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Περίληψη

Παρακινούµενοι από την επιτυχία των µετασχηµατιστών στον τοµέα της επεξεργασίας
ϕυσικής γλώσσας, έγιναν προσπάθειες να εφαρµοστούν αντίστοιχα µοντέλα και στον τοµέα
της όρασης υπολογιστών. Γι΄ αυτό το λόγο δηµιουργήθηκαν οι Vision Transformers, οι οπο-
ίοι παρουσιάζουν κορυφαίες επιδόσεις σε τοµείς όπως η κατηγοριοποίηση εικόνων. Ωστόσο,
οι Vision Transformers συλλαµβάνουν µακρινές καθολικές εξαρτήσεις µέσω των επιπέδων
προσοχής, αλλά δεν διαθέτουν επαγωγικές προκαταλήψεις, ώστε να µπορούν να γενικευθούν
όταν εκπαιδεύονται σε µικρό σύνολο δεδοµένων, µε αποτέλεσµα να απαιτούνται µεγαλύτερα
σύνολα δεδοµένων για την εκπαίδευση τους. Αυτό αποτελεί ένα σηµαντικό εµπόδιο στην κα-
τηγοριοποίηση ιατρικών εικόνων, καθώς είναι δύσκολη η εύρεση µεγάλων ιατρικών συνόλων
δεδοµένων. Η παρούσα µελέτη ασχολείται µε την κατηγοριοποίηση ακτινογραφιών ϑώρα-
κος, που αντιστοιχούν σε διαφορετικές ασθένειες που επηρεάζουν τους πνεύµονες, όπως
είναι ο COVID-19. Πιο συγκεκριµένα, COVID-19 είναι µια αρκετά µεταδοτική µολυσµατι-
κή ασθένεια που προσβάλει το αναπνευστικό σύστηµα και οφείλεται στον ιό SARS-CoV-2.
Πολλοί ασθενείς που προσβάλλονται από αυτή χρειάζονται άµεση ιατρική ϐοήθεια και αυτό
καθιστά επιτακτική την άµεση ανιχνευση της. Για την επίλυση των παραπάνω προβληµάτων
επινοήθηκαν τα υβριδικά µοντέλα, τα οποία προσπαθούν να προσθέσουν κάποια πλεονε-
κτήµατα των συνελικτικών νευρωνικών δικτύων στους Vision Transformer, προκειµένου να
γίνει δυνατή η εκπαίδευση των µοντέλων σε µικρότερα σύνολα δεδοµένων. Στην µελέτη αυτή
επικεντρωνόµαστε στην σύγκριση των υβριδικών µοντέλων προεκπαιδευµένων στο ImageNet-
1k µε τον παραδοσιακό Vision Transformer προεκπαιδευµένο στο ImageNet-21k, αλλά και
στην εκπαίδευση των µοντέλων από την αρχή κάνοντας χρήση τόσο ενός µέρους, όσο και
ολόκληρου του διαθέσιµου συνόλου δεδοµένων COVID-QU-Ex. Τα αποτελέσµατα που προ-
κύπτουν δείχνουν την υπεροχή των υβριδικών µοντέλων τόσο όσον αφορά την ακρίβεια, τον
χρόνο εκπαίδευσης, αλλά και τον αριθµό των δεδοµένων που απαιτείται για την εκπαίδευση.

Λέξεις Κλειδιά

Vision Transformers, Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα, Κατηγοριοποίηση ιατρικών ει-
κόνων, COVID-19, Ιογενής Πνευµονία, Βακτηριακή Πνευµονία, Υβριδικά µοντέλα ViT-CNN,
DeiT, CeiT, Compact Transformers, Conformer, LocalViT, Convolutional vision Transfor-
mers
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Abstract

Inspired by the success of Transformers in the field of Natural Language Processing,
efforts have been made to apply similar models in computer vision. This led to the de-
velopment of Vision Transformers, which have achieved state-of-the-art results in areas
such as image classification. However, Vision Transformers capture long-range global
dependencies through attention layers but they lack inductive biases, making it challen-
ging for them to generalize when trained on small datasets. As a result, larger datasets
are required for their training. This poses a significant obstacle in the classification of
medical images since it is difficult to find large medical datasets. This study focuses
on the classification of chest X-ray images corresponding to different diseases affecting
the lungs, such as COVID-19. Specifically, COVID-19 is a highly contagious and infe-
ctious disease that affects the respiratory system and is caused by the SARS-CoV-2 virus.
Many patients affected by this disease require immediate medical care, making its timely
detection crucial. To address these challenges, hybrid models were devised, aiming to
incorporate some advantages of CNNs into Vision Transformers, enabling the training of
models on smaller datasets. In this study, we compare the hybrid models pre-trained on
ImageNet-1k with the traditional Vision Transformer pre-trained on ImageNet-21k. We
also explore training the models from scratch using both a subset and the entire available
COVID-QU-Ex dataset. The results obtained demonstrate the superiority of the hybrid
models in terms of accuracy, training time and the number of data required for training.

Keywords

Vision Transformers, Convolutional Neural Networks, Medical Image classification,
COVID-19, Viral Pneumonia, Bacterial Pneumonia, Hybrid ViT-CNN models, DeiT, CeiT,
Compact Transformers, Conformer, LocalViT, Convolutional vision Transformers
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

1.1 Αντικείµενο της διπλωµατικής

Ο COVID-19 είναι µια πολύ µεταδοτική και µολυσµατική ασθένεια που προκαλείται
από το ιό Severe Acute Respiratory Syndrome Coronavirus-2 (SARS-CoV-2) και για αυ-
τό το λόγο έχει ανακηρυχθεί πανδηµία από τον Παγκόσµιο Οργανισµό Υγείας (WHO). Σε
κάποιες περιπτώσεις µπορεί να οδηγήσει σε αναπνευστική ανεπάρκεια και πιθανόν ϑάνατο,
µε αποτέλεσµα να καθίσταται αναγκαία η έγκαιρη και αποτελεσµατική διάγνωση της νόσου
για την επιτυχή αντιµετώπιση της [31]. Μια από τις ϐασικές µεθόδους διάγνωσης της συ-
γκεκριµένης νόσου είναι το Reverse-Transcription Polymerase Chain Reaction (RT-PCR).
Ωστόσο, υπάρχουν και τεχνικές απεικόνισης όπως το Chest Computed Tomography (CT)
και οι ακτινογραφίες ϑώρακα (Chest X-ray ή CXR) που έχουν ϐρεθεί να έχουν µεγαλύτερη
ευαισθησία στον εντοπισµό της νόσου [32]. Πιο συγκεκριµένα, οι ακτινογραφίες ϑώρακα ε-
ίναι διαθέσιµες σε χαµηλό κόστος, προκειµένου να συµβάλουν στον εντοπισµό της ασθένειας
COVID-19 και µπορούν να παρέχουν πολύτιµες πληροφορίες σχετικά µε τις αλλοιώσεις των
πνευµόνων που προκαλέι η νόσος.

Η αποδοτικότητα στις εφαρµογές ανάλυσης ιατρικών εικόνων µπορεί να ϐελτιωθεί αι-
σθητά µε την είσοδο της τεχνητής νοηµοσύνης (AI) και των τεχνικών ϐαθιάς µάθησης (DL)
στην αντιµετώπιση τους [33]. Τα µοντέλα ϐαθιάς µάθησης, εκπαιδευµένα σε µεγάλα σύνολα
δεδοµένων ιατρικών εικόνων, µπορούν να ϐοηθήσουν στον εντοπισµό µοτίβων και χαρακτη-
ϱιστικών που µπορεί να µην είναι εύκολα αναγνωρίσιµα από το ανθρώπινο µάτι [34]. Με
αυτό τον τρόπο µπορούν να συµβάλουν στην προσπάθεια των ειδικών για πρώιµο εντοπισµό
και πρόβλεψη ασθενειών, συµπεριλαµβανοµένο και του COVID-19. Γενικά, ο συνδυασµός
της ιατρικής επιστήµης και της τεχνολογίας των υπολογιστών µπορούν να ϐοηθήσουν στην
αντιµετώπιση της όλο αυξανόµενης πολυπλοκότητας και των δυσκολιών που εµφανίζονται
στον τοµέα της υγειονοµικής περίθαλψης [35].

Τα τελευταία χρόνια τα Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα (CNNs) αποτελούσαν ένα από
τα πιο συνηθισµένα είδη µοντέλων που χρησιµοποιούταν στις εφαρµογές της όρασης υπο-
λογιστών (computer vision), παρουσιάζοντας σε πολλές περιπτώσεις state-of-the-art αποτε-
λέσµατα. Ωστόσο, εµπνευσµένοι από την επιτυχία των µετασχηµατιστών (Transformers) στον
τοµέα της επεξεργασίας ϕυσικής γλώσσας (NLP) [36], έγιναν προσπάθειες για δηµιουργία α-
ντίστοιχων µοντέλων στον τοµέα της όρασης υπολογιστών. Οι Vision Transformers (ViTs) [15]
είναι ένας τύπος µοντέλων ϐαθιάς µάθησης που χρησιµοποιούνται όλο και περισσότερο σε
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εφαρµογές, όπως κατηγοριοποίηση εικόνων, ανίχνευση αντικειµένων και άλλες περιπτώσεις
της όρασης υπολογιστών. Τα ViTs συλλαµβάνουν µακρινές καθολικές εξαρτήσεις, µέσω των
self-attention επιπέδων, σε αντίθεση µε τα CNNs που συλλαµβάνουν τοπικές πληροφορίες
µέσω των τοπικών δεκτικών πεδίων (receptive fields) . Ωστόσο οι Vision Transformers δεν
διαθέτουν επαγωγικές προκαταλήψεις (inductive biases) και συνεπώς δεν διαθέτουν την ι-
κανότητα γενίκευσης οταν εκπαιδεύονται σε µικρό σύνολο δεδοµένων. Αυτό δηµιουργεί την
ανάγκη ύπαρξης µεγάλων συνόλων δεδοµένων για την εκπαίδευση τους, προκειµένου να πε-
τύχουν state-of-the-art αποτελέσµατα στις διάφορες εφαρµογές. Για αυτό το λόγο καθίσταται
αναγκαίο να συνδυαστόύν τα χαρακτηριστικά των προαναφερθέντων µοντέλων, προκειµένου
να αξιοποιηθούν να πλεονεκτήµατα και των δύο και να δηµιουργηθούν µοντέλα µε ϐελ-
τιωµένα αποτελέσµατα που δεν χρειάζονται µεγάλα σύνολα δεδοµένων για την εκπαίδευση
τους.

Συνεπώς, σκοπός αυτής της εργασίας είναι να µελετήσουµε διάφορα υβριδικά CNN-ViT
συστήµατα ϐαθιάς µάθησης και να τα εφαρµόσουµε σε ένα Ϲωτικής σηµασίας πρόβληµα των
ηµερών µας, τον εντοπισµό του COVID-19 µέσω ακτινογραφιών ϑώρακα.

Οι κύριες συνεισφορές αυτής της εργασίας είναι :

• Εξετάζουµε µια µεγάλη ποικιλία υβριδικών CNN-ViT µοντέλων για να ϐελτιώσουµε την
απόδοση και τις δυνατότητες της εφαρµογής κατηγοριοποίησης εικόνων.

• Εφαρµόζουµε αυτά τα προσεκτικά επιλεγµένα µοντέλα στο σύνολο δεδοµένων COVID-
QU-Ex, έναν πολύτιµο δείκτη για την αξιολόγηση της απόδοσης των µοντέλων στην
εφαρµογή κατηγοριοποίησης ιατρικών εικόνων και τον εντοπισµό του COVID-19.

• Συγκρίνουµε τις επιδόσεις των CNN-ViT και των απλών ViT όταν γίνονται fine-tuning
και όταν εκπαιδεύονται από το µηδέν. Και στις δύο περιπτώσεις, τα υβριδικά µοντέλα
επιτυγχάνουν καλύτερα αποτελέσµατα όσον αφορά την ακρίβεια, τον χρόνο εκπαίδευ-
σης και το υπολογιστικό κόστος.

• Η µελέτη µας αποδεικνύει την ενισχυµένη ικανότητα εντοπισµού του COVID-19, πα-
ϱέχοντας αξιόπιστα και ισχυρά (robust) αποτελέσµατα.

• Εξετάζουµε την συµπεριφορά των Vision Transformer όταν εκπαιδεύονται µε δύο α-
πό τις τρεις κλάσεις του συνόλου δεδοµένων COVID-QU-Ex, οι οποίες προκύπτουν
είτε από συνδυασµό ή διαγραφή κλάσεων. Τα αποτελέσµατα σε κάποιες περιπτώσεις
ξεπερνούν σε ακρίβεια το 99%.

1.2 Οργάνωση του τόµου

Η εργασία είναι οργανωµένη σε 7 Κεφάλαια, ενώ περιλαµβάνει και 1 Παράρτηµα. Το
περιεχόµενο των Κεφαλαίων και του Παραρτήµατος αναλύεται παρακάτω:

• Το παρών Κεφάλαιο αποτελεί την εισαγωγή της εργασίας.

• Το Κεφάλαιο 2 παρουσιάζει το ϑεωρητικό υπόβαθρο της µελέτης.
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1.2 Οργάνωση του τόµου

• Το Κεφάλαιο 3 παρέχει εργασίες σχετικές µε ιατρικά σύνολα δεδοµένων και ιδιαίτερα
µε την ασθένεια του COVID-19, καθώς και τις ιδιαιτερότητες των συνόλων αυτών.

• Το Κεφάλαιο 4 περιγράφει τα σύνολα δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκαν.

• Το Κεφάλαιο 5 καθορίζει την αρχιτεκτονική των µοντέλων και την µεθοδολογία που
ακολουθήθηκε.

• Το Κεφάλαιο 6 παρουσιάζει τις πειραµατικές διαδικασίες και τα αποτελέσµατα.

• Το Κεφάλαιο 7 περιγράφει τα συµπεράσµατα και τις πιθανές µελλοντικές επεκτάσεις
της εργασίας.

• Το Παράρτηµα Α΄ αναλύει την δοµή του στρώµατος προσοχής (attention layer) και
παρουσιάζει τις διάφορες παραλλαγές του, ενώ παράλληλα παρουσιάζει τις ϐασικές
συναρτήσεις ενεργοποίησης, µε το µεγαλύτερο µέρος εξ αυτών να χρησιµοποιείται
στην παρούσα εργασία.
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Κεφάλαιο 2

Θεωρητικό υπόβαθρο

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται οι έννοιες της Τεχνητής Νοηµοσύνης, Μηχανικής
Μάθησης και Βαθιάς Μάθησης, κάποιες ϐασικές εφαρµογές που πραγµατοποιούν,

καθώς και τα ϐασικά µοντέλα που χρησιµοποιούνται για την αντιµετώπιση τους.

2.1 Τεχνητή Νοηµοσύνη

Τεχνητή νοηµοσύνη αποτελεί τον τοµέα την πληροφορικής που δηµιουργεί υπολογιστι-
κά συστήµατα, τα οποία προσπαθούν να αναπαραστήσουν την ανθρώπινη νοηµοσύνη. Πιο
συγκεκριµένα, έχει ως στόχο την αυτοµατοποίηση επίλυσης προβληµάτων που ο άνθρωοπος
επιλύει καλύτερα από τους υπολογιστές. Χαρακτηριστικά παραδείγµατα τέτοιων προβλη-
µάτων είναι η µάθηση, η προσαρµοστικότητα, η αναγνώριση προσώπων και η ταξινόµηση σε
κλάσεις[37].

΄Ενα ϐασικό πλεονέκτηµα της τεχνητής νοηµοσύνης ειναι η ταχύτητα µε την οποία µα-
ϑαίνει το εκάστωτε µοντέλο που είναι πολύ µεγαλύτερη από την ταχύτητα εκµάθησης του
ανθρώπινου εγκέφαλου µε αποτέλεσµα να υπάρχουν πολύ µεγάλες δυνατότητες εξέλιξης.
Ακόµη, εξοικονοµεί χρόνο στους εργαζοµένους εκτελώντας επαναλαµβανόµενες διεργασίες
που ϑα καθιστούσαν λιγότερο ενδιαφέρουσα την δουλεία τους. Τέλος προσφέρει ασφάλεια,
καθώς υπάρχει η δυνατότητα κάποιες εργασίες που εµπεριέχουν ϱίσκο να επιτελούνται από
εκπαιδευµένα ϱοµπότ[38].

2.2 Μηχανική Μάθηση

Η µηχανική µάθηση αποτελεί υποκατηγορία της τεχνητής νοηµοσύνης και αποτελεί έναν
από τους πιο γρήγορα αναπτυσσόµενους κλάδους της πληροφορικής. Είναι ένας τοµέας που
χρησιµοποιεί δεδοµένα για την ϐελτίωση της επίδοσης των υπολογιστών σε συγκεκριµένες
εφαρµογές. Πιο συγκεκριµένα, χρησιµοποιεί δεδοµένα για την εκπαίδευση των µοντέλων,
τα οποια στην συνέχεια µπορούν να χρησιµοποιηθούν για να κάνουν αντίστοιχη πρόβλεψη
σε δεδοµένα µε τα οποία δεν έχουν έρθει σε επαφή. Μερικούς από τους τοµείς που χρησιµο-
ποιείται η µηχανική µάθηση είναι η όραση υπολογιστών, η επεξεργασία ϕυσικής γλώσσας,
αναγνώριση ϕωνής και ανάλυση δεδοµένων[39].

Οι ϐασικοί τύποι µηχανικής µάθησης είναι :
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Εικόνα 2.1: Σχέση τεχνητής νοηµοσύνης, µηχανικής µάθησης και ϐαθιάς µάθησης [22].

• Επιβλεπόµενη µάθηση (Supervised Learning): Για κάθε δεδοµένο εισόδου διαθέτουµε
και µία ετικέτα, η οποία δηλώνει την κατηγορία στην οποία ανήκει. Το µοντέλο εκπαι-
δεύεται µε ϐάση αυτά τα δεδοµένα και έχει ως στόχο τον προσδιορισµό των ετικετών των
δοκιµαστικών (test) δεδοµένων. Μερικές κατηγορίες επιβλεπόµενης µάθησης είναι η
κατηγοριοποίση δεδοµένων, όπου αποδίδουµε στα δοκιµαστικά δεδοµένα κάποια από
τις διαθέσιµες ετικέτες και το regression, όπου στόχος είναι η πρόβλεψη της µελλοντι-
κής τιµής µια µεταβλητής εξαρτηµένης από άλλες ανεξάρτητες µεταβλητες.

• Μη Επιβλεπόµενη Μάθηση (Unsupervised Learning): χρησιµοποιεί αλγόριθµους για
την ανάλυση και οµαδοποίηση δεδοµένων µε ϐάση κοινών µοτίβων, καθώς δεν δια-
ϑέτουµε ετικετές για αυτά τα δεδοµένα. Η µη επιβλεπόµενη µάθηση χρησιµοποιείται
κυρίως για τις εξής 3 εφαρµογές[40]:

1. Clustering, η οποία οµαδοποιεί τα δεδοµένα χωρίς ετικέτα µε ϐάση οµοιότητες
και διαφορές που παρουσιάζουν µεταξύ τους.

2. Association, η οποία ϐασίζεται σε κανόνες για την εύρεση σχέσεων µεταξύ µε-
ταβλητών σε ένα δοσµένο σύνολο δεδοµένων. Χρησιµοποιείται συχνά για την
ανάλυση της αγοράς, προκειµένου να εντοπισθούν µοτίβα στις αγορές των κατα-
ναλωτών και να ϐρεθούν σχέσεις ανάµεσα σε διαφορετικά προϊόντα.

