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Περίληψη 

Οι καρκίνοι του δζρματοσ είναι οι πλζον ςυχνοί καρκίνοι. Μζςο τθσ τεχνολογίασ 

μποροφμε να εντοπίςουμε ςε γριγορο χρονικό διάςτθμα το ςθμείο ςτο οποίο είναι 

ο καρκίνοσ. Για τθν εκτίμθςθ του καρκίνου κα πρζπει να δθμιουργιςουμε εικόνεσ 

ςτα ςθμεία του καρκίνου του δζρματοσ. Θ δθμιουργία των εικόνων είναι εφκολθ 

διαδικαςία. Θ αξιολόγθςθ των εικόνων και θ διάγνωςθ του καρκίνου απαιτεί χρόνο. 

Γι’ αυτό χρθςιμοποιοφνται τεχνικζσ μθχανικισ μάκθςθσ και ςυγκεκριμζνα ςτο πεδίο 

τθσ βακιά μάκθςθσ με ςκοπό τθν ζγκαιρθ διάγνωςθ.  

Στθν εργαςία αυτι κα γίνει βιβλιογραφικι αναςκόπθςθ ςε ιδθ υπάρχουςεσ 

ζρευνεσ που ζχουν επιτευχκεί ςτθν διάγνωςθ του καρκίνου του δζρματοσ μζςω 

τεχνικϊν βακιάσ μάκθςθσ, δθμιουργία ςυνελικτικοφ νευρωνικοφ δικτφου για 

ταξινόμθςθ και κατθγοριοποίθςθ δερμοςκοπικϊν εικόνων ςε γλϊςςα python με 

αξιοποίθςθ βιβλιοκθκϊν που χρθςιμοποιοφνται ςτθν βακιά μάκθςθ, εξαγωγι 

αποτελεςμάτων του ςυνελικτικοφ νευρωνικοφ δικτφου που αφοροφν ςτθν 

αξιοπιςτία του μοντζλου, ςφγκριςθ αποτελεςμάτων με τισ ιδθ υπάρχουςεσ 

ζρευνεσ. Ο κϊδικασ του ςυνελικτικοφ κα είναι διακζςιμοσ ςτο 

github(https://github.com/p15avgo/colab) και ςτο παράρτθμα.  

https://github.com/p15avgo/colab
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1 Ειςαγωγή 

Σε αυτό το κεφάλαιο κα γίνει εκτενισ αναφορά ςτο μελάνωμα αλλά και ςτον τρόπο 

διάγνωςθσ και κεραπείασ του. 

1.1 Μελάνωμα 

Οι καρκίνοι του δζρματοσ είναι οι πλζον ςυχνοί καρκίνοι. Μζςο τθσ τεχνολογίασ 

μποροφμε να εντοπίςουμε ςε γριγορο χρονικό διάςτθμα το ςθμείο ςτο οποίο είναι 

ο καρκίνοσ. Για τθν εκτίμθςθ του καρκίνου κα πρζπει να δθμιουργιςουμε εικόνεσ 

ςτα ςθμεία του καρκίνου του δζρματοσ. Σφμφωνα με ζρευνεσ υπάρχουν 3 είδθ 

καρκίνων ςτο δζρμα: 

 Καρκίνοσ βαςικο-κυττάρων 

 Καρκίνοσ πλακωδϊν 

 Μελάνωμα 

Ο καρκίνοσ βαςικο-κυττάρων και ο καρκίνοσ πλακωδϊν είναι γνωςτά ωσ καρκίνοι 

μθ μελανϊματοσ. 

Το μελάνωμα είναι μια μορφι καρκίνου ςτο ςϊμα που αναπτφςςεται από τα 

μελανωκφτταρα. Το μελάνωμα μπορεί να εμφανιςτεί ςε οποιοδιποτε ςθμείο του 

ςϊματοσ που περιζχει μελανωκφτταρα, ακόμα και ςτα μάτια. Είναι επικίνδυνθ 

μορφι καρκίνου ςε περίπτωςθ που δεν το εντοπίςουμε και κεραπεφςουμε ςτα 

πρϊτα ςτάδια. Συχνά, θ πρϊτθ ζνδειξθ για το μελάνωμα είναι αλλαγι ςτο μζγεκοσ, 

ςχιμα ι χρϊμα ενόσ ςπίλου (ελιάσ). Οι ςπίλοι είναι ςυνικωσ μικροί και μπορεί να 

υπάρχει από τθ γζννθςθ ι μπορεί να εμφανιςτεί αργότερα. 

 

Εικόνα 1 Εμφάνιςη Μελανώματοσ 
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Παγκοςμίωσ, κροφςματα μελανϊματοσ εμφανίηονται ςυχνότερα ςτθν Αυςτραλία 

και τθ Νζα Ηθλανδία, όπου είναι 3 φορζσ ςυχνότερα από ότι ςτθν Ευρϊπθ. Από τθν 

άλλθ πλευρά, το μελάνωμα είναι πολφ ςπάνιο ςε αφρικανικζσ και αςιατικζσ χϊρεσ. 

Στθν Ευρϊπθ, περίπου 1 ανά 100 ανκρϊπουσ κα αναπτφξει μελάνωμα κάποια 

ςτιγμι ςτθ ηωι του, αλλά υπάρχουν ςθμαντικζσ διαφοροποιιςεισ από τθ μία χϊρα 

ςτθν άλλθ. Ετθςίωσ, διαγιγνϊςκονται με μελάνωμα περίπου 15 ανά 100.000 

άνκρωποι. Αυτόσ ο αρικμόσ αυξάνεται ςε όλεσ ςχεδόν τισ ευρωπαϊκζσ χϊρεσ. Το 

μελάνωμα είναι ελαφρϊσ πιο ςυχνό ςτισ γυναίκεσ από ότι ςτουσ άνδρεσ.  

Το μελάνωμα είναι θ πιο ςυχνό ςτθν Ελβετία, τθν Ολλανδία και τισ Σκανδιναβικζσ 

χϊρεσ (Νορβθγία, Σουθδία και Δανία), όπου περίπου 20 ανά 100.000 ανκρϊπουσ 

διαγιγνϊςκονται κάκε χρόνο με μελάνωμα. και είναι λιγότερο ςυχνό ςτισ 

Μεςογειακζσ χϊρεσ όπου διαγιγνϊςκονται 3-5 ανά 100.000 ανκρϊπουσ κάκε 

χρόνο. 

Σιμερα, δεν είναι ςαφζσ γιατί εμφανίηεται το μελάνωμα. Οριςμζνοι παράγοντεσ 

κινδφνου ζχουν αναγνωριςτεί. Ο παράγοντασ κινδφνου αυξάνει τον κίνδυνο 

εμφάνιςθσ καρκίνου, αλλά δεν είναι οφτε αναγκαίοσ οφτε επαρκισ για να 

προκαλζςει καρκίνο. Ζνασ παράγοντασ κινδφνου δεν αποτελεί από μόνοσ του ζνα 

αίτιο. 

Μερικοί άνκρωποι με αυτοφσ τουσ παράγοντεσ κινδφνου δεν κα αναπτφξουν ποτζ 

μελάνωμα ενϊ άλλοι χωρίσ κανζνα από αυτοφσ τουσ παράγοντεσ κινδφνου κα 

αναπτφξουν μελάνωμα. 

Οι κφριοι παράγοντεσ κινδφνου του μελανϊματοσ είναι: 

Τφποσ δζρματοσ : άτομα με ανοιχτόχρωμο δζρμα ζχουν μεγαλφτερο κίνδυνο να 

αναπτφξουν μελάνωμα από τουσ ανκρϊπουσ με ςκοφρο χρϊμα δζρματοσ. Ο 

μεγαλφτεροσ κίνδυνοσ αφορά τα άτομα με κόκκινα μαλλιά και φακίδεσ. Το 

μελάνωμα είναι πολφ ςπάνιο ςε μαφρουσ ι Αςιάτεσ. Όταν αυτό ςυμβαίνει, είναι 

ςυνικωσ ζνασ ειδικόσ τφποσ μελανϊματοσ που ονομάηεται φακοειδζσ μελάνωμα το 

οποίο εμφανίηεται ςτα πζλματα, ςτισ παλάμεσ, ι κάτω από τα νφχια. 

Σπίλοι : ο ςπίλοσ είναι ο ιατρικόσ όροσ για τισ ελιζσ. Θ πλειοψθφία των ςπίλων ποτζ 

δεν κα μετατραπεί ςε καρκίνο, αλλά θ παρουςία πολλϊν (πάνω από 100) ι θ 

φπαρξθ άτυπων ςπίλων υποδεικνφει αυξθμζνο ατομικό κίνδυνο ανάπτυξθσ 

μελανϊματοσ. 
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Εικόνα 2 Διάφορεσ Μορφζσ Μελανϊματοσ 

Συνεπϊσ, όταν υπάρχουν πολλαπλοί κοινοί ςπίλοι αυξάνεται  ο κίνδυνοσ  ανάπτυξθσ  

μελανϊματοσ.  Ο  κίνδυνοσ αυξάνεται με τον αρικμό των ςπίλων και είναι ιδιαίτερα 

υψθλόσ όταν ο αρικμόσ των ςπίλων είναι πάνω από 100. 

Όταν υπάρχουν 3 ι περιςςότεροι άτυποι ςπίλοι αυξάνεται ο κίνδυνοσ ανάπτυξθσ 

μελανϊματοσ. Ζνασ άτυποσ ςπίλοσ ορίηεται ωσ ο ςπίλοσ που παρουςιάηει 

τουλάχιςτον 3 από τα ακόλουκα «ABCD» χαρακτθριςτικά: Αςυμμετρία ςτο ςχιμα 

του, Ανϊμαλο ι αςαφζσ περίγραμμα, Χρϊμα που ποικίλλει από τθ μια περιοχι ςτθν 

άλλθ και Δυναμικι διαχρονικι εξζλιξθ ςχετικά με το ςχιμα, το χρϊμα ι το μζγεκοσ, 

δθλαδι οποιαδιποτε αλλαγι ςχιματοσ, χρϊματοσ ι μεγζκουσ με τον χρόνο. 

