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Περίληψη  
Η αναγνώριση της ανθρώπινης δραστηριότητας µε χρήση της τεχνητής νοηµοσύνης θα µπορούσε 

να χαρακτηριστεί ιδιαίτερα δηµοφιλής την τελευταία δεκαετία, καθώς η ευρεία χρήση της εδραιώνεται σε 

ολοένα και περισσότερους τοµείς της καθηµερινής ζωής και µάλιστα σε ορισµένους πλέον θεωρείται 

αναγκαία. Αυτό το γεγονός φαντάζει λογικό, αφού µεταβαίνοντας σε έναν πιο αυτοµατοποιηµένο και 

έξυπνο κόσµο η ανάγκη για δηµιουργία ενός έξυπνου συστήµατος, το οποίο να είναι σε θέση να 

αναγνωρίζει ανθρώπινες δραστηριότητες είναι επιτακτική. Μερικά πεδία τα οποία εµπλέκουν την 

αναγνώριση ανθρώπινης δραστηριότητας αποτελούν τα αυτοµατοποιηµένα συστήµατα παρακολούθησης 

για εφαρµογές υποβοήθησης διαβίωσης και εν γένει υγειονοµικού χαρακτήρα καθώς και τα συστήµατα 

ασφαλείας. Η διεθνής βιβλιογραφία περιέχει πληθώρα τέτοιων συστηµάτων, ωστόσο η πλειοψηφία αυτών 

βασίζεται σε οπτικά δεδοµένα από κάµερες ενώ λιγότερα είναι τα συστήµατα που βασίζονται σε 

πολυτροπικά δεδοµένα που συλλέγονται από διαφορετικούς τύπους αισθητήρων και συνδυάζονται µε 

ευφυείς µεθόδους. 

Με την παρούσα διπλωµατική εργασία επιχειρείται να εξεταστεί η εφαρµογή των µεθόδων βαθιάς 

µάθησης για την αναγνώριση ανθρώπινης δραστηριότητας µε χρήση αναδροµικών νευρωνικών δικτύων σε 

πολυτροπικά δεδοµένα αισθητήρων. Τα σύνολα δεδοµένων τα οποία χρησιµοποιούνται είναι δύο. 

Ειδικότερα, το πρώτο αφορά δεδοµένα, τα οποία έχουν αποκτηθεί από τους αισθητήρες έξυπνων κινητών 

τηλεφώνων (smartphones), ενώ το δεύτερο αφορά αλληλουχίες εικονοσειρών (βίντεο), οι οποίες έχουν 

αποκτηθεί µέσω οπτικών µέσων (κάµερα). Τα δύο σύνολα δεδοµένων παρουσιάζουν ανθρώπινες 

καταστάσεις κίνησης µε στόχο πάντα την επίτευξη φυσικότητας αναφορικά µε τις ενέργειες και 

δραστηριότητες των εθελοντών. 

Τα µοντέλα τα οποία αναπτύχθηκαν στα πλαίσια της διπλωµατικής εργασίας αποτελούνται  από 

αναδροµικά νευρωνικά δίκτυα και σε ορισµένες περιπτώσεις εµπλουτισµένα µε στοιχεία συνελικτικών 

νευρωνικών δικτύων. Πιο συγκεκριµένα, αναπτύχθηκαν µοντέλα βασισµένα σε κλασικά αναδροµικά 

νευρωνικά δίκτυα (RNNs), σε δίκτυα µακράς βραχυπρόθεσµης µνήµης (Long Short-Term Memory – 

LSTM) και σε αναδροµικά δίκτυα µονάδων µε πύλες (Gated Recurrent Units – GRU), τα οποία επιτρέπουν 

τη σύγκριση µεταξύ των δικτύων και των µεθόδων, καταλήγοντας µε αυτόν τον τρόπο σε συµπεράσµατα 

αναφορικά µε την αποτελεσµατικότητα αυτών στο πρόβληµα της αναγνώρισης ανθρώπινης 

δραστηριότητας. 

Λέξεις Κλειδιά: Βαθιά Μάθηση, Αναδροµικά Νευρωνικά Δίκτυα, Όραση υπολογιστών, 

Αναγνώριση Προτύπων, Αναγνώριση Ανθρώπινης Δραστηριότητας 



 



 

 

Abstract  
The Human Activity Recognition based in artificial intelligence could be characterized as the state-

of-art in the last decade, as its widespread use is consolidating in more and more areas of daily life. Since 

moving to a more automated and intelligent world the need to create an intelligent system that is able to 

recognize human activities is required. Some of the areas that involve those automated systems are health 

care monitoring systems and security systems. The international bibliography contains a plethora of such 

systems; however, the absence of systems is found, which are based on multimodal data and combine 

information. 

The purpose of this thesis, focuses to examine the application of deep learning methods for the 

human activity recognition with using recurrent neural networks in multimodal sensor data. The data sets 

that are used are two. The first one contains data, which have been collected from the sensors of 

smartphones, while the second one contains sequences of images (video) that have been collected through 

optical media (camera). Both of the two datasets simulate human movement always based on achieving 

naturalness in the action perform by volunteers. 

The models developed in the thesis are based mainly on recurrent neural networks combined in 

some cases with convolutional. More specifically, it has used Simple Recurrent Networks (RNNs), Long 

Short-Term Memory Networks or LSTMs and Gated Recurrent Units, GRU. Upon completion of the 

implementation of these networks results are obtained, which allow the comparison between the networks 

and the methods, thus reaching the conclusion regarding their effectiveness in the problem of recognizing 

human activity. 

 

Keywords: Deep Learning, Recurrent Neural Networks, Computer Vision, Pattern Recognition, 

Human Activity Recognition 
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Κεφάλαιο 1 – Εισαγωγή  
 

             Η αυτοµατοποιηµένη αναγνώριση ανθρώπινης δραστηριότητας παίζει πολύ σηµαντικό ρόλο πλέον 

σε πολλά πεδία της επιστήµης. Σε γενικές γραµµές, ένα τέτοιο σύστηµα χρησιµοποιείται σε διαφορετικές 

τεχνολογίες µε σκοπό πάντα να παρακολουθεί και να αναγνωρίζει τις καθηµερινές συνήθειες των 

ανθρώπων µε αυτοµατοποιηµένο τρόπο. Αναλυτικότερα, υπάρχουν πολλοί τρόποι για να εισαχθούν αυτές 

οι δραστηριότητες στο σύστηµα, οι πιο γνωστές είναι µέσω αισθητήρων ή µέσω εικονοσειρών (βίντεο). 

Με αυτόν τον τρόπο σε µια πιο απλοποιηµένη προσέγγιση, όπου το βίντεο ή οι πληροφορίες των 

αισθητήρων παρέχονται σε τµήµατα τα οποία περιγράφουν την περίοδο µιας κίνησης, το σύστηµα καλείται 

να κατηγοριοποιήσει το συγκεκριµένο τµήµα σε µια συγκεκριµένη κατηγορία κινήσεων. 

Τα συστήµατα αυτοµατοποιηµένης ανθρώπινης αναγνώρισης βρίσκουν χρήση σε πληθώρα 

εφαρµογών. Χαρακτηριστικό παράδειγµα αποτελεί η παρακολούθηση δηµόσιων χώρων για την ανάλυση 

συµπεριφοράς του πλήθους µε στόχο τον εντοπισµό ύποπτων κινήσεων. Επιπλέον, κάποια από τα 

συστήµατα αυτά µπορούν να προσφέρουν  συνεχής παρακολούθηση, µε αποτέλεσµα πολλές φορές να είναι 

σε θέση να προσφέρουν υπηρεσίας φροντίδας, να αποτρέψουν σωµατικές βλάβες, αλλά και να 

αποτελέσουν βοηθητικό εργαλείο για την υγειονοµική βοήθεια ενός ασθενή, µε στόχο πάντα να 

δηµιουργήσει έναν πιο έξυπνο περιβάλλον για τους ανθρώπους. 

Το ενδιαφέρον το οποίο έχει προκαλέσει η αναγνώριση ανθρώπινης δραστηριότητας ιδιαίτερα στο 

πλαίσιο της αλληλεπίδρασης ανθρώπου-µηχανής, έχει αυξήσει κατά πολύ την πολυπλοκότητα του 

προβλήµατος. Αυτό το γεγονός έχει ως αποτέλεσµα διάφορες µετατοπίσεις του υποκειµένου, αλλαγές στην 

φωτεινότητα, διαφορετικές γωνίες λήψης των πληροφοριών. Αυτά αποτελούν µερικά από τα βασικά 

προβλήµατα, τα οποία αντιµετωπίζει σήµερα το πεδίο. Επιπροσθέτως, δεν µπορεί να αγνοηθεί και η 

συµπεριφορά των ατόµων, καθώς και ο τρόπος µε τον οποίο εκτελείται µια κίνηση. Γίνεται κατανοητό 

εποµένως ότι όλα τα παραπάνω επηρεάζονται σε µεγάλο βαθµό από το είδος και τον στόχο, τον οποίο θέλει 

να πετύχει το εκάστοτε σύστηµα. (Γουδέλη, 2018) 

 

1.1 Περιγραφή Προβλήµατος 
 

H παρούσα διπλωµατική εργασία εστιάζει στο πρόβληµα της αναγνώρισης ανθρώπινης 

δραστηριότητας µε την χρήση µεθόδων βαθιάς µάθησης (deep learning) και πιο συγκεκριµένα µε 

αναδροµικά νευρωνικά δίκτυα. Στόχο έχει την αποτελεσµατική αυτοµατοποιηµένη κατηγοριοποίηση των 
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ανθρώπινων ενεργειών από σύνολα δεδοµένων, τα οποία έχουν προέλθει από αισθητήρες και οπτικά µέσα. 

Πλέον το πρόβληµα της αναγνώρισης ανθρώπινης δραστηριότητας έχει γίνει από τα πιο µοντέρνα και ο 

τοµέας έχει γνωρίσει τεράστια ανάπτυξη, γεγονός το οποίο οφείλεται στην ραγδαία ανάπτυξη της 

τεχνολογίας και ειδικότερα της τεχνητής νοηµοσύνης. Ένα σύστηµα ανθρώπινης αναγνώρισης χωρίζεται 

σε δύο βασικά µέρη. Το πρώτο αποτελεί το µέρος αυτό µε το οποίο συλλέγονται δεδοµένα από τις 

δραστηριότητες, τις οποίες πραγµατοποιεί ο άνθρωπος. Οι πιο γνωστοί τρόποι να γίνει αυτό είναι µέσω 

αισθητήρων ή µέσω οπτικών µέσων. Παραδείγµατος χάρη τα σύγχρονα κινητά τηλέφωνα κατέχουν µια 

πληθώρα τέτοιων αισθητήρων, καθιστώντας µε αυτόν τον τρόπο πολύ πιο εύκολη τη συλλογή αυτή. Το 

δεύτερο µέρος αποτελεί αυτό της ανάλυσης των δεδοµένων. Σε αυτό το σηµείο η τεχνητή νοηµοσύνη παίζει 

καθοριστικό ρόλο, µιας και έχει την δυνατότητα ανάλυσης µεγάλο όγκου δεδοµένων σε πραγµατικό χρόνο 

πολλές φορές µε µικρό υπολογιστικό κόστος. Τόσο η εξέλιξη αλγορίθµων της µηχανικής µάθησης, όσο και 

η ραγδαία ανάπτυξη του hardware, µε την πρόοδο των καρτών γραφικών καθιστούν το πρόβληµα της 

αναγνώρισης ανθρώπινης δραστηριότητας αποδοτικά επιλύσιµο. 

 

1.2 Δοµή Διπλωµατικής Εργασίας 
 

Η παρούσα διπλωµατική δοµείται στα παρακάτω κεφάλαια: 

• Κεφάλαιο 2 – Αναγνώριση Ανθρώπινης Δραστηριότητας µε Μηχανική 

Μάθηση:  Το παρόν κεφάλαιο επικεντρώνεται στο θεωρητικό και τεχνολογικό 

υπόβαθρο πίσω από τις πρώτες προσεγγίσεις της ανθρώπινης δραστηριότητας µε 

χρήση της µηχανική µάθησης. Πιο αναλυτικά, στην αρχή θα αναφερθούν οι 

διάφορες προσεγγίσεις, οι οποίες έχουν γίνει µε τον καιρό στο πεδίο της 

ανθρώπινης δραστηριότητας. Στην συνέχεια γίνεται αναφορά στο γνωστικό 

υπόβαθρο της µηχανικής µάθησης και πως αυτή λειτουργεί. Στο τελευταίο µέρος 

του κεφαλαίου αναλύεται πως η µηχανική µάθηση συνδυάζεται µε το πρόβληµα 

της αναγνώρισης ανθρώπινης δραστηριότητας. 

• Κεφάλαιο 3 – Μέθοδοι Βαθιάς Μάθησης για την Αναγνώριση 

Δραστηριότητας: Στο κεφάλαιο αυτό εξετάζεται το γνωστικό, καθώς και το 

τεχνολογικό υπόβαθρο πίσω από τη βαθιά µάθηση -υποκατηγορία της µηχανικής 

µάθησης- µιας και οι πειραµατικές προσεγγίσεις της διπλωµατικής εργασίας αυτής 

βασίζονται σε αυτήν. Ειδικότερα, θα γίνει εκτενή αναφορά στους τύπους δικτύων 

που θα χρησιµοποιηθούν στο πλαίσιο της εργασίας αυτής αλλά και πως 

συνδυάζονται µε τα σύνολα δεδοµένων ανθρώπινης δραστηριότητας. 
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• Κεφάλαιο 4 – Πειραµατική Αξιολόγηση: Στο εν λόγω κεφάλαιο θα 

παρουσιαστούν και θα αξιολογηθούν τα αποτελέσµατα των υλοποιηµένων 

δικτύων και τεχνικών για τα δύο διαφορετικά σύνολα δεδοµένων. 

• Κεφάλαιο 5 – Συµπεράσµατα - Επίλογος 

• Βιβλιογραφία 
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Κεφάλαιο 2 –  Αναγνώριση Ανθρώπινης Δραστηριότητας µε 
Μηχανική Μάθηση  

 

2.1 Εισαγωγή 
 

Τα τελευταία χρόνια, το πεδίο της Αναγνώρισης Ανθρώπινης Δραστηριότητας (Human Activity 

Recognition) έχει γίνει ένα από τα πιο µοντέρνα ερευνητικά θέµατα, λόγω της µεγάλης διαθεσιµότητας 

αισθητήρων και επιταχυνσιόµετρων, του χαµηλού κόστους και της λιγότερης κατανάλωσης ενέργειας , της 

ζωντανής ροής δεδοµένων, αλλά και λόγω της µεγάλη πρόοδού που υφίστανται οι τοµείς της Όρασης 

Υπολογιστών, της Μηχανικής Μάθησης και της Τεχνητής Νοηµοσύνης (Charmi, Jatna, & Nishant, 2019). 

Η ανάγκη επίσης για σχεδιασµό έξυπνων λύσεων σε οικιακά περιβάλλοντα, η ραγδαία αύξηση της τρίτης 

ηλικίας σε συνδυασµό µε την ιατρική φροντίδα, η οποία απαιτείται, καθώς και τα υψηλά ποσοστά 

εγκληµατικότητας, έχουν ως αποτέλεσµα η επιστηµονική κοινότητα και κατά επέκταση οι κοινωνίες να 

αναζητούν τρόπους λύσης.  

  

2.2 Συµβολή Αναγνώρισης Ανθρώπινης Δραστηριότητας 
 

Η αναγνώριση δραστηριότητας πρόκειται για ένα πολύ σηµαντικό και διεπιστηµονικό πεδίο έρευνας, 

αφού δεν αποτελείται µόνο από την πληροφορική, αλλά και από την αλληλεπίδραση ανθρώπου -

υπολογιστή, καθώς και την ψυχολογία µε την κοινωνιολογία. Γίνεται αντιληπτό, εποµένως, ότι προσελκύει 

αυξανόµενο ενδιαφέρον από ερευνητές διαφόρων τοµέων. 

Πρωταρχικός σκοπός στην Αναγνώριση Ανθρώπινης Δραστηριότητας αποτελεί η ταυτοποίηση 

κοινών διαφόρων ανθρωπίνων δραστηριοτήτων παρατηρώντας την συµπεριφορά των ανθρώπων και τα 

χαρακτηριστικά του περιβάλλοντος τους, όπως το περπάτηµα, το τρέξιµο, το µαγείρεµα, την οδήγηση, το 

άνοιγµα µιας πόρτας. Τα δεδοµένα αυτά µπορούν να συλλεχθούν µε τη βοήθεια διαφόρων φορητών 

τεχνολογικών συσκευών, όπως είναι οι αισθητήρες, οι κάµερες, smartphones ή και σε συνδυασµό αυτών. 

Μάλιστα, λόγω της ταχείας εξέλιξης των smartphones και των wearables µε  ενσωµατωµένους αισθητήρες, 

γυροσκόπιο, επιταχυνσιόµετρο, GPS και σε συνδυασµό µε το χαµηλό κόστος τους, πλέον η χρήση αυτών 

των συστηµάτων δεν περιορίζεται σε µόνο εσωτερικούς ή ελεγχόµενους χώρους, σε σύγκριση όπως 

γινόταν παλαιότερα µε την χρήση µόνο κάµερας. 

Σχετικά µε την ύπαρξη συστηµάτων αναγνώρισης δραστηριότητας σε ένα οικιακό περιβάλλον, 

δύναται πλέον η παρακολούθηση των δραστηριοτήτων των χρηστών για µεγάλο χρονικό διάστηµα, 
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προκειµένου να υπενθυµίζουν στους χρήστες να κάνουν ή να ολοκληρώσουν κάποιες καθηµερινές 

δραστηριότητες, λόγου χάρη να πάρουν κάποιο φάρµακο, να τους βοηθήσουν να θυµηθούν σηµαντικές 

πληροφορίες ακόµα και να τους ενθαρρύνουν-προειδοποιήσουν να ενεργούν µε µεγαλύτερη ασφάλεια σε 

συγκεκριµένες δραστηριότητες. Στα πλαίσια ενός νοσοκοµειακού περιβάλλοντος τα συστήµατα 

αναγνώρισης δραστηριότητας, µπορούν να υπενθυµίζουν σε έναν γιατρό ή σε µια νοσοκόµα να προβεί στις 

απαραίτητες ενέργειες για κάποιον ασθενή. Τέτοια συστήµατα δύνανται να λειτουργήσουν ακόµα και σε 

εφαρµογές παρακολούθησης ασφαλείας, ώστε να προβλέψουν την πρόθεση και το κίνητρο µεταξύ 

ανθρώπων που αλληλεπιδρούν. 

Οι άνθρωποι είναι σε θέση να κατανοήσουν και να ερµηνεύσουν τις δραστηριότητες των 

ανθρώπων γύρω τους. Η ικανότητα, όµως, αυτή ενώ φαίνεται απλή και φυσιολογική για τους καθηµερινούς 

ανθρώπους, στην πραγµατικότητα είναι πολύ πιο περίπλοκη και αποτελεί απόρροια ενός συνδυασµού της 

αίσθησης, της εµπειρίας και των συµπερασµάτων. Αυτό γίνεται πιο κατανοητό µε την αναφορά ενός 

παραδείγµατος. Ειδικότερα, είναι 4:00 µ.µ. το απόγευµα µιας συνηθισµένης ηµέρας. Ένα κορίτσι βλέπει 

τον πατέρα της να στέκεται στο δωµάτιο του ακριβώς δίπλα στο γραφείο του κρατώντας ένα ποτήρι νερό 

στο χέρι. Μέσω της προηγούµενης εµπειρίας της και της γνώσης της σχετικά µε το ιατρικό ιστορικό του 

πατέρα της µπορεί να συµπεράνει ότι ο πατέρας της λαµβάνει την ηµερήσια δόση του φαρµάκου του. 

Ωστόσο, η αναγνώριση αυτής καθ’ αυτής της κίνησης θα ήταν πολύ µεγάλη πρόκληση για ένα σύστηµα 

αναγνώρισης, αφού θα χρειαζόταν ένα µεγάλο αριθµό αισθητήρων. Εποµένως γίνεται αντιληπτό ότι η 

εµπειρία του παρελθόντος και η εφαρµογή αυτής ως γνώση για το παρόν αντιπροσωπεύει τη+ µεγάλη 

πρόκληση που έχουν να αντιµετωπίσουν οι µηχανές. (Adil, 2011) 

 

 

2.3 Προσεγγίσεις στην Αναγνώριση Ανθρώπινης Δραστηριότητας 
 

         Το πρώτο βήµα προς την επίτευξη του στόχου της αναγνώρισης των δραστηριοτήτων της 

καθηµερινής ζωής είναι να εξοπλίσει το σύστηµα µε την «αίσθηση» όπως αναφέρθηκε και παραπάνω. Για 

να επιτευχθεί αυτό χρησιµοποιούνται κυρίως τέσσερις προσεγγίσεις µε συστήµατα, τα οποία  βασίζονται  

σε βίντεο (οπτικά), σε αισθητήρες περιβάλλοντος, σε φορητούς αισθητήρες καθώς και στο συνδυασµό 

αυτών (µικτά) (σχ. 2.1).  
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Εικόνα 2.3-1: Προσεγγίσεις για την αναγνώριση ανθρώπινης δραστηριότητας. 

Οπτικά Συστήµατα: Αυτά τα συστήµατα χρησιµοποιούν µία ή περισσότερες συνήθως κάµερες, οι οποίες 

τοποθετούνται σε διαφορετικές οπτικές γωνίες ή σε διαφορετικά σηµεία του επιβλεπόµενου χώρου, για να 

παρακολουθούν και να αναγνωρίζουν την φυσική δραστηριότητα. Τα δεδοµένα τα οποία συλλέγονται 

παρουσιάζονται στο σύστηµα, είτε ως ροές δεδοµένων σε πραγµατικό χρόνο, είτε ως βίντεο, αφού πρώτα 

έχουν αποθηκευτεί. Τα εν λόγω δεδοµένα αποτελούν µία σειρά ακολουθιακών εικόνων (frames), η οποία 

αναπαριστά την δραστηριότητα. Συνήθως πρόκειται είτε για έγχρωµες εικόνες (RGB) µε απεικόνιση τριών 

διαστάσεων R", G", B"  και κατά συνέπεια τριών καναλιών, είτε για εικόνες απόστασης (Depth Images), οι 

οποίες χρησιµοποιούν αισθητήρες βάθους. Αυτό έχει ως συνέπεια να µετρούνται οι αποστάσεις από τα 

σηµεία ενδιαφέροντος µε απεικόνιση ενός καναλιού.  

 Ένα χαρακτηριστικό των οπτικών δεδοµένων είναι ότι λόγω του µεγάλου όγκου, του οποίου 

δύναται να καταλαµβάνουν, επιβαρύνουν µε αυτόν τον τρόπο τη διαδικασία της αναγνώρισης, από άποψη 

υπολογιστικής ισχύς και κατά επέκταση χρονικού κόστους. Για αυτό το λόγο, πολλές φορές υπόκεινται σε 

προ-επεξεργασία, όπου γίνεται συµπίεση του µεγέθους τους, ενώ ταυτόχρονα µε την χρήση διαφόρων 

τεχνικών γίνεται η εξαγωγή κάποιων χαρακτηριστικών τους, πιο εκτεταµένη αναφορά θα γίνει στο 

Κεφάλαιο 3.  

Επιπρόσθετα, αυτή η προσέγγιση είναι πιο αποτελεσµατική συνήθως σε εργαστηριακό 

περιβάλλον, συγκεκριµένα σε ειδικά εσωτερικούς διαµορφωµένους χώρους, καθώς εκεί υπάρχει σταθερός 

φωτισµός και συγκεκριµένες δραστηριότητες, οι οποίες επιτελούνται. Αντιθέτως, σε ένα οικιακό 

περιβάλλον θα είναι λιγότερο ακριβές, λόγω ότι ο φωτισµός µεταβάλλεται, το σπίτι µπορεί να είναι 

ακατάστατο και στο περιβάλλον όπου βρίσκεται το σύστηµα είναι πιθανό να υπάρχουν πολλές 

διαφορετικές δραστηριότητες, οι οποίες πραγµατοποιούνται ταυτόχρονα µε αποτέλεσµα να δηµιουργείται 
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«σύγχυση» στο σύστηµα. Με άλλα λόγια το σύστηµα έρχεται αντιµέτωπο µε ένα πολυπαραµετρικό και 

περίπλοκο περιβάλλον.  

Συστήµατα που βασίζονται σε Αισθητήρες Περιβάλλοντος: Τέτοια συστήµατα αναπτύσσονται για την 

παρακολούθηση της αλληλεπίδρασης µεταξύ των χρηστών και του οικιακού τους περιβάλλοντος (Van 

Kasteren, Noylas, Englebienne, & Krose, 2008) (Tapia, Intille, & Larson, 2004). Αυτός ο στόχος 

επιτυγχάνεται µε την ύπαρξη ενός αριθµού ειδικά διαµορφωµένων  αισθητήρων περιβάλλοντος (δυαδικών 

κατάστασης on-off ), οι οποίοι τοποθετούνται στο περιβάλλοντα χώρο. Τα δεδοµένα τα οποία συλλέγονται 

από αυτούς τους αισθητήρες δύαται να χρησιµοποιηθούν για την έξυπνη προσαρµογή του οικιακού 

περιβάλλοντος στις ανάγκες του κάθε χρήστη. Τα συστήµατα αυτά  παρακολουθούν παθητικά τους χρήστες 

όλη την ηµέρα, κάθε µέρα, χωρίς να απαιτείται καµία ενέργεια από τον χρήστη. Τοποθετούνται σε όλο το 

σπίτι, και έχουν λιγότερους περιορισµούς αναφορικά µε το µέγεθος, το βάρος και την ισχύ σε σύγκριση µε 

άλλους τύπους αισθητήρων, απλοποιώντας έτσι στο σύνολο τον σχεδιασµό του συστήµατος. Ωστόσο, 

τέτοια συστήµατα εξαρτώνται αποκλειστικά από την υποδοµή του εσωτερικού της εκάστοτε οικίας και δεν 

µπορούν να παρακολουθούν εξωτερικά συµβάντα. Αξίζει να σηµειωθεί ότι πολλές φορές παρουσιάζουν 

δυσκολίες στη διάκριση µεταξύ διαφορετικών χρηστών του σπιτιού. 

Συστήµατα που βασίζονται σε Φορητούς Αισθητήρες: Τέτοια συστήµατα έχουν σχεδιαστεί για να 

φοριούνται κατά τη διάρκεια της καθηµερινής δραστηριότητας για τη συνεχή µέτρηση βιολογικών 

δεδοµένων, λόγου χάρη τα έξυπνα ρολόγια, bands, ανεξάρτητα της τοποθεσίας που βρίσκεται ο χρήστης 

και ως εκ τούτου αποτελεί µια εναλλακτική λύση για την αναγνώριση των καθηµερινών ανθρώπινων 

δραστηριοτήτων, ιδίως των σωµατικών δραστηριοτήτων. Οι σωµατικές δραστηριότητες απαιτούν 

επαναλαµβανόµενη κίνηση του ανθρώπινου σώµατος και αξίζει να αναφερθεί ότι περιορίζονται σε µεγάλο 

βαθµό, από τη δοµή του σώµατος. Χαρακτηριστικά παραδείγµατα αποτελούν το περπάτηµα, το τρέξιµο, 

και η σωµατική άσκηση. Γίνεται εποµένως κατανοητό ότι οι φορητοί αισθητήρες είναι κατάλληλοι για τη 

συλλογή δεδοµένων σχετικά µε την καθηµερινή φυσική κατάσταση για µεγάλο χρονικό διάστηµα, καθώς 

µπορούν να ενσωµατωθούν σε ρούχα (Noury, et al., 2004), κοσµήµατα ή να φορεθούν ως φορητές 

συσκευές. Δεδοµένου ότι συνδέονται άµεσα µε τους χρήστες και τους παρακολουθούν είναι ανεξάρτητοι 

του περιβάλλοντος, του οποίου βρίσκονται και είναι σε θέση να µετρούν παραµέτρους που οι δύο 

προηγούµενες κατηγορίες δε µπορούν. Μια σειρά τέτοιων αισθητήρων είναι  γωνιόµετρα, 

επιταχυνσιόµετρα, γυροσκόπια, βηµατόµετρα και ακτόµετρα. Ειδικότερα, τα επιταχυνσιόµετρα 

προσφέρουν ποικίλα πλεονεκτήµατα στην παρακολούθηση ανθρώπινης κίνησης. Η απόκρισή τους τόσο 

στη συχνότητα όσο και στην ένταση της κίνησης τους κάνει ανώτερα από τα ακτόµετρα ή τα βηµατόµετρα, 

τα οποία εξασθενούν από την κρούση ή την κλίση. Ορισµένοι τύποι επιταχυνσιόµετρων µπορούν να 

µετρήσουν τόσο την κλίση όσο και την κίνηση, και εποµένως θεωρούνται ανώτερα από τους υπόλοιπους 
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αισθητήρες κίνησης, οι οποίοι δεν είναι σε θέση να µετρήσουν στατικά χαρακτηριστικά. Μάλιστα, ο 

συνδυασµός του µεγέθους τους, αλλά και του χαµηλού κόστους τα καθιστά µοναδικά. Πλέον τα 

περισσότερα smartphone περιέχουν συνδυασµό των αισθητήρων αυτών. 

Μικτά Συστήµατα: Σε αυτή την κατηγορία όπως γίνεται κατανοητό και από το όνοµα ανήκουν τα 

συστήµατα, τα οποία συνδυάζουν όλες τις προηγούµενες κατηγορίες. Η λογική του συνδυασµού αυτού 

βασίζεται στην αλληλοσυµπλήρωση των πλεονεκτηµάτων και µειονεκτηµάτων της κάθε κατηγορίας. 

Αξιοσηµείωτο είναι ότι πρόκειται για την πιο αποδοτική κατηγορία, αλλά και συγχρόνως αυτή µε την 

µεγαλύτερη πρόκληση. 