3. Dimensionality reduction, µέσω της οποίας µειώνονται οι διαστάσεις των δεδο-
µένων εισόδου, προκειµένου να γίνει ευκολότερη η επεξεργασία τους από τα
εκάστωτε µοντέλα. Ωστόσο η µείωση των διαστάσεων ϑα πρέπει να γίνεται σε
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ελεγχόµενο ϐαθµό, έτσι ώστε να µην επηρεάζεται η αξιοπιστία των δεδοµένων.
Συνήθως χρησιµοποιείται στο στάδιο προεπεξεργασίας των δεδοµένων και η πιο
γνωστή τέτοια µέθοδος είναι η Principal Component Analysis (PCA)

• Ενισχυτική µάθηση (Reinforcement Learning): ο πράκτορας ενισχυτικής µάθησης
µαθαίνει αλληλεπιδρώντας µε το περιβάλλον, παίρνοντας επιβράβευση (reward) για
κάθε κίνηση που ϑεωρείται ϑετική και τιµωρία (punishment) για κάθε κίνηση που
ϑεωρείται αρνητική.

Εικόνα 2.2: Κλάδοι Μηχανικής Μάθησης [23].

Μια υποκατηγορία µοντέλων µηχανικής µάθησης αποτελούν τα νευρωνικά δίκτυα 2.3 ή
αλλιώς τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (artificial neural networks→ ANN), τα οποία προσπαθούν
να µιµηθούν την λειτουργία του αθρώπινου εγκεφάλου. Τα ϐασικά επίπεδα των νευρωνικών
δικτύων είναι το επίπεδο εισόδου, εξόδου και τα κρυφά επίπεδα (hidden layers). Αυτά τα
επίπεδα αποτελούνται απο νευρώνες, ϐασικά στοιχεία των οποίων είναι οι είσοδοι, τα ϐάρη,
το bias και η έξοδος. Η έξοδος κάθε νευρώνα προκύπτει από τον τύπο y =

∑n
i=1 wi · xi −bias,

όπου wi τα ϐάρη του νευρώνα και xi οι είσοδοι του νευρώνα. Πιο συγκεκριµένα, ένας
νευρώνας ενεργοποιείται όταν το εσωτερικό γινόµενο των ϐαρών και των εισόδων ξεπεράσει
το κατώφλι (threshold ή bias). Η έξοδος αυτών των δικτύων µπορεί να µοντελοποιηθεί, ώστε
να αντιστοιχεί σε µια συγκεκριµένη κατηγορία.
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2.3 Βαθιά Μάθηση

Τα µοντέλα ϐαθιάς µάθησης αποτελούν υποσύνολο των νευρωνικών δικτύων και δια-
ϑέτουν µεγαλύτερο πλήθος (περισσότερα από 3) ενδιάµεσων επιπέδων (κρυφά επίπεδα) που
τα καθιστά πιο ¨βαθιά¨[41]. Η ϐασική διαφορά των ϐαθιών νευρωνικών δικτύων µε τα µο-
ντέλα µηχανικής µάθησης είναι οτι τα πρώτα µπορούν να επεξεργάζονται δεδοµένα στην
αρχική τους µορφή, χωρίς περαιτέρω προεπεξεργασία, περιορίζοντας µε αυτό τον τρόπο την
ανθρώπινη παρέµβαση.

Εικόνα 2.3: Σύγκριση µοντέλων µηχανικής και ϐαθιάς µάθησης [24].

Μερικές κατηγορίες µοντέλων ϐαθιάς µάθησης είναι τα Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα,
τα Αναδροµικά Νευρωνικά ∆ίκτυα (Recurrent Neural Networks ή RNN) και οι Μετασχηµα-
τιστές (Transformers), οι οποίοι παρουσιάζονται παρακάτω.

2.4 Κατηγοριοποίηση εικόνων (Image Classification)

Κατηγοριοποίηση εικόνων είναι η διαδικασία ανάθεσης ετικετών σε δεδοµένα ενός συ-
νόλο µε ϐάση κάποια χαρακτηριστικά που προκύπτουν από αυτά και αποτελεί µια από τις
ϐασικότερες εφαρµογές της τεχνητής νοηµοσύνης, της ϐαθιάς µάθησης και της όρασης υπο-
λογιστών [42]. Κάθε ετικέτα που µπορούµε να αποδόσουµε σε ένα αντικείµενο συγκροτεί µία
κλάση. Μερικές ϐασικές κατηγοριές κατηγοριοποίησης εικόνων είναι η δυαδική ταξινόµη-
ση (binary classification), όταν υπάρχουν µόνο δύο κλάσεις και η πολυταξική ταξινόµηση
(multiclass classification), όταν υπάρχουν περισσότερες από δύο κλάσεις. Τα κυριότερα
µοντέλα που χρησιµοποιούνται για την συγκεκριµένη εφαρµογή είναι τα Support Vector
Machines (SVM), Decision Trees, K Nearest Neighbor, Artificial Neural Networks, Convo-
lutional Neural Networks, καθώς και οι Vision Transformers, οι οποίοι εµφανίστηκαν τα
τελευταία χρόνια. Συνήθως, το τελευταίο στάδιο των µοντέλων είναι µία softmax συνάρτηση
ενεργοποίησης που λαµβάνει τα δεδοµένα που έχουν παραχθεί από το δίκτυο και τα µετα-
τρέπει σε πιθανότητες που αντιστοιχούν στις πιθανές κλάσεις. Πολλές ϕορές τα δεδοµένα
εισόδου πρέπει να υποβληθούν σε κάποια προεπεξεργασία, προκειµένου να έρθουν στην
κατάλληλη µορφή που απαιτείται για την τροφοδοσία τους στο εκάστωτε µοντέλο. Για πα-
ϱάδειγµα, αν τα δεδοµένα εισόδου είναι εικόνες, µπορούν να εφαρµοστούν µέθοδοι, όπως
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αλλαγή µεγέθους εικόνας, περιστροφή εικόνας ή και εφαρµογή ϕίλτρων για την µείωση
ϑορύβου, ενώ αν τα δεδοµένα είναι πινακοειδή (tabular) µπορεί να γίνει χειρισµός των τι-
µών που λείπουν και των κατηγορικών χαρακτηριστικών. Κάποιες ϐασικές προκλήσεις στον
τοµέα αυτόν είναι [43]:

• Intra-Class Variation: Μεγάλη διαφοροποίηση µεταξύ αντικειµένων της ίδιας κλάσης.

• Scale Variation: Τα αντικείµενα εµφανίζονται στις εικόνες σε πολύ διαφορετικά µε-
γέθη.

• View-Point Variation: Εµφάνιση αντικειµένων από διαφορετική οπτική γωνία.

• Occlusion: Κάποια αντικείµενα δεν ϕαίνονται ολόκληρα, αλλά καλύπτονται από άλλα.

• Illumination: Λόγω διαφοράς ϕωτισµού το ίδιο αντικείµενο µπορεί να απεικονίζεται
µε πολύ διαφορετική ένταση µέσω των pixels.

• Background Clutter: Υπάρχουν πολλά διαφορετικά αντικείµενα στην εικόνα, το οποίο
καθιστά δύσκολο τον εντοπισµό του αντικειµένου ενδιαφέροντος.

Γίνονται διαρκείς προσπάθειες για ϐελτίωση όσον αφορά την ακρίβεια, την ευρωστία (robustness)
και την δυνατότητα επεξηγησιµότητας, προκειµένου να δηµιουργηθούν µοντέλα που αντι-
µετωπίζουν τα παραπάνω προβλήµατα και προοδεύουν τον τοµέα της όρασης υπολογιστών.

2.5 Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα (Convolutional Neural Ne-

tworks)

Τα Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα (CNNs) είναι µία από τις κυρίαρχες αρχιτεκτονικές
όσον αφορά τις εφαρµογές που σχετίζονται µε την όραση υπολογιστών, όπως κατηγοριοποίη-
ση εικόνων, ανίχνευση αντικειµένων και τµηµατοποίηση εικόνων. Αποτελούν ένα αλγόριθµο
ϐαθιάς µάθησης που είναι ειδικά σχεδιασµένος να λαµβάνει ως είσοδο εικονικά δεδοµένα,
κυρίως εικόνες, και έχει ως στόχο να αναθέσει ϐάρη και biases στα αντικείµενα στην εικόνα,
προκειµένου να µπορέσει να τα διαφοροποιήσει µεταξύ τους [44].

Τα CNNs αποτελούνται κυρίως από 3 επίπεδα, το συνελικτικό επίπεδο (convolutional
layer), το επίπεδο οµαδοποίησης (pooling layer) και το πλήρως συνδεδεµένο επίπεδο (fully
connected layer ή FC). Τα συνελικτικά επίπεδα εφαρµόζουν ϕίλτρα στις εικόνες που δέχο-
νται ως είσοδο, επιτρέποντας στο δίκτυο να συλλαµβάνει τοπικά µοτίβα και τοπικές χωρικές
σχέσεις. Η έξοδος των επιπέδων αυτών αντιπροσωπέυει συγκεκριµένα χαρακτηριστικά της
εικόνας και αποκαλείται χάρτης χαρακτηριστικών (feature map). ΄Οσο το δίκτυο προχωράει
τα χαρακτηριστικά αυτά συνδυάζονται για την δηµιουργία πολύπλοκων µοτίβων[45]. Στα συ-
νελικτικά επίπεδα χρησιµοποιούνται ακόµη συναρτήσεις ενεργοποίησης µε επικρατέστερη
την ReLU. Από την άλλη τα επίπεδα οµαδοποίησης χρησιµοποιούνται για την υποδειγµα-
τολειψία (downsampling) των χαρτών χαρακτηριστικών, µειώνοντας τις χωρικές διαστάσεις,
διατηρώντας παράλληλα τις απαραίτητες πληροφορίες. Με αυτό τον τρόπο µειώνεται το υ-
πολογιστικό κόστος και εξάγονται χαρακτηριστικά που δεν µεταβάλλονται από την ϑέση που
ϐρίσκονται και από την περιστροφή στην οποία υποβάλλονται. Υπάρχουν 3 είδη επιπέδων
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οµαδοποίησης, το max pooling, που επιλέγει την µέγιστη τιµή από το κοµµάτι της εικόνας
που εφαρµόζεται ο πυρήνας, το average pooling που επιστρέφει τον µέσο όρο των στοιχείων
του αντίστοιχου κοµµατιού και το sum pooling που επιστρέφει το άθροισµα των στοιχε-
ίων. Το πλήρως συνδεδεµένο επίπεδο χρησιµοποιείται για την εκµάθηση µη γραµµικών
συνδυασµών των χαρακτηριστικών υψηλότερου επιπέδου που προκύπτουν στην έξοδο των
συνελικτικών επιπέδων. Στην αρχή των FC επιπέδων η είσοδος γίνεται flatten και µετατρέπε-
ται σε µονοδιάστατο πίνακα. Τέλος για κατηγοριοποίηση της εξόδου το αποτέλσµα των FC
επιπέδων περναέι από Softmax ή Sigmoid συνάρτηση ενεργοποίησης. Μια ϐασική µορφή
CNN παρουσιάζεται στο Σχήµα 2.1.

Σχήµα 2.1: Αρχιτεκτονική απλού CNN [1].

Μερικά ϐασικά CNNs είναι το LeNet, το AlexNet, το VGGNet, το ResNet και το Go-
ogleNet ή Inception v1. Το LeNet είναι ένα από τα πρώτα CNNs και αποτελείται από 7
επιπέδα, µεταξύ των οποίων είναι 3 συνελικτικά επίπεδα, 2 average pooling επίπεδα και 2
πλήρως συνδεδεµένα επίπεδα, ενώ ως συνάρτηση ενεργοποίησης χρησιµοποιείται η tanh. Η
ϐασική εφαρµογή του ήταν η απλή αναγνώριση ψηφίων. Το AlexNet χρησιµοποίησε ως συ-
νάρτηση ενεργοποίησης την ReLU, προσθέτοντας µη γραµµικότητα, αυξάνοντας παράλληλα
την ταχύτητα του δικτύου και διατηρώντας ίδια ακρίβεια (accuracy). Ακόµη έγινε χρήση
dropout αντί για regularization για την αντιµετώπιση της υπερπροσαρµογής (overfitting),
ενώ τέλος εφαρµόστηκε επικαλυπτόµενο pooling, µειώνοντας το µέγεθος του δικτύου [46].
Το µοντέλο αυτό νίκησε µε µεγάλη διαφορά τον διαγωνισµό ImageNet LSVRC-2012. Το
VGGNet µε την σειρά του αντικατέστησε τα µεγαλύτερα ϕίλτρα µεγέθους 5x5 και 11x11
µε µικρότερα ϕίλτρα 3x3, µε αποτέλεσµα να µειωθούν οι παράµετροι και να ϐελτιωθεί ο
χρόνος εκπαίδευσης. Παράλληλα σχεδιάστηκαν ϐαθύτερες εκδόσεις του µοντέλου (VGG-16,
VGG-19) για την ϐελτίωση της απόδοσης. Το ResNet πρόσθεσε υπολειµµατικές συνδέσεις
(residual connections), επιτρέποντας την χρήση ϐαθύτερων δικτύων µε την συµβολή του
στην αντιµετώπιση του προβλήµατος των εξαφανιζόµενων παραγώγων (vanishing gradients)
στο backpropagation. Τέλος το GoogleNet εισήγαγε παράλληλα ϕίλτρα διαφορετικών µεγε-
ϑών, δηµιουργώντας ευρύτερα δίκτυα (wider networks) και µια max pooling διακλάδωση.
Ακόµη, έκανε χρήση 1x1 συνελίξεων για την µείωση του ϐάθους (καναλιών). Τα ϕίλτρα µε
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τους µεγάλους πυρήνες συνελάµβαναν καθολικά χαρακτηριστικά, ενώ οι µικροί πυρήνες
συγκεκριµένα χαρακτηριστικά περιοχής που κατανέµονταν σε ολόκληρο το πλαίσιο της ει-
κόνας. Σε κάποια αρχικά επίπεδα προστέθηκαν ϐοηθητικοί ταξινοµητές για την επίλυση του
προβλήµατος των εξαφανιζόµενων παραγώγων.

2.6 Μετασχηµατιστές (Transformers)

Η αρχιτεκτονική των µοντέλων που ϐασίζονται στο self-attention και ειδικότερα των Με-
τασχηµατιστών αποτελεί την πιο συνηθισµένη αρχιτεκτονική για εφαρµογές που σχετίζονται
µε επεξεργασία ϕυσική γλώσσας και σε πολλές από αυτές αποτελεί το state-of-the-art, επι-
κρατώντας έναντι των αντίστοιχων RNN και LSTM µοντέλων. Ο µηχανισµός self-attention
στον οποίο ϐασίζονται τους επιτρέπει να επικεντρώνονται σε διαφορετικά κοµµάτια της ει-
σόδου, συλλαµβάνοντας µακρινές εξαρτήσεις και κατανοώντας τις σχέσεις µεταξύ των λέξεων
που οδηγούν σε καλύτερα αποτελέσµατα. Τα µοντέλα αυτά ϐασίζονται στην αρχιτεκτονική
κωδικοποιητή-αποκωδικοποιητή, όπως ϕαίνεται στο Σχήµα 2.2 και τα αποδοτικότερα εξ αυ-
τών προκύπτουν µετά από προεκπαίδευση σε µεγάλα σύνολα κειµένων και fine-tuning σε
κάποιο σύνολο δεδοµένων αρκετά µικρότερης έκτασης από το σύνολο µε το οποίο έγινε pre-
train. Στον τοµέα της ϕυσικής γλώσσας χρησιµοποιούνται σε εφαρµογές, όπως µετάφραση
κειµένου, ανάλυση συναισθηµάτων, περίληψη κειµένου, απάντηση ερωτήσεων κ.α.

Σχήµα 2.2: Αρχιτεκτονική κωδικοποιητή-αποκωδικοποιητή [2].
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Ωστόσο, τα τελευταία χρόνια εµφανίζονται όλο και περισσότερες µελέτες που εφαρµόζουν
αρχιτεκτονική που ϐασίζεται στους µετασχηµατιστές και στον τοµέα της όρασης, δηλαδή σε
δεδοµένα όπως εικόνες και ϐίντεο [15]. Η υπολογιστική πολυπλοκότητα και η δυνατότητα
επεκτασιµότητας που διαθέτουν οι Transformers επιτρέπουν την εκπαίδευση µοντέλων µε
πολύ µεγάλο πλήθος παραµέτρων που ξεπερνούν τα 100 δισεκατοµµύρια, ενώ παράλλη-
λα παρουσιάζουν ϐελτιωµένα αποτελέσµατα σε σύγκριση µε τα CNNs, όταν διαθέτουν τους
ίδιους υπολογιστικούς πόρους [15]. Τα µοντέλα αυτά έφεραν την επανάσταση στον τοµέα της
όρασης υπολογιστών, αντικαθιστώντας τα συνελικτικά επίπεδα µε self-attention layers και τα
τοπικά receptive πεδία µε την δυνατότητα σύλληψης καθολικών χαρακτηριστικών. Αποτελε-
ίται από ένα input embedding layer, αρκετους κωδικοποιητές µετασχηµατιστή (transformer
encoder) και ένα classification head που χρησιµοποιείται για την πρόβλεψη. Τα µοντέλα
αυτά χρησιµοποιούνται σε πολλές εφαρµογές της όρασης υπολογιστών συµπεριλαµβανο-
µένης της κατηγοριοποίησης εικόνων, της ανίχνευσης αντικειµένων, της σηµασιολογικής
τµηµατοποίησης και της παραγωγής εικόνας.

Τα Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα εµφανίζουν καλύτερες επιδόσεις σε σύγκριση µε τους
Μετασχηµατιστές, όταν εκπαιδεύονται από την αρχή σε κάποιο µικρό σύνολο δεδοµένων.
Αυτο συµβαίνει, γιατί οι µετασχηµατιστές συλλαµβάνουν µακρινές καθολικές εξαρτήσεις,
κάτι που οφείλεται στα attention layers και δεν διαθέτουν επαγωγικές προκαταλήψεις και
συνεπώς δεν διαθέτουν την ικανότητα γενίκευσης οταν εκπαιδεύονται σε µικρό σύνολο δεδο-
µένων. ΄Οταν όµως τα µοντέλα είναι εκπαιδευµένα σε µεγάλο πλήθος δεδοµένων, όπως είναι
το ImageNet, τότε οι µετασχηµατιστές παρουσιάζουν πολύ µεγάλη ϐελτίωση και σε κάποιες
περιπτώσεις ξεπερνόυν τις επιδόσεις των Συνελικτικών Νευρωνικών ∆ικτύων, που µέχρι πρότι-
νος κυριαρχούσαν στις εφαρµογές της όρασης υπολογιστών. Τέλος µια ακόµη µέθοδος που
ευνοεί τις επιδόσεις των µετασχηµατιστών είναι η self-supervised προεκπαίδευση µετά την
αρχικοποίηση των ϐαρών που είναι ϐασισµένη στο σύνολο δεδοµένων ImageNet. Πιο συ-
γκεκριµένα, χρησιµοποιεί δεδοµένα χωρίς ετικέτα προκειµένου να µάθει αναπαραστάσεις
δεδοµένων που µπορούν να χρησιµοποιηθούν για οµαδοποίηση (clustering) και συνεπώς
στην κατηγοριοποίηση των δεδοµένων[3]. Μία από τις πιο χαρακτηριστικές µεθόδους self-
supervision είναι η µέθοδος DINO.

Σχήµα 2.3: ∆ιαδικασία εκπαίδευσης DINO [3].

Η µέθοδος αυτη, όπως ϕαίνεται στην Εικόνα 2.3, δίνει στον µαθητή και στον δάσκαλο την
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ίδια εικόνα µε διαφορετικό µέγεθος επαύξησης και προσπαθεί να τους κάνει να παράγουν
παρόµοια αποτελέσµατα, προσαρµόζοντας τα ϐάρη τους ανάλογα µε το cross-entropy loss
µεταξύ των 2 εξόδων µε την µέθοδο backpropagation. Στο τέλος µπορεί να οµαδοποιήσει τα
δεδοµένα αυτά και να τα κατηγοριοποιήσει [3] [47].

2.7 Υβριδικά µοντέλα ViT - CNN

Προκειµένου να αξιοποιηθούν παράλληλα και οι επαγωγικές προκαταλήψεις των CNNs και
οι καθολικές (global) εξαρτήσεις που αιχµαλωτίζουν οι µετασχηµατιστές δηµιουργήθηκαν
κάποια υβριδικά µοντέλα που επιδιώκουν να κάνουν χρήση των καλύτερων χαρακτηριστι-
κών και από τα δύο. Κάποιες τέτοιες περιπτώσεις µοντέλων παρουσιάζονται στις παρακάτω
υποενότητες.

