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Περίληψη

Η τµηµατοποίηση ιατρικής εικόνας περιλαµβάνει τον εντοπισµό περιοχών ενδιαφέροντος
σε εικόνες ιατρικού περιεχοµένου. Στη σύγχρονη εποχή, υπάρχει µεγάλη ανάγκη ανάπτυ-
ξης εύρωστων αλγορίθµων όρασης υπολογιστών για την εκτέλεση του συγκεκριµένου έργου
µε σκοπό την µείωση του χρόνου και του κόστους διάγνωσης και εποµένως την γρήγορη
πρόληψη και ϑεραπεία ποικίλων ασθενειών. Οι προσεγγίσεις που έχουν παρουσιαστεί µέχρι
στιγµής, κυρίως ακολουθούν την αρχιτεκτονική τύπου U που προτάθηκε µε το µοντέλο UNet,
υλοποιούν αρχιτεκτονικές τύπου κωδικοποιητή-αποκωδικοποιητή µε πλήρως συνελικτικά
δίκτυα, αλλά και αρχιτεκτονικές µετασχηµατιστή, αξιοποιώντας ταυτόχρονα και µηχανισµο-
ύς προσοχής αλλά και υπολειµµατικής µάθησης, και δίνοντας έµφαση στην συγκέντρωση
πληροφοριών σε διαφορετικές κλίµακες ανάλυσης. Πολλές από αυτές τις παραλλαγές αρ-
χιτεκτονικών, πετυχαίνουν εµφανή ϐελτίωση των ποσοτικών και ποιοτικών αποτελεσµάτων
σχετικά µε το πρωτοπόρο UNet, ενώ µερικές δεν καταφέρνουν να ξεπεράσουν την επίδοση
του. Στην παρούσα διπλωµατική εργασία, εκπαιδεύονται και εξετάζονται 11 µοντέλα σχε-
διασµένα για τµηµατοποίηση ιατρικής εικόνας αλλά και άλλους τύπους τµηµατοποίησης,
µε κριτήρια συγκεκριµένες µετρικές αξιολόγησης, σε 4 δηµόσια διαθέσιµα σύνολα δεδο-
µένων που σχετίζονται µε γαστρικούς πολύποδες και πυρήνες κυττάρων, τα οποία πρώτα
επαυξάνονται ώστε να αυξηθεί το µέγεθός τους σε µια προσπάθεια να αντιµετωπιστεί το
πρόβληµα της έλλειψης µεγάλου πλήθους ιατρικών δεδοµένων. Επιπλέον εξετάζεται η ικα-
νότητα γενίκευσης τους καθώς και η επίδραση της επαύξησης των δεδοµένων στα scores
των πειραµάτων. Τέλος παρατίθενται τα συµπεράσµατα περί της επίδοσης των µοντέλων και
συζητούνται µελλοντικές επεκτάσεις που µπορούν να ϐελτιώσουν την επίδοση τους στο έργο
της τµηµατοποίησης ιατρικής εικόνας.

Λέξεις Κλειδιά

τµηµατοποίηση ιατρικής εικόνας, πολύποδες, πυρήνες κυττάρων, δίκτυα κωδικοποιητή-
αποκωδικοποιητή, µετασχηµατιστές, διεσταλµένη συνέλιξη, συνελικτικά δίκτυα, squeeze
and excitation, υπολειµµατική µάθηση, µηχανισµός προσοχής, shape stream,UNet, Vnet,
Attention UNet, TransUNet, SwinUNet, ResUNet, ResUNet++, DeepLabv3+, ResUNet-
a,R2U-Net, MSRF-Net, CVC-ClinicDB, Kvasir-SEG, 2018 Data Science Bowl, SegPC
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Abstract

Medical image segmentation involves identifying regions of interest in medical images.
In modern times, there is a great need to develop robust computer vision algorithms
to perform this task in order to reduce the time and cost of diagnosis and thus to aid
quicker prevention and treatment of a variety of diseases. The approaches presented
so far, mainly follow the U-type architecture proposed along with the UNet model, im-
plement encoder-decoder type architectures with fully convolutional networks,and also
transformer architectures, exploiting both attention mechanisms and residual learning,
and emphasizing information gathering at different resolution scales. Many of these
architectural variants achieve significant improvements in quantitative and qualitative
results in comparison to the pioneer UNet, while some fail to outperform it. In this thesis,
11 models designed for medical image segmentation, and other types of segmentation,
are trained and tested, evaluated on specific evaluation metrics, on 4 publicly available
datasets related to gastric polyps and cell nuclei, which are first augmented to increase
their size in an attempt to address the problem of the lack of a large amount of medical
data. In addition, their generalizability and the effect of data augmentation on the scores
of the experiments are also examined. Finally, conclusions on the performance of the
models are provided and future extensions that can improve their performance in the
task of medical image segmentation are discussed.

Keywords

medical image segmentation, polyps, cell nuclei, encoder-decoder, transformers, atrous
convolution, convolutional neural networks, squeeze and excitation, residual learning, at-
tention, shape stream, UNet, DeepLabv3+, Vnet, Attention UNet, TransUNet, SwinUNet,
ResUNet, ResUNet++, ResUNet-a,R2U-Net, MSRF-Net, CVC-ClinicDB, Kvasir-SEG, 2018
Data Science Bowl, SegPC
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

1.1 Αντικείµενο της διπλωµατικής

Στην παρούσα εργασία εκτελείται µια ενδελεχής µελέτη των σηµαντικότερων αρχιτεκτο-
νικών που έχουν παρουσιαστεί στον τοµέα της τµηµατοποίησης ιατρικής εικόνας, έλεγχος
και αξιολόγηση τους πάνω σε 4 δηµόσια διαθέσιµα και ευρέως χρησιµοποιούµενα σύνο-
λα δεδοµένων και σύγκριση των αποτελεσµάτων για εξαγωγή συµπερασµάτων για το ποιές
αρχιτεκτονικές είναι πιο ευνοϊκές στο συγκεκριµένο έργο και ποιες είναι πιο υποσχόµενες
για µελλοντικές εξελίξεις. Η διαδικασία που ακολουθήθηκε απεικονίζεται στο σχήµα 1.1.
Συγκεκριµένα, αφότου συγκεντρώθηκαν τα δεδοµένα, χωρίστηκαν σε σύνολα εκπαίδευσης,
ελέγχου και αξιολόγησης και µεταβλήθηκαν κατάλληλα ώστε να ϐρεθούν στη µορφή που
απαιτούν τα µοντέλα, υποβλήθηκαν σε διαδικασία επαύξησης δεδοµένων προκειµένου να
αυξηθεί το πλήθος τους και να εισαχθεί ένας παράγοντας επιπλέον ποικιλίας. Στη συνέχεια,
τα 11 µοντέλα, που αναλύονται σε παρακάτω κεφάλαιο, εκπαιδεύονται στα επαυξηµένα
δεδοµένα, στα µη επαυξηµένα δεδοµένα και σε υπερσύνολα που προκύπτουν από τον συν-
δυασµό συνόλων, µε κατάλληλα επιλεγµένες υπερπαραµέτρους, µετρικές σφάλµατος και
αξιολόγησης, και αποθηκεύονται τα στιγµιότυπα τους που πετυχαίνουν τα µέγιστα score
στις µετρικές αξιολόγησης. ΄Επειτα τα µοντέλα ελέγχονται πάνω στα υποσύνολα ελέγχου,
παράγονται οι µάσκες τµηµατοποίησης οι οποίες συγκρίνονται ποιοτικά µε τις πραγµατικές
µάσκες και υπολογίζονται οι επιλεγµένες µετρικές αξιολόγησης. Εφόσον συγκεντρώνονται
όλα αυτά τα δεδοµένα, ακολουθεί ποιοτική και ποσοτική σύγκριση των αρχιτεκτονικών και
σχολιασµός των συνόλων δεδοµένων. Επιπλέον εκτελούνται πειράµατα και συγκρίσεις για
τον έλεγχο της επίδρασης της επαύξησης των δεδοµένων στην απόδοση των µοντέλων, καθώς
και έλεγχος της ικανότητας γενίκευσης των µοντέλων µέσω της εκπαίδευσης και αξιολόγη-
σης σε διαφορετικά σύνολα. Τέλος, παρατίθεται κάποια συµπεράσµατα και κάποιες ιδέες
για µελλοντικές επεκτάσεις της παρούσας εργασίας, που ϑα µπορούσαν να οδηγήσουν σε
ϐελτίωση των State-of-the-art scores.

1.2 Οργάνωση του τόµου

Η εργασία αυτή είναι οργανωµένη σε 7 κεφάλαια :

1. Στο Κεφάλαιο 1 γίνεται η εισαγωγή στην παρούσα διπλωµατική.
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Κεφάλαιο 1. Εισαγωγή

Σχήµα 1.1: Ολοκληρωµένο pipeline της εργασίας

2. Στο Κεφάλαιο 2 παρουσιάζεται αναλυτικά η ϑεµατική της εργασίας καθώς και µια
ιστορική αναδροµή στις προηγούµενες σχετικές εργασίες στον τοµέα.

3. Στο Κεφάλαιο 3 δίνεται το ϑεωρητικό υπόβαθρο των ϐασικών αρχιτεκτονικών και των
ϐασικών µηχανισµών που έχουν χρησιµοποιηθεί στην εργασία.

4. Στο Κεφάλαιο 4 γίνεται παρουσίαση των συνόλων δεδοµένων καθώς και οι διαδικασίες
προεπεξεργασίας και επαύξησης που υπέστησαν.

5. Στο Κεφάλαιο 5 παρατίθενται λεπτοµέρειες για τα µοντέλα και τις αρχιτεκτονικές που
χρησιµοποιήθηκαν στα πειράµατα της εργασίας, για της µετρικές αξιολόγησης καθώς
και για τις παραµέτρους και το υπολογιστικό σύστηµα.

6. Στο Κεφάλαιο 6 περιγράφονται τα πειράµατα που εκτελέστηκαν και παρουσιάζονται τα
αποτελέσµατα τους, αλλά γίνεται και µελέτη της ικανότητας γενίκευσης των µοντέλων
και της επίδρασης της επαύξησης δεδοµένων στην απόδοση τους.
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1.2 Οργάνωση του τόµου

7. Στο Κεφάλαιο 7 ϐρίσκεται ο επίλογος της εργασίας, όπου εξάγονται συµπεράσµατα
για τις αρχιτεκτονικές που παρουσιάστηκαν σε παραπάνω κεφάλαια και συζητούνται
µελλοντικές πιθανές επεκτάσεις.

8. Στο Παράρτηµα Α αναλύονται κάποιες ειδικότερες έννοιες, για την πληρότητα του
ϑεωρητικού υποβάθρου.
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Μέρος I

Θεωρητικό Μέρος
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Κεφάλαιο 2

Περιγραφή ϑέµατος

Σε αυτό το κεφάλαιο περιγράφεται το ϑέµα της παρούσας εργασίας που αφορά την τµη-
µατοποίηση ιατρικής εικόνας και γίνεται µια ιστορική αναδροµή στις αρχιτεκτονικές

και τους αλγορίθµους που έχουν χρησιµοποιηθεί στον τοµέα αυτό.

2.1 Τµηµατοποίηση Ιατρικής Εικόνας

Η τµηµατοποίηση ιατρικής εικόνας είναι ένα απαραίτητο έργο για τη γρηγορότερη και
καλύτερη διάγνωση ασθενειών και για την εξασφάλιση γρηγορότερης και καλύτερης ϑεραπε-
ίας µεγάλου αριθµού ασθενών ταυτόχρονα, µειώνοντας την ανάγκη για ανθρώπινη παρέµβα-
ση καθώς και τα ανθρώπινα λάθη, τη χρονική διάρκεια και το κόστος. Υπάγεται στο χώρο της
σηµασιολογικής τµηµατοποίησης (semantic segmentation) και περιλαµβάνει τον εντοπισµό
περιοχών ενδιαφέροντος σε ιατρικά δεδοµένα όπως δισδιάστατες εικόνες, τρισδιάστατες µα-
γνητικές τοµογραφίες εγκεφάλου (MRI [35, 36, 37]), αξονικές τοµογραφίες [38, 39], υπέρη-
χους και ακτινογραφίες [40], µεταξύ άλλων. Τα αποτελέσµατα της τµηµατοποίησης µπορούν
να ϐοηθήσουν στον εντοπισµό περιοχών που σχετίζονται µε ασθένειες, όπως πολύποδες στο
έντερο, προκειµένου να αναλυθούν και να αποφανθεί αν είναι καρκινικοί και χρειάζεται να
αφαιρεθούν. Η διάγνωση αυτή µπορεί να αποβεί κριτικής σηµασίας για τη Ϲωή ασθενών,
καθώς µπορεί να συµβάλει στην πρόληψη σοβαρών µορφών καρκίνου. Λόγω της αργής
και κουραστικής διαδικασίας της χειροκίνητης τµηµατοποίησης [41], εµφανίζεται µεγάλη α-
νάγκη για αλγορίθµους όρασης υπολογιστών που ϑα µπορούν να εκτελέσουν τµηµατοποίηση
γρήγορα και µε ακρίβεια χωρίς την απαίτηση για ανθρώπινη εµπλοκή. ΄Αλλες προκλήσεις
στον τοµέα της ιατρικής εικόνας είναι το µικρό πλήθος διαθέσιµων δεδοµένων, και η ανάγκη
για επαγγελµατίες εξειδικευµένους στον συγκεκριµένο τοµέα κατά την παραγωγή των δε-
δοµένων. Κατά το annotation πολυπόδων σε εικόνες για παράδειγµα, τα πρωτόκολλα και
οι κατευθυντήριες γραµµές ορίζονται από τον ειδικό που εκτελεί το annotation εκείνη την
στιγµή. ΄Οµως, υπάρχουν αποκλίσεις µεταξύ ειδικών, όπως για παράδειγµα στην απόφαση
αν µια περιοχή είναι καρκινική ή όχι. Επιπλέον, λόγω της αρκετά σηµαντικής απόκλισης
µεταξύ των δεδοµένων λόγω της διαφορετικής ποιότητας απεικόνισης, του λογισµικού µε το
οποίο γίνεται annotation, του ειδικού που κάνει το annotation, της ϕωτεινότητας των εικόνων
και των γενικότερων ϐιολογικών ποικιλοµορφιών οι αλγόριθµοι τµηµατοποίησης πρέπει να
είναι εύρωστοι και να έχουν υψηλή ικανότητα γενίκευσης.
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Κεφάλαιο 2. Περιγραφή ϑέµατος

2.2 Σχετικές εργασίες

Τα τελευταία χρόνια τα Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα (CNN) έχουν επικρατήσει στον
τοµέα της τµηµατοποίησης σε διάφορους τύπους ιατρικών δεδοµένων, αλλά και γενικότερα
[42, 43, 44]. Οι πιο µοντέρνες αρχιτεκτονικές για την semantic και την instance τµηµατοπο-
ίηση είναι συνήθως δίκτυα κωδικοποιητή-αποκωδικοποιητή, η επιτυχία των οποίων οφείλεται
στα skip-connections, που επιτρέπουν την προώθηση σηµασιολογικά σηµαντικών και πυ-
κνών χαρτών χαρακτηριστικών από τον κωδικοποιητή στον αποκωδικοποιητή και µειώνουν
το σηµασιολογικό κενό µεταξύ των 2 υποδικτύων. Οι παράµετροι της υλοποίησης αυτού του
τύπου µοντέλων διαφέρουν ανάλογα τη ϐιοιατρική εφαρµογή. Επιπλέον ο µικρός αριθµός
δεδοµένων δυσχεραίνει το έργο των µοντέλων και απαιτεί εξειδικευµένο σχεδιασµό προκει-
µένου να αντιµετωπιστεί ως πρόβληµα. Μια από τις πρώτες και πιο δηµοφιλείς προσεγγίσεις
για το έργο της σηµασιολογικής τµηµατοποίησης ιατρικής εικόνας που αντιµετωπίζει το πα-
ϱαπάνω πρόβληµα, είναι το UNet [8], το οποίο µετέτρεψε το Fully Convolutional Network
(FCN) του [3] που έχει µόνο συνελικτικά στρώµατα, σε µια αρχιτεκτονική κωδικοποιητή-
αποκωδικοποιητή U-τύπου στην οποία τα χαρακτηριστικά χαµηλού και υψηλού επιπέδου
συνδυάζονται µέσω skip-connections. Ωστόσο, µπορεί να προκύψει σηµασιολογικό κενό
µεταξύ των εν λόγω χαρακτηριστικών. Προκειµένου να γεφυρωθεί το κενό προτείνεται στο
[45] η προσθήκη συνελικτικών µονάδων στα skip-connections. Στο [11] προτείνεται µια
εκδοχή του UNet µε µηχανισµό attention ο οποίος συµβάλλει στην υλοποίηση ενός µηχανι-
σµού pruning για την παράλειψη µη απαραίτητων χωρικών χαρακτηριστικών που περνούν
από τα skip-connections. Το UNet δεν περιορίστηκε µόνο στον τοµέα της ιατρικής εικόνας
αλλά εµφανίστηκαν και εκδοχές του για διαφορετικούς τύπους τµηµατοποίησης, όπως το
[14]. Η τρισδιάστατη εκδοχή του UNet, το VNet [9] εκτελεί τµηµατοποίηση σε αραιά an-
notated ογκοµετρικές εικόνες, και αποτελείται από ένα FCN µε υπολειπόµµενες συνδέσεις.
Οι υπολειπόµµενες συνδέσεις ϐελτιώνουν την ϱοή της πληροφορίας και ταυτόχρονα µει-
ώνουν τον χρόνο σύγκλισης, γιάυτό και προτιµήθηκαν σε αρκετές προσεγγίσεις, όπως στο
[12]. Στο [13], στο µοντέλο ResUNet προστίθενται µπλοκ Squeeze and Excitation, attention
µηχανισµοί καθώς και Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP). Στο [10] οι υπολειµµατικές
συνδέσεις συνδυάζονται σε ένα επαναληπτικό δίκτυο το οποίο οδηγεί σε καλύτερες αναπαρα-
στάσεις χαρακτηριστικών. Ο µηχανισµός ASPP εµφανίστηκε στο [46] για να συσσωρευθούν
global χαρακτηριστικά, και εξελίχθηκε στο [17] σε µία αρχιτεκτονική που χρησιµοποιεί skip-
connections µεταξύ του κωδικοποιητή και του αποκωδικοποιητή. Τα µπλοκ Squeeze and
Excitation προτάθηκαν στο [21] και µοντελοποιούν της αλληλοεξαρτήσεις µεταξύ καναλιών
και εξάγουν global χάρτες που δίνουν έµφαση στα σηµαντικά χαρακτηριστικά και αποσβα-
ίνουν τα λιγότερο σχετικά χαρακτηριστικά. Η ιδέα του gated shape stream εµφανίστηκε στο
[47] και εξυπηρετεί την παραγωγή πιο λεπτοµερών χαρτών τµηµατοποίησης λαµβάνοντας
υπόψιν το σχήµα της περιοχής ενδιαφέροντος. Για την διατήρηση της υψηλής ανάλυσης των
αναπαραστάσεων, προτάθηκε η ανταλλαγή χαρακτηριστικών χαµηλού και υψηλού επιπέδου,
µεταξύ διαφορετικών κλιµάκων ανάλυσης, η οποία αποδεικνύεται στο [48] ότι οδηγεί σε πιο
χωρικά ακριβείς τελικούς χάρτες τµηµατοποίησης. Τέλος, στο [18] συνδυάζονται πολλές από
τις παραπάνω τεχνικές όπως Squeeze and Excitation µπλοκ, gated shape stream, atten-
tion µηχανισµός, µε έµφαση στην ανταλλαγή χαρακτηριστικών µεταξύ κλιµάκων ανάλυσης
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2.2 Σχετικές εργασίες

(multi-scale fusion), σε ένα ισχυρό µοντέλο που αποδίδει σταθερά στους τύπους ιατρικών
δεδοµένων που περιέχονται στην παρούσα εργασία.
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Κεφάλαιο 3

Θεωρητικό υπόβαθρο

Σε αυτό το κεφάλαιο δίνεται το ϑεωρητικό υπόβαθρο για τις ϐασικές αρχιτεκτονικές και
τους µηχανισµούς που αξιοποιούνται στην παρούσα εργασία.

