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Περίληψη

Η ανάπτυξη των νευρωνικών δικτύων είναι ϱαγδαία και η εφαρµογή τους σε καθηµε-
ϱινές δραστηριότητες στις Ϲωές των ανθρώπων έχει αρχίσει να πραγµατοποιείται. Μία απο
τις ϐασικότερες εφαρµογές τους αφορά τον ιατρικό τοµέα. Πιο συγκεκριµένα η τµηµατο-
ποίηση ιατρικής εικόνας, που αποτελεί έναν εξιδικευµένο κλάδο των νευρωνικών δικτύων,
είναι ένα χρήσιµο εργαλείο των γιατρών για γρηγορότερες γνωµατεύσεις µε λιγότερο κόστος
διάγνωσης.

Λόγω της πολυπλοκότητας των νευρωνικών δικτύων η ανθρώπινη εποπτεία καθιστάται α-
νέφικτη, συνεπώς αµφισβητείται και η αξιοπιστία τους. Ειδικά στον κλάδο της ιατρικής, ένας
τέτοιος προβληµατισµός για την εγκυρότητα των αποτελεσµάτων, όπου κάθε λάθος µπορεί να
αποβεί µοιραίο,πρέπει να αντιµετωπιστεί. Η αντιµετώπιση αυτή τίθεται να λύσει η επεξηγη-
σιµότητα, αιτιολογώντας µε ποιο τρόπο το δίκτυο κατέληξε στα συγκεκριµένα αποτελέσµατα.

Στην εργασία µας χρησιµοποιούνται τρία σύνολα δεδοµένων όπου σε αυτά εκπαιδεύο-
νται τα µοντέλα τµηµατοποίησης αξιολογώντας τα αποτελέσµατα τους τόσο οπτικά όσο και
ποσοτικά ενώ παράλληλα προσπαθούµε να κατανοήσουµε πως αυτα τα µοντέλα έφτασαν στα
αποτελέσµατα τους µέσω διάφορων µεθόδων επεξηγησιµότητας.

Λέξεις Κλειδιά

τµηµατοποίηση ιατρικής εικόνας, σηµασιολογική τµηµατοποίηση, συνελικτικά δίκτυα,
επεξηγησιµότητα, δίκτυα κωδικοποιητή-αποκωδικοποιητή, µετασχηµατιστές, συνέλιξη, µη-
χανισµός προσοχής

∆ιπλωµατική Εργασία 1





Abstract

The development of neural networks is happening rapidly and their applications in
daily activities in people’s lives has begun to take place. One of the most basic applications
has to do with the medical field. In particular, medical image segmentation, which is a
specialized branch of neural networks, is a useful tool for doctors enabling quicker medical
reports at a lower diagnosis cost.

Due to the complexity of neural networks, human supervision becomes unfeasible,
therefore their reliability is questioned. Especially in the field of medicine, such a concern
about the validity of the results, where any mistake can be fatal, must be addressed. This
issue is tackled by explainability, justifying how the network concluded to the specific
results.

In our study, three data sets are used where the segmentation models are trained,
evaluating their results bot visually and quantitavily, while we simultaneously try to un-
derstand how these models reached their results through various explainability methods.

Keywords

medical image segmentation, semantic segmentation, convolutional networks, explai-
nability, encoder-decoder, transformers, convolution, attention
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Η ανάπτυξη των νευρωνικών δικτύων είναι ϱαγδαία και η εφαρµογή τους σε καθηµερι-
νές δραστηριότητες έχει αρχίσει να πραγµατοποιείται. ΄Ενας από τους σηµαντικότε-

ϱους κλάδους που έχει εφαρµοστεί και η ανάγκη για εξέλιξη του είναι αναγκαία, αποτελεί
ο κλάδος της ιατρικής. Πιο συγκεκριµένα η τµηµατοποίηση ιατρικών εικόνων αποτελεί
Ϲωτικής σηµασίας έργο για την επιτάχυνση και ϐελτίωση της διάγνωσης ασθενειών, καθώς
και για την εξασφάλιση πιο στοχευµένης και αποτελεσµατικής ϑεραπείας, για ταυτόχρονη
εξυπηρέτηση µεγάλο αριθµό ασθενών. Η διαδικασία αυτή εξαλείφει τα λάθη ανθρώπινου
παράγοντα και µειώνει το χρόνο της διάγνωσης. Η τµηµατοποίηση µέχρι και τα τελευτα-
ία χρόνια υλοποιούταν χειροκίνητα, µία υλοποίηση που είναι χρονοβόρα, κουραστική και
πρέπει να πραγµατοποιηθεί απο εξειδικευµένους επαγγελµατίες που σχεδιάζουν την περιο-
χή ενδιαφέροντος ακολουθώντας πρωτόκολλα και έρχοντας σε επαφή µε άλλους γιατρούς
για να επαληθεύσουν το αποτέλεσµα. Με την άνοδο της µηχανικής µάθησης και του κλάδου
της υπολογιστικής όρασης, η δυνατότητα αυτόµατης τµηµατοποίησης ιατρικών εικόνων είναι
πλέον εφικτή. Ωστόσο τα ερωτήµατα που γεννιούνται στην σύγχρονη κοινωνία είναι κατά
πόσο µπορούµε να εµπιστευτούµε αυτά τα τεχνολογικά επιτεύγµατα. Για την γεφύρωση αυ-
τού, µία µέθοδος είναι οι τεχνικές επεξηγησιµότητας που δίνουν οπτικά αποτελέσµατα για
το πως παίρνονται οι αποφάσεις αυτών των µοντέλων τµηµατοποίησης.

1.1 Αντικείµενο της διπλωµατικής

Ορµώµενοι απο την ανάγκη της τµηµατοποίησης και την επεξήγηση της διαδικασίας
αυτής γράφτηκε η παρούσα διπλωµατική. Υλοποιήθηκαν 5 µοντέλα τµηµατοποίησης,που
συγκρίθηκαν µεταξύ τους, καθώς και 6 τεχνικές απο την οικογένεια Grad-CAM, µε σκοπό
την κατανόηση τους. Τα µοντέλα αυτά εκπαιδεύτηκαν πάνω σε τρία διαφορετικά σύνο-
λα δεδοµένων, τα οποία δεδοµένα προεπεξεργάστηκαν (Data Augmentation) µε σκοπό να
πάρουµε τα ϐέλτιστα δυνατά αποτελέσµατα. Στο παρακάτω σχήµα δίνεται η διαδικασία που
ακολουθήσαµε για την υλοποίηση της διπλωµατικής 1.1.
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Σχήµα 1.1: Ολοκληρωµένο pipeline της παρούσας διπλωµατικής εργασίας

1.2 Οργάνωση του τόµου

Η εργασία αυτή είναι οργανωµένη σε 8 κεφάλαια. Το κεφάλαιο 1 αποτελεί την εισαγωγή
της παρούσας διπλωµατικής. Στο Κεφάλαιο 2 δίνεται το ϑεωρητικό υπόβαθρο της µελέτης
µας καθώς και µία εισαγωγή στα ϑεµέλια που δηµιούργησαν αυτές τις τεχνικές και τα µο-
ντέλα. Στο κεφάλαιο 3 δίνεται η ϑεωρητική ανάλυση των µοντέλων τµηµατοποίησης και των
µεθόδων επεξηγησιµότητας που χρησιµοποιήθηκαν στην παρούσα διπλωµατική εργασία.
Στο κεφάλαιο 4 δίνονται τα σύνολα δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκαν και στο κεφάλαιο 5
η προεπεξεργασία τους. Στο κεφάλαιο 6 παρουσιάζονται οπτικά τα αποτελέσµατα που δη-
µιουργήθηκαν από τα επιλεγµένα µοντέλα καθώς και στο κεφάλαιο 7 η επεξηγησιµότητα
τους. Τέλος, στο τελευταίο κεφάλαιο δίνονται τα συµπεράσµατα της διπλωµατικής και οι
µελλοντικές επεκτάσεις της.
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Μέρος I

Θεωρητικό Μέρος
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Κεφάλαιο 2

Θεωρητικό υπόβαθρο

Στην ενότητα αυτή παρουσιάζεται µία ανάλυση στην µηχανική µάθηση, στα νευρωνι-
κά δίκτυα καθώς και στα ϑεωρητικά ϑεµέλια των µοντέλων τµηµατοποίησης και των

τεχνικών επεξηγησιµότητας που χρησιµοποιήθηκαν στο πειραµατικό µέρος.

2.1 Μηχανική µάθηση και Νευρωνικά ∆ίκτυα

2.1.1 Μηχανική µάθηση

Η µηχανική µάθηση αποτελεί κοµµάτι της Τεχνητής Νοηµοσύνης και χρησιµοποιείται
για την περιγραφή συστηµάτων εκτελώντας εργασίες µε εφυή τρόπους χρησιµοποιώντας την
εµπειρία τους και ϐελτιώνοντας την αποδόση τους χωρίς την ανάγκη επαναπρογραµµατι-
σµού ή ανθρώπινης παρέµβασης. Η µηχανική µάθηση ορίζεται από τον Arthur Samuel,
αµερικάνος πρωτοπόρος της Τεχνητής Νοηµοσύνης, το 1959 ως ¨Πεδίο µελέτης που δίνει
στους υπολογιστές την ικανότητα να µαθαίνουν,χωρίς να έχουν ϱητά προγραµµατιστεί¨. Οι
αλγόριθµοι µηχανικής µάθησης δεν ϐασίζονται σε ένα αυστηρά ορισµένο σύνολο κανόνων
που πρέπει να τηρηθούν όπως στις κλασικές µεθόδους αλγορίθµων και προγραµµατισµού
αλλά στα δεδοµένα που τροφοδοτούνται ως είσοδοι και αναγνωρίζοντας µοτίβα και χαρα-
κτηριστικά µαθαίνοντας από αυτά οδηγόντας έτσι στην επίλυση των επιθηµυτών στόχων. Η
κεντρική ιδέα της µηχανικής µάθησης µπορεί να συγκριθεί µε ένα παιδί που εκτίθειται σε
διάφορα ερεθίσµατα και καταστάσεις και έπειτα µέσω των εµπειριών του µπορεί να πάρει τις
δικές του αποφάσεις.

Η µηχανική µάθηση έχει συµβάλει σηµαντικά στην σύγχρονη τεχνολογία , τέτοια παρα-
δείγµατα ϐέλτιωσης της σηµερινής τεχνολογίας αποτελεί η αναγνώριση προσώπων, συστήµα-
τα προτάσεων, εντοπισµού αντικειµένων και πιο πρόσφατα την δηµιουργία της εφαρµογής
chatGPT που αποτελεί πλέον ϐασικό εργαλείο για όλους τους ανθρώπους. Οι τεχνικές της
µηχανικής µάθησης χωρίζονται σε τρεις κατηγορίες :

• Επιβλεπόµενη µάθηση (Supervised Learning)

• Μη επιβλεπόµενη µάθηση (Unsupervised Learning)

• Ενισχυτικής µάθησης (Reinforcement Learning)
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Επιβλεπόµενη Μάθηση

Στην κατηγορία της επιβλεπόµενης µάθησης τα δεδοµένα που ορίζονται στους αλγόριθ-
µους σαν είσοδοι συνοδεύονται απο ετικέτες ή διαφορετικά απο τα αποτελέσµατα τους, για
παράδειγµα το όνοµα που έχει αποθηκευτεί µία ιατρική εικόνα να είναι η γνωµάτευση της.
Αυτά τα δεδοµένα είναι γνωστά ως labeled data. Σκοπός της συγκεκριµένης κατηγορίας α-
ποτελεί η σωστή και ακριβής προσέγγιση αντιστοίχισης της καινούργιας εισόδου στο µοντέλο
µε την σωστή πρόβλεψη της εξόδου. Μερικοί αλγόριθµοι µηχανικής µάθησης που ανήκουν
στην συγκεκριµένη κατηγορία είναι η κατηγοριοποίηση (classification) στην οποία δίνονται
οι κατηγορίες στα δεδοµένα εισόδου και η παλινδρόµηση (regression) στην οποία προσεγ-
γίζεται µία συνεχής τιµή όπως η µελοντική τιµή ενός αντικειµένου. Αξίζει να σηµειωθεί µία
υποκατηγορία, η οποία ονοµάζεται ηµιεπιβλεπόµενη µάθηση η οποία έχει labeled δεδοµένα
στην µειοψηφία της και ακατηγοριοποίητα στην πλειοψηφία της.

Μη Επιβλεπόµενη Μάθηση

΄Οπως ϕαίνεται και απο το όνοµα της κατηγορίας τα δεδοµένα εισόδου δεν έχουν καµία
ετικέτα ή κατηγοριοποίηση οπότε καλείται να αναγνωρίζει µοτίβα χωρίς προηγούµενη κα-
ϑοδήγηση ή πληροφορίες. Παραδείγµατα αυτής της κατηγορίας αποτελούν η οµαδοποίηση
(clustering), στην οποία γίνεται ο εντοπισµός εσωτερικών οµοιοτήτων µεταξύ των δεδοµένων
και εξαιτίας αυτών δηµιουργούνται διάφορες οµάδες, και η συσχέτιση (association), στην
οποία δηµιουργούνται κανόνες που συσχετίζουν τα δεδοµένα µεταξύ τους.