2.7.1 Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα αντί για patches

Η πιο απλή µορφή υβριδικών µοντέλων που περιλαµβάνουν Vision Transformers και
CNNs είναι η χρήση της αρχιτεκτονικής των πρώτων µε την διαφορά ότι στην αρχή αντί να
χωριστεί η εικόνα σε patches, τροφοδοτείται σε ένα CNN και οι χάρτες χαρακτηριστικών που
προκύπτουν τροφοδοτούνται στον µετασχηµατιστή µε µέγεθος patch, ένα pixel[15].

2.7.2 Προσθήκη συνελικτικών στρωµάτων στην αρχή

Προσθήκη 5-7 συνελικτικών στρωµάτων στην αρχή και τροφοδότηση της εξόδου που προ-
κύπτει από αυτά στον κωδικοποιήτη του Vision Transformer. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα να
µπορούν να χρησιµοποιηθούν και ο adam και ο SGD ϐελτιστοποιητής (optimizer) µε την
ίδια αποδοτικότητα, κάτι που δεν συνέβαινε προηγουµένως και για αυτό υπήρχε προτίµηση
στον adam ϐελτιστοποιητή. Ακόµη καθίσταται ευκολότερη η ϐελτιστοποίηση των παρα-
µέτρων του µετασχηµατιστή, καθώς µεγαλύτερο πλήθος συνδυασµών παραµέτρων εµφανίζει
αποτελέσµατα κοντά στα ϐέλτιστα του κάθε µοντέλου. Τέλος παρατηρείται η γρηγορότερη
σύγκλιση του µοντέλου κατά την διάρκεια της εκπαίδευσης [48].

2.7.3 Bottleneck Transformer (BoTNet)

Το µοντέλο BoTNet (Bottleneck Transformers) αποτελείται απο διαδοχικά ResNet blo-
cks, τα 3 τελευταία εξ αυτών περιλαµβάνουν attention. Πιο συγκεκριµένα, ενώ το block
αποτελείται από µία 1x1 και µία 3x3 συνέλιξη, στα τελευταία επίπεδα, η 3x3 συνέλιξη αντι-
καθίσταται από ένα επίπεδο Multi-Head Self Attention[49]. Το µοντέλο χρησιµοποιείται τόσο
για κατηγοριοποίηση εικόνων, όσο και για ανίχνευση αντικειµένων (object detection) και για
τµηµατοποίηση περιπτώσεων (instance segmentation) [4]. Η αρχιτεκτονική του καινούργιου
block σε σχέση µε το αντίστοιχο ResNet block ϕαίνεται στο Σχήµα 2.4.

2.7.4 Self-Ensembling Vision Transformer (SeViT)

Ο Self-Ensembling Vision Transformer (SeViT) έχει ως στόχο την αντιµετώπιση των a-
dversarial επιθέσεων, δηλαδή την επιβολή µικρών αλλαγών στις εικόνες µε τέτοιο τρόπο,
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Σχήµα 2.4: Bottleneck Transformer block (δεξιά) σε σύγκριση µε ResNet Bottleneck block
(αριστερά) [4].

ώστε να αλλάζει η πρόβλεψη του µοντέλου. Για να επιτύχει αυτό τον στόχο εκµεταλλέυεται
την ιδιότητα ότι τα αρχικά επίπεδα δεν επηρεάζονται σε µεγάλο ϐαθµό από αυτές τις δια-
ταραχές. Πιο συγκεκριµένα, προσθέτει Multi Layer Perceptron (MLP) στο τέλος κάθε ενός
από τα πρώτα m επίπεδα και συνδυάζει για την τελική πρόβλεψη τις προβλέψεις όλων των
MLPs µε το MLP που προϋπάρχει στο τέλος του Vision Transformer και στο οποίο τροφοδο-
τείται το αποτέλεσµα του κωδικοποιητή για το class token. Σε αντίθεση µε το τελικό MLP,
στα ενδιάµεσα δεν τροφοδοτούµε το class token που παρατηρήθηκε ότι δεν περιέχει αρκετή
πληροφορία για να γίνει η διάκριση, αλλά τα patches[5]. Η αρχιτεκτονική του µοντέλου
ϕαίνεται στην Εικόνα 2.5.

Σχήµα 2.5: SeViT αρχιτεκτονική [5].
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2.7.5 ConViT

Το µοντέλο ConViT χρησιµοποιεί την ίδια αρχιτεκτονική µε τον κλασσικό Vision Tran-
sformer µε την διαφορά ότι στα πρώτα επίπεδα δεν χρησιµοποιεί Self-Attention Layers, αλλά
εισάγει ένα καινούργιο είδος επιπέδου, το Gated Positional Self-Attention(GPSA), το οποίο
ϕαίνεται στο Σχήµα 2.6. Το νέο αυτό επίπεδο είναι αρχικοποιηµένο µε τέτοιο τρόπο, ώστε
να προσοµοιώνει την τοπικότητα των συνελικτικών επιπέδων, µε αποτέλεσµα στην αρχή να
υπάρχουν επαγωγικές προκαταλήψεις και να µπορεί το µοντέλο να γενικέυεται ακόµα και
όταν υπάρχουν λίγα δεδοµένα. Στην συνέχεια δίνεται η δυνατότητα µέσω της παραµέτρου λ
να δίνεται προσοχή περισσότερο στο περιεχόµενο και λιγότερο στην ϑέση, εκµεταλλεύοντας
τα πλεονεκτήµατα των Vision Transformer[6]. Η αρχιτεκτονική του µοντέλου ϕαίνεται στην
Εικόνα 2.6.

Σχήµα 2.6: ConViT αρχιτεκτονική [6].

2.7.6 Compact Convolutional Transformer (CCT)

Για την αντιµετώπιση του προβλήµατος ότι για την εκπαίδευση των Vision Transformers
χρειάζεται µεγάλο πλήθος δεδοµένων, επινοήθηκαν οι Compact Transformers. Αρχικά πα-
ϱουσιάζεται το µοντέλο ViT Lite, το οποίο χρησιµοποιεί την αρχιτεκτονική του ViT-Base µε
την διαφορά οτι περιλαµβάνει λιγότερα επίπεδα, λιγότερα heads στο Multi-Head attention
επίπεδο, καθώς και µικρότερες διαστάσεις στα κρυφά επίπεδα. Ο Compact Vision Transfor-
mer (CVT) είναι παρόµοιος µε το µοντέλο ViT-Lite µε την αντικατάσταση του class token που
χρησιµοποιούταν στην κατηγοριοποίηση από το τελικό MLP µε µια δοµή Sequence Pooling
στο τέλος του Vision encoder και πριν την τροφοδότηση στο τελικό MLP. Αυτή η δοµική
µονάδα εφαρµόζει pooling στο σύνολο των tokens µετά την επεξεργασία τους από τον κωδι-
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κοποιητή του µετασχηµατιστή. Η διαφοροποίηση του Compact Convolutional Transformer
(CCT) µε το προηγούµενο µοντέλο είναι ότι αντί να χωρίζει την εικόνα σε patches, την τροφο-
δοτεί σε κάποια συνελικτικά επίπεδα προκειµένου να προσθέσει επαγωγικές προκαταλήψεις
στο µοντέλο και να αυξήσει την απόδοση του όταν υπάρχει διάθεση λίγο δεδοµένων. ΄Ολα
τα παραπάνω παρέχουν την δυνατότητα να εκπαιδεύονται τα µοντέλα από την αρχή και να
παρουσιάζουν καλά αποτελέσµατα και σε σύνολα δεδοµένων µε µικρό ή µεσαίο µέγεθος,
έχοντας παράλληλα µειωµένα υπολογιστικά κόστη και απαιτήσεις µνήµης. Πειράµατα ε-
ϕαρµόζονται στα γνωστά σύνολα δεδοµένων CIFAR, MNIST, Flowers και ImageNet-1k χωρίς
να έχει προηγηθεί προεκπαίδευση σε µεγαλύτερα σύνολα δεδοµένων[7]. Οι αρχιτεκτονικές
των CVT και CCT ϕαίνονται στο παρακάτω Σχήµα 2.7.

Σχήµα 2.7: CVT και CCT αρχιτεκτονική [7].

2.7.7 Data-efficient image Transformer (DeiT)

Το Data-efficient image Transformers (DeiT) είναι ένα µοντέλο που στηρίζεται στην λο-
γική του δάσκαλου-µαθητή. Στις περισσότερες περιπτώσεις ως δάσκαλος χρησιµοποιείται
κάποιο CNN και συνήθως το RegNetY-16GF, ενώ ως µαθητής χρησιµοποιείται κάποιος Vi-
sion Transformer. Στον µοντέλο του Vision Transformer προστίθεται και ένα distillation
token, το οποίο λειτουργεί όπως το class token που υπάρχει ήδη στο µοντέλο µε την διαφο-
ϱά ότι κατά την εκπαίδευση του δεν λαµβάνονται υπόψη οι πραγµατικές ετικέτες των εικόνων,
αλλά τα αποτελέσµατα του αντίστοιχου δασκάλου για αυτές. Η ϐελτίωση της απόδοσης του
µοντέλου µε την χρήση CNN ως δάσκαλο πιθανότατα οφείλεται στο γεγονός ότι προσθέτει
επαγωγικές προκαταλήψεις µέσω του distillation token. Αν ληφθεί υπόψη µόνο η τελική
πρόβλεψη του δασκάλου, η διαδικασία ονοµάζεται hard distillation, ενώ αν ληφθεί υπόψη
η έξοδος του softmax για όλες τις ετικέτες η διαδικασία ονοµάζεται soft distillation. Στο
αρχικό µοντέλο δασκάλου-µαθητή µπορεί να λειτουργήσει και το class token ως distillation
token. Στο paper [8] γίνονται πειράµατα για εκπαίδευση και δοκιµη στο σύνολο δεδοµένων
ImageNet, fine-tuning, προεκπαδευµένων στο προαναφερθέν σύνολο δεδοµένων, µοντέλων
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σε µικρότερα σύνολα δεδοµένων , καθώς και εκπαίδευση από την αρχή σε µικρότερα σύνολα
δεδοµένων, χρησιµοποιώντας τεχνικές αύξησης δεδοµένων (augmentation) και regulariza-
tion. Το DeiT παρουσιάζει παρόµοια αποτελέσµατα µε τα προϋπάρχοντα µοντέλα όσον
αφορά το trade-off ακρίβειας και throughput, ενώ παράλληλα χρειάζεται και λιγότερα δεδο-
µένα από του συνηθισµένους Vision Transformers για την εκπαίδευση του. Η αρχιτεκτονική
του µοντέλου DeiT µε την προσθήκη του distillation token ϕαίνεται στο Σχήµα 2.8.

Σχήµα 2.8: DeiT αρχιτεκτονική µαθητή µε την προσθήκη distillation token [8].

2.7.8 Convolution-Enhanced Image Transformer (CeiT)

Το CeiT (Convolution-Enhanced Image Transformer) έχει 3 ϐασικές διαφορές µε τον
απλό Vision Transformer. Αρχικά µε µέγεθος patch 16 και 32 που χρησιµοποιείται συ-
νήθως είναι δύσκολο να συλληφθούν χαµηλού επιπέδου χαρακτηριστικά, ενώ παράλληλα τα
µοντέλα αυτά διαθέτουν και πολλές παραµέτρους που είναι δύσκολο να ϐελτιστοποιηθούν.
Γι’αυτό για την εξαγωγή των patches χρησιµοποιείται µια µονάδα που λέγεται Image-to-
Tokens (I2T), η οποία περιλαµβάνει επίπεδα που είναι ϐασισµένα σε επίπεδα των CNN,
όπως συνελικτικά επίπεδα, max-pooling layer και batch normalization. Ακόµη το MLP
σε κάθε επίπεδο του κωδικοποιητή του Vision Transformer αντικαθίσταται από το επίπεδο
Locally-enhanced Feed-Forward (LeFF) που κάνει χρήση συνελίξεων κατά ϐάθος (depth-
wise convolutions), ενώ στο τέλος του κωδικοποιητή προστίθεται ένα επίπεδο που ονοµάζε-
ται last class token attention (LCA) και συνδυάζει εξόδους από προηγούµενα επίπεδα[49].
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Σκοπός του µοντέλου αποτελεί να είναι πιο υπολογιστικά αποδοτικό σε σχέση µε τους Vision
Transformers και να παρουσιάζει ϐελτιωµένα αποτελέσµατα όταν εκπαιδεύεται σε µικρότερα
σύνολα δεδοµένων, ενώ παράλληλα επιδιώκει να επιτύχει γρηγορότερα (σε λιγότερες εποχές)
σύγκλιση στις ϐέλτιστες επιδόσεις του. Παρουσιάζονται αποτελέσµατα σε σύνολα δεδοµένων
όπως το ImageNet αλλά και fine-tuning προεκπαιδευµένων στο ImageNet µοντέλων στα Ci-
far10, Cifar100, Cars, Flowers, Pets και άλλα µικρά σύνολα δεδοµένων[9]. Στα παρακάτω
Σχήµατα 2.9, 2.10 παρουσιάζονται η δοµή του επιπέδου LeFF και η δοµή του µοντέλου
αντίστοιχα.

Σχήµα 2.9: Η αρχιτεκτονική του επιπέδου Locally-enhanced Feed-Forward (LeFF) του µο-
ντέλου CeiT [9].

Σχήµα 2.10: Η αρχιτεκτονική του µοντέλου CeiT [9].
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2.7.9 LocalViT (Local Vision Transformer)

Η αρχιτεκτονική του µοντέλου LocalViT (Local Vision Transformer) είναι παρόµοια µε
την αρχιτεκτονική του κλασσικού Vision Transformer µε την διαφορά ότι, επειδή η δοµική
µονάδα του Multi-Head Attention(MSA) είναι πιο εξειδικευµένη στην εύρεση καθολικών ε-
ξαρτήσεων στις εικόνες, το συγκεκριµένο µοντέλο χρησιµοποιεί συνελίξεις κατά ϐάθος στα
Feed-Forward νευρωνικά δίκτυα, προκειµένου να εντάξει τοπικές πληροφορίες των εικόνων
στην αρχιτεκτονική του, αλλά και να ϐελτιώσει την υπολογιστική πολυπλοκότητα και τον
αριθµό των παραµέτρων[49]. Αρχικά, η εικόνα αποκτά την δισδιάστατη µορφή της, τροφο-
δοτείται στο τροποποιηµένο Feed-Forward Network (FFN) και στο τέλος γίνεται flatten και
δηµιουργούνται τα token. Το class token περνάει ξεχωριστά από το FFN και δεν συµµετέχει
στον σχηµατισµό της δισδιάστατης εικόνας. Στην έρευνα [10] γίνονται πειράµατα στο σύνο-
λο δεδοµένων ImageNet2012 που δοκιµάζουν την επιρροή του συνελίξεων κατά ϐάθος στην
επίδοση του µοντέλου, την σηµασία µη γραµµικών συναρτήσεων ενεργοποίησης µετά από
τις συνελίξεις κατά ϐάθος, καθώς και την αναλογία επέκτασης των διαστάσεων των κρυφών
επιπέδων. Η µορφή του Feed-Forward Neural Network είναι παρουσιάζεται στο Σχήµα 2.11.

Σχήµα 2.11: Η αρχιτεκτονική του Feed-Forward Neural Network του µοντέλου LocalViT [10].

2.7.10 Conformer

Ο Conformer αποτελείται από δύο διακλαδώσεις, την CNN διακλάδωση και την Tran-
sformer διακλάδωση. Η πρώτη ακολουθεί την δοµή του ResNet, ενώ η δεύτερη την δοµή των
Vision Transformers. Αρχικά τα δεδοµένα περνούν από µία απλή δοµή (stem) που εξάγει
κάποια τοπικά χαρακτηριστικά και τα τροφοδοτεί στις δύο διακλαδώσεις. Ενδιάµεσα στις
δυο διακλαδώσεις (σε όλα τα επίπεδα εκτός από το πρώτο) υπάρχει ένα δοµικό στοιχείο που
ονοµάζεται Feature Coupling Unit(FCU), το οποίο είναι υπεύθυνο για το down-sampling
της εξόδου των CNNs κόµβων και το up-sampling της εξόδου των ViT κόµβων, προκειµένου
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να µπορούν να χρησιµοποιηθούν τα δεδοµένα της µίας διακλάδωσης από την άλλη. Η έξο-
δος του κάθε επιπέδου ViT χρησιµοποείται από το επόµενο ViT και CNN επίπεδο (µέσω
του FCU). Αντίστοιχα η έξοδος του CNN κάθε επιπέδου χρησιµοποείται από το CNN και
ViT του επόµενου επιπέδου. Στο τέλος κάθε διακλάδωσης υπάρχει ένας ταξινοµητής και
η τελική πρόβλεψη προκύπτει από τον συνδυασµό αυτών των δύο[11]. Αφού η CNN δια-
κλάδωση προσθέτει τοπικά χαρακτηριστικά δεν χρειάζονται πλέον positional embeddings.
Η αρχιτεκτονική του µοντέλου ϕαίνεται πιο αναλυτικά στα παρακάτω Σχήµατα 2.12, 2.13.

Σχήµα 2.12: Conformer αρχιτεκτονική (πιο αναλυτικά) [11].

Σχήµα 2.13: Conformer αρχιτεκτονική [11].
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2.7.11 RobustVision

Το µοντέλο RobustVision χρησιµοποιεί παρόµοια αρχιτεκτονική µε το προαναφερθέν
µοντέλο του Conformer, µε κάποιες τροποποιήσεις που καθιστούν δυνατή την χρήση προεκ-
παιδευµένων Vision Transformer και CNN [12]. Αρχικά αφαιρείται το αρχικό στάδιο (stem)
που εξάγει κάποια τοπικά χαρακτηριστικά, καθώς οι µετασχηµατιστές είναι προεκπαιδευ-
µένοι χρησιµοποιώντας ως είσοδο τα patches των εικόνων και όχι patches από τους χάρτες
χαρακτηριστικών που παρέχονται στην περίπτωση του Conformer. Αντίστοιχα σε αυτή την
περίπτωση µπορούν να χρησιµοποιηθούν προεκπαιδευµένα µοντέλα CNN. Ακόµη χρησι-
µοποιούνται L επιπλέον Transformer και M CNN blocks, έτσι ώστε να αποκτήσουν την ίδια
δοµή µε τα αντίστοιχα προεκπαιδευµένα µοντέλα. Ανάµεσα στα πρώτα K = min(N+L, N+M)
επίπεδα χρησιµοποιείται η δοµική µονάδα Feature Interaction Unit (FIU) για την αλληλε-
πίδραση µεταξύ των διακλαδώσεων. Στο τέλος υπάρχουν δύο ταξινοµητές τα αποτελέσµατα
των οποίων κατά τη διάρκεια των δοκιµών απλώς προσθέτονται µεταξύ τους. Η αρχιτεκτονική
του µοντέλου ϕαίνεται πιο αναλυτικά στο παρακάτω Σχήµα 2.14.

Σχήµα 2.14: RobustVision αρχιτεκτονική [12].

