softmax µε
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Σχήµα 5.1: Παρουσιάζονται τα στρώµατα του συνελικτικού νευρωνικού δικτύου

K = 10. Καθορίζουµε στοχαστική κλίση µε ορµή, η οποία χρησιµοποιεί έναν κινούµενο
µέσο όρο τρέχουσας και προηγούµενης κλίσης κατευθύνσεις. Χρησιµοποιούµε µικρές
παρτίδες µεγέθους 100 άρα minibatch = 100 και ορίζουµε έναν σταθερό αριθµό των 10
εποχών. Προκαθορίζουµε το ϱυθµό µάθησης για κάθε εποχή: η = 0, 05. Εκτελώντας
µε κάρτες γραφικών GPU µε απλή ακρίβεια, οι 10 εποχές µπορούν να ολοκληρωθούν
σε λίγα µόνο λεπτά.

΄Οπως ϕαίνεται το διάγραµµα στο Σχήµα 5.2, επειδή η επιτυχία της µάθησης είναι
αρκετά χαµηλή παρουσιάζεται πρόβληµα υπερπροσαρµογής στην εκπαίδευση του δι-
κτύου. Για να αντιµετωπίσουµε αυτό το ϑέµα υπάρχουν αρκετές τεχνικές, όµως στο
συγκεκριµένο πρόβληµα εφαρµόζεται η απαλοιφή των νευρώνων, έτσι ώστε οι πληρο-
ϕορίες όπου δεν είναι και τόσο σπουδαίες για την εκπαίδευση να µην επηρεάζουν τόσο
το αποτέλεσµα.

Σχήµα 5.2: Παρουσιάζονται διαγράµµατα ακρίβειας για το σφάλµα εκπαίδευσης της
µάθησης και για την επικύρωσή της.

Η γραφική παράσταση δεξιά στο Σχήµα 5.2 εξετάζει το ποσοστό των σφαλµάτων που
λαµβάνουν χώρα όταν εµείς ταξινοµούµε µε την υψηλότερη πιθανότητα επιλογής. Ο-
µοίως, η πλοκή στα δεξιά δείχνει το ποσοστό περιπτώσεων όπου η σωστή κατηγορία
δεν είναι µεταξύ των πέντε πρώτων.Βλέπουµε από εικόνα 5.2 ότι το σφάλµα επικύρω-
σης αρχίζει να αυξάνεται σε ένα στάδιο όπου η στοχαστική µέθοδος SGD συνεχίζει να
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κάνει σηµαντικές µειώσεις στο σφάλµα εκπαίδευσης. Αυτό δίνει µια ένδειξη ότι είµα-
στε υπερβολικοί,µαθαίνοντας αρκετές λεπτές λεπτοµέρειες σχετικά µε την εκπαίδευση
δεδοµένων που δεν ϑα ϐοηθήσουν το δίκτυο να γενικευτεί σε αόρατα δεδοµένα.

Τονίζουµε ότι σε αυτή την περίπτωση όλοι οι νευρώνες ενεργοποιούνται όταν το εκπαι-
δευµένο δίκτυο εφαρµόζεται στα δεδοµένα της δοκιµής. Στο Σχήµα 5.3 απεικονίζουµε
τη διαδικασία εκπαίδευσης σε περίπτωση απαλοιφής νευρώνων. Για τη γραφική πα-
ϱάσταση στα αριστερά, το µπλε χρώµα χρησιµοποιείται για να δείξει πώς µειώνεται η α-
ντικειµενική συνάρτηση. Μετά από καθεµία από τις 10 εποχές χρησιµοποιούµε επίσης
τα ίδια χρώµατα για να υποδείξουµε την τιµή της αντικειµενικής συνάρτησης στα δε-
δοµένα επικύρωσης. Ακριβέστερα, αυτά τα µέτρα σφάλµατος υπολογίζονται κατά µέσο
όρο οι µεµονωµένες παρτίδες που αποτελούν την εποχή και τα ϐάρη ενηµερώνονται µε-
τά από κάθε µία παρτίδα. ∆εδοµένου ότι ο γενικός µας στόχος είναι να αντιστοιχίσουµε
εικόνες σε µία από τις πέντε κατηγορίες.

Σχήµα 5.3: ΄Οπως και στο Σχήµα 5.2 αλλά στην περίπτωση που χρησιµοποιήθηκε η
µέθοδος απαλοιφής και 20 εποχές εκπαίδευσης.

Το Σχήµα 5.3 δείχνει τα ανάλογα αποτελέσµατα στην περίπτωση που χρησιµοποιείται
η µέθοδος απαλοιφής µε 20 εποχές αυτήν την ϕορά. Εµείς δείξαµε ότι τα σφάλµατα
εκπαίδευσης είναι σηµαντικά µεγαλύτερα από αυτά στο Σχήµα 5.2 και τα σφάλµα-
τα επικύρωσης είναι παρόµοιου µεγέθους. Ωστόσο, δύο ϐασικά χαρακτηριστικά στην
µέθοδο απαλοιφής : πρώτη περίπτωση είναι ότι (α) το σφάλµα επικύρωσης είναι κάτω
από το σφάλµα εκπαίδευσης και (ϐ) η επικύρωση στο σφάλµα συνεχίζει να µειώνε-
ται σε συγχρονισµό µε το σφάλµα εκπαίδευσης και τα δύο δείχνουν ότι η διαδικασία
ϐελτιστοποίησης εξάγει χρήσιµες πληροφορίες για όλες τις εποχές.