Οι ςυγγενείσ ςπίλοι είναι ελιζσ που υπάρχουν από τθ γζννθςθ. Μεγάλοι (>5 

εκατοςτά) ςυγγενείσ ςπίλοι ζχουν αυξθμζνο κίνδυνο να μετατραποφν ςε μελάνωμα. 

Άτομα με μεγάλουσ ςυγγενείσ ςπίλουσ πρζπει να παρακολουκοφνται ςε τακτικι 

βάςθ. 

Ζκθεςη ςτον ήλιο: θ φυςικι ζκκεςθ ςτθν υπεριϊδθ (UV) ακτινοβολία που 

εκπζμπεται από τον ιλιο είναι ζνασ ςθμαντικόσ παράγοντασ κινδφνου για ανάπτυξθ 

μελανϊματοσ. Οι παρακάτω παράγοντεσ αυξάνουν τον κίνδυνο ςε κάκε ςτάδιο τθσ 

ηωισ, αλλά είναι δυςμενζςτεροι όταν θ ζκκεςθ ςυμβαίνει κατά τθν πρϊιμθ παιδικι 

θλικία. Θ διαλείπουςα ζκκεςθ ςτον ιλιο, ςυνικωσ για λόγουσ αναψυχισ, αυξάνει 

τον κίνδυνο ανάπτυξθσ μελανϊματοσ. 

Το θλιακό ζγκαυμα αυξάνει ςθμαντικά τον κίνδυνο ανάπτυξθσ μελανϊματοσ, και 

ιδιαίτερα τα θλιακά εγκαφματα, κατά τθ διάρκεια τθσ παιδικισ θλικίασ.. 

Θ χριςθ αντθλιακοφ μπορεί φυςικά να μειϊςει τον κίνδυνο ανάπτυξθσ 

μελανϊματοσ κα πρζπει όμωσ να ςυνδυάηεται με άλλουσ απλοφσ κανόνεσ όπωσ θ 

αποφυγι τθσ ζκκεςθσ ςτον ιλιο μεταξφ 11π.μ. και 3μ.μ.(ϊρα μζγιςτθσ θλιακισ 
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ζκκεςθσ), και θ κάλυψθ με ροφχα, καπζλο και γυαλιά θλίου, κατά τθν ζκκεςθ ςτον 

ιλιο (ακόμθ και ςε ςθμεία ζμμεςθσ ζκκεςθσ όπωσ π.χ. κάτω από τθν ομπρζλα). 

Τεχνητό Μαφριςμα: Θ ζκκεςθ ςε τεχνθτι ακτινοβολία UV για μαφριςμα αυξάνει τον 

κίνδυνο ανάπτυξθσ μελανϊματοσ ιδιαίτερα όταν αυτό γίνεται πριν από τθν θλικία 

των 30 ετϊν. 

Ιςτορικό μελανϊματοσ: Θ φπαρξθ ατομικοφ ιςτορικοφ μελανϊματοσ αυξάνει τον 

κίνδυνο υποτροπισ ι επανεμφάνιςθσ μελανϊματοσ ςε άλλο ςθμείο του ςϊματοσ. Θ 

φπαρξθ ςυγγενοφσ πρϊτου βακμοφ (γονείσ, αδζρφια, παιδιά) με ιςτορικό 

μελανϊματοσ αυξάνει επίςθσ τθν πικανότθτα εμφάνιςθσ. Είναι γνωςτζσ κάποιεσ 

κλθρονομοφμενεσ γονιδιακζσ μεταλλάξεισ όπωσ θ μετάλλαξθ CDKN2A, αλλά τζτοιεσ 

γονιδιακζσ μεταλλάξεισ ανευρίςκονται ςε ποςοςτό λιγότερο από το 50% ςε 

οικογζνειεσ με μελάνωμα. 

Ηλικία: Ο κίνδυνοσ του μελανϊματοσ αυξάνει αναλογικά με τθν θλικία παρά του ότι 

το μελάνωμα ςχετίηεται λιγότερο με τθν θλικία ςυγκριτικά με άλλουσ τφπουσ 

καρκίνου και μπορεί να εμφανιςτεί ςε θλικίεσ μικρότερεσ των 30 ετϊν. 

Φφλο: Στθ Λατινικι Αμερικι, τθν Ωκεανία και το Ιςραιλ οι άντρεσ ζχουν 

μεγαλφτερο κίνδυνο ανάπτυξθσ μελανϊματοσ, ενϊ ςτθν Ευρϊπθ ο κίνδυνοσ είναι 

ελαφρϊσ μεγαλφτεροσ ςτισ γυναίκεσ. 

Ανοςοκαταςτολή: Άτομα με μειωμζνθ ανοςία ζχουν μεγαλφτερο κίνδυνο να 

αναπτφξουν μελάνωμα. Θ ανοςία μπορεί να είναι μειωμζνθ λόγω κάποιασ νόςου 

όπωσ το AIDS ι λόγω φαρμάκων που χορθγοφνται μετά τθ μεταμόςχευςθ οργάνων. 

Αποχρωματική ξηροδερμία: Είναι μία ςπάνια κλθρονομικι νόςοσ ςτθν οποία 

υπάρχει αδυναμία τθσ επιδιόρκωςθσ των βλαβϊν που προκαλοφνται από τθν 

υπεριϊδθ ακτινοβολία. Σε αυτά τα άτομα θ πικανότθτα εμφάνιςθσ μελανϊματοσ 

είναι υπερβολικά αυξθμζνθ. 

1.2 Συμπτϊματα 

Συμπτϊματα δεν εμφανίηονται πάντα ςτο μελάνωμα. Μία ζνδειξθ μπορεί να είναι 

κάποια ελιά που ματϊνει. Σε αρχικά ςτάδια θ ελιά είναι ςαν όλεσ τισ άλλεσ. Το 20-

30% των μελανωμάτων προζρχονται από προχπάρχουςεσ ελιζσ, ενϊ το 70-80% 

δθμιουργοφνται ςε υγιζσ δζρμα. 

Για να είναι επίφοβθ μια ελιά κα πρζπει να είναι αςφμμετρθ ι τα όριά τθσ να είναι 

αςαφι ι θ διάμετροσ να είναι πάνω από 6 χιλιοςτά, να υπάρχει ανομοιομορφία ςτο 

χρϊμα ι αν αλλάηει με τθν πάροδο του χρόνου και δε μοιάηει με τισ υπόλοιπεσ. 
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Εικόνα 3 Διαφορά Φυςιολογικοφ Σπίλου με Μελανϊματοσ 

Οι ςπίλοι ςυνικωσ είναι ακίνδυνοι. Ωςτόςο, τα άτομα που ζχουν πάνω από 100 

ελιζσ ςτο ςϊμα τουσ ζχουν αυξθμζνο κίνδυνο να αναπτφξουν μελάνωμα. Τα πρϊτα 

ςυμπτϊματα εμφανίηονται ςε ζναν ι και περιςςότερουσ άτυπουσ ςπίλουσ (ελιζσ). 

Γι’ αυτό γίνεται χριςθ του ABCDE ςτουσ ςπίλουσ (γνωςτό ωσ αλφαβιτα του 

μελανϊματοσ) για ςθμάδια μελανϊματοσ. 

Τα αρχικά ABCDE είναι: 

 Α- Asymmetry δθλαδι θ ελιά που κα παρουςιαςτεί δεν είναι ςυμμετρικι 

 Β- Border δθλαδι τα όριά τθσ δεν είναι ςαφι 

 C-Colour δθλαδι το χρϊμα τθσ δεν είναι ίδιο ςε όλθ τθν επιφάνεια. Όταν 

υπάρχει πολυχρωμία ι ςε κάποια ςθμεία είναι αποχρωματιςμζνθ, κόκκινθ, 

λευκι ι μπλε κα πρζπει να εξεταςτεί από δερματολόγο 

 D- Diameter δθλαδι θ διάμετρόσ τθσ είναι μεγαλφτερθ από 6 χιλιοςτά. 

Συνικωσ οι ακίνδυνοι ςπίλοι είναι μικρότεροι ςε διάμετρο από αυτι τθ 

διάςταςθ. 

 E-Evolving δθλαδι ότι αναπτφςςεται και αυξάνεται ςε μζγεκοσ. 
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Εικόνα 4 ABCDE κανόνασ για ζγκαιρθ ανίχνευςθ 

1.3 Διάγνωςη 

Θ διάγνωςθ του μελανϊματοσ γίνεται με τθν αφαίρεςθ του όγκου(ελιάσ) και 

εξετάηεται ςε μικροςκόπιο. Στο επόμενο ςτάδιο κακορίηεται θ ζκταςθ του και αυτό 

γίνεται με τθ μζτρθςθ του πάχουσ του, το βάκοσ ςτο οποίο ζχει φτάςει ςτο δζρμα 

και ανάλογα με το εάν υπάρχουν μεταςτάςεισ ςτουσ παρακείμενουσ λεμφαδζνεσ ι 

ςε άλλα όργανα του ςϊματοσ. Όταν κακοριςτεί το ςτάδιο, τότε ςχεδιάηεται 

ανάλογα και θ κεραπεία, λαμβάνοντασ επί πλζον υπ' όψθ και τθν θλικία και τθ 

γενικι υγεία του αςκενι. 

Θ ζγκαιρθ διάγνωςθ και κεραπεία είναι απαραίτθτθ διότι όςο πιο ζγκαιρα 

διαγιγνϊςκεται τόςο ποιο πικανότερθ είναι θ πλιρθσ ίαςθ. Γι’ αυτό κα πρζπει να 

γίνεται τακτικι εξζταςθ τουσ δζρματοσ και για οποιαδιποτε αλλαγι ςε ςπίλο ι 

εμφάνιςθ καινοφργιου κα πρζπει να γίνει επίςκεψθ ςε δερματολόγο. 