Ενισχυτική Μάθηση

Στην συγκεκριµένη µάθηση ο αλγόριθµος µαθαίνει αλληλεπιδρώντας µε το περιβάλλον
του, επιβραβεύεται για κάθε σωστό ϐήµα που εκτελεί και τιµωρείται για κάθε λανθασµένο.
Μέσω αυτής της διαδικασίας, στόχος του προγράµµατος είναι να µεγιστοποιήσει την επι-
ϐράβευση και να ελαχιστοποιήσει την τιµωρία του χωρίς ανθρώπινη παρέµβαση. Μερικά
παραδείγµατα της ενισχυτικής µάθησης είναι τα προβλήµατα σχεδιασµού πορείας, η ϐελτι-
στοποίηση εργασιών και ο έλεγχος ϱοµπότ.

2.1.2 Νευρωνικά ∆ίκτυα

Τα νευρωνικά δίκτυα χωρίζονται σε δύο κατηγορίες, τα ϐιολογικά νευρωνικά δίκτυα και
τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα. Τα ϐιολογικά νευρωνικά δίκτυα εµπεριέχονται στους εγκε-
ϕάλους Ϲωντανών οργανισµών µε νοηµοσύνη και κάποιες απο τις εργασίες τους, που εκτε-
λούνται εύκολα, είναι η αναγνώριση προτύπων και αντικειµένων. Τα τεχνητά νευρωνικά
δίκτυα µιµούνται τα ϐιολογικά νευρωνικά δίκτυα προσαρµοσµένα στην πραγµατικότητα των
ηλεκτρονικών υπολογιστών και όχι στον ανθρώπινο εγκέφαλο. ΄Οπως οι νευρώνες στους ε-
γκεφάλους επικοινωνούν µεταξύ τους µε ηλεκτρικά σήµατα έτσι και οι τεχνητοί νευρώνες
επικοινωνούν ανταλλάσουν µαθηµατικά δεδοµένα. Πιο συγκεκριµένα η είσοδος σε κάθε
τεχνητό νευρώνα πολλαπλασιάζεται µε ένα συγκεκριµένο ϐάρος το οποίο καθορίζει εάν το
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2.1.3 Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα CNN

σήµα ενισχύεται ή αποσβαίνεται και καθορίζει πόσο σηµαντικός είναι για την έξοδο.

2.1.3 Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα CNN

Τα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα λαµβάνουν ως είσοδο εικόνες που µέσω από τα ϐάρη
που αναφέρθηκαν πριν εντοπίζουν σε αυτές διάφορα αντικείµενα ή µοτίβα που αφορούν
το επιθυµητό αποτέλεσµα. Τα πορίσµατα τους προέρχονται από την εξαγωγή χωρικών και
χρονικών εξαρτήσεων στις είκονες µε την χρήση διαφόρων ϕίλτρων, υπεύθυνα για την µείωση
των παραµέτρων σε σχέση µε προηγούµενες προσεγγίσεις.

Η αρχιτεκτονική τους αποτελείται από τρία νευρωνικά στρώµατα, το συνελικτικό στρώµα
(convolutional layer), το στρώµα οµαδοποίησης (pooling layer) και το πυκνό πλήρως συνδε-
δεµένο στρώµα (fully connected layer).

Το συνελικτικό στρώµα συνελίσει διάφορους πυρήνες στην είκονα µε σκοπό την εξαγωγή
χαρακτηριστικών υψηλού επιπέδου όπως οι ακµές και άλλα οπτικά στοιχεία. Για την εξαγω-
γή ϐέλτιστων αποτελεσµάτων, τα συγκεκριµένα στρώµατα συνεργάζονται µεταξύ τους ώστε το
επιθυµητό αποτελέσµα να είναι η ολική κατανόηση της εικόνας µέσω όλων των χαρακτηρι-
στικών που την ορίζουν όπως οι ακµές, το χρώµα και άλλα οπτικά στοιχεία.

Το στρώµα οµαδοποίησης λαµβάνει το αποτελέσµατα από τα συνελικτικά στρώµατα και
εκτελεί δειγµατοληψία ώστε να µειωθεί το χωρικό µέγεθος του και συνεπώς οι υπολογιστικές
απαιτήσεις του δικτύου. Επιπλέον δίνει τα χαρακτηριστικά που παραµένουν αναλλοίωτα
είτε λόγω περιστροφής είτε λόγω ϑέσης. Αξίζει να σηµειωθεί ότι υπάρχουν δύο κατηγορίες
οµαδοποίησης, average pooling που επιστρέφει τη µέση τιµή που καλύπτει ο πυρήνας πε-
τυχαίνωντας έτσι µείωση των διαστάσεων της εικόνας και max pooling που επιστρέφει την
µέγιστη τιµή που εκτός το οτι µειώνει και αυτό τις διαστάσεις, πραγµατοποιεί και αποθυρο-
ϐοποίηση. Η ποιότητα εκπαίδευσης του µοντέλου διατηρείται και στις δύο περιπτώσεις.

Το πλήρως συνδεδεµένο στρώµα µαθαίνει µη γραµµικούς συνδυασµούς για τα χαρα-
κτηριστικά υψηλού επιπέδου που λαµβάνονται απο το τελικό συνελικτικό στρώµα. Κάθε
νευρώνας του συνδέεται µε όλους τους νευρώνες του προηγούµενου επιπέδου.

Σχήµα 2.1: Παράδειγµα Συνελικτικού Νευρωνικού ∆ικτύου.

2.1.4 Εξ Ολοκλήρου Συνελεκτικά ∆ίκτυα (FCN)

Στα εξ ολοκλήρου συνελικτικά δίκτυα η αρχιτεκτονική αλλάζει καθώς το τελευταίο πυ-
κνό στρώµα από τα απλά συνελικτικά δίκτυα αντικαθιστάται από ένα πλήρως συνελικτικό
στρώµα. Η διαφορά στην έξοδο τους είναι ότι παράγουν χωρικούς χάρτες τµηµατοποίησης

∆ιπλωµατική Εργασία 23



Κεφάλαιο 2. Θεωρητικό υπόβαθρο

σε όλη την εικόνα και όχι µόνο σε τµήµατα της. Για την παραγωγή αυτών των χαρτών υ-
περδειγµατοληπτούν τους πίνακες χαρακτηριστικών απο το τελευταιό στρώµα (last layer)
και τους συνδυάζουν µε τους πίνακες χαρακτηριστικών από τα προηγούµενα στρώµατα. Με
την δηµιουργία αυτών των αναλυτικών χαρτών τµηµατοποίησης δηµιουργούνται κάποια νέα
προβλήµατα όπως η µείωση της ανάλυσης των προβλέψεων δηλαδή µη ακριβή περιγράµµατα
αντικειµένων και η αύξηση του χρόνου εκπαίδευσης. Παρακάτω δίνεται ένα παράδειγµα εξ
ολοκλήρου συνελικτικού δικτύου.

Σχήµα 2.2: Παράδειγµα εξ ολοκλήρου συνελικτικού νευρωνικόυ ∆ικτύου.[1]

2.2 ∆ίκτυα Κωδικοποιητή-Αποκωδικοποιητή Encoder-Decoder

Τα δίκτυα Κωδικοποιητή-Αποκωδικοποιητή Encoder-Decoder χρησιµοποιώνται σε πλη-
ϑώρες εφαρµογών όπως η κατηγοριοποίηση συναισθηµάτων που εκφράζεται µέσω σχόλια
χρηστών που έχουν δηµοσιεύσει στα κοινωνικά δίκτυα ή από κριτικές προϊόντων. Η ανάπτυ-
ξη των chat bots απαντώντας στους χρήστες για τα ερωτήµατα τους µε ϕυσική γλώσσα, η
παραγωγή λεζάντας σε εικόνες (image captioning) ακόµα και η γενετική επεξεργασία καθώς
χρησιµοποιούνται στην ϐιοπληροφορική για την ανάλυση και σύνθεση ακολουθιών DNA,
αποτελούν µερικά από τα πολλά παραδείγµατα χρήσης δικτύων Encoder-Decoder. ΄Ενα
δίκτυο Κωδικοποιητή-Αποκωδικοποιητή χωρίζεται σε δύο κύρια µέρη, τον κωδικοποιητή και
αποκωδικοποιητή. Η σύνδεση µεταξύ τους γίνεται µέσω ενός διανύσµατος συµφραζοµένων
(context vector).

Η δουλειά του κωδικοποιητή είναι η επεξεργασία κάθε στοιχείου της ακολουθίας εισόδου
και η συγκέντρωση όλων των πληροφοριών σε ένα διάνυσµα σταθερού µήκους. Το διάνυσµα
αυτό περίεχει όλη την πληροφορία της ακολουθίας εισόδου και καθιστάται απαραίτητο για
τον αποκωδικοποιητή, ο οποίος µέσω αυτού παράγει την ακολουθία εξόδου στοιχείο προς
στοιχείο. Η αρχιτεκτονική του Encoder-Decoder έχει διάφορες µορφές αναλόγως για ποια
λειτουργία και εφαρµογή χρείαζεται.

Πιο αναλυτικά όσον αφορά την σηµασιολογική τµηµατοποίηση, ο κωδικοποιητής χρη-
σιµοποιεί Συνελεκτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα CNNs για την εξαγωγή των χαρακτηριστικών της
εικόνας-εισόδου. Μειώνει την ανάλυση της εικόνας µέσω στρωµάτων συνελίξεων και µέσω
pooling έχοντας έτσι ως αποτέλεσµα χαρακτηριστικά που περιγράφουν την εικόνα-είσοδο
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σε διάφορα επίπεδα αφαίρεσης. Αυτά τα χαρακτηριστικά,που έχουν χαµηλή ανάλυση αλλά
περισσότερα κανάλια, δηµιουργούν το διάνυσµα συµφραζόµενων (context vector). Ο απο-
κωδικοποιητής χρησιµοποιώντας τεχνικές όπως upsampling ή deconvolution ϕτιάχνει την
εικόνα εξόδου να έχει την ίδια ανάλυση µε την εικόνα εισόδου.

2.3 Μετασχηµατιστές Transformers

Οι µετασχηµατιστές έχουν παρόµοια λογική µε την τεχνική Encoder-Decoder. Η αρχι-
κή τους εφαρµογή ήταν στην επεξεργασία ϕυσικής γλώσσας (NLP) και έπειτα επεκτάθηκαν
σε άλλους τοµείς όπως επεξεργασία εικόνων (image processing) και αναγνώριση οµιλίας
(speech recognition). Η αρχιτεκτονική τους εισάχθηκε απο τον Vaswani [2], µε σκοπό να
χειρίζεται δεδοµένα ακολουθιών χωρίς τους περιορισµούς που ϑέτουν τα αναδροµικά νευ-
ϱωνικά δίκτυα (RNNs) και τα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα (CNNs). Η διαφορά αυτής της
αρχιτεκτονικής σε σχέση µε της Encoder-Decoder είναι ότι ενώ ϐασίζεται σε ακολουθία προς
ακολουθία (sequence-to-sequence) που είναι παρόµοια µε τα µοντέλα Encoder-Decoder,
δεν χρησιµοποιεί συνελίξεις αλλά µηχανισµούς αυτοπροσοχής (self-attention). Ο µηχανι-
σµός αυτός αναπαριστά κάθε token που περιγράφει την οµοιότητα του µε τα άλλα tokens.
Η ϑέση των tokens δεν έχει σηµασία καθώς τα αποτελέσµατα του είναι αναλοίωτα ακόµα και
εάν ανακατευτούν.

Για την διαδικασία της τµηµατοποίησης εικόνας οι µετασχηµατιστές είναι πιο απαιτητικοί
καθώς πρέπει να γίνει σωστή επεξεργασία των δεδοµένων αφού οι χωρικές πληροφορίες και οι
περιοχές ενδιαφέροντος πρέπει να περαστούν σε κάθε token πριν το στάδιο του µηχανισµού
προσοχής. Παρακάτω ϕαίνεται η συνολική αρχιτεκτονική των Transformers.

Σχήµα 2.3: Παράδειγµα αρχιτεκτονικής µετασχηµατιστή [2].
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2.4 Τµηµατοποίηση ιατρικής εικόνας

Η τµηµατοποίηση ιατρικών εικόνων αποτελεί Ϲωτικής σηµασίας έργο για την επιτάχυν-
ση και ϐελτίωση της διάγνωσης ασθενειών, καθώς και για την εξασφάλιση πιο στοχευµένης
και αποτελεσµατικής ϑεραπείας για ταυτόχρονη εξυπηρέτηση µεγάλο αριθµό ασθενών. Η
διαδικασία αυτή εξαλείφει τα λάθη ανθρώπινου παράγοντα και µειώνει το χρόνο της δι-
άγνωσης. Ανήκει στο πεδίο της σηµασιολογικής τµηµατοποίησης και στοχεύει σε ιατρικά
δεδοµένα, όπως δισδιάστατες και τρισδιάστες εικόνες, αξονικές, µαγνητικές υπέρηχους και
ακτινογραφίες. Τα αποτελέσµατα της ϐοηθούν στον εντοπισµό ϕλεγµονών ή άλλων περιο-
χών ενδιαφέροντος όπως οι πολύποδες στο έντερο ή οι ϕλεγµονες στους πνεύµονες και άλλα
τέτοια παραδείγµατα.

