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Περίληψη

Τα τελευταία χρόνια έχει παρατηρηθεί αξιοσηµείωτη αύξηση στη σχεδίαση και

υλοποίηση εϕαρµογών που διαϕοροποιούνται από την κλασική αρχιτεκτονική

των προσωπικών υπολογιστών, διακοµιστών και ϕορητών υπολογιστών. Οι

αρχιτεκτονικές αυτές αντιστοιχούν στα ετερογενή υπολογιστικά συστήµατα

(Heterogeneous Computing Systems, HCS), τα οποία ενσωµατώνουν και συνδυάζουν

διαϕορετικούς τύπους επεξεργαστικών µονάδων µε σκοπό την επιτάχυνση

απαιτητικών εϕαρµογών υψηλής υπολογιστικής πολυπλοκότητας, προσϕέροντας

ταυτόχρονα βελτιωµένη ενεργειακή απόδοση και αποδοτικότερη αξιοποίηση των

διαθέσιµων υπολογιστικών πόρων.

Εϕαρµογές, οι οποίες χαρακτηρίζονται από υψηλή υπολογιστική πολυπλοκότητα,

αποτελούν βασικό πεδίο της βαθιάς µάθησης (Deep Learning, DL), η οποία έχει

επιϕέρει σηµαντικές εξελίξεις και έχει εισαγάγει νέες δυνατότητες στην έρευνα

της τεχνητής νοηµοσύνης (Artificial Intelligence, AI). Η DL έχει αναδειχθεί ως µια

από τις πιο δυναµικές και αποδοτικές προσεγγίσεις για την επίλυση σύνθετων

προβληµάτων, αξιοποιώντας την ισχύ των νευρωνικών δικτύων για να µάθουν

από τεράστια σύνολα δεδοµένων και να πραγµατοποιούν προβλέψεις µε υψηλή

ακρίβεια. Ιδιαίτερη έµϕαση δίνεται στις εϕαρµογές της όρασης υπολογιστών

(Computer Vision, CV), οι οποίες έχουν ωϕεληθεί σηµαντικά από τις προόδους

στις τεχνικές DL. Οι επιτυχίες σε αυτόν τον τοµέα έχουν καθοδηγήσει την

ερευνητική κοινότητα προς την υιοθέτηση βαθύτερων και πιο περίπλοκων µοντέλων,

ενισχύοντας την ικανότητα των συστηµάτων να αναγνωρίζουν και να αναλύουν

οπτικά δεδοµένα µε υψηλή ακρίβεια. Οι εϕαρµογές αυτές περιλαµβάνουν, µεταξύ

άλλων, την αναγνώριση προτύπων, την ανάλυση εικόνας και την κατανόηση

βίντεο, προσϕέροντας σηµαντικές βελτιώσεις σε τοµείς όπως η ιατρική διάγνωση,

η αυτόνοµη οδήγηση και η παρακολούθηση ασϕαλείας.

Η παρούσα διατριβή επικεντρώνεται στη σχεδίαση, υλοποίηση και επιτάχυνση

µοντέλων υψηλής πολυπλοκότητας DL, µε έµϕαση στα συνελικτικά νευρωνικά

δίκτυα (Convolutional Neural Networks, CNNs), σε ετερογενείς αρχιτεκτονικές.

vi



Για την επίτευξη των παραπάνω, προτείνουµε µια µεθοδολογία για την ανάπτυξη

επιταχυνόµενων και εξειδικευµένων αρχιτεκτονικών, κατάλληλων για εϕαρµογές

σε HCS. Η έρευνα στοχεύει στη σχεδίαση και βελτιστοποίηση αρχιτεκτονικών που

αξιοποιούν πλήρως τις δυνατότητες προηγµένων HCS, όπως η προγραµµατιζόµενη

λογική επί του πεδίου µε ενσωµατωµένο σύστηµα στο ίδιο τσιπ (Field-Programmable

Gate Array – System on Chip, FPGA-SoC) και τα ενσωµατωµένα συστήµατα

σε µονάδα (System on Module, SoM). Ο κύριος στόχος είναι η αύξηση της

υπολογιστικής αποδοτικότητας µέσω της επιτάχυνσης των νευρωνικών µοντέλων,

εξασϕαλίζοντας παράλληλα την προσαρµοστικότητα των συστηµάτων σε ένα

ευρύ ϕάσµα εϕαρµογών. Με την αξιοποίηση της παράλληλης επεξεργασίας, της

ευελιξίας προγραµµατισµού και της εξειδικευµένης αρχιτεκτονικής που προσϕέρουν

τα FPGA-SoC και τα SoM, τα συστήµατα αυτά µπορούν να ανταποκριθούν στις

αυξανόµενες απαιτήσεις των εϕαρµογών της DL. Αυτή η στρατηγική προσϕέρει

ταυτόχρονα λύσεις υψηλής απόδοσης και µειωµένο περιβαλλοντικό αποτύπωµα,

καθιστώντας τα HCS ιδανικά για εϕαρµογές που απαιτούν ισορροπία µεταξύ ισχύος,

ακρίβειας και ενεργειακής αποδοτικότητας.

Η αξιολόγηση των προτεινόµενων αρχιτεκτονικών, από τη χρήση της µεθοδολογίας

που προτείνουµε, διεξάγεται σε πραγµατικά σύνολα δεδοµένων, εστιάζοντας σε δύο

κρίσιµες εϕαρµογές: την ιατρική διάγνωση και τον αγροτικό τοµέα. Και οι δύο

αυτοί τοµείς χαρακτηρίζονται από υψηλές απαιτήσεις επεξεργασίας και ανάγκες

για ακριβή και έγκαιρη ανάλυση δεδοµένων. Στην ιατρική διάγνωση, η δυνατότητα

ταχείας επεξεργασίας µεγάλων συνόλων δεδοµένων, όπως ακτινογραϕιών, παρέχει

στους επαγγελµατίες υγείας τα µέσα για την έγκαιρη ανίχνευση παθήσεων

και τη λήψη βελτιωµένων θεραπευτικών αποϕάσεων. Στον αγροτικό τοµέα, η

ανάλυση εικόνων από καλλιέργειες, συµβάλλει στην αποτελεσµατική διαχείριση

των γεωργικών πόρων και την πρόληψη ασθενειών.

Τα αποτελέσµατα της παρούσας διατριβής καταδεικνύουν την αποδοτικότητα της

µεθοδολογίας και των παραγόµενων αρχιτεκτονικών, υπογραµµίζοντας την ευελιξία

τους να προσαρµόζονται στις διαϕορετικές ανάγκες των εϕαρµογών. Η αξιοποίηση

των HCS επιτρέπει την ευέλικτη κατανοµή των υπολογιστικών πόρων ανάλογα

µε την πολυπλοκότητα και τον όγκο των δεδοµένων, διασϕαλίζοντας υψηλή

απόδοση, µειωµένη καθυστέρηση και ενεργειακή αποδοτικότητα. Οι προτεινόµενες

αρχιτεκτονικές συµβάλλουν σηµαντικά στην επίτευξη λύσεων υψηλής απόδοσης

για εϕαρµογές στους τοµείς της υγείας, της γεωργίας και άλλων βιοµηχανικών

εϕαρµογών µε απώτερο στόχο την επίτευξη ισορροπίας µεταξύ της ακρίβειας,

ταχύτητας και ενεργειακού αποτυπώµατος.



Λέξεις Κλειδιά: Ετερογενή Υπολογιστικά Συστήµατα, Επιτάχυνση Υλικού,

Βελτιστοποίηση Υλικού, Τεχνητή Νοηµοσύνη, Οραση Υπολογιστών, Βαθιά

Νευρωνικά ∆ίκτυα.





Abstract

In recent years, there has been a significant growth in the design and implementation

of applications that differ from the traditional architecture of personal computers,

servers, and laptops. These architectures correspond to heterogeneous computing

systems (HCS), which integrate and combine different types of processing units in

order to accelerate demanding applications with high computational complexity, while

also offering improved energy efficiency and more efficient utilization of available

computing resources.

Applications characterized by high computational complexity constitute a primary

domain of deep learning (DL), which has brought significant advancements and

introduced new capabilities in artificial intelligence (AI) research. DL has emerged

as one of the most dynamic and effective approaches for solving complex problems by

leveraging the power of neural networks to learn from massive datasets and generate

highly accurate predictions. Particular emphasis has been placed on applications in

Computer Vision (CV), which have greatly benefited from advances in DL techniques.

Breakthroughs in this area have led the research community to adopt deeper and more

complex models, enhancing the ability of systems to recognize and interpret visual data

with high precision. These applications include, among others, pattern recognition,

image analysis, and video understanding, contributing substantial improvements in

domains such as medical diagnosis, autonomous driving, and security monitoring.

This dissertation focuses on the design, implementation, and acceleration of

high-complexity DL models, with emphasis on Convolutional Neural Networks

(CNNs), on heterogeneous architectures. To achieve these goals, we propose a

methodology for the development of accelerated and specialized architectures suitable

for applications on HCS. The research aims to design and optimize architectures that

fully exploit the capabilities of advanced HCS, such as Field-Programmable Gate Array

– System on Chip (FPGA-SoC) and System on Module (SoM) devices. The main

objective is to enhance computational efficiency through neural model acceleration,

while ensuring the adaptability of the systems to a broad range of applications.
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By leveraging parallel processing, programmability, and architectural specialization

offered by FPGA-SoCs and SoMs, such systems can meet the increasing demands

of DL applications. This strategy enables high-performance solutions with reduced

environmental footprint, making HCS ideal for scenarios requiring a balance between

computational power, accuracy, and energy efficiency.

The evaluation of the proposed architectures, as implemented through the

methodology we propose, is conducted on real-world datasets, focusing on two critical

applications: medical diagnosis and the agricultural sector. Both of these domains

are characterized by high processing demands and the need for accurate and timely

data analysis. In medical diagnostics, the rapid processing of large-scale datasets such

as X-ray images enables healthcare professionals to detect diseases early and make

improved clinical decisions. In agriculture, image analysis of crops supports efficient

resource management and early disease prevention.

The results of the present dissertation demonstrate the efficiency of the proposed

methodology and the developed architectures, highlighting their flexibility to adapt to

the diverse requirements of various applications. The exploitation of HCS allows for

flexible allocation of computational resources based on data complexity and volume,

ensuring high throughput, reduced latency, and energy-efficient processing. The

proposed architectures significantly contribute to the realization of high-performance

solutions in domains such as healthcare, agriculture, and other industrial applications,

ultimately aiming to achieve a well-balanced trade-off among accuracy, speed, and

energy footprint.

Keywords: Heterogeneous Computing Systems, Hardware Acceleration, Hardware

Optimization, Artificial Intelligence, Computer Vision, Deep Neural Networks.
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Κεϕάλαιο 1

Εισαγωγή

Το παρόν κεϕάλαιο αποσκοπεί στην ανάδειξη του ερευνητικού προβλήµατος

που πραγµατεύεται η διατριβή, το οποίο εστιάζει στον αποδοτικό σχεδιασµό,

την υλοποίηση και την αξιολόγηση αρχιτεκτονικών για εϕαρµογές συνελικτικών

νευρωνικών δικτύων (Convolutional Neural Networks, CNNs) σε ετερογενή

υπολογιστικά συστήµατα (Heterogeneous Computing Systems, HCS). Αρχικά,

παρουσιάζονται τα υϕιστάµενα ερευνητικά κενά και οι τεχνολογικές προκλήσεις

που απορρέουν από την αυξανόµενη πολυπλοκότητα των CNNs, ιδιαίτερα όταν

αυτά καλούνται να υλοποιηθούν σε HCS µε περιορισµένους πόρους. Η αναγνώριση

αυτών των προκλήσεων οδηγεί στη διατύπωση των ερευνητικών στόχων της

διατριβής, όπου αναλύεται η αναγκαιότητα ενσωµάτωσης πολυκριτηριακών

µετρικών αποδοτικότητας, πέραν των παραδοσιακών µετρικών ποιότητας, µε σκοπό

τη διασϕάλιση της λειτουργικής συµβατότητας, ενεργειακής αποδοτικότητας και

υπολογιστικής αξιοπιστίας. Τέλος, το κεϕάλαιο ολοκληρώνεται µε τη διάρθρωση

της διατριβής, παρέχοντας µια συνοπτική επισκόπηση των θεµατικών ενοτήτων που

θα αναπτυχθούν στα επόµενα κεϕάλαια για την αντιµετώπιση των προκλήσεων και

την επίτευξη των στόχων της παρούσας διατριβής.

1.1 Ορισµός του Ερευνητικού Προβλήµατος

Η ραγδαία ανάπτυξη εϕαρµογών που απαιτούν υψηλή υπολογιστική ισχύ καθιστά

αναγκαία την υιοθέτηση υπολογιστικών αρχιτεκτονικών πέρα από τα παραδοσιακά

πρότυπα των προσωπικών υπολογιστών, διακοµιστών και ϕορητών συσκευών.

Τα HCS ενσωµατώνουν διαϕορετικούς τύπους επεξεργαστικών µονάδων µε σκοπό

1
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την επιτάχυνση απαιτητικών εϕαρµογών, επιτυγχάνοντας παράλληλα βελτιωµένη

ενεργειακή απόδοση και βέλτιστη αξιοποίηση των διαθέσιµων υπολογιστικών

πόρων, ώστε να ανταποκρίνονται στις αυξανόµενες ανάγκες των σύγχρονων

υπολογιστικών περιβαλλόντων. Παραλληλα, η ταχεία πρόοδος της τεχνητής

νοηµοσύνης (Artificial Intelligence, AI), και ειδικότερα οι επαναστατικές εξελίξεις

στην υπολογιστική όραση (Computer Vision, CV) έχει αναδείξει την επιτακτική

ανάγκη για τον σχεδιασµό ευϕυών και ενεργειακά αποδοτικών CNNs. Οι

αρχιτεκτονικές αυτές οϕείλουν να διασϕαλίζουν υψηλή αξιοπιστία και υπολογιστική

αποδοτικότητα σε HCS µε περιορισµένους πόρους σε επίπεδο ενέργειας, µνήµης και

επεξεργαστικής ισχύος [1–3].

Η διαρκώς αυξανόµενη πολυπλοκότητα και το µέγεθος των σύγχρονων CNNs

συνεπάγονται σηµαντική αύξηση των απαιτήσεων σε υπολογιστικούς πόρους,

γεγονός που έρχεται σε αντίθεση µε τις απαιτήσεις ϕορητών ή ενσωµατωµένων

συστηµάτων, όπου η αποδοτική αξιοποίηση των διαθέσιµων υποδοµών αποτελεί

αδιαπραγµάτευτη προτεραιότητα. Ιδιαίτερα σε εϕαρµογές που υλοποιούνται σε

συσκευές υπολογισµού στο άκρο (Edge Computing Devices), όπως τα συστήµατα

του διαδικτύου των πραγµάτων (Internet of Things, IoT), οι µονάδες επεξεργασίας

εικόνας σε πραγµατικό χρόνο ή οι αυτόνοµες ϕορητές οντότητες, οι περιορισµοί

σε ενεργειακή αυτονοµία, καθυστέρηση απόκρισης και κατανάλωση ενέργειας

καθιστούν την αποδοτική σχεδίαση καθοριστικό παράγοντα επιτυχίας [4–6].

Η τάση προς CNNs µε ολοένα αυξανόµενο αριθµό επιπέδων, µε σκοπό την αύξηση

της ακρίβειας συµπερασµού, οδηγεί σε ιδιαίτερα αυξηµένες απαιτήσεις σε µνήµη

και επεξεργαστική ισχύ. Όταν τέτοιες αρχιτεκτονικές καλούνται να υλοποιηθούν σε

συσκευές µε περιορισµένους πόρους, προκύπτουν προκλήσεις που άπτονται όχι µόνο

της συµβατότητας του µοντέλου µε την υποδοµή, αλλά και της βιωσιµότητάς του. Η

κατανάλωση ενέργειας, καθώς και το περιβαλλοντικό αποτύπωµα της εκπαίδευσης

και εξαγωγής συµπερασµάτων σε µεγάλης κλίµακας µοντέλα, έχουν αναδειχθεί ως

ζητήµατα µείζονος σηµασίας σε ερευνητικό και τεχνολογικό επίπεδο [7, 8].

Η αξιολόγηση του σχεδιασµού των αρχιτεκτονικών CNNs οϕείλει να υπερβαίνει

την παραδοσιακή εστίαση σε µετρικές ποιότητας, όπως η συνολική ακρίβεια, και

να ενσωµατώνει παραµέτρους υπολογιστικού κόστους, όπως η χρήση µνήµης, η

χρονική καθυστέρηση εξαγωγής συµπερασµάτων και η ενεργειακή κατανάλωση.

Η παράβλεψη αυτών των µετρικών, ιδίως σε εϕαρµογές πραγµατικού χρόνου,

µπορεί να οδηγήσει σε επιλογή ακατάλληλων αρχιτεκτονικών, ασύµβατων µε τις

λειτουργικές προδιαγραϕές του συστήµατος. Εποµένως, η σχεδίαση αρχιτεκτονικών
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που χαρακτηρίζονται από αποδοτική χρήση πόρων, χωρίς συµβιβασµούς στην

ακρίβεια ή την αξιοπιστία, αποτελεί ερευνητική πρόκληση πρώτης γραµµής [9, 10].

Επιπλέον, η επιλογή των κατάλληλων µετρικών αξιολόγησης δεν µπορεί να είναι

ανεξάρτητη από το λειτουργικό πλαίσιο στο οποίο πρόκειται να αναπτυχθεί το

εκάστοτε µοντέλο CNN. Οι περιορισµοί σε ενέργεια, µνήµη ή χρόνο απόκρισης

επιβάλλουν την ενσωµάτωση µετρήσεων αποδοτικότητας ως βασικό κριτήριο

επιλογής και όχι ως µεταγενέστερη προσθήκη. Η έλλειψη τυποποιηµένων

σηµείων αναϕοράς που να συνεκτιµούν ταυτόχρονα σχεδιαστικές, ποιοτικές και

ποσοτικές παραµέτρους συνιστά σηµαντικό ερευνητικό κενό, το οποίο περιορίζει τη

δυνατότητα γενίκευσης και αναπαραγωγής των µετρήσεων απόδοσης [11–13].

Τέλος, είναι κρίσιµο να τονιστεί ότι η διαδικασία βελτιστοποίησης των

αρχιτεκτονικών CNNs αποτελεί µια αµιγώς επαναληπτική διαδικασία. Η συνεχής

ανατροϕοδότηση από µετρήσεις σε επίπεδο υλοποίησης και η προσαρµογή των

σχεδιαστικών αποϕάσεων ως προς τις πραγµατικές επιδόσεις του µοντέλου,

αποτελούν αναπόσπαστο τµήµα ενός επιτυχούς κύκλου ανάπτυξης. Η επίτευξη

ισορροπίας ανάµεσα σε µετρικές ακρίβειας και υπολογιστικού αποτυπώµατος

δεν αποτελεί αµετάβλητη ρύθµιση, αλλά προϊόν σύνθετου συµβιβασµού, ο οποίος

καθορίζεται από τις ανάγκες της εκάστοτε εϕαρµογής και τους περιορισµούς του

εκάστοτε περιβάλλοντος [14–16].

1.2 Κίνητρο ∆ιατριβής

Το κίνητρο της παρούσας διατριβής εδράζεται στη διαρκώς αυξανόµενη ανάγκη

για αποδοτική υλοποίηση εϕαρµογών AI, ειδικά βαθιάς µάθησης (Deep Learning,

DL). Η αποδοτικότητα αυτή αναδύεται ως κρίσιµος παράγοντας σε ένα ευρύ ϕάσµα

τεχνολογικών τοµέων και διεπιστηµονικών πεδίων. Με την διεύρυνση της χρήσης

τεχνολογιών DL σε ποικίλα περιβάλλοντα, καθίσταται επιτακτική η ανάπτυξη

αρχιτεκτονικών και µεθοδολογιών που επιτρέπουν την αποτελεσµατική ενσωµάτωση

και εϕαρµογή τέτοιων εϕαρµογών σε ετερογενή υπολογιστικά συστήµατα [17].

Αυτό οδήγησε σε έντονο ερευνητικό και τεχνολογικό ενδιαϕέρον για την

αξιοποίηση των επιταχυντών υλικού σε ετερογενείς αρχιτεκτονικές, όπως οι µονάδες

επεξεργασίας γραϕικών (Graphics Processing Units, GPUs), οι προγραµµατιζόµενες

συστοιχίες επί του πεδίου (Field—Programmable Gate Arrays, FPGAs), καθώς

και των υπολογιστικών συστηµάτων υψηλής απόδοσης (High—Performance
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Computing systems, HPC), όπως τα ενσωµατωµένα συστήµατα τύπου µονάδας

(System—on—Module, SoM). Οι εν λόγω επιταχυντές προσϕέρουν σηµαντικά οϕέλη

όσον αϕορά την υπολογιστική απόδοση και, σε πολλές περιπτώσεις, την ενεργειακή

αποδοτικότητα, καθιστώντας τους κατάλληλους για την αποτελεσµατική

ενσωµάτωση τεχνικών DL σε απαιτητικά λειτουργικά περιβάλλοντα [18–20].

Οι GPUs, χάρη στην υψηλή παράλληλη επεξεργαστική τους ισχύ, έχουν

καθιερωθεί ως βασική τεχνολογική υποδοµή για την επιτάχυνση των CNNs και

άλλων βαθιών αρχιτεκτονικών µάθησης, οι οποίες χαρακτηρίζονται από υψηλό

υπολογιστικό κόστος. Από την άλλη πλευρά, τα FPGAs προσϕέρουν δυνατότητες

υλοποίησης χαµηλής κατανάλωσης και προσαρµοσµένων αρχιτεκτονικών, οι

οποίες παραµετροποιούνται κατάλληλα, ώστε να εξυπηρετούν εϕαρµογές σε

πραγµατικό χρόνο, χωρίς την ανάγκη επανασχεδιασµού σε επίπεδο υλικού.

Πέραν αυτών, αξιοσηµείωτο ρόλο διαδραµατίζουν και τα SoMs, τα οποία

ενσωµατώνουν ετερογενείς υπολογιστικούς επιταχυντές σε ένα ενιαίο, αρθρωτό

σύστηµα. Τα συστήµατα αυτά υποστηρίζουν την αποδοτική εκτέλεση εϕαρµογών

DL σε περιβάλλοντα µε περιορισµένους ενεργειακούς πόρους, ενώ ταυτόχρονα

προσϕέρουν υψηλή ευελιξία ανάπτυξης και χαµηλό ενεργειακό αποτύπωµα [21–23].

Η παρούσα διατριβή αποσκοπεί στη συστηµατική διερεύνηση του τρόπου µε

τον οποίο η αξιοποίηση εξειδικευµένων επιταχυντών υλικού συνεισϕέρει στην

αποδοτική εϕαρµογή υπολογιστικά απαιτητικών DL αλγορίθµων, ιδίως στο πλαίσιο

εϕαρµογών µε αυξηµένο ϕόρτο επεξεργασίας. Εστιάζει στην ανάπτυξη µιας

µεθοδολογίας που επιδιώκει τη βέλτιστη ισορροπία µεταξύ του σχεδιασµού της

αρχιτεκτονικής, της ακρίβειας συµπερασµού, της χρονικής απόδοσης (τόσο κατά

τη ϕάση της εκπαίδευσης όσο και κατά τη ϕάση του συµπερασµού) και της

ενεργειακής κατανάλωσης. Η ανάλυση επικεντρώνεται στην αποτίµηση της

αποδοτικότητας των αρχιτεκτονικών επιτάχυνσης, µε στόχο την επιλογή εκείνων

που κρίνονται κατάλληλες για ενσωµάτωση σε HCS όπου η διαθεσιµότητα πόρων

είναι περιορισµένη.

Πιο συγκεκριµένα, µελετάται ο τρόπος µε τον οποίο οι µετρικές αποδοτικότητας

επηρεάζουν τη συνολική καταλληλότητα των αρχιτεκτονικών για την ενσωµάτωση

τους σε HCS. Η αξιολόγηση δεν περιορίζεται στις µετρικές ποιότητας, αλλά

επεκτείνεται και σε µετρικές που αϕορούν το υπολογιστικό κόστος και το

σχεδιασµό των CNNs. Η συνδυαστική ανάλυση των ποιοτικών µετρικών, του

υπολογιστικού αποτυπώµατος και του σχεδιασµού καθίσταται απαραίτητη για

την τεκµηριωµένη συγκριτική αξιολόγηση και τελική επιλογή των εκτιµώµενων
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υποδοµών επιτάχυνσης, ιδίως όταν πρόκειται για υλοποίηση σε συστήµατα µε

ενεργειακούς και υπολογιστικούς περιορισµούς. Η πειραµατική αξιολόγηση

πραγµατοποιήθηκε σε δύο διαϕορετικές προσεγγίσεις υλοποίησης HCS, εκ των

οποίων η πρώτη βασίζεται σε αρχιτεκτονική τύπου FPGA—SoC, ενώ η δεύτερη σε

σύστηµα τύπου SoM.

1.3 Ερευνητικά Κενά και Προκλήσεις

Η ραγδαία εξέλιξη της DL, σε συνδυασµό µε την ολοένα αυξανόµενη διείσδυσή

της σε πληθώρα πεδίων εϕαρµογής, συµπεριλαµβανοµένων της υγειονοµικής

περίθαλψης, της αυτόνοµης πλοήγησης, των ευϕυών συστηµάτων ελέγχου και των

ροµποτικών συστηµάτων αυτοµατισµού, καθιστά επιτακτική την ανάγκη σχεδίασης

αρχιτεκτονικά αποδοτικών και ενεργειακά βιώσιµων CNNs. Παρά την αξιοσηµείωτη

πρόοδο που έχει καταγραϕεί στο πεδίο των αλγορίθµων CNNs ειδικά στον τοµέα της

CV, εντούτοις υϕίστανται σηµαντικά ερευνητικά κενά και τεχνολογικές προκλήσεις

που περιορίζουν την αποτελεσµατική τους ενσωµάτωση σε HCS µε δεδοµένους

υπολογιστικούς και ενεργειακούς περιορισµούς.

Ένα από τα πλέον σηµαντικά ερευνητικά κενά στο πεδίο της AI σχετίζεται µε την

έλλειψη ολοκληρωµένων και πολυκριτηριακών µεθοδολογιών για την αξιολόγηση

της αποδοτικότητας των αρχιτεκτονικών CNNs. Η επικρατούσα µεθοδολογία

αξιολόγησης των αλγορίθµων εστιάζει σχεδόν αποκλειστικά σε µετρικές απόδοσης

συµπερασµού, όπως η ακρίβεια (accuracy), η ανάκληση (recall), η ακρίβεια θετικών

προβλέψεων (precision), η βαθµολογία F1 και, κατά περίπτωση, η επιϕάνεια κάτω

από την καµπύλη ROC (AUC).

Στις υπάρχουσες µεθοδολογίες, η σχεδίαση και επιλογή των CNNs πραγµατοποιείται

µε µοναδικό κριτήριο τις προαναϕερθείσες µετρικές, χωρίς να συνυπολογίζονται

εξίσου σηµαντικές παράµετροι όπως το υπολογιστικό κόστος, η καθυστέρηση

απόκρισης κατά τον συµπερασµό, η ενεργειακή κατανάλωση κατά τη διάρκεια

εκπαίδευσης και συµπερασµού, καθώς και οι απαιτήσεις αποθηκευτικού χώρου.

Ιδιαίτερα σε εϕαρµογές πραγµατικού χρόνου ή σε ενσωµατωµένα συστήµατα µε

περιορισµένες υπολογιστικές δυνατότητες, η παράβλεψη των ποσοτικών αυτών

παραµέτρων µπορεί να οδηγήσει σε αρχιτεκτονικές µη συµβατές µε τις ειδικές

απαιτήσεις του εκάστοτε υπολογιστικού περιβάλλοντος.
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Μία επιπλέον θεµελιώδης τεχνολογική πρόκληση αποτελεί η εγγενής ετερογένεια

των επιταχυντών υλικού που αξιοποιούνται στην υλοποίηση και εκτέλεση

αλγορίθµων DL. Η διαϕοροποίηση των επιταχυντών, όπως οι GPUs, τα FPGAs

και τα SoMs, δηµιουργεί ανοµοιογένεια όχι µόνο σε επίπεδο αρχιτεκτονικών

δυνατοτήτων, αλλά και ως προς την αλληλεπίδραση µε τα διαθέσιµα λογισµικά

εργαλεία. Καθώς κάθε σύστηµα συνοδεύεται από διαϕορετικούς περιορισµούς ως

προς τη διαχείριση µνήµης και υπολογιστικών πόρων, προκύπτει η αναγκαιότητα

εξατοµικευµένου σχεδιασµού και προσαρµοσµένης βελτιστοποίησης, γεγονός που

αυξάνει την πολυπλοκότητα της διαδικασίας και παρατείνει το χρονικό διάστηµα

ανάπτυξης.

Η παρούσα διατριβή στοχεύει στην αντιµετώπιση των προαναϕερθέντων

ερευνητικών κενών και τεχνολογικών προκλήσεων, προτείνοντας µία ολοκληρωµένη

µεθοδολογία για την αποδοτική αξιολόγηση και τον βέλτιστο σχεδιασµό εϕαρµογών

CNNs σε ετερογενή συστήµατα. Η µεθοδολογία που αναπτύξαµε εϕαρµόζεται και

αξιολογείται σε δύο ενδεικτικές υλοποιήσεις HCS, όπου η πρώτη βασίζεται σε

αρχιτεκτονική τύπου FPGA—SoC, ενώ η δεύτερη υλοποιείται σε σύστηµα τύπου

SoM, µε στόχο την εξειδικευµένη διαχείριση των περιορισµών που επιβάλλει η κάθε

επιταχυντική συσκευή.

1.4 Ερευνητικοί Στόχοι και Συνεισϕορές

Η παρούσα διατριβή θέτει ως πρωταρχικό ερευνητικό στόχο τον καθορισµό

και την ανάπτυξη µιας ολοκληρωµένης και τεκµηριωµένης µεθοδολογίας για

τον αποδοτικό σχεδιασµό και την υλοποίηση αλγορίθµων CNNs σε HCS. Η

προτεινόµενη µεθοδολογία επιδιώκει τη γεϕύρωση του χάσµατος µεταξύ της

θεωρητικής σχεδίασης των αρχιτεκτονικώνCNNs και της πρακτικής τους εϕαρµογής

σε περιβάλλοντα µε περιορισµένους πόρους, ενσωµατώνοντας τρεις κρίσιµες

διαστάσεις αξιολόγησης, τις µετρικές σχεδιαστικής αποδοτικότητας, τις µετρικές

ποιοτικής αξιολόγησης και τις µετρικές υπολογιστικού αποτυπώµατος.

Η εν λόγω συνδυαστική προσέγγιση καθιστά δυνατή τη συνολική βελτιστοποίηση

των επιµέρους σταδίων ανάπτυξης, από την αρχική επιλογή ή τον σχεδιασµό

της αρχιτεκτονικής έως την τελική υλοποίηση και αξιολόγηση επί του

συστήµατος—στόχου. Σκοπός είναι η προτεινόµενη µεθοδολογία να ανταποκρίνεται

στις αυξηµένες απαιτήσεις των σύγχρονων εϕαρµογών AI/CV ως προς την
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υπολογιστική απόδοση, την ενεργειακή αποδοτικότητα και την αρχιτεκτονική

ευελιξία, µε ιδιαίτερη έµϕαση στην προσαρµοστικότητα σε περιβάλλοντα µε

περιορισµένους υπολογιστικούς πόρους.

Παράλληλα, η µεθοδολογία αυτή στοχεύει στην εις βάθος διερεύνηση και

συγκριτική αξιολόγηση δύο διακριτών και τεχνολογικά σηµαντικών προσεγγίσεων

για την υλοποίηση αλγορίθµων CNNs σε HCS. Η πρώτη προσέγγιση εστιάζει

σε αρχιτεκτονικές τύπου FPGA—SoC, οι οποίες προσϕέρουν υψηλό βαθµό

παραµετροποίησης υλικού και δυνατότητες για βελτιστοποιήσεις χαµηλού επιπέδου.

Η δεύτερη προσέγγιση αϕορά συστήµατα τύπου SoM, τα οποία παρέχουν

µια πιο ολοκληρωµένη λύση µε ισχυρούς επιταχυντές (κυρίως GPUs) και

ώριµα οικοσυστήµατα λογισµικού. Σκοπός της εν λόγω διάκρισης είναι η

αποδοτική διαχείριση, η προσαρµοσµένη βελτιστοποίηση και η εξειδικευµένη

αντιµετώπιση των εγγενών χαρακτηριστικών, των αρχιτεκτονικών ιδιαιτεροτήτων

και των υπολογιστικών περιορισµών που παρουσιάζει το εκάστοτε περιβάλλον,

λαµβάνοντας υπόψη τόσο τις επιδόσεις σε πραγµατικό χρόνο όσο και την ενεργειακή

αποδοτικότητα.

Συνοψίζοντας, οι βασικοί ερευνητικοί στόχοι της παρούσας διατριβής είναι οι

ακόλουθοι:

• Ολοκληρωµένη µεθοδολογία βάσει µετρικών σχεδιασµού: Προσδιορισµός,

ανάπτυξη και τεκµηρίωση µιας ολοκληρωµένης µεθοδολογίας για τον

σχεδιασµό αρχιτεκτονικών CNNs για εϕαρµογές CV. Η µεθοδολογία αυτή

εστιάζει σε τέσσερις πυλώνες σχεδιασµού και καθοδηγείται από τις

απαιτήσεις της εκάστοτε εϕαρµογής και τις διαθέσιµες δυνατότητες του

συστήµατος—στόχου HCS, µε κύριο γνώµονα τη βελτιστοποίηση της

υπολογιστικής και ενεργειακής αποδοτικότητας, αξιοποιώντας ένα σύνολο

καθορισµένων µετρικών σχεδιασµού.

• Συστηµατική µεθοδολογία βάσει µετρικών ποιότητας και υπολογιστικού

αποτυπώµατος: Καθορισµός και ανάπτυξη µιας συστηµατικής µεθοδολογικής

προσέγγισης για την επιλογή και εϕαρµογή του κατάλληλου συνόλου

ποιοτικών και ποσοτικών µετρικών αξιολόγησης. Οι µετρικές αυτές

ευθυγραµµίζονται µε τις λειτουργικές απαιτήσεις των εϕαρµογών και τα

χαρακτηριστικά του συστήµατος—στόχου HCS.

• Επιτάχυνση εϕαρµογών σε HCS: Σχεδίαση, υλοποίηση και βελτιστοποίηση

αντιπροσωπευτικών εϕαρµογών CNNs σε δύο διακριτές κατηγορίες HCS:
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αρχιτεκτονικές τύπου FPGA—SoC και συστήµατα τύπου SoM. Στόχος είναι η

εξειδικευµένη και αποδοτική διαχείριση των ιδιαιτεροτήτων, των δυνατοτήτων

και των περιορισµών του εκάστοτε υπολογιστικού συστήµατος, στο πλήρες

σύνολο των µετρικών που ορίζονται από την προτεινόµενη µεθοδολογία.

1.5 ∆ιάρθρωση ∆ιατριβής

Η διάρθρωση της παρούσας διατριβής έχει ως εξής:

Το Κεϕάλαιο 2 εστιάζει στην ανασκόπηση του θεωρητικού υποβάθρου της διατριβής.

Ειδικότερα, εξετάζονται τα HCS, µε έµϕαση στις αρχιτεκτονικές επιλογές, τις

επιδόσεις και την προσαρµοστικότητά τους σε εϕαρµογές υψηλών υπολογιστικών

απαιτήσεων. Στη συνέχεια, αναλύεται η ιεραρχική σχέση µεταξύ AI, ML και DL,

αναδεικνύοντας τις κατηγορίες αλγορίθµων και τις εϕαρµογές τους. Ιδιαίτερη

έµϕαση δίδεται στα CNNs, µέσω της ανάλυσης της αρχιτεκτονικής τους δοµής και

των επιµέρους λειτουργικών τους στοιχείων. Τέλος, παρουσιάζονται οι τεχνικές

επιτάχυνσης υλικού και οι συναϕείς βελτιστοποιήσεις που επιτρέπουν την αποδοτική

ενσωµάτωση των CNNs σε HCS, οι οποίες ανταποκρίνονται αποτελεσµατικά στους

περιορισµούς ενέργειας, µνήµης και χρόνου απόκρισης που χαρακτηρίζουν τις

σύγχρονες υπολογιστικές εϕαρµογές.

Το Κεϕάλαιο 3 παρουσιάζει τη µεθοδολογία που αναπτύξαµε σε αυτήν τη διατριβή

για την αποδοτική σχεδίαση και υλοποίηση των CNNs σε HCS. Η µεθοδολογία

αυτή οργανώνεται σε τρεις βασικούς άξονες: τις µετρικές σχεδίασης, τις µετρικές

ποιότητας και τις µετρικές υπολογιστικού αποτυπώµατος. Μέσω αυτών, επιδιώκεται

η διαµόρϕωση ενός ολοκληρωµένου και καλά δοµηµένου πλαισίου αναϕοράς µε

στόχο την επίτευξη ισορροπίας ανάµεσα στην απόδοση εξαγωγής συµπερασµάτων,

την υπολογιστική αποδοτικότητα και την κατανάλωση ενέργειας, προκειµένου

τα CNNs να είναι κατάλληλα για ένα ευρύ ϕάσµα απαιτητικών εϕαρµογών και

περιορισµών.

Το Κεϕάλαιο 4 εστιάζει στον σχεδιασµό και την υλοποίηση τεχνικών επιτάχυνσης

CNN σε FPGA—SoC, χρησιµοποιώντας τη µεθοδολογία που αναπτύξαµε στο

Κεϕάλαιο 3. Αρχικά, περιγράϕεται η αρχιτεκτονική που υιοθετείται για την

αποδοτική υλοποίηση του δικτύου, ενώ στη συνέχεια αναλύεται η διαδικασία

βελτιστοποίησης µέσω προηγµένων µεθόδων επιτάχυνσης. Το κεϕάλαιο

ολοκληρώνεται µε την παρουσίαση και τη συζήτηση των αποτελεσµάτων για
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την αξιολόγηση της προτεινόµενης υλοποίησης µέσω µετρικών απόδοσης και

συγκρίσεων µε εναλλακτικές υλοποιήσεις σε άλλες συσκευές.

Το Κεϕάλαιο 5 εστιάζει στον σχεδιασµό και την υλοποίηση ενός αποδοτικού

CNN σε SoM, εϕαρµόζοντας τη µεθοδολογία που αναπτύξαµε στο Κεϕάλαιο 3.

Αρχικά, παρουσιάζεται η αρχιτεκτονική του µοντέλου, καθώς και οι τεχνικές

βελτιστοποίησης που εϕαρµόστηκαν µε στόχο τη χαµηλή πολυπλοκότητα. Στη

συνέχεια, περιγράϕεται η µεθοδολογία αξιολόγησης του µοντέλου µέσω πειραµάτων

και η συγκριτική αξιολόγηση έναντι καθιερωµένων αρχιτεκτονικών CNN. Το

κεϕάλαιο ολοκληρώνεται µε τη συζήτηση των αποτελεσµάτων ως προς την

αποδοτικότητα της υλοποίησης σε περιβάλλοντα µε περιορισµένους υπολογιστικούς

πόρους.

Το Κεϕάλαιο 6 συνοψίζει τα βασικά ευρήµατα της διατριβής σχετικά µε

τον σχεδιασµό, τη βελτιστοποίηση και την υλοποίηση αποδοτικών CNNs

σε HCS. Αρχικά, παρουσιάζονται τα κύρια συµπεράσµατα που προκύπτουν

από τα πειραµατικά αποτελέσµατα ως προς την υπολογιστική αποδοτικότητα,

την ενεργειακή κατανάλωση και την συνολική ακρίβεια των προτεινόµενων

υλοποιήσεων σε συσκευές τύπου FPGA—SoC και SoM. Στη συνέχεια, αναλύονται

τα ευρήµατα όσον αϕορά την πρόοδο του τοµέα της AI και την υλοποίηση

αλγορίθµων DL σε ενσωµατωµένα περιβάλλοντα. Το κεϕάλαιο ολοκληρώνεται µε

την παρουσίαση προτάσεων και κατευθύνσεων για µελλοντική έρευνα, εστιάζοντας

σε ανοιχτά ζητήµατα και προκλήσεις που αναδείχθηκαν κατά τη διάρκεια της

διατριβής.

Τέλος, στο Παράρτηµα Αʹ παρουσιάζεται το σύνολο της δηµοσιευµένης έρευνας που

προέκυψε κατά τη διάρκεια της παρούσας διατριβής σε επιστηµονικά περιοδικά και

πρακτικά διεθνών συνεδρίων µε κρίση.



Κεϕάλαιο 2

Θεωρητικό Υπόβαθρο

Σε αυτό το κεϕάλαιο παρουσιάζεται µια σύντοµη εισαγωγή στις θεµελιώδεις

έννοιες και βασικές τεχνολογίες που αποτελούν τον πυρήνα της παρούσας

διατριβής. Αρχικά, γίνεται µια εισαγωγή στα HCS, τα οποία αποτελούν

ραγδαία αναπτυσσόµενα συστήµατα στην υπολογιστική τεχνολογία, ικανά να

ανταποκριθούν στις αυξανόµενες απαιτήσεις απόδοσης, ταχύτητας και ενεργειακής

αποδοτικότητας των σύγχρονων εϕαρµογών. Στη συνέχεια, παρουσιάζονται οι

βασικές αρχές και διαϕορές που διέπουν τη σχέση µεταξύ της AI, ML και DL.

Ιδιαίτερη έµϕαση δίδεται σταCNNs, τόσοως προς τα επιµέρους δοµικά τους στοιχεία

όσο και ως προς τη διαδικασία ενσωµάτωσής τους σε HCS. Τέλος, εξετάζονται

οι τεχνολογικές λύσεις που καθιστούν εϕικτή την αποδοτική τους υλοποίηση, µε

έµϕαση στην επιτάχυνση υλικού και τις σχετικές αρχιτεκτονικές βελτιστοποίησης.

2.1 Ετερογενή Υπολογιστικά Συστήµατα

Τα ετερογενή υπολογιστικά συστήµατα (Heterogeneous Computing Systems,

HCS) αντιπροσωπεύουν έναν διαρκώς εξελισσόµενο τοµέα στην πληροϕορική,

προσϕέροντας λύσεις που ανταποκρίνονται αποτελεσµατικά στις συνεχώς

αυξανόµενες ανάγκες των σύγχρονων εϕαρµογών για υψηλές υπολογιστικές

απαιτήσεις. Σε αντίθεση µε τα παραδοσιακά οµοιογενή υπολογιστικά συστήµατα, τα

οποία βασίζονται σε µία ενιαία αρχιτεκτονική επεξεργασίας, τα HCS ενσωµατώνουν

και συνδυάζουν διαϕορετικούς τύπους επεξεργαστικών µονάδων, όπως CPUs,

GPUs και FPGAs [24, 25]. Η κάθε υπολογιστική µονάδα παρουσιάζει ειδικά

χαρακτηριστικά: οι CPUs προσϕέρουν ευελιξία και επεξεργαστική ισχύ γενικού

10
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σκοπού, κατάλληλη για σειριακού τύπου διεργασίες, οι GPUs είναι εξειδικευµένες

για παράλληλη επεξεργασία µεγάλων όγκων δεδοµένων, ενώ τα FPGAs παρέχουν

δυνατότητες επιτάχυνσης, ιδιαίτερα σε εϕαρµογές σε πραγµατικές συνθήκες

λειτουργίας [26–28]. Το θεµελιώδες πλεονέκτηµα της ετερογενούς προσέγγισης

έγκειται στην επίτευξη αισθητά υψηλότερης συνολικής υπολογιστικής απόδοσης

και βελτιωµένης ενεργειακής αποδοτικότητας, σε σύγκριση µε συστήµατα µίας

αρχιτεκτονικής.

Η προσαρµοστικότητα των HCS στις απαιτήσεις διαϕορετικών υπολογιστικών

ϕορτίων τα καθιστά ιδανική επιλογή για περιβάλλοντα που απαιτούν εντατική

επεξεργασία δεδοµένων και ταυτόχρονη εκτέλεση πολλαπλών διεργασιών. Σε

εϕαρµογές όπως η CV, που περιλαµβάνει εργασίες όπως ταξινοµηση αντικειµένων,

αναγνώριση προτύπων και αυτόµατη κατανόηση περιεχοµένου εικόνας ή βίντεο,

ή η επεξεργασία ϕυσικής γλώσσας (Natural Language Processing, NLP), που

περιλαµβάνει ανάλυση συναισθήµατος, αυτόµατη µετάϕραση και εξαγωγή γνώσης

από αδόµητο κείµενο, τα HCS επιτρέπουν την αποδοτική εκτέλεση σύνθετων

υπολογιστικών ϕορτίων µε ταχύτητα και ακρίβεια που υπερβαίνουν τις δυνατότητες

µιας ενιαίας αρχιτεκτονικής επεξεργασίας [29–31].

Η ετερογένεια στα σύγχρονα υπολογιστικά συστήµατα εκδηλώνεται σε τρία

επίπεδα οργάνωσης και σχεδίασης. Σε πρώτο επίπεδο, αναϕέρεται στη συνύπαρξη

επεξεργαστικών πυρήνων που υλοποιούν την ίδια αρχιτεκτονική συνόλου εντολών

(Instruction Set Architecture, ISA), αλλά παρουσιάζουν διαϕοροποιήσεις σε

επίπεδο µικροαρχιτεκτονικής, όπως συµβαίνει στην προσέγγιση big.LITTLE [32],

όπου συνδυάζονται υψηλής απόδοσης και ενεργειακά αποδοτικοί πυρήνες, ώστε

να επιτυγχάνεται δυναµική προσαρµογή της υπολογιστικής ισχύος και της

κατανάλωσης ενέργειας ανάλογα µε τις απαιτήσεις του ϕορτίου εργασίας.

Σε δεύτερο επίπεδο, περιλαµβάνεται η συνεργασία υπολογιστικών µονάδων µε

διαϕορετικές αρχιτεκτονικές δυνατότητες, όπως οι CPU και GPU. Τέλος, σε τρίτο

επίπεδο, η ετερογένεια σχετίζεται µε τη συνύπαρξη υπολογιστικών µονάδων που

υλοποιούν διαϕορετικά µοντέλα εκτέλεσης, όπως οι CPU και τα FPGA, µε τα

τελευταία να βασίζονται σε επαναπρογραµµατιζόµενη λογική και παραλληλία σε

επίπεδο υλικού [33, 34].

Καθώς η τεχνολογία τωνHCSσυνεχίζει να εξελίσσεται, αναµένεται να διαδραµατίσει

καθοριστικό ρόλο σε ποικίλους τοµείς, συµβάλλοντας στην πρόοδο της

υπολογιστικής επιστήµης και της µηχανικής. Η σταδιακή επέκταση και η

συνεχιζόµενη ανάπτυξη τους δηµιουργούν νέες δυνατότητες και άξονες προσέγγισης
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για την αντιµετώπιση απαιτητικών προβληµάτων, τα οποία δεν µπορούν να

αντιµετωπιστούν αποτελεσµατικά µέσω συµβατικών αρχιτεκτονικών [35, 36].

Η εγγενής αρχιτεκτονική ευελιξία των HCS καθιστά δυνατή την ενσωµάτωση

προηγµένων τεχνολογιών, όπως αλγορίθµων DL, των οποίων η εκπαίδευση

απαιτεί τεράστια υπολογιστική ισχύ. Αυτή η ευελιξία επιτρέπει την αποδοτική

υλοποίηση σύνθετων αλγορίθµων, αξιοποιώντας τις εξειδικευµένες δυνατότητες

κάθε επεξεργαστικής µονάδας για την επιτάχυνση συγκεκριµένων ϕάσεων της

διαδικασίας εκπαίδευσης και εξαγωγής συµπερασµάτων των µοντέλων DL [37, 38].

Τα HCS προσϕέρουν σηµαντικές δυνατότητες καινοτοµίας στον ερευνητικό

τοµέα, διευκολύνοντας την ανάπτυξη νέων αλγορίθµων και αρχιτεκτονικών που

αξιοποιούν αποδοτικά τις διάϕορες επεξεργαστικές µονάδες. Μέσω της χρήσης

αυτών των τεχνολογιών, οι ερευνητές αναπτύσσουν αλγορίθµους µε µεγαλύτερη

προσαρµοστικότητα και αποδοτικότητα, ικανούς να ανταποκρίνονται σε απαιτήσεις

πραγµατικών συνθηκών. Καθώς η τεχνολογία των HCS γίνεται ολοένα και πιο

προσιτή και προσβάσιµη, αναµένεται η ευρύτερη εϕαρµογή της σε διάϕορους

επιστηµονικούς τοµείς. Η εξέλιξη αυτή δηµιουργεί νέες προοπτικές για την

υλοποίηση λύσεων υψηλής απόδοσης σε πραγµατικά περιβάλλοντα [39–41].

Σήµερα, µία από τις κυριότερες τάσεις στα σύγχρονα HCS, καθίσταται ολοένα και

πιο διαδεδοµένη η αρχιτεκτονική πρακτική της ενσωµάτωσης διαϕορετικών τύπων

επεξεργαστών και εξειδικευµένων επιταχυντών εντός του ιδίου ολοκληρωµένου

κυκλώµατος (System—on—Chip, SoC). Η ενοποίηση αυτή ενισχύει την υπολογιστική

απόδοση του συστήµατος, καθώς επιτρέπει την ταχύτερη και χαµηλού λανθάνοντος

χρόνου ενδοσυστηµική επικοινωνία µεταξύ των υποσυστηµάτων, µειώνοντας

την εξάρτηση από εξωτερικούς διαύλους µεταϕοράς και περιορίζοντας τα

ϕαινόµενα συµϕόρησης. Παράλληλα, επιτρέπει τον καλύτερο συγχρονισµό των

υπολογιστικών ροών, την αποδοτικότερη κατανοµή του υπολογιστικού ϕόρτιου και

τη βελτιστοποιηµένη αξιοποίηση των διαθέσιµων πόρων [42–45].

Επιλέον, ιδιαίτερη σηµασία αποκτούν και τα SoMs, τα οποία βασίζονται σε

ετερογενή SoCs και παρέχουν ολοκληρωµένες λύσεις υπολογιστικής υποδοµής,

συµπεριλαµβάνοντας επιπλέον στοιχεία όπως µνήµη, διασυνδέσεις και συστήµατα

διαχείρισης ισχύος σε ένα ενιαίο προς ενσωµάτωση υποσύστηµα. Τα SoMs

διευκολύνουν την ταχεία ανάπτυξη και υλοποίηση εϕαρµογών σε τοµείς αιχµής,

προσϕέροντας ισχυρούς και παραµετροποιήσιµους επιταχυντές µε χαµηλό

ενεργειακό αποτύπωµα [46, 47].
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2.2 Τεχνητή Νοηµοσύνη

Η τεχνητή νοηµοσύνη (Artificial Intelligence, AI) συνιστά έναν ευρύ και πολυεπίπεδο

κλάδο της επιστήµης των υπολογιστών, ο οποίος επικεντρώνεται στον θεωρητικό και

πρακτικό σχεδιασµό εϕαρµογών υψηλής πολυπλοκότητας, ικανών να επιδεικνύουν

γνωστικές λειτουργίες αντίστοιχες ή συγκρίσιµες µε εκείνες της ανθρώπινης

νοηµοσύνης. Κεντρικός στόχος της AI παραµένει η ανάπτυξη αλγοριθµικών

µηχανισµών που επιτρέπουν στις µηχανές να λαµβάνουν αποϕάσεις υπό συνθήκες

αβεβαιότητας, να επιλύουν σύνθετα προβλήµατα, να προσαρµόζονται σε νέα

δεδοµένα και να µαθαίνουν µέσω εµπειρικής αλληλεπίδρασης µε το περιβάλλον

τους [48].

Παράλληλα, η AI έχει διεισδύσει σε διεπιστηµονικές και κοινωνικοοικονοµικές

εϕαρµογές, προσδίδοντας αυξηµένη αυτονοµία, προσαρµοστικότητα και

υπολογιστική ευϕυΐα σε ποικίλους τοµείς. Η ενσωµάτωση ευϕυών τεχνικών σε πεδία

όπως η υγειονοµική περίθαλψη, η βιοµηχανική παραγωγή, τα χρηµατοοικονοµικά, το

ηλεκτρονικό εµπόριο και η ασϕάλεια αποϕέρει σηµαντικά οϕέλη, ενισχύοντας τόσο

τη λειτουργική αποτελεσµατικότητα, όσο και την ποιότητα παροχής υπηρεσιών,

µε άµεσο αντίκτυπο στην αξιοπιστία, την αποδοτικότητα και τη βιωσιµότητα των

αντίστοιχων συστηµάτων [49]. Ο Πίνακας 2.1 συνοψίζει τις κυριότερες κατηγορίες

εϕαρµογών της AI στο σύγχρονο τεχνολογικό περιβάλλον.

Η ταχεία πρόοδος της AI και ειδικότερα της DL έχει ϕέρει επανάσταση

στις τεχνολογίες επεξεργασίας δεδοµένων, οδηγώντας σε νέες απαιτήσεις για

αρχιτεκτονικές υποδοµές που µπορούν να ανταποκριθούν σε αυξηµένα ϕορτία

και χρονική αµεσότητα. Η ικανότητα των αλγορίθµων DL να αναλύουν µεγάλα

σύνολα δεδοµένων και να εξάγουν πληροϕορίες µε υψηλή ακρίβεια έχει καταστήσει

απαραίτητη την αξιοποίηση προηγµένων συστηµάτων υπολογιστικής επιτάχυνσης

µε βελτιστοποιηµένη απόδοση. Τα HCS, συνδυάζοντας διαϕορετικές µονάδες

επεξεργασίας, όπως CPUs, GPUs και FPGAs, έχουν αναδειχθεί ως µια ιδανική λύση

για την υποστήριξη τέτοιων απαιτήσεων, προσϕέροντας την αναγκαία υπολογιστική

ισχύ για τη διαχείριση και την ανάλυση δεδοµένων µεγάλης κλίµακας, την

εκπαίδευση και την υλοποίηση πολύπλοκων συνελικτικών µοντέλων [50, 51].

Η λειτουργικότητα των HCS προέρχεται από την αρχιτεκτονική τους, η οποία τους

επιτρέπει να αναθέτουν συγκεκριµένα ϕορτία εργασίας σε κατάλληλες µονάδες

επεξεργασίας, αξιοποιώντας τη δυναµική του κάθε υποσυστήµατος. Για παράδειγµα,

οι GPUs είναι εξειδικευµένες για παράλληλη επεξεργασία, κάτι που τις καθιστά
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Πίνακας 2.1: Κατηγοριοποίηση των πεδίων εϕαρµογής της AI.

Τοµέας Εϕαρµογής Ενδεικτικές Χρήσεις / Εϕαρµογές

Υγεία Ιατρικά ροµπότ και διαγνωστική απεικόνιση.

∆ιαλογή ασθενών και ταξινόµηση νόσων µε υποστήριξη AI.

Ευϕυή συστήµατα διαχείρισης υγείας.

∆ηµόσιος τοµέας /

∆ιακυβέρνηση

Ψηϕιακές δηµόσιες υπηρεσίες και ενιαίες πύλες εξυπηρέτησης

πολιτών.

Προγνωστική αστυνόµευση και πρόβλεψη εγκληµατικότητας.

Ανίχνευση και καταπολέµηση απάτης.

Εκπαίδευση Ευϕυή συστήµατα διδασκαλίας και προσαρµοστικές

πλατϕόρµες µάθησης.

Αυτόµατη αξιολόγηση κειµένων και ανίχνευση λογοκλοπής.

Αναλυτική της µάθησης και εξατοµικευµένη ανατροϕοδότηση.

Κλάδος ασϕάλειας Ανάλυση ανθρώπινης συµπεριϕοράς, στάσης σώµατος και

βάδισης.

Αναγνώριση προσώπου και ευϕυής επιτήρηση.

Συστήµατα πρόβλεψης απειλών.

Χρηµατοπιστωτικός

κλάδος

Ανάλυση µεγάλων δεδοµένων για χρηµατιστηριακές τάσεις.

Μοντελοποίηση κινδύνου και πρόβλεψη επενδύσεων.

Τηλεπικοινωνίες Πρόβλεψη κίνησης δικτύου και ανίχνευση ανωµαλιών.

Ευϕυής δροµολόγηση σε δίκτυα 5G/6G.

Ανάλυση συµπεριϕοράς πελατών και βελτιστοποίηση

υπηρεσιών.

Μεταποίηση Πρόβλεψη βλαβών εξοπλισµού και προληπτική συντήρηση.

Εντοπισµός ελαττωµάτων και µηχανική όραση.

Συστήµατα συνεργασίας ανθρώπου–µηχανής.

Ηλεκτρονικό εµπόριο Αυτοµατοποίηση εξυπηρέτησης πελατών.

Συστήµατα συστάσεων και πρόβλεψη ζήτησης.

Ανάλυση πωλήσεων και βελτιστοποίηση τιµολόγησης.

Λιανική Καταστήµατα και αποθήκες χωρίς προσωπικό.

Ευϕυής διαχείριση εϕοδιαστικής αλυσίδας.

Στατιστική και ανάλυση ροής πελατών.

Εϕοδιαστική /

Μεταϕορές

Παραδόσεις µε UAV και συστήµατα αυτόµατου πιλότου.

Αυτόνοµη διαλογή και διαχείριση ϕορτίων.

Ευϕυείς αλγόριθµοι χρονοπρογραµµατισµού logistics.

Οικιακός

αυτοµατισµός

Ευϕυείς ϕωνητικοί βοηθοί και προγραµµατιζόµενος έλεγχος.

Παρακολούθηση περιβάλλοντος και συστήµατα ειδοποίησης.

Πλατϕόρµες αποµακρυσµένου ελέγχου και λειτουργίας.

Λοιποί κλάδοι Γεωργία: παρακολούθηση καλλιεργειών σε πραγµατικό χρόνο.

Προστασία περιβάλλοντος: βελτιστοποίηση ενέργειας,

παρακολούθηση της κλιµατικής αλλαγής, διαχείριση

απορριµµάτων.

Αστική διαχείριση: ευϕυής δροµολόγηση κυκλοϕορίας.
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ιδανικές για εκπαίδευση CNNs και επεξεργασία εικόνων υψηλής ανάλυσης. Από

την άλλη πλευρά, τα FPGAs µπορούν να προσαρµοστούν ώστε να εκτελούν

συγκεκριµένες υπολογιστικές λειτουργίες, επιτρέποντας εξαιρετικά χαµηλούς

χρόνους καθυστέρησης και χαµηλό ενεργειακό αποτύπωµα. Αυτός ο συνδυασµός

διαϕορετικών αρχιτεκτονικών επιτρέπει στα HCS να αναλάβουν απαιτητικά ϕορτία

εργασίας, διατηρώντας υψηλά επίπεδα απόδοσης και αποδοτικότητας, καθώς και

σηµαντική εξοικονόµηση πόρων [52, 53].

Η ενοποίηση της AI µε HCS δεν ενισχύει απλώς την απόδοση, αλλά ανοίγει

νέους δρόµους για την ανάπτυξη καινοτόµων εϕαρµογών σε ένα ευρύ ϕάσµα

τοµέων. Ειδικότερα, οι δυνατότητες αυτές είναι ιδιαίτερα αξιοποιήσιµες στην ιατρική

διάγνωση, όπου η ταχύτητα και η ακρίβεια στην επεξεργασία των δεδοµένων

είναι ζωτικής σηµασίας. Για παράδειγµα, τα HCS µπορούν να αναλύσουν εικόνες

ακτινογραϕίας ή µαγνητικές τοµογραϕίες σε πραγµατικό χρόνο, διευκολύνοντας

την έγκαιρη και ακριβή διάγνωση ασθενειών. Επίσης, στην αυτόνοµη οδήγηση και

στις έξυπνες πόλεις, όπου η επεξεργασία δεδοµένων από αισθητήρες και κάµερες

πρέπει να γίνεται άµεσα και µε ασϕάλεια, τα HCS προσϕέρουν τις δυνατότητες

που απαιτούνται για την άµεση ανάλυση δεδοµένων, υποστηρίζοντας τη λήψη

αποϕάσεων σε πραγµατικές συνθήκες [54, 55].

Ο κλάδος αυτός της AI, γνωστός ως µηχανική µάθηση (Machine Learning,

ML), παρέχει τα θεµέλια για την ανάπτυξη και προσαρµογή των υπολογιστικών

δυνατοτήτων σύµϕωνα µε τις ανάγκες της εκάστοτε εϕαρµογής, διευκολύνοντας

την ευέλικτη ανταπόκριση των συστηµάτων σε δυναµικά και µεταβαλλόµενα

περιβάλλοντα. Η προσαρµοστικότητα των HCS επιτρέπει την εξειδίκευση των

διαθέσιµων πόρων σε πραγµατικό χρόνο, προσϕέροντας τη δυνατότητα για

αποδοτική και στοχευµένη υλοποίηση αλγορίθµων AI, ικανών να ανταποκριθούν

στις απαιτήσεις των ετερογενών λειτουργικών συνθηκών [56].

Αυτή η ευελιξία και δυνατότητα προσαρµογής καθιστά τα HCS σηµαντικό

παράγοντα για την ανάπτυξη των τεχνολογιών αιχµής, προωθώντας τη δηµιουργία

ευϕυών, αυτοµατοποιηµένων και αποδοτικών συστηµάτων που µπορούν να

ανταποκριθούν στις αυξανόµενες ανάγκες της σύγχρονης κοινωνίας. Με τη

συνεχή εξέλιξη και βελτίωση των υπολογιστικών υποδοµών, αναµένεται τα HCS

να παίξουν έναν κεντρικό ρόλο στην υποστήριξη των εξελισσόµενων εϕαρµογών

και απαιτήσεων, συµβάλλοντας καθοριστικά στην προαγωγή της υπολογιστικής

επιστήµης και της τεχνολογικής καινοτοµίας.
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2.3 Μηχανική Μάθηση

Η µηχανική µάθηση (Machine Learning, ML) αποτελεί έναν θεµελιώδη τοµέα της

AI, ο οποίος επικεντρώνεται στην ανάπτυξη και την εϕαρµογή αλγορίθµων που

επιτρέπουν στα υπολογιστικά συστήµατα να µαθαίνουν από δεδοµένα και να

βελτιώνουν την απόδοσή τους σε συγκεκριµένα καθήκοντα, χωρίς να απαιτείται

άµεσος προγραµµατισµός για κάθε ενέργεια. Η κεντρική ιδέα της ML είναι η χρήση

δεδοµένων για την εκπαίδευση αλγορίθµων που µπορούν να εξάγουν πληροϕορίες

και να εξάγουν συµπεράσµατα µε βάση πρότυπα και σχέσεις που ανακαλύπτουν

στα δεδοµένα [57, 58]. Η αποδοτική υλοποίηση των αλγορίθµων αυτών απαιτεί

εξειδικευµένες υπολογιστικές αρχιτεκτονικές, όπως αυτές που προσϕέρουν τα HCS.

Η ML διακρίνεται σε τρεις κύριες κατηγορίες: επιβλεπόµενη µάθηση (Supervised

Learning), µη επιβλεπόµενη µάθηση (Unsupervised Learning) και ενισχυτική µάθηση

(Reinforcement Learning). Στην επιβλεπόµενη µάθηση, οι αλγόριθµοι µαθαίνουν από

δεδοµένα που περιέχουν τόσο εισόδους όσο και τις αντίστοιχες επιθυµητές εξόδους.

Τα σύνολα δεδοµένων είναι ετικετοποιηµένα, πράγµα που σηµαίνει ότι κάθε δείγµα

συνοδεύεται από την κατηγορία ή την τιµή στόχο που αντιστοιχεί στην είσοδο. Αυτή

η διαδικασία επιτρέπει στους αλγόριθµους να αναγνωρίσουν και να µάθουν τη σχέση

µεταξύ των εισόδων και των εξόδων, καθιστώντας τους ικανούς να κάνουν ακριβείς

προβλέψεις σε νέα, άγνωστα δεδοµένα. Η επιβλεπόµενη µάθηση είναι ιδανική για

προβλήµατα όπως η κατηγοριοποίηση εικόνων, η πρόβλεψη τιµών και η αναγνώριση

προτύπων σε δοµηµένα δεδοµένα, όπως ιατρικά αρχεία [59–62].

Αντίθετα, στη µη επιβλεπόµενη µάθηση, οι αλγόριθµοι εκπαιδεύονται χωρίς

προκαθορισµένες ετικέτες ή κατηγορίες, πράγµα που τους επιτρέπει να αναζητούν

και να εντοπίζουν κρυϕά πρότυπα ή δοµές µέσα στα δεδοµένα. Οι αλγόριθµοι αυτοί

αναλαµβάνουν την οµαδοποίηση ή τον διαχωρισµό των δεδοµένων σε κατηγορίες,

µε βάση τα χαρακτηριστικά τους. Έτσι, η µη επιβλεπόµενη µάθηση είναι ιδιαίτερα

χρήσιµη για προβλήµατα όπου οι σχέσεις και τα πρότυπα δεν είναι γνωστά εκ

των προτέρων, όπως στην ανάλυση πελατειακής συµπεριϕοράς, την αναγνώριση

οµάδων ενδιαϕέροντος, ή την αναζήτηση ασυνήθιστων στοιχείων, όπως σε δεδοµένα

απάτης [63, 64].

Στην ενισχυτική µάθηση, οι αλγόριθµοι µαθαίνουν να λαµβάνουν αποϕάσεις σε

περιβάλλοντα που αλλάζουν δυναµικά, χρησιµοποιώντας µια διαδικασία δοκιµής

και σϕάλµατος. Αντί να διαθέτουν καθορισµένες ετικέτες για την είσοδο,

οι αλγόριθµοι της ενισχυτικής µάθησης λαµβάνουν ανατροϕοδότηση σε µορϕή
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ενισχύσεων ή ποινών για τις ενέργειες που πραγµατοποιούν. Η ανατροϕοδότηση

αυτή τους επιτρέπει να βελτιώνουν τη στρατηγική τους σταδιακά, ώστε να

µεγιστοποιήσουν το συνολικό όϕελος ή την απόδοση. Η ενισχυτική µάθηση είναι

κατάλληλη για προβλήµατα όπου οι αποϕάσεις έχουν αλυσιδωτά αποτελέσµατα,

όπως η αυτόνοµη οδήγηση και ο έλεγχος των ροµποτικών συστηµάτων [65–67].

Οι κύριες κατηγορίες της ML, δηλαδή η επιβλεπόµενη, η µη επιβλεπόµενη και

η ενισχυτική µάθηση, αποτελούν τα θεµέλια του πεδίου, αλλά οι εξελίξεις στον

τοµέα έχουν οδηγήσει στην ανάδειξη νέων υποκατηγοριών µε αυξανόµενη σηµασία.

Μία από τις πιο αξιοσηµείωτες από αυτές είναι η ηµι—επιβλεπόµενη µάθηση

(Semi—Supervised Learning). Η συγκεκριµένη µέθοδος αποτελεί έναν υβριδικό

συνδυασµό των χαρακτηριστικών της επιβλεπόµενης και της µη επιβλεπόµενης

µάθησης. Αντί να απαιτεί µεγάλο σύνολο επισηµασµένων δεδοµένων, που συχνά

είναι δύσκολο και χρονοβόρο να συλλεχθούν, η ηµι—επιβλεπόµενη µάθηση αξιοποιεί

ένα µικρό δείγµα δεδοµένων µε ετικέτες σε συνδυασµό µε έναν µεγάλο όγκο µη

επισηµασµένων δεδοµένων. Αυτή η στρατηγική επιτρέπει την εκπαίδευση µοντέλων

που ανταγωνίζονται σε απόδοση τα πλήρως επιβλεπόµενα µοντέλα, καθιστώντας

την ιδιαίτερα χρήσιµη σε εϕαρµογές όπου η συλλογή επισηµασµένων δεδοµένων

είναι δαπανηρή ή µη πρακτική. Η ηµι—επιβλεπόµενη µάθηση βρίσκει εϕαρµογές

σε τοµείς όπως η αναγνώριση οµιλίας, η βιοϊατρική και η ανάλυση ϕυσικής

γλώσσας [68].

Παράλληλα, έχει αναπτυχθεί η αυτο—επιβλεπόµενη µάθηση (Self—Supervised

Learning), η οποία βασίζεται σε έναν µηχανισµό προεκπαίδευσης, όπου το µοντέλο

µαθαίνει να λύνει ένα ενδιάµεσο έργο που έχει οριστεί τεχνητά. Οι ετικέτες για

το έργο αυτό παράγονται αυτόµατα, επιτρέποντας τη χρήση µη επισηµασµένων

δεδοµένων για την εκπαίδευση. Η διαδικασία προεκπαίδευσης βοηθά το µοντέλο

να εξαγάγει πλούσια χαρακτηριστικά από τα δεδοµένα, τα οποία στη συνέχεια

χρησιµοποιούνται για την εκπαίδευση του κυρίως έργου. Αυτό το στάδιο

προεκπαίδευσης έχει αποδειχθεί ιδιαίτερα αποτελεσµατικό σε πολλές εϕαρµογές,

όπως η επεξεργασία ϕυσικής γλώσσας, η κυβερνοασϕάλεια και οι γεννήτριες

περιεχοµένου (παραγωγή εικόνων, κειµένου ή µουσικής), όπου η αυτο—επιβλεπόµενη

µάθηση έχει επιτύχει εξαιρετικά αποτελέσµατα [69–71].

Η ποικιλία των προσεγγίσεων στη ML καθιστά τον κλάδο αυτόν εξαιρετικά ευέλικτο

και εϕαρµόσιµο σε πολυάριθµους τοµείς της βιοµηχανίας και της έρευνας. Καθώς

η τεχνολογία προχωρά, οι αλγόριθµοι ML συνεχίζουν να βελτιώνονται και να

εξελίσσονται, ανταποκρινόµενοι στις συνεχώς αυξανόµενες ανάγκες για ανάλυση
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δεδοµένων και αυτοµατοποιηµένη λήψη αποϕάσεων. Με τη συνδυασµένη χρήση

αυτών των τεχνικών, είναι πλέον δυνατή η ανάπτυξη ευϕυών συστηµάτων που

µπορούν να προσαρµοστούν σε ποικίλες συνθήκες και να επιλύσουν πολύπλοκα

προβλήµατα, ανοίγοντας νέους δρόµους στην υπολογιστική επιστήµη και τη

βιοµηχανική παραγωγή.

Η συγκριτική αποτίµηση των βασικών κατηγοριών ML, παρουσιάζεται στον

Πίνακα 2.2, µε τα κύρια πλεονεκτήµατα και τους περιορισµούς της κάθε

προσέγγισης. Η επιβλεπόµενη µάθηση προσϕέρει υψηλή ακρίβεια και ευρεία

εϕαρµογή, αλλά εξαρτάται σε µεγάλο βαθµό από την ποιότητα και την

ποσότητα των εκπαιδευτικών δεδοµένων. Η µη επιβλεπόµενη µάθηση επιτρέπει

την ανακάλυψη υποκείµενων δοµών χωρίς την ανάγκη επισηµείωσης, αν και

συνοδεύεται από προκλήσεις στην αξιολόγηση της απόδοσης και στην ερµηνεία

των αποτελεσµάτων. Η ενισχυτική µάθηση, κατάλληλη για περιβάλλοντα µε

διαδοχικές αποϕάσεις, προσϕέρει υψηλή απόδοση σε ροµποτικά ή αυτόνοµα

συστήµατα, αλλά απαιτεί σηµαντικούς υπολογιστικούς πόρους και προσεκτικό

σχεδιασµό ανταµοιβών. Οι ηµι—επιβλεπόµενες και αυτο—επιβλεπόµενες µέθοδοι

προσεγγίζουν την αποδοτικότητα των πλήρως επιβλεπόµενων συστηµάτων, µε

µειωµένες απαιτήσεις σε επισηµασµένα δεδοµένα, καθιστώντας τες ιδιαιτέρως

χρήσιµες σε εϕαρµογές µεγάλης κλίµακας ή µε ελλιπή ετικετοποίηση. Η επιλογή

της κατάλληλης κατηγορίας ML εξαρτάται από τη ϕύση του προβλήµατος, τη

διαθεσιµότητα δεδοµένων και τις απαιτήσεις ακρίβειας, επεξηγησιµότητας και

αποδοτικότητας.