2.7.12 Convolutional vision Transformer (CvT)

Το µοντέλο Convolutional vision Transformer (CvT) προσθέτει κάποια συνελικτικά ε-
πίπεδα, προκειµένου να ϐελτιώσει τις επιδόσεις των Vision Transformer σε µικρότερα σύνολα
δεδοµένων, διατηρώντας παράλληλα τα οφέλη των προεκπαιδευµένων µοντέλων που γίνονται
fine-tune σε µικρότερα σύνολα δεδοµένων. Οι ϐασικές προσθήκες αυτού του µοντέλου σε
σύγκριση µε τον παραδοσιακό Vision Transformer είναι το Convolutional Token και το Co-
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nvolutional projection. Το Convolutional Token χρησιµοποιείται για την δηµιουργία των
patches, πριν από την είσοδο τους στο κάθε Vision Transformer block και αποτελείται από
µια δισδιάστατη συνελικτική διαδικασία µε µέγεθος πυρήνα s x s και stride s - o. Με αυτόν
τον τρόπο µειώνεται το µήκος του συνόλου των token και αυξάνονται οι διαστάσεις χαρα-
κτηριστικών τους, δίνοντας τους την δυνατότητα να αναπαριστούν πιο περίπλοκα πρότυπα
πάνω σε µεγαλύτερα χωρικά αποτυπώµατα. Το Convolutional projection υπάρχει στην αρχή
του κάθε block και έχει ως στόχο την περαιτέρω µοντελοποίηση τοπικά των χωρικών περιε-
χοµένων και να προσφέρει µεγαλύτερη αποδοτικότητα στο µοντέλο υποδειγµατολειπτώντας
τους K και V πίνακες που χρησιµοποιούνται στο attention layer. Στην αρχή τα token ξα-
ναπαίρνουν την µορφή µιας δισδιάστατης εικόνας, εφαρµόζεται το Convolutional projection
και στην συνέχεια η έξοδος γίνεται flattened στην µία διάσταση. Τέλος δεν γίνεται χρήση
positional embeddings, καθώς δεν προσφέρουν κάτι παραπάνω στις επιδόσεις του µοντέλου.
Στην αντίστοιχη µελέτη [13] παρουσιάζονται αποτελέσµατα πειραµάτων για την εκπαίδευση
από την αρχή και την δοκιµή στο σύνολο δεδοµένων ImageNet, καθώς και εφαρµογή προ-
εκπαιδευµένων µοντέλων σε µικρότερα σύνολα δεδοµένων, όπως ImageNet-1k, CIFAR10,
CIFAR100, Pets, Flowers102. Η αρχιτεκτονική του µοντέλου CvT ϕαίνεται στο Σχήµα 2.15.

Σχήµα 2.15: CvT αρχιτεκτονική. [13]
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Περιγραφή ϑέµατος

Στο Κεφάλαιο αυτό παρουσιάζεται το ϑέµα της παρούσας εργασίας και πιο συγκεκριµένα
η κατηγοριοποίηση ιατρικών εικόνων και ειδικότερα εικόνων που σχετίζονται µε την

ασθένεια COVID-19, χρησιµοποιώντας µοντέλα που είναι εµπνευσµένα από τα CNNs και
τους Vision Transformers, καθώς και η σύγκριση τους µε τα µοντέλα αυτά. Ακόµη παρουσι-
άζονται σχετικές εργασίες που έχουν πραγµατοποιηθεί και αφορούν την επιρροή των CNNs
και των ViTs στον τοµέα της κατηγοριοποίησης ιατρικών εικόνων και συγκεκριµένα µε την
ανίχνευση της ασθένειας του COVID-19.

3.1 Κατηγοριοποίηση Ιατρικών εικόνων

Η κατηγοριοποίηση ιατρικών εικόνων είναι µια υποκατηγορία της εφαρµογής κατηγο-
ϱοποίησης εικόνων που ανήκει στον τοµέα της όρασης υπολογιστών. Στόχος της παραπάνω
εφαρµογής είναι η έγκαιρη και αποτελεσµατική αναγνώριση ασθενειών, προκειµένου να κα-
ϑίσταται ευκολότερη η άµεση αντιµετώπιση τους. Ιδιαίτερα στην εφαρµογή της ανίχνευσης
του COVID-19 είναι απαραίτητη η γρήγορη και αποδοτική διάγνωση της ασθένειας, καθώς
αποτελεί µία επικίνδυνη νόσο που µεταδίδεται πολύ γρήγορα και µπορεί να ϐλάψει σε πολύ
µεγάλο ϐαθµό την υγεία των ασθενών.

Υπάρχουν τρεις παράγοντες που καθιστούν την εφαρµογή της κατηγοριοποίησης ιατρι-
κών εικόνων πιο δύσκολη από την κατηγοριοποίηση εικόνων διαφορετικού είδους. Μία από
τις ιδιαιτερότητες των ιατρικών εφαρµογών είναι η ανάγκη για άµεση διάγνωση και αντι-
µετώπιση, όπως αναλύθηκε παραπάνω. Ακόµη, είναι δύσκολη η εύρεση αξιόπιστων και
µεγάλων ιατρικών συνόλων δεδοµένων. Αυτό συµβαίνει, καθώς λόγω της προστασίας προ-
σωπικών δεδοµένων είναι δύσκολη η συλλογή και η χρήση δεδοµένων από ασθενείς, αφού
πρέπει να εξασφαλιστεί η ιδιωτικότητα του κάθε ανθρώπου. Παράλληλα, είναι απαραίτητη
η επιβεβαίωση της αξιοπιστίας των δεδοµένων από εξειδικευµένους επαγγελµατίες, καθώς η
χρήση µη αξιόπιστων και µη έγκυρων δεδοµένων για την πρόβλεψη µιας ασθένειας µπορεί
να έχει καταστροφικές συνέπειες για την υγεία των ασθενών. Επιπλέον, η συλλογή των δεδο-
µένων γίνεται από διαφορετικά ιδρύµατα, τα οποία συλλέγουν τα δεδοµένα σε διαφορετικές
µορφές και η προσαρµογή τους χρειάζεται χρόνο και εξειδικευµένους ανθρώπους. Επιπρο-
σθέτως, πολλές ϕορές οι ίδιοι οι οργανισµοί που συλλέγουν τα δεδοµένα είναι απρόθυµοι να
τα µοιραστούν, είτε για την προστασία των προσωπικών δεδοµένων είτε γιατί χρησιµοποιο-
ύνται για δική τους έρευνα. Τέλος, µια ακόµη ιδιαιτερότητα των ιατρικών συνόλων δεδοµένων
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είναι ότι η επεξηγησιµότητα είναι πολύ σηµαντική για αυτά, προκειµένου να γίνεται κατα-
νοητή η λογική πίσω από τις προβλέψεις των µοντέλων. ΄Ολα τα παραπάνω δυσχεραίνουν
την δηµιουργία νέων αξιόπιστων δεδοµένων και συνεπώς προκαλούν νέες προκλήσεις στην
κατηγοριοποίηση των εικόνων.

Τα τελευταία χρόνια, λόγω της επιτυχίας που είχαν οι Transformers στον τοµέα της ε-
πεξεργασίας ϕυσικής γλώσσας [50] σε εφαρµογές όπως µετάφραση οµιλίας [51], παραγωγή
ϕυσική γλώσσας [52], αναγνώριση οµιλίας [53] και αναγνώριση συναισθήµατος από οµιλία
[54], άρχισαν να δοκιµάζονται τα αντίστοιχα µοντέλα (Vision Transformer) και σε πολλες
εφαρµογές στην περιοχή της όρασης υπολογιστών, µε την κατηγοριοποίηση εικόνων να µην
αποτελεί εξαίρεση. Τα µοντέλα αυτά, µέσω του self-attention, συλλαµβάνουν καθολικές
εξαρτήσεις και πολύπλοκα µοτίβα σε αντίθεση µε τα προϋπάρχοντα µοντέλα που εξάγουν
τοπικά χωρικά µοτίβα και χαρακτηριστικά, µε αποτέλεσµα να συµβάλουν σε µεγάλο ϐαθµό
στην ανίχνευση ασθενειών και πιο συγκεκριµένα του COVID-19. Ωστόσο η ανάγκη τους
για µεγάλο αριθµό δεδοµένων εκπαίδευσης δυσχεραίνεται ακόµη περισσότερο στην κατηγο-
ϱιοποίηση ιατρικών εικόνων, λόγω της δυσκολίας εύρεσης µεγάλων και αξιόπιστων ιατρικών
συνόλων δεδοµένων, όπως αναλύθηκε παραπάνω. Για αυτό το λόγο επινοήθηκαν τα υβριδικά
CNN-ViT µοντέλα που κάνουν χρήση των πλεονεκτηµάτων και των δύο αρχιτεκτονικών που
συνδυάζονται και αποτελούν το ϐασικό αντικείµενο µελέτης της παρούσας εργασίας.

3.2 Σχετικές εργασίες

Στον τοµέα της όρασης υπολογιστών και συγκεκριµένα στην εφαρµογή της κατηγοριοπο-
ίησης ιατρικών εικόνων υπάρχει πληθώρα ερευνών που ενέπνευσαν και το περιεχόµενο της
παρούσας εργασίας. Αρχικά παρουσιάζονται σχετικές εργασίες µε αρχιτεκτονικές ϐαθιών
συνελικτικών δικτύων. Στην συνέχεια παραθέτονται έρευνες για COVID-19 σύνολα δεδο-
µένων σε συνδυασµό µε CNN και για ιατρικά σύνολα δεδοµένων µαζί µε ViT. Τέλος γίνεται
αναφορά σε COVID-19 σύνολα δεδοµένων σε συνδυασµό µε ViT µοντέλα.

3.2.1 Βαθιά συνελικτικά δίκτυα

Αρχιτεκτονικές ϐαθιών νευρωνικών δικτύων έχουν υλοποιηθεί και χρησιµοποιηθεί σε
διάφορες εφαρµογές από µέλη του Εργαστηρίου Συστηµάτων Τεχνητής Νοηµοσύνης και
Μάθησης του ΕΜΠ. Ειδικότερα επιβλεπόµενες τεχνικές CNN και CNN-RNN έχουν εφαρµο-
στεί για κατηγοριοποίηση αντικειµένων, στην ιατρική διάγνωση νευροεκφυλιστικών ασθενει-
ών, όπως της νόσου του Πάρκινσον [55] [56] [57] [58] [59] ή της Covid-19 [60] [61] [62] [63],
περιλαµβάνοντας κατάτµηση 2-∆ ή 3-∆ εικόνων. Εµφαση έχει δοθεί στην διαφάνεια και στην
προσαρµογή των µοντέλων [64] [65] [66] αλλά και στην ανάπτυξη πλέον σύνθετων αρχιτε-
κτονικών, µπαϋεσιανών, µε κάψουλες και αβεβαιότητα [67] [68] [69] [70]. Βαθιές ηµι- και
αυτο-επιβλεπόµενες 3-∆ νευρωνικές αρχιτεκτονικές, αλλά και αρχιτεκτονικές κωδικοποιητή-
αποκωδικοποιητή έχουν εφαρµοστεί στην ανίχνευση ϐλαβών σε πυρηνικούς αντιδραστήρες
[71] [72], στην πρόβλεψη της παραγωγής στον αγροτικό τοµέα [73] [74] και στην αναγνώριση
και σύνθεση συναισθήµατος [75] [76] [77], ενώ άλλες εφαρµόζονται σε προβλήµατα ανάλυσης
εικόνων και αλληλεπίδρασης ανθρώπου-υπολογιστή [78] [79] [80] [81] [82].
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Λόγω της µεγάλης εξάπλωσης του κορονοϊού, πολλές µελέτες έχουν επικεντρωθεί στην
αυτόµατη ανίχνευση του COVID-19 από ακτινογραφίες ϑώρακος, προτείνοντας µεθόδους
ϐαθιάς µάθησης µε υψηλή απόδοση [83] [84] [85] [86]. Υιοθετούνται ακόµη διαφορετικές
τεχνικές µεταφοράς µάθησης χρησιµοποιώντας την extreme έκδοση του µοντέλου Inception
(Xception) [87], µοντέλα όπως VGG16, VGG19, ResNet, DenseNet, InceptionV3 [88], CT
εικόνες [89] [90], καθώς επίσης γίνεται χρήση των CNNs για αναγνώριση ειδών πνευµονίας
συµπεριλαµβανοµένης αυτής που προκαλέι ο COVID-19 [91].

Παράλληλα παρουσιάζονται καινοτόµες αρχιτεκτονικές δικτύων, όπως το STM-RENet
[92], το COVID-CAPS [93], το GSA-DenseNet121-COVID-19 [94], το VGG16-CNN [95], το
Faster R-CNN [96] και άλλα [97] [98]. Τέλος παραθέτονται κάποιες ensemble λύσεις [99], οι
οποίες προτάθηκαν για τη ϐελτίωση των επιδόσεων των δικτύων στην ταξινόµηση του COVID-
19, Normal και άλλων πνευµονικών παθήσεων. Η πλειονότητα από αυτές ϐασίζεται στα CNN
λόγω της αποδοτικότητάς τους [100].

3.2.3 Ιατρικά σύνολα δεδοµένων και ViT

Παρόλο που τα CNNs ϑεωρούταν state-of-the-art στον τοµέα της όρασης υπολογιστών,
οι Vision Transformers [15] γίνονται ολοένα και πιο δηµοφιλείς. ΄Οσον αφορά την ανάλυση
ιατρικών εικόνων, διάφορες µελέτες έχουν χρησιµοποιήσει τα ViT [101] [102] [103] [47]
για ταξινόµηση πολλών κλάσεων και τµηµατοποίηση σε εφαρµογές για την ανίχνευση και
διάγνωση πνευµονικών, καρδιακών, αµφιβληστροειδών και νευροεκφυλιστικών παθήσεων ή
ακόµα και κάποιων µορφών καρκίνου.

Πιο συγκεκριµένα, παρακάτω ϑα αναλυθούν µοντέλα που χρησιµοποιούνται για την
κατηγοριοποίηση εικόνων σε κάποια από τις παραπάνω ιατρικές εφαρµογές. Για την κα-
τηγοριοποίηση όγκων σε καλοήθεις και κακοήθεις γίνεται χρήση του µοντέλου TransMed,
το οποίο εκµεταλλέυεται την δοµή των ViT [104]. Παρουσιάζει ανταγωνιστικά αποτελέσµα-
τα στην ταξινόµηση παρωτιδικού όγκου, αξιοποιώντας διαφορετικές µορφές πληροφορίας
(multi-modal), χρησιµοποιώντας µια στρατηγική συγχώνευσης των διαφορετικών πληροφο-
ϱιών. Αντίστοιχα, για την αναγνώριση ασθενειών του αµφισβληστροειδούς προτάθηκε το
MIL-ViT [105], το οποίο είναι προεκπαιδευµένο σε µεγάλα σύνολα δεδοµένων και γίνεται
fine-tune σε µικρότερα σύνολα σχετικά µε τις ασθένειες του αµφισβληστροειδούς. Μερικά
ακόµη µοντέλα που χρησιµοποιούνται για την κατηγοριοποίηση ιατρικών εικόνων είναι τα
TransMIL [106], Gene Transformer [107] και RadioTransformer [108]. Τέλος, κάποια εν-
δεικτικά µοντέλα που χρησιµοποιούνται για την τµηµατοποίηση ιατρικών εικόνων είναι τα
TransUNet [109], TransBTS [110] και Medical Transformer [111].

3.2.4 COVID-19 σύνολα δεδοµένων και ViT

Τα τελευταία χρόνια, δηµοσιεύονται ολοένα και περισσότερες µελέτες που αφορούν την
ανίχνευση της ασθένειας του COVID-19 µέσω ακτινογραφιών ϑώρακα. Αρχικά, οι µελέτες
προσπάθησαν να εξετάσουν τις επιδόσεις των µοντέλων ViT σε σύγκριση µε τα CNN, κάνο-
ντας τα fine-tune σε µεγάλα σύνολα δεδοµένων και αποδεικνύοντας την ικανότητά τους να
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προσφέρουν καλύτερη επεξηγησιµότητα [112] [113] [114]. ΄Αλλες µελέτες πρότειναν τις δι-
κές τους αρχιτεκτονικές ϐασισµένες στο Vision Transformer, µε στόχο να ξεπεράσουν τα
παραδοσιακά state-of-the-art ViT [115] [116] [117] [118] [119].

Μερικά µοντέλα που χρησιµοποιούνται για την κατηγοριοποίηση δισδιάστατων εικόνων
COVID-19 [103] παρουσιάζονται παρακάτω. Αρχικά προτείνεται το µοντέλο Point-of-Care
Transformer (POCFormer) [120], που αξιοποιεί τον Linformer [121], προκειµένου να µειώσει
τον χώρο και τον χρόνο του self-attention επιπέδου από τετραγωνικό σε γραµµικό, ενώ
αποτελείται από µόλις 2 εκατοµύρια παραµέτρους (τις µισές από επίσης µικρά µοντέλα, όπως
το MobileNetv2 [122]), καθιστώντας εφικτή την χρήση του ακόµη και σε ϕορητές συσκευές
για την ανίχνευση του COVID-19 σε πραγµατικό χρόνο.

Ακόµη παρουσιάζεται ένα καινούργιο µοντέλο, το οποίο προκειµένου να αντιµετωπίσει
το γεγονός ότι τα self-attention επίπεδα συλλαµβάνουν καθολικές εξαρτήσεις σε πιο γενικό
επίπεδο (coarse level), εντάσσει ένα καινούργιο attention επίπεδο που λέγεται Vision Outloo-
ker (VOLO) [123]. Το επίπεδο αυτό συλλαµβάνει εξαρτήσεις σε πιο λεπτό επίπεδο (finer-level)
και τις ενσωµατώνει στα token που χρησιµοποιούνται για την αναπαράσταση. Παράλληλα τα
µοντέλα Swin Transformer [124] και Transformer-in-Transformer [125] χρησιµοποιούνται
για την διάκριση του COVID-19 από ασθενείς µε πνευµονία και από υγιείς ασθενείς.

Επειδή οι συνέπειες της ασθένειας µπορεί να ϐρίσκονται σε διαφορετικά επίπεδα [126],
για κάθε ασθενή γίνεται χρήση τρισδιάστατων εικόνων. Προτέινεται ένα υβριδικό µοντέλο
που χρησιµοποιεί και δισδιάστατη και τρισδιάστατη πληροφορία [127], αποφασίζοντας για
την σηµασία της κάθε δισδιάστατης εικόνας µε ϐάση σηµαντικά συµπτώµατα στις CT εικόνες
που προκύπτουν από το Wilcoxon signed-rank test [128] µε τον Swin Transformer ως δίκτυο
κορµού.

Προκειµένου να αναπτυχθεί ένα πιο αποδοτικό και αξιόπιστο σύστηµα για εφαρµογες
ανάλυσης ιατρικής εικόνας, έχουν γίνει πολλές προσπάθειες για να συνδυαστούν τα καλύτερα
χαρακτηριστικά και από τα δύο, CNNs και ViTs. Συνεπώς, δηµιουργούνται υβριδικά µοντέλα
CNN-ViT. Είναι, λοιπόν, ενδιαφέρον να δούµε πώς αυτά τα µοντέλα µπορούν να εφαρµοστούν
στο πρόβληµα ανίχνευσης του COVID-19.
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Κεφάλαιο 4

∆εδοµένα

Στο Κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται και αναλύονται τα σύνολα δεδοµένων που χρησιµο-
ποιήθηκαν στα πειράµατα του Κεφαλαίου 6.

4.1 Σύνολα ∆εδοµένων

4.1.1 COVID-QU-Ex Dataset

Το Dataset που χρησιµοποιήθηκε στα πειράµατα που ϑα παρουσιαστούν στο Κεφάλαιο
6 είναι το COVID-QU-Ex, το οποίο εισήχθη για πρώτη ϕορά στην παρακάτω έρευνα [129].
Αποτελείται από 33.920 ακτινογραφίες ϑώρακος (Chest X-ray), οι οποίες είναι χωρισµένες
σε 3 κλάσεις. Πιο συγκεκριµένα, αυτές οι 3 κλάσεις είναι οι COVID-19, Non-COVID που
αντιπροσωπεύει ασθενείς που έχουν προσβληθεί από Ιογενή πνευµονία (Viral Pneumonia) ή
Βακτηριακή Πνευµονία (Bacterial Pneumonia) και τέλος Normal για τους ανθρώπους που
δεν έχουν επηρεαστεί από τις προαναφερθείσες ασθένειες που επηρεάζουν τους πνεύµονες.
Ακόµη, για κάθε εικόνα το σύνολο δεδοµένων περιλαµβάνει και µια µάσκα, η οποία αντι-
προσωπεύει την περιοχή της εικόνας στην οποία ϐρίσκονται οι πνεύµονες, µε αποτέλεσµα
να αποτελεί το µεγαλύτερο σύνολο δεδοµένων αυτού του είδους. Το σύνολο είναι χωρισµένο
σε υποσύνολα Train, Test και Validation τα οποία περιλαµβάνουν 21.715, 6.788 και 5.417
δείγµατα αντίστοιχα. Παραδείγµατα εικόνων για τις 3 κλάσεις µαζί µε τις αντίστοιχες µάσκες
για τους πνεύµονες παρουσιάζονται στις Εικόνες 4.1, 4.2, 4.3, 4.4, 4.5 και 4.6.