1.4 Θεραπεία 

Οι περιςςότεροι αςκενείσ του μελανϊματοσ αντιμετωπίηονται με χειρουργικι 

επζμβαςθ. Στθν χειρουργικι επζμβαςθ γίνεται αφαίρεςθ του ςπίλου αλλά και 

υγιοφσ δζρματοσ γφρω απϋ αυτό. Μερικζσ φορζσ γίνεται και τοποκζτθςθ ενόσ 

μοςχεφματοσ (κομμάτι δζρματοσ από άλλο ςθμείο). Θ χειρουργικι επζμβαςθ ςτισ 

περιςςότερεσ φορζσ προκαλεί εμφάνιςθ ουλϊν.  
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Εικόνα 5 Χειρουργικι Επζμβαςθ Μελανϊματοσ 

Σε αςκενείσ με μελάνωμα που ζχει φτάςει ςε βάκοσ ι ζχει εξαπλωκεί, υπάρχει ο 

κίνδυνοσ τθσ υποτροπισ παρ' όλθ τθν αφαίρεςθ. Τότε, μπορεί να γίνει και θ 

λεγόμενθ υποςτθρικτικι κεραπεία με χθμειοκεραπεία (αντικαρκινικά φάρμακα). 

Επειδι τα υπάρχοντα ςιμερα φάρμακα δεν είναι πολφ δραςτικά ςε περιπτϊςεισ 

προχωρθμζνθσ νόςου, γίνονται ςυνεχϊσ ζρευνεσ και μελετϊνται νζεσ κεραπείεσ. 

Ζνα καινοφργιο κεραπευτικό κεφάλαιο που γίνεται χριςθ φυςικϊν ουςιϊν από τθν 

παραγωγι του ίδιου του οργανιςμοφ λζγεται βιοκεραπεία. Σκοπόσ τθσ είναι θ 

ενίςχυςθ ι θ αποκατάςταςθ του αμυντικοφ ςυςτιματοσ του οργανιςμοφ ϊςτε να 

καταπολεμιςει τθ νόςο πιο αποτελεςματικά. Τζτοιεσ ουςίεσ είναι θ ιντερλευκίνθ-2 

και θ ιντερφερόνθ. 

Μερικζσ φορζσ κα χρειαςτοφν και ακτινοβολίεσ με τισ οποίεσ κα γίνει θ καταςτροφι 

τθσ ικανότθτασ των καρκινικϊν κυττάρων να αυξάνονται και να πολλαπλαςιάηονται. 

Θ ςυγκεκριμζνθ κεραπεία χρθςιμοποιείται κυρίωσ ςτθν απάλυνςθ του πόνου 

2 Εφαρμογή 

Σε αυτό το κεφάλαιο κα γίνει αναφορά ςυςχζτιςθσ διάγνωςθσ μελανϊματοσ με 

χριςθ τεχνικϊν μθχανικισ μάκθςθσ για καλφτερο και γρθγορότερο αποτζλεςμα. 

2.1 Μηχανική Μάθηςη 

Θ διάγνωςθ του μελανϊματοσ είναι δφςκολο να εντοπιςτεί και ο δερματολόγοσ δεν 

μπορεί να πάρει τθν ανάλογθ απόφαςθ για τον αςκενι. Θα μποροφςε να γίνει πιο 

αποτελεςματικι και γριγορθ χρθςιμοποιϊντασ τεχνικζσ μθχανικισ μάκθςθσ. 
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Θ μθχανικι μάκθςθ(Machine Learning)[44] μπορεί με εφαρμογι αλγορίκμων 

τεχνθτισ νοθμοςφνθσ να βοθκιςει των δερματολόγο ςτθν ζγκαιρθ διάγνωςθ του 

μελανϊματοσ.  

Κάκε αλγόρικμοσ μθχανικισ μάκθςθσ για να χρθςιμοποιθκεί χρειάηεται δεδομζνα. 

Στθ διάγνωςθ του μελανϊματοσ χρειάηεται εικόνα του όγκου. Για τθν επεξεργαςία 

και αξιολόγθςθ τθσ εικόνασ ςυχνά χρθςιμοποιείται ειδικι κατθγορία τθσ μθχανικισ 

μάκθςθσ, θ βακιά μάκθςθ(Deep Learning)[24]. 

 

Εικόνα 6 Σταδιακι απεικονίςει τθσ εξζλιξθσ τθσ τεχνθτισ νοθμοςφνθσ 

2.2 Βαθιά Μάθηςη 

Θ βακιά μάκθςθ είναι μια κατθγορία αλγορίκμων μθχανικισ μάκθςθσ που 

χρθςιμοποιεί πολλαπλά επίπεδα για να εξάγει χαρακτθριςτικά υψθλότερου 

επιπζδου από τθν ακατζργαςτθ είςοδο. Οι αλγόρικμοι τθσ βακιάσ μάκθςθσ ζχουν 

βελτιϊςει ςε μεγάλο βακμό τθν εξζλιξθ τθσ τεχνολογίασ.  

Θ διαφορά που υπάρχει ανάμεςα ςτθν βακιά μάκθςθ με τθν μθχανικι μάκθςθ δεν 

φαίνεται ςτθν εκτζλεςθ του αλγορίκμου αλλά ςτθν προ-επεξεργαςία των 

δεδομζνων. 
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Εικόνα 7 Διαφορά μθχανικισ με βακιάσ μάκθςθσ 

Θ βακιά μάκθςθ ανακαλφπτει μια περίπλοκθ δομι ςε μεγάλα ςφνολα δεδομζνων 

για να υποδείξει πωσ ζνα μθχάνθμα κα πρζπει να αλλάξει τισ εςωτερικζσ 

παραμζτρουσ που χρθςιμοποιοφνται για υπολογιςμό τθσ αναπαράςταςθσ ςε κάκε 

επίπεδο (ςτρϊμα) από τθν αναπαράςταςθ ςτο προθγοφμενο. Στθν περίπτωςθ αυτι 

γίνεται εξειδίκευςθ ςε βακιά νευρωνικά δίκτυα(Deep Neural Networks). 

Υπάρχουν 2 κατθγορίεσ βακιϊν νευρωνικϊν δικτφων : 

 Συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα(Convolutional Neural Networks) 

 Αναδρομικά νευρωνικά δίκτυα(Recurrent Neural Networks) 

Τα ςυνελικτικά νευρωνικά δίκτυα εφαρμόηονται ςε : 

 αναγνϊριςθ εικόνων και βίντεο 

 recommendation systems 

 ταξινόμθςθ εικόνων 

 ανάλυςθ ιατρικϊν εικόνων και επεξεργαςία φυςικισ γλϊςςασ 
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Επίςθσ δζχονται διαφόρων ειδϊν δεδομζνα όπωσ είναι : 

 χρονοςειρζσ 

 ςιματα και ακολουκίεσ 

 εικόνεσ που μποροφν να κεωρθκοφν ωσ ζνα 2d πλζγμα 

 βίντεο 3d πλζγμα 

Θ διαφορά ςε ςχζςθ με τα απλά βακιά νευρωνικά δίκτυα είναι ότι χρθςιμοποιοφν 

ςυνζλιξθ αντί για πολλαπλαςιαςμό πινάκων ςε τουλάχιςτον ζνα από τα ςτρϊματα 

τουσ  

 

Εικόνα 8 Παράδειγμα ςυνζλιξθσ 2 πινάκων 

Θ δεφτερθ κατθγορία, τα αναδρομικά νευρωνικά δίκτυα, αποτελοφν ζνα ιςχυρό 

είδοσ νευρωνικϊν δικτφων και ςυνδυάηουν 2 ιδιότθτεσ: 

 Αποτελοφνται από τθν κρυφι κατάςταςθ όπου μποροφν να αποκθκεφουν 

μεγάλο μζροσ πλθροφόρθςθσ από παλαιότερα αποτελζςματα 

 Ζχουν μθ γραμμικι δυναμικι που επιτρζπει τθν ενθμζρωςθ τθσ κρυφισ 

κατάςταςθσ με πολλοφσ τρόπουσ 

Στα αναδρομικά νευρωνικά δίκτυα θ πλθροφορία περνάει απϋ όλουσ τουσ κφκλουσ 

του δικτφου με αποτζλεςμα όταν λαμβάνει μια απόφαςθ να μπορεί να λαμβάνει 

απόφαςθ και πζραν τθσ τρζχουςασ ειςόδου και θ πλθροφορία να αποκθκεφεται. 

Αυτό το αναδρομικό νευρωνικό δίκτυο ζχει βραχυπρόκεςμθ μνιμθ δθλαδι δζχεται 

2 ειςόδουσ, μια είςοδοσ που αφορά τθν τωρινι πλθροφορία και μια για τθν 

παρελκοντικι. Αυτζσ οι εξάρτθςεισ ονομάηεται «Μακροχρόνιεσ Εξαρτιςεισ» (Long 

Term Dependencies). 
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Εικόνα 9 Παράδειγμα Αρχιτεκτονικισ Αναδρομικοφ Νευρωνικοφ Δικτφου 

Το κφριο χαρακτθριςτικό τζτοιων νευρωνικϊν δικτφων είναι θ ικανότθτα μάκθςθσ. 

Θ μάκθςθ μπορεί να οριςτεί ωσ θ ςταδιακι βελτίωςθ τθσ ικανότθτασ του δικτφου 

να επιλφει κάποιο πρόβλθμα. 

Θ μάκθςθ επιτυγχάνεται μζςω τθσ εκπαίδευςθσ, μίασ επαναλθπτικισ διαδικαςίασ 

ςταδιακισ προςαρμογισ των παραμζτρων του δικτφου (ςυνικωσ των βαρϊν και τθσ 

πόλωςισ του) ςε τιμζσ κατάλλθλεσ ϊςτε να επιλφεται με επαρκι επιτυχία το προσ 

εξζταςθ πρόβλθμα. Αφοφ ζνα δίκτυο εκπαιδευτεί, οι παράμετροί του ςυνικωσ 

«παγϊνουν» ςτισ κατάλλθλεσ τιμζσ και από εκεί κι ζπειτα είναι ςε λειτουργικι 

κατάςταςθ.  

Το ηθτοφμενο είναι το λειτουργικό δίκτυο να χαρακτθρίηεται από μία 

ικανότθτα γενίκευςθσ: αυτό ςθμαίνει πωσ δίνει ορκζσ εξόδουσ για ειςόδουσ 

καινοφανείσ και διαφορετικζσ από αυτζσ με τισ οποίεσ εκπαιδεφτθκε. 