3.1 Μηχανική Μάθηση και Νευρωνικά ∆ίκτυα

3.1.1 Μηχανική Μάθηση

Η Μηχανική Μάθηση υπάγεται στο πεδίο της Τεχνητής Νοηµοσύνης και σύµφωνα µε
τον Arthur Samuel, επιτρέπει στους υπολογιστές να µαθαίνουν από δεδοµένα, να κάνουν
ακριβείς προβλέψεις, ακόµα και να τις ϐελτιώνουν αυτόµατα, χωρίς να είναι ϱητά προγραµ-
µατισµένοι να το κάνουν. Οι αλγόριθµοι µηχανικής µάθησης τροφοδοτούνται µε δεδοµένα
εισόδου, εκτελούν στατιστική ανάλυση για να προβλέψουν µια έξοδο, και ενηµερώνονται
κατάλληλα όσο εµφανίζονται νέα δεδοµένα. Ενώ η µηχανική µάθηση ανήκει στον τοµέα
της επιστήµης υπολογιστών, διαφέρει αρκετά από τις παραδοσιακές υπολογιστικές προσεγ-
γίσεις, στις οποίες οι αλγόριθµοι είναι ϱητά προγραµµατισµένοι µε συγκεκριµένες οδηγίες
να λύνουν ένα συγκεκριµένο πρόβληµα.

Εικόνα 3.1: Τοµείς της µηχανικής µάθησης [25]
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Η σύγχρονη τεχνολογία έχει ωφεληθεί αρκετά από τη µηχανική µάθηση. Για παράδειγ-
µα, τεχνολογίες αναγνώρισης προσώπου, αναγνώρισης ψηφίων και γραµµάτων, εντοπισµού
αντικειµένων, συστήµατα προτάσεων, ακόµα και αυτο-οδηγούµενα οχήµατα και διάγνωση
ασθενειών, είναι µόνο µερικούς από τους τοµείς που έχει προσφέρει σηµαντικά εφόδια η
µηχανική µάθηση, και είναι ένα συνεχώς εξελισσόµενο πεδίο που έχει πολλά να προσφέρει
ακόµα στο µέλλον.

Οι αλγόριθµοι µηχανικής µάθησης χωρίζονται σε 3 κατηγορίες :

• Επιβλεπόµενης µάθησης (Supervised Learning)

• Μη επιβλεπόµενης µάθησης (Unsupervised Learning)

• Ενισχυτικής µάθησης (Reinforcement Learning)

Στην επιβλεπόµενη µάθηση, τα συστήµατα τροφοδοτούνται µε δεδοµένα το καθένα από
τα οποία αντιστοιχίζεται µε µια ετικέτα [49]. Ο σκοπός είναι να προσεγγιστεί η συνάρτηση
αντιστοίχισης µε τόση ακρίβεια ώστε όταν παρουσιαστεί µια καινούργια είσοδος στο µοντέλο,
να µπορεί να γίνει σωστή πρόβλεψη της εξόδου. Παραδείγµατα δοκιµασιών που υπάγονται
στην επιβλεπόµενη µάθηση είναι η κατηγοριοποίηση (classification) στην οποία αποδίδονται
κατηγορίες στα δεδοµένα εισόδου και η παλινδρόµηση (regression), στην οποία προσεγγίζε-
ται µια συνεχής τιµή, για παράδειγµα η τιµή µιας µετοχής σε κάποια χρονική στιγµή στο
µέλλον.

Στη µη επιβλεπόµενη µάθηση, το µοντέλο τροφοδοτείται µε δεδοµένα χωρίς ετικέτα ή
κατηγορία και δρά σε αυτά χωρίς προηγούµενη εκπαίδευση. Παραδείγµατα δοκιµασιών σε
αυτόν τον τοµέα αποτελεί η οµαδοποίηση (clustering), στην οποία εντοπίζονται εσωτερικές
οµοιότητες µεταξύ των δεδοµένων µε ϐάση των οποίων δηµιουργούνται οµάδες, αλλά και η
συσχέτιση (association), στην οποία αναζητούνται κανόνες που υπαγορεύουν συγκεκριµένη
συσχέτιση µεταξύ των δεδοµένων, για παράδειγµα αν τα άτοµα που αγοράζουν το προιόν X
ϑα αγοράσουν και το προιόν Y.

Στην ενισχυτική µάθηση, αλγόριθµος ή αλλιώς πράκτορας (agent), µαθαίνει µέσω της αλ-
ληλεπίδρασης µε το περιβάλλον του. Λαµβάνει επιβράβευση όταν εκτελεί ένα σωστό ϐήµα και
τιµωρία όταν εκτελεί ένα λανθασµένο ϐήµα. Επιχειρέι να µεγιστοποιήσει την επιβράβευση
του και να ελαχιστοποιήσει την τιµωρία, χωρίς ανθρώπινη παρέµβαση.

3.1.2 Νευρωνικά ∆ίκτυα

Τα νευρωνικά δίκτυα είναι οι δοµικοί λίθοι των µοντέλων µηχανικής µάθησης. Πολλές
δοκιµασίες που αφορούν νοηµοσύνη, αναγνώριση προτύπων και εντοπισµό αντικειµένων
είναι δύσκολο να αυτοµατοποιηθούν όµως εκτελούνται εύκολα από ανθρώπους, ακόµα και
από µικρά παιδιά και Ϲώα. Τα ϐιολογικά νευρωνικά δίκτυα που υπάρχουν στους εγκεφάλους
των Ϲωντανών οργανισµών µε νοηµοσύνη µπορούν και εκτελούν αυτά τα περίπλοκα έργα, και
τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα της µηχανικής µάθησης επιχειρούν να τα µοντελοποιήσουν
ώστε να τα µιµηθούν, από όπου προκύπτει και το όνοµα τους. Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα
περιλαµβάνουν δοµές κατευθυνόµενου γράφου όπου κάθε κόµβος (νευρώνας) εκτελεί έναν
υπολογισµό. Κάθε σύνδεση µεταφέρει ένα σήµα, µαζί µε ένα ϐάρος που υποδεικνύει αν το
σήµα ενισχύεται ή αποσβαίνεται και καθορίζει τη σηµασία του για την έξοδο.
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3.2 Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα (CNN)

Σχήµα 3.1: Παράδειγµα Τεχνητού Νευρωνικού ∆ικτύου [1]

Οι δοµικοί λίθοι των τεχνητών νευρωνικών δικτύων είναι οι νευρώνες, όπως και στον
εγκέφαλο. Στον εγκέφαλο, κάθε νευρώνας είναι συνδεδεµένος µε περίπου 10.000 άλλους
νευρώνες, από τους οποίους λαµβάνουν και στους οποίους στέλνουν ηλεκτροχηµικά σήµατα
τα οποία οδηγούν σε ενεργοποίηση του νευρώνα αν είναι αρκετά ισχυρά. Η ενεργοποίηση
αυτή είναι µια δυαδική κατάσταση που µπορεί να µοντελοποιηθεί από έναν υπολογιστή.
΄Ετσι γεννήθηκε η ιδέα των τεχνητών νευρωνικών δικτύων [1].

3.2 Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα (CNN)

Τα Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα αποτελούν έναν αλγόριθµο ϐαθιάς µάθησης που λαµ-
ϐάνει ως είσοδο εικόνες και εντοπίζει σε αυτές αντικείµενα αποδίδοντας τους σηµασία µέσω
ϐαρών [2]. Προορίζονται κατά ϐάση για το έργο της κατηγοριοποίησης (classification) αλλά
είναι πολύ ισχυρά στην εξαγωγή χαρακτηριστικών. ΄Εχουν την δυνατότητα να εντοπίζουν
χωρικές και χρονικές εξαρτήσεις σε εικόνες µέσω της εφαρµογής κατάλληλων ϕίλτρων, µει-
ώνοντας τον αριθµό των παραµέτρων σε σύγκριση µε προηγούµενες προσεγγίσεις. Ο ϱόλος
τους είναι να ϕέρνουν τις εικόνες σε µια απλούστερη µορφή που είναι πιο έυκολη στην επε-
ξεργασία, χωρίς να χάνονται σηµαντικές πληροφορίες. Αποτελούνται από 3 κύρια νευρωνικά
στρώµατα, το συνελικτικό στρώµα (convolutional layer), το στρώµα οµαδοποίησης (pooling
layer) και το πυκνό πλήρως συνδεδεµένο στρώµα (fully connected layer), όπως ϕαίνεται και
στο σχήµα 3.2.

Σκοπός του συνελικτικού στρώµατος είναι να εξάγει χαρακτηριστικά υψηλού επιπέδου
[50] όπως ακµές ή άλλα οπτικά στοιχεία, εκτελώντας την πράξη της συνέλιξης µε διάφορους
πυρήνες στην εικόνα-εισόδο. ∆εν υπάρχει µόνο ένα τέτοιο στρώµα στα συνελικτικά δίκτυα,
και ο συνδυασµός πολλών τέτοιων στρωµάτων οδηγεί σε όλική κατανόηση της εικόνας και
όλων των χαρακτηριστικών της, υψηλού και χαµηλού επιπέδου, όπως για παράδειγµα οι
ακµές, οι γωνίες και το χρώµα.

Το στρώµα οµαδοποίησης µειώνει το χωρικό µέγεθος των χαρακτηριστικών που προ-
κύπτουν από τα συνελικτικά στρώµατα, εκτελώντας υποδειγµατοληψία, µειώνοντας έτσι και
τις υπολογιστικές απαιτήσεις του δικτύου. Επιπλέον είναι χρήσιµο στην εξαγωγή κυρίαρχων
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Σχήµα 3.2: Παράδειγµα Συνελικτικού Νευρωνικού ∆ικτύου (CNN) για την κατηγοριοποίηση
εικόνων ψηφίων [2]

χαρακτηριστικών που είναι αναλλοίωτα περιστροφής και ϑέσης, διατηρώντας την ποιότητα
της εκπαίδευσης του µοντέλου. Υπάρχουν δύο τύποι οµαδοποίησης, το Max Pooling που
επιστρέφει τη µέγιστη τιµή του κοµµατιού της εικόνας που καλύπτει ο πυρήνας πετυχα-
ίνοντας µείωση των διαστάσεων καθώς και αποθορυβοποίηση, και το Average Pooling που
επιστρέφει τη µέση τιµή του κοµµατιού της εικόνας που καλύπτει ο πυρήνας, πετυχαίνοντας
µείωση των διαστάσεων.

Το πλήρως συνδεδεµένο στρώµα µαθαίνει µη γραµµικούς συνδυασµούς των χαρακτη-
ϱιστικών υψηλού επιπέδου που προκύπτουν από το τελικό συνελικτικό στρώµα. Τα µειο-
νεκτήµατα των συνελικτικών δικτύων είναι ότι δεν µπορούν να λειτουργήσουν µε δεδοµένα
διαφορετικών µεγεθών, και επίσης δεν µπορούν να χρησιµοποιηθούν στο έργο της τµηµατο-
ποίησης αφού ο αριθµός των αντικειµένων/περιοχών ενδιαφέροντος δεν είναι συγκεκριµένος
και εποµένως το µέγεθος του στρώµατος εξόδου δεν µπορεί να είναι σταθερό.

3.3 Εξ Ολοκλήρου Συνελικτικά ∆ίκτυα (FCN)

Στα εξόλοκλήρου συνελικτικά δίκτυα υπάρχουν µόνο συνελικτικά στρώµατα. Η διαφο-
ϱά τους από τα απλά συνελικτικά δίκτυα είναι ότι το τελευταίο πυκνό πλήρως συνδεδεµένο
στρώµα αντικαθίσταται από ένα πλήρως συνελικτικό στρώµα, όπως ϕάινεται στο σχήµα 3.3.
Προτάθηκαν στο [3] και µπορούν να παράγουν στην έξοδο τους χωρικούς χάρτες τµηµατο-
ποίησης και πυκνές προβλέψεις σε επίπεδο εικονοστοιχείων για ολόκληρη την εικόνα και
όχι για κοµµάτια της (patches).

Χρησιµοποιούν skip-connections που υπερδειγµατοληπτούν τους πίνακες χαρακτηρι-
στικών από το τελευταίο στρώµα και τους συνδυάζουν µε τους πίνακες χαρακτηριστικών
προηγούµενων στρωµάτων. ΄Ετσι παράγουν λεπτοµερείς χάρτες τµηµατοποίησης. Ωστόσο
εµφανίζουν κάποιους περιορισµούς όπως ότι είναι αρκετά αργά µοντέλα για real-time infer-
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3.4 Μετασχηµατιστές (Transformers)

Σχήµα 3.3: Παράδειγµα Πλήρως Συνελικτικού ∆ικτύου (FCN) για σηµασιολογική τµηµατοπο-
ίηση [3]

ence και ότι µειώνουν πολύ την ανάλυση των χαρακτηριστικών που περνούν από πολλαπλά
επίπεδα συνέλιξης και οµαδοποίησης, µε αποτέλεσµα να παράγουν χαµηλής ανάλυσης προ-
ϐλέψεις µε µη ακριβή περιγράµµατα αντικειµένων.

3.4 Μετασχηµατιστές (Transformers)

Οι µετασχηµατιστές σχεδιάστηκαν αρχικά για το έργο της µετάφρασης γλωσσών. Επι-
τρέπουν τη µοντελοποίηση µακριών εξαρτήσεων µεταξύ ακολουθιών εισόδου και υποστη-
ϱίζουν παράλληλη επεξεργασία ακολουθιών σε αντίθεση µε επαναληπτικά δίκτυα. Επιπλέον
ο σχεδιασµός τους επιτρέπει την επεξεργασία διαφορετικών τύπων δεδοµένων, όπως εικόνες,
ϐίντεο, κείµενο και ϕωνή. Γιάυτό το λόγο έχουν επικρατήσει τελευταία ως αρχιτεκτονικές και
εξαπλώνονται σε όλο και περισσότερους τοµείς πέρα από την Επεξεργασία Φυσικής Γλώσσας,
µε προοπτική να αντικαταστήσουν ολοκληρωτικά τα Επαναληπτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα (RNN)
και τα Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα (CNN) [51].

Στον πυρήνα τους αποτελούνται από µια στίβα στρωµάτων κωδικοποιητή και αποκωδι-
κοποιητή. Ο κωδικοποιητής περιέχει το πολύ σηµαντικό στρώµα Self-Attention που υπολο-
γίζει τη σχέση µεταξύ διαφορετικών µερών της ακολουθίας εισόδου καθώς και ένα στρώµα
Feed-forward. Περιλαµβάνει επίσης υπολειµµατικές συνδέσεις καθώς και στρώµατα κανονι-
κοποίησης. Ο µηχανισµός Self-Attention του κωδικοποιητή δηµιουργεί µια αναπαράσταση
για κάθε token της ακολουθίας εισόδου που περιγράφει την σηµασιολογική οµοιότητα του
µε τα υπόλοιπα tokens [52]. Η αρχιτεκτονική του παρουσιάζεται στο σχήµα 3.4 .

Ο αποκωδικοποιητής παράγει ένα token τη ϕορά, λαµβάνοντας υπόψιν τόσο τις διανυ-
σµατικές παραστάσεις εισόδου (embeddings) όσο και αυτές τις εξόδου µέχρι στιγµής. Ο

∆ιπλωµατική Εργασία 35



Κεφάλαιο 3. Θεωρητικό υπόβαθρο

Σχήµα 3.4: Παράδειγµα αρχιτεκτονικής µετασχηµατιστή [4]

µηχανισµός Self-Attention δεν ενδιαφέρεται για τη ϑέση των tokens και τα αποτελέσµατα
του είναι αναλλοίωτα σε διαδικασίες ανακατέµατος. Ωστόσο σε διαδικασίες όπως η τµη-
µατοποίηση εικόνας, είναι σηµαντικές οι χωρικές πληροφορίες και η σχετική ϑέση των α-
ντικειµένων/περιοχών ενδιαφέροντος. Ο τρόπος να εισαχθούν αυτές οι πληροφορίες στη
διαδικασία εκπαίδευσης είναι να προσαρτηθούν σε κάθε token πριν αυτό περάσει στον µη-
χανισµό προσοχής, έτσι ώστε να συµµετέχουν στη διαδικασία µάθησης [53]. Το γεγονός αυτό
καθιστά τους µετασχηµατιστές πιο απαιτητικούς ως προς τα δεδοµένα που χρειάζονται για
την εκπαίδευση τους σε σχέση µε τα CNN.

3.5 ∆ίκτυα Κωδικοποιητή-Αποκωδικοποιητή (Encoder-Decoder)

Τα δίκτυα κωδικοποιητή-αποκωδικοποιητή είναι στενά συνδεδεµένα µε τους Μετασχηµα-
τιστές. Χρησιµοποιούνται σε δοκιµασίες όπως η παραγωγή λεζάντας σε εικόνες, η ανάλυση
συναισθήµατος και η µετάφραση. Σχεδιάστηκαν για την επίλυση προβληµάτων ακολουθιών,
δηλαδή προβλήµατα στα οποία η είσοδος και η έξοδος είναι ακολουθίες. Σε υψηλό επίπεδο
ο κωδικοποιητής και ο αποκωδικοποιητής αποτελούν δύο µπλοκ που συνδέονται µέσω ενός
διανύσµατος συµφραζόµενων (context vector) [5], όπως ϕαίνεται στο σχήµα 3.5 .

Ο κωδικοποιητής επεξεργάζεται κάθε token της ακολουθίας εισόδου, συσσωρεύοντας
όλη την πληροφορία για την είσοδο σε ένα διάνυσµα σταθερού µήκους. Το context vector
περιέχει όλη τη σηµασιολογική πληροφορία για την ακολουθία εισόδου, η οποία είναι απα-
ϱαίτητη για να παράγει ο αποκωδικοποιητής µε τη σειρά του τις προβλέψεις του, δηλαδή
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Σχήµα 3.5: Παράδειγµα αρχιτεκτονικής encoder-decoder [5]

την ακολουθία εξόδου, token by token. Η εσωτερική αρχιτεκτονική των δύο µπλοκ µπορεί
να διαφέρει ανάλογα µε το έργο για το οποίο προορίζονται, για παράδειγµα για το έργο
της µετάφρασης, τα δύο µπλοκ αποτελούνται από µονάδες LSTM. ΄Ενα άλλο παράδειγµα
διαφορετικής αρχιτεκτονικής, για το έργο της παραγωγής λεζάντας για εικόνα ϕαίνεται στο
σχήµα 3.6 , στο οποίο η εικόνα αρχικά περνάει από ένα Συνελικτικό ∆ίκτυο (CNN) και τα
χαρακτηριστικά από το τελευταίο πυκνό δίκτυο τροφοδοτούνται στο LSTM δίκτυο. Αυτό το
στρώµα δρά σαν το διάνυσµα συµφραζόµενων αφού περιλαµβάνει όλη την ουσία της εικόνας
[6].

Σχήµα 3.6: Παράδειγµα αρχιτεκτονικής encoder-decoder για το έργο παραγωγής λεζάντας
για εικόνα [6]

3.6 Σηµασιολογική Τµηµατοποίηση (Semantic Segmentation)

Η σηµασιολογική τµηµατοποίηση εικόνας είναι το έργο της κατηγοριοποίησης κάθε εικο-
νοστοιχείο σε µια από τις κλάσεις ενός προκαθορισµένου συνόλου [54]. Για παράδειγµα στην
εικόνα 3.2 τα εικονοστοιχεία που ανήκουν στην καρδία έχουν κατηγοριοποίηθει στην κατη-
γορία ¨καρδιά¨ και οµοίως για τους πνεύµονες και τις κλείδες αλλά και για το παρασκήνιο
(background). Η σηµασιολογική τµηµατοποίηση είναι διαφορετική από τον εντοπισµό αντι-
κειµένων διότι δεν παράγει κουτιά οριοθέτησης για τα εντοπισµένα αντικείµενα, επίσης είναι
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Εικόνα 3.2: Παράδειγµα σηµασιολογικής τµηµατοποίησης σε εικόνα ακτινογραφίας στήθους
στην οποία έχουν τµηµατοποιηθεί η καρδιά (κόκκινο), οι πνέυµονες (πράσινο) και οι κλείδες
(µπλέ) [26]

διαφορετική από την τµηµατοποίηση instance η οποία ϑα έδινε διαφορετική ετικέτα σε κάθε
εµφάνιση του ίδιου τύπου αντικειµένου. Η σηµασιολογική τµηµατοποίηση τοποθετεί στην
ίδια κατηγορία όλα τα αντικείµενα ίδιου τύπου όσες ϕορές και να εµφανίζονται στην εικόνα.
Συνεπώς, η συγκεκριµένη τµηµατοποίηση παράγει στην έξοδο µια εικόνα ίδιου µεγέθους µε
την αρχική (ενός καναλιού) που περιέχει ετικέτες για όλα τα εικονοστοιχεία ανάλογα µε την
κλάση στην οποία υπολογίστηκε πως ανήκουν.