 

 

2.4 Αναγνώριση Ανθρώπινης Δραστηριότητας & Μηχανική Μάθηση 
 

2.4.1 Μηχανική Μάθηση 
 

         Η µηχανική µάθηση αποτελεί ένα πεδίο της επιστήµης υπολογιστών, το οποίο εστιάζει στη 

δηµιουργία αλγορίθµων, οι οποίοι αποκτούν γνώση βάσει δεδοµένων και εξάγουν αποφάσεις ή προβλέψεις 

βάσει αυτών, χωρίς την ανάγκη επιπλέον προγραµµατισµού. Με άλλα λόγια µια διεργασία της µηχανικής 

µάθησης στοχεύει στον εντοπισµό (για µάθηση) µιας συνάρτησης 	𝑓: 𝑋 → 𝑌 , όπου 𝛸	είναι η είσοδος, η 

οποία τροφοδοτείται µε δεδοµένα και 𝛶 η αποτελεί η έξοδος µε τις πιθανές προβλέψεις. Οι συναρτήσεις 𝑓 

επιλέγονται και προσαρµόζονται κάθε φορά ανάλογα µε το τύπο του αλγόριθµου εκµάθησης που 

χρησιµοποιείται. Ο (Mitchell, 1997) ορίζει τη «µάθηση» ως εξής: ‘’ Ένα πρόγραµµα υπολογιστή θεωρείται 

ότι µαθαίνει από την εµπειρία 𝛦 σε σχέση µε µία κατηγορία εργασιών 𝛵 και µία µετρική απόδοσης 𝑃, αν 

η απόδοσή του σε εργασίες της 𝛵, όπως µετριούνται από την 𝑃, βελτιώνονται µε την εµπειρία 𝛦’’. H 

µετρική απόδοσης P αναφέρεται στο κατά πόσο καλά λειτουργεί ο αλγόριθµος εκµάθησης. Για 

προβλήµατα κατηγοριοποίησης, επιλέγεται η ακρίβεια του συστήµατος, συνήθως αντί για µετρική 

απόδοσης, όπου ακρίβεια ορίζεται ως η αναλογία για την οποία το σύστηµα παράγει σωστά την έξοδο. 

Όσον αφορά την εµπειρία 𝛦 οι αλγόριθµοι αυτοί την αποκτούν µέσω των συνόλων δεδοµένων (Datasets). 

Συνήθως αυτά τα σύνολα  δεδοµένων περιέχουν ένα σύνολο παραδειγµάτων που χρησιµοποιούνται για την 

δοκιµή και εκπαίδευση του εκάστοτε αλγόριθµου εκµάθησης. 
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2.4.2 Τύποι Μηχανικής Μάθησης 
 

 Η µηχανική µάθηση στην ερευνητική πλευρά των πραγµάτων, µπορεί να εξεταστεί εις βάθος είτε από την 

θεωρητική ειτε από την µαθηµατική πλευρά. Εποµένως υπάρχουν πολλοί τρόποι για να την περιγραφή και 

κατηγοριοποίηση της , αλλά σε µεγάλο βαθµό υπάρχουν τέσσερις µεγάλες κατηγορίες: 

• Επιβλεπόµενη Μάθηση (Supervised Learning): Η επιβλεπόµενη µάθηση αποτελεί ένα 

από τους πιο δηµοφιλείς και εύκολους να κατανοηθεί τύπους µάθησης. Ο αλγόριθµος 

εκµάθησης δέχεται σαν δεδοµένα στην είσοδο του, παραδείγµατα δεδοµένων και τις 

επιθυµητές εξόδους αυτών (ετικέτες), µε στόχο να µάθει έναν γενικό κανόνα, ο οποίος να 

αντιστοιχεί τις εισόδους µε τα αποτελέσµατα. Για παράδειγµα, είναι ένα σύνολο εικόνων 

µε σκύλους και γάτες  δίνοντας στον αλγόριθµο την κάθε εικόνα µαζί µε την ετικέτα που 

την αντιπροσωπεύει (σκύλος ή γάτα), ο αλγόριθµος θα εκπαιδευτεί πάνω σε αυτό και στο 

τέλος όταν θα δίνονται διαφορετικές εικόνες θα είναι δυνατό να προβλέπει τι είδους 

ετικέτα βρίσκεται στην εικόνα. 

• Μη Επιβλεπόµενη Μάθηση (Unsupervised Learning): Η µη επιβλεπόµενη µάθηση 

πρόκειται για το αντίθετο της επιβλεπόµενης. Ουσιαστικά ο αλγόριθµος εκµάθησης 

δέχεται σαν δεδοµένα πάλι παραδείγµατα δεδοµένων, αλλά χωρίς ετικέτες αυτή την φορά. 

Αντιθέτως, µε διάφορα εργαλεία έχει ως στόχο να ανακαλύψει µόνος του τις συσχετίσεις 

µεταξύ των δεδοµένων. 

• Ηµι-Eπιβλεπόµενη Μάθηση (Semi Supervised Learning): Είναι ένας συνδυασµός 

επιβλεπόµενης και µη επιβλεπόµενης µάθησης. O αλγόριθµος µαθαίνει από δεδοµένα τα 

οποία περιλαµβάνουν δεδοµένα µε ετικέτα ή χωρίς, αλλά σε µεγάλο βαθµό χωρίς ετικέτα. 

• Ενισχυτική Μάθηση (Reinforcement Learning): Η ενισχυτική µάθηση είναι αρκετά 

διαφορετική από τις δύο προαναφερθείσες. Ο αλγόριθµος εκµάθησης λειτουργεί χωρίς 

καθοδήγηση και µαθαίνει από τα λάθη του, λόγω διάφορων δυναµικών αλλαγών, των 

οποίων δέχεται µετά από κάθε προσπάθεια. 

 Μια άλλη κατηγοριοποίηση των προβληµάτων µηχανικής µάθησης προκύπτει από το επιθυµητό 

αποτέλεσµα το οποίο είναι αναγκαίο να επιτευχθεί. Πιο συγκεκριµένα: 

Ταξινόµηση (Classification): Συνήθως χρησιµοποιείται στην επιβλεπόµενη µάθηση και ένα 

χαρακτηριστικό παράδειγµα αποτελεί όταν φιλτράρετε ένα email ως ‘’spam’’ ή ως ‘’no spam’’. Με άλλα 

λόγια, τα δεδοµένα εισόδου είναι τα emails και το αποτέλεσµα προς επίτευξη  χωρίζεται σε δύο κατηγορίες, 
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οι οποίες ονοµάζονται κλάσεις τις “spam” και “no spam”. Έτσι, ο αλγόριθµος εκµάθησης στην προκειµένη 

περίπτωση πρέπει να κατασκευάσει ένα µοντέλο, το οποίο θα αντιστοιχεί τα email σε αυτές τις κλάσεις. 

Παλινδρόµηση (Regression): Η διαφορά µε τα προβλήµατα της ταξινόµησης είναι ότι αναφέρεται 

σε συνεχή δεδοµένα και όχι διακριτά. 

Συσταδοποίηση (Clustering): Θεωρείται πρόβληµα της Μη επιβλεπόµενης µάθησης. Τα 

δεδοµένα σε αυτή την περίπτωση διαχωρίζονται σε οµάδες, ανάλογα µε τις ιδιότητες τους, χωρίς να είναι 

γνωστές εκ των προτέρων. 

 

 

 

2.4.3 Μηχανική Μάθηση στην Αναγνώριση Ανθρώπινης Δραστηριότητας 
 

 Το πρόβληµα της Αναγνώρισης Ανθρώπινης Δραστηριότητας αποτελεί ένα πρόβληµα Ταξινόµησης 

πολλαπλών κλάσεων και κατά επέκταση ανήκει στην κατηγορία της επιβλεπόµενης µάθησης. Όπως 

αναφέρθηκε και προηγουµένως, ο αλγόριθµος εκµάθησης στο εν λόγω πρόβληµα λαµβάνει σαν είσοδο 

δεδοµένα µε τις αντίστοιχες ετικέτες τους, είτε από αισθητήρες, είτε από οπτικά µέσα και καλείται να 

δηµιουργήσει ένα µοντέλο, το οποίο θα κατηγοριοποιεί τα δεδοµένα αυτά σε αντίστοιχες κλάσεις 

δραστηριότητας (τρέξιµο, περπάτηµα, µαγείρεµα). Στόχος είναι ο αλγόριθµος, καταληκτικά,  µέσω της 

εκπαίδευσης της οποίας έχει δεχθεί να είναι σε θέση να συσχετίζει καινούρια δεδοµένα (που δεν έχει καµία 

εµπειρία πάνω σε αυτά) µε τις αντίστοιχες σωστές κλάσεις τους.  

 Το σύνολο δεδοµένων στο οποίο εκπαιδεύεται ο αλγόριθµος παίζει πολύ σηµαντικό ρόλο στη µετέπειτα 

αποδοτικότητα και αποτελεσµατικότητα του µοντέλου. Η ετερογένεια των δεδοµένων είναι από τους πιο 

σηµαντικούς παράγοντες που µπορούν να επηρεάσουν ένα µοντέλο, καθώς ένα φτωχό σύνολο δεδοµένων 

δεν επιτρέπει στον αλγόριθµο να εκπαιδευτεί σωστά. Αντίθετα, αν το σύνολο των δεδοµένων είναι σχετικά 

µικρό υπάρχει το πρόβληµα της υπερ-εξειδίκευσης, µε αποτέλεσµα ο αλγόριθµος να αποµνηµονεύει τους 

συσχετισµούς και να αδυνατεί να γενικευτεί σε καινούρια δεδοµένα. Για τη διαδικασία της εκπαίδευσης 

το σύνολο δεδοµένων χωρίζεται σε δύο υποσύνολα (σύνολο εκπαίδευσης και σύνολο δοκιµών) µε στόχο 

την καλύτερη αποτελεσµατικότητα του αλγορίθµου, εκτενέστερη αναφορά θα γίνει στο Κεφάλαιο 3. 

Παρακάτω θα γίνει αναφορά στις µεθόδους, οι οποίες χρησιµοποιούνται στη µηχανική µάθηση για την 

ταξινόµηση στο πρόβληµα της Αναγνώριση Ανθρώπινης Δραστηριότητας: 
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k-NN (k- Nearest Neighbors) 

 

Ο ταξινοµητής k-NN ή αλλιώς k πλησιέστερων γειτόνων, είναι ένας από τους πιο γνωστούς και απλούς 

αλγόριθµους ταξινόµησης. Βασίζεται ότι παρόµοια στοιχεία βρίσκονται κοντά. Πιο συγκεκριµένα 

εντοπίζει τα δεδοµένα που έχουν παρόµοια χαρακτηριστικά µεταξύ τους (βάση κάποιας µετρικής 

απόστασης) στο δοθέν σύνολο δεδοµένων και τα οµαδοποιεί στην αντίστοιχη κλάση. Κάθε δείγµα του 

συνόλου που εξετάζει ο αλγόριθµος ταξινοµείται βάσει των k πλησιέστερων δειγµάτων. Κάθε ένα από τα 

γειτονικά δείγµατα ανήκει σε µια κλάση, η οποία έχει οριστεί, είτε από την αρχή, είτε κατά την διάρκεια 

εκτέλεσης του αλγορίθµου, έτσι το νέο στοιχείο ταξινοµείται βάσει του γειτονικού του. Εποµένως, γίνεται 

κατανοητό πως τρία σηµαντικά στοιχεία χρειάζονται για αυτόν τον αλγόριθµο, το πρώτο είναι το σύνολο 

δεδοµένων να είναι µε κλάσεις που περιέχουν ετικέτες, το δεύτερο είναι η σωστή µετρική απόστασης που 

θα χρησιµοποιηθεί και τρίτον ο αριθµός τον k πλησιέστερων γειτόνων. Η πιο συχνή µετρική, η οποία 

υπολογίζει την απόσταση µεταξύ δείγµατος και γειτόνων συνήθως είναι η Ευκλείδεια που δίνεται και από 

το γενικό τύπο που παρουσιάζεται στην παρακάτω εξίσωση. 

𝑑(𝑋, 𝑌) = 56|𝑥9 − 𝑦9|<
=

9>?

 

Υπάρχουν και άλλες µετρικές απόστασης, όπως οι αποστάσεις Hamming, Manhattan, Cambera. Όσον 

αφορά την επιλογή των k πλησιέστερων γειτόνων δε θα πρέπει να είναι αριθµητικά ούτε πολύ µεγάλη, 

διότι ενώ θα υπάρχει µεγαλύτερη ακρίβεια θα υπάρχει και µεγάλό υπολογιστικό κόστος, αλλά ούτε και 

πολύ µικρή µιας και η αποτελεσµατικότητα του αλγορίθµου θα είναι χαµηλότερη. 

 
Εικόνα 2.4-1: Παράδειγµα εφαρµογής του αλγόριθµου εκµάθησης  k-NN σε δεδοµένα δύο χαρακτηριστικών 
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Όταν ένα νέο δείγµα εισέλθει στην λίστα µε τους k πλησιέστερους γείτονες ταξινοµείται βάσει της 

κλάσης πλειοψηφίας, στην οποία ανήκουν τα γειτονικά δείγµατα, και βασίζεται στην εξίσωση 2: 

𝑌@ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥 6 	
(E,F)∈HI

𝐼(𝑣 = 𝑦9) 

Όπου 𝑣 είναι η ετικέτα της κλάσης , 𝑦9 αναπαριστά το 𝑖-οστό πλησιέστερο γείτονα του 𝑣, και το 𝐼 είναι η 

χαρακτηριστική εξίσωση που επιστρέφει µια τιµή για έγκυρο όρισµα ή µηδέν για µη έγκυρο (Wu, et al., 

2007). 

 

 

 

Μηχανές Διανυσµάτων Υποστήριξης (Support Vector Machines) 

 

 Οι µηχανές διανυσµάτων υποστήριξης βασίζονται στην αρχή ελαχιστοποίησης ρίσκου (Vapnik, 1995)  από 

την θεωρία υπολογισµού. Η ιδέα αυτή βασίζεται στην εύρεση µιας υπόθεσης ℎ για την οποία υπάρχει το 

χαµηλότερο δυνατό πραγµατικό σφάλµα. Το ℎ η αλλιώς Hyperplane είναι ένας διαχωριστής, ο οποίος 

χωρίζει τις κατηγορίες των  δεδοµένων. Εντούτοις, το πραγµατικό σφάλµα είναι η πιθανότητα του ℎ να 

έχει σφάλµα σε ένα τυχαίο παράδειγµα που ο αλγόριθµος δεν έχει ξανά δει. Με αυτόν τον τρόπο, µπορεί 

να χρησιµοποιηθεί  ένα ανώτατο  όριο, το οποίο θα συνδέει το πραγµατικό σφάλµα της υπόθεσης ℎ µε την 

υπόθεση ℎ του συνόλου δεδοµένων εκπαίδευσης. Εποµένως, οι µηχανές διανυσµάτων υποστήριξης 

καλούνται να βρουν αυτό το	ℎ το οποίο να ελαχιστοποιεί το όριο µεταξύ των κλάσεων αποδοτικά, (εξίσωση 

3) ώστε όταν θα εισαχθεί ένα νέο στοιχείο, ο αλγόριθµος να µπορεί να το κατηγοριοποιήσει στην σωστή 

κλάση. 

𝐿O =
1
2
||𝑤SS⃗ || −6𝑎9 ∗ 𝛾9(𝑤SS⃗ ∗ 𝑥WSSS⃗ + 𝑏) +6𝑎9

Z

9>?

Z

9>?

 

Όπου το 𝑡 είναι το σύνολο των δεδοµένων εκπαίδευσης, 𝑎9	οι πολλαπλασιαστές Lagrangian και το 

𝐿O	αποτελεί παράδειγµα του Lagrangian. Τα διανύσµατα 	𝑤SS⃗  και η σταθερά 𝑏 χαρακτηρίζουν το hyperplane. 
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Εικόνα 2.4-2: Παράδειγµα εφαρµογής του αλγόριθµου εκµάθησης SVM  σε δεδοµένα δύο χαρακτηριστικών. 

 

Τα δεδοµένα εκπαίδευσης δίνονται ως ζεύγη (x,y) όπου  �⃗� το χαρακτηριστικό διάνυσµα και y η δυαδική 

τιµή (-1 η 1) που υποδεικνύει σε ποια κλάση ανήκει το δείγµα. Το υπερ-επίπεδο που χωρίζει τα δεδοµένα 

δίνεται από την εξίσωση 4: 

𝑤 ∗ 𝑥 − 𝑏 = 0 

  

Δέντρα Αποφάσεων (Decision Trees) 

 

 Οι αλγόριθµοι δέντρων αποφάσεων, όπως υποδεικνύει και η ονοµασία τους, περιλαµβάνουν δέντρα, τα 

οποία κατηγοριοποιούν τα δεδοµένα βάσει κάποιων χαρακτηριστικών. Κάθε κόµβος σε ένα δέντρο 

αποφάσεων απεικονίζει ένα χαρακτηριστικό, το οποίο πρέπει να ταξινοµηθεί, αντίστοιχα κάθε κλάδος του 

δέντρου απεικονίζει τις τιµές, οι οποίες λαµβάνονται υπόψη από το δέντρο και κάθε φύλο αναπαριστά µια 

κλάση. Επιπλέον, αναφορικά µε τη µέτρηση της ποιότητας ενός διαχωρισµού και κατά επέκταση πότε ο 

αλγόριθµος θα πρέπει να σταµατήσει να φτιάχνει και άλλες διακλαδώσεις ορίζονται διάφορες µετρικές. Οι 

πιο γνωστές είναι η µετρική Gini και η εντροπία που δίνονται στις παρακάτω εξισώσεις 5,6: 

𝐺𝑖𝑛𝑖	(𝐸) = 1 −6𝑝a<
b

a>?

 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦	(𝐸) = −6𝑝a log< 𝑝9

b

a>?
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 Όσον αφορά τη διαδικασία κατασκευής του αλγόριθµου, υπολογίζεται αρχικά η εντροπία του συνόλου 

δεδοµένων για κάθε χαρακτηριστικό. Το σύνολο δεδοµένων, αποτελώντας τον ριζικό κόµβο, διαιρείται σε 

υποσύνολα, τα οποία αποτελούν τα διάδοχα πεδία. Ο διαχωρισµός αυτός βασίζεται στην εντροπία των 

χαρακτηριστικών. Δηµιουργείται δηλαδή στο δέντρο ένας κόµβος, ο οποίος έχει ως κριτήριο τα 

προηγούµενα χαρακτηριστικά. Αυτή η διαδικασία επαναλαµβάνεται σε κάθε παράγωγο υποσύνολο µε 

αναδροµικό τρόπο (recursive partioning) για όλα τα υποσύνολα. 

 

 
Εικόνα 2.4-3: Παράδειγµα εφαρµογής του δένδρου απόφασης (Αγαπητός, 2018). 

 

 

 

 

Νaive Bayes 

 

Οι ταξινοµητές Bayes είναι µια συλλογή αλγορίθµων που βασίζονται στο θεώρηµα Bayes. Στην 

συγκεκριµένη περίπτωση οι τιµές κάθε χαρακτηριστικού κατανέµονται σύµφωνα µε την Gaussian 

κατανοµή. Ο στόχος είναι να βρεθεί η υπό συνθήκη πιθανότητά για το συµβάν 𝐶h  µεταξύ ενός συνόλου 

πιθανών αποτελεσµάτων τάξης  𝐶 = {𝑐?, 𝑐<, … , 𝑐h}. Ο κανόνας του Bayes διατυπώνεται ως: 

𝑃(𝐶h|𝑥) = 𝑃(𝑐h) ∗
𝑃(𝑥|𝑐h)
𝑃(𝑥)

= 𝑝(𝐶h, 𝑥?, … , 𝑥m) 
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όπου 𝑋 = {𝑥?, 𝑥<, … , 𝑥m} το διάνυσµα χαρακτηριστικών, η πιθανότητα p(x) που αποτελεί σταθερά, 

δεδοµένου πως οι τιµές του x είναι γνωστές ο παρονοµαστής αγνοείτε. 

Κάνοντας χρήση του κανόνα της αλυσίδας για την υπό συνθήκη πιθανότητα και χρησιµοποιώντας έναν 

κανόνα απόφασης. Συνήθως κανόνας είναι αυτός της µέγιστης υπολογισµένης πιθανότητας. Προκύπτει ο 

τελικός τύπος: 

𝑃(𝐶h|𝑥?, … , 𝑥m) ∝ 𝑃(𝑐ho𝑃(𝑥9|𝐶h

m

9>?

) 

 

𝑦(𝑥) = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥p𝑃q𝑐ao𝑃(𝑥9|𝐶a

m

9>?

rs 

 

 

Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα (Neural Networks) 

 

 Τα νευρωνικά δίκτυα είναι εµπνευσµένα από τους βιολογικούς ανθρώπινους νευρώνες. Μάλιστα, τα 

τελευταία χρόνια τα εν λόγω δίκτυα έχουν αποκτήσει ευρεία αναγνώριση στον τοµέα της µηχανικής 

µάθησης ως ένας από τους πιο αποτελεσµατικούς αλγόριθµους εκµάθησης -ξεπερνώντας πολλούς και από 

τους προαναφερθέντες- σε διάφορες εφαρµογές. Αναλυτικότερα, όπως και στον άνθρωπο, το νευρωνικό 

δίκτυο αποτελεί µια αρχιτεκτονική, η οποία αποτελείται από χιλιάδες µονάδες που ονοµάζονται νευρώνες. 

Αυτές οι αρχιτεκτονικές συνήθως αποτελούνται από τρία διαφορετικά επίπεδα (layers): Το επίπεδο εισόδου 

περιέχει το διάνυσµα των χαρακτηριστικών εισόδου. Το στρώµα εξόδου αποτελείται από την απόκριση 

του νευρωνικού δικτύου και περιέχει τις κλάσεις που κατηγοριοποιείται το πρόβληµα. Τέλος, το ενδιάµεσο 

στρώµα περιέχει τους νευρώνες, οι οποίοι αλληλοσυνδέονται µεταξύ τους ταυτόχρονα και µε την είσοδο 

και την έξοδο. Ένα παράδειγµα νευρωνικού δικτύου απεικονίζεται στο παρακάτω σχήµα: 
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Εικόνα 2.4-4: Παράδειγµα αρχιτεκτονικής νευρωνικού δικτύου. 

Επιπροσθέτως, τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα εκτός από την αρχιτεκτονική τους, διέπονται και από άλλα 

δύο χαρακτηριστικά: Τις συναρτήσεις ενεργοποίησης και το βάρος των συνδέσεων εισόδου.    Όσον αφορά 

το πρώτο χαρακτηριστικό ως συνάρτηση ενεργοποίησης ορίζεται η συνάρτηση αυτή που θα δοθεί σε έναν 

νευρώνα ώστε να επεξεργασθεί τα δεδοµένα και να παράγει το αντίστοιχο αποτέλεσµα. Οι πιο συχνές 

συναρτήσεις είναι οι σιγµοειδείς και οι Relu. Το δεύτερο χαρακτηριστικό θεωρείται µια βασική 

παράµετρος, η οποία εντοπίζεται στο ενδιάµεσο στρώµα µεταξύ των νευρώνων και πολλαπλασιάζεται µε 

την είσοδο κάθε νευρώνα και η έξοδος δίνεται σαν είσοδος στον επόµενο. Επιπλέον, τα βάρη αυτά ανάλογα 

µε το επιθυµητό αποτέλεσµα αλλάζουν σε κάθε εκτέλεση του αλγορίθµου, για αυτό άλλωστε παίζουν και 

µεγάλο ρόλο στην απόδοση του µοντέλου. Η λειτουργία ενός νευρώνα δύναται να περιγραφή µε την 

ακόλουθη εξίσωση: 

𝑦 = 𝑓t(6𝑤a ∗ 𝑜a + 𝑏)
m

a>?

 

Όπου 𝑜a είναι η έξοδος του j-οστού προηγούµενου νευρώνα, ενώ µε 𝑤a  αναπαρίσταται το συνοπτικό βάρος. 

Το πλήθος των νευρώνων είναι 𝑛, ενώ υπάρχει και ο σταθερός όρος	𝑏	που ονοµάζεται bias. Η έξοδος 𝑦 

δίνεται σαν είσοδος στη συνάρτηση ενεργοποίησης.  
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2.5 Προκλήσεις στην Αναγνώριση Ανθρώπινης Δραστηριότητας 
  

 Οι προκλήσεις στο πεδίο της αναγνώρισης ανθρώπινης δραστηριότητας είναι πολλές και πολύ 

παραγοντικές. Πιο συγκεκριµένα, οι περισσότερες από τις εν λόγω προκλήσεις εντοπίζονται σε παρόµοια 

προβλήµατα µηχανικής µάθησης και αναγνώρισης µοτίβων, αλλά υπάρχουν και κάποιες µοναδικές. Πέρα 

των πρακτικών ζητηµάτων που αφορούν τον αριθµό, τη θέση και την φύση των οπτικών µέσων και 

αισθητήρων, υπάρχουν επίσης πολλά άλλα ζητήµατα, τα οποία επηρεάζουν άµεσα την απόδοση ενός 

συστήµατος αναγνώρισης. Παρακάτω θα αναφερθούν οι παράγοντες οι οποίοι µπορούν να συµβάλουν 

στην πολυπλοκότητα ενός τέτοιου συστήµατος. 

 

2.5.1 Περιπλοκότητα των Δραστηριοτήτων 
  

 Στον τοµέα της µηχανικής µάθησης, ειδικότερα στο πεδίο της αναγνώρισης ανθρώπινης δραστηριότητας 

η αξιολόγηση των αλγορίθµων εκµάθησης γίνεται µε βάση την πολυπλοκότητα των δραστηριοτήτων που 

αναγνωρίζουν. Οι δραστηριότητες µπορεί να ποικίλουν και να εξαρτώνται από διαφορετικούς παράγοντες, 

όπως τον αριθµό αυτών των δραστηριοτήτων, το είδος, καθώς και την περιπλοκότητα των δεδοµένων 

εκπαίδευσης που έχουν συλλεχθεί για αυτές. 

Αριθµός Δραστηριοτήτων: Οι άνθρωποι στην καθηµερινή ζωή ‘’εκτελούν’’ µεγάλο αριθµό διαφορετικών 

δραστηριοτήτων. Εποµένως, ένα σύστηµα αναγνώρισης ανθρώπινης δραστηριότητας οφείλει να είναι σε 

θέση να αναγνωρίζει ένα µεγάλο εύρος αυτών των δραστηριοτήτων. Συνήθως, η αναγνώριση µικρού 

συνόλου δραστηριοτήτων είναι πολύ ευκολότερη διαδικασία για ένα τέτοιο σύστηµα. Αυτό οφείλεται στο 

γεγονός ότι όσο ο αριθµός των δραστηριοτήτων αυξάνεται, τόσο ο ταξινοµητής πρέπει να κάνει διάκριση 

µεταξύ του µεγαλύτερου συνόλου δραστηριοτήτων και κατά επέκταση να χρειάζεται µεγαλύτερη 

υπολογιστική ισχύ, χρόνο αλλά και να είναι πιο ‘’ευαίσθητος΄΄ σε λάθη. 

Είδος Δραστηριοτήτων: Οι δραστηριότητες οι οποίες είναι στατικές, όπως χειρονοµίες ή µία ακίνητη 

στάση είναι ευκολότερο να αναγνωριστούν σε σύγκριση µε δυναµικές δραστηριότητες, όπως αποτελεί το 

τρέξιµο ή το περπάτηµα. Αξίζει να αναφερθεί ότι οι στάσεις, οι οποίες είναι παρόµοιες, όπως το να στέκεται 

κάποιος µε το να κάθεται είναι εξίσου περίπλοκες να αναγνωρισθούν αφού αλληλεπικαλύπτονται σε 

σηµαντικό βαθµό, αναφορικά µε τον χώρο των χαρακτηριστικών. Ακόµη, ότι αφορά τις εν λόγω 

δραστηριότητες, λόγου χάρη το ‘’περπάτηµα σε έναν διάδροµο’’, µε το ‘’ανέβασµα ή το κατέβασµα µιας 

σκάλας’’ είναι επίσης δύσκολο να διακριθούν, καθώς υπάρχει µεγάλη οµοιότητα στα µοτίβα κίνησης τους. 
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 Έτσι γίνεται κατανοητό πως η αναγνώριση µεγάλου αριθµού δραστηριοτήτων, οι οποίες διαφέρουν µεταξύ 

τους σε µεγάλο βαθµό  όσο και παρόµοιες σε χαρακτηριστικά ταυτόχρονα, έχει ως αποτέλεσµα  το 

πρόβληµα της αναγνώρισης να καθίσταται ακόµη πιο δύσκολο. Σε τέτοιες περιπτώσεις, µπορεί να υπάρχει 

υψηλή οµοιότητα µεταξύ των δραστηριοτήτων, αλλά αυτές να µην είναι οµοιόµορφες σε ολόκληρο το 

σύνολο δεδοµένων. Με άλλα λόγια, ένα υποσύνολο δραστηριοτήτων δύναται να έχει µεγάλή οµοιότητα 

µεταξύ των δραστηριοτήτων του, αλλά να είναι πολύ διαφορετικό από ένα άλλο υποσύνολο. Για 

παράδειγµα το ‘’να κάθεται κάποιος’’ µε το ‘’να στέκεται’’ είναι παρόµοιες δραστηριότητες τελείως 

διαφορετικές από το περπάτηµα.  

Σύνολα Δεδοµένων για τις δραστηριότητες: Τα δεδοµένα τα οποία συλλέγονται για την εκπαίδευση ενός 

τέτοιου συστήµατος µπορούν να συλλέγονται, είτε σε συνθήκες εργαστηρίου, είτε σε πραγµατικές 

συνθήκες. Τα εργαστηριακά δεδοµένα είθισται να συλλέγονται χρησιµοποιώντας αυστηρό πρωτόκολλο. 

Πιο συγκεκριµένα, οι δραστηριότητες εκτελούνται µε την ίδια ταχύτητα από τα άτοµα και µε 

περιορισµένους τρόπους, ενώ κατά τη διάρκεια των πραγµατικών συνθηκών τα άτοµα ενδέχεται να 

συµπεριφέρονται διαφορετικά και µε λιγότερους περιορισµούς. Μακροπρόθεσµα συνήθως συνθήκες εκτός 

εργαστηρίου σηµαίνει Μη Επιβλεπόµενη µάθηση και κατά επέκταση λιγότερο ελεγχόµενη και µη 

καθορισµένη κατάσταση από τον προγραµµατιστή. Αυτό το γεγονός έχει ως αποτέλεσµα να υπάρχουν 

πολλές προκλήσεις. Οι πιο σηµαντικές από αυτές περιλαµβάνουν: 

• Υπό αυτές τις συνθήκες, αν οι ετικέτες των δεδοµένων εκπαίδευσης δεν είναι καθορισµένες από 

τον προγραµµατιστή, θα έχει ως αποτέλεσµα το σύστηµα να πρέπει να βρει µόνο του τις ετικέτες 

µέσω διάφορων τρόπων clustering και κατά επέκταση µπορεί να δηµιουργηθεί θέµα αναξιοπιστίας 

και τελικά να υποβαθµιστεί ολόκληρη η ακρίβεια του συστήµατος. 

• Δεν υπάρχει τυπικός τρόπος για να εκτελεσθεί µια δραστηριότητα. Για παράδειγµα ένα άτοµο 

µπορεί να έχει ξαπλώσει στον καναπέ µε αποτέλεσµα να µην µπορεί να κατηγοριοποιηθεί αυτή η 

δραστηριότητα ότι το άτοµο στέκεται ή είναι καθιστό. 