Σε αυτι τθν ζρευνα κα γίνει θ χριςθ του ςυνελικτικοφ νευρωνικοφ δικτφου όπου 

αναλφεται περαιτζρω ςτο κεφάλαιο 4 

3 Βιβλιογραφική Αναςκόπηςη 

Σε αυτό το κεφάλαιο κα γίνει θ βιβλιογραφικι αναςκόπθςθ 10 ςφγχρονων ερευνϊν-

εφαρμογϊν ςτο κομμάτι τθσ μθχανικισ-βακιάσ μάκθςθσ που ζχουν επιτευχκεί και  

απεικόνιςθ των αποτελεςμάτων τουσ. 

Το αντικείμενο τθσ ζρευνασ [4+ είναι θ παρουςίαςθ του μθ επιβλεπόμενου 

αλγορίκμου SDI+(Segmenting Dermoscopic Images).Θ μεκοδολογία είναι να 

χωρίςουν ςε τμιματα τθσ εικόνεσ που είχαν ςτοιχεία μελανϊματοσ. Για δεδομζνα 

χρθςιμοποιικθκαν από το ISCI 2017 όπου τα 600 ιταν test set.Μζκοδοσ 

αξιολόγθςθσ που χρθςιμοποιικθκε δεν αναγράφετε αλλά τα αποτελζςματα που 

ζβγαλαν είναι:  
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 Ακρίβεια 88.8% 

 Ευαιςκθςία 81.3% 

 Εξειδίκευςθ 92.7% 

Το αντικείμενο τθσ ζρευνασ [5+ είναι μια εκτενζςτερθ μελζτθ ενόσ 

αυτοματοποιθμζνου ςυςτιματοσ εντοπιςμοφ κάκωςθσ. Θ μεκοδολογία που 

χρθςιμοποιικθκε ιταν θ δθμιουργία ενόσ ςυνελικτικοφ νευρωνικοφ δικτφου ϊςτε 

να γίνει θ κατθγοριοποίθςθ των εικόνων των κακϊςεων. Τα δεδομζνα που 

χρθςιμοποιικθκαν από το ISBI Challenge 2017 και ςυγκεκριμζνα χρθςιμοποιικθκαν 

από τισ 2000 εικόνεσ όπου 374 ιταν για το μελάνωμα για train και από τθσ 600 

όπου θ 117 ιταν για το μελάνωμα για test. Για τθν αξιολόγθςθ του μοντζλου 

χρθςιμοποιικθκαν οι 150 εικόνεσ όπου θ 30 είναι για το μελάνωμα και 5-fold cross 

validation.Παρακάτω φαίνονται τα αποτελζςματα τθσ αξιολόγθςθσ: 

Ακρίβεια Ευαιςκθςία Εξειδίκευςθ 

93.4% 82.5% 97.5% 

 

Το αντικείμενο τθσ ζρευνασ [6+ είναι θ παρουςίαςθ ενόσ πλιρεσ λειτουργικοφ 

ςυνελικτικοφ νευρωνικοφ δικτφου και τθσ αποτελεςματικότθτασ του ςτθν 

αναηιτθςθ κλινικϊν δερματολογικϊν εικόνων.  

Θ μεκοδολογία που χρθςιμοποιικθκε ιταν θ κατθγοριοποίθςθ των μεγάλων 

εικόνων με τθν χριςθ του νευρωνικοφ δικτφου. Τα δεδομζνα που 

χρθςιμοποιικθκαν ιταν 2000 εικόνεσ από το ISIC-ISBI Challenge όπου με 1700 ζγινε 

θ εκπαίδευςθ του νευρωνικοφ δικτφου και οι υπόλοιπεσ 300 για τεςτ. Παρακάτω 

φαίνονται τα αποτελζςματα : 

Ακρίβεια Ευαιςκθςία Εξειδίκευςθ 

98.0% 54.2% 98.1% 

 

Το αντικείμενο τθσ ζρευνασ [7+ είναι θ παρουςίαςθ ενόσ βοθκθτικοφ διαγνωςτικοφ 

ςυςτιματοσ για τον εντοπιςμό του μελανϊματοσ ςε δερματολογικζσ εικόνεσ. Θ 

μεκοδολογία που χρθςιμοποιικθκε ιταν ο διαχωριςμόσ και ςτθν ςυνζχεια θ 

κατθγοριοποίθςθ των εικόνων για τον εντοπιςμό του μελανϊματοσ. Σε αυτιν τθν 

εργαςία χρθςιμοποιικθκαν 2 διαφορετικά ςφνολα δεδομζνων. Τα ςφνολα 

δεδομζνων είναι: 

 Ζνα δθμόςιο PH2 ςφνολο όπου από 200 εικόνεσ θ 40 ιταν για το μελάνωμα 
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 Ζνα δθμόςιο ISIC ςφνολο όπου περιζχει 10000 εικόνεσ και 

χρθςιμοποιικθκαν οι 900 

Χρθςιμοποιικθκαν 2 αλγόρικμοι μθχανικισ μάκθςθσ: 

1. Support Vector Machines 

2. K Nearest Neighbor (ςε αυτιν τθν εργαςία το κ=1) 

Θ μζκοδοσ αξιολόγθςθσ που χρθςιμοποιικθκε ιταν 10-fold cross validation και 

παρακάτω φαίνονται τα αποτελζςματα και για τα 2 ςφνολα δεδομζνων 

 SVM KNN 

PH2 82.25% 74% 

ISIC 80.6% 79.7% 

 

Το αντικείμενο τθσ ζρευνασ [8] είναι θ παρουςίαςθ ενόσ δερματολογικοφ γνωςτικοφ 

δικτυοφ. Θ μεκοδολογία που χρθςιμοποιικθκε ιταν : 

1. Θ δθμιουργία ενόσ διαχωριςμοφ δικτφου κάκωςθσ 

2. Θ χρθςιμοποίθςθ του δικτφου με το module αφξθςθσ δεδομζνων 

3. Στθν ςυνζχεια γίνεται θ χρθςιμοποίθςθ ενόσ δερματολογικοφ 

δομθμζνων διαχωριςμοφ δικτφου 

4. Τα δεδομζνα που βγαίνουν από το δερματολογικό δίκτυο περνάνε 

από το διαγνωςτικό δίκτυο 

5. Εάν υπάρχουν μθ δεδομζνα εικόνων (φφλο ,θλικία, κτλ) τότε γίνεται 

θ χρθςιμοποιιςει αλγορίκμων κατθγοριοποίθςθσ 

Το ςφνολο δεδομζνων που χρθςιμοποιικθκε ιταν 2750 δερματολογικζσ εικόνεσ 

από το ISBI Challenge όπου χρθςιμοποιικθκαν 375 εικόνεσ μελανϊματοσ για 

training και οι ίδιεσ εικόνεσ για test. Mόνο που χρθςιμοποιικθκε επίςθσ για training 

και άλλα ςφνολα δεδομζνων όπωσ: 

 Σφνολα Δεδομζνων που ςυλλζχτθκαν από το EDRA Interactive Atlas 

of Dermoscopy όπου περιζχει 724 μελανοκυτταρικζσ κακϊςεισ και 

θ 220 απ’ αυτζσ είναι κατθγορίασ μελανϊματοσ 

 Σφνολα  Δεδομζνων που ςυλλζχτθκαν από το ISIC όπου 

χρθςιμοποιικθκαν 2104 εικόνεσ και θ 466 απ’ αυτζσ είναι 

κατθγορίασ μελανϊματοσ 
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Θ μζκοδοσ αξιολόγθςθσ που χρθςιμοποιικθκε δεν αναγράφεται αλλά παρακάτω 

υπάρχει αποτζλεςμα ςτθν εξειδίκευςθ που είναι 46%. 

Το αντικείμενο τθσ ζρευνασ [9+ είναι θ παρουςίαςθ ενόσ Quad Tree  ςυςτιματοσ 

εντοπιςμοφ μελανϊματοσ βαςιςμζνο ςτο χρϊμα. Θ μεκοδολογία που 

χρθςιμοποιικθκε ιταν θ εξισ: 

1. Θ προεπεξεργαςία των εικόνων 

2. Ο διαχωριςμόσ των κακϊςεων 

3. Θ καταςκευι πζντε μορίων επικάλυψθσ 

4. Θ καταςκευι των χρωμάτων παλετϊν 

5. Θ ςυλλογι των Quad Tree 

6. Θ ςυλλογι των παλετϊν Quad Tree 

Το ςφνολο δεδομζνων που χρθςιμοποιικθκε ιταν 825 δερματολογικζσ εικόνεσ 

όπου οι 644 εικόνεσ ιταν καλοικεσ ενϊ θ 181 ιταν κακοικεσ. Οι αλγόρικμοι 

κατθγοριοποίθςθσ που χρθςιμοποιικθκαν ιταν: 

 Support Vector Machines(SVM) 

 Τεχνθτό Νευρωνικό Δίκτυο(ANN) 

 Γραμμικι διακριτικι ανάλυςθ(LDA) 

 Random Forests(RF) 

Οι μζκοδοι αξιολόγθςθσ ιταν : 

1. 70% training και 30% testing για όλουσ τουσ αλγόρικμουσ 

κατθγοριοποίθςθσ  

2. 10-fold cross validation για όλουσ τουσ αλγόρικμουσ 

κατθγοριοποίθςθσ  

Παρακάτω φαίνονται τα αποτελζςματα από τον SVM αλγόρικμο όπου θ ευαιςκθςία 

είναι 80.5% και θ εξειδίκευςθ είναι 58.4%. 