3.7 Μηχανισµός Προσοχής (Attention)

Στην ψυχολογία η προσοχή είναι η γνωστική διαδικασία της επιλεκτικής συγκέντρωσης
σε ένα ή περισσότερα πράγµατα ενώ τα υπόλοιπα αγνοούνται. ΄Οπως τα νευρωνικά δίκτυα
αποτελούν µια προσπάθεια µοντελοποίησης διεργασιών του ανθρώπινου εγκεφάλου έτσι και
ο µηχανισµός προσοχής µιµείται την ανθρώπινη προσοχή, µε το να συγκεντρώνεται σε µερι-
κά σχετικά πράγµατα αγνοοώντας τα υπόλοιπα σε ϐαθιά νευρωνικά δίκτυα [55]. Η ϐασική
ιδέα είναι ότι κάθε ϕορά που το µοντέλο προβλέπει ένα token εξόδου, αξιοποιεί µόνο τα µέρη
της εισόδου που είναι συγκεντρωµένη η πιο σχετική πληροφορία αντί για ολόκληρη την α-
κολουθία. Ο µηχανισµός προσοχής συνδέει τον κωδικοποιητή µε τον αποκωδικοποιητή και
προσφέρει στον αποκωδικοποιητή πληροφορίες για τις κρυφές καταστάσεις του κωδικοποι-
ητή µε αποτέλεσµα το µοντέλο να µπορεί να δώσει περισσότερη προσοχή στα πιο σηµαντικά
κοµµάτια της ακολουθίας εισόδου, αποδίδοντας τους scores. Ο µηχανισµός προσοχής ε-
ξυπηρετεί τη µοντελοποίηση των εξαρτήσεων µεγαλύτερης απόστασης µέσα στο µοντέλο,
που αποτελεί σηµαντικό πρόβληµα στα επαναληπτικά νευρωνικά δίκτυα. Ενώ εµφανίστηκε
αρχικά για το έργο της µετάφρασης γλώσσας έχει εξαπλωθεί και σε τοµείς όπως η όραση υπο-
λογιστών [56]. Πριν προταθεί για πρώτη ϕορά στο [57], η µετάφραση γλώσσας στηριζόταν στη
χρήση επαναληπτικών µοντέλων κωδικοποιητή-αποκωδικοποιητή (RNNs/LSTMs), τα οποία
εµφανίζουν δυσκολία στην κατανόηση µακρύτερων ακολουθιών εισόδου και εποµένως πα-
ϱάγουν µη ικανοποιητικά αποτελέσµατα. Ακόµα και τα LSTMs (Long Short Term Memory)
που σχεδιάστηκαν για να µοντελοποιούν µακρύτερες εξαρτήσεις τείνουν να ¨ξεχνούν¨ σηµα-
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3.8 Υπολειµµατικές συνδέσεις (Residual connections)

ντικές πληροφορίες σε αρκετές περιπτώσεις. Υπάρχουν διαφορετικοί δηµοφιλείς µηχανισµοί
προσοχής όπως Content-base attention, Additive, Location-Base, General, Dot-Product,
Scaled Dot-Product καθώς και κάποιες πιο γενικές κατηγορίες όπως Self-Attention, που
αποδίδει ϐάρη στα tokens µιας µοναδικής ακολουθίας και παράγει την αναπαράσταση της,
Multi-Head Self-Attention που συνδυάζει πληροφορίες από διαφορετικούς υποχώρους ανα-
παραστάσεων, Global/Soft Attention και Soft/Hard Attention [58].

3.8 Υπολειµµατικές συνδέσεις (Residual connections)

Οι υπολειµµατικές συνδέσεις εµφανίστηκαν προκειµένου να ϐοηθήσουν στη γρηγορότε-
ϱη σύγκλιση κατά την εκπαίδευση ϐαθύτερων νευρωνικών δικτύων. Στα κλασσικά δίκτυα
feed-forward οι πληροφορίες προχωρούν στα στρώµατα σειριακά, η έξοδος ενός στρώµατος
είναι η είσοδος του επόµενου στρώµατος. Οι υπολειµµατικές συνδέσεις προσφέρουν ένα
εναλλακτικό µονοπάτι για τα δεδοµένα να ϕτάσουν επόµενα στρώµατα του δικτύου. Αν F
είναι η συνάρτηση που περιγράφει τα στρώµατα του δικτύου, όπως απεικονίζονται στο σχήµα
3.7, τότε σε ένα κλασσικό feed-forward δίκτυο η έξοδος του δικτύου ϑα ήταν F(x), σε ένα
δίκτυο µε υπολειµµατικές συνδέσεις όµως η έξοδος είναι F(x) + x εφόσον η είσοδος x περνάει
κατευθείαν στην έξοδο. Κατά µήκος των υπολειµµατικών συνδέσεων µπορούν να υπάρχουν
και συναρτήσεις αντί για απλό πέρασµα στην έξοδο [59].

Σχήµα 3.7: Η αρχιτεκτονική ενός υπολειµµατικού µπλοκ (residual block)[7]

Στα ϐαθιά νευρωνικά δίκτυα συνήθως εµφανίζονται τα προβλήµατα των exploding και
vanishing παραγώγων [60]. Οι υπολειµµατικές συνδέσεις συµβάλλουν στην καταπολέµηση
αυτών των προβληµάτων και προωθούν τη γρηγορότερη σύγκλιση των µοντέλων.
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Μέρος II

Πρακτικό Μέρος
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Κεφάλαιο 4

∆εδοµένα

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται τα σύνολα δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκαν στην
παρούσα εργασία, για την εκπαίδευση των µοντέλων καθώς και για τη δοκιµή τους.

Για δοκιµασία της τµηµατοποίησης ιατρικής εικόνας, δυστυχώς δεν υπάρχουν αρκετά δη-
µόσια σύνολα δεδοµένων ικανοποιητικού µεγέθους και ποιότητας. Για την αντιµετώπιση του
πρώτου προβλήµατος, δηλαδή του ανεπαρκή αριθµού δειγµάτων, η επαύξηση δεδοµένων
λειτουργεί καταλυτικά [61]. Ωστόσο όσον αφορά το δεύτερο πρόβληµα, αυτό της ποιότητας,
η αντιµετώπιση του δεν κρίνεται ως εύκολη πρόκληση, διότι η ποιότητα καθορίζεται από τα
µηχανήµατα που χρησιµοποιεί το κάθε εργαστήριο, εποµένως η ποιότητα των εικόνων µπο-
ϱεί να ϐελτιωθεί µόνο όταν γίνει κάποια σηµαντική εξέλιξη στην τεχνολογία των µηχανηµάτων
λήψης δειγµάτων.

Τα σύνολα που χρησιµοποιήθηκαν ανήκουν σε δύο µεγάλες κατηγορίες που αφορούν
την τµηµατοποίηση πολυπόδων και την τµηµατοποίηση πυρήνων κυττάρων αντίστοιχα. Ε-
πιλέχθηκαν διαφορετικού είδους σύνολα προκειµένου να ελεγχθεί η ευρωστία, δηλαδή η
ικανότητα του µοντέλου να αποδίδει οµοίως τόσο σε εύκολες όσο και σε δύσκολες εικόνες,
αλλά και η γενίκευση των µοντέλων, δηλαδή η ικανότητα τους να αποδίδουν σωστά σε δια-
ϕορετικά σύνολα δεδοµένων, όπως για παράδειγµα να έχουν εκπαιδευτεί σε δεδοµένα ενός
εργαστηρίου και να δοκιµάζονται σε δεδοµένα άλλου εργαστηρίου που λήφθηκαν µε διαφο-
ϱετική τεχνολογία [62].

4.1 Σύνολα ∆εδοµένων

4.1.1 CVC-ClinicDB

Το ένα από τα σύνολα δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκαν στην παρούσα εργασία είναι
το CVC-ClinicDB [27], το οποίο αποτελεί µια ϐάση δεδοµένων µε καρέ από ϐίντεο κολονο-
σκόπησης. Αυτά τα καρέ περιέχουν διάφορα παραδείγµατα πολυπόδων. Το σύνολο περιέχει
612 εικόνες µεγέθους 384x288 pixels καθώς και τις αντίστοιχες µάσκες που αντιστοιχούν
στις περιοχές που καλύπτονται από πολύποδες στις εικόνες, όπως ϕαίνεται στην εικόνα 4.1.
Οι µάσκες είναι δυαδικές και εικονοστοιχεία που απεικονίζουν τον ιστό του πολύποδα είναι
ϑετικά (λευκή µάσκα/προσκήνιο) ενώ η υπόλοιπη εικόνα είναι µαύρη.

Το σύνολο δεδοµένων αποτελείται από δύο ϕακέλους, τον ’Original’ που περιέχει τις
εικόνες-καρέ σε µορφή .tiff, ο οποίος αποτελεί ιδιοκτησία του Hospital Clinic, Βαρκελώνη,
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Ισπανία και τον ’Ground Truth’ που περιέχει τις µάσκες των πολυπόδων στις εικόνες, επίσης
σε µορφή .tiff, ο οποίος αποτελεί ιδιοκτησία του Computer Vision Center, Βαρκελώνη,
Ισπανία. Στην εικόνα 4.2 ϕαίνεται η αντιστοιχία µεταξύ των εικόνων και των ϐίντεο. Το CVC-
ClinicDB είναι το επίσηµο σύνολο δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκε στη ϕάση εκπαίδευσης
του διαγωνισµού MICCAI 2015 Sub-Challenge για τον Αυτόµατο Εντοπισµό Πολυπόδων σε
ϐίντεο κολονοσκόπησης. Η χρήση του είναι ελέυθερη για ερευνητικούς και εκπαιδευτικούς
σκοπούς.

Εικόνα 4.1: Παραδείγµατα εικόνων-µασκών από το σύνολο CVC-ClinicDB [27]

Εικόνα 4.2: Αντιστοιχία εικόνων-ϐίντεο για το σύνολο CVC-ClinicDB

4.1.2 Kvasir-SEG

΄Ενα άλλο σύνολο δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκε σε αυτή την εργασία είναι το Kvasir-
SEG [28]. Το Kvasir-SEG είναι ένα σύνολο δεδοµένων ανοιχτής πρόσβασης µε εικόνες
γαστρεντερικών πολύποδων και αντίστοιχες µάσκες τµηµατοποίησης, µε µη αυτόµατο σχο-
λιασµό και επαλήθευση από έµπειρο γαστρεντερολόγο. Προσθέτοντας µάσκες τµηµατοπο-
ίησης στο σύνολο δεδοµένων Kvasir [63], το οποίο µέχρι σήµερα αποτελούνταν µόνο από

44 ∆ιπλωµατική Εργασία



4.1.2 Kvasir-SEG

σχολιασµούς κατά πλαίσιο, δίνεται δυνατότητα στους ερευνητές όρασης υπολογιστών να συ-
νεισφέρουν στον τοµέα της τµηµατοποίησης πολυπόδων και της αυτόµατης ανάλυσης ϐίντεο
κολονοσκόπησης. Η πρώιµη ανίχνευση και αξιολόγηση αυτών των πολυπόδων µε επα-
κόλουθη ϐιοψία και αφαίρεση των πολυπόδων έχει τεράστιο αντίκτυπο στην επιβίωση από
τον καρκίνο του παχέος εντέρου. Αρκετές µελέτες έχουν δείξει ότι οι πολύποδες συχνά παρα-
ϐλέπονται κατά τις κολονοσκοπήσεις, µε ποσοστά απώλειας πολύποδων 14%-30% ανάλογα
µε τον τύπο και το µέγεθος των πολυπόδων. Η αύξηση της ανίχνευσης των πολυπόδων έχει
αποδειχθεί ότι µειώνει τον κίνδυνο καρκίνου του παχέος εντέρου. ΄Ετσι, η αυτόµατη ανίχνευ-
ση περισσότερων πολυπόδων σε πρώιµο στάδιο µπορεί να διαδραµατίσει κρίσιµο ϱόλο στη
ϐελτίωση τόσο της πρόληψης όσο και της επιβίωσης από τον καρκίνο του παχέος εντέρου.
Αυτό είναι το κύριο κίνητρο πίσω από την ανάπτυξη του συνόλου δεδοµένων Kvasir-SEG.

Το συγκεκριµένο σύνολο δεδοµένων αποτελείται από 1000 εικόνες πολυπόδων και τις
αντίστοιχη µάσκα τµηµατοποίησης των εντοπισµένων πολυπόδων. Η ανάλυση των εικόνων
ποικίλει από 332x487 έως 1920x1072 pixels. Οι εικόνες και οι αντίστοιχες µάσκες απο-
ϑηκεύονται σε δύο ξεχωριστούς ϕακέλους µε το ίδιο όνοµα αρχείου. Τα αρχεία εικόνας
κωδικοποιούνται µε συµπίεση JPEG. Επιπλέον, οι συντεταγµένες των πλαισίων οριοθέτησης
των πολυπόδων στις εικόνες είναι αποθηκευµένες σε ένα αρχείο JSON, το οποίο ωστόσο δεν
αξιοποιήθηκε στην παρούσα εργασία.

Οι µάσκες τµηµατοποίησης δηµιουργήθηκαν µέσω του λογισµικού Labelbox, το οποίο
είναι ένα εργαλείο που χρησιµοποιείται για την επισήµανση της περιοχής ενδιαφέροντος
(ROI) σε καρέ εικόνων, δηλαδή των περιοχών πολύποδων για την περίπτωσή µας. Σηµει-
ώθηκαν χειροκίνητα οι πολύποδες και στις 1000 εικόνες µε τη ϐοήθεια ειδικών γιατρών.
Τα εικονοστοιχεία που απεικονίζουν τον ιστό του πολύποδα, την περιοχή ενδιαφέροντος, α-
ντιπροσωπεύονται από το προσκήνιο (λευκή µάσκα), ενώ το ϕόντο (σε µαύρο) δεν περιέχει
ϑετικά εικονοστοιχεία. Μερικές από τις αρχικές εικόνες 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 πλη-
ϱοφορίες είναι περιττές για την εργασία τµηµατοποίησης, έχουν αντικατασταθεί µε µαύρα
κουτιά.

Τα δεδοµένα συλλέχθηκαν µε χρήση ενδοσκοπικού εξοπλισµού στο Vestre Viken Health
Trust (VV) στη Νορβηγία. Το VV αποτελείται από 4 νοσοκοµεία. ΄Ενα από αυτά τα νο-
σοκοµεία (το Νοσοκοµείο Bærum) διαθέτει ένα µεγάλο γαστρεντερολογικό τµήµα από το
οποίο έχουν συλλεχθεί δεδοµένα εκπαίδευσης. Επιπλέον, οι εικόνες σχολιάζονται προσε-
κτικά από έναν ή περισσότερους ειδικούς γιατρούς από το VV και το Μητρώο Καρκίνου της
Νορβηγίας (CRN). Το CRN παρέχει νέες γνώσεις για τον καρκίνο µέσω της έρευνας για τον
καρκίνο. Αποτελεί µέρος της Περιφερειακής Αρχής Υγείας της Νοτιοανατολικής Νορβηγίας
και είναι οργανωµένο ως ανεξάρτητο ίδρυµα στο πλαίσιο του Πανεπιστηµιακού Νοσοκοµείου
του ΄Οσλο. Το CRN είναι υπεύθυνο για τα εθνικά προγράµµατα προσυµπτωµατικού ελέγχου
του καρκίνου µε στόχο την πρόληψη του ϑανάτου από καρκίνο ανακαλύπτοντας καρκίνους
ή προκαρκινικές ϐλάβες όσο το δυνατόν νωρίτερα. Η χρήση του συγκεκριµένου συνόλου
δεδοµένων είναι ελεύθερη για εκπαιδευτικούς και ερευνητικούς σκοπούς.
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Εικόνα 4.3: Παραδείγµατα εικόνων-µασκών-πλασίων οριοθέτησης για το σύνολο Kvasir-SEG
[28]

4.1.3 2018 Data Science Bowl

Το σύνολο δεδοµένων 2018 Data Science Bowl [29] περιέχει µεγάλο αριθµό τµηµα-
τοποιηµένων εικόνων πυρήνων κυττάρων, και δηµιουργήθηκε στο πλαίσιο του οµώνυµου
διαγωνισµού στην πλατφόρµα Kaggle. Οι εικόνες ελήφθησαν κάτω από ποικίλες συνθήκες
και ποικίλλουν ως προς τον τύπο κυττάρου, τη µεγέθυνση και τον τρόπο απεικόνισης (bright-
field έναντι fluorescence). Σκοπός του συνόλου δεδοµένων είναι η δοκιµή και αξιολόγηση
της ικανότητας ενός αλγορίθµου να αποδίδει σε αυτές τις παραλλαγές.

Κάθε εικόνα αντιπροσωπεύεται από ένα ImageId. Τα αρχεία που αντιστοιχούν σε µια
εικόνα περιέχονται σε ένα ϕάκελο µε αυτό το ImageId. Μέσα σε αυτόν τον ϕάκελο υπάρχουν
δύο υποφάκελοι,ο ένας περιέχει το αρχείο εικόνας και ο άλλος περιέχει τις τµηµατοποιηµένες
µάσκες κάθε πυρήνα. Κάθε µάσκα περιέχει έναν πυρήνα, έτσι σε κάθε εικόνα µπορούν να
αντιστοιχούν παραπάνω από µία µάσκες. Οι µάσκες δεν επιτρέπεται να επικαλύπτονται,
κανένα pixel δεν ανήκει σε δύο µάσκες.

Για τον διαγωνισµό, δηµιουργήθηκε ένα σύνολο δεδοµένων µε 37.333 πυρήνες µε µη
αυτόµατο σχολιασµό σε 841 2D εικόνες από περισσότερα από 30 πειράµατα σε διαφορετι-
κά δείγµατα, κυτταρικές γραµµές, όργανα µικροσκοπίας, συνθήκες απεικόνισης, χειριστές,
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ερευνητικές εγκαταστάσεις και πρωτόκολλα χρώσης. Οι σχολιασµοί έγιναν µε µη αυτόµατο
τρόπο από µια οµάδα ειδικών ϐιολόγων του Broad Institute. Οι ϐιολόγοι αυτοί οριοθετούσαν
χειροκίνητα κάθε αντικείµενο στις εικόνες χρησιµοποιώντας ένα από τα δύο εργαλεία : (1)
ένα ϐοηθητικό εργαλείο σχολιασµού που προϋπολογίζει τµηµατοποιήσεις superpixel για να
διευκολύνει την επιλογή περιοχών στο προσκήνιο ή στο παρασκήνιο και (2) το λογισµικό
επεξεργασίας εικόνων GIMP για τη δηµιουργία µάσκες σχολιασµού χρωµατίζοντας µεµονω-
µένα pixel που περιγράφουν κάθε πυρήνα. Συνολικά, το σύνολο δεδοµένων περιέχει εικόνες
από περισσότερα από 30 διαφορετικά ϐιολογικά πειράµατα, τα οποία χωρίστηκαν σε 16 πει-
ϱάµατα για εκπαίδευση (670 εικόνες, 29,464 πυρήνες) και αξιολόγηση πρώτου σταδίου (65
εικόνες, 4,152 πυρήνες) και ακριβώς 15 πειράµατα για την αξιολόγηση δεύτερου σταδίου
(106 εικόνες, 3,717 πυρήνες). Στην παρούσα εργασία χρησιµοποιήθηκαν δεδοµένα µόνο α-
πό την πρώτη ϕάση του διαγωνισµού, και µόνο το σύνολο εκπαίδευσης καθώς στο διαθέσιµο
δοκιµαστικό σύνολο δεν παρέχονται οι µάσκες τµηµατοποίησης.