2.4 Βαθιά Μάθηση

Η βαθιά µάθηση (Deep Learning, DL) αποτελεί έναν από τους πιο δυναµικά

εξελισσόµενους υποκλάδους ML, ο οποίος γνωρίζει ραγδαία ανάπτυξη τα τελευταία

χρόνια. Οι αλγόριθµοι DL χαρακτηρίζονται από τη χρήση πολυεπίπεδων

αρχιτεκτονικών, όπως τα CNNs, τα οποία επιτρέπουν την εξαγωγή υψηλού επιπέδου

χαρακτηριστικών από τα δεδοµένα. Οι αλγόριθµοι αυτοί διακρίνονται για την

ικανότητά τους να αναλύουν και να κατανοούν πολύπλοκα πρότυπα και σχέσεις

µέσα στα δεδοµένα, κάτι που είναι αδύνατο για τους παραδοσιακούς αλγόριθµους

ML που βασίζονται σε περιορισµένα επίπεδα επεξεργασίας [72–74].
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Πίνακας 2.2: Συγκριτική αποτίµηση πλεονεκτηµάτων και µειονεκτηµάτων των

βασικών κατηγοριών ML.

Κατηγορία Πλεονεκτήµατα Μειονεκτήµατα

Επιβλεπόµενη Υψηλή ακρίβεια σε επισηµασµένα

δεδοµένα.

Ιδανική για ταξινόµηση και

πρόβλεψη.

Ευρεία εϕαρµογή σε βιοϊατρική, NLP,

χρηµατοοικονοµικά.

Πληθώρα καλά εδραιωµένων

αλγορίθµων και τεχνικών.

Απαιτεί µεγάλο όγκο

επισηµασµένων δεδοµένων.

Επιρρεπής σε υπερπροσαρµογή.

Η απόδοση εξαρτάται

από την ποιότητα και την

αντιπροσωπευτικότητα των

επισηµασµένων δεδοµένων.

Μη Επιβλεπόµενη ∆εν απαιτεί επισηµασµένα δεδοµένα.

Κατάλληλη για ανακάλυψη

προτύπων.

Χρήσιµη σε clustering και ανίχνευση

ανωµαλιών.

Μπορεί να αποκαλύψει άγνωστες

δοµές και σχέσεις.

Χαµηλή ακρίβεια πρόβλεψης.

∆ύσκολη αξιολόγηση απόδοσης.

Ευαισθησία σε παραµέτρους και

αρχικοποίηση.

Ενισχυτική Κατάλληλη για δυναµικά

περιβάλλοντα.

Μοντελοποιεί στρατηγικές λήψης

απόϕασης.

Ιδανική για ροµποτική και αυτόνοµα

οχήµατα.

Υψηλό υπολογιστικό κόστος και

χρονοβόρα εκπαίδευση.

∆υσκολία στην επιλογή

ανταµοιβών και επίτευξη

σύγκλισης.

Ηµι—επιβλεπόµενη Συνδυάζει επιβλεπόµενη και µη

επιβλεπόµενη µάθηση.

Μειώνει την ανάγκη για µεγάλο όγκο

επισηµασµένων δεδοµένων.

Εξαρτάται από την ποιότητα των

επισηµασµένων δειγµάτων.

Πολύπλοκη διαδικασία

εκπαίδευσης.

Αυτο—επιβλεπόµενη ∆εν απαιτεί ανθρώπινη

ετικετοποίηση.

Ιδανική για προεκπαίδευση µεγάλων

µοντέλων.

Κατάλληλη για κείµενο, εικόνα, ήχο.

Υψηλές υπολογιστικές

απαιτήσεις.

Απαιτεί σχεδιασµό κατάλληλων

προκαταρκτικών εργασίων

(pretext tasks).

Η επιτυχία της DL οϕείλεται στη διαστρωµατωµένη δοµή των αλγορίθµων της, η

οποία επιτρέπει την εκπαίδευση σε µη δοµηµένα δεδοµένα, όπως εικόνες, κείµενα

και ϕωνητικά αρχεία, χωρίς να απαιτείται η χειροκίνητη εξαγωγή χαρακτηριστικών.

Αυτή η δυνατότητα της αυτοµατοποιηµένης εξαγωγής χαρακτηριστικών καθιστά

τη DL ιδιαίτερα σηµαντική σε εϕαρµογές όπου τα δεδοµένα είναι µεγάλα και

σύνθετα. Συγκεκριµένα, τοµείς όπως η CV και η NLP έχουν επωϕεληθεί σηµαντικά

από την ενσωµάτωση των αλγορίθµων DL, οι οποίοι επιτυγχάνουν ακρίβεια και

αποδοτικότητα σε πολύ υψηλά επίπεδα [75, 76].

Στην CV [77, 78], οι αλγόριθµοι DL επιτρέπουν την αναγνώριση και την

κατηγοριοποίηση αντικειµένων σε εικόνες, την ανίχνευση προσώπων, καθώς
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και την ανάλυση βίντεο σε πραγµατικό χρόνο. Αυτό έχει πολλές πρακτικές

εϕαρµογές, όπως η αυτόνοµη οδήγηση, όπου τα συστήµατα DL βοηθούν

τα οχήµατα να αναγνωρίζουν πεζούς, οδικές πινακίδες και άλλα οχήµατα,

ενισχύοντας έτσι την ασϕάλεια και την απόδοση του οχήµατος. Αντίστοιχα,

στην NLP [79, 80], οι αλγόριθµοι DL χρησιµοποιούνται σε συστήµατα αυτόµατης

µετάϕρασης, αναγνώρισης συναισθηµάτων και συνοµιλιακά συστήµατα (chatbots),

όπου επιτυγχάνεται υψηλό επίπεδο κατανόησης και απόκρισης στη ϕυσική γλώσσα.

Ένα από τα σηµαντικότερα πλεονεκτήµατα της DL είναι η δυνατότητα της

συνεχούς βελτίωσης των αλγορίθµων µέσω της προσθήκης νέων δεδοµένων.

Καθώς τα δεδοµένα αυξάνονται, οι αλγόριθµοι DL προσαρµόζονται και µαθαίνουν,

βελτιώνοντας συνεχώς την ακρίβεια και την αποτελεσµατικότητά τους. Αυτή

η προσαρµοστικότητα καθιστά τη DL µια αποδοτική λύση για εϕαρµογές που

απαιτούν ακριβή και διαρκώς βελτιούµενη απόδοση, καθώς οι αλγόριθµοι µπορούν

να ανταποκριθούν σε µεταβαλλόµενα δεδοµένα και νέες συνθήκες [81].

Η DL συνδυάζεται µε την αύξηση του διαθέσιµου όγκου δεδοµένων και την πρόοδο

της υπολογιστικής ισχύος. Η ύπαρξη δεδοµένων µεγάλης κλίµακας παρέχει τη βάση

για την εκπαίδευση πολύπλοκων CNNs, ενώ οι σύγχρονες υπολογιστικές συσκεύες,

όπως οι GPUs και οι εξειδικευµένες µονάδες επιτάχυνσης (Tensor Processing Units,

TPUs), επιτρέπουν την αποτελεσµατική επεξεργασία τεράστιων όγκων δεδοµένων σε

εύλογους χρόνους [82, 83].

Η σχέση µεταξύ AI, ML και DL απεικονίζεται στο Σχήµα 2.1. Η AI είναι η επιστήµη

και η µηχανική δηµιουργία ευϕυών συστηµάτων, δηλαδή υπολογιστικών οντοτήτων

ικανών να επιτελούν καθήκοντα που προϋποθέτουν γνωστικές δεξιότητες όπως ο

λογισµός, η µάθηση, η αντίληψη και η επίλυση προβληµάτων. ΗML, ως υποπεδίο της

AI, πραγµατεύεται την ανάπτυξη αλγορίθµων που επιτρέπουν στους υπολογιστές

να µαθαίνουν µέσω εµπειρίας και ανάλυσης δεδοµένων, χωρίς την ανάγκη ρητής

προγραµµατιστικής περιγραϕής κάθε ενδεχόµενου. Η ML περιλαµβάνει ένα ευρύ

ϕάσµα τεχνικών, όπως η ταξινόµηση, η παλινδρόµηση και η οµαδοποίηση, οι οποίες

εϕαρµόζονται σε διάϕορα προβλήµατα εξαγωγής συµπερασµάτων και αναγνώρισης

προτύπων. Η DL είναι ένα υποπεδίο της ML και βασίζεται στην αξιοποίηση

CNNs, τα οποία έχουν αποδειχθεί αποτελεσµατικά στην επίλυση υπολογιστικών

προβληµάτων υψηλής πολυπλοκότητας, όπως η αναγνώριση οµιλίας, η ανάλυση

εικόνων και βίντεο, καθώς και σε εϕαρµογές που προϋποθέτουν την επεξεργασία

µεγάλου όγκου δεδοµένων.
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Σχήµα 2.1: Η ιεραρχική σχέση µεταξύ AI, ML και DL.

2.5 Βασικά στοιχεία των CNNs

Τα CNNs έχουν επιδείξει εξαιρετικές επιδόσεις σε ευρύ ϕάσµα εργασιών που

εµπίπτουν στο πεδίο της CV, µε χαρακτηριστικότερο παράδειγµα την αναγνώριση

και την ταξινόµηση εικόνων. Η τυπική αρχιτεκτονική ενός CNN περιλαµβάνει

ένα επίπεδο εισόδου, διαδοχικά εναλλασσόµενα επίπεδα συνέλιξης (Convolutional

Layer) και συγκέντρωσης (Pooling Layer), ένα ή περισσότερα πλήρως συνδεδεµένα

επίπεδα (Fully Connected Layer) , συναρτήσεις ενεργοποίησης (Activation Functions),

καθώς και ένα επίπεδο εξόδου στο τελικό στάδιο.

Το αρχικό τµήµα του δικτύου απαρτίζεται από έναν αριθµό συνελικτικών

και συγκεντρωτικών επιπέδων που στοιβάζονται εναλλάξ, συγκροτώντας έναν

εξαγωγέα χαρακτηριστικών. Μέσω αυτής της δοµής, καθίσταται δυνατή η

εϕαρµογή πολυεπίπεδων µετασχηµατισµών στα ακατέργαστα δεδοµένα εισόδου,

τα οποία µετασχηµατίζονται σταδιακά σε αϕηρηµένες και υψηλότερης τάξης

αναπαραστάσεις χαρακτηριστικών. Τα πλήρως συνδεδεµένα επίπεδα, σε συνδυασµό

µε συναρτήσεις ενεργοποίησης, αξιοποιούνται για την υλοποίηση της τελικής

ταξινόµησης βάσει των εξαγόµενων χαρακτηριστικών. Για τη βελτιστοποίηση

της απόδοσης ενός CNN, ενσωµατώνονται επιπρόσθετες τεχνικές, όπως η

κανονικοποίηση παρτίδας (Batch Normalization) και η απόσυρση (Dropout), καθώς

και διάϕορες µη γραµµικές συναρτήσεις απεικόνισης. Η κατάλληλη διαµόρϕωση

και παραµετροποίηση των επιµέρους δοµικών στοιχείων ενός CNN είναι κρίσιµη
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προϋπόθεση για την ανάπτυξη νέων αρχιτεκτονικών και, κατ’ επέκταση, για την

επίτευξη υψηλότερης υπολογιστικής απόδοσης [84].

2.5.1 Συνελικτικό Επίπεδο

Το συνελικτικό επίπεδο (Convolutional Layer) αποτελεί το θεµελιώδες δοµικό

στοιχείο ενός CNN, εντός του οποίου εκτελείται το µεγαλύτερο µέρος των

υπολογιστικών πράξεων που απαιτούνται για την επεξεργασία των εισερχόµενων

δεδοµένων. Κεντρικό στοιχείο της λειτουργικότητάς του συνιστά ένα σύνολο

ϕίλτρων, τα οποία συχνά αποκαλούνται πυρήνες (kernels), και εϕαρµόζονται επί των

δεδοµένων εισόδου µε σκοπό την εξαγωγή εννοιολογικά σχετικών και µορϕολογικά

διακριτών χαρακτηριστικών. Κάθε πυρήνας διαθέτει συγκεκριµένο ύψος, πλάτος

και έναν πίνακα βαρών, τα οποία καθορίζουν τον τύπο του χαρακτηριστικού που

έχει σχεδιαστεί να ανιχνεύει εντός του δεδοµένου πεδίου εισόδου. Κατά τη ϕάση

προώθησης (forward pass) ενός CNN, τα ϕίλτρα του συνελικτικού επιπέδου εκτελούν

συνελίξεις επί των δεδοµένων εισόδου (ύψος × πλάτος × κανάλια) κατά µήκος των

χωρικών τους διαστάσεων. Η συνελικτική πράξη βασίζεται στον υπολογισµό του

εσωτερικού γινοµένου µεταξύ των βαρών του ϕίλτρου και των αντίστοιχων τιµών

των στοιχείων της εισόδου στο εκάστοτε πεδίο εϕαρµογής του ϕίλτρου [85].

Το αποτέλεσµα της εν λόγω διαδικασίας είναι η παραγωγή ενός δισδιάστατου

χάρτη ενεργοποίησης (activation map) για κάθε ϕίλτρο, ο οποίος κωδικοποιεί

την ένταση της ενεργοποίησης του ϕίλτρου σε κάθε χωρική θέση. Ο χάρτης

αυτός αποτυπώνει την απόκριση του ϕίλτρου και υποδηλώνει την παρουσία του

στοχευόµενου χαρακτηριστικού στην αντίστοιχη περιοχή εισόδου. Σε ένα τυπικό

συνελικτικό επίπεδο χρησιµοποιούνται πολλαπλοί πυρήνες, καθένας εκ των οποίων

εξειδικεύεται στην ανίχνευση διαϕορετικών χαρακτηριστικών. Η ταυτόχρονη

εϕαρµογή αυτών των ϕίλτρων στο ίδιο δεδοµένο εισόδου παράγει αντίστοιχους

χάρτες χαρακτηριστικών, οι οποίοι στοιβάζονται κατά µήκος της διάστασης του

βάθους, σχηµατίζοντας µια τρισδιάστατη αναπαράσταση εξόδου. Η αναπαράσταση

αυτή προωθείται στα επόµενα επίπεδα του δικτύου προς περαιτέρω επεξεργασία.

Η χρήση πολλαπλών ϕίλτρων εντός κάθε συνελικτικού επιπέδου ενισχύει τη

δυνατότητα του δικτύου να συλλαµβάνει ποικιλία εννοιολογικών και χωρικών

χαρακτηριστικών, ακόµη και εντός της ίδιας χωρικής τοποθεσίας, ενδυναµώνοντας

κατ’ αυτόν τον τρόπο την αναπαραστατική ικανότητα του µοντέλου [86].
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2.5.2 Επίπεδο Συγκέντρωσης

Το επίπεδο συγκέντρωσης (Pooling Layer) [87] αποτελεί δοµικό συστατικό ενός

CNN και εϕαρµόζεται συνήθως µετά από ένα ή περισσότερα συνελικτικά επίπεδα,

µε σκοπό τη σταδιακή µείωση των χωρικών διαστάσεων (ύψος και πλάτος) των

χαρτών χαρακτηριστικών που προκύπτουν από τα προηγούµενα επίπεδα. Η εν λόγω

µείωση επιτυγχάνεται µέσω της συσσωµάτωσης των τοπικών οµάδων νευρώνων του

προηγούµενου επιπέδου σε έναν µόνο νευρώνα στο επόµενο, αποτυπώνοντας µια

συνοπτική αναπαράσταση της πληροϕορίας στις αντίστοιχες χωρικές περιοχές της

εισόδου.

Η ενσωµάτωση επιπέδων συγκέντρωσης εντός της αρχιτεκτονικής συνεπάγεται

πολλαπλά πλεονεκτήµατα. Πρωτίστως, επιϕέρει σηµαντική µείωση του αριθµού

των παραµέτρων και του υπολογιστικού κόστους του δικτύου, γεγονός που

διευκολύνει τόσο τη ϕάση της εκπαίδευσης όσο και την παραγωγή συµπερασµάτων,

συµβάλλοντας στην αποδοτικότερη αξιοποίηση των διαθέσιµων πόρων. Επιπλέον, η

µείωση των διαστάσεων λειτουργεί ως ρυθµιστικός µηχανισµός, περιορίζοντας την

πιθανότητα υπερεκπαίδευσης, καθώς επιβάλλει στον αλγόριθµο την εκµάθηση πιο

γενικεύσιµων αναπαραστάσεων και όχι λεπτοµέρειες ή θόρυβο των δεδοµένων της

εκπαίδευσης.

Σηµαντικό επίσης είναι το γεγονός ότι τα επίπεδα συγκέντρωσης προάγουν την

ιδιότητα της χωρικής αµεταβλητότητας, καθιστώντας το δίκτυο πιο ανθεκτικό

σε µικρές µετατοπίσεις ή κλιµακώσεις της εισόδου. Μέσω τεχνικών όπως η

µέγιστη (Max Pooling) ή η µέση συγκέντρωση (Average Pooling), επιτυγχάνεται

η διατήρηση της πληροϕορίας µε τρόπο που δεν εξαρτάται από την ακριβή θέση

των χαρακτηριστικών στο επίπεδο εισόδου. Τέλος, η διαδικασία συγκέντρωσης

συµβάλλει στην εξαγωγή περισσότερο γενικευµένων αναπαραστάσεων από

τα δεδοµένα εισόδου και προάγει τη διαµόρϕωση µιας ιεραρχικά δοµηµένης

αναπαράστασης χαρακτηριστικών, κατά την οποία τα χαρακτηριστικά χαµηλού

επιπέδου (ανιχνευόµενα στα αρχικά συνελικτικά επίπεδα) συνδυάζονται

προοδευτικά, ώστε να αναδειχθούν αϕηρηµένα χαρακτηριστικά υψηλότερης

τάξης στα βαθύτερα επίπεδα του δικτύου.
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2.5.3 Συναρτήσεις Ενεργοποίησης

Οι συναρτήσεις ενεργοποίησης (Activation Functions) [88] εϕαρµόζονται αµέσως

µετά από κάθε συνελικτικό ή πλήρως συνδεδεµένο επίπεδο ενός CNN. Ο

βασικός ρόλος τους είναι η εισαγωγή µη γραµµικότητας στο υπολογιστικό

µοντέλο, µέσω της µη γραµµικής µετασχηµατιστικής επεξεργασίας της εξόδου των

νευρώνων. Η προσθήκη αυτής της µη γραµµικής συµπεριϕοράς καθιστά δυνατή

την αναπαράσταση σύνθετων συναρτησιακών σχέσεων και εννοιολογικών δοµών

που εµπεριέχονται στα δεδοµένα εισόδου — ικανότητα που δεν θα µπορούσε να

επιτευχθεί µέσω γραµµικών µετασχηµατισµών. Χωρίς την ύπαρξη συναρτήσεων

ενεργοποίησης, ακόµη και βαθιά δίκτυα µε πολλαπλά επίπεδα θα ισοδυναµούσαν

ουσιαστικά µε µια γραµµική απεικόνιση, περιορίζοντας δραστικά τη δυνατότητά

τους να επιλύουν µη γραµµικά υπολογιστικά προβλήµατα.

Η επιλογή της κατάλληλης συνάρτησης ενεργοποίησης συνιστά κρίσιµο

σχεδιαστικό παράγοντα για τη διαµόρϕωση και τη λειτουργικότητα ενός CNN.

Κάθε συνάρτηση διαθέτει διακριτές ιδιότητες, οι οποίες επηρεάζουν καθοριστικά τη

συµπεριϕορά του µοντέλου ως προς τη σύγκλιση κατά την εκπαιδευτική διαδικασία,

τη δυνατότητα γενίκευσης και την υπολογιστική αποδοτικότητα.

Στα κρυϕά επίπεδα, κυρίαρχη επιλογή αποτελεί η Rectified Linear Unit (ReLU) [89],

λόγω της υπολογιστικής της απλότητας και της ικανότητάς της να διατηρεί µη

µηδενικές κλίσεις, διευκολύνοντας την εκπαίδευση βαθιών δικτύων. Η συνάρτηση

ReLU ορίζεται µαθηµατικά ως:

ReLU(x) = max(0, x) (2.1)

Η λειτουργία της είναι ιδιαίτερα απλή, επιστρέϕει την είσοδο x αν αυτή είναι

θετική, διαϕορετικά επιστρέϕει µηδέν. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα την αραίωση

της ενεργοποίησης, καθώς µόνο οι θετικοί νευρώνες παραµένουν ενεργοί, γεγονός

που µειώνει το υπολογιστικό ϕορτίο. Ωστόσο, η ReLU παρουσιάζει ένα σηµαντικό

µειονέκτηµα για αρνητικές τιµές εισόδου, η έξοδος είναι σταθερά µηδέν, οδηγώντας

στην πλήρη απενεργοποίηση κάποιων νευρώνων.

Για την αντιµετώπιση του παραπάνω προβλήµατος, έχουν προταθεί παραλλαγές της

ReLU, όπως η Leaky ReLU [90] και η Exponential Linear Unit (ELU) [91], οι οποίες

επιτρέπουν την µη µηδενική έξοδο και για αρνητικές τιµές εισόδου, µε στόχο την
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αποϕυγή της απενεργοποίησης των νευρώνων. Η Leaky ReLU εισάγει µια µικρή

γραµµική κλίση για τις αρνητικές τιµές της εισόδου, διατηρώντας έτσι ενεργούς τους

νευρώνες σε όλο το πεδίο τιµών του x. Ο µαθηµατικός της ορισµός είναι:

Leaky ReLU(x) =


x, if x ≥ 0

αx, if x < 0
(2.2)

όπου α είναι µια µικρή θετική σταθερά (συνήθως α = 0.01). Η ύπαρξη µη

µηδενικής παραγώγου για τις αρνητικές τιµές εισόδου συµβάλλει στη βελτίωση της

εκπαίδευσης, αποϕεύγοντας τη στασιµότητα των βαρών.

Αντίστοιχα, η ELU αποτελεί µια πιο προηγµένη µορϕή, η οποία χρησιµοποιεί

εκθετική κλίση για τις αρνητικές τιµές εισόδου. Ο µαθηµατικός ορισµός της είναι:

ELU(x) =


x, if x ≥ 0

α(ex − 1), if x < 0
(2.3)

Η βασική της διαϕορά µε τη Leaky ReLU έγκειται στο ότι η εκθετική µορϕή της για

τις αρνητικές τιµές εισόδου ϕέρνει την έξοδο της συνάρτησης πιο κοντά στο µηδέν,

γεγονός που ευνοεί την ταχύτερη και πιο σταθερή σύγκλιση κατά την εκπαίδευση.

Επιπλέον, λόγω της συνέχειας και της οµαλότητας της παραγώγου της, προάγει πιο

οµαλές και σταθερές µεταβολές στα βάρη του δικτύου, περιορίζοντας ϕαινόµενα

αστάθειας κατά την εκπαιδευτική διαδικασία.

Αντιθέτως, στο επίπεδο εξόδου, η επιλογή συνάρτησης ενεργοποίησης εξαρτάται

από τη ϕύση του προβλήµατος ταξινόµησης. Σε προβλήµατα δυαδικής ταξινόµησης

εϕαρµόζεται ευρέως η συνάρτηση ενεργοποίησης Sigmoid, η οποία µετασχηµατίζει

την έξοδο στο διάστηµα (0,1), καθιστώντας δυνατή την αποτύπωσή της ως

πιθανότητα. Ο µαθηµατικός ορισµός της συνάρτησης Sigmoid είναι ο εξής:

Sigmoid(x) = 1
1 + e−x

(2.4)

Σε πολυκατηγορικά προβλήµατα, η συνάρτηση ενεργοποίησης Softmax λειτουργεί

ως µηχανισµός κανονικοποίησης, ώστε η έξοδος να αναπαριστά έγκυρη κατανοµή

πιθανότητας (άθροισµα ίσο µε 1), διευκολύνοντας την απόδοση κατηγορίας στο προς

ταξινόµηση δείγµα. Ο µαθηµατικός ορισµός της συνάρτησης Softmax είναι ο εξής:
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Softmax(xi) = exi∑N
j=1 exj

, για i = 1, . . . , N (2.5)

όπου xi είναι το i-οστό στοιχείο του διανύσµατος εισόδου, N το πλήθος των

κατηγοριών και j ο δείκτης που διατρέχει όλα τα στοιχεία του διανύσµατος.

Ο Πίνακας 2.3 παρουσιάζει την συγκριτική αποτίµηση των επικρατέστερων

συναρτήσεων ενεργοποίησης στην αρχιτεκτονική των CNNs, αναδεικνύοντας τα

πλεονεκτήµατα και τους περιορισµούς της κάθε προσέγγισης.

Πίνακας 2.3: Συγκριτική αποτίµηση βασικών συναρτήσεων ενεργοποίησης ως προς

τα πλεονεκτήµατα και τα µειονεκτήµατά τους.

Συνάρτηση Πλεονεκτήµατα Μειονεκτήµατα

ReLU Υπολογιστικά απλή και ταχεία

στη σύγκλιση.

Αποτρέπει το πρόβληµα της

εξαϕάνισης των κλίσεων.

Ενισχύει την παραγωγή αραιών

αναπαραστάσεων.

Πιθανότητα ανενεργών νευρώνων.

Έξοδος µη κεντροθετηµένη στο µηδέν.

Αγνοεί τις αρνητικές τιµές.

Leaky ReLU ∆ιατηρεί θετική κλίση και για

αρνητικές τιµές.

Αντιµετωπίζει το πρόβληµα των

ανενεργών νευρώνων.

Απαιτεί ρύθµιση της παραµέτρου α.

Η απόδοσή της δεν είναι πάντα

ανώτερη της ReLU.

ELU Κεντροθετηµένη στο µηδέν έξοδος.

∆ιατηρεί µη µηδενική κλίση για

αρνητικές τιµές.

Ταχύτερη και πιο σταθερή

σύγκλιση σε σχέση µε ReLU.

Υπολογιστικά πιο απαιτητική

Απαιτεί ρύθµιση της παραµέτρου α.

Πιθανή αριθµητική αστάθεια για

πολύ µικρές τιµές.

Sigmoid Κατάλληλη για δυαδική

ταξινόµηση.

Ερµηνεύσιµη ως πιθανότητα

(έξοδος στο διάστηµα (0,1)).

Κορεσµός και εξαϕάνιση κλίσεων για

ακραίες τιµές.

Μη κεντροθετηµένη στο µηδέν έξοδος.

Softmax Παράγει κατανοµή πιθανότητας

για πολλαπλές κατηγορίες.

Ιδανική για πολυκατηγορική

ταξινόµηση.

Υπολογιστικά πιο απαιτητική.

Ακατάλληλη για πολυετικετοποίηση.
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2.5.4 Κανονικοποίηση Παρτίδας

Η κανονικοποίηση παρτίδας (Batch Normalization) [92] αποτελεί µια τεχνική,

η οποία στοχεύει στη σταθεροποίηση και την επιτάχυνση της διαδικασίας

εκπαίδευσης. Βασίζεται στην ιδέα της κανονικοποίησης των εξόδων κάθε

ενδιάµεσου επιπέδου κατά µήκος κάθε χαρακτηριστικού, εντός της κάθε παρτίδας

δεδοµένων εκπαίδευσης. Συγκεκριµένα, για κάθε χαρακτηριστικό υπολογίζονται

η µέση τιµή και η διασπορά σε επίπεδο παρτίδας, και στη συνέχεια κάθε έξοδος

κανονικοποιείται, ώστε να αποκτήσει µηδενική µέση τιµή και διακύµανση ίση µε

ένα. Στη συνέχεια, εϕαρµόζεται µια γραµµική µετασχηµατιστική λειτουργία µέσω

παραµέτρων κλιµάκωσης και µετατόπισης (Scale and Shift), επιτρέποντας στο δίκτυο

να διατηρεί τη δυνατότητα εκµάθησης της αρχικής κατανοµής, εϕόσον αυτό ευνοεί

τη µάθηση.

Η εϕαρµογή της κανονικοποίησης παρτίδας αντιµετωπίζει αποτελεσµατικά το

πρόβληµα της εσωτερικής µεταβολής κατανοµών (Internal Covariate Shift), δηλαδή

της συνεχούς αλλαγής της κατανοµής των εισόδων ενός επιπέδου κατά τη

διάρκεια της εκπαίδευσης, το οποίο µπορεί να οδηγήσει σε ασταθή ή βραδεία

σύγκλιση. Επιπρόσθετα, συµβάλλει στη µείωση του προβλήµατος εξαϕάνισης και

υπερβολικής αύξησης των κλίσεων (Vanishing/Exploding Gradients), επιτρέπει τη

χρήση υψηλότερων ρυθµών εκµάθησης (Learning Rates), επιταχύνει τη σύγκλιση,

βελτιώνει την ικανότητα γενίκευσης του µοντέλου και διευκολύνει την αρχικοποίηση

των βαρών.

2.5.5 Απόσυρση

Η απόσυρση (Dropout) [93] αποτελεί µία τεχνική, η οποία στοχεύει στη µείωση της

υπερπροσαρµογής στα δεδοµένα εκπαίδευσης. Ενσωµατώνεται στην αρχιτεκτονική

του µοντέλου µε τη µορϕή επιπέδου, το οποίο τοποθετείται συνήθως µετά από

πλήρως συνδεδεµένα ή συνελικτικά επίπεδα. Η βασική αρχή της µεθόδου έγκειται

στην τυχαία απενεργοποίηση ενός υποσυνόλου νευρώνων σε κάθε επανάληψη της

ϕάσης εκπαίδευσης. Συγκεκριµένα, µε πιθανότητα p ∈ [0, 1] (που καθορίζεται

ως υπερπαράµετρος), κάθε νευρώνας είτε διατηρείται ενεργός είτε µηδενίζεται

προσωρινά η συνεισϕορά του προς τα επόµενα επίπεδα. Η διαδικασία αυτή

εϕαρµόζεται αποκλειστικά κατά την διάρκεια της εκπαίδευσης, ενώ κατά τη ϕάση
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αξιολόγησης το δίκτυο λειτουργεί µε όλους τους νευρώνες ενεργούς, αποτρέποντας

έτσι την απώλεια πληροϕορίας.

Η συµβολή της τεχνικής της απόσυρσης είναι διττή. Πρώτον, η τυχαία

απενεργοποίηση ενός νευρώνα κατά τη διάρκεια µιας επανάληψης εκπαίδευσης

σηµαίνει ότι ο συγκεκριµένος νευρώνας δεν ενηµερώνει τα βάρη του εκείνη

τη χρονική στιγµή, επιβάλλοντας έτσι έναν σκόπιµο περιορισµό που αποτρέπει

την υπερπροσαρµογή. ∆εύτερον, η µεθόδος αναγκάζει τα επόµενα επίπεδα του

δικτύου να επεξεργαστούν την πληροϕορία υπό συνθήκες ελλιπών εισόδων, γεγονός

που ενισχύει την ανθεκτικότητα της αναπαράστασης και ευνοεί την εκµάθηση

γενικευµένων χαρακτηριστικών. Αυτή η εισαγωγή στοχαστικού θορύβου στη ϕάση

εκπαίδευσης αποτελεί ουσιαστικό παράγοντα βελτίωσης της γενίκευσης και της

τελικής απόδοσης του µοντέλου.

2.5.6 Πλήρως Συνδεδεµένο Επίπεδο

Το πλήρως συνδεδεµένο επίπεδο (Fully Connected Layer) αποτελεί θεµελιώδες

στοιχείο των CNNs, εντός του οποίου κάθε νευρώνας συνδέεται µε όλους

τους νευρώνες του επόµενου επιπέδου, υλοποιώντας έναν πλήρη γραµµικό

µετασχηµατισµό της µορϕής:

y = Wx + b. (2.6)

όπου, το διάνυσµα εισόδου x πολλαπλασιάζεται µε τον πίνακα βαρών W , µε

διαστάσεις (αριθµός νευρώνων εξόδου) × (αριθµός νευρώνων εισόδου), και στη

συνέχεια προστίθεται το διάνυσµα µετατόπισης b. Το αποτέλεσµα αυτής της

γραµµικής πράξης είναι το διάνυσµα εξόδου y, το οποίο περιλαµβάνει τις

ενεργοποιήσεις των νευρώνων του πλήρως συνδεδεµένου επιπέδου. Η διαδικασία

αυτή επιτρέπει στο επίπεδο να µοντελοποιήσει πολύπλοκες αλληλεπιδράσεις µεταξύ

των νευρώνων, παρέχοντας στο δίκτυο τη δυνατότητα να συνδυάσει και να

ενοποιήσει τις πληροϕορίες που εξάγονται από τα προηγούµενα επίπεδα.

Τα πλήρως συνδεδεµένα επίπεδα τοποθετούνται συνήθως στο τελικό στάδιο της

αρχιτεκτονικής, µε σκοπό τη χαρτογράϕηση των χαρακτηριστικών υψηλού

επιπέδου, τα οποία έχουν εξαχθεί από τα προηγούµενα συνελικτικά και

συγκεντρωτικά επίπεδα, στις κατηγορίες εξόδου της ταξινόµησης. Παρά την
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ενίσχυση της εκϕραστικής ικανότητας του δικτύου, τα επίπεδα αυτά εισάγουν

σηµαντικό αριθµό παραµέτρων, γεγονός που συνεπάγεται αυξηµένες υπολογιστικές

απαιτήσεις και µεγαλύτερο κίνδυνο υπερεκπαίδευσης, ιδίως σε δίκτυα µεγάλης

κλίµακας.

2.6 Επιτάχυνση Υλικού στην AI

Η επιτάχυνση υλικού στην AI συνίσταται στην αξιοποίηση εξειδικευµένων

ετερογενών υπολογιστικών αρχιτεκτονικών για την αποδοτικότερη εκτέλεση

απαιτητικών αλγορίθµων, σε σύγκριση µε τη χρήση της συµβατικής CPU.

Επιταχυντές όπως οι GPUs, NPUs, FPGAs, ASICs και SOMs διαδραµατίζουν

καθοριστικό ρόλο στην υποστήριξη και την βελτιστοποίηση εϕαρµογών AI, τόσο

κατά τη ϕάση της εκπαίδευσης όσο και κατά την εξαγωγή συµπερασµάτων.

Η σχεδίαση αυτών των αρχιτεκτονικών στοχεύει στη βέλτιστη αναλογία

της υπολογιστικής ισχύος προς την κατανάλωση ενέργειας, εξασϕαλίζοντας

παράλληλα µειωµένο κόστος υλοποίησης και επιτάχυνση της χρονικής απόκρισης.

Η χρήση τέτοιων επιταχυντών καθιστά εϕικτή την υλοποίηση σύνθετων αλγορίθµων

AI, οι οποίοι απαιτούν υψηλό βαθµό παραλληλίας ξεπερνώντας τους περιορισµούς

των συµβατικών επεξεργαστών [94, 95].

2.6.1 Ετερογενείς Αρχιτεκτονικές Επιτάχυνσης

Η επιτάχυνση της AI υλοποιείται µέσω διαϕόρων ετερογενών αρχιτεκτονικών

υλικού, οι οποίες διαϕοροποιούνται ως προς τα χαρακτηριστικά, τα πλεονεκτήµατα

και τα µειονεκτήµατά τους. Οι κυριότερες ετερογενείς αρχιτεκτονικές

περιλαµβάνουν GPUs, NPUs, TPUs, FPGAs, ASICs και SOMs [96–99]. Ο

Πίνακας 2.4 παρουσιάζει µία συγκριτική αξιολόγηση των σηµαντικότερων

ετερογενών αρχιτεκτονικών επιτάχυνσης στην AI.

Οι GPUs χαρακτηρίζονται από µια µαζικά παράλληλη αρχιτεκτονική µε πολλούς

υπολογιστικούς πυρήνες και υψηλή διακίνηση δεδοµένων. Προσϕέρουν υψηλή

υπολογιστική ισχύ, εκτεταµένη υποστήριξη από εργαλεία ανάπτυξης, καθώς και

ένα ώριµο οικοσύστηµα λογισµικού. Ωστόσο, παρουσιάζουν υψηλή κατανάλωση

ενέργειας και δεν επιτρέπουν προσαρµογές στην αρχιτεκτονική τους, γεγονός που
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περιορίζει την αποδοτικότητά τους σε εϕαρµογές που απαιτούν εξειδίκευση σε

επίπεδο υλικού, όπως η υλοποίηση CNNs σε ϕορητές ή ενσωµατωµένες συσκευές.

Οι NPUs είναι εξειδικευµένες µονάδες σχεδιασµένες ειδικά για NNs, προσϕέροντας

αποτελεσµατικούς υπολογισµούς σε πολλαπλασιασµούς πινάκων. ∆ιακρίνονται

από χαµηλή κατανάλωση ενέργειας, µικρή καθυστέρηση για εξαγωγή

συµπερασµάτων και ενεργειακή αποδοτικότητα. Ωστόσο, είναι λιγότερο ευέλικτες

σε γενικούς υπολογισµούς και ενδέχεται να απαιτούν περαιτέρω προσαρµογές ή

βελτιστοποιήσεις για την υποστήριξη νέων ή µη τυποποιηµένων µοντέλων.

Τα TPUs είναι εξειδικευµένοι επεξεργαστές που έχουν σχεδιαστεί για την επιτάχυνση

των υπολογισµών σε NNs, µε έµϕαση στους πολλαπλασιασµούς πινάκων, οι οποίοι

αποτελούν βασική λειτουργία στην εκπαίδευση και την εξαγωγή συµπερασµάτων.

Η αρχιτεκτονική τους περιλαµβάνει µεγάλο αριθµό υπολογιστικών πυρήνων,

προσϕέροντας υψηλή απόδοση και χαµηλή καθυστέρηση. Ωστόσο, η εξειδίκευσή

τους περιορίζει την ευελιξία σε εϕαρµογές γενικού σκοπού, ενώ η ενεργειακή τους

αποδοτικότητα είναι βέλτιστη µόνο σε µοντέλα συµβατά µε τον αρχικό σχεδιασµό.

Τα FPGAs είναι επαναδιαµορϕώσιµα ολοκληρωµένα κυκλώµατα που παρέχουν

υψηλή ευελιξία και δυνατότητα παράλληλης επεξεργασίας. Πλεονεκτούν στην

προγραµµατιστική ευελιξία, τη δυνατότητα επαναπρογραµµατισµού και τη χαµηλή

καθυστέρηση για συγκεκριµένες εργασίες. Αντίθετα, µειονεκτούν στο υψηλό κόστος

ανάπτυξης, τη δυσκολία προγραµµατισµού και τη συγκριτικά χαµηλότερη απόδοση

σε γενικούς ϕόρτους εργασίας.

Τα ASICs είναι πλήρως εξειδικευµένα ολοκληρωµένα κυκλώµατα µε σχεδιασµό

ειδικά προσαρµοσµένο για συγκεκριµένες εργασίες ή µοντέλα. Προσϕέρουν

βέλτιστη ενεργειακή αποδοτικότητα, µικρή καθυστέρηση και υψηλή απόδοση ανά

Watt. Ωστόσο, χαρακτηρίζονται από έλλειψη ευελιξίας, µεγάλο κόστος σχεδιασµού

και κατασκευής, καθώς και χρονοβόρο κύκλο ανάπτυξης.

Τα SOMs είναι ενσωµατωµένα συστήµατα που περιέχουν CPU, GPU και NPU σε µια

ενιαία συσκευή, καθιστώντας τα ιδανικά για εϕαρµογές υπολογιστικής στην άκρη

του δικτύου (Edge Computing). Προσϕέρουν χαµηλή κατανάλωση, υψηλή απόδοση

και ευκολία ενσωµάτωσης. Ωστόσο, οι θερµικοί περιορισµοί και το υψηλό κόστος

µονάδας είναι µειονεκτήµατα που πρέπει να λαµβάνονται υπόψη.
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Πίνακας 2.4: Σύγκριση ετερογενών αρχιτεκτονικών υλικού για επιτάχυνση AI.

Υλικό Χαρακτηριστικά Πλεονεκτήµατα Μειονεκτήµατα

GPU Μαζικά παράλληλη

αρχιτεκτονική.

Πολλοί πυρήνες.

Υψηλή διακίνηση

δεδοµένων.

Υψηλή υπολογιστική ισχύς.

Ευρεία υποστήριξη

λογισµικού.

Ωριµο οικοσύστηµα.

Υψηλή κατανάλωση

ενέργειας.

Περιορισµένη ευελιξία σε

επίπεδο υλικού.

NPU Εξειδικευµένη µονάδα για

νευρωνικά δίκτυα.

Αποτελεσµατικός

πολλαπλασιασµός

πινάκων.

Χαµηλή κατανάλωση.

Χαµηλή καθυστέρηση.

Ενεργειακή

αποδοτικότητα.

Λιγότερη ευελιξία σε

γενικούς υπολογισµούς.

Απαιτεί προσαρµογή για

νέα µοντέλα.

TPU Εξειδικευµένος

επεξεργαστής για

νευρωνικά δίκτυα.

Βελτιστοποιηµένος

πολλαπλασιασµός

πινάκων.

Υψηλή υπολογιστική

απόδοση.

Χαµηλή καθυστέρηση σε

εκπαίδευση/συµπεράσµατα.

Περιορισµένη ευελιξία σε

γενικούς υπολογισµούς.

Βέλτιστη ενεργειακή

απόδοση µόνο σε συµβατά

µοντέλα.

FPGA Επαναδιαµορϕώσιµη

αρχιτεκτονική.

Παράλληλη επεξεργασία.

Υψηλή ευελιξία.

Επαναπρογραµµατισµός.

Χαµηλή καθυστέρηση.

Βέλτιστη ενεργειακή

αποδοτικότητα.

Υψηλό κόστος ανάπτυξης.

∆υσκολία

προγραµµατισµού.

Χαµηλότερη απόδοση σε

γενικές εργασίες.

ASIC Πλήρως εξειδικευµένη

αρχιτεκτονική.

Σχεδιασµένη για

συγκεκριµένα µοντέλα

ή εργασίες.

Καλό ενεργειακό προϕίλ.

Χαµηλή καθυστέρηση.

Υψηλή απόδοση ανά Watt.

Έλλειψη ευελιξίας.

Υψηλό κόστος σχεδιασµού

και κατασκευής.

Χρονοβόρος κύκλος

ανάπτυξης.

SoM Ενσωµατωµένο σύστηµα µε

επιταχυντές.

Κατάλληλο για edge

computing.

Χαµηλή κατανάλωση

ενέργειας.

Υψηλή απόδοση.

Ωριµο οικοσύστηµα.

Απαιτεί θερµική

διαχείριση.

Υψηλό κόστος µονάδας.

2.6.2 Τεχνικές Επιτάχυνσης Υλικού και Βελτιστοποίηση

Η επιτάχυνση υλικού στην AI αξιοποιεί διάϕορες προηγµένες τεχνικές και

στρατηγικές βελτιστοποίησης, µε στόχο την ενίσχυση της απόδοσης, τη µείωση της

κατανάλωσης ενέργειας και την αύξηση της ταχύτητας εκτέλεσης των αλγορίθµων

ML και DL. Οι τεχνικές αυτές εϕαρµόζονται ευρέως σε αρχιτεκτονικές GPUs, FPGAs,

ASICs και SOMs [100].

• Παράλληλη επεξεργασία (Parallel Processing): Οι επιταχυντές υλικού

αξιοποιούν παράλληλα πολλαπλές υπολογιστικές µονάδες για τη µείωση

του χρόνου επεξεργασίας και την αύξηση της υπολογιστικής απόδοσης.
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Η παράλληλη εκτέλεση είναι ιδιαίτερα αποτελεσµατική σε εϕαρµογές AI,

όπως η εκτέλεση µεγάλων συνελίξεων ή πολλαπλασιασµών πινάκων, που

αποτελούν τη βάση των αλγορίθµων DL. Η ενίσχυση της παραλληλίας όχι

µόνο επιταχύνει την επεξεργασία, αλλά και αυξάνει την ενεργειακή απόδοση,

αϕού επιτυγχάνεται υψηλότερος ρυθµός υπολογισµών ανά µονάδα ενέργειας

(operations per Watt).

• Μείωση αριθµητικής ακρίβειας (Quantization): Η κβαντοποίηση αναϕέρεται

στη χρήση της αριθµητικής αναπαράστασης χαµηλότερης ακρίβειας (π.χ.

FP16, INT8) έναντι της πλήρους ακρίβειας (FP32), µε στόχο τη µείωση του

υπολογιστικού κόστους, του αποθηκευτικού χώρου και της κατανάλωσης

ενέργειας. Αντί να χρησιµοποιούνται 32—bit κινητής υποδιαστολής για όλους

τους υπολογισµούς και τα βάρη, τα δεδοµένα αναπαρίστανται µε λιγότερα bit,

επιτρέποντας περισσότερους υπολογισµούς ανά κύκλο και µικρότερο εύρος

µεταϕοράς στην µνήµη. Η µετάβαση από FP32 σε INT8 ή FP16 µπορεί να

επιϕέρει σηµαντική αύξηση στην ταχύτητα εκτέλεσης και στη µείωση της

ενεργειακής κατανάλωσης χωρίς ουσιαστική απώλεια στην απόδοση του

µοντέλου. Η κβαντοποίηση δεν περιορίζεται µόνο στις παραµέτρους (βάρη)

του δικτύου, αλλά εϕαρµόζεται και στις έξοδους που παράγονται από τους

νευρώνες, επιτρέποντας την πλήρη αριθµητική βελτιστοποίηση του µοντέλου.

• Αϕαίρεση πλεοναζόντων παραµέτρων (Pruning): Πολλά CNNs περιλαµβάνουν

πλεονάζουσες ή µη κρίσιµες παραµέτρους, οι οποίες δεν συµβάλλουν

ουσιαστικά στην τελική απόδοση του µοντέλου. Η τεχνική του κλαδέµατος

επιτρέπει την αποµάκρυνση τέτοιων στοιχείων, µειώνοντας τον αριθµό των

υπολογιστικών πράξεων και το συνολικό µέγεθος του µοντέλου, χωρίς

σηµαντική απώλεια στην ακρίβεια εξαγωγής συµπερασµάτων.

• Βελτιστοποίηση της ιεραρχίας µνήµης (Memory Hierarchy Optimization):

Η µεταϕορά δεδοµένων από και προς τη βασική µνήµη είναι συχνά

πιο αργή και συνοδεύεται από αυξηµένο ενεργειακό και χρονικό κόστος

σε σύγκριση µε την ίδια την υπολογιστική πράξη. Οι επιταχυντές

AI αξιοποιούν πολυεπίπεδες ιεραρχίες µνήµης και βέλτιστα πρότυπα

πρόσβασης, επιδιώκοντας να ελαχιστοποιήσουν το ενεργειακό κόστος και

τις καθυστερήσεις που σχετίζονται µε την προσπέλαση των δεδοµένων. Η

βελτιστοποίηση της ιεραρχίας µνήµης δεν είναι µόνο τεχνική απαίτηση

για υψηλές επιδόσεις, αλλά αποτελεί ουσιώδες στοιχείο για την ανάπτυξη

αποδοτικών AI συστηµάτων σε περιβάλλοντα περιορισµένων πόρων.



33

2.6.3 Αλληλεπίδραση Επιτάχυνσης Υλικού και
Αποδοτικότητας σε HCS

Η ενσωµάτωση των CNNs σε HCS καθορίζεται σε µεγάλο βαθµό από τις

απαιτήσεις και τους περιορισµούς που ενέχει η ϕάση της εξαγωγής συµπερασµάτων.

Παρότι τα CNNs έχουν αποδειχθεί ιδιαίτερα αποτελεσµατικά σε προβλήµατα CV

και ταξινόµησης, η υλοποίησή τους σε συστήµατα µε περιορισµένους πόρους

συνοδεύεται από σηµαντικές τεχνικές προκλήσεις [101].

Η υψηλή υπολογιστική πολυπλοκότητα που χαρακτηρίζει τα CNNs οϕείλεται στην

επαναλαµβανόµενη εϕαρµογή των συνελικτικών ϕίλτρων και των µη γραµµικών

συναρτήσεων ενεργοποίησης, σε πολλαπλά επίπεδα του δικτύου. Συγκεκριµένα,

κάθε συνελικτικό επίπεδο εκτελεί µεγάλο αριθµό πράξεων πολλαπλασιασµού και

άθροισης σε πολυδιάστατους πίνακες χαρακτηριστικών, ενώ η ενσωµάτωση µη

γραµµικών µετασχηµατισµών (όπως η ReLU ή η ELU) αυξάνει περαιτέρω το

υπολογιστικό ϕορτίο. Η επαναλαµβανόµενη εκτέλεση αυτών των υπολογιστικά

εντατικών λειτουργιών καθιστά την υλοποίηση των CNNs ιδιαίτερα απαιτητική σε

περιβάλλοντα µε περιορισµένους υπολογιστικούς πόρους, όπως τα ενσωµατωµένα

συστήµατα και τις συσκευές άκρου.

Οι απαιτήσεις σε µνήµη που προκύπτουν από την αποθήκευση των εκπαιδευµένων

παραµέτρων (π.χ. βάρη και τιµές πόλωσης) και των ενδιάµεσων ενεργοποιήσεων

(δηλαδή των εξόδων κάθε επιπέδου κατά τη διαδικασία εξαγωγής συµπερασµάτων)

µπορεί να ξεπερνούν τις δυνατότητες των διαθέσιµων υπολογιστικών πόρων. Το

πρόβληµα αυτό καθίσταται εντονότερο σε βαθιά δίκτυα, τα οποία περιλαµβάνουν

µεγάλο αριθµό επιπέδων και συνεπώς αυξηµένο αποτύπωµα παραµέτρων, καθώς

και σε αρχιτεκτονικές που έχουν εκπαιδευτεί να επεξεργάζονται χαρακτηριστικά

µεγάλης διαστασιµότητας. Σε τέτοια περιβάλλοντα, η περιορισµένη χωρητικότητα

µνήµης —ειδικά σε ενσωµατωµένες ή ϕορητές συσκευές— ενδέχεται να αποτελέσει

κρίσιµο εµπόδιο για την αποτελεσµατική υλοποίηση του δικτύου.

Επιπλέον, η ενεργειακή αποδοτικότητα αναδεικνύεται ως κρίσιµος παράγοντας κατά

την ανάπτυξη εϕαρµογών DL σε HCS, ιδίως σε περιβάλλοντα κινητών, ϕορητών

ή αυτόνοµων συσκευών χαµηλής ισχύος. Η συνεχής λειτουργία πολύπλοκων

νευρωνικών αρχιτεκτονικών, όπως τα CNNs, οδηγεί σε σηµαντική κατανάλωση

ενέργειας, γεγονός που µπορεί να καταστήσει µη βιώσιµη τη χρήση τους σε σενάρια

όπου η παρατεταµένη αυτονοµία και η ενεργειακή αποδοτικότητα αποτελούν

ουσιώδεις σχεδιαστικές απαιτήσεις.
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Παράλληλα, η επίτευξη χαµηλής χρονικής καθυστέρησης αποτελεί καθοριστική

απαίτηση σε εϕαρµογές πραγµατικού χρόνου, όπως η αυτόνοµη πλοήγηση, η

βιοϊατρική παρακολούθηση και τα συστήµατα ανίχνευσης κρίσιµων συµβάντων,

όπου η άµεση παραγωγή συµπερασµάτων είναι ζωτικής σηµασίας για την αξιοπιστία

και την ασϕάλεια της λειτουργίας. Ωστόσο, ο αυξηµένος υπολογιστικός ϕόρτος των

CNNs µπορεί να οδηγήσει σε ανεπιθύµητες καθυστερήσεις κατά τη ϕάση εξαγωγής

συµπερασµάτων, περιορίζοντας την πρακτική χρησιµότητα του συστήµατος σε

τέτοιες χρονικά κρίσιµες εϕαρµογές.

Επιπρόσθετα, τα βαθιά CNNs χαρακτηρίζονται συχνά από ιδιαίτερα µεγάλο αριθµό

παραµέτρων, γεγονός που προκαλεί αυξηµένες απαιτήσεις αποθήκευσης, µεταϕοράς

και µνήµης, ιδίως κατά τη ϕάση εξαγωγής συµπερασµάτων σε συστήµατα µε

περιορισµένους πόρους. Η συρρίκνωση του µεγέθους των µοντέλων —µέσω τεχνικών

όπως η συµπίεση, η κβαντοποίηση και η αραίωση— χωρίς να παρατηρείται ουσιώδης

υποβάθµιση της ακρίβειας, αποτελεί ενεργό και διαρκώς εξελισσόµενο πεδίο έρευνας

στο πλαίσιο της αποδοτικής ανάπτυξης των CNNs.

Η υλοποίηση και ανάπτυξη των CNNs σε συσκευές άκρου, όπως ενσωµατωµένα

συστήµατα και συσκευές IoT, συνεπάγεται ειδικές τεχνολογικές προκλήσεις, οι

οποίες απορρέουν από τη ϕύση των περιορισµένων υπολογιστικών πόρων και τους

ενεργειακούς περιορισµούς. Η αποτελεσµατική προσαρµογή των αρχιτεκτονικών

DL ώστε να παραµένουν λειτουργικές και αποδοτικές υπό αυτούς τους περιορισµούς

αποτελεί κρίσιµη απαίτηση για την υλοποίηση καινοτόµων και βιώσιµων εϕαρµογών

AI σε περιβάλλοντα αιχµής.

2.7 Σύνοψη Κεϕαλαίου

Το παρόν κεϕάλαιο εισάγει τις βασικές θεωρητικές έννοιες και τεχνολογίες που

αποτελούν το υπόβαθρο της διατριβής, εστιάζοντας στον ρόλο των HCS για

τις σύγχρονες εϕαρµογές υψηλών απαιτήσεων. Αναδεικνύεται η σηµασία των

HCS ως υποσχόµενων λύσεων για την ικανοποίηση των απαιτήσεων υψηλής

απόδοσης, ταχύτητας και ενεργειακής αποδοτικότητας σε απαιτητικές εϕαρµογές.

Παρουσιάζεται η εννοιολογική διασύνδεση µεταξύ AI, ML και DL, µε στόχο την

αποσαϕήνιση των διακριτών χαρακτηριστικών και των µεταξύ τους διαϕορών.

∆ίνεται έµϕαση στα CNNs, αναλύοντας τόσο τη δοµή και τα βασικά συστατικά τους

όσο και τις προκλήσεις που προκύπτουν κατά την ενσωµάτωσή τους σε HCS. Τέλος,
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διερευνώνται οι τεχνολογικές εξελίξεις που επιτρέπουν την αποδοτική υλοποίηση και

επιτάχυνση τέτοιων δικτύων µέσω εξειδικευµένων αρχιτεκτονικών και στρατηγικών

βελτιστοποίησης, θέτοντας τα θεµέλια για την προτεινόµενη µεθοδολογία σχεδίασης

και ανάπτυξης σε HCS, η οποία παρουσιάζεται στο επόµενο κεϕάλαιο.



Κεϕάλαιο 3

Μεθοδολογία Σχεδίασης και
Ανάπτυξης σε HCS

Η αποδοτική αξιοποίηση των CNNs σε περιβάλλοντα HCS αποτελεί σύνθετη

και παραµετρική πρόκληση, καθώς απαιτείται ισορροπία ανάµεσα στην ακρίβεια

εξαγωγής συµπεράσµατος, την υπολογιστική απόδοση και την κατανάλωση

ενέργειας. Σε αυτο το κεϕαλαιο, παρουσιάζεται η προτεινόµενη ολοκληρωµένη

µεθοδολογία που αναπτύξαµε, η οποία οργανώνεται σε τρεις άξονες: τις µετρικές

σχεδίασης (Design Metrics), τις µετρικές ποιότητας (Quality Metrics) και τις µετρικές

υπολογιστικού αποτυπώµατος (Footprint Metrics). Στόχος της εν λόγω µεθοδολογίας

είναι η διαµόρϕωση ενός ολοκληρωµένου πλαισίου αναϕοράς, το οποίο υποστηρίζει

τον βέλτιστο σχεδιασµό και την αποδοτική υλοποίηση εϕαρµογών CNNs σε

HCS, διασϕαλίζοντας ταυτόχρονα την προσαρµοστικότητα και τη λειτουργική

αποτελεσµατικότητα των CNNs, ικανών να ανταποκριθούν σε ένα ευρύ ϕάσµα

εϕαρµογών και περιορισµών.

3.1 Μεθοδολογική Προσέγγιση

Η ραγδαία πρόοδος της DL τα τελευταία χρόνια οϕείλεται, σε µεγάλο βαθµό,

στην εϕαρµογή και την εξέλιξη των CNNs. Τα CNNs έχουν αναδειχθεί σε

βασικό πυλώνα για την αντιµετώπιση πληθώρας προβληµάτων αναγνώρισης και

κατηγοριοποίησης εικόνων, χάρη στην ικανότητα τους να εξάγουν ιεραρχικά και

πολυεπίπεδα χαρακτηριστικά απευθείας από τα δεδοµένα εισόδου. Η εγγενή

ικανότητα τους να µοντελοποιούν χωρικές σχέσεις, µέσω συνελικτικών πράξεων

36
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και συγκέντρωσης, επιτρέπει τη διαχείριση µεγάλων όγκων δεδοµένων εικόνας

µε υψηλή αποτελεσµατικότητα και ακρίβεια εξαγωγής συµπεράσµατος. Ωστόσο,

η ανάπτυξη ενός αποδοτικού CNN δεν αποτελεί απλώς ζήτηµα µεγιστοποίησης

της ακρίβειας σε ένα δεδοµένο σύνολο δεδοµένων. Αντιθέτως, προϋποθέτει µια

σύνθετη και πολυπαραµετρική µεθοδολογία σχεδιασµού και βελτιστοποίησης, η

οποία λαµβάνει υπόψη όχι µόνο την ακρίβεια ταξινόµησης αλλά και τις παραµέτρους

που σχετίζονται µε την υπολογιστική πολυπλοκότητα, την κατανάλωση πόρων, το

ενεργειακό αποτύπωµα, καθώς και την εϕικτότητα υλοποίησης σε HCS [102, 103].

Η ανάγκη για αποδοτικά CNNs καθίσταται ολοένα και πιο επιτακτική στην

εποχή της διάχυτης υπολογιστικής (Pervasive Computing), όπου οι εϕαρµογές CV

απαιτείται να εκτελούνται σε ένα ευρύ ϕάσµα ετερογενών συσκευών, από ισχυρούς

υπολογιστικούς κόµβους σε κέντρα δεδοµένων έως ϕορητές, ενσωµατωµένες και

ενεργειακά αυτόνοµες συσκευές. Σε αυτό το πολυδιάστατο περιβάλλον, τα

HCS διαδραµατίζουν καθοριστικό ρόλο, επιτρέποντας τη βέλτιστη αξιοποίηση

των υπολογιστικών δυνατοτήτων της εκάστοτε αρχιτεκτονικής, προσαρµοσµένης

στις απαιτήσεις της αντίστοιχης εϕαρµογής. Ιδιαίτερη έµϕαση αποδίδεται στα

συστήµατα που λειτουργούν υπό περιορισµούς υπολογιστικών και ενεργειακών

πόρων, γεγονός που καθιστά κρίσιµη τη σχεδίαση αποδοτικών µοντέλων [104, 105].

Η υλοποίηση των CNNs σε τέτοια HCS απαιτεί την προσαρµογή τόσο της

αρχιτεκτονικής δοµής όσο και της εκπαιδευτικής διαδικασίας του δικτύου, µε

απώτερο στόχο την επίτευξη µιας βέλτιστης ισορροπίας µεταξύ της υπολογιστικής

απόδοσης και της αποδοτικής διαχείρισης των πόρων. Η ελαχιστοποίηση

του συνολικού αποτυπώµατος του µοντέλου — σε όρους αριθµού πράξεων

κινητής υποδιαστολής ανά δευτερόλεπτο (Floating Point Operations per Second,

FLOPs), αριθµού παραµέτρων, απαιτήσεων µνήµης και κατανάλωσης ενέργειας —

αναδεικνύεται σε παράµετρο ίσης βαρύτητας µε την επίτευξη υψηλής ακρίβειας

εξαγωγής συµπεράσµατος. Επιπροσθέτως, η αρχιτεκτονική ευελιξία, προκειµένου

να προσαρµόζεται δυναµικά στις ιδιαιτερότητες και τις δυνατότητες κάθε

υπολογιστικής αρχιτεκτονικής (π.χ. σχεδίαση και υλοποίηση προσαρµοσµένων

λογικών πυρήνων σε FPGAs, η βελτιστοποίηση κατανάλωσης ισχύος σε SoCs),

αποτελεί κρίσιµο συντελεστή για την επιτυχή ανάπτυξη και εϕαρµογή αποδοτικών

CNNs σε HCS.

Το Σχήµα 3.1 συνοψίζει τη µεθοδολογική διαδικασία, αποτυπώνοντας την

αλληλουχία και τη διασύνδεση των επιµέρους αξόνων αξιολόγησης. Η διαδικασία

ξεκινά από τη σχεδίαση της αρχιτεκτονικής, ακολουθείται από την εκπαίδευση
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του µοντέλου και κατόπιν πραγµατοποιείται διττή αξιολόγηση: αϕενός ως προς

τις µετρικές ποιότητας και αϕετέρου ως προς το υπολογιστικό αποτύπωµα. Στο

επόµενο βήµα, πραγµατοποιείται ο έλεγχος ως προς την ικανοποίηση όλων των

απαιτούµενων κριτηρίων. Εϕόσον το µοντέλο πληροί τα κριτήρια που έχουν

τεθεί για το εκάστοτε περιβάλλον — στόχο, επιλέγεται για τελική υλοποίηση. Σε

αντίθετη περίπτωση, η διαδικασία επιστρέϕει στον επανασχεδιασµό του µοντέλου,

ακολουθώντας µία επαναληπτική λογική συνεχούς βελτίωσης και προσαρµογής.

Η κυκλική αυτή διαδικασία διασϕαλίζει ότι η τελική επιλογή της αρχιτεκτονικής

ανταποκρίνεται συνολικά στις απαιτήσεις, τόσο ως προς την απόδοση, όσο και ως

προς την αποδοτικότητα σε περιβάλλοντα HCS.

Σχήµα 3.1: ∆ιαγραµµατική απεικόνιση της πολυκριτηριακής µεθοδολογίας

αξιολόγησης καταλληλότητας CNNs σε HCS.

Το Σχήµα 3.2 απεικονίζει τη µεθοδολογική προσέγγιση σχεδίασης και υλοποίησης

που αναπτύξαµε. Οι µετρικές διακρίνονται σε τρεις βασικούς άξονες, των οποίων
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ο συνδυασµός επιτρέπει την ολοκληρωµένη αποτίµηση της πρακτικής εϕικτότητας

ενός CNN σε HCS. Η πολυδιάστατη αυτή προσέγγιση είναι καθοριστική για

την επιλογή αρχιτεκτονικών λύσεων που επιτυγχάνουν ισορροπία µεταξύ υψηλής

υπολογιστικής απόδοσης και περιορισµένου κόστους υλοποίησης, προσαρµοσµένων

στις εξειδικευµένες απαιτήσεις του εκάστοτε συστήµατος — στόχου.

Σχήµα 3.2: Μεθοδολογική προσέγγιση σχεδίασης και ανάπτυξης των CNNs σε HCS.

3.2 Μετρικές Σχεδιασµού

Οι µετρικές σχεδιασµού (Design Metrics) της µεθοδολογίας µας αναϕέρονται στις

επιλογές που σχετίζονται µε την αρχιτεκτονική και τις τεχνικές βελτιστοποίησης

ενός CNN, µε στόχο την επίτευξη υψηλής απόδοσης υπό περιορισµούς

υπολογιστικών πόρων σε HCS. Στη συνέχεια παρουσιάζονται οι βασικοί άξονες

σχεδιασµού, οι οποίοι περιλαµβάνουν τη δοµή της αρχιτεκτονικής του µοντέλου,

τις τεχνικές αποδοτικής βελτιστοποίησης, τους εκάστοτε συµβιβασµούς, καθώς και

τα ζητήµατα ενεργειακής αποδοτικότητας που ενσωµατώνονται στις σχεδιαστικές

επιλογές.

3.2.1 Αρχιτεκτονική Μοντέλου

3.2.1.1 Εξισορρόπηση Βάθους και Εύρους

Ένα θεµελιώδες ζήτηµα κατά τον σχεδιασµό CNNs αποτελεί η διαµόρϕωση

µιας βέλτιστης στρατηγικής εξισορρόπησης µεταξύ του βάθους και του εύρους

της αρχιτεκτονίκης. Το βάθος προσδιορίζεται από τον αριθµό των διαδοχικών
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συνελικτικών επιπέδων, τα οποία επιτρέπουν την εξαγωγή χαρακτηριστικών

υψηλότερου επιπέδου µέσω διαδοχικών µετασχηµατισµών που οδηγούν σε ολοένα

και πιο αϕηρηµένες αναπαραστάσεις των δεδοµένων εισόδου. Αντίστοιχα, το

εύρος ορίζεται από τον αριθµό των ϕίλτρων ανά επίπεδο, επηρεάζοντας άµεσα την

ποσότητα των χαρακτηριστικών που εξάγονται σε κάθε στάδιο της διαδικασίας

επεξεργασίας [106].

Παραδοσιακά, η αύξηση του βάθους ενισχύει τη χωρητικότητα του δικτύου να

µοντελοποιεί σύνθετες χωρικές ιεραρχίες, ενώ η αύξηση του εύρους επιτρέπει τη

λεπτοµερέστερη αποτύπωση ποικιλίας χαρακτηριστικών σε κάθε επίπεδο. Ωστόσο,

η µονοµερής αύξηση του βάθους πέραν ενός σηµείου οδηγεί σε ϕθίνουσες αποδόσεις,

λόγω ϕαινοµένων όπως η υποβάθµιση κλίσεων και η υπερπροσαρµογή, ειδικά όταν

δεν συνοδεύεται από αντίστοιχη επαύξηση του εύρους. Η βέλτιστη κατανοµή

του αριθµού ϕίλτρων ανά επίπεδο καθίσταται κρίσιµη, καθώς επιδρά άµεσα στην

ισορροπία µεταξύ της εκϕραστικής ικανότητας του δικτύου και της υπολογιστικής

του αποδοτικότητας [107].

Επιπλέον, η ταυτόχρονη αύξηση βάθους και εύρους συνεπάγεται εκθετική αύξηση

στον αριθµό παραµέτρων και, συνακόλουθα, στο υπολογιστικό και ενεργειακό

κόστος, γεγονός που θέτει σηµαντικούς περιορισµούς σε εϕαρµογές όπου οι

διαθέσιµοι πόροι είναι περιορισµένοι. Η βέλτιστη αναλογία βάθους προς εύρος

είναι άµεσα εξαρτώµενη από τη ϕύση και την πολυπλοκότητα του συνόλου

δεδοµένων εκπαίδευσης, καθώς και από τους υϕιστάµενους περιορισµούς του

υπολογιστικού περιβάλλοντος. Η προσαρµογή των αρχιτεκτονικών παραµέτρων

σε κάθε συγκεκριµένο περιβάλλον υλοποίησης συνιστά κρίσιµο παράγοντα για την

επίτευξη ισορροπίας µεταξύ απόδοσης και αποδοτικότητας [108].

3.2.1.2 Χαµηλής Πολυπλοκότητας ∆οµοστοιχεία

Η αυξανόµενη ανάγκη για υλοποίηση CNNs σε HCS µε περιορισµένους πόρους,

όπως ενσωµατωµένες συσκευές και υπολογιστικά συστήµατα ακµής, έχει οδηγήσει

στην ανάπτυξη ειδικών χαµηλής πολυπλοκότητας δοµοστοιχείων. Τα δοµοστοιχεία

αυτά αξιοποιούν ποικίλες αρχιτεκτονικές τεχνικές προκειµένου να µειώσουν την

υπολογιστική πολυπλοκότητα, τον αριθµό παραµέτρων, και τη λανθάνουσα

κατάσταση, επιτρέποντας τη διατήρηση της απόδοσης εξαγωγής συµπεράσµατος

σε υψηλά επίπεδα.
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Τα βασικά δοµοστοιχεία χαµηλής πολυπλοκότητας:

• Συνελίξεις βάθους ανά κανάλι (Depthwise Separable Convolution, DSConv):

Το DSConv [109] διαχωρίζεται σε δύο διακριτά στάδια: (i) συνέλιξη που

εϕαρµόζεται ανεξάρτητα σε κάθε κανάλι εισόδου (depthwise convolution), και

(ii) σηµειακή συνέλιξη 1 × 1 (pointwise convolution) για τη συνένωση των

αποτελεσµάτων. Η προσέγγιση αυτή µειώνει το πλήθος των απαιτούµενων

υπολογισµών, προσϕέροντας εξαιρετική αναλογία αποδοτικότητας προς

πολυπλοκότητα.

• Ισορροπηµένες συνελίξεις διαχωρισµένων σταδίων (Balanced Separable

Convolution, BSConv): Το BSConv [110] αποτελεί εξέλιξη των DSConv,

στοχεύοντας στη βελτίωση της ποιότητας εκµάθησης µέσω εξισορρόπησης

της συµβολής των καναλιών και της αναπαράστασης χαρακτηριστικών. Η

βασική διαϕοροποίηση του BSConv έγκειται στην εισαγωγή ενός µηχανισµού

παραµετρικής αναβάθµισης των καναλιών, ο οποίος αποτρέπει τη µειωµένη

αξιοποίηση των κρίσιµων χαρακτηριστικών λόγω υπερβολικής αραίωσης

της σηµασιολογικής πληροϕορίας. Παράλληλα, διατηρείται η χαµηλή

υπολογιστική πολυπλοκότητα µέσω διαχωρισµένων συνελίξεων, ενώ η

επιπλέον παραµετροποίηση επιτρέπει στο δίκτυο να επιτύχει υψηλότερη

εκϕραστική δύναµη µε περιορισµένο κόστος.

• Ανεστραµµένες συνελικτικές δοµές ϕιαλοειδούς τύπου για ϕορητά

περιβάλλοντα (Mobile Inverted Bottleneck Convolutions, MBConv): Το

MBConv [111] αποτελεί εξελιγµένη µορϕή των DSConv. Χαρακτηρίζονται από

την αρχική επέκταση των καναλιών µέσω συνελίξεων 1 × 1, ακολουθούµενη

από συνελίξεις ανά κανάλι, και τελική συµπίεση µε άλλη συνελίξη 1 × 1.

Η προσέγγιση αυτή, σε συνδυασµό µε κατάλληλες συνδέσεις παράκαµψης,

προσϕέρει υψηλή αποδοτικότητα και εκϕραστική ισχύ.

• Συγχωνευµένες συνελίξεις ανεστραµµένου ϕιαλοειδούς τύπου για

ϕορητά περιβάλλοντα (Fused Mobile Inverted Bottleneck Convolutions,

Fused—MBConv): Το Fused—MBConv [112] αποτελεί βελτιστοποιηµένη

παραλλαγή των MBConv. Η κύρια διαϕοροποίηση έγκειται στη συγχώνευση

των συνελικτικών σταδίων, καθώς η συνελικτική πράξη ανά κανάλι και η

σηµειακή συνελίξη 1 × 1 αντικαθίστανται από µία παραδοσιακή συνελικτική

λειτουργία που εϕαρµόζεται σε όλα τα κανάλια εισόδου. Με αυτόν τον

τρόπο, απλοποιείται η δοµή του µοντέλου, µειώνεται η ανάγκη για επιµέρους
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βελτιστοποιήσεις στο υλικό, και επιτυγχάνεται χαµηλότερη λανθάνουσα

κατάσταση κατά τον συµπερασµό. Παρότι η πολυπλοκότητα αυξάνεται

ελαϕρώς σε σύγκριση µε το MBConv, το Fused—MBConv επιδεικνύει ανώτερη

αποδοτικότητα.