Το αντικείμενο τθσ ζρευνασ [10+ είναι θ παρουςίαςθ ενόσ λειτουργικοφ 

ςυνελικτικοφ νευρωνικοφ δικτφου εκπαιδευμζνο με δεδομζνα δερματολογικϊν 

εικόνων, κλινικϊν, μεταδεδομζνα από αςκενείσ για τθν κατθγοριοποίθςθ των 7-

point μελανωμάτων και να γίνει θ ςωςτι διάγνωςθ.  
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Θ μεκοδολογία που χρθςιμοποιικθκε ιταν θ ανάλυςθ κάκε κατθγορίασ εικόνων 

ϊςτε να εκπαιδευτι το δίκτυο. Το ςφνολο δεδομζνων που χρθςιμοποιικθκε ιταν 

1011 cases (εικόνεσ) όπου οι 413 χρθςιμοποιικθκαν για τθν εκπαίδευςθ του 

δικτφου, 203 για τθν επικφρωςθ και ςχεδίαςθ αποφάςεων ενϊ τα υπόλοιπα 395 για 

τεςτ. Θ μζκοδοσ αξιολόγθςθσ ιταν 2-fold cross validation και αυτι θ μζκοδοσ 

εκτελζςτθκε 5 φορζσ. Τα αποτελζςματα ιταν: 

Ακρίβεια Ευαιςκθςία Εξειδίκευςθ 

80.8% 64.9% 84.8% 

 

Το αντικείμενο τθσ ζρευνασ [11+ είναι θ παρουςίαςθ ενόσ μθ ςυνελικτικοφ δικτφου 

για τον διαχωριςμό δερματικϊν κακϊςεων. Θ μεκοδολογία που χρθςιμοποιικθκε 

ιταν: 

1. Θ κωδικοποίθςθ και μθ του δικτφου 

2. Το αρχικό δίκτυο διαςπάτε ςε 4 μικρότερα δίκτυα 

3. Τα 4 μικρότερα δίκτυα αποτελοφνται από μθ ςυνελικτικα δίκτυα 

Τα ςφνολο δεδομζνων που χρθςιμοποιικθκαν είναι δερματολογικζσ εικόνεσ από το 

ISBI Challenge και ςυγκεκριμζνα: 

 Το ςφνολο δεδομζνων του ISBI 2016 όπου τα 900 χρθςιμοποιικθκαν 

για εκπαίδευςθ και τα υπόλοιπα 379 για τεςτ  

 Το ςφνολο δεδομζνων του ISBI 2017 όπου τα 200 χρθςιμοποιικθκαν 

για τεςτ και τα υπόλοιπα 900 για εκπαίδευςθ 

Θ μζκοδοσ αξιολόγθςθσ που χρθςιμοποιικθκε δεν αναγράφεται αλλά 

αναγράφονται τα αποτελζςματα του δικτφου ςφμφωνα με τθν ακρίβεια: 

ISBI 2016 95.9% 

ISBI 2017 93.9% 

 

Το αντικείμενο τθσ ζρευνασ [19+ είναι θ βελτίωςθ ςτθ ςφγκριςθ των αλγορίκμων 

ταξινόμθςθσ εικόνων τθσ τεχνθτι νοθμοςφνθ με τθν ταξινόμθςθ  των εικόνων που 

γίνονται από τουσ δερματολόγουσ Για αυτι τθ εργαςία χρθςιμοποιικθκαν 4204 

εικόνεσ μελανϊματοσ για τθν εκπαίδευςθ ενόσ ςυνελικτικοφ νευρικοφ δικτφου 

(CNN) αλλά ζγινε και χριςθ νζων τεχνικϊν βακιάσ μάκθςθσ και χρθςιμοποιικθκαν  

804 δερματοςκοπικζσ εικόνεσ μελανϊματοσ οι οποίεσ παρουςιάςτθκαν ςε 
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δερματολόγουσ των εννζα Γερμανικά πανεπιςτθμιακά νοςοκομεία, τα οποία 

αξιολόγθςαν τθν ποιότθτα κάκε εικόνασ. 

Θ ςφγκριςθ των αποτελεςμάτων των δοκιμαςτικϊν δοκιμαςιϊν του CNN όςον 

αφορά τθν ευαιςκθςία, τθν εξειδίκευςθ και τθ ςυνολικι ορκότθτα ιταν 

προκακοριςμζνα ωσ τα κυριότερα αποτελζςματα. Παρακάτω αναγράφονται τα 

αποτελζςματα τθσ ςφγκριςθσ: 

 Ευαιςκθςία Εξειδίκευςθ 

Δερματολόγοι 67.2% 62.2% 

CNN 82.3% 77.9% 

 

Το αντικείμενο τθσ ζρευνασ [20+ είναι θ ςφγκριςθ τθσ απόδοςθσ ενόσ ςυνελικτικοφ 

νευρωνικοφ δικτφου το οποίο είναι εκπαιδευμζνο με δερματοςκοπικζσ εικόνεσ 

αποκλειςτικά για τθν αναγνϊριςθ του μελανϊματοσ ςε κλινικζσ φωτογραφίεσ με τθ 

χειροκίνθτθ ταξινόμθςθ των ίδιων εικόνων από τουσ δερματολόγουσ.  

Ζγινε ςφγκριςθ τθσ αυτόματθσ ταξινόμθςθσ ψθφιακοφ μελανϊματοσ με τθν 

απόδοςθ των 145 δερματολόγων 12 Γερμανικϊν πανεπιςτθμιακϊν νοςοκομείων. 

Χρθςιμοποιικθκε μεκόδουσ από ενιςχυμζνθ βακιά μάκθςθ μακαίνοντασ να τθν 

εκπαίδευςθ ενόσ ςυνελικτικοφ νευρωνικοφ δικτφου με 12.378 δερματοςκοπικζσ 

εικόνεσ ανοιχτοφ κϊδικα.  

Χρθςιμοποιικθκαν 100 κλινικζσ εικόνεσ για να ςυγκρίνουν τισ επιδόςεισ του 

ςυνελικτικοφ νευρωνικοφ δικτφου με εκείνθ των δερματολόγων.  

Παρακάτω αναγράφεται ο μζςοσ όροσ των αποτελζςματα (ευαιςκθςία, 

εξειδίκευςθ)  μεταξφ τθσ ςφγκριςθσ: 

 Ευαιςκθςία Εξειδίκευςθ 

Δερματολόγοι 92.8% 57.7% 

Συνελικτικοφ 

Νευρωνικοφ 

92.8% 61.1% 

 

4 Μεθοδολογία 

Σε αυτό το κεφάλαιο κα γίνει θ αναφορά τθσ μεκοδολογίασ που ακολουκικθκε, τα 

δεδομζνα που χρθςιμοποιικθκαν για το ςυνελικτικό νευρωνικό δίκτυο ,τα 
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εργαλεία, θ γλϊςςα προγραμματιςμοφ και οι βιβλιοκικεσ που χρθςιμοποιικθκαν 

ςτθν ανάπτυξθ του ςυνελικτικοφ και ςτα μζτρα απόδοςθσ που αναλφκθκαν για τθν 

αξιολόγθςθ των αποτελεςμάτων.  

4.1 Αρχιτεκτονική 

Το δίκτυο αποτελείται από τα εξισ layers: 

 Convolutional 

 Pooling 

 Dropout 

 Flatten 

 Dense 

Το Convolutional layer παίρνει ωσ είςοδο εικόνα με τα ακόλουκα χαρακτθριςτικά: 

 Τον αρικμό των εικόνων 

 Το μζγεκοσ των εικόνων (φψοσ και πλάτοσ) 

 Τα κανάλια ειςόδου (χρϊματα) 

Στθ ςυνζχεια περνάνε ςτο feature maps όπου κα πρζπει να ζχουν τα ίδια 

χαρακτθριςτικά με το παραπάνω layer. Με το πζρασ τθσ επεξεργαςίασ αυτισ τα 

δεδομζνα μεταφζρονται ςτο pooling layer 

Το Pooling layer είναι ο ςυνδυαςμόσ των ςυςτάδων νευρϊνων ςε ζνα ςτρϊμα με 

ζναν νευρϊνα. Συνικωσ τζτοιεσ ςυςτάδεσ είναι μικροί πίνακεσ 2 x 2 και 

ςυγκεκριμζνα θ μεταβλθτι max pooling χρθςιμοποιεί τθ μζγιςτθ τιμι από κάκε ζνα 

ςφμπλεγμα νευρϊνων ςτο προθγοφμενο ςτρϊμα. 

Το Dropout layer χρθςιμοποιείται κατά τθν εκπαίδευςθ του μοντζλου με ςκοπό τθν 

αποφυγι τθσ υπερβολικισ εκπαίδευςθσ του μοντζλου, δθλαδι να μθν μπορζςει να 

μάκει νζα δεδομζνα. 

Το Flatten layer χρθςιμοποιείται ςτθ μετατρζπει τον feature maps ςε μία ςτιλθ που 

περνά ςτο πλιρωσ ςυνδεδεμζνο επίπεδο. 

Το Dense layer χρθςιμοποιείται ςτθν ςφνδεςθ των παραπάνω layers με τισ εξόδουσ 

του νευρωνικοφ δικτφου. 
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Εικόνα 10 Παράδειγμα Αρχιτεκτονικισ Συνελικτικοφ Νευρωνικοφ Δικτφου 

4.2 Δεδομζνα 

Για να γίνει θ εκτζλεςθ του ςυνελικτικοφ νευρωνικοφ δικτφου ζπρεπε να 

χρθςιμοποιθκοφν δεδομζνα. Τα δεδομζνα τα οποία χρθςιμοποιικθκαν ιταν 2013 

εικόνεσ μελανϊματοσ χωριςμζνεσ ςε 34 κατθγορίεσ*10+. Οι εικόνεσ ζπρεπε να 

μεταφερκοφν ςε 64 x 64 διαςτάςεισ ϊςτε να γίνει ςωςτά θ επεξεργαςία τουσ. 

 

Εικόνα 11  Σφνολο δεδομζνων για το ςυνελικτικό από Jeremy Kawahara et al[10] 

4.3 Εργαλεία 

Για τθν δθμιουργία του ςυνελικτικοφ νευρωνικοφ δικτφου, τθν εκπαίδευςθ του 

αλλά και τθν αξιολόγθςθ του χρθςιμοποιικθκε θ γλϊςςα προγραμματιςμοφ python 

και οι παρακάτω βιβλιοκικεσ που διακζτει θ γλϊςςα: 
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 Tensorflow 

 Keras 

 Numpy 

 Sklearn 

 Matplotbib 

Θ Tensorflow[1,22,38] είναι μια δωρεάν βιβλιοκικθ λογιςμικοφ ανοιχτοφ κϊδικα οι 

οποία εκτελεί γριγορουσ αρικμθτικοφσ υπολογιςμοφσ και είναι θ κατάλλθλθ για 

εφαρμογζσ βακιάσ μάκθςθσ. 