Ο διαγωνισµός διεξήχθη για ένα σύνολο 3 µηνών κατά τους οποίους οι συµµετέχοντες
είχαν πρόσβαση στο σύνολο εκπαίδευσης (µε µάσκες στόχου) και στα σετ δοκιµών πρώτου
σταδίου (µε απουσία µάσκας στόχου). Ο κύριος στόχος του διαγωνισµού και του συνόλου
δεδοµένων ήταν η διερεύνηση γενικών στρατηγικών τµηµατοποίησης που ϑα µπορούσαν να
εφαρµοστούν αυτόµατα σε πολλά πειράµατα απεικόνισης χωρίς περαιτέρω παρέµβαση του
χρήστη. Αυτή η προσέγγιση µπορεί να µειώσει τον χρόνο ποσοτικοποίησης των εικόνων,
δίνοντας τη δυνατότητα στις µελλοντικές γενιές ϐιολόγων να υιοθετήσουν και να εκτελέσουν
περισσότερα πειράµατα ποσοτικής απεικόνισης για έρευνα και κλινική πρακτική.

Εικόνα 4.4: Παραδείγµατα εικόνων-µασκών για το σύνολο 2018 Data Science Bowl [29]

4.1.4 SegPC

Για το συγκεκριµένο σύνολο δεδοµένων, που ονοµάζεται SegPC [30, 31, 32, 33] και
συνοδεύει τον οµώνυµο διαγωνισµό στην πλατφόρµα Kaggle, µικροσκοπικές εικόνες κατα-
γράφηκαν από αντικειµενοφόρους πλάκες αναρρόφησης µυελού των οστών ασθενών που
είχαν διαγνωστεί µε Πολλαπλό Μυέλωµα (ΜΜ), έναν τύπο καρκίνου του λευκού αίµατος. Οι
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αντικειµενοφόρες πλάκες χρωµατίστηκαν χρησιµοποιώντας χρώση Jenner-Giemsa και τα
πλασµατοκύτταρα, τα οποία είναι κύτταρα ενδιαφέροντος, τµηµατοποιήθηκαν. Οι εικόνες
καταγράφηκαν σε ακατέργαστη µορφή BMP χρησιµοποιώντας δύο κάµερες, 1) µε µέγεθος
2040x1536 pixel χρησιµοποιώντας το λογισµικό cellSens ΄Εκδοση 2.1 (Olympus) συνδεδε-
µένο στο µικροσκόπιο και 2) σε µέγεθος 1920x2560 pixel από κάµερα Nikon συνδεδεµένη
στο µικροσκόπιο.

Πρόσφατα, γίνονται προσπάθειες για την κατασκευή διαγνωστικών εργαλείων µε τη ϐο-
ήθεια υπολογιστή για τη διάγνωση του καρκίνου µέσω επεξεργασίας εικόνας. Τέτοια εργαλε-
ία µε τη ϐοήθεια υπολογιστή απαιτούν τη λήψη εικόνων, την κανονικοποίηση του χρώµατος
των εικόνων, την κατάτµηση των κυττάρων που ενδιαφέρουν και την ταξινόµηση για την κα-
ταµέτρηση των κακοήθων έναντι των υγιών κυττάρων. Αυτό το σύνολο δεδοµένων σκοπεύει
σε µια ισχυρή κατάτµηση των κυττάρων που είναι το πρώτο στάδιο για τη δηµιουργία ενός
τέτοιου εργαλείου για τον καρκίνο των κυττάρων πλάσµατος, δηλαδή το πολλαπλό µυέλωµα
(ΜΜ), το οποίο είναι ένας τύπος καρκίνου του αίµατος. Οι εικόνες παρέχονται µετά την
κανονικοποίηση του χρώµατος.

Το πρόβληµα της τµηµατοποίησης των κυττάρων πλάσµατος στο ΜΜ είναι δύσκολο για
πολλούς λόγους- 1) Υπάρχει ποικίλη ποσότητα πυρήνα και κυτταροπλάσµατος από το ένα
κύτταρο στο άλλο. 2) Τα κύτταρα µπορεί να εµφανίζονται σε οµάδες ή ως αποµονωµένα
µεµονωµένα κύτταρα. 3) Τα κύτταρα που εµφανίζονται σε συστάδες µπορεί να έχουν τρεις
περιπτώσεις- (α) το κυτταρόπλασµα δύο κυττάρων αγγίζει το ένα το άλλο (ϐ) το κυτταρόπλα-
σµα ενός κυττάρου και ο πυρήνας ενός άλλου ακουµπούν ο ένας τον άλλον, (γ) ο πυρήνας
των κυττάρων αγγίζει ο ένας τον άλλο. ∆εδοµένου ότι το κυτταρόπλασµα και ο πυρήνας έχουν
διαφορετικά χρώµατα, η κατάτµηση των κυττάρων µπορεί να δηµιουργήσει προκλήσεις. 4)
Μπορεί να υπάρχουν πολλά κύτταρα που αγγίζουν το ένα το άλλο στο σύµπλεγµα. 5) Μπορεί
να υπάρχουν µη σεσηµασµένα κύτταρα (stained cells), ας πούµε ένα ερυθρό αιµοσφαίριο
κάτω από το κύτταρο ενδιαφέροντος, αλλάζοντας το χρώµα και τη σκιά του. 6) Το κυττα-
ϱόπλασµα ενός κυττάρου µπορεί να ϐρίσκεται κοντά στο ϕόντο ολόκληρης της εικόνας, κα-
ϑιστώντας δύσκολη την αναγνώριση του ορίου του κυττάρου και την τµηµατοποίησή του. Ως
εκ τούτου, το πρόβληµα είναι πολύ προκλητικό και ενδιαφέρον. Αυτή είναι µια προσπάθεια
για την κατασκευή µιας αυτοµατοποιηµένης διαδικασίας για την ανίχνευση καρκίνου στο
πολλαπλό µυέλωµα.

Το σύνολο δεδοµένων SegPC χρησιµοποιήθηκε στο σύνολο δεδοµένων του διαγωνισµού
ιατρικής εικόνας IEEE ISBI 2021.Το σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης αποτελείται απο 298
εικόνες και τις αντίστοιχες τους µάσκες. Για κάθε εικόνα στον υποφάκελο x υπάρχει υ-
πάρχουν οι µάσκες τµηµατοποίησης µόνο των κυττάρων ενδιαφέροντος στον υποφάκελο y.
Το σύνολο δεδοµένων επικύρωσης αποτελείεται απο 200 εικόνες και τις αντίστοιχες τους
µάσκες, ενώ το δοκιµαστικό σύνολο αποτελείται απο 277 εικόνες χωρίς τις µάσκες τµηµα-
τοποίησης. Στις µάσκες έχουν σηµειωθεί τόσο οι πυρήνες όσο και το κυτταρόπλασµα των
κυττάρων, ως διαφορετικές κατηγορίες pixel. Για τον ίδιο λόγο µε παραπάνω, στην παρούσα
εργασία χρησιµοποιήθηκαν µόνο τα σύνολα εκπαίδευσης και επικύρωσης.
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4.2 Προεπεξεργασία ∆εδοµένων

Εικόνα 4.5: Παραδείγµατα εικόνων-µασκών για το σύνολο SegPC [30, 31, 32, 33]

4.2 Προεπεξεργασία ∆εδοµένων

Μερικά από τα σύνολα δεδοµένων δεν ϐρίσκονταν εξαρχής στην µορφή που υπαγορεύει
η διαδικασία των πειραµάτων, γιάυτό το λόγο χρειάστηκε µια διαδικασία προεπεξεργασίας.
Συγκεκριµένα, όλα τα σύνολα χωρίστηκαν σε ϕακέλους εκπαίδευσης (train),επικύρωσης
(validation) και δοκιµής (test) σε αναλογία 80%, 10% και 10% αντίστοιχα. Μέσα σε κάθε
έναν από αυτούς τους ϕακέλους υπάρχουν δύο ϕάκελοι µε τις εικόνες (images) και τις µάσκες
(masks) αντίστοιχα. Για όσα σύνολα δεν υπήρχε το σύνολο δοκιµής (2018 Data Science
Bowl, SegPC), αυτό δηµιουργήθηκε εκ νέου από τα υπόλοιπα δεδοµένα, εκπαίδευσης και
επικύρωσης, στην αναλογία που αναφέρθηκε παραπάνω. Το πλήθος εικόνων σε κάθε ϕάκελο
ϕαίνεται στον πίνακα 4.1 .

Για τα σύνολα 2018 Data Science Bowl και SegPC υπήρχε επιπλέον προεπεξεργασία δι-
ότι οι δοκιµασίες των διαγωνισµών που συνοδεύουν είναι κάπως διαφορετικές από τον σκοπό
αυτής της εργασίας. Συγκεκριµένα, στο 2018 Data Science Bowl δίνεται µια ξεχωριστή
µάσκα για κάθε πυρήνα που εντοπίζεται στην εικόνα. Οι µάσκες αυτές συγχωνεύθηκαν και
έτσι για κάθε εικόνα υπάρχει µια µοναδική δυαδική µάσκα που περιλαµβάνει όλους τους
πυρήνες. Οµοίως για το σύνολο SegPC στο οποίο για κάθε εικόνα δίνεται µια µάσκα τριών
τιµών (µια τιµή για το προσκήνιο, µια τιµή για τον πυρήνα, µια τιµή για το κυτταρόπλασµα),
οι µάσκες συγχωνεύονται σε µια τελική δυαδική µάσκα που περιέχει όλους τους πυρήνες
της κάθε εικόνας (αγνοείται το κυτταρόπλασµα για να υπάρχει συµφωνία µε το σύνολο 2018
Data Science Bowl). Οι τελικές µορφές των δύο συνόλων ϕαίνονται στα σχήµατα 4.7 και
4.8.

Τέλος, ενώνοντας τα σύνολα Kvasir-SEG και CVC-CLinicDB δηµιουργήθηκε ένα νέο
µεγαλύτερο σύνολο που για ευκολία ονοµάστηκε "Polyps dataset", αφού και τα δύο σύνολα
προορίζονται για τµηµατοποίηση πολυπόδων. Η δηµιουργία αυτού του συνόλου κρίθηκε
απαραίτητη για κάποια πειράµατα που ϑα αναφερθούν σε επόµενα κεφάλαια και αφορούν
την δυνατότητα γενίκευσης των µοντέλων. Οµοίως δηµιουργήθηκε και το "Cells Dataset"
µε την συγχώνευση των 2018 Data Science Bowl και SegPC. Οι αριθµοί των δειγµάτων των
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νέων αυτών συνόλων ϕαίνονται στον πίνακα 4.2 .

Dataset Images Train Valid Test

CVC-ClinicDB 612 489 61 62
Kvasir-SEG 1000 800 100 100
2018 Data Science Bowl 670 536 67 67
SegPC 497 397 50 50

Πίνακας 4.1: Αριθµός δειγµάτων σε κάθε σύνολο δεδοµένων

Εικόνα 4.6: Παραδείγµατα της νέας µορφής των δειγµάτων του συνόλου 2018 Data Science
Bowl [29]

Dataset Images Train Valid Test

Polyps Dataset 1612 1289 161 162
Cells Dataset 1167 933 117 117

Πίνακας 4.2: Αριθµός δειγµάτων στα νέα σύνολα δεδοµένων
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Εικόνα 4.7: Παραδείγµατα της νέας µορφής των δειγµάτων του συνόλου SegPC [30, 31, 32, 33]

4.3 Επαύξηση ∆εδοµένων

Λόγω του σχετικά µικρού αριθµού δειγµάτων που υπάρχουν δηµόσια διαθέσιµα για την
δοκιµασία της τµηµατοποίησης ιατρικής εικόνας στους τοµείς που εξετάζονται στην παρούσα
εργασία, κρίνεται απαραίτητη η επαύξηση των δεδοµένων. Τεχνικές όπως τυχαία περιστρο-
ϕή, διάτµηση, Ϲουµ, οριζόντια και κατακόρυφη ανατροπή εφαρµόστηκαν στα σύνολα εκπα-
ίδευσης µε αποτέλεσµα ο αριθµός των δειγµάτων να αυξηθεί αρκετά, µη ξεπερνώντας τα όρια,
σε µνήµη και σε χρόνο λειτουργίας, των µηχανηµάτων που είναι διαθέσιµα για την εκτέλε-
ση των πειραµάτων της εργασίας. Χρησιµοποιήθηκε η ϐιβλιοθήκη Keras και το framework
Tensorflow όπως και στην υπόλοιπη εργασία. Παραδείγµατα των προσαυξηµένων δεδοµένων
ϕαίνονται στο σχήµα 4.8 ενώ οι αριθµοί των νέων δειγµάτων ϕαίνονται στον πίνακα 4.3 .

Dataset Images Train Valid Test

CVC-ClinicDB 860 737 (+50%) 61 62
Kvasir-SEG 1496 1296 (+62%) 100 100
2018 Data Science Bowl 918 784 (+46%) 67 67
SegPC 745 645 (+62%) 50 50
Polyps Dataset 2356 2033 (+58%) 161 162
Cells Dataset 1664 1429 (+60%) 117 117

Πίνακας 4.3: Αριθµός δειγµάτων στα νέα επαυξηµένα σύνολα δεδοµένων
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Εικόνα 4.8: Παραδείγµατα των δειγµάτων των προσαυξηµένων συνόλων, από αριστερά προς
τα δεξία, CVC-ClinicDB, Kvasir-SEG, 2018 Data Science Bowl, SegPC
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Κεφάλαιο 5

Υλοποίηση

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται τα µοντέλα µε τις αρχιτεκτονικές και τις υπερπα-
ϱάµετρους τους, έτσι όπως χρησιµοποιήθηκαν στα πειράµατα της παρούσας εργασίας.

Επιλέχθηκαν αρκετά από τα πιο ευρέως χρησιµοποιούµενα µοντέλα στον χώρο της τµηµα-
τοποίησης ιατρικής εικόνας (και όχι µόνο) καθώς και κάποια State-of-the-Art. Επιπλέον
αναφέρονται περαιτέρω λεπτοµέρειες της υλοποίησης όπως οι µετρικές αξιολόγησης καθώς
και το υπολογιστικό σύστηµα στο οποίο εκπονήθηκε η εργασία. Ολόκληρη η εργασία έχει
υλοποιηθεί µε τη ϐιβλιοθήκη Keras και το framework Tensorflow.

5.1 Υλοποίηση µε διαφορετικά µοντέλα

5.1.1 UNet

Το UNet [8] είναι ίσως το πιο ϐασικό εκ των µοντέλων που αφορούν την πρόκληση της
τµηµατοποίησης ιατρικής εικόνας, µιας και αποτέλεσε την ϐάση για την σχεδίαση των πε-
ϱισσότερων µοντέλων που ακολουθούν παρακάτω, και επιπλέον είναι πολύ επιτυχηµένο.
Είναι ένα ϐαθύ συνελικτικό δίκτυο που σχεδιάστηκε ώστε να αντιµετωπίσει το πρόβληµα του
µικρού αριθµού διαθέσιµων δεδοµένων, αξιοποιώντας τα δεδοµένα πιο αποδοτικά.

Η αρχιτεκτονική, που απεικονίζεται στο σχήµα 5.1, αποτελείται από µια συσταλτική
διαδροµή (contractive path) για την αποτύπωση του γενικου πλαισίου (context) και µια
συµµετρική επεκτεινόµενη διαδροµή (expansive path) που επιτρέπει τον ακριβή εντοπισµό
(localization). Η συσταλτική διαδροµή ακολουθεί την τυπική αρχικεκτονική ενός συνελικτι-
κού δικτύου. Αποτελείται από την επαναληπτική εφαρµογή δύο συνελίξεων 3x3 η καθεµία
ακολουθούµενη από µια διορθωµένη γραµµική µονάδα (ReLU) και µια διαδικασία max
pooling 2x2 µε ϐήµα 2 για υποδειγµατοληψία(downsampling). Σε κάθε στάδιο υποδειγµα-
τοληψίας διπλασιάζεται ο αριθµός των καναλιών χαρακτηριστικών (feature channels). Κάθε
ϐήµα της επεκτεινόµενης διαδροµής αποτελείται από µια υπερδειγµατοληψία (upsampling)
του χάρτη χαρακτηριστικών ακολουθούµενο από µια συνέλιξη 2x2 που µειώνει τα κανάλια
χαρακτηριστικών στα µισά, µια συνένωση µε τον αντίστοιχα περικοµµένο χάρτη χαρακτηρι-
στικών από τη συσταλτική διαδροµή και δύο συνελίξεις 3x3 ακολουθούµενες από ReLU. Στο
τέλος υπάρχει ένα τελευταίο στρώµα µε µια συνέλιξη 1x1 ώστε να αντιστοιχηθεί το κάθε δι-
άνυσµα χαρακτηριστικών µεγέθους 64 στον επιθυµητό αριθµό κλάσεων (στην περίπτωση µας,
οι κλάσεις είναι δύο). Συνολικά το δίκτυο διαθέτει 23 συνελικτικά στρώµατα. Η σηµαντική
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Σχήµα 5.1: Η αρχιτεκτονική του µοντέλου UNet [8]

διαφοροποίηση αυτού του µοντέλου είναι ο µεγάλος αριθµός καναλιών χαρακτηριστικών στο
κοµµάτι της επεκτεινόµενης διαδροµής που επιτρέπει στο δίκτυο να µεταδόσει πληροφορίες
για το γενικό πλαίσιο (context) σε στρώµατα µε µεγαλύτερη ανάλυση (resolution).

5.1.2 VNet

Το VNet [9] αποτελεί ένα ϐαθύ συνελικτικό δίκτυο το οποίο σχεδιάστηκε για τον τοµέα
της τµηµατοποίησης ιατρικών δεδοµένων, εµπνευσµένο από το UNet, όµως σε αντίθεση µε
τις υπόλοιπα συνελικτικά µοντέλα που παρουσιάζονται, το συγκεκριµένο λειτουργεί σε τρισ-
διάστατα (3D) δεδοµένα (MRI scans) αντί για δισδιάστατες (2D) εικόνες (ωστόσο στη δική µας
περίπτωση τα δεδοµένα εισόδου είναι εικόνες, οπότε χρησιµοποιήθηκε µια τροποποιηµένη
µορφή του VNet).

Η αρχιτεκτονική του, που ϕαίνεται στο σχήµα 5.2, µοιάζει αρκετά µε αυτή του UNet
καθώς αποτελείται από ένα συσταλτικό µονοπάτι και ένα επεκτατικό µονοπάτι. Το αριστερό
κοµµάτι του δικτύου είναι χωρισµένο σε διαφορετικά στάδια που λειτουργούν σε διαφορετική
ανάλυση (resolution) και αποτελούνται από ένα έως τρία συνελικτικά στρώµατα. ΄Οπως και
στο [64] τα στάδια τροποποιούνται ώστε να µαθαίνουν µια υπολειπόµενη συνάρτηση (residual
function), συγκεκριµένα η είσοδος κάθε σταδίου εκτός από το ότι περνάει από τα συνελικτικά
στρώµατα επιπλέον περνάει στην έξοδο του σταδίου αυτούσια. Η τροποποίηση αυτή µειώνει
τον χρόνο σύγκλισης.