Η διαδικασία της τµηµατοποίησης µέχρι και τα τελευταία χρόνια υλοποιούταν χειρο-
κίνητα. Η διαδικασία αυτή, όπως είναι ϕυσικό, είναι χρονοβόρα, κουραστική και πρέπει να
πραγµατοποιηθεί απο εξειδικευµένους επαγγελµατίες που σχολιάζουν(annotation) την πε-
ϱιοχή ενδιαφέροντος ακολουθώντας πρωτόκολλα και έρχοντας σε επαφή µε άλλους γιατρούς
για να επαληθευτούν το αποτέλεσµα. Ο περιορισµένος αριθµός δεδοµένων καθώς και οι δια-
ϕορετικές διαγνώσεις για τα ήδη υπάρχοντα δεδοµένα καθιστά την χειροκίνητη τµηµατοπο-
ίηση ακόµα πιο δύσκολη. Η αναγκή λοιπόν για ανάπτυξη αλγορίθµων όρασης υπολογιστών
είναι µεγάλη καθώς µε την ακρίβεια και την ταχύτητα, χωρίς την ανάγκη ανθρώπινης παρέµ-
ϐασης, αντιµετωπίζονται οι δυσκολίες που αναφέρθηκαν. Παράδειγµα τέτοιων υλοποιήσεων
αποτελούν οι εργασίες [16] [17] όπου παρουσιάζουν τις περιοχές ενδιαφέροντος σε ιατρι-
κές απεικονίσεις ακόµα και την αναγνώριση ασθενειών απο ακτινογραφίες χωρίς ανθρώπινη
παρέµβαση.

2.5 Επεξηγησιµότητα στην Τεχνητή Νοηµοσύνη

Η ϱαγδαία ανάπτυξη και η πολυπλοκότητα των νευρωνικών δικτύων έχουν οδηγήσει στην
ανάγκη της επεξηγησιµότητας (Explainable AI). Τα συνελικτικά δίκτυα που αναφέρθηκαν
πριν ϑεωρούνται ¨µαύρα κουτία (black boxes)¨ αφού είναι δύσκολο για τους χρήστες να
κατανοήσουν την µεθοδολογία και να εµπιστευτούν τα πορίσµατα τους, πόσο µάλλον όταν α-
ϕοράν κλάδους όπως η ιατρική. Την εµπιστοσύνη αυτή έρχεται να χτίσει η επεξηγησιµότητα
καθώς εξηγεί πως ϕτάσαν σε αυτές τις απαντήσεις και γιατί αυτές οι απαντήσεις είναι σωστές.
Βασική έννοια explainable AI (XAI) αποτελεί η ερµηνευσιµότητα (Interpretability) δηλαδή
η κατανόηση λειτουργίας του συστήµατος. Μία άλλη έννοια είναι η επεξηγησιµότητα (Ex-
plainability) δηλαδή η παροχή εξηγήσεων για τις αποφάσεις του συστήµατος. Η διαφάνεια
(Transparency) αποτελεί επίσης σηµαντική έννοια καθώς δίνει την δυνατότητα πρόσβασης
στα δεδοµένα και τις λειτουργίες του µοντέλου. Τέλος έχουµε την ∆ικαιολογησιµότητα (Jus-
tifiability) και την Αµφισβητησιµότητα (Contestability) δηλαδή, την κατανόηση του λόγου
πίσω από ένα αποτέλεσµα και την δυνατότητα παροχής στον χρήστη να αµφισβητήσει τις
αποφάσεις του µοντέλου αντίστοιχα.

Οι τεχνικές αυτές χωρίζονται σε model-based για απλούστερα µοντέλα και post-hoc για
πιο περίπλοκα µοντέλα.Μπορούν να είναι επίσης model-specific ή model-agnostic σχεδια-
σµένες δηλαδή για συγκεκριµένου ή ανεξάρτητου τύπου µοντέλου αντίστοιχα.
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2.6 Συναφείς εργασίες

2.6 Συναφείς εργασίες

Το ϑεωρητικό υπόβαθρο και η κατανόηση των δυνατοτήτων των νευρωνικών µοντέλων
σε διάφορους καθηµερινούς τοµείς, προήλθε από την µελέτη των εργασιών διακεκριµένων
συναδέλφων. Αναλύοντας και κατανοώντας µία σειρά από δηµοσιεύσεις, από αυτούς τους
συναδέλφους, εµπνευστήκαµε για την σηµασιολογική τµηµατοποίηση και την επεξηγησι-
µότητα.

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 ασθε-
νειών, όπως της νόσου του Πάρκινσον [18], [19], [20], [21], [22] ή της Covid-19 [23], [24],
[25], [26], [27], περιλαµβάνοντας κατάτµηση 2-∆ ή 3-∆ εικόνων. ΄Εµφαση έχει δοθεί στην
διαφάνεια και στην προσαρµογή των µοντέλων [28], [29], [30], [31] αλλά και στην ανάπτυ-
ξη πλέον σύνθετων αρχιτεκτονικών, µπαϋεσιανών, µε κάψουλες και αβεβαιότητα [32], [33],
[34]. Βαθιές ηµι- και αυτο- επιβλεπόµενες 3-∆ νευρωνικές αρχιτεκτονικές, αλλά και αρχι-
τεκτονικές κωδικοποιητή- αποκωδικοποιητή έχουν εφαρµοστεί στην ανίχνευση ϐλαβών σε
πυρηνικούς αντιδραστήρες [35], [36], στην πρόβλεψη της παραγωγής στον αγροτικό τοµέα
[37], [38] και στην αναγνώριση και σύνθεση συναισθήµατος [39], [40], [41], ενώ άλλες ε-
ϕαρµόζονται σε προβλήµατα αλληλεπίδρασης ανθρώπου- υπολογιστή και ανάλυσης εικόνων
[42], [43], [44], [45], [46], [47], [48].
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Κεφάλαιο 3

Θεωρητική ανάλυση επιλεγµένων τεχνικών επε-

ξηγησιµότητας και µοντέλων τµηµατοποίησης

Στο κεφάλαιο αυτό δίνεται το ϑεωρητικό υπόβαθρο για τις τεχνικές που χρησιµοποι-
ήθηκαν για την τµηµατοποίηση των ιατρικών εικόνων καθώς και για τις µεθόδους

επεξηγησιµότητας που υλοποιήθηκαν.

3.1 Τεχνικές επεξηγησιµότητας

Στην παρούσα διπλωµατική εργασία οι µέθοδοι που επιλέχθηκαν αποτελούν µέρος της
οικογένειας Gradient-weighted Class Activation Mapping (Grad-CAM) µεθόδων, οι οποίες
δείχνουν που έδωσαν ϐάση στις εικόνες είσοδοι τα µοντέλα τµηµατοποίησης ώστε να ϐγάλουν
τα αποτελέσµατα τους. Για την λειτουργία αυτών των µεθόδων είναι απαραίτητη η ύπαρξη
κάποιου convolutional layer και συνήθως επιλέγεται το τελεύταιο layer καθώς στην πλη-
ϑώρα των περιπτώσεων είναι πιο αποτελεσµατικό. Παρακάτω δίνεται ο αναλυτικός τρόπος
λειτουργίας της τεχνικής Grad-CAM καθώς και οι διαφοροποιήσεις των άλλων τεχνικών σε
σχέση µε αυτήν.

3.1.1 Τεχνική Grad-CAM

Μία τεχνική επεξηγησιµότητας είναι η τεχνική Grad-CAM [4]. Η συγκεκριµένη τεχνική
παράγει οπτικές εξηγήσεις για τα αποτελέσµατα που προκύπτουν απο τα µοντέλα συνελικτι-
κών νευρωνικών δικτύων CNN ϐελτιώνοντας έτσι τη διαφάνεια τους. ∆ηµιουργούνται χάρτες
εντοπισµού που δείχνουν ποιες είναι οι σηµαντικές περιοχές στην εικόνα για την πρόβλεψη
του επιθυµητού στόχου, αξιοποιώντας την πληροφορία των feature maps [49] του τελευταίου
επίπεδου συνέλιξης. Η επιλογή του τελευταίου επιπέδου δεν είναι απαραίτητη καθώς µπορεί
να επιλεχθεί κάποιο διαφορετικό αλλά τις περισσότερες ϕορές είναι πιο αποδοτικό. Στην
αρχιτεκτονική της CAM, το πρώτο ϐήµα είναι η εφαρµογή Global Average Pooling στο τέλος
του δικτύου εκεί όπου έχουµε για κάθε κλάση ένα feature map.΄Επειτα παίρνοντας το spa-
tial average του κάθε feature map απο το προηγούµενο ϐήµα, δηµιουργείται ένα διάνυσµα
Vector το οποίο γίνεται weighted. Τέλος αυτό εισέρχεται από µία softmax δίνοντας µας το
τελικό αποτέλεσµα του δικτύου.
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Σχήµα 3.1: Παράδειγµα λειτουργίας της µεθόδου CAM [3].

Η τεχνική Grad-CAM ακολουθεί την ίδια λογική αξιοποιώντας τα feature maps. ΄Εχοντας
τις δύο παρακάτω µαθηµατικές σχέσεις :
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global average pooling
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 (3.2)

Θα εξηγηθεί η λειτουργία του. Το i,j συµβολίζει το ύψος και το πλάτος της εικόνας
εισόδου αντίστοιχα. Το k συµβολίζει των αριθµό των feature maps Ak και yc το score κάθε
κλάσης πριν την µεταβλητή softmax. Τέλος η σχέση στην εξίσωση 3.2 δίνει την σχέση του
συνολικού localization map, δηλαδή το άθροισµα των γραµµικών συνδυασµών των feature
maps µε τα συγκεκριµένα ϐάρη και score που αναφέρθηκαν παραπάνω παιρνώντας το απο
µία συνάρτηση ενεργοποίησης ReLU.

Τα πλεονεκτήµατα της τεχνικής Grad-CAM είναι ότι δεν χρειάζεται επανεκπαίδευση ή
κάποιου είδους προσαρµογή για την εφαρµογή της. Εάν οι τεχνικές τµηµατοποίησης έχουν
feature maps (που χρειάζονται για την υλοποίηση των συγκεκριµένων τεχνικων), δηλαδή εάν
υπάρχει έστω και ένα συνελικτικό επίπεδο, µπορούν να εφαρµοστούν.

Παρακάτω ϕαίνεται ένα παράδειγµα ταξινόµησης εικόνων που χρησιµοποιείται ένδιάµε-
σα η τεχνική Grad-CAM ώστε οι απαντήσεις που ϑα ληφθούν απο τον χρήστη να γίνουν πιο
κατανοητές.
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3.1.2 Τεχνική LayerCAM

Σχήµα 3.2: Παράδειγµα λειτουργίας της µεθόδου Grad-CAM.[4]

Η συγκεκριµένη τεχνική αξιοποιεί τα feature maps µε µαθηµατικό τρόπο για την δια-
ϕάνεια του µοντέλου. Ακολουθώντας την ίδια λογική υπάρχουν και οι παρακάτω τεχνικές
που λειτουργούν µε παρόµοιο τρόπο.

3.1.2 Τεχνική LayerCAM

Η συγκεκριµένη τεχνική ϐελτιώνει τα αποτελέσµατα όσον αφορά τα χαµηλότερα επίπεδα
του µοντέλου καθώς ξεκινάει απο το τελευταίο και πηγαίνει προς τα πίσω. Η διαδικασία
που υλοποιεί είναι να παίρνει τα feature maps για την στάθµιση των activation maps του
προηγούµενο επιπεδου του, τα οποία activation maps αθροίζονται και το άθροισµα αυτό
περνάει µέσα απο µία συνάρτηση ενεργοποίησης ReLU, δηµιουργώντας έτσι το νέο ϐελτιω-
µένο συνολικό activation map του προηγούµενου επιπέδου.

3.1.3 Τεχνική EigenCAM

Η τεχνική EigenCAM διαφέρει ως προς την τεχνική GradCAM προσθέτοντας ένα global
weight map στο τελευταίο στάδιο του GradCAM, δηλαδή στην τοπική εξήγηση του τελευταίου
συνελικτικου δικτύου, παίρνωντας έτσι ένα καλύτερο αποτέλεσµα. Από την PCA ανάλυση
στα activation των feature maps του τελευταίου συνελικτικού δικτύου παίρνουµε το first
principle component το οποίο χρησιµοποιώντας το παίρνουµε τον global weight map που
διαφοροποιεί την τεχνική EigenCAM απο την GradCAM. Πιο συγκεκριµένα η EigenCAM
για να υπολογίσει τα ϐάρη του γραµµικού συνδυασµού του feature maps χρησιµοποιεί το
γινόµενο των ϐαρών του τελευταίου, πλήρους συνδεδεµένου επιπέδου(dense) σε συνδυασµό
µε τα αποτελέσµατα του Global Average Pooling(GAP), ενώ η τεχνική GradCAM χρησιµοποιεί
τις παραγώγους για την συνεισφορά κάθε feature map.