Θ Keras[2,21,39] είναι μια API(application programming interface) βακιάσ μάκθςθσ 

και τρζχει πάνω ςτθν βιβλιοκικθ Tensorflow και είναι ςχεδιαςμζνο για να εκτελεί 

γριγορα πειράματα για βακιά μάκθςθ. Οι βαςικζσ δομζσ δεδομζνων του είναι τα 

ςτρϊματα και τα μοντζλα. 

Θ Numpy[18] είναι μια βιβλιοκικθ για επεξεργαςία πολυδιάςτατων ςτθλϊν και 

πινάκων και αποτελείται από μακθματικζσ ςυναρτιςεισ υψθλοφ επιπζδου για 

εφαρμογι ςε ςτιλεσ και πίνακεσ. 

Θ Matplotlib[49] είναι μια βιβλιοκικθ για ςχεδίαςθ και αναπαράςταςθ 

διαγραμμάτων και αποτελεςμάτων ςτατιςτικϊν. 

Θ Skilearn[17-18] είναι μια βιβλιοκικθ μθχανικισ εκμάκθςθσ λογιςμικοφ και ίςωσ θ 

πιο ςθμαντικι βιβλιοκικθ για τθν εξαγωγι αποτελεςμάτων μθχανικισ μάκθςθσ. 

Για τθν εκτζλεςθ του ςυνελικτικοφ ζπρεπε να γίνει θ εκτζλεςθ αξιοποιϊντασ cloud 

εφαρμογζσ που διακζτει θ google όπωσ είναι το google drive ,όπου εκεί είναι 

αποκθκευμζνα τα δεδομζνα (εικόνεσ) για τθν εκπαίδευςθ του μοντζλου, το google 

colab[3] όπου είναι μια εφαρμογι που μποροφν να γίνουν εκτελζςεισ μθχανικισ και 

βακιάσ μάκθςθσ χωρίσ να γίνεται χριςθ του θλεκτρονικοφ υπολογιςτι (κάρτεσ 

γραφικϊν) αλλά ςε cloud server που διακζτει θ google. 

4.4 Μζτρα απόδοςησ 

Στο κομμάτι τισ αξιολόγθςθσ των μοντζλων βακιάσ μάκθςθσ γίνεται χριςθ κάποιων 

μζτρων απόδοςθσ, ζτςι και ςτο δικό μασ ςυνελικτικό νευρωνικό γίνεται χριςθ 

τζτοιων μζτρων.  

Τα μζτρα τα οποία χρθςιμοποιοφνται είναι : 

 Ο πίνακασ ςφγχυςησ(Confusion Matrix) όπου μασ δίνει με ςχθματικό τρόπο 

το αποτζλεςμα τθσ ταξινόμθςθσ. Είναι πίνακασ 2d και αποτελείται από το 

πραγματικό αποτζλεςμα και το προβλεπόμενο αποτζλεςμα. Τα πραγματικά 

αποτελζςματα είναι ςτισ ςτιλεσ και τα προβλεπόμενα ςτισ γραμμζσ. Οι τιμζσ 
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που δίνει χρθςιμοποιοφνται και ςτα άλλα μζτρα απόδοςθσ. Αυτζσ οι τιμζσ 

είναι : 

o True Positive(TP) : Το πραγματικό αποτζλεςμα είναι το ίδιο με το 

προβλεπόμενο ςτο κετικό κομμάτι (δθλαδι ότι ζγινε ςωςτά θ 

πρόβλεψθ ςε κετικό αποτζλεςμα) 

o Τrue Negative(TN) : Το πραγματικό αποτζλεςμα είναι το ίδιο με το 

προβλεπόμενο ςτο αρνθτικό κομμάτι (δθλαδι ότι ζγινε ςωςτά θ 

πρόβλεψθ ςε αρνθτικό αποτζλεςμα) 

o False Negative (FN) : Το πραγματικό αποτζλεςμα είναι αρνθτικό αλλά 

το προβλεπόμενο αποτζλεςμα βγικε κετικό ( δθλαδι ότι ζγινε λάκοσ 

θ πρόβλεψθ ςε αρνθτικό αποτζλεςμα) 

o False Positive (FP) : Το πραγματικό αποτζλεςμα είναι κετικό αλλά το 

προβλεπόμενο αποτζλεςμα βγικε αρνθτικό ( δθλαδι ότι ζγινε λάκοσ 

θ πρόβλεψθ ςε κετικό αποτζλεςμα) 

 Θ ςυνολική ακρίβεια(Accuracy) και είναι το ςυνολικό ποςοςτό των ςωςτϊν 

ταξινομθμζνων και υπολογίηεται από τον εξισ τφπο:  

o Accuracy =                        

o SUM(MATRIX) = TP+TN+FN+FP 

 Θ ακρίβεια(Precision) και είναι το ποςοςτό των ςωςτά ταξινομθμζνων 

κετικϊν αποτελεςμάτων και υπολογίηεται από τον εξισ τφπο :  

o Precision =             

 H ευαιςθηςία(Sensitivity) ι ανάκληςη(Recall) και είναι ο ςυνολικόσ αρικμόσ 

που των ςχετικϊν περιπτϊςεων που ζχουν ανακτθκεί και είναι και το 

πραγματικό και το προβλεπόμενο αποτζλεςμα κετικό και υπολογίηεται από 

τον εξισ τφπο :  

o Recall =             

 Θ F1 score είναι ο αρμονικόσ μζςοσ τθσ ανάκλθςθσ και τθσ ακρίβειασ και 

υπολογίηεται από τον εξισ τφπο: 

o F1-score :                                         
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5 Συνελικτικό Νευρωνικό Δίκτυο 

Σε αυτό το κεφάλαιο κα γίνει θ αναλυτικι περιγραφι του μοντζλο με τα επιμζρουσ 

αποτελζςματα τα οποία εξάγει. 

5.1 Επεξεργαςία δεδομζνων 

Αρχικά κα πρζπει να δθλϊςουμε τθν διεφκυνςθ που είναι αποκθκευμζνα τα 

δεδομζνα. 

Εφόςον τα δεδομζνα είναι αποκθκευμζνα ςτο google drive απαιτείται να γίνει 

εξουςιοδοτθμζνθ πρόςβαςθ δθλαδι απαιτείται τθν άδεια να δϊςει πρόςβαςθ το 

google colab ςτο google drive. 

Αφοφ επιτευχκεί αυτό το επόμενο βιμα είναι θ επεξεργαςία και ο διαχωριςμόσ των 

εικόνων ϊςτε να μπορζςουν να χρθςιμοποιθκοφν ςτο μοντζλο. Θ επεξεργαςία των 

εικόνων αποτελοφςε το ποιο ςθμαντικό κομμάτι για τθν εκτζλεςθ ςου μοντζλου. Οι 

εικόνεσ ζπρεπε να αλλάξουν διαςτάςεισ ϊςτε να γίνει ςωςτά θ εκτζλεςθ του 

μοντζλου. Οι διαςτάςεισ που τοποκετικθκαν ιταν 64*64 . 

Το επόμενο βιμα ιταν ο διαχωριςμόσ των δεδομζνων ϊςτε να γίνει και θ 

εκπαίδευςθ του μοντζλου αλλά και θ αξιολόγθςθ του. Ο διαχωριςμόσ των 

δεδομζνων ζγινε ωσ 70%(1420) των εικόνων να πάνε για εκπαίδευςθ του μοντζλου 

και το υπόλοιπο 30%(593) για αξιολόγθςθ του μοντζλου. 

5.2 Αρχιτεκτονική μοντζλου 

Μετά τθν επεξεργαςία και των διαχωριςμό των εικόνων ζπρεπε να δθμιουργθκεί θ 

αρχιτεκτονικι του δικτφου 

Το ςυνελικτικό νευρωνικό δίκτυο είναι 3 επίπεδα όπου το κακζνα αποτελοφνται 

από : 

1. Το convolutional layer ςε 2d διαςτάςεων μαηί με τθν ςυνάρτθςθ 

ενεργοποίθςθσ relu[37] 

2. Το πίνακα maxpooling και αυτό ςε 2d διαςτάςεων 

3. Το dropout layer για τθν αποφυγι overfitting 

Σε κάκε επίπεδο το convolutional layer πρζπει να μειϊνεται ςτο μιςό μετά από το 

1το επίπεδο. 
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Εικόνα 12  Αρχιτεκτονικι Επεξεργαςίασ Δεδομζνων 

Τα παραπάνω layers αποτελοφν ςθμαντικό κομμάτι ςτθν επεξεργαςία των εικόνων 

αλλά και ςτο κομμάτι τθσ εκπαίδευςθσ.  

Αφοφ επιτευχκεί θ χριςθ αυτϊν των επιπζδων κα πρζπει να ξεκινιςει θ διαδικαςία 

τθσ εκπαίδευςθσ του μοντζλου. Για το κομμάτι τθσ εκπαίδευςθσ γίνεται θ 

δθμιουργία των επιπζδων flatten ϊςτε να γίνει θ ςφνδεςθ του προθγοφμενου 

επιπζδου με το dense layer όπου γίνεται θ εκπαίδευςθ του μοντζλου. Σε κάκε layer 

υπάρχει και το ανάλογο dropout layer που αυξάνει τθν εκπαίδευςθ του μοντζλου 

και μειϊνει τθν ταχφτθτα εκτζλεςθσ. 

 

Εικόνα 13  Αρχιτεκτονικι Εκπαίδευςθσ 

Με βάςθ τθν παραπάνω κα ςχθματιςτεί θ αρχιτεκτονικι του μοντζλου με τισ παρακάτω 

παραμζτρουσ. 
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Εικόνα 14 Σχιμα Μοντζλου με παραμζτρουσ 

5.3 Εκπαίδευςη Μοντζλου 

Αφοφ ολοκλθρϊκθκε θ αρχιτεκτονικι του μοντζλου τϊρα κα πρζπει να δθλϊςουμε 

τον κατάλλθλο βελτιςτοποιθτι και τισ κατάλλθλεσ μετρικζσ απόδοςθσ για τθν 

εκπαίδευςθ του μοντζλου. Στο ςυγκεκριμζνο μοντζλο χρθςιμοποιείται ο adam[23] 

ωσ βελτιςτοποιθτι και μετρικι απόδοςθ θ ακρίβεια.  