 Εποµένως, στις δραστηριότητες όπου τα δεδοµένα εκπαίδευσης έχουν συλλεχθεί σε 

εργαστηριακές συνθήκες είναι συνήθως πιο εύκολα στην αναγνώριση σε σύγκριση από τις 

πραγµατικές συνθήκες. 
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2.5.2 Απαιτήσεις Δεδοµένων Εκπαίδευσης 
 

 Τα συστήµατα αναγνώρισης ανθρώπινης δραστηριότητας και κατά επέκταση οι αλγόριθµοι εκµάθησης 

βασίζονται και αξιολογούνται βάσει τον τύπο καθώς και την ποσότητα δεδοµένων εκπαίδευσης που 

χρειάζονται. 

Ανεξάρτητη Αναγνώριση Δραστηριότητας: Ιδανικά, ένα αλγόριθµος εκµάθησης αναγνώρισης 

ανθρώπινης δραστηριότητας θα εκπαιδευόταν σε ένα συγκεκριµένο σύνολο δεδοµένων δραστηριοτήτων 

και στη συνέχεια θα αναγνώριζε δραστηριότητες, χωρίς όµως να είχε προηγούµενη εµπειρία σε αυτές. 

Εντούτοις, όπως έχει αποδειχθεί από προηγούµενες δουλείες, σύµφωνα µε τους (Bao & Intille, 2004)  , 

υποδηλώνεται έντονα πώς η ανεξάρτητη αναγνώριση των δραστηριοτήτων είναι δύσκολο να επιτευχθεί, 

ιδιαίτερα στην περίπτωση πολλών διαφορετικών δραστηριοτήτων, λόγω της υψηλής µεταβλητότητας στον 

τρόπο που οι άνθρωποι ‘’εκτελούν’’ αυτές. 

Ποσότητα Δεδοµένων Εκπαίδευσης: Η αναγνώριση ανθρώπινης δραστηριότητας υποδηλώνει 

πως τα δεδοµένα, τα οποία απαιτείται, αποδίδουν καλύτερα όταν είναι του ίδιου µεγέθους ,παρότι µπορεί 

να προέρχονται από διαφορετικές πηγές. Σε περίπτωση που ο αριθµός των δεδοµένων είναι λιγοστός ή 

αντίθετα µε πάρα πολλές διαφορετικές δραστηριότητες, µπορεί να οδηγήσει σε χρονοβόρα και µη 

αποδοτικά αποτελέσµατα. 

 

2.5.3 Απαιτήσεις Αισθητήρων & Οπτικών Μέσων 
 

Ο αριθµός των οπτικών µέσων και αισθητήρων που χρησιµοποιούνται, ο τύπος τους αλλά και η 

θέση που τοποθετούνται είτε στο σώµα είτε στο περιβάλλον παίζουν κοµβικό ρόλο στην πολυπλοκότητα 

και στην απόδοση των αλγορίθµων αναγνώρισης. 

Αριθµός Αισθητήρων: Τα συστήµατα αναγνώρισης ανθρώπινης δραστηριότητας που 

χρησιµοποιούν µικρό αριθµό αισθητήρων συνήθως είναι πιο βολικά και πιο κοντά στις πραγµατικές 

συνθήκες. Όµως, δεδοµένου αυτού του µικρού αριθµού, το σύστηµα δεν είναι σε θέση να έχει υψηλή 

ακρίβεια στις αναγνωρίσεις, αφού τα σήµατα, τα οποία αποστέλλονται ως δεδοµένα σε αυτό είναι λιγοστά. 

Τοποθεσία Αισθητήρων/Οπτικών Μέσων: Οι αισθητήρες συνήθως συνδέονται µε διαφορετικά 

µέρη του ανθρώπινου σώµατος είτε του περιβάλλοντος που βρίσκονται τα άτοµα µε στόχο την συλλογή 

δεδοµένων. Όσον αφορά τους αισθητήρες που τοποθετούνται πάνω στο ανθρώπινο σώµα, είναι αποδεκτοί 

για µικρό χρονικό διάστηµα, καθώς η µακροχρόνια παρακολούθηση δύναται να εµποδίζει το άτοµο από 
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την ικανότητα άσκησης και να το αναγκάζει σε επαναλαµβανόµενα µοτίβα, λόγω του περιορισµού κίνησης 

που µπορεί να του επιβάλει ο αισθητήρας. Επιπλέον, ένα σηµαντικό θέµα, το οποίο αφορά τα οπτικά µέσα 

και τους αισθητήρες περιβάλλοντος αποτελεί η σωστή τοποθέτηση αυτών στα σηµεία ενδιαφέροντος, ώστε 

να συλλέγονται σωστά τα δεδοµένα και όχι ασήµαντες πληροφορίες. 

Εποµένως, ιδανικό θα ήταν να υπήρχε ένα σύστηµα, το οποίο θα παρακολουθούσε τα άτοµα µε 

αισθητήρες που θα µπορούσαν να είναι βολικοί για αυτούς που συγχρόνως όµως να είναι ακριβείς και να 

µπορούν να αντλούν την απαιτούµενη πληροφορία. Μια τέτοια δοκιµή έχει ξεκινήσει να γίνεται µε την 

χρήση των smartphone και των smart ρολογιών, αλλά ακόµα δεν έχει την ίδια αποτελεσµατικότητα που 

έχουν οι αισθητήρες που τοποθετούνται πάνω στο σώµα.  

 

2.5.4 Περιορισµοί σε πραγµατικό χρόνο 
 

 Οι αλγόριθµοι αναγνώρισης δραστηριότητας, ειδικά αυτοί οι οποίοι λειτουργούν σε φορητές συσκευές, 

πρέπει να είναι συγχρόνως αρκετά γρήγοροι, αποδοτικοί, καθώς και ελαφριοί στο να αναγνωρίζουν 

δραστηριότητες σε πραγµατικό χρόνο, χρησιµοποιώντας όσο το δυνατόν λιγότερους πόρους, όπως µνήµη 

και υπολογιστική ισχύ. Με άλλα λόγια, τα συστήµατα αυτά θα πρέπει να χρησιµοποιούν ένα µικτό 

αισθητήρα, οποίος πραγµατοποιεί τη διαδικασία αναγνώρισης. Τα συστήµατα τα οποία χρησιµοποιούν 

πολλούς αισθητήρες διαφορετικού τύπου αυξάνουν τον χρόνο επεξεργασίας και την πολυπλοκότητα του 

συστήµατος σηµαντικά. 

 Πιο αναλυτικά, οι περισσότερες προσεγγίσεις προκειµένου να ταξινοµήσουν την εκάστοτε δραστηριότητα 

λαµβάνουν ως δεδοµένα τις εξόδους από διαφορετικούς αισθητήρες και οπτικά µέσα και στην συνέχεια 

επεξεργάζονται κάθε κανάλι εισόδου ξεχωριστά και τελικά τα ενοποιήσουν όλα για να µπορέσει ο 

αλγόριθµος εκµάθησης να εκπαιδευτεί. Όπως γίνεται κατανοητό, η διαδικασία αυτή απαιτεί αρκετό χρόνο 

και υπολογιστική ισχύ, ειδικά αν γίνεται λόγος για πραγµατικό χρόνο όπου οι απαιτήσεις είναι πολύ 

περισσότερες. 

 Μια πιο ρεαλιστική λύση αποτελεί η ανάπτυξη τέτοιων µοντέλων, τα οποία να µην απαιτούν σε µεγάλο 

βαθµό πολλούς υπολογιστικούς πόρους. Η έρευνα έχει δείξει ότι σηµαντικό ρόλο στο εν λόγω πρόβληµα 

παίζει η βαθιά µάθηση και η χρήση νευρωνικών δικτύων, (όπως θα γίνει αναφορά στο κεφάλαιο 3) 

συγκεκριµένα κάποια από αυτά είναι τα συνελικτικά ή τα αναδροµικά δίκτυα, τα οποία δείχνουν να 

αποδίδουν καλύτερα από τις συµβατικές µεθόδους µηχανικής µάθησης. Τα µοντέλα αυτά έχουν µεγάλες 

υπολογιστικές απαιτήσεις, αλλά η ακρίβεια και η αποδοτικότητας τους είναι πρωτόγνωρη. Εποµένως, 
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γίνεται αντιληπτό ότι υπάρχει η ανάγκη ανάπτυξης µεθόδων για την ελαχιστοποίηση αυτών των µοντέλων, 

κάτι το οποίο δεν είναι απαίτηση µόνο του προβλήµατος της ανθρώπινης δραστηριότητας, αλλά όλων των 

επιµέρων πεδίων. 
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Κεφάλαιο 3 – Μέθοδοι Βαθιάς Μάθησης για την 
Αναγνώριση Δραστηριότητας 
 

3.1 Εισαγωγή 
  

 Το ανθρώπινο είδος ονοµάζεται homo sapiens – άνθρωπος ο σοφός – επειδή οι νοητικές ικανότητες 

παίζουν βασικό ρόλο. Για χιλιάδες χρόνια γίνονταν προσπάθειες να γίνει κατανοητό, το πώς σκεπτόµαστε· 

δηλαδή, πώς µια χούφτα ύλης µπορεί να αντιλαµβάνεται, να κατανοεί, να προβλέπει και να χειρίζεται έναν 

κόσµο πολύ µεγαλύτερο και πολύ πιο πολύπλοκο από τον εαυτό της. Το πεδίο της τεχνητής νοηµοσύνης 

(artificial intelligence), ή εν συντοµία ΤΝ, πηγαίνει πιο πέρα: Επιχειρεί όχι µόνο να κατανοήσει, αλλά και 

να κατασκευάσει νοήµονες οντότητες. 

  Μια υποκατηγορία της τεχνητής νοηµοσύνης, όπως αναφέρθηκε και στο κεφάλαιο 2, αποτελεί το πεδίο 

της µηχανικής µάθησης. Στην εν λόγω υποκατηγορία, οι αλγόριθµοι µέσα από στατιστικές µεθόδους 

προσπαθούν να βελτιώσουν τις επιδόσεις τους, ώστε να λύσουν κάποιο πρόβληµα. Χαρακτηριστικό του 

πεδίου αυτού είναι ότι οι αλγόριθµοι δύνανται να µαθαίνουν από τα δεδοµένα που τους δίνονται και η 

συµπεριφορά τους δεν ορίζεται ρητά από τον προγραµµατιστή. 

 H Βαθιά µάθηση ή αλλιώς Deep Learning αποτελεί µια υποκατηγορία της Μηχανικής Μάθησης που 

µελετά στατικά µοντέλα, τα οποία ονοµάζονται βαθιά νευρωνικά δίκτυα. Στόχος των µοντέλων αυτών είναι 

µαθαίνοντας σύνθετες και ιεραρχικές αναπαραστάσεις ακατέργαστων δεδοµένων να λύνουν ένα 

πρόβληµα. Τα πρώτα µοντέλα τα οποία παρουσιάστηκαν στο πεδίο αυτό ήταν κατά τη δεκαετία του 1940 

µε πιο γνωστό το µοντέλο Perceptron. Αυτός ο αλγόριθµος παραµένει µέχρι σήµερα η βάση για τη 

δηµιουργία νέων µοντέλων. Η εξέλιξη του σήµερα αποτελούν τα λεγόµενα Συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα 

ή αλλιώς Convolution Neural Networks τα οποία έχουν σχεδιαστεί κυρίως για την αναγνώριση προτύπων 

σε εικόνες. Από το 2006 και µετά έχει ξεκινήσει η σύγχρονη εποχή της βαθιάς µάθησης κατά την οποία 

δηµιουργούνται νέες πιο σύνθετες αρχιτεκτονικές µοντέλων. Από τις ανακαλύψεις στην αναγνώριση και 

επεξεργασία φυσικής γλώσσας το 2011 µέχρι τα αυτοοδηγούµενα αυτοκίνητα το 2016. Μάλιστα, τα 

τελευταία χρόνια το Deep learning έχει τεράστια επίδραση στο πεδίο της µηχανικής µάθησης και της 

όρασης υπολογιστών, καθώς επιτυγχάνει επιδόσεις άνευ προηγουµένου σε προβλήµατα, όπως είναι η 

αναγνώριση ηλικίας, η κατηγοριοποίηση και τµηµατοποίηση εικόνων, η ανίχνευση και εντοπισµός 

αντικειµένων, η αναγνώριση ανθρώπινης δραστηριότητας (Bakalos et al, 2019). Αξίζει να σηµειωθεί σε 
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αυτό το σηµείο πως η εν λόγω πρόοδος οφείλεται στην ραγδαία αύξηση των υπολογιστικών και 

προγραµµατιστικών πόρων αλλά και στην µεγάλη διαθεσιµότητα δεδοµένων, η οποία υπάρχει στην 

κοινότητα. Παρόλο όµως των τεχνολογικών εξελίξεων αυτών η πολυπλοκότητα των συστηµάτων είναι 

αντιστρόφως ανάλογη, µε αποτέλεσµα το πεδίο αυτό να έχει πολλά ‘’µαύρα κουτιά’’ που ακόµα η 

επιστηµονική κοινότητα δεν µπορεί να εξηγήσει την λειτουργία τους επακριβώς. Έτσι το µεγαλύτερο µέρος 

της έρευνας σε αυτόν τον τοµέα πραγµατοποιείται σε πειραµατικό στάδιο και µε τη µεθοδολογία ‘’trial and 

error’’. 

 Στο κεφάλαιο 2.4.3 έγινε µια σύντοµη αναφορά στα νευρωνικά δίκτυα και δόθηκε µια περιγραφή για τον 

τρόπο τον οποίο λειτουργούν. Ωστόσο όπως αναφέρθηκε και προηγουµένως υπάρχουν πολλά είδη και 

πολλές αρχιτεκτονικές, στη συνέχεια θα αναλυθούν τα πιο σηµαντικά δίκτυα αλλά και χαρακτηριστικά 

αυτών που βρίσκουν εφαρµογή σε αυτήν την διπλωµατική. 

 

3.2 Νευρώνας Perceptron 
 

 Το πιο γνωστό και απλό νευρωνικό δίκτυο αποτελεί ο λεγόµενος νευρώνας Perceptron. Πιο συγκεκριµένα, 

το δίκτυο στην συγκεκριµένη περίπτωση αποτελείται από έναν και µόνο νευρώνα που ικανοποιεί την 

εξίσωση 3.1: 

𝑦 = 𝑓t(∑ 𝑤a ∗ 𝑜a + 𝑏)m
a>? ,    (Εξίσωση 3.2-1) 

 

 Στο παρακάτω διάγραµµα φαίνονται οι έξοδοι των δύο πιο συχνών συναρτήσεων ενεργοποίησης  𝑓t: η 

σιγµοειδής  και η βηµατική. Στην µια περίπτωση η σιγµοειδείς συνάρτηση παράγει µια συνεχή έξοδο, ενώ 

αντίθετα η βηµατική παράγει δυαδική.  Συνήθως -µόνος του- ο νευρώνας Perceptron χρησιµοποιεί 

βηµατική. 
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Εικόνα 3.2-1: Γράφηµα Σιγµοειδούς και βηµατικής συνάρτησης (Vojt, 2016). 

 

 Τα νευρωνικά δίκτυα τα οποία αποτελούνται από έναν απλό νευρώνα Perceptron, όπως γίνεται κατανοητό, 

δεν βρίσκονται σε θέση να επεξεργαστούν περίπλοκα προβλήµατα. Υπάρχει, ωστόσο, δυνατότητα να 

συνδυαστούν σε ένα δίκτυο πολλαπλών επιπέδων (Multilayer Perceptron) για πιο περίπλοκα προβλήµατα. 

Όπως εξετάζεται στην ενότητα 3.3.1 η οποία αφορά την εκπαίδευση ενός MLP δικτύου, θα γίνει κατανοητό 

πως οι συνεχείς συναρτήσεις ενεργοποίησης είναι πιο κατάλληλες για εκπαίδευση βάσει κλίσης (gradient), 

µε έναν απλό υπολογισµό της παραγώγου, µε απώτερο στόχο τον σωστό ορισµό του συναπτικού βάρους. 

 

3.3 Δίκτυα Πολλαπλών Στρωµάτων  
 

 Τα δίκτυα πολλαπλών στρωµάτων (MLP) ή αλλιώς τα δίκτυα εµπρόσθιας προώθησης αποτελούνται από 

πολλαπλά αλληλοσυνδεόµενα στρώµατα νευρώνων Perceptron. Τα επίπεδα αυτά βρίσκονται σε σειρά το 

ένα µε το άλλο, όπου κάθε νευρώνας από το ένα στρώµα συνδέεται µε κάθε νευρώνα από το επόµενο 

στρώµα. Ο σκοπός πίσω από τον σχεδιασµό τέτοιων δικτύων είναι η αντιµετώπιση περίπλοκων 

προβληµάτων, τα οποία απαιτούν πολλούς υπολογισµούς. Στην περίπτωση των MLP δικτύων συνήθως η 

βηµατική συνάρτηση δεν είναι κατάλληλη, έτσι κατά επέκταση, λόγω της συνέχειας και της µεγαλύτερής 

ευελιξίας που χρειάζεται, χρησιµοποιείται η σιγµοειδής. Η επιλογή συνάρτησης ενεργοποίησης στα MLP 

δίκτυα πρέπει να διέπεται από µη-γραµµικότητα µιας και η έξοδος πρέπει να είναι  ανεξάρτητη γραµµικά 

από την δεδοµένη είσοδο. 

 Οι νευρώνες Perceptron σε ένα πολυστρωµατικό τέτοιο δίκτυο είναι διατεταγµένη σε αριθµό 𝑘 ≥ 2. Πιο 

συγκεκριµένα, έστω ένα δίκτυο 𝑀 µε στρώµατα 𝐾. Το σύνολο των νευρώνων 𝐶	χωρίζεται σε ίσα ασύνδετα 

υποσύνολα που ονοµάζονται στρώµατα. 𝐿?, … , 𝐿h.  Με πιο µαθηµατικό τρόπο, ∀	𝑖, 𝑗:	1	 ≤ 	𝑖, 𝑗	 ≤
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	𝜅	�𝐿9 ≠ 	∅	 ∧ 	𝐿9 	∩ 	𝐿a 	≠ ∅� ⇒ 𝑖 = 𝑗 , όπου το 𝐿? είναι το στρώµα εισόδου , 𝐿<, …𝐿h�?	 τα ενδιάµεσα  

κρυφά στρώµατα , 𝐿h το στρώµα εξόδου και κάθε νευρώνας του στρώµατος 𝐿9	συνδέεται µε κάθε νευρώνα 

του στρώµατος 𝐿9 + 1. 

 

Εικόνα 3.3-1: Δίκτυο πολλαπλών στρωµάτων αποτελούµενο από τρία επίπεδα (Vojt, 2016). 

 

 Η έξοδος του δικτύου υπολογίζεται διαδοχικά από στρώµα σε στρώµα. Ξεκινώντας από το στρώµα 

εισόδου εκχωρώντας σαν είσοδο 𝑦�SSSS⃗ = �⃗�. Στην συνέχεια για κάθε 𝐿9 δίνεται σαν είσοδος �⃗�9 = 𝑦W�?SSSSSSSS⃗  . Τα 

βάρη και η συνάρτηση ενεργοποίησης δηλώνεται από την αρχή στο δίκτυο, εποµένως η έξοδος κάθε 

στρώµατος εξαρτάται µόνο από την έξοδο του προηγούµενου στρώµατος. Η τελική έξοδος του δικτύου 

παράγεται ως �⃗�h στο στρώµα εξόδου 𝐿h. 

 

3.3.1 Διαδικασία Εκπαίδευσης 
 

 Η ικανότητα µάθησης είναι βασικό χαρακτηριστικό των αλγορίθµων της βαθιάς µάθησης και κατά 

επέκταση και των νευρωνικών δικτύων. Στόχος της διαδικασίας αυτής είναι να βρεθούν οι βέλτιστες 

παράµετροι (και δοµή) του δικτύου, ώστε να είναι σε θέση να λύση περίπλοκα προβλήµατα. Όπως γίνεται 

κατανοητό, πριν το δίκτυο ξεκινήσει να λειτουργεί πρέπει να δοθούν εξ ορισµού κάποιες παράµετροι σε 

αυτό. Οι αρχικές αυτές τιµές συνήθως επιλέγονται τυχαία, ωστόσο µε την χρήση κάποιας ευρετικής µπορεί 

να επιτευχθούν πιο γρήγορα και βέλτιστα αποτελέσµατα. Όπως εξετάστηκε στις προηγούµενες ενότητες η 

διαδικασία της εκπαίδευσης απαιτεί δεδοµένα εκπαίδευσης, τα οποία δίνονται σαν είσοδο στο δίκτυο. 

Πρόκειται για επαναληπτική διαδικασία, κατά την οποία η κάθε έξοδος παράγεται από κάθε είσοδο του 
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συνόλου δεδοµένων εκπαίδευσης, αναλύονται και το δίκτυο προσαρµόζεται ανάλογα για να παράγει 

καλύτερα αποτελέσµατα. Περάτωση της διαδικασίας θεωρείται όταν το δίκτυο επιτύχει την επιθυµητή 

απόδοση πάνω στα δεδοµένα εκπαίδευσης. Ωστόσο υπάρχουν διάφορες µετρικές που µπορούν να 

χρησιµοποιηθούν για την αξιολόγηση του µοντέλου , παρακάτω θα ορισθεί το µέσω τετραγωνικό σφάλµα. 

 Συχνό πρόβληµα που αντιµετωπίζεται κατά την διαδικασία της εκπαίδευσης και το δίκτυο µπορεί να είναι 

ανεπαρκές ως προς τις δυνατότητες γενίκευσης είναι το λεγόµενο Overfitting. Ο όρος γενίκευση αφορά το 

πόσο καλά εφαρµόζονται οι έννοιες που έχει µάθει το µοντέλο σε ένα σύνολο δεδοµένων που βλέπει για 

πρώτη φορά. Το Overfitting συµβαίνει όταν το µοντέλο εκπαιδεύεται σ’ ένα σύνολο δεδοµένων 

εκπαίδευσης πολύ µικρό που δεν καλύπτει οµοιόµορφα τις περιπτώσεις και τους τύπους ενός προβλήµατος. 

Σε αυτήν την περίπτωση η διαδικασία εκπαίδευσης προσαρµόζει στο δίκτυο να εκπαιδευτεί σε τυχαία 

χαρακτηριστικά που υπάρχουν στο σύνολο δεδοµένων. Η γενίκευση αυτή συνήθως παρατηρείται , όταν η 

απόδοση του δικτύου αυξάνεται ραγδαία στα δεδοµένα εκπαίδευσης και µειώνεται στα δεδοµένα που 

βλέπει για πρώτη φορά. Ένας άλλος λόγος γενίκευσης είναι ότι το δίκτυο αδυνατεί να µοντελοποιήσει τα 

δεδοµένα εκπαίδευσης και κατά συνέπεια δε µπορεί να τα γενικεύσει µε αποτέλεσµα να οδηγείτε σε 

underfitting. 

 

Εικόνα 3.3-2: Γραφική Απεικόνιση underfitting και overfitting. 

 

 Για να αντιµετωπιστεί αυτό το πρόβληµα της γενίκευσης, το σύνολο δεδοµένων (µε ετικέτα) χωρίζεται σε 

δεδοµένα εκπαίδευσης και δεδοµένα επικύρωσης. Ο κύριος λόγος για τον οποίο χρησιµοποιείται το 

δεύτερο είναι ότι δείχνει τον ρυθµό σφάλµατος στα δεδοµένα ανεξάρτητα των δεδοµένων εκπαίδευσης. 

Μια µελέτη από τον Guyon προτείνει ότι η βέλτιστη αναλογία µεταξύ των δεδοµένων εκπαίδευσης και των 

δεδοµένων επικύρωσης εξαρτάται από τον αριθµό των κλάσεων αλλά και την περιπλοκότητα των 

χαρακτηριστικών τους. (Guyon, 1997). Ωστόσο λόγω ότι η εκτίµηση της περιπλοκότητας των 

χαρακτηριστικών είναι αρκετά δύσκολη συνήθως προτείνονται οι αναλογίες 80:20. Όπου 80% από το 

σύνολο δεδοµένων αφορά τα δεδοµένα εκπαίδευσης και το 20% αφορά τα δεδοµένα επικύρωσης. Αυτό 

δεν αναιρεί όµως ότι για κάποιο πρόβληµα η βέλτιστη αναλογία µπορεί να είναι διαφορετική. 
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 Ένα ακόµα πολύ σηµαντικό χαρακτηριστικό για την σωστή εκπαίδευση ενός πολυστρωµατικού δικτύου 

είναι πότε η διαδικασία εκπαίδευσης πρέπει να σταµατήσει. Αυτό συµβαίνει συνήθως όταν τα σφάλµατα 

στα δεδοµένα επικύρωσης εκµηδενιστούν (σχήµα 3.3.3). 

 

Εικόνα 3.3-3: Γράφηµα που συγκρίνει την εξέλιξη του σφάλµατος εκπαίδευσης σε σχέση µε το σφάλµα επικύρωσης. 

 

 Πιο συγκεκριµένα, για να οριστεί η διαδικασία εκπαίδευσης πιο τυπικά και µε περισσότερες λεπτοµέρειες, 

ας ορίσουµε 𝑃 ένα σύνολο δεδοµένων µε ετικέτες (�⃗�O, 𝑑O), όπου �⃗�O το διάνυσµα εισόδου, και 𝑑O το 

επιθυµητό διάνυσµα εξόδου, µε 1	 ≤ 	𝑝	 ≤ 	𝑃. Δεδοµένου της τρέχουσα κατάστασης του δικτύου η είσοδος 

�⃗�O αποδίδεται στην έξοδο �⃗�O. Όπου �⃗�O είναι επιθυµητό να είναι όσο πιο δυνατό κοντά στην επιθυµητή 

έξοδο 𝑑O. Έτσι ορίζεται το τετραγωνικό σφάλµα για κάθε νευρώνα ως η διαφορά της πραγµατικής εξόδου 

από την επιθυµητή:.	 

𝑒a
O = �⃗�a

O − 𝑑a
O 

Γενικεύοντας τον τύπο για όλο το νευρωνικό δίκτυο προκύπτει: 

𝐸O =
?
=�
∑ (=�
a>? �⃗�a

O − 𝑑a
O),     

 

Όπου 𝑚h είναι ο συνολικός αριθµός των νευρώνων στο στρώµα εξόδου. Στην περίπτωση που η τιµές 

εξόδου είναι ίδιες µε τις επιθυµητές τότε το τετραγωνικό σφάλµα είναι µηδενικό. Με άλλα λόγια  

∀𝑗 ∶ 	𝐸O 	= 	0	 ⇔ 	𝑒a
O 	= 	0	 ⇔	 �⃗�a

O 	= 𝑑a
O	 
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Επίσης, πολλές φορές είναι χρήσιµο να υπολογίζεται το µέσο σφάλµα για την αξιολόγηση του δικτύου που 

προκύπτει από τον παρακάτω γενικευµένο τύπο: 

𝐸t�� =
1
𝑃
6𝐸O

�

O>?

 

 Κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης, για κάθε διασυνδεδεµένο ζεύγος νευρώνων (𝑖, 𝑗), ισχύει ότι 𝑖	είναι ο 

νευρώνας στο στρώµα 𝑙, j ένας νευρώνα στο στρώµα 𝑙 + 1 και 𝑤9,a	το βάρος σύνδεσης τους για να 

ελαχιστοποιηθεί το µέσο τετραγωνικό σφάλµα τους 𝐸t��. Εφόσον η συνάρτηση ενεργοποίησης είναι 

ολοκληρωτικά διαφοροποιήσιµη, η 𝐸t�� είναι επίσης διαφοροποιήσιµη. Συνεπώς, κατά την ρύθµιση του 

βάρους 𝑤9,a του νευρώνα 𝑗 που βρίσκεται στο στρώµα 𝑘, ενδιαφερόµαστε για την µερική παράγωγο: 

�����
���,�

= ?
�

�
���,�

∑ 𝐸O�
O>? = ?

�
∑ ���

���,�
�
O>? ,  (Εξίσωση 3.3-1) 

 

 Για να µπορέσει να προσαρµοστεί το δίκτυο µετά από κάθε µοτίβο εισόδου, θα πρέπει να υπολογίζεται η 

παράγωγος για κάθε δοθέν µοτίβο 𝑝 και του αντίστοιχου τετραγωνικού σφάλµατος 𝐸O. Έτσι µε την 

εφαρµογή του κανόνα αλυσίδας  και συνδυάζοντας την εξίσωση 3.2 προκύπτει: 

��
���,�

= �𝑦a − 𝑑a�𝑓@�𝜉a�𝑦9,   (Εξίσωση 3.3-2) 

 Για ευκολία, ο Haykin ορίζει τη λεγόµενη τοπική κλίση 𝛿a για τον νευρώνα j στο επίπεδο εξόδου, ως η 

ακόλουθη σχέση (Haykin, 1999): 

𝛿a =
��
���

= ��
(�F����)

= �𝑦a − 𝑑a�𝑓@�𝜉a�,    (Εξίσωση 3.3-3) 

 

 

Έτσι η εξίσωση 3.3.2 γίνεται: 

��
���,�

= 𝛿a𝑦9,    (Εξίσωση 3.3-4) 
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 Έπειτα βάσει της εξίσωσης 3.3.4 είναι δυνατό να υπολογιστεί η κλήση της συνάρτησης σφάλµατος για 

καθένα από τα δοθέντα µοτίβα 𝑝. Με αυτόν τον τρόπο προσαρµόζεται το βάρος από την αντίθετη 

κατεύθυνση της κλίσης. Μέχρι στιγµής, όµως, η έξοδος για κάθε είσοδο είναι πολύ ασταθής, προκειµένου 

να αντιµετωπιστεί αυτό το πρόβληµα χρησιµοποιείται µια παράµετρος εκµάθησης 0 < η < 1 και έτσι εν 

τέλει το βάρος υπολογίζεται από τον παρακάτω τύπο: 

                       ∆𝑤9,a	 	= 	−𝜂
��

��(�,�)
= 	−𝜂𝛿a𝑦9,	              (Εξίσωση 3.3-5) 

  Αξίζει να σηµειωθεί σε αυτό το σηµείο πως η ρύθµιση του βάρους ∆w",a	ισχύει για τους νευρώνες του 

στρώµατος εξόδου. Οι προσαρµογές στα βάρη στο ενδιάµεσο στρώµα είναι πιο περίπλοκες. 

Χαρακτηριστικό παράδειγµα αποτελούν οι τρείς νευρώνες 𝑖, 𝑗	και	𝑘. Όλοι ακολουθούν µεταξύ τους την 

ίδια διαδροµή κατά µήκος των στρωµάτων 𝑙 − 1, 𝑙	και 𝑙 + 1 αντίστοιχα, όπως φαίνεται στο παρακάτω 

σχήµα 3.3.4. Η προσαρµογή του βάρος 𝑤9,a  θα πρέπει να γίνει πολύ προσεκτικά,καθώς εκτός από το 

γεγονός ότι επηρεάζεται η έξοδος του κάθε νευρώνα επηρεάζονται και όλες οι έξοδοι σε όλα τα ακόλουθα 

στρώµατα 𝑙. 