Ακόµη υπάρχει ένα µικρό υποσύνολο που διαθέτει 1,456 Normal, 1,457 Non-COVID-
19 και 2,913 COVID-19 εικόνες µαζί µε τις αντίστοιχες µάσκες για τους πνεύµονες, όπως
στο αρχικό σύνολο δεδοµένων. Η διαφορά, όµως αυτού του υποσυνόλου είναι ότι για τις
εικόνες που ανήκουν στην κλάση COVID-19 διαθέτει και µάσκες που αντιπροσωπεύουν την
µολυσµένη περιοχή των πνευµόνων. Οι µάσκες που δείχνουν την περιοχή µόλυνσης για τις
εικόνες που παρουσιάστηκαν στην Εικόνα 4.1 ϕαίνονται στην Εικόνα 4.7.

4.1.2 ImageNet

Το ImageNet είναι ένα πολύ µεγάλο σύνολο δεδοµένων που αποτελείται από 14,197,122
εικόνες, οι ετικέτες των οποίων έχουν προσθεθεί µε το χέρι [130]. Περιλαµβάνει περισσότερες
από 21,000 κατηγορίες, για κάθε µία από τις οποίες περιέχει αρκετές εκατοντάδες εικόνες
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Εικόνα 4.1: Εικόνες κλάσης COVID-19.

Εικόνα 4.2: Μάσκες πνεύµονα κλάσης COVID-19.

Εικόνα 4.3: Εικόνες κλάσης Non-COVID.

και χρησιµοποιείται σε εφαρµογές όπως η κατηγοριοποίηση εικόνων και ανιχνευση αντι-
κειµένων [131]. Πολλές ϕορές αναφέρεται ως ImageNet-21k ή ImageNet-22k, λόγω του
αριθµού των κλάσεων που περιλαµβάνει. Από το 2010 υποσύνολα του συγκεκριµένου συ-
νόλου δεδοµένων χρησιµοποιούνται στην δοκιµάσια ImageNet Large Scale Visual Recogni-
tion Challenge (ILSVRC). ΄Ενα υποσύνολο του ονοµάζεται ImageNet 2012 ή ImageNet-1k και
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4.1.2 ImageNet

Εικόνα 4.4: Μάσκες πνεύµονα κλάσης Non-COVID.

Εικόνα 4.5: Εικόνες κλάσης Normal.

Εικόνα 4.6: Μάσκες πνεύµονα κλάσης Normal.

περιλαµβάνει 1,281,167 εικόνες για την εκπαίδευση, 50,000 εικόνες για το την επικύρωση
(validation) και 100,000 εικόνες για τις δοκιµές (testing). Οι εικόνες αυτές είναι χωρισµένες
σε 1000 κλάσεις [132].
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Εικόνα 4.7: Μάσκες µόλυνσης κλάσης COVID-19.
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Κεφάλαιο 5

Ανάλυση και σχεδίαση

Στο κεφάλαιο αυτό ϑα παρουσιαστούν τα µοντέλα που ϑα χρησιµοποιηθούν στα πειράµα-
τα του Κεφαλαίου 6, ϑα αναλυθεί η αρχιτεκτονική τους, καθώς και η συγκεκριµένη

έκδοση που χρησιµοποιήθηκε από το καθένα. Παράλληλα ϑα αναλυθούν λεπτοµέρειες τις
υλοποίησης, όπως οι υπερπαράµετροι των µοντέλων, η µετρική αξιολόγησης, το µηχάνηµα
στο οποίο διεξήχθησαν τα πειράµατα, καθώς και η πορεία που ακολουθήθηκε κατά την διάρ-
κεια των πειραµάτων. Τέλος προστίθεται το repository στο github, στο οποίο περιλαµβάνεται
ο κώδικας.

5.1 Ανάλυση - Περιγραφή αρχιτεκτονικής - Vision Transformer

Στην παρακάτω υποενότητα περιγράφεται η δοµή των Vision Transformers, καθώς και
οι εκδόσεις τους που χρησιµοποιήθηκαν στα πειράµατα. Στις περισσότερες περιπτώσεις
επιλέχθηκαν µικρότερες εκδόσεις των ViT λόγω περιορισµού υπολογιστικών πορών.

5.1.1 Vision Transformers

Η λογική που ακολουθούν οι Vision Transformers είναι η διαίρεση της εκάστοτε εικόνας
σε µη επικαλυπτόµενα κοµµάτια σταθερού µεγέθους (patches) και η µετατροπή τους σε µο-
νοδιάστατα embeddings µήκους D (tokens). Στην συνέχεια αυτά τα tokens τροφοδοτούνται
στον κωδικοποιητή ενός µετασχηµατιστή, ο οποίος τα µεταχειρίζεται όπως τα αντίστοιχα to-
kens στις εφαρµογές ϕυσικής γλώσσας. Ακοµή προστίθεται ένα class token, για το οποίο
η έξοδος του κωδικοποιητή αποτελεί την αναπαράσταση της εικόνας και το οποίο τροφοδο-
τείται στο MLP για την πραγµατοποίηση της πρόβλεψης. Το καθε block του κωδικοποιη-
τή αποτελείται µε την σειρά από ένα επίπεδο κανονικοποίησης (Normalization layer) που
χρησιµοποιείται για την σταθεροποίηση του δικτύου κάτι το οποίο οδηγεί σε µικρότερους
χρόνους εκπαίδευσης και από το Multi-Head Attention Layer, το οποίο είναι υπεύθυνο για
την σύλληψη µακρινών καθολικών εξαρτήσεων. Επιπροσθέτως, ακολουθεί πάλι ένα επίπεδο
κανονικοποίησης και το Feed-forward network(MLP), που περιλαµβάνει δύο πλήρως συνδε-
δεµένα επίπεδα, µία µη γραµµική συνάρτηση ενεργοποίησης µεταξύ των επιπέδων (GELU)
και χρησιµοποιείται για την εύρεση πιο πολύπλοκων χαρακτηριστικών. Ενδιάµεσα υπάρ-
χουν και 2 υπολειµµατικές συνδέσεις που ϐοηθούν στην ϐελτίωση της απόδοσης και την
µεταφοράς της πληροφορίας.
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΄Οσον αφορά την ϑέση των patches, η πληροφορία αυτή παρέχεται µέσω των µονοδιάστα-
των positional embeddings, τα οποία προστίθενται στα embeddings σταθερού µήκους D του
κάθε patch και προκύπτουν λαµβάνοντας τα κοµµάτια της εικόνας µε σειρά raster, όπως
ϕαίνεται στο Σχήµα 5.1. Η αρχιτεκτονική του Vision Transformer ϕαίνεται αναλυτικά στο
Σχήµα 5.2.

Το µοντέλο αυτό αποτελείται από διάφορες εκδόσεις (Base, Large, Huge), οι οποίες
εξαρτώνται από διάφορες παραµέτρους που ϕαίνονται στον Πίνακα 5.1, καθώς και από το
µέγεθος των patches (8, 16, 32). Στα πειράµατα του Κεφαλαίου 6 χρησιµοποιήθηκε η Base
έκδοση των ViT, όπου οι λεπτοµέρειες της παρουσιάζονται στον Πίνακα 5.1.

Σχήµα 5.1: Σειρά Raster [14]

Μοντέλο Αριθµός Hidden Μέγεθος Αριθµός Heads Παράµετροι
επιπέδων size D MLP

ViT-Base 12 768 3072 12 86.000.000
ViT-Large 24 1024 4096 16 307.000.000
ViT-Huge 32 1280 5120 16 632.000.000

Πίνακας 5.1: Εκδόσεις ViT [15]

Οι µετασχηµατιστές συλλαµβάνουν µακρινές καθολικές εξαρτήσεις, κάτι που οφείλεται
στα attention layers και δεν διαθέτουν επαγωγικές προκαταλήψεις και συνεπώς δεν δια-
ϑέτουν την ικανότητα γενίκευσης οταν εκπαιδεύονται σε µικρό σύνολο δεδοµένων.
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5.2 Ανάλυση - Περιγραφή αρχιτεκτονικής - Υβριδικά µοντέλα

Σχήµα 5.2: Αρχιτεκτονική Vision Transformer [15]
.

5.2 Ανάλυση - Περιγραφή αρχιτεκτονικής - Υβριδικά µοντέλα

Στις παρακάτω υποενότητες παρουσιάζεται η έκδοση κάθε ενός από τα έξι υβριδικά µο-
ντέλα που ϑα χρησιµοποιηθούν στα πειράµατα. Πιο συγκεκριµένα, τα µοντέλα αυτά είναι τα
CCT, DeiT, CeiT, LocalViT, Conformer και CvT. Η γενικότερη περιγραφή κάθε ενός από τα
έξι µοντέλα παρουσιάζεται στο Κεφάλαιο 2.

5.2.1 cct_14_7x2_224 (CCT)

΄Οπως ϕαίνεται και στο Σχήµα 5.3, πριν την είσοδο στον κωδικοποιητή του Transformer,
η εικόνα δεν χωρίζεται απευθείας σε patches, αλλά τροφοδοτείται σε συνελικτικά επίπεδα,
επίπεδα οµαδοποίησης και µετά αλλάζει το µέγεθος της για να έρθει στην κατάλληλη µορ-
ϕή. Ο συµβολισµός cct_a/bxc σηµαίνει ότι το CCT µοντέλο αποτελείται από a επίπεδα
κωδικοποιητή µετασχηµατιστή (transformer encoder) και c συνελικτικά επίπεδα µε µέγεθος
πυρήνα bxb στην αρχική δοµή πριν τον κωδικοποιητή. Συνεπώς η έκδοση cct_14_7x2_224
αποτελείται από 14 transformer encoders και η αρχική δοµή πριν τον κωδικοποιητή απο-
τελείται από 2 συνελικτικά επίπεδα µε µέγεθος πυρήνα 7x7. Ακόµη περιλαµβάνει 6 heads
στο Multi-Head Attention επίπεδο, αναλογία επέκτασης στο MLP ίση µε 3 και 384 hidden
dimensions D, ενώ παράλληλα δέχεται ως είσοδο εικόνες µεγέθους 224x224.

Σχήµα 5.3: ∆οµή CCT µοντέλου [7]
.
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5.2.2 deit_tiny_patch16_224 (DeiT)

Υπάρχουν πολλές διαφορετικές εκδόσεις του µοντέλου που εξαρτώνται από το µέγεθος των
embeddings, τον αριθµό των heads και των επιπέδων του κωδικοποιητή µετασχηµαστιστή, το
µέγεθος της εισόδου, αλλά και το µέγεθος των patches. Τρεις ϐασικές εκδόσεις του µοντέλου
DeiT ϕαίνονται στον Πίνακα 5.2.

Μοντέλο Αριθµός Hidden Μέγεθος Αριθµός Heads Παράµετροι
επιπέδων size D Εισόδου

DeiT-Ti 12 192 2242 3 5.000.000
DeiT-S 12 384 2242 6 22.000.000
DeiT-B 12 768 2242 12 86.000.000

Πίνακας 5.2: Εκδόσεις DeiT [8]

Στα πειράµατα του επόµενου Κεφαλαίου γίνεται χρήση του deit_tiny_patch16_224, το
οποίο αποτελεί την έκδοση DeiT-Ti του Πίνακα 5.2 µε µέγεθος patch ίσο µε 16x16 και
δάσκαλο το µοντέλο RegNetY-16GF.

5.2.3 ceit_tiny_patch16_224 (CeiT)

Η δοµή Image-to-Token αποτελείται από ένα επίπεδο συνέλιξης µε µέγεθος πυρήνα
7x7 και ϐήµα (stride) 2, ένα επίπεδο BatchNorm για σταθερή εκπαίδευση και ένα επίπεδο
max-pooling µε µέγεθος πυρήνα 3x3 και ϐήµα 2, δηµιουργώντας χάρτες χαρακτηριστικών
4 ϕορές µικρότερους από την εικόνα εισόδου. Η δοµή Locally-enhanced Feed-Forward
χρησιµοποιεί αναλογία επέκτασης e ίση µε 4 και µέγεθος πυρήνα στις συνελίξεις κατά ϐάθος
ίσο µε 3x3. Για το Last Class token Attention κοµµάτι, η δοµή του ακολουθεί την δοµή
των επιπέδων του κωδικοποιητή µετασχηµατιστή.

Οι διαφορετικές εκδόσεις του CeiT παρουσιάζονται στον Πίνακα 5.3. Το µοντέλο ceit_-
tiny_patch16_224 που εµφανίζεται στα πειράµατα αποτελεί την έκδοση CeiT-T µε µέγεθος
patch 16x16 και µέγεθος εισόδου 224x224.

Μοντέλο Αριθµός Hidden Μέγεθος Αριθµός Heads Παράµετροι
επιπέδων size D Εισόδου

CeiT-T 12 192 2242 3 6.400.000
CeiT-S 12 384 2242 6 24.200.000
CeiT-B 12 768 2242 12 86.600.000

Πίνακας 5.3: Εκδόσεις CeiT [9]

5.2.4 Localvit_small_mlp4_act3_r384 (LocalViT)

Οι ϐασικές εκδόσεις του LocalViT µοντέλου εξαρτώνται από ϐασικές παραµέτρους, όπως
ο αριθµός των επιπέδων του κωδικοποιητή µετασχηµατιστή, οι διαστάσεις των embeddings,
το µεγεθος των εικόνων εισόδου και ο αριθµό των heads, και ϕαίνονται στον Πίνακα 5.4.
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5.2.5 Conformer_small_patch16 (Conformer)

Μοντέλο Αριθµός Hidden Μέγεθος Αριθµός Heads
επιπέδων size D Εισόδου

LocalViT-Tiny 12 192 2242 4
LocalViT-Small 12 384 2242 8

Πίνακας 5.4: Εκδόσεις LocalViT [25]

Ακόµη δηµιουργούνται µοντέλα για τον πειραµατισµό χαρακτηριστικών του καινούργιου
Feed-Forward δικτύου, όπως είναι η αναλογία επέκτασης γ (1, 2, 3, 4, 6) και η µη γραµµική
συνάρτηση ενεργοποίησης, όπου χρησιµοποιούνται οι ReLU6, h-swish σε συνδυασµό µε το
squeeze-and-excitation (SE) ή το efficient channel attention (ECA). Παράλληλα η προσθήκη
του καινούργιου FFN µπορεί να γίνει σε κάποια από τα επίπεδα transformer encoder, για
να προσθέσει τοπικότητα, παράγοντας µοντέλα, όπως το low (προστίθεται στα 4 ή 8 πρώτα
επίπεδα), mid (επίπεδα 5-8), high (επίπεδα 9 µε 12) και All (όλα τα επίπεδα). Στην δοµή
squeeze-and-excitation υπάρχει µια παράµετρος που λέγεται reduction και καθορίζει τον
ϱυθµό µείωσης των διαστάσεων. Οι παραπάνω αλλαγές µπορούν να εφαρµοστούν σε µοντέλα,
όπως TNT, PVT, DeiT, T2T, Swin Transformer και να δηµιουργήσουν τα αντίστοιχα LocalViT
µοντέλα.

Το µοντέλο Localvit_small_mlp4_act3_r384 που χρησιµοποιήθηκε στα πειράµατα απο-
τελεί ένα κλασσικό ViT, µε την προσθήκη του αλλαγµένου FFN, µε τα αντίστοιχα χαρακτη-
ϱιστικά του LocalViT-Small στον Πίνακα 5.4. Ακόµει διαθέτει αναλογία επέκτασης γ ίση
µε 4 και η νέα δοµή προστίθεται σε όλα τα επίπεδα. Τέλος το act_3 συµβολίζει ότι ως µη
γραµµική συνάρτηση ενεργοποίησης χρησιµοποιείται ο συνδυασµός h-swish και squeeze-
and-excitation µε reduction διαστάσεις ίσες µε 384.

5.2.5 Conformer_small_patch16 (Conformer)

Οι ϐασικές εκδόσεις του Conformer µοντέλου, όπως παρουσιάζονται στον Πίνακα 5.5,
εξαρτώνται από τον αριθµό των επιπέδων του κωδικοποιητή µετασχηµατιστή, τις διαστάσεις
των embeddings, το µεγεθος των εικόνων εισόδου, τον αριθµό των heads και τον αριθµό των
παραµέτρων που περιλαµβάνουν. Ακόµη, διαφορετικά µοντέλα µπορούν να δηµιουργηθούν
ανάλογα µε το µέγεθος των patches (16, 32) στην Transformer διακλάδωση. Παράλληλα
δοκιµάζονται διάφορες τιµές για το µέγεθος των embeddings και τον αριθµό των heads στην
Transformer διακλάδωση και διάφορες τιµές (C) για τα κανάλια του δεύτερου σταδίου c2 και
τον αριθµό των bottlenecks (nc) για κάθε επίπεδο στην CNN διακλάδωση.

Μοντέλο Αριθµός Hidden Μέγεθος Αριθµός Heads Παράµετροι
επιπέδων size D Εισόδου

Conformer-Ti 12 384 2242 6 23.500.000
Conformer-S 12 384 2242 6 37.700.000
Conformer-B 12 576 2242 9 83.300.000

Πίνακας 5.5: Εκδόσεις Conformer [26]

Το bottleneck αποτελείται από µία 1x1 down-projection συνέλιξη, µία 3x3 χωρική συνε-
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λιξη, µία up-projection συνέλιξη και µία υπολειµµατική σύνδεση ανάµεσα στην είσοδο και
την έξοδο της δοµής. Επιπλέον, πριν την είσοδο των δεδοµένων στις δύο διακλαδώσεις υπάρ-
χει µια δοµή, που αποτελείται από ένα επίπεδο συνέλιξης µε µέγεθος πυρήνα 7x7 και ϐήµα
2, ένα max-pooling επίπεδο µε µέγεθος πυρήνα 3x3 και ϐήµα 2, η οποία χρησιµοποιείται
για εξαγωγή τοπικών χαρακτηριστικών.

Ο Conformer_small_patch16 αποτελεί την Conformer-S έκδοση του Πίνακα 5.5, µε
µέγεθος των patches 16x16, 2 bottlenecks σε κάθε επίπεδο της CNN διακλάδωσης και
αριθµό καναλιών στο δεύτερο στάδιο ίσο µε 256. Οι διαστάσεις που προκύπτουν σε κάθε
επίπεδο του Conformer-S ϕαίνονται στον Σχήµα 5.4. Το 56×56,197 σηµαίνει ότι ο χάρτης
χαρακτηριστικών έχει µέγεθος 56x56 και ο αριθµός των ενσωµατωµένων patches είναι 197.

Σχήµα 5.4: ∆οµή Conformer µοντέλου [11]
.
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5.2.6 cvt-13-224x224 (CvT)

5.2.6 cvt-13-224x224 (CvT)

Οι τρεις παραλλαγές του CvT µοντέλου ϕαίνονται στην Εικόνα 5.1. Conv. Embed. και
Conv. Proj. σηµαίνουν Convolutional Token Embedding και Convolutional Projection
αντίστοιχα, ενώ Hi και Di εκφράζουν τον αριθµό των heads και τις διαστάσεις των embed-
dings του i-οστού Multi-Head Self-Attention επιπέδου. Τέλος το Ri εκφράζει την αναλογία
επέκτασης των διαστάσεων στο i-οστό MLP επίπεδο.

Εικόνα 5.1: ∆οµή CvT µοντέλου [13]
.

Η έκδοση cvt-13-224x224 που χρησιµοποιείται στα πειράµατα είναι η CvT-13 έκδοση
της Εικόνας 5.1, η οποία διαθέτει 13 επίπεδα κωδικοποιητή µετασχηµατιστή και δέχεται ως
είσοδο εικόνες µεγέθους 224x224.