Στις συνελίξεις κάθε σταδίου χρησιµοποιούνται πυρήνες µεγέθους 5x5x5. Από το ένα
στάδιο στο επόµενο, η ανάλυση των δεδοµένων µειώνεται µέσω συνέλιξης µε πυρήνες µε-
γέθους 2x2x2 και ϐήµα 2. Επειδή η λειτουργία αυτή µειώνει στο µισό το µέγεθος των χαρ-
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Σχήµα 5.2: Η αρχιτεκτονική του µοντέλου VNet [9]

τών χαρακτηριστικών (feature maps), προτείνεται συνελικτικό στρώµα για την αντικατάσταση
των στρωµάτων pooling. Αποδεικνύεται, ότι αυτή η αλλαγή οδηγεί σε δίκτυα µε µικρότερες
απαιτήσεις µνήµης, µιας και η διαδικασία αποσυνέλιξης (deconvolution) είναι πιο απλή από
την διαδικασία απο-οµαδοποίησης (un-pooling). Κάθε στάδιο του αριστερού κοµµατιού του
δικτύου υπολογίζει διπλάσιο αριθµό χαρακτηριστικών από το προηγούµενο του. PReLU και
µη-γραµµικά στρώµατα χρησιµοποιούνται σε όλα τα στάδια. Το δεξί κοµµάτι του δικτύου
εξάγει χαρακτηριστικά και αξιοποιώντας τους πίνακες χαρακτηριστικών (feature maps) των
προηγούµενων σταδίων χαµηλότερης ανάλυσης παράγει τελικά µια ογκοµετρική τµηµατο-
ποίηση η οποία µετατρέπεται στην έξοδο σε πιθανοτική τµηµατοποίηση του προσκηνίου
και του παρασκηνίου µέσω µιας Soft-max συνάρτησης που εφαρµόζεται στα ογκοστοιχεία
(voxel). Αντίστοιχα µε το αριστερό κοµµάτι, ανάµεσα στα στάδια εκτελείται συνέλιξη για να
αυξηθεί το µέγεθος των δεδοµένων. Οµοίως µε το UNet, χαρακτηριστικά που εξάγονται από
τα πρώτα στάδια του αριστερού κοµµατιού του δικτύου περνούν στο δεξί κοµµάτι, και έτσι
σώζεται πολύ λεπτή (fine-grained) πληροφορία που διαφορετικά ϑα χανόταν στο συσταλτικό
µονοπάτι. Αυτές οι συνδέσεις ϐοηθούν επιπλέον το µοντέλο στην γρηγορότερη σύγκλιση.

5.1.3 R2U-Net

Στην δηµοσίευση [10], παρουσιάζονται δύο µοντέλα, το RU-Net που αποτελεί ένα Επα-
ναληπτικό Συνελικτικό ∆ίκτυο (RCNN) ϐασισµένο στο UNet, και το R2U-Net που αποτελεί
ένα Επαναληπτικό Υπολειµµατικό Συνελικτικό ∆ίκτυο (RRCNN) ϐασισµένο και αυτό στο
UNet. Τα µοντέλα αυτά συνδυάζουν τα δυνατά σηµεία του UNet, των υπολειµµατικών δι-
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κτύων (Residual Networks) και των RCNN, και έτσι εµφανίζουν αρκετά πλεονεκτήµατα στην
διαδικασία τµηµατοποίησης ιατρικής εικόνας. Συγκεκριµένα, τα υπολειµµατικά κοµµάτια
συµβάλλουν σε γρηγορότερη εκπαίδευση [64], η συσσώρευση χαρακτηριστικών που προ-
σφέρουν τα RRCNN [65] εξασφαλίζει καλύτερες αναπαραστάσεις των χαρακτηριστικών, και
τέλος επιτρέπεται η µείωση των παραµέτρων του δικτύου σε σχέση µε το UNet.

Σχήµα 5.3: Η αρχιτεκτονική του µοντέλου R2U-Net [10]

Η αρχιτεκτονική των µοντέλων ϕαίνεται στο σχήµα 5.3. Πιο συγκεκριµένα η αρχιτεκτο-
νική που απεικονίζεται είναι του RU-Net, και η διαφορά µε το R2U-Net είναι ότι µαζί µε τα
επαναληπτικά συνελικτικά στρώµατα (RCL) υπάρχουν και υπολειµµατικές µονάδες (resid-
ual units). Εξετάζονται τέσσερις διαφορετικές παραλλαγές αρχιτεκτονικών στο πλαίσιο της
δηµοσίευσης [10], οι οποίες ϕαίνονται στο σχήµα 5.4 , και τονίζουν τις διαφορές των νέων
µοντέλων που προτείνονται έναντι των προγενέστερων τους.

Σχήµα 5.4: ∆ιαφορετικές αρχιτεκτονικές που ελέγχθηκαν (α) Εµπρός συνελικτικές µονάδες,
(ϐ) Επαναληπτικό συνελικτικό µπλοκ (γ) Υπολειµµατική συνελικτική µονάδα και (δ) Επαναλη-
πτικές Υπολειµµατικές συνελικτικές µονάδες (RRCU) [10]

Η πρώτη από αυτές είναι το UNet µε εµπρός συνελικτικά στρώµατα και συνένωση χα-
ϱακτηριστικών, αντί για την µέθοδο περικοπής που είχε εφαρµοστεί στην αρχική µορφή
του UNet ( σχήµα 5.3(α) ) και η δεύτερη είναι το UNet µε εµπρός συνελικτικά στρώµατα
µε υπολειµµατική σύνδεση, που συνήθως αποκαλείται ResUNet ( σχήµα 5.3(γ) ). Η τρίτη
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αρχιτεκτονική είναι το UNet µε εµπρός επαναληπτικά συνελικτικά στρώµατα που ονοµάζεται
RU-Net ( σχήµα 5.4(ϐ) ). Η τέταρτη και τελευταία είναι το UNet µε επαναληπτικά συνελικτικά
δίκτυα µε υπολειµµατική σύνδεση, που ονοµάζεται R2U-Net ( σχήµα 5.4(δ) ).

Στην υλοποίηση των RU-Net και R2U-Net εφαρµόζεται συνένωση των χαρακτηριστικών
(concatenation) από τον κωδικοποιητή στον αποκωδικοποιητή. Σύµφωνα µε την παραπάνω
ανάλυση παρατηρείται ότι τα νέα µοντέλα µοιάζουν στην ϐάση τους µε το γνωστό UNet, µε την
διαφορά ότι χρησιµοποιούνται επαναληπτικά συνελικτικά στρώµατα (RCL) µε ή χωρίς υπο-
λειµµατικές µονάδες αντί για κανονικά εµπρός συνελικτικά στρώµατα. ΄Ετσι δηµιουργούνται
ϐαθύτερα µοντέλα τα οποία είναι επίσης και πιο αποδοτικά λόγω της συσσώρευσης χαρα-
κτηριστικών από διάφορα στάδια. Εκτός από τον µικρότερο χρόνο σύγκλισης, η νέες αυτές
αρχιτεκτονικές οδηγούν σε καλύτερη εκπαίδευση και καλύτερα αποτελέσµατα, σε δυνατότε-
ϱες αναπαραστάσεις χαρακτηριστικών, χωρίς να αυξάνεται η πολυπλοκότητα του µοντέλου
και ο αριθµός των παραµέτρων.

5.1.4 Attention UNet

Το Attention UNet [11] είναι ένα µοντέλο µε πύλες attention για ιατρικές εικόνες που
µαθαίνει αυτόµατα να εστιάζει σε δοµές-στόχους διαφορετικού µεγέθους και σχήµατος. Τα
µοντέλα που διαθέτουν αυτές τις πύλες µαθαίνουν να αγνοούν µικρής σηµασίας περιοχές
και να εστιάζουν στα σηµαντικά χαρακτηριστικά ανάλογα µε την διεργασία που εκτελούν.
Επιπλέον αφαιρούν την ανάγκη για εξωτερικά CNN modules που ασχολούνται µε το localiza-
tion, µειώνοντας την πολυπλοκότητα. Οι πύλες attention µπορούν να ενσωµατωθούν έυκολα
σε CNN µοντέλα όπως το UNet χωρίς την απαίτηση επιπλέον πόρων, ταυτόχρονα αυξάνοντας
την ευαισθησία και την ακρίβεια του µοντέλου.

Σχήµα 5.5: Η αρχιτεκτονική του µοντέλου Attention UNet [11]

Η αρχιτεκτονική του Attention UNet παρουσιάζεται στο σχήµα 5.5. Οι εικόνες που
αποτελούν την είσοδο ϕιλτράρονται και υποδειγµατολειπτούνται µε συντελεστή 2 σε κάθε
στάδιο του κοµµατιού του µοντέλου που εκτελεί την κωδικοποίηση. Οι πύλες attention
ϕιλτράρουν τα χαρακτηριστικά που περνούν από τα skip connections. Η αρχιτεκτονική
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των attention πυλών ϕαίνεται στο σχήµα 5.6 . Οι πύλες αυτές ενσωµατώνονται στο UNet
προκειµένου να δώσουν έµφαση στα σηµαντικά χαρακτηριστικά που περνούν από τα skip
connections.

Σχήµα 5.6: Η αρχιτεκτονική των Attention Gates [11]

Πληροφορίες από τραχείς κλίµακες (coarse) αξιοποιούνται στις πύλες για να αποσαφη-
νίσουν ϑορυβώδεις αποκρίσεις στα skip connections. Αυτό συµβαίνει πριν από την συνένωση
για να διατηρηθούν µόνο σχετικές ενεργοποιήσεις. Επιπλέον οι πύλες ϕιλτράρουν τις ενερ-
γοποιήσεις των νευρώνων τόσο στο forward όσο και στο backward pass. Χρησιµοποιείται
ϐαθιά επίβλεψη προκειµένου να διασφαλιστεί ότι τα attention units στις διαφορετικές κλίµα-
κες έχουν τη δυνατότητα να επηρεάσουν τις αποκρίσεις.

5.1.5 ResUNet

Το ResUNet [12] αποτελεί άλλο ένα µοντέλο εµπνευσµένο από το UNet. Συνδυάζει τα
δυνατά χαρακτηριστικά της υπολειπόµενης µάθησης (residual learning) και του UNet και
σχεδιάστηκε για το έργο τµηµατοποίησης οδικής περιοχής. ΄Οπως αναφέρθηκε και προηγου-
µένως, ο υπολειµµατικός χαρακτήρας ϐοηθά αρκετά στην εκπαίδευση των µοντέλων. Αυτό
που το διαφοροποιεί από το UNet είναι η χρήση υπολειµµατικών µονάδων (residual units)
αντί για απλές νευρωνικές µονάδες ως ϐασικό block. Επιπλέον, το κοµµάτι που περιλαµ-
ϐάνει την περικοπή των εικόνων (cropping) αφαιρείται µιας και δεν κρίνεται απαραίτητο για
την πρόκληση που αντιµετωπίζει.

Η αρχιτεκτονική του ResUNet, η οποία ϕαίνεται στο σχήµα 5.7, αποτελείται από 7 επίπε-
δα και απαρτίζεται από 3 µέρη, την κωδικοποίηση, την γέφυρα και την αποκωδικοποίηση.
Το πρώτο µέρος κωδικοποιεί την είσοδο σε συµπαγείς αναπαραστάσεις, ενώ το τελευταίο
µέρος επαναφέρει τις αναπαραστάσεις σε κατηγοριοποίηση επιπέδου pixel. Η γέφυρα ένω-
νει τα δύο µέρη. Και τα 3 µέρη αποτελούνται από residual blocks που µε την σειρά τους
αποτελούνται από δύο 3x3 συνελικτικά µπλοκ και ένα identity mapping. Τα συνελικτι-
κά µπλοκ αποτελούνται από ένα στρώµα batch normalization, ένα στρώµα ενεργοποίησης
ReLU και ένα συνελικτικό στρώµα. Το identity mapping συνδέει την είσοδο και την έξοδο
της κάθε µονάδας. Το µονοπάτι της κωδικοποίησης διαθέτει 3 υπολειµµατικές µονάδες, στις
οποίες δεν εκτελείται pooling αλλά εισάγεται ϐήµα 2 στην συνέλιξη ώστε να µειωθεί ο χάρτης
χαρακτηριστικών στο µισό µέγεθος. Αντίστοιχα, το µονοπάτι της αποκωδικοποίησης αποτε-
λείται από 3 υπολειπόµµενες µονάδες, ανάµεσα στις οποίες εκτελείται υπερδειγµατοληψία
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Σχήµα 5.7: Η αρχιτεκτονική του ResUNet [12]

των χαρακτηριστικών και συνένωση µε τα χαρακτηριστικά του αντίστοιχου σταδίου του µονο-
πατιού κωδικοποίησης. Στο τελευταίο επίπεδο του µονοπατιού αποκωδικοποίησης υπάρχει
µια τελευταία συνέλιξη 1x1 και µια σιγµοειδής ενεργοποίηση προκειµένου να προβληθούν
τα χαρακτηριστικά στο επίπεδο των τελικών κλάσεων. Συγκριτικά µε τα 23 στρώµατα του
UNet το ResUNet αποτελείται από 15 συνελικτικά στρώµατα.

5.1.6 ResUNet++

Το ResUNet++ [13] παρουσιάστηκε ως µια ϐελτιωµένη εκδοχή του ResUNet για το έργο
της τµηµατοποίησης εικόνων κολονοσκόπησης. Το µοντέλο αυτό εκτελεί semantic seg-
mentation και αξιοποιεί υπολειπόµµενες µονάδες, squeeze and excitation µονάδες, Atrous
Spatial Pyramidal Pooling (ASSP) και attention blocks. Τα residual blocks µεταφέρουν
την πληροφορία µεταξύ των στρωµάτων ϕτιάχνοντας ένα ϐαθύ δίκτυο και ϐελτιώνοντας τις
εξαρτήσεις ανάµεσα στα κανάλια και µειώνοντας το υπολογιστικό κόστος.

Η αρχιτεκτονική του µοντέλου, που απεικονίζεται στο σχήµα 5.8, αποτελείται από ένα
αρχικό µπλοκ ακολουθούµενο από 3 µπλοκ κωδικοποίησης, µια γέφυρα µε ASPP, και 3
µπλοκ αποκωδικοποίησης. ΄Οπως και παραπάνω, οι υπολειπόµµενες µονάδες (residual
units) αποτελούν έναν συνδυασµό batch normalization, ενεργοποίησης ReLU και συνελι-
κτικών στρωµάτων. Κάθε µπλοκ κωδικοποίησης αποτελείται από 2 συνελικτικά µπλοκ 3x3
και ένα identity mapping. Η έξοδος των µπλοκ κωδικοποίησης περνάει αρχικά από ένα
squeeze -and-excitation µπλοκ, σκοπός του οποίου είναι να διασφαλίσει ότι το δίκτυο µπο-
ϱεί να ϐελτιώσει την ευαισθησία του στα σχετικά χαρακτηριστικά και να υποβαθµίσει τα µη
απαραίτητα χαρακτηριστικά, και επιπλέον ϐελτιώνει το generalization του µοντέλου. Στη
συνέχεια τα δεδοµένα περνούν από το ASPP που λειτουργεί σαν γέφυρα και αναδειγµατολη-
πτεί τα χαρακτηριστικά σε διάφορες κλίµακες προσφέροντας έτσι σηµαντική πληροφορία στο
µοντέλο και µεγενθύνοντας το field-of-view των ϕίλτρων, δηλαδή το µέγιστο εύρος δεδοµένων
στο οποίο µπορούν να εκτεθούν τα ϕίλτρα. Αντίστοιχα, το µονοπάτι αποκωδικοποίησης α-
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Σχήµα 5.8: Η αρχιτεκτονική του ResUNet++ [13]

ποτελείται και αυτό από residual µπλοκ. Πριν από κάθε µπλοκ, το µπλοκ attention αυξάνει
την αποτελεσµατικότητα των χαρακτηριστικών. Στη συνέχεια ακολουθεί υπερδειγµατολη-
ψία κοντινότερου γείτονα, και συνένωση µε τα χαρακτηριστικά του αντίστοιχου σταδίου του
µονοπατιού κωδικοποίησης. Η έξοδος στη συνέχεια περνάει από ASPP και τελικά από µια
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5.1.7 ResUNet-a

συνέλιξη 1x1 και µια σιγµοειδή ενεργοποίηση, που δίνει τον τελικό χάρτη τµηµατοποίησης.

5.1.7 ResUNet-a

Το ResUNet-a [14] είναι ένα ϐαθύ πλήρως συνελικτικό δίκτυο (FCN) που σχεδιάστηκε
για την σηµασιολογική τµηµατοποίηση (semantic segmentation) εναέριων εικόνων πολύ
µεγάλης ανάλυσης. Το ResUNet-a διαθέτει ένα backbone κωδικοποιητή-αποκωδικοποιητή
σαν το UNet, σε συνδυασµό µε υπολειπόµµενες συνδέσεις (residual connections), τραχείς
συνελίξεις (atrous convolutions) [46] και pyramid scene parsing pooling [66]. Το ResUNet-
a παράγει σειριακά το περίγραµµα των αντικειµένων, τον distance µετασχηµατισµό των
µασκών τµηµατοποίησης, τις µάσκες τµηµατοποίησης, και µια έγχρωµη ανακατασκευή της
εισόδου.

Σχήµα 5.9: (α) Η αρχιτεκτονική του ResUNet-a (ϐ) Το building block του ResUNet-a (ResBlock-
a) (γ) Το στρώµα pyramid scene parse pooling (PSPP) [14]

Η αρχιτεκτονική του δικτύου, που ϕαίνεται στο σχήµα 5.9, αποτελείται από τα µονοπάτια
κωδικοποίησης και αποκωδικοποίησης του UNet, όπου τα µπλοκ του UNet αντικαθίστανται
από residual συνελικτικά µπλοκ, τα οποία λύνουν το πρόβληµα των vanishing και explod-
ing gradients. Επιπλέον, πολλαπλές τραχείς συνελίξεις (atrous) µε διαφορετικούς ϱυθµούς
διαστολής εκτελούνται µέσα στα residual µπλοκ ϐοηθώντας στην καλύτερη κατανόηση σε
πολλές κλίµακες. Για να ϐελτιωθεί η απόδοση του µοντέλου συµπεριλαµβάνοντας πληροφο-
ϱίες για το παρασκήνιο, χρησιµοποείται pyramid scene parsing pooling. Παρατίθενται δύο
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µοντέλα ResUNet-a, το d6 και το d7 που διαφέρουν στο ϐάθος τους, στο ένα ο κωδικοποιητής
αποτελείται από 6 ResBlock-a και ένα PSP Pooling στρώµα και το άλλο από 7 ResBlock-a. Η
είσοδος αρχικά περνάει από µια 1x1 συνέλιξη για να αυξηθεί ο αριθµός των χαρακτηριστικών
στο επιθυµητό µέγεθος του ϕίλτρου. ΄Επειτα ακολουθεί µια αλληλουχία από ResBlock-a.
Σε κάθε µπλοκ χρησιµοποιήθηκαν έως και 3 παράλληλες τραχείς συνελίξεις εκτός από τις
κλασσικές 2 συνελίξεις των residual µπλοκ. Στη συνέχεια η έξοδος προστίθεται στην είσο-
δο. Από κάθε µπλοκ στο επόµενο, η έξοδος υποδειγµατοληπτείται µέσω συνέλιξης 1x1 και
ϐήµατος 2. Στο τέλος τόσο του κωδικοποιητή όσο και του αποκωδικοποιητή υπάρχει ένα
στρώµα pyramid scene parsing pooling. Σε αυτό το στρώµα η αρχική είσοδος χωρίζεται σε 4
κοµµάτια στον χώρο χαρακτηριστικών (feature space), στη συνέχεια εκτελείται max pooling
σε διαδοχικές διχοτοµήσεις, σε 1,4,16,64 κοµµάτια. Στον αποκωδικοποιητή, η υπερδειγµα-
τοληψία γίνεται µε την τεχνική κοντινότερου γείτονα και ακολουθείται από µια συνέλιξη 1x1
και batch normalization. Στρώµατα του κωδικοποιητή και του αποκωδικοποιητή συνενώνο-
νται µέσω του στρώµατος Combine, και περνούν από µια συνέλιξη που ϕέρνει τον αριθµό
των χαρακτηριστικών στην επιθυµητή τιµή.