• Αντεστραµµένες δοµές τύπου Sandglass: Το Sandglass block [113] αποτελεί

παραλλαγή των MBConv, µε βασική διαϕοροποίηση την αντιστροϕή της

διάταξης των συνελικτικών σταδίων. Σε αντίθεση µε την κλασική προσέγγιση

του MBConv, όπου η επέκταση καναλιών προηγείται της συνελικτικής πράξης

ανά κανάλι, το Sandglass block τοποθετεί την επέκταση των καναλιών στο

τέλος του δοµοστοιχείου. Συγκεκριµένα, η επεξεργασία ξεκινά µε συµπίεση

καναλιών µέσω συνελίξεων 1× 1, ακολουθεί η συνελικτική πράξη ανά κανάλι,

και ολοκληρώνεται µε επέκταση καναλιών. Η διάταξη αυτή διευκολύνει

την καλύτερη ροή πληροϕορίας µέσω των συνδέσεων παράκαµψης, ιδιαίτερα

στα αρχικά επίπεδα του δικτύου, όπου η απώλεια βασικών χαρακτηριστικών

µπορεί να επηρεάσει την τελική απόδοση.

• ∆οµοστοιχεία τύπου Fire: Κάθε Fire module [114] αποτελείται από δύο βασικά

στάδια: το στάδιο συµπίεσης, όπου πραγµατοποιείται µέσω συνελίξεων

1 × 1, και το στάδιο διέγερσης, το οποίο επαναϕέρει την πληροϕορία µε

παράλληλες συνελίξεις 1× 1 και 3× 3. Η στρατηγική αυτή µειώνει σηµαντικά

το υπολογιστικό κόστος, καθώς οι συνελίξεις 1 × 1 έχουν χαµηλότερη

πολυπλοκότητα σε σύγκριση µε τις τυπικές συνελίξεις µεγαλύτερου πυρήνα.

Επιπλέον, η χρήση πυρήνων 3× 3 στο στάδιο διέγερσης επιτρέπει στο δίκτυο

να διατηρεί χωρική πληροϕόρηση υψηλής ανάλυσης.

• ∆οµοστοιχεία SqueezeNext: Το SqueezeNext [115] αποτελεί βελτιστοποιηµένη

εκδοχή των Fire modules, σχεδιασµένη µε γνώµονα τη µεγιστοποίηση της

αποδοτικότητας. Η αρχιτεκτονική τους βασίζεται στη χρήση στενότερων

δοµών συµπίεσης τύπου bottlenecks, που επιτυγχάνουν περαιτέρω µείωση του

αριθµού παραµέτρων, καθώς και στην εκτενή αξιοποίηση συνελίξεων 1 × 1,

οι οποίες παρουσιάζουν χαµηλή υπολογιστική πολυπλοκότητα. Παράλληλα,

γίνεται περιορισµένη χρήση συνελίξεων 3 × 3, µόνο όπου είναι απολύτως

απαραίτητο, για τη διατήρηση της χωρικής πληροϕορίας.

• Μονάδες συµπίεσης και διέγερσης (Squeeze—and—Excitation blocks): Το

SE block [116] εισήγαγε έναν αποδοτικό µηχανισµό προσοχής, ο οποίος

δρα σε επίπεδο καναλιών και ενισχύει τη σηµασιολογική εκϕραστικότητα
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του δικτύου. Η βασική αρχή των SE blocks συνίσταται στη δυναµική

επανεκτίµηση των καναλιών χαρακτηριστικών µέσω δύο διακριτών ϕάσεων:

(i) συµπίεση, όπου η πληροϕορία κάθε καναλιού συνοψίζεται µε καθολική

µέση τιµή συγκέντρωσης (Global Average Pooling), και (ii) διέγερση, όπου

υπολογίζεται η σχετική σηµαντικότητα κάθε καναλιού µέσω ενός µικρού

πλήρως συνδεδεµένου δικτύου. Το αποτέλεσµα είναι ένας προσαρµοστικός

συντελεστής για κάθε κανάλι, ο οποίος ενισχύει ή αποδυναµώνει το αντίστοιχο

χαρακτηριστικό. Παρά την προσθήκη επιπλέον παραµέτρων και πράξεων,

το υπολογιστικό κόστος των SE blocks παραµένει χαµηλό, καθιστώντας τα

ιδανικά για χρήση σε αποδοτικά CNNs που στοχεύουν σε βελτιωµένη απόδοση

χωρίς σηµαντική αύξηση της πολυπλοκότητας.

• ∆οµοστοιχεία τύπου Inception: Το Inception module [117] εισάγει την έννοια

της παραλληλίας συνελικτικών πράξεων µε διαϕορετικά µεγέθη πυρήνα

(1 × 1, 3 × 3, 5 × 5) καθώς και πράξεων µέγιστης συγκέντρωσης (Max

Pooling) εντός του ίδιου επιπέδου. Η πολυπλοκότητα της πληροϕορίας

που εξάγεται από τις εικόνες σε διαϕορετικές χωρικές κλίµακες απαιτεί

δοµές που να µπορούν να συλλάβουν χαρακτηριστικά τόσο λεπτοµερή

όσο και γενικευµένα. Τα Inception modules διευκολύνουν την εξαγωγή

πολυκλιµακικών χαρακτηριστικών (multi—scale feature extraction),

αυξάνοντας την εκϕραστική ικανότητα του δικτύου χωρίς µεγάλη αύξηση

της πολυπλοκότητας. Η ενσωµάτωση συνελίξεων 1 × 1 ως προκαταρκτικό

στάδιο πριν από τις συνελίξεις µεγαλύτερης διάστασης λειτουργεί ως

µηχανισµός µείωσης διαστάσεων, µειώνοντας τον αριθµό υπολογισµών και

παραµέτρων. Νεότερες παραλλαγές, όπως τα Inception—v3 και Inception—v4,

εισάγουν επιπλέον τεχνικές, όπως η διάσπαση των συνελίξεων 5 × 5 σε

διαδοχικές συνελίξεις 3 × 3, επιτυγχάνοντας περαιτέρω βελτιστοποίηση της

αποδοτικότητας.

• ∆οµοστοιχεία τύπου ESP (Efficient Spatial Pyramid) και EESP (Extremely

Efficient Spatial Pyramid): Το ESP module [118] και το EESP unit [119]

αποτελούν προηγµένες δοµές για αποδοτική εξαγωγή πολυκλιµακικών

χαρακτηριστικών µε ελαχιστοποίηση της υπολογιστικής πολυπλοκότητας.

Τα ESP modules εϕαρµόζουν παράλληλες διατεταµένες συνελίξεις (Dilated

Convolutions) µε διαϕορετικούς ρυθµούς διαστολής (Dilation Rates),

επεκτείνοντας αποτελεσµατικά το πεδίο λήψης (Receptive Field) χωρίς

να αυξάνεται ο αριθµός των παραµέτρων ή το υπολογιστικό κόστος.
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Τα EESP units αποτελούν εξελιγµένες εκδοχές των ESP, εισάγοντας

οµαδοποιηµένες συνελίξεις (Grouped Convolutions) και έναν µηχανισµό

ιεραρχικής συγχώνευσης χαρακτηριστικών, ο οποίος συνδυάζει τις εξόδους

των διαϕόρων διαστολών µε τρόπο αποδοτικό τόσο σε µνήµη όσο και σε

ταχύτητα.

• ∆οµοστοιχεία τύπου Ghost: Το Ghost module [120] βασίζεται στην

παρατήρηση ότι τα περισσότερα χαρακτηριστικά που παράγονται

από τις συµβατικές συνελικτικές στρώσεις παρουσιάζουν σηµαντικό

βαθµό πλεονασµού, καθώς πολλά από αυτά είναι γραµµικά εξαρτώµενα

ή επαναλαµβανόµενα. Η βασική ιδέα των Ghost modules είναι ότι

ένα µικρό υποσύνολο των απαιτούµενων χαρακτηριστικών µπορεί να

παραχθεί µέσω τυπικών συνελικτικών πράξεων, ενώ τα υπόλοιπα — τα

αποκαλούµενα "ϕανταστικά" χαρακτηριστικά — µπορούν να δηµιουργηθούν

µέσω µετασχηµατισµών χαµηλής υπολογιστικής πολυπλοκότητας, όπως

σηµειακές συνελίξεις 1 × 1 ή συνελικτικές πράξεις ανά κανάλι µε χαµηλή

πολυπλοκότητα. Αυτή η προσέγγιση µειώνει δραστικά τον αριθµό των

απαιτούµενων υπολογιστικών πράξεων και των παραµέτρων, διατηρώντας

παράλληλα την εκϕραστική ικανότητα του µοντέλου σε υψηλά επίπεδα.

Η επιλογή κατάλληλου δοµοστοιχείου ή συνδυασµού δοµοστοιχείων εξαρτάται από

το υπολογιστικό περιβάλλον και τις απαιτήσεις της εϕαρµογής, ενώ η µείωση της

υπολογιστικής πολυπλοκότητας καθιστά εϕικτή τη χρήση προηγµένων CNNs σε

ενσωµατωµένες συσκευές, υπολογιστικά συστήµατα ακµής και IoT, διατηρώντας

υψηλά επίπεδα ακρίβειας στην εξαγωγή συµπεράσµατος. Ο Πίνακας 3.1 συνοψίζει

τα βασικότερα δοµοστοιχεία που εϕαρµόζονται σε HCS µε περιορισµένους

υπολογιστικούς και ενεργειακούς πόρους.

3.2.1.3 Συναρτήσεις Ενεργοποίησης Φιλικές προς το Υλικό

Οι συναρτήσεις ενεργοποίησης αποτελούν θεµελιώδες συστατικό των CNNs, καθώς

διαδραµατίζουν καθοριστικό ρόλο στην εισαγωγή µη γραµµικότητας, η οποία είναι

απαραίτητη για την ικανότητα των δικτύων να µαθαίνουν και να µοντελοποιούν

πολύπλοκες σχέσεις στα δεδοµένα. Η εισαγωγή µη γραµµικότητας επιτρέπει στα

CNNs να υπερβαίνουν τους περιορισµούς των γραµµικών µοντέλων και να επιλύουν

προβλήµατα που περιλαµβάνουν περίπλοκες αντιστοιχίσεις µεταξύ εισόδου και

εξόδου [121].



45

Πίνακας 3.1: Συγκριτική ανάλυση χαµηλής πολυπλοκότητας δοµοστοιχείων CNNs.

∆οµοστοιχείο Πλεονεκτήµατα Μειονεκτήµατα

DSConv Σηµαντική µείωση υπολογιστικής

πολυπλοκότητας.

∆υνητικά µικρή απώλεια ακρίβειας σε

σύγκριση µε τυπικές συνελίξεις.

BSConv Βελτιωµένη αναπαράσταση

χαρακτηριστικών.

∆ιατήρηση χαµηλής

πολυπλοκότητας.

Ελαϕρώς αυξηµένο κόστος λόγω

επιπλέον παραµετροποίησης.

MBConv Υψηλή αποδοτικότητα και ευελιξία.

Καλή ισορροπία απόδοσης και

πολυπλοκότητας.

Απαιτεί παραµετροποίηση για

µέγιστη απόδοση.

Fused-MBConv Απλούστερη υλοποίηση σε υλικό.

Χαµηλότερη καθυστέρηση.

Ελαϕρώς αυξηµένη πολυπλοκότητα

σε σχέση µε MBConv.

Sandglass

block

Βελτιωµένη ροή πληροϕορίας σε

αρχικά επίπεδα.

Αποδοτικότητα για ρηχά δίκτυα.

Η βέλτιστη απόδοση εξαρτάται από

το βάθος του δικτύου.

Fire module Μείωση παραµέτρων και

υπολογιστικού κόστους.

Απλή δοµή.

Περιορισµένη ικανότητα

αναπαράστασης.

SqueezeNext Εξαιρετικά αποδοτικά για

ενσωµατωµένα συστήµατα.

Χαµηλό αποτύπωµα µνήµης.

Μειωµένη γενικευσιµότητα σε

πολύπλοκες κατανοµές δεδοµένων.

SE block Ενίσχυση σηµαντικών

χαρακτηριστικών.

Βελτίωση απόδοσης µε µικρό κόστος.

Ελαϕρά αύξηση υπολογιστικού

ϕορτίου.

Inception

module

Πολυκλιµακική εξαγωγή

χαρακτηριστικών.

Υψηλή εκϕραστική ισχύς.

Αυξηµένη πολυπλοκότητα σχεδίασης

και παραµετροποίησης.

ESP module /

EESP unit

Αποτελεσµατική πολυκλιµακική

επεξεργασία.

Υπολογιστική επιβάρυνση από τη

διαχείριση πολλαπλών κλάδων.

Ghost module ∆ραστική µείωση υπολογιστικού

κόστους.

∆υνητική απώλεια λεπτοµερειών

σε δεδοµένα που απαιτούν υψηλή

ακρίβεια.

Παράλληλα, µε την αυξανόµενη πολυπλοκότητα των µοντέλων DL, αναδεικνύεται η

ανάγκη για ανάπτυξή τους σε υπολογιστικά περιβάλλοντα περιορισµένων πόρων,

όπως ενσωµατωµένα συστήµατα και συσκευές άκρων. Αυτή η απαίτηση οδηγεί

στην αναζήτηση συναρτήσεων ενεργοποίησης που επιτυγχάνουν ισορροπία µεταξύ

ακρίβειας εξαγωγής συµπεράσµατος και υπολογιστικής αποδοτικότητας, ώστε να

µπορούν να ενσωµατωθούν αποτελεσµατικά σε HCS. Η ανάγκη για επεξεργασία σε

πραγµατικό χρόνο και ενεργειακή αποδοτικότητα σε τέτοια συστήµατα καθιστά την

επιλογή της κατάλληλης συνάρτησης ενεργοποίησης κρίσιµο παράγοντα [122].
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Οι βασικές συναρτήσεις ενεργοποίησης που χρησιµοποιούν απλές µαθηµατικές

πράξεις, γεγονός που τις καθιστά ιδιαίτερα κατάλληλες για υλοποίηση σε HCS µε

περιορισµένους πόρους:

• Rectified Linear Unit (ReLU): Η συνάρτηση ενεργοποίησης ReLU [89] αποτελεί

µία από τις πιο διαδεδοµένες επιλογές για την εισαγωγή µη γραµµικότητας σε

συνελικτικά και πλήρως συνδεδεµένα επίπεδα. Ορίζεται ως:

f(x) = max(0, x) (3.1)

όπου x είναι το γραµµικό άθροισµα των σταθµισµένων εισόδων του νευρώνα,

δηλαδή x = ∑n
i=1 wixi + b, όπου wi τα βάρη, xi οι είσοδοι και b ο όρος

µετατόπισης. Η ReLU αντικαθιστά όλες τις αρνητικές τιµές εισόδου µε

µηδέν, ενώ διατηρεί αναλλοίωτες τις θετικές. Η απλότητά της ως προς την

υπολογιστική απαίτηση, σε συνδυασµό µε την ικανότητά της να περιορίζει

το ϕαινόµενο της εξαϕάνισης του βαθµωτού σϕάλµατος, καθιστούν τη ReLU

ιδιαίτερα κατάλληλη για µεγάλης κλίµακας CNNs. Επιπλέον, η υλοποίησή της

σε υλικό απαιτεί µόνο συγκρίσεις και µηδενισµούς, γεγονός που την καθιστά

εξαιρετικά ϕιλική προς τους επιταχυντές χαµηλής κατανάλωσης.

• Leaky Rectified Linear Unit (Leaky ReLU): Η συνάρτηση Leaky ReLU [90]

προτείνεται ως τροποποίηση της κλασικής ReLU, µε σκοπό να αντιµετωπιστεί

το πρόβληµα των ανενεργών νευρώνων. Ορίζεται ως:

f(x) =


x, x ≥ 0

αx, x < 0
(3.2)

όπου α είναι ένας µικρός θετικός παράγοντας, της τάξης του 10−2
. Η Leaky

ReLU επιτρέπει τη ροή µικρών αρνητικών τιµών, διατηρώντας ενεργά όλα τα

νευρωνικά στοιχεία κατά την εκπαίδευση και την εξαγωγή συµπερασµάτων. Η

υλοποίησή της στο υλικό παραµένει απλή, ειδικά όταν ο συντελεστής α είναι

δύναµη του δύο.

• Hard Hyperbolic Tangent (Hard Tanh): Η συνάρτηση Hard Tanh [123] αποτελεί

µία προσεγγιστική, γραµµική εκδοχή της κλασικής Tanh. Ορίζεται ως:

f(x) = max(−1, min(1, x)) (3.3)
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Η έξοδος παραµένει σταθερή στις τιµές (−1, 1) για εισόδους εκτός του

διαστήµατος. Λόγω της απουσίας εκθετικών υπολογισµών, η Hard Tanh

προσϕέρει σηµαντικά πλεονεκτήµατα σε υλοποιήσεις.

• Parametric Rectified Linear Unit (PReLU): Η συνάρτηση PReLU [124] αποτελεί

γενίκευση της Leaky ReLU, µε την διαϕορά ότι ο αρνητικός συντελεστής είναι

παραµετροποιήσιµος και εκπαιδεύσιµος. Ορίζεται ως:

f(x) =


x, x ≥ 0

ax, x < 0
(3.4)

όπου a είναι µία παράµετρος που µαθαίνεται κατά την εκπαίδευση

µέσω οπισθοδιάδοσης. Η PReLU επιτρέπει στο δίκτυο να προσαρµόσει

δυναµικά τη συµπεριϕορά των ενεργοποιήσεων χωρίς σηµαντική αύξηση της

υπολογιστικής πολυπλοκότητας.

• ReLU6: Η συνάρτηση ReLU6 [111] αποτελεί παραλλαγή της κλασικής ReLU,

µε την προσθήκη ανώτατου ορίου τιµής στην έξοδο, το οποίο έχει καθοριστεί

ίσο µε 6. Ορίζεται ως:

f(x) = min(max(0, x), 6) (3.5)

Συµπεριϕέρεται όπως η ReLU για εισόδους στο διάστηµα [0, 6], ενώ περιορίζει

κάθε τιµή µεγαλύτερη του 6 στο 6 και κάθε αρνητική τιµή στο µηδέν. Η

εισαγωγή του ανώτατου ορίου αποσκοπεί στη µείωση των υψηλών τιµών

ενεργοποιήσεων, διευκολύνοντας την αριθµητική αναπαράστασή τους χωρίς

σηµαντική απώλεια ακρίβειας.

• Hard Swish: Η συνάρτηση Hard Swish [125] αποτελεί προσεγγιστική

εκδοχή της Swish, σχεδιασµένη µε σκοπό τη µείωση της υπολογιστικής

πολυπλοκότητας και τη διευκόλυνση της υλοποίησης σε συστήµατα

περιορισµένων πόρων. Ορίζεται ως:

f(x) = x · ReLU6(x + 3)
6 (3.6)

όπου η ReLU6(x + 3) περιορίζει τη µετατοπισµένη είσοδο στο διάστηµα [0, 6],
ενώ η διαίρεση µε 6 εξασϕαλίζει κανονικοποιηµένη έξοδο εντός του [0, x].
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• Hard Sigmoid: Η συνάρτηση Hard Sigmoid [125] αποτελεί γραµµική

προσεγγιστική εκδοχή της παραδοσιακής Sigmoid, µε στόχο τη µείωση

της υπολογιστικής πολυπλοκότητας σε προβλήµατα δυαδικής ταξινόµησης.

Ορίζεται ως:

f(x) = max(0, min(1,
x + 1

2 )) (3.7)

Παρουσιάζει παρόµοια συµπεριϕορά µε την παραδοσιακή Sigmoid,

αποϕεύγοντας τους εκθετικούς υπολογισµούς, γεγονός που την καθιστά

κατάλληλη για υλοποιήσεις σε συστήµατα περιορισµένων πόρων.

Η επιλογή της κατάλληλης συνάρτησης ενεργοποίησης εξαρτάται από την εκάστοτε

εϕαρµογή—στόχο. Σε HCS µε περιορισµούς σε κατανάλωση ενέργειας και

υπολογιστικούς πόρους, όπως τα FPGAs ή τα SoMs, προτιµώνται συναρτήσεις

µε ελάχιστη αριθµητική πολυπλοκότητα. Ιδιαίτερα στο στάδιο της εξαγωγής

συµπερασµάτων, οι απλοποιηµένες αυτές συναρτήσεις επιτρέπουν την αποδοτική

υλοποίηση χωρίς σηµαντική απώλεια στην απόδοση του CNN. Ο Πίνακας 3.2

συνοψίζει τις βασικές συναρτήσεις ενεργοποίησης χαµηλής πολυπλοκότητας και

ϕιλικών προς το υλικό.

3.2.2 Τεχνικές Βελτιστοποίησης

3.2.2.1 Κβαντοποίηση

Η κβαντοποίηση (Quantization) [126] αποτελεί µία τεχνική η οποία στοχεύει στη

µείωση της αριθµητικής ακρίβειας των παραµέτρων και των ενεργοποιήσεων ενός

CNN, από αναπαράσταση κινητής υποδιαστολής 32—bit (FP32) σε αναπαραστάσεις

σταθερής υποδιαστολής χαµηλότερης ακρίβειας, όπως 16—bit (FP16), 8—bit (INT8).

Όπως ϕαίνεται και στον Πίνακα 3.3, ο κύριος σκοπός της διαδικασίας αυτής

είναι η µείωση των απαιτήσεων αποθήκευσης και των υπολογιστικών πόρων που

καταναλώνει ένα δίκτυο, διασϕαλίζοντας παράλληλα ότι η ακρίβεια της εξαγωγής

συµπερασµάτων επηρεάζεται στο ελάχιστο δυνατό βαθµό.

Υπάρχουν δύο κύριες προσεγγίσεις κβαντοποίησης των CNNs:

• Κβαντοποίηση µετά την εκπαίδευση (Post—Training Quantization, PTQ): Κατά

τη συγκεκριµένη µέθοδο, ένα ήδη εκπαιδευµένο δίκτυο υψηλής ακρίβειας

µετατρέπεται απευθείας σε δίκτυο χαµηλότερης αριθµητικής ακρίβειας, χωρίς
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Πίνακας 3.2: Συγκριτική ανάλυση χαµηλής πολυπλοκότητας συναρτήσεων

ενεργοποίησης ϕιλικών προς το υλικό.

Συνάρτηση Πλεονεκτήµατα Μειονεκτήµατα

ReLU Εξαιρετικά απλή υλοποίηση.

Αποτρέπει το ϕαινόµενο της

εξαϕάνισης του βαθµωτού

σϕάλµατος.

Κίνδυνος ανενεργών νευρώνων.

Μη διαϕορίσιµη στο µηδέν.

Leaky ReLU ∆ιατηρεί ενεργά τα νευρωνικά

στοιχεία.

Εύκολη υλοποίηση µε κατάλληλη

επιλογή α.

Εισάγει µικρό επιπλέον κόστος.

Η απόδοση εξαρτάται από την

τιµή της παραµέτρου α.

Hard Tanh Ελάχιστη πολυπλοκότητα λόγω µόνο

συγκρίσεων.

Μειωµένη ακρίβεια σε µη

γραµµικές σχέσεις.

PReLU ∆υναµική προσαρµογή αρνητικής

κλίσης.

Μειώνει την πιθανότητα ανενεργών

νευρώνων.

Αυξάνει την πολυπλοκότητα σε

σύγκριση µε τη ReLU.

ReLU6 Περιορισµός µεγάλων

ενεργοποιήσεων.

Βελτιωµένη αριθµητική σταθερότητα.

∆εν είναι διαϕορίσιµη στα

σηµεία αποκοπής x = 0 και

x = 6.

Hard Swish Οµαλότερη συµπεριϕορά από τη

ReLU.

Χαµηλότερη πολυπλοκότητα από την

Swish.

Αυξηµένη πολυπλοκότητα

έναντι της ReLU.

Hard Sigmoid Προσεγγίζει καλά την κλασική

Sigmoid.

Πολύ απλή υλοποίηση.

Περιορισµένη ικανότητα

διάκρισης µεταξύ κλάσεων

γύρω από το κατώϕλι

απόϕασης.

να απαιτείται περαιτέρω διαδικασία εκπαίδευσης. Η διαδικασία περιλαµβάνει

ανάλυση του εύρους των βαρών και ενεργοποιήσεων και τον υπολογισµό

των παραµέτρων κβαντοποίησης, όπως τα βήµατα κβαντοποίησης και τα

όρια εύρους τιµών. Αν και αυτή η µέθοδος είναι ταχεία και εύκολη στην

εϕαρµογή της, ενδέχεται να προκαλέσει απώλεια ακρίβειας ειδικά όταν

χρησιµοποιούνται πολύ χαµηλές αναπαραστάσεις ακρίβειας.

• Κβαντοποίηση κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης (Quantization—Aware

Training, QAT): Στην περίπτωση αυτή, η µειωµένη αριθµητική ακρίβεια

ενσωµατώνεται εξαρχής κατά τη ϕάση εκπαίδευσης του µοντέλου.

Συγκεκριµένα, οι υπολογισµοί κατά την εµπρόσθια διάδοση (forward
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Πίνακας 3.3: Σύγκριση αριθµητικών προτύπων FP32, FP16 και INT8 σε εϕαρµογές

CNN.

Πρότυπο Τύπος & Εύρος τιµών Βασικά χαρακτηριστικά

FP32 Floating Point (32 bits)

Εύρος: ∼ ±3,4× 1038
Υψηλή αριθµητική ακρίβεια.

Αυξηµένες απαιτήσεις σε µνήµη και

υπολογιστική ισχύ.

Τυπικό πρότυπο για εκπαίδευση και

αξιολόγηση µοντέλων.

FP16 Half Precision Float (16 bits)

Εύρος: ∼ ±6,5× 104
Μέτρια ακρίβεια.

Μειωµένες απαιτήσεις σε µνήµη και

ενέργεια.

Επιταχύνει την εξαγωγή

συµπερασµάτων.

INT8 Integer (8 bits)

Εύρος: −128 έως 127
Χαµηλή ακρίβεια.

Χαµηλές απαιτήσεις σε µνήµη και

υψηλή ταχύτητα υπολογισµών.

Ιδανικό για κβαντοποίηση και

ανάπτυξη µοντέλων σε συσκευές

πραγµατικού χρόνου.

INT4 Integer (4 bits)

Εύρος: −8 έως 7
Πολύ χαµηλή αριθµητική ακρίβεια.

Ελάχιστες απαιτήσεις σε µνήµη και

µέγιστη ταχύτητα υπολογισµών.

Κατάλληλο για εξαιρετικά

περιορισµένο υλικό, αλλά απαιτεί

προσεκτική κβαντοποίηση.

pass), δηλαδή την παραγωγή των ενεργοποιήσεων σε κάθε επίπεδο του

δικτύου, προσοµοιώνονται µε χαµηλή ακρίβεια. Αντιθέτως, η οπίσθια διάδοση

(backward pass), η οποία περιλαµβάνει τον υπολογισµό των βαθµίδων

της συνάρτησης απώλειας και την ενηµέρωση των παραµέτρων µέσω

οπισθοδιάδοσης (backpropagation), εκτελείται µε υψηλότερη αριθµητική

ακρίβεια. Η προσέγγιση αυτή επιτρέπει στο δίκτυο να προσαρµοστεί εξαρχής

στις ιδιαιτερότητες της χαµηλής ακρίβειας, επιτυγχάνοντας απόδοση συχνά

συγκρίσιµη µε εκείνη της πλήρους αριθµητικής ακρίβειας.

Η υιοθέτηση της κβαντοποίησης προσϕέρει σηµαντικά πλεονεκτήµατα σε HCS µε

περιορισµούς σε υπολογιστικούς πόρους:

• Μείωση µεγέθους µοντέλου: Η αποθήκευση των παραµέτρων σε µορϕές

χαµηλότερης ακρίβειας περιορίζει σηµαντικά τις απαιτήσεις αποθήκευσης,
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γεγονός που είναι κρίσιµο για εϕαρµογές µε περιορισµούς µνήµης, όπως τα

ενσωµατωµένα συστήµατα.

• Ταχύτερη εκτέλεση υπολογισµών: Οι αριθµητικές πράξεις χαµηλής ακρίβειας

εκτελούνται µε µικρότερη χρονική καθυστέρηση, καθώς οι αλγόριθµοι και οι

αντίστοιχες µονάδες υλικού που τις υλοποιούν είναι απλούστερες και συνεπώς

αποτελεσµατικότερες όσον αϕορά το χρόνο εκτέλεσης.

• Χαµηλότερη κατανάλωση ενέργειας: Λόγω της µειωµένης υπολογιστικής

πολυπλοκότητας των αριθµητικών πράξεων, τα µοντέλα που χρησιµοποιούν

κβαντοποίηση καταναλώνουν λιγότερη ενέργεια, γεγονός ιδιαίτερα σηµαντικό

για συσκευές που λειτουργούν µε ενεργειακούς περιορισµούς.

• Αύξηση της ταχύτητας εξαγωγής συµπερασµάτων: Η χρήση χαµηλότερης

αριθµητικής ακρίβειας µειώνει αισθητά τον υπολογιστικό ϕόρτο κατά

την εκτέλεση της διαδικασίας εξαγωγής συµπερασµάτων του µοντέλου,

επιτρέποντας έτσι την ταχύτερη παραγωγή προβλέψεων. Αυτό είναι ιδιαίτερα

καθοριστικό σε εϕαρµογές πραγµατικού χρόνου όπου η ελαχιστοποίηση της

καθυστέρησης συνιστά βασική απαίτηση.

3.2.2.2 Κλάδεµα

Το κλάδεµα (Pruning) [127] αποτελεί βασική τεχνική βελτιστοποίησης των CNNs,

αποσκοπώντας στη µείωση της λειτουργικής και υπολογιστικής πολυπλοκότητας

των µοντέλων. Μέσω της αϕαίρεσης πλεοναζόντων στοιχείων της αρχιτεκτονικής,

το κλάδεµα ενισχύει την αποδοτική υλοποίηση των CNNs, ιδιαίτερα σε συσκευές µε

περιορισµένους υπολογιστικούς πόρους.

Το κλάδεµα διακρίνεται στις εξής κατηγορίες:

• Μη δοµηµένο κλάδεµα (Unstructured Pruning): Αϕορά την αποµάκρυνση

µεµονωµένων βαρών ανεξαρτήτως της θέσης τους στο δίκτυο. Η επιλογή των

βαρών προς αποµάκρυνση βασίζεται συνήθως στο µέτρο της απόλυτης τιµής

τους, µε τις µικρές τιµές να θεωρούνται λιγότερο σηµαντικές. Αν και προσϕέρει

υψηλά ποσοστά συµπίεσης, το µη δοµηµένο κλάδεµα µπορεί να οδηγήσει σε

αραιές δοµές, οι οποίες δεν υποστηρίζονται αποδοτικά από το υλικό.



52

• ∆οµηµένο κλάδεµα (Structured Pruning): Σε αυτή την περίπτωση,

αποµακρύνονται ολόκληρες δοµές, όπως ϕίλτρα, κανάλια ή ακόµα

και ολόκληρα επίπεδα. Η τεχνική αυτή οδηγεί σε πιο συµπαγή και

αποδοτικά µοντέλα, καθώς η νέα δοµή του δικτύου µπορεί να εκτελείται

πιο αποτελεσµατικά από το υλικό.

Η υιοθέτηση τεχνικών κλαδέµατος προσϕέρει σηµαντικά πλεονεκτήµατα σε HCS µε

περιορισµούς σε υπολογιστικούς πόρους:

• Μείωση µεγέθους µοντέλου: Το κλάδεµα οδηγεί σε µείωση του αριθµού

των παραµέτρων ενός CNN, καθώς αϕαιρούνται βάρη ή ολόκληρες δοµές

που θεωρούνται µη κρίσιµες για τη συνολική απόδοση του µοντέλου. Η

συµπίεση που επιτυγχάνεται µπορεί να µειώσει δραστικά τις απαιτήσεις σε

αποθηκευτικό χώρο (π.χ. από δεκάδες MB σε λίγα MB), γεγονός που καθιστά

εϕικτή την ανάπτυξη του µοντέλου σε περιβάλλοντα µε περιορισµένη µνήµη.

Επιπλέον, η µικρότερη αποτύπωση του µοντέλου συµβάλλει στη µείωση του

χρόνου ϕόρτωσης και µεταϕοράς µεταξύ επιπέδων µνήµης ή ακόµα και µεταξύ

συσκευών.

• Μείωση του υπολογιστικού κόστους: Το κλάδεµα οδηγεί σε µείωση των FLOPs,

δηλαδή του αριθµού των υπολογιστικών πράξεων κινητής υποδιαστολής

που απαιτούνται για την επεξεργασία µιας εισόδου. Ειδικά στις τεχνικές

δοµηµένου κλαδέµατος, η αποµάκρυνση ολόκληρων ϕίλτρων ή καναλιών

µεταϕράζεται σε µικρότερο αριθµό πράξεων ανά επίπεδο, µε άµεση µείωση της

υπολογιστικής επιβάρυνσης. Αυτή η µείωση είναι κρίσιµη για την επιτάχυνση

της εξαγωγής συµπερασµάτων, την αποδοτικότερη χρήση των επιταχυντών

και τη βελτιστοποίηση της κατανάλωσης ενέργειας.

• Αύξηση της ταχύτητας εξαγωγής συµπερασµάτων: Η ελαχιστοποίηση του

µεγέθους του µοντέλου και του αριθµού των υπολογιστικών πράξεων έχει ως

άµεσο αποτέλεσµα την επιτάχυνση της ϕάσης της εξαγωγής συµπερασµάτων.

Αυτό επιτρέπει την ταχύτερη παραγωγή προβλέψεων, κάτι το οποίο είναι

καθοριστικό για εϕαρµογές πραγµατικού χρόνου όπως η ιατρική διάγνωση σε

point—of—care συσκευές.
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3.2.2.3 ∆ιαχείριση Ανισορροπίας Κλάσεων

Σε πολλές εϕαρµογές της CV, τα σύνολα δεδοµένων εκπαίδευσης παρουσιάζουν

ανισορροπία κλάσεων [128], όπου ορισµένες κλάσεις έχουν σηµαντικά λιγότερα

δείγµατα από άλλες. Αυτή η ανισορροπία οδηγεί σε µοντέλα CNNs που είναι

µεροληπτικά προς την πλειοψηϕούσα κλάση και αποδίδουν ανεπαρκώς στην

αναγνώριση της µειοψηϕούσας κλάσης.

Οι προσεγγίσεις για την ανισορροπία κλάσεων διακρίνονται σε τρεις κατηγορίες:

• Επιπέδου δεδοµένων (Data—Level): Αυτές οι προσεγγίσεις επιχειρούν να

εξισορροπήσουν τον αριθµό δειγµάτων µεταξύ των πλειοψηϕικών και

µειοψηϕικών κλάσεων πριν από την εκπαίδευση του µοντέλου. Οι µέθοδοι

αυτές δεν επεµβαίνουν στον αλγόριθµο µάθησης, αλλά τροποποιούν το

σύνολο εκπαίδευσης, ώστε να µειωθεί η µεροληψία που προκαλείται

από την ανοµοιόµορϕη κατανοµή. Μια βασική στρατηγική είναι η

υπερδειγµατοληψία (oversampling) της µειοψηϕικής κλάσης. Τέτοιες τεχνικές

είναι η SMOTE [129] και η ADASYN [130], οι οποίες δηµιουργούν συνθετικά

δείγµατα παράγοντας νέα σηµεία χαρακτηριστικών ανάµεσα σε υπάρχοντα

δείγµατα της µειοψηϕίας. Αντίθετα, η υποδειγµατοληψία (undersampling)

µειώνει το πλήθος δειγµάτων της πλειοψηϕίας, ώστε να επέλθει ισορροπία.

Η ενίσχυση δεδοµένων (data augmentation) αποτελεί ακόµη µία τεχνική και

περιλαµβάνει µετασχηµατισµούς (π.χ. περιστροϕές, µετατοπίσεις, αλλαγές

ϕωτεινότητας), οι οποίοι αυξάνουν την ποικιλία των δειγµάτων. Επιπλέον,

η χρήση γεννητικών αντιπαραθετικών δικτύων (GANs) [131] επιτρέπει την

παραγωγή συνθετικών εικόνων υψηλής ποιότητας για τη µειοψηϕική κλάση,

προσϕέροντας ένα πρόσθετο εργαλείο ενίσχυσης της αναπαράστασης της

κλάσης στόχου.

• Επιπέδου αλγορίθµου (Algorithm—Level): Αυτές οι προσεγγίσεις επιδιώκουν

να ενισχύσουν τη µάθηση της µειοψηϕικής κλάσης µέσω της τροποποίησης

της συνάρτησης απώλειας, χωρίς να επηρεάζεται το σύνολο δεδοµένων. Η πιο

διαδεδοµένη µέθοδος είναι η χρήση σταθµισµένων συναρτήσεων απώλειας,

όπως η σταθµισµένη απώλεια διασταυρούµενης εντροπίας (Weighted

Cross—Entropy Loss), όπου τα σϕάλµατα της µειοψηϕικής κλάσης λαµβάνουν

υψηλότερη βαρύτητα. Ιδιαίτερης σηµασίας είναι η εστιασµένη απώλεια

(Focal Loss), η οποία δίνει έµϕαση στα δύσκολα προς ταξινόµηση δείγµατα,
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µειώνοντας τη συνεισϕορά των εύκολων περιπτώσεων και ενισχύοντας

τη µάθηση του µοντέλου σε περιοχές του χώρου χαρακτηριστικών µε

µειωµένη εκϕραστικότητα. ΄Αλλες τεχνικές περιλαµβάνουν τη µάθηση

µε κόστος (cost—sensitive learning), όπου ορίζεται πίνακας κόστους για

τους διαϕορετικούς τύπους σϕαλµάτων, καθώς και τη χρήση δυναµικών

προσαρµογών στα βάρη ανά δείγµα ή κλάση (sample weights / class weights).

• Υβριδικές (Hybrid): Αυτές οι προσεγγίσεις συνδυάζουν τεχνικές τόσο από

το επίπεδο των δεδοµένων όσο και από το επίπεδο του αλγορίθµου,

επιδιώκοντας να αξιοποιήσουν τα πλεονεκτήµατα και των δύο στρατηγικών.

Αντί να βασίζονται σε µία µόνο µέθοδο, ενσωµατώνουν στοιχεία από

διαϕορετικές προσεγγίσεις, µε στόχο την πιο αποτελεσµατική αντιµετώπιση

της ανισορροπίας κλάσεων. Μία σηµαντική υποκατηγορία αποτελούν οι

συναθροιστικές µέθοδοι (ensemble methods), οι οποίες βασίζονται στον

συνδυασµό πολλαπλών ταξινοµητών ή υποµοντέλων, µε στόχο τη µείωση

της διακύµανσης, τη βελτίωση της γενικευσιµότητας και την ενίσχυση της

σταθερότητας του τελικού µοντέλου.

Στα HCS, όπου οι υπολογιστικοί πόροι είναι περιορισµένοι, η αντιµετώπιση της

ανισορροπίας κλάσεων πρέπει να ενσωµατώνεται εξαρχής στον αρχιτεκτονικό

σχεδιασµό των CNNs. Η επιλογή τεχνικών διαχείρισης της ανισορροπίας οϕείλει

να ευθυγραµµίζεται µε µετρικές όπως η κατανάλωση µνήµης και το συνολικό

ενεργειακό αποτύπωµα. Ως εκ τούτου, η ενσωµάτωση µηχανισµών εξισορρόπησης

των κλάσεων αποτελεί αρχιτεκτονική επιλογή, ώστε το τελικό µοντέλο να παραµένει

υπολογιστικά χαµηλής πολυπλοκότητας, χωρίς να υποβαθµίζεται η ικανότητά του

να αναγνωρίζει τις µειοψηϕικές κλάσεις. Ο Πίνακας 3.4 παρουσιάζει συνοπτικά την

κατηγοριοποίηση των τεχνικών διαχείρισης ανισορροπίας κλάσεων.

3.2.3 Συµβιβασµοί Επιδόσεων

Η επίδοση ενός CNN δεν αποτιµάται µονοδιάστατα, αντίθετα, συχνά υπάρχει

ένας συµβιβασµός µεταξύ διαϕορετικών δεικτών απόδοσης, σε HCS, όπου

οι υπολογιστικοί πόροι είναι περιορισµένοι. Οι πιο χαρακτηριστικοί είναι

ο συµβιβασµός µεταξύ ακρίβειας και καθυστέρησης, καθώς και µεταξύ του

µεγέθους µοντέλου και του ρυθµού διεκπεραίωσης. Η εξισορρόπηση αυτών των

αντιϕάσεων είναι καθοριστική για την αποδοτική υλοποίηση CNNs σε πραγµατικά

περιβάλλοντα [132, 133].
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Πίνακας 3.4: Κατηγοριοποίηση τεχνικών διαχείρισης ανισορροπίας κλάσεων.

Κατηγορία Πλεονεκτήµατα

Data—Level Ενισχύουν τις µειοψηϕικές κλάσεις χωρίς αλλαγές στον αλγόριθµο.

Αυξάνουν την ποικιλία και την εκπροσώπηση των δεδοµένων.

Κατάλληλες όταν υπάρχει αϕθονία υπολογιστικών πόρων.

Algorithm—Level Ενισχύουν τη µάθηση της µειοψηϕικής κλάσης µέσω τροποποίησης

της συνάρτησης απώλειας.

∆εν απαιτούν τροποποίηση των δεδοµένων.

Είναι πιο αποδοτικές σε HCS περιβάλλοντα.

Hybrid Ενσωµατώνουν πλεονεκτήµατα από δεδοµένα και αλγόριθµους.

Αυξάνουν τη γενικευσιµότητα και µειώνουν την αστάθεια.

Κατάλληλες για σύνθετα ή πολύ ανισόρροπα σύνολα δεδοµένων.

• Ακρίβεια έναντι καθυστέρησης (Accuracy vs Latency): ∆ίκτυα µε υψηλότερη

ικανότητα (π.χ. βαθύτερα ή µε περισσότερες παραµέτρους) τείνουν να

αποδίδουν καλύτερα σε όρους ακρίβειας ταξινόµησης, όµως συχνά απαιτούν

περισσότερους υπολογισµούς και συνεπώς έχουν µεγαλύτερη λανθάνουσα

καθυστέρηση στην ϕάση της εξαγωγής συµπερασµάτων. Αντίστροϕα, τα

µοντέλα που έχουν σχεδιαστεί για να είναι γρήγορα και να έχουν χαµηλή

καθυστέρηση είναι συνήθως απλούστερα, µε λιγότερες παραµέτρους, και

µπορεί να θυσιάσουν κάποια ακρίβεια προκειµένου να επιτύχουν ταχύτερους

χρόνους απόκρισης. Η σχέση µεταξύ ακρίβειας και καθυστέρησης είναι

κρίσιµη για πολλές εϕαρµογές, ειδικά για εκείνες που απαιτούν επεξεργασία

σε πραγµατικό χρόνο, όπως η αυτόνοµη οδήγηση, η ανίχνευση αντικειµένων

σε βίντεο και η ιατρική διάγνωση. Σε αυτές τις περιπτώσεις, µια χαµηλή

καθυστέρηση στην επεξεργασία µπορεί να είναι πιο σηµαντική από µια οριακή

βελτίωση στην ακρίβεια, καθώς η έγκαιρη απόκριση µπορεί να είναι ζωτικής

σηµασίας.

• Μέγεθος µοντέλου έναντι ρυθµαπόδοσης (Model Size vs Throughput): Ένας

εξίσου σηµαντικός συµβιβασµός αϕορά τη σχέση µεταξύ του µεγέθους

του µοντέλου —µετρούµενου σε αριθµό παραµέτρων ή µέγεθος σε bytes—

και της ρυθµαπόδοσης, δηλαδή του αριθµού των δειγµάτων που µπορούν

να επεξεργαστούν ανά µονάδα χρόνου. Τα µεγαλύτερα µοντέλα τείνουν

να απαιτούν περισσότερους υπολογιστικούς και µνηµονικούς πόρους για

αποθήκευση και επεξεργασία, περιορίζοντας την ταχύτητα επεξεργασίας

κατά παρτίδες. Αυτό επηρεάζει αρνητικά τη ρυθµαπόδοση, ειδικά όταν η

υλοποίηση πραγµατοποιείται σε συστήµατα µε περιορισµένη επεξεργαστική
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ισχύ. Αντίθετα, η µείωση του µεγέθους µέσω χαµηλής πολυπλοκότητας

δοµοστοιχείων και συµπίεσης µοντέλων µπορεί να βελτιώσει τη ρυθµαπόδοση,

αλλά ενδέχεται να περιορίσει την εκϕραστική ικανότητα του δικτύου και κατ’

επέκταση την τελική ακρίβεια εξαγωγής συµπερασµάτων. Η επιλογή του

κατάλληλου µεγέθους µοντέλου συναρτάται άµεσα µε το διαθέσιµο υλικό και

τον απαιτούµενο όγκο δεδοµένων προς επεξεργασία σε εϕαρµογές υψηλής

ταχύτητας.

3.2.4 Ενεργειακός Σχεδιασµός

Η ανάπτυξη και υλοποίηση CNNs σε ενεργειακά περιορισµένα υπολογιστικά

περιβάλλοντα καθιστά επιτακτική την ανάγκη για ενεργειακά αποδοτικό

σχεδιασµό. Καθοριστικές παράµετροι στο πλαίσιο αυτό είναι η ενέργεια που

απαιτείται ανά εξαγωγή συµπεράσµατος και οι περιορισµοί ισχύος του εκάστοτε

συστήµατος—στόχου [134]. Οι περιορισµοί αυτοί επηρεάζουν άµεσα την επιλογή

τόσο της αρχιτεκτονικής του µοντέλου όσο και των τεχνικών βελτιστοποίησης που

εϕαρµόζονται.

• Ενέργεια ανά εξαγωγή συµπεράσµατος (Energy per Inference): Αναϕέρεται

στην ποσότητα ενέργειας που καταναλώνεται κατά την επεξεργασία µιας

µεµονωµένης εισόδου από το δίκτυο. Ο δείκτης αυτός εξαρτάται κυρίως

από το πλήθος των υπολογιστικών πράξεων, τη συχνότητα προσπέλασης

µνήµης και την αποδοτικότητα της υλοποίησης σε επίπεδο υλικού. ∆ίκτυα

µε βελτιστοποιηµένες προσπελάσεις και µειωµένο υπολογιστικό κόστος

τείνουν να παρουσιάζουν αυξηµένη ενεργειακή απόδοση. Τεχνικές όπως η

κβαντοποίηση και το κλάδεµα µειώνουν σηµαντικά την κατανάλωση πόρων,

περιορίζοντας τόσο τις αριθµητικές πράξεις όσο και τη µετακίνηση δεδοµένων

από και προς τη µνήµη. Σε συστηµικό επίπεδο, η απόδοση εκϕράζεται

συχνά µε δείκτη που συνδυάζει την καθυστέρηση και την κατανάλωση ισχύος,

επιτρέποντας τη συγκριτική αξιολόγηση διαϕορετικών υλοποιήσεων (π.χ.

CPU, GPU, επιταχυντές).

• Περιορισµοί ισχύος (Power Constraints): Οι περιορισµοί κατανάλωσης

επηρεάζουν άµεσα τη θερµική συµπεριϕορά και τη σταθερότητα του

συστήµατος. Ανεπαρκής διαχείριση της παραγόµενης θερµότητας µπορεί να

επιϕέρει µείωση απόδοσης ή και αποτυχία λειτουργίας. Κατά τον σχεδιασµό,
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δίκτυα υψηλής πολυπλοκότητας που απαιτούν µεγάλο υπολογιστικό ϕορτίο

ενδέχεται να προκαλέσουν υπερθέρµανση ή ταχεία εξάντληση της διαθέσιµης

ενέργειας, ιδίως σε ϕορητές ή ενσωµατωµένες συσκευές. Συνεπώς, η

αρχιτεκτονική του µοντέλου οϕείλει να ευθυγραµµίζεται µε τα διαθέσιµα

ενεργειακά όρια, αξιοποιώντας πλήρως τον ενεργειακό προϋπολογισµό χωρίς

υπερβάσεις, αλλά και χωρίς να αϕήνει ανεκµετάλλευτους υπολογιστικούς

πόρους που θα µπορούσαν να συνεισϕέρουν σε υψηλότερη ακρίβεια εξαγωγής

συµπεράσµατος.

3.3 Μετρικές Ποιότητας

Οι µετρικές ποιότητας (Quality Metrics) [135] της µεθοδολογίας µας εστιάζουν

στην αποτίµηση της ικανότητας ενός CNN να εκτελεί µε ακρίβεια και συνέπεια

τη προβλεπτική του λειτουργία, ανεξαρτήτως του υπολογιστικού ή ενεργειακού

κόστους που συνεπάγεται η ϕάση εκπαίδευσης ή η παραγωγική του χρήση.

Οι µετρικές αυτές αποτελούν βασικό εργαλείο για την αξιολόγηση της

αποτελεσµατικότητας ενός µοντέλου από λειτουργική άποψη, µε στόχο την

αποτύπωση της συσχέτισης µεταξύ της εξαγωγής συµπεράσµατος του µοντέλου και

της πραγµατικής ετικέτας. Οι πλέον διαδεδοµένες µετρικές περιλαµβάνουν:

• Accuracy: Η συνολική ακρίβεια υπολογίζεται ως ο λόγος των ορθώς

ταξινοµηµένων δειγµάτων προς το σύνολο των δειγµάτων. Αποτελεί µια γενική

ένδειξη της επίδοσης του µοντέλου και είναι κατάλληλη κυρίως σε περιπτώσεις

όπου οι κατηγορίες είναι ισορροπηµένες. Για παράδειγµα, σε ένα σύνολο

δεδοµένων όπου οι θετικές και αρνητικές κλάσεις εµϕανίζονται σε παρόµοια

ποσοστά, η ακρίβεια µπορεί να θεωρηθεί αντιπροσωπευτική της συνολικής

συµπεριϕοράς του ταξινοµητή. Ορίζεται ως:

Συνολική ακρίβεια = Αριθµός σωστών προβλέψεων

Συνολικός αριθµός δειγµάτων
(3.8)

• Precision: Η ακρίβεια θετικών προβλέψεων µετρά το ποσοστό των αληθινών

θετικών επί των συνόλου των προβλέψεων που χαρακτηρίστηκαν ως θετικές

από το µοντέλο. Είναι καθοριστική σε περιπτώσεις όπου τα ψευδώς θετικά

έχουν σηµαντικές επιπτώσεις. Για παράδειγµα, σε ένα σύστηµα διάγνωσης

ασθενειών, η λανθασµένη διάγνωση υγιών ως ασθενών µπορεί να οδηγήσει σε
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άσκοπες ιατρικές παρεµβάσεις, συνεπώς η µεγιστοποίηση αυτής της µετρικής

είναι επιθυµητή. Ορίζεται ως:

Ακρίβεια θετικών προβλέψεων = Αληθώς Θετικά

Αληθώς Θετικά + Ψευδώς Θετικά
(3.9)

• Recall: Η ανάκληση, γνωστή και ως ευαισθησία, µετρά την ικανότητα

του µοντέλου να εντοπίζει σωστά όλες τις θετικές περιπτώσεις. Είναι

ιδιαίτερα σηµαντική σε εϕαρµογές όπου οι ψευδώς αρνητικές προβλέψεις

είναι ανεπιθύµητες. Ενδεικτικό παράδειγµα αποτελεί η ανίχνευση καρκινικών

όγκων, όπου η αποτυχία εντοπισµού ενός θετικού περιστατικού µπορεί να έχει

µοιραίες συνέπειες. Ορίζεται ως:

Ανάκληση = Αληθώς Θετικά

Αληθώς Θετικά + Ψευδώς Αρνητικά
(3.10)

• F1—score: Ο αρµονικός µέσος των precision και recall, ο οποίος προσϕέρει

εξισορροπηµένη εικόνα της επίδοσης του µοντέλου και προτιµάται σε

περιπτώσεις ανισορροπίας κλάσεων ή όταν υπάρχει ανάγκη εξισορρόπησης

µεταξύ των ψευδώς θετικών και ψευδώς αρνητικών. Παρέχει µία ενιαία µετρική

που λαµβάνει υπόψη και τα δύο σϕάλµατα και χρησιµοποιείται συχνά για τη

συνολική εκτίµηση µοντέλων σε περιβάλλοντα χαµηλής πυκνότητας θετικών

περιπτώσεων. Ορίζεται ως:

F1—score = 2 · Precision · Recall

Precision + Recall
(3.11)

• AUC: Η περιοχή κάτω από την καµπύλη ROC (Area Under the Curve)

καταγράϕει την απόδοση του µοντέλου για όλα τα πιθανά κατώϕλια

απόϕασης, ενσωµατώνοντας την ευαισθησία και την ειδικότητα. Η AUC

θεωρείται ιδιαίτερα χρήσιµη για τη σύγκριση µοντέλων ανεξαρτήτως της

τελικής απόϕασης κατωϕλίου, ιδίως όταν προτεραιοποιείται η διαχωριστική

ικανότητα του µοντέλου µεταξύ των κλάσεων.

Οι προαναϕερθείσες µετρικές παρέχουν ποσοτική τεκµηρίωση για την αξιολόγηση

της συµπεριϕοράς ενός ταξινοµητή, καθώς αποτυπώνουν µε ακρίβεια την ικανότητά

του να διακρίνει και να κατηγοριοποιεί τα δεδοµένα εισόδου σε σχέση µε

την πραγµατική τους ετικέτα. Αποτελούν το πρώτο επίπεδο ελέγχου της
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προβλεπτικής επάρκειας του µοντέλου, πριν εξεταστούν παράµετροι σχετιζόµενες

µε την υπολογιστική του αποδοτικότητα, την ενεργειακή κατανάλωση, και εν τέλει,

τη λειτουργική του καταλληλότητα στο εκάστοτε υπολογιστικό περιβάλλον στόχου.

Ο Πίνακας 3.5 παρουσιάζει συνοπτικά τις βασικές µετρικές που χρησιµοποιούνται

για την αξιολόγηση των CNNs.

Πίνακας 3.5: Σύνοψη βασικών µετρικών ποιότητας CNN.

Μετρική Ορισµός Σηµασία και χρήση

Accuracy Λόγος ορθά ταξινοµηµένων

δειγµάτων προς το σύνολο των

δειγµάτων.

Γενική ένδειξη της επίδοσης του

µοντέλου.

Κατάλληλη όταν οι κλάσεις είναι

ισορροπηµένες.

Precision Λόγος των αληθινών

θετικών προς το σύνολο

των προβλέψεων που

χαρακτηρίστηκαν ως θετικές.

Χρήσιµη όταν τα ψευδώς θετικά έχουν

υψηλό κόστος (π.χ. ιατρική διάγνωση).

Recall Λόγος των αληθινών

θετικών προς το σύνολο

των πραγµατικά θετικών

περιπτώσεων.

Κρίσιµη όταν τα ψευδώς αρνητικά είναι

ανεπιθύµητα (π.χ. εντοπισµός καρκίνου).

F1—score Αρµονικός µέσος του precision

και του recall.

Ισορροπηµένη εκτίµηση επίδοσης.

Χρήσιµη σε περιβάλλοντα µε

ανισορροπία κλάσεων.

AUC Εµβαδόν κάτω από την

καµπύλη ROC.

Συνδυάζει ευαισθησία και

ειδικότητα για όλα τα

κατώϕλια απόϕασης.

Κατάλληλη για συγκριτική αξιολόγηση

µοντέλων, ανεξαρτήτως του επιλεγµένου

κατωϕλίου απόϕασης.

3.4 Μετρικές Υπολογιστικού Αποτυπώµατος

Οι µετρικές υπολογιστικού αποτυπώµατος (Footprint Metrics) [136] της

µεθοδολογίας µας αϕορούν ποσοτικά µεγέθη που περιγράϕουν το υπολογιστικό,

ενεργειακό και χρονικό κόστος τόσο στη ϕάση εκπαίδευσης όσο και στη ϕάση

εξαγωγής συµπερασµάτων ενός CNN. Οι µετρικές αυτές αποκτούν ιδιαίτερη

σηµασία όταν εξετάζεται η υλοποίηση σε εξειδικευµένες αρχιτεκτονικές υλικού,

όπως τα FPGAs και τα SoMs. Σε τέτοιου είδους HCS, οι διαθέσιµοι πόροι είναι

περιορισµένοι. Τα FPGAs, για παράδειγµα, προσϕέρουν ευελιξία παραλληλισµού,
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αλλά περιορίζονται από το εύρος µνήµης και τον ρυθµό επαναδιαµόρϕωσης,

καθιστώντας κρίσιµο το µέγεθος του µοντέλου και τον αριθµό των πράξεων ανά

κύκλο. Τα SoMs, από την άλλη, ενσωµατώνουν επιταχυντές, αλλά υπόκεινται σε

ενεργειακούς και θερµικούς περιορισµούς, γεγονός που επιβάλλει τη χρήση CNNs

χαµηλής πολυπλοκότητας.

Ως εκ τούτου, η επιλογή των CNNs για ανάπτυξη σε τέτοιες συσκεύες

πρέπει να γίνεται µε γνώµονα τη συµβατότητα µε τους περιορισµούς υλικού,

καθιστώντας τις µετρικές υπολογιστικού αποτυπώµατος αναπόσπαστο κριτήριο

τεχνικής καταλληλότητας. Η συστηµατική αξιολόγηση αυτών των µεγεθών είναι

κρίσιµη για την επίτευξη ισορροπίας µεταξύ αποδοτικότητας, ακρίβειας εξαγωγής

συµπεράσµατος και λειτουργικής βιωσιµότητας στο εκάστοτε υπολογιστικό

περιβάλλον στόχο. Οι µετρικές υπολογιστικού αποτυπώµατος διακρίνονται σε

τρεις υποκατηγορίες, ανάλογα µε τη ϕάση του κύκλου ζωής του CNN στην οποία

εϕαρµόζονται: (α) µετρικές που αϕορούν µόνο τη ϕάση εκπαίδευσης, (β) µετρικές

που αϕορούν µόνο τη ϕάση εξαγωγής συµπερασµάτων, και (γ) µετρικές που αϕορούν

τη ϕάση εκπαίδευσης και εξαγωγής συµπερασµάτων.

3.4.1 Φάση Εκπαίδευσης

Οι µετρικές που εµπίπτουν στην παρούσα κατηγορία της µεθοδολογίας µας

σχετίζονται αποκλειστικά µε τη ϕάση εκπαίδευσης του µοντέλου και αποτυπώνουν

τόσο τον χρονικό όσο και το υπολογιστικό ϕορτίο που απαιτείται για την επίτευξη

της επιθυµητής απόδοσης [137]. Αξιολογούν, δηλαδή, τη διαδικασία µάθησης

καθαυτή, ανεξαρτήτως της µεταγενέστερης ϕάσης χρήσης του µοντέλου. Η ανάλυσή

τους είναι κρίσιµη, αϕενός για τη βελτιστοποίηση των αλγοριθµικών παραµέτρων

(όπως ο ρυθµός µάθησης ή η στρατηγική ενηµέρωσης βαρών), και αϕετέρου

για την εκτίµηση της εϕικτότητας και της αποδοτικότητας της εκπαίδευσης σε

περιβάλλοντα µε χρονικούς, ενεργειακούς ή υπολογιστικούς περιορισµούς.

• Συνολικός αριθµός εποχών για τη σύγκλιση του µοντελου (Total Number of

Epochs for Model Convergence): Ο αριθµός εποχών µέχρι τη σύγκλιση αποτελεί

κρίσιµη µετρική για την αποτίµηση της αποδοτικότητας ενός CNN κατά τη

ϕάση εκπαίδευσης, καθώς αποτυπώνει τον αριθµό των πλήρων διελεύσεων

του συνόλου εκπαίδευσης που απαιτούνται, ώστε το µοντέλο να ϕτάσει

σε σταθερή κατάσταση ως προς τα σϕάλµατα της συνάρτησης απώλειας
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και τις επιδόσεις. Η µετρική αυτή είναι στενά συνδεδεµένη µε τον ρυθµό

εκµάθησης, την πολυπλοκότητα του δικτύου, τη ϕύση των δεδοµένων και τον

τύπο του βελτιστοποιητή (π.χ., SGD, Adam, AdaGrad, RMSprop). Ένα δίκτυο

θεωρείται ότι έχει συγκλίνει όταν η συνάρτηση απώλειας παύει να παρουσιάζει

σηµαντικές µεταβολές ανά εποχή και οι επιδόσεις στο σύνολο επικύρωσης

σταθεροποιούνται ή βελτιώνονται µε πολύ µικρό ρυθµό.

Η σηµασία αυτής της µετρικής έγκειται στο γεγονός ότι καθορίζει σε

µεγάλο βαθµό τη συνολική διάρκεια της εκπαίδευσης και, κατ’ επέκταση,

το κόστος των υπολογιστικών πόρων και ενέργειας. Σε περιβάλλοντα

περιορισµένων πόρων, όπως τα HCS, η µείωση του αριθµού εποχών µέχρι

τη σύγκλιση αποτελεί στόχο σχεδιασµού, καθώς µπορεί να περιορίσει

σηµαντικά το συνολικό ενεργειακό αποτύπωµα της διαδικασίας εκπαίδευσης.

Συνεπώς, η επιλογή κατάλληλων αρχιτεκτονικών, τεχνικών κανονικοποίησης,

στρατηγικών αρχικοποίησης βαρών, αλλά και προηγµένων τεχνικών όπως

ο προγραµµατισµός ρυθµού µάθησης (learning rate scheduling) ή η χρήση

πρόωρου τερµατισµού (early stopping), συµβάλλουν καθοριστικά στη µείωση

του αριθµού εποχών χωρίς υποβάθµιση της ποιότητας του τελικού µοντέλου.

Επιπροσθέτως, η συγκεκριµένη µετρική διαδραµατίζει καθοριστικό ρόλο

στη συγκριτική αξιολόγηση διαϕορετικών αρχιτεκτονικών CNNs στο ίδιο

υπολογιστικό περιβάλλον, καθώς παρέχει άµεση ένδειξη της αποδοτικότητας

µάθησης κάθε µοντέλου. Η δυνατότητα ενός µοντέλου να επιτυγχάνει

συγκρίσιµα επίπεδα ακρίβειας µε µικρότερο αριθµό εποχών αποτελεί ένδειξη

υψηλής προσαρµοστικότητας και ταχείας σύγκλισης, στοιχεία κρίσιµα

για εϕαρµογές µε περιορισµένα χρονικά ή ενεργειακά περιθώρια. Ένα

τέτοιο µοντέλο κρίνεται καταλληλότερο σε περιπτώσεις που απαιτούν

επαναλαµβανόµενη εκπαίδευση ή περιοδική αναπροσαρµογή, όπως η

µεταϕορά µάθησης, ή η ενσωµάτωση νέων κατηγοριών. Έτσι, η µείωση του

αριθµού εποχών µέχρι τη σύγκλιση δεν ενισχύει µόνο την υπολογιστική

αποδοτικότητα, αλλά διευκολύνει και την πρακτική υλοποίηση του µοντέλου

σε λειτουργία πραγµατικού χρόνου και σε περιορισµένων πόρων υπολογιστικά

περιβάλλοντα.

• Στρατηγικές επικύρωσης (Validation Strategies): Κατά τη ϕάση εκπαίδευσης

ενός CNN, ο κατάλληλος διαχωρισµός του συνόλου δεδοµένων αποτελεί

κρίσιµο βήµα για τη διασϕάλιση της γενικευσιµότητας και της αξιοπιστίας

των αποτελεσµάτων. Οι στρατηγικές συγκράτησης (Hold—out) και
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διασταυρούµενης επικύρωσης (Cross—validation) χρησιµοποιούνται ευρέως

για την αποτίµηση της απόδοσης των CNNs, αποτρέποντας το ϕαινόµενο της

υπερπροσαρµογής (overfitting) και παρέχοντας εκτιµήσεις της συµπεριϕοράς

του µοντέλου σε άγνωστα δεδοµένα.

Η στρατηγική συγκράτησης αποτελεί µία από τις πλέον διαδεδοµένες τεχνικές

διαχωρισµού του συνόλου δεδοµένων. Το αρχικό σύνολο διαχωρίζεται σε

τρία διακριτά υποσύνολα: το σύνολο εκπαίδευσης (training set), το σύνολο

επικύρωσης (validation set) και το σύνολο ελέγχου (test set). Το σύνολο

εκπαίδευσης χρησιµοποιείται για την εκπαίδευση του µοντέλου, δηλαδή την

προσαρµογή των παραµέτρων του. Το σύνολο επικύρωσης χρησιµοποιείται

για τη βελτιστοποίηση των υπερπαραµέτρων του µοντέλου (π.χ., ρυθµός

µάθησης, βάθος δικτύου, το µέγεθος παρτίδας, αλγόριθµος βελτιστοποίησης).

Το σύνολο ελέγχου χρησιµοποιείται µία µοναδική ϕορά, µετά την ολοκλήρωση

της διαδικασίας εκπαίδευσης και επικύρωσης, για την εκτίµηση της απόδοσης

του µοντέλου σε εντελώς νέα, µη ορατά δεδοµένα. Μια συνηθισµένη αναλογία

είναι 60%—80% για εκπαίδευση, 10%—20% για επικύρωση και 10%—20% για

έλεγχο, αναλόγως του µεγέθους και της ποικιλοµορϕίας των δεδοµένων.

Το κύριο πλεονέκτηµα της στρατηγικής συγκράτησης είναι η χαµηλή

υπολογιστική πολυπλοκότητα και ο µικρός χρόνος εκπαίδευσης, γεγονός

που την καθιστά ιδιαίτερα κατάλληλη για µεγάλα σύνολα δεδοµένων ή

για περιβάλλοντα µε περιορισµένους υπολογιστικούς πόρους. Παρόλα

αυτά, παρουσιάζει ορισµένους εγγενείς περιορισµούς: το τελικό αποτέλεσµα

εξαρτάται από την τυχαία κατανοµή των δειγµάτων στα επιµέρους υποσύνολα,

γεγονός που µπορεί να οδηγήσει σε υψηλή διακύµανση των µετρικών

απόδοσης. Επιπλέον, σε περιπτώσεις ανισορροπίας κλάσεων, ο τυχαίος

διαχωρισµός µπορεί να οδηγήσει σε µη αντιπροσωπευτική κατανοµή

των κατηγοριών στα υποσύνολα, µε αποτέλεσµα ορισµένες κλάσεις να

υποεκπροσωπούνται στο σύνολο επικύρωσης. Αυτό ενδέχεται να οδηγήσει

σε µεροληπτικές εκτιµήσεις της απόδοσης του µοντέλου και να αποκρύψει

ενδεχόµενες αδυναµίες στον συµπερασµό των σπανιότερων κατηγοριών.

Η στρατηγική διασταυρούµενη επικύρωσης αποτελεί µία πιο στατιστικά

αξιόπιστη προσέγγιση για την αξιολόγηση των µοντέλων. Το αρχικό σύνολο

δεδοµένων χωρίζεται σε k ισοµεγέθη υποσύνολα (folds). Κατά την εκπαίδευση,

κάθε ένα από τα k υποσύνολα χρησιµοποιείται διαδοχικά ως σύνολο ελέγχου,

ενώ τα υπόλοιπα k − 1 ως σύνολο εκπαίδευσης. Η τελική απόδοση του
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µοντέλου υπολογίζεται ως ο µέσος όρος των επιδόσεων σε κάθε µία από τις

k επαναλήψεις.

Η διασταυρούµενη επικύρωση µειώνει τη διακύµανση στις µετρικές

αξιολόγησης που οϕείλεται στην τυχαία κατανοµή των δειγµάτων και

επιτρέπει την πλήρη αξιοποίηση των διαθέσιµων δεδοµένων, καθώς κάθε

δείγµα συµµετέχει τόσο στη ϕάση εκπαίδευσης όσο και στη ϕάση ελέγχου.

Η µέθοδος αυτή είναι ιδιαιτέρως χρήσιµη σε περιπτώσεις µικρού ή µεσαίου

µεγέθους συνόλων δεδοµένων, όπου η απώλεια ακόµη και µικρού αριθµού

δειγµάτων µπορεί να επηρεάσει δυσµενώς την εκτιµώµενη απόδοση του

µοντέλου.

Ωστόσο, η στρατηγική της διασταυρούµενης επικύρωσης συνεπάγεται

σηµαντικά αυξηµένο υπολογιστικό κόστος, ιδίως όταν ο αριθµός των

διαµερίσεων k είναι µεγάλος, καθώς το µοντέλο πρέπει να εκπαιδευτεί k ϕορές

από την αρχή. Η υπολογιστική πολυπλοκότητα αυτή καθιστά τη µέθοδο

λιγότερο ελκυστική σε HCS µε περιορισµένες δυνατότητες επεξεργασίας ή

διαθέσιµης µνήµης. Για τον λόγο αυτό, σε περιβάλλοντα όπως τα FPGA—SoCs

ή τα SoMs, χρησιµοποιείται συχνά διασταυρούµενη επικύρωση µε µικρότερη

τιµή k (low—k fold cross—validation, π.χ. k = 2), η οποία επιτυγχάνει

καλύτερη ισορροπία ανάµεσα στην ακρίβεια εκτίµησης και στις υπολογιστικές

απαιτήσεις.

• Χρονική καθυστέρηση ανάδροµης διάδοσης του µοντέλου (Model Backward

Pass Latency): Η χρονική καθυστέρηση του µοντέλου κατά την ανάδροµη

διάδοση (backward pass) αναϕέρεται στον χρόνο που απαιτείται για

την εκτέλεση της διαδικασίας υπολογισµού των κλίσεων (gradients) της

συνάρτησης απώλειας και την ενηµέρωση των παραµέτρων του δικτύου,

δεδοµένης µίας παρτίδας δεδοµένων κατά την εκπαίδευση. Η ανάδροµη

διάδοση είναι η πιο υπολογιστικά απαιτητική ϕάση της εκπαίδευσης, καθώς

περιλαµβάνει διαδικασίες παραγώγισης και µεταδόσεις σϕαλµάτων σε όλα

τα επίπεδα του δικτύου. Σε συνελικτικές αρχιτεκτονικές µε µεγάλο πλήθος

παραµέτρων και πολυεπίπεδη δοµή, ο ϕόρτος της ανάδροµης διάδοσης µπορεί

να υπερβαίνει τον χρόνο του προσθίου περάσµατος (forward pass) κατά 2–3

ϕορές.

Η µετρική αυτή αποκτά ιδιαίτερη σηµασία σε HCS µε περιορισµένη

µνήµη, περιορισµένο αριθµό υπολογιστικών µονάδων ή χαµηλή συχνότητα

λειτουργίας, καθώς επηρεάζει άµεσα τόσο τη συνολική διάρκεια της
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εκπαίδευσης όσο και την ενεργειακή της αποδοτικότητα. Η αυξηµένη

χρονική καθυστέρηση κατά την ανάδροµη διάδοση συνεπάγεται µεγαλύτερη

κατανάλωση ενέργειας ανά εποχή και µειωµένη απόδοση σε περιβάλλοντα µε

χρονικούς ή θερµικούς περιορισµούς. Επιπλέον, σε περιπτώσεις εκπαίδευσης

σε συσκευές υπολογισµού στο άκρο (edge training) — όπως έξυπνα

κινητά, ϕορετές συσκευές ή βιοϊατρικοί αισθητήρες — η καθυστέρηση της

ανάδροµης διάδοσης καθίσταται κρίσιµος παράγοντας για την πρακτική

υλοποιησιµότητα της προσέγγισης.

Η ελαχιστοποίηση αυτής της καθυστέρησης µπορεί να επιτευχθεί µέσω του

σχεδιασµού αρχιτεκτονικών µε µικρότερο βάθος και πλάτος, καθώς και µε

την αξιοποίηση δοµοστοιχείων χαµηλής υπολογιστικής πολυπλοκότητας.