5.3 Πληροφορίες υλοποίησης

Στις παρακάτω υποενότητες παρουσιάζονται σηµαντικές πληροφορίες για τα πειράµατα,
όπως είναι η µετρική αξιολόγησης που χρησιµοποιήθηκε, οι υπερπαράµετροι που αξιοποι-
ήθηκαν για την εκπαίδευση των µοντέλων, αλλά και το µηχάνηµα στο οποίο εκτελέστηκαν
τα πειράµατα. Τέλος παρατίθεται σύνδεσµος στο οποίο περιλαµβάνονται τα notebooks και ο
κώδικας της παρούσας εργασίας.

5.3.1 Μετρική αξιολόγησης

Η µετρική αξιολόγησης που χρησιµοποιήθηκε σε όλα τα πειράµατα είναι η ακρίβεια
(accuracy), καθώς ήταν η µετρική που εµφανιζόταν σε όλες τις σχετικές έρευνες των Vi-
sion Transformer και των υβριδικών µοντέλων και αποτελούσε το µέτρο σύγκρισης τους.
Η ακρίβεια αποτελεί µία από τις ϐασικότερες µετρικές στον τοµέα των ϐαθιών νευρωνικών
δικτύων και γενικότερα της τεχνητής νοηµοσύνης και υπολογίζεται από το λόγο του αριθ-
µού των δειγµάτων που ταξινοµήθηκαν σωστά προς τον συνολικό αριθµό των δειγµάτων του
συνόλου δοκιµής, όπως ϕαίνεται στην σχέση 5.1.

Accuracy =
Number of correct predictions

Total number of predictions
(5.1)
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Παράλληλα για την σύγκριση µεταξύ των µοντέλων λήφθηκε υπόψη τόσο ο χρόνος που
χρειάστηκε για την εκπαίδευση τους όσο και ο αριθµός των παραµέτρων τους. Τέλος, µεγάλη
σηµασία δόθηκε στην απόδοση των µοντέλων στα µικρότερα σύνολα δεδοµένων, καθώς αυτός
ηταν ο κύριος στόχος της εργασίας.

5.3.2 Υπερπαράµετροι µοντέλων

Οι ϐασικοί υπερπαράµετροι των µοντέλων που χρησιµοποιήθηκαν στα πειράµατα είναι
οι εξής : µέγεθος εισόδου, ϐελτιστοποιητής (optimizer), αρχικός ϱυθµός εκπαίδευσης (LR),
τρόπος µεταβολής ϱυθµού εκπαίδευσης, αναλογία επέκτασης MLP, αριθµός εποχών προθέρ-
µανσης (χρησιµοποιείται µικρότερο LR για αυτές τις εποχές), αριθµός εποχών χαλάρωσης,
weight decay, καθώς και το σύνολο στο οποίο είναι προεκπαιδευµένα (αν είναι) τα µοντέλα.
Οι υπερπαράµετροι που χρησιµοποιήθηκαν, τόσο κατά την εκπαίδευση των µοντέλων α-
πό την αρχή (from scratch), όσο και κατά το fine-tuning των προεκπαιδευµένων µοντέλων
παρουσιάζονται στους Πίνακες 5.6 και 5.7.

Μοντέλο Μέγεθος Optimizer Αρχικός Μεταβολή Αναλογία
Εισόδου LR LR Επέκτασης

στο MLP
cct_14_7x2_224 224χ224 AdamW 55 · 10−5 Συνηµιτονοειδής 3

deit_tiny_patch16_224 224χ224 AdamW 5 · 10−4 Συνηµιτονοειδής 4
ceit_tiny_patch16_224 224χ224 AdamW 5 · 10−4 Συνηµιτονοειδής 4

Localvit_small_mlp4_act3_r384 224χ224 AdamW 5 · 10−4 Συνηµιτονοειδής 4
Conformer_small_patch16 224χ224 AdamW 5 · 10−4 Συνηµιτονοειδής 4

cvt-13-224x224 224χ224 AdamW 25 · 10−5 Συνηµιτονοειδής 4

Πίνακας 5.6: Υπερπαράµετροι υβριδικών µοντέλων [27] [28] [29] [25] [26] [30]

Μοντέλο Εποχές Εποχές Weight Προεκπαιδευµένο
προθέρµανσης χαλάρωσης decay σε

cct_14_7x2_224 5 5 6 · 10−2 ImageNet-1k
deit_tiny_patch16_224 5 10 0.05 ImageNet-1k
ceit_tiny_patch16_224 5 10 0.05 ImageNet-1k

Localvit_small_mlp4_act3_r384 5 10 0.05 ImageNet-1k
Conformer_small_patch16 5 10 0.05 ImageNet-1k

cvt-13-224x224 5 10 0.1 ImageNet-1k

Πίνακας 5.7: Υπερπαράµετροι υβριδικών µοντέλων [27] [28] [29] [25] [26] [30]

5.3.3 Μηχάνηµα

Για την εκτέλεση των πειραµάτων χρησιµοποιήθηκε η δωρεάν έκδοση του περιβάλλοντος
Google Colab, το οποίο περιέχει ως default CPU την Intel Xeon CPU µε δύο vCPUs (virtual
CPUs) και 13GB RAM. ΄Οσον αφορά την GPU, περιέχει την Tesla T4 GPU µε 16GB VRAM
[133].
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5.3.4 Κώδικας

5.3.4 Κώδικας

Για κάθε µοντέλο χρησιµοποιήθηκε για την εκπαίδευση του και την δοκιµή του ένα
notebook. Τα notebook αυτά αξιοποιούν τον κώδικα που παρουσιάζεται στις έρευνες που
εισήγαγαν τα αντίστοιχα µοντέλα. Οι κώδικες αυτοί είναι τροποποιηµένοι σε µικρό ϐαθµό,
ώστε να µπορούν να λαµβάνουν ως είσοδο το σύνολο δεδοµένων COVID-QU-Ex. Ακόµη η
top-5 ακρίβεια µετατράπηκε σε top-3 ακρίβεια, όπου χρειάστηκε, καθώς το σύνολο δεδο-
µένων διαθέτει µόνο τρεις κλάσεις. Τέλος, στα µοντέλα που το απαιτούσαν, δηµιουργήθηκαν
τα κατάλληλα configuration αρχεία για το νέο σύνολο δεδοµένων, προκειµένου να γίνει
ϱύθµιση των παραµέτρων εκπαίδευσης και δοκιµής.

Ο κώδικας περιλαµβάνεται στον σύνδεσµο github repository.

5.4 Μεθοδολογία

Η ενότητα παρουσιάζει µια σύνοψη της διαδικασίας που ακολουθήθηκε για την διεξα-
γωγή των πειραµάτων και την σύγκριση µεταξύ των µοντέλων που χρησιµοποιήθηκαν. Στο
παρακάτω Σχήµα 5.5 παρουσιάζεται η γενική εικόνα των ϐηµάτων που ακολουθήθηκαν.

Σχήµα 5.5: Workflow πειραµάτων.

Αρχικά γίνονται πειράµατα πάνω στον παραδοσιακό Vision Transformer, δοκιµάζοντας
διαφορετικό µέγεθος για τα patches, διαφορετικά µεγέθη batch αλλά και συνολικό αριθµό
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Κεφάλαιο 5. Ανάλυση και σχεδίαση

ϐηµάτων που ϑα γίνουν για το fine-tuning των προεκπαιδευµένων στο ImageNet-21k µο-
ντέλων. Ως είσοδο τα µοντέλα σε κάποια πειράµατα λαµβάνουν τις ακτινογραφίες ϑώρακα
όπως παρέχονται στο σύνολο δεδοµένων (raw), ενώ σε κάποια άλλα πειράµατα λαµβάνουν
τις ακτινογραφίες ϑώρακος, έχοντας εφαρµόσει σε αυτές τις µάσκες που παρέχονται από το
σύνολο δεδοµένων (masked). Παράδειγµα τέτοιων εικόνων στις οποίες έχει εφαρµοστεί η
κατάλληλη µάσκα παρουσιάζονται στην Εικόνα 5.2.

Εικόνα 5.2: Masked εικόνες.

Σε κάποια πειράµατα, προκειµένου να εισαχθούν επαγωγικές προκαταλήψεις στους Vi-
sion Transformers, στην αρχή των µοντέλων αντί να χωρίζεται η εικόνα απευθείας σε patches,
γίνεται χρήση είτε µοντέλων ResNet είτε προσθήκη µερικών συνελικτικών επιπέδων.

Στην συνέχεια, αφού όπως αναλύθηκε και στα προηγούµενα κεφάλαια είναι δύσκολο και
σπάνιο να ϐρεθούν µεγάλα ιατρικά σύνολα δεδοµένων, γίνονται πειράµατα χρησιµοποιώντας
ένα µικρό µέρος των συνολικών εικόνων και νέα µοντέλα που αναλύθηκαν στο Κεφάλαιο
2, τα οποία σχεδιάστηκαν για την αντιµετώπιση αυτού ακριβώς του προβλήµατος. ∆ηλα-
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5.4 Μεθοδολογία

δή, προσπαθούν να παρουσιάσουν ϐελτιωµένη απόδοση για µικρότερα σύνολα δεδοµένων
διατηρώντας παράλληλα κάποια από τα πλεονεκτήµατα των Vision Transformer για τα µε-
γάλα σύνολα δεδοµένων. Τα υβριδικά µοντέλα που χρησιµοποιήθηκαν είναι οι Compact
Transformers, DeiT, CeiT, LocalViT, Conformer και CvT. ΄Εγιναν δοκιµές για τα 6 υβριδικά
µοντέλα χρησιµοποιώντας αρχικά 6000 εικόνες και 12000 εικόνες, ενώ στο τέλος τα µοντέλα
δοκιµάστηκαν σε ολόκληρο το σύνολο δεδοµένων.

΄Επειτα δοκιµάζεται ο Vision Transformer, που είχε τα καλύτερα αποτελέσµατα στα αρ-
χικά πειράµατα, για ένα µικρό σύνολο των δεδοµένων εκπαίδευσης, προκειµένου να υπάρξει
σύγκριση µε τα υβριδικά µοντέλα. ΄Εχοντας τα αποτελέσµατα από τα πειράµατα έγινε σύγκρι-
ση ως προς την ακρίβεια και τον χρόνο εκπαίδευσης ανάµεσα στους Vision Transformers και
στα υβριδικά µοντέλα, τόσο για µικρό σύνολο του σύνολο δεδοµένων, όσο και για ολόκληρο
το σύνολο δεδοµένων. Στις περιπτώσεις που χρησιµοποιήθηκαν λιγότερες εικόνες από αυτές
που διαθέτει το σύνολο δεδοµένων, αυτές επιλέχθηκαν οµοιόµορφα από τις 3 κλάσεις.

Επιπροσθέτως, ο Vision Transformer µε τα καλύτερα αποτελέσµατα και τα υβριδικά µο-
ντέλα που χρησιµοποιήθηκαν παραπάνω εκπαιδεύονται από την αρχή στο σύνολο δεδοµένων
COVID-QU-Ex για λίγες εποχές, προκειµένου να µελετηθεί η συµπεριφορά των µοντέλων
που δεν έχουν προεκπαιδευτεί σε κάποιο σύνολο δεδοµένων και η εκπαίδευση τους ξεκινάει
από το µηδέν, αλλά και να υπάρχει η δυνατότητα σύγκρισης των µοντέλων µεταξύ τους.

Τέλος γίνονται κάποια δοκιµές για την κατηγοριοποίηση των εικόνων σε 2 κλάσεις από
τις 3 που διαθέτει συνολικά το σύνολο δεδοµένων. Για να συµβεί αυτό είτε οµαδοποιήθη-
καν κάποιες κλάσεις είτε αφαιρέθηκαν κάποιες άλλες. Πειράµατα έγιναν µόνο σε εικόνες
χωρίς την εφαρµογή της µάσκας, καθώς όπως ϕάνηκε από τα πειράµατα µε τις 3 κλάσεις
παρουσιάζουν εµφανώς καλύτερα αποτελέσµατα από τις εικόνες µε µάσκα.
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Κεφάλαιο 6

Αποτελέσµατα

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα από τα πειράµατα που πραγµα-
τοποιήθηκαν πάνω στο σύνολο δεδοµένων COVID-QU-Ex που παρουσιάστηκε στο

Κεφάλαιο 4, αλλά και η σύγκριση αυτών των µοντέλων µε ϐάση την ακρίβεια (χρησιµοποιε-
ίται από όλα τα σχετικά µοντέλα στις αντίστοιχες µελέτες) και τον χρόνο εκπαίδευσης. Τα
πειράµατα πραγµατοποιήθηκαν στο περιβάλλον του google colab, κάνοντας χρήση της GPU
Tesla T4 µε 16GB VRAM.

Τα αποτελέσµατα των πειραµάτων µε τους Vision Transformer για τις αρχικές εικόνες
παρουσιάζονται στον Πίνακα 6.1, ενώ τα αντίστοιχα αποτελέσµατα για τις masked εικόνες
παρουσιάζονται στον Πίνακα 6.2. Για όλα τα παραπάνω πειράµατα έγινε χρήση όλων των
εικόνων του συνόλου δεδοµένων. Σε κάποιους Vision Transformers, προκειµένου να εισα-
χθούν επαγωγικές προκαταλήψεις, στην αρχή αντί να χωρίζεται η εικόνα απευθείας σε pa-
tches, γίνεται χρήση είτε µοντέλων ResNet είτε προσθήκη µερικών συνελικτικών επιπέδων,
όπως ϕαίνεται και στον Πίνακα 6.1. Η χρησιµοποίηση της Base έκδοσης των Vision Trans-
former αλλά και batch size ίσο µε 32 για τα πειράµατα µε patch_size=8 ήταν αποτέλεσµα
της έλλειψης υπολογιστικών πόρων.

Ωστόσο, από τους Πίνακες 6.1 και 6.2 παρατηρούµε ότι όσο µειώνεται το batch size και
αυξάνεται ο αριθµός των steps που χρησιµοποιούνται για το fine-tuning, αυξάνεται παράλ-
ληλα και η απόδοση του µοντέλου. Ακόµη, παρατηρούµε ότι όσο µικραίνει το µέγεθος των
patches, αυξάνεται η ακρίβεια και ο χρόνος εκπαίδευσης. Αυτό είναι λογικό, καθώς όσο
µικρότερο είναι το patch size, τόσο περισσότερα token δηµιουργούνται αυξάνοντας την δυ-
νατότητα αναπαράστασης του δικτύου, αλλά και το κόστος επεξεργασίας τους. Εποµένως το
µοντέλο µε την καλύτερη συµπεριφορά ήταν το ViT-B µε patch size ίσο µε 8. Η αύξηση
των steps ϐοηθούσε σηµαντικά την απόδοση µέχρι ένα σηµείο κορεσµού περίπου στις 1200
εποχές.

Στην συνέχεια, παρουσιάζονται στον Πίνακα 6.3 τα αποτελέσµατα των πειραµάτων που
εφαρµόστηκαν στα µοντέλα Compact Transformers, DeiT, CeiT, LocalViT, Conformer και
CvT µε χρήση 6000 εικόνων για την εκπαίδευσης τους. Στις 6000 εικόνες του συνολου εκ-
παίδευσης, αλλά και σε κάθε περίπτωση που χρησιµοποιείται υποσύνολο του συνόλου δεδο-
µένων για την εκπαίδευση, περιλαµβάνεται ίδιος αριθµός εικόνων και από τις τρεις κλάσεις.
Τα αντίστοιχα αποτελέσµατα για 12000 εικόνες παρουσιάζονται στον Πίνακα 6.4. Προκει-
µένου να έχουµε ολοκληρωµένη εικόνα για την απόδοση των συγκεκριµένων µοντέλων σε
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Είσοδος Vision Transformer Patch size Batch size Steps Accuracy

Patches 32 512 42 0.7997

Patches 32 512 100 0.9097

Patches 32 32 700 0.9428

Patches 32 32 800 0.9435

Patches 32 32 900 0.9467

Patches 32 32 1200 0.9493

Patches 32 16 1600 0.945

Patches 16 256 100 0.9179

Patches 8 32 800 0.9621

Patches 8 32 1200 0.9658

7 convolutional layers 32 512 100 0.9023

ResNet-50 16 128 200 0.9338

ResNet-50 16 128 400 0.954

ResNet-50 16 32 700 0.9431

Πίνακας 6.1: Αποτελέσµατα fine-tuning προεκπαιδευµένων στο dataset ImageNet-21k Vision
Transformer στις raw εικόνες

Patch size Batch size Steps Accuracy

32 256 100 0.7946

32 512 100 0.8121

16 256 100 0.8472

8 32 200 0.8548

8 32 600 0.9080

8 32 800 0.9157

Πίνακας 6.2: Αποτελέσµατα fine-tuning προεκπαιδευµένων στο dataset ImageNet-21k Vision
Transformer στις masked εικόνες

ολόκληρο το σύνολο δεδοµένων και να µπορούµε να συγκρίνουµε µε τους παραδοσιακούς
Vision Transformer, εκτελούµε τα αντίστοιχα πειράµατα σε όλες τις εικόνες του συνόλου
εκπαίδευσης. Τα αποτελέσµατα παρουσιάζονται στον Πίνακα 6.5. Για το CCT µοντέλο χρη-
σιµοποιήθηκαν 15000 εικόνες για το fine-tuning λόγω έλλειψης υπολογιστικών πόρων.

΄Επειτα δοκιµάστηκε ο Vision Transformer που είχε τα καλύτερα αποτελέσµατα για ένα
µικρό σύνολο των δεδοµένων εκπαίδευσης, προκειµένου να υπάρξει σύγκριση µε τα υβριδι-
κά µοντέλα. Τα αποτελέσµατα ϕαίνονται στον Πίνακα 6.6.

Από τα αποτελέσµατα που προέκυψαν για τα προεκπαιδευµένα µοντέλα, παρατηρο-
ύµε ότι τα υβριδικά µοντέλα διαθέτουν λιγότερες παραµέτρους, προσφέροντας µεγαλύτερη
αντίσταση έναντι της υπερπροσαρµογής, ενώ η πλειοψηφία χρειάστηκε λιγότερο χρόνο εκ-
παίδευσης από τα ViTs. Ακόµη, για 6000 εικόνες εκπαίδευσης, υπάρχουν δύο υβριδικά
µοντέλα (CCT και CvT) µε µεγαλύτερη ακρίβεια από το ViT-B_8. Τα συγκεκριµένα αυ-
τά µοντέλα συνεχίζουν να έχουν καλύτερες επιδόσεις και όταν χρησιµοποιείται µεγαλύτερο
κοµµάτι του συνόλου εκπαίδευσης, συµπεριλαµβανοµένης και της περίπτωσης που χρησι-
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Μοντέλο Pre-trained Batch Epochs Παράµετροι Χρόνος Accuracy

size training

cct_14_7x2_224 ImageNet-1k 128 30 21.983.428 22:05 0.948

deit_tiny_patch16_224 ImageNet-1k 32 30 5.524.995 22:48 0.90

ceit_tiny_patch16_224 ImageNet-1k 32 30 6.164.483 26:33 0.893

Localvit_small_mlp4_ ImageNet-1k 32 30 22.049.331 36:31 0.89

act3_r384

Conformer_small_patch16 ImageNet-1k 32 30 36.267.654 58:54 0.9177

cvt-13-224x224 ImageNet-1k 32 30 20.000.000 29:32 0.943

Πίνακας 6.3: Αποτελέσµατα fine-tuning προεκπαιδευµένων στο dataset ImageNet-1k Υβριδι-
κών CNN - Vision Transformer µοντέλων σε 6000 εικόνες

Μοντέλο Pre-trained Batch Epochs Παράµετροι Χρόνος Accuracy

size training

cct_14_7x2_224 ImageNet-1k 128 30 21.983.428 41:10 0.95

deit_tiny_patch16_224 ImageNet-1k 32 30 5.524.995 47:24 0.9342

ceit_tiny_patch16_224 ImageNet-1k 32 30 6.164.483 53:16 0.894

Localvit_small_mlp4_ ImageNet-1k 32 30 22.049.331 1:12:59 0.9356

act3_r384

Conformer_small_patch16 ImageNet-1k 32 30 36.267.654 1:43:43 0.9434

cvt-13-224x224 ImageNet-1k 32 30 20.000.000 1:04:28 0.9605

Πίνακας 6.4: Αποτελέσµατα fine-tuning προεκπαιδευµένων στο dataset ImageNet-1k Υβριδι-
κών CNN - Vision Transformer µοντέλων σε 12000 εικόνες

Μοντέλο Training Batch Epochs Παράµετροι Χρόνος Accuracy

data size training

cct_14_7x2_224 15000 128 30 21.983.428 46:30 0.9663

deit_tiny_patch16_224 21715 32 30 5.524.995 1:18:30 0.9492

ceit_tiny_patch16_224 21715 32 30 6.164.483 1:33:57 0.94

Localvit_small_mlp4_ 21715 32 30 22.049.331 2:02:03 0.9417

act3_r384

Conformer_small_patch16 21715 32 30 36.267.654 2:59:07 0.9487

cvt-13-224x224 21715 32 30 20.000.000 1:36:57 0.9694

Πίνακας 6.5: Αποτελέσµατα fine-tuning προεκπαιδευµένων στο dataset ImageNet-1k Υβριδι-
κών CNN - Vision Transformer µοντέλων σε όλες τις εικόνες

µοποιείται όλο το σύνολο δεδοµένων. Η µόνη εξαίρεση αποτελεί το cct_14_7x2_224 για τις
12000 εικόνες, το οποίο παρουσιάζει ελαφρώς µικρότερη ακρίβεια από τον Vision Trans-
former.