5.1.8 TransUNet

Το TransUNet [15] αποτελεί ένα µοντέλο που συνδυάζει transformers και το UNet, και
αποτελεί µια δυνατή εναλλακτική στο έργο της τµηµατοποίησης ιατρικής εικόνας. Ενώ η
u-αρχιτεκτονική µε συνελικτικά δίκτυα του UNet έχει επικρατήσει στον τοµέα της ιατρι-
κής εικόνας, παρουσιάζει κάποιους περιορισµούς στην µοντελοποίηση εξαρτήσεων µεγάλης
εµβέλειας [67]. Οι µετασχηµατιστές έχουν εµφανιστεί ως εναλλακτικές αρχιτεκτονικές µε
εσωτερικούς µηχανισµούς global attention, µε το µειονέκτηµα ότι µπορεί να οδηγήσουν σε
χαµηλή ικανότητα localization λόγω έλλειψης λεπτοµερειών χαµηλού επιπέδου. Ο µετα-
σχηµατιστής στο TransUNet κωδικοποιεί tokenized patches εικόνων από ένα χάρτη χαρα-
κτηριστικών (feature map) συνελικτικού νευρωνικού δικτύου (CNN) ως ακολουθία εισόδου
για να εξάγει global contexts. Ο αποκωδικοποιητής υπερδειγµατοληπτεί τα κωδικοποιη-
µένα χαρακτηριστικά που συνδυάζονται µε τα υψηλής ανάλυσης χαρακτηριστικά του CNN
για να επιτευχθεί ακριβές localization. Αποδεικνύεται ότι οι µετασχηµατιστές µπορούν να
λειτουργήσουν αποδοτικά ως κωδικοποιητές, και σε συνδυασµό µε το UNet που ενισχύει τις
λεπτοµέρειες επαναφέροντας δεδοµένα localization.

Η αρχιτεκτονική του TransUNet απεικονίζεται στο σχήµα 5.10 . Η διαφοροποίηση του
από την κλασσική u-αρχιτεκτονική ϕαίνεται στο µονοπάτι κωδικοποίησης, το οποίο έχει
αντικατασταθεί από έναν υβριδικό µετασχηµατιστή-CNN. Το CNN χρησιµοποιείται για την
εξαγωγή χαρακτηριστικών της εισόδου. Αρχικά εκτελείται tokenization της εισόδου σε µια
ακολουθία από flattened 2D patches. Τα διανυσµατικά patches προβάλλονται σε latent
space. Για την κωδικοποίηση της χωρικής πληροφορίας των patches, γίνεται εκµάθηση
της ϑέσης των embeddings. Ο µετασχηµατιστής-κωδικοποιητής αποτελείται από στρώµα-
τα από Multihead Self-Attention (MSA) και Multi-Layer Perceptron (MLP) µπλοκ. Patch
embedding εφαρµόζεται σε patches 1x1 που προκύπτουν από τον χάρτη χαρακτηριστικών
του CNN, αντί για τις εικόνες εισόδου. Αυτή η τεχνική προτιµάται διότι ϐοηθάει στην α-
ξιοποίηση των χαρακτηριστικών υψηλής ανάλυσης του CNN στην αποκωδικοποίηση, και
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Σχήµα 5.10: (α) Η αρχιτεκτονική του στρώµατος του Μετασχηµατιστή (ϐ) Η αρχιτεκτονική του
TransUNet [15]

επιπλέον οδηγεί σε καλύτερα αποτελέσµατα από ότι µε απλό µετασχηµατιστή χωρίς CNN.
Στο κοµµάτι του αποκωδικοποιητή, παρουσιάζεται ο Cascaded Upsampler (CUP) που αποτε-
λείται από πολλαπλά ϐήµατα upsampling και αποκωδικοποιεί τα χαρακτηριστικά. Το κάθε
µπλοκ αποτελείται από µια 2 x upsampling διαδικασία, ένα στρώµα συνέλιξης 3x3 και ένα
στρώµα ReLU. Ο CUP µαζί µε τον υβριδικό Transformer-CNN κωδικοποιητή σχηµατίζουν
µια u-αρχιτεκτονική.

5.1.9 SwinUNet

Το SwinUNet [16] αποτελεί άλλο ένα µοντέλο u-αρχιτεκτονικής που ϐασίζεται στην χρήση
transformers και επιχειρεί να αντιµετωπίσει το πρόβληµα των µεγάλης εµβέλειας εξαρτήσεων
που υπάρχει στα συνελικτικά δίκτυα. Οι µετασχηµατιστές αυτού το µοντέλου είναι ιεραρ-
χικοί Swin Transformers [68] µε shifted windows ως κωδικοποιητές οι οποίοι εξάγουν τα
χαρακτηριστικά, και συµµετρικά ως αποκωδικοποιητές µε patch expanding στρώµα για να
εκτελέσουν upsampling και να επαναφέρουν την χωρική ανάλυση των χαρτών χαρακτηρι-
στικών.

Η αρχιτεκτονική του SwinUNet ϕαίνεται στο σχήµα 5.11. Αποτελείται από τον κωδικο-
ποιητή, το bottleneck, τον αποκωδικοποιητή και skip-connections. Το ϐασικό µπλοκ του
µοντέλου είναι το Swin Transformer block. Οι εικόνες εισόδου χωρίζονται σε µη επικαλυ-
πτόµενα patches, καθένα από τα οποία αντιµετωπίζεται σαν token και περνάει από τα Swin
Transformer blocks και patch merging στρώµατα του µετασχηµατιστή-κωδικοποιητή που
παράγει τις ϐαθιές αναπαραστάσεις χαρακτηριστικών. Τα patch merging στρώµατα είναι
υπεύθυνα για το downsampling και την αύξηση των διαστάσεων.

΄Οσον αφορά το κοµµάτι του αποκωδικοποιητή, τα εξαγόµενα χαρακτηριστικά γίνονται
upsample από τον αποκωδικοποιητή µε patch expanding στρώµα, το οποίο επιτυγχάνει
upsampling και αύξηση της διάστασης των χαρακτηριστικών χωρίς συνελίξεις και interpola-
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Σχήµα 5.11: Η αρχιτεκτονική του SwinUNet [16]

tion, και συνδυάζονται µε τα πολλαπλής κλίµακας χαρακτηριστικά του κωδικοποιητή µέσω
skip-connections. ΄Ενα τελικό στρώµα linear projection µετατρέπει τα upsampled χαρακτη-
ϱιστικά στον τελικό χάρτη τµηµατοποίησης.

Τα Swin Transformer blocks, που απεικονίζονται στο σχήµα 5.12, είναι ϐασισµένα σε
shifted windows, και αποτελούνται από ένα Layer Norm στρώµα, ένα multi-head self-
attention module, υπολειπόµµενες συνδέσεις (residual connections) και ένα Multi Layer
Perceptron (MLP) 2 στρωµάτων µε µη γραµµικότητα GELU. Το window-based multi-head
self attention module (W-MSA) και το shifted multi-head self attention module (SW-MSA)
εφαρµόζονται στα δύο διαδοχικά µπλοκ. Στον κωδικοποιητή τα tokenized inputs περνούν
από τα 2 διαδοχικά Swin Transformer blocks για να γίνει µάθηση των αναπαραστάσεων.
Το patch merging στρώµα µειώνει τον αριθµό των tokens (2 x downsampling) και αυξανει
την διάσταση των χαρακτηριστικών στο διπλάσιο της αρχικής. Η διαδικασία αυτή επανα-
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Σχήµα 5.12: Η αρχιτεκτονική του Swin transformer block [16]

λαµβάνεται 3 ϕορές. Το bottleneck αποτελείται από 2 διαδοχικά Swin Transformer blocks.
Ο συµµετρικός αποκωδικοποιητής είναι και αυτός ϐασισµένος στο Swin Transformer block
και συνδυάζεται µε το patch expanding στρώµα που κάνει upsample τα εξαγόµενα ϐαθιά
χαρακτηριστικά και ανασχηµατίζει τα feature maps γειτονικών διαστάσεων σε ένα feature
map υψηλότερης ανάλυσης ενώ µειώνει τη διάσταση των χαρακτηριστικών στο µισό. Ο-
µοίως µε το UNet τα skip-connections συνδέουν τα χαρακτηριστικά πολλαπλών κλιµάκων
του κωδικοποιητή µε τα upsampled χαρακτηριστικά. Τα ϱηχά και τα ϐαθιά χαρακτηριστι-
κά συνενώνονται για να µειωθεί η απώλεια χωρικών πληροφοριών που προκαλείται από το
downsampling.

5.1.10 DeepLabv3+

Οι αρχιτεκτονικές spatial pyramid pooling και encoder-decoder χρησιµοποιούνται ευ-
ϱέως στα ϐαθιά νευρωνικά δίκτυα στο έργο της semantic τµηµατοποίησης, και εµφανίζουν
αρκετά πλεονεκτήµατα. Συγκεκριµένα, οι πρώτες έχουν την δυνατότητα να κωδικοποιούν
contextual πληροφορίες πολλαπλών κλιµάκων µέσω ϕίλτρων και διεργασιών pooling πάνω
στα χαρακτηριστικά, ενώ οι δεύτερες µπορούν να οδηγήσουν σε πιο ακριβή περιγράµµατα α-
ντικειµένων µε την σταδιακή επαναφορά των χωρικών πληροφοριών. Το µοντέλο DeepLabv3+
[17] συνδυάζει τα δυνατά χαρακτηριστικά και των δύο αρχιτεκτονικών. Το DeepLabv3+ α-
ποτελεί επέκταση του DeepLabv3 [46], και διαθέτει ένα επιπλέον απλό αλλά αποδοτικό
αποκωδικοποιητή που ϐελτιώνει τα αποτελέσµατα της τµηµατοποίησης όσον αφορά τα περι-
γράµµατα των αντικειµένων. Στην έξοδο του DeepLabv3 είναι κωδικοποιηµένες πλούσιες se-
mantic πληροφορίες, και οι τραχείς συνελίξεις (atrous convolutions) επιτρέπουν τον έλεγχο
της πυκνότητας των χαρακτηριστικών ανάλογα µε τους διαθέσιµους υπολογιστικούς πόρους.

Οι atrous συνελίξεις [69, 70, 71, 72] επιτρέπουν τον έλεγχο της ανάλυσης των χαρακτηρι-
στικών και ϱυθµίζουν το field-of-view του ϕίλτρου για να καταγράψουν πολλαπλής κλίµακας
πληροφορίες. Στην περίπτωση δισδιάστατων σηµάτων, για κάθε ϑέση i στο feature map ε-
ξόδου y µε ϕίλτρο συνέλιξης w, η atrous συνέλιξη εφαρµόζεται στο feature map εισόδου x

ως εξής :
y[i] =

∑
k

x[i + r · k]w[k] (5.1)
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Σχήµα 5.13: Η αρχιτεκτονική του DeepLabv3+[17]

Σχήµα 5.14: (α) Depthwise συνέλιξη (ϐ) Pointwise συνέλιξη (γ) Atrous Depthwise συνέλιξη
[17]

όπου ο συντελεστής atrous r ορίζει το ϐήµα δειγµατοληψίας του σήµατος εισόδου. Οι depth-
wise separable συνελίξεις [73, 74, 75], αποτελούν κλασσικές συνελίξεις που µετατρέπονται
σε depthwise συνελίξεις ακολουθούµενες από pointwise συνελίξη, και µειώνουν σηµαντικά
την υπολογιστική πολυπλοκότητα. Συγκεκριµένα οι depthwise συνελίξεις εκτελούν χωρικές
συνελίξεις ανεξάρτητα για κάθε κανάλι εισόδου και οι pointwise συνελίξεις συνδυάζουν την
έξοδο των depthwise. Οι atrous separable συνελίξεις που αξιοποιούνται σε αυτό το µοντέλο
παρουσιάζονται στο σχήµα 5.14 και προκύπτουν από τις depthwise συνελίξεις µε rate=2.
Αποδεικνύεται ότι µειώνουν σηµαντικά την υπολογιστική πολυπλοκότητα χωρίς να µειώνουν
την ποιότητα.

Η αρχιτεκτονική του DeepLabv3+ παρουσιάζεται στο σχήµα 5.13 . Ως κωδικοποιητής
λειτουργεί το µοντέλο DeepLabv3. Αξιοποιεί atrous συνελίξεις για να εξάγει χαρακτηριστι-
κά σε ορισµένη ανάλυση, τα οποία έχουν υπολογιστεί από ϐαθιά συνελικτικά νευρωνικά
δίκτυα. Για την semantic τµηµατοποίηση το output stride (που αποτελεί τον λόγο τις χω-
ϱικής ανάλυσης της εισόδου προς της εξόδου), µπορεί να έχει τιµή 16 ή και 8 για πιο
πυκνά χαρακτηριστικά, αφαιρόντας το striding στο τελευταίο ή και το προτελευταίο µπλοκ
και εφαρµόζοντας atrous συνέλιξη. Ως έξοδος του κωδικοποιητή χρησιµοποιείται ο τελευτα-
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ίος χάρτης χαρακτηριστικών πριν τα logits, που αποτελείται από 256 κανάλια και πλούσια
semantic πληροφορία. Στην µεριά του αποκωδικοποιητή, αρχικά, τα χαρακτηριστικά από
τον κωδικοποιητή γίνονται bilinearly upsampled µε παράγοντα 4 και συνενώνονται µε τα
αντίστοιχα low-level χαρακτηριστικά από το backbone του δικτύου που έχουν ίδια χωρική
ανάλυση. Εφαρµόζεται µια συνέλιξη 1x1 στα χαρακτηριστικά low-level για να µειωθεί ο
αριθµός των καναλιών ο οποίος είναι αρκετά µεγάλος (π.χ. 256 ή 512) και µπορεί να υ-
περκαλύψουν τα χαρακτηριστικά του κωδικοποιητή και να δυσκολέψουν την εκπαίδευση.
Μετά την συνένωση (concatenation) εφαρµόζονται µερικές συνελίξεις 3x3 για να αυξηθεί
η ποιότητα των χαρακτηριστικών και έπειτα άλλο ένα bilinear upsampling µε παράγοντα
4. Η ποιότητα των αποτελεσµάτων αποδεικνύεται πως είναι πολύ καλύτερη όταν χρησιµο-
ποιείται output stride = 8 αντί για 16, ϑυσιάζοντας υπολογιστική πολυπλοκότητα. Στην
παρούσα εργασία, το µοντέλο DeepLabv3+ που χρησιµοποιήθηκε διαθέτει δίκτυο ResNet50
[64] pretrained στο ImageNet [76] ως backbone.

5.1.11 MSRF-Net

Οι µέθοδοι που ϐασίζονται στα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα ενώ έχουν ϐελτιώσει την
απόδοση στο έργο της τµηµατοποίησης ιατρικής εικόνας, εµφανίζουν αδυναµία στην τµηµα-
τοποίηση αντικειµένων µεταβλητού µεγέθους και επίσης εκπαιδεύονται σε µικρά και biased
σύνολα δεδοµένων. Υπάρχουν µέθοδοι που υλοποιούν multi-scale fusion όµως συνήθως
χρησιµοποιούν πολύπλοκα µοντέλα που είναι σχεδιασµένα για το γενικό έργο της seman-
tic τµηµατοποίησης. Το Multi-Scale Residual Fusion Network (MSRF-Net) [18] είναι µια
νέα αρχιτεκτονική σχεδιασµένη συγκεκριµένα για τµηµατοποίηση ιατρικής εικόνας, η οποία
έχει τη δυνατότητα να ανταλλάσει χαρακτηριστικά πολλαπλών κλιµάκων και receptive πε-
δίων χρησιµοποιώντας το Dual-Scale Dense Fusion (DSDF) µπλοκ. Το DSDF µπλοκ µπορεί
να ανταλλάσει πληροφορίες εύρωστα ανάµεσα σε διαφορετικές κλίµακες ανάλυσης, και το
MSRF-Net το χρησιµοποιεί στο πλαίσιο ενός υποδικτύου για να επιτύχει multi-scale fusion.
Η διαδικασία αυτή επιτρέπει την διατήρηση της ανάλυσης και της χωρικής ακρίβειας, ϐελ-
τιώνει την ϱοή των πληροφοριών και το propagation τόσο των low όσο και των high level
χαρακτηριστικών και πετυχαίνει ακριβή αποτελέσµατα τµηµατοποίησης.

Σχήµα 5.15: Η αρχιτεκτονική του MSRF-Net [18] (ϐ) Η αρχιτεκτονική του αποκωδικοποιητή
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Σχήµα 5.16: (α) Η αρχιτεκτονική του DSDF µπλοκ (ϐ) Η αρχιτεκτονική του υποδικτύου MSRF
[18]

Το DSDF µπλοκ, που απεικονίζεται στο σχήµα 5.16(α) παίρνει είσοδο από δύο διαφορε-
τικές κλίµακες και µέσω ενός residual dense µπλοκ που ανταλάσσει πληροφορίες µε άλλες
κλίµακες µετά από κάθε στρώµα συνέλιξης. Το επαναλαµβανόµενο multi-scale fusion ϐοηθά
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στην ενίσχυση των υψηλής ανάλυσης αναπαραστάσεων χαρακτηριστικών µε τις πληροφορίες
από αναπαραστάσεις χαµηλής ανάλυσης. Επιπλέον, στρώµατα residual δικτύων επιτρέπουν
σε περιττά DSDF µπλοκ να σταµατήσουν να έχουν επίδραση, και µόνο τα σχετικά εξαγόµενα
χαρακτηριστικά να συµβάλουν στο τελικό χάρτη τµηµατοποίησης. Εκτός από τα παραπάνω
κοµµάτια υπάρχει και ένα συµπληρωµατικό gated shape stream που αξιοποιεί τον συν-
δυασµό χαρακτηριστικών υψηλού και χαµηλού επιπέδου για να υπολογίσει περιγράµµατα
σχηµάτων µε ακρίβεια. ΄Ενας κωδικοποιητής τροφοδοτεί το MSRF υποδίκτυο (σχήµα 5.16(ϐ)
), που αποτελείται από πολλαπλά DSDF µπλοκ, µε αναπαραστάσεις χαρακτηριστικών. ΄Ε-
πειτα, στρώµατα του αποκωδικοποιητή µε skip-connections από το υποδίκτυο και τριπλό
µηχανισµό attention επεξεργάζονται τα fused feature maps µαζί µε το shape stream.

Η αρχιτεκτονική του δικτύου MSRF ϕαίνεται στο σχήµα 5.15 και αποτελείται από µπλοκ
κωδικοποίησης, το MSRF υποδίκτυο, ένα shape stream µπλοκ και µπλοκ αποκωδικοποίη-
σης. Τα µπλοκ κωδικοποίησης αποτελούνται από 2 διαδοχικές συνελίξεις ακολουθούµενες
από µια µονάδα squeeze-and-excitation η οποία αυξάνει την αναπαραστατική δύναµη του
δικτύου υπολογίζοντας τις αλληλοεξαρτήσεις µεταξύ καναλιών. Στο ϐήµα του squeezing τα
χαρακτηριστικά γίνονται aggregate στην χωρική διάσταση των καναλιών µέσω global average
pooling, ενώ στο ϐήµα του excitation παράγεται µια συλλογή από ϐάρη ανά κανάλι για να
εκφράσουν τις εξαρτήσεις µεταξύ καναλιών. Σε κάθε στάδιο του κωδικοποιητή εκτελείται
max pooling µε ϐήµα 2 για την µείωση της ανάλυσης, και dropout για το regularization
του µοντέλου. Το DSDF µπλοκ, το οποίο ϐοηθάει στην ανταλλαγή πληροφοριών µεταξύ
κλιµάκων, έχει 2 παράλληλες ϱοές για 2 διαφορετικές κλίµακες. Αν ονοµάσουµε CLR(·) την
διεργασία µιας συνέλιξης 3x3 ακολουθούµενη από µια ενεργοποίηση LeakyReLU τότε κάθε
ϱοή έχει ένα densely connected residual µπλοκ µε 5 διεργασίες CLR(·). Το feature map
Md,h της εξόδου υπολογίζεται από την υψηλής ανάλυσης είσοδο Xh ως εξής :

Md,h = CLR(Md−1,h ⊕Md−1,l ⊕Md−2,h ⊕ . . . M0,h), 1 ≤ d ≤ 5 (5.2)

στην ϱοή υψηλής ανάλυσης, και οµοίως για την ϱοή χαµηλής ανάλυσης ως εξής :

Md,l = CLR(Md−1,l ⊕Md−1,h ⊕Md−2,l ⊕ . . . M0,l), 1 ≤ d ≤ 5 (5.3)

Ο τελεστής ⊕ συµβολίζει το concatenation και τα σύµβολα h,l αντιπροσωπεύουν υψηλή
και χαµηλή ανάλυση αντίστοιχα. Η έξοδος κάθε CLR(·) έχει k κανάλια που καθορίζουν
τον παράγοντα growth ο οποίος ϱυθµίζει τον αριθµό νέων χαρακτηριστικών που µπορεί να
εξάγει και να προωθήσει το στρώµα στο υπόλοιπο δίκτυο. Προκειµένου να µην αυξηθεί
η πολυπλοκότητα του µοντέλου επειδή ο παράγοντας growth αλλάζει για κάθε κλίµακα,
µόνο 2 κλίµακες χρησιµοποιούνται κάθε στιγµή στα DSDF µπλοκ. Εφαρµόζεται επιπλέον
residual µάθηση και residual scaling για να αποφευχθεί η αστάθεια [77, 78]. ΄Αρα η τελική
έξοδος του DSDF µπλοκ εκφράζεται ως εξής :

Xr = w ×M5,r + Xr , r ∈ [h, l], 0 ≤ w ≤ 1 (5.4)

Το υποδίκτυο MSRF αποτελείται από πολλά DSDF µπλοκ και επιτυγχάνει global multi-scale
context µέσω του µηχανισµού dual-scale fusion. Αρχικά οριοθετούνται τα Ϲεύγη αναλύσε-
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ων/κλιµάκων και τροφοδοτούνται στα αντίστοιχα DSDF µπλοκ. Ξεκινώντας από το πρώτο
στρώµα που αποτελείται από 4 κλίµακες ανάλυσης, η συνάρτηση DSDF(·) εκτελεί feature
fusion µεταξύ κλιµάκων στο DSDF µπλοκ. ΄Ηδη µετά το τέταρτο στρώµα έχει επιτευχθεί
ανταλλαγή χαρακτηριστικών σε όλες τις κλίµακες. Η µέθοδος αυτή µπορεί να υποστηρίξει
και παραπάνω από 4 κλίµακες. Η έξοδος του τελευταίου στρώµατος του υποδικτύου γίνεται
scaled κατά παράγοντα w και προστίθεται στην είσοδο.