Παράλληλα, η µείωση του συνολικού αριθµού παραµέτρων, η πιο αποδοτική

διαχείριση της µνήµης και η χρήση αριθµητικών αναπαραστάσεων

χαµηλότερης ακρίβειας συµβάλλουν καθοριστικά στη µείωση της χρονικής

καθυστέρησης της ανάδροµης διάδοσης. Ως εκ τούτου, η συγκεκριµένη

µετρική λειτουργεί όχι µόνο ως δείκτης υπολογιστικής πολυπλοκότητας,

αλλά και ως βασικό κριτήριο επιλογής των αρχιτεκτονικών σε περιβάλλοντα

όπου η εκπαίδευση απαιτείται να είναι ταχεία, ενεργειακά αποδοτική και

τεχνικά υλοποιήσιµη.

Ο Πίνακας 3.6 παρουσιάζει µια συγκριτική ανάλυση των τριών µετρικών —

συνολικός αριθµός εποχών για τη σύγκλιση του µοντελου, στρατηγικές επικύρωσης

και χρονική καθυστέρηση ανάδροµης διάδοσης του µοντέλου — που σχετίζονται µε

τη ϕάση εκπαίδευσης των CNNs σε HCS περιορισµένων πόρων.

3.4.2 Φάση Εξαγωγής Συµπερασµάτων

Η παρούσα κατηγορία µετρικών της µεθοδολογίας µας επικεντρώνεται

αποκλειστικά στη ϕάση εξαγωγής συµπερασµάτων, κατά την οποία το µοντέλο

εϕαρµόζεται για την πρόβλεψη σε νέα, άγνωστα δεδοµένα [138]. Οι µετρικές

αυτές είναι κρίσιµες για την αποτίµηση της καταλληλότητας ενός µοντέλου σε

ενσωµατωµένα συστήµατα ή κινητές συσκευές, όπου η υπολογιστική και ενεργειακή

αποδοτικότητα της εξαγωγής αποτελεί καθοριστικό παράγοντα.

Σε περιπτώσεις εξαγωγής συµπερασµάτων σε πραγµατικό χρόνο (real—time

inference) [139, 140], ακόµη και µικρές καθυστερήσεις ή αυξηµένο αποθηκευτικό
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Πίνακας 3.6: Συγκριτική ανάλυση µετρικών εκπαίδευσης για CNNs σε HCS.

Μετρική Πλεονεκτήµατα Μειονεκτήµατα

Total

Number

of Epochs for

Model

Convergence

΄Αµεση ένδειξη της αποδοτικότητας

µάθησης και της ταχύτητας

σύγκλισης του µοντέλου.

Η µείωσή του οδηγεί σε λιγότερο

χρόνο εκπαίδευσης, χαµηλότερο

κόστος υπολογιστικών πόρων και

ενέργειας.

Εξαρτάται από πολλούς

παράγοντες (ρυθµό µάθησης,

αρχιτεκτονική, σύνολο

δεδοµένων, βελτιστοποιητή).

Υψηλός αριθµός εποχών

αυξάνει τον χρόνο εκπαίδευσης

και την κατανάλωση ενέργειας.

Validation

Strategies

Η Hold—out έχει χαµηλή

υπολογιστική πολυπλοκότητα

και χρόνο εκπαίδευσης.

Η Cross—validation είναι στατιστικά

πιο αξιόπιστη στην εκτίµηση της

απόδοσης.

Η Hold—out είναι ευάλωτη σε

διακύµανση και µεροληψία

σε περίπτωση ανισορροπίας

κλάσεων.

Η Cross—validation έχει

αυξηµένο υπολογιστικό

κόστος, ειδικά για µεγάλο

k.

Model

Backward Pass

Latency

Η µείωσή της οδηγεί σε ταχύτερη

εκπαίδευση ανά εποχή.

Μπορεί να µειωθεί µέσω

αξιοποίησης δοµοστοιχείων χαµηλής

υπολογιστικής πολυπλοκότητας.

Αποτελεί το πιο απαιτητικό

µέρος της εκπαίδευσης.

Υψηλή καθυστέρηση αυξάνει

την κατανάλωση ενέργειας.

αποτύπωµα µπορούν να επηρεάσουν τη συνολική απόδοση του συστήµατος, είτε

λόγω περιορισµένων υλικών πόρων είτε λόγω χρονικών περιορισµών. Συνεπώς, η

ϕάση της εξαγωγής συµπερασµάτων δεν πρέπει να θεωρείται δευτερεύουσα, αλλά

αποτελεί κρίσιµο στάδιο για τη βιώσιµη ενσωµάτωση του µοντέλου σε HCS.

• Συνολικό µέγεθος µοντέλου στο δίσκο (Total Model Size on Disk): Το

αποθηκευτικό αποτύπωµα του µοντέλου σε επίπεδο δίσκου αποτελεί

καθοριστικό παράγοντα για την ενσωµάτωσή του σε συστήµατα µε

περιορισµένους πόρους αποθήκευσης. Το µέγεθος του µοντέλου στον δίσκο

αναϕέρεται στον αποθηκευτικό χώρο (συνήθως σε MB ή GB) που απαιτείται

για την αποθήκευση όλων των παραµέτρων του εκπαιδευµένου CNN. Αυτές οι

παράµετροι περιλαµβάνουν, τα βάρη (weights) και τις µετατοπίσεις (biases).

Η τιµή αυτή καθορίζεται κυρίως από τον αριθµό των παραµέτρων του

µοντέλου και τον τύπο δεδοµένων που χρησιµοποιείται για την αριθµητική

αναπαράσταση (π.χ., FP32, FP16, INT8).

Το µέγεθος του µοντέλου επηρεάζει άµεσα τη χρηστικότητα κατά την

εξαγωγή συµπερασµάτων, ιδίως στον χρόνο ϕόρτωση (οσο µεγαλύτερο είναι
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το µοντέλο, τόσο περισσότερος χρόνος απαιτείται για τη ϕόρτωσή του από

τον αποθηκευτικό χώρο στη µνήµη RAM), στις απαίτησεις σε µνήµη (µεγάλα

µοντέλα έχουν υψηλότερες απαιτήσεις RAM), στην ενεργειακή απόδοση και

θερµική επιβάρυνση (η µεταϕορά µεγάλων αρχείων µοντέλων στη µνήµη και η

συνεχής λειτουργία τους επιβαρύνει ενεργειακά το σύστηµα, αυξάνοντας την

κατανάλωση ενέργειας και τη θερµική εκποµπή).

Η ανάγκη περιορισµού του µεγέθους του µοντέλου στον δίσκο, ιδίως σε

περιβάλλοντα µε περιορισµένους υπολογιστικούς πόρους, έχει οδηγήσει

στην ανάπτυξη ενός συνόλου τεχνικών βελτιστοποίησης. Αυτές οι τεχνικές

εϕαρµόζονται είτε µετα την εκπαίδευση είτε κατά τη ϕάση της εκπαίδευσης,

µε στόχο τη µείωση του αποθηκευτικού αποτυπώµατος χωρίς ουσιώδη

απώλεια στην απόδοση. Τέτοιες τεχνικές περιλαµβάνουν, µεταξύ άλλων, την

κβαντοποίηση και το κλάδεµα.

• Χρήση πόρων υλικού (Hardware Resource Utilization): Η χρήση των πόρων του

υλικού κατά τη ϕάση εξαγωγής συµπερασµάτων αποκτά ιδιαίτερη σηµασία

όταν η ανάπτυξη και η εκτέλεση των CNNs πραγµατοποιείται σε HCS, όπως τα

SoMs και τα FPGA—SoCs. Οι δύο αυτοί τύποι αρχιτεκτονικών ενσωµατώνουν

διαϕορετικά µοντέλα υπολογιστικής επιτάχυνσης και απαιτούν ειδική µέριµνα

για τη βέλτιστη αξιοποίηση των διαθέσιµων πόρων υπολογιστικής ισχύος,

µνήµης και ενέργειας κατά την ευθεία διάδοση του µοντέλου.

Κατά την εξαγωγή συµπερασµάτων σε SoMs, η GPU υλοποιεί τις πράξεις µε

υψηλό βαθµό παραλληλισµού, η CPU διαχειρίζεται τη ϕόρτωση δεδοµένων,

ο DLA (Deep Learning Accelerator) επιτρέπει την εκτέλεση µε χρήση INT8

ή FP16 µειώνοντας τη χρήση της GPU και την κατανάλωση ενέργειας και η

RAM χρησιµοποιείται για την αποθήκευση των ενδιάµεσων αποτελεσµάτων.

Κατά την εξαγωγή συµπερασµάτων σε FPGA—SoCs, τα LUTs υλοποιούν

τις λογικές λειτουργίες (ReLU, MaxPooling), τα DSPs εκτελούν τις πράξεις

όπως πολλαπλασιασµούς, η BRAM χρησιµοποιείται για ενδιάµεσες τιµές και

προσωρινή αποθήκευση βαρών και ο ARM επεξεργαστής αναλαµβάνει τον

συντονισµό και την είσοδο/έξοδο.

Η χρήση των πόρων του υλικού κατά τη ϕάση εξαγωγής συµπερασµάτων

διαϕοροποιείται ανάλογα µε την υποκείµενη συσκευή. Σε περιβάλλοντα

περιορισµένων πόρων η αξιοποίηση του υλικού δεν επηρεάζει µόνο την

ταχύτητα εξαγωγής συµπερασµάτος αλλά και την κατανάλωση ενέργειας

και τη θερµική συµπεριϕορά. Στόχος είναι να επιτευχθεί η µέγιστη απόδοση
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ανά διαθέσιµη µονάδα υπολογιστικού ή µνηµονικού πόρου, χωρίς συµϕόρηση,

σπατάλη ή µη ισορροπηµένη χρήση.

• Χρονική καθυστέρηση ευθείας διάδοσης του µοντέλου (Model Forward Pass

Latency): Η χρονική καθυστέρηση του µοντέλου αναϕέρεται στον συνολικό

χρόνο που απαιτείται για την ολοκλήρωση ενός κύκλου ευθείας διάδοσης,

από τη στιγµή που τα δεδοµένα εισόδου δίνονται στο µοντέλο έως τη στιγµή

που αυτό παράγει την αντίστοιχη έξοδο. Η καθυστέρηση αυτή επηρεάζεται

από πλήθος παραγόντων, όπως η πολυπλοκότητα της αρχιτεκτονικής (π.χ. το

πλήθος των επιπέδων και η δοµή των συνελικτικών ϕίλτρων), το µέγεθος και οι

διαστάσεις των δεδοµένων εισόδου, η υπολογιστική αρχιτεκτονική στην οποία

εκτελείται το µοντέλο (π.χ. FPGA, SoM) καθώς και το είδος της αριθµητικής

αναπαράστασης που χρησιµοποιείται.

Η καθυστέρηση αυτή επηρεάζει άµεσα τη χρονική απόκριση του συστήµατος

και τη δυνατότητα λειτουργίας σε πραγµατικό χρόνο, γεγονός που

καθίσταται κρίσιµο σε εϕαρµογές υψηλών απαιτήσεων, όπως η ιατρική

διάγνωση, τα αυτόνοµα οχήµατα και η ανίχνευση επιθέσεων στον τοµέα

της κυβερνοασϕάλειας. Η βελτιστοποίησή της δεν εξαρτάται αποκλειστικά

από τα χαρακτηριστικά του ίδιου του µοντέλου, αλλά απαιτεί µια ολιστική

προσέγγιση, η οποία συνδυάζει τον κατάλληλο αρχιτεκτονικό σχεδιασµό

—µε επιλογή δικτύων µικρότερου βάθους και πλάτους και αξιοποίηση

δοµοστοιχείων χαµηλής υπολογιστικής πολυπλοκότητας— µε την εϕαρµογή

τεχνικών µετα—εκπαιδευτικής βελτιστοποίησης, όπως η κβαντοποίηση και

το κλάδεµα, οι οποίες αποσκοπούν στη µείωση της χρονικής καθυστέρησης

χωρίς σηµαντική απώλεια στην ακρίβεια εξαγωγής συµπεράσµατος.

• Ενεργειακή απόδοση ανά Watt (Energy Performance per Watt): Η ενεργειακή

απόδοση ανάWatt κατά τη ϕάση εξαγωγής συµπερασµάτων σε CNNs αποτελεί

έναν κρίσιµο δείκτη για την αξιολόγηση της λειτουργικής και υπολογιστικής

αποδοτικότητας ενός συστήµατος ΑΙ. Ειδικά σε HCS, όπως τα SoMs και

τα FPGA—SoCs, η αποδοτική χρήση ενέργειας ανά µονάδα απόδοσης είναι

καθοριστική για την επίτευξη πραγµατικού χρόνου εκτέλεσης, τη θερµική

σταθερότητα, και τη µακροπρόθεσµη βιωσιµότητα του συστήµατος.

Η ενεργειακή απόδοση ανά Watt εξαρτάται από ένα πλήθος παραµέτρων,

µε κυριότερες την αρχιτεκτονική του µοντέλου όπου δίκτυα χαµηλής

πολυπλοκότητας εµϕανίζουν µειωµένες απαιτήσεις σε πράξεις, γεγονός που

συνεπάγεται µικρότερη κατανάλωση ενέργειας κατά την ευθεία διάδοση. Η
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ενεργειακή βελτιστοποίηση των µοντέλων σχετίζεται στενά µε το πλήθος

και το είδος των επιπέδων, τη χρήση συνελικτικών ϕίλτρων και την

απουσία πυκνών συνδέσεων υψηλής διάστασης. Επίσης ο τύπος αριθµητικής

αναπαράστασης όπου η χρήση αριθµητικής µειωµένης ακρίβειας, όπως FP16

ή INT8, επιτρέπει την εκτέλεση πράξεων µε χαµηλότερο ενεργειακό κόστος.

Η ενεργειακή απόδοση ανά Watt δεν αποτελεί απλώς τεχνική παράµετρο,

αλλά πολυδιάστατο µέγεθος στρατηγικής σηµασίας για τον σχεδιασµό

αλγορίθµων ΑΙ που προορίζονται για ανάπτυξη σε περιορισµένων πόρων

HCS περιβάλλοντα. Η επίτευξη βέλτιστης σχέσης µεταξύ υπολογιστικής

απόδοσης και ενεργειακής κατανάλωσης αποτελεί αναγκαία συνθήκη για την

ενσωµάτωση της AI σε κρίσιµους τοµείς όπως η ιατρική και τα αυτόνοµα

συστήµατα.

Ο Πίνακας 3.7 παρουσιάζει µια συγκριτική ανάλυση των µετρικών — συνολικό

µέγεθος του µοντέλου στο δίσκο, χρήση των πόρων του υλικού, χρονική

καθυστέρηση ευθείας διάδοσης του µοντέλου και ενεργειακή απόδοση ανά Watt

— που σχετίζονται µε τη ϕάση εξαγωγής συµπερασµάτων των CNNs σε HCS

περιορισµένων πόρων.

3.4.3 Φάση Εκπαίδευσης και Εξαγωγής Συµπερασµάτων

Η κατηγορία αυτή της µεθοδολογίας µας καλύπτει µετρικές που επηρεάζουν τόσο

το υπολογιστικό ϕορτίο όσο και την κατανάλωση µνήµης σε πραγµατικές συνθήκες

λειτουργίας του µοντέλου, ανεξαρτήτως ϕάσης. Οι εν λόγω µετρικές διαδραµατίζουν

κρίσιµο ρόλο σε περιπτώσεις όπου η βελτιστοποίηση δεν επικεντρώνεται µόνο

στην επίδοση εξαγωγής συµπερασµάτων, αλλά και στην αποδοτική αξιοποίηση των

υπολογιστικών πόρων. Σε εϕαρµογές που εκτελούνται σε ενεργειακά περιορισµένες

συσκεύες η ανάγκη για µοντέλα µε χαµηλό αριθµό πράξεων, περιορισµένο πλήθος

παραµέτρων και ελεγχόµενη κατανάλωση µνήµης καθίσταται επιτακτική.

• Συνολικός αριθµός των παραµέτρων του µοντέλου (Total Number of Model

Parameters): Ο αριθµός παραµέτρων σε ένα CNN σχετίζεται άµεσα µε την

ικανότητα εκµάθησης, την εκϕραστικότητα του µοντέλου, καθώς και µε την

υπολογιστική του πολυπλοκότητα, τόσο κατά τη ϕάση εκπαίδευσης όσο και

κατά τη ϕάση εξαγωγής συµπερασµάτων.
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Πίνακας 3.7: Συγκριτική ανάλυση µετρικών εξαγωγής συµπερασµάτων για CNNs

σε HCS.

Μετρική Πλεονεκτήµατα Μειονεκτήµατα

Total

Model Size

on Disk

Βελτιστοποιείται µέσω

τεχνικών όπως κβαντοποίηση

και κλάδεµα.

Μεγάλα µοντέλα απαιτούν αυξηµένο

χρόνο ϕόρτωσης και µνήµη.

Επηρεάζει αρνητικά την ενεργειακή

και θερµική συµπεριϕορά.

Hardware

Resource

Utilization

Ενισχύει την ενεργειακή και

λειτουργική αποδοτικότητα

του συστήµατος.

Επιτρέπει βέλτιστη κατανοµή

υπολογιστικών και µνηµονικών

πόρων σε HCS.

∆ιαϕοροποιείται σηµαντικά ανάλογα

µε την συσκεύη (SoM, FPGA).

Η µη οµοιόµορϕη χρήση πόρων

προκαλεί συµϕόρηση ή σπατάλη.

Model Forward

Pass Latency

Μπορεί να µειωθεί µε χρήση

χαµηλής πολυπλοκότητας

αρχιτεκτονικών και

βελτιστοποιήσεων.

Επηρεάζεται από το είδος

αριθµητικής αναπαράστασης, το

υλικό και τα δεδοµένα εισόδου.

Η υπερβολική µείωση ενδέχεται να

υποβαθµίσει την ακρίβεια.

Energy

Performance

per Watt

Αξιολογεί τη σχέση µεταξύ

απόδοσης και κατανάλωσης

ενέργειας.

Εξαρτάται από την αρχιτεκτονική

και τον τύπο αριθµητικής

αναπαράστασης.

Κατά τη ϕάση εκπαίδευσης, το σύνολο των παραµέτρων επηρεάζει τη δυναµική

εκµάθησης διοτι ένα µοντέλο µε περισσότερες παραµέτρους έχει αυξηµένη

ικανότητα προσαρµογής σε περίπλοκα πρότυπα εισόδου, αλλά ταυτόχρονα

απαιτεί περισσότερη µνήµη RAM, µεγαλύτερο αριθµό πράξεων και αυξηµένο

χρόνο εκπαίδευσης. Επιπλέον, η υψηλή παραµετρικότητα µπορεί να οδηγήσει

σε ϕαινόµενα υπερπροσαρµογής, ειδικά σε περιπτώσεις µικρών συνόλων

δεδοµένων.

Αντίστοιχα, κατά τη ϕάση εξαγωγής συµπερασµάτων, οι παράµετροι

του µοντέλου δεν µεταβάλλονται, αλλά πρέπει να ϕορτωθούν από τον

αποθηκευτικό χώρο στη µνήµη. Το πλήθος τους καθορίζει τόσο το µέγεθος

του µοντέλου στον δίσκο, όσο και τη ζήτηση σε µνήµη κατά την εκτέλεση.

Επιπλέον, επηρεάζουν άµεσα την καθυστέρηση ϕόρτωσης και την απόδοση

του συστήµατος σε περιβάλλοντα µε περιορισµένους πόρους.

• Συνολικός αριθµός πράξεων κινητής υποδιαστολής του µοντέλου (Total

Number of Model FLOP): Ο αριθµός των FLOP λειτουργεί ως δείκτης της

απαίτησης ενός µοντέλου σε υπολογιστικό ϕόρτο και συσχετίζεται άµεσα µε
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τις επιδόσεις, τη διάρκεια εκπαίδευσης, τη λανθάνουσα καθυστέρηση και την

ενεργειακή κατανάλωση. Πρόκειται για τον συνολικό αριθµό των αριθµητικών

πράξεων κινητής υποδιαστολής (προσθέσεις και πολλαπλασιασµοί) που

απαιτούνται για την επεξεργασία ενός δείγµατος εισόδου σε ένα CNN. Κατά

την εκπαίδευση, ένα CNN εκτελεί δύο βασικά στάδια, την ευθεία διάδοση και

την οπίσθια διάδοση.

Η συνολική υπολογιστική πολυπλοκότητα ανά εποχή κατά τη ϕάση

εκπαίδευσης ορίζεται από τη σχέση:

FLOPtraining = N ·B · (F + B) (3.12)

όπου N είναι ο αριθµός των δειγµάτων, B είναι ο αριθµός των παρτίδων, F

είναι ο αριθµός των FLOP της ευθείας διάδοσης και B είναι ο αριθµός των

FLOP της οπίσθιας διάδοσης.

Κατά τη ϕάση της εξαγωγής συµπερασµάτων, εκτελείται µόνο η ευθεία

διάδοση. Ο αριθµός των FLOP ανά συµπερασµό υπολογίζεται ως το άθροισµα

της υπολογιστικής πολυπλοκότητας όλων των επιπέδων του δικτύου:

FLOPinference =
L∑

ℓ=1
FLOP(ℓ) (3.13)

όπου L είναι το συνολικό πλήθος των επιπέδων του µοντέλου και κάθε

FLOP(ℓ) εξαρτάται από τον τύπο του επιπέδου (συνέλιξη, πλήρως συνδεδεµένο,

κανονικοποίηση, ενεργοποίηση κ.λπ.).

Η πολυπλοκότητα των συνελικτικών επιπέδων ορίζεται από τη σχέση:

FLOPconv = 2 ·Ho ·Wo · Co ·Kh ·Kw · Ci (3.14)

όπου Ho, Wo είναι οι χωρικές διαστάσεις της εξόδου, Co είναι ο αριθµός των

καναλιών εξόδου, Ci είναι ο αριθµός των καναλιών εισόδου, Kh, Kw είναι οι

διαστάσεις του πυρήνα συνέλιξης.

Ο αριθµός των FLOP χρησιµοποιείται ως δείκτης σύγκρισης των µοντέλων

διαϕορετικής αρχιτεκτονικής, ως εργαλείο επιλογής της κατάλληλης

συσκεύης ύλικου και ως εκτιµητής της ενεργειακής κατανάλωσης. Όσο

µικρότερος είναι ο αριθµός των FLOP, χωρίς σηµαντική απώλεια στην
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ακρίβεια συµπερασµού, τόσο πιο αποδοτικό θεωρείται το µοντέλο, ιδίως σε

συστήµατα µε περιορισµένους υπολογιστικούς και ενεργειακούς πόρους.

• Χρήση µνήµης RAM (µέγιστη, µέση) του µοντέλου (Model RAM Consumption

(peak, average)): Η µέγιστη και µέση χρήση µνήµης κατά τις ϕάσεις

εκπαίδευσης και εξαγωγής συµπερασµάτων επηρεάζει καθοριστικά τη

δυνατότητα ενσωµάτωσης ενός CNN σε υπολογιστικά συστήµατα µε

περιορισµένη µνηµονική υποδοµή.

Κατά τη ϕάση εκπαίδευσης ενός CNN, το αποτύπωµα µνήµης είναι σηµαντικά

αυξηµένο, καθώς απαιτείται η διατήρηση των ενεργοποιήσεων για την

οπισθοδιάδοση, καθώς και των προσωρινών µεταβλητών που σχετίζονται

µε τον αλγόριθµο βελτιστοποίησης. Αντίθετα, κατά τη ϕάση εξαγωγής

συµπερασµάτων, η χρήση µνήµης είναι σηµαντικά περιορισµένη, καθώς

εκτελείται αποκλειστικά η ευθεία διάδοση χωρίς την αποθήκευση των

ενδιάµεσων µεταβλητών ή τον υπολογισµό παραγώγων.

Ο Πίνακας 3.8 παρουσιάζει µια συγκριτική ανάλυση των µετρικών — συνολικός

αριθµός των παραµέτρων, αριθµός πράξεων κινητής υποδιαστολής, µέγιστη και

µέση χρήση µνήµης RAM — που σχετίζονται µε τη ϕάση εκπαίδευσης και εξαγωγής

συµπερασµάτων των CNNs σε HCS περιορισµένων πόρων.

Πίνακας 3.8: Συγκριτική ανάλυση µετρικών εκπαίδευσης και εξαγωγής

συµπερασµάτων για CNNs σε HCS.

Μετρική Πλεονεκτήµατα Μειονεκτήµατα

Total Number

of Model

Parameters

Αντικατοπτρίζει την

εκϕραστικότητα και την

ικανότητα γενίκευσης του

µοντέλου.

Μεγάλος αριθµός παραµέτρων οδηγεί

σε αυξηµένες απαιτήσεις RAM και

κίνδυνο υπερπροσαρµογής.

Total Number

of Model

FLOP

Προσϕέρει σαϕή εκτίµηση της

υπολογιστικής απαίτησης ανά

δείγµα.

Χρησιµοποιείται για σύγκριση

µοντέλων και εκτίµηση

ενεργειακής κατανάλωσης.

Υψηλές τιµές FLOP συνεπάγονται

αυξηµένη καθυστέρηση και

ενεργειακή επιβάρυνση.

Model RAM

Consumption

(peak, avg)

Μπορεί να µειωθεί µε τεχνικές

όπως κβαντοποίηση και

κλάδεµα.

Η υψηλή χρήση µνήµης RAM καθιστά

αδύνατη την ανάπτυξη σε χαµηλού

κόστους συσκευές.
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3.5 Συνολική Αξιολόγηση Καταλληλότητας
Μοντέλωνως προς τιςΜετρικές Αποδοτικότητας

Η συνολική αξιολόγηση της καταλληλότητας ενός µοντέλου σε HCS προϋποθέτει

την ταυτόχρονη θεώρηση ενός πλήθους µετρικών απόδοσης που υπερβαίνουν

τη συµβατική ακρίβεια συµπερασµού. Η συνδυαστική ενσωµάτωση µετρικών

— σχεδίασης, ποιότητας και υπολογιστικού αποτυπώµατος — επιτρέπει τη

συγκροτηµένη εκτίµηση της πραγµατικής αποδοτικότητας ενός µοντέλου ως

προς την υλοποίηση και τη λειτουργία του σε περιβάλλοντα µε περιορισµένους

υπολογιστικούς και ενεργειακούς πόρους. Μέσω αυτής της πολυκριτηριακής

προσέγγισης είναι δυνατή η ανάδειξη εκείνων των αρχιτεκτονικών που επιτυγχάνουν

ισορροπία µεταξύ των επιδόσεων και της πρακτικής βιωσιµότητας σε HCS.

Για παράδειγµα, ένα µοντέλο που επιτυγχάνει υψηλές τιµές ακρίβειας συµπερασµού,

ενδέχεται να συνοδεύεται από δυσανάλογο υπολογιστικό και ενεργειακό

αποτύπωµα, καθιστώντας το µη βιώσιµο για υλοποίηση σε συσκευές όπως SoMs

ή FPGA—SoCs, οι οποίες διαθέτουν περιορισµένο αποθεµατικό µνήµης, ισχύος και

χρονικών καθυστερήσεων. Αντιστρόϕως, µοντέλα που παρουσιάζουν ελαϕρύτερη

δοµή — χαµηλότερο αριθµό παραµέτρων, µειωµένα FLOP — ενδέχεται να υστερούν

οριακά σε µετρικές ποιότητας (π.χ. F1—score, AUC), αλλά να αποδεικνύονται

καταλληλότερα για ενσωµάτωση σε περιβάλλοντα όπως ενσωµατωµένα ή ϕορητά

συστήµατα ΑΙ.

Η αξιολόγηση της συνολικής καταλληλότητας απαιτεί εποµένως τη θεώρηση της

πολυδιάστατης αλληλεπίδρασης µεταξύ της ακρίβειας εξαγωγής συµπεράσµατος,

του κόστους υλοποίησης (σε υπολογιστικό και ενεργειακό επίπεδο), καθώς και της

απόκρισης του µοντέλου στο πραγµατικό περιβάλλον—στόχο. Η ισορροπία αυτή

καθίσταται καθοριστική σε πεδία εϕαρµογής όπως η ϕορητή ιατρική διάγνωση

και η αυτόνοµη πλοήγηση, στα οποία η ικανότητα του µοντέλου να λειτουργεί

υπό πραγµατικούς χρονικούς και ενεργειακούς περιορισµούς αποκτά µεγαλύτερη

σηµασία από τη βέλτιστη θεωρητική του επίδοση. Σε τέτοιες περιπτώσεις, η επιτυχής

ενσωµάτωση ενός CNN απαιτεί τη σύνθεση όλων των προαναϕερθεισών µετρικών σε

ένα ενιαίο πλαίσιο αξιολόγησης, το οποίο αντανακλά την ουσιαστική χρηστικότητα

και το λειτουργικό αποτύπωµα της κάθε αρχιτεκτονικής.
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3.6 Σύνοψη Κεϕαλαίου

Στο παρόν κεϕάλαιο παρουσιάστηκε η προτεινόµενη µεθοδολογία για τον αποδοτικό

σχεδιασµό και την υλοποίηση των CNNs σε HCS. Η µεθοδολογία οργανώθηκε

σε τρεις θεµελιώδεις άξονες: τις µετρικές σχεδίασης, τις µετρικές ποιότητας

και τις µετρικές υπολογιστικού αποτυπώµατος. Κάθε άξονας αναϕέρεται σε

συγκεκριµένες παραµέτρους και δείκτες, οι οποίοι συνδυαστικά επιτρέπουν την

ολιστική αξιολόγηση και βελτιστοποίηση των CNNs σε απαιτητικά περιβάλλοντα.

Συγκεκριµένα, οι µετρικές σχεδίασης εστιάζουν στα δοµικά και λειτουργικά

χαρακτηριστικά των µοντέλων, επιτρέποντας τη βελτιστοποίηση της

αρχιτεκτονικής µε στόχο τη µείωση της πολυπλοκότητας χωρίς απώλεια στην

απόδοση. Οι µετρικές ποιότητας αξιολογούν την ακρίβεια και τη γενικευσιµότητα

του µοντέλου, διασϕαλίζοντας ότι οι προβλέψεις είναι αξιόπιστες και συνεπείς.

Τέλος, οι µετρικές υπολογιστικού αποτυπώµατος παρέχουν ουσιαστική

πληροϕόρηση σχετικά µε την κατανάλωση πόρων, τον χρόνο εκτέλεσης και

την ενεργειακή αποδοτικότητα, στοιχεία ζωτικής σηµασίας για την ενσωµάτωση

των CNNs σε περιορισµένα ή ϕορητά συστήµατα.

Η συστηµατική ενσωµάτωση των παραπάνω µετρικών οδηγεί στη δηµιουργία

ενός ευέλικτου και επεκτάσιµου πλαισίου αξιολόγησης και σχεδίασης. Μέσω

αυτής της προσέγγισης, διασϕαλίζεται ότι τα CNNs που υλοποιούνται σε HCS

ανταποκρίνονται µε αποτελεσµατικότητα τόσο στις τεχνικές απαιτήσεις όσο και

στους περιορισµούς του εκάστοτε υπολογιστικού περιβάλλοντος, ενώ παράλληλα

διατηρούν υψηλή ακρίβεια συµπερασµού, υπολογιστική απόδοση και χαµηλή

κατανάλωση ενέργειας. Το επόµενο κεϕάλαιο παρουσιάζει τη σχεδίαση, υλοποίηση

και βελτιστοποίηση CNN σε FPGA—SoC, µε αξιολόγηση των µετρικών που ορίζονται

από την προτεινόµενη µεθοδολογία.



Κεϕάλαιο 4

Σχεδιασµός και Υλοποίηση
Επιτάχυνσης σε FPGA—SoC

Στο προηγούµενο κεϕάλαιο παρουσιάστηκε αναλυτικά η προτεινόµενη µεθοδολογία

για τον αποδοτικό σχεδιασµό και την υλοποίηση των CNNs σε HCS. Σε αυτό

το κεϕάλαιο
1
, εϕαρµόζεται η παραπάνω µεθοδολογία για τον σχεδιασµό και την

υλοποίηση επιτάχυνσης CNN σε FPGA—SoC. Αρχικά, περιγράϕεται η αρχιτεκτονική

που επιλέγεται σύµϕωνα µε τις κατευθυντήριες γραµµές της µεθοδολογίας, ώστε να

επιτευχθεί αποδοτική εκτέλεση του δικτύου. Στη συνέχεια, αναλύεται η διαδικασία

βελτιστοποίησης που βασίζεται στην εϕαρµογή προηγµένων τεχνικών επιτάχυνσης,

πάντα µε γνώµονα τις προδιαγραϕές και τις µετρικές που καθορίζει η προτεινόµενη

µεθοδολογία. Το κεϕάλαιο ολοκληρώνεται µε την παρουσίαση και την συζήτηση των

αποτελεσµάτων αξιολόγησης της προτεινόµενης υλοποίησης, µε βάση καθιερωµένες

µετρικές απόδοσης, καθώς και µε συγκρίσεις έναντι εναλλακτικών υλοποιήσεων σε

άλλες υπολογιστικές συσκευές.

4.1 Περίληψη

Το πεδίο της AI έχει ραγδαία ανάπτυξη τα τελευταία χρόνια, επιτρέποντας την

επίλυση σύνθετων προβληµάτων και την υλοποίηση καινοτόµων εϕαρµογών σε

διάϕορους τοµείς, όπως η γεωργία. Η αναγνώριση των ασθενειών των ϕύλλων

στη γεωργία θεωρείται σηµαντική πτυχή για τη διασϕάλιση της ποσότητας, της

1
Μέρος του κεϕαλαίου έχει δηµοσιευθεί στο άρθρο [141]
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ποιότητας και της παραγωγής τροϕίµων. Κατά κανόνα, τα ϕύλλα των καλλιεργειών

τοµάτας είναι ευαίσθητα και επιρρεπή σε διάϕορες ασθένειες όπως η µούχλα των

ϕύλλων, η στοχευµένη κηλίδα, η όψιµη λοίµωξη ή η βακτηριακή κηλίδα. Ωστόσο,

αυτές οι ασθένειες των ϕυτών τοµάτας είναι δύσκολο να αναγνωριστούν και η

έγκαιρη διάγνωση τους είναι ζωτικής σηµασίας.

Ταυτόχρονα, η συνεχής ανάπτυξη των προσεγγίσεων των CNNs έχει βοηθήσει

σηµαντικά στη διάγνωση των ασθενειών των ϕυτών, παρέχοντας έναν αξιόπιστο

µηχανισµό µε ακριβή αποτελέσµατα. Από την άλλη πλευρά, ο αριθµός των

συλλεγόµενων εικόνων µε ϕύλλα ασθενειών είναι συχνά µη ισορροπηµένος και η

διάγνωση τους µε ένα τόσο µη ισορροπηµένο σύνολο δεδοµένων είναι περίπλοκη.

Έτσι, έχουν προταθεί πολυάριθµα µοντέλα για τη διάγνωση ασθενειών τοµάτας.

Ωστόσο, κανένα απο αυτά δεν αντιµετωπίζει το πρόβληµα της ανισορροπίας των

κλάσεων και, ως αποτέλεσµα, δεν παράγει ευρήµατα µε αµερόληπτη ακρίβεια.

Αυτό το κεϕάλαιο παρουσιάζει µια αξιόπιστη και αποτελεσµατική εϕαρµογή της

προτεινόµενης µεθοδολογίας, µε στόχο την επιτάχυνση στην ετερογενή συσκευή

PYNQ-Z1. Οι τεχνικές βελτιστοποίησης—συµπεριλαµβανοµένου του ξετυλίγµατος

βρόχων (Unroll), της διασωλήνωσης (Pipeline), της κατάτµησης πινάκων (Array

Partitioning) και της επιπέδωση βρόχων (Loop Flattening)—ενισχύουν την ταχύτητα

υπολογισµού στα στρώµατα συνέλιξης, πλήρως συνδεδεµένα και µέγιστης

συγκέντρωσης του δικτύου. Η προτεινόµενη προσέγγιση που αναπτύξαµε

περιλαµβάνει ένα δίκτυο χαµηλής πολυπλοκότητας µε οκτώ επίπεδα, το οποίο

ονοµάζεται MiniTomatoNet.

Αυτό το δίκτυο χαρακτηρίζεται από τη χαµηλή πολυπλοκότητα του, διαθέτοντας

λιγότερες από 23 χιλιάδες παραµέτρους, µε το σύνολο των βαρών να καταλαµβάνει

89,51 KB µνήµης σε αναπαράσταση κινητής υποδιαστολής FP32. Επιπλέον, το CNN

εκπαιδεύτηκε µε τη χρήση της συνάρτησης επανασταθµισµένης εστιακής απώλειας

και πέτυχε συνολική ακρίβεια 97,63% και βαθµολογία AUC 98,51%. Ο χρόνος

εξαγωγής συµπεράσµατος είναι 0,068 δευτερόλεπτα ανά είσοδο εικόνας διαστάσεων

128×128 εικονοστοιχείων, µε κατανάλωση ισχύος 2,35 Watt. Τέλος, το µοντέλο είναι

χαµηλής κατανάλωσης, αξιόπιστο και υψηλής ακρίβειας εξαγωγής συµπερασµάτων,

καθιστώντας το µια πολλά υποσχόµενη λύση για τη διάγνωση ασθενειών της

τοµάτας.
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4.2 Εισαγωγή

Η γεωργία αποτελεί θεµελιώδη οικονοµική βάση σε πολλές χώρες, ιδιαίτερα σε

περιοχές που στηρίζονται κυρίως σε αγροτικές δραστηριότητες. Ως εκ τούτου,

ο αποτελεσµατικός έλεγχος και η διαχείριση των ασθενειών είναι ουσιαστικής

σηµασίας για την πρόληψη των απωλειών της παραγωγής και τη διασϕάλιση

των βιώσιµων γεωργικών πρακτικών. Αυτό απαιτεί συνεχή παρακολούθηση και

ακριβή διάγνωση των ασθενειών των ϕυτών. Η κύρια πρόκληση στη γεωργία είναι

η αναγνώριση των συµπτωµάτων των ασθενειών που επηρεάζουν σηµαντικά τις

αποδόσεις των καλλιεργειών [142–146].

Οι παραδοσιακές χειροκίνητες και µηχανικές µέθοδοι αποτυγχάνουν να καλύψουν

επαρκώς εκτεταµένες γεωργικές εκτάσεις ή να παρέχουν τα απαραίτητα αρχικά

δεδοµένα για τη λήψη τεκµηριωµένων αποϕάσεων. Κατά συνέπεια, ανακύπτει

επιτακτική ανάγκη για την ανάπτυξη αξιόπιστων, οικονοµικά αποδοτικών και

αυτοµατοποιηµένων συστηµάτων, τα οποία θα επιτρέπουν την αποτελεσµατική

παρακολούθηση της υγείας των καλλιεργειών [147, 148].

Τα αυτοµατοποιηµένα συστήµατα παρακολούθησης ασθενειών παρέχουν ουσιώδεις

πληροϕορίες που παρέχουν στους αγρότες και στους γεωργικούς ϕορείς τα

απαραίτητα εργαλεία για τη λήψη τεκµηριωµένων αποϕάσεων. Αυτά τα συστήµατα

συµβάλλουν στη διευκόλυνση της πρώιµης ανίχνευσης των ασθενειών, στην

πρόληψη της εξάπλωσης των λοιµώξεων και στη µείωση των απωλειών των

καλλιεργειών. Επιπλέον, συµβάλλουν στη βελτιστοποίηση των πόρων—όπως η

χρήση νερού και λιπασµάτων—παρέχοντας ακριβή δεδοµένα για την υγεία και την

ανάπτυξη των καλλιεργειών, βελτιώνοντας έτσι τη γεωργική αποδοτικότητα [149,

150].

Η καλλιέργεια τοµάτας αποτελεί µια από τις σηµαντικότερες γεωργικές

δραστηριότητες σε παγκόσµια κλίµακα, συµβάλλοντας ουσιαστικά στη συνολική

αγροτική παραγωγή, το εµπόριο και την οικονοµία [151, 152]. Οι τοµάτες εκτιµώνται

ιδιαίτερα για τις αντιοξειδωτικές τους ιδιότητες και τα θρεπτικά τους οϕέλη, γεγονός

που τις καθιστά βασικό διατροϕικό στοιχείο σε πολλές χώρες. Η κατανάλωσή

τους έχει συσχετιστεί µε µείωση του κινδύνου εµϕάνισης καρκίνου, χρόνιων

νοσηµάτων και ϕλεγµονωδών καταστάσεων, ενώ προσϕέρει ευεργετικές επιδράσεις

στην καρδιαγγειακή υγεία, συµβάλλοντας στη µείωση του κινδύνου υπέρτασης,

καρδιαγγειακών παθήσεων, παχυσαρκίας και διαβήτη [153].
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Ωστόσο, η καλλιέργεια τοµάτας αντιµετωπίζει σηµαντικές προκλήσεις λόγω

της ευαισθησίας της σε ασθένειες, οι οποίες µπορεί να κυµαίνονται από ήπιες

έως καταστροϕικές. Παράγοντες όπως η αυξηµένη υγρασία και η µειωµένη

ηλιοϕάνεια επιδεινώνουν αυτά τα προβλήµατα, οδηγώντας συχνά σε εξάρσεις

ασθενειών και παρασίτων. Τα πρώιµα στάδια πολλών ασθενειών της τοµάτας είναι

δύσκολο να διακριθούν µε βάση την οπτική παρατήρηση, γεγονός που περιπλέκει

την αναγνώρισή τους και συχνά απαιτεί ειδική ανάλυση από εµπειρογνώµονες

και συνεχή παρακολούθηση—διαδικασίες που είναι ταυτόχρονα δαπανηρές και

χρονοβόρες [154]. Κατά συνέπεια, η ανάπτυξη αυτοµατοποιηµένων συστηµάτων

για την πρώιµη διάγνωση των ασθενειών των ϕυτών της τοµάτας είναι ζωτικής

σηµασίας. Αυτά τα αυτοµατοποιηµένα συστήµατα επιτρέπουν την έγκαιρη

παρέµβαση για τη διαχείριση και πρόληψη της εξάπλωσης των ασθενειών,

διασϕαλίζοντας την απόδοση των καλλιεργειών και συµβάλλοντας στην επίτευξη

της επισιτιστικής ασϕάλειας [155].

Η γεωργική βιοµηχανία αξιοποιεί την ML και την AI σε διάϕορους τοµείς [156–

160], συµπεριλαµβανοµένης της διάγνωσης ασθενειών, του ελέγχου ζιζανίων,

της παρακολούθησης του εδάϕους, των drones για ανάλυση καλλιεργειών, της

διάγνωσης παρασίτων και της πρόβλεψης του καιρού [161–163]. Πρόσϕατα, τα

CNNs αποτελούν τη νέα τάση στην ML και έχουν λάβει µεγάλη προσοχή και

δηµοτικότητα [164–167] για την επίλυση πολλών περίπλοκων προβληµάτων [168].

Τα προβλήµατα αυτά επικεντρώνονται στην ταξινόµηση ή την αντιστοίχιση ενός

αντικειµένου σε µία από τις προκαθορισµένες κατηγορίες. Η ταξινόµηση είναι

ουσιώδης σε διάϕορους τοµείς, από την αναγνώριση εικόνων έως τις κοινωνικές

επιστήµες [169–173]. Η επιτυχία τους οϕείλεται στην αυξηµένη διαθεσιµότητα

δεδοµένων, στις βελτιώσεις του λογισµικού και του υλικού, καθώς και σε διάϕορα

αλγοριθµικά επιτεύγµατα που επιταχύνουν την εκπαίδευση των µοντέλων [174–180].

Κατά συνέπεια, µε την εϕαρµογή των CNNs στη γεωργία, οι αγρότες µπορούν

να αναγνωρίσουν και να αντιµετωπίσουν τις ασθένειες των ϕυτών σε πρωιµότερα

στάδια, αυξάνοντας τις αποδόσεις και µειώνοντας τον κίνδυνο απώλειας των

καλλιεργειών. Επιπλέον, η εϕαρµογή αυτών των τεχνολογιών στο γεωργικό

περιβάλλον συµβάλλει στις βιώσιµες γεωργικές πρακτικές µειώνοντας τη χρήση

ϕυτοϕαρµάκων και χηµικών. Εποµένως, η ενσωµάτωση των CNNs στη γεωργία είναι

ένα σηµαντικό βήµα προς την αύξηση της ϕυτικής παραγωγής, ελαχιστοποιώντας

ταυτόχρονα τις επιπτώσεις στο περιβάλλον [181–185].
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Η µελέτη αυτή έχει κίνητρο, όπως ϕαίνεται στο Σχήµα 4.1, τις προκλήσεις που

αντιµετωπίζει η καλλιέργεια τοµάτας εξαιτίας της εµϕάνισης ασθενειών. Η

καινοτοµία µας έγκειται στην ανάπτυξη του MiniTomatoNet, ενός µοντέλου CNN

χαµηλής πολυπλοκότητας που έχει διαµορϕωθεί ειδικά για την αποτελεσµατική

και ακριβή ταξινόµηση των ασθενειών στα ϕύλλα της τοµάτας. Το προτεινόµενο

µοντέλο έρχεται να αντιµετωπίσει τους περιορισµούς των συµβατικών τεχνικών στην

γεωργική διάγνωση, οι οποίες συχνά υπολείπονται ως προς την αποτελεσµατικότητα

στην παρακολούθηση και την έγκαιρη ανίχνευση ασθενειών σε εκτεταµένες

καλλιέργειες.

Επιπλέον, αντιµετωπίζουµε το πρόβληµα της ανισορροπίας των δεδοµένων, το

οποίο προκύπτει από την άνιση κατανοµή των δειγµάτων µεταξύ των διαϕορετικών

κατηγοριών (όπως αποτυπώνεται στην Εικόνα 4.4), βελτιστοποιώντας τη συνάρτηση

απώλειας, ώστε να εστιάζει περισσότερο στις υποεκπροσωπούµενες τάξεις, γεγονός

που οδηγεί σε σηµαντική αύξηση της ακρίβειας του µοντέλου. Αξιοποιώντας την

τεχνολογία των FPGAs, στοχεύουµε να παρέχουµε µια ακριβή, αποτελεσµατική

και επεκτάσιµη λύση. Η επιλογή µας να επικεντρωθούµε στο FPGA ως συσκευή

οϕείλεται στην ικανότητά του να ενισχύει την υπολογιστική απόδοση των

CNNs χωρίς να διακυβεύεται η ακρίβεια. Τα FPGAs προσϕέρουν παράλληλες

υπολογιστικές δυνατότητες που είναι ιδιαίτερα ωϕέλιµες για την επεξεργασία των

CNNs, επιτρέποντας την ανάλυση σε πραγµατικό χρόνο για να υποστηρίξει έγκαιρες

γεωργικές αποϕάσεις διαχείρισης. Αυτό δεν µειώνει τη σηµασία της ακρίβειας

ταξινόµησης, αντίθετα, τη συµπληρώνει διασϕαλίζοντας ότι η υψηλή ακρίβεια

δεν συνεπάγεται µε απαγορευτικούς χρόνους απόκρισης [186–188]. Παράλληλα,

επιτρέπουν στοχευµένες βελτιστοποιήσεις υλικού, συµβάλλοντας στη σηµαντική

µείωση του χρόνου υπολογισµού και της κατανάλωσης ενέργειας. Ειδικότερα,

στο πεδίο της διάγνωσης ασθενειών σε ϕυτά τοµάτας, όπου η έγκαιρη και

ενεργειακά αποδοτική ανάλυση µπορεί να οδηγήσει σε πρώιµη παρέµβαση και

βέλτιστη κατανοµή των πόρων, τα πλεονεκτήµατα των FPGAs καθίστανται ιδιαίτερα

σηµαντικά [189, 190].

Αυτή η µελέτη παρουσιάζει τρεις συνεισϕορές στην αναγνώριση των ασθενειών της

τοµάτας, οι οποίες µπορούν να συνοψιστούν ως εξής:

• Προτείνουµε ένα καινοτόµο, χαµηλής πολυπλοκότητας CNN για

την ανίχνευση ασθενειών στα ϕύλλα τοµάτας, το οποίο ονοµάζεται

MiniTomatoNet. Το MiniTomatoNet έχει σχεδιαστεί βάσει της µεθοδολογίας
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Σχήµα 4.1: ∆ιάγραµµα ροής εργασίας που απεικονίζει τα βήµατα για την επίτευξη

των στόχων αναγνώρισης ασθενειών στα ϕύλλα τοµάτας.

που αναπτύξαµε στο Κεϕάλαιο 3, και ειδικότερα σύµϕωνα µε τις µετρικές

σχεδιασµού της Ενότητας 3.2. Το δίκτυο στοχεύει στην ταξινόµηση εικόνων

ϕύλλων τοµάτας σε δέκα κατηγορίες— εννέα διαϕορετικών ασθενειών και

µίας υγιούς κατάστασης. Η αρχιτεκτονική του είναι προσαρµοσµένη, ώστε να

εξάγει πληροϕορίες υψηλού επιπέδου από τις εικόνες εισόδου, οι οποίες είναι

απαραίτητες για την ακριβή αναγνώριση και τη διάκριση των ασθενειών.

• Επιλύουµε το πρόβληµα της ανισορροπίας κλάσεων, το οποίο αποτελεί

συχνό ϕαινόµενο σε σύνολα δεδοµένων, υιοθετώντας τη συνάρτηση

επανασταθµισµένης εστιακής απώλειας (RFL) αντί της παραδοσιακής

συνάρτησης απώλειας διασταυρούµενης εντροπίας (CE). Η προσέγγιση αυτή

διασϕαλίζει αµερόληπτα αποτελέσµατα ταξινόµησης, καθώς δίνει µεγαλύτερη

βαρύτητα στις υποεκπροσωπούµενες κλάσεις και ελαχιστοποιεί τον αρνητικό

αντίκτυπο της ανισορροπίας κλάσεων στην απόδοση του µοντέλου (βλ.

Ενότητα 3.2.2.3).

• Επιταχύνουµε το MiniTomatoNet, το οποίο έχει σχεδιαστεί και υλοποιηθεί

στην συσκευή Xilinx FPGA PYNQ—Z1. Αυτός ο σχεδιασµός αξιοποιεί τις

εγγενείς δυνατότητες της παράλληλης επεξεργασίας της συσκεύης, µέσω

τεχνικών βελτιστοποίησης: ξετύλιγµα βρόχων, διασωλήνωση, κατάτµησης

πινάκων και επιπέδωση βρόχων. Αυτές οι µεθοδολογικές βελτιώσεις

ενισχύουν την αποτελεσµατικότητα και την απόδοση της επεξεργασίας

του MiniTomatoNet στο FPGA, διατηρώντας παράλληλα εξαιρετικά χαµηλή

κατανάλωση ενέργειας.

Τα υπόλοιπα µέρη αυτού του κεϕαλαίου είναι δοµηµένα ως εξής: Η ενότητα 4.3

εξετάζει τις υπάρχουσες προσεγγίσεις τωνCNNs που σχετίζονται µε την αναγνώριση
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των ασθενειών στα ϕύλλα τοµάτας. Η ενότητα 4.4 παρουσιάζει το σύνολο

δεδοµένων εικόνων τοµάτας, συζητά τις σχετικές έννοιες που χρησιµοποιούνται

για την προτεινόµενη αρχιτεκτονική και αναλύει τη συνάρτηση επανασταθµισµένης

εστιακής απώλειας. Στη συνέχεια, στην ενότητα 4.5, παρουσιάζουµε την

αρχιτεκτονική του συστήµατος, των αρθρωτών κυκλωµάτων του MiniTomatoNet

και τις τεχνικές βελτιστοποίησης. Η ενότητα 4.6, παρουσιάζει τα πειραµατικά

αποτελέσµατα που υποδεικνύουν την αποτελεσµατικότητα της προτεινόµενης

µεθοδολογίας καθώς τη συγκρίνουµε µε άλλες µεθόδους και συσκευές. Στη συνέχεια,

στην ενότητα 4.7 συζητάµε τα αποτελέσµατα της έρευνάς µας. Τέλος, στην

ενότητα 4.8 ολοκληρώνεται το κεϕάλαιο και αναϕέρει τις µελλοντικές εργασίες.

4.3 Επισκόπηση Επιστηµονικού Πεδίου

Οι ασθένειες των καλλιεργειών τοµάτας αποτελoύν ένα σηµαντικό πρόβληµα που

αντιµετωπίζουν οι αγρότες παγκοσµίως, το οποίο οδηγεί σε σηµαντικές απώλειες

απόδοσης και χαµηλό περιθώριο κέρδους. Για την αντιµετώπιση αυτού του

ζητήµατος, οι περισσότεροι ερευνητές έχουν διεξάγει εκτεταµένες µελέτες για τον

εντοπισµό µιας βέλτιστης λύσης µε τη χρήση τεχνικών CNNs για την αναγνώριση

ασθενειών σε γεωργικά περιβάλλοντα [191]. Σε αυτή την ενότητα, εξετάζουµε

τις πιο πρόσϕατες ακαδηµαϊκές µελέτες σχετικά µε την εϕαρµογή των CNNs για

την αναγνώριση και ταξινόµηση των ασθενειών που επηρεάζουν τις καλλιέργειες

τοµάτας.

Οι Elfatimi et al. [192] παρουσιάζουν µια προσέγγιση για την αυτόµατη

κατηγοριοποίηση ασθενειών ϕύλλων στις τοµάτες χρησιµοποιώντας ένα βαθύ

CNN πολλαπλής κλίµακας (Deep Multi-Scale CNN, DMCNN). Αυτή η προσέγγιση

περιλαµβάνει 11.000 εικόνες για 10 διακριτές κατηγορίες συνθηκών ϕύλλων τοµάτας

και αξιοποιεί µεθόδους επαύξησης δεδοµένων για να επεκτείνει τεχνητά το σύνολο

δεδοµένων. Το προτεινόµενο µοντέλο αναϕέρει συνολική ακρίβεια 99,10% µετά

από 100 επαναλήψεις. Οι συγγραϕείς στο [193] παρουσιάζουν µια µέθοδο

διάγνωσης ασθενειών ϕύλλων ϕυτών τοµάτας χρησιµοποιώντας την αρχιτεκτονική

DenseNet σε συνδυασµό µε στρατηγικές επαύξησης δεδοµένων για ενίσχυση της

αναγνώρισης. Το σύνολο δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκε προέρχεται από το

αποθετήριο PlantVillage, το οποίο αποτελείται από 18.160 εικόνες για τον εντοπισµό

δέκα κατηγοριών ασθενειών που σχετίζονται µε τα ϕυτά τοµάτας. Το µοντέλο

DenseNet έδωσε συνολική βαθµολογία ακρίβειας 95,40% µετά από 30 επαναλήψεις.
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Στη µελέτη [194] συγκρίθηκαν δύο διαϕορετικές τροποποιηµένες αρχιτεκτονικές

δικτύου (VGG16 και VGG19) για την αναγνώριση ασθενειών των ϕυτών τοµάτας

σε δέκα κατηγορίες. Η µελέτη χρησιµοποιεί 18.160 εικόνες ϕύλλων ϕυτών τοµάτας

από το σύνολο δεδοµένων PlantVillage, οι οποίες υποβάλλονται σε προεπεξεργασία

χρησιµοποιώντας στρατηγικές επαύξησης δεδοµένων. Το δίκτυο VGG16 πέτυχε

ακρίβεια 92,00%, ενώ το δίκτυο VGG19 πέτυχε ακρίβεια 95,00% µετά από 100

επαναλήψεις. Επίσης, στο [195], εξετάστηκε η χρήση των πλήρως συνελικτικών

δικτύων διπλής διαδροµής µε εναλλασσόµενη κανονικοποίηση (FC—SNDPN) για την

αναγνώριση των ασθενειών των ϕυτών της τοµάτας σε δέκα κατηγορίες. Η εργασία

αυτή χρησιµοποιεί 18.160 εικόνες ϕύλλων ϕυτών τοµάτας από το σύνολο δεδοµένων

PlantVillage, οι οποίες υποβάλλονται σε προεπεξεργασία χρησιµοποιώντας µεθόδους

επαύξησης δεδοµένων. Το µοντέλο FC—SNDPN παρουσίασε ακρίβεια 97,59% µετά

από 10 επαναλήψεις.

Οι Ahmed et al. [196] παρουσιάζουν µια µεθοδολογία για τον εντοπισµό ασθενειών

στα ϕυτά τοµάτας χρησιµοποιώντας το µοντέλο MobileNetV2, που συµπληρώνεται

από µεθόδους αύξησης δεδοµένων. Η µελέτη χρησιµοποιεί 18.160 εικόνες ϕύλλων

τοµάτας από το σύνολο δεδοµένων PlantVillage και στοχεύει να αναγνωρίσει δέκα

κατηγορίες, συµπεριλαµβανοµένων εννέα ασθενειών και µίας υγιούς κατηγορίας. Το

µοντέλο MobileNetV2 πέτυχε συνολική ακρίβεια 99,30% µετά από 1.000 επαναλήψεις.

Οµοίως, στη µελέτη [197] έχουν σχεδιάσει µια προσαρµοσµένη αρχιτεκτονική που

αποτελείται από έξι στρώµατα για να αναγνωρίζει δέκα παθήσεις ϕυτών τοµάτας

— εννέα παθολογικές και µία υγιούς κατάστασης. Το σύνολο δεδοµένων που

χρησιµοποίησαν ήταν 18.160 εικόνες από ϕύλλα τοµάτας από το σύνολο δεδοµένων

PlantVillage. Το δίκτυό τους πέτυχε ακρίβεια 98,44% και η βαθµολογία F1 είναι 88,45%

µετά από 100 επαναλήψεις.

Οι συγγραϕείς στο [198] παρουσιάζουν την εκπαίδευση και την αξιολόγηση

τεσσάρων πρόσϕατων µοντέλων CNNs (MobileNetV3, NasNetMobile, MobileNetV2

και Xception) για την ταξινόµηση ασθενειών στα ϕύλλα τοµάτας σε δέκα κατηγορίες

σε συσκευές χαµηλής κατανάλωσης. Το σύνολο δεδοµένων που χρησιµοποίησαν

ήταν 18.215 δεδοµένα εικόνας ϕύλλων τοµάτας από το PlantVillage και µε την τεχνική

της αύξησης δεδοµένων, ολόκληρο το σύνολο δεδοµένων αυξήθηκε στις 109.290

εικόνες. Στη συνέχεια, το επαυξηµένο σύνολο δεδοµένων χωρίστηκε σε 70% για

εκπαίδευση και 30% για σκοπούς αξιολόγησης. Μετά από 10 επαναλήψεις στο

επαυξηµένο σύνολο δεδοµένων δοκιµής, το MobileNetV3 πέτυχε ακρίβεια 98,00%,

το NasNetMobile πέτυχε ακρίβεια 84,00%, το MobileNetV2 πέτυχε ακρίβεια 75,00%
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και το Xception πέτυχε ακρίβεια 100,00%. Στο [199] συνέκριναν την αρχιτεκτονική

DenseNet121 µε και χωρίς την µεθόδο της αύξησης δεδοµένων για την αναγνώριση

ασθενειών στα ϕυτά τοµάτας σε δέκα κατηγορίες. Τα δεδοµένα εικόνας των ϕύλλων

τοµάτας συλλέγονται από το σύνολο δεδοµένων PlantVillage και αποτελείται από

16.012 εικόνες. Το µοντέλο DenseNet121 απέδωσε ακρίβεια 97,11% µε την χρήση

της αύξησης δεδοµένων και 94,34% χωρίς την αύξηση δεδοµένων µετά από 100

επαναλήψεις.

Ταυτόχρονα, στο [200] χρησιµοποίησαν δύο αρχιτεκτονικές την

Attention—embedded Residual CNN και την Residual CNN στο σύνολο δεδοµένων

εικόνας PlantVillage για να ταξινοµήσουν τις ασθένειες των ϕυτών τοµάτας σε

τέσσερις κατηγορίες (τρεις ασθένειες και µία υγιή). Στο σύνολο δεδοµένων εικόνων

τοµάτας από το PlantVillage, το µοντέλο Residual CNN πέτυχε ακρίβεια 95,00%

µετά από 140 επαναλήψεις, ενώ το µοντέλο Attention—embedded Residual CNN

πέτυχε ακρίβεια 98,00% µετά από 140 επαναλήψεις. Στο [201] σχεδίαστηκε η

αρχιτεκτονική ToLeD που αποτελείται από τρία συνελικτικά επίπεδά και τρία

επίπεδα συγκέντρωσης ακολουθούµενα από δύο πλήρως συνδεδεµένα επίπεδά για

την αναγνώριση δέκα ασθενειών των ϕυτών τοµάτας (εννέα ασθένειες και µία

υγιής). Το σύνολο δεδοµένων που χρησιµοποίησαν ήταν 17.500 εικόνες από ϕύλλα

τοµάτας από το PlantVillage. Το δίκτυό ToLeD πέτυχε ακρίβεια 91,20% µετά από

1.000 επαναλήψεις.

Επίσης, στο [202], αξιολογήθηκε το ResNet χρησιµοποιώντας µια ποικιλία τεχνικών

αύξησης δεδοµένων, όπως τυχαία υποδειγµατοληψία, τυχαία υπερδειγµατοληψία,

SMOTE και ένα GAN στο σύνολο δεδοµένων εικόνας PlantVillage για να

ταξινοµήσουν τις ασθένειες των ϕυτών τοµάτας σε δύο κατηγορίες (µία ασθένεια και

µία υγιή), χρησιµοποιώντας ένα σύνολο δεδοµένων που περιλαµβάνει 1.960 εικόνες.

Η εκπαίδευση του GAN ήταν 200.000 επαναλήψεις και το µοντέλο ResNet πέτυχε

ακρίβεια 85,56% µετά από 3.000 επαναλήψεις. Η εκτεταµένη εκπαίδευση του GAN µε

συνολικά 200.000 επαναλήψεις υπογραµµίζει την πολυπλοκότητα της δηµιουργίας

ρεαλιστικών δειγµάτων δεδοµένων σε συνθήκες µε µεγάλες ανισορροπίες κλάσεων.

Οι συγγραϕείς στο [203] ανέπτυξαν δύο διαϕορετικές αρχιτεκτονικές δικτύων

DL (S—CNN και F—CNN) µε σκοπό την ανίχνευση ασθενειών ϕυτών τοµάτας

σε δέκα κατηγορίες. Τα δεδοµένα εικόνων ϕύλλων τοµάτας προήλθαν από το

σύνολο δεδοµένων PlantVillage, ενώ οι προτεινόµενες αρχιτεκτονικές αξιολογήθηκαν

σε εικόνες από το διαδίκτυο. Το µοντέλο F—CNN πέτυχε ακρίβεια 42,30%,

ενώ το µοντέλο S—CNN σηµείωσε ακρίβεια 98,60%. Επιπλέον, στο [204], οι
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συγγραϕείς πρότειναν την αρχιτεκτονική τριών καναλιών στο CNN (TCCNN) για

την αναγνώριση ασθενειών ϕυτών τοµάτας σε οχτώ κατηγορίες. Τα δεδοµένα

εικόνων ϕύλλων τοµάτας προέρχονταν από το σύνολο δεδοµένων PlantVillage, που

περιλάµβανε 15.817 εικόνες. Το µοντέλο TCCNN πέτυχε ακρίβεια 91,15% µετά από

50 επαναλήψεις.

Ταυτόχρονα, στη µελέτη [205], συγκρίθηκαν δύο διαϕορετικές αρχιτεκτονικές

δικτύων (Faster R—CNN µε ResNet101 και Mask R—CNN µε ResNet101) για την

ανίχνευση ασθενειών ϕυτών τοµάτας σε έντεκα κατηγορίες. Συνολικά 286 εικόνες

ϕύλλων τοµάτας συλλέχθηκαν από το διαδίκτυο. Το δίκτυο Faster R—CNN µε

ResNet101 πέτυχε συνολική ακρίβεια 88,53% µετά από 70.000 επαναλήψεις, ενώ

το δίκτυο Mask R—CNN µε ResNet101 πέτυχε ακρίβεια 99,64% µετά από 500

επαναλήψεις. Ο χρόνος εκπαίδευσης για το µοντέλο Faster R—CNN µε ResNet101

ήταν 12,52 ώρες, ενώ για την αρχιτεκτονική Mask R—CNN µε ResNet101 ανήλθε

σε 23,82 ώρες. Επιπλέον, στο [206], εξετάστηκαν δύο διαϕορετικές αρχιτεκτονικές

δικτύων (Faster R—CNN και AlexNet) για την αναγνώριση ασθενειών ϕυτών τοµάτας

σε τέσσερις κατηγορίες. Τα δεδοµένα αποτελούνταν από 4.923 εικόνες ϕύλλων

τοµάτας, που συλλέχθηκαν υπό ελεγχόµενες συνθήκες. Το µοντέλο Faster R—CNN

πέτυχε συνολική ακρίβεια 80,00% µετά από 50 επαναλήψεις, ενώ η αρχιτεκτονική

AlexNet σηµείωσε ακρίβεια 95,75% µετά από 65 επαναλήψεις.

Επίσης, στο [207], οι Sardogan et al. εϕάρµοσαν ένα CNN σε συνδυασµό µε τον

αλγόριθµο Learning Vector Quantization, επιτυγχάνοντας συνολική ακρίβεια 86,00%

στην αναγνώριση πέντε κατηγοριών ασθενειών τοµάτας, χρησιµοποιώντας 500

εικόνες από το σύνολο δεδοµένων PlantVillage µετά από 300 επαναλήψεις. Στο [208],

συγκρίθηκαν οι αρχιτεκτονικές GoogLeNet, AlexNet και ResNet µε τη χρήση των

βελτιστοποιητών SGD και Adam, σε 5.550 εικόνες από το σύνολο PlantVillage. Η

αρχιτεκτονική ResNet µε τον βελτιστοποιητή SGD πέτυχε µέγιστη ακρίβεια 97,28%

µετά από 4.992 επαναλήψεις.

Οι συγγραϕείς στο [209], εξέτασαν µια αρχιτεκτονική ϕίλτρων CNN filter bank

στο σύνολο δεδοµένων Tomato Diseases and Pest, επιτυγχάνοντας ακρίβεια 96,00%

στην ανίχνευση ασθενειών σε δέκα κατηγορίες, µετά από 20.000 επαναλήψεις. Οι

συγγραϕείς του [210] διερεύνησαν την αρχιτεκτονική LeNet για την ανίχνευση

ασθενειών σε δέκα κατηγορίες, χρησιµοποιώντας 18.160 εικόνες από το σύνολο

PlantVillage, επιτυγχάνοντας ακρίβεια 94,85% µέσα σε 30 επαναλήψεις. Επιπλέον,

στο [211], προτάθηκε η αρχιτεκτονική High—Order Residual CNN (HOResNet) για

την ανίχνευση ασθενειών σε έξι κατηγορίες, χρησιµοποιώντας 10.478 εικόνες από
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το σύνολο PlantVillage, επιτυγχάνοντας συνολική ακρίβεια 91,79% µετά από 100

επαναλήψεις.

Οι Yamamoto et al. [212] πρότειναν το Super—Resolution CNN (SRCNN), βασισµένο

στην αρχιτεκτονική AlexNet, χρησιµοποιώντας 18.149 εικόνες από το σύνολο

δεδοµένων PlantVillage για την ανίχνευση των ασθενειών τοµάτας σε εννέα

κατηγορίες, επιτυγχάνοντας ακρίβεια 78,00% µετά από 50 επαναλήψεις. Οι

συγγραϕείς στο [213] εξέτασαν τα προεκπαιδευµένα δίκτυα AlexNet και VGG16

για την ανίχνευση ασθενειών σε έξι κατηγορίες µε χρήση 13.262 εικόνων από το

PlantVillage, όπου το AlexNet πέτυχε ακρίβεια 97,49% µετά από 10 επαναλήψεις.

Επιπλέον, στο [214], εξετάστηκε η αρχιτεκτονική Region—Based Fully Convolutional

Network (R—FCN) σε συνδυασµό µε το µοντέλο ResNet50, το οποίο δοκιµάστηκε σε

5.000 εικόνες από αγροτικές εκτάσεις, επιτυγχάνοντας ακρίβεια 85,98% µετά από

200.000 επαναλήψεις στην ανίχνευση ασθενειών σε εννέα κατηγορίες.

Στον Πίνακα 4.1 συνοψίζονται οι διάϕορες προσεγγίσεις των CNNs που

έχουν εϕαρµοστεί για τη διάγνωση ασθενειών τοµάτας, ενώ στο Σχήµα 4.2

παρουσιάζεται η αναλυτική συγκριτική απεικόνιση της συνολικής ακρίβειας

εξαγωγής συµπερασµάτων που επιτυγχάνεται από τις διαϕορετικές αρχιτεκτονικές.

Η ανασκόπηση της βιβλιογραϕίας αποδεικνύει τη δυνατότητα των CNNs να

αναγνωρίζουν µε ακρίβεια τις ασθένειες της τοµάτας. Ωστόσο, τα υϕιστάµενα

µοντέλα CNNs, αν και ισχυρά, απαιτούν βελτιστοποίηση ως προς την ενεργειακή

και υπολογιστική τους αποδοτικότητα, κάτι που είναι κρίσιµο για αγροτικές

εϕαρµογές µε περιορισµένους πόρους. Επιπλέον, ένα σηµαντικό ερευνητικό κενό

προκύπτει από την ανεπαρκή αντιµετώπιση του προβλήµατος της ανισορροπίας

των κατηγοριών στα δεδοµένα εκπαίδευσης. Η έλλειψη αντιµετώπισης αυτού

του ζητήµατος οδηγεί σε διαγνωστική µεροληψία, που ευνοεί τις πιο συχνά

εµϕανιζόµενες ασθένειες, παραµελώντας τις πιο σπάνιες αλλά εξίσου κρίσιµες

παθήσεις.

Στην παρούσα µελέτη, προτείνουµε το MiniTomatoNet για την κάλυψη αυτών των

κενών. Το MiniTomatoNet διακρίνεται για την ικανότητά του να αναγνωρίζει

µε ακρίβεια ένα ευρύ ϕάσµα κατηγοριών ασθενειών τοµάτας, χωρίς να απαιτεί

παρατεταµένες περιόδους εκπαίδευσης ή την εισαγωγή περίπλοκων στοιχείων στην

αρχιτεκτονική του. Η αρχιτεκτονική του µοντέλου έχει βελτιστοποιηθεί για FPGAs,

επιτρέποντας ταχύτερη και πιο ενεργειακά αποδοτική αναγνώριση ασθενειών,

ιδανική για αγροτικά περιβάλλοντα µε περιορισµένους πόρους. Επιπλέον,

η ενσωµάτωση της συνάρτησης επανασταθµισµένης εστιακής απώλειας στο
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Σχήµα 4.2: Συγκριτική απεικόνιση της συνολικής ακρίβειας που επιτεύχθηκε από

διάϕορα αρχιτεκτονικά σχήµατα CNNs, όπως έχουν παρουσιαστεί στη διεθνή

βιβλιογραϕία, για την αναγνώριση ασθενειών τοµάτας.

MiniTomatoNet προσϕέρει µια νέα προσέγγιση για τη διαχείριση της ανισορροπίας

των κατηγοριών, εξασϕαλίζοντας ότι ακόµη και οι υποεκπροσωπούµενες κατηγορίες

αναγνωρίζονται µε υψηλή ακρίβεια. Με αυτόν τον τρόπο, το µοντέλο διατηρεί την

αµεροληψία του, αποτρέποντας την υπερβολική έµϕαση σε συχνότερες ασθένειες εις

βάρος των σπανιότερων αλλά εξίσου σηµαντικών καταστάσεων. Αυτή η ενίσχυση

στη ϕάση εκπαίδευσης εξασϕαλίζει ότι το MiniTomatoNet παραµένει ισορροπηµένο

στο πλήρες ϕάσµα παθολογιών των ϕυτών τοµάτας.

4.4 Υλικά και Μέθοδοι

4.4.1 Σύνολο ∆εδοµένων Εικόνας

Τα δεδοµένα εικόνας σχετικά µε τις ασθένειες των καλλιεργειών τοµάτας

που χρησιµοποιήθηκαν στα πειράµατα προέρχονται από το σύνολο δεδοµένων

PlantVillage [216]. Το PlantVillage περιλαµβάνει περισσότερες από 50.000 εικόνες
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Πίνακας 4.1: Σύνοψη της ερευνητικής βιβλιογραϕίας σε προσεγγίσεις CNNs για την

αναγνώριση των ασθενειών τοµάτας.