Για να δώσουµε µια αίσθηση της δυσκολίας αυτής της εργασίας, η Εικόνα 5.4 δείχνει
9 εικόνες µε τυχαία δειγµατοληψία από αυτά που ταξινοµήθηκαν στο επίπεδο εισόδου
του δικτύου και ϑα γίνει επεξεργασία αυτών χωρίς απαλοιφή κάποιου νευρώνα.
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Σχήµα 5.4: Εννέα τυχαίες εικόνες

5.2 Βιβλιοθήκες

Για την επίτευξη της µαθησιακής εργασίας της µηχανής, πάνω στο κοµµάτι της όρα-
σης του υπολογιστή εργαστήκαµε µε κώδικα Python. Το περιβάλλον που γράφτηκε ο
κώδικας ήταν το Collaboration της Google εν συντοµία Google − Collab. Αυτό λοιπόν
το περιβάλλον µας έδωσε την δυνατότητα να εργαστούµε µε επαγγελµατικά πρότυπα
συνδέοντας ϐάσεις δεδοµένων της Google µε την µορφή του Collab − Programming.
Τα πλεονεκτήµατα αυτής της εργασίας είναι ότι δεν χρησιµοποιήσαµε καθόλου χώρο
αποθήκευσης ενός υπολογιστή και τα δεδοµένα που επεξεργαστήκαµε αποθηκεύτη-
καν στο Google Drive, επίσης η εκπαίδευση της µηχανής έγινε χρησιµοποιώντας µια
ϐάση δεδοµένων του Collaboration της Google από όπου κάναµε και χρήση της κάρτας
γραφικών GPU .

Η επεξεργασία των δεδοµένων µας στο πρόγραµµα αλλά και η εκπαίδευση της µηχανής
µας έγινε χρησιµοποιώντας ϐιβλιοθήκες της Python, όπως η Numpy, η Matplotlib, η
PIL, η Tensorflow και η Keras. Περιγράφονται αναλυτικά παρακάτω.

Numpy: Η numpy είναι µια ϐιβλιοθήκη για τη γλώσσα προγραµµατισµού Python,
που προσθέτει υποστήριξη για µεγάλους, πολυδιάστατους πίνακες µαζί µε µια µεγάλη
συλλογή µαθηµατικών συναρτήσεων υψηλού επιπέδου για λειτουργία περίπλοκων υ-
πολογισµών ή µετασχηµατισµών σε αυτούς τους πίνακες.

PIL: Η Python Imaging Library είναι µια δωρεάν και ανοιχτού κώδικα πρόσθετη ϐιβλιο-
ϑήκη για τη γλώσσα προγραµµατισµού Python που προσθέτει υποστήριξη για άνοιγµα,
χειρισµό και αποθήκευση πολλών διαφορετικών µορφών αρχείων εικόνας.

Matplotlib: Η Matplotlib είναι µια ϐιβλιοθήκη σχεδίασης για τη γλώσσα προγραµµα-
τισµού Python και την αριθµητική της επέκταση µαθηµατικών NumPy. Παρέχει ένα
αντικειµενοστραφή API για την ενσωµάτωση σχεδίων σε εφαρµογές χρησιµοποιώντας
kit εργαλείων GUI γενικής χρήσης όπως Tkinter, wxPython, Qt ή GTK.
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Tensorflow: Η TensorFlow είναι µια δωρεάν ϐιβλιοθήκη λογισµικού ανοιχτού κώδι-
κα για µηχανική µάθηση και τεχνητή νοηµοσύνη. Μπορεί να χρησιµοποιηθεί σε µια
σειρά εργασιών, αλλά έχει ιδιαίτερη εστίαση στην εκπαίδευση και την εξαγωγή συµπε-
ϱασµάτων σε ϐαθιά νευρωνικά δίκτυα.

Keras: Η Keras είναι µια ϐιβλιοθήκη ανοιχτού κώδικα που παρέχει µια διεπαφή Python
για τεχνητά νευρωνικά δίκτυα. Η Keras λειτουργεί ως διεπαφή για τη ϐιβλιοθήκη
TensorFlow.

39



Βιβλιογραφία

[1] Michael Nielsen , Neural Networks and Deep Learning, This book is accompa-
nied by the above website. (www.deeplearningbook.org).

[2] Stuart Russell - Peter Norvig ,Artificial Intelligence A Modern Approach,
Third Edition, This book is accompanied by the above website.
(http://people.engr.tamu.edu).

[3] Charu C. Aggarwal , Neural Networks and Deep Learning, Fountas.

[4] Catherine F. Higham - Desmond J. Higham , Deep Learning: An Introduction
for Applied Mathematicians SIAM, 2019 61(4) 860-891.

40



Παράρτηµα Αʹ

Παρουσίαση Κώδικα

Εδώ παρατίθονται εικόνες από τον κώδικα του πειράµατος που αναφέρθηκε ανα-
λυτικά στο κεφάλαιο 4. Αναλυτικά είναι 5 εικόνες οι οποίες παρουσιάζονται µε
την σειρά εκτέλεσης των εντολών για την επεξεργασία δεδοµένων από εικόνες λου-
λουδιών που ανοίκουν σε 5 διαφορετικές κατηγορίες ϕυτών και την εκπαίδευση
της µηχανής να µπορεί να ξεχωρίσει τι λουλούδι εµφανίζει η κάθε εικόνα.

Σχήµα Αʹ.1
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Σχήµα Αʹ.2
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Σχήµα Αʹ.3
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Σχήµα Αʹ.4

Σχήµα Αʹ.5
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