
Επαναληπτική 2022

Θέµα 1 (2.4 µονάδες)

Μια ψηφιακή εικόνα 8 bit έχει ιστόγραµµα στο οποίο τα επίπεδα του γκρι κατανέµονται εξίσου στην περιοχή από 160 έως 220 
(οµοιόµορφη κατανοµή). Για καθεµία από τις παρακάτω επεξεργασίες να σχεδιάσετε το παραγόµενο ιστόγραµµα, τη συνάρτηση 
µετασχηµατισµού που εφαρµόζεται, και να περιγράψετε τις διαφορές µεταξύ της αρχικής εικόνας και της εικόνας εξόδου.

1.1 Υπολογισµός του αρνητικού της εικόνας

1.2 Προσθήκη 50 (επιπέδων γκρι) στην τιµή του κάθε εικονοστοιχείου

1.3 Εφαρµογή κατωφλίωσης, όπου το κατώφλι επιλέγεται ως το επίπεδο γκρι 128

Θέµα 2 (1.8 µονάδες)

Εφαρµόζοντας ένα φίλτρο στην εικόνα αριστερά, λαµβάνουµε την εικόνα δεξιά. Τι φίλτρο νοµίζετε ότι εφαρµόσαµε; Δικαιολογήστε την 
απάντησή σας. Προτείνετε τουλάχιστον ένα τρόπο για να βελτιωθεί η δεξιά εικόνα.

Το median filter είναι ένα μη γραμμικό φίλτρο που αντικαθιστά την τιμή κάθε pixel με τη 
διάμεσο τιμή της γειτονιάς του, και χρησιμοποιείται συχνά για την αφαίρεση θορύβου 
τύπου salt & pepper. Ωστόσο, όταν εφαρμόζεται με μεγάλο kernel, τείνει να εξαλείφει 
τη λεπτομέρεια και να δημιουργεί τεχνητή εξομάλυνση στην υφή.
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Πρόταση βελτίωσης:
• Μείωση μεγέθους του median φίλτρου (π.χ. σε 3×3), ώστε να διατηρηθούν οι ακμές και να περιοριστεί η υπερεξομάλυνση.
• Εναλλακτικά, χρήση τεχνικών ενίσχυσης ακμών, όπως το unsharp masking, για να αποκατασταθεί η τοπική αντίθεση.
• Ή ακόμα καλύτερα, χρήση edge-preserving φίλτρων, όπως το bilateral filter ή το guided filter, τα οποία μειώνουν τον θόρυβο 

διατηρώντας παράλληλα τις λεπτές υφές και τις ακμές.

Θέµα 3 (3 µονάδες)

3.1 Επιλέξτε έναν τυπικό αριθµό bits ανά εικονοστοιχείο µιας ακολουθίας εικόνων. Ποιος θα ήταν ο ρυθµός κωδικοποίησης κάθε 
εικονοστοιχείου όσον αφορά στη φωτεινότητα και στις χρωµατικές συνιστώσες (ξεχωριστά), εάν οι βαθµοί συµπίεσης για τη 
φωτεινότητα και τις χρωµατικές συνιστώσες είναι 10 και 40 αντίστοιχα;

3.2 Επιλέγουµε κωδικοποίηση JPEG των ανωτέρω εικόνων του βίντεο. Πόσα bits θα αντιστοιχούσαν, κατά µέσο όρο, σε ένα τυπικό 
µπλοκ φωτεινότητας;

3.3 Σε συνέχεια του ερωτήµατος B, πόσα bits θα αντιστοιχούσαν, κατά µέσο όρο, σε µία εικόνα φωτεινότητας διαστάσεων 480 × 
720 στην κωδικοποίηση JPEG;

3.4 Υποθέτοντας ότι 240.000 bits είναι διαθέσιµα για να κωδικοποιήσουν µία εικόνα 4:4:4, ποια θα ήταν η µέγιστη οριζόντια ανάλυση, 
γνωρίζοντας ότι η κάθετη ανάλυσή της είναι 500 γραµµές;

Η εικόνα στα δεξιά προκύπτει από την εφαρμογή ενός φίλτρου ενδιάμεσης τιμής (median filter) στην εικόνα αριστερά, 
πιθανότατα με μεγάλο παράθυρο.
Η υπόθεση αυτή βασίζεται στα εξής οπτικά χαρακτηριστικά της δεξιάς εικόνας:
• Η υφή της έχει αλλοιωθεί, εμφανίζοντας μεγάλες περιοχές με ομαλή φωτεινότητα και χαμηλή τοπική αντίθεση.
• Το αποτέλεσμα δεν είναι ισοτροπικά θολό όπως με το Gaussian blur, αλλά φαίνεται δομικά αλλοιωμένο, όπως 

συμβαίνει συχνά με το median filter σε εικόνες με πολύπλοκη υφή.