Θ ακρίβεια δθλϊνει τθν αποτελεςματικότθτα του μοντζλου κατά τθν εκπαίδευςθ 

και τθν αξιολόγθςθ και δείχνει το πόςο ακριβζσ είναι τα αποτελζςματα που κα μασ 

δϊςει μετά τθν εκτζλεςθ του. Επίςθσ ςτο ςτάδιο τθσ εκτζλεςθσ μποροφμε να 

καταλάβει αν ςτο μοντζλο μασ ζχει γίνει overfitting. 

Τα μοντζλο για να εξάγει αποτελζςματα ζπρεπε το βιμα τθσ εκπαίδευςθσ να γίνει 

για 70 εποχζσ(epochs) που θ κάκε εποχι περιείχε 45 κομμάτια εικόνων(batches). 

Όλεσ εκτζλεςθσ πραγματοποιικθκαν ςτο google colab με χριςθ GPU. 
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Εικόνα 15  Δείγμα εκτζλεςθσ τθσ εκπαίδευςθσ 

Κατά τθν εκτζλεςθ του διαπιςτϊνουμε τθν αφξθςθ τθσ ακρίβειασ ςτο κομμάτι τθσ 

επαλικευςθσ τθσ και μείωςθ του χρόνου κόςτουσ για να γίνει θ επαλικευςθ. Αυτό 

είναι καλό διότι δείχνει τθν αποτελεςματικότθτα του μοντζλου ςτα δοκζντα 

δεδομζνα. 

 

Εικόνα 16 Train vs Test ςτθν Ακρίβεια 
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Εικόνα 17 Train loss vs Test Loss 

Ο χρόνοσ που χρειάςτθκε για  τθν εκτζλεςθσ του μοντζλου ςτο google colab είναι 15 

λεπτά δίνοντασ ακρίβεια(validation accuracy) 89% ςε όλο το ςφνολο των 

δεδομζνων. 

5.4 Πρόβλεψη 

Μετά τθν εκτζλεςθ του μοντζλου ερχόμαςτε ςτο ςτάδιο τθσ εκτζλεςθσ των 

αποτελεςμάτων. Δθλαδι κα πρζπει να γίνει θ πρόβλεψθ ενόσ κομματιοφ των 

δεδομζνων ϊςτε να δοφμε αν το μοντζλο ανταποκρίνεται ςωςτά ςτα δεδομζνα που 

λαμβάνει. 

Πριν φτάςουμε ςε αυτό το ςτάδιο κα πρζπει να γίνει μια μικρι ταξινόμθςθ των 

κατθγοριϊν με ςκοπό τθν καλφτερθ εξαγωγι των αποτελεςμάτων ςε ςχθματικό 

επίπεδο.  

 

Εικόνα 18 Ταξινομθμζνεσ κατθγορίεσ 

Από τθ ςτιγμι που ζγινε και θ ταξινόμθςθ των κατθγοριϊν τϊρα μποροφμε να 

κάνουμε τθν πρόβλεψθ ενόσ δείγματοσ των δεδομζνων. Στο κομμάτι τθσ εκτζλεςθσ 

τθσ πρόβλεψθσ μποροφμε να διακρίνουμε ζνα μικρό ποςοςτό τθσ ακρίβειασ και τθσ 

ανάκλθςθσ που αποδίδει το μοντζλο.  

Θ πρόβλεψθ γίνεται ςε 32 τυχαίεσ εικόνεσ από διαφορετικζσ κατθγορίεσ ι και ίδιεσ 

κατθγορίεσ. Το μοντζλο διαλζγει τυχαία τισ εικόνεσ που κα προβλζψει και μζςο 

αυτοφ μπορεί να γίνει θ πρόβλεψθ.  
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Θ ςωςτι πρόβλεψθ φαίνεται όταν θ κατθγορία τθσ εικόνασ κα είναι με πράςινο 

χρϊμα ενϊ για λανκαςμζνθ πρόβλεψθ θ κατθγορία τθσ εικόνασ κα είναι με κόκκινο 

χρϊμα. 

 

 

Εικόνα 19 Δείγματα εκτζλεςθσ πρόβλεψθσ 

5.5 Πίνακασ Σφγχυςησ και Αποτελζςματα 

Μετά τθν πρόβλεψθ το επόμενο βιμα είναι θ δθμιουργία του πίνακα ςφγχυςθσ με 

τα αποτελζςματα τθσ πρόβλεψθσ. 
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Ο πίνακασ ςφγχυςθσ αποτελεί ζνα από τα ςθμαντικότερα κομμάτια ςτθ δθμιουργία 

αξιόλογων αποτελεςμάτων  

Ο πίνακασ που κα ςχθματιςτεί κα είναι 2d διαςτάςεων όπου κα είναι ςτισ ςτιλεσ οι 

πραγματικζσ τιμζσ των εικόνων και ςτισ γραμμζσ οι προβλεπόμενεσ τιμζσ των 

εικόνων. Ο αρικμόσ των ςτθλϊν και των γραμμϊν δεν είναι ςτακερόσ διότι περιζχει 

τυχαιότθτα ςτο κομμάτι τθσ πρόβλεψθσ των αποτελεςμάτων. 
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Με τον πίνακα ςφγχυςθσ μποροφμε να εξάγουμε αποτελζςματα χρθςιμοποιϊντασ 

τα παρακάτω μζτρα απόδοςθσ: 

 Συνολικι ακρίβεια(Accuracy) 

 Ακρίβεια(Precision) 

 Ευαιςκθςία(Sensitivity) ι αλλιϊσ ανάκλθςθ(Recall) 

 F1 score 
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Εικόνα 21 Δείγματα Αποτελεςμάτων απόδοςθσ 

Τα αποτελζςματα όπωσ και ο πίνακασ ςφγχυςθσ ςε κάκε εκτζλεςθ του μοντζλου 

μπορεί να είναι διαφορετικι. Όμωσ για να γίνει καλφτερθ ανάλυςθ των 

αποτελεςμάτων κα πρζπει να γίνει 100 εκτελζςεισ του μοντζλου. Με αποτζλεςμα 

να δθμιουργθκοφν διαφορετικά αποτελζςματα ςτον πίνακα ςφγχυςθσ και ςτα 

αποτελζςματα απόδοςθσ. 
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Συγκριτικό Αποτελεςμάτων  

Σε αυτό το κεφάλαιο κα γίνει ςφγκριςθ των αποτελεςμάτων με τισ παρόμοιεσ 

ζρευνεσ που αναλφκθκαν ςτο κεφάλαιο 3 και με τα αποτελζςματα που εξάγει το 

ςυνελικτικό μοντζλο τόςο ςε ποςοτικό επίπεδο όςο και ςε ποιοτικό επίπεδο όπου 

είναι εφικτό. 

Ποςοτικό 

Το ποςοτικό κομμάτι περιλαμβάνει ζναν ςυγκεντρωτικό πίνακα που δείχνει τα 

αποτελζςματα των ιδθ υπάρχοντα ερευνϊν με το δικό μασ το ςυνελικτικό και 

διαγραμματικι απεικόνιςθ τθσ ςυνολικισ ακρίβειασ και τθσ ευαιςκθςίασ. 

Παρακάτω παρατίκεται ο ςυγκεντρωτικόσ πίνακασ με τα αποτελζςματα( όςα κελιά 

περιζχουν – ςθμαίνει ότι δεν ζγινε καμία αναφορά) από τισ ζρευνεσ και τα 

αποτελζςματα που εξάγει το ςυνελικτικό μοντζλο 

Άρθρο 

Μζθοδοσ 
Αλγόριθμοσ 
Μηχανικήσ 
Μάθηςησ 

Σφνολα 
δεδομζνων 

Μζθοδοσ 
Αξιολόγηςησ 

Συνολική 
Ακρίβεια 

Ευαιςθηςία 

Mario Rosario 
Guarracino[4] 

SDI+ 
(Segmenting 
Dermoscopic 
Images) 

ISCI 2017 – 88.8% 81.3% 

Yading Yuan[5] CNN 
ISBI Challenge 
2017 
(2000) 

5-fold cross 
validation 

93.4% 82.5% 

Jeremy 
Kawahara[6] 

CNN 
ISIC-ISBI 
Challenge 
(2000) 

– 98.0% 54.2% 

Farhan Riaz[7] 
SVM 
KNN 

PH2(200) 
ISIC 
(10000) 
 

10-fold cross 
validation 

82.25% 
80.6% 
(SVM) 
74% 
79.7% 
(KNN) 
 

– 

Sahar 
Sabbaghi 
Mahmouei[9] 

SVM 
825 
δερματολογικ
ζσ εικόνεσ 

70% training 
30% testing 
10-fold cross 
validation 

– 80.5% 
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Jeremy 
Kawahara[10] 

CNN 
1011 cases 
(εικόνεσ) 

2-fold cross 
validation 
(5 φορζσ) 

80.8% 64.9% 

Hang Li[11] CNN 

ISBI 2016 
(1279) 
ISBI 2017 
(1100) 
 

– 
95.9% 
93.9% 

– 
 

Titus J. Brinker 

et al 

[19] 

ςφγκριςθ απόδοςθσ 

ςυνελικτικοφ 

νευρωνικοφ δικτφου 

CNN 

 

(12.378) 

δερματοςκοπι

κζσ εικόνεσ 

ανοιχτοφ 

κϊδικα 

- - 92.8% 

 

Titus J. Brinker 

et al 

[20] 

ςφγκριςθ των 

αλγορίκμων 

ταξινόμθςθσ εικόνων 

CNN 

(4204) εικόνεσ 

δερματοςκοπι

κζσ 

- - 82.3% 

 

ours CNN 
2013 εικόνεσ 
δερματοςκοπ
ικζσ 

70% training 
30%    testing 
 

90% 
 

87% 
 

 

 

Εν ςυνεχεία γίνεται προβολι των αποτελεςμάτων και με διαγραμματικι απεικόνιςθ 

ςτθν ακρίβεια και ςτθν ευαιςκθςία ςε όςεσ ζρευνεσ απαιτοφνται 
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Εικόνα 22 Διαγραμματικι Απεικόνιςθ 

Ποιοτικό 

Το ποιοτικό κομμάτι αςχολείται με τθ ςφγκριςθ των δεδομζνων που 

χρθςιμοποιικθκαν ςτθν εξαγωγι αποτελεςμάτων ςφμφωνα με τισ παραπάνω 

ζρευνεσ αλλά και με το ςυνελικτικό νευρωνικό τθσ δικιάσ μασ ζρευνασ. Οι 

ςυγκρίςεισ μποροφν να γίνουν μόνο με όςουσ είχαν τα ίδια δεδομζνα μεταξφ τουσ. 