 

Εικόνα 3.3-4: Αναπαράσταση που δείχνει πως µια αλλαγή στο βάρος w,j του νευρώνα µέσα στο κρυφό επίπεδο l-1 επηρεάζει 

το βάρος w_(j,k) του νευρώνα στο επίπεδο l. 

 

Παρόλο που η εφαρµογή της εξίσωσης 3.3.2 εφαρµόζεται στα ενδιάµεσα στρώµατα, είναι αναγκαίο να 

ορισθεί ξανά η τοπική κλίση. Στην εξίσωση 3.3.3 χρησιµοποιείται η επιθυµητή έξοδος 𝑑a για να 

υπολογιστεί το ��
�F�

. Στα ενδιάµεσα στρώµατα, όπως γίνεται κατανοητό, δεν υπάρχει επιθυµητή έξοδος, 

εποµένως χρειάζεται να γίνει ένα βήµα πίσω και να ορισθεί η 𝛿a: 
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𝛿a =
��
�F�

𝑓@�𝜉a�,    (Εξίσωση 3.3-6) 

 Σε αυτό το σηµείο χρειάζεται να ορισθεί ξανά η ��
�F�

 για τα ενδιάµεσα στρώµατα. Έτσι δεδοµένου των 

νευρώνων 𝑖, 𝑗	και 𝑘	για κάθε στρώµα όπως φαίνεται και στο σχήµα 3.3.4 προκύπτει: 

��
���

= ∑ 𝛿h𝑤a,h
=¢£¤
h>? ,    (Εξίσωση 3.3-7) 

 

 

 

Από τις εξισώσεις 3.3.6 και 3.3.5 προκύπτει: 

 

                            𝛿a = �∑ 𝛿h𝑤a,h
=¢£¤
h>? �𝑓@�𝜉a�,     (Εξίσωση 3.3-8) 

Καταλήγοντας, η εξίσωση 3.8 υποδεικνύει την τοπική κλίση του νευρώνα 𝑘 στο στρώµα 𝑙 + 1, µπορεί να 

υπολογιστεί η τοπική κλίση του νευρώνα 𝑗 στο στρώµα 𝑙. Αυτό το γεγονός επιτρέπει στο δίκτυο να 

λειτουργεί αναδροµικά, ώστε να προσαρµόζει σωστά τα βάρη (προς τα πίσω) σε όλα τα στρώµατα. 

Εποµένως, συνοπτικά η προσαρµογή του βάρους που ισχύει για όλα τα στρώµατα µπορεί να γραφεί: 

	∆w",a	 	= 	−η
∂E

∂w(",§)
= 	−ηδ§y" 

Όπου, 

             ∀𝑗	𝜎𝜏𝜊	𝜎𝜏𝜌ώ𝜇𝛼	𝑙	 < 	𝐿 ,  𝛿a = (∑ 𝛿h𝑤a,h
=¢£¤
h>? )𝑓′(𝜉a) 

             ∀𝑗	𝜎𝜏𝜊	𝜎𝜏𝜌ώ𝜇𝛼		𝐿 ,   𝛿a = �𝑦a − 𝑑a�𝑓@�𝜉a� 
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3.3.2 Αλγόριθµος Μετάδοσης Προς τα Πίσω 
 

 O αλγόριθµος µετάδοσης προς τα πίσω ή αλλιώς backpropagation έχει ως στόχο την σωστή προσαρµογή 

των συνοπτικών βαρών, ώστε το δίκτυο να παράγει την επιθυµητή έξοδο. Με άλλα λόγια το αποτέλεσµα 

αυτού του αλγόριθµου αποτελεί ένα νευρωνικό δίκτυο, το οποίο έχει διαµορφωθεί µε τέτοιον τρόπο που 

να ελαχιστοποιεί την συνάρτηση σφάλµατος. Είναι σηµαντικό να προστεθεί ότι ο όρος «µετάδοση προς τα 

πίσω» χρησιµοποιείται στη βιβλιογραφία των νευρωνικών υπολογιστικών συστηµάτων, για να υποδηλώσει 

µια ποικιλία διαφορετικών πραγµάτων. 

 Η εκπαίδευση η οποία αρµόζει να πραγµατοποιηθεί στο δίκτυο απαιτεί ένα σύνολο δεδοµένων µε ετικέτες 

και κατά επέκταση να είναι εποπτευόµενη. Πριν ξεκινήσει ο αλγόριθµος να εκτελείται, είναι αναγκαίο να 

αρχικοποιηθούν τα συναπτικά βάρη µε κάποιες τιµές. Η αρχικοποίηση δεν αποτελεί µέρος του αλγορίθµου, 

καθώς µπορεί να υπάρχουν διαφορετικές προσεγγίσεις, µε την πιο κοινή να είναι η τυχαία. Ύστερα ο 

αλγόριθµος είναι έτοιµος να εκτελεσθεί. 

 Κάθε διάνυσµα εισόδου µε την αντίστοιχη ετικέτα του (𝑥OSSSS⃗ , 𝑑O,SSSSS⃗ ) επεξεργάζεται διαδοχικά σε δύο φάσεις. 

Στην πρώτη φάση ή αλλιώς στην φάση της προώθησης το διάνυσµα εισόδου τοποθετείται στην είσοδο του 

δικτύου,	�⃗�� = 𝑥OSSSS⃗ . Στην συνέχεια το δίκτυο υπολογίζει την έξοδο �⃗�². Στόχος της φάσης προώθησης 

αποτελεί ο υπολογισµός της εξόδου για το δοθέν διάνυσµα εισόδου, χωρίς το δίκτυο να έχει προσαρµοστεί 

καθόλου. Έπειτα, η δεύτερη φάση µετάδοσης προς τα πίσω ξεκινάει, µε σκοπό να προσαρµόσει τα βάρη 

του δικτύου έτσι ώστε να επιτύχει καλύτερη απόδοση πάνω στα δεδοµένα εισαγωγής. 

 Η διαδικασία αυτή της µάθησης πραγµατοποιείται για πολλές εποχές. Σε κάθε εποχή, το δίκτυο 

τροφοδοτείται και επεξεργάζεται το σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης. Η διάρκεια µιας εποχής εξαρτάται 

άµεσα από το µέγεθος και την αρχιτεκτονική του δικτύου, καθώς και από το µέγεθος των δεδοµένων 

εκπαίδευσης. Εποµένως, γίνεται κατανοητό πως η σηµαντική «απόφαση» του αλγορίθµου είναι πότε θα 

πρέπει να σταµατήσει η διαδικασία της εκπαίδευσης. Αξίζει να προστεθεί σε αυτό το σηµείο, ότι µετά από 

κάθε εποχή το σφάλµα στο σύνολο δεδοµένων επικυρώνεται από το σύνολο δεδοµένων επικύρωσης. Μόλις 

αυτό το σφάλµα αρχίζει να αυξάνεται, αυτό σηµαίνει ότι έχει επιτευχθεί ένα ελάχιστο σφάλµα, τότε 

συνήθως η διαδικασία σταµατάει.  

Η διαδικασία µετάδοσης µε συναπτικά βάρη προς τα πίσω είναι η ακόλουθη: 

Θεωρείται ως Είσοδο: 

• Σύνολο Δεδοµένων εκπαίδευσης µε τις ετικέτες τους (𝑥OSSSS⃗ , 𝑑O,SSSSS⃗ ), 1 ≤ 𝑝 ≤ 𝑃 
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• Σύνολο Δεδοµένων επικύρωσης µε τις ετικέτες τους (𝜐´SSSS⃗ , 𝑑´,SSSSS⃗ ),  1 ≤ 𝑞 ≤ 𝑄 

• Συνάρτηση Ενεργοποίησης 𝑓 µε την παράγωγο της f′(𝜉) 

- Για παράδειγµα , η σιγµοειδής: 𝑓(𝜉) = 1/(1 + 𝑒��), 𝑓@(𝜉) = 𝑓(𝜉)(1 − 𝑓(𝜉) 

• Παράµετρος εκµάθησης 𝜂 ∈ (0, 1) 

• Δίκτυο εµπρόσθιας προώθησης 𝛭 µε τυχαία αρχικοποιήσεις στα συνοπτικά βάρη 

Επιθυµητή Έξοδος: 

• Εκπαιδευµένο νευρωνικό δίκτυο εµπρόσθιας προώθησης 𝑀 

Αλγόριθµος: 

1. Θέτουµε �⃗�� = ∞ 

2. Ξεκίνηµα νέας εποχής 

3. Για κάθε 𝑝 ∈ {1,… , 𝑃} που αναπαρίσταται στο σύνολο δεδοµένων (𝑥OSSSS⃗ , 𝑑O,SSSSS⃗ ) 

 

• Φάση προώθησης 

- Για 𝑙 = 1,2… , 𝑘 υπολόγισε την έξοδο του δικτύου 𝑀 για κάθε �⃗�O µε τον ακόλουθο 

τρόπο:  

∀𝑗 ∈ 𝐿»	𝜐𝜋𝜊𝜆ό𝛾𝜄𝜎𝜀	𝜉a =6𝑤9𝑥9 + 𝛩
m

9>?

	𝜅𝛼𝜄	𝑦a = 𝑓(𝜉) 

• Φάση µετάδοσης προς τα πίσω 

- ∀𝑖 ∈ 	 𝐿Â − 1, 𝑗 ∈ 𝐿Â	𝜐𝜋𝜊𝜆ό𝛾𝜄𝜎𝜀	𝛿a = 	Ã𝑦a 	− 	𝑑a
O	Ä𝑓@�𝜉a�	𝜅𝛼𝜄	∆𝑤9,a = −𝜂𝛿a𝑦9 

- 𝛤𝜄𝛼	𝑙 = 𝜅 − 1,… ,1	 

∀𝑖 ∈ 𝐿Æ�?, 𝑗	 ∈ 	𝐿Æ 	𝜐𝜋𝜊𝜆ό𝛾𝜄𝜎𝜀	𝛿a 	= p6 𝛿h𝑤a,h

=¢£¤

h>?

s𝑓@�𝜉a�, ∆𝑤𝑖, 𝑗	 = 	−𝜂𝛿a𝑦9 

- 𝛤𝜄𝛼	𝑙 = 1,2, … , 𝜅	∀(𝑖, 𝑗) ∈ 𝐿Æ�? 	× 𝐿Æ	𝜋𝜌𝜊𝜎ά𝜌𝜇𝜊𝜎𝜀	𝑤9,a	𝜎ύ𝜇𝜑𝜔𝜈𝛼	𝜇𝜀	𝜏𝜊	𝛥𝑤9,a	 

- 𝛶𝜋𝜊𝜆ό𝛾𝜄𝜎𝜀	𝜏𝜊	𝜎𝜑ά𝜆𝜇𝛼	𝛾𝜄𝛼	𝜏𝜊	𝛿𝜄ά𝜈𝜐𝜎𝜇𝛼	𝑝: 𝐸O = 1/𝑚h ∑ Ã𝑦a
O − 𝑑a

OÄ
<=�

a>?       

4.  Θέσε 𝐸OÎÏ� = 𝐸t��	𝜅𝛼𝜄	𝜐𝜋𝜊𝜆ό𝛾𝜄𝜎𝜀	𝜏𝜊	𝜈έ𝜊	𝐸t�� = 1/𝑃∑ 𝐸O�
O>?  για το σύνολο δεδοµένων        

επικύρωσης 

5. Αν 𝐸t�� < 𝐸OÎÏ�	𝜋ή𝛾𝛼𝜄𝜈𝜀	𝜎𝜏𝜊	𝛽ή𝜇𝛼	2 
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6. Τέλος διαδικασίας 

 

3.4 Συνελικτικά Νευρωνικά Δίκτυα 
 

 Τα Συνελικτικά Νευρωνικά Δίκτυα (Convolutional neural networks η CNNs) αποτελούν από τα 

σηµαντικότερα είδη νευρωνικών δικτύων, καθώς έχουν µεγάλη αποτελεσµατικότητα σε εφαρµογές που 

έχουν να κάνουν µε αναγνώριση εικόνας και µοτίβων. Πρόκειται για πολυστρωµατικά δίκτυα εµπρόσθιας 

προώθησης ειδικά σχεδιασµένα για να αναγνωρίζουν δισδιάστατα χαρακτηριστικά. Η αρχιτεκτονική τους 

έχει εµπνευστή από την µελέτη των (Hubel & Wiesel, 1968) για την νευροβιολογική επεξεργασία σήµατος 

του οπτικού φλοιού της γάτας.  

 Ένα συνελικτικό δίκτυο αναγνωρίζει τα δισδιάστατα χαρακτηριστικά σε εικόνες κυρίως, εποµένως η 

αρχιτεκτονική του βασίζεται σε µια δισδιάστατη ορθογώνια εικόνα, η οποία αποτελείται από 

εικονοστοιχεία (pixels). Κάθε εικονοστοιχείο φέρει πληροφορίες χρώµατος. Το χρώµα µπορεί να 

αναπαρασταθεί από πολλά κανάλια (π.χ. για της έγχρωµες (RGB) εικόνες τα κανάλια είναι τρία, ένα για 

κάθε χρώµα κόκκινο, πράσινο και µπλε). Στη συνέχεια για λόγους απλότητας θα εξετασθούν εικόνες µε 

ένα µόνο κανάλι (αποχρώσεις του γκρι). 

          Αναφορικά µε τους νευρώνες σε ένα συνελικτικό δίκτυο εξετάζουν κάθε φορά ένα µικρό µέρος της 

εικόνας, το οποίο ονοµάζεται υπό εικόνα (sub-image). Έπειτα από αυτές τις υπό εικόνες εξάγονται 

χαρακτηριστικά, τα οποία είναι απαραίτητα για τη διαδικασία της αναγνώρισης του δικτύου. Τα εν λόγω 

χαρακτηριστικά για παράδειγµα µπορεί να είναι κάποια γραµµή στην εικόνα, ένας κύκλος ή µια γωνία. Στη 

συνέχεια αυτά τα χαρακτηριστικά συλλέγονται από έναν χάρτη χαρακτηριστικών (feature map) και ο 

συνδυασµός όλων αυτών τελικά οδηγεί στην ταξινόµηση της εικόνας. 

           Υπάρχουν δύο είδη επιπέδων στα συνελικτικά δίκτυα που αποτελούνται από τους χάρτες 

χαρακτηριστικών. Το πρώτο είδος αποτελείται από το συνελικτικό επίπεδο (convolutional layer), στο οποίο 

πραγµατοποιείται η εξαγωγή και η αναγνώριση των χαρακτηριστικών. Συνήθως το επίπεδο αυτό, 

αποτελείται από πολλούς χάρτες χαρακτηριστικών που καθ’ ένας αντιστοιχεί σε συγκεκριµένο 

χαρακτηριστικό. Το δεύτερο είδος επιπέδου ονοµάζεται επίπεδο δειγµατοληψίας (subsampling layer) και 

ακολουθεί πάντα µετά το συνελικτικό επίπεδο. Ειδικότερα, αποτελείται από τον ίδιο αριθµό χαρτών 

χαρακτηριστικών, όπου ο κάθε χάρτης από το συνελικτικό επίπεδο χρησιµοποιείται ως είσοδος στον 

αντίστοιχο χάρτη στο επίπεδο δειγµατοληψίας. Ανάλογα την αρχιτεκτονική του δικτύου και το βάθος του, 

η εναλλαγή των συνελικτικών και των δειγµατοληπτικών επιπέδων υπάρχει µέχρι να υπάρξει το τελευταίο 
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δειγµατοληπτικό. Μετά από το τελευταίο δειγµατοληπτικό επίπεδο µπορούν να υπάρχουν και άλλα πλήρως 

συνδεδεµένα επίπεδα -µε διαφορετικές λειτουργίες από τα προηγούµενα- µέχρι το στρώµα εξόδου. (LeCun, 

Bottou, Bengio, & Haffner, 1998) 

 

3.4.1 Αρχιτεκτονική Νευρωνικών Συνελικτικών Δικτύων 
 

Για να εξηγηθεί η αρχιτεκτονική ενός συνελικτικού δικτύου, είναι αναγκαίο να εξετασθούν τα 

δεδοµένα εικόνας στο στρώµα εισόδου. Εξετάζοντας σε υψηλό επίπεδο την αρχιτεκτονική τέτοιων 

δικτύων, θα µπορούσε να υποστηριχθεί πως χωρίζεται σε δύο σηµαντικά µέρη, µε το εκάστοτε µέρος να 

έχει σχεδιαστεί για διαφορετικό σκοπό. Το πρώτο µέρος αφορά την εξαγωγή χαρακτηριστικών από τις 

εικόνες, µέσω των συνελικτικών και δειγµατοληπτικών επιπέδων, ενώ το δεύτερο µέρος αφορά την 

ταξινόµηση αυτών των χαρακτηριστικών. Στο συγκεκριµένο µέρος θα χρησιµοποιηθεί το πολυστρωµατικό 

δίκτυο. 

Η εξαγωγή χαρακτηριστικών από µια εικόνα αποτελεί τη βασική λειτουργία των συνελικτικών 

νευρωνικών δικτύων και ταυτοχρόνως βασική διαφορά σε σχέση µε τα υπόλοιπα είδη δικτύων, παρακάτω 

θα εξηγηθεί ο τρόπος λειτουργίας των συνελικτικών δικτύων. Κάθε εικόνα  εισόδου στο δίκτυο απαρτίζεται 

από εικονοστοιχεία, τα οποία µε τη σειρά τους αποτελούν εισόδους των νευρώνων, οµαδοποιηµένων σε 

χάρτες χαρακτηριστικών, στο πρώτο συνελικτικό επίπεδο. Οι νευρώνες στον χάρτη χαρακτηριστικών είναι 

οργανωµένη σε δισδιάστατη µορφή και όλοι οι νευρώνες, οι οποίοι βρίσκονται στον ίδιο χάρτη µοιράζονται 

τα βάρη τους. Αυτό το γεγονός επιτρέπει τη βελτιστοποίηση της αρχιτεκτονικής του δικτύου, ώστε να 

χρειάζεται λιγότερη µνήµη, αλλά συγχρόνως να έχει καλύτερη απόδοση. Με αυτόν τον τρόπο κάθε 

νευρώνας σε δεδοµένο χάρτη χαρακτηριστικών αναµένεται να αναγνωρίσει το ίδιο χαρακτηριστικό. Πιο 

συγκεκριµένα, το χαρακτηριστικό αναγνωρίζεται από έναν συνδυασµό βαρών, το οποίο ουσιαστικά 

φιλτράρει τις εισόδους του νευρώνα. Μοιράζοντας το ίδιο βάρος σε όλους του νευρώνες του 

συγκεκριµένου χάρτη χαρακτηριστικών διασφαλίζεται ότι χρησιµοποιείται το ίδιο φιλτράρισµα για κάθε 

εικονοστοιχείο. 

Έστω ότι F? το σύνολο των χαρτών χαρακτηριστικών στο στρώµα 𝑙. Όλοι οι χάρτες έχουν το ίδιο 

µέγεθος και αναπαρίστανται ως 𝑚Æ × 𝑛Æ. Επιπλέον, ∀	0 ≤ i < 	mÆ	, 0 ≤ 	j < n το 𝑦9,a
Ø,Æ η έξοδος του 

νευρώνα (𝑖, 𝑗, 𝜑, 𝑙), στην θέση (𝑖, 𝑗) στο χάρτη χαρακτηριστικών φ στο επίπεδο 𝑙. 
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Εικόνα 3.4-1: Παράδειγµα αρχιτεκτονικής ενός συνελικτικού δικτύου που έχει σχεδιαστεί για την κατηγοριοποίηση 

χειρόγραφων ψηφίων. 

 

Θεωρώντας µια εικόνα στην είσοδο ως έξοδο του στρώµατος µε µηδενικό δείκτη και µε µέγεθος 

𝑚� × 𝑛�. Το επίπεδο εισόδου µπορεί να ληφθεί υπόψιν ως επίπεδο δειγµατοληψίας µε έναν και µοναδικό 

χάρτη χαρακτηριστικών. Στη συνέχεια το επίπεδο εισόδου ακολουθείται από εναλλαγές µεταξύ του 

συνελικτικού επιπέδου και του δειγµατοληπτικού. Όπου οι νευρώνες του χάρτη χαρακτηριστικών 𝜑 στο 

συνελικτικό επίπεδο 𝑙 παίρνουν σαν είσοδο το σύνολο των χαρακτηριστικών χαρτών 𝐹′Ø,Æ, που έχει 

προέλθει από το προηγούµενο δειγµατοληπτικό επίπεδο (0 ≠ 𝐹@Ø,Æ ⊂ 𝐹Æ�?). Στην συνέχεια το συνελικτικό 

επίπεδο ακολουθείτε από το δειγµατοληπτικό µε στόχο να µειώσει το µέγεθος του χάρτη χαρακτηριστικών, 

µέχρι η διαδικασία να φτάσει στο τελευταίο δειγµατοληπτικό επίπεδο πραγµατοποιείτε και η περάτωση 

της. 

Σε αυτό το σηµείο ξεκινάει το µέρος της ταξινόµησης. Η ταξινόµηση πραγµατοποιείται, όπως 

φαίνεται και στο σχήµα 3.4.1, µε ένα πλήρως συνδεδεµένο πολυστρωµατικό δίκτυο, το οποίο ταξινοµεί τις 

εισόδους του σύµφωνα µε τα εξαγόµενα χαρακτηριστικά από τα προηγούµενα επίπεδα. 

 

3.4.2 Συνελικτικό Επίπεδο 
 

Ο σκοπός των συνελικτικών επιπέδων, όπως παρουσιάστηκε και στην ενότητα 3.4.1, είναι η 

εξαγωγή χαρακτηριστικών από τα δεδοµένα εισόδου, τα οποία δίνονται στο δίκτυο. Αναλυτικότερα, το 

επίπεδο αυτό αποτελείται από πολλαπλούς χάρτες χαρακτηριστικών, όπου ο καθένας αναγνωρίζει 
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συγκεκριµένο χαρακτηριστικό. Η αναγνώριση των χαρακτηριστικών αυτών µπορεί να θεωρηθεί ως ένα 

φιλτράρισµα της υπό εικόνας, το οποίο επιτυγχάνεται µε την αναπροσαρµογή των συνοπτικών βαρών. 

Ο αριθµός των χαρτών χαρακτηριστικών σε ένα συνελικτικό δίκτυο αποτελεί έναν από τους πιο 

σηµαντικούς παράγοντες, οι οποίοι πρέπει να ληφθούν υπόψιν για την αρχιτεκτονική του δικτύου. Ο 

βέλτιστος αριθµός εξαρτάται από την φύση του προβλήµατος, καθώς και των δεδοµένων που είναι 

διαθέσιµα και προκύπτει από πειραµατική διαδικασία. Αξίζει να προστεθεί ότι κατά κανόνα, οι πιο 

σύνθετες εικόνες αναγνωρίζονται µε το να χρησιµοποιούνται περισσότερα χαρακτηριστικά, ενώ αντίθετα 

οι πιο απλές µε λιγότερα χαρακτηριστικά. 

Ας υποθέσουµε ένα συνελικτικό επίπεδο 𝑙 µε ένα σύνολο χαρτών χαρακτηριστικών 𝐹Æ. Αυτό το 

επίπεδο προηγείται πάντα από ένα δειγµατοληπτικό επίπεδο µε σύνολο χαρτών χαρακτηριστικών 𝐹Æ�?. Για 

λόγους απλότητας και διάκρισης µεταξύ των επιπέδων, θα γίνεται αναφορά σε ένα σύνολο χαρτών 

χαρακτηριστικών του συνελικτικού επιπέδου ως συνελικτικός χάρτης και αντίστοιχα για σύνολο χαρτών 

χαρακτηριστικών ενός δειγµατοληπτικού επιπέδου ως δειγµατοληπτικός χάρτης. 

Όλοι οι χάρτες χαρακτηριστικών στο ίδιο επίπεδο έχουν το ίδιο µέγεθος. Το µέγεθος αυτό 

καθορίζεται από το µέγεθος των δειγµατοληπτικών χαρτών στο προηγούµενο επίπεδο, από την παράµετρο 

επιπέδου 𝑟bÆ αλλά και από την παράµετρο επικάλυψης 𝑠bÆ . Κάθε νευρώνας στο συνελικτικό χάρτη παίρνει 

την είσοδο του από �𝑟bÆ�
<
 νευρώνες που αντιστοιχούν στους δειγµατοληπτικούς του προηγούµενου 

επιπέδου. Έτσι αυτοί οι νευρώνες εισόδου δηµιουργούν ένα τετράγωνο διάστασης 𝑟bÆ 	× 	𝑟bÆ. Όσον αφορά 

την παράµετρο επικάλυψης 𝑠bÆ ≥ 1 καθορίζει την τοπολογία των νευρώνων και πως αυτοί χωρίζουν τα 

τετράγωνα µεταξύ τους (σχ. 3.4.2). 

 

Εικόνα 3.4-2: Αναπαράσταση της λειτουργίας της συνέλιξης στο χάρτη χαρακτηριστικών µεγέθους 28 x 28 νευρώνων. 
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Όπως φαίνεται και στο παραπάνω σχήµα οι γειτονικοί νευρώνες σε ένα συνελικτικό χάρτη έχουν 

γειτονικά πεδία που αλληλεπικαλύπτονται ακριβώς ανά (𝑟bÆ − 𝑠bÆ) νευρώνες. Αν οι διαστάσεις του 

δειγµατοληπτικού χάρτη είναι (𝑚Æ�?, 𝑛Æ�?) , τότε οι συνελικτικοί χάρτες οι οποίοι έπονται θα πρέπει να 

έχουν τις εξής διαστάσεις: 

(𝑚Æ, 𝑛Æ) = (
𝑚Æ�? − 𝑟bÆ + 1

𝑠bÆ
,
𝑛Æ�? − 𝑟bÆ + 1	

𝑠bÆ
) 

Έτσι κάθε νευρώνας (𝑖, 𝑗, 𝜑, 𝑙) συνδέεται µε όλους τους προηγούµενους νευρώνες µε αυτόν τον 

τρόπο (𝑖𝑠bÆ + 𝛥𝑖, 𝑗𝑠bÆ + 𝛥𝑗, 𝜑@, 𝑙 − 1), όπου 𝜑@ ∈ 𝐹Ø,Æ και 0 ≤ 𝛥𝑖, 𝛥𝑗 < 𝑟bÆ και µε το ίδιο συνοπτικό βάρoς 

𝑤Ý9,Ýa
Ø,ØÞ,Æ. Σε αυτό το σηµείο, µπορεί να υπολογιστεί ο αριθµός των βαρών που απαιτούνται για το 

συνελικτικό στρώµα 𝑙. Ανεξάρτητα από τις διαστάσεις των συνελικτικών χαρτών, ο αριθµός των 

συνελικτικών βαρών δίνεται από την παρακάτω εξίσωση: 

|𝑊9| = |𝐹9| ∗ (𝑟b@)< 

Άρα η έξοδος 𝑦9,a
Ø,Æ και το 𝜉9,a

Ø,Æ του νευρώνα (𝑖, 𝑗, 𝜑, 𝑙) υπολογίζεται από την εξίσωση: 

𝑦9,a
Ø,Æ = 𝜉9,a

Ø,Æ = 6 6 6 𝑦_(𝑖𝑠bÆ +
Îá¢�?

Ýa>�

Îá¢�?

Ý9>�Ø@∈âã,¢ä¤

𝛥i, jsæç + 𝛥𝑗
�è�,è�
ã,ãÞ,¢

)	 

Δεδοµένου των παραπάνω ορισµών, υπάρχουν τρεις σηµαντικές παράµετροι που πρέπει να επιλεχθούν µε 

προσοχή, ώστε το δίκτυο να είναι αποδοτικό και αποτελεσµατικό. 

• |𝐹Æ|: Ο αριθµός των συνελικτικών χαρτών που αντιστοιχούν στους δειγµατοληπτικούς 

• 𝑟bÆ:  Παράµετρος µεγέθους πεδίου 

• 𝑠bÆ : Παράµετρος επικάλυψης 

Όπως προαναφέρθηκε, ο αριθµός των συνελικτικών χαρτών εξαρτάται από την φύση και την 

πολυπλοκότητα των δεδοµένων. Όσον αφορά τη βέλτιστη τιµή πεδίου, εξαρτάται επίσης από το πρόβληµα. 

Συνήθως, πρόκειται για µικρή τιµή, προκειµένου το δίκτυο να µπορεί να αναγνωρίζει µε περισσότερη 

λεπτοµέρεια µικρά τοπικά χαρακτηριστικά.  

 Τέλος, η παράµετρος επικάλυψης συνήθως ισούται µε το ένα.  Η αύξηση της σπάνια έχει νόηµα, 

αφού τα πεδία µεταξύ τους θα βρίσκονται πολύ µακριά και το δίκτυο µπορεί να χάσει σηµαντικά 

χαρακτηριστικά. 
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3.4.3 Επίπεδο Δειγµατοληψίας 
 

Το επίπεδο δειγµατοληψίας βρίσκεται, είτε στο στρώµα εισόδου στην αρχή του δικτύου, είτε 

ακολουθεί µετά από το συνελικτικό επίπεδο. Σκοπός του επίπεδου αυτού,  είναι να µειώσει τα µεγέθη των 

χαρτών χαρακτηριστικών και κατά επέκταση να απλοποιήσει τη διαδικασία αναγνώρισης των 

χαρακτηριστικών. 

 

Εικόνα 3.4-3: Απεικόνιση της λειτουργίας δειγµατοληψίας στον χάρτη εισαγωγής µεγέθους 28 x 28 νευρώνων. 

 

Κάθε συνελικτικός χάρτης στο στρώµα 𝑙 − 1	συνδέεται µε τον αντίστοιχο χάρτη δειγµατοληψίας 

στο στρώµα 𝑙. Τα νέα πεδία που δηµιουργούνται κατά της δειγµατοληψίας εξαρτώνται από δύο 

καθοριστικές παραµέτρους rEÆ  και 𝑟FÆ, που συνήθως δεν αλληλεπικαλύπτονται. Μια τέτοια διαδικασία, όπως 

γίνεται κατανοητό, µειώνει το µέγεθος των χαρτών κατά rEÆ  και 𝑟FÆ για κάθε διάσταση τους. Όπως φαίνεται 

και στο παραπάνω σχήµα 3.4.3, έτσι το νέο µέγεθος ενός χάρτη χαρακτηριστικών ύστερα από την 

διαδικασία της δειγµατοληψίας θα είναι της µορφής: 

𝑚Æ =
=¢ä¤
Îê¢

	𝜅𝛼𝜄	𝑛Æ =
m¢ä¤
Îë¢
,    

Εποµένως, µε αυτόν τον ορισµό γίνεται κατανοητό πως, κάθε νευρώνας από το συνελικτικό 

επίπεδο συνδέεται ακριβώς µε έναν από το επίπεδο δειγµατοληψίας. Αυτό το γεγονός έχει ως αποτέλεσµα, 

να οδηγεί τον σχεδιασµό αυτού του δικτύου στην ακόλουθη  εξίσωση πολυπλοκότητας χρόνου κατά τον 

υπολογισµό της εξόδου από το επίπεδο δειγµατοληψίας: 

𝑂(|𝐹Æ�?| · 𝑚Æ�? · 𝑛Æ�?),     

Γενικώς, οι παράµετροι στο δειγµατοληπτικό επίπεδο µπορούν να επιλέγουν από ένα εύρος 

1…𝑚Æ�? για το rEÆ  και 1…𝑛Æ�? για το 𝑟FÆ. Οι συνήθεις τιµές για αυτές τις δύο παραµέτρους είναι το δύο 
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(rEÆ = 𝑟FÆ = 2).  Εάν τα νέα πεδία τα οποία δηµιουργούνται πρέπει να είναι εκτός των ορίων των χαρτών 

χαρακτηριστικών, τότε οι είσοδοι τους θεωρείται ότι έχουν την τιµή µηδέν. Με άλλα λόγια, είναι σαν 

συµπληρώνεται ο χάρτης χαρακτηριστικών µε νευρώνες, οι οποίοι έχουν µηδενικό δυναµικό.  