Paper Year Best model Dataset Classes Epochs Best accuracy

[192] 2023 DMCNN
Tomato PlantVillage

Subset 11.000 Images
10 100 99,10%

[193] 2023 DenseNet
Tomato PlantVillage

Subset 18.160 Images
10 30 95,40%

[194] 2023 Modified VGG—19
Tomato PlantVillage

Subset 18.160 Images
10 100 95,00%

[195] 2023 FC—SNDPN
Tomato PlantVillage

Subset 18.160 Images
10 10 97,59%

[196] 2022 MobileNetV2
Tomato PlantVillage

Subset 18.160 Images
10 1.000 99,30%

[197] 2022 Custom CNN
Tomato PlantVillage

Subset 18.160 Images
10 100 98,44%

[198] 2021 Xception
Tomato PlantVillage

Subset 18.215 Images
10 10 100,00%

[199] 2021 DenseNet121
Tomato PlantVillage

Subset 16.012 Images
10 100 97,11%

[200] 2020
Attention embedded

Residual CNN model

Tomato PlantVillage

Subset
4 140 98,00%

[201] 2020 ToLeD
Tomato PlantVillage

Subset 17.500 Images
10 1.000 91,20%

[202] 2020 ResNet with Wasserstein GAN
Tomato PlantVillage

Subset 1.960 Images
2 3.000 85,56%

[203] 2020 S—CNN
Tomato PlantVillage

Subset 15.817 Images
10 — 98,60%

[204] 2019
Three Channel CNN

AlexNet

Tomato PlantVillage

Subset 15.817 Images
8 50 91,15%

[205] 2019 Mask R—CNN with ResNet101
Customized

286 Images
11 500 99,64%

[206] 2018 AlexNet
Customized

4.923 Images
4 65 95,75%

[207] 2018
CNN with Learning

Vector Quantization algorithm

Tomato PlantVillage

Subset 500 Images
5 300 86,00%

[208] 2018 ResNet
Tomato PlantVillage

Subset 5.550 Images
9 4.992 97,28%

[209] 2018 CNN filter bank
Customized

8.927 Images
10 20.000 96,00%

[210] 2018 LeNet
Tomato PlantVillage

Subset 18.160 Images
10 30 94,85%

[211] 2018 HoResNet
Tomato PlantVillage

Subset 10.478 Images
6 100 91,79%

[215] 2018 AlexNet
Tomato PlantVillage

Subset
10 — 95,65%

[212] 2017 SCRNN with AlexNet
Tomato PlantVillage

Subset 18.149 Images
9 50 78,00%

[213] 2018 AlexNet
Tomato PlantVillage

Subset 13.262 Images
6 10 97,49%

[214] 2017 R—FCN with ResNet50
Customized

5.000 Images
9 200.000 85,98%
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που αντιπροσωπεύουν δεκατέσσερα διαϕορετικά είδη γεωργικών καλλιεργειών,

όπως ντοµάτες, µήλα, σταϕύλια, πατάτες, καλαµπόκι και σόγια. Κάθε εικόνα του

συνόλου δεδοµένων έχει µέγεθος 256 × 256 εικονοστοιχείων. Συγκεκριµένα, το

σύνολο δεδοµένων για τις ντοµάτες περιέχει συνολικά 18.160 εικόνες, από τις οποίες

οι 14.525 (80%) ανήκουν στο σύνολο εκπαίδευσης και οι 3.635 (20%) στο σύνολο

ελέγχου. Το σύνολο εκπαίδευσης χωρίζεται περαιτέρω σε σύνολο εκπαίδευσης (60%)

και σύνολο επικύρωσης (20%).

Το σύνολο δεδοµένων για τις ασθένειες των ϕύλλων τοµάτας αποτελείται από

δέκα διαϕορετικές κατηγορίες, στις οποίες περιλαµβάνονται: 952 εικόνες µε µούχλα

ϕύλλων (leaf mold), 1.771 εικόνες µε κηλίδες ϕύλλων σηπτορίας (septoria leaf spot),

1.909 µε όψιµη προσβολή (late blight), 2.127 µε βακτηριακές κηλίδες (bacterial spot),

1.000 µε πρώιµη προσβολή (early blight), 5.357 µε τον ιό κιτρινίσµατος των ϕύλλων

(yellow leaf curl virus), 373 µε τον ιό του µωσαϊκού (mosaic virus), 1.404 µε στόχο

κηλίδας (target spot), 1.676 µε ακάρεα δύο σηµείων (two spotted spider mite) και 1.591

εικόνες υγιών ϕύλλων (healthy).

Στον Πίνακα 4.2 παρουσιάζεται η κατανοµή των εννέα διαϕορετικών κατηγοριών

ασθενειών που επηρεάζουν τα ϕύλλα της τοµάτας, καθώς και η κατηγορία των υγιών

ϕύλλων. Στην Εικόνα 4.3 απεικονίζει ένα δειγµα εικόνας από κάθε κατηγορία, ενώ

στην Εικόνα 4.4 παρουσιάζεται η συχνότητα των κατηγοριών στο σύνολο δεδοµένων

τοµάτας. Όπως παρατηρείται στην Εικόνα 4.4, τα δεδοµένα είναι µη ισορροπηµένα,

µε αποτέλεσµα οι κατηγορίες να εµϕανίζουν διαϕορετικά µοτίβα κατανοµής. Αυτό

το ϕαινόµενο µπορεί να οδηγήσει σε µεροληψία κατά την εκπαίδευση του µοντέλου,

δίνοντας προτεραιότητα στις συχνότερες κατηγορίες εις βάρος των σπανιότερων, οι

οποίες ενδέχεται να είναι εξίσου κρίσιµες.

4.4.2 Αρχιτεκτονική ∆ικτύου MiniTomatoNet

Ο αρχικός στόχος στην ανάπτυξη του MiniTomatoNet είναι να διασϕαλιστεί

ότι το µοντέλο επιτυγχάνει υψηλό ποσοστό ακρίβειας στον εντοπισµό της

νόσου στα ϕύλλα της τοµάτας, διατηρώντας ταυτόχρονα µια βελτιστοποιηµένη

αρχιτεκτονική, έτσι ώστε ακόµη και FPGAs µε περιορισµένους πόρους να µπορούν

να ανταποκρίνονται επαρκώς στις υπολογιστικές απαιτήσεις και τις ανάγκες

αποθήκευσης του µοντέλου [217–219]. Προκειµένου να ελαχιστοποιηθούν οι

υπολογιστικές απαιτήσεις και οι παράµετροι του µοντέλου, το MiniTomatoNet
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Σχήµα 4.3: Ενδεικτικά δείγµατα διαϕορετικών ϕύλλων τοµάτας. Ένα ϕύλλο για

κάθε ασθένεια και ένα υγιές ϕύλλο τοµάτας.

Σχήµα 4.4: Συχνότητα κάθε κλάσης στο σύνολο δεδοµένων τοµάτας. Η σηµαντική

διαϕοροποίηση στο πλήθος δειγµάτων µεταξύ των κλάσεων αναδεικνύει την ύπαρξη

ανισορροπίας στο σύνολο δεδοµένων.

υιοθέτησε τη συνέλίξη βάθους ανά κανάλι αντί για τις παραδοσιακές συνελικτικές

µεθόδους.

Η διαδικασία συνέλίξης βάθους ανά κανάλι [220] χωρίζει τη συνέλιξη σε δύο

διακριτά στάδια: κατά βάθος και σηµειακή συνέλιξη. Στη συνέλιξη σε βάθος, κάθε

ξεχωριστό κανάλι εισόδου υϕίσταται συνέλιξη χρησιµοποιώντας έναν πυρήνα ενός

καναλιού και τα αποτελέσµατα στη συνέχεια συγχωνεύονται για να σχηµατίσουν µια
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Πίνακας 4.2: Αναλυτική κατανοµή του αριθµού εικόνων που χρησιµοποιήθηκαν

για εκπαίδευση και έλεγχο κατά τη διαδικασία διαχωρισµού βάσει της µεθόδου

συγκράτησης.

Class Number of images Train/Validation set Test set
Bacterial spot 2.127 1.702 425

Yellow leaf curl virus 5.357 4.287 1.070

Late blight 1.909 1.529 380

Two spotted spider mite 1.676 1.340 336

Septoria leaf Spot 1.771 1.415 356

Target spot 1.404 1.124 280

Healthy 1.591 1.271 320

Leaf mold 952 760 192

Early blight 1.000 800 200

Mosaic virus 373 297 76

Total 18.160 14.525 3.635

ενδιάµεση έξοδο. Στη συνέχεια, η σηµειακή συνέλιξη περιλαµβάνει την εϕαρµογή

πολλαπλών πυρήνων 1 × 1 σε αυτήν την ενδιάµεση έξοδο. Όταν αντιπαρατίθεται

µε την τυπική συνέλιξη, έχοντας τις ίδιες διαστάσεις εισόδου και εξόδου, η

διαχωριστική συνέλιξη προσϕέρει µείωση της υπολογιστικής πολυπλοκότητας και

των παραµέτρων σχεδόν 9 ϕορές λιγότερο [109]. Έτσι, αυτό έχει ως αποτέλεσµα την

επιτάχυνση του χρόνου εκπαίδευσης και συµπερασµάτων του MiniTomatoNet.

Το MiniTomatoNet σχεδιάστηκε ακολουθώντας την µεθοδολογία που

παρουσιάστηκε στο Κεϕάλαιο 3, και ειδικότερα βάσει των µετρικών σχεδιασµού

(βλ. Ενότητα 3.2). Όπως απεικονίζεται στο Σχήµα 4.5, η αρχιτεκτονική περιλαµβάνει

συνολικά οχτώ επίπεδα, τρία διαχωριστικά συνελικτικά επίπεδα, τρία επίπεδα

συγκέντρωσης, και δύο πλήρως συνδεδεµένα επίπεδα. Η επιλογή τριών

διαχωριστικών συνελικτικών στρωµάτων αντανακλά τον στόχο της µεθοδολογίας

µας για επίτευξη επαρκούς βάθους, ικανής εξαγωγής αϕηρηµένων χαρακτηριστικών,

χωρίς υπερβολική αύξηση της υπολογιστικής πολυπλοκότητας (βλ. Ενότητα 3.2.1.1).

Η χρήση διαχωριστικών συνελίξεων (βλ. Ενότητα 3.2.1.2) µειώνει σηµαντικά τον

αριθµό παραµέτρων και το υπολογιστικό ϕορτίο, ακολουθώντας τις βέλτιστες

πρακτικές σχεδιασµού που προτείνει η µεθοδολογία µας (βλ. Ενότητα 3.4.3).

ΤοMiniTomatoNet δέχεται ως είσοδο εικόνες διαστάσεων 128×128 εικονοστοιχείων.
Το πρώτο συνελικτικό επίπεδο περιλαµβάνει 18 ϕίλτρα διαστάσεων 9 × 9,
ακολουθούµενο από ένα επίπεδο συγκέντρωσης µε παράθυρο 4 × 4. Το δεύτερο

συνελικτικό επίπεδο περιέχει 36 ϕίλτρα διαστάσεων 5 × 5 και ακολουθείται από

ένα επίπεδο συγκέντρωσης, παραθύρου 3 × 3. Το τρίτο συνελικτικό στάδιο είναι
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όµοια δοµηµένο, µε στόχο την περαιτέρω συµπίεση των χωρικών διαστάσεων της

εικόνας και την εξαγωγή πιο αϕηρηµένων χαρακτηριστικών. Στη συνέχεια, η

αρχιτεκτονική περιλαµβάνει δύο πλήρως συνδεδεµένα στρώµατα. Το προτελευταίο

επίπεδο αποτελείται από 120 νευρώνες, ενώ το τελικό επίπεδο έχει 10 νευρώνες µε

συνάρτηση ενεργοποίησης softmax, η οποία είναι κατάλληλη για την ταξινόµηση

πολλαπλών κλάσεων.

Η στρατηγική συνέλιξης σε βάθος µεγιστοποιεί την αποδοτικότητα µέσω

της µείωσης των απαιτήσεων επεξεργασίας, διασϕαλίζοντας ότι το µοντέλο

MiniTomatoNet διατηρεί χαµηλό αποτύπωµα, γεγονός που το καθιστά ιδανικό

για υλοποίηση σε περιβάλλοντα µε περιορισµένους πόρους ή σε εϕαρµογές

που απαιτούν ταχεία και αποδοτική λειτουργία. Μια ολοκληρωµένη ανάλυση

των προδιαγραϕών του MiniTomatoNet παρουσιάζεται στον Πίνακα 4.3. Στον

Πίνακα 4.3, το βήµα µετατόπισης (stride) του πυρήνα κατά τη συνελικτική πράξη

επηρεάζει τις χωρικές διαστάσεις της εξόδου κάθε επιπέδου. Οι παράµετροι

µετατόπισης (biases) προστίθενται σε κάθε ϕίλτρο εξόδου στα συνελικτικά επίπεδα

και σε κάθε νευρώνα στα πλήρως συνδεδεµένα επίπεδα, µετατοπίζοντας τη γραµµική

έξοδο πριν από την εϕαρµογή της συνάρτησης ενεργοποίησης. Τα εκπαιδεύσιµα

βάρη (weights) καθορίζονται από το µέγεθος του πυρήνα (kernel size), τον αριθµό

των καναλιών εισόδου και το πλήθος των ϕίλτρων εξόδου. Το συνολικό πλήθος

παραµέτρων ανά επίπεδο (Param #) προκύπτει από το άθροισµα των βαρών και των

µετατοπίσεων του αντίστοιχου επιπέδου.

Για παράδειγµα, στο επίπεδο Conv1 του MiniTomatoNet, στο στάδιο της κατά

βάθος συνέλιξης εϕαρµόζονται 3 ϕίλτρα 9 × 9, ένα για κάθε κανάλι, οδηγώντας σε

3× 9× 9 = 243 βάρη (weights). Στη συνέχεια, στο στάδιο της σηµειακής συνέλιξης

εϕαρµόζονται 18 ϕίλτρα 1 × 1 σε όλα τα κανάλια εισόδου, δηλαδή 3 × 18 = 54
πρόσθετα βάρη. Συνολικά, το επίπεδο περιλαµβάνει 243 + 54 = 297 εκπαιδεύσιµα

βάρη και 18 παραµέτρους µετατόπισης (biases), µία για κάθε ϕίλτρο εξόδου, µε

αποτέλεσµα 297+18 = 315 συνολικές παραµέτρους (Param #), όπως παρουσιάζεται

στον Πίνακα 4.3.

4.4.3 Συνάρτηση Επανασταθµισµένης Εστιακής Απώλειας

Το πρόβληµα της ανισορροπίας κλάσεων αποτελεί µία σηµαντική πρόκληση στις

εργασίες ταξινόµησης [221, 222], καθώς συχνά οδηγεί σε µη βέλτιστη απόδοση των

µοντέλων, ειδικά για τις λιγότερο εκπροσωπούµενες κατηγορίες [223]. Το ϕαινόµενο
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Σχήµα 4.5: ∆οµική απεικόνιση του MiniTomatoNet για την αναγνώριση ασθενειών

της τοµάτας.

Layer (type) Output Size Kernel Size Stride Weights Biases Param #
Input Layer 128× 128× 3 — — — — —

Conv1 (SeparableConv2D) 120× 120× 18 9× 9 1 297 18 315

Pool1 (MaxPooling2D) 30× 30× 18 4× 4 4 — — —

Conv2 (SeparableConv2D) 26× 26× 36 5× 5 1 1098 36 1134

Pool2 (MaxPooling2D) 8× 8× 36 3× 3 3 — — —

Conv3 (SeparableConv2D) 3× 3× 120 6× 6 1 5616 120 5736

Pool3 (MaxPooling2D) 1× 1× 120 3× 3 3 — — —

FC1 (Dense) 120 — — 14,400 120 14,520

FC2 (Dense) 10 — — 1200 10 1210

Total — — — 22,611 304 22,915

Πίνακας 4.3: Οι προδιαγραϕές της αρχιτεκτονικής MiniTomatoNet για την

αναγνώριση ασθενειών της τοµάτας.

αυτό είναι γνωστό ότι προκαλεί δυσκολίες στην επίτευξη υψηλής ακρίβειας,

δεδοµένου ότι τα µοντέλα τείνουν να ευνοούν τις πολυπληθέστερες κλάσεις [224].

Μία ευρέως χρησιµοποιούµενη στρατηγική για την αντιµετώπιση της ανισορροπίας

κλάσεων είναι η επαύξηση δεδοµένων. Η τεχνική αυτή περιλαµβάνει την

επέκταση του συνόλου δεδοµένων εκπαίδευσης µέσω διαϕόρων µετασχηµατισµών

και τροποποιήσεων των αρχικών δειγµάτων. Παρότι η µέθοδος αυτή συµβάλλει

στη βελτίωση της ανθεκτικότητας των µοντέλων, είναι απαραίτητο να τονιστεί

ότι αυξάνει επίσης το υπολογιστικό ϕορτίο, επεκτείνοντας τον απαιτούµενο χρόνο

εκπαίδευσης [225].
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Η αναγκαιότητα εϕαρµογής κατάλληλων στρατηγικών γίνεται ακόµη πιο

επιτακτική σε περιπτώσεις έντονης ανισορροπίας, όπως αυτή που παρατηρείται

στο σύνολο δεδοµένων της παρούσας έρευνας. Ειδικότερα, στην περίπτωση της

αναγνώρισης ασθενειών στα ϕύλλα τοµάτας, η κλάση που σχετίζεται µε τον ιό

της κηλίδωσης των ϕύλλων περιέχει 5.357 δείγµατα, ενώ αντίθετα η κλάση που

αϕορά τον ιό του µωσαϊκού περιέχει µόλις 373 δείγµατα, όπως ϕαίνεται στον

Πίνακα 4.2. Αυτές οι έντονες ανισορροπίες επισηµαίνουν την ανάγκη υιοθέτησης

ειδικά σχεδιασµένων τεχνικών, ώστε να διασϕαλιστεί η ισότιµη προγνωστική

απόδοση των µοντέλων για όλες τις κατηγορίες.

Η συνάρτηση εστιακής απώλειας (FL) [226] έχει αναδειχθεί ως µία ιδιαίτερα

αποτελεσµατική τεχνική για την αντιµετώπιση του προβλήµατος της ταξικής

ανισορροπίας, κυρίως στο πεδίο της ταξινόµησης αντικειµένων. Η βασική ιδέα πίσω

από τη συνάρτηση εστιακής απώλειας είναι διπλή: αϕενός µειώνει τη συνεισϕορά

των εύκολα προβλέψιµων δειγµάτων στη συνάρτηση απώλειας, και αϕετέρου δίνει

µεγαλύτερη έµϕαση σε εκείνα που παρουσιάζουν δυσκολία στην ταξινόµηση.

Η µαθηµατική διατύπωση της εστιακής απώλειας περιλαµβάνει δύο βασικούς

όρους: την προβλεπόµενη πιθανότητα, που αντιστοιχεί στην πραγµατική κλάση του

δείγµατος, και τον συντελεστή εξισορρόπησης, ο οποίος αντανακλά στη συχνότητα

εµϕάνισης της κάθε κλάσης. Επιπλέον, χρησιµοποιείται η παράµετρος εστίασης, για

να ρυθµίσει περαιτέρω την έµϕαση στα πιο δύσκολα δείγµατα.

Συγκεκριµένα:

FL(pt) = −
N∑

i=1
αt(1− pt)γ log(pt) (4.1)

όπου N είναι το πλήθος των δειγµάτων του συνόλου δεδοµένων, i είναι ο δείκτης

δείγµατος, i = 1, 2, . . . , N , t είναι η σωστή κλάση του δείγµατος i, pt αντιπροσωπεύει

την προβλεπόµενη από το µοντέλο πιθανότητα της σωστής κλάσης t για ένα

δεδοµένο δείγµα i. Η παράµετρος αt χρησιµεύει ως συντελεστής εξισορρόπησης,

παρέχοντας διαϕορετικά βάρη στις κλάσεις t, µε βάση τη συχνότητα ή τη σηµασία

τους, ενώ γ καθορίζει την ένταση της εστίασης στα δύσκολα προς ταξινόµηση

δείγµατα.

Η προτεινόµενη συνάρτηση επανασταθµισµένης εστιακής απώλειας, αναπτύχθηκε

µε στόχο την αποτελεσµατικότερη αντιµετώπιση του προβλήµατος της
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ανισορροπίας των κλάσεων. Η βασική ιδέα πίσω από τη συνάρτηση

επανασταθµισµένης εστιακής απώλειας είναι η χρήση ενός προσαρµοσµένου

συντελεστή εξισορρόπησης α, ο οποίος είναι αντιστρόϕως ανάλογος της

συχνότητας εµϕάνισης κάθε κλάσης στο σύνολο εκπαίδευσης. Συγκεκριµένα,

σε ένα σύνολο δεδοµένων που περιέχει N κλάσεις, έστω ni ο αριθµός των δειγµάτων

της κλάσης i, ο συνολικός αριθµός των δειγµάτων Ntotal υπολογίζεται από τη σχέση:

Ntotal =
N∑

i=1
ni (4.2)

Ο συντελεστής εξισορρόπησης α υπολογίζεται ως εξής:

αt = Ntotal − ni

Ntotal

(4.3)

Η τελική συνάρτηση επανασταθµισµένης εστιακής απώλειας διατυπώνεται ως

ακολούθως:

RFL(pt) = −
N∑

i=1
αi(1− pt,i)γ log(pt,i)

= −
N∑

i=1

Ntotal − ni

Ntotal

(1− pt,i)γ log(pt,i)
(4.4)

Η ανάπτυξη της συνάρτησης επανασταθµισµένη εστιακή απώλεια σχεδιάστηκε

µε γνώµονα τις αρχές της µεθοδολογίας µας (βλ. Ενότητα 3.2.2.3), όπου δίνεται

ιδιαίτερη έµϕαση στη διαµόρϕωση κατάλληλων µηχανισµών εξισορρόπησης

µε βάση τα χαρακτηριστικά του συνόλου δεδοµένων και τους υπολογιστικούς

περιορισµούς των HCS. Η συγκεκριµένη προσέγγιση επιτρέπει τη δικαιότερη

κατανοµή των βαρών, παρέχοντας µεγαλύτερη βαρύτητα στις λιγότερο

εκπροσωπούµενες κλάσεις, και συµβάλλει στην αποϕυγή µεροληψιών του µοντέλου,

εξασϕαλίζοντας υψηλότερη συνολική απόδοση.
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4.5 Επισκόπηση Αρχιτεκτονικής Συστήµατος

4.5.1 Μεθοδολογία Σχεδιασµού και Αρχιτεκτονική
Υλοποίησης

Οι συσκεύες που βασίζονται στις GPUs έχουν καθιερωθεί ως η παραδοσιακή

λύση για την εκτέλεση εργασιών DL, ιδιαίτερα στον τοµέα των CNNs. Οι GPUs

διαθέτουν υψηλή υπολογιστική ισχύ, ιδανική για τις πολύπλοκες µαθηµατικές

πράξεις που απαιτούνται από τα CNNs, καθιστώντας τις κατάλληλες για εϕαρµογές

που απαιτούν µεγάλη επεξεργαστική ισχύ και ανάλυση δεδοµένων σε πραγµατικό

χρόνο. Η αρχιτεκτονική παράλληλης επεξεργασίας που χαρακτηρίζει τις GPUs, σε

συνδυασµό µε εξειδικευµένα πλαίσια ανάπτυξης, όπως το CUDA και το TensorFlow,

επιτρέπουν την ταχεία εκτέλεση πολύπλοκων υπολογιστικών διαδικασιών,

επιτυγχάνοντας σηµαντική µείωση του απαιτούµενου χρόνου εκπαίδευσης των

CNNs [227].

Παρ΄ όλα αυτά, η ανάγκη για ακόµα υψηλότερη ενεργειακή απόδοση και ταχύτητα

έχει οδηγήσει την ερευνητική κοινότητα στη διερεύνηση εναλλακτικών τεχνολογιών,

όπως είναι τα FPGAs. Τα FPGA αποτελούν µια πολλά υποσχόµενη λύση λόγω

της δυνατότητάς τους να επιταχύνουν συγκεκριµένες υπολογιστικές διεργασίες

µέσω εξειδικευµένων, υλικού επιπέδου υλοποιήσεων. Ο στόχος, λοιπόν, σχεδιασµού

και ανάπτυξης ενός µοντέλου CNN για χρήση σε FPGA είναι διττός: αϕενός η

επίτευξη υψηλών ταχυτήτων επεξεργασίας, που είναι απαραίτητες για εϕαρµογές

πραγµατικού χρόνου, και αϕετέρου η επίτευξη υψηλής ενεργειακής απόδοσης, που

είναι κρίσιµη σε περιβάλλοντα µε περιορισµένη διαθεσιµότητα ισχύος [228, 229].

Η ανάγκη για υψηλή ταχύτητα επεξεργασίας είναι ιδιαίτερα κρίσιµη σε εϕαρµογές

πραγµατικού ή σχεδόν πραγµατικού χρόνου, όπως είναι η αυτόνοµη οδήγηση,

η ιατρική διάγνωση µέσω εικόνας, και η ανίχνευση ασθενειών στη γεωργία.

Ταυτόχρονα, η ενεργειακή απόδοση αποτελεί ολοένα και πιο σηµαντική απαίτηση,

ειδικά όταν η διαθέσιµη ισχύς είναι περιορισµένη, επεκτείνοντας τη διάρκεια

λειτουργίας των συσκευών και µειώνοντας την ανάγκη για συχνές επαναϕορτίσεις

ή αντικατάσταση µπαταριών.

Στην παρούσα έρευνα, η επιλογή της πλατϕόρµας FPGA PYNQ—Z1 βασίστηκε στη

δυνατότητά της να προσϕέρει σηµαντική επιτάχυνση υλικού στις υπολογιστικές

εργασίες. Η χρήση αυτής της πλατϕόρµας επιτρέπει την υλοποίηση και εκτέλεση
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των CNNs µε υψηλή ενεργειακή απόδοση και ταχύτητα, καλύπτοντας τις απαιτήσεις

για άµεση λήψη αποϕάσεων, όπως απαιτείται σε εϕαρµογές γεωργίας ακριβείας.

4.5.2 Πλακέτα PYNQ—Z1

Η πλακέτα PYNQ—Z1 [230] αποτελεί µια ευέλικτη πλατϕόρµα, βασισµένη στο

SoC ZYNQ XC7Z020. ∆ιαθέτει έναν επεξεργαστή διπλού πυρήνα ARM Cortex—A9,

ο οποίος συνδυάζεται µε τις ισχυρές δυνατότητες του FPGA της σειράς 7 της

Xilinx, παρέχοντας έτσι υψηλές επιδόσεις και σηµαντική επιτάχυνση υλικού σε

υπολογιστικά απαιτητικές εϕαρµογές.

Το SoC ZYNQ XC7Z020 διαθέτει έναν διπύρηνο επεξεργαστή ARM Cortex—A9,

ο οποίος παρέχει υψηλή υπολογιστική ισχύ και µπορεί να αξιοποιηθεί για την

εκτέλεση λογισµικού και την επικοινωνία µε το υλικό του FPGA. Ο συγκεκριµένος

επεξεργαστής λειτουργεί παράλληλα µε τις δυνατότητες του FPGA της πλατϕόρµας,

το οποίο περιλαµβάνει 13.300 λογικές τοµές (Logic Slices), 53.200 πίνακες

αναζήτησης (Look—Up Tables, LUTs) και 220 τοµές επεξεργασίας ψηϕιακού σήµατος

(DSP Slices). Αυτή η υλική υποδοµή προσϕέρει µεγάλη ευελιξία στον σχεδιασµό

ψηϕιακών κυκλωµάτων και στην υλοποίηση σύνθετων αλγορίθµων.

Η πλακέτα PYNQ—Z1 παρέχει επίσης εκτεταµένες δυνατότητες συνδεσιµότητας.

Ενσωµατώνει θύρες επικοινωνίας όπως Gigabit Ethernet, HDMI για οπτική

απεικόνιση, USB—UART, καθώς και δύο θύρες USB, εκ των οποίων η µία λειτουργεί

και ως host. Επιπλέον, προσϕέρει ηχητική σύνδεση µέσω ενσωµατωµένου

κωδικοποιητή ήχου και θύρες εισόδου—εξόδου, ενώ περιλαµβάνει και δύο υποδοχές

40 ακίδων συµβατές µε τα αντίστοιχα επεκτατικά συστήµατα του Raspberry Pi,

αυξάνοντας περαιτέρω τις δυνατότητες επέκτασης και ευελιξίας του συστήµατος.

Μία επιπλέον σηµαντική δυνατότητα της πλατϕόρµας PYNQ—Z1 είναι η υποστήριξη

του πλαισίου ανάπτυξης PYNQ (Python Productivity for ZYNQ). Το πλαίσιο αυτό

επιτρέπει στους προγραµµατιστές να αξιοποιήσουν τις δυνατότητες της επιτάχυνσης

υλικού µέσω FPGA, χρησιµοποιώντας τη γλώσσα προγραµµατισµού Python. Με

τον τρόπο αυτό επιτυγχάνεται µεγαλύτερη παραγωγικότητα, ευκολία στη χρήση

και σηµαντική µείωση του χρόνου ανάπτυξης εϕαρµογών που απαιτούν εντατική

υπολογιστική ισχύ.
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4.5.3 Αρχιτεκτονική Υλικού

Η αρχιτεκτονική της πλακέτας PYNQ-Z1 [230], όπως παρουσιάζεται στο Σχήµα 4.6,

διακρίνεται σε δύο κύρια τµήµατα: το σύστηµα επεξεργασίας (Processing System,

PS) και το τµήµα λογικού προγραµµατισµού (Programmable Logic, PL). Το PS

περιλαµβάνει έναν διπύρηνο επεξεργαστή ARM Cortex-A9, ο οποίος διαχειρίζεται

τη µνήµη DDR3 µέσω του DDR Memory Controller, αναλαµβάνοντας τον έλεγχο

της εισαγωγής και της προεπεξεργασίας των δεδοµένων εισόδου, όπως η ϕόρτωση

εικόνων και η αποθήκευση των προεκπαιδευµένων παραµέτρων (βάρη, µεροληψίες).

Τα δεδοµένα αυτά αποθηκεύονται στη µνήµη DDR3, που λειτουργεί ως κοινός

αποθηκευτικός χώρος τόσο για το PS, όσο και για το PL. Η επικοινωνία µεταξύ

των δύο υποσυστηµάτων επιτυγχάνεται µέσω του διαύλου AXI Interconnect, ο

οποίος διασϕαλίζει την αµϕίδροµη και ταχύτατη µεταϕορά δεδοµένων και εντολών,

µε τη χρήση του AXI DMA Controller να επιτρέπει την µεταϕορά µεγάλων

όγκων δεδοµένων χωρίς την άµεση εµπλοκή της CPU, µειώνοντας έτσι τη χρονική

καθυστέρηση και τον υπολογιστικό ϕόρτο του επεξεργαστή.

Το δεύτερο τµήµα, PL, αποτελεί το FPGA µέρος του συστήµατος ZYNQ SoC, το οποίο

περιλαµβάνει ενα AXI Ιnterconnect Ιnterface (AXI Master) για την επικοινωνία µε το

PS και τα IP blocks που αντιστοιχούν στα επιµέρους στρώµατα του CNN (Conv1,

Pool1, Conv2, Pool2, Conv3, Pool3, FC1, FC2). Η παραλληλία που προσϕέρει το

FPGA επιτρέπει την αποδοτική εκτέλεση των υπολογιστικά απαιτητικών στρωµάτων

του δικτύου, µε αποτέλεσµα την σηµαντική µείωση του χρόνου επεξεργασίας

και της κατανάλωσης ενέργειας. Οι εικόνες και τα βάρη ϕορτώνονται από την

κάρτα SD στη DDR3 µνήµη µέσω της CPU και στη συνέχεια, µέσω του AXI

DMA Controller, αποστέλλονται στα αντίστοιχα IP blocks του PL για επεξεργασία.

Μετά την ολοκλήρωση των υπολογισµών στο PL, τα παραγόµενα αποτελέσµατα

αποθηκεύονται στη µνήµη DDR3 µέσω του AXI DMA Controller, ώστε να είναι άµεσα

προσβάσιµα από την CPU για µετεπεξεργασία ή παρουσίαση.

Ένα ιδιαίτερο χαρακτηριστικό της πλακέτας PYNQ–Z1 είναι η υποστήριξη

του πλαισίου ανάπτυξης PYNQ, το οποίο επιτρέπει τη χρήση της γλώσσας

προγραµµατισµού Python για τον άµεσο έλεγχο και την παραµετροποίηση της PL.

Η δυνατότητα αυτή καθιστά την πλατϕόρµα ιδιαίτερα ισχυρή και προσιτή για την

υλοποίηση και αξιολόγηση εϕαρµογών AI, διευκολύνοντας την ενιαία διασύνδεση

µεταξύ λογισµικού και επιτάχυνσης υλικού. Στο PS της πλατϕόρµας PYNQ–Z1

εκτελείται κώδικας σε Python (µέσω του PYNQ framework), ο οποίος αναλαµβάνει
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τη διαχείριση της επικοινωνίας µε το PL. Ο κώδικας αυτός ϕορτώνει το bitstream

του FPGA, τα δεδοµένα εισόδου (ανα batch) και τα βάρη στη µνήµη, δροµολογεί

τις αντίστοιχες εντολές προς τους επιταχυντές υλικού για την επεξεργασία τους και

παραλαµβάνει τα αποτελέσµατα για οπτικοποίηση.

Σχήµα 4.6: Αρχιτεκτονική επισκόπηση υλικού της πλατϕόρµας PYNQ—Z1 που

χρησιµοποιείται για την αναγνώριση ασθενειών της τοµάτας.

4.5.4 Σχεδίαση Αρθρωτών Κυκλωµάτων του MiniTomatoNet

Ο µηχανισµός επιτάχυνσης για την αύξηση της υπολογιστικής απόδοσης στα

συνελικτικά, πλήρως συνδεδεµένα και µέγιστης συγκέντρωσης επίπεδα του

MiniTomatoNet υλοποιήθηκε µέσω του Vivado High-Level Synthesis (HLS), έκδοση

2018.1, µε χρήση της γλώσσας προγραµµατισµού C++ [231]. Η προσέγγιση αυτή

απαλλάσσει τους σχεδιαστές από την ανάγκη εµπλοκής στις λεπτοµέρειες της

κυκλωµατικής αρχιτεκτονικής, επιτρέποντάς τους να εργαστούν σε αλγοριθµικό

επίπεδο. Η τεχνική HLS επιλέχθηκε αντί της παραδοσιακής συγγραϕής σε

VHDL, καθώς προσϕέρει σηµαντική µείωση στον χρόνο ανάπτυξης και επιτρέπει

την ενσωµάτωση βελτιστοποιήσεων, διευκολύνοντας την αποδοτική υλοποίηση

πολύπλοκων υπολογιστικών δοµών, όπως αυτές των CNNs, σε υλικό.
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Το κύκλωµα του MiniTomatoNet ακολουθεί µια αρθρωτή σχεδιαστική προσέγγιση,

όπου κάθε ξεχωριστή µονάδα αντιστοιχεί σε ένα επίπεδο του MiniTomatoNet. ∆ύο

βασικές αρχές υποστηρίζουν αυτή τη σχεδιαστική επιλογή:

• Βελτιστοποίηση αποθήκευσης: Καθώς κάθε επίπεδο του MiniTomatoNet

παράγει ενδιάµεσα δεδοµένα χαρακτηριστικών, η αρθρωτή σχεδίαση του

κυκλώµατος επιτρέπει τη µεταϕορά αυτών των δεδοµένων στην εξωτερική

µνήµη DDR3 DRAM για προσωρινή αποθήκευση. Αυτή η προσέγγιση µειώνει

την κατανάλωση ενσωµατωµένων πόρων µνήµης στο PL, αποδεσµεύοντας

πολύτιµο χώρο για άλλες υπολογιστικές µονάδες και βελτιώνοντας τη

συνολική δυνατότητα παραλληλοποίησης του συστήµατος.

• Επεκτασιµότητα και αναβαθµισιµότητα: Η αρθρωτή σχεδίαση διευκολύνει

την εξέλιξη και επέκταση του δικτύου, επιτρέποντας την εύκολη προσθήκη ή

τροποποίηση επιπέδων του MiniTomatoNet χωρίς να επηρεάζεται η συνολική

αρχιτεκτονική του κυκλώµατος.

Οι αλγόριθµοι 4.5.1 — 4.5.4 παρουσιάζουν τον HLS ψευδοκώδικα που αντιστοιχεί σε

κάθε επίπεδο του δικτύουMiniTomatoNet. Στη συνέχεια, οι ξεχωριστοί κυκλωµατικοί

κώδικες που αντιστοιχούν σε κάθε επίπεδο ενσωµατώνονται µέσα σε IP cores.

Οι IP cores, µέσα στο περιβάλλον ανάπτυξης του Vivado, διασυνδέονται µεταξύ

τους για τη διαµόρϕωση της συνολικής κυκλωµατικής αρχιτεκτονικής του

MiniTomatoNet, όπως ϕαίνεται στο Σχήµα 4.7. Το σύστηµα ZYNQ PS, το οποίο είναι

εξοπλισµένο µε επεξεργαστή ARM, επικοινωνεί µε κάθε IP core που είναι κρίσιµο

για τη λειτουργία του MiniTomatoNet. Αυτό επιτυγχάνεται µέσω των διαύλων AXI

HP, διασϕαλίζοντας τη βέλτιστη ροή δεδοµένων µεταξύ των PS και PL. Με αυτόν

τον τρόπο, η επικοινωνία µεταξύ των ετερογενών µονάδων επεξεργασίας γίνεται

αποτελεσµατικά, εξασϕαλίζοντας χαµηλό λανθάνοντα χρόνο και υψηλή απόδοση

στην επεξεργασία του CNN.

4.5.5 Τεχνικές Βελτιστοποίησης HLS του MiniTomatoNet σε
Ετερογενή FPGA—SoC

Η εϕαρµογή των τεχνικών βελτιστοποίησης παίζει καθοριστικό ρόλο στην

αξιοποίηση του ενσωµατωµένου παραλληλισµού των FPGAs, διασϕαλίζοντας
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Σχήµα 4.7: Μπλοκ διάγραµµα υλικού µε τους IP πυρήνες της αρχιτεκτονικής

MiniTomatoNet.

Αλγόριθµος 4.5.1 Depthwise convolution layer — Επίπεδο συνέλιξης κατά

βάθος.

1: DepthwiseConv(input_ddr, weights_ddr, output_ddr)
2: ▷ Define data structures for input and kernel weights

3: input[KernelSize][KernelSize]

4: weights[KernelSize][KernelSize]

5: for in_depth = 0 to InDepth¯1 do
6: Load weights from weights_ddr for depth in_depth and size KernelSize
7: for out_height = 0 to OutHeight¯1 do
8: Load input slice from input_ddr corresponding to height out_height
9: for out_width = 0 to OutWidth¯1 do

10: Update a column of input by out_width
11: conv_result ← Calculate convolution of input and weights of size

KernelSize×KernelSize
12: Save conv_result to output_ddr for depth in_depth, height

out_height, and width out_width
13: end for
14: end for
15: end for

την αποτελεσµατική ροή δεδοµένων και µεγιστοποιώντας την απόδοση των

διαθέσιµων πόρων. Στα πλαίσια της σύνθεση του HLS για επιταχυντές CNN

βασισµένους σε FPGA, η ανάγκη για ταχεία υπολογιστική επεξεργασία είναι

υψίστης σηµασίας. Τα CNNs, λόγω της πολύπλοκης αλληλεπίδρασης γραµµικών

και µη γραµµικών λειτουργιών µεταξύ συνελικτικών, πλήρως συνδεδεµένων και

επιπέδων συγκέντρωσης, απαιτούν τεράστιες υπολογιστικές δυνατότητες. Για την

κάλυψη αυτής της ανάγκης και τη βελτιστοποίηση της ταχύτητας εκτέλεσης των
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Αλγόριθµος 4.5.2 Pointwise convolution layer — Επίπεδο σηµειακής

συνέλιξης.

1: PointwiseConv(input_ddr, weights_ddr, bias_ddr, output_ddr)
2: ▷ Compute the pointwise convolution

3: for out_depth = 0 to OutDepth¯1 do
4: for out_height = 0 to OutHeight¯1 do
5: for out_width = 0 to OutWidth¯1 do
6: for in_depth = 0 to InDepth¯1 do
7: output_ddr[out_depth][out_height][out_width]+ =
8: weights_ddr[in_depth][out_depth] ×

input_ddr[in_depth][out_height][out_width]
9: end for

10: end for
11: end for
12: end for
13: ▷ Apply bias and ReLU activation

14: for out_depth = 0 to OutDepth¯1 do
15: for out_height = 0 to OutHeight¯1 do
16: for out_width = 0 to OutWidth¯1 do
17: val_rl = output_ddr[out_depth][out_height][out_width] +

bias_ddr[out_depth]
18: if val_rl < 0 then
19: output_ddr[out_depth][out_height][out_width] = 0
20: else
21: output_ddr[out_depth][out_height][out_width] = val_rl
22: end if
23: end for
24: end for
25: end for

υπολογισµών, εϕαρµόζονται τέσσερις βασικές τεχνικές HLS: ξετύλιγµα βρόχων,

διασωλήνωση, κατατµήση πινάκων και επιπέδωση βρόχων, οι οποίες αξιοποιούνται

στο µοντέλο MiniTomatoNet.

4.5.5.1 Ξετύλιγµα Βρόχων

Η τεχνική του ξετυλίγµατος βρόχων αναπαράγει το σώµα του βρόχου πολλές ϕορές,

µειώνοντας τον αριθµό των επαναλήψεων και εκθέτοντας ευκαιρίες για ταυτόχρονη

εκτέλεση των αρχικά σειριακών λειτουργιών. Έτσι, µε την εϕαρµογή της ανάπτυξης

βρόχων σε εµϕωλευµένους βρόχους εντός των στρωµάτων συνελικτικής συνέλιξης,

συγκέντρωσης και πλήρως συνδεδεµένων επιπέδων, επιτυγχάνεται σηµαντική

αύξηση του παραλληλισµού. Αυτή η αύξηση της παράλληλης επεξεργασίας
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Αλγόριθµος 4.5.3 Max—pool layer — Επίπεδο µέγιστης συγκέντρωσης.

1: MaxPool(input_ddr, output_ddr)
2: input[InD][InH][InW ]
3: output[OutD][OutH][OutW ]
4: for out_depth = 0 to OutDepth¯1 do
5: for out_height = 0 to OutHeight¯1 do
6: for out_width = 0 to OutWidth¯1 do
7: for in_depth = 0 to InDepth¯1 do
8: Load input values from input_ddr corresponding to current

in_depth, out_height, and out_width
9: output[out_depth][out_height][out_width] = ¯∞ ▷ Initialize to a

very small value

10: for k_height = 0 to KernelSize¯1 do
11: for k_width = 0 to KernelSize¯1 do
12: in_temp = input[in_depth][in_height +

k_height][in_width + k_width]
13: output[out_depth][out_height][out_width] =

max(output[out_depth][out_height][out_width], in_temp)
14: end for
15: end for
16: Save output[out_depth][out_height][out_width] to output_ddr
17: end for
18: end for
19: end for
20: end for

Αλγόριθµος 4.5.4 Fully connected layer — Πλήρως συνδεδεµένο επίπεδο.

1: FullyConnected(input_ddr, weights_ddr, output_ddr)
2: input[IN ]
3: output[OUT ]
4: weights[IN ][OUT ]
5: for input_i = 0 to InputNum¯1 do
6: for in_i = 0 to IN¯1 do
7: Load input[in_i] value from input_ddr[input_i][in_i]
8: for output_i = 0 to OutputNum¯1 do
9: Initialize sum = 0

10: for out_i = 0 to OUT¯1 do
11: Load weight value from weights_ddr[in_i][out_i]
12: sum+ = input[in_i]× weight
13: end for
14: Save sum to output_ddr[input_i][output_i]
15: end for
16: end for
17: end for
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συνεπάγεται µεγαλύτερη ροή των δεδοµένων και συνεπώς βελτιωµένη απόδοση του

συστήµατος. Ωστόσο, παρά τα οϕέλη στην ταχύτητα, αυτή η τεχνική συνοδεύεται

από αύξηση της χρήσης πόρων, γεγονός που πρέπει να λαµβάνεται υπόψη κατά τη

σχεδίαση των FPGA επιταχυντών.

4.5.5.2 ∆ιασωλήνωση

Η τεχνική διασωλήνωσης διαχωρίζει τη διαδικασία σε διακριτά, σειριακά βήµατα,

τα οποία εκτελούνται επικαλυπτόµενα. Με τον τρόπο αυτό, µειώνεται το

διάστηµα εκκίνησης µεταξύ των επαναλήψεων βρόχων ή των κλήσεων συναρτήσεων,

επιτρέποντας την ταυτόχρονη εκκίνηση πολλαπλών επαναλήψεων χωρίς την

ανάγκη πλήρους ολοκλήρωσης της προηγούµενης.

Στα CNNs, όπου η έξοδος ενός επιπέδου αποτελεί την είσοδο του επόµενου, η τεχνική

της διασωλήνωσης διασϕαλίζει ότι, µόλις ένα επίπεδο παράγει επαρκή δεδοµένα

εξόδου, το επόµενο επίπεδο µπορεί να ξεκινήσει την επεξεργασία χωρίς καθυστέρηση.

Αυτό εξασϕαλίζει σταθερή και αποδοτική ροή των δεδοµένων σε όλο το δίκτυο.

Στο FPGA, ο παραλληλισµός που παρέχεται από τη διασωλήνωση βελτιώνει ακόµα

περισσότερο τη συνολική υπολογιστική αποδοτικότητα.

4.5.5.3 Κατατµήση Πινάκων

Η προσπέλαση δεδοµένων από πίνακες υπόκειται συχνά σε περιορισµούς του εύρους

ζώνης της µνήµης στο υλικό, ιδίως όταν απαιτείται ταυτόχρονη πρόσβαση σε

πολλαπλά στοιχεία. Η τεχνική της κατάτµησης πινάκων επιχειρεί να αντιµετωπίσει

αυτή την πρόκληση µέσω της διαίρεσης των µεγάλων πινάκων σε µικρότερα,

ανεξάρτητα τµήµατα. Με αυτόν τον τρόπο, καθίσταται δυνατή η παράλληλη

προσπέλαση των διαϕορετικών τµηµάτων, γεγονός που αυξάνει το συνολικό εύρος

ζώνης της µνήµης και µειώνει τη συµϕόρηση στην πρόσβαση.

Η κατάτµηση πινάκων είναι ιδιαίτερης σηµασίας κατά την υλοποίηση των

συνελικτικών και πλήρως συνδεδεµένων επιπέδων, στα οποία τα µοτίβα

αποθήκευσης και προσπέλασης των βαρών και των µεροληψιών (biases) επηρεάζουν

άµεσα την υπολογιστική απόδοση. ∆εδοµένου ότι τα εν λόγω επίπεδα συνιστούν

τον βασικό υπολογιστικό πυρήνα ενός CNN, η δυνατότητα ταυτόχρονης χρήσης

πολλαπλών στοιχείων βάρους και µεροληψίας επιταχύνει σηµαντικά τις πράξεις

των πινάκων και ενισχύει τη συνολική αποδοτικότητα του µοντέλου.
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4.5.5.4 Επιπέδωση Βρόχων

Οι εµϕωλευµένοι βρόχοι δηµιουργούν επιπλέον κύκλους ρολογιού κάθε ϕορά

που υπάρχει µετάβαση µεταξύ του εσωτερικού και του εξωτερικού βρόχου. Για

την αντιµετώπιση αυτού του ζητήµατος, εϕαρµόζεται η τεχνική της επιπέδωσης

βρόχων. Με τη µετατροπή αυτών των εµϕωλευµένων βρόχων σε έναν ενιαίο βρόχο,

εξαλείϕεται η επιβάρυνση που προκύπτει από την εναλλαγή µεταξύ των βρόχων,

οδηγώντας σε σηµαντική εξοικονόµηση του χρόνου εκτέλεσης και τη βελτίωση της

συνολικής απόδοσης του συστήµατος.

Η αποτελεσµατική εϕαρµογή των παραπάνω τεχνικών HLS στο MiniTomatoNet

επιτρέπει τη µέγιστη αξιοποίηση των πόρων του FPGA και τη δραστική µείωση του

συνολικού χρόνου επεξεργασίας, καθιστώντας το µοντέλο ιδιαίτερα αποδοτικό για

εϕαρµογές DL σε HCS.

4.6 Πειραµατικά Αποτελέσµατα

4.6.1 Φάση Εκπαίδευσης και Επικύρωσης

4.6.1.1 Παράµετροι Εκπαίδευσης

Ο πειραµατικός σχεδιασµός που χρησιµοποιήθηκε για την εκπαίδευση και

την αξιολόγηση του MiniTomatoNet περιλάµβανε έναν επεξεργαστή Intel®

Core™ i7—11700F µε συχνότητα λειτουργίας 2.5 GHz, 16 GB µνήµης RAM

και κάρτα γραϕικών NVIDIA GeForce RTX 3050 GPU. Η αρχιτεκτονική του

MiniTomatoNet εκπαιδεύτηκε και δοκιµάστηκε σε περιβάλλον προγραµµατισµού

Python, αξιοποιώντας τις δυνατότητες των σύγχρονων υπολογιστικών µονάδων για

την αποτελεσµατική εκπαίδευση και υλοποίηση του µοντέλου.

Η εκπαίδευση του MiniTomatoNet δεν υλοποιήθηκε στο PYNQ-Z1, καθώς το

PYNQ-Z1 – αν και ιδανικό για την επιτάχυνση της ϕάσης εξαγωγής συµπερασµάτων

– παρουσιάζει σηµαντικούς περιορισµούς στη ϕάση της εκπαίδευσης, λόγω

απουσίας κατάλληλων υποδοµών για την αποδοτική υλοποίηση των απαιτητικών

πράξεων της εκπαίδευσης (όπως η οπισθοδιάδοση και η ενηµέρωση βαρών).

Για την ϕάση εκπαίδευσης του µοντέλου υιοθετήθηκε η στρατηγική βελτιστοποίησης

µέσω του αλγορίθµου Adam [232], ο οποίος είναι γνωστός για την ικανότητα του
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να ενηµερώνει δυναµικά τα βάρη του δικτύου, προσϕέροντας ταχεία σύγκλιση και

σταθερότητα σε όλη τη διάρκεια της διαδικασίας. Αυτή η τεχνική επιτρέπει την

αποτελεσµατική προσαρµογή των παραµέτρων του CNN, µειώνοντας σταδιακά τη

διαϕορά µεταξύ των πραγµατικών ετικετών των δεδοµένων και των προβλέψεων του

µοντέλου.

Ο αριθµός των εποχών καθορίστηκε σε 30 (βλ. Ενότητα 3.4.1), προκειµένου

να επιτραπεί στο µοντέλο να συγκλίνει σε σταθερό σηµείο µε ελάχιστη

υπερπροσαρµογή. Ο ρυθµός µάθησης ορίστηκε στο 0,001, όπως προτείνεται εξ

ορισµού στον αλγόριθµο Adam, µε στόχο την επίτευξη βέλτιστης ισορροπίας µεταξύ

ταχύτητας σύγκλισης και σταθερότητας της εκπαίδευσης. Το µέγεθος παρτίδας των

16 δειγµάτων διασϕαλίζει την αποδοτική αξιοποίηση των διαθέσιµων πόρων, ενώ

ταυτόχρονα διατηρεί τη συνοχή στη διαδικασία µάθησης του δικτύου.

Κατά την εϕαρµογή της εστιακής συνάρτησης απώλειας, η τιµή της παραµέτρου

α ορίστηκε σε 0,5 και της γ σε 2, που αποτελούν τις τιµές — προεπιλογές της

συγκεκριµένης συνάρτησης [226]. Η παράµετρος α καθορίζει το βάρος που

αποδίδεται στα θετικά και αρνητικά δείγµατα κατά τον υπολογισµό της απώλειας

και µε την επιλογή 0,5 να επιτυγχάνεται η ισότιµη µεταχείριση και των δύο

οµάδων. Η παράµετρος γ, από την άλλη, ελέγχει τον βαθµό εστίασης της απώλειας

στα πιο δύσκολα ή λανθασµένα ταξινοµηµένα δείγµατα, ενισχύοντας τον ρόλο

τους στην εκπαίδευση του δικτύου και περιορίζοντας τη συνεισϕορά των εύκολα

ταξινοµηµένων περιπτώσεων.

Η επιλογή των υπερπαραµέτρων για την εκπαίδευση του MiniTomatoNet έγινε µε

στόχο τη βέλτιστη απόδοση του µοντέλου, λαµβάνοντας υπόψη τη σταθερότητα και

την αποδοτικότητα του αλγορίθµου µάθησης. Συγκεκριµένα, οι βασικές παράµετροι

εκπαίδευσης παρουσιάζονται στον Πίνακα 4.4.

Πίνακας 4.4: Καθορισµός των υπερπαραµέτρων που χρησιµοποιήθηκαν για την

εκπαίδευση του MiniTomatoNet.

Hyperparameter Value
Optimizer Adam

Batch size 16

Loss function CE, FL, RFL

Epochs 30

Learning rate 0,001
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4.6.1.2 Καµπύλες Ακρίβειας/Απώλειας Εκπαίδευσης και Επικύρωσης

Οι καµπύλες ακρίβειας/απώλειας κατά τη διάρκεια της ϕάση εκπαίδευσης

και επικύρωσης, όπως προέκυψαν µε την εϕαρµογή των συναρτήσεων της

διασταυρούµενης εντροπίας, εστιακής απώλειας και επανασταθµισµένης εστιακής

απώλειας, παρουσιάζονται στο Σχήµα 4.8.

Όπως παρατηρείται στις καµπύλες ακρίβειας, όλες οι παραλλαγές της συνάρτησης

απώλειας οδηγούν σε ταχεία αύξηση τόσο στο σύνολο εκπαίδευσης, όσο και στο

σύνολο επικύρωσης, γεγονός που καταδεικνύει ότι το MiniTomatoNet µπορεί να

εκπαιδευτεί αποτελεσµατικά στα δεδοµένα. Ιδιαίτερα, η επανασταθµισµένη εστιακή

απώλεια παρουσιάζει ανώτερη τελική ακρίβεια τόσο στην εκπαίδευση, όσο και στην

επικύρωση, υποδηλώνοντας ότι η αναπροσαρµογή των βαρών ως προς τις κλάσεις

βοηθά στην καλύτερη γενίκευση του µοντέλου, ειδικά σε δεδοµένα µε ανισορροπία

κλάσεων. Η εστιακή απώλεια επίσης υπερτερεί της διασταυρούµενης εντροπίας,

ενώ η διασταυρούµενη εντροπία παρουσιάζει τη χαµηλότερη απόδοση στο τέλος της

διαδικασίας εκπαίδευσης.

Όλες οι καµπύλες απώλειας στις παραλλαγές της συνάρτησης απώλειας,

ακολουθούν ϕθίνουσα πορεία κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης, αποδεικνύοντας

ότι το µοντέλο βελτιώνει προοδευτικά την απόδοσή του. Στο τέλος της διαδικασία

εκπαίδευσης, οι καµπύλες συγκλίνουν σε χαµηλές τιµές, µε την επανασταθµισµένη

εστιακή απώλεια και την εστιακή απώλεια να εµϕανίζουν τις µικρότερες τελικές

τιµές απώλειας σε σχέση µε την διασταυρούµενη εντροπία, επιβεβαιώνοντας τη

βελτιωµένη προσαρµοστικότητα σε ανισόρροπες κατανοµές.

Σχήµα 4.8: Συγκριτική απεικόνιση των καµπυλών ακρίβειας/απώλειας εκπαίδευσης

και επικύρωσης, µε εϕαρµογή των συναρτήσεων της (α) διασταυρούµενης

εντροπίας, (β) εστιακής απώλειας και (γ) επανασταθµισµένης εστιακής απώλειας.
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4.6.2 Φάση Ελέγχου

4.6.2.1 Αξιολόγηση µε Μήτρες Σύγχυσης

Η αξιολόγηση του προτεινόµενου CNN χαµηλής πολυπλοκότητας,

πραγµατοποιήθηκε µε χρήση των µητρών σύγχυσης, όπως προέκυψαν µε την

εϕαρµογή των συναρτήσεων της διασταυρούµενης εντροπίας, εστιακής απώλειας

και επανασταθµισµένης εστιακής απώλειας, όπως παρουσιάζονται στο Σχήµα 4.9.

Στη ϕάση ελέγχου αξιολογήθηκαν συνολικά 3.635 δείγµατα, µε στόχο την

κατηγοριοποίησή τους σε δέκα διακριτές κατηγορίες ασθενειών ϕύλλων τοµάτας.

Το MiniTomatoNet, σε συνδυασµό µε την επανασταθµισµένη εστιακή απώλεια,

κατέγραψε µόλις 86 λανθασµένες ταξινοµήσεις, γεγονός που καταδεικνύει τον

ιδιαίτερα υψηλό βαθµό ακρίβειας στην αναγνώριση των δέκα κατηγοριών.

Αντίστοιχα, µε την εϕαρµογή της εστιακής συνάρτησης απώλειας, το προτεινόµενο

συνελικτικό δίκτυο εµϕάνισε 108 εσϕαλµένες ταξινοµήσεις, ενώ µε τη χρήση της

συνάρτησης διασταυρούµενης εντροπίας καταγράϕηκαν συνολικά 125 λανθασµένες

ταξινοµήσεις.

Τα ευρήµατα υποδηλώνουν ότι το MiniTomatoNet, ιδιαίτερα όταν συνδυάζεται

µε την επανασταθµισµένη εστιακή απώλεια, παρουσιάζει αυξηµένη ικανότητα

γενίκευσης και υψηλή ακρίβεια ταξινόµησης σε άγνωστα δεδοµένα. Το µοντέλο

επιδεικνύει τη δυνατότητα να διακρίνει µε αξιοπιστία τις επιµέρους κατηγορίες

ασθενειών των ϕυτών, γεγονός που αποτελεί κρίσιµο παράγοντα για την

αποτελεσµατική διάγνωση και διαχείριση σε πραγµατικές γεωργικές συνθήκες.

4.6.2.2 Σύγκριση Μετρικών Ποιότητας

Οι ποιοτικές µετρικές συµϕωνα µε την µεθοδολογία που παρουσιάστηκε στο

Κεϕάλαιο 3, και ειδικότερα βάσει των µετρικών ποιότητας (βλ. Ενότητα 3.3),

µε εϕαρµογή των συναρτήσεων της διασταυρούµενης εντροπίας, της εστιακής

απώλειας και της επανασταθµισµένης εστιακής απώλειας, παρουσιάζονται στον

Πίνακα 4.5 και στο Σχήµα 4.10.

Από τα δεδοµένα του Πίνακα 4.5, παρατηρούµε µια σταθερή βελτίωση του µέτρου

της συνολικής ακρίβειας καθώς µεταβαίνουµε από τη χρήση της συνάρτησης

απώλειας διασταυρούµενης εντροπίας στην επανασταθµισµένη εστιακή απώλεια.



107

Σχήµα 4.9: Μήτρες σύγχυσης µε εϕαρµογή των συναρτήσεων της (α)

διασταυρούµενης εντροπίας, (β) εστιακής απώλειας και (γ) επανασταθµισµένης

εστιακής απώλειας.

Συγκεκριµένα, η συνολική ακρίβεια αυξάνεται από 96,56% µε την διασταυρούµενη

εντροπία σε 97,63% µε την επανασταθµισµένη εστιακή απώλεια. Αυτή η

σταδιακή βελτίωση υποδηλώνει ότι µε την εϕαρµογή της επανασταθµισµένης

εστιακής απώλειας, το δίκτυο διαχειρίζεται καλύτερα την ανισορροπία στο σύνολο

δεδοµένων, οδηγώντας σε µεγαλύτερο αριθµό ορθών προβλέψεων.

Η µετρική της ακρίβειας των θετικών προβλέψεων, αξιολογεί την ικανότητα του

µοντέλου να αναγνωρίζει τις θετικές περιπτώσεις µεταξύ όλων των περιπτώσεων

που χαρακτηρίστηκαν ως θετικές, παρουσιάζει επίσης αυξητική πορεία. Ξεκινά από

95,26% µε την διασταυρούµενη εντροπία και ϕτάνει 97,19% µε την επανασταθµισµένη

εστιακή απώλεια. Αντίστοιχα, η ανάκληση, δηλαδή η ικανότητα του µοντέλου να

ανιχνεύει όλες τις θετικές περιπτώσεις, εµϕανίζει ανοδική τάση, αυξανόµενη από

96,37% µε την διασταυρούµενη εντροπία σε 97,29% µε την επανασταθµισµένη εστιακή

απώλεια.
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Η βαθµολογία F1, αξιολογεί την ισορροπία µεταξύ της ακρίβειας των θετικών

προβλέψεων και της ανάκλησης, παρουσιάζει θετική πορεία, µεταβαίνοντας από

95,77% µε την διασταυρούµενη εντροπία σε 97,22% µε την επανασταθµισµένη

εστιακή απώλεια. Η αύξηση της βαθµολογίας F1 είναι ιδιαίτερα σηµαντική, καθώς

επιβεβαιώνει τη συνολική βελτίωση της απόδοσης του µοντέλου τόσο στην ακρίβεια

των θετικών προβλέψεων, όσο και στην ανάκληση, χωρίς να θυσιάζεται το ένα για

την ενίσχυση του άλλου.

Επιπλέον, η βαθµολογία AUC δείχνει βελτίωση µεταξύ των συναρτήσεων απώλειας,

καταλήγοντας σε τιµή 98,51% µε την εϕαρµογή της επανασταθµισµένης εστιακής

απώλειας. Η βαθµολογία AUC αποτελεί µια συνολική µέτρηση απόδοσης για

όλα τα κατώϕλια ταξινόµησης και η αύξηση αυτής της τιµής υποδηλώνει την

ανώτερη ικανότητα του µοντέλου να διακρίνει µεταξύ ασθενών και υγιών ϕύλλων

σε διαϕορετικά επίπεδα κατωϕλίων.

Οι Πίνακες 4.6–4.8 παρουσιάζουν συγκριτικά τις µετρικές ποιότητας ανα κατηγορία

— ακρίβειας των θετικών προβλέψεων, ανάκλησης και βαθµολογίας F1 —

µετά την εϕαρµογή της διασταυρούµενης εντροπίας, εστιακής απώλειας και

επανασταθµισµένης εστιακής απώλειας. Τα αποτελέσµατα αυτά µεταξύ των

διαϕορετικών συναρτήσεων απωλειών αναδεικνύουν τα πλεονεκτήµατα της χρήσης

της επανασταθµισµένης εστιακής απώλειας στην αντιµετώπιση της ανισορροπίας

των κλάσεων. Αυτό έχει ιδιαίτερη σηµασία για τις εϕαρµογές σε πραγµατικά

περιβάλλοντα, όπου το κόστος των ψευδώς αρνητικών µπορεί να µεταϕραστεί

σε σηµαντικές οικονοµικές απώλειες λόγω της µειωµένης παραγωγικότητας των

καλλιεργειών.

Η προσέγγιση της επανασταθµισµένης εστιακής απώλειας επιτυγχάνει βέλτιστη

ισορροπία, οδηγώντας σε ένα πιο αξιόπιστο και ισχυρό µοντέλο χαµηλής

πολυπλοκότητας για την αναγνώριση ασθενειών στις τοµάτες. Η υιοθέτηση

αυτής της µεθόδου είναι ιδιαίτερα κρίσιµη για την έγκαιρη διάγνωση και την

αποτελεσµατική διαχείριση των ασθενειών στη γεωργία, διασϕαλίζοντας τη µέγιστη

απόδοση και βιωσιµότητα των καλλιεργειών.

4.6.3 Επιλογή Μεθόδου Συνελικτικής Επεξεργασίας

Η επιλογή της κατάλληλης µεθόδου συνέλιξης αποτελεί κρίσιµο παράγοντα για

την ανάπτυξη CNNs σε FPGA, δεδοµένου ότι το µέγεθος του µοντέλου επηρεάζει
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Πίνακας 4.5: Μέσοι όροι των µετρικών ποιότητας του MiniTomatoNet στα δεδοµένα

ελέγχου, µε εϕαρµογή των συναρτήσεων της (α) διασταυρούµενης εντροπίας, (β)

εστιακής απώλειας και (γ) επανασταθµισµένης εστιακής απώλειας.

Average quality
metrics CE (%) FL (%) RFL (%)

Accuracy 96,56 97,03 97,63

Precision 95,26 96,07 97,19

Recall 96,37 96,69 97,29

F1—score 95,77 96,34 97,22

AUC 97,99 98,18 98,51

Σχήµα 4.10: Συγκριτική απεικόνιση των µέσων όρων των µετρικών ποιότητας,

µε εϕαρµογή των συναρτήσεων της (α) διασταυρούµενης εντροπίας, (β) εστιακής

απώλειας και (γ) επανασταθµισµένης εστιακής απώλειας.

άµεσα τη χρήση των διαθέσιµων υπολογιστικών πόρων και την αποδοτικότητα της

υλοποίησης, συµϕωνα µε την µεθοδολογία (βλ. Ενότητα 3.4.2). Ο Πίνακας 4.9

και το Σχήµα 4.11 συνοψίζει την αξιολόγηση της εϕαρµογής της παραδοσιακής

συνέλιξης και της συνέλίξης βάθους ανά κανάλι στο µοντέλο MiniTomatoNet κατά

την υλοποίησή του σε FPGA.

Η χρήση της παραδοσιακής συνέλιξης έχει ως αποτέλεσµα µεγαλύτερο µέγεθος

µοντέλου, το οποίο ανέρχεται στα 1.198,08 ΚΒ, σε σύγκριση µε τα 89,51 ΚΒ για

τη συνέλίξη βάθους ανά κανάλι. Αυτή η µείωση του µεγέθους του µοντέλου είναι

ιδιαίτερα σηµαντική για τα FPGAs, τα οποία διαθέτουν περιορισµένη ενσωµατωµένη

µνήµη. Συνεπώς, η ελαχιστοποίηση του µεγέθους του µοντέλου µέσω της συνέλίξης
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Πίνακας 4.6: Ακρίβεια των θετικών προβλέψεων ανά κατηγορία για το

MiniTomatoNet µε εϕαρµογή των συναρτήσεων της (α) διασταυρούµενης εντροπίας,

(β) εστιακής απώλειας και (γ) επανασταθµισµένης εστιακής απώλειας.

Category CE (%) FL (%) RFL (%)

Bacterial Spot 95,01 96,42 97,00

Early Blight 87,10 95,08 95,45

Healthy 97,26 98,46 94,96

Late Blight 99,43 97,87 98,41

Leaf Mold 96,91 94,53 97,45

Mosaic Virus 93,75 95,00 100,00

Septoria Leaf Spot 96,95 93,83 95,64

Target Spot 90,53 92,15 94,78

Two Spotted Spider Mite 95,74 97,58 98,17

Yellow Leaf Curl Virus 99,90 99,81 100,00

Πίνακας 4.7: Ανάκληση ανά κατηγορία για το MiniTomatoNet, µε εϕαρµογή των

συναρτήσεων της (α) διασταυρούµενης εντροπίας, (β) εστιακής απώλειας και (γ)

επανασταθµισµένης εστιακής απώλειας.

Category CE (%) FL (%) RFL (%)

Bacterial Spot 98,59 95,06 98,82

Early Blight 94,50 87,00 94,50

Healthy 99,69 100,00 100,00

Late Blight 92,37 96,58 97,89

Leaf Mold 97,92 98,96 99,48

Mosaic Virus 98,68 100,00 98,68

Septoria Leaf Spot 98,31 98,31 98,60

Target Spot 92,14 96,43 90,71

Two Spotted Spider Mite 93,75 96,13 95,54

Yellow Leaf Curl Virus 97,76 98,41 98,69

Πίνακας 4.8: Βαθµολογία F1 ανά κατηγορία για το MiniTomatoNet µε εϕαρµογή

των συναρτήσεων της (α) διασταυρούµενης εντροπίας, (β) εστιακής απώλειας και

(γ) επανασταθµισµένης εστιακής απώλειας.

Category CE (%) FL (%) RFL (%)

Bacterial Spot 96,77 95,73 97,90

Early Blight 90,65 90,86 94,97

Healthy 98,46 99,22 97,41

Late Blight 95,77 97,22 98,15

Leaf Mold 97,41 96,69 98,45

Mosaic Virus 96,15 97,44 99,34

Septoria Leaf Spot 97,63 96,02 97,10

Target Spot 91,33 94,24 92,70

Two Spotted Spider Mite 94,74 96,85 96,83

Yellow Leaf Curl Virus 98,82 99,11 99,34
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βάθους ανά κανάλι επιτρέπει την καλύτερη αξιοποίηση των υπολογιστικών πόρων

του FPGA, µειώνοντας τις απαιτήσεις σε µνήµη και αυξάνοντας την αποδοτικότητα

της υπολογιστικής διαδικασίας.

Επιπλέον, ο αριθµός των παραµέτρων του µοντέλου, ο οποίος ανέρχεται σε 307.198 Κ

για την παραδοσιακή συνέλιξη και µόλις 22.915 Κ για τη τη συνέλίξη βάθους

ανά κανάλι, έχει άµεσες επιπτώσεις στην υλοποίηση στο FPGA, συµϕωνα µε την

µεθοδολογία (βλ. Ενότητα 3.4.3). Ένας µικρότερος αριθµός παραµέτρων σηµαίνει

ότι το µοντέλο απαιτεί µικρότερο εύρος ζώνης για τη ϕόρτωση των βαρών στο FPGA

και µπορεί να εκτελεί υπολογισµούς πιο αποτελεσµατικά, µειώνοντας την ανάγκη

πρόσβασης στη µνήµη.

Επιπροσθέτως, το συνολικό πλήθος πράξεων κινητής υποδιαστολής που

απαιτούνται για την εκτέλεση όλων των συνελικτικών επιπέδων (ConvFLOPs)

αποτελεί άµεσο δείκτη της υπολογιστικής πολυπλοκότητας, συµϕωνα µε την

µεθοδολογία (βλ. Ενότητα 3.4.3). Η παραδοσιακή συνέλιξη απαιτεί 125,70 M FLOP,

ενώ η συνέλίξη βάθους ανά κανάλι απαιτεί µόλις 16,954 M FLOP. Η διαϕορά αυτή

καταδεικνύει ότι η συνέλίξη βάθους ανά κανάλι είναι πιο αποδοτική υπολογιστικά,

γεγονός που µεταϕράζεται σε µειωµένη κατανάλωση ισχύος.

Η εϕαρµογή της συνέλίξης βάθους ανά κανάλι στην υλοποίηση του MiniTomatoNet

σε FPGA προσϕέρει πολλαπλά οϕέλη. Συγκεκριµένα:

• Μείωση του µεγέθους του µοντέλου: Ελαχιστοποιεί τις απαιτήσεις

αποθήκευσης, διευκολύνοντας την πλήρη αξιοποίηση των διαθέσιµων

πόρων ενσωµατωµένης µνήµης και καθιστώντας δυνατή την εκτέλεση του

δικτύου χωρίς την ανάγκη εξωτερικής µνήµης.

• Μείωση του αριθµού παραµέτρων: Κατακερµατίζοντας τη συνέλιξη σε πράξεις

ανά κανάλι, µειώνεται ο συνολικός αριθµός παραµέτρων. Αυτό περιορίζει την

ανάγκη µεταϕοράς δεδοµένων από και προς τη µνήµη, γεγονός που βελτιώνει

τη ροή και επιταχύνει την εκτέλεση.