3.1.4 Τεχνική EigenGradCAM

Η τεχνική EigenGradCAM αποτελεί µία εξέλιξη της EigenCAM χρησιµοποιώντας τις
λεπτοµέρειες που παρέχονται απο την Guided Backpropagation. Αναλυτικότερα, χρησι-
µοποιείται η Guided Backpropagation παίρνωντας µια πιο λεπτοµερή οπτικοποίηση των
feature maps κρατώντας µόνο τις ϑετικές τιµές των παραγώγων, καθώς αυτές είναι που α-
ντιπροσωπεύουν τις ενεργοποιήσεις που συµβάλλουν ϑετικά στην πρόβλεψη του µοντέλου,
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και έπειτα αυτή η λεπτοµέρης οπτικοποίηση συνδυάζεται µε τον global weight map από την
τεχνική EigenCAM.

3.1.5 Τεχνική Grad-CAM++

Η τεχνική Grad-CAM++ [5] αποτελεί µια τεχνική επεξηγησιµότητας όπου η διαφορά
της µε την Grad-CAM ϐρίσκεται στο ότι χρησιµοποιεί τις δεύτερες παραγώγους σε σχέση
µε την Grad-CAM όπου χρησιµοποιεί τις πρώτες. Παρακάτω ϕαίνεται ένα παράδειγµα της
δηµοσίευσης του Grad-CAM++. Οι αριθµοί στο παράδειγµα αναφέρονται στο πόσο έντονα
ϕαίνονται τα συγκεκριµένα σηµεία.

Σχήµα 3.3: Παράδειγµα της µεθόδου Grad-CAM++ για ταξινόµηση αντικειµένου [5].

3.1.6 Τεχνική XGrad-CAM

Η συγκεκριµένη τεχνική διαφοροποίεται και αυτή ως προς τις παραγώγους σε σχέση µε
την Grad-CAM.Πιο συγκεκριµένα οι παράγωγοι που χρησιµοποιεί είναι scaled, γεγονός που
προέκυψε µετά το normalization των activation maps και µε ϐάση αυτά τα αποτελέσµατα
έγιναν scaled. Παρακάτω δίνεται η συνολική διαδικασία της τεχνικής XGrad-CAM [6].

Σχήµα 3.4: Παράδειγµα της µεθόδου XGrad-CAM [6].
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3.2 Μοντέλα τµηµατοποίησης

Τα µοντέλα τµηµατοποίησης που χρησιµοποιήθηκαν στην παρούσα διπλωµατική εργα-
σία αναλυόνται παρακάτω. Η υλοποίηση αυτών των µοντέλων ϐασίστηκε στο MMSegmenta-
tion [50] απο την οµάδα OpenMMLab και ο κώδικας για τα µοντέλα που πραγµατοποιούν
σηµασιολογική τµηµατοποίηση παρέχεται δωρεάν.

3.2.1 SEGFORMER

Η αρχιτεκτονική του SEGFORMER [7] έχει ως στόχο την εξαγωγή πολυκιµακωτών χαρα-
κτηριστικών για την πρόβλεψη µάσκας σηµασιολογικής τµηµατοποίησης. Αποτελείται απο
δυό µέρη, το πρώτο είναι ένας ιεραρχικός κωδικοποιητής Transformer και το δεύτερο ένας
ελαφρής αποκωδικοποιητής AII-MLP. Η αρχιτεκτονική του ϕαίνεται στο σχήµα παρακάτω.

Σχήµα 3.5: Η αρχιτεκτονική του SegFormer αποτελούµενη απο τον κωδικοποιητή και αποκω-
δικοποιητή [7].

Εµβαθίνοντας στην αρχιτεκτονική του, ο κωδικοποιητής ξεκινά µε την εικόνα εισόδου
όπου διαιρείται σε επικαλυπτόµενα patches. Καθε patch επεξεργάζεται από ενα συνελι-
κτικό στρώµα,εξάγοντας έτσι patch embeddings, διατηρώντας την τοπική συνέχεια σε αυτά.
΄Επειτα εφαρµόζεται ο efficient self-attention µηχανισµός χρησιµοποιώντας multi-head self-
attention layers. Η εφαρµογή αυτή µειώνει την υπολογιστική πολυπλοκότητα καθιστώντας
δυνατή και την χρήση µεγαλύτερων εικόνων µε υψηλότερη ανάλυση. Ο κωδικοποιητής πε-
ϱιέχει και τα Mix Feed-Forward Network αντικαθιστώντας έτσι τα 3x3 convolution layers,
επιτρέποντας έτσι στο µοντέλο εικόνες εισόδου διαφορετικών αναλύσεων. ΄Οπως ϕαίνεται και
στο σχήµα 3.5 ο Encoder έχει πολλά στάδιαstages που το καθένα παράγει πολυκλιµακω-
τά χαρακτηριστικά. Τα lower stages παράγουν υψηλής ανάλυσης χαρακτηριστικά ενώ τα
higher stages χαµηλής ανάλυσης.

Ο αποκωδικοποιητής AII-MLP, το δεύτερο δηλαδή µέρος της αρχιτεκτονικής του SEG-
FORMER, συνδυάζει αποτελεσµατικά χαρακτηριστικά απο διάφορα επίπεδα. Αυτό συµβαίνει
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καθώς παιρνώντας µέσα από τα MLP layers τα πολυπεπίπεδα χαρακτηριστικά απο τον En-
coder, ενοποιεί έτσι τις διαστάσεις των καναλιών. Στα πολυποίκιλα χαρακτηριστικά που
διαµορφώνονται απο αυτή την ενοποιήση, εφαρµόζεται η τεχνική upsampling έτσι ώστε όλα
τα feature maps να έχουν τις ίδιες διαστάσεις. Αυτά τα συγκεντρωτικα χαρακτηριστικά παιρ-
νούν µέσα απο ένα τελικό MLP layer που συνθέτει όλες τις πληροφορίες σε local και global
επίπεδο από όλα τα διαφορετικά επίπεδα. Τέλος οι πληροφορίες αυτές παιρνούνται απο ένα
MLP layer παίρνωντας έτσι τις τελικές µας µάσκες για την σηµασιολογική τµηµατοποίηση.
Οι µάσκες που παράχθηκαν έχουν υψηλή ανάλυση στοχεύοντας ακόµα και σε περιπλοκούς
στόχους. Μέσω αυτής της αρχιτεκτονικής µπορούν να αντιµετωπιστούν προβλήµατα υπολο-
γιστικής πολυπλοκότητας στην είσοδο είτε λόγο της ανάλυσης τους είτε λόγω των παραλλαγών
που µπορεί να δεχτεί η εικόνα εισόδου.

3.2.2 DeepLabV3+

Η αρχιτεκτονική του DeepLabV3+ [8] αποτελεί µία ένωση της αρχιτεκτονικής Encoder-
Decoder και τηςspatial pyramid pooling µε σκοπό την ϐελτίωση των αποτελεσµάτων για την
εφαρµογή της σηµασιολογικής τµηµατοποίησης.

Ο κωδικοποιητής του DeepLabV3+ είναι ϐασισµένος στου DeepLabV3 [9] και αποτελεί
µία εξέλιξη του καθώς περιέχει έναν επιπλέον αποκωδικοποιητή ο οποίος δίνει καλύτερα
αποτελεσµατα τµηµατοποίησης ειδικά κοντά στα περιγράµµατα των επιθυµητών αντικει-
µένων. Το DeepLabV3 χρησιµοποιεί τραχείς συνελίξεις atrous(dilated) convolutions για την
εξαγωγή πυκνών χαρακτηριστικών (dense feature maps) ανάλογα και µου τους υπολογιστι-
κούς πόρους που διαθέτει το σύστηµα. Οι atrous convolution είναι αυτές που ϱυθµίζουν το
field-of-view του ϕίλτρου για την καταγραφή πολλαπλών κλιµάκων πληροφοριών χωρίς να
µειωθεί η χωρική ανάλυση.Ο κωδικοποιητής περίεχει επίσης ένα Atrous Spatial Pyramid
Pooling(ASPP) module, το οποίο εφαρµόζει παράληλες atrous συνελίξεις για διαφορετικούς
atrous δείκτες. Η προσφορά του έγκεται στην πληθώρα σηµασιολογικών πληροφοριων για
διαφορετικους δείκτες που δίνεται απο τον κωδικοποιητή. Η καινοτοµία του DeepLabV3+
είναι µείωση του υπολογιστικού κόστους και τον αριθµό των παραµέτρων µέσω της χρήσης
depthwise separable convolution. Η depthwise convolution εφαρµώζει σε κάθε κανάλι της
εισόδου ένα συνελικτικό ϕίλτρο. Πιο συγκεκριµένα εάν υπάρχουν Χ αριθµός καναλιών ει-
σόδου ϑα υπάρχουν και Χ ξεχωριστές συνελίξεις. Η pointwise αποτελεί µία 1x1 συνέλιξη που
συνδυάζει τα αποτελέσµατα των depthwise convolutions κατά µήκος των διαφόρων καναλίων
ανακατεύοντας τις πληροφορίες µεταξύ ξεχωριστών καναλιών αποτελεσµατικά.Ενώνοντας αυ-
τα τα δύο ϐήµατα πετυχαίνουµε το depthwise separable convolution.

Στον αποκωδικοποιητή όπως αναφέρθηκε τα αποτελέσµατα του είναι η καλύτερη τµηµα-
τοποίηση ειδικά κοντά στα περιγράµµατα των επιθυµητών αντικειµένων. Η διαδικασία του
Decoder ξεκινάει εφαρµόζωντας bilinear upsampling στα χαρακτηριστικά του Encoder µε
συντελεστή 4. Αυτά τα upsampling features συγκεντρώνονται µαζί µε τα χαµηλού επιπέδου
χαρακτηριστικά απο το δίκτυα backbone, που στην δικία µας περίπτωση αυτο το δίκτυο
είναι το ResNet50, που έχουν την ίδια spatial ανάλυση. Για να µην υπάρχει επικάλυψη των
χαµηλών επιπέδων χαρακτηριστικών µε τα χαρακτηριστικά του Encoder χρησιµοποιείται
συνέλιξη 1x1 για την µείωση του αριθµού των καναλιών. Ακολουθούν έπειτα κάποιες 3x3
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συνελίξεις που σε συνδυασµό µε την τεχνική upsampling δίνεται η σωστή τµηµατοποίηση
µε τις λεπτοµέρειες να ϕαίνονται στο περίγραµµα των επιθυµητών στόχων. ΄Ενα παράδειγµα
υλοποίησης του DeepLabV3+ ϕαίνεται παρακάτω.

Σχήµα 3.6: Παράδειγµα υλοποίησης του µοντέλου τµηµατοποίησης DeepLabv3+ [8].

Ενώ η σηµασία των atrous convolutions γίνεται πιο κατανοητή στο παρακάτω σχήµα.

Σχήµα 3.7: ∆ιαδοχικές µονάδες χωρίς και µε atrous convolution [9].

Συνοψίζοντας το DeepLabV3+ αποτελεί ένα σπουδαίο εργαλείο για την σηµασιολογική
τµηµατοποίηση εικόνας συνδυάζοντας την αρχιτεκτονική του Encoder-Decoder και τηςspatial
pyramid pooling. Μέσω την χρήση atrous(dilated) convolutions και depthwise convolution
παίρνουµε πληθώρα σηµαντικών πληροφοριών για την υλοποίηση της τµηµατοποιήσης.

3.2.3 UNet

Η τεχνική Unet [10] αποτελεί άλλο ένα ϐασικό εργαλείο για την τµηµατοποίηση ιατρικών
εικόνων. Αποτελεί ένα από τα πιο ϐασικά µοντέλα τµηµατοποίησης, ικανό να αντιµετωπίζει
το πρόβληµα του µικρού αριθµού δεδοµένων αξιοποιώντας τα πιο αποδοτικά.
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Η αρχιτεκτονική του ϐασίζεται στα µοντέλα τύπου Encoder-Decoder. Αποτελείται α-
πο µια συσταλτική διαδροµή (contracting path) που εντωπίζεται στην αριστερή πλευρά του
σχήµατος και µία συµµετρική επεκτεινόµενη διαδροµή (expansive path) που ϐρίσκεται στην
δεξία πλευρά. Η συσταλτική διαδροµή, που ακολουθεί την τυπική αρχιτεκτονική ενός συνελι-
κτικού δικτύου, είναι υπεύθυνη για την αποτύπωση του γενικού πλαισιού και η συµµετρική
επεκτεινόµενη διαδροµή για τον ακριβή εντοπισµό (localization). Στην συσταλτική διαδροµή
γίνονται δυο επαναληπτικές συνελίξεις 3x3 η κάθε µία ακολουθούµενη από µία διορθωµένη
γραµµική µονάδα (ReLU) και µία διαδικασία max ή mean pooling µε ϐήµα δύο για την υπο-
δειγµατοληψία (upsampling). Σε κάθε στάδιο αυτής της υποδειγµατοληψίας, ο αριθµός των
καναλιών χαρακτηριστικών (feature channels) διπλασιάζεται. Στην δεξία µεριά, δηλαδή στην
επεκτεινόµενη διαδροµή, κάθε ϐήµα της αποτελεί µια υπερδειγµατοληψία (upsampling) των
feature maps. ΄Επειτα εφαρµόζεται συνέλιξη 2x2 που δίνει τα µισά κανάλια µειώνοντας τον
αριθµό τους µε αυτόν τον τρόπο, µία συνένωση µε τον αντίστοιχο περικοµένο feaute map
από την συσταλτική διαδροµή και ύστερα δύο συνελίξεις 3x3 ακολουθούµενες από διορθω-
µένη γραµµική µονάδα (ReLU). Τέλος, στο τελευταίο στρώµα είναι µια συνέλιξη 1x1 ώστε
να γίνει σωστά η αντιστοίχηση του κάθε διανύσµατός χαρακτηριστικών µεγέθους 64 µε την
επιθυµητό αριθµό κλάσεων.