Οι νευρώνες από τους χάρτες δειγµατοληψίας λαµβάνουν τις εισροές από τα πεδία. Στη συνέχεια 

πολλαπλές είσοδοι rEÆ × 𝑟FÆ συνδυάζονται σε µια συγκεκριµένη τιµή που δηλώνεται ως δυναµικό των 

νευρώνων. Ο πιο συχνός τρόπος για να συνδυαστούν οι είσοδοι είναι, είτε µε την µέθοδο εύρεσης µέσης 

τιµής (εξίσωση 3.4.1), είτε µε την εύρεση µέγιστης τιµής (εξίσωση 3.4.2). Έτσι έχοντας έναν χάρτη 

χαρακτηριστικών 𝜑	στο στρώµα 𝑙, η έξοδος του χάρτη πολλαπλασιάζεται στη συνέχεια µε το συντελεστή 

εκπαίδευσης 𝑎Ø,Æ, προσθέτοντας σε αυτό το bias 𝑏Ø,Æ	, και στο τέλος επεξεργάζεται από την συνάρτηση 

ενεργοποίησης 𝑓 (εξίσωση 3.4.3). 

 

𝜉9,a
Ø,Æ = ?

Îê¢Îë¢
∑ ∑ 𝑦9Îê¢îÝ9,aÎë¢ îÝa

Îá¢�?
Ýa>� ,Îá¢�?

Ý9>�    (Εξίσωση 3.4-1) 

𝑚𝑎𝑥
Ý9∈��,Îê¢�?�
Ýa∈��,Îë¢ �?�

(𝑦9Îê¢îïE,aÎë¢ îïF
Ø,Æ�?),    (Εξίσωση 3.4-2) 

𝑦9,a
Ø,Æ = 𝐹(𝑎Ø,Æ𝜉Ø,Æ + 𝑏Ø,Æ,   (Εξίσωση 3.4-3) 

 

 

3.5 Αναδροµικά Νευρωνικά Δίκτυα 
 

Μια σηµαντική υπόθεση αναφορικά µε τα προηγούµενα δίκτυα για τα οποία έγινε λόγος αποτελεί 

το γεγονός ότι τα δεδοµένα εισόδου µεταξύ τους ήταν ανεξάρτητα. Αυτή η υπόθεση, ωστόσο δεν ισχύει 

για δεδοµένα, τα οποία αφορούν την οµιλία, τη γλώσσα, τις χρονοσειρές, τα βίντεο, σε αυτήν την 

περίπτωση όλα τα δεδοµένα µεταξύ τους εµφανίζουν µια εξάρτηση µε την πάροδο του χρόνου. Με άλλα 

λόγια η κάθε ακολουθία δεδοµένων εξαρτάται από την προηγούµενη και την επόµενη, µε αποτέλεσµα τα 

κλασικά νευρωνικά δίκτυα ή ακόµα και τα συνελικτικά δεν µπορούν να ανταπεξέλθουν µε µεγάλη 

αποτελεσµατικότητα.  Μια προσέγγιση που είχε γίνει από τους (Frank, Davey, & Hunt, 2001), επρόκειτο 

για έναν µηχανισµό, ο οποίος χώριζε σε -σταθερού αριθµού- διαδοχικά δείγµατα δεδοµένων και τα 

αντιµετώπιζε ως ένα ενιαίο σηµείο δεδοµένων, παρόµοιο µε ένα σταθερού µεγέθους κινούµενο παράθυρο 
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στο σύνολο δεδοµένων. Όπως απεδείχθη αργότερα η προσέγγιση αυτή επειδή εξαρτιόταν από το σωστό 

µέγεθος του παραθύρου, σε σύνολα δεδοµένων που ήταν πολύ µεγάλα δεν ήταν καθόλου αποδοτική. Αυτό 

είχε ως αποτέλεσµα, οι ερευνητές να στρέψουν την προσοχή τους σε διαφορετικές αρχιτεκτονικές µε στόχο 

να επεξεργαστούν ακόµα πιο αποτελεσµατικά ακολουθιακά δεδοµένα. 

Τα αναδροµικά νευρωνικά δίκτυα ή αλλιώς Recurrent Neural Networks (RNN) επεξεργάζονται 

µια ακολουθία εισόδου µε ένα στοιχείο κάθε φορά και διατηρούν ένα κρυφό διάνυσµα, το οποίο λειτουργεί 

ως µνήµη για την προηγούµενη πληροφορία. Μαθαίνουν επιλεκτικά σχετικές πληροφορίες από τις 

ακολουθίες που τους επιτρέπουν να καταλαβαίνουν τις εξαρτήσεις µεταξύ των δεδοµένων στο πέρασµα 

του χρόνου. Με αυτόν τον τρόπο, έχοντας ως δεδοµένο τις τρέχουσες πληροφορίες, τις προηγούµενες, 

καθώς και την συσχέτιση αυτών, είναι σε θέση τα δίκτυα αυτά να κάνουν µελλοντικές προβλέψεις και να 

αντιµετωπίσουν διάφορα προβλήµατα που απαιτούν διαδοχική επεξεργασία δεδοµένων. Συχνές εφαρµογές 

των επαναληπτικών νευρωνικών δικτύων είναι σε εφαρµογές επεξεργασίας γλώσσας και αναγνώρισης 

οµιλίας, σε αναγνώριση ανθρώπινης δραστηριότητας από αισθητήρες και βίντεο αλλά ακόµα και σε 

παραγωγή µουσικής. 

 

 

3.5.1 Αρχιτεκτονική Αναδροµικών Νευρωνικών Δικτύων 
 

Τα αναδροµικά νευρωνικά δίκτυα αποτελούν ένα ειδικό τύπο των κλασικών νευρωνικών δικτύων 

απλά κατάλληλα για την επεξεργασία διαδοχικών δεδοµένων. Το κύριο χαρακτηριστικό τους είναι η κρυφή 

µνήµη, η οποία διατηρούν για τα προηγούµενα στοιχεία της ακολουθίας. Το πιο απλό αναδροµικό 

νευρωνικό δίκτυο φαίνεται στο σχήµα 3.5.1.  
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Εικόνα 3.5-1: Αναπαράσταση ενός τυπικού RNN. Η αριστερή πλευρά του σχήµατος είναι ένα τυπικό RNN. Ενώ στην δεξιά 

πλευρά βρίσκεται το ίδιο δίκτυο και το πως αυτό έχει ''ξετυλιχθεί'' κατά την πάροδο του χρόνου. (Singh, 2017) 

 

 Όπως φαίνεται από το παραπάνω σχήµα ένα τέτοιο δίκτυο έχει µια σύνδεση ανατροφοδότησης, η 

οποία συνδέει τους νευρώνες µεταξύ τους στον χρόνο. Στην χρονική στιγµή 𝑡	(timestep) το δίκτυο λαµβάνει 

ως είσοδο το ακολουθιακό στοιχείο 𝑥Z και την προηγούµενη κρυφή κατάσταση από την προηγούµενη 

χρονική στιγµή 𝑠Z�?. Στη συνέχεια, η κρυφή κατάσταση ενηµερώνεται σε 𝑠Z  και τέλος η έξοδος ℎZ του 

δικτύου υπολογίζεται. Με αυτόν τρόπο η τρέχουσα έξοδος ℎZ εξαρτάται από όλες τις προηγούµενες 

εισόδους 𝑥Z@ 	(ό𝜋𝜊𝜐	𝑡@ ≤ 𝑡). 𝑈 είναι ο πίνακας βαρών µεταξύ των ενδιάµεσων και εισόδου  στρωµάτων µε 

παρόµοιο τρόπο που υπάρχουν και στα συνελικτικά δίκτυα. 𝑊 είναι τα βάρη που χρησιµοποιούνται µεταξύ 

των ενδιάµεσων στρωµάτων και 𝑉 τα βάρη µεταξύ τον ενδιάµεσων στρωµάτων και του στρώµατος εξόδου. 

Παρακάτω αναφέρονται οι δύο εξισώσεις, οι οποίες κάνουν τους υπολογισµούς για κάθε χρονική στιγµή: 

𝑠Z = 𝜎(𝑈𝑥Z +𝑊𝑠Z�? + 𝑏ò 

ℎZ = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑉𝑠Z + 𝑏ó) 

Όπου SoftMax αναπαριστά την συνάρτηση ενεργοποίησης, η οποία χρησιµοποιείται συχνά στο στρώµα 

εξόδου για προβλήµατα κατηγοριοποίησης. Κύρια λειτουργία της είναι να εξασφαλίσει πως όλες οι έξοδοι 

είναι µεταξύ 0 και 1 και το άθροισµα τους είναι 1. Η παρακάτω εξίσωση καθορίζει το SoftMax για ένα 

πρόβληµα κατηγοριοποίησης µε κλάσεις 𝐾.  

𝑦h = 𝑒t�/(6 1Ï^(𝑎h@ ))	𝛾𝜄𝛼	𝑘 = 1,… , 𝐾	
õ

hÞ>?
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Ένα τυπικό Επαναληπτικό Νευρωνικό Δίκτυο (σχ. 3.5.1) είναι το ίδιο βαθύ µε ένα κλασικό νευρωνικό 

δίκτυο, αναλογίζοντας τον τρόπο που λειτουργεί. Όπως φαίνεται στη δεξιά πλευρά του σχήµατος το δίκτυο 

επεκτείνεται (unfold) µε το χρόνο, έτσι µπορεί να θεωρηθεί σαν ένα βαθύ δίκτυο µε τον αριθµό των 

στρωµάτων να είναι ίσος µε τον αριθµό των χρονικών στιγµών, των οποίων υπάρχουν σε µια ακολουθία 

εισόδου. Επιπροσθέτως, ένα τέτοιο δίκτυο µπορεί να διαχειριστεί και ακολουθίες εισόδου µη σταθερού 

µήκους . Αξίζει να προστεθεί ότι χρησιµοποιούνται τα ίδια βάρη σε κάθε χρονική στιγµή. Σε κάθε χρονική 

στιγµή λαµβάνεται νέα είσοδος, λόγω όµως του τρόπου, του οποίου ενηµερώνεται η κρυφή κατάσταση 𝑠Z  

, οι πληροφορίες σε ένα τέτοιο δίκτυο µπορούν να ρέουν σε αυθαίρετο αριθµό χρονικών στιγµών, 

επιτρέποντας στο δίκτυο να διατηρήσει µια µνήµη όλων των προηγούµενων πληροφοριών. 

 Ανάλογα µε το εκάστοτε πρόβληµα, υπάρχουν διαφορετικές αρχιτεκτονικές για αντίστοιχες 

πιθανές εισόδους και αντίστοιχες απαιτούµενες εξόδους. Στο παρακάτω σχήµα φαίνονται οι διαφορετικοί 

τύποι αρχιτεκτονικών σε αντίθεση µε ένα κλασικό νευρωνικό δίκτυο, όπου κάθε ορθογώνιο αναπαριστά 

ένα διάνυσµα, το οποίο περιέχει πολλά χαρακτηριστικά ή νευρώνες. Τα χρώµατα δείχνουν τον τύπο του 

διανύσµατος ή αντίστοιχα του στρώµατος: µε κόκκινο αναπαρίσταται το στρώµα εισόδου, µε πράσινο τα 

ενδιάµεσα στρώµατα και µε µπλε τα στρώµατα εξόδου. 

 

 

Εικόνα 3.5-2: Αναπαράσταση διαφορετικών τύπων RNNs (Woditsch, 2017) 

 

 

• Ένα προς ένα: Αναπαριστά το κλασικό νευρωνικό δίκτυο µε σταθερό αριθµό εισόδου και εξόδου. 
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• Ένα προς πολλά: Αναπαριστά ένα επαναληπτικό νευρωνικό δίκτυο µε είσοδο ένα διάνυσµα 

χαρακτηριστικών και παράγει µια ακολουθιακή έξοδο. Για παράδειγµα, ένα µοντέλο που παίρνει 

ως είσοδο µια εικόνα και παράγει λεζάντες για αυτή την εικόνα µε πολλές λέξεις. 

• Πολλά προς ένα: Αναπαριστά ένα επαναληπτικό νευρωνικό δίκτυο µε είσοδο ακολουθιακά 

δεδοµένα (πολλαπλά διανύσµατα) και παράγει µια έξοδο, λόγου χάρη µια ακολουθία από 

δορυφορικές εικόνες που χρησιµοποιούνται για να κατηγοριοποιηθούν φυτά στο χρόνο. 

• Πολλά προς πολλά: Αναπαριστά ένα επαναληπτικό νευρωνικό δίκτυο µε είσοδο ακολουθιακά 

δεδοµένα και υπολογίζει ακολουθιακές εξόδους, παραδείγµατος χάρη µια ακολουθία από λέξεις 

σε µια γλώσσα που πρέπει να µεταφρασθεί σε µια άλλη. 

• Πολλά προς πολλά (συγχρονισµένα): Αναπαριστά ένα επαναληπτικό νευρωνικό δίκτυο µε είσοδο 

ακολουθιακά δεδοµένα και υπολογίζει συγχρονισµένες ακολουθιακές εξόδους, η κατηγοριοποίηση 

βίντεο σε αντιστοιχίες συγκεκριµένων frame, αποτελεί ένα χαρακτηριστικό παράδειγµα. 

 

 

3.5.2 Εκπαίδευση Αναδροµικών Νευρωνικών Δικτύων 
 

Η εκπαίδευση των επαναληπτικών νευρωνικών δικτύων επιτυγχάνεται επεκτείνοντας το δίκτυο σε 

βάθος χρόνου και δηµιουργώντας ένα αντίγραφο του µοντέλου σε κάθε χρονική στιγµή. Όπως γίνεται 

αντιληπτό από το σχήµα 3.5.1, ένα τέτοιο επεκτεινόµενο δίκτυο αντιµετωπίζεται σαν ένα πολυστρωµατικό 

νευρωνικό δίκτυο και κατά επέκταση η διαδικασία της εκπαίδευσης µοιάζει πολύ µε την διαδικασία της 

µετάδοσης προς τα πίσω, η µόνη διαφορά αποτελεί το γεγονός ότι πραγµατοποιείται σε βάθος του χρόνου. 

Εποµένως η διαδικασία αυτή, σύµφωνα µε τον (Werbos, 1990) ονοµάζεται πλέον  << µετάδοση προς τα 

πίσω σε βάθος χρόνου» ή για λόγους συντοµίας BPTT (Back-Propagation Through Time). 

Στην ιδανική περίπτωση, τα αναδροµικά νευρωνικά δίκτυα για να µάθουν εξαρτήσεις µεγάλων 

ακολουθιών µπορούν να χρησιµοποιήσουν τον αλγόριθµο BBPTT. Ο εν λόγω αλγόριθµος θα πρέπει να 

είναι σε θέση να µάθει και να παραµετροποιεί τα βάρη σωστά, ώστε να τοποθετούν  την σωστή πληροφορία 

στην µνήµη. Στην πράξη, όµως, η διαδικασία αυτή είναι δύσκολη. Στην πραγµατικότητα, τα τυπικά RNN 

αποδίδουν άσχηµα, ακόµα και όταν οι έξοδοι και οι σχετικές είσοδοι χωρίζονται σε µικρές χρονικές 

στιγµές. Έτσι πλέον είναι ευρέως γνωστό ότι τα τυπικά RNN δε µπορούν να εκπαιδευτούν αποδοτικά για 

να µάθουν εξαρτήσεις µε µεγάλα χρονικά διαστήµατα (Bengio, Simard, & Frasconi, 1994) (Hochreiter, 

Bengio, Frasconi, & Schmidhuber, 2001). Η εκπαίδευση ενός RNN µε BPTT απαιτεί τη µετάδοση προς τα 

πίσω του σφάλµατος σε βάθος των χρονικών στιγµών. Θεωρώντας το κλασικό RNN, το 
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επαναλαµβανόµενο άκρο όπως αναφέρθηκε και προηγουµένως έχει το ίδιο βάρος. Έτσι, το σφάλµα 

δηµιουργείται µε τον πολλαπλασιασµό της κλίσης σφάλµατος µε την ίδια τιµή ξανά και ξανά κάθε φορά. 

Αυτό έχει ως αποτέλεσµα, οι κλίσεις να γίνονται πολύ µεγάλες ή να πλησιάζουν το µηδέν. Αυτές οι δύο 

καταστάσεις αναφέρονται στη βιβλιογραφία ως ‘έκρηξη κλίσης (exploding gradient)’και ‘εξαφάνιση 

κλίσης (vanishing gradient)’ αντίστοιχα. Σε αυτές τις περιπτώσεις, το µοντέλο εκµάθησης δεν συγκλίνει 

καθόλου στα επιθυµητά αποτελέσµατα ή ο χρόνος εκτέλεσης να είναι υπερβολικός. Οι καταστάσεις αυτές 

εξαρτώνται κυρίως από το µέγεθος του βάρους του επαναλαµβανόµενου άκρου, αλλά και από την 

συνάρτηση ενεργοποίησης που χρησιµοποιείται. Εάν το µέγεθος του βάρους είναι µικρότερο από το 1 και 

χρησιµοποιείται σιγµοειδής συνάρτηση ενεργοποίησης, είναι πιθανότερο να εµφανιστεί η περίπτωση της 

εξαφάνισης κλίσης. Αντίθετα, αν το βάρος είναι µεγαλύτερο του 1 και χρησιµοποιείται ReLU συνάρτηση 

ενεργοποίησης, τότε είναι πιο πιθανό να υπάρξει η περίπτωση της έκρηξης κλίσης. (Pascanu, Mikolov, & 

Bengio, 2013) 

Έχουν προταθεί αρκετές προσεγγίσεις µε την πάροδο του χρόνου για την αντιµετώπιση του 

προβλήµατος της εκπαίδευσης σε µεγάλες ακολουθιακές εξαρτήσεις των επαναληπτικών νευρωνικών 

δικτύων. Οι εν λόγω προσεγγίσεις περιλαµβάνουν τροποποιήσεις στη διαδικασία της εκπαίδευσης, καθώς 

και νέες αρχιτεκτονικές. Στην προσέγγιση  (Pascanu, Mikolov, & Bengio, 2013) προτάθηκε ένας τρόπος 

να µειώνεται η κλίση αν περνάει κάποιο προκαθορισµένο κατώφλι. Αυτή η στρατηγική ονοµάστηκε 

“αποκοπή κλίσης (gradient clipping)’’ και αποδείχτηκε αρκετά αποτελεσµατικό σε προβλήµατα, τα οποία 

αφορούσαν εκρήξεις κλίσης. Όσον αφορά την αντιµετώπιση εξαφάνισης κλίσης οι (Pascanu, Mikolov, & 

Bengio, 2013) εισάγουν έναν όρο ποινών παρόµοιο µε τις ποινές κανονικοποίησης 𝐿1, 𝐿2	οι οποίες 

χρησιµοποιούνται για την αποφυγή υπερφόρτωσης στα κλασικά νευρωνικά δίκτυα. Ωστόσο η χρήση ενός 

τέτοιου περιορισµού µπορεί να κάνει πιο πιθανή την εµφάνιση της έκρηξης κλίσης. Η αρχιτεκτονική των 

δικτύων βραχυπρόθεσµης µακράς µνήµης  (LSTM) που θα εξετασθούν στην ενότητα 3.6 εισήχθη από τους 

(Hochreiter & Schmidhuber, Long Short-Term Memory, 1997), είχε ως σκοπό να αντιµετωπίσει το 

πρόβληµα της εξαφάνισης της κλίσης. Τα δίκτυα LSTM έχουν αποδειχθεί πολύ πιο αποτελεσµατικά στην 

εκµάθηση µεγάλων ακολουθιακών εξαρτήσεων σε σύγκριση µε τα τυπικά RNN και αποτελούν την πιο 

δηµοφιλή παραλλαγή τους. 
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3.6 Δίκτυα Μακράς Βραχυπρόθεσµης Μνήµης 
 

Τα δίκτυα µακράς βραχυπρόθεσµης µνήµης (long short-term memory networks η LSTM) 

αποτελούν ένα είδος επαναληπτικών δικτύων, τα οποία δηµιουργήθηκαν προκειµένου να αντιµετωπίσουν 

τα προβλήµατα, τα οποία αφορούν τις κλίσεις που τείνουν στο µηδέν (vanishing gradient), και ως ένα 

βαθµό το πετυχαίνουν. Πιο συγκεκριµένα, αντικαθιστά έναν συνηθισµένο νευρώνα µε µια πιο σύνθετη 

αρχιτεκτονική, η οποία ονοµάζεται LSTM µονάδα η µπλοκ. Μια τέτοια µονάδα αποτελείται από απλούς 

κόµβους, η οποία είναι συνδεδεµένη µε συγκεκριµένο τρόπο. Τα κύρια χαρακτηριστικά τα οποία 

εισάχθηκαν από τους (Hochreiter & Schmidhuber, Long Short-Term Memory, 1997) είναι: 

• Carousel Σταθερού Σφάλµατος (Constant Error Carousel η CEC): Κεντρική µονάδα που 

περιέχει µια επαναλαµβανόµενη σύνδεση µε µοναδιαίο βάρος. Η επαναλαµβανόµενη 

σύνδεση αντιπροσωπεύει έναν βρόχο ανατροφοδότησης µε χρονική στιγµή ίση µε ένα. Η 

ενεργοποίηση του σφάλµατος είναι εσωτερική διεργασία, η οποία δρα ως µνήµη για τις 

προηγούµενες πληροφορίες. 

• Πύλη Εισόδου (Input Gate): Πολλαπλασιαστική µονάδα η οποία προστατεύει τις 

αποθηκευµένες πληροφορίες του CEC από πιθανές άσχετες εισόδους. 

• Πύλη Εξόδου (Output Gate): Πολλαπλασιαστική µονάδα η οποία προστατεύει τις άλλες 

µονάδες από πιθανές ‘παρεµβολές’ από πληροφορίες που είναι αποθηκευµένες στο CEC. 

Όπως γίνεται κατανοητό η πύλη εισόδου και εξόδου ελέγχει την πρόσβαση στο CEC. Κατά τη διάρκεια 

της εκπαίδευσης του µοντέλου, η πύλη εισόδου µαθαίνει πότε να αφήσει νέες πληροφορίες στο CEC. Όσο 

η πύλη εισόδου έχει τιµή µηδέν, δεν επιτρέπονται πληροφορίες µέσα. Οµοίως, µε την πύλη εξόδου, 

µαθαίνει και αυτή κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης πότε να επιτρέπει πληροφορίες στο CEC. Όταν και 

οι δύο πύλες είναι κλειστές -τιµές κοντά στο µηδέν- η πληροφορία «παγιδεύεται» µέσα στη µνήµη της 

µονάδας. Αυτό φέρει ως αποτέλεσµα να επιτρέπεται στα σήµατα σφάλµατος να µεταφέρονται (µε την 

βοήθεια του επαναλαµβανοµένου άκρου µε βάρος) σε όλο το δίκτυο χωρίς να αντιµετωπίζουν προβλήµατα 

κλίσης εξαφάνισης. 

 Τα κλασικά LSTM έχουν καλύτερη απόδοση από τα RNN στην εκπαίδευση µεγάλου εύρους 

εξαρτήσεων σε ακολουθιακά δεδοµένα. Ωστόσο, από τους (Gers & Cummins, 2000) εντοπίστηκε ένα 

µειονέκτηµα. Ειδικότερα, σε µεγάλες συνεχείς ακολουθίες εισόδου, χωρίς να έχει οριστεί ρητά σηµείο 

έναρξης και σηµείο λήξης, το δίκτυο LSTM θα αυξηθεί απεριόριστα µε αποτέλεσµα στο τέλος να γίνει 

ασταθές. Με αυτόν τον τρόπο, το µοντέλο δε θα είναι σε θέση να εκπαιδευτεί σωστά. Η κατάσταση αυτή 

δε θα επαναφερθεί, εκτός και αν οριστούν σηµεία έναρξης και λήξης. Σε ιδανικά πλαίσια, θα άρµοζε το 



3.6  Δίκτυα Μακράς Βραχυπρόθεσµης Μνήµης                                       .   59 

 

LSTM να µάθει να επαναφέρει τα περιεχόµενα της µονάδας µνήµης, αφού ολοκληρωθεί η επεξεργασία 

µιας ακολουθίας και πριν ξεκινήσει να επεξεργάζεται µια νέα.  Προκειµένου να επιλυθεί αυτό το ζήτηµα, 

παρουσιάστηκε µια νέα αρχιτεκτονική µε τις λεγόµενες ‘’ξεχασµένες’’ πύλες (forget gates) (Gers & 

Cummins, 2000). Οι ξεχασµένες πύλες ουσιαστικά µαθαίνουν να επαναφέρουν τη µνήµη µόλις τελειώσει 

µια ακολουθία και πριν ξεκινήσει µια νέα, στην παρακάτω ενότητα θα αναλυθεί περισσότερο η 

αρχιτεκτονική αυτή. 

 

3.6.1 Mονάδα Μακράς Βραχυπρόθεσµης µνήµης µε Forget Πύλες 
 

Η αρχιτεκτονική µια µονάδας LSTM µε ξεχασµένες πύλες φαίνεται στο παρακάτω σχήµα. Τα 

κύρια χαρακτηριστικά αυτής είναι: 

• Είσοδος: Η µονάδα LSTM παίρνει ως είσοδο το τρέχον διάνυσµα 𝑥Z και την έξοδο από 

την προηγούµενη χρονική στιγµή (µέσω των επαναλαµβανόµενων άκρων) που 

υποδηλώνεται µε ℎZ�?. Στη συνέχεια οι δύο είσοδοι αθροίζονται και εφαρµόζεται 𝑡𝑎𝑛ℎ 

συνάρτηση ενεργοποίησης, επιστρέφοντας στο τέλος ένα νέο διάνυσµα 𝑧Z .  

𝑧Z = tanh	(𝑊<𝑥Z + 𝑅<ℎZ�? + 𝑏<) 

• Πύλη Εισόδου: Η πύλη εισόδου παίρνει ως είσοδο τα 𝑥Z και ℎZ�?, υπολογίζει το άθροισµα 

τους και εφαρµόζει τη σιγµοειδή συνάρτηση ενεργοποίησης. Το αποτέλεσµα 𝑖Z 

πολλαπλασιάζεται µε το 𝑧Z . 

𝑖Z = 𝜎(𝑊9𝑥Z + 𝑅9ℎZ�? + 𝑏9) 

 

• Πύλη Forget: Η πύλη forget αποτελεί ένα µηχανισµό, µέσω του οποίου τα LSTM µαθαίνει 

να επαναφέρει τα περιεχόµενα της µνήµης όταν πλέον δεν είναι σχετικά. Αυτό µπορεί να 

συµβεί όταν το δίκτυο επεξεργάζεται µια νέα ακολουθία. Παίρνει σαν είσοδο τα 𝑥Z και 

ℎZ�? και εφαρµόζει τη σιγµοειδή συνάρτηση ενεργοποίησης. Το αποτέλεσµα 𝑓Z  

πολλαπλασιάζεται µε την κατάσταση της προηγούµενης µονάδας στην προηγούµενη 

χρονική στιγµή 𝑠Z�? όπου επιτρέπει να ‘’ξεχαστούν’’ τα δεδοµένα που δε χρειάζονται. 

𝑓Z = 𝜎(𝑊û𝑥Z + 𝑅ûℎZ�? + 𝑏û) 
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• Μονάδα Μνήµης: Η µονάδα µνήµης αποτελείται από το CEC, η οποία περιέχει το 

επαναλαµβανόµενο άκρο και το βάρος του. Η τρέχουσα κατάσταση της µονάδας αυτής 𝑠Z  

υπολογίζεται ‘’ξεχνώντας’’ άσχετες πληροφορίες (εάν υπάρχουν) από την προηγούµενη 

χρονική στιγµή και ‘’αποδέχοντας’’ σχετικές (εάν υπάρχουν) από την τρέχουσα είσοδο. 

• Πύλη Εξόδου: Η πύλη εξόδου λαµβάνει ως είσοδο το άθροισµα 𝑥Z και ℎZ�? και εφαρµόζει 

την σιγµοειδή συνάρτηση ενεργοποίησης, µε στόχο να ελέγξει τι πληροφορία θα εξαχθεί 

έξω από την LSTM µονάδα. 

𝑂Z = 𝜎(𝑊 ⊙ 𝑥Z + 𝑅⊙ ℎZ�? + 𝑏ý) 

• Έξοδος: Η έξοδος της µονάδας LSTM ℎZ υπολογίζεται πολλαπλασιάζοντας την 

κατάσταση της µονάδας 𝑠Z  µε την συνάρτηση 𝑡𝑎𝑛ℎ, το γινόµενο αυτό στην συνέχεια 

πολλαπλασιάζεται µε την πύλη εξόδου 𝑜Z. 

 

      𝑠Z = 𝑧Z	°𝑖Z + 𝑠Z�?°𝑓Z			(𝜅𝛼𝜏ά𝜎𝜏𝛼𝜎𝜂	𝜇𝜊𝜈ά𝛿𝛼𝜍)  

       ℎZ = tanh(𝑠Z)°𝑜Z 		(έ𝜉𝜊𝛿𝜊𝜍)  

Στις παραπάνω εξισώσεις 𝑊∗ είναι τα βάρη εισόδου ,𝑅∗ είναι τα επαναλαµβανόµενα βάρη και 𝑏∗ είναι η 

σταθερά bias. 