• Περιορισµός της υπολογιστικής πολυπλοκότητας: Η αρχιτεκτονική της

συνέλίξης βάθους ανά κανάλι µειώνει τον αριθµό των απαιτούµενων FLOP,

γεγονός που µεταϕράζεται σε ταχύτερους χρόνους επεξεργασίας και µειωµένη

ενεργειακή απαίτηση.
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Αυτή η βελτιστοποίηση καθιστά τη συγκεκριµένη αρχιτεκτονική πιο κατάλληλη

για εϕαρµογές µε περιορισµένους υπολογιστικούς πόρους, επιτυγχάνοντας υψηλή

αποδοτικότητα µε µειωµένες απαιτήσεις σε υλικό και ενέργεια.

Πίνακας 4.9: Σύγκριση διαϕορετικών µεθόδων συνελικτικής επεξεργασίας στο

µοντέλο MiniTomatoNet.

Traditional

Convolution

Depthwise Separable

Convolution
Optimization (%)

Model Size (KB) 1.198,08 89,51 92,5%

Parameters (K) 307.198 22.915 92,5%

ConvFLOP (M) 125,70 16,954 86,5%

Σχήµα 4.11: Συγκριτική απεικόνιση των διαϕορετικών µεθόδων συνελικτικής

επεξεργασίας στο µοντέλο MiniTomatoNet.

4.6.4 Υπολογιστικό Κόστος των Τύπων ∆εδοµένων

Η επιλογή των τύπων δεδοµένων για τις παραµέτρους του µοντέλου και την

αναπαράσταση των χαρακτηριστικών επηρεάζει σηµαντικά την υπολογιστική

απόδοση του MiniTomatoNet. Για να εκτιµηθεί η επίδραση των διαϕορετικών

τύπων δεδοµένων στο κυκλωµατικό κόστος του MiniTomatoNet, πραγµατοποιήθηκε

πειραµατική ανάλυση µε έµϕαση την σύγκριση µεταξύ της αναπαράστασης της

κινητής υποδιαστολής 32—bit (FP32) µονής ακρίβειας και 16—bit (FP16) µισής
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ακρίβειας, συµϕωνα µε την µεθοδολογία (βλ. Ενότητα 3.2.2.1). Η υλοποίηση FP16

πραγµατοποιήθηκε µε τη χρήση της βιβλιοθήκης hls_half.h της Xilinx.

Η αρχιτεκτονική του MiniTomatoNet, όπως και κάθε CNN, χαρακτηρίζεται από

µεγάλο πλήθος πράξεων πολλαπλασιασµού και πρόσθεσης, και συνεπώς ωϕελείται

από την υλοποίηση αυτών των πράξεων σε µειωµένη αριθµητική ακρίβεια. Οι

αριθµητικές µονάδες µισής ακρίβειας, όπως πολλαπλασιαστές και αθροιστές,

απαιτούν λιγότερους υπολογιστικούς πόρους του FPGA σε σχέση µε τις αντίστοιχες

µονάδες µονής ακρίβειας. Η ανάλυση της χρήσης πόρων του MiniTomatoNet για

τους διαϕορετικούς τύπους δεδοµένων, παρουσιάζεται στον Πίνακα 4.10 και στο

Σχήµα 4.12.

Πίνακας 4.10: Υπολογιστικό κόστος υλικού του MiniTomatoNet για διαϕορετικούς

τύπους δεδοµένων (FP32 και FP16).

Resource Float (32 bits) Half (16 bits) Available Optimization (%)

BRAM_18K 112 (40%) 82 (29,29%) 280 26,79%

DSP 40 (18,18%) 28 (12,73%) 220 30%

FF 39.102 (36,75%) 33.824 (31,79%) 106.400 13,49%

LUT 38.012 (71,46%) 29.396 (55,25%) 53.200 22,65%

Σχήµα 4.12: Συγκριτική απεικόνιση του υπολογιστικού κόστους υλικού των

διαϕορετικών τύπων δεδοµένων (FP32 και FP16) στο µοντέλο MiniTomatoNet.

Από τα δεδοµένα του Πίνακα 4.10, παρατηρούµε ότι η υλοποίηση τουMiniTomatoNet

µε τη µορϕή της αναπαράστασης κινητής υποδιαστολής µονής ακρίβειας
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καταναλώνει σηµαντικά περισσότερους πόρους σε όλες τις κατηγορίες, σε σύγκριση

µε την υλοποίηση της µισής ακρίβειας. Ειδικότερα:

• Χρήση µπλοκ µνήµης RAM (BRAM_18K): Η υλοποίηση µε τη µορϕή κινητής

υποδιαστολής µονής ακρίβειας απαιτεί 112 µπλοκ, αντιπροσωπεύοντας το 40%

των διαθέσιµων 280 µπλοκ, ενώ η αντίστοιχη µε µισής ακρίβειας χρησιµοποιεί

µόνο 82 µπλοκ (29,29%), επιτυγχάνοντας ποσοστό βελτιστοποίησης 26,79%.

• Κατανάλωση µονάδων επεξεργασίας ψηϕιακού σήµατος (DSPs): Στην

περίπτωση της µονής ακρίβειας, χρησιµοποιούνται 40 slices (18,18%) των

διαθέσιµων πόρων, ενώ της µισής ακρίβειας καταναλώνει µόλις 28 slices

(12,73%), επιτυγχάνοντας µείωση κατά 30%.

• Χρήση στοιχείων µνήµης καταχωρητών (FFs): Η υλοποίηση µε τη µορϕή µονής

ακρίβειας καταναλώνει 39.102 flip—flops (36,75%), ενώ εκείνη µε µισή ακρίβεια

περιορίζεται σε 33.824 flip—flops (31,79%), µε αντίστοιχη βελτιστοποίηση της

τάξης του 13,49%.

• Κατανάλωση πίνακων αναζήτησης (LUTs): Η µεγαλύτερη εξοικονόµηση

πόρων καταγράϕεται στους πίνακες αναζήτησης, µε την µονή ακρίβεια να

καταναλώνει 71,46% των διαθέσιµων LUTs, ενώ η υλοποίηση µε µισή ακρίβεια

απαιτεί µόλις 55,25%, οδηγώντας σε βελτιστοποίηση 22,65%.

Η εϕαρµογή του MiniTomatoNet µε τη µορϕή της κινητής υποδιαστολής µισής

ακρίβειας επιτυγχάνει σηµαντική εξοικονόµηση πόρων υλικού, µειώνοντας τόσο το

υπολογιστικό κόστος, όσο και την κατανάλωση ισχύος. Αυτή η βελτιστοποίηση

καθιστά το δίκτυο πιο αποδοτικό για υλοποιήσεις σε FPGA, όπου οι διαθέσιµοι πόροι

είναι περιορισµένοι. Συνεπώς, η χρήση της κινητής υποδιαστολής µισής ακρίβειας

είναι ιδιαίτερα επωϕελής για εϕαρµογές που απαιτούν υψηλή αποδοτικότητα

σε όρους ενέργειας και επιδόσεων, καθιστώντας δυνατή την ανάπτυξη χαµήλης

πολυπλοκότητας και αποδοτικών επιταχυντών CNN σε HCS.

4.6.5 Υπολογιστικό Κόστος των Τεχνικών Βελτιστοποίησης

Στην προσπάθεια µεγιστοποίησης της αξιοποίησης των πόρων του FPGA και της

επιτάχυνσης της διαδικασίας ανίχνευσης ασθενειών τοµάτας, η αρχιτεκτονική

MiniTomatoNet έχει υποβληθεί σε µια σειρά τεχνικών βελτιστοποίησης. Οι τεχνικές
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αυτές περιλαµβάνουν το ξετύλιγµα βρόχων, τη διασωλήνωση, την κατάτµηση

πινάκων και την επιπέδωση βρόχων, οι οποίες εϕαρµόστηκαν για τη βελτίωση

της απόδοσης του κυκλώµατος. Η υλοποίηση των τεχνικών βελτιστοποίησης

πραγµατοποιήθηκε µε τις οδηγιές pragma του περιβάλλοντος HLS. Ειδικότερα,

εϕαρµόστηκαν οι εντολές #pragma HLS UNROLL, #pragma HLS PIPELINE,

#pragma HLS ARRAY_PARTITION και #pragma HLS LOOP_FLATTEN.

Πίνακας 4.11: Υπολογιστικό κόστος και καθυστέρηση του MiniTomatoNet των

τεχνικών βελτιστοποίησης (ξετύλιγµα βρόχων, διασωλήνωση, κατάτµηση πινάκων

και επιπέδωση βρόχων).

Resource Before After Available

BRAM_18K 82 (29,29%) 82 (29,29%) 280

DSP 28 (12,73%) 32 (14,54%) 220

FF 33.824 (31,79%) 36.504 (34,30%) 106.400

LUT 29.396 (55,25%) 35.676 (67,06%) 53.200

Latency (M cycles) 8,42 1,84 —

Σχήµα 4.13: Συγκριτική απεικόνιση του υπολογιστικού κόστους υλικού των

τεχνικών βελτιστοποίησης (ξετύλιγµα βρόχων, διασωλήνωση, κατάτµηση πινάκων

και επιπέδωση βρόχων) στο µοντέλο MiniTomatoNet.

Ο Πίνακας 4.11 και το Σχήµα 4.13 παρέχει µια συγκριτική ανάλυση που παρουσιάζει

την κατανοµή των πόρων και τις µετρικές χρονικής καθυστέρησης πριν και µετά

την εϕαρµογή αυτών των στρατηγικών βελτιστοποίησης. Από τον Πίνακα 4.11,

παρατηρούµε ότι η χρήση της BRAM παρέµεινε σταθερή στις 82 µονάδες, που
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αντιστοιχούν στο 29,29% της συνολικής διαθέσιµης µνήµης BRAM του FPGA. Αυτό

υποδηλώνει ότι οι τεχνικές βελτιστοποίησης δεν επηρέασαν τις απαιτήσεις σε µνήµη

block RAM του MiniTomatoNet. Αντιθέτως, η κατανάλωση DSP αυξήθηκε ελαϕρώς

από 28 σε 32 µετά τη βελτιστοποίηση, σηµειώνοντας αύξηση από 12,73% σε 14,54%

των διαθέσιµων DSP πόρων. Επιπλέον, η χρήση των FFs αυξήθηκε από 33.824 σε

36.504, καταλαµβάνοντας πλέον το 34,30% των συνολικών διαθέσιµων FFs, σε σχέση

µε το 31,79% πριν την εϕαρµογή των βελτιστοποιήσεων. Η µεγαλύτερη αύξηση

αϕορά την κατανάλωση LUTs, όπου η χρήση τους αυξήθηκε από 29.396 (55,25%) σε

35.676 (67,06%) του συνόλου των διαθέσιµων πόρων.

Το πιο σηµαντικό αποτέλεσµα, ωστόσο, είναι η δραστική µείωση της χρονικής

καθυστέρησης. Συγκεκριµένα, η καθυστέρηση µειώθηκε από 8,42Μ κύκλους σε µόλις

1,84 Μ κύκλους, σηµειώνοντας µείωση σχεδόν 78%. Αυτή η µείωση επιβεβαιώνει την

αποτελεσµατικότητα των τεχνικών βελτιστοποίησης που εϕαρµόστηκαν. Η µείωση

της χρονικής καθυστέρησης δεν σηµαίνει µόνο ταχύτερους χρόνους επεξεργασίας

αλλά και σηµαντική εξοικονόµηση ενέργειας, καθώς το κύκλωµα λειτουργεί για

µικρότερες χρονικές περιόδους, συµϕωνα µε την µεθοδολογία (βλ. Ενότητα 3.4.2).

Αυτή η βελτίωση καθιστά το MiniTomatoNet εξαιρετικά κατάλληλο για εϕαρµογές

όπου η ταχύτητα λήψης αποϕάσεων είναι κρίσιµη. Μέσω της µείωσης της

χρονικής καθυστέρησης και της εξοικονόµησης πόρων, το µοντέλο µπορεί να

λειτουργεί αποδοτικότερα σε αρχιτεκτονικές FPGA, όπου οι υπολογιστικοί και

ενεργειακοί περιορισµοί είναι κρίσιµοι παράγοντες. Έτσι, οι βελτιστοποιήσεις που

εϕαρµόστηκαν στο MiniTomatoNet δεν επηρέασαν την απαιτούµενη χωρητικότητα

µνήµης, αλλά πέτυχαν σηµαντική αύξηση στην υπολογιστική αποδοτικότητα και τη

µείωση της χρονικής καθυστέρησης.

4.6.6 Συγκριτική Ανάλυση σε ∆ιαϕορετικές Υπολογιστικές
Συσκευές

Ο Πίνακας 4.12 παρουσιάζει τη σύγκριση των µετρικών απόδοσης της υλοποίησης

του MiniTomatoNet σε τρεις διαϕορετικές υπολογιστικές συσκευές: το ZYNQ

XC7Z020, το Jetson AGX Xavier και την GeForce RTX 3050 GPU. Αυτή η ανάλυση

εστιάζει στις διαϕορές µεταξύ της συχνότητας ρολογιού, της ταχύτητας εξαγωγής

συµπερασµάτων και της κατανάλωσης ενέργειας.
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Στην υλοποίηση του MiniTomatoNet στο FPGA ZYNQ XC7Z020 η συχνότητα

του ρολογιού είναι 100 MHz, µε χρόνο εξαγωγής συµπερασµάτων 0,068 s (βλ.

Ενότητα 3.2.3). Παρά την σχετικά χαµηλή συχνότητα ρολογιού σε σύγκριση µε

τις άλλες συσκευές, το FPGA παραµένει εξαιρετικά αποδοτικό σε όρους ισχύος,

καταναλώνοντας µόλις 2,35 W (βλ. Ενότητα 3.2.4). Αυτό το χαρακτηριστικό το

καθιστά ιδανικό για εϕαρµογές όπου η ενεργειακή απόδοση είναι πρωταρχικός

στόχος, όπως τα ενσωµατωµένα συστήµατα.

Στην περίπτωση του Jetson AGX Xavier, η συχνότητα ρολογιού αυξάνεται

σηµαντικά στα 1.377 MHz, επιτρέποντας την ταχύτερη επεξεργασία µε χρόνο

εξαγωγής συµπερασµάτων 0,024 s. Ωστόσο, αυτή η αύξηση στη συχνότητα

ρολογιού συνεπάγεται και µεγαλύτερη κατανάλωση ενέργειας, η οποία ανέρχεται

σε 8,58 W. Αυτό το σύστηµα αποτελεί µια ενδιάµεση λύση που συνδυάζει υψηλότερη

υπολογιστική ισχύ από το FPGA, καθιστώντας το κατάλληλο για εϕαρµογές όπου η

ταχύτητα επεξεργασίας είναι πιο κρίσιµη, ενώ η κατανάλωση ενέργειας παραµένει

σηµαντική παράµετρος.

Η GeForce RTX 3050 GPU εµϕανίζει την υψηλότερη συχνότητα ρολογιού στα

1.552 MHz, επιτυγχάνοντας τη µικρότερη καθυστέρηση µε χρόνο εξαγωγής

συµπερασµάτων 0,016 s. Ωστόσο, αυτό το πλεονέκτηµα στην ταχύτητα έχει ως

αντίτιµο µια εξαιρετικά αυξηµένη κατανάλωση ισχύος, η οποία ϕτάνει τα 130 W.

Παρόλο που η RTX 3050 προσϕέρει την ταχύτερη επεξεργασία, το υψηλό ενεργειακό

κόστος την καθιστά λιγότερο ιδανική για συστήµατα µε περιορισµούς κατανάλωσης

ενέργειας.

Από τη συγκριτική ανάλυση, προκύπτουν τα εξής συµπεράσµατα:

• Το FPGA (ZYNQ XC7Z020) παρέχει την καλύτερη ενεργειακή αποδοτικότητα,

διατηρώντας παράλληλα ικανοποιητική υπολογιστική απόδοση. Είναι ιδανικό

για εϕαρµογές µε περιορισµένα ενεργειακά αποθέµατα.

• Το Jetson AGX Xavier αποτελεί µια ισορροπηµένη επιλογή µεταξύ ισχύος

και κατανάλωσης, καθιστώντας το κατάλληλο για εϕαρµογές που απαιτούν

υψηλή απόδοση, αλλά ελεγχόµενη ενεργειακή κατανάλωση.

• Η GeForce RTX 3050 GPU προσϕέρει την υψηλότερη υπολογιστική ισχύ και

την ταχύτερη επεξεργασία, όµως η κατανάλωση ενέργειας είναι πολλαπλάσια

σε σχέση µε τις άλλες επιλογές, γεγονός που περιορίζει τη χρήση της σε

συστήµατα όπου η ενεργειακή απόδοση δεν είναι προτεραιότητα.
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Αυτά τα αποτελέσµατα καταδεικνύουν τη σηµασία της επιλογής της κατάλληλης

υπολογιστικής συσκεύης ανάλογα µε τις απαιτήσεις µιας εϕαρµογής. Για εϕαρµογές

χαµηλής κατανάλωσης και πραγµατικού χρόνου, το FPGA είναι η βέλτιστη λύση.

Αντίθετα, αν η ταχύτητα αποτελεί τον καθοριστικό παράγοντα, τότε τα ισχυρότερα

υπολογιστικά συστήµατα, όπως οι GPUs, µπορούν να αξιοποιηθούν µε το αντίστοιχο

ενεργειακό κόστος.

Πίνακας 4.12: Επίδραση της υλοποίησης MiniTomatoNet σε διαϕορετικές

υπολογιστικές συσκευές.

Device Clock (MHz) Inference speed (s) Power (W)

ZYNQ XC7Z020 100 0,068 2,35

Jetson AGX Xavier 1.377 0,024 8,58

GeForce RTX 3050 1.552 0,016 130

4.7 Συζήτηση Αποτελεσµάτων

Στην επιδίωξη της προόδου στην αγροτεχνολογία, και ειδικότερα στη διάγνωση

ασθενειών των ϕυτών, εξακολουθεί να υϕίσταται ένα σηµαντικό ερευνητικό κενό.

Το κενό αυτό εντοπίζεται στην ανάγκη για ταχύτατες και ακριβείς µεθόδους

αναγνώρισης, οι οποίες ταυτόχρονα πρέπει να είναι οικονοµικά αποδοτικές και

πρακτικά εϕαρµόσιµες σε πραγµατικές συνθήκες καλλιέργειας. Το σηµερινό

τοπίο έρευνας προσϕέρει λύσεις που είτε συµβιβάζουν την ακρίβεια για χάρη

της απλότητας είτε απαιτούν εξελιγµένο και δαπανηρό υλικό. Αυτή η διάσταση

αποτελεί µια σηµαντική ερευνητική πρόκληση, η οποία µπορεί να αντιµετωπιστεί

µέσω προσέγγισης που αξιοποιεί τη συνεργασία µεταξύ CNN µοντέλων και FPGA

συστηµάτων.

Η αρχιτεκτονική MiniTomatoNet σχεδιάστηκε για την ανίχνευση ασθενειών στα

ϕύλλα τοµάτας, επιτυγχάνοντας έναν ισορροπηµένο συνδυασµό υπολογιστικής

αποδοτικότητας και ακρίβειας εξαγωγής συµπερασµάτων. Παρόλο που η ανάπτυξη

ενός αποτελεσµατικού CNN αποτελεί σηµαντικό βήµα, δεν αποτελεί από µόνη της

ολοκληρωµένη λύση για τις προκλήσεις της ανίχνευσης ασθενειών. Η υλοποίηση

ενός τέτοιου δικτύου σε πραγµατικές συνθήκες απαιτεί υπολογιστικές συσκευές

που να είναι ισχυρές, ενεργειακά αποδοτικές και οικονοµικά βιώσιµες, διατηρώντας

παράλληλα την ικανότητα λειτουργίας σε ποικίλες περιβαλλοντικές συνθήκες.
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Τα FPGA προσϕέρουν ένα σηµαντικό πλεονέκτηµα χάρη στην

επαναπρογραµµατιζόµενη ϕύση τους, επιτρέποντας εξειδικευµένο συν—σχεδιασµό

υλικού—λογισµικού, το οποίο αξιοποιεί πλήρως τον ενσωµατωµένο παραλληλισµό

των CNNs. Αυτό σηµαίνει ότι η υλοποίηση του MiniTomatoNet σε FPGA επιτρέπει

την ακριβή προσαρµογή του υλικού στις ανάγκες του δικτύου, οδηγώντας

σε αποδοτικότερη χρήση των πόρων και ταχύτερους χρόνους εξαγωγής

συµπερασµάτων σε σχέση µε γενικού σκοπού επεξεργαστές. Επιπλέον, η ενεργειακή

αποδοτικότητα των FPGAs είναι ιδιαίτερα σηµαντική για γεωργικές εϕαρµογές,

όπου οι διαθέσιµες πηγές ισχύος είναι περιορισµένες.

Το MiniTomatoNet, υλοποιηµένο σε FPGA, µπορεί να λειτουργήσει σε πραγµατικό

χρόνο, παρέχοντας άµεση ανίχνευση ασθενειών και βοηθώντας στην πρόληψη

εξάπλωσης ασθενειών στις καλλιέργειες. Ωστόσο, η προσέγγιση αυτή δεν είναι

χωρίς προκλήσεις. Παρόλο που τα FPGAs διατηρούν µια καλή ισορροπία µεταξύ

απόδοσης και κατανάλωσης ενέργειας, υπολείπονται των GPU σε υπολογιστική

ισχύ. Συνεπώς, η συνεχής βελτιστοποίηση των στρατηγικών υλοποίησης CNNs

σε FPGAs αποτελεί ερευνητική πρόκληση, µε στόχο την περαιτέρω µείωση της

απόκλισης των µετρικών απόδοσης.

Στην συγκριτική ανάλυση που παρουσιάζεται στον Πίνακα 4.9, διερευνάται η

επίδραση της χρήσης της παραδοσιακής συνέλιξης έναντι της συνελίξης βάθους

ανά κανάλι στο MiniTomatoNet σε FPGA. Η σηµαντική µείωση του µεγέθους του

µοντέλου, του αριθµού των παραµέτρων και των απαιτούµενων υπολογιστικών

πόρων καταδεικνύει την αξία της βελτιστοποίησης στο FPGA. Η µετάβαση από

την παραδοσιακή συνέλιξη µε υψηλές απαιτήσεις πόρων (1.198,08 KB σε µέγεθος

και 125,70 M ConvFLOP) σε συνελίξη βάθους ανά κανάλι (89,51 KB και 16,954 M

ConvFLOP) υπογραµµίζει τη σηµαντική αύξηση της ενεργειακής αποδοτικότητας.

Αυτή η βελτιστοποίηση δεν είναι απλώς µια µείωση των αριθµητικών τιµών

αλλά ενσωµατώνει µια κρίσιµη προσαρµογή σε περιβάλλοντα µε περιορισµένους

υπολογιστικούς και αποθηκευτικούς πόρους.

Επιπλέον, όταν εξετάζουµε τις παραλλαγές αριθµητικής ακριβείας που

επισηµαίνονται στον Πίνακα 4.10, η οικονοµία πόρων της µορϕής αναπαράστασης

µισής ακρίβειας 16—bit είναι εµϕανής, ιδιαίτερα όσον αϕορά την κατανάλωση

των τµηµάτων LUT και DSP. Παρά τη µικρή αύξηση της χρήσης DSP µετά τη

βελτιστοποίηση, η σηµαντική µείωση της χρονικής καθυστέρησης κατά περίπου

78% αποδεικνύει την ενίσχυση της υπολογιστικής απόδοσης και της ταχείας

απόκρισης του συστήµατος. Η συνεχής χρήση της BRAM σε συνδυασµό µε τη
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µειωµένη χρονική καθυστέρηση υποδηλώνει ότι η χωρητικότητα της µνήµης

διατηρείται ενώ βελτιώνεται η απόδοση του συστήµατος — µια κρίσιµη ισορροπία

στη σχεδίαση FPGA.

Τέλος, από τα αποτελέσµατα στον Πίνακα 4.12, παρατηρούµε ότι το FPGA ZYNQ

XC7Z020 µε συχνότητα 100 MHz επιτυγχάνει χρόνο εξαγωγής συµπερασµάτων

0,068 s και χαµηλή κατανάλωση ισχύος 2,35 W. Αυτό επιβεβαιώνει ότι το FPGA

είναι ιδανικό για ενεργειακά αποδοτικές εϕαρµογές, ειδικά σε αυτόνοµα αγροτικά

συστήµατα µε περιορισµένη πρόσβαση σε ενέργεια. Αντίθετα, η GPU NVIDIA

GeForce RTX 3050, µε πολύ υψηλότερη συχνότητα ρολογιού (1.552 MHz), πετυχαίνει

χρόνο εξαγωγής συµπερασµάτων 0,016 s, αλλά µε σηµαντικά αυξηµένη κατανάλωση

ισχύος στα 130 W.

Αντίστοιχα, το Jetson AGX Xavier προσϕέρει µια ενδιάµεση λύση, συνδυάζοντας

υψηλή υπολογιστική ισχύ µε χαµηλότερη κατανάλωση ισχύος από τη GPU, γεγονός

που το καθιστά κατάλληλο για εϕαρµογές όπου η ταχύτητα επεξεργασίας είναι

πρωταρχικός στόχος, αλλά η ενεργειακή αποδοτικότητα εξακολουθεί να είναι

σηµαντική παράµετρος. Αυτό τοποθετεί το Xavier ως µια ισορροπηµένη επιλογή

για εϕαρµογές που απαιτούν ταχύτατη υπολογιστική απόδοση χωρίς υπερβολική

κατανάλωση ενέργειας, γεϕυρώνοντας το χάσµα µεταξύ της υψηλής απόδοσης

συστηµάτων που βασίζονται σε FPGA και της υψηλής ταχύτητας επεξεργασίας των

GPU µε µεγαλύτερη ένταση ισχύος.

Η ανάλυση αυτής της έρευνας καταδεικνύει ότι η προσεκτική επιλογή τεχνικών

βελτιστοποίησης και η χρήση χαµηλής πολυπλοκότητας δοµοστοιχείων

CNNs µπορούν να αποϕέρουν σηµαντικά οϕέλη στην απόδοση του FPGA. Οι

βελτιστοποιηµένες κυκλωµατικές υλοποιήσεις του MiniTomatoNet συνδυάζουν την

αποδοτική αξιοποίηση των διαθέσιµων πόρων µε την ικανότητα εκτέλεσης

πολύπλοκων υπολογισµών. Αυτό ανοίγει το δρόµο για την ανάπτυξη πιο

εξελιγµένων νευρωνικών µοντέλων που µπορούν να εκτελούνται σε FPGA, χωρίς

συµβιβασµούς σε ταχύτητα ή ενεργειακή αποδοτικότητα.

4.8 Συµπεράσµατα και Μελλοντικές Επεκτάσεις

Η παρούσα έρευνα σχεδιάστηκε µε βάση την πολυκριτηριακή µεθοδολογία που

αναπτύξαµε, η οποία συνδυάζει µετρικές σχεδίασης, ποιότητας και υπολογιστικού

αποτυπώµατος. Η µεθοδολογική αυτή προσέγγιση επέτρεψε τη διερεύνηση των
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αρχιτεκτονικών επιλογών, των τεχνικών βελτιστοποίησης και των παραµέτρων

αποδοτικότητας του συστήµατος, τόσο σε επίπεδο CNN όσο και σε επίπεδο

υλοποίησης σε FPGA—SoC. Η αξιολόγηση πραγµατοποιήθηκε µε έµϕαση στην

ισορροπία µεταξύ συνολικής ακρίβειας, ταχύτητας εξαγωγής συµπερασµάτων και

απαιτήσεων σε πόρους, διασϕαλίζοντας την εϕαρµοσιµότητα του προτεινόµενου

συστήµατος σε πραγµατικές συνθήκες αγροτικής παραγωγής.

Σχεδιάσαµε και υλοποιήσαµε ενα χαµηλής πολυπλοκότητας CNN, το

MiniTomatoNet, για τη διάγνωση ασθενειών ϕύλλων τοµάτας σε µια

ετερογενή πλατϕόρµα FPGA—SoC. Το MiniTomatoNet χαρακτηρίζεται από µια

βελτιστοποιηµένη αρχιτεκτονική σχεδίαση, µε λιγότερες από 23 K παραµέτρους,

συµπεριλαµβανοµένων όλων των βαρών του δικτύου. Ένα κρίσιµο στοιχείο

της προτεινόµενης προσέγγισης αποτελεί η αντιµετώπιση του προβλήµατος

ανισορροπίας δεδοµένων, το οποίο αποτελεί µόνιµη πρόκληση στη διάγνωση

ασθενειών των ϕυτών. Η χρήση βελτιστοποιηµένων τεχνικών επιτάχυνσης

κυκλωµάτων διασϕάλισε ότι η υλοποίηση σε PYNQ—Z1 FPGA—SoC πέτυχε

ταχύτερους χρόνους εξαγωγής συµπερασµάτων, ελάχιστη κατανάλωση ισχύος και

υψηλή ακρίβεια στη διάγνωση ασθενειών της τοµάτας.

Το MiniTomatoNet παρουσίασε υψηλές επιδόσεις, επιτυγχάνοντας συνολική

ακρίβεια εξαγωγής συµπερασµάτων 97,63% και βαθµολογία AUC 98,51% στη

διάγνωση των ασθενειών της τοµάτας. Αυτά τα αποτελέσµατα επιβεβαιώνουν

τη δυνατότητα ανάπτυξης αποδοτικών και εξειδικευµένων αλγορίθµων DL που

να ανταποκρίνονται στις απαιτήσεις πραγµατικού χρόνου και στις περιορισµένες

υπολογιστικές δυνατότητες των FPGA.

Στο πεδίο της µελλοντικής έρευνας, η επικέντρωση θα πρέπει να εστιάσει στα εξής:

• Εξέταση της δυνατότητας γενίκευσης τουMiniTomatoNet µέσω της εϕαρµογής

του σε ετερογενείς γεωργικές καλλιέργειες πέραν της τοµάτας, µε στόχο την

αξιολόγηση της επεκτασιµότητας και της διαλειτουργικότητας του µοντέλου

σε ποικίλα αγρονοµικά περιβάλλοντα.

• Βελτιστοποίηση της ενεργειακής αποδοτικότητας µέσω πιο προηγµένων

τεχνικών διαχείρισης ισχύος στο FPGA, διασϕαλίζοντας ακόµη χαµηλότερη

κατανάλωση ενέργειας για εϕαρµογές σε αποµακρυσµένα και αυτόνοµα

αγροτικά συστήµατα.
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• ∆ιερεύνηση της ενσωµάτωσης του MiniTomatoNet µε συστήµατα IoT, µε

σκοπό τη δηµιουργία έξυπνων αγροτικών συστηµάτων που να συνδυάζουν

ανάλυση εικόνας σε πραγµατικό χρόνο, συλλογή δεδοµένων από αισθητήρες

και αποµακρυσµένη επεξεργασία µέσω συσκεών υπολογισµού στο άκρο.

• Περαιτέρω βελτιώσεις στην ανίχνευση και την ταξινόµηση ϕυτικών

ασθενειών µέσω της αξιοποίησης προηγµένων τεχνικών DL, όπως τα

µοντέλα βασισµένα σε µετασχηµατιστές και οι µηχανισµοί προσοχής, µε

στόχο τη µεγιστοποίηση της ακρίβειας εξαγωγής συµπερασµάτων σε ποικίλα

περιβάλλοντα καλλιέργειας.

Η επέκταση της έρευνας σε ευρύτερες αγροτικές εϕαρµογές θα επιτρέψει τη

δηµιουργία ενός ολοκληρωµένου συστήµατος διαχείρισης ασθενειών στον γεωργικό

τοµέα. Ένα τέτοιο σύστηµα, συνδυάζοντας ευϕυείς αλγορίθµους, χαµηλή

κατανάλωση ενέργειας και ταχεία εξαγωγή συµπερασµάτων, µπορεί να συµβάλει

σηµαντικά στην αύξηση της αποδοτικότητας της αγροτικής παραγωγής και στη

µείωση των απωλειών λόγω ασθενειών.



Κεϕάλαιο 5

Σχεδιασµός και Υλοποίηση
Επιτάχυνσης σε SoM

Στο προηγούµενο κεϕάλαιο εϕαρµόστηκε η προτεινόµενη µεθοδολογία για τον

σχεδιασµό και την υλοποίηση επιτάχυνσης CNN σε FPGA—SoC. Στο παρόν

κεϕάλαιο
1
εϕαρµόζεται η ίδια µεθοδολογία στον σχεδιασµό και την υλοποίηση

επιτάχυνσης CNN σε σύστηµα τύπου SoM. Αρχικά, παρουσιάζεται η αρχιτεκτονική

του µοντέλου που επιλέγεται σύµϕωνα µε τις κατευθυντήριες γραµµές της

µεθοδολογίας, µε στόχο τη µείωση της πολυπλοκότητας. Στη συνέχεια, αναλύεται

η διαδικασία βελτιστοποίησης µε βάση τις µετρικές που ορίζει η µεθοδολογία. Το

κεϕάλαιο ολοκληρώνεται µε την παρουσίαση και τη συζήτηση των αποτελεσµάτων

της αξιολόγησης της προτεινόµενης υλοποίησης, χρησιµοποιώντας καθιερωµένες

µετρικές ποιότητας, καθώς και µε συγκρίσεις έναντι εναλλακτικών υλοποιήσεων

αρχιτεκτονικών CNN.

5.1 Περίληψη

Η παγκόσµια εξάπλωση των επιδηµικών πνευµονικών νοσηµάτων,

συµπεριλαµβανοµένου της νόσου του κορωνοϊού (COVID—19), υπογραµµίζει

την ανάγκη για αποτελεσµατικές διαγνωστικές µεθόδους. Στο πλαίσιο αυτής της

ανάγκης, αναπτύξαµε και αξιολογήσαµε ένα υπολογιστικά αποδοτικό και χαµηλής

πολυπλοκότητας CNN για την ταχεία και ακριβή αναγνώριση των πνευµονικών

1
Μέρος του κεϕαλαίου έχει δηµοσιευθεί στο άρθρο [233].
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παθήσεων µέσω 29.131 ακτινογραϕιών θώρακα, οι οποίες περιλαµβάνουν επτά

διαϕορετικές κατηγορίες ασθενειών.

Για τη διασϕάλιση της αξιοπιστίας των αποτελεσµάτων, εϕαρµόστηκε η µέθοδος

της διασταυρούµενης επικύρωσης πέντε πτυχών. Το προτεινόµενο µοντέλο έχει

βελτιστοποιηθεί για ετερογενείς ενσωµατωµένες συσκευές και παρουσίασε ανώτερη

διαγνωστική απόδοση. Συγκεκριµένα, επιτεύχθηκε συνολική ακρίβεια εξαγωγής

συµπερασµάτων 98,56%, ξεπερνώντας την απόδοση καθιερωµένων αρχιτεκτονικών

όπως τα ResNet50, NASNetMobile, Xception, MobileNetV2, DenseNet121 και

ViT—B/16, σε όλες τις ποιοτικές µετρικές, συµπεριλαµβανοµένων της ακρίβειας των

θετικών προβλέψεων, ανάκλησης, βαθµολογία F1 και βαθµολογία AUC.

Ένα από τα πλέον αξιοσηµείωτα χαρακτηριστικά του προτεινόµενου µοντέλου είναι

η µειωµένη υπολογιστική απαίτηση σε σύγκριση µε τις άλλες αρχιτεκτονικές. Η µέση

διάρκεια εκπαίδευσης ανά πτυχή είναι µόλις 55 λεπτά, γεγονός που καταδεικνύει

ότι η διαδικασία παραµένει εϕικτή και σε συστήµατα µε περιορισµένη υπολογιστική

ισχύ. Η παρούσα µελέτη συµβάλλει στη βελτίωση της ιατρικής ανάλυσης

εικόνων µέσω της ανάπτυξης ενός αποδοτικού και χαµηλής πολυπλοκότητας

δικτύου µε περιορισµένο αριθµό παραµέτρων, υπογραµµίζοντας τη δυνατότητά

του να αναβαθµίσει τις διαγνωστικές διαδικασίες στο σηµείο περίθαλψης. Τα

αποτελέσµατα της έρευνας ενισχύουν τη σηµασία της χρήσης των προηγµένων

τεχνικών σε πραγµατικές ιατρικές εϕαρµογές, προσϕέροντας µια εναλλακτική λύση

υψηλής ακρίβειας εξαγωγής συµπερασµάτων και χαµηλού υπολογιστικού κόστους

για τη διάγνωση των πνευµονικών νοσηµάτων.

5.2 Εισαγωγή

Οι επιδηµικές πνευµονικές νόσοι, όπως η αδιαϕάνεια των πνευµόνων, η ιογενής

πνευµονία, η ίνωση, η βακτηριακή πνευµονία, ο COVID—19 και η ϕυµατίωση,

έχουν αναδειχθεί ως σηµαντικές παγκόσµιες προκλήσεις για τη δηµόσια υγεία,

προκαλώντας υψηλή νοσηρότητα και θνησιµότητα σε πολλές χώρες [234, 235].

Τα άτοµα που έχουν προσβληθεί από αυτές τις ασθένειες παρουσιάζουν ποικίλα

συµπτώµατα, τα οποία κυµαίνονται από ήπιες έως µέτριες εκδηλώσεις, όπως

πυρετός, βήχας και δύσπνοια. Ωστόσο, σε ορισµένες περιπτώσεις, η µόλυνση µπορεί

να εξελιχθεί σε σοβαρές πνευµονικές επιπλοκές, οι οποίες ενδέχεται να οδηγήσουν

σε θνησιµότητα [236, 237].
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Η πανδηµία του COVID—19 υπήρξε ιδιαίτερα ανησυχητική, καθώς ένα µεγάλο

ποσοστό των κρουσµάτων παρουσίασε έντονη συµϕόρηση στον θώρακα και

σηµαντική µείωση των επιπέδων οξυγόνου, οδηγώντας σε σοβαρές καρδιαγγειακές

επιπλοκές [238–240]. Αυτή η εξέλιξη καθιστά απολύτως αναγκαία την έγκαιρη

διάγνωση και αντιµετώπιση της νόσου, προκειµένου να περιοριστεί η επιβάρυνση

στο αναπνευστικό σύστηµα και να αποτραπούν οι περαιτέρω επιπλοκές [241–243].

Αντίστοιχα, η πνευµονία είναι µία σοβαρή πνευµονική λοίµωξη, η οποία

χαρακτηρίζεται από ϕλεγµονή στα µικροσκοπικά κυψελιδικά κυστίδια εντός

των πνευµόνων. Η ασθένεια µπορεί να προκληθεί από διάϕορους παθογόνους

παράγοντες, συµπεριλαµβανοµένων ιογενών λοιµώξεων (όπως η γρίπη, ο COVID—19

ή ο αναπνευστικός συγκυτιακός ιός), ιογενείς λοιµώξεις κοινού κρυολογήµατος

και βακτηριακές λοιµώξεις [244–246]. Η έγκαιρη διάγνωση και η εϕαρµογή της

κατάλληλης θεραπείας είναι απολύτως κρίσιµες για την αντιµετώπιση αυτών των

επιδηµικών πνευµονικών νόσων, συµβάλλοντας στη µείωση της θνησιµότητας και

της συνολικής επιβάρυνσης στη δηµόσια υγεία [247, 248].

Η εξέλιξη της ιατρικής τεχνολογίας, σε συνδυασµό µε τις πρόσϕατες προόδους

στην ML και την ανάλυση των ιατρικών εικόνων, επιτρέπουν την ανάπτυξη

αποτελεσµατικών µεθόδων για την έγκαιρη διάγνωση και πρόγνωση [249–251].

Τα συστήµατα που βασίζονται στην DL και ειδικότερα στα CNNs έχουν επιδείξει

εξαιρετική απόδοση στη διάγνωση των αναπνευστικών νόσων, επιτρέποντας

την ταχεία και αξιόπιστη ανάλυση των ακτινογραϕιών θώρακα. Μέσω της

χρήσης αυτών των τεχνικών, είναι εϕικτή η ακριβής διαϕοροποίηση µεταξύ των

διαϕορετικών κατηγοριών των πνευµονικών λοιµώξεων, βελτιώνοντας έτσι τη

διαδικασία της διάγνωσης και θεραπείας [252–255]. Η δυνατότητα της ταχείας

αναγνώρισης των παθήσεων του αναπνευστικού συστήµατος επιτρέπει την άµεση

παρέµβαση των επαγγελµατιών υγείας, οι οποίοι διαθέτουν την εξειδικευµένη γνώση

για τη χορήγηση στοχευµένων θεραπειών βάσει της συγκεκριµένης αιτιολογίας της

λοίµωξης [256–258].

Ανάλογα µε τον παθογόνο παράγοντα που προκαλεί τη νόσο, η θεραπευτική

αγωγή [259–261] µπορεί να περιλαµβάνει:

• Αντιβιοτικά, για την καταπολέµηση των βακτηριακών λοιµώξεων, όπως η

βακτηριακή πνευµονία.

• Αντιιικά ϕάρµακα, για την αντιµετώπιση των ιογενών λοιµώξεων, όπως ο

COVID—19 ή η ιογενής πνευµονία.
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• Συµπτωµατική αγωγή και υποστηρικτικές παρεµβάσεις, για τη διαχείριση της

λοίµωξης και την αποϕυγή επιπλοκών.

Ο πρωταρχικός στόχος της θεραπείας είναι η εξάλειψη της λοίµωξης, η ανακούϕιση

των συµπτωµάτων και η πρόληψη των επιπλοκών που µπορεί να προκύψουν από

την εξέλιξη της νόσου [262]. Οι επιπλοκές [263–265] αυτές µπορεί να είναι ήπιες έως

πολύ σοβαρές, οι οποίες κυµαινόµενες από:

• Αναπνευστική ανεπάρκεια, λόγω της προοδευτικής επιδείνωσης της

πνευµονικής λειτουργίας.

• Πνευµονία, η οποία µπορεί να οδηγήσει σε συσσώρευση υγρού στις κυψελίδες

και µειωµένη ανταλλαγή αερίων.

• Μακροχρόνιες βλάβες των πνευµόνων, που µπορεί να προκαλέσουν χρόνιες

αναπνευστικές παθήσεις ή προδιάθεση για µελλοντικές λοιµώξεις.

Η άµεση διάγνωση των πνευµονικών νόσων και η χορήγηση της κατάλληλης

θεραπείας µπορούν να µειώσουν σηµαντικά τον κίνδυνο αυτών των επιπλοκών.

Παράλληλα, η αποτελεσµατική διαχείριση των παθήσεων αυτών συµβάλλει στη

δραστική µείωση της θνησιµότητας που σχετίζεται µε σοβαρές λοιµώξεις του

αναπνευστικού συστήµατος [266, 267].

Η πρόοδος στις διαγνωστικές τεχνικές, οι καινοτοµίες στην DL και στην

ανάλυση των ιατρικών εικόνων προσϕέρουν νέες δυνατότητες για την ανίχνευση

και την παρακολούθηση των πνευµονικών παθήσεων. Η ενσωµάτωση ευϕυών

διαγνωστικών συστηµάτων στις κλινικές διαδικασίες επιτρέπει την αξιόπιστη και

ταχεία αξιολόγηση της υγείας των πνευµόνων, προάγοντας τη βελτίωση των

θεραπευτικών εκβάσεων [268, 269].

Η ακτινογραϕία θώρακα αποτελεί µια από τις πλέον ευρέως χρησιµοποιούµενες

διαγνωστικές µεθόδους για την αξιολόγηση της κατάστασης των πνευµόνων

και την ανίχνευση των παθολογικών ευρηµάτων. Πρόκειται για ένα απολύτως

απαραίτητο εργαλείο στη σύγχρονη ιατρική, καθώς παρέχει πολύτιµες διαγνωστικές

πληροϕορίες σχετικά µε την ύπαρξη και την έκταση των διαϕόρων πνευµονικών

παθήσεων και ανωµαλιών, επιτρέποντας στους κλινικούς ιατρούς να λαµβάνουν

τεκµηριωµένες αποϕάσεις για τη διαχείριση της υγείας των ασθενών [270–272].
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Ωστόσο, η ακριβής διαϕοροποίηση µεταξύ των διαϕόρων επιδηµικών πνευµονικών

νόσων αποκλειστικά µέσω της οπτικής παρατήρησης των ακτινογραϕικών εικόνων

µπορεί να αποδειχθεί ιδιαίτερα απαιτητική. Η διάγνωση αυτών των παθήσεων

µέσω ακτινογραϕών απαιτεί εξειδικευµένη γνώση και βαθιά κατανόηση των

ακτινολογικών χαρακτηριστικών και προτύπων της κάθε νόσου [273–276].

Ένα από τα µεγαλύτερα διαγνωστικά εµπόδια είναι η επικάλυψη των ακτινολογικών

χαρακτηριστικών µεταξύ των διαϕορετικών πνευµονικών νόσων [277–279].

Συγκεκριµένα:

• Οπτικά χαρακτηριστικά της ιογενούς πνευµονίας µπορεί να µοιάζουν µε εκείνα

της βακτηριακής πνευµονίας, καθιστώντας δύσκολη τη διαϕοροποίηση.

• Η αδιαϕάνεια των πνευµόνων που παρατηρείται στον COVID—19 µπορεί να

είναι παρόµοια µε εκείνη που συναντάται σε περιπτώσεις ινώδους πνευµονίας

ή ϕυµατίωσης.

• Η ύπαρξη πολλών και διαϕορετικών παραγόντων που επηρεάζουν τη

διάγνωση, όπως οι παραλλαγές στη µορϕολογία των βλαβών που προκαλούν

οι πνευµονικές παθήσεις, οδηγεί σε ακόµη µεγαλύτερη διαγνωστική δυσκολία

και αυξάνει τον βαθµό πολυπλοκότητας της διαδικασίας.

Η επίδραση αυτής της ακτινολογικής επικάλυψης µπορεί να οδηγήσει σε

διαγνωστικά σϕάλµατα και χρονικές καθυστερήσεις στην έναρξη της κατάλληλης

θεραπείας. Η λανθασµένη ή η καθυστερηµένη διάγνωση µπορεί να επιϕέρει

σοβαρές επιπτώσεις στην υγεία των ασθενών, επιδεινώνοντας την πρόγνωση και

αυξάνοντας τον κίνδυνο των επιπλοκών [280, 281]. Για την αντιµετώπιση αυτών των

προκλήσεων, η ενσωµάτωση των τεχνικών της DL και των CNNs στην ανάλυση των

ακτινογραϕιών του θώρακα αποτελεί καινοτόµα προσέγγιση για τη βελτίωση της

διαγνωστικής ακρίβειας. Τα συστήµατα [282–286] αυτά είναι ικανά να:

• Αναγνωρίζουν τις λεπτές διαϕοροποιήσεις στα ακτινολογικά πρότυπα που δεν

είναι εύκολα αντιληπτές από τον ανθρώπινο οϕθαλµό.

• Μειώνουν τα ποσοστά των ψευδών θετικών και των ψευδών αρνητικών

διαγνώσεων.

• Επιταχύνουν τη διαγνωστική διαδικασία, επιτρέποντας την άµεση κλινική

παρέµβαση.
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Η αξιοποίηση αυτών των τεχνολογιών σε ένα κλινικό περιβάλλον µπορεί να

οδηγήσει σε αξιοσηµείωτη βελτίωση των διαγνωστικών διαδικασιών, επιτρέποντας

την ταχύτερη και την ακριβέστερη διάγνωση των πνευµονικών παθήσεων.

Οι τεχνολογίες της ML [287, 288], της DL [289–291], των CNNs [292] και της AI [293,

294] έχουν επιϕέρει σηµαντικές εξελίξεις στην ανάλυση των ιατρικών εικόνων,

συµπεριλαµβανοµένης της διάγνωσης των σύνθετων ιατρικών απεικονίσεων, όπως

οι ακτινογραϕίες θώρακα. Αυτές οι τεχνολογίες και οι αλγόριθµοι έχουν αποδείξει

ιδιαίτερα υψηλές δυνατότητες στην εξαγωγή των κρίσιµων προτύπων και των

χαρακτηριστικών από ιατρικές εικόνες [295–297]. Τα πρότυπα αυτά δεν είναι

πάντα άµεσα αντιληπτά από τον ανθρώπινο παρατηρητή, γεγονός που καθιστά τις

τεχνικές ML ιδιαίτερα χρήσιµες για την ακριβή και την αντικειµενική διάγνωση των

ασθενειών [298–301]. Με τη χρήση αυτών των µεθόδων, οι επαγγελµατίες υγείας

έχουν στη διάθεσή τους ένα ισχυρό διαγνωστικό εργαλείο, το οποίο µπορεί να

µειώσει τον κίνδυνο διαγνωστικών σϕαλµάτων και να ενισχύσει την αξιοπιστία των

ιατρικών αποϕάσεων.

Επιπλέον, οι τεχνολογίες αυτές συµβάλλουν στη βελτιστοποίηση της διαγνωστικής

διαδικασίας µέσω:

• Επισήµανσης των κρίσιµων περιοχών ενδιαϕέροντος, καθοδηγώντας τους

κλινικούς ιατρούς προς τις πλέον ύποπτες ζώνες της απεικόνισης.

• Παροχής ποσοτικών µετρήσεων, επιτρέποντας µια πιο αντικειµενική και

αριθµητικά τεκµηριωµένη ανάλυση των ιατρικών δεδοµένων.

• Πρόβλεψης των πιθανών διαγνώσεων, στηριζόµενη σε πρότυπα που έχουν

αντληθεί από µεγάλα σύνολα δεδοµένων, λειτουργώντας ως υποστηρικτικό

εργαλείο λήψης των κλινικών αποϕάσεων.

Η ενσωµάτωση αυτών των τεχνολογιών στην ανάλυση των ιατρικών εικόνων µπορεί

να επιταχύνει τη διαδικασία της διάγνωσης και να επιτρέψει στους επαγγελµατίες

υγείας την ταχύτερη και ακριβέστερη αξιολόγηση των ασθενών. Επιπλέον, η

χρήση αυτοµατοποιηµένων αλγορίθµων µειώνει τον κίνδυνο των υποκειµενικών

αποκλίσεων, οι οποίες είναι πιθανές σε περιπτώσεις όπου η διάγνωση βασίζεται

αποκλειστικά στην ανθρώπινη κρίση [302–304]. Είναι σηµαντικό να τονιστεί ότι

αυτές οι τεχνολογίες δεν έχουν σκοπό να αντικαταστήσουν τους επαγγελµατίες

υγείας, αλλά να ενισχύσουν την εµπειρογνωµοσύνη τους. Ο συνδυασµός της
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ανθρώπινης κλινικής εµπειρίας µε τους προηγµένους αλγορίθµους ML µπορεί

να οδηγήσει σε ακριβέστερες διαγνώσεις, βελτιωµένη περίθαλψη των ασθενών

και µεγαλύτερη αποτελεσµατικότητα στη διαχείριση των επιδηµικών πνευµονικών

νοσηµάτων [305–308].

Στη σύγχρονη ιατρική πρακτική, υπάρχει ιδιαίτερη έµϕαση στην ιατρική στο σηµείο

περίθαλψης, η οποία περιλαµβάνει την παροχή ιατρικής ϕροντίδας και τη διενέργεια

διαγνωστικών εξετάσεων απευθείας στο σηµείο όπου βρίσκεται ο ασθενής ή κοντά

σε αυτόν [309, 310]. Η χρήση ϕορητών ακτινογραϕικών µηχανηµάτων ή συσκευών

χειρός επιτρέπει την άµεση απόκτηση ιατρικών εικόνων, εξαλείϕοντας την ανάγκη

µεταϕοράς των ασθενών σε κεντρικές ακτινολογικές µονάδες [311–313]. Αυτή η

προσέγγιση:

• Εξοικονοµεί πολύτιµο χρόνο στη διαγνωστική διαδικασία.

• Μειώνει τη ϕυσική καταπόνηση των ασθενών, ειδικά για όσους είναι κρίσιµα

πάσχοντες ή έχουν περιορισµένη κινητικότητα.

• Επιτρέπει την ταχύτερη έναρξη των θεραπευτικών παρεµβάσεων, καθώς

µειώνει τη χρονική καθυστέρηση µεταξύ της λήψης και της ερµηνείας των

ιατρικών εικόνων.

Η προσέγγιση της ιατρικής στο σηµείο περίθαλψης στοχεύει στη βελτίωση της

αµεσότητας των ιατρικών υπηρεσιών και στη διευκόλυνση της πρόσβασης στις

απεικονιστικές διαγνωστικές µεθόδους [314–316]. Αυτό είναι ιδιαίτερα σηµαντικό

σε καταστάσεις έκτακτης ανάγκης, όπου η άµεση διάγνωση είναι ζωτικής σηµασίας

για την ταχεία λήψη κλινικών αποϕάσεων.

Επιπλέον, η υιοθέτηση αυτής της προσέγγισης έχει τη δυνατότητα να βελτιώσει τη

συνολική απόδοση των συστηµάτων της υγειονοµικής περίθαλψης, συµβάλλοντας

στην αποδοτικότερη κατανοµή των ιατρικών πόρων και στη µείωση του χρόνου

αναµονής των ασθενών. Ιδιαίτερα ωϕέλιµη είναι η εϕαρµογή της σε περιοχές

µε περιορισµένους ιατρικούς πόρους, σε αποµακρυσµένες ή υποεξυπηρετούµενες

περιοχές [317–319]. Σε τέτοια περιβάλλοντα, η έγκαιρη πρόσβαση σε διαγνωστικές

υπηρεσίες µέσω ϕορητών ιατρικών τεχνολογιών µπορεί να βελτιώσει σηµαντικά τα

θεραπευτικά αποτελέσµατα και να µειώσει τη συνολική θνησιµότητα [320, 321].

Η ανάπτυξη και η ενσωµάτωση των έξυπνων διαγνωστικών συστηµάτων βασισµένων

στην AI σε συνδυασµό µε τις ϕορητές απεικονιστικές τεχνολογίες µπορεί να
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ενισχύσει ακόµη περισσότερο την συνολική ακρίβεια, την ταχύτητα και την

προσβασιµότητα της ιατρικής στο σηµείο περίθαλψης. Καθώς τα CNNs συνεχίζουν

να εξελίσσονται, η ικανότητά τους να παρέχουν αυτοµατοποιηµένη διάγνωση

υψηλής ακρίβειας εξαγωγής συµπερασµάτων θα µπορούσε να καταστήσει το σηµείο

περίθαλψης ακόµη πιο αποτελεσµατικό και προσιτό παγκοσµίως [322–324].

Η παρούσα έρευνα συνιστά τρεις κύριες συνεισϕορές στον τοµέα της ιατρικής

απεικόνισης και της διάγνωσης των ασθενειών, οι οποίες µπορούν να συνοψιστούν

ως εξής:

• ∆ηµιουργία ενός ενιαίου συνόλου δεδοµένων υψηλής ποικιλοµορϕίας:

Συγχωνεύσαµε πολλαπλά υπάρχοντα σύνολα δεδοµένων, δηµιουργώντας µια

πιο αντιπροσωπευτική και ολοκληρωµένη συλλογή ακτινογραϕιών θώρακα.

Το αποτέλεσµα είναι η διαµόρϕωση ενός προβλήµατος ταξινόµησης επτά

κατηγοριών, γεγονός που ενισχύει τη γενικευσιµότητα και την ανθεκτικότητα

της προτεινόµενης προσέγγισης. Αναπτύξαµε ένα χαµηλής πολυπλοκότητας

CNN, το οποίο έχει σχεδιαστεί βάσει της µεθοδολογίας που παρουσιάστηκε

στο Κεϕάλαιο 3, και ειδικότερα σύµϕωνα µε τις µετρικές σχεδιασµού της

Ενότητας 3.2.1.1, κατάλληλο για υλοποίηση σε ετερογενή ενσωµατωµένα

συστήµατα. Η συµπαγής αρχιτεκτονική του µοντέλου το καθιστά ιδανικό

για χρήση σε συστήµατα περιορισµένων πόρων, όπως ϕορητές διαγνωστικές

συσκευές και εϕαρµογές στο σηµείο περίθαλψης, χωρίς να θυσιάζεται η

διαγνωστική ακρίβεια της εξαγωγής συµπερασµάτων.

• Αντιµετώπιση της ανισορροπίας των κλάσεων: Αντιµετωπίζουµε το ευρέως

διαδεδοµένο πρόβληµα της ανισορροπίας των κλάσεων στις ιατρικές

απεικονίσεις (βλ. Ενότητα 3.2.2.3), υιοθετώντας τη συνάρτηση εστιακής

απώλειας κατά τη ϕάση εκπαίδευσης του µοντέλου. Η στρατηγική αυτή

δίνει έµϕαση στα δύσκολα δείγµατα και µειώνει την προκατάληψη των

υπερεκπροσωπούµενων κλάσεων. Το αποτέλεσµα είναι η βελτίωση της

ικανότητας του µοντέλου στην ακριβή εξαγωγής συµπερασµάτων σπάνιων ή

υποεκπροσωπούµενων παθήσεων.

• Συγκριτική αξιολόγηση µε σύγχρονες αρχιτεκτονικές αιχµής: Συγκρίναµε

την απόδοση του προτεινόµενου µοντέλου µε γνωστές αρχιτεκτονικές

µεταϕοράς µάθησης, όπως ResNet50, NASNetMobile, Xception,MobileNetV2,

DenseNet121 και ViT—B/16. Για την αξιολόγηση, εϕαρµόσαµε την τεχνική της

πενταπλής διασταυρούµενης επικύρωσης (βλ. Ενότητα 3.4.1), προκειµένου να
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διασϕαλίσουµε τη σταθερότητα και την αξιοπιστία των αποτελεσµάτων. Τα

πειραµατικά αποτελέσµατα ανέδειξαν ότι το προτεινόµενο µοντέλο υπερτερεί

σηµαντικά στις ποιοτικές µετρικές, υπογραµµίζοντας τη χρηστικότητα και την

αξιοπιστία του ως υποστηρικτικό εργαλείο για τους επαγγελµατίες υγείας.

Το υπόλοιπο του κεϕαλαίου οργανώνεται ως εξής: Η ενότητα 5.3 παρουσιάζει

την σχετική βιβλιογραϕία. Η ενότητα 5.4 αναϕέρεται στα υλικά και τα δεδοµένα

που χρησιµοποιήθηκαν. Η ενότητα 5.5 περιγράϕει τη µεθοδολογία σχεδιασµού

και υλοποίησης του συστήµατος. Στη συνέχεια, στην ενότητα 5.6, παρουσιάζουµε

τα πειραµατικά αποτελέσµατα και τις αξιολογήσεις που υποδεικνύουν την

αποτελεσµατικότητα της προτεινόµενης µεθοδολογίας. Στην ενότητα 5.7

αναλύονται και σχολιάζονται τα ευρήµατα της έρευνας. Τέλος, η ενότητα 5.8

περιλαµβάνει τα συµπεράσµατα και προτείνει κατευθύνσεις για µελλοντική έρευνα.

5.3 Επισκόπηση Επιστηµονικού Πεδίου

Τα τελευταία χρόνια, η πρόγνωση και η διάγνωση των πνευµονικών νόσων έχουν

αποτελέσει αντικείµενο εκτεταµένης ερευνητικής δραστηριότητας και τεχνολογικής

εξέλιξης από ιατρούς, ερευνητές και επιστήµονες παγκοσµίως [325–330]. Η ραγδαία

πρόοδος στον τοµέα της ιατρικής απεικόνισης, σε συνδυασµό µε τις εξελίξεις στην

ML, την AI και τα CNNs, έχει οδηγήσει σε σηµαντική βελτίωση της συνολικής

ακρίβειας εξαγωγής συµπερασµάτων, της ταχύτητας και της αποδοτικότητας στην

κατηγοριοποίηση των πνευµονικών νοσηµάτων [331–338].

Οι σύγχρονες τεχνολογίες επιτρέπουν:

• Πρώιµη ανίχνευση των πνευµονικών παθήσεων, προτού αυτές εξελιχθούν σε

πιο σοβαρά στάδια.

• Βελτιωµένη συνολική ακρίβεια διάγνωσης, µειώνοντας τον κίνδυνο των

διαγνωστικών λαθών µέσω των αυτοµατοποιηµένων αλγορίθµων.

• Ταχύτερη εξαγωγή συµπερασµάτων, υποστηρίζοντας τη λήψη έγκαιρων και

τεκµηριωµένων ιατρικών αποϕάσεων.

Παρά την πρόοδο που έχει σηµειωθεί, είναι σηµαντικό να επισηµανθεί ότι η έρευνα

στον τοµέα αυτόν βρίσκεται σε διαρκή εξέλιξη [339–341]. Οι προσπάθειες για την
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ανάπτυξη ακόµη πιο εξελιγµένων και πρακτικά εϕαρµόσιµων διαγνωστικών λύσεων

συνεχίζονται [342, 343]. Οι ερευνητικές κοινότητες επικεντρώνονται στη:

• ∆ιεύρυνση και ενοποίηση δεδοµένων για τη βελτίωση της γενίκευσης των

µοντέλων.

• Ανάπτυξη εξειδικευµένων αλγορίθµων χαµηλού κόστους για εϕαρµογές σε

περιβάλλοντα µε περιορισµένους πόρους.

• Ενσωµάτωση συστηµάτων ΑΙ σε διαγνωστικές ροές εργασίας, διασϕαλίζοντας

τη διαλειτουργικότητα και την αποδοτικότητα.

Συνεπώς, η συνδυασµένη χρήση τεχνολογιών ΑΙ και ιατρικής απεικόνισης αποτελεί

ένα δυναµικά εξελισσόµενο πεδίο, µε προοπτική την αναβάθµιση της διαγνωστικής

ακρίβειας εξαγωγής συµπερασµάτων και την ποιοτική βελτίωση των παρεχόµενων

υπηρεσιών υγείας.

Στη µελέτη των [344], οι συγγραϕείς πρότειναν τη χρήση ενός ανταγωνιστικού

δικτύου υπό όρους (cGAN), σε συνδυασµό µε ένα βελτιστοποιηµένο προεκπαιδευµένο

CNN τύπου ResNet50. Η εν λόγω αρχιτεκτονική σχεδιάστηκε για την αναγνώριση

έξι διακριτών κατηγοριών πνευµονικών νόσων, µέσω ακτινογραϕιών θώρακα.

Το σύνολο δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκε στις πειραµατικές διαδικασίες

περιλάµβανε 1.229 εικόνες πνευµονικών νοσηµάτων. Το προτεινόµενο µοντέλο

εκπαιδεύτηκε για 30 εποχές χρησιµοποιώντας τη συνάρτηση απώλειας κατηγορικής

διασταυρούµενης εντροπίας. Ως αποτέλεσµα, το µοντέλο πέτυχε ακρίβεια εξαγωγής

συµπερασµάτων 93,67%.

Επιπλέον, στη µελέτη των [345], προτάθηκε ένα εξατοµικευµένο CNN µε την

ονοµασία DWTMBConvNet. Η αρχιτεκτονική του µοντέλου στόχευε στην ανίχνευση

πέντε κατηγοριών που σχετίζονται µε αναπνευστικές παθήσεις. Το σύνολο

δεδοµένων περιλάµβανε 11.819 εικόνες ακτινογραϕιών θώρακα. Το προτεινόµενο

µοντέλο εκπαιδεύτηκε για 500 εποχές µε τη χρήση της συνάρτησης απώλειας

κατηγορικής διασταυρούµενης εντροπίας. Η τελική συνολική ακρίβεια του

DWTMBConvNet που επιτεύχθηκε ήταν 95,50%.

Ταυτόχρονα, στο [346], παρουσιάστηκε το µοντέλο FC—DenseNet103 για

την ταξινόµηση πέντε διακριτών κατηγοριών που αϕορούν παθήσεις του

αναπνευστικού συστήµατος. Το σύνολο δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκε στις

πειραµατικές διαδικασίες περιλάµβανε 502 εικόνες ακτινογραϕίων θώρακα.
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Το µοντέλο εκπαιδεύτηκε για 100 εποχές χρησιµοποιώντας τη συνάρτηση

απώλειας κατηγορικής διασταυρούµενης εντροπίας. Ως αποτέλεσµα, το µοντέλο

FC—DenseNet103 πέτυχε συνολική ακρίβεια 88,90%. Επιπλέον, οι συγγραϕείς

πρότειναν τη χρήση του µοντέλου ResNet18 για την αναγνώριση τεσσάρων

κατηγοριών πνευµονικών λοιµώξεων. Το αντίστοιχο σύνολο δεδοµένων περιλάµβανε

482 εικόνες. Το µοντέλο ResNet18 εκπαιδεύτηκε για 100 εποχές µε χρήση της ίδιας

συνάρτησης απώλειας. Η ακρίβεια ταξινόµησης που επιτεύχθηκε από το µοντέλο

ResNet18 ανήλθε σε 91,90%.

Οι συγγραϕείς στη µελέτη [347], παρουσιάζουν ένα προσαρµοσµένο CNN µε την

ονοµασία CoroDet, το οποίο σχεδιάστηκε ειδικά για την ταξινόµηση τεσσάρων

διακριτών κατηγοριών πνευµονολογικών διαταραχών. Το σύνολο δεδοµένων

που χρησιµοποιήθηκε στις πειραµατικές διαδικασίες περιλάµβανε 2.100 εικόνες

προερχόµενες από ακτινογραϕίες θώρακα. Το µοντέλο CoroDet εκπαιδεύτηκε για

50 εποχές µε στόχο τη βελτιστοποίηση της ακρίβειας ταξινόµησης. Ως αποτέλεσµα,

επιτεύχθηκε συνολική ακρίβεια εξαγωγής συµπερασµάτων 91,20%.

Αντίστοιχα, στη µελέτη των [348], παρουσιάστηκε το CoroNet, ένα βαθύ CNN

βασισµένο στην αρχιτεκτονική του µοντέλου Xception. Το CoroNet σχεδιάστηκε

για την ταξινόµηση τεσσάρων κατηγοριών µε παθολογίες των πνευµόνων. Η

αρχιτεκτονική του µοντέλου περιλάµβανε συνολικά 33 εκατοµµύρια παραµέτρους.

Για τις ανάγκες της πειραµατικής αξιολόγησης, οι συγγραϕείς χρησιµοποίησαν ένα

σύνολο δεδοµένων που περιλάµβανε 1.251 εικόνες. Το CoroNet εκπαιδεύτηκε για 80

εποχές, επιτυγχάνοντας τελικά συνολική ακρίβεια 89,60%.

Στη µελέτη των [349], παρουσιάστηκε ένα προσαρµοσµένο CNN σχεδιασµένο για

την ταξινόµηση τεσσάρων κατηγοριών που αϕορούν ασθένειες του αναπνευστικού.

Το σύνολο δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκε περιλάµβανε 6.414 εικόνες, οι οποίες

ελήϕθησαν από ακτινογραϕίες θώρακα. Το προτεινόµενο CNN εκπαιδεύτηκε για

70 εποχές. Η πειραµατική αξιολόγηση ανέδειξε διαγνωστική επίδοση, µε συνολική

ακρίβεια 97,94%. Παράλληλα, στη µελέτη των [350], προτάθηκε ένα τροποποιηµένο

CNN βασισµένο στην αρχιτεκτονική VGG19, µε σκοπό την ταξινόµηση τεσσάρων

κατηγοριών µε πνευµονολογικές διαταραχές. Το σύνολο δεδοµένων περιλάµβανε

33.676 εικόνες και το µοντέλο εκπαιδεύτηκε για 500 εποχές µε την χρήση της

συνάρτησης απώλειας κατηγορικής διασταυρούµενης εντροπίας. Η τελική ακρίβεια

που επιτεύχθηκε στο τροποποιηµένο VGG19 ήταν 98,05%.
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Οι συγγραϕείς στη µελέτη [351], πρότειναν ένα CNN βασισµένο στο

προεκπαιδευµένο µοντέλο AlexNet. Το µοντέλο σχεδιάστηκε για την ταξινόµηση

τεσσάρων κατηγοριών που αϕορά πνευµονικά νοσήµατα. Για τις ανάγκες της

πειραµατικής αξιολόγησης, οι συγγραϕείς χρησιµοποίησαν ένα σύνολο δεδοµένων

που περιλάµβανε 11.568 εικόνες ακτινογραϕίων θώρακα. Η εκπαίδευση του

µοντέλου πραγµατοποιήθηκε για 20 εποχές, µε τη χρήση της συνάρτησης απώλειας

κατηγορικής διασταυρούµενης εντροπίας. Το προτεινόµενο CNN πέτυχε ακρίβεια

εξαγωγής συµπερασµάτων 93,42%.

Παράλληλα, στη µελέτη των [352] παρουσιάστηκε το CoviXNet, ένα µοντέλο

CNN χαµηλής πολυπλοκότητας, σχεδιασµένο για την ταξινόµηση τριών

κατηγοριών παθήσεων του αναπνευστικού συστήµατος. Το σύνολο δεδοµένων

που χρησιµοποιήθηκε περιλάµβανε 6.207 εικόνες ακτινογραϕίων θώρακα. Το

CoviXNet πέτυχε συνολική ακρίβεια 96,61%. Επιπροσθέτως, στη µελέτη των [353],

προτάθηκε ένα CNN τύπου CapsNet για την ταξινόµηση τριών κατηγοριών που

αϕορούν νοσήµατα του αναπνευστικού συστήµατος. Το αρχικό σύνολο δεδοµένων

περιλάµβανε 2.331 εικόνες, οι οποίες αυξήθηκαν µε την εϕαρµογή των τεχνικών

της επαύξησης δεδοµένων για να επεκτείνει τεχνητά το σύνολο δεδοµένων σε 3.150

εικόνες. Το µοντέλο εκπαιδεύτηκε για 50 εποχές, επιτυγχάνοντας συνολική ακρίβεια

εξαγωγής συµπερασµάτων 84,22%.

Στη µελέτη των [354], αξιολογήθηκαν τέσσερα προεκπαιδευµένα CNN, συγκεκριµένα

τα VGG19, InceptionV3, MobileNetV2, και DenseNet. Επιπροσθέτως, οι ερευνητές

ανέπτυξαν τέσσερα υβριδικά µοντέλα, συνδυάζοντας διαϕορετικές αρχιτεκτονικές

CNNs: VID (VGG19, Inception, DenseNet), VMI (VGG19, MobileNet, Inception), VMD

(VGG19, MobileNet, DenseNet), και IMD (Inception, MobileNet, DenseNet). Για την

πειραµατική αξιολόγηση των µοντέλων, χρησιµοποιήθηκε ένα σύνολο δεδοµένων

που περιλάµβανε 4.500 εικόνες για την ταξινόµηση τριών κατηγοριών πνευµονικών

νοσηµάτων. Όλα τα µοντέλα εκπαιδεύτηκαν µε τις ίδιες υπερπαραµέτρους για 10

εποχές, µε την χρήση της συνάρτησης απώλειας κατηγορικής διασταυρούµενης

εντροπίας. Τα αποτελέσµατα των πειραµάτων ανέδειξαν ότι το υβριδικό µοντέλο

VMD παρουσίασε την καλύτερη απόδοση µεταξύ όλων των µοντέλων που

εξετάστηκαν, επιτυγχάνοντας συνολική ακρίβεια 97,30%.

Αντιστοίχως, στη µελέτη των [355], παρουσιάστηκε το DarkCovidNet, ένα

προσαρµοσµένο CNN για για την ταξινόµηση τριών κατηγοριών που αϕορούν

ασθένειες του αναπνευστικού. Το σύνολο δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκε
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περιλάµβανε 1.127 εικόνες ακτινογραϕίων θώρακα. Το µοντέλο εκπαιδεύτηκε για

100 εποχές και πέτυχε συνολική ακρίβεια εξαγωγής συµπερασµάτων 87,02%.

Στον Πίνακα 5.1 συνοψίζονται οι διάϕορες προσεγγίσεις των CNNs για την

αναγνώριση των πνευµονικών παθήσεων µέσω ακτινογραϕιών θώρακα, ενώ στο

Σχήµα 5.1 παρουσιάζεται η αναλυτική συγκριτική απεικόνιση της συνολικής

ακρίβειας εξαγωγής συµπερασµάτων που επιτυγχάνεται από τις διαϕορετικές

αρχιτεκτονικές. Παρατηρείται ότι, τα µοντέλα Modified VGG19, Custom CNN

και το το υβριδικό µοντέλο VMD καταγράϕουν τις υψηλότερες τιµές ακρίβειας

εξαγωγής συµπερασµάτων, µε ποσοστά 98,05%, 97,94% και 97,30% αντίστοιχα.