Το µοντέλο διαθέτει ένα gated shape stream [79] το οποίο κάνει πρόβλεψη σχήµατος
αξιοποιώντας high-level αναπαραστάσεις που εξάγονται από τα DSDF µπλοκ. Τα shape
stream feature maps ορίζονται ως Sl όπου l ο αριθµός των στρωµάτων, και ως X ορίζεται
η έξοδος από το υποδίκτυο MSRF, η οποία περνάει από bilinear interpolation ώστε να
ταιριάζουν οι διαστάσεις της µε του Sl. Ο χάρτης attention στην gated συνέλιξη υπολογίζεται
ως εξής :

αl = σ(Conv1×1(SlX )) (5.5)

όπου σ(·) είναι η σιγµοειδής ενεργοποίηση. Το Sl+1 υπολογίζεται ως :

Sl+1 = RB(Sl × αl) (5.6)

όπου RB είναι ένα residual block µε 2 CLR(·) διεργασίες ακολουθούµενες από ένα skip-
connection. Η έξοδος του shape stream ενώνεται µε τα gradients των εικόνων της εισόδου
και αναµειγνύεται µε το αρχικό stream τµηµατοποίησης πριν την τελευταία CLR(·) ώστε να
αυξηθεί η χωρική ακρίβεια.

Το µπλοκ αποκωδικοποίησης έχει skip-connections από το υποδίκτυο MSRF και την
έξοδο του προηγούµενου αποκωδικοποιητή. Σε αυτό το κοµµάτι υπάρχουν 2 µηχανισµοί
attention, ο πρώτος εφαρµόζει channel και spatial attention και ο δεύτερος χρησιµοποιεί
ένα µηχανισµό gating. ΄Ενα µπλοκ squeeze-and-excitation εκτελεί τον υπολογισµό συντε-
λεστών κλίµακας ανά κανάλι Xαse και επιπλέον υπολογίζεται το spatial attention αφού τα
κανάλια µειωθούν µέσω µιας συνέλιξης 1x1. Η σιγµοειδής ενεργοποίηση τοποθετεί τις τιµές
ανάµεσα σε 0 και 1 και έτσι σχηµατίζει το activation map Xαs . ΄Ετσι η έξοδος του spatial και
channel attention εκφράζεται ως εξής :

Dsc = (Xαs + 1) ⊙ Xαse (5.7)

όπου ο συντελεστής ⊙ αποτελεί το γινόµενο Hadamard. ΄Οσον αφορά τον µηχανισµό gated
attention [11], οι συντελεστές attention υπολογίζονται ως εξής :

DAG = Ω(σ(Ψ(θ(X ) + φ(D−)))) (5.8)

όπου X τα χαρακτηριστικά από το MSRF-Net, D− η έξοδος του προηγούµενου µπλοκ απο-
κωδικοποίησης, θ(·) ο τελεστής της συνέλιξης µε ϐήµα 2 και µέγεθος πυρήνα 1 και G έξοδοι
καναλιών, φ(·) ο τελεστής συνέλιξης µε ϐήµα 1 και µέγεθος πυρήνα 1x1, Ψ(·) ο τελεστής συ-
νέλιξης µε πυρήνα 1x1 που εφαρµόζεται στα συνδυασµένα χαρακτηριστικά θ(·) και φ(·), σ(·)
ο τελεστής της σιγµοειδούς ενεργοποίησης και Ω(·) ο τελεστής της συνέλιξης transpose. Οι
συντελεστές DAG περιέχουν contextual πληροφορίες και αναγνωρίζουν τις περιοχές στόχους
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και τις δοµές της εικόνας. Μέσω της διεργασίας D̃AG = DAG ⊕ X παραλείπονται µη σχετικά
χαρακτηριστικά. Οι συντελεστές D̃AG γίνονται update ως εξής :

D̃AG = D̃AG ⊕Ω(D−) (5.9)

Τελικά η έξοδος του τριπλού attention decoder block είναι

Dα = Dsc ⊕ D̃AG (5.10)

και ακολουθείται από 2 CLR(·) διαδικασίες.

5.2 Μετρικές Αξιολόγησης

5.2.1 Συναρτήσεις απώλειας

Μια από τις µετρικές σφάλµατος (loss) για το έργο της τµηµατοποίησης εικόνας που
έχουν επικρατήσει είναι η Binary Cross Entropy [80] που περιγράφεται από τον τύπο:

LBCE = (1 − y)log(1 − ŷ) + ylogŷ (5.11)

όπου y η αληθινή τιµή (ground truth) και ŷ η υπολογισµένη τιµή (predicted value). Απο-
τελεί ειδική περίπτωση της µετρικής Cross Entropy η οποία υπολογίζει την απόδοση ενός
µοντέλου κατηγοριοποίησης που παράγει ως έξοδο τιµές πιθανότητες 0 ως 1. Αντιµετωπίζει
ισάξια και τους δύο τύπους λαθών (false positive, false negative) και αυξάνεται όσο η πιθα-
νότητα που υπολογίζεται αποµακρύνεται από την πραγµατική τιµή. Εκτός από την Binary
Cross Entropy, υπάρχει και η Dice [81] που είναι ένα µέτρο του overlap µεταξύ πραγµατικής
εικόνας και υπολογισµένης από το µοντέλο εικόνας και περιγράφεται από τον τύπο:

LDCS = 1 −
2yŷ + 1
y + ŷ + 1

= 1 − DC (5.12)

όπου y και ŷ ορίζονται οµοίως µε πριν και DC είναι ο Dice Coefficient που ορίζεται ως εξής :

DC =
2|A ∩ B|

|A| + |B|
(5.13)

όπου |A∩B| ο αριθµός των κοινών στοιχείων των συνόλων A, B και |A|, |B| ο αριθµός των στοι-
χείων στα σύνολα A, B αντίστοιχα. Ο αριθµητής και των δύο σχέσεων ουσιαστικά αναφέρεται
στις κοινές ενεργοποιήσεις µεταξύ της πραγµατικής εικόνας και της υπολογισµένης από
το µοντέλο εικόνας, και ο παρονοµαστής αναφέρεται στον αριθµό των ενεργοποιήσεων στις
δύο εικόνες ξεχωριστά. Σε όλα τα µοντέλα που παρουσιάστηκαν παραπάνω χρησιµοποιήθη-
καν και οι δύο µετρικές σφάλµατος σε ενδεικτικά πειράµατα και για το καθένα επιλέχθηκε
η µετρική σφάλµατος που οδηγούσε σε καλύτερα αποτελέσµατα. Στο MSRF-Net µοντέλο
χρησιµοποιήθηκε ένας συνδυασµός µετρικών που ορίζεται ως εξής [18]:

LMSRF = Lcomb +L DS0

comb +L DS1

comb +L SS
BCE (5.14)
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όπου Lcomb = LDCS + LBCE, L DS0

comb και L DS1

comb οι µετρικές για τις δύο εξόδους του deep
supervision, και L SS

BCE η µετρική σφάλµατος BCE από το shape stream του µοντέλου MSRF-
Net.

5.2.2 Μετρικές ακριβείας

Εκτός από τις συναρτήσεις απώλειας που διαδραµατίζουν σηµαντικό ϱόλο κατά την εκπα-
ίδευση των µοντέλων, υπάρχουν και οι µετρικές ακριβείας που χρησιµεύουν στην αξιολόγηση
των µοντέλων. Σε αυτή την εργασία χρησιµοποιήθηκαν οι µετρικές Dice Coefficient, (mean)
Intersection Over Union, Precision και Recall.

Η µετρική (mean) Dice Coefficient (DSC) [81] έχει αναλυθεί στην προηγούµενη πα-
ϱάγραφο και ο τύπος που την περιγράφει είναι ο (5.13). Η τελική τιµή της προκύπτει ως
η µέση τιµή από τα αποτελέσµατα των υπολογισµών της Dice Coefficient για όλα τα Ϲεύγη
πραγµατικών και υπολογισµένων εικόνων.

Η µετρική (mean) Intersection Over Union (mIoU) [81] εκτιµά την οµοιότητα µεταξύ των
εικόνων που υπολογίστηκαν από το µοντέλο και των πραγµατικών εικόνων, και όπως ϕαίνεται
από το ονοµά της υπολογίζει το ποσοστό των κοινών ενεργοποιήσεων µεταξύ των δύο τύπων
εικόνων (Intersection) προς την ένωση των ενεργοποιήσεων τους (Union). Η µέγιστη τιµή
που λαµβάνει είναι 1 και όσο µικρότερη είναι η τιµή της τόσο χειρότερης ποιότητας είναι τα
αποτελέσµατα του µοντέλου. Υπολογίζεται ως εξής :

IoU =
|A ∩ B|

|A ∪ B|
(5.15)

όπου όπου |A ∩ B| ο αριθµός των κοινών στοιχείων των συνόλων A, B που αποτελούν τις
ενεργοποιήσεις των πραγµατικών και των υπολογισµένων εικόνων αντίστοιχα, και |A ∪ B|

ο αριθµός των στοιχείων στην ένωση των συνόλων A, B. Η τελική τιµή της µετρικής mIoU
προκύπτει ως η µέση τιµή από τα αποτελέσµατα των υπολογισµών της IoU για όλα τα Ϲεύγη
πραγµατικών και υπολογισµένων εικόνων.

Η µετρική Precision [82] υπολογίζει το ποσοστό των σωστών ϑετικών προβλέψεων προς
όλες τις ϑετικές προβλέψεις, δηλαδή:

Precision =
TruePositives

TruePositives + FalsePositives
(5.16)

όπου True Positives είναι οι ϑετικές προβλέψεις που συµπίπτουν στις πραγµατικές και τις
υπολογισµένες εικόνες και False Positives είναι οι ϑετικές προβλέψεις στις υπολογισµένες
εικόνες που όµως δεν υπάρχουν στις πραγµατικές εικόνες. Λαµβάνει τιµές από 0 ως 1 και
όσο µικρότερη είναι η τιµή της τόσο χειρότερη κρίνεται η αξιολόγηση του µοντέλου.

Τέλος, η µετρική Recall [82] υπολογίζει το ποσοστό των σωστών ϑετικών προβλέψεων προς
τον συνολικό αριθµό σωστών ϑετικών προβλέψεων και λανθασµένων αρνητικών προβλέψεων,
δηλαδή:

Recall =
TruePositives

TruePositives + FalseNegatives
(5.17)

όπου True Positives ορίζονται όπως παραπάνω και False Negatives είναι οι αρνητικές προ-
ϐλέψεις στις υπολογισµένες εικόνες που είναι ϑετικές στις πραγµατικές εικόνες. Μοιάζει αρ-
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κετά µε την µετρική Precision όµως δίνει περισσότερη ϐάση στις χαµένες ϑετικές προβλέψεις.
Η µετρική που χρησιµοποιήθηκε για την αξιολόγηση των µοντέλων κατά την διάρκεια της
εκπαίδευσης (απόφαση αν το µοντέλο στην συγκεκριµένη εποχή ϑα σωθεί ή όχι) είναι η Dice
Coefficient.

5.3 Λεπτοµέρειες Υλοποίησης

5.3.1 Παράµετροι µοντέλων

Στο πλαίσιο των πειραµάτων της εργασίας, το µέγεθος των εικόνων και των µασκών από
τα 4 σύνολα δεδοµένων (CVC-ClinicDB, Kvasir-Seg, 2018 Data Science Bowl, SegPC) ο-
ϱίστηκε σε 256x256 στα περισσότερα µοντέλα. Επιπλέον για τα σύνολα CVC-ClinicDB και
SegPC χρησιµοποιήθηκε batch size = 8, στο Kvasir-Seg και στο 2018 Data Science Bowl
χρησιµοποιήθηκε batch size=16, στα περισσότερα µοντέλα. Μερικά µοντέλα (π.χ. ResUNet-
a) εµφάνισαν µεγάλες απαιτήσεις µνήµης που ξεπερνούσαν τους διαθέσιµους πόρους µε τις
συγκεκριµένες παραµέτρους, οπότε επιλέχθηκαν διαστάσεις 128x128 και batch size=4 προ-
κειµένου να ολοκληρωθεί σωστά η εκπαίδευση. Ως optimizer χρησιµοποιήθηκε ο Adam [83]
σε όλα τα µοντέλα, µε learning rate = 0.0001. Ο αριθµός των εποχών τέθηκε στις 200, ω-
στόσο όλα τα µοντέλα ϕτάνουν στην µέγιστη απόδοση τους αρκετά πριν την τελευταία εποχή.
Χρησιµοποιήθηκε κώδικας ανοιχτής πρόσβασης για όλα τα µοντέλα που παρουσιάζονται. Οι
παράµετροι επιλέχθηκαν µε ϐάση την ϐιβλιογραφία, και την διαίσθηση όπου η ϐιβλιογραφία
δεν παρείχε την απάντηση.

Για το µοντέλο MSRF-Net ο scaling factor (w) για το µπλοκ DSDF και το MSRF υποδίκτυο
έχει τιµή 0.4, και ο growth factor (k) τα τα Ϲεύγη resolution στο DSDF έχει τιµές 16, 32 και
64.

Το µοντέλο DeepLabv3+ έχει για backbone ένα µοντέλο ResNet50 το οποίο είναι pre-
trained στο σύνολο δεδοµένων ImageNet και χρησιµοποιούνται τα low level features από το
επίπεδο conv4_block6_2_relu του backbone.

Στο µοντέλο UNet οι παράµετροι είναι οι εξής : 5 down και upsampling επίπεδα, 2
συνελικτικά στρώµατα για κάθε downsampling επίπεδο, 1 συνελικτικό στρώµα για κάθε up-
sampling επίπεδο, ReLU activation, Sigmoid output activation, Max pooling, upsampling
µε reflective padding.

Στο µοντέλο VNet οι παράµετροι είναι οι εξής : 5 down και upsampling επίπεδα, ο
αριθµός των συνελικτικών επιπέδων του residual µονοπατιού αυξάνεται από 1 σε 3 µε επίπε-
δα downsampling (και συµµετρικά µειώνεται µε επίπεδα upsampling), PReLU activation,
Sigmoid output activation.

Στο µοντέλο Attention UNet οι παράµετροι είναι οι εξής : 4 down και upsampling ε-
πίπεδα, 2 συνελικτικά στρώµατα ανά κάθε downsampling και upsampling επίπεδο, ReLU
activation, additive attention, ReLU attention activation, Sigmoid output activation, Max
pooling και upsampling µε reflective padding.

Στο µοντέλο R2U-Net οι παράµετροι είναι οι εξής : 4 down και upsampling επίπεδα, 2
recurrent συνελικτικά στρώµατα µε 2 iterations ανά down και upsampling επίπεδο, ReLU
activation, Sigmoid output activation, Max pooling και upsampling µε reflective padding.
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Στο µοντέλο ResUNet-a οι παράµετροι είναι οι εξής : 5 downsampling επίπεδα ακο-
λουθούµενα από ένα στρώµα Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP) µε 256 ϕίλτρα, 5
upsampling επίπεδα ακολουθούµενα από στρώµα ASPP µε 128 ϕίλτρα, dilation rates µε
τιµές 1,3,15,31, ReLU activation, Sigmoid output activation και upsampling µε reflective
padding.

Στο µοντέλο TransUNet οι παράµετροι είναι οι εξής : 4 down και upsampling επίπεδα, 2
συνελικτικά στρώµατα ανά down και upsampling επίεπδο, 2 transformer blocks, 2 attention
heads, 3072 MLP nodes ανά µετασχηµατιστή, 768 διαστάσεις embedding, Gaussian Error
Linear Unit (GeLU) activation για τα MLP, ReLU activation, Sigmoid output activation,
Max pooling και upsampling µέσω bilinear interpolation.

Στο µοντέλο SwinUNet οι παράµετροι είναι οι εξής : 4 down και upsampling επίπεδα,
2 Swin Transformers ανά down και upsampling επίπεδο, µέγεθος patch (2,2), embedded
patches σε 64 διαστάσεις, αριθµός attention heads για κάθε down και upsampling επίπεδο
[4,8,8,8], µέγεθος attention window για κάθε down και upsampling επίπεδο [4,2,2,2], 512
MLP nodes ανά Swin Transformer, Shift Attention windows.

5.3.2 Υπολογιστικό Σύστηµα

Τα πειράµατα της παρούσας εργασίας εκπονήθηκαν εξ ολοκλήρου στο ARIS [84], που
αποτελεί τον ελληνικό υπερυπολογιστή που αναπτύχθηκε και λειτουργεί από το Ε∆ΥΤΕ (Εθνι-
κό ∆ίκτυο Υποδοµών Τεχνολογίας και ΄Ερευνας, GRNET) στην Αθήνα. Το ARIS αποτελείται
από 532 υπολογιστικά nodes χωρισµένα ως εξής :

• 426 thin nodes: κανονικά υπολογιστικά nodes χωρίς accelerator.

• 44 gpu nodes: “2 x NVIDIA Tesla k40m” accelerated nodes.

• 18 phi nodes: “2 x INTEL Xeon Phi 7120p” accelerated nodes.

• 44 fat nodes: Τα υπολογιστικά Fat nodes διαθέτουν µεγαλύτερο αριθµό πυρήνων και
περισσότερη µνήµη ανά πυρήνα σε σχέση µε τα thin nodes.

• 1 ml node: “8 x NVIDIA Volta V100” accelerators.