Το σηµαντικό χαρακτηριστικό αυτού του µοντέλου είναι οτι περίεχει 23 συνελικτικά
στρώµατα δηλαδή έχουµε µεγάλο αριθµό καναλιών χαρακτηριστικών στο αριστέρο κοµ-
µάτι(contracting path) επιτρέποντας έτσι στο δίκτυο να µεταδόσει πληροφορίες µε µεγα-
λύτερη ανάλυση στο γενικό πλαίσιο. Μία ακόµα καθοριστική λειτουργία του είναι τα skip
connections που στο παρακάτω σχήµα ϕαίνονται από τα ϐελάκια του encoder κατευθε-
ίαν στον decoder. Τα skip connections παίρνει κάποια layers απο την έξοδο του encoder
και τα περνάει κατευθείαν ως είσοδο στα blocks του δεςοδερ, δίνοντας µας έτσι µία πιο
ολοκληρωµένη εικόνα για τη µάσκα τµηµατοποίησης. Η τεχνική Unet στην παρούσα εργα-
σία χρησιµοποιείται ως backbone και ως decoder head έχουµε εξ ολοκλήρου συνελικτικά
δίκτυα (FCN) όπου έχει αναλυθεί παραπάνω. Ο συνδυασµός αυτός µας δίνει τα ϐέλτιστα
αποτελέσµατα και απο τις δύο τεχνικές.

Σχήµα 3.8: Η αρχιτεκτονική του Unet.[10]
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3.2.4 Vision Transformer (ViT)

Ο Vision Transformer (ViT) [11] είναι ένα ϐαθύ νευρωνικό µοντέλο που η αρχιτεκτονι-
κή του ϐασίζεται στους µετασχηµατιστές. Αποτελεί σηµαντικό εργαλείο για τµηµατοποίηση
εικόνας και γενικά στο κλάδο της όρασης υπολογιστών και γνώρισε µεγάλη επιτυχία στην ε-
πεξεργασία ϕυσικών γλωσσών NLP. Ο ViT χρησιµοποιείται κυρίως για προβλήµατα ταξινόµη-
σης ωστόσο έχει επεκταθεί και στην τµηµατοποίηση εικόνων. Η επιτυχία στην ταξινόµηση
προήλθε απο το τρόπο που δουλεύει καθώς ο διασπάει την εικόνα σε x κοµµάτια σταθε-
ϱού µεγέθους, ενσωµατώνονται γραµµικά και έπειτα επεξεργάζονται µε σκοπό να δώσουν
παγκόσµιες πληροφορίες περιβάλλοντος.

Πιο συγκεκριµένα ο Vision Transformer (ViT) αποτελείται από ένα στρώµα που περνάνε
τα κοµµάτια απο την διάσπαση τις αρχικής εικόνας και απο πολλούς διαδοχικούς κωδικο-
ποιητές. Το στρώµα αυτοπροσοχής παίζει σηµαντικό ϱόλο καθώς µετασχηµατίζει την αρχική
εικόνα σε τρία µέρη, το διάνυσµα ερωτήµατος, κλειδιού και τιµής. Τον ϐαθµό κάθε Ϲεύγους
διανυσµάτων ανάλογα µε το σήµα, αναλαµβάνει το στρώµα προσοχής.

Σχήµα 3.9: Η αρχιτεκτονική του ViT.[11]

Στην παρούσα διπλωµατική εργασία το µοντέλο που έχει χρησιµοποιηθεί είναι υβριδικό
καθώς χρησιµοποιεί τον συγκεκριµένο µετασχηµατιστή ως backbone και ως decode head
το UPerNet. Το UPerNet [12] χρησιµοποιεί Pyramid Pooling Module (PPM) και επιπλέον
convolutional layers µε σκοπό την κατασκευή των χαρτών τµηµατοποίησης. ∆ίνεται το
παράδειγµα αυτής της διαδικασίας.
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Σχήµα 3.10: Η αρχιτεκτονική του UperNet [12].

3.2.5 Swin

Ο µετασχηµατιστής Swin [13] αποτελεί µια καινοτοµία σε σχέση µε τους κλασικούς
µετασχηµατιστές αντιµετωπίζοντας σηµαντικές προκλήσεις όπως τις πολυποίκιλες παραλλα-
γές που µπορεί να έχουν οι εικόνες-είσοδοι και την πολυπλοκότητα όσον αφορά την υψηλή
ανάλυση (resolution) των εικόνων. Η αρχιτεκτονική του Swin ϐασίζεται σε ένα ιεραρχικό σχε-
διασµό ο οποίος διαµορφώνει χάρτες χαρακτηριστικών (feature maps) σε διάφορες κλίµακες
µε σκοπό τον αποτελεσµατικό χειρισµό εικόνων µεταβαλλόµενων αναλύσεων και κλιµάκων.
Η αρχική εικόνας εισόδου χωρίζεται σε µικρά µη επικαλυπτόµενα κοµµάτια (patches). Κα-
ϑένα απο αυτά τα patches αντιµετωπίζεται ως δείγµα (token) και έπειτα εισάγονται γραµµικά
σε ένα µεγαλύτερο διάστασης χώρο, δηµιουργώντας έτσι την αρχική είσοδο του µετασχηµα-
τιστή.

Η αρχιτεκτονική αυτή χωρίζεται σε διάφορα στάδια, καθένα απο αυτά τα στάδια έχει σκο-
πό να µειώσει τον αριθµό των tokens και να ενισχύσει την αναπαράσταση τους, δηλαδή τις
λεπτοµέρεις και τα χαρακτηριστικά της αρχικής εικόνας. Στο πρώτο στάδιο, τα tokens που
αναφέρθηκαν πριν, διατηρούν τον αριθµό και τις διαστάσεις τους µέσα απο διάφορα στρώµα-
τα (layers) απο τα Swin Transformer blocks που εισήχθησαν. Τα Swin Transformer blocks
περιέχουν πολλούς πολυκέφαλους αυτοπροσοχής µηχανισµούς ( multi head self attention
(MSA) που εντοπίζονται και λειτουργούν µέσα απο τοπικά παράθυρα. Περιέχουν επίσης
έναν MLP για τον µετασχηµατισµό των χαρακτηριστικών. Οι µηχανισµοί αυτοπροσοχής επι-
κεντρώνονται στα παράθυρα που δεν επικαλύπτονται µε σκοπό την γραµµική διατήρηση της
υπολογιστικής πολυπλοκότητας ώστε να µην αλλάξει το µέγεθος της αρχικής εικόνας.

Η καινοτοµία του Swin έγκεται στην χρήση τοπικών µετακινούµενων παράθυρων για τα
υλοποίηση των µηχανισµών αυτοπροσοχής κάνοντας το σύστηµα πιο αποδοτικό σε σχέση µε
τους απλούς µετασχηµατιστές που δεν αποδίδουν καλά σε εικόνες-εισόδους υψηλής ανάλυ-
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σης. Για την εύρεση εξαρτήσεων µεταξύ διαφορετικών τµηµάτων της εικόνας, το µοντέλο
µετακινεί τα παράθυρα µεταξύ διαδοχικών στρωµάτων. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα την αύξηση
της αναπαραστατικής δύναµης χωρίς επιπλέον υπολογιστικό κόστος καθώς επιτρέπεται, µε
αυτόν τον τρόπο, η σύνδεση µη επικαλυπτόµενων παραθύρων απο τα προηγούµενα στρώµα-
τα.

Στο δεύτερο ϐήµα, ο αριθµός των δειγµάτων µείωνεται µέσω της διαδικασίας ένωσης δειγ-
µάτων (patch merging). Αυτό έχει ως αποτέλεσµα να µειώσει τον αριθµό των δειγµάτων αλλά
τα δείγµατα που µένουν να είναι πιο πλούσια από άποψη πληροφοριών. ΄Ετσι η υπολογι-
στική πολυπλοκότητα µένει ίδια, όµως διαπλασιάζονται οι διαστάσεις των χαράκτηριστικών,
ενισχύοντας την αναπαραστατική δύναµη. ΄Επειτα σε αυτά τα δείγµατα εφαρµόζονται ξανά
τα Swin Transformer blocks ϐελτιώνοντας ξανά την ιεραρχική αναπαράσταση.

Στο στάδιο τρία και τέσσερα ακολουθείται το ίδιο ακριβώς µοτίβο, δηλαδή σε κάθε στάδιο
τα δείγµατα ξαναενώνονται µεταξύ τους µειώνοντας τον αριθµό τους και αυξάνωντας τις δια-
στάσεις τους. Στο τέταρτο στάδιο, το αποτέλεσµα που δηµιουργείται, µετά την εφαρµογή των
Swin Transformer blocks, είναι µία αφηρηµένη αλλά συµπαγής αναπαράσταση της εικόνας
εισόδου. ΄Οσο προχωράµε στα στάδια η απόδοση των µηχανισµών προσοχής δεν είναι τόσο
αποδοτικοί καθώς µεγαλώνει το µέγεθος των patches που κοιτάνε, όµως η συνεργασία αυτών
των 4 σταδίων δίνει τα ϐέλτιστα αποτελέσµατα.

Παρακάτω ϕαίνεται η αρχιτεχκτονική του µοντέλου και δύο διαδοχικά Swin Blocks 3.11
3.12:

Σχήµα 3.11: Η αρχιτεκτονική του µετασχηµατιστή SWIN [13].

Σχήµα 3.12: Η αρχιτεκτονική των Block Swins [13].
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΄Οπως και στον ViT έτσι και εδώ, ο µετασχηµατιστής Swin ϐρίσκεται στο backbone δίνο-
ντας µας έτσι τα features απο τις εικόνες που έχουµε για είσοδο.Ως decode head χρησιµο-
ποιούµε το UPerNet που η αρχιτεκτονική του έχει αναλυθεί παραπάνω.

Συµπερασµατικά, ο µετασχηµατιστής Swin συνδύαζει τα ϑετικά απο τους ιεραρχικούς
χάρτες και τους µηχανισµούς αυτοπροσοχής, δίνοντας έτσι την δυνατότητα να διαχειριστούν
σωστά εικόνες υψηλής ανάλυσης ενισχύοντας έτσι τον κλάδο της όρασης υπολογιστών.
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Μέρος II

Πρακτικό Μέρος
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Κεφάλαιο 4

∆εδοµένα

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται τα σύνολα δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκαν για
την εκπόνηση της διπλωµατικής εργασίας, για την επεξεργασία αυτών των συνόλων

δεδοµένων, για την εκπαίδευση των µοντέλων και τεχνικών που χρησιµοποιήθηκαν καθώς
και για την υλοποίηση τους.

4.1 Σύνολο δεδοµένων

4.1.1 Kvasir-SEG

Το Kvasir-SEG [51] είναι ένα σύνολο δεδοµένων ανοιχτής πρόσβασης που αποτελείται
απο εικόνες γαστρεντερικών πολυπόδων µε τις αντίστοιχες µάσκες τµηµατοποίησης τους,
χωρίς αυτόµατο σχολιασµό. Οι µάσκες αυτές δίνουν την δυνατότητα στους ερευνητές του
τοµέα όρασης υπολογιστών να προσφέρουν καινούργιες γνώσεις και καινοτοµίες στον το-
µέα σηµασιολογικής τµηµατοποίησης πολύποδων και στην αυτόµατη ανάλυση απο ϐίντεο
κολονοσκόπησης.