 

Εικόνα 3.6-1: Μια µονάδα LSTM µε πύλες Forget. (Singh, 2017) 
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 Με αυτόν τον τρόπο, γίνεται κατανοητό ότι οι ανθρώπινες δραστηριότητες δοµούνται από 

ενέργειες οι οποίες δύναται να απέχουν από αυθαίρετες αποστάσεις, να εµφανίζονται περιοδικά ή µε 

εναλλαγές στη σειρά εµφάνισης τους. Ο τρόπος λειτουργίας των LSTM ως προς τις χρονικές εξαρτήσεις 

έχουν οδηγήσει στην εφαρµογή αυτών σε εφαρµογές αναγνώρισης δραστηριότητας, ειδικά όταν η είσοδος 

των δεδοµένων είναι σε µορφή βίντεο. Συνδυάζοντας σε αυτή την περίπτωση τα συνελικτικά δίκτυα µε 

στόχο την εξαγωγή χαρακτηριστικών από τα βίντεο αλλά και τα LSTMs µε την σειρά τους στη συνέχεια 

αναλαµβάνουν να εντοπίσουν τους χρονικούς συσχετισµούς (Μενύχτας, 2019). 

 

3.6.2 Αναδροµική Μονάδα µε Πύλες  
 

Μια γενικευµένη µορφή του LSTM δικτύου αποτελούν οι λεγόµενες Αναδροµικές µονάδες µε 

πύλες ή αλλιώς GRUs (Gated Recurrent Units), παρόλο που ένα LSTM δίκτυο ασχολείται µε τα 

προβλήµατα, τα οποία αφορούν τις κλίσεις που τείνουν στο µηδέν. Οι Αναδροµικές µονάδες µε πύλες 

παρουσιάστηκαν το 2014 από τους (Chung, Gulcehre, Cho, & Bengio, 2014). Αναφορικά µε την 

αρχιτεκτονική των Αναδροµικών µονάδων µε πύλες είναι παρόµοια µε αυτήν των LSTM, µε µόνη διαφορά 

την ύπαρξη πυλών, οι οποίες ρυθµίζουν τη ροή των πληροφοριών εντός της µονάδας, χωρίς να έχουν 

ξεχωριστή µονάδα µνήµης. Οι µονάδες αυτές διαθέτουν δύο πύλες, οι οποίες ονοµάζονται πύλες 

ενηµέρωσης και επαναφοράς µε σκοπό τον έλεγχο των πληροφοριών που εισέρχονται στη µονάδα. 

Παρακάτω δίνεται το αντίστοιχο σχεδιάγραµµα µε την αρχιτεκτονική µιας GRU µονάδας, καθώς και οι 

αντίστοιχες εξισώσεις υπολογισµού (Sarika, 2018): 

• Πύλη Ενηµέρωσης: Αυτή η πύλη ελέγχει το πόση πληροφορία από την προηγούµενη 

κρυφή κατάσταση ℎ	θα µεταδοθεί στην τωρινή. 

𝑧Z = 𝜎(𝑊! ∗ [ℎZ�?, 𝑥Z]) 

• Πύλη Επαναφοράς: Αυτή η πύλη ελέγχει κατά πόσο είναι σχετική η πληροφορία της 

προηγούµενης κρυφής κατάστασης. Αν δεν είναι την αντικαθιστά µε την τωρινή 

πληροφορία. 

𝑟Z = 𝜎(𝑊Î ∗ [ℎZ�?, 𝑥Z]) 

• Νέα Μνήµη: 

ℎZ$ = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊 ∗ [𝑟Z ⊙ ℎZ�?, 𝑥Z]) 
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• Τελική Μνήµη: 

 

ℎZ = (1 − 𝑧Z) ∗ ℎZ�? + 𝑧Z ∗ ℎZ$ ) 

 

Εικόνα 3.6-2: Κλασική αρχιτεκτονική µιας GRU (Κερατζάκης, 2019) 

Όπου 𝑊 αναπαρίστανται τα βάρη σε κάθε περίπτωση, 𝜎	 είναι η σιγµοειδής συνάρτηση και ο σύµβολο ⊙	

δηλώνει	την	πράξη	του	γινοµένου	Hadamard. 

 

3.7 Βαθιά Μάθηση στην Αναγνώριση Ανθρώπινης Δραστηριότητας 
 

Στην πλειοψηφία των προηγούµενων προσεγγίσεων έχουν εφαρµοστεί µέθοδοι µηχανικής 

µάθησης στην αναγνώριση ανθρώπινης δραστηριότητας (Oscar & Labrador, 2013). Οι περισσότερες 

από αυτές βασίζονται σε τεχνικές εξαγωγής χαρακτηριστικών, συµπεριλαµβάνοντας τον 

µετασχηµατισµό συχνότητας - χρόνου. Παρόλο που τα χαρακτηριστικά εξάγονται µε προσοχή και 

σωστό σχεδιασµό, δεν υπάρχει κάποια καθολική προσέγγιση για την αποτελεσµατική εξαγωγή 

διακριτών χαρακτηριστικών για ανθρώπινες δραστηριότητες. 

 Τα τελευταία χρόνια, η εφαρµογή της βαθιάς µάθησης παρουσιάζει ραγδαία αύξηση σε εξαγωγές 

περίπλοκων δεδοµένων σε πολυάριθµους τοµείς, όπως είναι η όραση υπολογιστών, η επεξεργασία 

φυσικής γλώσσας και οµιλίας. Μετά από τις πρώτες προσεγγίσεις των (Hammerla, et al., 2015) (Lane 

& Georgiev, 2015) οι οποίοι εξέτασαν την αποτελεσµατικότητα της βαθιάς µάθησης στην 

αναγνώριση ανθρώπινης δραστηριότητας, σχετικές µελέτες ξεκίνησαν στον τοµέα αυτό. Έτσι σε 
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συνδυασµό µε την αναπόφευκτη ανάπτυξη της βαθιάς µάθησης στην αναγνώριση της ανθρώπινης 

δραστηριότητας, οι προκλήσεις αυξάνονταν µε αποτέλεσµα οι σύγχρονες προσεγγίσεις να 

προσπαθούν να τις αντιµετωπίσουν. Ωστόσο, η βαθιά µάθηση παρόλο των πολλών προκλήσεων που 

έχει, εξακολουθεί να απολαµβάνει τεράστιας αποδοχής από τους ερευνητές, λόγω της έντονης 

καινοτοµίας που τη διέπει. Εποµένως, είναι απαραίτητο να αποδειχθούν όλοι οι λόγοι πίσω από τη 

µεγάλη αυτή επιτυχία της βαθιάς µάθησης στην αναγνώριση ανθρώπινης δραστηριότητας. 

• Το πιο ελκυστικό χαρακτηριστικό της βαθιάς µάθησης αποτελεί η λέξη ‘’βαθιά’’. Τα 

µοντέλα επιτρέπουν την εκµάθηση χαρακτηριστικών µε την δυνατότητα κλιµάκωσης. 

Επίσης, χάρη στην προηγµένη ανάπτυξη των πόρων της πληροφορικής -όπως οι κάρτες 

γραφικών-, παρέχουν σε βαθιά µοντέλα µια ισχυρή ικανότητα εκµάθησης 

χαρακτηριστικών από περίπλοκα δεδοµένα. Έτσι, η εξαιρετική αυτή µαθησιακή ικανότητα 

επιτρέπει στο σύστηµα αναγνώρισης δραστηριότητας να αναλύσει σε βάθος πολυτροπικά 

αισθητήρια δεδοµένα για την ακριβέστερη αναγνώριση. 

• Οι διαφορετικές αρχιτεκτονικές και δοµές νευρωνικών δικτύων πλέον είναι σε θέση να 

κωδικοποιούν χαρακτηριστικά από πολλές απόψεις. Χαρακτηριστικό παράδειγµα 

αποτελούν τα συνελικτικά δίκτυα, τα οποία είναι ικανά να αναγνωρίζουν πολλά 

διαφορετικά και πολυτροπικά χαρακτηριστικά, µέσω των αισθητήρων. Αντίστοιχα, τα 

RNN δύναται να εξάγουν χρονικές εξαρτήσεις των δραστηριοτήτων ενός ατόµου και 

σταδιακά να εκπαιδεύονται από αυτές. Επίσης, µπορεί να χρησιµοποιηθεί συνδυασµός των 

δίκτυών αυτών. 

• Τέλος, τα βαθιά νευρωνικά δίκτυα είναι αποσπώµενα και µπορούν να συνδυαστούν µε 

ευελιξία σε ενοποιηµένα δίκτυα µε στόχο την συνολική βελτιστοποίηση. Με αυτόν τον 

τρόπο µπορούν να χρησιµοποιηθούν σε διάφορες τεχνικές βαθιάς µάθησης, όπως είναι η 

βαθιά µάθηση µεταφοράς (deep transfer learning), η βαθιά ενεργή µάθηση (deep active 

learning), ο µηχανισµός βαθιάς προσοχής (deep attention mechanism), καθώς και σε άλλες 

αποτελεσµατικές λύσεις (Kaixuan, et al., 2018). 
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Κεφάλαιο 4 – Πειραµατική Αξιολόγηση 
 

4.1 Εισαγωγή 
 

Στα πλαίσια της παρούσας διπλωµατικής υλοποιήθηκαν δύο προσεγγίσεις βαθιάς µάθησης στην 

αναγνώριση ανθρώπινης δραστηριότητας (HAR). Η πρώτη προσέγγιση αφορά την αναγνώριση 

ανθρώπινης δραστηριότητας από αισθητήρες smartphone, ενώ η δεύτερη προσέγγιση αφορά το σύστηµα 

αναγνώρισης ανθρώπινης δραστηριότητας που έχει εκπαιδευτεί πάνω σε RGB-D εικόνες. 

 Στην πρώτη προσέγγιση έχουν χρησιµοποιηθεί τρία διαφορετικά είδη νευρωνικών δικτύων. Το 

πρώτο είδος είναι ένα τυπικό αναδροµικό δίκτυο µακράς βραχυπρόθεσµης µνήµης (LSTM), το δεύτερο 

είδος αποτελεί ένα τυπικό αναδροµικό δίκτυο (RNN) και το τρίτο είδος είναι µια αναδροµική µονάδα µε 

πύλες (GRU). Όλα τα δίκτυα χρησιµοποιούνται για συγκρίσεις απόδοσης µεταξύ τους. Επιπλέον, όλα τα 

δίκτυα έχουν γίνει σε Python µε τη βοήθεια της βιβλιοθήκης ανοιχτού κώδικα TensorFlow, η οποία 

χρησιµοποιείται ευρέως σε εφαρµογές βαθιάς µάθησης. Το σύνολο δεδοµένων το οποίο επιλέχτηκε για το 

πρόβληµα είναι το ‘Human Activity Recognition Using Smartphones Data Set’, το οποίο είναι διαθέσιµο 

από το UCL Machine Learning Repository. Από αυτό επιλέχθηκε ένα υποσύνολο των δεδοµένων, το οποίο 

υποβλήθηκε σε προ-επεξεργασία για την εκπαίδευση των δικτύων και ένα άλλο υποσύνολο για τη δοκιµή. 

Τελικώς, η αξιολόγηση των δικτύων έγινε πάνω σε έξι κατηγορίες κλάσεων, οι οποίες αφορούσαν 

ανθρώπινες δραστηριότητες. 

Στη δεύτερη προσέγγιση έχουν χρησιµοποιηθεί τρείς συνδυασµοί νευρωνικών δικτύων µε χρήση 

δύο διαφορετικών τεχνικών αντίστοιχα σε κάθε περίπτωση. Τα δίκτυα τα οποία χρησιµοποιούνται 

παρουσιάζουν µια ιδιοµορφία σε σχέση µε τις προηγούµενες προσεγγίσεις, καθώς το σύνολο δεδοµένων 

το απαιτεί. Πιο συγκεκριµένα, ο πρώτος συνδυασµός νευρωνικών δικτύων είναι ένα 2D συνελικτικό δίκτυο 

(Conv2D) µαζί µε ένα τυπικό δίκτυο βραχυπρόθεσµης µνήµης (LSTM), ο δεύτερος συνδυασµός πρόκειται 

πάλι για ένα 2D συνελικτικό δίκτυο µε ένα τυπικό αναδροµικό δίκτυο (RNN) και ο τρίτος συνδυασµός 

αφορά ένα συνελικτικό δίκτυο µε µια αναδροµική µονάδα µε πύλες (GRU). Αντίστοιχα οι τεχνικές, οι 

οποίες χρησιµοποιούνται αφορούν την επεξεργασία του συνόλου δεδοµένων πριν (Early Fusion) την 

εκπαίδευση ή το συνδυασµό των αποτελεσµάτων µετά (Late Fusion). Οµοίως, σε αυτή την προσέγγιση όλα 

τα δίκτυα χρησιµοποιούνται για συγκρίσεις µεταξύ τους και έχουν γίνει σε Python µε τη βοήθεια της 
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βιβλιοθήκης TensorFlow. Όσον αφορά το σύνολο δεδοµένων στο οποίο εκπαιδεύονται τα δίκτυα είναι το 

‘CAD-120’, το οποίο είναι ελεύθερα διαθέσιµο από ερευνητές του πανεπιστηµίου Cornell. Στο εν λόγω 

σύνολο δεδοµένων, επιλέχθηκε ένα υποσύνολο των δεδοµένων, το οποίο υποβλήθηκε σε προ-επεξεργασία 

για την εκπαίδευση των δικτύων και ένα άλλο υποσύνολο για τη δοκιµή. Καταληκτικά, η αξιολόγηση των 

δικτύων έγινε πάνω σε δέκα κατηγορίες κλάσεων, οι οποίες αφορούσαν ανθρώπινες δραστηριότητες. 

 

4.2 Προσέγγιση σε Δεδοµένα από Smartphone Αισθητήρες  
 

Τα smartphone πλέον αποτελούν τα πιο χρήσιµα εργαλεία της σύγχρονης καθηµερινότητας, καθώς 

µε την ραγδαία εξέλιξη της τεχνολογίας αποκτούν ολοένα και περισσότερες ικανότητες αναφορικά µε την 

εξυπηρέτηση των αναγκών των χρηστών. Προκειµένου τα smartphone να γίνουν πιο λειτουργικά και 

ισχυρά, οι σχεδιαστές και οι προγραµµατιστές προσθέτουν συνεχώς νέα δοµικά στοιχεία στο υλικό 

κατασκευής τους. Εποµένως, γίνεται κατανοητό πως αναφορικά µε τη λειτουργικότητα τους, καθώς και 

την καλύτερη κατανόηση του περιβάλλοντος γύρω τους παίζουν πολύ σηµαντικό ρόλο οι αισθητήρες. Τα 

περισσότερα smartphone διαθέτουν διαφορετικούς αισθητήρες και αυτό καθιστά δυνατή την συλλογή 

µεγάλου µεγέθους πληροφοριών σχετικά µε την καθηµερινή ζωή και τις δραστηριότητες του χρήστη. 

Ένας από αυτούς τους αισθητήρες είναι το επιταχυνσιόµετρο. Πιο συγκεκριµένα περιλαµβάνεται σχεδόν 

σε όλους τους κατασκευαστές smartphone. Όπως υποδηλώνει και το όνοµα του, το επιταχυνσιόµετρο 

µετρά την αλλαγή στην ταχύτητα, αξίζει να τονιστεί ότι δε µετρά την ταχύτητα καθαυτή. Τα δεδοµένα τα 

οποία καταγράφονται από ένα επιταχυνσιόµετρο µπορούν να υποστούν επεξεργασία, προκειµένου να 

ανιχνευθούν ξαφνικές αλλαγές στην κίνηση. Αντίστοιχα, ένας άλλος αισθητήρας, ο οποίος χρησιµοποιείται 

κατά κύριο λόγο, είναι το γυροσκόπιο, το οποίο µετρά τον προσανατολισµό και τη γωνία θέσης, βάσει τη 

βαρύτητα. Τα σήµατα τα οποία καταγράφονται από το γυροσκόπιο δύνανται να υποστούν επεξεργασία και 

να ανιχνεύσουν τη θέση και την ευθυγράµµιση της συσκευής. Εποµένως, γίνεται αντιληπτό ότι λόγω αυτής 

της µεγάλης διαφοράς στα δεδοµένα που προσφέρουν οι δύο προαναφερθέντες αισθητήρες, µπορούν να 

εξαχθούν χαρακτηριστικά, τα οποία µπορούν να οδηγήσουν στην αναγνώριση δραστηριότητας ενός 

ανθρώπου (Bulbul, Cetin, & Dogru, 2018). 
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4.2.1 Σχετική Δουλειά 
 

Ένα από τα εµπόδια τα οποία επικαλείται να αντιµετωπίσει η αναγνώριση ανθρώπινης 

δραστηριότητας αποτελεί η επεξεργασία των σωστών πληροφοριών, λόγω του µεγάλου όγκου που υπάρχει 

διαθέσιµος. Η εποπτευόµενη µάθηση χρησιµοποιεί πληροφορίες και δεδοµένα, τα οποία µπορούν να 

εγείρουν ανησυχίες σχετικά µε το απόρρητο λόγω της καθηµερινής  ανάγκης παρακολούθησης των ατόµων 

και των δραστηριοτήτων που πραγµατοποιούν (Hossain, Khan,, & Roy, 2016). Ωστόσο για να επιλυθούν 

τέτοια ζητήµατα, οι ερευνητές βρήκαν έναν αισθητήρα, ο οποίος µπορεί να δουλεύει σαν λειτουργία στο 

παρασκήνιο ενός κινητού σε χαµηλό κόστος µε υψηλή ακρίβεια (Martín, Bernardos, Iglesias, & Casar, 

2013). Επιπροσθέτως, σήµερα οι ερευνητές αναζητούν νέες µεθόδους και τεχνικές, οι οποίες µπορούν να 

βοηθήσουν στη βελτίωση της ακρίβειας των αισθητήρων των smartphone. Αναλυτικότερα, ανακάλυψαν 

µια νέα µέθοδο, η οποία χρησιµοποιεί ένα ζεύγος επιταχυνσιόµετρου ενός smartphone µαζί µε ένα ειδικό 

αισθητήρα στήθους, για να αναγνωρίσει την ανθρώπινη δραστηριότητα (Guiry, Ven, Nelson, Warmerdam, 

& Riper, 2014). Στη δηµοσίευση τους οι (Lu, et al., 2017) παρουσίασαν µια νέα τεχνική αναγνώρισης 

ανθρώπινης δραστηριότητας, η οποία βασίζεται στη θεωρία συµπιεσµένης αίσθησης µε αποτέλεσµα να 

πετυχαίνουν ποσοστά ακρίβειας που φτάνουν το 86%. Προκειµένου να βελτιωθεί ακόµα πιο πολύ το πεδίο 

της αναγνώρισης ανθρώπινης δραστηριότητας, οι ερευνητές µελέτησαν πολλές περιπτώσεις και σενάρια, 

των οποίων η ακρίβεια των αποτελεσµάτων θεωρήθηκε αµφιλεγόµενη. Για αυτό το λόγο, η ποιότητα των 

µετρήσεων και η συνεχή εξέλιξη στη χρήση µετρικών και εργαλείων για την καλύτερη 

αποτελεσµατικότητα υπήρξε συχνά διαλεκτικό ζήτηµα µεταξύ τους. Αυτό είχε ως αποτέλεσµα να 

δηµιουργηθεί µια νέα µέθοδος, η οποία χρησιµοποιείται από τις παραµέτρους βελτιστοποίησης του 

µοντέλου µε στόχο τη βελτίωση της ποιότητας της αναγνώρισης. Ωστόσο, η αναγνώριση ανθρώπινης 

δραστηριότητας δεν αφορά αποκλειστικά το περιβάλλον της τεχνολογίας πληροφοριών. Χρησιµοποιείται, 

επίσης, από τους ερευνητές της ιατρικής, για να βελτιώσει τις υπηρεσίες υγείας (Woznowski, Kaleshi, 

Oikonomou, & Craddock, 2016). Επιπλέον, οι (Ronao & Cho, 2016) υποστήριξαν πως το βαθύ δίκτυο 

µάθησης µπορεί να βοηθήσει στην αναγνώριση της ανθρώπινης δραστηριότητας σε smartphone. Αυτός 

αποτέλεσε ο κύριος λόγος, ο οποίος χρησιµοποιήσαν αυτή την τεχνική για να εξάγουν τα περίπλοκα 

χαρακτηριστικά από κάθε δραστηριότητα µε απώτερο σκοπό να αυξήσουν την τελική αποτελεσµατικότητα 

του µοντέλου. Η έρευνα των (Reiss, Hendeby, & Stricker, 2015) αποτελεί µια καλή βιβλιογραφική 

αναφορά στην εξήγηση σε µια από τις µεγαλύτερες προκλήσεις στην αναγνώριση της ανθρώπινης 

δραστηριότητας που σχετίζονται µε σύνθετους ταξινοµητές κατηγοριοποίησης. Από την άλλη µεριά οι 

(Martín, Bernardos, Iglesias, & Casar, 2013) επικεντρώθηκαν στην αναγνώριση ανθρώπινης 

δραστηριότητας µέσω smartphone, χωρίς να επηρεάζουν τον τρόπο ζωής του χρήστη.  



4.2  Προσέγγιση σε Δεδοµένα από Smartphone Αισθητήρες                                       .   67 

 

 

4.2.2 Σύνολο Δεδοµένων Human Activity Recognition Using Smartphones 
 

Ένα από τα πιο γνωστά σύνολα δεδοµένων, το οποίο είναι ελεύθερο για χρήση αποτελεί το 

λεγόµενο ‘Human Activity Recognition Using Smartphones’ το οποίο έγινε διαθέσιµο µέσα από το UCL 

Machine Learning Repository το 2013. Ειδικότερα, δηµιουργήθηκε και διατέθηκε από τους (Anguita, Ghio, 

Oneto, Parra Perez, & Reyes Ortiz, 2013) στο πανεπιστήµιο της Γένοβα. Τα δεδοµένα συλλέχθηκαν από 

30 άτοµα ηλικίας µεταξύ 19 και 48 ετών, τα οποία εκτελούσαν µία από τις έξι τυπικές δραστηριότητες, 

ενώ φορούσαν ένα smartphone στη µέση τους, µε στόχο την καταγραφή των δεδοµένων κίνησης. Οι έξι 

δραστηριότητες, οι οποίες καταγράφηκαν είναι: 

1. Περπάτηµα 

2. Ανέβασµα Σκάλας 

3. Κατέβασµα Σκάλας 

4. Καθιστή στάση 

5. Όρθια στάση 

6. Ξαπλωµένη στάση 

Αναλυτικότερα, τα δεδοµένα κίνησης καταγράφηκαν από το επιταχυνσιόµετρο (γραµµική επιτάχυνση 

στους άξονες  x, y και z) και από το γυροσκόπιο (γωνιακή ταχύτητα) ενός Samsung Galaxy S II smartphone. 

Όλες οι παρατηρήσεις καταγράφηκαν στα 50Hz, δηλαδή πενήντα σηµεία δεδοµένων ανά δευτερόλεπτο. 

Στη συνέχεια ο θόρυβος φιλτραρίστηκε χρησιµοποιώντας ένα median και ένα 20 Hz Butterworth φίλτρο 

µε στόχο ακριβέστερα αποτελέσµατα. Έπειτα, εφαρµόστηκε ένα δεύτερο 3 Hz Butterworth φιλτράρισµα 

για να εξαλειφθεί η επίδραση της βαρύτητας στα σήµατα του επιταχυνσιόµετρου. Ύστερα όλες οι τιµές 

Εικόνα 4.2-1: Αναπαράσταση των υψηλών και χαµηλών συχνοτήτων φίλτρων (Bulbul, Cetin, & Dogru, 2018). 
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οµαλοποιήθηκαν σε διάστηµα (-1,1). Ακόµα τα µεγέθη των ευκλειδείων τιµών των τριών διαστάσεων 

υπολογίζονται, προκειµένου να συγχωνεύσουν το τρισδιάστατο σήµα σε ένα σύνολο δεδοµένων. Τελικά 

κάθε άτοµο εκτελούσε την ακολουθία δραστηριοτήτων δύο φορές. Μία φορά µε την συσκευή στο αριστερό 

χέρι και µία στο δεξί. Επιπρόσθετα, η διαδικασία καταγραφής πραγµατοποιήθηκε εντός κλειστού 

ελεγχόµενου χώρου εργαστηρίου προς αποφυγή περεταίρω θορύβων. 

 

4.2.3 Δεδοµένα Πειράµατος 
 

Προτού παρουσιαστούν οι αρχιτεκτονικές των δικτύων που χρησιµοποιήθηκαν, παρακάτω θα 

παρουσιαστούν και θα αναλυθούν τα δεδοµένα µε τα οποία επεξεργάζονται και εκπαιδεύονται τα δίκτυα. 

Όπως προαναφέρθηκε στην προηγούµενη ενότητα τα αρχεία προέρχονται από το UCL Machine 

Learning Repository και αποτελούνται  από δύο κύριους φακέλους (εκπαίδευσης και δοκιµής), όπου κάθε 

φάκελος απαρτίζεται από εννέα διαφορετικά αρχεία .txt τα οποία περιέχουν τις µετρήσεις του γυροσκοπίου 

και του επιταχυνσιόµετρου στους x, y, z άξονες µε τις αντίστοιχες ετικέτες τους. Οµοίως, υπάρχουν και 

άλλα εννέα αρχεία µε διαφορετικές µετρήσεις στον φάκελο δοκιµής για την αξιολόγηση των δικτύων. Τα 

συνολικά δεδοµένα εκπαίδευσης είναι 7352 µε τις αντίστοιχες ετικέτες τους. Στο παρακάτω σχήµα φαίνεται 

η κατανοµή των δειγµάτων ως προς τις ετικέτες τους. 

 

Εικόνα 4.2-2: Γραφική απεικόνιση των πειραµατικών δεδοµένων ως προς τις ετικέτες τους. 



4.2  Προσέγγιση σε Δεδοµένα από Smartphone Αισθητήρες                                       .   69 

 

Εποµένως, γίνεται κατανοητό πως οι κλάσεις δεν είναι ισοδύναµα µοιρασµένες, αντιθέτως µοιράζονται σε 

τέτοιο βαθµό που δε χρειάζεται περαιτέρω προ-επεξεργασία. Η κλάση µε το µεγαλύτερο ποσοστό (~19%) 

είναι η ετικέτα µε την ‘’Ξαπλωµένη Στάση’’, ακολουθούν οι ετικέτες µε την ‘’Καθιστή και Όρθια Στάση’’ 

µε ποσοστό περίπου  ~18% και τέλος οι υπόλοιπες τρείς. Η ετικέτα µε το λιγότερο ποσοστό είναι κλάση 

‘’Κατέβασµα Σκάλας’’ µε ποσοστό περίπου ~13%. 

 

 

 Συχνότητα 

Εµφάνισης 

(~%) 
Walking 16.6 

Waling Upstairs 14.5 

Walking 

Downstairs 

13.4 

Sitting 17.5 

Standing 18.6 

Laying 19.1 

 

Πίνακας 4.2-4.2-1: Πίνακας Συχνότητας εµφάνισης δειγµάτων ανά κατηγορία.. 

 

Στην συνέχεια, στο παρακάτω διάγραµµα αναπαρίστανται οι εννέα τιµές των αισθητήρων, οι 

οποίοι καταγράφηκαν κατά τη διάρκεια εκτέλεσης και των έξι δραστηριοτήτων ενός ατόµου. Το διάγραµµα 

αυτό αποτελείται από δέκα γραφικές παραστάσεις, όπου οι εννέα αναπαριστούν την τιµή του κάθε 

αισθητήρα την χρονική στιγµή 𝑡. Αναφορικά µε την τελευταία γραφική παράσταση, αναπαριστά την 

συνολική δραστηριότητα του ατόµου. 
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Στο παραπάνω διάγραµµα παρατηρούνται περίοδοι µεγάλης κίνησης, οι οποίοι αντιστοιχούν στις τρείς 

δραστηριότητες που έχουν να κάνουν µε κίνηση (Περπάτηµα, Ανέβασµα Σκάλας, Κατέβασµα Σκάλας). 

Εντούτοις, υπάρχουν και περίοδοι µε λιγότερη δραστηριότητα (δηλαδή σχετικά ευθεία γραµµή) που 

αντιστοιχούν στις άλλες τρεις δραστηριότητες, οι οποίες έχουν να κάνουν µε ακινησία (Όρθια Στάση, 

Καθιστή Στάση, Ξαπλωµένη Στάση). Αξίζει να σηµειωθεί σε αυτό το σηµείο ότι το κάθε άτοµο έχει 

εκτελέσει τις δραστηριότητες τουλάχιστον από δύο φορές. Αυτό υποδηλώνει ότι για κάθε άτοµο, δεν πρέπει 

να γίνονται υποθέσεις σχετικά µε την σειρά των δραστηριοτήτων που µπορεί να έχουν εκτελεσθεί. 

Μπορεί να υπάρξει, επίσης, σε κάποια δεδοµένα ατόµων σχετικά µεγάλη κινητικότητα (υψηλές τιµές στις 

µετρήσεις) για ορισµένες ‘’στάσιµες’’ δραστηριότητες, όπως η ‘’Ξαπλωµένη Στάση’’, είναι πιθανό να είναι 

ακραίες τιµές ή να σχετίζονται µε τη µετάβαση σε άλλη δραστηριότητα. Σε τέτοιες περιπτώσεις, συνήθως 

η εξοµάλυνση ή η κατάργηση τέτοιων τιµών µπορεί να αντιµετωπίσει το πρόβληµα. 

Ένας τελευταίος τοµέας, ο οποίος πρέπει να ληφθεί υπόψιν αποτελεί το χρονικό διάστηµα, το οποίο ένα 

άτοµο ξοδεύει σε κάθε δραστηριότητα. Αυτό είναι άρρηκτα συνδεδεµένο µε την ισορροπία µεταξύ των 

κλάσεων. Εάν οι κλάσεις σε ένα σύνολο δεδοµένων είναι σχετικά ισορροπηµένες, τότε αναµένεται να 

υπάρχει ισορροπία και στη διάρκεια που αφιερώνει ένα άτοµο µεταξύ των δραστηριοτήτων. Ο τρόπος µε 

τον οποίο εξετάζεται αυτή ισορροπία είναι απλή. Υπολογίζεται το πόσο καιρό (σε δείγµατα ή ακολουθίες) 

κάθε άτοµο ξοδεύει σε κάθε δραστηριότητα (κλάση) και εξετάζεται η κατανοµή των χρονικών 

διαστηµάτων για κάθε δραστηριότητα. Ο πιο γνωστός τρόπος να επιτευχθεί αυτό παρουσιάζεται παρακάτω 

Εικόνα 4.2-3: Γραφική απεικόνιση των τιµών των αισθητήρων κατά την διάρκεια µιας δραστηριότητας του ατόµου. 
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στα διαγράµµατα boxplot στα οποία συνοψίζεται το εύρος των δεδοµένων, η µέση τιµή αυτών 50% (το 

πλαίσιο), το median (µια γραµµή) και τα ακραία σηµεία (οι τελείες). 