Αντίθετα, τα µοντέλα CapsNet και DarkCovidNet παρουσιάζουν σηµαντικά

χαµηλότερες επιδόσεις, µε ακρίβειες 84,22% και 87,02% αντίστοιχα. Η διαϕοροποίηση

στις επιδόσεις των µοντέλων καταδεικνύει την επίδραση τόσο της επιλογής

αρχιτεκτονικής όσο και της ποιότητας και της ποικιλοµορϕίας των δεδοµένων

εκπαίδευσης στη συνολική διαγνωστική ικανότητα των αρχιτεκτονικών στον τοµέα

της ιατρικής απεικόνισης.

Σχήµα 5.1: Συγκριτική απεικόνιση της συνολικής ακρίβειας που επιτεύχθηκε από

διάϕορα αρχιτεκτονικά σχήµατα CNNs, όπως έχουν παρουσιαστεί στη διεθνή

βιβλιογραϕία, για την αναγνώριση των πνευµονικών παθήσεων.

Οι προηγούµενες µελέτες αξιοποίησαν τεχνικές DL για την αναγνώριση των

πνευµονικών νοσηµάτων, χρησιµοποιώντας ακτινογραϕίες θώρακα, οι οποίες
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Πίνακας 5.1: Σύνοψη της σύγχρονης βιβλιογραϕίας µε τη χρήση CNNs για την

ανίχνευση πνευµονικών παθήσεων µέσω ακτινογραϕιών θώρακα.

Paper Classes Best model Image Count
Accuracy

(%)

[344] 6 cGAN with a ResNet50

40 COVID—Mild,

42 COVID—Medium,

36 COVID—Severe,

348 normal,

500 pneumonia,

and 263 tuberculosis

93,67

[345] 5 DWTMBConvNet

3593 normal,

1837 tuberculosis,

2098 Covid—19,

2786 bacterial pneumonia,

and 1505 viral pneumonia

95,50

[346] 4 ResNet—18

180 COVID—19,

191 normal,

54 bacterial pneumonia,

and 20,000 lung cancer

91,90

[347] 4 CoroDet

500 COVID—19,

800 normal,

400 bacterial pneumonia,

and 400 viral pneumonia

91,20

[348] 4 CoroNet

284 COVID—19,

310 normal,

330 bacterial pneumonia,

and 327 viral pneumonia

89,60

[349] 4 Custom CNN

558 COVID—19,

1583 normal,

2780 bacterial pneumonia,

and 1493 viral pneumonia

97,94

[350] 4 modified VGG19

4320 COVID—19,

3500 normal,

5856 bacterial pneumonia,

and 400 viral pneumonia

98,05

[351] 4 pre—trained AlexNet

371 COVID—19,

2882 normal,

4078 bacterial pneumonia,

and 4237 viral pneumonia

93,42

[352] 3 CoviXNet

1281 COVID—19,

3270 normal,

and 1656 pneumonia

96,61

[353] 3 CapsNet

1050 COVID—19,

1050 no—findings,

and 1050 pneumonia

84,22

[354] 3 VMD

1500 COVID—19,

1500 normal,

and 1500 pneumonia

97,30

[355] 3 DarkCovidNet

127 COVID—19,

500 no—findings,

and 500 pneumonia

87,02
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ωστόσο δεν διαχειρίζονται αποτελεσµατικά τις περιορισµένες δυνατότητες της

κατηγορικής διασταυρούµενης εντροπίας ως συνάρτηση απώλειας. Αξιοσηµείωτο

είναι το γεγονός ότι πολλές από τις υπάρχουσες µελέτες στον τοµέα της

αναγνώρισης των πνευµονικών παθήσεων περιορίζονται από το µικρό εύρος

συνόλου δεδοµένων που χρησιµοποιούν, επικεντρώνοντας τη διάγνωση σε τρεις ή

τέσσερις κατηγορίες παθήσεων. Η εξάρτηση από τέτοιου τύπου σύνολα δεδοµένων

γεννά ερωτήµατα ως προς τη δυνατότητα γενίκευσης των εν λόγω µοντέλων σε

πιο σύνθετα, ετερογενή και πολυδιάστατα κλινικά περιβάλλοντα. Συγκεκριµένα,

η ακρίβεια εξαγωγής συµπερασµάτων και η αξιοπιστία των µοντέλων αυτών

παραµένουν αµϕίβολες όταν εϕαρµόζονται σε µεγαλύτερα και πολυπλοκότερα

σύνολα δεδοµένων, καθώς η επίδοσή τους ενδέχεται να µειωθεί αισθητά εκτός του

πεδίου εκπαίδευσής τους.

Ένα πρόσθετο και κρίσιµο πρόβληµα κατά την εκπαίδευση CNNs σε µικρού µεγέθους

σύνολα δεδοµένων αποτελεί το ϕαινόµενο της υπερπροσαρµογής, ϕαινόµενο

που αποτελεί ένδειξη περιορισµένης δυνατότητας µεταϕοράς γνώσης. Στην

περίπτωση αυτή, το µοντέλο µαθαίνει υπερβολικά τις ιδιαιτερότητες των δεδοµένων

εκπαίδευσης και αδυνατεί να αποδώσει ικανοποιητικά σε άγνωστα ή νέα δεδοµένα,

γεγονός που επηρεάζει αρνητικά τη γενικευσιµότητά του.

Λαµβάνοντας υπόψη όλους τους παραπάνω περιορισµούς, η παρούσα µελέτη

αποσκοπεί στην υπέρβαση των εν λόγω προκλήσεων µέσω της ανάπτυξης

µιας αρχιτεκτονικής CNN χαµηλής πολυπλοκότητας, κατάλληλης για ετερογενή

ενσωµατωµένα συστήµατα. Η εν λόγω προσέγγιση καθιστά το προτεινόµενο

µοντέλο ιδανικό για χρήση σε ιατρικά περιβάλλοντα περιορισµένων πόρων, και

ιδιαίτερα στο σηµείο περίθαλψης, όπου απαιτείται ταχύτητα και ακρίβεια στη

διάγνωση.

Για την ενίσχυση της ποικιλοµορϕίας και της αντιπροσωπευτικότητας του

συνόλου δεδοµένων εκπαίδευσης, πραγµατοποιήθηκε συγχώνευση πολλαπλών

συνόλων δεδοµένων απο ακτινογραϕίες θώρακα, διαµορϕώνοντας ένα ενιαίο και

εµπλουτισµένο σύνολο που καλύπτει επτά κατηγορίες πνευµονικών παθήσεων. Η

προσέγγιση αυτή ενισχύει τη γενικευσιµότητα του µοντέλου, καθιστώντας το ικανό

να ανταποκριθεί σε ένα ευρύτερο ϕάσµα κλινικών περιπτώσεων.

Επιπλέον, δόθηκε ιδιαίτερη έµϕαση στην αντιµετώπιση του ϕαινοµένου της

ανισορροπίας των κλάσεων, το οποίο αποτελεί σύνηθες πρόβληµα στην ανάλυση

ιατρικών εικόνων, καθώς ορισµένες κατηγορίες παθήσεων εµϕανίζονται µε



138

µικρότερη συχνότητα. Για την αντιµετώπιση αυτής της πρόκλησης, υιοθετήθηκε

η συνάρτηση της εστιακής απώλειας κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης, µε στόχο

τον µετριασµό της προκατάληψης προς τις υπερεκπροσωπούµενες κλάσεις και τη

βελτίωση της ακρίβειας στην εξαγωγή συµπερασµάτων για τις σπάνιες παθήσεις.

Η µεθοδολογία αξιολόγησης βασίστηκε στη χρήση της πενταπλής διασταυρούµενης

επικύρωσης, ενισχύοντας τη στατιστική αξιοπιστία των αποτελεσµάτων και τη

γενικευσιµότητα του µοντέλου σε διαϕορετικά υποσύνολα του συνόλου δεδοµένων,

συµϕωνα µε την µεθοδολογία (βλ. Ενότητα 3.2.2.3). Τέλος, η υλοποίηση

του προτεινόµενου συστήµατος πραγµατοποιήθηκε λαµβάνοντας υπόψη τους

υπολογιστικούς περιορισµούς της ενσωµατωµένης πλατϕόρµας NVIDIA Jetson

Xavier, εξασϕαλίζοντας την αποδοτικότητα και τη δυνατότητα της άµεσης

ανάπτυξης του συστήµατος σε πραγµατικά ιατρικά περιβάλλοντα.

5.4 Υλικά και ∆εδοµένα

Στο Σχήµα 5.2 παρουσιάζεται η ολοκληρωµένη διαδικασία για την ταξινόµηση

των πνευµονικών παθήσεων, καθώς και της κατηγορίας υγιούς ατόµου, µέσω

ακτινογραϕιών θώρακα. Αρχικά, συλλέγεται ένα ποικιλόµορϕο σύνολο

ακτινογραϕιών από ελεύθερα προσβάσιµες δηµόσιες πηγές. Οι εικόνες αυτές

συγχωνεύονται ώστε να σχηµατίσουν ένα ενιαίο και εκτεταµένο σύνολο δεδοµένων,

το οποίο καλύπτει επτά διακριτές κατηγορίες που αντιστοιχούν σε συγκεκριµένες

πνευµονικές παθήσεις.

Για τη διασϕάλιση της αξιοπιστίας του σχεδιασµένου CNN ταξινόµησης, συµϕωνα

µε την µεθοδολογία (βλ. Ενότητα 3.2.2.3), εϕαρµόζεται η διαδικασία της πενταπλής

διασταυρούµενης επικύρωσης. Το σύνολο δεδοµένων διαχωρίζεται σε πέντε ίσα

υποσύνολα, εκ των οποίων τα τέσσερα χρησιµοποιούνται για την εκπαίδευση και

το ένα για τον έλεγχο του µοντέλου. Η διαδικασία επαναλαµβάνεται πέντε ϕορές,

έτσι ώστε κάθε υποσύνολο να χρησιµοποιείται µία ϕορά ως σύνολο ελέγχου. Στη

συνέχεια, δηµιουργούνται τα προεκπαιδευµένα µοντέλα ResNet50, NASNetMobile,

Xception, MobileNetV2, DenseNet121 και ViT—B/16, καθώς και η προτεινόµενη

αρχιτεκτονική χαµηλής πολυπλοκότητας CNN.

Ακολουθεί η ϕάση της αξιολόγησης των µοντέλων, κατά την οποία υπολογίζονται

η ακρίβεια εξαγωγής συµπερασµάτων και η διαγνωστική αποτελεσµατικότητα κάθε

µοντέλου, συµϕωνα µε την µεθοδολογία που παρουσιάστηκε στο Κεϕάλαιο 3, και



139

ειδικότερα βάσει των µετρικών ποιότητας (βλ. Ενότητα 3.3). Τα αποτελέσµατα

υπολογίζονται ως ο µέσος όρος των επιδόσεων σε όλα τα υποσύνολα, λαµβάνοντας

υπόψη πολλαπλές µετρικές αποδοτικότητας. Η εϕαρµογή της πενταπλής

διασταυρούµενης επικύρωσης διασϕαλίζει ότι η αξιολόγηση των µοντέλων λαµβάνει

υπόψη τη µεταβλητότητα του συνόλου δεδοµένων, παρέχοντας µια πιο αξιόπιστη

και γενικεύσιµη εκτίµηση της ικανότητάς τους στην ταξινόµηση των πνευµονικών

παθήσεων.

Σχήµα 5.2: ∆οµή του συστήµατος για την αναγνώριση των πνευµονικών παθήσεων

µε πενταπλή διασταυρούµενη επικύρωση από το ενοποιηµένο σύνολο δεδοµένων

ακτινογραϕιών θώρακα.

5.4.1 Σύνολο ∆εδοµένων Εικόνας

Η παρούσα µελέτη επικεντρώθηκε στην πολυκατηγορική ταξινόµηση των

πνευµονικών παθήσεων, αξιοποιώντας συνδυαστικά τέσσερα διαϕορετικά ιατρικά

σύνολα δεδοµένων µε ακτινογραϕίες θώρακα. Τα δεδοµένα αντλήθηκαν από

ενοποιηµένες ανοικτές βάσεις εικόνων της διεθνούς βιβλιογραϕίας [356]. Συνολικά

συγκεντρώθηκαν 29.131 εικόνες ακτινογραϕιών, οι οποίες περιλαµβάνουν τόσο

ϕυσιολογικά περιστατικά όσο και περιπτώσεις έξι διαϕορετικών πνευµονικών

νοσηµάτων.

Το πρώτο ιατρικό σύνολο δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκε προέρχεται από τις

µελέτες [357, 358]. Το συγκεκριµένο σύνολο περιλαµβάνει 3.616 περιπτώσεις

θετικών σε COVID—19 ακτινογραϕιών, 6.012 εικόνες µε ενδείξεις πνευµονικής

θόλωσης, 10.192 ϕυσιολογικές εικόνες και 1.345 περιπτώσεις ιογενούς πνευµονίας.

Στην παρούσα µελέτη, αξιοποιήθηκαν όλες οι κατηγορίες του εν λόγω συνόλου.

Το δεύτερο ιατρικό σύνολο δεδοµένων προέρχεται από τη µελέτη [359] και

περιλαµβάνει 2.780 εικόνες βακτηριακής πνευµονίας και 1.493 εικόνες ιογενούς

πνευµονίας. Ωστόσο, στην παρούσα ανάλυση χρησιµοποιήθηκαν µόνο οι εικόνες
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που αντιστοιχούν στη βακτηριακή πνευµονία. Το τρίτο ιατρικό σύνολο δεδοµένων

προέρχεται από τη µελέτη [360] και περιλαµβάνει 3.500 εικόνες ϕυµατίωσης και

ισάριθµες ϕυσιολογικές ακτινογραϕίες θώρακα. Για τη συγκεκριµένη µελέτη,

χρησιµοποιήθηκαν µόνο οι εικόνες που απεικονίζουν περιπτώσεις ϕυµατίωσης. Το

τέταρτο ιατρικό σύνολο δεδοµένων προέρχεται από τη µελέτη [361] και από αυτό

το σύνολο αξιοποιήθηκαν µόνο οι 1.686 εικόνες που αϕορούν περιπτώσεις της

πνευµονικής ίνωσης.

Στο Σχήµα 5.3 παρουσιάζονται ενδεικτικές εικόνες ακτινογραϕιών θώρακα για

κάθε µία από τις κλάσεις του ενοποιηµένου συνόλου δεδοµένων. Ο Πίνακας 5.2

συνοψίζει την κατανοµή των περιπτώσεων ανά κλάση, προσδιορίζοντας το πλήθος

των ακτινογραϕιών που αντιστοιχούν σε ϕυσιολογικά περιστατικά και σε έξι

διαϕορετικούς τύπους πνευµονικής νόσου. Επιπλέον, στο Σχήµα 5.4 αποδίδεται

γραϕικά η κατανοµή των δειγµάτων ανά κλάση, αναδεικνύοντας την ανισορροπία

του πλήθους εικόνων µεταξύ των κλάσεων, η οποία απαιτεί ειδική µεθοδολογική

αντιµετώπιση.

Πίνακας 5.2: Κατανοµή του συνολικού αριθµού των ακτινογραϕιών θώρακα ανά

κλάση στο τελικό ενοποιηµένο σύνολο δεδοµένων.

Class Total Number of Images

Bacterial 2.780

COVID 3.616

Fibrosis 1.686

Normal 10.192

Opacity 6.012

Tuberculosis 3.500

Viral 1.345

Total 29.131

5.4.2 Προεπεξεργασία ∆εδοµένων

Στα προβλήµατα ταξινόµησης εικόνων µε χρήση CNNs, αποτελεί ευρέως

διαδεδοµένη πρακτική η εκπαίδευση των µοντέλων σε εικόνες σταθερών διαστάσεων

224 × 224 εικονοστοιχείων [362]. Η συγκεκριµένη ανάλυση έχει καθιερωθεί

ως πρότυπο στον τοµέα της CV, καθώς προσϕέρει ικανοποιητική ισορροπία

µεταξύ υπολογιστικής αποδοτικότητας και διατήρησης κρίσιµων µορϕολογικών

χαρακτηριστικών, απαραίτητων για την ακριβή κατηγοριοποίηση. Ως εκ τούτου,

όλες οι εικόνες του ενοποιηµένου συνόλου δεδοµένων αναπροσαρµόστηκαν στις
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Σχήµα 5.3: Ενδεικτικά δείγµατα ακτινογραϕιών θώρακα από το ενοποιηµένο σύνολο

δεδοµένων. Κάθε δείγµα αντιστοιχεί σε µία από τις επτά κλάσεις.

Σχήµα 5.4: Κατανοµή του πλήθους εικόνων ακτινογραϕιών θώρακα ανά κλάση

στο ενοποιηµένο σύνολο δεδοµένων. Η σηµαντική διαϕοροποίηση στο πλήθος

δειγµάτων µεταξύ των κλάσεων αναδεικνύει την ύπαρξη ανισορροπίας στο σύνολο

δεδοµένων.
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διαστάσεις 224×224 εικονοστοιχείων, προκειµένου να εξασϕαλιστεί η συµβατότητα

µε τις απαιτήσεις των επιλεγµένων συνελικτικών αρχιτεκτονικών.

Πέραν της αναπροσαρµογής του µεγέθους, οι εικόνες αναπαρίστανται ως πίνακες

ακέραιων αριθµών, όπου κάθε στοιχείο αντιστοιχεί στην τιµή ϕωτεινότητας ενός

εικονοστοιχείου. Για εικόνες 8—bit σε κλίµακα του γκρι, οι τιµές αυτές κυµαίνονται

από 0 (µαύρο) έως 255 (λευκό). Η συγκεκριµένη αναπαράσταση αποτελεί το

πρότυπο µορϕοποίησης για ψηϕιακές εικόνες, καθώς παρέχει επαρκή ανάλυση για

την απεικόνιση λεπτοµερειών. Η χρήση ακέραιων τιµών επιτρέπει την αποδοτική

αποθήκευση και την ταχεία αριθµητική επεξεργασία από τους αλγόριθµους DL

και ιδίως από τα CNNs. Επιπλέον, η συγκεκριµένη µορϕή δεδοµένων είναι άµεσα

συµβατή µε τα πρότυπα των βιβλιοθηκών της CV, οι οποίες αναµένουν ως είσοδο

έναν δισδιάστατο ή τρισδιάστατο πίνακα, µε κάθε στοιχείο να αντιπροσωπεύει

την ένταση ϕωτεινότητας ή τη χρωµατική πληροϕορία ενός εικονοστοιχείου ανά

κανάλι [363, 364].

Με σκοπό τη µείωση της υπολογιστικής πολυπλοκότητας και τη βελτίωση της

αριθµητικής σταθερότητας κατά την εκπαίδευση, εϕαρµόστηκε κανονικοποίηση των

τιµών ϕωτεινότητας στο συνεχές διάστηµα [0, 1]. Η κανονικοποίηση επιτυγχάνεται

µέσω διαίρεσης της κάθε τιµής µε το µέγιστο επιτρεπτό όριο (255). Η τεχνική αυτή

ενισχύει τη σταθερότητα της διαδικασίας βελτιστοποίησης, επιταχύνει τη σύγκλιση

του αλγορίθµου εκπαίδευσης και ενισχύει τη συµβατότητα µεταξύ των επιµέρους

στρωµάτων του CNN [365].

5.4.3 ∆ιαχωρισµός του Συνόλου ∆εδοµένων

Το σύνολο δεδοµένων που χρησιµοποιείται στην παρούσα εργασία αποτελείται

συνολικά από 29.131 ακτινογραϕίες θώρακα. Η συλλογή αυτή υποβάλλεται

σε διαδικασία πενταπλής διασταυρούµενης επικύρωσης [366], µε στόχο τη

διασϕάλιση της αξιοπιστίας και της γενικευσιµότητας του προτεινόµενου CNN

κατηγοριοποίησης. Το πλήρες σύνολο διαχωρίζεται σε πέντε ισοµεγέθη υποσύνολα

(πτύχες). Σε κάθε επανάληψη της διαδικασίας, οι τέσσερις πτυχές χρησιµοποιούνται

για την εκπαίδευση του µοντέλου και η πέµπτη για την αξιολόγηση της απόδοσής

του. Η διαδικασία επαναλαµβάνεται πέντε ϕορές, έτσι ώστε κάθε πτυχή να

χρησιµοποιηθεί ακριβώς µία ϕορά ως σύνολο ελέγχου.
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Η µέθοδος της πενταπλής διασταυρούµενης επικύρωσης [367] παρουσιάζει

σηµαντικά πλεονεκτήµατα. Πρώτον, αξιοποιείται στο µέγιστο δυνατό βαθµό τόσο

το σύνολο εκπαίδευσης όσο και το σύνολο ελέγχου, επιτρέποντας στο µοντέλο

να αξιολογηθεί πάνω στο πλήρες σύνολο δεδοµένων, γεγονός που ενισχύει τη

γενικευσιµότητα των ευρηµάτων. ∆εύτερον, παρέχει πιο αξιόπιστη εκτίµηση της

απόδοσης του µοντέλου σε άγνωστα δεδοµένα, περιορίζοντας τη µεταβλητότητα

που µπορεί να προκύψει από έναν µεµονωµένο τυχαίο διαχωρισµό. Η συγκεκριµένη

διαδικασία οδηγεί στην κατασκευή ενός ανθεκτικού µοντέλου, µειώνοντας τον

κίνδυνο υπερπροσαρµογής και ενισχύοντας την αξιοπιστία του σε εναλλασσόµενα

υποσύνολα δεδοµένων.

Κατά τη ϕάση της εκπαίδευσης, το CNN βελτιστοποιεί τα βάρη του µέσω της

ελαχιστοποίησης της απόκλισης µεταξύ των προβλεπόµενων και των πραγµατικών

εξόδων συµπερασµάτων. Η διαδικασία αυτή περιλαµβάνει επαναληπτικές

προσαρµογές των παραµέτρων του δικτύου, µε στόχο τη βελτίωση της ικανότητάς

του να ταξινοµεί µε ακρίβεια τις ακτινογραϕίες θώρακα. Το σύνολο εκπαίδευσης

διαδραµατίζει καθοριστικό ρόλο σε αυτό το στάδιο, καθώς προσϕέρει ένα εκτενές

και ποικιλόµορϕο σύνολο δειγµάτων, το οποίο αξιοποιείται από το δίκτυο για την

εκµάθηση και τη βελτίωση των εσωτερικών αναπαραστάσεών του.

Αντίστοιχα, το σύνολο ελέγχου λειτουργεί ως ουδέτερο µέτρο αξιολόγησης της

απόδοσης του εκπαιδευµένου µοντέλου. Ο Πίνακας 5.3 παρουσιάζει την κατανοµή

του αριθµού των ακτινογραϕιών θώρακα ανά κατηγορία πνευµονικής πάθησης σε

κάθε πτυχή της διαδικασίας. Το εκάστοτε σύνολο ελέγχου περιλαµβάνει δείγµατα

που δεν έχουν χρησιµοποιηθεί κατά την εκπαίδευση, επιτρέποντας την αποτίµηση

της απόδοσης του µοντέλου σε εντελώς άγνωστα δεδοµένα, προσοµοιώνοντας έτσι

πραγµατικές συνθήκες κλινικής εϕαρµογής.

Πίνακας 5.3: Αναλυτική κατανοµή του αριθµού ακτινογραϕιών θώρακα που

χρησιµοποιήθηκαν για εκπαίδευση (Tr) και έλεγχο (Ts) σε κάθε µία από τις πέντε

πτυχές της διαδικασίας πενταπλής διασταυρούµενης επικύρωσης.

Fold Normal Opacity COVID Tuberculosis Bacterial Fibrosis Viral

(Tr/Ts) (Tr/Ts) (Tr/Ts) (Tr/Ts) (Tr/Ts) (Tr/Ts) (Tr/Ts)

1 8.190/2.002 4.804/1.208 2.904/712 2.817/683 2.203/577 1.313/373 1.073/272

2 8.100/2.092 4.842/1.170 2.905/711 2.804/696 2.236/544 1.346/340 1.072/273

3 8.191/2.001 4.786/1.226 2.851/765 2.827/673 2.219/561 1.342/344 1.089/256

4 8.106/2.086 4.832/1.180 2.866/750 2.785/715 2.248/532 1.371/315 1.097/248

5 8.181/2.011 4.784/1.228 2.938/678 2.767/733 2.214/566 1.372/314 1.049/296
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5.5 Μεθοδολογία Σχεδιασµού και Υλοποίησης του
Συστήµατος

5.5.1 Συνάρτηση Εστιακής Απώλειας

Στα προβλήµατα αναγνώρισης ιατρικών εικόνων, η διαδικασία της ταξινόµησης

διατυπώνεται συνήθως ως ένα πολυκατηγορικό πρόβληµα, στο οποίο στόχος

είναι η ακριβής και αποδοτική αντιστοίχιση ενός δείγµατος σε µία από τις

προδιαγεγραµµένες κατηγορίες. Τα CNNs αποτελούν τη βασική αρχιτεκτονική

επιλογή για την αντιµετώπιση τέτοιων προβληµάτων, καθώς προσϕέρουν υψηλή

ικανότητα εξαγωγής και αξιοποίησης των µορϕολογικών χαρακτηριστικών από

εικόνες.

Η πλέον διαδεδοµένη συνάρτηση απώλειας που εϕαρµόζεται σε περιπτώσεις

πολυκατηγορικής ταξινόµησης είναι η διασταυρούµενη εντροπία [368]. Η

συνάρτηση αυτή επιτρέπει τη µέτρηση της απόκλισης µεταξύ της πραγµατικής

κατανοµής ετικετών και της προβλεπόµενης κατανοµής πιθανοτήτων που εξάγεται

από το µοντέλο. Κατά συνέπεια, αποτελεί βασικό µηχανισµό βελτιστοποίησης στη

διαδικασία εκπαίδευσης µοντέλων επιβλεπόµενης µάθησης.

Η συνάρτηση απώλειας διασταυρούµενης εντροπίας (Cross—entropy) για

πολυκατηγορική ταξινόµηση ορίζεται ως εξής:

Cross—entropy(pc) = −
N∑

c=1
yc log(pc) (5.1)

όπουN είναι ο συνολικός αριθµός κατηγοριών, yc είναι η µεταβλητή ένδειξης (µε τιµή

1 όταν το δείγµα ανήκει στην κατηγορία c, και 0 διαϕορετικά), και pc η προβλεπόµενη

πιθανότητα το δείγµα να ταξινοµηθεί στην κατηγορία c.

Ωστόσο, η κλασική συνάρτηση απώλειας διασταυρούµενης εντροπίας δεν θεωρείται

βέλτιστη σε περιπτώσεις όπου παρατηρείται έντονη ανισορροπία στην κατανοµή

των κατηγοριών, όπως συµβαίνει συχνά σε ιατρικά σύνολα δεδοµένων, στα οποία

οι σπάνιες παθολογικές καταστάσεις υποεκπροσωπούνται. Η άνιση κατανοµή των

δειγµάτων µπορεί να οδηγήσει σε µοντέλα που εµϕανίζουν υψηλή ακρίβεια ως προς

τις κυρίαρχες τάξεις, αλλά αποτυγχάνουν να ανιχνεύσουν επαρκώς τις σπάνιες
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κατηγορίες, γεγονός που περιορίζει σηµαντικά τη χρηστικότητά τους σε πραγµατικά

κλινικά περιβάλλοντα.

Για την αντιµετώπιση αυτής της πρόκλησης, οι Lin et al. [226] πρότειναν τη

συνάρτηση εστιακής απώλειας ως εναλλακτική της διασταυρούµενης εντροπίας. Η

συνάρτηση εστιακής απώλειας αποτελεί µια τροποποιηµένη µορϕή της απώλειας

διασταυρούµενης εντροπίας, η οποία ενσωµατώνει συντελεστές βαρύτητας και

έναν µηχανισµό ενίσχυσης, µε σκοπό να διαϕοροποιήσει τη συµβολή των εύκολα

και δύσκολα ταξινοµήσιµων δειγµάτων. Ειδικότερα, η συνάρτηση εστιακής

απώλειας µειώνει την επίδραση των παραδειγµάτων που ταξινοµούνται µε

υψηλή βεβαιότητα και αποδίδει µεγαλύτερη βαρύτητα στα παραδείγµατα που

παρουσιάζουν υψηλότερη αβεβαιότητα, ενισχύοντας έτσι την ικανότητα του

µοντέλου να µάθει από δύσκολες ή υποεκπροσωπούµενες περιπτώσεις.

Ο µαθηµατικός ορισµός της συνάρτησης εστιακής απώλειας (Focal—loss) είναι ο

ακόλουθος:

Focal—loss(pc) = −αc(1− pc)γ log(pc) (5.2)

όπου pc είναι η προβλεπόµενη πιθανότητα, αc ο συντελεστής βαρύτητας για την

κατηγορία c και γ είναι µία υπερπαράµετρος που ελέγχει τον βαθµό ενίσχυσης της

εστίασης.

Παρ’ όλα αυτά, η αρχική µορϕή της συνάρτησης εστιακής απώλειας έχει σχεδιαστεί

κατά κύριο λόγο για την αντιµετώπιση προβληµάτων δυαδικής ταξινόµησης, όπου

το σύστηµα καλείται να διακρίνει µεταξύ δύο κατηγοριών. Η απευθείας εϕαρµογή

της σε πολυκατηγορικά προβλήµατα, όπως είναι η ταξινόµηση πνευµονικών

παθήσεων µε βάση δεδοµένα απεικόνισης, δεν επαρκεί για την αποτελεσµατική

αντιµετώπιση της εγγενούς πολυπλοκότητας και της κατηγορικής ανισορροπίας

που τα χαρακτηρίζει. Συνεπώς, απαιτείται η επέκταση της εστιακής συνάρτησης

απώλειας σε µορϕή κατάλληλη για πολυκατηγορική ταξινόµηση, ώστε να επιτρέπει

τη διαϕοροποιηµένη στάθµιση των επιµέρους κλάσεων και να ενισχύει τη συµβολή

των σπάνιων ή δύσκολα προβλέψιµων περιπτώσεων στη διαδικασία µάθησης.

Η γενικευµένη έκϕραση της συνάρτησης εστιακής απώλειας για πολλαπλές

κατηγορίες διατυπώνεται ως εξής:
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Focal—lossmultiple(FL) = −
N∑

c=1
αc(1− pc)γyc log(pc) (5.3)

yc =


1, αν c είναι η πραγµατική κατηγορία

0, διαϕορετικά

(5.4)

όπου αc είναι ο παράγοντας βαρύτητας ανά κατηγορία, pc η προβλεπόµενη

πιθανότητα για την κατηγορία c, γ ο παράγοντας ενίσχυσης της εστίασης, και N

ο συνολικός αριθµός των κατηγοριών (τύποι των πνευµονικών παθήσεων).

Στην παρούσα εργασία, υιοθετείται η προσαρµοσµένη εκδοχή της συνάρτησης

εστιακής απώλειας, η οποία παραµετροποιήθηκε κατάλληλα προκειµένου να

λαµβάνει υπόψη τις ιδιαιτερότητες των ιατρικών δεδοµένων, την ετερογένεια των

κατηγοριών και την έντονη ανισορροπία που τις χαρακτηρίζει, µε γνώµονα τις αρχές

της µεθοδολογίας µας (βλ. Ενότητα 3.2.2.3). Η ενσωµάτωση της προσαρµοσµένης

συνάρτησης στη διαδικασία εκπαίδευσης συµβάλλει στη βελτίωση της ικανότητάς

του µοντέλου να ανιχνεύει ορθά τόσο τις θετικές όσο και τις αρνητικές περιπτώσεις.

Ως αποτέλεσµα, επιτυγχάνεται µια εξισορροπηµένη απόδοση µεταξύ των επιµέρους

κατηγοριών, µειώνοντας τη µεροληψία υπέρ των υπερεκπροσωπούµενων κλάσεων

και ενισχύοντας τη διαγνωστική αξιοπιστία του συστήµατος.

5.5.2 Σχεδιασµός CNN Χαµηλής Πολυπλοκότητας

Το προτεινόµενο CNN που απεικονίζεται στο Σχήµα 5.5, σχεδιάστηκε ακολουθώντας

την µεθοδολογία που στοχεύει στην επίτευξη ισορροπίας µεταξύ της εκϕραστικής

ισχύος του µοντέλου και της υπολογιστικής αποδοτικότητας, όπως αναλύεται

στο Κεϕάλαιο 3. Βασικό κριτήριο αποτέλεσε η υιοθέτηση της στρατηγικής

εξισορρόπησης µεταξύ βάθους και εύρους (βλ. Ενότητα 3.2.1.1), έτσι ώστε το δίκτυο

να µπορεί να αποτυπώνει κρίσιµες διαβαθµίσεις και πολυπλοκότητες των δεδοµένων,

αξιοποιώντας επαρκώς τα δοµικά του χαρακτηριστικά για την εξαγωγή αϕηρηµένων

και ποικιλόµορϕων αναπαραστάσεων, χωρίς να οδηγείται σε υπερβολικό αριθµό

παραµέτρων ή σε αυξηµένο υπολογιστικό και ενεργειακό κόστος που θα καθιστούσε

την υλοποίηση µη αποδοτική ή απαγορευτική για περιβάλλοντα µε περιορισµένους

πόρους.
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Το προτεινόµενο χαµηλής πολυπλοκότητας µοντέλο ξεκινά µε ένα στρώµα εισόδου,

στο οποίο καθορίζεται το σχήµα των εικόνων εισόδου ως (224 × 224 × 3),
δηλαδή εικόνες µε διαστάσεις 224 εικονοστοιχείων ανά πλευρά και τρία κανάλια

χρώµατος. Το πρώτο συνελικτικό µπλοκ περιλαµβάνει 64 ϕίλτρα διαστάσεων

5 × 5, ακολουθούµενο από ένα στρώµα κανονικοποίησης κατά παρτίδες για τη

σταθεροποίηση της κατανοµής των ενεργοποιήσεων και το στρώµα συγκέντρωσης

µε µέγεθος παραθύρου 2 × 2 για µείωση των χωρικών διαστάσεων. Το

δεύτερο συνελικτικό µπλοκ αποτελείται από 32 ϕίλτρα διαστάσεων 3 × 3 και

επαναλαµβάνεται η ίδια ακολουθία, στρώµα κανονικοποίησης κατά παρτίδες και

στρώµα συγκέντρωσης. Το τρίτο συνελικτικό µπλοκ περιλαµβάνει 16 ϕίλτρα

διαστάσεων 3× 3 και παρόµοια διαµόρϕωση. Μετά την εξαγωγή χαρακτηριστικών

µέσω των συνελικτικών στρωµάτων, προστίθεται το στρώµα ισοπέδωσης, το οποίο

µετατρέπει την έξοδο των προηγούµενων στρωµάτων σε µονοδιάστατο διάνυσµα,

προετοιµάζοντας τα δεδοµένα για την επεξεργασία από τα πλήρως συνδεδεµένα

στρώµατα.

Το πρώτο πλήρως συνδεδεµένο στρώµα περιλαµβάνει 256 νευρώνες, ακολουθούµενο

από κανονικοποίηση κατά παρτίδες και στρώµα απόσυρσης µε ποσοστό 0.3

για την αποτροπή της υπερπροσαρµογής. Το δεύτερο πλήρως συνδεδεµένο

στρώµα περιλαµβάνει 128 νευρώνες και επαναλαµβάνει την ίδια ακολουθία. Η

έξοδος του δικτύου παράγεται από ένα τελικό στρώµα εξόδου µε επτά νευρώνες,

οι οποίες αντιστοιχούν στις επτά κατηγορίες των πνευµονικών παθήσεων. Η

συνάρτηση ενεργοποίησης softmax εϕαρµόζεται στο στρώµα εξόδου, µετατρέποντας

τις ενεργοποιήσεις σε πιθανότητες και αποτυπώνοντας την πιθανότητα κάθε

κατηγορίας ως έκβαση του ταξινοµητή.

Τα συνελικτικά στρώµατα µε την κανονικοποίηση κατά παρτίδες επιτελούν τη

βασική εξαγωγή χαρακτηριστικών, εϕαρµόζοντας ϕίλτρα σε πολλαπλά επίπεδα

αϕαίρεσης και ανιχνεύοντας πρότυπα όπως άκρα, υϕές και σχήµατα. Η

υποδειγµατοληψία µέσω του στρώµατος συγκέντρωσης συµβάλλει στη µείωση

της υπολογιστικής πολυπλοκότητας και των χωρικών διαστάσεων, διατηρώντας

παράλληλα τα σηµαντικότερα χαρακτηριστικά. Τα πλήρως συνδεδεµένα στρώµατα

που ακολουθούν, εκτελούν τη διαδικασία κατηγοριοποίησης, αντιστοιχίζοντας τα

εξαγόµενα χαρακτηριστικά σε συγκεκριµένες κατηγορίες.

Ο Πίνακας 5.4 συνοψίζει τα επιµέρους στρώµατα και τις συνολικές παραµέτρους

του προτεινόµενου µοντέλου χαµηλής πολυπλοκότητας. Ο συνολικός αριθµός

παραµέτρων (FP32) του µοντέλου ανέρχεται σε 3.275.255. Αυτές οι παράµετροι
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περιλαµβάνουν όλα τα βάρη και τις τιµές µετατόπισης που σχετίζονται µε τα

συνελικτικά ϕίλτρα, τα πλήρως συνδεδεµένα επίπεδα, καθώς και τα στρώµατα

κανονικοποίησης. Από το σύνολο αυτό, οι 3.274.263 χαρακτηρίζονται ως

εκπαιδεύσιµες παράµετροι, δηλαδή µεταβλητές που τροποποιούνται δυναµικά

κατά τη διάρκεια της διαδικασίας εκπαίδευσης µέσω της αντίστροϕης

διάδοσης σϕάλµατος και του επιλεγµένου αλγορίθµου βελτιστοποίησης.

Σε αυτές περιλαµβάνονται κυρίως τα βάρη των συνελικτικών και πλήρως

συνδεδεµένων στρωµάτων, καθώς και οι παράµετροι κλίµακας και µετατόπισης που

χρησιµοποιούνται στα στρώµατα κανονικοποίησης κατά παρτίδες.

Οι υπόλοιπες 992 αποτελούν τις µη εκπαιδεύσιµες παραµέτρους. Στο

προτεινόµενο µοντέλο, αυτές οι παράµετροι προέρχονται από τα πέντε στρώµατα

κανονικοποίησης κατά παρτίδες, τα οποία, εκτός από τις εκπαιδεύσιµες

παραµέτρους (κλίµακα και µετατόπιση), διατηρούν και εσωτερικές στατιστικές

µεταβλητές — τη µέση τιµή και τη διασπορά — οι οποίες χαρακτηρίζονται ως µη

εκπαιδεύσιµες. Οι συγκεκριµένες µη εκπαιδεύσιµες παράµετροι χρησιµοποιούνται

κυρίως στο στάδιο της πρόβλεψης, συµβάλλοντας στη βελτίωση της γενικευτικής

ικανότητας του µοντέλου, χωρίς να επιβαρύνουν τον υπολογιστικό ϕόρτο κατά τη

διαδικασία εκπαίδευσης.

Η καινοτοµία του παρόντος µοντέλου έγκειται στη δοµική του σχεδίαση, η οποία

έχει βελτιστοποιηθεί µε γνώµονα την ανάπτυξη σε περιβάλλοντα µε περιορισµένους

υπολογιστικούς πόρους, όπως οι συσκευές NVIDIA Jetson Xavier. Ο σχεδιασµός του

µοντέλου επιτυγχάνει την ισορροπία µεταξύ της ακρίβειας και της υπολογιστικής

αποδοτικότητας, γεγονός κρίσιµο για εϕαρµογές σε ϕορητά διαγνωστικά συστήµατα

και αποµακρυσµένες υπηρεσίες υγειονοµικής ϕροντίδας που απαιτούν υψηλή

απόδοση χωρίς να υπερϕορτώνουν τη διαθέσιµη υποδοµή. Η βελτιστοποίηση

της αρχιτεκτονικής αντικατοπτρίζεται στην προσεκτική επιλογή του αριθµού των

συνελικτικών και πλήρως συνδεδεµένων στρωµάτων, καθώς και στην ενσωµάτωση

τεχνικών όπως η κανονικοποίηση κατά παρτίδες και η απόσυρση, που ενισχύουν τη

γενικευτική ικανότητα του µοντέλου.

5.5.3 Σχεδιασµός Προεκπαιδευµένων CNNs

Στην παρούσα µελέτη αξιολογήθηκαν έξι προεκπαιδευµένα CNNs: ResNet50,

NASNetMobile, Xception, MobileNetV2, DenseNet121 και ViT—B/16. Κάθε

προεκπαιδευµένο µοντέλο αξιοποιήθηκε µε τα ήδη εκπαιδευµένα βάρη του, τα
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Σχήµα 5.5: ∆οµική απεικόνιση του CNN χαµηλής πολυπλοκότητας που

αναπτύχθηκε σύµϕωνα µε τη µεθοδολογία, για την κατηγοριοποίηση πνευµονικών

παθήσεων από ακτινογραϕίες θώρακα.

οποία έχουν προκύψει µέσω εκπαίδευσης στο ευρέως χρησιµοποιούµενο σύνολο

δεδοµένων ImageNet [369]. Το εν λόγω σύνολο περιλαµβάνει 1.000 κατηγορίες, και

προσϕέρει τη δυνατότητα στα δίκτυα να µάθουν αναπαραστάσεις υψηλού επιπέδου

που σχετίζονται µε γενικά οπτικά χαρακτηριστικά (όπως ακµές, υϕές και σύνθετα

σχήµατα).

Για τη µετάβαση από την αρχική ταξινόµηση γενικών αντικειµένων σε ένα νέο

πρόβληµα ταξινόµησης πνευµονικών παθήσεων µέσω ακτινογραϕιών θώρακα,

πραγµατοποιείται τροποποίηση στο τελικό τµήµα των προεκπαιδευµένων δικτύων.

Συγκεκριµένα, αϕαιρούνται τα τελικά πλήρως συνδεδεµένα επίπεδα, τα οποία έχουν

εκπαιδευτεί για έξοδο σε 1.000 κατηγορίες του ImageNet, καθώς η παραγόµενη

πληροϕορία δεν είναι σχετική µε τις υπό µελέτη κατηγορίες παθήσεων.

Η αποκοπή των αρχικών στρωµάτων εξόδου επιτρέπει την αντικατάστασή

τους µε ένα νέο προσαρµοσµένο ταξινοµητή, κατάλληλο για το νέο πρόβληµα
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Πίνακας 5.4: Οι προδιαγραϕές της αρχιτεκτονικής του CNN χαµηλής

πολυπλοκότητας για την αναγνώριση πνευµονικών παθήσεων από ακτινογραϕίες

θώρακα.

Layer (type) Output Shape Param # Trainable

InputLayer (None, 224, 224, 3) 0

Conv2D_1 (None, 224, 224, 64) 4.864 True

BatchNormalization_1 (None, 224, 224, 64) 256 True

Activation_1 (None, 224, 224, 64) 0

MaxPooling2D_1 (None, 112, 112, 64) 0

Conv2D_2 (None, 112, 112, 32) 18.464 True

BatchNormalization_2 (None, 112, 112, 32) 128 True

Activation_2 (None, 112, 112, 32) 0

MaxPooling2D_2 (None, 56, 56, 32) 0

Conv2D_3 (None, 56, 56, 16) 4.624 True

BatchNormalization_3 (None, 56, 56, 16) 64 True

Activation_3 (None, 56, 56, 16) 0

MaxPooling2D_3 (None, 28, 28, 16) 0

Flatten_1 (None, 12544) 0

Dense_1 (None, 256) 3.211.520 True

BatchNormalization_4 (None, 256) 1.024 True

Activation_4 (None, 256) 0

Dropout_1 (None, 256) 0

Dense_2 (None, 128) 32.896 True

BatchNormalization_5 (None, 128) 512 True

Activation_5 (None, 128) 0

Dropout_2 (None, 128) 0

Dense_3 (None, 7) 903 True

Activation_6 (None, 7) 0

Total params: 3.275.255

Trainable params: 3.274.263

Non—trainable params: 992

κατηγοριοποίησης. Έτσι, διατηρείται η προεκπαιδευµένη ικανότητα του µοντέλου

στην εξαγωγή γενικών οπτικών χαρακτηριστικών, ενώ παράλληλα παρέχεται η

δυνατότητα εκµάθησης εξειδικευµένων αναπαραστάσεων που σχετίζονται µε τις

κατηγορίες των πνευµονικών παθήσεων.

Για τη βέλτιστη προσαρµογή των µοντέλων στο πρόβληµα κατηγοριοποίησης

των πνευµονικών παθήσεων, τα προεκπαιδευµένα βάρη διατηρήθηκαν σταθερά,

και προστέθηκαν τρία προσαρµοσµένα πλήρως συνδεδεµένα επίπεδα. Το πρώτο

επίπεδο περιλαµβάνει 256 νευρώνες, ενώ ακολουθεί το στρώµα κανονικοποίησης

κατά παρτίδες και απόσυρσης µε ποσοστό 0,3, µε στόχο την αποτροπή της

υπερπροσαρµογής. Το επόµενο επίπεδο αποτελείται από 128 νευρώνες και

συνοδεύεται από τα ίδια στρώµατα κανονικοποίησης κατά παρτίδες και απόσυρσης.

Η έξοδος του κάθε µοντέλου προκύπτει από ένα τελικό επίπεδο µε 7 νευρώνες, όσες
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και οι κατηγορίες ταξινόµησης, και ενεργοποιείται µέσω της συνάρτησης softmax,

η οποία µετατρέπει τις τιµές εξόδου σε κατανοµή πιθανοτήτων, υποδηλώνοντας τη

σχετική πιθανότητα κάθε εισόδου να ανήκει σε συγκεκριµένη κατηγορία.

Ο αρχιτεκτονικός σχεδιασµός των έξι προεκπαιδευµένων µοντέλων απεικονίζεται

στο Σχήµα 5.6. Κατά τη διαδικασία παραµετροποίησης, βασική προτεραιότητα

αποτέλεσε η διατήρηση υψηλών επιδόσεων, τόσο για το προτεινόµενο CNN χαµηλής

πολυπλοκότητας όσο και για τα προεκπαιδευµένα. Ο Πίνακας 5.5 παρουσιάζει

αναλυτικά τα τεχνικά χαρακτηριστικά των µοντέλων που χρησιµοποιήθηκαν και

αξιολογήθηκαν στην παρούσα µελέτη. Συγκεκριµένα, παρατίθεται για κάθε

αρχιτεκτονική ο συνολικός αριθµός παραµέτρων, οι εκπαιδεύσιµες παράµετροι, οι

µη εκπαιδεύσιµες παράµετροι, η απαιτούµενη µνήµη καθώς και οι υπολογιστικές

απαιτήσεις σε πράξεις κινητής υποδιαστολής.

Το προτεινόµενο CNN χαµηλής πολυπλοκότητας διακρίνεται για τη µειωµένη

παραµετρική και υπολογιστική του επιβάρυνση, γεγονός που το καθιστά ιδιαίτερα

κατάλληλο για ανάπτυξη και υλοποίηση σε περιβάλλοντα µε περιορισµένους

υπολογιστικούς πόρους. Συγκεκριµένα, ο συνολικός αριθµός παραµέτρων

ανέρχεται σε 3.275.255 (βλ. Ενότητα 3.4.3), γεγονός που συνεπάγεται εξαιρετικά

χαµηλές απαιτήσεις αποθήκευσης και επεξεργασίας σε σχέση µε τα αντίστοιχα

προεκπαιδευµένα µοντέλα. Οι απαιτήσεις σε υπολογιστικές πράξεις κινητής

υποδιαστολής είναι επίσης περιορισµένες, µε συνολικό κόστος 3,745 GFLOP ανά

εξαγωγή συµπεράσµατος (βλ. Ενότητα 3.4.3), ενώ η απαιτούµενη µνήµη δεν

υπερβαίνει τα 12,5 MB (βλ. Ενότητα 3.4.2).

Αντίθετα, τα προεκπαιδευµένα µοντέλα (ResNet50, NASNetMobile, Xception,

MobileNetV2, DenseNet121 και ViT—B/16), παρά τη βελτιωµένη τους απόδοση στην

ταξινόµηση γενικού σκοπού, εµϕανίζουν σηµαντικά αυξηµένη υπολογιστική και

µνηµονική απαίτηση. Ενδεικτικά, το µοντέλο ResNet50 περιλαµβάνει 49.313.415

παραµέτρους — αριθµό σχεδόν 15 ϕορές µεγαλύτερο από εκείνον του προτεινόµενου

µοντέλου — µε µνήµη που ϕτάνει τα 98,13 MB και υπολογιστικό κόστος 8,043 GFLOP

ανά εξαγωγή συµπεράσµατος. Παρόµοια εικόνα παρουσιάζουν και τα µοντέλα

Xception και NASNetMobile, µε τις απαιτήσεις σε µνήµη να υπερβαίνουν τα 50 MB

και το υπολογιστικό κόστος να κυµαίνεται άνω των 6 GFLOP ανά δείγµα.

Ιδιαίτερο ενδιαϕέρον παρουσιάζει η περίπτωση του µοντέλου ViT—B/16, το οποίο

ανήκει στην οικογένεια των οπτικών µετασχηµατιστών (Vision Transformers)

και αξιοποιείται συχνά σε προβλήµατα ταξινόµησης εικόνων υψηλής ακρίβειας.
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Παρότι παρουσιάζει εξαιρετικά υψηλό συνολικό αριθµό παραµέτρων 90.032.647,

µόλις το 4,7% αυτών είναι εκπαιδεύσιµο κατά την διαδικασία εκπαίδευσης,

καθώς η πλειονότητα αϕορά παγωµένα βάρη που έχουν προκύψει από την

προεκπαίδευση στο σύνολο δεδοµένων ImageNet. Το σχετικά περιορισµένο

αποτύπωµα µνήµης 16,15 MB εξηγείται από το γεγονός ότι µεγάλο µέρος της

υποδοµής του µοντέλου παραµένει στατικό κατά την εκπαίδευση. Παρ’ όλα αυτά,

οι υπολογιστικές απαιτήσεις είναι αυξηµένες, αγγίζοντας τα 5,853 GFLOP ανά

εξαγωγή συµπεράσµατος, γεγονός που καθιστά την υλοποίησή του πιο απαιτητική

σε περιβάλλοντα µε περιορισµένους υπολογιστικούς πόρους.

Σχήµα 5.6: ∆οµική απεικόνιση της αρχιτεκτονικής των προεκπαιδευµένων CNNs για

την ταξινόµηση των πνευµονικών παθήσεων από ακτινογραϕίες θώρακα.
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Πίνακας 5.5: Συγκριτική παρουσίαση προδιαγραϕών των CNNs για την ταξινόµηση

πνευµονικών παθήσεων από ακτινογραϕίες θώρακα.

Model Total Params Trainable Params Non—Trainable Params Memory (MB) Giga flop

Proposed

lightweight CNN (CE)
3.275.255 3.274.263 992 12,49 3,745

Proposed

lightweight CNN (FE)
3.275.255 3.274.263 992 12,49 3,745

ResNet50 (CE) 49.313.415 25.724.935 23.588.480 98,13 8,043

ResNet50 (FE) 49.313.415 25.724.935 23.588.480 98,13 8,043

NASNetMobile (CE) 17.551.771 13.281.287 4.270.484 50,66 6,604

NASNetMobile (FE) 17.551.771 13.281.287 4.270.484 50,66 6,604

Xception (CE) 46.587.183 25.724.935 20.862.248 98,13 8,493

Xception (FE) 46.587.183 25.724.935 20.862.248 98,13 8,493

MobileNetV2 (CE) 18.349.895 16.091.143 2.258.752 61,38 5,679

MobileNetV2 (FE) 18.349.895 16.091.143 2.258.752 61,38 5,679

DenseNet121 (CE) 19.918.151 12.879.879 7.038.272 49,13 4,689

DenseNet121 (FE) 19.918.151 12.879.879 7.038.272 49,13 4,689

ViT—B/16 (CE) 90.032.647 4.233.223 85.799.424 16,15 5,853

ViT—B/16 (FE) 90.032.647 4.233.223 85.799.424 16,15 5,853

5.6 Πειραµατικά Αποτελέσµατα

5.6.1 Ετερογενές Σύστηµα Επιτάχυνσης NVIDIA Jetson AGX
Xavier

Στο σύγχρονο ερευνητικό πεδίο της AI, παρατηρείται έντονη στροϕή προς την

αξιοποίηση παραλληλισµένων υπολογιστικών αρχιτεκτονικών. Μια ιδιαιτέρως

ελκυστική προσέγγιση περιλαµβάνει τη χρήση GPUs, που διαθέτουν πολλαπλούς

πυρήνες επεξεργασίας και υποστηρίζουν παράλληλη εκτέλεση εντολών µέσω

εξειδικευµένων λογισµικών. Οι GPUs έχουν καθιερωθεί ως θεµελιώδης υπολογιστική

υποδοµή για την εκτέλεση υπολογιστικά απαιτητικών εϕαρµογών, όπως είναι η DL

και η ανάλυση ιατρικών δεδοµένων, λόγω της ικανότητάς τους να εκτελούν µαζικά

παραλληλοποιηµένες πράξεις σε υψηλούς ρυθµούς.

Ενδεικτικό παράδειγµα αυτής της τεχνολογικής κατεύθυνσης αποτελεί το ετερογενές

σύστηµα επιτάχυνσης NVIDIA Jetson AGX Xavier [370], το οποίο αποτελεί µια

ολοκληρωµένη ενσωµατωµένη λύση υψηλής απόδοσης για εϕαρµογές AI και

DL σε περιβάλλοντα µε περιορισµένους πόρους. Η πλατϕόρµα συνδυάζει έναν

υψηλών επιδόσεων επεξεργαστή GPU µε έναν προσαρµοσµένο επεξεργαστή CPU και

εξειδικευµένους επιταχυντές για CNNs [371].

Πιο συγκεκριµένα, το Jetson AGX Xavier ενσωµατώνει έναν οκταπύρηνο

επεξεργαστή ARMv8.2 64—bit µε αρχιτεκτονική Carmel, προσϕέροντας ισχυρές

δυνατότητες γενικής υπολογιστικής επεξεργασίας. Η µονάδα GPU βασίζεται στην
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αρχιτεκτονική NVIDIA Volta και περιλαµβάνει 512 πυρήνες CUDA και 64 πυρήνες

Tensor, παρέχοντας σηµαντική επιτάχυνση για εργασίες DL.

Επιπλέον, διαθέτει δύο ανεξάρτητες µονάδες NVDLA (NVIDIA Deep Learning

Accelerator), οι οποίες υποστηρίζουν την αποδοτική εκτέλεση συνελικτικών και

πλήρως συνδεδεµένων στρωµάτων για CNNs µε υψηλή ενεργειακή απόδοση. Η

µνήµη της πλατϕόρµας ανέρχεται στα 16 GB τύπου LPDDR4x, επιτρέποντας την

εκτέλεση µεγάλων µοντέλων µε υψηλές απαιτήσεις εύρους ζώνης. Ο αποθηκευτικός

χώρος ϕτάνει τα 32 GB eMMC, εξυπηρετώντας την αποθήκευση του λειτουργικού

συστήµατος, των εϕαρµογών και των δεδοµένων των µοντέλων.

Η πλατϕόρµα υποστηρίζει ποικίλες δυνατότητες συνδεσιµότητας, όπως Gigabit

Ethernet, θύρες USB 3.1, PCIe Gen3 x16, καθώς και εξόδους HDMI και

DisplayPort. Οι δυνατότητες αυτές εξασϕαλίζουν υψηλό βαθµό ευελιξίας

και επεκτασιµότητας, καθιστώντας την πλατϕόρµα κατάλληλη για προηγµένες

αρχιτεκτονικές ενσωµατωµένων συστηµάτων και εϕαρµογών AI αιχµής. Επιπλέον,

είναι πλήρως συµβατή µε το οικοσύστηµα παράλληλης υπολογιστικής CUDA της

NVIDIA, καθώς και µε γνωστά πλαίσια ανάπτυξης DL όπως τα TensorFlow, PyTorch

και Caffe.

Το ιδιαίτερο χαρακτηριστικό της πλατϕόρµας έγκειται στην σχέση της

υπολογιστικής απόδοσης και της ενεργειακής κατανάλωσης, η οποία κυµαίνεται

µεταξύ 10 και 30 Watt, ανάλογα µε τη ϕύση και την ένταση του υπολογιστικού

ϕορτίου. Η δυνατότητα λειτουργίας υπό συνθήκες χαµηλής ενεργειακής

κατανάλωσης, σε συνδυασµό µε την υψηλή απόδοση επεξεργασίας, καθιστά

την πλατϕόρµα κατάλληλη για εϕαρµογές οι οποίες υλοποιούνται σε ϕορητά

διαγνωστικά συστήµατα ή αποµακρυσµένα ιατρικά περιβάλλοντα, όπου οι

διαθέσιµοι ενεργειακοί και υπολογιστικοί πόροι είναι περιορισµένοι [372].

Στην παρούσα µελέτη, πραγµατοποιήθηκε πειραµατική αξιολόγηση της πλατϕόρµας

NVIDIA Jetson AGX Xavier, αξιοποιώντας τις προχωρηµένες δυνατότητες

επεξεργασίας της GPU για την υλοποίηση µοντέλων DL σε ιατρικά δεδοµένα

εικόνας. Η ενσωµατωµένη µονάδα Volta GPU µε Tensor Cores προσϕέρει την

απαραίτητη υπολογιστική ισχύ για την εκτέλεση χαµηλού λανθάνοντος χρόνου και

υψηλής απόδοσης, κριτήρια τα οποία είναι κρίσιµα για εϕαρµογές σε περιβάλλοντα

σηµείου ϕροντίδας. Οι συγκριτικές αξιολογήσεις περιλάµβαναν µετρήσεις

ταχύτητας συµπερασµάτων, ρυθµό καρέ ανά δευτερόλεπτο (FPS), και υπολογιστική

αποδοτικότητα.
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5.6.2 Μετρικές Ποιότητας

Η αξιολόγηση της απόδοσης ενός µοντέλου είναι κρίσιµη για τη συνολική

εκτίµηση της λειτουργικότητας και της αξιοπιστίας του, ιδίως σε εϕαρµογές

µε υψηλές απαιτήσεις ακρίβειας εξαγωγής συµπερασµάτων, όπως η ιατρική

διάγνωση. Οι µετρικές ποιότητας, συµϕωνα µε την µεθοδολογία (βλ. Ενότητα 3.3),

παρέχουν ποσοτικά κριτήρια για την αποτίµηση της ικανότητας του µοντέλου να

πραγµατοποιεί ορθή εξαγωγή συµπερασµάτων σε προβλήµατα ταξινόµησης.

Η αποτίµηση της απόδοσης του προτεινόµενου CNN χαµηλής πολυπλοκότητας,

καθώς και των έξι προεκπαιδευµένων µοντέλων, πραγµατοποιήθηκε µε βάση ένα

σύνολο καθιερωµένων µετρικών αξιολόγησης. Οι µετρικές που χρησιµοποιήθηκαν

περιλαµβάνουν την συνολική ακρίβεια, την ακρίβεια των θετικών προβλέψεων, την

ανάκληση, την βαθµολογία F1 και την βαθµολογία AUC [373]. Κάθε µία από τις

εν λόγω µετρικές αποτυπώνει διαϕορετική πτυχή της συµπεριϕοράς του µοντέλου

και η συνδυαστική τους χρήση καθίσταται απαραίτητη, ιδίως σε περιβάλλοντα µε

κατηγορική ανισορροπία ή ιδιαίτερη ευαισθησία στις ψευδείς προβλέψεις.

Η συνολική ακρίβεια ορίζεται ως ο λόγος του πλήθους των ορθά ταξινοµηµένων

δειγµάτων προς το συνολικό αριθµό των προβλέψεων που παράγονται από

το µοντέλο. Αποτελεί µία συνολική µετρική αξιολόγησης της απόδοσης ενός

ταξινοµητή, καθώς συνυπολογίζει τόσο τις αληθώς θετικές όσο και τις αληθώς

αρνητικές περιπτώσεις. Η ακρίβεια προσϕέρει µια συνολική εκτίµηση της ορθότητας

των προβλέψεων του µοντέλου σε όλο το ϕάσµα των κατηγοριών, καθιστώντας την

ιδιαίτερα χρήσιµη όταν οι κατηγορίες είναι ισοµερώς κατανεµηµένες.

Η ακρίβεια των θετικών προβλέψεων αποτιµά το ποσοστό των προβλεπόµενων

θετικών περιπτώσεων που αντιστοιχούν πραγµατικά σε αληθείς θετικές περιπτώσεις.

Αξιολογεί, εποµένως, την αξιοπιστία των θετικών προβλέψεων του µοντέλου και

την ικανότητα του να αποϕεύγει τα ψευδώς θετικά σϕάλµατα. Η ανάκληση

ποσοτικοποιεί την ικανότητα του µοντέλου να εντοπίζει σωστά τα θετικά δείγµατα

του συνόλου δεδοµένων. Συγκεκριµένα, εκϕράζει το ποσοστό των πραγµατικά

θετικών περιπτώσεων που αναγνωρίζονται επιτυχώς από τον ταξινοµητή ως

πραγµατικά θετικές.

Η βαθµολογία F1 αποτελεί έναν ενοποιηµένο δείκτη απόδοσης που συνδυάζει την

ακρίβεια των θετικών προβλέψεων και την ανάκληση, υπολογίζοντας τον µέσο

των δύο. Είναι ιδιαίτερα χρήσιµη σε περιπτώσεις ανισορροπίας των δεδοµένων
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κατηγοριών εισόδου, καθώς προσϕέρει εξισορροπηµένη εκτίµηση της ικανότητας

του µοντέλου τόσο ως προς την ορθή αναγνώριση των θετικών περιπτώσεων, όσο

και ως προς την αποϕυγή ψευδώς θετικών προβλέψεων.

Η βαθµολογία AUC αποτελεί έναν συνολικό δείκτη απόδοσης που αποτυπώνει

την ικανότητα του µοντέλου να διακρίνει µεταξύ των διαϕόρων κατηγοριών,

ανεξαρτήτως της ρύθµιση του κατωϕλίου ταξινόµησης που επιλέγεται. Υπολογίζεται

ως το εµβαδόν κάτω από την καµπύλη ROC, η οποία απεικονίζει τη σχέση µεταξύ

του ποσοστού των αληθώς θετικών και των ψευδώς θετικών προβλέψεων για

όλα τα δυνατά κατώϕλια. Η AUC προσϕέρει µια αντικειµενική αξιολόγηση της

ταξινοµητικής ικανότητας του µοντέλου, γεγονός που την καθιστά εξαιρετικά

χρήσιµη σε περιπτώσεις κατηγορικής ανισορροπίας ή σε προβλήµατα όπου η

επιλογή του βέλτιστου κατωϕλίου δεν είναι εκ των προτέρων γνωστή. Μια υψηλή

τιµή AUC υποδηλώνει ότι το µοντέλο µπορεί να διακρίνει αποτελεσµατικά µεταξύ

των θετικών και των αρνητικών περιπτώσεων, εξασϕαλίζοντας αξιόπιστη και

ισορροπηµένη απόδοση.

5.6.3 Φάση Εκπαίδευσης και Επικύρωσης

Η διαδικασία εκπαίδευσης του κάθε CNN πραγµατοποιείται για 30 εποχές ανά

πτυχή της πενταπλής διασταυρούµενης επικύρωσης, διατηρώντας σταθερό ρυθµό

εκµάθησης ίσο µε 0,0001 (βλ. Ενότητα 3.4.1). Η βελτιστοποίηση των παραµέτρων

του µοντέλου πραγµατοποιείται µέσω του αλγορίθµου Adam [374], ο οποίος

αποτελεί µια προσαρµοστική εκδοχή της στοχαστικής καθόδου µέγιστης κλίσης

(Stochastic Gradient Descent, SGD) [375]. Ο αλγόριθµος Adam επιταχύνει τη

διαδικασία εκπαίδευσης, προσαρµόζοντας δυναµικά τους ρυθµούς µάθησης για κάθε

παράµετρο, εξασϕαλίζοντας ταχύτερη και σταθερότερη σύγκλιση, ακόµη και σε

προβλήµατα µε θορυβώδη δεδοµένα ή περιορισµένο αριθµό δειγµάτων.

Το µέγεθος παρτίδας ορίστηκε σε 16 δείγµατα, προκειµένου να επιτευχθεί µια

βέλτιστη ισορροπία µεταξύ υπολογιστικής επιβάρυνσης και αποτελεσµατικότητας

της διαδικασίας µάθησης. Η επιλογή αυτού του µικρού µεγέθους παρτίδας

επιτρέπει την αποδοτική αξιοποίηση των διαθέσιµων πόρων της πλατϕόρµας

NVIDIA Jetson AGX Xavier, η οποία, παρότι εξειδικευµένη για εϕαρµογές AI, διαθέτει

περιορισµένους υπολογιστικούς πόρους σε σχέση µε τα συµβατικά υπολογιστικά

περιβάλλοντα γενικής χρήσης.
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Για την εστιακή συνάρτηση απώλειας, οι υπερπαράµετροι α και γ επιλέχθηκαν ως

0,5 και 2, αντίστοιχα, που αποτελούν τις προεπιλεγµένες τιµές της συγκεκριµένης

συνάρτησης [226]. Η παράµετρος α ρυθµίζει τη σχετική βαρύτητα των θετικών

και αρνητικών δειγµάτων κατά τον υπολογισµό της απώλειας, µε την τιµή 0,5

να υποδηλώνει ισόρροπη στάθµιση. Αντίστοιχα, η παράµετρος γ λειτουργεί

ως ενισχυτικός συντελεστής εστίασης για τη στόχευση των δυσκολότερα προς

ταξινόµηση δειγµάτων, ενισχύοντας τη συµβολή τους στη διαδικασία εκµάθησης

και περιορίζοντας την επιρροή των δειγµάτων που ταξινοµούνται µε υψηλή

βεβαιότητα [226].

Ο Πίνακας 5.6 συνοψίζει τις τιµές των υπερπαραµέτρων που εϕαρµόστηκαν κατά την

εκπαίδευση των µοντέλων.

Πίνακας 5.6: Καθορισµός των υπερπαραµέτρων που χρησιµοποιήθηκαν για την

εκπαίδευση των CNNs.

Hyperparameter Value
Optimizer Adam

Batch size 16

Loss function CE, FL

Activation function ReLu, Softmax

Epochs 30

Learning rate 0,0001

α 0,5

γ 2

5.6.3.1 Χρόνος Εκπαίδευσης και Ελέγχου

Η αποδοτικότητα ενός µοντέλου AI δεν εξαρτάται µόνο από τη διαγνωστική του

ακρίβεια, αλλά και από τον απαιτούµενο χρόνο για την εκπαίδευση και τον έλεγχο

του, ιδίως όταν η υλοποίηση πραγµατοποιείται σε συστήµατα µε περιορισµένους

υπολογιστικούς πόρους. Στον Πίνακα 5.7 παρουσιάζονται οι µέσοι συνολικοί χρόνοι

εκπαίδευσης για 30 εποχές, καθώς και οι χρόνοι ελέγχου ανά πτυχή, για κάθε ένα

από τα συγκρινόµενα µοντέλα.

Από την ανάλυση των αποτελεσµάτων προκύπτει ότι το προτεινόµενο CNN χαµηλής

πολυπλοκότητας παρουσιάζει σηµαντικά µειωµένους χρόνους τόσο ως προς την

εκπαίδευση όσο και ως προς τη διαδικασία ελέγχου, σε σχέση µε τα υπόλοιπα

εξεταζόµενα προεκπαιδευµένα µοντέλα. Ειδικότερα, η εκπαίδευση του µοντέλου

ολοκληρώνεται κατά µέσο όρο σε λιγότερο από 56 λεπτά σε περιβάλλον NVIDIA
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Jetson AGX Xavier, ενώ ο αντίστοιχος χρόνος ελέγχου δεν υπερβαίνει τα 18

δευτερόλεπτα ανά πτυχή. Η επίδοση αυτή αναδεικνύει τη σηµαντική υπολογιστική

αποδοτικότητα του µοντέλου, γεγονός που το καθιστά ιδιαίτερα κατάλληλο για

εϕαρµογές DL σε ενσωµατωµένες πλατϕόρµες, όπως η NVIDIA Jetson AGX Xavier,

όπου η χαµηλή καθυστέρηση και ο χρόνος απόκρισης είναι κρίσιµα χαρακτηριστικά.

Αντιθέτως, τα προεκπαιδευµένα CNNs, όπως το ResNet50, το DenseNet121 και

το Xception, παρουσιάζουν αυξηµένο υπολογιστικό κόστος, µε µέσους χρόνους

εκπαίδευσης που υπερβαίνουν τα 60 λεπτά και µε διαδικασία ελέγχου που διαρκούν

έως και 29 δευτερόλεπτα ανά πτυχή. Η διαϕορά αυτή αντανακλά τόσο στη δοµική

πολυπλοκότητα των εν λόγω αρχιτεκτονικών όσο και τις υψηλότερες απαιτήσεις σε

υπολογιστικούς πόρους.

Πίνακας 5.7: Αναλυτική παρουσίαση της µέσης διάρκειας εκπαίδευσης (σε λεπτά)

και χρόνου ελέγχου (σε δευτερόλεπτα) για καθένα από τα εξεταζόµενα CNNs.

Model Average training time
for 30 epoch (min)

Average total testing
time (sec)

Proposed lightweight CNN (CE) 55,56 18,42

Proposed lightweight CNN (FL) 55,15 17,14

ResNet50 (CE) 66,34 27,48

ResNet50 (FL) 68,57 29,36

NASNetMobile (CE) 67,27 24,38

NASNetMobile (FL) 66,08 22,12

Xception (CE) 73,52 21,08

Xception (FL) 68,34 20,59

MobileNetV2 (CE) 59,48 22,53

MobileNetV2 (FL) 66,24 21,48

DenseNet121 (CE) 60,54 28,04

DenseNet121 (FL) 58,37 26,14

ViT—B/16 (CE) 58,54 23,43

ViT—B/16 (FL) 60,47 22,52

Στο Σχήµα 5.7 παρουσιάζεται συγκριτικά η µέση διάρκεια εκπαίδευσης (σε

λεπτά) και διαδικασίας ελέγχου (σε δευτερόλεπτα) για κάθε ένα από τα µοντέλα

που αξιολογήθηκαν. Η γραϕική απεικόνιση καταδεικνύει τη σηµαντικά

µειωµένη υπολογιστική επιβάρυνση του προτεινόµενου µοντέλου χαµηλής

πολυπλοκότητας, σε σύγκριση µε τα προεκπαιδευµένα µοντέλα. Αυτό επιβεβαιώνει

την καταλληλότητα του προτεινόµενου µοντέλου για ανάπτυξη και εϕαρµογή σε

συστήµατα µε περιορισµένους υπολογιστικούς πόρους.
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Σχήµα 5.7: Συγκριτική γραϕική απεικόνιση της µέσης συνολικής διάρκειας

εκπαίδευσης (σε λεπτά) και του χρόνου ελέγχου (σε δευτερόλεπτα) για κάθε ένα

από τα εξεταζόµενα CNNs.

5.6.3.2 Καµπύλες Μέσης Ακρίβειας Εκπαίδευσης και Επικύρωσης

Η µέση καµπύλη ακρίβειας κατά τη ϕάση της εκπαίδευσης και της επικύρωσης,

όπως προέκυψε από τη διαδικασία της πενταπλής διασταυρούµενης επικύρωσης

των εξεταζόµενων µοντέλων µε την εϕαρµογή της συνάρτησης διασταυρούµενης

εντροπίας και της εστιακής απώλειας, απεικονίζεται στο Σχήµα 5.8.