Οι πολύποδες αποτελούν ένδειξη για καρκίνο του παχέους εντέρου. Ο καρκίνος στο
συγκεκριµένο τµήµα του εντέρου είναι στην δεύτερη ϑέση πιο κοινού τύπου καρκίνου στις
γυναικές και στην τρίτη για τους άντρες. Η κολονοσκόπηση είναι µία σηµαντική εξετάση
για την ανίχνευση και αξιολογόγηση των πολυπόδων µε σκοπό την ϐιοψία και αφαίρεση
τους. Σύµφωνα µε τις µε τις νεότερες οδηγίες της Αµερικανικής Αντικαρκινικής Εταιρείας
(ACS) η εξετασή αυτή πρέπει να υποβληθεί, κατά κύριο λόγο, στην ηλικία των 45 ετών,
καθώς η συχνότητα των πολυπόδων αυξάνεται µε την ηλικία. Αρκετές µελέτες έχουν δείξει
ότι οι πολύποδες συχνά παραβλέπονται κατά τις κολονοσκοπήσεις, µε ποσοστά απώλειας
πολύποδων 14%-30% ανάλογα µε τον τύπο και το µέγεθος των πολυπόδων. Η έγκαιρη
πρόβλεψη τους έχει ως αποτέλεσµα την αύξηση των ποσοστών επιβίωσης απο τον καρκίνο
του παχέους εντέρου, καθιστώντας δηλαδή την ανίχνευση τους κρίσιµη. Αυτό είναι το κίνητρο
πίσω απο την ανάπυτξη του συνόλου δεδοµένων Kvasir-SEG.

Το σύνολο δεδοµένων Kvasir-SEG περιέχει 1000 εικόνες πολυπόδων και τις αντίστοι-
χες µάσκες τµηµατοποίησης τους. Η ανάλυση των εικόνων κυµαίνεται από 332x487 και
1920x1072 εικονοστοιχεία (pixels). Οι εικόνες και οι µάσκες τους είναι αποθηκευµένες σε
δύο ξεχωριστούς ϕακέλους κρατώντας το ίδιο όνοµα αρχείου. Τα αρχεία εικόνας κωδικοποιο-
ύνται µε συµπίεση JPEG και οι συντεταγµένες των πλαισίων οριοθέτησης των πολυπόδων στις
εικόνες για τον εντοπισµό τους είναι αποθηκευµένες σε ένα αρχείο JSON.
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Οι µάσκες τµηµατοποίησης δηµιουργήθηκαν µέσω του λογισµικου Labelbox, το οποίο
είναι ένα εργαλείο που χρησιµοποιείται για την επισήµανση της περιοχής ενδιαφέροντος
ROI σε καρέ εικόνας, στην συγκεκριµένη περίπτωση δηλαδή των περιοχών των πολύποδων.
Με την ϐοήθεια εξιδικευµένων γιατρών υλοποιήθηκαν χειροκίνητα αυτές οι περιοχές των
πολύποδων και στις 1000 εικόνες. Τα εικονοστοιχεία που απεικονίζουν τον ιστό των πολυ-
πόδων, δηλαδή την περιοχή ενδιαφέροντος, αντιπροσωπεύονται από το προσκήνιο (άπσρη
µάσκα), ενώ το ϕόντο (background) (σε µάυρο) δεν περιέχει ϑετικά εικονοστοιχεία. Μερικές
από τις αρχικές εικόνες του συνόλου δεδοµένων µας περιέχουν την εικόνα του καθετήρα
σήµανσης ϑέσης ενδοσκοπίου, ScopeGuide TM, Olympus Tokyo Japan, που ϐρίσκεται σε
µία από τις κάτω γωνίες και ϕαίνεται ως ένα µικρό πράσινο κουτί. Καθώς αυτές οι πληρο-
ϕορίες είναι περιττές για την τµηµατοποίηση της εικόνας, έχουν αντικατασταθεί µε µαύρα
κουτία στο σύνολο δεδοµένων Kvasir-SEG.

Η συλλογή των δεδοµένων έγινε µε την χρήση ενδοσκοπικού εξοπλισµού στο Vestre Viken
Health Trust (VV) στην Νορβηγία. Το VV αποτελείται απο τέσσερα νοσοκοµεία. Τα δεδο-
µένα εκπαίδευσης έχουν συλλεχθεί απο το Νοσοκοµείο Bærum καθώς διαθέτει ένα µεγάλο
γαστρεντερολογικό τµήµα. Επιπρόσθετα οι εικόνες σχολιάστηκαν λεπτοµερώς απο έναν ή
περισσότερους ειδικούς γιατρούς απο το VV και το Μητρώο Καρκίνου της Νορβηγίας(CRN).
Το CRN προσφέρει νέες γνώσεις για τον καρκίνο µέσω της έρευνας και αποτελεί µέρος της
Περιφερειακής Αρχής Υγείας της Νοτιοανατολικής Νορβηγίας. Είναι οργανωµένο ως ανεξάρ-
τητο ίδρυµα εντός του Πανεπιστηµιακού Νοσοκοµείου του ΄Οσλο. Είναι επίσης αρµόδιο για
τα εθνικά προγράµµατα προσυµπτωµατικού ελέγχου του καρκίνου.

Σχήµα 4.1: Παραδείγµατα του Kvasir-SEG Dataset [14]
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4.1.2 COVID-QU-EX

΄Ενα άλλο σύνολο δεδοµένων ανοιχτής πρόσβασης αποτελεί το COVID-QU-Ex [52]. Α-
ποτελεί ένα µεγάλο σύνολο δεδοµένων µε περίπου 8000 στοιχεία. Τα δεδοµένα είναι α-
κτινογραφίες ϑώρακος και οι αντίστοιχες µάσκες τους. Οι κατηγορίες που χωρίζονται είναι
COVID-19 [53], [54] [55] [56] [57] [58] [59] , Non-COVID [60] [61] [62], Normal [60] [61]
[62]. Τα δεδοµένα είναι χωρισµένα σε δύο υποσύνολα, τα δεδοµένα για την τµηµατοποι-
ήηση του πνεύµονα Lung Segmentation Data και τα δεδοµένα για την µόλυνση Infection
Segmentation Data. Το Lung Segmentation Data περιέχει 33920 εικόνες (11956 COVID-
19, 11263 Non-COVID, 10701 Normal) που είναι ήδη µοιρασµένες στους υποφακέλους
Train, Val, Test. Η µάσκα της κάθε εικόνας στο συγκεκριµένο υποσύνολο διαχωρίζει την
περιοχή των πνευµόνων απο την συνολική ακτινογραφία.Το δεύτερο υποσύνολο(Infection
Segmentation Data) περιέχει µερικές εικόνες απο το προηγούµενο υποσύνολο, συνολικά
5826 εικόνες (1456 Normal, 1457 Non-COVID, 2913 COVID-19). Η διαφορά είναι ότι πέρα
απο τις µάσκες που διαχωρίζει τους πνεύµονες υπάρχουν και οι µάσκες που διαχωρίζουν
την περιοχή της ϕλεγµονής που ϐρίσκεται µέσα στην περιοχή των πνευµόνων.

Παρακάτω παραθέτουµε κάποια παραδείγµατα εικόνων του dataset µας:

Σχήµα 4.2: COVID-19 Images

Σχήµα 4.3: COVID-19 Lung Masks

Σχήµα 4.4: COVID-19 Infection Masks
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Σχήµα 4.5: Normal Images

Σχήµα 4.6: Normal Lung Masks

Στο σηµείο αυτό πρέπει να αναφερθεί ότι χρησιµοποιήθηκε µόνο ένα υποσύνολο αυτών
των δεδοµένων για λόγους υπολογιστικής απλοποίησης καθώς και για το γεγονός ότι δεν
παρέχονται οι µάσκες της υποκατηγορίας Non-COVID οπότε το πρόβληµα µας επικεντρώνε-
ται στην τµηµατοποίηση της περιοχής των πνευµόνων καθώς και στην τµηµατοποίηση µόνο
της ϕλεγµονής της ασθένειας COVID-19. Επίσης η αρχική µας εικόνα έχει το ίδιο όνοµα
και µε τις δύο µάσκες της και επειδή η τµηµατοποίηση της ϕλεγµονής εµπεριέχεται µέσα
στην τµηµατοποίηση της περιοχής των πνευµόνων, για το καλύτερο διαχωρισµό, η τµηµα-
τοποίηση της περιοχής των πνευµόνων ϑα έχει το πράσινο χρώµα ενώ η τµηµατοποίηση της
ϕλεγµονής ϑα έχει το κόκκινο χρώµα. Οι δύο αυτές µάσκες ενώθηκαν για πιο ξεκάθαρα
οπτικά αποτελέσµατα.

Σχήµα 4.7: COVID-19 Images
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4.1.3 The Foot Ulcer Segmentation Challenge (FUSeg)

Σχήµα 4.8: COVID-19 Mask Images with Colour

4.1.3 The Foot Ulcer Segmentation Challenge (FUSeg)

Το τελευταίο σύνολο δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκε στην παρούσα εργασία είναι από
την πλατφόρµα του github [15] µέσω της δηµοσίευσης Fully automatic wound segmentation
with deep convolutional neural networks [63].

Οι χρόνιες και οξείες πληγές των ασθενών επιβαρύνουν οικονοµικά το σύστηµα υγείας
παγκοσµίως. Τα έξοδα για τη ϕροντίδα αυτών των ασθενών αναµένονται να ξεπεράσουν τα 22
δισεκατοµµύρια έως το 2024. Οι εξιδικευµένοι γιατροί σε αυτά τα τραύµατα ϐασίζονται σε
εικόνες για την σωστή διάγνωση και ϑεραπεία. Η έλλειψη εµπειρίας όµως απο νέους γιατρούς
σε αυτον τον τοµέα µπορεί να επιφέρει λανθασµένη γνωµάτευση και συνεπώς λανθασµένη
ϑεραπεία. Για αυτόν τον λόγο η αυτόµατη τµηµατοποίηση αυτών των πληγών καθιστάται
αναγκαία, τόσο για τον υπολογισµό της έκτασης όσο και για τις παραµέτρους ϑεραπείας.

΄Οσον αφορά τα σύνολα δεδοµένων για τµηµατοποίηση πληγών (wound), δεν έχουν δη-
µοσιευτεί επαρκής σύνολα δεδοµένων για να εκπαιδευτούν τα ϐαθιά νευρωνικά µοντέλα
ώστε να µπορούν να κάνουν τµηµατοποίηση πληγής. Αυτό το σύνολο δεδοµένων αποτελεί
σε συνεργασία µε το Κέντρο Πληγών και Αγγειακής Φροντίδας (Advancing the Zenith of
Healthcare (AZH)), στο Μιλγουόκι, ένα από τα µεγαλύτερα έως τώρα σύνολα δεδοµένων για
την τµηµατοποίηση πληγής. Τα δεδοµένα συλλέχθηκαν σε διάστηµα δύο χρόνων στο κέντρο
που αναφέρθηκε και περιλαµβάνουν 1109 εικόνες ελκών ποδιού από 889 ασθενείς κατα την
διάρκεια πολλαπλών κλινικών επισκέψεων. Οι εικόνες αυτές πάρθηκαν µέσω µιας ϕωτογρα-
ϕικής µηχανής Canon SX 620 HS και iPad Pro υπό µη ελεγχόµενες συνθήκες ϕωτισµού
µε διάφορα ϕόντα. Παρακάτω ϕαίνονται οι εικόνες µε τις αντίστοιχες µάσκες τους απο το
συγκεκριµένο σύνολο δεδοµένων.

Σχήµα 4.9: Παραδείγµατα του FUSeg [15]
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4.2 Προεπεξεργασία και επαύξηση δεδοµένων

Για την προεπεξεργασία και αύξηση του συνόλου δεδοµένων που χρησιµοποιούνται και
για την αύξηση της απόδοσης της διαδικασίας εκπαίδευσης των µοντέλων χρησιµοποιήθη-
καν κάποιες τεχνικές επαύξησης δεδοµένων. Οι τεχνικές αυτές στην ουσία προσαρµόζουν
κάποιες εικόνες τυχαία ωστέ να γίνουν τα µοντέλα πιο ανθεκτικά στις αλλαγές και να µπο-
ϱούν να γενικεύουν καλύτερα σε νέα δεδοµένα. Παρακάτω περιγράφονται συνοπτικά οι
τεχνικές που χρησιµποιήθηκαν:

• κλίµακα εικόνας (image scale): Η συγκεκριµένη µεταβλητή δίνει συγκεκριµένη δι-
άσταση στις εικόνες όπου στα δικά µας δεδοµένα έχει οριστεί (512, 512).

• Φωτοµετρική Παραµόρφωση (PhotoMetricDistortion): Εφαρµόζονται τυχαίες ϕωτοµε-
τρικές παραµορφώσεις στις εικόνες. Πιο συγκεκριµένα αυτές οι παραµορφώσεις απευ-
ϑύνονται σε αλλαγές στην απόχρωση, την αντίθεση, στο κορεσµό και την ϕωτεινότητα
της εικόνας.

• Αναστροφή (RandomFlip): Η τυχαία αναστροφή κάποιων εικόνων, οριζόντια ή κάθε-
τα, αυξάνει τη ποικιλία των δεδοµένων εκπαίδευσης. Ο δείκτης για το RandomFlip
έχει οριστεί σε πιθανότητα 0.5 δηλαδή υπάρχει 50% από τις εικόνες που δίνονται να
αναστραφούν οριζόντια.