B (bits/pixel) : navitos bits ava pixel Tunikri akova Y(bCr 4:4: 4
, onou:

R(bits/pixel) : pusuos kudikonoinons Bu= Bcb= Ber =8biti/pixel
CCadiaoazo): Sacros orgnizons - Cu= 10, C= 40 = Bpixel= ButBastBor= 8t8+8=24bits/pixel

Ry =

By /C = 8/10 = 0
.
8 bitilpixel -> puravornia

Rc=

(Bab+Bar)/(c=
1/40= 0

.
4 bits/pixel exprMatke Ovidwoes

Jen JPEG Krudikonoinon Kaps akova xwpijzzal 83 block 8x8 pixels ava kavadl.

Kabe Y block nexidambave N= 8x8=64 pixel Kan Exoups pudro kudikonations Ry=08 bits/pixel
Apiquos bits as block quesvienias: Block = Ry . N= 0

.
8 . 64 = 51

.
2 bit / block

adquos bixels akovas: Npixels= WxH=750. 480 = 345
.
600 pixels

bits Eovas: Bimage = Npixels . Ru= 345
.
600 . 0

.
8 = 276

.

480 bits

Bavail= 240
.
000 bits Gasima da Kadiconoinon

Rtotal = Ru +Rc= 0
.
8+ 0

.
4= 1

.
2 bits/pixel Jia 4:4:4

Suvodikos apiquos pixel: Npixels=W.H= W . 500

Iuvodiko datecino bitrate: Bavail-Npixels . Rtotal = W
=Bavail2000-400 plea



Θέµα 4 (3.3 µονάδες)

4.1 Στο σχήµα φαίνεται ένα βαθύ νευρωνικό δίκτυο. Να εξηγήσετε τη λειτουργία του.

3.5 Αν η εικόνα ήταν 4:1:1, η ανάλυση αυτή θα ήταν ίδια, µεγαλύτερη ή µικρότερη; Γιατί;
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Kaba pixel anarzai dijozapa bits (50% dijozepal = Mejaduzzon avazuon

~ Ouvedizko vevowviko dikero - CNN

input : aongopavon akova 28 x 28 x 1

output: rativornon os 10 classes (0-9)

1. Input: akova 28x28x1 nijavozaza xelpojpagoi appoi
2

.
Conv-1: Ouveditn Me Kernel JxS

, xweis padding (valid padding)
~ Xwokri diacaon: 28-5 +1 =24 = 24x24xn, feature maps

3
. Max-Pooling (2x2) : Maliva XWakr diamaon Kaza 2

,
03 Kaos 2x2 block Kpazcis max

~ Xwokri diaoraon: 2412= 12 => 12x12xm1 feature maps
4.

Conv-2 : orvEditn Me Kernel Jx5
, xweis padding (valid padding

~ Xwokri diacaon: 12-5 +1 = 8 = 8x8XU2 feature maps
S

. Max-Pooling (2x2) : Meliva XWakr diamaon Kaza 2
,

03 Kaos 2x2 block Kpazcis max

~ Xwolkri Garaon: 812=4 => 4x4xn2 feature maps
6.Flattening: 4x4xn2 feature maps~ rector M3 length n3= 16m2 layer
7

. Fully-Connected Layer CReLU) . a us Movad adou ourdoveal ques odoul zous veuquival zou hiddent

-Xontimonosizal RelV dia pin Spamikoenza
8.Fully-Connected Layer CM3 dropout): anevesonosi zuxaio not co Movador Kaza zn achaidaron

- Roxa: anogurri overfitting
9.Output Layer: regiexa 10 movades stodou

,
nijarri Evepjonoinon me softmax

,
was va napaja nifav

- Euroniomos Xapakengioukiv Mor owEdits

Ipsimon Glacier me pooling
~ Extaionon un seampkuiv oxiosur ora fully connected layers