Παρατηρείται ότι σε όλα τα µοντέλα η σύγκλιση επιτυγχάνεται ταχύτερα όταν

εϕαρµόζεται η εστιακή απώλεια, σε αντίθεση µε τη διασταυρούµενη εντροπία που

οδηγεί σε βραδύτερη βελτίωση της ακρίβειας. Το αποτέλεσµα αυτό αποδίδεται

στο γεγονός ότι η εστιακή απώλεια είναι καταλληλότερη για προβλήµατα µε

έντονη κατηγορική ανισορροπία, χαρακτηριστικό που συναντάται συχνά σε ιατρικά

σύνολα δεδοµένων. Συγκεκριµένα, η εστιακή απώλεια ενισχύει τη συµβολή

των υποεκπροσωπούµενων δειγµάτων, δηλαδή εκείνων που το µοντέλο τείνει να

ταξινοµεί λανθασµένα. Η ιδιότητα αυτή οδηγεί σε ταχύτερη µάθηση, µε αποτέλεσµα

την ταχύτερη σύγκλιση του µοντέλου.

Μεταξύ των µοντέλων που αξιολογήθηκαν, το προτεινόµενο CNN χαµηλής

πολυπλοκότητας µε τη χρήση της εστιακής απώλειας πέτυχε µέση ακρίβεια

επικύρωσης της τάξης του 98,56%, υπερβαίνοντας τα υπόλοιπα προεκπαιδευµενα

µοντέλα. Αντίστοιχα, τα ποσοστά επικύρωσης για τα µοντέλα ResNet50,

NASNetMobile, Xception, MobileNetV2, DenseNet121 και ViT—B/16 ήταν 86,25%,

85,43%, 90,11%, 88,19%, 88,69% και 88,69%, αντίστοιχα.
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Όταν χρησιµοποιήθηκε η συνάρτηση απώλειας διασταυρούµενης εντροπίας, το

προτεινόµενο µοντέλο εξακολούθησε να παρουσιάζει υψηλή απόδοση, µε ακρίβεια

επικύρωσης 96,57%. Τα αντίστοιχα ποσοστά για τα υπόλοιπα µοντέλα ήταν 85,05%

(ResNet50), 84,98% (NASNetMobile), 88,79% (Xception), 87,01% (MobileNetV2), 88,54%

(DenseNet121) και 86,65% (ViT—B/16).

Σχήµα 5.8: Συγκριτική απεικόνιση της µέσης καµπύλης ακρίβειας εκπαίδευσης

και επικύρωσης για τα εξεταζόµενα CNNs, µετά τη διαδικασία της πενταπλής

διασταυρούµενης επικύρωσης, µε εϕαρµογή της συνάρτησης διασταυρούµενης

εντροπίας και της εστιακής απώλειας.

5.6.3.3 Καµπύλες Μέσης Απώλειας Εκπαίδευσης και Επικύρωσης

Στο Σχήµα 5.9 παρουσιάζονται οι µέσες καµπύλες απώλειας εκπαίδευσης και

επικύρωσης όπως προέκυψε από τη διαδικασία της πενταπλής διασταυρούµενης

επικύρωσης των εξεταζόµενων µοντέλων, µε την εϕαρµογή της συνάρτησης

διασταυρούµενης εντροπίας και της εστιακής συνάρτησης απώλειας.



161

Το προτεινόµενο CNN χαµηλής πολυπλοκότητας σε συνδυασµό µε την εστιακή

συνάρτηση απώλειας κατέγραψε ελάχιστη τιµή απώλειας επικύρωσης, ίση µε

0,2262, υποδηλώνοντας την αυξηµένη ικανότητά του να περιορίζει τα σϕάλµατα

κατά τη διαδικασία µάθησης. Αντίθετα, τα υπόλοιπα προεκπαιδευµένα µοντέλα

απέδωσαν υψηλότερες τιµές, µε τις αντίστοιχες απώλειες να ανέρχονται σε 0,3026

(ResNet50), 0,3207 (NASNetMobile), 0,2868 (Xception), 0,3264 (MobileNetV2), 0,2908

(DenseNet121) και 0,3114 (ViT—B/16).

Όταν χρησιµοποιήθηκε η συνάρτηση απώλειας διασταυρούµενης εντροπίας, το

προτεινόµενο µοντέλο εµϕάνισε επίσης αξιοσηµείωτη επίδοση µε τιµή απώλειας

επικύρωσης 0,2457. Οι τιµές απώλειας των υπολοίπων µοντέλων κυµάνθηκαν

υψηλότερα, 0,3471 (ResNet50), 0,3238 (NASNetMobile), 0,3282 (Xception), 0,3646

(MobileNetV2), 0,3402 (DenseNet121) και 0,3785 (ViT—B/16).

Τα αποτελέσµατα αυτά υποδηλώνουν ότι το προτεινόµενο µοντέλο χαµηλής

πολυπλοκότητας, ιδίως όταν συνδυάζεται µε την εστιακή συνάρτηση απώλειας,

επιτυγχάνει υψηλότερο βαθµό βελτιστοποίησης και γενίκευσης σε σύγκριση

µε τα πιο σύνθετα προεκπαιδευµένα µοντέλα. ∆ιακρίνεται για την ανώτερη

απόδοσή του τόσο ως προς την ακρίβεια επικύρωσης όσο και ως προς τη

µείωση της απώλειας, καθιστώντας το ιδιαίτερα κατάλληλο για περιβάλλοντα µε

περιορισµένους υπολογιστικούς πόρους.

5.6.4 Φάση Ελέγχου

5.6.4.1 Αξιολόγηση µε Μήτρες Σύγχυσης

Η αξιολόγηση του προτεινόµενου CNN χαµηλής πολυπλοκότητας, καθώς και των

αντίστοιχων προεκπαιδευµένων µοντέλων, πραγµατοποιήθηκε µε χρήση των µητρών

σύγχυσης µετά την ολοκλήρωση της διαδικασίας πενταπλής διασταυρούµενης

επικύρωσης. Οι αντίστοιχες απεικονίσεις παρουσιάζονται στα Σχήµατα 5.10–5.11.

Στη ϕάση ελέγχου ελήϕθησαν υπόψη συνολικά 5.825 δείγµατα, µε στόχο

την κατηγοριοποίησή τους σε επτά διακριτές κατηγορίες παθολογικών και

ϕυσιολογικών καταστάσεων. Το προτεινόµενο συνελικτικό µοντέλο σε συνδυασµό

µε την εστιακή συνάρτηση απώλειας εµϕάνισε επίδοση, µε µόλις 84 λανθασµένες

ταξινοµήσεις, γεγονός που υποδηλώνει τον υψηλό βαθµό ακρίβειας στην

αναγνώριση των επτά κατηγοριών.
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Σχήµα 5.9: Συγκριτική απεικόνιση της µέσης καµπύλης απώλειας εκπαίδευσης

και επικύρωσης για τα εξεταζόµενα CNNs, µετά τη διαδικασία της πενταπλής

διασταυρούµενης επικύρωσης, µε εϕαρµογή της συνάρτησης (α) διασταυρούµενης

εντροπίας και (β) εστιακής απώλειας.

Αντιθέτως, τα προεκπαιδευµένα µοντέλα παρουσίασαν αυξηµένο πλήθος

εσϕαλµένων ταξινοµήσεων. Συγκεκριµένα το δίκτυο NASNetMobile παρουσίασε

847 λανθασµένες προβλέψεις, το ResNet50 κατέγραψε 797 περιπτώσεις εσϕαλµένης

ταξινόµησης, το DenseNet121 εµϕάνισε 598 λανθασµένες προβλέψεις, το

MobileNetV2 σηµείωσε 684 σϕάλµατα, το µοντέλο ViT—B/16 ταξινόµησε εσϕαλµένα

655 δείγµατα και το Xception παρουσίασε 573 λανθασµένες ταξινοµήσεις.

Με την εϕαρµογή της συνάρτησης διασταυρούµενης εντροπίας, το προτεινόµενο

συνελικτικό δίκτυο κατέγραψε 201 εσϕαλµένες ταξινοµήσεις, διατηρώντας υψηλό

επίπεδο απόδοσης. Αντίθετα, τα προεκπαιδευµένα µοντέλα παρουσίασαν

µεγαλύτερο αριθµό σϕαλµάτων: ResNet50: 869, NASNetMobile: 874, Xception: 650,

MobileNetV2: 755, DenseNet121: 665 και ViT—B/16: 774.

Τα ευρήµατα υποδηλώνουν ότι το προτεινόµενο συνελικτικό µοντέλο, ιδιαίτερα όταν
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συνδυάζεται µε την εστιακή συνάρτηση απώλειας, εµϕανίζει σηµαντικά αυξηµένη

ικανότητα γενίκευσης και ακρίβεια ταξινόµησης σε άγνωστα δεδοµένα, καθιστώντας

το ιδιαίτερα κατάλληλο για εϕαρµογές ιατρικής διάγνωσης µε πολλαπλές κλάσεις

και κατηγορική ανισορροπία. Στο Σχήµα 5.12 απεικονίζεται συγκριτικά ο συνολικός

αριθµός των λανθασµένων ταξινοµήσεων για κάθε CNN που αξιολογήθηκε, µε

εϕαρµογή των συναρτήσεων διασταυρούµενης εντροπίας και εστιακής απώλειας,

κατα τη διαδικασία της πενταπλής διασταυρούµενης επικύρωσης.

Σχήµα 5.10: Μήτρες σύγχυσης για κάθε εξεταζόµενο CNN µετά την πενταπλή

διασταυρούµενη επικύρωση, µε εϕαρµογή της συνάρτησης διασταυρούµενης

εντροπίας.

5.6.4.2 ∆ιακριτική Ικανότητα µέσω Καµπυλών ROC

Οι καµπύλες ROC για τα εξεταζόµενα CNNs, όπως προέκυψαν µετά από την

πενταπλή διασταυρούµενη επικύρωση για τη διάκριση µεταξύ επτά διαϕορετικών
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Σχήµα 5.11: Μήτρες σύγχυσης για κάθε εξεταζόµενο CNN µετά την πενταπλή

διασταυρούµενη επικύρωση, µε εϕαρµογή της εστιακής συνάρτησης απώλειας.

κατηγοριών, παρουσιάζονται στα Σχήµατα 5.13–5.14. Οι καµπύλες ROC

απεικονίζουν τη συσχέτιση µεταξύ του ποσοστού των αληθώς θετικών και των

ψευδώς θετικών προβλέψεων ανά κατηγορία, επιτρέποντας την εκτίµηση της

διακριτικής ικανότητας του κάθε µοντέλου.

Στο Σχήµα 5.15 παρουσιάζονται οι τιµές AUC για κάθε εξεταζόµενο συνελικτικό

µοντέλο, όπως προέκυψαν µετά την εϕαρµογή της πενταπλής διασταυρούµενης

επικύρωσης, τόσο µε τη συνάρτηση απώλειας διασταυρούµενης εντροπίας όσο και

µε την εστιακή συνάρτηση απώλειας.

Το προτεινόµενο CNN χαµηλής πολυπλοκότητας σε συνδυασµό µε την εστιακή

απώλεια παρουσίασε διακριτική ικανότητα, καταγράϕοντας AUC ίσο µε 99,30%,

τιµή που υποδηλώνει την ικανότητά του να διαχωρίζει αποτελεσµατικά τις επτά

κατηγορίες παθολογιών. Αντίστοιχα, τα προεκπαιδευµένα µοντέλα ResNet50,
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Σχήµα 5.12: Συγκριτική απεικόνιση του αριθµού λανθασµένων ταξινοµήσεων

για καθένα από τα επτά CNNs, µετά την πενταπλή διασταυρούµενη επικύρωση,

µε εϕαρµογή της συνάρτησης (α) διασταυρούµενης εντροπίας και (β) εστιακής

απώλειας.

NASNetMobile, Xception, MobileNetV2, DenseNet121 και ViT—B/16 απέδωσαν

χαµηλότερες τιµές AUC, ήτοι 91,68%, 91,30%, 94,15%, 93,13%, 93,96% και 93,32%,

αντίστοιχα.

Αξιοσηµείωτη είναι και η επίδοση του προτεινόµενου µοντέλου µε την εϕαρµογή

της διασταυρούµενης εντροπίας, µε AUC ίσο µε 98,44%, τιµή που εξακολουθεί να

υπερτερεί έναντι των υπολοίπων προεκπαιδευµένων µοντέλων. Οι αντίστοιχες τιµές

για τα προεκπαιδευµένα µοντέλα ResNet50, NASNetMobile, Xception, MobileNetV2,

DenseNet121 και ViT—B/16 ανέρχονται σε 91,23%, 91,29%, 93,45%, 92,57%, 93,53% και

92,11%, αντίστοιχα.

5.6.4.3 Σύγκριση Μετρικών Ποιότητας

Στον Πίνακα 5.8 και στο Σχήµα 5.16 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα των µετρικών

ποιότητας για κάθε µοντέλο, όπως προέκυψαν µετά τη διαδικασία της πενταπλής

διασταυρούµενης επικύρωσης. Τα αποτελέσµατα αυτά αποτυπώνουν την επίδοση

των µοντέλων για την αναγνώριση των επτά κατηγοριών πνευµονοπαθειών.

Το προτεινόµενο CNN χαµηλής πολυπλοκότητας, σύµϕωνα µε την απώλεια

της διασταυρούµενης εντροπίας, σηµειώνει µέση συνολική ακρίβεια 96,57%,

αποδεικνύοντας την ικανότητά του να προβλέπει µε συνέπεια τις σωστές κατηγορίες
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Σχήµα 5.13: Καµπύλες ROC για τα επτά εξεταζόµενα CNNs, µετά την

πενταπλή διασταυρούµενη επικύρωση, µε εϕαρµογή της συνάρτησης απώλειας

διασταυρούµενης εντροπίας.

στο σύνολο των επτά κλάσεων. Παράλληλα, καταγράϕει µέση βαθµολογία F1 ίση µε

97,23%, υποδηλώνοντας ισορροπηµένη απόδοση ως προς την ακρίβεια των θετικών

προβλέψεων και την ανάκληση, στοιχείο καθοριστικό για την αποτελεσµατική

ταξινόµηση.

Ωστόσο, µε την εϕαρµογή της εστιακής απώλειας, η απόδοση του µοντέλου

βελτιώνεται περαιτέρω, ϕθάνοντας σε µέση συνολική ακρίβεια 98,56% και

µέση βαθµολογία F1 ίση µε 99,01%. Η εν λόγω βελτίωση αναδεικνύει την

αποτελεσµατικότητα της εστιακής συνάρτησης απώλειας στη βελτιστοποίηση

της προβλεπτικής ικανότητας του µοντέλου, ιδίως σε περιπτώσεις δύσκολων ή

υποεκπροσωπούµενων δειγµάτων στο σύνολο των δεδοµένων.

Επιπροσθέτως, η συνάρτηση της εστιακής απώλειας έναντι της διασταυρούµενης

εντροπίας σε όλα τα εξεταζόµενα µοντέλα καταδεικνύει τη χρησιµότητά της
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Σχήµα 5.14: Καµπύλες ROC για τα επτά εξεταζόµενα CNNs, µετά την πενταπλή

διασταυρούµενη επικύρωση, µε εϕαρµογή της εστιακής συνάρτησης απώλειας.

Σχήµα 5.15: Συγκριτική απεικόνιση των τιµών AUC για κάθε µοντέλο, µετά

την πενταπλή διασταυρούµενη επικύρωση, µε εϕαρµογή της συνάρτησης (α)

διασταυρούµενης εντροπίας και (β) εστιακής απώλειας.
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στην αντιµετώπιση προβληµάτων κατηγορικής ανισορροπίας, δίνοντας έµϕαση σε

δυσδιάκριτες περιπτώσεις. Η εν λόγω ιδιότητα καθίσταται ιδιαιτέρως κρίσιµη στο

πεδίο της ιατρικής απεικόνισης, όπου η παρουσία κατηγοριών µε περιορισµένο

αριθµό δειγµάτων επιβάλλει την ανάγκη για αξιόπιστη ανίχνευση όλων των

παθολογικών κλάσεων, συµπεριλαµβανοµένων και των λιγότερο εκπροσωπηµένων.

Πίνακας 5.8: Μέσοι όροι των µετρικών ποιότητας, για τα εξεταζόµενα CNNs,

µετά την πενταπλή διασταυρούµενη επικύρωση, µε εϕαρµογή της συνάρτησης (α)

διασταυρούµενης εντροπίας και (β) εστιακής απώλειας.

Model
Average
accuracy

(%)

Average
precision

(%)

Average
recall

(%)

Average
F1—score

(%)
Proposed lightweight

CNN (CE)
96,57 96,97 97,53 97,23

Proposed lightweight

CNN (FL)
98,56 99,10 98,91 99,01

ResNet50 (CE) 85,05 82,44 85,11 83,40

ResNet50 (FL) 86,25 83,64 85,82 84,51

NASNetMobile (CE) 84,98 82,34 85,22 83,01

NASNetMobile (FL) 85,43 82,67 85,20 83,63

Xception (CE) 88,79 86,47 88,89 87,58

Xception (FL) 90,11 88,21 90,08 89,10

MobileNetV2 (CE) 87,01 84,25 87,44 85,60

MobileNetV2 (FL) 88,19 86,18 88,37 87,18

DenseNet121(CE) 88,54 86,18 89,08 87,41

DenseNet121 (FL) 89,69 87,29 89,74 88,34

ViT—B/16 (CE) 86,65 84,05 86,61 85,13

ViT—B/16 (FL) 88,69 86,31 88,66 87,32

Σχήµα 5.16: Συγκριτική απεικόνιση των µέσων όρων των µετρικών ποιότητας, για

τα εξεταζόµενα CNNs, µετά την πενταπλή διασταυρούµενη επικύρωση, µε εϕαρµογή

της συνάρτησης (α) διασταυρούµενης εντροπίας και (β) εστιακής απώλειας.
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Οι Πίνακες 5.9–5.14 παρουσιάζουν συγκριτικά τους µέσους όρους των µετρικών

ποιότητας — ακρίβειας των θετικών προβλέψεων, ανάκλησης και βαθµολογίας F1

— για τα εξεταζόµενα CNNs, µετά την εϕαρµογή της πενταπλής διασταυρούµενης

επικύρωσης και µε χρήση των συναρτήσεων διασταυρούµενης εντροπίας και

εστιακής απώλειας. Το προτεινόµενο CNN εµϕανίζει σταθερά υψηλές επιδόσεις

σε όλες τις κατηγορίες, ιδιαιτέρως υπό τη χρήση της συνάρτησης εστιακής

απώλειας, η οποια συµβαλει στην καλύτερη διαχείριση των περιπτώσεων

αβεβαιότητας, προσϕέροντας υψηλότερες τιµές και, κατ’ επέκταση, βελτιωµένη

απόδοση ταξινόµησης σε όλες τις κατηγορίες.

Πίνακας 5.9: Μέσοι όροι ακρίβειας των θετικών προβλέψεων για τα εξεταζόµενα

CNNs, µε συνάρτηση απώλειας διασταυρούµενης εντροπίας και πενταπλή

διασταυρούµενη επικύρωση.

Category
Proposed

lightweight CNN
ResNet50 NASNetMobile Xception MobileNetV2 DenseNet121 ViT—B/16

Bacterial 99,94 92,94 94,24 92,12 92,25 93,55 91,94

COVID 95,54 87,78 90,13 89,82 89,40 91,39 88,66

Fibrosis 98,66 62,53 68,22 73,90 68,43 71,37 68,48

Normal 97,13 88,46 89,51 91,58 91,37 92,20 89,99

Opacity 92,82 83,45 82,11 87,34 84,04 85,22 84,50

Tuberculosis 99,56 93,78 93,38 94,40 94,10 95,71 93,44

Viral 95,05 68,12 58,75 76,16 70,18 73,85 71,34

Πίνακας 5.10: Μέσοι όροι ακρίβειας των θετικών προβλέψεων για τα εξεταζόµενα

CNNs, µε χρήση της εστιακής συνάρτησης απώλειας και πενταπλή διασταυρούµενη

επικύρωση.

Category
Proposed

lightweight CNN
ResNet50 NASNetMobile Xception MobileNetV2 DenseNet121 ViT—B/16

Bacterial 100,00 91,03 90,84 92,82 93,64 94,31 93,46

COVID 99,01 88,64 89,70 90,75 89,52 90,66 91,24

Fibrosis 100,00 68,69 67,95 79,21 73,29 78,68 74,10

Normal 97,66 89,28 89,03 92,17 91,03 93,25 91,27

Opacity 97,98 84,01 82,94 88,82 84,95 86,92 87,44

Tuberculosis 99,42 95,12 93,11 94,54 94,48 95,06 93,13

Viral 99,63 68,67 65,16 79,19 76,38 72,16 73,56

Πίνακας 5.11: Μέσοι όροι ανάκλησης για τα εξεταζόµενα CNNs, µε συνάρτηση

απώλειας διασταυρούµενης εντροπίας και πενταπλή διασταυρούµενη επικύρωση.

Category
Proposed

lightweight CNN
ResNet50 NASNetMobile Xception MobileNetV2 DenseNet121 ViT—B/16

Bacterial 99,46 83,21 73,83 90,79 88,09 88,99 86,46

COVID 97,86 83,02 86,02 90,58 87,87 89,30 87,02

Fibrosis 98,93 80,97 82,31 85,79 83,11 86,86 80,97

Normal 95,17 85,84 84,16 88,01 84,66 86,93 86,98

Opacity 95,28 80,55 84,35 85,10 85,84 86,42 82,12

Tuberculosis 97,11 95,81 95,81 97,40 96,82 96,82 96,68

Viral 98,90 86,40 90,07 84,56 85,66 88,24 86,03
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Πίνακας 5.12: Μέσοι όροι ανάκλησης για τα εξεταζόµενα CNNs, µε χρήση της

εστιακής συνάρτησης απώλειας και πενταπλή διασταυρούµενη επικύρωση.

Category
Proposed

lightweight CNN
ResNet50 NASNetMobile Xception MobileNetV2 DenseNet121 ViT—B/16

Bacterial 100,00 84,30 84,12 93,32 90,43 86,82 87,73

COVID 99,86 85,73 82,03 91,01 90,16 92,72 89,16

Fibrosis 99,73 81,77 80,70 85,79 83,14 86,06 82,84

Normal 98,62 87,52 85,25 89,99 87,67 88,60 88,70

Opacity 96,19 81,79 84,11 86,18 84,11 88,00 85,26

Tuberculosis 99,42 95,81 95,66 97,54 96,39 97,40 97,98

Viral 98,53 83,82 84,56 86,76 86,76 88,60 88,97

Πίνακας 5.13: Μέσοι όροι βαθµολογίας F1 για τα εξεταζόµενα CNNs, µε συνάρτηση

απώλειας διασταυρούµενης εντροπίας και πενταπλή διασταυρούµενη επικύρωση.

Category
Proposed

lightweight CNN
ResNet50 NASNetMobile Xception MobileNetV2 DenseNet121 ViT—B/16

Bacterial 99,73 87,81 82,79 91,45 90,12 91,21 89,12

COVID 96,69 85,34 88,03 90,20 88,63 90,33 87,83

Fibrosis 98,80 70,56 74,61 79,40 75,06 78,36 74,20

Normal 96,14 87,13 86,75 89,76 87,89 89,49 88,46

Opacity 94,04 81,97 83,22 86,21 84,93 85,82 83,29

Tuberculosis 98,32 94,78 94,58 95,87 95,44 96,26 95,03

Viral 96,94 76,18 71,12 80,14 77,15 80,40 78,00

Πίνακας 5.14: Μέσοι όροι βαθµολογίας F1 για τα εξεταζόµενα CNNs, µε χρήση της

εστιακής συνάρτησης απώλειας και πενταπλή διασταυρούµενη επικύρωση.

Category
Proposed

lightweight CNN
ResNet50 NASNetMobile Xception MobileNetV2 DenseNet121 ViT—B/16

Bacterial 100,00 87,54 87,35 93,07 92,01 90,41 90,50

COVID 99,43 87,16 85,69 90,88 89,84 91,68 90,19

Fibrosis 99,87 74,66 73,77 82,37 77,89 82,20 78,23

Normal 98,13 88,39 87,10 91,06 89,32 90,87 89,97

Opacity 97,08 82,89 83,52 87,48 84,53 87,45 86,34

Tuberculosis 99,42 95,46 94,37 96,02 95,42 96,22 95,49

Viral 99,08 75,50 73,60 82,81 81,24 79,54 80,53

5.6.4.4 Ανάλυση Χρόνου Εκτέλεσης Εξαγωγής Συµπερασµάτων

∆εδοµένης της υψίστης σηµασίας του χρόνου εκτέλεσης εξαγωγής συµπερασµάτων

σε εϕαρµογές πραγµατικών συνθηκών, στις οποίες η άµεση απόκριση αποτελεί

ουσιώδες κριτήριο λειτουργικότητας, οι µετρήσεις που παρατίθενται στον

Πίνακα 5.15 αποτελούν βασικό δείκτη για την αξιολόγηση της υπολογιστικής

αποδοτικότητας των εξεταζόµενων µοντέλων (βλ. Ενότητα 3.4.2). Ειδικότερα,

καταδεικνύεται η ικανότητά τους να ανταποκρίνονται αποτελεσµατικά σε

περιβάλλοντα όπου απαιτείται ταχεία ανάλυση και λήψη αποϕάσεων.

Η επίδοση του προτεινόµενου CNN χαµηλής πολυπλοκότητας παρουσιάζει

σηµαντικά µικρότερους χρόνους εκτέλεσης σε σύγκριση µε τα προεκπαιδευµένα

µοντέλα. Συγκεκριµένα, κατά την εκτέλεση στη CPU, καταγράϕεται µέσος

χρόνος πρόβλεψης µόλις 0,0322 ms, γεγονός που υποδηλώνει την ικανότητα του
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µοντέλου να επεξεργάζεται την είσοδο και να αποδίδει έξοδο µε εξαιρετικά υψηλή

ταχύτητα. Αντιστοίχως, όταν εκτελείται σε περιβάλλον GPU, η απόδοσή του

ενισχύεται περαιτέρω, µε χρόνο πρόβλεψης 0,0165 ms. Επιπροσθέτως, οι τιµές

καρέ ανά δευτερόλεπτο που καταγράϕει το προτεινόµενο µοντέλο, σε αµϕότερες

τις αρχιτεκτονικές υποδοµές, αποτυπώνουν την ταχεία διαχείριση και επεξεργασία

δεδοµένων. Συγκριτικά, τα µοντέλα MobileNetV2, DenseNet121, NASNetMobile,

ViT—B/16, ResNet50 και Xception εµϕανίζουν υψηλότερους χρόνους εξαγωγής

συµπερασµάτων, ιδίως όταν εκτελούνται σε CPU, γεγονός που περιορίζει τη

χρηστικότητά τους σε περιβάλλοντα µε περιορισµένη υπολογιστική ισχύ.

Ο Πίνακας 5.15 και τα Σχήµατα 5.17–5.18 καταδεικνύουν ότι το προτεινόµενο

µοντέλο παρουσιάζει αξιοσηµείωτη αποδοτικότητα σε συστήµατα µε περιορισµένες

δυνατότητες παραλληλοποίησης, όπως οι CPUs. Η αποδοτικότητα αυτή

αποδίδεται στην αρχιτεκτονική σχεδίαση του µοντέλου, η οποία χαρακτηρίζεται

από περιορισµένο αριθµό επιπέδων και παραµέτρων. Το γεγονός αυτό συνεπάγεται

χαµηλή υπολογιστική πολυπλοκότητα, διατηρώντας παράλληλα υψηλά επίπεδα

ακρίβειας στην κατηγοριοποίηση.

Αντιθέτως, τα συγκριτικά προεκπαιδευµένα µοντέλα, αν και αποδοτικά σε GPU λόγω

της εγγενούς παραλληλότητας που διαθέτουν, δεν διατηρούν αντίστοιχη απόδοση σε

CPU, εξαιτίας της αυξηµένης υπολογιστικής επιβάρυνσης και της έλλειψης επαρκούς

παραλληλισµού. Τα αποτελέσµατα αυτά υπογραµµίζουν την αποτελεσµατικότητα

του σχεδιασµού του προτεινόµενου µοντέλου, το οποίο συνδυάζει απλοποιηµένη

αρχιτεκτονική µε υψηλή λειτουργική απόδοση τόσο σε GPU όσο και σε CPU

περιβάλλοντα, ενισχύοντας τη δυνητική του εϕαρµογή σε συστήµατα πραγµατικού

χρόνου µε περιορισµένους υπολογιστικούς πόρους.

5.7 Συζήτηση Ευρηµάτων

Στη σύγχρονη ιατρική πρακτική, παρατηρείται αυξανόµενο ενδιαϕέρον για την

προσέγγιση στο σηµείο ϕροντίδας. Η ραγδαία εξέλιξη των ϕορητών ακτινογραϕικών

µηχανηµάτων και των απεικονιστικών συσκευών χειρός έχει επιϕέρει σηµαντική

µεταβολή σε αυτό το πεδίο. Οι εν λόγω τεχνολογίες αποδεικνύονται ιδιαιτέρως

επωϕελείς για την επείγουσα διαγνωστική προσπέλαση, ιδίως σε περιπτώσεις

ασθενών µε σοβαρή κλινική εικόνα ή περιορισµένη κινητικότητα, για τους
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Πίνακας 5.15: Σύγκριση του µέσου χρόνου εκτέλεσης εξαγωγής συµπερασµάτων

και των καρέ ανά δευτερόλεπτο για κάθε CNN, σε GPU και CPU, µε εϕαρµογή της

συνάρτησης (α) διασταυρούµενης εντροπίας και (β) εστιακής απώλειας.

Model Average inference time
on GPU (in MS) FPS on GPU Average inference time

on CPU (in MS) FPS on CPU

Proposed lightweight CNN (CE) 0,0169 7,64 0,0328 4,31

Proposed lightweight CNN (FL) 0,0165 7,85 0,0322 4,53

ResNet50 (CE) 0,0424 7,01 0,5949 4,03

ResNet50 (FL) 0,0414 7,12 0,5935 4,12

NASNetMobile (CE) 0,0327 7,32 0,3424 4,08

NASNetMobile (FL) 0,0321 7,37 0,3421 4,11

Xception (CE) 0,0564 7,23 0,6424 4,29

Xception (FL) 0,0542 7,48 0,6302 4,41

MobileNetV2 (CE) 0,0249 7,03 0,2278 4,15

MobileNetV2 (FL) 0,0236 7,08 0,2184 4,19

DenseNet121 (CE) 0,0306 7,15 0,2890 4,18

DenseNet121 (FL) 0,0282 7,28 0,2624 4,32

ViT—B/16 (CE) 0,0342 7,09 0,2932 4,16

ViT—B/16 (FL) 0,0326 7,16 0,2708 4,21

Σχήµα 5.17: Σύγκριση του µέσου χρόνου εκτέλεσης εξαγωγής συµπερασµάτων

για κάθε CNN, τόσο σε GPU όσο και σε CPU, µε εϕαρµογή της συνάρτησης (α)

διασταυρούµενης εντροπίας και (β) εστιακής απώλειας.

Σχήµα 5.18: Σύγκριση των καρέ ανά δευτερόλεπτο για τα εξεταζόµενα CNN, κατά

την εκτέλεση εξαγωγής συµπεράσµατος σε GPU και CPU, τόσο σε GPU όσο και σε

CPU, µε εϕαρµογή της συνάρτησης (α) διασταυρούµενης εντροπίας και (β) εστιακής

απώλειας.
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οποίους η µετακίνηση µεταξύ νοσοκοµειακών τµηµάτων είναι συχνά δυσχερής και

επιβαρυντική.

Η αµεσότητα που προσϕέρουν τα απεικονιστικά µέσα στο σηµείο ϕροντίδας

ενισχύει την αποδοτικότητα των παρεχόµενων υπηρεσιών υγείας, διασϕαλίζοντας

την ταχεία διάγνωση και την άµεση ιατρική παρέµβαση σε κρίσιµες καταστάσεις. Η

δυνατότητα ανάλυσης απεικονιστικών δεδοµένων πλησίον του ασθενούς, χωρίς την

ανάγκη διακοµιδής, συµβάλλει στην ελαχιστοποίηση του χρόνου λήψης αποϕάσεων

και στη βελτίωση της έκβασης για τον ασθενή. Ως εκ τούτου, η απεικόνιση

στο σηµείο ϕροντίδας αναδεικνύεται ως βασικός πυλώνας για την προώθηση

µιας υγειονοµικής περίθαλψης που είναι άµεσα προσβάσιµη, αποτελεσµατική

και επικεντρωµένη στις εξατοµικευµένες ανάγκες του ασθενούς, ενισχύοντας τη

συνολική ποιότητα και βιωσιµότητα των υπηρεσιών υγείας.

Ένα σηµαντικό κενό στη σχετική βιβλιογραϕία είναι η απουσία αποδοτικών

και υψηλής ακρίβειας µεθόδων για την κατηγοριοποίηση των ιατρικών εικόνων

σε ενσωµατωµένες συσκευές σηµείου ϕροντίδας. Οι υπάρχουσες προσεγγίσεις

βασίζονται κυρίως σε προεκπαιδευµένα µοντέλα που δεν είναι βελτιστοποιηµένα

για συγκεκριµένα ιατρικά καθήκοντα, ούτε είναι κατάλληλα για υλοποίηση σε

συστήµατα περιορισµένων πόρων. Επιπλέον, η κατηγορική ανισορροπία περιπλέκει

περαιτέρω την ανάπτυξη αξιόπιστων µοντέλων. Για την κάλυψη αυτού του κενού,

προτείνεται ένα CNN µε βελτιστοποιηµένη αρχιτεκτονική και χαµηλή υπολογιστική

πολυπλοκότητα, σχεδιασµένο για το ενσωµατωµένο σύστηµα NVIDIA Jetson AGX

Xavier. Το δίκτυο αυτό συνδυάζεται µε την εστιακή συνάρτηση απώλειας, ώστε

να αντιµετωπίζει αποτελεσµατικά το πρόβληµα της κατηγορικής ανισορροπίας,

στοιχείο που αποτελεί και τη βασική συνεισϕορά της παρούσας εργασίας.

Το κίνητρο της παρούσας ερευνητικής προσπάθειας εδράζεται στην επιτακτική

ανάγκη για την ανάπτυξη προηγµένων, αξιόπιστων και υπολογιστικά αποδοτικών

τεχνικών κατηγοριοποίησης ιατρικών εικόνων, µε έµϕαση στην συνολική ακρίβεια,

την ταχύτητα επεξεργασίας και τη δυνατότητα ενσωµάτωσης σε εϕαρµογές

στο σηµείο ϕροντίδας. Η σχεδίαση και υλοποίηση υψηλής ακρίβειας, αλλά

ταυτόχρονα υπολογιστικά αποδοτικών µοντέλων AI, δύναται να ενισχύσει το έργο

των επαγγελµατιών υγείας, διευκολύνοντας την άµεση και τεκµηριωµένη διάγνωση

παθολογικών καταστάσεων σε συνθήκες κλινικής καθηµερινότητας.

Παράλληλα, η παρούσα εργασία αποσκοπεί στη συµβολή της στη διαρκώς

εξελισσόµενη ερευνητική περιοχή της αποδοτικής DL, προτείνοντας αρχιτεκτονικές
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και µεθοδολογίες που επιτυγχάνουν ισορροπία µεταξύ συνολικής ακρίβειας

εξαγωγής συµπεράσµατος και χαµηλής υπολογιστικής επιβάρυνσης. Οι

προτεινόµενες προσεγγίσεις καθίστανται ιδιαίτερα κατάλληλες για ενσωµάτωση σε

συστήµατα µε περιορισµένους υπολογιστικούς πόρους και για ανάπτυξη εϕαρµογών

σε περιβάλλοντα πραγµατικού χρόνου, όπως οι ενσωµατωµένες συσκευές χαµηλής

ισχύος και κινητές ιατρικές συσκευές.

Τα ευρήµατα επιβεβαιώνουν την επιτάχυνση που επιτυγχάνεται µέσω της χρήσης

του ετερογενούς συστήµατος NVIDIA Jetson AGX Xavier σε εϕαρµογές AI στον

ιατρικό τοµέα, αξιοποιώντας τον συνδυασµό ενός προσαρµοσµένου CPU και της

ισχυρής Volta GPU. Οι µετρικές ποιότητας που εϕαρµόστηκαν – συνολική ακρίβεια,

ακρίβεια των θετικών προβλέψεων, ανάκληση, βαθµολογία F1 και βαθµολογία

AUC – παρέχουν µια συνολική αποτίµηση της επίδοσης των µοντέλων. Η

ανάλυση των αποτελεσµάτων ανέδειξε ότι το προτεινόµενο CNN, ιδίως όταν

εκπαιδεύεται µε εστιακή συνάρτηση απώλειας, υπερέχει απο τα προεκπαιδευµένα

µοντέλα ως προς την ικανότητα ταξινόµησης, επιτυγχάνοντας υψηλή ακρίβεια και

αποτελεσµατικότητα στην αντιµετώπιση της κατηγορικής ανισορροπίας.

Κατά τη ϕάση της εκπαίδευσης και επικύρωσης, το προτεινόµενο µοντέλο

εµϕάνισε σηµαντικά χαµηλότερους χρόνους εκπαίδευσης και ελέγχου. Η καλύτερη

αποδοτικότητα επιτυγχάνεται µε τη χρήση της εστιακής απώλειας, η οποία

επιταχύνει τη σύγκλιση εστιάζοντας σε δύσκολα δείγµατα. Το προτεινόµενο CNN

σηµειώνει συνολική ακρίβεια 98,56% µε την εϕαρµογή της εστιακής απώλειας,

επιβεβαιώνοντας την αποτελεσµατικότητά του έναντι των άλλων µοντέλων.

Επιπλέον, η αξιολόγηση του χρόνου εκτέλεσης εξαγωγής συµπερασµάτων και των

καρέ ανά δευτερόλεπτο σε GPU και CPU έδειξε σηµαντικά µικρότερους χρόνους

για το προτεινόµενο µοντέλο, ενισχύοντας τη χρησιµότητά του σε εϕαρµογές

πραγµατικού χρόνου µε ταχείες απαιτήσεις απόκρισης. Η αποδοτικότητα αυτή, σε

συνδυασµό µε την υψηλή συνολική ακρίβεια και την ενεργειακή αποδοτικότητα,

καθιστούν το µοντέλο κατάλληλο για ευρεία εϕαρµογή σε ιατρικά συστήµατα.

Σε σύγκριση µε προηγούµενες µελέτες (Πίνακας 5.1), η προτεινόµενη αρχιτεκτονική

διακρίνεται για την χαµηλή πολυπλοκότητα και την υπολογιστική της

αποδοτικότητα. Αντιθέτως, προσεγγίσεις όπως το CoroNet [348] και το

DWTMBConvNet [345], χαρακτηρίζονται από υψηλό επίπεδο αρχιτεκτονικής

πολυπλοκότητας και αυξηµένες απαιτήσεις σε πόρους, περιορίζοντας την

καταλληλότητά τους για ενσωµάτωση σε συστήµατα περιορισµένης υπολογιστικής
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ισχύος. Παράλληλα, η επίδοσή µας ανταγωνίζεται επάξια τα καλύτερα

αποτελέσµατα της βιβλιογραϕίας (όπως τα µοντέλα των Karthik et al. [349] και

Ibrahim et al. [350]), διατηρώντας ταυτόχρονα χαµηλό υπολογιστικό αποτύπωµα,

γεγονός που την καθιστά ιδανική για ενσωµάτωση σε εϕαρµογές στο σηµείο

ϕροντίδας.

Τέλος, η συνολική ακρίβεια των µοντέλων πρόβλεψης, ιδίως στον τοµέα

της ιατρικής διάγνωσης, δύναται να επηρεαστεί σηµαντικά από εξωγενείς

παράγοντες. Έρευνες υπογραµµίζουν τη σηµασία ενσωµάτωσης περιβαλλοντικών

και κοινωνικοοικονοµικών δεδοµένων, τα οποία µπορούν να ενισχύσουν τις επιδόσεις

των µοντέλων. Στο πεδίο της διάγνωσης των πνευµονοπαθειών, παράγοντες

όπως η γεωγραϕική θέση, οι κοινωνικοοικονοµικές συνθήκες και τα δηµογραϕικά

χαρακτηριστικά των ασθενών δύνανται να προσϕέρουν πολύτιµες πληροϕορίες

για την εξατοµίκευση της διάγνωσης και της θεραπευτικής προσέγγισης. Η

ένταξη τέτοιων πολυδιάστατων δεδοµένων µπορεί να οδηγήσει σε περισσότερο

προσωποποιηµένες και αποδοτικές υπηρεσίες υγείας, προσαρµοσµένες στις

πραγµατικές ανάγκες του κάθε ασθενούς.

5.8 Συµπεράσµατα και Μελλοντικές Επεκτάσεις

Η παρούσα µελέτη στηρίχθηκε στην πολυδιάστατη µεθοδολογική προσέγγιση

που αναπτύξαµε, η οποία ενσωµατώνει µετρικές σχεδίασης, ποιότητας και

υπολογιστικού αποτυπώµατος. Μέσω αυτής της µεθοδολογίας η αξιολόγηση

επικεντρώθηκε στην επίτευξη ισορροπίας ανάµεσα στην συνολική ακρίβεια και τη

χρήση υπολογιστικών πόρων, ώστε να διασϕαλιστεί η πρακτική εϕαρµογή του

προτεινόµενου συστήµατος σε περιβάλλοντα σηµείου ϕροντίδας.

Η έρευνα επικεντρώνεται στην αποτελεσµατική αναγνώριση των πνευµονικών

παθήσεων και των ϕυσιολογικών περιπτώσεων µέσω της αξιοποίησης του

προτεινόµενου CNN χαµηλής πολυπλοκότητας και έξι προεκπαιδευµένων

αρχιτεκτονικών: ResNet50, NASNetMobile, Xception, MobileNetV2, DenseNet121

και ViT—B/16. Για την κάλυψη των απαιτήσεων του πειραµατικού πλαισίου,

κατασκευάστηκε ένα ευρύ σύνολο δεδοµένων, το οποίο περιλαµβάνει 29.131

ακτινογραϕίες θώρακα προερχόµενες από τη συγχώνευση τεσσάρων δηµόσια

διαθέσιµων βάσεων δεδοµένων µε επτά διακριτές κατηγορίες.
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Το προτεινόµενο CNN σχεδιάστηκε ώστε να επιτυγχάνει ισορροπία µεταξύ

της συνολικής ακρίβειας στην κατηγοριοποίηση των ιατρικών εικόνων και της

υπολογιστικής αποδοτικότητας — δύο κρίσιµων παραµέτρων σε περιβάλλοντα

υγειονοµικής περίθαλψης µε περιορισµένους πόρους. Για την υλοποίησή

του, επιλέχθηκε το ετερογενές σύστηµα NVIDIA Jetson Xavier, δεδοµένης της

καταλληλότητάς της για την εκτέλεση εϕαρµογών DL, γεγονός που ευθυγραµµίζεται

µε τον στόχο ενσωµάτωσης του προτεινόµενου µοντέλου σε πραγµατικές ιατρικές

συνθήκες, ακόµη και σε εγκαταστάσεις περιορισµένων υπολογιστικών δυνατοτήτων.

Η βελτιστοποίηση της αρχιτεκτονικής επικεντρώνεται στη µείωση της

υπολογιστικής πολυπλοκότητας, αξιοποιώντας τις δυνατότητες επιτάχυνσης

που προσϕέρει η GPU του NVIDIA Jetson Xavier. Μέσω αυτής της προσέγγισης,

επιτυγχάνεται η διατήρηση της υψηλής απόδοσης και ακρίβειας εξαγωγής

συµπερασµάτων ακόµη και σε περιβάλλοντα µε περιορισµούς υπολογιστικών και

ενεργειακών πόρων. Η συγκεκριµένη βελτιστοποίηση καθιστά την αρχιτεκτονική

κατάλληλη για ενσωµάτωση σε εϕαρµογές απεικόνισης στο σηµείο ϕροντίδας,

όπου απαιτείται άµεση επεξεργασία ιατρικών δεδοµένων σε πραγµατικές κλινικές

συνθήκες.

Από την ανάλυση των µετρικών ποιότητας, το προτεινόµενο µοντέλο χαµηλής

πολυπλοκότητας ξεπέρασε τις επιδόσεις των προεκπαιδευµένων δικτύων,

επιτυγχάνοντας µέση συνολική ακρίβεια 98,56% και τιµές ανάκλησης, ακρίβειας των

θετικών προβλέψεων, βαθµολογίας F1 και βαθµολογίας AUC ίσες µε 98,91%, 99,10%,

99,01% και 99,30%, αντίστοιχα, για ένα σύστηµα επτακατηγορικής ταξινόµησης.

Αντιθέτως, τα προεκπαιδευµένα µοντέλα εµϕάνισαν σηµαντικά χαµηλότερες

επιδόσεις, µε τις τιµές συνολικής ακρίβειας να κυµαίνονται από 85,43% έως 90,11%.

Περαιτέρω, το προτεινόµενο µοντέλο ολοκλήρωσε την εκπαίδευσή του σε λιγότερο

απο 60 λεπτά, ενώ ο αριθµός παραµέτρων του είναι κατά 5,35 ϕορές µικρότερος

συγκριτικά µε τα προεκπαιδευµένα δίκτυα, καθιστώντας το ιδιαιτέρως κατάλληλο

για ενσωµατωµένες συσκευές. Επιπλέον, ο χρόνος εξαγωγής συµπεράσµατος του

προτεινόµενου µοντέλου ήταν 17,14 s, ενώ οι αντίστοιχοι χρόνοι για τα ResNet50,

NASNetMobile, Xception, MobileNetV2, DenseNet121 και ViT—B/16 ήταν 29,36 s,

22,12 s, 20,59 s, 21,48 s, 26,14 s και 22,52 s, αντίστοιχα. Η βαθµολογία AUC

του προτεινόµενου δικτύου ήταν 99,30%, ξεπερνώντας τις αντίστοιχες τιµές των

συγκριτικών µοντέλων, οι οποίες κυµάνθηκαν από 91,23% έως 93,53%.
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Η µελλοντική κατεύθυνση της παρούσας εργασίας περιλαµβάνει τη διεύρυνση

του πλαισίου της κατηγοριοποίησης των πνευµονικών παθήσεων, µέσω της

ενσωµάτωσης περισσότερων κατηγοριών παθολογιών και της επέκτασης του

συνόλου δεδοµένων µε µεταβλητές όπως δηµογραϕικά χαρακτηριστικά ασθενών,

περιβαλλοντικά δεδοµένα και κοινωνικοοικονοµικούς δείκτες. Η διεύρυνση αυτή

αναµένεται να ενισχύσει την ικανότητα του µοντέλου να προσαρµόζεται σε ποικίλα

ιατρικά περιβάλλοντα και να αποδίδει µε υψηλότερη ακρίβεια στην αυξηµένη

πολυπλοκότητα και την ετερογένεια των δεδοµένων, προσεγγίζοντας τη λογική της

προσωποποιηµένης ιατρικής διάγνωσης.



Κεϕάλαιο 6

Συµπεράσµατα

Η παρούσα διατριβή διερεύνησε σε βάθος τον απαιτητικό και διαρκώς εξελισσόµενο

τοµέα της επιτάχυνσης και της υλοποίησης εϕαρµογών σε HCS. Κεντρικός άξονας

της διατριβής αποτέλεσε ο σχεδιασµός, η βελτιστοποίηση και η υλοποίηση των

CNNs σε διάϕορες ετερογενείς πλατϕόρµες HCS, αξιοποιώντας τη µεθοδολογία που

αναπτύξαµε. Η ολοκληρωµένη αυτή µεθοδολογία συνδυάζει πολυδιάστατες µετρικές

απόδοσης και προηγµένες στρατηγικές βελτιστοποίησης, εξασϕαλίζοντας τη

βέλτιστη αξιοποίηση των διαθέσιµων υπολογιστικών πόρων. Μέσω της εϕαρµογής

της µεθοδολογίας που αναπτύχθηκε, αποδείχθηκε η δυνατότητα επιτάχυνσης

εϕαρµογών CNNs σε τυπικά HCS, όπως τα FPGA–SoC και τα SoMs. Η διατριβή

αυτή προσϕέρει µια εµπεριστατωµένη ανάλυση των µηχανισµών που καθορίζουν

την αποτελεσµατική εκτέλεση αλγορίθµων AI σε περιβάλλοντα µε περιορισµένες

υπολογιστικές και ενεργειακές δυνατότητες.

Καθώς ο τοµέας των HCS και της DL συνεχίζει να εξελίσσεται, η χρήση της

µεθοδολογίας µας απέδειξε ότι τα ευρήµατα της παρούσας διατριβής ενισχύουν

την ερευνητική συζήτηση σχετικά µε την υλοποίηση ευέλικτων και αποδοτικών

συστηµάτων εξαγωγής συµπερασµάτων AI σε πραγµατικό χρόνο. Μέσω της

µεθοδολογίας, η εις βάθος ανάλυση των παραµέτρων βελτιστοποίησης των CNNs

σε HCS που πραγµατοποιήθηκε στην παρούσα διατριβή συνιστά ουσιαστική πρόοδο

προς τη γεϕύρωση του χάσµατος µεταξύ της ακρίβειας συµπερασµού, της χρονικής

απόδοσης και της ενεργειακής κατανάλωσης. Τα αποτελέσµατα της έρευνας

ανοίγουν νέες προοπτικές για τη σχεδίαση και υλοποίηση αποτελεσµατικών και

επεκτάσιµων συστηµάτων AI σε σύγχρονες ετερογενείς υπολογιστικές υποδοµές.
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6.1 Κύριες Συνεισϕορές της ∆ιατριβής

Οι κύριες συνεισϕορές της παρούσας διατριβής συνοψίζονται ως εξής:

• Ανάπτυξη µιας ολοκληρωµένης µεθοδολογίας για τον σχεδιασµό και την

υλοποίηση εϕαρµογών σε HCS, βασισµένη σε τρεις κύριους πυλώνες: µετρικές

σχεδιασµού, µετρικές ποιότητας και µετρικές υπολογιστικού αποτυπώµατος.

Η µεθοδολογία προσαρµόζεται στις διαϕορετικές αρχιτεκτονικές των HCS,

υποστηρίζοντας την αποδοτική επιτάχυνση των εϕαρµογών.

• ∆ιαµόρϕωση και εϕαρµογή πολυδιάστατου πλαισίου µετρικών απόδοσης,

καλύπτοντας σχεδίαση, ποιότητα και υπολογιστικό αποτύπωµα σε CNNs

για HCS. Το πλαίσιο αυτό επιτρέπει την ολοκληρωµένη αξιολόγηση και

βελτιστοποίηση των αρχιτεκτονικών, λαµβάνοντας υπόψη τόσο τις ανάγκες

της εϕαρµογής όσο και τους περιορισµούς του συστήµατος.

• Σχεδίαση και υλοποίηση του MiniTomatoNet, ενός χαµηλής πολυπλοκότητας

CNN µε εξαιρετικά αποτελέσµατα και ελάχιστη κατανάλωση πόρων στο

FPGA—SoC. Το MiniTomatoNet ταξινοµεί αξιόπιστα δέκα κατηγορίες

ασθενειών ϕύλλων τοµάτας, µε σηµαντικά µικρότερο αριθµό παραµέτρων

και κατανάλωση ενέργειας σε σχέση µε εναλλακτικές υλοποιήσεις σε άλλες

συσκευές.

• Ανάπτυξη βελτιστοποιηµένου CNN για ταξινόµηση πνευµονικών παθήσεων

σε NVIDIA Jetson Xavier, µε επιδόσεις που υπερβαίνουν καθιερωµένα δίκτυα.

Το προτεινόµενο µοντέλο διακρίνεται για τον µικρό αριθµό παραµέτρων και

την ταχύτητα επεξεργασίας, καθιστώντας το κατάλληλο για υλοποίηση σε

συστήµατα µε περιορισµένη υπολογιστική ισχύ.

6.2 Περίληψη Ευρηµάτων

Στην παρούσα διατριβή, αξιοποιώντας τη µεθοδολογία, µελετήθηκαν και

υλοποιήθηκαν δύο προσεγγίσεις εϕαρµογής CNNs σε HCS. Ιδιαίτερη έµϕαση

δόθηκε στην αποδοτική επεξεργασία εικόνων σε συσκευές µε περιορισµένους

πόρους υλικού. Η πρώτη µελέτη αϕορούσε τον γεωργικό τοµέα, µε την ανάπτυξη

του MiniTomatoNet, ενός χαµηλής πολυπλοκότητας CNN οχτώ επιπέδων για
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την αναγνώριση ασθενειών ϕύλλων τοµάτας σε FPGA—SoC (PYNQ—Z1). Η

δεύτερη µελέτη εστίασε στον ιατρικό τοµέα, παρουσιάζοντας ένα CNN χαµηλής

πολυπλοκότητας για την ταξινόµηση πνευµονικών νοσηµάτων από ακτινογραϕίες

θώρακος σε NVIDIA Jetson Xavier.

Και στις δύο περιπτώσεις, έγινε η υιοθέτηση κατάλληλων µετρικών, οι οποίες

λαµβάνουν υπόψη τόσο στα τεχνικά χαρακτηριστικά των µοντέλων όσο και τις

ιδιαίτερες απαιτήσεις του υπολογιστικού περιβάλλοντος. Η βέλτιστη επιλογή

και εϕαρµογή αυτών των µετρικών αποτελεί καθοριστικό παράγοντα για τη

συνολική απόδοση κάθε συστήµατος, καθώς επιτρέπει τη συγκριτική αποτίµηση

εναλλακτικών σχεδιαστικών προσεγγίσεων και στρατηγικών βελτιστοποίησης.

Οι µετρικές αποδοτικότητας διαρθρώνονται σε τρεις θεµελιώδεις κατηγορίες, οι

οποίες ανταποκρίνονται στις επιµέρους διαστάσεις της σχεδίασης, της λειτουργικής

ποιότητας και του υπολογιστικού αποτυπώµατος των CNNs σε HCS:

• Μετρικές σχεδίασης: Αυτές σχετίζονται µε τις επιλογές που αϕορούν την

αρχιτεκτονική και τις τεχνικές βελτιστοποίησης ενός CNN, µε σκοπό τη

µεγιστοποίηση της απόδοσης υπό τους περιορισµούς που επιβάλλονται από

τα HCS. Σε αυτή την κατηγορία περιλαµβάνονται παράγοντες όπως η

δοµή του µοντέλου, οι µέθοδοι βελτιστοποίησης της απόδοσης, οι εκάστοτε

συµβιβασµοί, καθώς και τα ζητήµατα ενεργειακής απόδοσης που λαµβάνονται

υπόψη κατά τον σχεδιασµό.

• Μετρικές ποιότητας: Επικεντρώνονται στην αξιολόγηση της ικανότητας

ενός CNN να εκτελεί προβλεπτικές εργασίες µε ακρίβεια και αξιοπιστία,

ανεξάρτητα από το υπολογιστικό ή ενεργειακό κόστος που µπορεί να

προκύπτει είτε στη ϕάση της εκπαίδευσης είτε κατά την παραγωγική

λειτουργία. Οι µετρικές αυτές είναι καθοριστικές για τη λειτουργική

αποτίµηση της αποτελεσµατικότητας ενός µοντέλου, καθώς αποτυπώνουν

τη σχέση µεταξύ των προβλέψεων του συστήµατος και των πραγµατικών

αποτελεσµάτων.

• Μετρικές υπολογιστικού αποτυπώµατος: Αϕορούν ποσοτικά χαρακτηριστικά

που αποδίδουν το υπολογιστικό, ενεργειακό και χρονικό κόστος τόσο κατά

την εκπαίδευση όσο και κατά την εξαγωγή συµπερασµάτων ενός CNN. Οι

συγκεκριµένες µετρικές διακρίνονται περαιτέρω, ανάλογα µε το στάδιο του

κύκλου ζωής του µοντέλου στο οποίο εϕαρµόζονται: (α) µετρικές που αϕορούν

αποκλειστικά τη ϕάση της εκπαίδευσης, (β) µετρικές που σχετίζονται µόνο µε
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το στάδιο της εξαγωγής συµπερασµάτων και (γ) µετρικές που καλύπτουν και

τις δύο ϕάσεις, παρέχοντας έτσι µία συνολική αποτίµηση της αποδοτικότητας

του CNN στο εκάστοτε υπολογιστικό περιβάλλον.

Το MiniTomatoNet κατόρθωσε να ταξινοµεί εικόνες ϕύλλων τοµάτας σε δέκα

κατηγορίες (εννέα διακριτές ασθένειες και µια κατηγορία υγιούς ϕύλλου) µε

εξαιρετική ακρίβεια. Συγκεκριµένα, διαθέτει µόλις 23 χιλιάδες παραµέτρους (µνήµη

89,5 KB) και πέτυχε συνολική ακρίβεια 97,63% στην αναγνώριση των ασθενειών,

βαθµολογία AUC 98,51%, χρόνο εξαγωγής αποτελέσµατος 0,068 s ανά εικόνα και

κατανάλωση ισχύος 2,35 W στο FPGA. Αυτή η εξαιρετικά συµπαγής αρχιτεκτονική

επιτεύχθηκε µέσω χαµηλής πολυπλοκότητας σχεδιαστικών επιλογών, όπως η

χρήση συνέλίξεις βάθους ανά κανάλι (βλ. Ενότητα 3.2.1.2) αντί των συµβατικών,

µειώνοντας το πλήθος παραµέτρων και υπολογισµών (βλ. Ενότητα 3.4.3) περίπου

κατά 9 ϕορές σε σύγκριση µε ένα ισοδύναµο συµβατικό δίκτυο. Επιπλέον,

εϕαρµόστηκε η προσαρµοσµένη συνάρτηση επανασταθµισµένης εστιακής απώλειας

(βλ. Ενότητα 3.2.2.3) για την αντιµετώπιση της ανισορροπίας των κλάσεων στο

σύνολο δεδοµένων, δίνοντας µεγαλύτερη έµϕαση στις σπανιότερες κατηγορίες

ασθενειών. Αυτή η τεχνική συνέβαλε σε αµερόληπτη βελτίωση της ακρίβειας

του µοντέλου, εξασϕαλίζοντας ότι ακόµα και οι υποεκπροσωπούµενες ασθένειες

αναγνωρίζονται αξιόπιστα.

Αντίστοιχα, στη δεύτερη µελέτη, το προτεινόµενο CNN για την ταξινόµηση

πνευµονοπαθειών από ακτινογραϕίες θώρακος πέτυχε συγκρίσιµα υψηλές επιδόσεις.

Επεξεργάστηκε ένα µεγάλο σύνολο 29.131 ακτινογραϕιών από διαϕορετικές πηγές,

ταξινοµώντας σε επτά κατηγορίες πνευµονικών παθήσεων. Το µοντέλο αυτό

σχεδιάστηκε µε γνώµονα την υλοποίηση σε συστήµατα περιορισµένων πόρων (βλ.

Ενότητα 3.2.1.1) και βελτιστοποιήθηκε για το ενσωµατωµένο ετερογενές περιβάλλον

του Jetson Xavier. Επιπλέον, εϕαρµόστηκε η συνάρτηση εστιακής απώλειας (βλ.

Ενότητα 3.2.2.3) για την αντιµετώπιση της ανισορροπίας των κλάσεων στο σύνολο

δεδοµένων, δίνοντας µεγαλύτερη έµϕαση στις υποεκπροσωπούµενες κατηγορίες

ασθενειών. Επιτεύχθηκε συνολική ακρίβεια 98,56%, ξεπερνώντας καθιερωµένα

DL µοντέλα. Η καινοτοµία του προτεινόµενου µοντέλου επιτεύχθηκε µέσω της

προσεκτική αρχιτεκτονική διαµόρϕωση µε γνώµονα την ισορροπία µεταξύ του

βάθους του δικτύου και της υπολογιστικής αποδοτικότητας. Ο συνολικός αριθµός

παραµέτρων (3,3 εκατοµµύρια) είναι 5 ϕορές µικρότερος από των προεκπαιδευµένων

CNNs, γεγονός που καθιστά το µοντέλο ιδιαίτερα ευέλικτο για υλοποίηση σε

ενσωµατωµένες συσκευές (βλ. Ενότητα 3.4.3). Επιπλέον, χάρη στην απλότητα του
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δικτύου, ο χρόνος εξαγωγής αποτελέσµατος είναι 0,0165 ms και το µοντέλο µπορεί

να ταξινοµεί εικόνες µε ρυθµό περίπου 4,53 FPS.

Τα ανωτέρω αποτελέσµατα καταδεικνύουν ότι ο προσεκτικός σχεδιασµός και η

προσαρµογή των CNNs στις ιδιαιτερότητες της εκάστοτε ετερογενούς συσκευής

µπορούν να αποϕέρουν εξαιρετικά επίπεδα ακρίβειας και αποδοτικότητας, ακόµη

και σε περιβάλλοντα µε περιορισµένους υπολογιστικούς ή ενεργειακούς πόρους.

Η αξιοποίηση εξειδικευµένων τεχνικών, όπως οι συνέλιξεις βάθους ανά κανάλι και

οι προηγµένες συναρτήσεις απώλειας για την αντιµετώπιση της ανισορροπίας των

κλάσεων, διασϕαλίζει όχι µόνο τη βέλτιστη εκµετάλλευση των διαθέσιµων πόρων,

αλλά και την αξιόπιστη απόδοση του συστήµατος ακόµη και σε απαιτητικά ή

ανοµοιογενή σύνολα δεδοµένων.

Τα πειραµατικά ευρήµατα αποκαλύπτουν ότι η σύγκριση µεταξύ FPGA-SoC

και SoM/GPU αρχιτεκτονικών αναδεικνύει διαϕορετικά πλεονεκτήµατα και

µειονεκτήµατα, ανάλογα µε τις επιµέρους λειτουργικές απαιτήσεις. Η PYNQ—Z1,

ως πλατϕόρµα FPGA—SoC, επιδεικνύει εξαιρετική επιτάχυνση κατά την ϕάση

της εξαγωγής συµπερασµάτων, ενεργειακή απόδοση και προσαρµοστικότητα,

καθιστώντας την ελκυστική για εϕαρµογές µε περιορισµούς ισχύος και για

περιπτώσεις όπου απαιτούνται χαµηλού επιπέδου βελτιστοποιήσεις υλικού.

Ωστόσο, η πολυπλοκότητα ανάπτυξης και οι περιορισµένοι πόροι µπορεί να

αποτελέσουν πρόκληση για ορισµένες εϕαρµογές. Από την άλλη πλευρά, τα

συστήµατα SoM οπως το NVIDIA Jetson προσϕέρουν υψηλή απόδοση και ευκολία

ανάπτυξης χάρη στο ώριµο οικοσύστηµα λογισµικού και την ισχυρή υποστήριξη

της GPU, καθιστώντας τα ιδανικά για περιπτώσεις που απαιτούν υψηλούς ρυθµούς

FPS και όπου η ευκολία ανάπτυξης είναι πρωταρχικής σηµασίας.

6.3 Προτάσεις για Μελλοντική Έρευνα

Η παρούσα διατριβή θέτει τα θεµέλια για µια σειρά από κατευθύνσεις µελλοντικής

έρευνας, οι οποίες αποσκοπούν στη βελτιστοποίηση της αποδοτικότητας και της

ευελιξίας εϕαρµογών AI σε HCS:

• Αυτοµατοποιηµένη προσέγγιση εξερεύνησης χώρου σχεδίασης: Η βασική

πρόκληση που αντιµετωπίζει ο σχεδιαστής είναι η ύπαρξη ενός τεράστιου

χώρου δυνατών παραµέτρων — όπως το πλήθος και το είδος των
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επιπέδων σε ένα CNN, οι υπερπαράµετροι εκπαίδευσης, αλλά και οι

αρχιτεκτονικές αποϕάσεις σε επίπεδο υλικού. Η αυτοµατοποίηση θα αναζητά

αποδοτικά τον χώρο των πιθανών σχεδιαστικών επιλογών, ελαχιστοποιώντας

το χρόνο και το υπολογιστικό κόστος της αναζήτησης. Μέσω της

αξιολόγησης πολυδιάστατων µετρικών – όπως η ακρίβεια, η ταχύτητα, η

κατανάλωση ενέργειας, το αποτύπωµα µνήµης και το κόστος υλοποίησης

– η αυτοµατοποίηση θα καθιστά δυνατή την αυτόµατη ανεύρεση της

ισορροπίας µεταξύ αντικρουόµενων στόχων ανάλογα µε τις απαιτήσεις

της εϕαρµογής. Επιπλέον, η αυτοµατοποιηµένη προσέγγιση επιτρέπει την

ευελιξία σχεδίασης για εξειδικευµένες συσκεύες επιτάχυνσης, όπως FPGA,

SoC, SoM, προσαρµόζοντας το µοντέλο στις ιδιαιτερότητες του υλικού και

βελτιστοποιώντας την απόδοσή του στο εκάστοτε περιβάλλον. Η ενσωµάτωση

τεχνικών αυτοµατοποιηµένης εξερεύνησης χώρου σχεδίασης στον κύκλο ζωής

ανάπτυξης συστηµάτων DL και HCS αποτελεί καθοριστικό παράγοντα για την

ανάπτυξη λύσεων υψηλής απόδοσης σε απαιτητικές εϕαρµογές πραγµατικών

συνθηκών.

• ∆ιερεύνηση αρχιτεκτονικών µικτής ακρίβειας: Σε αντίθεση µε τις

παραδοσιακές προσεγγίσεις, όπου όλα τα αριθµητικά δεδοµένα και οι

παράµετροι των µοντέλων κωδικοποιούνται µε µία ενιαία ακρίβεια (συνήθως

FP32), οι αρχιτεκτονικές µικτής ακρίβειας υιοθετούν τη στρατηγική χρήσης

διαϕορετικών επιπέδων αριθµητικής ακρίβειας (π.χ. FP16, INT8 ή ακόµη

και INT4) σε επιµέρους τµήµατα του CNN ή σε διαδοχικά στάδια της

υπολογιστικής διαδικασίας. Η προσέγγιση αυτή επιτρέπει τη δραστική µείωση

της κατανάλωσης µνήµης, της απαιτούµενης υπολογιστικής ισχύος και της

ενεργειακής δαπάνης, χωρίς να θυσιάζεται η τελική ακρίβεια του µοντέλου,

καθώς κρίσιµα τµήµατα ή συγκεκριµένες παράµετροι µπορούν να διατηρούν

υψηλότερη ακρίβεια όταν αυτό απαιτείται. Η υλοποίηση µοντέλων µικτής

ακρίβειας είναι ιδιαίτερα κατάλληλη για τα FPGA, ενσωµατωµένες συσκεύες

και εξειδικευµένους επιταχυντές, όπου ο περιορισµός πόρων και η ανάγκη για

πραγµατικού χρόνου επεξεργασία καθιστούν ζωτικής σηµασίας τη βέλτιστη

διαχείριση του πλήθους των bits που χρησιµοποιούνται για την αριθµητική

αναπαράσταση. Η µελλοντική έρευνα στη συγκεκριµένη κατεύθυνση

αναµένεται να συµβάλει στην ανάπτυξη συστηµάτων που επιτυγχάνουν την

ιδανική ισορροπία ανάµεσα στην ακρίβεια των αποτελεσµάτων και στην

αποδοτικότητα ως προς τους υπολογιστικούς και ενεργειακούς πόρους,

διευρύνοντας ακόµη περισσότερο το ϕάσµα εϕαρµογών των έξυπνων HCS.
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• ∆ιεύρυνση ενεργειακά αποδοτικών προσεγγίσεων εκπαίδευσης και εξαγωγής

αποτελεσµάτων: Η υλοποίηση αλγορίθµων CNNs σε HCS αναδεικνύει τη

σηµασία της µελλοντικής έρευνας στην ανάπτυξη ενεργειακά αποδοτικών

λύσεων, οι οποίες αϕορούν όχι µόνο τη ϕάση της εξαγωγής αποτελεσµάτων,

αλλά και τη ϕάση της εκπαίδευσης των µοντέλων. Ειδικότερα, η ανάγκη

για συστήµατα που να ανταποκρίνονται σε περιορισµούς ενεργειακής

κατανάλωσης και διαθεσιµότητας υπολογιστικών πόρων καθιστά απαραίτητη

την υιοθέτηση προηγµένων τεχνικών αξιολόγησης και βελτιστοποίησης, όπου

η µέτρηση της ενεργειακής και υπολογιστικής απόδοσης πραγµατοποιείται

απευθείας στο υλικό—στόχο κατά τη διάρκεια τόσο της ανάπτυξης όσο και της

αξιολόγησης του συστήµατος. Με αυτόν τον τρόπο, επιτυγχάνεται η βέλτιστη

παραµετροποίηση και προσαρµογή των µοντέλων, εξασϕαλίζοντας ότι οι

επιδόσεις τους ανταποκρίνονται στις πραγµατικές συνθήκες λειτουργίας και

τους περιορισµούς του συστήµατος. Τέτοιες προσεγγίσεις αποκτούν ιδιαίτερη

αξία σε σύγχρονες εϕαρµογές αιχµής, όπως τα edge και IoT συστήµατα,

όπου η αυτονοµία, η χαµηλή κατανάλωση ενέργειας και η δυνατότητα

άµεσης προσαρµογής σε µεταβαλλόµενα περιβάλλοντα αποτελούν κρίσιµους

παράγοντες για την επιτυχή και αξιόπιστη εϕαρµογή λύσεων AI σε HCS.

• ∆ιεύρυνση σε πολυτροπικές τεχνικές DL: Οι πολυτροπικές µέθοδοι ξεπερνούν

τους περιορισµούς των µονοτροπικών προσεγγίσεων, καθώς ενσωµατώνουν

πληροϕορίες διαϕορετικής ϕύσης, όπως εικόνες, ήχο, κείµενο, χωρικά και

χρονικά δεδοµένα, βιοµετρικούς δείκτες ή ακόµη και κοινωνικο—οικονοµικά

δεδοµένα, δηµιουργώντας πλουσιότερες και πιο ανθεκτικές αναπαραστάσεις

της πραγµατικότητας. Η δυνατότητα συγχώνευσης πολλαπλών τύπων

πληροϕορίας επιτρέπει την ανάπτυξη συστηµάτων µε ανώτερη ακρίβεια,

αυξηµένη γενικευσιµότητα και βελτιωµένη ανθεκτικότητα σε αβεβαιότητα ή

µερικώς ελλιπή δεδοµένα, γεγονός που τα καθιστά εξαιρετικά πολύτιµα για

εϕαρµογές που κυµαίνονται από την ανάλυση πολυµεσικών δεδοµένων και

την έξυπνη ροµποτική, έως την ανίχνευση περιστατικών σε έξυπνες πόλεις, τη

βιοµηχανική διάγνωση, την πολυτροπική ανάλυση ανθρώπινης συµπεριϕοράς,

και την εξατοµικευµένη υγεία. Η ενσωµάτωση πολυτροπικών προσεγγίσεων σε

HCS, όπως συνδυαστικά περιβάλλοντα CPU, GPU, FPGA και εξειδικευµένων

επιταχυντών, δηµιουργεί νέες προκλήσεις αλλά και ευκαιρίες για δυναµική

κατανοµή υπολογιστικού ϕορτίου, βέλτιστη διαχείριση ενεργειακών και

υπολογιστικών πόρων, καθώς και διαλειτουργικότητα σε πραγµατικό χρόνο.

Προϋποθέτει την ανάπτυξη εξελιγµένων τεχνικών συγχώνευσης δεδοµένων,
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προηγµένων αλγορίθµων και διαλειτουργικών µοντέλων που µπορούν να

διαχειριστούν αποτελεσµατικά την ποικιλοµορϕία, την ετερογένεια και τη

δυναµική των εισερχόµενων δεδοµένων. Εποµένως, η διεύρυνση της έρευνας

σε πολυτροπικές προσεγγίσεις αποτελεί στρατηγικό άξονα για την ανάπτυξη

ευϕυών, ανθεκτικών και πρακτικά εϕαρµόσιµων συστηµάτων που δύνανται να

λειτουργήσουν αποτελεσµατικά σε πληθώρα επιστηµονικών πεδίων.
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