• Περιστροφή (Rotation): Η περιστροφή των εικόνων σε τυχαίες γωνίες ϐοηθά στην α-
ύξηση των δεδοµένων εκπαίδευσης.
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Κεφάλαιο 5

Μετρικές αξιολόγησης και περιβάλλον εκτέλε-

σης

Στο κεφάλαιο αυτό περιγράφεται η επιλογή των µετρικών αξιολόγησης καθώς και το
περιβάλλον εκτέλεσης πειράµατος.

5.1 Μετρικές αξιολόγησης

Στην παρούσα εργασία οι µετρικές αξιολόγησης που χρησιµοποιήθηκαν είναι ο συντε-
λεστής οµοιότητας (Dice Similarity Coefficient(DSC)) και η διασταύρωση πάνω στην ένωση
(Intersection over Union(IoU)).

Η µετρική Dice Similarity Coefficient [64] χρησιµοποιείται για την αξιολόγηση ενός µο-
ντέλου υπεύθυνο για την τµηµατοποίηση. Ορίζεται ως ο µέσος (mean) µεταξύ της ακρίβειας
(precision) και ευαισθησίας (sensitivity). Με αυτόν τον τρόπο υπολογίζει την επικάλυψη
της τµηµατοποίησης που δηµιουργήθηκε από το µοντέλο µε την πραγµατική τµηµατοπο-
ίηση. Η DSC αντιµετωπίζει ισάξια τα ψευδώς ϑετικά (false positive) και ψευδώς αρνη-
τικά (false negative), ϑέτωντας έτσι µία ισορροπία ανάµεσα σε αυτά τα δύο που ευθύνο-
νται για την υπερ-τµηµατοποίηση (over-segmentation) και την υπο-τµηµατοποίηση (under-
segmentation, προβλήµατα που πρέπει να αξιολογούνται ειδικά όσον αφορά το κοµµάτι της
τµηµατοποίησης στα ιατρικά δεδοµένα. Η DSC ορίζεται ως εξής :

DSC =
2 × TP

2 × TP + FP + FN

όπου TP = True Positive , FN = False Negative και FP = False Positive, δηλαδή αληθώς
ϑετικών, ψευδώς αρνητικών και ψευδώς ϑετικών εικονοστοιχείων αντίστοιχα. ΄Ενας άλλος
τρόπος που µπορεί να οριστεί ισοδύναµα είναι ο εξής :

DC =
2|A ∩ B|

|A| + |B|

όπου |A ∩ B| ο αριθµός των κοινών στοιχείων στα σύνολα Α, Β και ο παρανοµαστής |A|,
|B| ο αριθµός των στοιχείων στα δύο αυτά σύνολα αντίστοιχα. Ο αριθµητής του κλάσµατος
αναφέρεται στις κοινές ενεργοποιήσεις µεταξύ των εικόνων (πραγµατικής εικόνας και προ-
ϐλεπόµενης), ενώ ο παρανοµαστής στον αριθµό των ενεργοποιήσεων στις εικόνες ξεχωριστά.

Η Intersection over Union(IoU) [64] αποτελεί ένα άλλο µετρό αξιολόγησης µοντέλων
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υπεύθυνα για τη τµηµατοποίηση της εικόνας. Μετρά την αναλογία µεταξύ των κοινών ενερ-
γοποιήσεων (επικάλυψη) της προβλεπόµενης απο το µοντέλο εικόνας και της πραγµατικής
εικόνας. ∆ίνει περισσότερη έµφαση στο πρόβληµα της υπερ-τµηµατοποίησης και της υπο-
τµηµατοποίησης σε σχέση µε την µετρική DSC. Η Intersection over Union ορίζεται ως εξής :

IoU =
TP

TP + FP + FN

ή ισοδύναµα

IoU =
|A ∩ B|

|A ∪ B|

όπου ο αριθµητής |A∩B| ο αριθµός των κοινών στοιχείων στα σύνολα Α, Β, δηλαδή ο αριθµός
των κοινών ενεργοποιήσεων µεταξύ εικόνας που παράγεται απο το µοντέλο και πραγµατικής
εικόνας και ο παρανοµαστής |A ∪ B| ο αριθµός των στοιχείων σε αυτήν την ένωση.

Συµπερασµατικά, όσον αφορά την τµηµατοποίηση της εικόνας, οι µετρικές DSC και
IoU αποτελούν σηµαντικά εργαλεία για την αξιολόγηση των µοντέλων τµηµατοποίησης που
χρησιµοποιήθηκαν στην παρούσα εργασία.

5.2 Περιβάλλον εκτέλεσης πειράµατος

Το πειραµατικό µέρος υλοποιήθηκε στην πλατφόρµα Kaggle η οποία παρέχει δωρεάν
πρόσβαση σε Virtual Machines εξοπλισµένα µε επεξεργαστές vCPUs, 29GB µνήµη (RAM)
και 2 κάρτες γραφικών NVIDIA T4 GPU µε 15GB µνήµη η κάθε µία. Με ϐάση αυτές τις
περιοχές τα πειράµατα υλοποιήθηκαν σε λογικό χρόνο.

Πέρα απο την πλατφόρµα του Kaggle χρησιµοποιήθηκε και ένα άλλο εργαλείο, το MM-
Segmentation [50]. Το MMSegmentation έχει αναπτυχθεί απο την οµάδα OpenMMLab και
ο κώδικας για τα µοντέλα που πραγµατοποιούν σηµασιολογική τµηµατοποίηση παρέχεται
δωρεάν. Η χρήση του MMSegmentation παρέχει επιπλέον µία κλάση που αναφέρεται στο
ϕόντο (background).
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Κεφάλαιο 6

Πειραµατικά αποτελέσµατα µοντέλων τµηµατο-

ποίησης

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα των πειραµάτων απο τα µοντέλα
που αναλύθηκαν στο ϑεωρητικό µέρος.Τα µοντέλα αυτά υλοποιήθηκαν στα σύνο-

λα δεδοµένων kvasir-SEG, COVID-QU-Ex, FUSeg που ϐρίσκονται στο κεφάλαιο 4 έχοντας
εφαρµόσει την επαύξηση και προεπεξεργασία των δεδοµένων. Τα µοντέλα µας έχουν εκπαι-
δευτεί για 160k iterations όµως τα περισσότερα έχουν ϕτάσει Οι πίνακες που ακολουθούν
παρακάτω δίνουν τα αποτελέσµατα σε ποσοτική µορφή και οι εικόνες σε ποιοτική.

6.1 Λεπτοµέρειες υλοποίησης

Στην παρούσα διπλωµατική εργασία, το µέγεθος των εικόνων από τα τρία σύνολα δεδο-
µένων (Kvasir-SEG, COVID-QU-Ex, FUSeg) ορίστηκε σε 512x512 στα µοντέλα τµηµατοπο-
ίησης. Το batch size και το num size ισούται σε 1 και 4 αντίστοιχα στα περισσότερα µοντέλα
µας. Η εκπαίδευση ορίστηκε στα 160 χιλιάδες iterations ωστόσο οι µέγιστες αποδόσεις των
µοντέλων επιτεύχθηκαν νωρίτερα, κυρίως για τα µοντέλα τµηµατοποίησης Swin και ViT όπου
χρησιµοποιήθηκαν pretrained paths. Οι optimizers που επιλέχθηκαν στα µοντέλα ήταν οι
Adam και SGD. Στα δύο σύνολα δεδοµένων Kvasir-SEG και FUSeg χρησιµοποίηθηκαν τα
80% των δεδοµένων στο σύνολο train και το 20% στο σύνολο validation ενώ το υποσύνο-
λο του COVID-QU-Ex ήταν ήδη χωρισµένο στους αντίστοιχους ϕακέλους (train, test, val).
Χρησιµοποιήθηκε κώδικας ανοιχτής πρόσβασης για όλα τα µοντέλα τµηµατοποίησης της
παρούσας εργασίας.

6.2 Πειραµατικά αποτελέσµατα µοντέλων τµηµατοποίησης

Παρακάτω παρουσιάζονται τα πειραµατικά αποτελέσµατα απο τα διάφορα µοντέλα τµη-
µατοποίησης. Η πρώτη στήλη απευθύνεται στην αρχική εικόνα (original image), η δεύτερη
για την µάσκα που έχει δηµιουργηθεί απο τους γιατρούς (ground truth mask), η τρίτη
για την εικόνα που προβλέπεται (predicted mask) απο τα µοντέλα µας σε δυαδική (binary)
µορφή, η τέταρτη την Predicted mask εφαρµοσµένη στην αρχική εικόνα (overlay result)
και η τελευταία στήλη δίνει το αποτέλεσµα απο το MMSegmentation (MMSEG result), το
οποίο ϐλέπουµε ότι αναφέρει και τα ονόµατα τις κάθε κλάσεις. Η εικόνα στην πρώτη στήλη
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Κεφάλαιο 6. Πειραµατικά αποτελέσµατα µοντέλων τµηµατοποίησης

στην αρχή κάθε µοντέλου έχει επιλεχθεί να είναι η ίδια για να µπορούν να συγκριθούν οι
διαφοροποιήσεις στα αποτελέσµατα των µοντέλων, ενώ οι υπόλοιπες εικόνες έχουν επιλεχθεί
τυχαία απο τα αντίστοιχα σύνολα δεδοµένων.

6.2.1 Αποτελέσµατα για το σύνολο δεδοµένων Kvasir-SEG

Οι εικόνες που αναφέρονται παρακάτω,καθώς και µέσω των αποτελεσµάτων από τον
πίνακα 6.1 µετρικών Dice και IoU στο τέλος της υποενότητας, παρατηρούµε ότι το καλύτερο
µοντέλο απο το σύνολο δεδοµένων Kvasir-SEG είναι ο Segformer. Τα λιγότερα ϐέλτιστα
αποτελέσµατα προήλθαν απο το µοντέλο Unet αυτό ϕαίνεται και απο την εικόνα 6.5. Η
εικόνα 6.6 παρουσιάζει όλα τα µοντέλα τµηµατοποίησης για την ίδια εικόνα και οπτικά
ϐλέπουµε ότι ϕέρνουν καλά αποτελέσµατα. Οι µετρικές Dice και IoU το επιβεβαιώνουν
καθώς κυµαίνονται σχεδόν όλα τα µοντέλα σε παρόµοιες τιµές.

Original Image Ground Truth Predicted Mask Overlay Result MMSEG Result

Εικόνα 6.1: Αποτελέσµατα για το µοντέλο τµηµατοποίησης Segformer στο σύνολο δεδοµένων
Kvasir-SEG.
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6.2.1 Αποτελέσµατα για το σύνολο δεδοµένων Kvasir-SEG

Original Image Ground Truth Predicted Mask Overlay Result MMSEG Result

Εικόνα 6.2: Αποτελέσµατα για το µοντέλο τµηµατοποίησης Swin στο σύνολο δεδοµένων
Kvasir-SEG.

Original Image Ground Truth Predicted Mask Overlay Result MMSEG Result

Εικόνα 6.3: Αποτελέσµατα για το µοντέλο τµηµατοποίησης DeepLabv3+ στο σύνολο δεδο-
µένων Kvasir-SEG.
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Κεφάλαιο 6. Πειραµατικά αποτελέσµατα µοντέλων τµηµατοποίησης

Original Image Ground Truth Predicted Mask Overlay Result MMSEG Result

Εικόνα 6.4: Αποτελέσµατα για το µοντέλο τµηµατοποίησης ViT στο σύνολο δεδοµένων Kvasir-
SEG.

Original Image Ground Truth Predicted Mask Overlay Result MMSEG Result

Εικόνα 6.5: Αποτελέσµατα για το µοντέλο τµηµατοποίησης Unet στο σύνολο δεδοµένων Kvasir-
SEG.
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6.2.2 Αποτελέσµατα για το σύνολο δεδοµένων FUSeg

Σύγκριση µοντέλων για την ίδια εικόνα

Original Image Ground Truth Predicted Mask Overlay Result MMSEG Result
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Εικόνα 6.6: Συγκεντρωτικά αποτελέσµατα µοντέλων τµηµατοποίησης στο σύνολο δεδοµένων
Kvasir-SEG.