΄Υστερα, προσπαθούµε να εκπαιδεύσουµε από την αρχή (from scratch) όλα τα προανα-
ϕερθέντα µοντέλα για λίγες εποχές (30) σε ένα µικρό υποσύνολο του συνόλου εκπαίδευσης,
ώστε να δούµε την συµπεριφορά τους. Τα αποτελέσµατα που προέκυψαν ϕαίνονται στον
Πίνακα 6.7. Και στην εκπαιδευση των µοντέλων από την αρχή, παρόλο που είναι για λίγες

∆ιπλωµατική Εργασία 69



Κεφάλαιο 6. Αποτελέσµατα

∆εδοµένα Patch Batch Steps Παράµετροι Χρόνος training Accuracy

εκπαίδευσης size size

6000 8 32 200 86.000.000 29:33 0.931

12000 8 32 400 86.000.000 50:47 0.9536

Πίνακας 6.6: Αποτελέσµατα προεκπαιδευµένων στο ImageNet-21k Vision Transformer για
µικρότερο πλήθος δεδοµένων εκπαίδευσης

Μοντέλο Batch Epochs για Hybrid/ Παράµετροι Χρόνος Accuracy

size steps για ViT training

ViT-B_8 32 200 86.000.000 26:44 0.6067

cct_14_7x2_224 128 30 21.983.428 22:02 0.821

deit_tiny_patch16_224 32 30 5.524.995 22:28 0.53

ceit_tiny_patch16_224 32 30 6.164.483 27:23 0.69

Localvit_small_mlp4_ 32 30 22.049.331 34:11 0.66

act3_r384

Conformer_small_patch16 32 30 36.267.654 56:11 0.7436

cvt-13-224x224 32 30 20.000.000 26:16 0.6937

Πίνακας 6.7: Αποτελέσµατα όλων των µοντέλων εκπαιδευµένων from scratch σε 6000 εικόνες
εκπαίδευσης

εποχές, παρατηρούµε ότι τα αποτελέσµατα των πέντε από τα έξι µοντέλα για τις 6000 ει-
κόνες είναι ϐελτιωµένα έναντι του ViT, παρουσιάζοντας καλύτερη ακρίβεια. Αυτό µπορεί να
σηµαίνει είτε ότι µετά από αρκετές εποχές ϑα συνεχίσουν να παρουσιάζουν καλύτερα απο-
τελέσµατα έιτε ότι συγκλίνουν γρηγορότερα. Επιπλέον, τρία από τα έξι υβριδικά µοντέλα
παρουσιάζουν µικρότερους χρόνους εκπαίδευσης από το ViT-B_8.

Τέλος έγιναν κάποια δοκιµές για την κατηγοριοποίηση των εικόνων σε δύο κλάσεις από
τις κλάσεις που διαθέτει συνολικά το σύνολο δεδοµένων. Τα αποτελέσµατα των πειραµάτων
παρουσιάζονται στον Πίνακα 6.8. Στις στήλες κλάση 1 και κλάση 2 παρουσιάζονται οι κλάσεις
που χρησιµοποιήθηκαν για την ταξινόµηση, οι οποίες προέκυψαν είτε από συγχώνευση δύο
κλάσεων είτε από την διαγραφή µίας από τις τρεις κλάσεις του συνόλου δεδοµένων.

Τα αποτελέσµατα από τα πειράµατα µε τις δύο κλάσεις δείχνουν ότι οι Vision Trans-
formers µπορούν να επιτύχουν πολύ υψηλές τιµές ακρίβειας. Τα καλύτερα αποτελέσµατα
παρουσιάζονται όταν γίνεται χρήση των δεδοµένων των κλάσεων COVID-19 και Non-COVID
παράλληλα µε τον συνδυασµό των κλάσεων COVID-19 και Normal. ∆ηλαδή, υπάρχει η
δυνατότητα εντοπισµού ενός ασθενή µε COVID-19 από έναν ασθενή µε άλλη ασθένεια που
επηρεάζει τους πνεύµονες ή στην δεύτερη περίπτωση από ένα υγιή άνθρωπο σε ποσοστά
µεγαλύτερα του 99%. Αυτή η τεράστια επιτυχία εντοπισµού είναι καίρια για µία ασθένεια,
η οποία όπως έχει αναλυθεί είναι πολυ µολυσµατική και επικίνδυνη και σε κάποιες περι-
πτώσεις πρέπει να εντοπίζεται και να αντιµετωπίζεται γρήγορα και µε επιτυχία.
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κλάση 1 κλάση 2 Patch size Batch size Steps Accuracy

COVID-19 Normal + Non-COVID 32 512 100 0.9582

COVID-19 Normal + Non-COVID 8 32 800 0.991

COVID-19 Normal 32 512 100 0.9619

COVID-19 Normal 32 32 400 0.9774

COVID-19 Normal 32 32 600 0.976

COVID-19 Normal 8 32 800 0.992

COVID-19 Non-COVID 32 512 100 0.9668

COVID-19 Non-COVID 8 32 800 0.9914

Πίνακας 6.8: Αποτελέσµατα fine-tuning προεκπαιδευµένων στο dataset ImageNet-21k Vision
Transformer χρησιµοποιώντας 2 κλάσεις
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Μέρος III

Επίλογος
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Κεφάλαιο 7

Συµπεράσµατα και Μελλοντικές επεκτάσεις

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται συγκεντρωτικά τα συµπεράσµατα που προέκυψαν
από τα πειράµατα του Κεφαλαίου 6, καθώς και ιδέες για την µελλοντική προέκταση

της παρούσας εργασίας.

7.1 Συµπεράσµατα

Στο προηγούµενο κεφάλαιο αρχικά παρουσιάστηκαν τα αποτελέσµατα που είχαν οι δι-
άφορες εκδόσεις των Vision Transformers όταν γίνονταν fine-tune σε ολόκληρο το σύνολο
δεδοµένων COVID-QU-Ex Dataset. Χρησιµοποιήθηκαν διάφορες παραλλαγές του παραδο-
σιακού Vision Transformer µε κυριότερες την Base έκδοση του για διαφορετικό µέγεθος
patch, αλλά και χρήση παραλλαγών του ResNet πριν την τροφοδοσία των εικόνων στον κωδι-
κοποιητή του µετασχηµατιστή. Από τα πρώτα αυτά πειράµατα ϕαίνεται ότι όσο µειώνεται το
batch size και αυξάνεται ο αριθµός των steps που χρησιµοποιούνται για το fine-tuning, αυ-
ξάνεται και η απόδοση του µοντέλου, ενώ παράλληλα όσο µικραίνει το µέγεθος των patches,
αυξάνεται η ακρίβεια και ο χρόνος εκπαίδευσης. Εποµένως το µοντέλο µε την καλύτερη
συµπεριφορά ήταν το ViT-B µε patch size ίσο µε 8, batch size ίσο µε 32 και 1200 ϐήµατα,
παρουσιάζοντας ακρίβεια 96.58%. Τα µοντέλα που χρησιµοποίησαν το ResNet-50 πριν την
είσοδο στον κωδικοποιητή του Vision Transformer παρουσίαζαν ικανοποιητικές αποδόσεις
µε µέγιστη ακρίβεια 95.4%, αλλά δεν κατάφεραν να υπερβούν τις επιδόσεις των παραδοσια-
κών ViT.

΄Οµως το γεγονός ότι οι Vision Transformers, λόγω του attention layer, συλλαµβάνουν
µακρινές καθολικές εξαρτήσεις και δεν διαθέτουν επαγωγικές προκαταλήψεις, προκειµένου
να µπορούν να γενικευθούν οταν εκπαιδεύονται σε µικρό σύνολο δεδοµένων, σε συνδυασµό
µε το γεγονός ότι στις περισσότερες ιατρικές εφαρµογές είναι δύσκολη η εύρεση µεγάλων
σύνολων δεδοµένων µας οδήγησε στην δοκιµή υβριδικών µοντέλων που προσπαθούν να
αξιοποιήσουν τα καλύτερα χαρακτηριστικά των CNNs και των Vision Transformers. Για
αυτό το λόγο δοκιµάστηκαν συγκεκριµένες εκδόσεις των µοντέλων Compact Transformers,
DeiT, CeiT, Conformer, LocalViT και Convolutional vision Transformers τόσο σε υποσύνολο
του συνόλου εκπαίδευσης όσο και σε ολόκληρο το σύνολο εκπαίδευσης. Ακόµη ο Vision
Transformer µε τα καλύτερα αποτελέσµατα στα αρχικά πειράµατα δοκιµάστηκε και για
µικρότερο αριθµό εικόνων εκπαίδευσης, προκειµένου να µπορεί να γίνει η σύγκριση µεταξύ
των µοντέλων.
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Από τα αποτελέσµατα που προέκυψαν παρατηρούµε ότι τα υβριδικά µοντέλα διαθέτουν
λιγότερες παραµέτρους και µικρότερο µέγεθος συµβάλοντας στην αντιµετώπιση του προ-
ϐλήµατος της µεγάλης απαίτησης σε µνήµη των ViT. Στα πειράµατα µε τις 6000 εικόνες
εκπαίδευσης υπάρχουν δύο υβριδικά µοντέλα (cct_14_7x2_224 και cvt-13-224x224) µε κα-
λύτερη ακρίβεια από το ViT-B_8 (94.8% και 94.3% αντίστοιχα έναντι 93.1%). Στην περίπτω-
ση αυτή τα τέσσερα από τα έξι υβριδικά µοντέλα χρειάστηκαν λιγότερο χρόνο εκπαίδευσης
από το ViT. Αντίστοιχα, για 12000 εικόνες το µοντέλο cvt-13-224x224 εξακολουθούσε να
παρουσιάζει καλύτερα αποτελέσµατα (96.05%), ενώ το cct_14_7x2_224 (95%) είχε µια µικρή
πτώση σε σχέση µε τα αντίστοιχα αποτελέσµατα του ViT (95.36%). Ταυτόχρονα, δύο από τα
έξι υβριδικά µοντέλα παρουσίασαν µικρότερο χρόνο εκπαίδευσης. ΄Οσον αφορά ολόκληρο το
σύνολο δεδοµένων, τα δύο µοντέλα που κυριαρχούσαν στα πειράµατα µε τις 6000 εικόνες,
κυριαρχούν και σε αυτή την περίπτωση µε ακρίβεια 96.63% και 96.94% αντίστοιχα έναντι
96.58% του ViT. Η ακρίβεια του δεύτερου µοντέλου για όλο το σύνολο δεδοµένων είναι και το
καλύτερο που παρουσιάζεται στα πειράµατα µε τις τρεις κλάσεις. Ωστόσο, και τα υπόλοιπα
µοντέλα παρουσιάζουν παραπλήσια αποτελέσµατα µε το ViT-B_8 και ϑα µπορούσαν να προ-
τιµηθούν λόγω του πλεονεκτήµατος των παραµέτρων, του µεγέθους τους και του µικρότερου
χρόνου εκπαίδευσης.

΄Επειτα, προσπαθούµε να εκπαιδεύσουµε από την αρχή όλα τα προαναφερθέντα µοντέλα
για λίγες εποχές (30) σε ένα µικρό υποσύνολο του συνόλου εκπαίδευσης, ώστε να δούµε την
συµπεριφορά τους. Και στην εκπαιδευση των µοντέλων από την αρχή, παρόλο που είναι για
λίγες εποχές, παρατηρούµε ότι τα αποτελέσµατα για την πλειοψηφία των υβριδικών µοντέλων
για 6000 εικόνες είναι ϐελτιωµένα έναντι του ViT, παρουσιάζοντας καλύτερη ακρίβεια που
στην καλύτερη περίπτωση πλησιάζει το 82.1%, σε αντίθεση µε το 60.67% του ViT. ΄Οσον αφο-
ϱά τον χρόνο εκπαίδευσης, τα τρία από τα έξι µοντέλα παρουσιάζουν καλύτερα αποτελέσµατα
από τον Vision Transformer.

Στο τέλος γίνεται προσπάθεια για την κατηγοριοποίηση των εικόνων σε δύο κλάσεις από
τις τρεις που διαθέτει συνολικά το σύνολο δεδοµένων. Τα ϐέλτιστα αποτελέσµατα προκύπτουν
όταν για την εκπαίδευση και τη δοκιµή χρησιµοποιούνται µόνο εικόνες που ανήκουν στις
κλάσεις COVID-19 και Normal ή µόνο εικόνες που ανήκουν στις κλάσεις COVID-19 και
Non-COVID, πετυχαίνοντας ακρίβεια ίση µε 99.2% και 99.14% αντίστοιχα.

Να σηµειωθεί ότι για την προεκπαίδευση όλων των παραπάνω υβριδικών µοντέλων χρη-
σιµοποιήθηκε το σύνολο δεδοµένων ImageNet-1k, το οποίο περιέχει µόνο 1000 κλάσεις και
είναι υποσύνολο του µεγάλου συνόλου ImageNet-21k, στο οποίο είναι προεκπαιδευµένες
όλες οι εκδόσεις του παραδοσιακού Vision Transformer που χρησιµοποιήθηκαν. Το γε-
γονός ότι τα υβριδικά µοντέλα παρουσίασαν παρόµοια ή καλύτερα αποτελέσµατα από τους
Vision Transformer, έχοντας προεκπαιδευτεί σε µικρότερα σύνολα δεδοµένων δείχνει την
συµβολή αυτών των µοντέλων στην αντιµετώπιση ενός ϐασικού προβλήµατος των ViT και πιο
συγκεκριµένα την ανάγκη ύπαρξης µεγάλων σύνολων δεδοµένων για την εκπαίδευση τους.

7.2 Μελλοντικές επεκτάσεις

Μερικές ϐασικές µελλοντικές επεκτάσεις ϑα ήταν η δοκιµή των παραπάνω µοντέλων και
σε άλλα ιατρικά σύνολα δεδοµένων ή και σε διαφορετικό τύπο εικόνων, προκειµένου να
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ϕανεί αν ϑα παρουσιάσουν παρόµοια αποτελέσµατα. Ακόµη µπορούν να γίνουν δοκιµές σε
περισσότερα υβριδικά µοντέλα µε διαφορετικούς συνδυασµούς χαρακτηριστικών CNN και
Vision Transformer, προκειµένου να επιτευχθεί καλύτερη ακρίβεια, αλλά και να ϐελτιωθούν
άλλες παράµετροι των δικτύων, όπως ο χρόνος εκπαίδευσης, ο αριθµός των παραµέτρων και
η ανάγκη για ακόµη µικρότερο σύνολο δεδοµένων. Επιπροσθέτως, µέσω της µελέτης που
έγινε στα παραπάνω υβριδικά µοντέλα, µπορούν να συνδυαστούν τα ϐέλτιστα χαρακτηριστικά
του κάθε µοντέλου, ώστε να παραχθεί ένα καινούργιο δίκτυο που ϑα παρουσιάζει ακόµη
καλύτερα αποτελέσµατα.

Μια ακόµη επιλογή ϑα ήταν η εφαρµογή των παραπάνω υβριδικών δικτύων ως backbo-
ne σε δίκτυα όπως το ViT-NeT [134], τα οποία εκτός από την σωστή κατηγοριοποίηση των
εικόνων έχουν ως στόχο και την ικανότητα επεξηγησιµότητας των µοντέλων. Τέλος, αφού
οπως αναλύθηκε στο Κεφάλαιο 2, κάποια από τα υβριδικά µοντέλα µπορούν να χρησιµοποι-
ηθούν και για τµηµατοποίηση περιπτώσεων, υπάρχει η δυνατότητα να γίνουν τα κατάλληλα
πειράµατα και να υπάρξει σύγκριση µε τα αντίστοιχα state-of-the-art µοντέλα του συγκε-
κριµένου πεδίου.
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Παράρτηµα Αʹ

Θεωρητικές έννοιες - Αναλυτικότερα

Αʹ.1 Attention Mechanism

Οι µηχανισµοί προσοχής (attention mechanisms) στην ϐαθιά µάθηση ϐοηθούν τα µο-
ντέλα να επικεντρώνονται σε µέρος της πληροφορίας εισόδου που ϑεωρείται χρησιµότερη.
Με αυτό τον τρόπο επιδιώκουν να επιλύσουν το πρόβληµα του µεγάλου µεγέθους και πο-
λυπλοκότητας των δεδοµένων εισόδου που χρησιµοποιούνται [135]. Τα στρώµατα προσοχής
(attention layers) είναι η ϐασική δοµική µονάδα στην οποία στηρίζονται οι Vision Tran-
sformers και γενικότερα οι Transformers. Οι Transformers στον τοµέα της επεξεργασίας
ϕυσικής γλώσσας επιδιώκουν τον εντοπισµό µακρυνότερων εξαρτήσεων, αντικαθιστώντας σε
µεγάλο ϐαθµό τα RNNs και LSTMs, τα οποία δεν διαθέτουν την παραπάνω ικανότητα σε
ικανοποιητικό. Από την άλλη πλευρά, τα επίπεδα αυτά επιτρέπουν στους Vision Transfor-
mers να συλλαµβάνουν µακρινές καθολικές εξαρτήσεις µεταξύ των patches, στα οποία έχει
χωριστεί η εικόνα που δίνεται ως είσοδος στο µοντέλο. ∆ιάφορες παραλλαγές στρωµάτων
προσοχής είναι οι Generalized Attention, Self-Attention, Additive Attention, Scaled Dot-
Product, Multi-Head Attention. Παρακάτω παρουσιάζεται ο τροπος λειτουργίας των παρα-
πάνω δοµών, δίνοντας ιδιαίτερη έµφαση στα Scaled Dot-Product Attention και Multi-Head
Attention [2].

Αʹ.1.1 Generalized Attention

Το είδος προσοχής Generalized Attention λαµβάνει ως είσοδο ακολουθίες λέξεων ή ει-
κόνες και συγκρίνει την ακολουθία εισόδου µε την ακολουθία εξόδου. Πιο συγκεκριµένα,
µε την σύγκριση της εισόδου του κωδικοποιητή µε την έξοδου του αποκωδικοποιητή που
γίνεται σε κάθε επανάληψη προκύπτουν κάποιες ϐαθµολογίες που χρησιµοποιούνται από
το µοντέλο για να επιλέξει τα κοµµάτια της εισόδου που ϑα δώσει περισσότερη προσοχή.