4.2 Στα συνελικτικά δίκτυα η χρήση ‘parameter sharing’ επιτρέπει τα εξής:
• µείωση του συνολικού αριθµού των άγνωστων παραµέτρων
• εφαρµογή ανίχνευσης features σε πολλαπλές θέσεις των εικόνων εισόδου
• το sharing των παραµέτρων που υπολογίστηκαν για µια κατηγορία εικόνων και σε άλλες διαφορετικές κατηγορίες (transfer 

learning)

4.3 Έχετε στη διάθεσή σας αξονικές τοµογραφίες των πνευµόνων υγιών ατόµων και ασθενών (όπως η εικόνα παρακάτω), και 
πρέπει να ανιχνεύσετε αν δείχνουν την ύπαρξη COVID-19. Περιγράψτε σύντοµα πώς θα σχεδιάζατε ένα σύστηµα που θα 
µάθαινε να υλοποιεί αυτόµατα αυτή την ανίχνευση.

🔹

 Βήματα σχεδίασης του συστήματος:
1. Συλλογή και labeling δεδομένων: Δημιουργούμε σύνολο δεδομένων με εικόνες CT από υγιή άτομα και ασθενείς με 

COVID-19, συνοδευόμενες από κατάλληλες ετικέτες (labels).
2. Προεπεξεργασία εικόνων: Κανονικοποίηση pixel values, Ανακατασκευή ή resize σε κοινές διαστάσεις, Ενδεχομένως 

εξαγωγή περιοχής ενδιαφέροντος (ROI), Εφαρμογή data augmentation (π.χ. περιστροφή, flip), για αύξηση γενίκευσης
3. Επιλογή και εκπαίδευση μοντέλου: Χρήση αρχιτεκτονικών CNN (ή 3D-CNN εάν επεξεργαζόμαστε όγκους εικόνων αντί 

για μεμονωμένα slices), Παράδειγμα μοντέλων: VGG, ResNet, DenseNet, Εφαρμογή Transfer Learning με fine-tuning 
προεκπαιδευμένων μοντέλων (π.χ. ImageNet)

4. Αξιολόγηση του συστήματος: Χρησιμοποιούμε κατάλληλες μετρικές, όπως: accuracy, binary cross-entropy (ως loss 
function), precision, recall, F1-score, AUC, ώστε να διασφαλίσουμε την διαγνωστική ακρίβεια του μοντέλου

Για την αυτόματη ανίχνευση COVID-19 από αξονικές τομογραφίες πνευμόνων, θα σχεδίαζα 
ένα σύστημα βασισμένο στη μηχανική μάθηση, και συγκεκριμένα σε συνελικτικά νευρωνικά 
δίκτυα (CNNs), τα οποία είναι κατάλληλα για ταξινόμηση εικόνων και ανίχνευση 
μορφολογικών χαρακτηριστικών.

1⃣

 Μείωση παραμέτρων: Στα CNNs, αντί κάθε φίλτρο να έχει ξεχωριστό βάρος για κάθε pixel εισόδου, χρησιμοποιούμε το ίδιο 
σύνολο βαρών (kernel) σε όλη την εικόνα. Αυτό μειώνει δραματικά τον αριθμό των παραμέτρων, π.χ. από εκατομμύρια (σε 
πλήρως συνδεδεμένα) σε λίγες χιλιάδες.

2⃣

 Ανίχνευση features σε πολλές θέσεις: Επειδή το kernel “σαρώνει” την εικόνα, μπορεί να ανιχνεύσει το ίδιο pattern (π.χ. μια 
ακμή) ανεξάρτητα από το πού βρίσκεται — κάτι κρίσιμο για εικόνες όπου τα αντικείμενα εμφανίζονται σε διαφορετικές θέσεις.

3⃣

 Μεταφορά μάθησης (Transfer Learning): Εφόσον τα φίλτρα μαθαίνουν γενικά patterns (π.χ. γραμμές, υφές), μπορούν να 
επαναχρησιμοποιηθούν και σε άλλες εφαρμογές — ακόμη και σε διαφορετικά dataset. Αυτό κάνει το transfer learning πολύ 
αποτελεσματικό.