Πίνακας 6.1: Αποτελέσµατα µεθόδων τµηµατοποίησης ϐασισµένα στις µετρικές IoU και Dice
για το σύνολο δεδοµένων Kvasir-SEG

Method IoU Dice
Segformer 82.86 90.62
ViT 81,82 89.52
DeepLabv3+ 76.72 86.83
Unet 66.44 79.84
Swin 80.98 89.49

6.2.2 Αποτελέσµατα για το σύνολο δεδοµένων FUSeg

Στο σύνολο δεδοµένων FUSeg οι µετρικές Dice και IoU από το πίνακα 6.2 δείχνουν ότι
τα µοντέλα τµηµατοποίησης µας ϕέρνουν καλύτερα αποτελέσµατα σε σχέση µε τα υπόλοιπα
σύνολα δεδοµένων. Το πιο αποδοτικό µοντέλο είναι ο Segformer ενώ αυτό µε την χαµηλότερη
απόδοση είναι το Unet. Οπτικά ϐλέπουµε ότι οι παραγώµενες µάσκες τµηµατοποίησης είναι
όµοιες µε τις ground truth µάσκες από αρχικό σύνολο δεδοµένων.
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Κεφάλαιο 6. Πειραµατικά αποτελέσµατα µοντέλων τµηµατοποίησης
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Εικόνα 6.7: Αποτελέσµατα για το µοντέλο τµηµατοποίησης Segformer στο σύνολο δεδοµένων
FUSeg.
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Εικόνα 6.8: Αποτελέσµατα για το µοντέλο τµηµατοποίησης Swin στο σύνολο δεδοµένων
FUSeg.
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6.2.2 Αποτελέσµατα για το σύνολο δεδοµένων FUSeg
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Εικόνα 6.9: Αποτελέσµατα για το µοντέλο τµηµατοποίησης DeepLabV3+ στο σύνολο δεδο-
µένων FUSeg.
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Εικόνα 6.10: Αποτελέσµατα για το µοντέλο τµηµατοποίησης ViT στο σύνολο δεδοµένων FUSeg.
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Κεφάλαιο 6. Πειραµατικά αποτελέσµατα µοντέλων τµηµατοποίησης
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Εικόνα 6.11: Αποτελέσµατα για το µοντέλο τµηµατοποίησης Unet στο σύνολο δεδοµένων
FUSeg.
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6.2.3 Αποτελέσµατα για το σύνολο δεδοµένων COVID-QU-Ex

Σύγκριση µοντέλων για την ίδια εικόνα

Original Image Ground Truth Predicted Mask Overlay Result MMSEG Result
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Εικόνα 6.12: Συγκεντρωτικά αποτελέσµατα µοντέλων τµηµατοποίησης στο σύνολο δεδοµένων
FUSeg.

Πίνακας 6.2: Αποτελέσµατα µεθόδων τµηµατοποίησης ϐασισµένα στις µετρικές IoU και Dice
για το σύνολο δεδοµένων FUSeg

Method IoU Dice
Segformer 85.4 92.12
ViT 83.19 90.83
DeepLabv3+ 83.6 91.07
Unet 75.94 86.32
Swin 83.2 90.84

6.2.3 Αποτελέσµατα για το σύνολο δεδοµένων COVID-QU-Ex

Το σύνολο δεδοµένων COVID-QU-Ex έχει τα λιγότερα ϐέλτιστα αποτελέσµατα οπτικά σε
σχέση µε τα άλλα δύο σύνολα δεδοµένων. Η ϕύση του προβλήµατος λόγο της ανάλυσης των
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Κεφάλαιο 6. Πειραµατικά αποτελέσµατα µοντέλων τµηµατοποίησης

ακτινογραφιών καθώς και η ένταξη της κλάσης των πνευµόνων που καθιστά την εκπαίδευση
πιο σύνθετη από άποψη πολυπλοκότητας, αποτελούν µερικές από τις αιτίες που τα οπτικά
αποτελέσµατα δεν είναι τόσο αποδοτικά όσο στα άλλα δύο σύνολα δεδοµένων. Το καλύτερο
µοντέλο τµηµατοποίησης, µε ϐάση τις µετρικές από το πίνακα 6.3 για το COVID-QU-Ex
είναι το Swin.
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Result

Εικόνα 6.13: Αποτελέσµατα για το µοντέλο τµηµατοποίησης Segformer στο σύνολο δεδοµένων
COVID-QU-Ex.
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6.2.3 Αποτελέσµατα για το σύνολο δεδοµένων COVID-QU-Ex
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Εικόνα 6.14: Αποτελέσµατα για το µοντέλο τµηµατοποίησης Swin στο σύνολο δεδοµένων
COVID-QU-Ex.
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Εικόνα 6.15: Αποτελέσµατα για το µοντέλο τµηµατοποίησης DeepLabV3+ στο σύνολο δεδο-
µένων COVID-QU-Ex.
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Κεφάλαιο 6. Πειραµατικά αποτελέσµατα µοντέλων τµηµατοποίησης
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Εικόνα 6.16: Αποτελέσµατα για το µοντέλο τµηµατοποίησης ViT στο σύνολο δεδοµένων
COVID-QU-Ex.
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Εικόνα 6.17: Αποτελέσµατα για το µοντέλο τµηµατοποίησης Unet στο σύνολο δεδοµένων
COVID-QU-Ex.
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6.2.3 Αποτελέσµατα για το σύνολο δεδοµένων COVID-QU-Ex

Σύγκριση µοντέλων για την ίδια εικόνα

Original Image Ground Truth Predicted Mask Overlay Result MMSEG Result
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Εικόνα 6.18: Συγκεντρωτικά αποτελέσµατα µοντέλων τµηµατοποίησης στο σύνολο δεδοµένων
COVID-QU-Ex.

Πίνακας 6.3: Αποτελέσµατα µεθόδων τµηµατοποίησης ϐασισµένα στις µετρικές IoU και Dice
για το σύνολο δεδοµένων COVID-QU-Ex

Method IoU Dice
Segformer 74.87 85.63
ViT 75.84 86.26
DeepLabv3+ 75.16 85.82
Unet 70.48 82.68
Swin 76.56 86.72
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Κεφάλαιο 7

Πειραµατικά αποτελέσµατα µεθόδων επεξηγησι-

µότητας

Στην συγκεκριµένη ενότητα ϑα παρουσιαστούν τα παραδείγµατα µεθόδων επεξηγησι-
µότητας από τα τρία σύνολα δεδοµένα που εκπαιδεύτηκαν τα µοντέλα τµηµατοποίη-

σης.

7.1 Πειραµατικά αποτελέσµατα τεχνικών επεξηγησιµότητας

Για την υλοποίηση των τεχνικών επεξηγησιµότητας επιλέχθηκε το τελευταίο layer, αφού
δοκιµάστηκαν και τα υπόλοιπα, αφού αποδείχθηκε το πιο αποδοτικό. Στα µοντέλα τµηµα-
τοποίησης Swin , ViT επειδή δοµούνται από self attention layers και όχι από convolutional,
που είναι απαραίτητα για την υλοποίηση αυτών των τεχνικών, χρησιµοποιήθηκε το προτε-
λευταίο layer από την κεφαλή κατονοώντας και πάλι έτσι την εσωτερική λειτουργία αυτών των
τεχνικών. Η υλοποίηση των τεχνικών επεξηγησιµότητας της οικογένειας Grad-CAM ϕαίνεται
παρακάτω και οι εικόνες που έχουν επιλεχθεί, είναι οι εικόνες που δείχνουν την σύγκριση
µεταξύ όλων των µοντέλων τµηµατοποίησης.

Τα αποτελέσµατα στο σύνολο δεδοµένων COVID-QU-Ex παρατηρούµε ότι δεν επικε-
ντρώνονται σε όλες τις τεχνικές στην επιθυµητή περιοχή της έκτασης του covid, γεγονός
που οφείλεται στην πολυπλοκότητα του προβλήµατος και στην ϕύση του λόγο ανάλυσης
των ακτινογραφιών. Επίσης οι τεχνικές EigenCAM και EigenGradCAM, κυρίως στο µοντέλο
ViT, επικεντρώνονται στο ϕόντο (background) και όχι στην κλάση. Πιθανά αίτια αποτελούν
ο τρόπος λειτουργίας τους καθώς αναγνωρίζουν ότι αυτά είναι τα dominant features και
επιστρέφουν µόνο το first principle vector ή τα RGB channels έχουν οριστεί ανάποδα.

Στο µοντέλο τµηµατοποίησης Unet χρησιµοποιήθηκαν 4 τεχνικές. Οι τεχνικές EigenCAM
και EigenGradCAM δεν υλοποιήθηκαν καθώς δεσµεύουν περισσότερη µνήµη από αυτήν που
διατίθεται στην πλατφορµα του Kaggle.
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Εικόνα 7.1: Οπτικά αποτελέσµατα τεχνικών επεξηγησηµότητας για το µοντέλο τµηµατοποίησης
SEGFORMER.
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Εικόνα 7.2: Οπτικά αποτελέσµατα τεχνικών επεξηγησηµότητας για το µοντέλο τµηµατοποίησης
DeepLabV3+.
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7.1 Πειραµατικά αποτελέσµατα τεχνικών επεξηγησιµότητας
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Εικόνα 7.3: Οπτικά αποτελέσµατα τεχνικών επεξηγησηµότητας για το µοντέλο τµηµατοποίησης
Swin.
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Εικόνα 7.4: Οπτικά αποτελέσµατα τεχνικών επεξηγησηµότητας για το µοντέλο τµηµατοποίησης
ViT.
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Εικόνα 7.5: Οπτικά αποτελέσµατα τεχνικών επεξηγησηµότητας για το µοντέλο τµηµατοποίησης
UNet.
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Μέρος III

Επίλογος
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Κεφάλαιο 8

Επίλογος

8.1 Συµπεράσµατα

Στα πλαίσια της παρούσας διπλωµατικής εξετάστηκαν οι αποδόσεις 5 µοντέλων τµηµα-
τοποίησης και 6 µεθόδων επεξηγησιµότητας.Παρατηρούµε οτι οι transformers που έχουν
χρησιµοποιηθεί παρουσιάζουν καλύτερα αποτελέσµατα στα σύνολα δεδοµένων µας σε σχέση
µε τα υπόλοιπα µοντέλα και πιο συγκεκριµένα ο Segformer στα σύνολα δεδοµένων που α-
ϕορούν τους πολύποδες (kvasir-SEG) και τα τράυµατα (FUSeg) ενώ ο Swin όσον αφορά το
σύνολο δεδοµένων του Covid (Covid-QU-Ex). Η καλή απόδοση αυτών των µοντέλων επιβεβαι-
ώνεται και οπτικά από τα παραδείγµατα που έχουν δωθεί. Το µοντέλο Unet δίνει τα χειρότερα
αποτελέσµατα και στα τρία σύνολα δεδοµένων, γεγονός που οφείλεται και στην αρχιτεκτονική
του σε σχέση µε τα υπόλοιπα προηγµένα µοντέλα. Τα ισχυρά µοντέλα παρουσιάζουν σχεδόν
ίδιες µάσκες µε αυτές που έχουν δηµιουργηθεί από τους γιατρούς µε εξαίρεση το σύνολο
δεδοµένων COVID-QU-Ex, στο οποίο η ϕύση των δεδοµένων δεν επιτρέπεται τόση ακρίβεια
οπτικά.

Οι τεχνικές επεξηγησιµότητας που χρησιµοποιήθηκαν έδωσαν ικανοποιητικά αποτε-
λέσµατα για την εξήγηση των µοντέλων τµηµατοποίησης που χρησιµοποιήθηκαν. Αυτές οι
τεχνικές µας έδειξαν, µέσω των οπτικών αποτελεσµάτων, που ϐασίστηκαν οι αποφάσεις των
µοντέλων. ΄Εχουν παρόµοια αποτελέσµατα και οι έξι τεχνικές της οικογένειας GradCAM στο
σύνολο δεδοµένων Kvasir-SEG και FUSeg. Τα λιγότερα καλά αποτελέσµατα εµφανίζονται
στο σύνολο δεδοµένων COVID-QU-Ex, καθώς ο εντοπισµός της επιθυµητής περιοχής τµη-
µατοποίησης αποδείχθηκε αρκετά απαιτητικός, γεγονός που οφείλεται στην πολυπλοκότητα
του προβλήµατος, καθώς περιέχεται και η κλάση των πνευµόνων και στα ίδια τα δεδοµένα.

Τέλος, παρατηρούµε ότι ενώ τα µοντέλα µας έχουν υψηλά αποτελέσµατα, γεγονός που
ϕαίνεται και απο τις µετρικές αξιολόγησης, αδυνατούν να αιχµαλωτήσουν κάποιες λεπτο-
µέρειες όπως οι αιχµηρές γωνίες κάποιων ground truth µασκών.

8.2 Μελλοντικές επεκτάσεις

Στην παρούσα διπλωµατική εργασία χρησιµοποιήθηκαν αρκετά µοντέλα τµηµατοποίη-
σης µε διαφορετικές αρχιτεκτονικές και έξι τεχνικών επεξηγησιµότητας σε τρία σύνολα δε-
δοµένων, αντιπροσωπεύοντας έτσι επαρκώς την ερευνητική περιοχή του αντικειµένου της
εργασίας. Ωστόσο υπάρχουν πολλές επεκτάσεις που µπορούν να υλοποιηθούν. Μια απο τις
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Κεφάλαιο 8. Επίλογος

πιθανές επεκτάσεις της παρούσας διπλωµατικής αποτελεί η δοκιµή περισσότερων τεχνικών
επεξηγησιµότητας. Πιο συγκεκριµένα ϑα µπορούσαν να χρησιµοποιηθούν οι τεχνικές LIME
και SHAP καθώς και τεχνικές που αφορούν τα attention layers επειδή οι τεχνικές της οι-
κογένειας Grad-CAM χρειάζονται convolutional layers για να πραγµατοποιηθούν. Επίσης
η υλοποίηση και άλλων µοντέλων τµηµατοποίησης ή η δοκιµή διάφορων υπερ-παραµέτρων
και συναρτήσεων απώλειας στα ήδη υπάρχοντα µοντέλα ϑα έδειναν µία πιο ολοκληρωµένη
εικόνα.
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