 

 

Κάθε boxplot συνοψίζει πόσο καιρό (σε σειρές η σε αριθµό παραθύρων) τα άτοµα στο σύνολο δεδοµένων 

δαπάνησαν για την κάθε δραστηριότητα. Παραπάνω φαίνεται ότι τα άτοµα ξόδεψαν περισσότερο χρόνο σε 

στάσιµες δραστηριότητες (Καθιστική Στάση’, ’Όρθια Στάση’ , ’Ξαπλωµένη στάση’) και λιγότερο χρόνο 

σε δραστηριότητες κίνησης (‘Περπάτηµα’ ,’Ανέβασµα Σκαλών’ ,’Κατέβασµα Σκαλών’). Η εξάπλωση 

µεταξύ των δραστηριοτήτων δεν είναι µεγάλη, γεγονός που υποδηλώνει ότι δεν υπάρχει ανάγκη περικοπής 

και προ-επεξεργασίας των δραστηριοτήτων κίνησης. 

 

4.2.4 Αρχιτεκτονική Δικτύων 
 

Η αναγνώριση ανθρώπινης δραστηριότητας όπως έχει αναφερθεί και προηγουµένως είναι ένα 

κλασικό πρόβληµα ακολουθιακών εξαρτήσεων , έτσι τα πιο κατάλληλα δίκτυα που µπορούν να το 

αντιµετωπίσουν είναι τα RNN. Όπως περιγράφηκε και στην εισαγωγή, στα πλαίσια της διπλωµατικής, 

υλοποιούνται για την προσέγγιση µε αισθητήρες από Smartphone, τρία διαφορετικά δίκτυα ακολουθιακών 

εξαρτήσεων ένα LSTM , ένα RNN και ένα GRU. Στα παρακάτω σχήµατα παρουσιάζονται τα τρία 

παρόµοια µοντέλα. Δεδοµένης της τρισδιάστατης πληροφορίας που προσφέρει το επιταχυνσιόµετρο και το 

Εικόνα 4.2-4: Γραφική αναπαράσταση boxplot για το σύνολο δεδοµένων 
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γυροσκόπιο , χρησιµοποιείται ένα ‘’συρόµενο παράθυρο’’ µε µήκος τιµών N για την εξαγωγή δεδοµένων 

εισόδου στα µοντέλα. Προκειµένου να υπάρχει µια πιο πλούσια αναπαράσταση των δεδοµένων, το µοντέλο 

έχει δύο επίπεδα LSTM,RNN και GRU αντίστοιχα. 

Στο παρακάτω σχήµα X είναι τα δεδοµένα του επιταχυνσιόµετρου και του γυροσκόπιου στην 

κατεύθυνση X. Οµοίως Y για την κατεύθυνση Y και Z για την κατεύθυνση Z. Στην διπλωµατική αυτή 

συνδυάζονται και οι τρείς είσοδοι για κάθε αισθητήρα σ ’ένα τρισδιάστατο διάνυσµα (9 χαρακτηριστικά 

συνολικά) και τροφοδοτούνται στο µοντέλο ακολουθιακά βάση την τιµή του συρόµενου παραθύρου 

N=128. Έτσι  τα δεδοµένα εισαγωγής για τα µοντέλα είναι µια χρονική ακολουθία	𝑁𝑋9 πίνακα. Στην 

συνέχεια η εξαγωγή των χαρακτηριστικών και των ακολουθιακών εξαρτήσεων µε χρονικά διαστήµατα N 

γίνεται από τις µονάδες LSTM,GRU,RNN αντίστοιχα. Τέλος η παραγόµενη έξοδος των µονάδων αυτών 

τροφοδοτείτε σε έναν πολύ-ταξινοµητή  ώστε να κατηγοριοποιήσει τα δεδοµένα στις αντίστοιχες κλάσεις. 

 

 

 

 

 

Εικόνα 4.2-5: Αρχιτεκτονική των µοντέλων RNN,LSTM και GRU  που χρησιµοποιήθηκαν στην πειραµατική διαδικασία. 



4.2  Προσέγγιση σε Δεδοµένα από Smartphone Αισθητήρες                                       .   73 

 

4.2.5 Αποτελέσµατα Δικτύων 
 

Σε αυτή την ενότητα θα παρουσιαστούν τα αποτελέσµατα των προαναφερθέντων µοντέλων για το 

σύνολο δεδοµένων που αφορά την προσέγγιση µε αισθητήρες από Smartphone. Αξίζει να σηµειωθεί ότι η 

αξιολόγηση των µοντέλων έγινε υπολογίζοντας τέσσερις µετρικές. Η πρώτη µετρική αφορά τη συνολική 

ακρίβεια ή αλλιώς overall accuracy και ορίζεται ως: 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝛢𝜌𝜄𝜃𝜇ό𝜍	𝜎𝜔𝜎𝜏ώ𝜈	𝜋𝜌𝜊𝛽𝜆έ𝜓𝜀𝜔𝜈
𝛴𝜐𝜈𝜊𝜆𝜄𝜅ό𝜍	𝛼𝜌𝜄𝜃𝜇ό𝜍	𝜋𝜌𝜊𝛽𝜆έ𝜓𝜀𝜔𝜈

	ή	𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

Η δεύτερη µετρική, η οποία χρησιµοποιείται είναι η Ανάκληση (Recall) όπου σχετίζεται µε το ερώτηµα 

‘’Δοθέντος ενός δείγµατος, το οποίο προέρχεται από την κλάση 𝑖 , πόσο πιθανό είναι να ταξινοµηθεί σωστά 

στον ταξινοµητή;’’. Με άλλα λόγια πρόκειται για το ποσοστό διανυσµάτων, τα οποία διανύσµατα 

προέρχονται από την κλάση 𝑖 και ταξινοµούνται στην κλάση αυτή: 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
	ή	𝑅9 =

𝐴(𝑖, 𝑖)
∑ 𝐴(𝑖, 𝑗)@
a>?

 

Όσον αφορά την τρίτη µετρική είναι παρόµοιας λογικής µε την Ανάκληση, µόνο που ικανοποιεί το 

ερώτηµα ‘’Δοθέντος ενός δείγµατος, το οποίο ταξινοµήθηκε στην κλάση 𝑖 , πόσο πιθανό είναι η 

ταξινόµηση αυτή να είναι σωστή; ‘’Ονοµάζεται ακρίβεια ή αλλιώς Precision και αναπαριστά το ποσοστό 

των διανυσµάτων που ταξινοµούνται στην κλάση 𝑖 και πράγµατι ανήκουν στην κλάση αυτή: 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
	ή	𝑃9 =

𝐴(𝑖, 𝑖)
∑ 𝐴(𝑗, 𝑖)@
a>?

 

Τελευταία µετρική, η οποία χρησιµοποιείται είναι η F1 η οποία λαµβάνει υπόψη τόσο την ανάκληση όσο 

και την ακρίβεια και υπολογίζει την τελική ακρίβεια του δικτύου για κάθε κλάση, δίνοντας ίση βαρύτητα 

και στις δύο. Ορίζεται ως: 

𝐹? =
2
𝑁
6

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛a ∗ 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙a
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛a + 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙a

	
@

a

 

Στους παραπάνω τύπους όπου 𝑗	η κλάση δραστηριότητας, 𝑁 το σύνολο των κλάσεων, TP = Αληθώς 

Θετικά, FN = Ψευδώς Αρνητικά, FP = Ψευδώς Θετικά και TN = Αληθώς Αρνητικά. 
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 Στον πίνακα 4.2.1 που ακολουθεί παρουσιάζεται για κάθε µοντέλο τα αποτελέσµατα, τα οποία 

προέκυψαν δοκιµάζοντας τα σύνολα δεδοµένων αξιολόγησης, να σηµειωθεί ότι τα δίκτυα εκπαιδεύτηκαν 

µε 7352 δείγµατα και 9 χαρακτηριστικά και αξιολογήθηκαν µε 2947 δείγµατα. 

 

 

 RNN LSTM GRU 

Accuracy 0.61 0.92 0.95 

Recall 0.60 0.93 0.95 

Precision 0.56 0.92 0.95 

𝑭𝟏 0.57 0.92 0.94 

                  

            Πίνακας 4.2-4.2-2: Επιδόσεις των RNN,LSTM και GRU στο σετ αξιολόγησης. 

 

Όπως γίνεται αντιληπτό από τα αποτελέσµατα, το δίκτυο GRU έχει τη µεγαλύτερη  ακρίβεια. Αυτή η 

πληροφορία αναµενόµενο µιας και οι µονάδες GRU είναι µια γενικευµένη µορφή των LSTM η οποία 

χρησιµοποιείται, για να αποτρέψει τα προβλήµατα εξαφάνισης. Αντίθετα, παρατηρείται ότι τα RNN είναι 

αυτά µε τη µικρότερη απόδοση, αυτό συµβαίνει καθώς τα LSTM και GRU µοντέλα είναι εξέλιξη των 

απλών RNN δικτύων και µπορούν να αντιµετωπίσουν προβλήµατα εξαφάνισης ή έκρηξης. 

 Προκειµένου να εξαχθούν πιο ολοκληρωµένα συµπεράσµατα για την λειτουργία των µοντέλων, 

είναι αναγκαίο να φανούν τα ακριβή σηµεία στα οποία υστερούν και ποιες κλάσεις αναγνωρίζονται µε 

µεγαλύτερη ευκολία και ποιες όχι. Σε αυτό το ζήτηµα βοηθάει η εικόνα 4.2.6 βάσει της οποίας φαίνεται ο 

πίνακα σύγχυσης (confusion matrix) για καθένα από τα τρία µοντέλα. Οι στήλες του πίνακα αντιστοιχούν 

στις προβλέψεις του µοντέλου, ενώ οι γραµµές του αντιστοιχούν στις πραγµατικές κλάσεις. 
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Όπως παρατηρείται, ειδικά στον πίνακα του RNN, εντοπίζονται ορισµένα λάθη όπου υπάρχει σύγχυση 

µεταξύ παρόµοιων ενεργειών (στατικές-ενεργητικές). Τα λάθη αυτά οφείλονται σε πολλούς παράγοντες, 

όπως είναι η επιλογή του σωστού χρονικού παραθύρου, καθώς η επιλογή λανθασµένου, µπορεί να 

εµποδίσει το µοντέλο να εντοπίσει σωστά τους χρονικούς συσχετισµούς. Επιπροσθέτως, ένα άλλο λάθος 

το οποίο ενδέχεται να προκύψει, µπορεί να προέρχεται µεταξύ των κλάσεων και της χρονικής τους 

οριοθέτησης. Πιο συγκεκριµένα, είναι δυνατό να µην υπάρχει σαφής χρονική διαφορά µεταξύ δύο 

δραστηριοτήτων κατά την εκτέλεση τους από ένα άτοµο. 

 

 

 

 

Εικόνα 4.2-6: Πίνακες σύγχυσης µε τα αποτελέσµατα κατηγοριοποίησης για κάθε εκτέλεση δικτύου πάνω στα σετ 
αξιολόγησης. 
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4.3 Προσέγγιση σε Πολυτροπικά Δεδοµένα Αισθητήρων 
 

Οι ανθρώπινες δραστηριότητες είναι εγγενώς πολυτροπικές. Αυτό το γεγονός έχει ως απόρροια, η 

αναγνώριση τους να αποτελεί ένα πρόβληµα πολλαπλών επιπέδων και παραγόντων, καθώς περιλαµβάνει 

οπτικοακουστικά στοιχεία, τα οποία θέτουν πολλές προκλήσεις σε επίπεδο χαρακτηριστικών και στο 

συνδυασµό αυτών. Οι τεχνολογίες οι οποίες χρησιµοποιούνται για αναγνώριση τέτοιων δραστηριοτήτων 

ποικίλουν και πολλές φορές βασίζονται σε διαφορετικές προσεγγίσεις. Χαρακτηριστικό παράδειγµα 

αποτελεί η χρήση αισθητήρων περιβάλλοντος και ακουστικών επιτρέπει να ανιχνευθεί η δραστηριότητα, 

κατά την οποία αλληλεπιδρά ο χρήστης µε το περιβάλλον και µε τα αντικείµενα που βρίσκονται σε αυτό. 

Όµως, η χρήση οπτικών µέσων και φορητών αισθητήρων είναι η πιο διαδεδοµένη σε τέτοιου είδους 

προβλήµατα. Οι αισθητήρες RGB-D  (Red-Green-Blue Depth), δηλαδή κόκκινη-πράσινη-µπλε και 

αισθητήρες βάθους, µπορούν να θεωρηθούν ως βελτιωµένες συσκευές, οι οποίες βασίζονται στην όραση, 

καθώς µπορούν να παρέχουν επιπλέον δεδοµένα βάθους, τα οποία µε τη σειρά τους στη συνέχεια µπορούν 

να διευκολύνουν στην ανίχνευση ανθρώπινων δραστηριοτήτων. Αναλυτικότερα, γνωρίζοντας πληροφορίες 

από τους αισθητήρες βάθους είναι πιο εύκολο να εξαχθούν πληροφορίες, οι οποίες αφορούν την ανθρώπινη 

σιλουέτα ανεξάρτητα από σκιές, αντανακλάσεις φωτός και οµοιότητα χρωµάτων. Ακόµα, µπορούν να 

εξαχθούν σκελετικά στοιχεία, σχετικά µε την στάση του ανθρώπου και κατά επέκταση να αξιοποιηθούν 

και αυτά στην αναγνώριση της δραστηριότητας. 

Ο σκοπός της προσέγγισης αυτής, εκµεταλλευόµενοι τους αισθητήρες RGB-D, είναι να 

εφαρµοσθούν τεχνικές βαθιάς µάθησης σε σύνολο δεδοµένων, το οποίο προέρχεται από αυτούς. Πιο 

συγκεκριµένα, θα χρησιµοποιηθούν δύο ειδών τεχνικές σύντηξης των δεδοµένων και τρεις διαφορετικοί 

συνδυασµοί αναδροµικών δικτύων µε συνελικτικά δίκτυα, µε στόχο πάντα την εξαγωγή χαρακτηριστικών, 

τα οποία κατά επέκταση θα βοηθήσουν στην αναγνώριση δραστηριοτήτων. 
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4.3.1 Σχετική Δουλειά 
 

Τα συστήµατα αναγνώρισης ανθρώπινης δραστηριότητας, τα οποία βασίζονται σε βίντεο και 

ειδικά σε αισθητήρες RGB-D, όπως αναφέρθηκε και προηγουµένως, επιτρέπουν την εξαγωγή τέτοιων 

χαρακτηριστικών, τα οποία οδηγούν στην αναγνώριση της κίνησης του σώµατος, χωρίς να είναι 

ενοχλητικές ως προς τον χρήστη. Πιο αναλυτικά, οι αισθητήρες αυτοί δεν χρειάζονται ούτε ιδιαίτερη 

εγκατάσταση, όπως συµβαίνει στους περιβαλλοντικούς αισθητήρες, ούτε εγείρουν προβλήµατα που 

σχετίζονται µε τις επιπτώσεις από την ακτινοβολία, όπως θα µπορούσε να είχε ένα κινητό ή ένα ραντάρ. 

Από την άλλη πλευρά, τέτοιοι αισθητήρες µπορεί να θεωρηθούν µη αποδεκτοί λόγω απορρήτου. Όταν, 

βέβαια, χρησιµοποιούνται µόνο οι αισθητήρες βάθους διατηρείται το απόρρητο, καθώς δεν συλλέγονται 

απλές εικόνες, ωστόσο η εξαγωγή δεν µπορεί να είναι αποδοτική µόνο µε την χρήση αυτών. Έτσι, γίνεται 

κατανοητό πώς παρόλο που η πολυτροπική αναγνώριση ανθρώπινης δραστηριότητας είναι ακόµα ανοικτή 

στη βιβλιογραφία, προσεγγίσεις που βασίζονται σε βίντεο και σε RGB-D αισθητήρες είναι περιορισµένες. 

Παρόλα αυτά, έχουν δηµοσιευτεί στο παρελθόν αρκετές διαφορετικές δηµοσιεύσεις, αναφορικά µε την 

αναγνώριση ανθρώπινης δραστηριότητας που βασίζεται σε RGB-D αισθητήρες, κάθε µια από τις οποίες 

προτείνει τη δική της προσέγγιση για το πρόβληµα. Οι (Aggarwal & Xia, 2014) στη δηµοσίευση τους 

προτείνουν µεθόδους που βασίζονται σε 3D δεδοµένα, τα οποία µπορούν να ληφθούν από τρείς 

διαφορετικές τεχνολογίες:  από συστήµατα βασισµένα σε δείκτες,  από stereo εικόνες ή από αισθητήρες 

εύρους. Ακόµη, οι (Li, Zhang, & Liu, 2010) εκµεταλλευόµενοι την απλότητα στην εξαγωγή πληροφορίας 

από τους αισθητήρες βάθους δηµοσίευσαν µια προσέγγιση, η οποία υπολογίζει τα 3D σηµεία της σιλουέτας 

του ανθρώπου, βασιζόµενη στα περιγράµµατα των επίπεδων προβολών του τρισδιάστατου χάρτη βάθους. 

Έτσι δηµιούργησαν ένα γράφηµα, στο οποίο ο κάθε κόµβος απεικονίζει µια στάση. Χαρακτηριστικά από 

2D σηµεία έχουν ληφθεί υπόψη από τους (Chaaraoui, Climent-Perez, & Florez-Revuelta, 2013), όπου µια 

δραστηριότητα διαµορφώνεται ως ακολουθία πολλών θέσεων και εξάγεται µέσω ενός αλγορίθµου 

οµαδοποίησης, από ένα σύνολο εκπαίδευσης. Από την άλλη πλευρά οι (Voulodimos, Doulamis, Doulamis, 

& Lalos, 2016) επικεντρώθηκαν στη δηµιουργία µιας µεθόδου για την αναγνώριση δραστηριότητας µέσα 

από ροές βίντεο (Voulodimos et al., 2011). Ειδικότερα, προτείνουν έναν αλγόριθµο παρακολούθησης, ο 

οποίος χρησιµοποιεί ροές αντικειµένων ως µοντέλο κίνησης (Lalos et al., 2014) και εκτιµά την µετατόπιση 

και κατεύθυνση αυτών σε ροές εικόνων. Άλλες προσεγγίσεις οι οποίες αξιοποιούν τα δεδοµένα βάθους 

θεωρούνται επίσης η εξαγωγή τοπικών και ολιστικών περιγραφών. Μία από αυτές είναι των (Vieira, 

Nascimento, Oliveira, Liu, & Campos, 2012) όπου µια χώρο-χρονική υποδιαίρεση του χώρου χωρίζεται σε 

πολλά τµήµατα, όπου τα µοτίβα πληρότητας εξάγονται από ένα 4D πλέγµα. Ακόµα, ολιστικοί περιγραφείς, 

ή αλλιώς HON4D και τα HOPC έχουν αξιοποιηθεί αντίστοιχα από τους (Oreifej & Liu, 2013), (Rahmani, 
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Mahmood, Huynh, & Mian, 2014). Το HON4D βασίζεται στον προσανατολισµό των κανονικών 

επιφανειών στο 4D χώρο, ενώ το HOPC µπορεί να αντιπροσωπεύει τα γεωµετρικά χαρακτηριστικά µιας 

ακολουθίας τρισδιάστατων σηµείων.  

 

4.3.2 Σύνολο Δεδοµένων CAD-120 
 

Το Cornell Activity Dataset– 120 αποτελεί ένα από τα πιο γνωστά  και ολοκληρωµένα σύνολα 

δεδοµένων στο πεδίο της ανθρώπινης αναγνώρισης δραστηριότητας µε βίντεο. Όπως προκύπτει από το 

όνοµα του έχει συλλεχθεί από τους (Sung, Ponce, Selman, & Saxena, 2011) ερευνητές του πανεπιστηµίου 

Cornell και εστιάζει σε υψηλού επιπέδου ανθρώπινες δραστηριότητες µε αλληλεπιδράσεις αντικειµένων. 

Αποτελείται από δέκα δραστηριότητες, οι οποίες εκτελέστηκαν από τέσσερα διαφορετικά άτοµα µε κάθε 

δραστηριότητα να πραγµατοποιείται τρεις φορές µε διαφορετικά αντικείµενα κάθε φορά. Οι δέκα 

δραστηριότητες είναι: 

1. Οργάνωση Αντικειµένων (Arranging Obj.) 

2. Καθαρισµός Αντικειµένων (Cleaning Obj.) 

3. Κατανάλωση Φαγητού (Having Meal) 

4. Παρασκευή Δηµητριακών (Making Cereal) 

5. Τοποθέτηση Φαγητού (σε φούρνο µικροκυµάτων) (Microwaving Food) 

6. Παραλαβή Αντικειµένων (Picking Obj.) 

7. Στοίβαγµα Αντικειµένων (Stacking Obj.) 

8. Παραλαβή Φαγητού (από φούρνο µικροκυµάτων) (Taking Food) 

9. Λήψη Φαρµάκου (Taking Med) 

10. Διαχωρισµός Αντικειµένων (Unstacking Obj.) 

Να σηµειωθεί σε αυτό το σηµείο ότι οι δραστηριότητες καταγράφηκαν µε τη βοήθεια Kinect 

αισθητήρα. Επιπλέον, κάθε δραστηριότητα αποτελείται από µια ακολουθία υπό-δραστηριοτήτων. 

Διαφορετικά άτοµα πραγµατοποίησαν τις υπό-δραστηριότητες για διαφορετικό χρονικό διάστηµα και µε 

διαφορετική σειρά και τρόπο εκτέλεσης. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα κάθε άτοµο να µπορεί να εκτελεί την 

ίδια δραστηριότητα µε διαφορετικά αντικείµενα. Η µορφή του συνόλου δεδοµένων είναι σε τελικό στάδιο, 

δηλαδή έχει επεξεργαστεί και έχει µετατραπεί από βίντεο σε ακολουθίες RGB-D εικόνων.  
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Παραπάνω φαίνεται ένα frame για την κατηγορία ‘Παρασκευή Δηµητριακών’, στην αριστερή 

πλευρά είναι η RGB εικόνα και στη δεξιά η εικόνα βάθους. Επίσης µε κίτρινο πλαίσιο απεικονίζονται τα 

αντικείµενα µε τα οποία αλληλεπιδρά το άτοµο. Τέλος, αξίζει να σηµειωθεί ότι και τα RGB, καθώς και τα 

frames βάθους δίνονται σε µέγεθος 640 x 480 µε τρία κανάλια χρωµάτων και ένα κανάλι αντίστοιχα. 

 

4.3.3 Δεδοµένα Πειράµατος 
 

Προτού παρουσιαστούν οι αρχιτεκτονικές των δικτύων και οι διαφορετικές τεχνικές, οι οποίες 

χρησιµοποιήθηκαν, παρακάτω θα παρουσιαστούν και θα αναλυθούν τα δεδοµένα αυτά µε τα οποία 

επεξεργάζονται και εκπαιδεύονται τα δίκτυα. 

Αρχικά, τα αρχεία προέρχονται από το CAD-120 σύνολο δεδοµένων του πανεπιστηµίου Cornell, 

αποτελούνται  από δέκα κύριους φακέλους, οι οποίοι υποδεικνύουν την κάθε δραστηριότητα του κάθε 

ατόµου, όπου κάθε φάκελος αποτελείται από τρεις υπό-φακέλους που  ο καθένας αποτελείται από τα RGB 

και Depth frames για την εκάστοτε εκτέλεση της συγκεκριµένης δραστηριότητας. Σε αυτό το σηµείο αξίζει 

να σηµειωθεί ότι τα RGB frames πρόκειται για  έγχρωµες εικόνες (Red, Green, Blue) µε απεικόνιση τριών 

διαστάσεων R", G", B"  και κατά συνέπεια τριών καναλιών, άρα το τελικό σχήµα του πίνακα αποθήκευσης 

τους να είναι της µορφής (Height,Width, Number of Channels) για κάθε frame. Τα συνολικά δεδοµένα για 

Εικόνα 4.3-1: Αναπαράσταση ενός RGB-D δείγµατος από το σύνολο δεδοµένων CAD-120 
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κάθε µέθοδο υλοποίησης είναι διαφορετικά. Αυτό οφείλεται στους διαφορετικούς πόρους, οι οποίοι 

απαιτούνται για την εκπαίδευση των δικτύων. Λόγο των διαφορετικών τεχνικών σύµµειξης των δεδοµένων. 

Για την πρώτη τεχνική, η οποία είναι η λεγόµενη ‘late fusion’, θα γίνει εκτενή αναφορά στις 

παρακάτω ενότητες για το πως λειτουργεί, χρησιµοποιούνται συνολικά 65008 frames από έγχρωµες και 

βάθους εικόνες, εκ των οποίων το 80% χρησιµοποιήθηκε για την εκπαίδευση των δικτύων και 20% για την 

αξιολόγηση τους. Στο παρακάτω σχήµα φαίνεται η κατανοµή των δειγµάτων ως προς τις αντίστοιχες 

κλάσεις. 

 

 

Εποµένως, γίνεται κατανοητό ότι οι κλάσεις δεν είναι ισοδύναµα µοιρασµένες, γεγονός το οποίο οφείλεται 

στο δοθέν σύνολο δεδοµένων και στο πως έχει γίνει η συλλογή και καταγραφή των εικόνων από τα οπτικά 

µέσα. Αυτό, όµως, έχει ως συνέπεια οποιαδήποτε προσπάθεια κανονικοποίησης του συνόλου δεδοµένων 

να µην επιφέρει κάποιο καλύτερο αποτέλεσµα. Όσον αφορά την συχνότητα εµφάνισης των frames, ανά 

ετικέτα προκύπτει ότι η κλάση µε το µεγαλύτερο ποσοστό (~17.3%), όπως φαίνεται και στον παρακάτω 

πίνακα, αποτελεί η ετικέτα µε την ‘’Παρασκευή Δηµητριακών’’, ακολουθεί η ετικέτα ‘’Κατανάλωση 

Φαγητού’’ µε ποσοστό περίπου  ~17%, ενώ η ετικέτα µε το λιγότερο ποσοστό είναι η ‘’Παραλαβή 

Αντικειµένου’’ µε ποσοστό περίπου ~3.8%. 

Εικόνα 4.3-2: Γραφική απεικόνιση των πειραµατικών δεδοµένων ως προς τις ετικέτες τους για την late fusion τεχνική. 
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 Συχνότητα 

Εµφάνισης 

(~%) 
Arranging Obj. 5.8 

Cleaning 

Obj. 

11.2 

Having Meal 14.7 

Making 

Cereal 

17.3 

Micro 

Food 

10.6 

Picking 

Obj. 

3.8 

Stacking 

Obj 

9.4 

Taking Food 8.2 

Taking Med 9.9 

Unstacking Obj 8.9 

Πίνακας 4.3-1: Πίνακας Συχνότητας εµφάνισης δειγµάτων ανά κατηγορία για την late fusion µέθοδο. 

 

Για τη δεύτερη τεχνική ή αλλιώς early fusion, θα γίνει εκτενή αναφορά στις παρακάτω ενότητες 

για το πως λειτουργεί, το σύνολο δεδοµένων, το οποίο χρησιµοποιήθηκε είναι πιο µικρό, λόγω της µεγάλης 

υπολογιστικής ισχύς που χρειαζόταν η επεξεργασία του. Πιο συγκεκριµένα, αποτελείται συνολικά από 

15277 RGB-D frames, εκ των οποίων όπως και στην προηγούµενη τεχνική το 80% χρησιµοποιήθηκε για 

εκπαίδευση του δικτύου, ενώ το 20% για αξιολόγηση. Παρακάτω φαίνεται η αντίστοιχη κατανοµή 

δειγµάτων και ετικετών για τη µέθοδο αυτή. 
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 Όπως γίνεται αντιληπτό, τα δείγµατα σε αυτή τη µέθοδο είναι αρκετά λιγότερα και µε ακόµα περισσότερες 

ανισορροπίες, ως προς τις ποσότητες στις κλάσεις. Σε αυτή τη µέθοδο έγινε προσπάθεια κανονικοποίησης 

των κλάσεων σε σχετικά παρόµοια επίπεδα, όσο είναι επιτρεπτό, αφού χρειάστηκε να αποκοπούν πολλά 

δεδοµένα από το κύριο σύνολο δεδοµένων. Έτσι, παρατηρείται µε µεγαλύτερη συχνότητα εµφάνισης η 

κλάση ‘’Παρασκευή Δηµητριακών’’ µε ποσοστό ~15.7% και ακολουθεί η ετικέτα ‘’Καθαρισµός 

Αντικειµένων’’ µε ποσοστό ~13.2%, ενώ η ετικέτα µε το µικρότερο ποσοστό είναι η ‘’Παραλαβή 

Αντικειµένου” µε ποσοστό περίπου ~3.2%. 

 

 Συχνότητα 

Εµφάνισης 

(~%) 
Arranging Obj. 5.9 

Cleaning 

Obj. 

13.6 

Having Meal 11.3 

 

Εικόνα 4.3-3: Γραφική απεικόνιση των πειραµατικών δεδοµένων ως προς τις ετικέτες τους για την early fusion τεχνική. 
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Making 

Cereal 

15.7 

Micro 

Food 

12.5 

Picking 

Obj. 

3.2 

Stacking 

Obj 

10 

Taking Food 8.7 

Taking Med 9.3 

Unstacking Obj 9.4 

 

Πίνακας 4.3-2: Πίνακας Συχνότητας εµφάνισης δειγµάτων ανά κατηγορία για την early  fusion Μέθοδο. 

 

Σε αυτό το σηµείο αξίζει να σηµειωθεί ότι τα frames και για τις δύο µεθόδους, ενώ αρχικά ήταν 

µεγέθους 640 x 480, εν τέλει υπέστησαν επεξεργασία και µετασχηµατίσθηκαν σε µεγέθους 200 x 200, 

λόγω περιορισµένης υπολογιστικής ισχύς, η οποία κατείχε το σύστηµα εκπαίδευσης. 

 

 

4.3.4 Μέθοδοι Σύµµειξης (Fusion) 
 

Στην εν λόγω προσέγγιση χρησιµοποιήθηκαν δύο διαφορετικές µέθοδοι επεξεργασίας των 

δεδοµένων. Η πρώτη είναι η λεγόµενη Early Fusion, βάσει της οποίας τα διανύσµατα χαρακτηριστικών 

από διαφορετικές πηγές δεδοµένων συνενώνονται πριν χρησιµοποιηθούν για ταξινόµηση από το δίκτυο. 

Με αυτόν τον τρόπο, δηµιουργούνται νέα συνενωµένα δεδοµένα αποτελούµενα από πολλά χαρακτηριστικά 

µε αποτέλεσµα η εκπαίδευση, ο χρόνος κατηγοριοποίησης, αλλά και η υπολογιστική ισχύ να αυξηθεί. 

Ωστόσο, πολλές φορές σε συνδυασµό µε τις κατάλληλες µεθόδους µάθησης µπορεί να οδηγήσει σε πολύ 

καλύτερη απόδοση στο τέλος.  