Σφμφωνα με τισ ζρευνεσ που ζχουν ωσ δεδομζνα ISBI Challenge θ ζρευνα του Yading 

Yuan[5] ζχει πιο ακριβι αποτελζςματα ςε ςχζςθ με αυτι του Jeremy Kawahara[10] 

διότι θ ευαιςκθςία είναι πολφ χαμθλι. Στισ ζρευνεσ του Titus J. Brinker et al θ 

πρϊτθ ζρευνα[19] χρθςιμοποιεί περιςςότερεσ εικόνεσ ςε ςχζςθ με τθν δεφτερθ*20+ 

οπότε είναι αναμενόμενο να υπάρχει διαφορά ςτο ποςοςτό τθσ ευαιςκθςίασ 

παρόλα αυτά θ δεφτερθ ζρευνα φαίνεται να ζχει αξιόπιςτα αποτελζςματα.  

Συμπζραςμα 

Το ςυμπζραςμα ςτο οποίο καταλιγουμε είναι ότι το μοντζλο είναι αξιόπιςτο και 

ςτο κομμάτι τθσ εκτζλεςθσ αλλά και ςτθν εξαγωγι των αποτελεςμάτων κάτι που 

ςτισ μζρεσ μασ είναι αρκετά δφςκολο να επιτευχκεί με αποτζλεςμα να υπάρχει 

αξιοπιςτία ςτθν ζγκαιρθ διάγνωςθ του μελανϊματοσ αλλά και ςτθν κεραπεία του. 
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Μελλοντικζσ Εφαρμογζσ 

Για μελλοντικζσ εφαρμογζσ που μποροφν να εξεταςτοφν ςυμπεριλαμβάνουν  τθν 

υλοποίθςθ των πειραμάτων ςε καλφτερο hardware με ιςχυρότερεσ gpu ϊςτε τα 

πειράματα να διαρκζςουν λιγότερο αλλά και με περιςςότερεσ εποχζσ ςτθν εκτζλεςθ 

του μοντζλου. 

Το ςυγκεκριμζνο μοντζλο κα μποροφςε να εφαρμοςτεί και ςε παραπάνω ςφνολα 

δεδομζνων χωρίσ περιοριςμό κλάςεων για τθν καλφτερθ διεξαγωγι των 

αποτελεςμάτων ϊςτε να μελετιςουμε καλφτερα τθν απόδοςθ τουσ. Επίςθσ κα 

μποροφςε να γίνει και ςυνδυαςμόσ από περιςςότερα νευρωνικά δίκτυα ϊςτε να 

γίνει καλφτερθ αξιολόγθςθ των αποτελεςμάτων. Οπότε κα πρζπει να γίνει 

εκτενζςτερθ ζρευνα και πειραματιςμόσ ςε περιςςότερα δεδομζνα. 

Εκτόσ αυτοφ κα μποροφςε το μοντζλο να γίνει και εφαρμογι ςε cloud ι standalone 

ϊςτε να μπορεί να γίνει αυτόματα θ πρόγνωςθ του μελανϊματοσ με μεγαλφτερθ 

και ταχφτερθ πικανότθτα κεραπείασ του.   



[38] 

Παράρτημα 

Neural Network code 

# Importing all necessary libraries  
from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator  
from keras.models import Sequential  
from tensorflow.keras import layers 
from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D,BatchNormalization,Acti
vation, Dropout, Flatten, Dense 
from keras import backend as K  
from sklearn.metrics import confusion_matrix,plot_confusion_matrix,multilabel_con
fusion_matrix 
import itertools 
from sklearn.model_selection import KFold 
import matplotlib.pylab as plt 
import numpy as np 
import tensorflow as tf 
import tensorflow.keras as keras 
from keras import backend 
 

data_root = ('/content/drive/MyDrive/release_v0/images') 
 

from google.colab import drive 
drive.mount('/content/drive') 
 

batch_size = 32 
IMAGE_SHAPE = 64,64 
 
image_generator = tf.keras.preprocessing.image.ImageDataGenerator(validation_spl
it = 0.3,rescale=1/255) 
image_data_train = image_generator.flow_from_directory(str(data_root),target_siz
e=IMAGE_SHAPE) 
 

train_image_generator = image_generator.flow_from_directory(str(data_root),subs
et='training',target_size=IMAGE_SHAPE,shuffle=True,batch_size=batch_size,class_m
ode='categorical') # Generator for our training data 
validation_image_generator = image_generator.flow_from_directory(str(data_root),
subset='validation',target_size=IMAGE_SHAPE,shuffle=True,batch_size=batch_size,cl
ass_mode='categorical')# Generator for our validation data 
 
for image_batch, label_batch in image_data_train: 
  print("Image batch shape: ", image_batch.shape) 
  print("Label batch shape: ", label_batch.shape) 
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  break 
 

backend.set_image_data_format('channels_last') 
classifier = tf.keras.Sequential() 
model = tf.keras.Sequential() 
 

model.add(layers.Conv2D(32, (3, 3), activation='relu', input_shape=(64, 64, 3))) 
model.add(layers.MaxPooling2D((2, 2))) 
model.add(layers.Dropout(0.5)) 
 
model.add(layers.Conv2D(64, (3, 3), activation='relu')) 
model.add(layers.MaxPooling2D((2, 2))) 
model.add(layers.Dropout(0.5)) 
 
model.add(layers.Conv2D(64, (3, 3), activation='relu')) 
model.add(layers.MaxPooling2D((2, 2))) 
model.add(layers.Dropout(0.2)) 
 
model.add(layers.Flatten()) 
model.add(layers.Dense(units=512, activation='relu')) 
model.add(layers.Dropout(0.2)) 
model.add(layers.Dense(units=256, activation='relu')) 
model.add(layers.Dropout(0.2)) 
 
model.add(layers.Dense(units=34,activation='softmax')) 
 

model.summary() 
 

predictions = model(image_batch) 
 
predictions.shape 
 

model.compile(loss=tf.keras.losses.CategoricalCrossentropy(from_logits=False), 
              optimizer='Adam', 
              metrics=['accuracy']) 
 

class CollectBatchStats(tf.keras.callbacks.Callback): 
  def __init__(self): 
    self.batch_losses = [] 
    self.batch_acc = [] 
     
  def on_train_batch_end(self, batch, logs=None): 
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    self.batch_losses.append(logs['loss']) 
    self.batch_acc.append(logs['accuracy']) 
    self.model.reset_metrics() 
 

batch_stats_callback = CollectBatchStats()  
history = model.fit(image_data_train, 
                    steps_per_epoch=np.ceil(train_image_generator.n/batch_size), 
                    validation_data = validation_image_generator, 
                    epochs=70,callbacks = [batch_stats_callback], 
                    verbose=1) 
 

history.history 
 

train_loss,train_acc = model.evaluate(train_image_generator,steps=45) 
test_loss, test_acc = model.evaluate(validation_image_generator,steps=32) 
print('Train: %.3f, Test: %.3f'%(train_acc,test_acc)) 
 

plt.plot(history.history['accuracy']) 
plt.plot(history.history['val_accuracy']) 
plt.title('model accuracy') 
plt.ylabel('accuracy') 
plt.xlabel('epoch') 
plt.legend(['train', 'test'], loc='upper left') 
plt.show() 
 

plt.plot(history.history['loss']) 
plt.plot(history.history['val_loss']) 
plt.title('model loss') 
plt.ylabel('loss') 
plt.xlabel('epoch') 
plt.legend(['train', 'test'], loc='upper left') 
plt.show() 
 

class_names = sorted(image_data_train.class_indices.items(), key=lambda pair:pair[
1]) 
class_names = np.array([key.title() for key, value in class_names]) 
class_names 
 

predicted_batch = model.predict(image_batch) 
predicted_id = np.argmax(predicted_batch, axis=-1) 
predicted_label_batch = class_names[predicted_id] 
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label_id = np.argmax(label_batch, axis=-1) 
 

plt.figure(figsize=(10,10)) 
plt.subplots_adjust(hspace=0.5) 
for n in range(32): 
  plt.subplot(6,6,n+1) 
  plt.imshow(image_batch[n]) 
  color = "green" if predicted_id[n] == label_id[n] else "red" 
  plt.title(predicted_label_batch[n].title(), color=color) 
  plt.axis('off') 
_ = plt.suptitle("Model predictions (green: correct, red: incorrect)") 
 

cm = confusion_matrix(y_true=label_id,y_pred=(predicted_id)) 
 

def plot_confusion_matrix(cm, classes, 
                        normalize=False, 
                        title='Confusion matrix', 
                        cmap=plt.cm.Blues): 
    """ 
    This function prints and plots the confusion matrix. 
    Normalization can be applied by setting `normalize=True`. 
    """ 
    plt.imshow(cm, interpolation='nearest', cmap=cmap) 
    plt.title(title) 
    plt.colorbar() 
    tick_marks = np.arange(len(classes)) 
    plt.xticks(tick_marks, classes, rotation=45) 
    plt.yticks(tick_marks, classes) 
 
    if normalize: 
        cm = cm.astype('float') / cm.sum(axis=1)[:, np.newaxis] 
        print("Normalized confusion matrix") 
    else: 
        print('Confusion matrix, without normalization') 
 
    print(cm) 
 
    thresh = cm.max() / 2. 
    for i, j in itertools.product(range(cm.shape[0]), range(cm.shape[1])): 
        plt.text(j, i, cm[i, j], 
            horizontalalignment="center", 
            color="white" if cm[i, j] > thresh else "black") 
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    plt.tight_layout() 
    plt.ylabel('True label') 
    plt.xlabel('Predicted label') 
 

cm_plot_labels = [] 
 

plot_confusion_matrix(cm=cm ,classes=cm_plot_labels, title='Confusion Matrix') 
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