Αʹ.1.2 Self-Attention

Ο µηχανισµός Self-Attention ή Intra-Attention συλλέγει κοµµάτια της εισόδου απο δια-
ϕορετικές ϑέσεις και υπολογίζει µια αρχική σύνθεση της ακολουθίας εξόδου, χωρίς να λαµ-
ϐάνει υπόψη την ακολουθία εξόδου. Χρησιµοποιέιται σε µοντέλα όπως το BERT και γενι-
κότερα στα µοντέλα που ϐασίζονται στους Transformers, παρέχοντας τους την δυνατότητα
να συλλαµβάνουν καθολικές εξαρτήσεις µεταξύ εισόδου και εξόδου.
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Αʹ.1.3 Additive Attention

Το Additive Attention ή Bahdanau Attention χρησιµοποιεί alignment scores που υπολο-
γίζονται σε διαφορετικές ϑέσεις του δικτύου, προκειµένου να ευθυγραµµίσει τις ακολουθίες
εισόδου µε τις ακολουθίες εξόδου, ϐοηθώντας στο να δοθεί προσοχή στις πιο σχετικές πλη-
ϱοφορίες. Η είσοδος συσχετίζεται µε τον στόχο ή την ακολουθία εξόδου, αλλά όχι σε ακριβή
ϐαθµό, λαµβάνοντας υπόψη όλες τις κρυφές καταστάσεις του κωδικοποιητή και του αποκω-
δικοποιητή, προκειµένου να παραχθούν τα διανύσµατα συµφραζοµένων (context vectors).
Το µοντέλο προβλέπει την λεξη στόχο µε ϐάση τα διανύσµατα που δηµιουργήθηκαν και
σχετίζονται µε την ϑέση της πηγής σε συνδυασµό µε τις προηγούµενες λέξεις που έχουν
παραχθεί. Η αρχιτεκτονική του παραπάνω µηχανισµού ϕαίνεται στο Σχήµα Αʹ.1. Οι σχέσεις
από τις οποίες υπολογίζονται τα alignment scores, τα attention weights, αλλά και οι πίνα-
κες µε τους οποίου γίνεται η πρόβλεψη παρουσιάζονται στις εξισώσεις Αʹ.1, Αʹ.2 και Αʹ.3
αντίστοιχα. Η πρόβλεψη της λέξης στόχου λαµβάνει υπόψη το δίανυσµα συµφραζοµένων,
την έξοδο του αποκωδικοποιητή στο προηγούµενο χρονικό ϐήµα (yi−1), τις προηγούµενες
κρυφές καταστάσεις του αποκωδικοποιητή (si−1) και παρουσιάζεται στην σχέση Αʹ.4.

Σχήµα Αʹ.1: Αρχιτεκτονική Bahdanau Attention για µετάφραση προτάσεων [16].
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Αʹ.1.4 Scaled Dot-Product Attention

Alignment_scoreij = α(si−1, hj) (Αʹ.1)

Attention_weightij =
exp(Alignment_scoreij)∑Tx

k=1 exp(Alignment_scoreik)
(Αʹ.2)

Contexti =
Tx∑
j=1

Attention_weightijhj (Αʹ.3)

si = f (si−1, ci , yi−1) (Αʹ.4)

Αʹ.1.4 Scaled Dot-Product Attention

Η είσοδος αποτελείται από queries (Q) και keys (K) διαστάσεων dk και από values (V)
διαστάσεων du . Το αποτέλεσµα του Scaled Dot-Product Attention προκύπτει πολλαπλασι-
άζοντας τα ϐάρη, που δηµιουργούνται από το εσωτερικό γινόµενο του κάθε query µε όλα τα
keys διαιρεµένα µε

√
dk, µε τα values. Ο υπολογισµός που αναλύθηκε παραπάνω ϕαίνεται

και στην σχέση Αʹ.5. Η αρχιτεκτονική της δοµής Scaled Dot-Product Attention ϕαίνεται
στο Σχήµα Αʹ.2. Ο υπολογισµός του Dot Product Attention είναι ακριβώς ίδιος µε παρα-
πάνω, χωρίς την διαίρεση µε τον όρο

√
dk. Ο µηχανισµός αυτός είναι πολύ πιο γρήγορος

και αποτελεσµατικός όσον αφορά τον χώρο που καταλαµβάνει από τον µηχανισµο Additive
Attention, καθώς µπορεί να χρησιµοποιηθεί ϐελτιστοποιηµένος κώδικας πολλαπλασιασµού
πινάκων.

Attention(Q, K, V ) = softmax(
QKT

√
dk

)V (Αʹ.5)

Σχήµα Αʹ.2: Αρχιτεκτονική δοµής Scaled Dot-Product Attention [2].
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Αʹ.1.5 Multi-Head Attention

΄Εστω k ο αριθµός των heads. Για κάθε head i διαθέτουµε τους πίνακες W Q
i , W K

i και
W V

i , οι οποίοι χρησιµοποιούνται προκειµένου να δηµιουργηθούν οι προβολές των πινάκων
Q, K, V. Αντί να εφαρµοστεί η συνάρτηση attention στους ήδη υπαρχοντες πίνακες Q, K, V,
εφαρµόζεται k ϕορές στους πίνακες που δηµιουργούνται για κάθε head, τροφοδοτώντας τους
στην συνάρτηση Scaled Dot-Product Attention, όπως ϕαίνεται στην σχέση Αʹ.6. Οι έξοδοι της
συνάρτησης για κάθε head συνενωνονται µεταξύ τους, όπως απεικονίζεται και στην σχέση
Αʹ.7 και προκύπτει το αποτέλεσµα του Multi-Head Attention. Με αυτό τον τρόπο το µοντέλο
επιτρέπει στο κάθε head να επικεντρώνεται σε διαφορετικές ϑέσεις, δίνει την δυνατότητα
να γίνει χρήση πολλών διαφορετικών υποχώρων αναπαράστασης και συνεπώς ϐελτιώνεται
η απόδοση του µοντέλου. Η αρχιτεκτονική της δοµής Multi-Head Attention ϕαίνεται στο
Σχήµα Αʹ.2.

headi = Attention(QW Q
i , KW K

i , VW V
i ) (Αʹ.6)

MultiHead(Q, K, V ) = Concatenate(head1, ..., headk)W o (Αʹ.7)

Σχήµα Αʹ.3: Αρχιτεκτονική δοµής Multi-Head Attention [2].

Αʹ.1.6 Πλεονεκτήµατα Self-Attention

Σε αυτή την υποενότητα ϑα αναλυθούν τα πλεονεκτήµατα του self-attention layer έναντι
των recurrent και συνελικτικών στρωµάτων. Τα 3 πλεονεκτήµατα είναι η συνολική υπολογι-
στική πολυπλοκότητα ανά επίπεδο, η υπολογιστική ποσότητα που µπορεί να παραλληλοποι-
ηθεί, η οποία εξαρτάται από τον αριθµό των διαδοχικών ενεργειών που απαιτούνται, καθώς
και το µέγεθος των µονοπατιών µεταξύ µακρινών εξαρτήσεων. Τα self-attention layers συν-
δέουν όλες τις ϑέσεις µε σταθερό αριθµό απαιτούµενων διαδοχικών ενεργειών, ενώ το recur-
rent layer απαιτεί Ο(n) αριθµό διαδοχικών ενεργειών. Ακόµη, όσον αφορά την υπολογιστική
πολυπλοκότητα, τα επίπεδα self-attention είναι πιο γρήγορα από τα επίπεδα recurrent, όταν
το µέγεθος της ακολουθίας n είναι µικρότερο από τις διαστάσεις αναπαράστασης d που απο-
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τελεί την πιο συχνή περίπτωση. ΄Οσον αφορά τα συνελικτικά στρώµατα µε µέγεθος πυρήνα k
µικρότερο του n, απαιτούνται O(n/k) συνελικτικά στρώµατα στην περίπτωση των συνεχόµε-
νων πυρήνων και O(logk(n)) στην περίπτωση των διασταλµένων πυρήνων, µεγαλώνοντας το
µέγεθος των µονοπατιών µεταξύ δυο ϑέσεων. Οι διαχωρίσιµες συνελίξεις µειώνουν την πολυ-
πλοκότητα σε Ο(k ·n ·d+n ·d2), όµως ακόµη και στην περίπτωση του k = n ισοδυναµεί µε τον
συνδυασµό ενός self-attention επιπέδου µε ένα point-wise feed-forward layer. Τέλος, ένα
ακόµη πλεονέκτηµα του self-attention είναι ότι τα µοντέλα που το χρησιµοποιούν παράγουν
πιο επεξηγήσιµα αποτελέσµατα [2].

Αʹ.2 Γραµµική συνάρτηση ενεργοποίησης

Η γραµµική συνάρτηση ενεργοποίησης (Linear Activation Fuction) ακολουθεί την µορφή
που παρουσιάζεται στο Σχήµα Αʹ.4. Η παράγωγος της γραµµικής συνάρτησης ενεργοποίησης
είναι σταθερή και δεν λαµβάνει υπόψη την τιµή εισόδου της. Αυτό σηµαίνει ότι κάθε ϕορά
στην διαδικασία του backpropagation οι παράγωγοι ϑα ήταν ίδιες, το οποίο ϑα δηµιουργούσε
πρόβληµα στην ανανέωση των ϐαρών και συνεπώς στην εκπαίδευση του µοντέλου [18].

Σχήµα Αʹ.4: Γραµµική συνάρτηση ενεργοποίησης [17].

Αʹ.3 Μη γραµµικές συναρτήσεις ενεργοποίησης

Οι µη γραµµικές συναρτήσεις ενεργοποίησης αποφασίζουν πότε ένας νευρώνας ενερ-
γοποιείται, µε σκοπό να προσθέσουν µη γραµµικότητα στο δίκτυο, καθιστώντας εφικτή την
εκπαίδευση του και παρέχοντας του την δυνατότητα να µάθει πιο περίπλοκες εργασίες [136].
Στις παρακάτω υποενότητες παρουσιάζονται οι ϐασικότερες µη γραµµικές συναρτήσεις ενερ-
γοποίησης µε τις περισσότερες από αυτές να συναντώνται και στην παρούσα εργασία. ΄Ενα
παράδειγµα µη γραµµικής συνάρτησης ενεργοποίησης παρουσιάζεται στο Σχήµα Αʹ.5.

Αʹ.3.1 Sigmoid - Softmax συνάρτησεις ενεργοποίησης

Η σιγµοειδής (sigmoid) και η softmax συναρτήσεις ενεργοποίησης σχηµατίζουν το γράµ-
µα "S" και η µορφή τους ϕαίνεται στο Σχήµα Αʹ.6. Η διαφορά των δύο συναρτήσεων είναι ότι
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Σχήµα Αʹ.5: Παράδειγµα µη γραµµικής συνάρτησης ενεργοποίησης [17].

η πρώτη δέχεται ως είσοδο µια τιµή και χρησιµοποιείται για την δυαδική ταξινόµηση, ενώ
η δεύτερη δέχεται ως είσοδο έναν πίνακα µε διαστάση ίση µε όσες κλάσεις διαθέτουµε και
χρησιµοποιείται για ταξινόµηση περισσότερων των δύο κατηγοριών.

Σχήµα Αʹ.6: Sigmoid - Softmax συναρτήσεις ενεργοποίησης [18].

Οι παραπάνω συναρτήσεις είναι συνεχώς διαφορίσιµες και χρησιµοποιούνται σε µοντέλα
που ϑέλουν να προβλέψουν πιθανότητες ως έξοδο. Ωστόσο, εµφανίζεται το πρόβληµα της
εξαφάνισης των gradients και γενικά αυτές οι συναρτήσεις έχουν αργή σύγκλιση.

Αʹ.3.2 Tanh συνάρτηση ενεργοποίησης

Η µορφή της συνάρτησης ενεργοποίησης tanh ϕαίνεται στο Σχήµα Αʹ.7. Η διαφορά της
από την sigmoid είναι ότι το σύνολο τιµών της εκτείνεται από το -1 έως το 1 σε αντίθεση µε
την δεύτερη που εκτείνεται από το 0 εώς το 1. Η συνάρτηση αυτή λύνει το πρόβληµα ότι όλες
οι τιµές είχαν το ίδιο πρόσηµο, καθώς οι αρνητικές τιµές αντιστοιχίζονται στα αρνητικά και
το µηδέν αντιστοιχίζεται κοντά στο µηδέν. Ωστόσο το πρόβληµα εξαφάνισης των παραγώγων
συνεχίζει να υπάρχει, καθώς και οι τιµές των παραγώγων είναι πολυ χαµηλές [18].
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Σχήµα Αʹ.7: Tanh συναρτήση ενεργοποίησης [18].

Αʹ.3.3 ReLU (Rectified Linear Unit) συνάρτηση ενεργοποίησης

Η συνάρτηση ενεργοποίησης ReLU έχει την µορφή που ϕαίνεται στο Σχήµα Αʹ.8. Η
συνάρτηση αυτή µηδενίζει όλες τις αρνητικές τιµές εισόδου και εφαρµόζει γραµµική συ-
νάρτηση στις ϑετικές. Είναι µη γραµµική, µπορεί να µεταφέρει τα λάθη προς τα πίσω
(backpropagation) και να επιταχύνει σε µεγάλο ϐαθµό της σύγκλιση του SGD. Ακόµη έχει
µικρότερο υπολογιστικό κόστος και δεν ενεργοποιεί όλους τους νευρώνες ταυτόχρονα, κάνο-
ντας το δίκτυο αραιό και αποδοτικό. Ωστόσο, το γεγονός ότι µηδενίζει όλες τις αρνητικές
τιµές εισόδου επιβαρύνει την εκπαίδευση του δικτύου, καθώς κάποιες τιµές δεν ενηµερώνο-
νται κατά το backpropagation [18].

Σχήµα Αʹ.8: ReLU συναρτήση ενεργοποίησης [17].

Αʹ.3.4 Leaky ReLU συνάρτηση ενεργοποίησης

Η µορφή της Leaky ReLU παρουσιάζεται στο Σχήµα Αʹ.9. ΄Οπως αναφέρθηκε στην προη-
γούµενη υποενότητα το πρόβληµα της ReLU είναι ότι µηδενίζει τις αρνητικές τιµές, µε α-
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ποτέλεσµα αν η έξοδος ενός νευρώνα είναι συνεχώς αρνητική, η ReLU να δίνει µηδενικό
αποτέλεσµα. Με αυτόν τον τρόπο οι παράγωγοι στο backpropagation δεν πηγαίνουν στα
προηγούµενα επίπεδα και δεν εκπαιδεύεται το µοντέλο. Για αυτόν τον λόγο η Leaky ReLU
δεν µηδενίζει τις αρνητικές τιµές, αλλά τις πολλαπλασιάζει µε ένα πολύ µικρό όρο α. Ακόµη
η συνάρτηση αυτή κάνει πιο γρήγορη την εκπαίδευση των δικτύων που την χρησιµοποιούν
[18].

Σχήµα Αʹ.9: Leaky ReLU συναρτήση ενεργοποίησης [17].

Αʹ.3.5 ReLU6 συνάρτηση ενεργοποίησης

Η µορφή της ReLU6 ϕαίνεται στο Σχήµα Αʹ.10. Η συνάρτηση αυτή µετά την τιµή 6 γίνεται
σταθερή και αποκτά άνω όριο, ωθώντας το µοντέλο να µαθαίνει αραιά χαρακτηριστικά απο
νωρίς.

Σχήµα Αʹ.10: ReLU-6 συναρτήση ενεργοποίησης [18].
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Αʹ.3.6 GeLU (Gaussian-error linear unit) συνάρτηση ενεργοποίησης

Η γραφική παράσταση της συνάρτησης GeLU ϕαίνεται µε µπλε χρώµα στο Σχήµα Αʹ.11.
Σκοπός της συνάρτησης είναι να συνδυάσει τρία πράγµατα. Πρώτος στόχος είναι η απόκτηση
της δυνατότητας που έχει η συνάρτηση ενεργοποίησης ReLU να επιτρέπει την γρήγορη και
αποδοτική σύγκλιση του δικτύου. Ακόµη ένας στόχος είναι η ενσωµάτωση της ιδιότητας του
Dropout να κανονικοποιεί το µοντέλο, µηδενίζοντας τυχαία κάποιους νευρώνες. Τέλος, η
GeLU ϑέλει να αξιοποιήσει το Zoneout που πολλαπλασιάζει στοχαστικά την είσοδο µε την
τιµή ένα. Ο υπολογισµός της τιµή της GeLU δίνεται από την σχέση Αʹ.8 [137].

Σχήµα Αʹ.11: GELU συναρτήση ενεργοποίησης [19].

GELU (x) = xP(X ≤ x) = xφ(x) ≃ 0.5x(1 + tanh[

√
2
π

(x + 0.044715x3)]) (Αʹ.8)

Αʹ.3.7 h-swish συνάρτηση ενεργοποίησης

Η µορφή της συνάρτησης ενεργοποίησης swish ϕαίνεται στο Σχήµα Αʹ.12 και ο υπολο-
γισµός των τιµών της δίνεται από τον τύπο Αʹ.9. Η συνάρτηση αυτή παρουσιάζει καλύτερα
αποτελέσµατα σε ϐαθύτερα δίκτυα από την ReLU, ενώ η απλότητα της καθιστά εύκολη την
χρησιµοποίηση της. Είναι οριοθετηµένη µόνο από κάτω και δεν είναι µονοτονική, κάτι το
οποίο κάνει την διαφορά στην απόδοση της. Τέλος χρησιµοποιεί self-gating, το οποίο απαι-
τεί ϐαθµωτή είσοδο, ενώ στην περίπτωση του multi-gating χρειάζονται πολλαπλές είσοδοι µε
δύο τιµές. Τα παραπάνω είναι εµπνευσµένα από την συνάρτηση sigmoid στα LSTM.

Swish(x) = x · sigmoid(x) (Αʹ.9)

Στο Σχήµα Αʹ.13 ϕαίνεται η διαφορά στην απεικόνιση της h-swish (hard swish) µε την
απλή swish, ενώ η σχέση από την οποία υπολογίζεται η πρώτη είναι η Αʹ.10. Η h-swish αντι-
καθιστά την συνάρτηση sigmoid που είναι υπολογιστικά ακριβή µε µία γραµµική συνάρτηση
που εφαρµόζεται ανά στοιχείο και είναι πιο εύκολο να υπολογιστεί. Συνεπώς, η συνάρτηση
h-swish είναι πιο γρήγορη υπολογιστικά και πιο ϕιλική προς την κβαντοποίηση.
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Σχήµα Αʹ.12: swish συναρτήση ενεργοποίησης [20].

Σχήµα Αʹ.13: Σύγκριση swish µε h-swish [21].

H − Swish(x) = x ·
ReLU6(x + 3)

6
= x ·

min(max(x + 3, 0), 6)
6

(Αʹ.10)
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AI Artificial Intelligence
ANN Artificial Neural Network
BatchNorm Batch Normalization
CCT Compact Convolutional Transformer
CeiT Convolution-enhanced image Transformer
CVT Compact Vision Transformer
CvT Convolutional vision Transformer
DeiT Data-efficient image Transformer
DL Deep Learning
FFN Feed-Forward Network
GELU Gaussian Error Linear Unit
MHA Multi-Head Attention
MHSA Multi-Head Self-Attention
ML Machine Learning
MLP MultiLayer Perceptron
NLP Natural Language Processing
ReLU Rectified Linear Unit
ViT Vision Transformer
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Απόδοση ξενόγλωσσων όρων

Απόδοση Ξενόγλωσσος όρος
κατώφλι threshold
συνολο δεδοµένων dataset
εύρωστος robust
νευρωνικό δίκτυο neural network
ευρύτερο δίκτυο wider network
επίπεδο προσοχής attention layer
συνελικτικό επίπεδο convolutional layer
χωρικά διαχωρίσιµες συνελίξεις spatial separable convolutions
κατά ϐάθος διαχωρίσιµες συνελίξεις depthwise separable convolutions
συνέλιξη κατά ϐάθος depthwise convolution
συνέλιξη κατά σηµείο pointwise convolution
κλειδί key
τιµή value
ερώτηµα query
κωδικοποιητής encoder
αποκωδικοποιητής decoder
ϐαθµολογία score
όραση υπολογιστών computer vision
ϐελτιστοποιητής optimizer
µέγεθος πυρήνας kernel size
προβολή προς τα κάτω down-projection
προβολή προς τα πάνω up-projection
υπολειµµατική σύνδεση residual connection
παράγωγος gradient
ϐαθµολογία ευθυγράµµισης alignment score
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