Η δεύτερη µέθοδος αποτελεί η Late Fusion, η οποία υποδηλώνει την συνένωση των 

αποτελεσµάτων των εµπλεκόµενων ταξινοµητών µετά τη διαδικασία της κατηγοριοποίησης. Αυτή η 

διαδικασία, παράγει το τελικό αποτέλεσµα σύµφωνα µε τις βαθµολογίες των εµπλεκόµενων δικτύων η 

οποία είναι βασισµένη σε κανόνες απόφασης. Κάποιοι από αυτούς τους κανόνες είναι: η majority vote 
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όπου ύστερα από διαδικασία ψηφοφορίας προτείνετε η κλάση µε την πλειοψηφία , η maximum όπου η 

κλάση µε το µεγαλύτερο score µεταξύ των δικτύων προτείνετε και η average όπου η κλάση µε το 

µεγαλύτερο µέσο όρο score προκρίνεται.  

 

Εικόνα 4.3-4: Αναπαράσταση των Fusion µεθόδων, εικόνα είναι από: (Ebersmach, Herms, & Eibl, 2017) 

Όπως φαίνεται και στην παραπάνω εικόνα στην περίπτωση του Early Fusion τα αρχικά δεδοµένα 

συνδυάζονται σε ένα σύνολο και στην συνέχεια τροφοδοτούνται στον ταξινοµητή. Αντίθετα, στην Late 

Fusion µέθοδο τα αρχικά δεδοµένα τροφοδοτούνται σε πολλούς ταξινοµητές,03C8 για να πραγµατοποιηθεί 

η κατηγοριοποίηση τους και στο τέλος τα αποτελέσµατα αυτά συνδυάζονται µέσω της µεθόδου. 

 

4.3.5 Αρχιτεκτονική Δικτύων µε Late Fusion Μέθοδο 
 

Η αναγνώριση ανθρώπινης δραστηριότητας όπως έχει αναφερθεί στην προηγούµενη προσέγγιση 

αποτελεί ένα κλασικό πρόβληµα ακολουθιακών εξαρτήσεων, ως εκ τούτου τα δίκτυα RNN, GRU & LSTM 

να είναι τα καταλληλότερα. Ωστόσο, αντίθετα µε την προηγούµενη προσέγγιση, το σύνολο δεδοµένων σε 

αυτή την περίπτωση είναι λίγο διαφοροποιηµένο και κατά επέκταση και η αρχιτεκτονική των δικτύων. 

Καταρχάς το δοθέν σύνολο δεδοµένων περιέχει έγχρωµες και βάθους εικόνες, µε αποτέλεσµα αυτό από 

µόνο του να αποτελεί καθοριστικό παράγοντα διαφοροποίησης της αρχιτεκτονικής. Επιπροσθέτως, από 

την στιγµή που υπάρχουν δύο διαφορετικά είδη εικόνων (RGB και Depth) και χρησιµοποιείται η τεχνική 

Late Fusion, θα πρέπει να υπάρχει και διαφορετική αρχιτεκτονική των δικτύων για κάθε είδος εικόνας. Πιο 

συγκεκριµένα, βάσει της ανάλυσης του τρίτου κεφάλαιο, ο καλύτερος τρόπος εξαγωγής χαρακτηριστικών 
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από εικόνες, αποτελεί η χρήση των συνελικτικών δικτύων, αλλά λόγω της ακολουθιακής εξάρτησης, της 

οποίας παρουσιάζουν τα  δεδοµένα, ο συνδυασµός τους µε αναδροµικά δίκτυα θεωρείται απαραίτητος. 

 Όσον αφορά την εκπαίδευση των έγχρωµων εικόνων, στην αρχή για την εξαγωγή των 

χαρακτηριστικών τους, επιλέχτηκε να χρησιµοποιηθεί ένα προ-εκπαιδευµένο συνελικτικό δίκτυο εν 

ονόµατι VGG16. Το VGG16 προτάθηκε από τους (Simonyan & Zisserman, 2014) στο πανεπιστήµιο της 

Οξφόρδης, ως ένα από τα κορυφαία δίκτυα στην κατηγοριοποίηση εικόνων, µάλιστα έχει πετύχει ποσοστό 

92.7% στο ImageNet σύνολο δεδοµένων, το οποίο περιέχει 14 εκατοµµύρια εικόνες µε 1000 κλάσεις. 

Εποµένως, γίνεται κατανοητό πως η χρήση του δικτύου επιφέρει µεγάλη αποτελεσµατικότητα στο 

συνολικό δίκτυο, καθώς µειώνει κατά µεγάλο βαθµό την πολυπλοκότητα των δεδοµένων. Έπειτα, τα 

χαρακτηριστικά, τα οποία έχουν εξαχθεί από το VGG16 εισάγονται στα αναδροµικά δίκτυα LSTM, RNΝ 

& GRU αντίστοιχα για να µπορέσουν µε τη βοήθεια των ακολουθιακών εξαρτήσεων να 

κατηγοριοποιήσουν σε τελικό στάδιο τις εικόνες στις σωστές κλάσεις. Παρακάτω απεικονίζεται ένα 

ενδεικτικό σχεδιάγραµµά της αρχιτεκτονικής για την εκπαίδευση των έγχρωµων εικόνων. 

 

Εικόνα 4.3-5: Αναπαράσταση αρχιτεκτονικής µοντέλου εκπαίδευσης για RGB εικόνες. 

 

 

Σχετικά µε την εκπαίδευση των εικόνων βάθους, ακολουθείται µια διαφορετική και πιο απλή 

αρχιτεκτονική, αφού δεν υπάρχει κανένα προ-εκπαιδευµένο δίκτυο εικόνων βάθους, έτσι επιλέχτηκε να 

γίνει χρήση κατευθείαν των αναδροµικών δικτύων. Πιο συγκεκριµένα, η εξαγωγή των χαρακτηριστικών 

καθώς και η ακολουθιακή εξάρτηση πραγµατοποιείται κατευθείαν από τα LSTM, RNN & GRU δίκτυα, 

αφού τα δεδοµένα λόγω µικρότερης πληροφορίας δεν είναι τόσο περίπλοκα, ώστε να απαιτούν προ 
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επεξεργασία από συνελικτικά δίκτυα. Παρακάτω φαίνεται ένα ενδεικτικό σχεδιάγραµµά της 

αρχιτεκτονικής για την εκπαίδευση των εικόνων βάθους. 

 

 

Εικόνα 4.3-6: Αναπαράσταση αρχιτεκτονικής µοντέλου εκπαίδευσης για Depth εικόνες. 

 

Καταλήγοντας στο τελευταίο µέρος της αρχιτεκτονικής των δικτύων, αξίζει να αναφερθεί ότι έχει 

άµεση σχέση µε την Late Fusion τεχνική. Όπως αναφέρθηκε και στην προηγούµενη ενότητα, η Late Fusion 

τεχνική συνδυάζει τα αποτελέσµατα των επιµέρους δικτύων και βάση ενός κανόνα παράγει το τελικό 

αποτέλεσµα. Στην συγκεκριµένη περίπτωση εφαρµόζεται η τεχνική στα αποτελέσµατα των RGB και Depth 

δικτύων, µε κανόνα απόφασης το λεγόµενο maximum score (προτείνεται η κλάση µεταξύ των δύο δικτύων, 

αυτή που έχει το µεγαλύτερο score) µε στόχο να παραχθεί το τελικό µοντέλο, το οποίο θα τεθεί προς 

αξιολόγηση. Στην παρακάτω εικόνα αναπαρίσταται το σχεδιάγραµµα µε τα αποτελέσµατα των RGB και 

Depth δικτύων να συνδυάζεται µε την Late Fusion τεχνική και στο τέλος να παράγεται το επιθυµητό 

µοντέλο. 
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Εικόνα 4.3-7: Αναπαράσταση παραγόµενου µοντέλου Late Fusion. 

 

4.3.5.1 Αποτελέσµατα Μεθόδου 
 

Σε αυτή την ενότητα θα παρουσιαστούν τα αποτελέσµατα των προαναφερθέντων µοντέλων για το σύνολο 

δεδοµένων που αφορά την προσέγγιση σε πολυτροπικά δεδοµένα, για την τεχνική Late Fusion. Αξίζει να 

σηµειωθεί ότι η αξιολόγηση των µοντέλων έγινε υπολογίζοντας τέσσερις µετρικές, όπως και στην 

προσέγγιση µε τo σύνολο δεδοµένων Smartphone.   

Ειδικότερα, παρακάτω παρατίθενται δύο πίνακες. Ο πίνακας 4.3-3 αφορά τα αποτελέσµατα των 

µοντέλων πριν γίνει το late fusion για την εκπαίδευση των έγχρωµων frames, ενώ ο άλλος πίνακας αφορά 

την εκπαίδευση των εικόνων βάθους. Να σηµειωθεί ότι τα δίκτυα εκπαιδεύτηκαν µε 52000 frames και 

αξιολογήθηκαν µε 6501 frames διαφόρων κλάσεων, σε δέκα κλάσεις δραστηριότητας στο σύνολο.  

 

Pre - Fusion 

Results 

(RGB) 

RNN LSTM GRU 

Accuracy 0.95 0.91 0.83 

Recall 0.96 0.91 0.83 

Precision 0.96 0.91 0.83 

𝑭𝟏 0.96 0.91 0.83 

 

Πίνακας 4.3-3: Αναπαράσταση των µετρικών απόδοσης των δικτύων RGB πριν την εφαρµογή της µεθόδου Late Fusion. 
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Pre - Fusion 

Results 

(Depth) 

RNN LSTM GRU 

Accuracy 0.57 0.93 0.94 

Recall 0.58 0.93 0.94 

Precision 0.58 0.93 0.94 

𝑭𝟏 0.58 0.93 0.94 

Πίνακας 4.3-4: Αναπαράσταση των αποδόσεων των δικτύων Depth πριν την εφαρµογή της µεθόδου Late Fusion. 

 

Γίνεται κατανοητό πως οι τιµές των µετρικών µεταξύ των δύο εκπαιδεύσεων δεν ταυτίζονται και 

πολλές φορές κάποια υπερέχει της άλλης µετρικής. Αυτό συµβαίνει διότι το σύνολο δεδοµένων είναι 

διαφορετικό σε κάθε περίπτωση, όπως άλλωστε και η αρχιτεκτονική του κάθε δικτύου. Στη συνέχεια 

παρατίθεται ο συνολικός πίνακας, ο οποίος προκύπτει ύστερα από την εφαρµογή της µεθόδου late fusion 

στα µοντέλα που προκύπτουν από τις δύο διαφορετικές εκπαιδεύσεις µε την χρήση του κανόνα απόφασης 

maximum. 

 

Overall 

Results 

(RGB-D) 

RNN LSTM GRU 

Accuracy 0.98 0.93 0.95 

Recall 0.98 0.93 0.95 

Precision 0.99 0.93 0.95 

𝑭𝟏 0.98 0.93 0.94 

Πίνακας 4.3-5: Αναπαράσταση των συνολικών αποδόσεων των δικτύων µετά  την εφαρµογή της µεθόδου Late Fusion. 

 

Όπως φαίνεται παραπάνω η συνένωση των δύο εκπαιδεύσεων παράγει ένα αποτέλεσµα πολύ καλύτερο, σε 

σύγκριση µε αυτό το οποίο παράγει η κάθε εκπαίδευση από µόνη της. Για παράδειγµα, κάποιες φορές 

παρατηρείται, ότι η εκπαίδευση των έγχρωµων εικόνων είναι καλύτερη, είναι πιθανό αυτό να οφείλεται 

στην χρήση του προ-εκπαιδευµένου µοντέλου που χρησιµοποιείται. Όµως, µε την εφαρµογή της µεθόδου 

ισορροπείται και η απόδοση της εκπαίδευσης των εικόνων βάθους, ακόµα και αν είναι µικρότερη, µε στόχο 

στο τέλος να υπάρχει το πιο αποδοτικό αποτέλεσµα. Συνολικά τα αποτελέσµατα είναι ενθαρρυντικά ακόµα 



4.3  Προσέγγιση σε Πολυτροπικά Δεδοµένα Αισθητήρων                                       .   89 

 

και αν τα µοντέλα πολλές φορές ξεπερνούν σε απαιτήσεις το σύνολο δεδοµένων. Επιπλέον παρατηρείται 

ότι τα RNN έχουν πολύ καλύτερη απόδοση από τα άλλα δύο δίκτυα, στη συνέχεια ακολουθούν τα GRU 

και τέλος τα LSTM.  

Προκειµένου να βγουν πιο ολοκληρωµένα συµπεράσµατα για την λειτουργία των µοντέλων, 

πρέπει να φανεί το ακριβές σηµείο που υστερούν και ποιες κλάσεις αναγνωρίζονται µε µεγαλύτερη ευκολία 

και ποιες όχι. Σε αυτό το ζήτηµα, βοηθητική είναι η εικόνα 4.3-8, στην οποία απεικονίζεται ο πίνακας 

σύγχυσης (confusion matrix) για κάθε από τα τρία µοντέλα µετά από την εφαρµογή της µεθόδου late fusion. 

 

 

 Παρατηρείται ότι οι κλάσεις µε τις µεγαλύτερες απώλειες αποτελούν η “Κατανάλωση Φαγητού’’ και η 

‘’Παραλαβή αντικειµένων’’. Ειδικότερα για την δεύτερη κλάση είναι κάτι αναµενόµενο, αφού το σύνολο 

δεδοµένων από µόνο του δεν παρέχει πληθώρα δειγµάτων. Γίνεται κατανοητό, επίσης, πως και τα τρία 

Εικόνα 4.3-8: Πίνακες σύγχυσης µε τα αποτελέσµατα κατηγοριοποίησης για κάθε εκτέλεση δικτύου πάνω στα σετ αξιολόγησης για την Late Fusion 
µέθοδο. 
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δίκτυα παρότι οι δραστηριότητες πολλές φορές πραγµατοποιούνταν από διαφορετικούς ανθρώπους µε 

διαφορετικά χαρακτηριστικά αλλά και από διαφορετικές γωνίες καταγραφής αποδίδουν σε έναν πολύ καλό 

βαθµό, χωρίς µεγάλες απώλειες. 

 

4.3.6 Αρχιτεκτονική Δικτύων µε Early Fusion Μέθοδο 
 

Όπως και στην προηγούµενη αρχιτεκτονική µε την µέθοδο Late Fusion, ο συνδυασµός 

αναδροµικών και συνελικτικών δικτύων είναι απαραίτητος. Ωστόσο, η ειδοποιός διαφορά, σε αυτή την 

περίπτωση αποτελεί η συνένωση των RGB και Depth εικόνων πριν την εκτέλεση των δικτύων. Πιο 

συγκεκριµένα, οι έγχρωµες εικόνες, όπως αναφέρθηκε και σε προηγούµενα κεφάλαια, αποτελούνται από 

τρία κανάλια χρωµάτων (𝑅9, 𝐺9,𝐵9) ενώ οι εικόνες βάθους από ένα κανάλι. Αυτό που επιτυγχάνεται µε τη 

µέθοδο early fusion είναι η προσθήκη ενός τέταρτου καναλιού (το κανάλι βάθους) στα ήδη υπάρχοντα τρία 

κανάλια των έγχρωµων εικόνων, µε αποτέλεσµα την συνένωση τους. Στη συνέχεια, γίνεται η εξαγωγή των 

χαρακτηριστικών των τεσσάρων καναλιών εικόνων από συνελικτικό δίκτυο. Στη συγκεκριµένη µέθοδο δεν 

µπορεί να χρησιµοποιηθεί ένα προ-εκπαιδευµένο µοντέλο, όπως ήταν το VGG16 στην περίπτωση του Late 

Fusion, καθώς δεν είναι εκπαιδευµένο σε εικόνες µε τέσσερα κανάλια. Εποµένως, µια ιδιόµορφη χρήση 

των συνελικτικών δικτύων µε ακολουθιακές εξαρτήσεις είναι απαραίτητη για την σωστή λειτουργία 

συνολικά των δικτύων.  

 

Εικόνα 4.3-9: Αναπαράσταση αρχιτεκτονικής µοντέλου εκπαίδευσης για την Early Fusion µέθοδο 
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Στη συνέχεια µε την γνωστή διαδικασία τα χαρακτηριστικά, τα οποία έχουν εξαχθεί από το 

συνελικτικό δίκτυο εισάγονται στα αναδροµικά δίκτυα LSTM, RNΝ & GRU αντίστοιχα, για να µπορέσουν 

µε τη βοήθεια των ακολουθιακών εξαρτήσεων να κατηγοριοποιήσουν τις εικόνες στις σωστές κλάσεις. 

Παραπάνω αναπαρίσταται το διάγραµµα της αρχιτεκτονικής, το οποίο χρησιµοποιήθηκε για την Early 

Fusion µέθοδο. Τέλος, αξίζει να σηµειωθεί ότι η διαδικασία της προ-επεξεργασίας των δεδοµένων µε την 

τεχνική early fusion αλλά και η εκπαίδευση των δικτύων αυτή καθαυτή, χρειάζεται αρκετό χρόνο και 

υπολογιστική ισχύ για να πραγµατοποιηθεί. 

 

4.3.6.1 Αποτελέσµατα Μεθόδου 
 

Σε αυτήν την ενότητα θα παρουσιαστούν τα αποτελέσµατα των προαναφερθέντων µοντέλων για το 

σύνολο δεδοµένων που αφορά την προσέγγιση σε πολυτροπικά δεδοµένα, για την τεχνική Early Fusion. 

Αξίζει να σηµειωθεί ότι η αξιολόγηση των µοντέλων έγινε υπολογίζοντας τέσσερις µετρικές, όπως µε την 

προηγούµενη τεχνική Late Fusion. Αντίθετα, όµως, µε την προηγούµενη µέθοδο η αξιολόγηση και η 

εκπαίδευση των δικτύων που χρησιµοποιήθηκαν περιορίζεται στην χρήση µόνο δύο LSTM και GRU, διότι 

η απόδοση των RNN ήταν αρκετά χαµηλή (<50%). Όποτε κρίθηκε αναγκαίο η παράλειψη τους.  

Αναλυτικότερα, παρακάτω παρατίθενται ο πίνακας 4.3-6 ο οποίος αφορά τα συνολικά 

αποτελέσµατα των δικτύων πάνω στις τέσσερις µετρικές. Να σηµειωθεί ότι τα δίκτυα εκπαιδεύτηκαν µε 

~13000 frames, και αξιολογήθηκαν µε ~2000 frames διαφόρων κλάσεων, σε δέκα κλάσεις δραστηριότητας 

στο σύνολο. Η µεγάλη διαφορά στο µέγεθος των frames µε την προηγούµενη µέθοδο οφείλεται στο ότι η 

τεχνική Early Fusion απαιτεί πολύ περισσότερη υπολογιστική ισχύ µε αποτέλεσµα το σύστηµα πάνω από 

ένα σύνολο εικόνων να σταµατάει να λειτουργεί. 

Overall 

Results 

(RGB-D) 

LSTM GRU 

Accuracy 0.87 0.95 

Recall 0.73 0.95 

Precision 0.79 0.95 

𝑭𝟏 0.75 0.94 

 

Πίνακας 4.3-6: : Αναπαράσταση των συνολικών αποδόσεων των δικτύων µετά  την εφαρµογή της µεθόδου Early Fusion. 
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Γίνεται κατανοητό πως τα αποτελέσµατα των δύο δικτύων είναι αρκετά ενθαρρυντικά, αν ληφθεί υπόψιν 

ο περιορισµός στο σύνολο δεδοµένων. Επιπλέον, η σύγκριση των µετρικών αυτών µε της προηγούµενης 

τεχνικής είναι αρκετά όµοια, ιδιαίτερα στην εκπαίδευση και αξιολόγηση των GRU δικτύων. Τέλος, 

παρατηρείται ότι τα GRU για άλλη µια φορά έχουν καλύτερη απόδοση από τα LSTM, γεγονός το οποίο 

οφείλεται κυρίως στην αρχιτεκτονική και στον καλύτερο τρόπο που ρυθµίζουν τη ροή των πληροφοριών 

εντός της µονάδας. 

 Στη συνέχεια, προκειµένου να υπάρξει µια πιο ολοκληρωµένη άποψη, καθώς και σύγκριση µεταξύ 

των τεχνικών και των δραστηριοτήτων που αναγνωρίζει το κάθε δίκτυο, παρατίθενται οι πίνακες σύγχυσης 

των δύο δικτύων για τη µέθοδο Early Fusion. 

 

Εικόνα 4.3-10: Πίνακες σύγχυσης µε τα αποτελέσµατα κατηγοριοποίησης για κάθε εκτέλεση δικτύου πάνω στα σετ 

αξιολόγησης για την Early Fusion µέθοδο. 

Όπως ήταν αναµενόµενο τα αποτελέσµατα των πινάκων είναι αρκετά διαφοροποιηµένα ως προς αυτά της 

προηγούµενης τεχνικής, λόγω του περιορισµένου αριθµού δεδοµένων, τα οποία διατίθενται για 

εκπαίδευση. Παρόλα αυτά, παρατηρείται καλή απόδοση των δικτύων στις περισσότερες κλάσεις. Αξίζει 

να προστεθεί ότι οι περισσότερες απώλειες για το δίκτυο GRU παρατηρούνται στην κλάση ’’Λήψη 

Φαρµάκου’’, ενώ για το δίκτυο LSTM παρατηρούνται στην κλάση ‘’Παραλαβή Αντικειµένου’’ αφού 

αποτελεί  την κλάση µε τα λιγότερα διαθέσιµα δεδοµένα. Αντίθετα υπάρχουν κλάσεις και στα δύο δίκτυα, 

τα οποία έχουν αρκετά µεγάλη ακρίβεια κοντά στο 1.0 (αν όχι 1.0). 



 

 Κεφάλαιο 5 – Συµπεράσµατα - Επίλογος 
 

Η αναγνώριση της ανθρώπινης δραστηριότητας αποτελεί ένα από τα πιο καυτά θέµατα στον τοµέα 

της µηχανικής µάθησης και κατά επέκταση της τεχνητής νοηµοσύνης στο σύνολο, καθώς σχετίζεται µε 

πάρα πολλές εφαρµογές οι οποίες αφορούν την αλληλεπίδραση ανθρώπου – υπολογιστή. Πέρα τον συνήθη 

εµποδίων που αντιµετωπίζονται σε τέτοια προβλήµατα, η ανθρώπινη αναγνώριση δραστηριότητας εισάγει, 

επίσης, τον παράγοντα άνθρωπο, γεγονός το οποίο καθιστά το πρόβληµα ακόµα πιο σύνθετο, καθώς κάθε 

άτοµο που συµµετέχει σε µια τέτοια διαδικασία διαθέτει διαφορετικά χαρακτηριστικά, είτε σωµατικά, είτε 

αναφορικά µε τον τρόπο τον οποίο εκτελεί µια δραστηριότητα.  

Στην παρούσα διπλωµατική, παρουσιάστηκαν τα αποτελέσµατα από δύο προσεγγίσεις ύστερα από 

την εφαρµογή τεχνικών βαθιάς µάθησης στα εκάστοτε σύνολα δεδοµένων. Πιο συγκεκριµένα, και στις δύο 

προσεγγίσεις αναπτύχθηκαν τριών ειδών αναδροµικά δίκτυα (LSTM, RNN & GRU) και σε κάποιες 

περιπτώσεις συνδυάστηκαν µε συνελικτικά. Τα εν λόγω είδη µοντέλων έχουν αποδειχθεί ισχυρά σε µια 

πληθώρα διαφορετικών προβληµάτων, καθώς και τα πιο κατάλληλα για δεδοµένα που έχουν ακολουθιακές 

εξαρτήσεις.  

Υλοποιώντας, αρχικά, τα δίκτυα για την προσέγγιση του συνόλου δεδοµένων Smartphone 

διαπιστώνεται ότι τα GRU δίκτυα έχουν την καλύτερη απόδοση στο συγκεκριµένο σύνολο δεδοµένων µε 

ποσοστό ~95%, σε αντίθεση µε τα RNN, τα οποία έχουν λιγότερη καλή απόδοση. Επιπροσθέτως, έγινε 

αντιληπτό η πολύ παραµετρικότητα στο πρόβληµα της ανθρώπινης αναγνώρισης δραστηριότητας, καθώς 

πολλές δραστηριότητες οι οποίες µεταξύ τους είναι πιθανό να έµοιαζαν, το δίκτυο δεν ήταν εύκολο να τις 

ξεχωρίσει, µε αποτέλεσµα πολλές φορές να τις κατηγοριοποιεί σε λάθος κλάση. Κρίνεται αναγκαίο να τεθεί 

ένα παράδειγµα, πολλές φορές έγινε λάθος κατηγοριοποίηση µεταξύ των κλάσεων ‘’Κατέβασµα Σκάλας’’ 

και ‘’Ανέβασµα Σκάλας’’, τα οποία φαινοµενικά στο ανθρώπινο µάτι αποτελούν δύο διαφορετικές 

δραστηριότητες, ωστόσο για το σύστηµα δεν είναι τόσο διαφορετικές δραστηριότητες. Ένα ακόµα 

σηµαντικό χαρακτηριστικό, το οποίο έρχεται να επιβεβαιώσει την πολύ παραµετρικότητα του 

προβλήµατος, αποτέλεσε η λανθασµένη οριοθέτηση των δραστηριοτήτων. Πιο συγκεκριµένα, υπήρξαν 

πολλές περιπτώσεις κατά τις οποίες οι χρονικές οριοθετήσεις µεταξύ των δραστηριοτήτων µπορεί να 

διέφεραν σε µικρό βαθµό, µε αποτέλεσµα το εκάστοτε δίκτυο να κατηγοριοποιεί λανθασµένα το κάθε 

frame και κατά επέκταση συνολικά όλη την δραστηριότητα. Γενικότερα, οι αποδόσεις και οι τιµές στις 

µετρικές των τριών διαφορετικών δικτύων ήταν αρκετά ικανοποιητικές λαµβάνοντας υπόψιν την 

οµοιοµορφία κάποιων κλάσεων, καθώς και τις λανθασµένες οριοθετήσεις, οι οποίες υπήρχαν εξ’ αρχής 

στο σύνολο δεδοµένων.



 

 

Αναφορικά µε την προσέγγιση του συνόλου δεδοµένων, η οποία βασίζεται σε πολυτροπικά 

δεδοµένα, στο σύνολο δεδοµένων εν ονόµατι CAD-120.  Σε αρχικό στάδιο, γίνεται κατανοητό πως διαφέρει 

αρκετά από την προηγούµενη προσέγγιση ως προς την υλοποίηση της. Στη συγκεκριµένη προσέγγιση 

χρησιµοποιήθηκαν δύο πολύ γνωστοί µέθοδοι σύµµειξης των πολυτροπικών δεδοµένων. Η πρώτη µέθοδος, 

γνωστή ως Late Fusion, οδήγησε στη διαπίστωση ότι τα RNN δίκτυα έχουν την καλύτερη απόδοση µε 

ποσοστά, τα οποία αγγίζουν το 98%, ενώ τα GRU και LSTM ακολουθούν µε εξίσου καλές τιµές. Επιπλέον 

έγινε αντιληπτή, η χρησιµότητα της συνένωσης των αποτελεσµάτων,  µιας και τα αποτελέσµατα ξεχωριστά 

για κάθε εκπαίδευση ήταν πολύ χαµηλότερα από το τελικά. Ακόµη, αξίζει να σηµειωθεί, ότι τα δίκτυα, ενώ 

εκπαιδεύτηκαν σε ένα µεγάλο σύνολο δεδοµένων, µε διαφορετικά άτοµα να εκτελούν την ίδια 

δραστηριότητα πολλές φορές, καθώς και µε διαφορετικές γωνίες ή λήψης, τα αποτελέσµατα και οι τιµές 

των µετρικών απόδοσης είναι αρκετά ενθαρρυντικές.  

Όσον αφορά τη δεύτερη µέθοδο, γνωστή ως Early Fusion, από την πρώτη στιγµή έγινε αντιληπτό πόσο 

απαιτητική και ιδιόµορφη είναι για να πραγµατοποιηθεί. Αναλυτικότερα, η διαδικασία, η οποία απαιτείται 

προκειµένου να εφαρµοσθεί αυτή η µέθοδος τόσο στο σύνολο δεδοµένων, καθώς και στην εκπαίδευση του 

δικτύου αργότερα, απαιτεί τεράστια υπολογιστική µνήµη. Ενδεικτικό των απαιτήσεων αυτών, αποτελεί το 

γεγονός ότι για να εκπαιδευτεί ένα δίκτυο µε το συνολικό σύνολο δεδοµένων, που πραγµατοποιήθηκε στην 

προηγούµενη προσέγγιση, χρειάζεται τουλάχιστον 32GB µνήµη RAM. Παρόλα αυτά, ύστερα από 

περιορισµούς του συνόλου δεδοµένων, τέτοιους ώστε να βρεθεί η χρυσή τοµή µεταξύ µη κατάρρευσης του 

συστήµατος αλλά και σωστής εκπαίδευσης, παρατηρήθηκε ότι το δίκτυο αυτό µε την καλύτερη απόδοση 

ήταν το GRU µε ποσοστά της τάξεως του 95%. Επιπλέον, αναφορικά µε τις δύο µεθόδους σύµµειξης, 

παρατηρήθηκε πως πολύ σηµαντικό ρόλο στην απόδοση των δικτύων παίζει η ποικιλία και η πληθώρα των 

εικόνων. Χαρακτηριστικό παράδειγµα αποτελεί η κλάση ‘’Επιλογή Αντικειµένου’’ όπου κοιτάζοντας τις 

ανακατανοµές των δειγµάτων µε τις κλάσεις, ήταν η κλάση µε τα λιγότερα δείγµατα. Αυτό το γεγονός είχε 

εµφανή αποτελέσµατα στους πίνακες σύγχυσης, καθώς η κατηγοριοποίηση σε αυτή την κλάση ήταν αρκετά 

δύσκολη, λόγω του περιορισµού των δεδοµένων. 

Το πεδίο της αναγνώρισης ανθρώπινης δραστηριότητας έχει εξαιρετικό ενδιαφέρον και οι 

εφαρµογές του έχουν πολλές προοπτικές για βελτίωση και περαιτέρω ανάπτυξη των δυνατοτήτων τους. Η 

συνεχή εξέλιξη των ενσωµατωµένων αισθητήρων στα Smartphones, καθώς και η τεχνολογική εξέλιξη των 

οπτικών µέσων πλέον παίζουν πολύ σηµαντικό ρόλο. Αντίστοιχα η έρευνα και ανάπτυξη νέων τεχνικών 

στη βαθιά µάθηση και γενικότερα στην τεχνητή νοηµοσύνη αποτελεί έναν εξίσου σηµαντικό παράγοντα 

δηµιουργίας βελτιωµένων τέτοιων συστηµάτων. Υπάρχουν, βέβαια, ακόµα πολλές πτυχές βελτίωσης όλων 

αυτών των συστηµάτων, αλλά τα ήδη υπάρχοντα αποτελέσµατα αποτελούν ο προθάλαµος για το τι έπεται. 
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