Σε αυτή την εργασία χρησιµοποιήθηκαν gpu nodes. Τα πειράµατα εκτελούνται µέσω του
τρεξίµατος SLURM jobs το οποία έχουν περιορισµούς σε υπολογιστικούς πόρους, συγκεκρι-
µένα το µέγιστο επιτρεπόµενο run time είναι 96 ώρες και η µέγιστη επιτρεπόµενη χρήση
µνήµης είναι 56000 MB. Αυτοί οι περιορισµοί επηρέασαν την επιλογή των παραµέτρων της
προηγούµενης παραγράφου.
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Κεφάλαιο 6

Πειραµατικά αποτελέσµατα

Σε αυτό το κεφάλαιο παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα από τα πειράµατα που εκτε-
λέστηκαν µε τα µοντέλα που αναλύθηκαν στο κεφάλαιο 5, στα σύνολα δεδοµένων

που παρουσιάστηκαν στο κεφάλαιο 4. Τα αποτελέσµατα παρατίθεται και σε ποσοτική µορ-
ϕή, στους πίνακες που ακολουθούν παρακάτω, όσο και σε ποιοτική µορφή µε παραδείγµατα
εικόνων-µασκών που παράχθηκαν από τα µοντέλα που εκπαιδεύτηκαν, που συγκρίνονται µε
τις πραγµατικές εικόνες-µάσκες. Επιπλέον εξετάζεται η επίδραση της επαύξησης δεδοµένων
στην ϐελτίωση των αποτελεσµάτων καθώς και η ικανότητα γενίκευσης των µοντέλων.

6.1 Παρουσίαση αποτελεσµάτων

Στον πίνακα 6.1 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα των πειραµάτων στο σύνολο δεδοµένων
CVC-ClinicDB που όπως έχει αναλύθει προηγουµένως, περιλαµβάνει εικόνες από πολύπο-
δες που προέρχονται από ϐίντεο κολονοσκόπησης. Το µοντέλο που αποδίδει καλύτερα µε
κριτήριο τις µετρικές Dice Coefficient (DSC) και mean Intersection over Union (mIoU) ε-
ίναι το DeepLabv3+ ακολουθούµενο από τα MSRF-Net, R2U-net, TransUnet και UNet. Το
µεγαλύτερο Precision πετυχαίνουν τα µοντέλα MSRF-Net και R2U-Net, ενώ το µεγαλύτερο
Recall πετυχαίνει το DeepLabv3+. Η καλή απόδοση των µοντέλων αυτών επιβεβαιώνεται
και από την εικόνα 6.1 και οι µάσκες που παρήχθησαν από αυτά µοιάζουν ικανοποιητικά
µε τις πραγµατικές µάσκες. Μοντέλα όπως το SwinUNet, VNet και ResUNet ϕαίνεται να
αποτυγχάνουν στο συγκεκριµένο σύνολο δεδοµένων. Οι µάσκες που παρήχθησαν από αυτά
εµφανίζουν σηµαντικές ατέλειες σε σχέση µε τις πραγµατικές µάσκες.

Στον πίνακα 6.2 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα των πειραµάτων στο σύνολο δεδοµένων
Kvasir-SEG το οποίο επίσης περιλαµβάνει εικόνες από γαστρεντερικούς πολύποδες. Τα πιο
ισχυρά µοντέλα µε κριτήριο τη µετρική mIoU είναι τα MSRF-Net και DeepLabv3+ ακολου-
ϑούµενα από τα UNet και TransUNet, ενώ µε κριτήριο τη µετρική DSC το πιο ισχυρό µοντέλο
είναι το DeepLabv3+ ακολουθούµενο από τα R2U-Net, TransUNet και UNet. Το µεγαλύτερο
Precision πετυχαίνουν τα µοντέλα MSRF-Net και UNet, και το µεγαλύτερο Recall πετυχαίνει
το µοντέλο DeepLabv3+. Παρατηρώντας τα οπτικά αποτελέσµατα στην εικόνα 6.1, τα ισχυρά
µοντέλα παράγουν αρκετά ποιότικές µάσκες, στις οποίες ο πολύποδας-στόχος εντοπίζεται,
ωστόσο µπορεί να εντοπίζονται λανθασµένα ως πολύποδες και επιπλέον µικρές περιοχές. Τα
µοντέλα που ϕαίνεται να αποτυγχάνουν είναι τα VNet, ResUNet-a και SwinUNet, το οποίο
επιβεβαιώνεται και οπτικά από τις αδύναµες παραγόµενες µάσκες.
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Στον πίνακα 6.3 παρατίθενται τα αποτελέσµατα στο σύνολο δεδοµένων 2018 Data Science
Bowl το οποίο περιλαµβάνει εικόνες από πυρήνες διαφόρων τύπων κυττάρων. Μια αρχική
παρατήρηση είναι ότι όλα τα µοντέλα πετυχαίνουν σηµαντικά υψηλότερη απόδοση σχετικά
µε τα υπόλοιπα σύνολα δεδοµένων. Σύµφωνα µε την µετρική DSC τα ισχυρότερα µοντέλα
είναι τα DeepLabv3+, R2U-Net, TransUNet, Attention UNet, SwinUNet, UNet και VNet
ενώ σύµφωνα µε την mIoU τα ισχυρότερα είναι τα TransUNet, UNet ακολουθούµενα από
τα MSRF-Net, Attention UNet, R2U-Net, SwinUNet, VNet και DeepLabv3+. Μεγαλύτερο
Precision πετυχαίνει το TransUNet και µεγαλύτερο Recall πετυχαίνουν τα MSRF-Net και
R2U-Net. Το µόνο µοντέλο που εµφανίζει σηµαντικά χαµηλότερη απόδοση από τα υπόλοιπα
είναι το ResUNet-a. Στην εικόνα 6.1 ϕαίνεται η πολύ µεγάλη οµοιότητα των µασκών των
µοντέλων µε την πραγµατική µάσκα όσον αφορά την grayscale εικόνα, ενώ όσον αφορά την
έγχρωµη εικόνα οι µάσκες των µοντέλων που πετυχαίνουν τα µεγαλύτερα score στη µετρική
mIoU είναι εµφανώς πιο ποιοτικές.

Τέλος στον πίνακα 6.4 παρατίθενται τα αποτελέσµατα στο σύνολο δεδοµένων SegPC το
οποίο αποτελείται από εικόνες κυττάρων πλάσµατος από ασθενείς που πάσχουν από Πολλα-
πλό Μυέλωµα. Οι αποδόσεις των µοντέλων για αυτό το σύνολο δεδοµένων είναι χαµηλότερες
σε σχέση µε τα παραπάνω σύνολα δεδοµένων, γεγονός που καθιστά το SegPC το πιο α-
παιτητικό σύνολο. Το ισχυρότερο µοντέλο µε ϐάση την µετρική DSC είναι το DeepLabv3+
ακολουθούµενο από τα TransUNet,R2U-Net,Attention UNet και UNet, ενώ µε ϐάση την µε-
τρική mIoU το ισχυρότερο µοντέλο είναι το R2U-Net ακολουθούµενο από τα MSRF-Net και
TransUNet. Το µεγαλύτερο Precision πετυχαίνει το µοντέλο R2U-Net και το µεγαλύτερο
Recall πετυχαίνει το µοντέλο ResUNet. Τα αποτελέσµατα αυτά επιβεβαιώνονται και οπτικά
στην εικόνα 6.1 . Τα µοντέλα που ϕαίνεται να αποτυγχάνουν τόσο από τα ποσοτικά αποτε-
λέσµατα του πίνακα 6.4 καθώς και από τα οπτικά αποτελέσµατα του σχήµατος 6.1 είναι τα
SwinUNet και ResUNet-a.

Method DSC mIoU Precision Recall

MSRF-Net 0.87 0.84 0.95 0.89
UNet 0.92 0.80 0.91 0.87
VNet 0.81 0.64 0.79 0.76
Att-UNet 0.87 0.69 0.92 0.73
ResUNet-a 0.86 0.71 0.85 0.81
SwinUNet 0.79 0.56 0.70 0.71
TransUNet 0.94 0.80 0.92 0.86
R2U-Net 0.94 0.83 0.95 0.88
DeepLabv3+ 0.99 0.89 0.94 0.94
ResUNet 0.70 0.64 0.80 0.77
ResUNet++ 0.78 0.72 0.90 0.78

Πίνακας 6.1: Ποσοτικά αποτελέσµατα αξιολόγησης των µοντέλων για το σύνολο δεδοµένων
CVC-ClinicDB µε επάυξηση δεδοµένων
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6.1 Παρουσίαση αποτελεσµάτων

Method DSC mIoU Precision Recall

MSRF-Net 0.86 0.73 0.89 0.80
UNet 0.90 0.71 0.89 0.78
VNet 0.76 0.49 0.73 0.60
Att-UNet 0.86 0.62 0.82 0.72
ResUNet-a 0.78 0.49 0.73 0.60
SwinUNet 0.77 0.50 0.79 0.66
TransUNet 0.90 0.70 0.87 0.79
R2U-Net 0.88 0.69 0.85 0.79
DeepLabv3+ 0.96 0.73 0.87 0.82
ResUNet 0.60 0.49 0.66 0.66
ResUNet++ 0.65 0.55 0.74 0.69

Πίνακας 6.2: Ποσοτικά αποτελέσµατα αξιολόγησης µοντέλων για το σύνολο δεδοµένων
Kvasir-SEG µε επάυξηση δεδοµένων

Method DSC mIoU Precision Recall

MSRF-Net 0.91 0.86 0.91 0.95
UNet 0.95 0.87 0.92 0.94
VNet 0.94 0.85 0.91 0.93
Att-UNet 0.95 0.86 0.92 0.93
ResUNet-a 0.91 0.76 0.90 0.83
SwinUNet 0.94 0.85 0.92 0.92
TransUNet 0.95 0.87 0.93 0.93
R2U-Net 0.95 0.86 0.90 0.95
DeepLabv3+ 0.98 0.85 0.91 0.93
ResUNet 0.88 0.84 0.89 0.94
ResUNet++ 0.89 0.83 0.89 0.93

Πίνακας 6.3: Ποσοτικά αποτελέσµατα αξιολόγησης µοντέλων για το σύνολο δεδοµένων 2018
Data Science Bowl µε επάυξηση δεδοµένων

Method DSC mIoU Precision Recall

MSRF-Net 0.80 0.68 0.82 0.79
UNet 0.88 0.66 0.81 0.78
VNet 0.85 0.57 0.75 0.71
Att-UNet 0.89 0.66 0.80 0.79
ResUNet-a 0.77 0.41 0.60 0.57
SwinUNet 0.80 0.45 0.63 0.62
TransUNet 0.90 0.68 0.81 0.80
R2U-Net 0.89 0.69 0.85 0.78
DeepLabv3+ 0.98 0.64 0.78 0.78
ResUNet 0.77 0.64 0.74 0.82
ResUNet++ 0.76 0.62 0.76 0.77

Πίνακας 6.4: Ποσοτικά αποτελέσµατα αξιολόγησης µοντέλων για το σύνολο δεδοµένων SegPC
µε επάυξηση δεδοµένων
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6.2 Μελέτη επίδρασης επαύξησης δεδοµένων

Σε αυτό το κοµµάτι αυτού του κεφαλαίου, εξετάζεται η επίδραση της επαύξησης των
δεδοµένων στα ποσοτικά αποτελέσµατα των πειραµάτων. Συγκεκριµένα επαναλήφθηκαν όλα
τα πειράµατα που ϕαίνονται στους παραπάνω πίνακες, µε τα αρχικά σύνολα δεδοµένων χωρίς
να έχουν υποστεί επαύξηση, εποµένως περιέχουν µικρότερο αριθµό δειγµάτων. Αναµένεται
τα αποτελέσµατα χωρίς επαύξηση δεδοµένων να είναι χειρότερα από τα αποτελέσµατα µε
επαύξηση δεδοµένων. Επιπλέον όσο µεγαλύτερη αύξηση στα scores παρατηρείται µε την
αύξηση του µεγέθους των συνόλων δεδοµένων τόσο επιβεβαιώνεται η ισχύς των µοντέλων,
αφού αποδεικνύεται ότι η απόδοση τους ϑα είναι αυξηµένη στην περίπτωση που παραχθούν
περισσότερα και µεγαλύτερα σύνολα δεδοµένων ιατρικών εικόνων στο µέλλον.

Στους πίνακες 6.5-6.8 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα χωρίς επαύξηση δεδοµένων. Πα-
ϱατηρείται ότι η επαύξηση δεδοµένων προκαλεί κατά προσέγγιση 4-5% αύξηση στη µετρική
mIoU, 2-3% αύξηση στη µετρική DSC, 1-2% αύξηση στη µετρική Precision και 3-4% α-
ύξηση στην µετρική Recall. Μερικά µοντέλα ευνοούνται περισσότερο από τον µεγαλύτερο
όγκο δεδοµένων από κάποια άλλα, όπως για παράδειγµα το DeepLabv3+ πετυχαίνει αύξηση
2% στη µετρική mIoU ενώ το MSRF-Net πετυχαίνει 4% στο σύνολο δεδοµένων Kvasir-SEG.
΄Αλλα µοντέλα ϕαίνεται να µην πετυχαίνουν αύξηση µέσω της επάυξησης δεδοµένων, όπως
για παράδειγµα τα ResUNet, ResUNet++ στο σύνολο CVC-ClinicDB, και το ResUNet-a που
µάλιστα πετυχαίνει σηµαντική µείωση της mIoU στο σύνολο 2018 Data Science Bowl. Γενι-
κότερα επιβεβαιώνεται η αυξητική τάση στην απόδοση των µοντέλων συναρτήσει της αύξησης
του όγκου των δεδοµένων. Μοντέλα όπως το MSRF-Net,R2U-Net,TransUNet ϕαίνεται να
κλιµακώνουν πιο γρήγορα και σε µεγαλύτερο ϐαθµό µε την επαύξηση δεδοµένων.

Method DSC mIoU Precision Recall

MSRF-Net 0.89 0.83 0.94 0.80
UNet 0.90 0.78 0.91 0.85
VNet 0.79 0.59 0.78 0.71
Att-UNet 0.83 0.67 0.86 0.75
ResUNet-a 0.84 0.70 0.89 0.76
SwinUNet 0.78 0.54 0.70 0.71
TransUNet 0.91 0.76 0.90 0.83
R2U-Net 0.90 0.76 0.92 0.81
DeepLabv3+ 0.99 0.87 0.96 0.91
ResUNet 0.66 0.64 0.81 0.76
ResUNet++ 0.77 0.72 0.94 0.76

Πίνακας 6.5: Ποσοτικά αποτελέσµατα αξιολόγησης µοντέλων για το σύνολο δεδοµένων CVC-
ClinicDB χωρίς επάυξηση δεδοµένων

6.3 Μελέτη ικανότητας γενίκευσης των µοντέλων

Η ικανότητα γενίκευσης, δηλαδή η ικανότητα των µοντέλων να αποδίδουν ικανοποιητικά
σε νέα σύνολα δεδοµένων που µπορεί να έχουν ληφθεί µε διαφορετική τεχνολογία σε σχέση
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6.3 Μελέτη ικανότητας γενίκευσης των µοντέλων

Method DSC mIoU Precision Recall

MSRF-Net 0.81 0.69 0.84 0.79
UNet 0.87 0.64 0.83 0.74
VNet 0.75 0.44 0.69 0.55
Att-UNet 0.84 0.58 0.84 0.66
ResUNet-a 0.75 0.46 0.64 0.62
SwinUNet 0.75 0.45 0.65 0.60
TransUNet 0.87 0.66 0.80 0.80
R2U-Net 0.87 0.66 0.85 0.75
DeepLabv3+ 0.96 0.75 0.89 0.83
ResUNet 0.54 0.45 0.58 0.67
ResUNet++ 0.60 0.50 0.70 0.63

Πίνακας 6.6: Ποσοτικά αποτελέσµατα αξιολόγησης µοντέλων για το σύνολο δεδοµένων
Kvasir-SEG χωρίς επάυξηση δεδοµένων

Method DSC mIoU Precision Recall

MSRF-Net 0.91 0.86 0.91 0.94
UNet 0.95 0.86 0.91 0.95
VNet 0.94 0.85 0.91 0.93
Att-UNet 0.95 0.86 0.91 0.94
ResUNet-a 0.93 0.83 0.88 0.94
SwinUNet 0.94 0.85 0.92 0.92
TransUNet 0.95 0.86 0.95 0.90
R2U-Net 0.95 0.86 0.92 0.93
DeepLabv3+ 0.98 0.84 0.92 0.91
ResUNet 0.89 0.85 0.90 0.93
ResUNet++ 0.89 0.84 0.89 0.94

Πίνακας 6.7: Ποσοτικά αποτελέσµατα αξιολόγησης µοντέλων για το σύνολο δεδοµένων 2018
Data Science Bowl χωρίς επάυξηση δεδοµένων

Method DSC mIoU Precision Recall

MSRF-Net 0.79 0.67 0.81 0.78
UNet 0.86 0.63 0.78 0.77
VNet 0.84 0.57 0.75 0.71
Att-UNet 0.88 0.65 0.78 0.80
ResUNet-a 0.74 0.39 0.52 0.39
SwinUNet 0.77 0.43 0.56 0.65
TransUNet 0.88 0.63 0.75 0.80
R2U-Net 0.85 0.63 0.77 0.78
DeepLabv3+ 0.97 0.61 0.76 0.76
ResUNet 0.70 0.56 0.69 0.76
ResUNet++ 0.72 0.60 0.79 0.72

Πίνακας 6.8: Ποσοτικά αποτελέσµατα αξιολόγησης µοντέλων για το σύνολο δεδοµένων SegPC
χωρίς επάυξηση δεδοµένων
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µε το σύνολο δεδοµένων πάνω στο οποίο έχουν εκπαιδευτεί, είναι ένα σηµαντικό χαρακτη-
ϱιστικό ενός µοντέλου και κρίνεται αναγκαίο να αξιολογηθεί. Προκειµένου να αξιολογηθεί η
ικανότητα γενίκευσης, τα µοντέλα εκπαιδεύονται στο ένα από τα δύο σύνολα δεδοµένων που
περιλαµβάνουν γαστρεντερικούς πολύποδες (CVC-ClinicDB, Kvasir-SEG) και αξιολογούνται
πάνω στο άλλο σύνολο. Οµοίως για τα δύο σύνολα δεδοµένων που περιέχουν πυρήνες κυτ-
τάρων (2018 Data Science Bowl, SegPC). Τα αποτελέσµατα των νέων πειραµάτων ϕαίνονται
στους πίνακες 6.9-6.11 . Τα αποτελέσµατα του πειράµατος εκπαίδευσης πάνω στο SegPC
και αξιολόγησης στο 2018 Data Science Bowl παραλείπονται διότι είναι εξαιρετικά χαµη-
λής ποιότητας, καθιστώντας το SegPC ένα όχι καλό σύνολο δεδοµένων για εκπαίδευση, όσον
αφορά στη γενίκευση.

Method DSC mIoU Precision Recall

MSRF-Net 0.41 0.30 0.42 0.52
UNet 0.53 0.23 0.24 0.84
VNet 0.59 0.26 0.28 0.80
Att-UNet 0.56 0.24 0.26 0.80
ResUNet-a 0.46 0.10 0.25 0.10
SwinUNet 0.55 0.24 0.25 0.76
TransUNet 0.57 0.25 0.27 0.82
R2U-Net 0.55 0.24 0.25 0.78
DeepLabv3+ 0.91 0.53 0.66 0.72
ResUNet 0.35 0.22 0.23 0.85
ResUNet++ 0.30 0.23 0.34 0.40

Πίνακας 6.9: Ποσοτικά αποτελέσµατα αξιολόγησης µοντέλων στο σύνολο Kvasir-SEG που
έχουν εκπαιδευτεί στο σύνολο δεδοµένων CVC-ClinicDB

Method DSC mIoU Precision Recall

MSRF-Net 0.52 0.42 0.53 0.67
UNet 0.75 0.45 0.69 0.56
VNet 0.66 0.30 0.44 0.49
Att-UNet 0.72 0.42 0.78 0.47
ResUNet-a 0.55 0.14 0.19 0.38
SwinUNet 0.63 0.26 0.30 0.63
TransUNet 0.76 0.47 0.70 0.59
R2U-Net 0.74 0.46 0.77 0.53
DeepLabv3+ 0.97 0.66 0.93 0.70
ResUNet 0.38 0.30 0.50 0.43
ResUNet++ 0.51 0.37 0.52 0.57

Πίνακας 6.10: Ποσοτικά αποτελέσµατα αξιολόγησης µοντέλων στο σύνολο CVC-ClinicDB που
έχουν εκπαιδευτεί στο σύνολο δεδοµένων Kvasir-SEG

Ενώ τα αποτελέσµατα γενικά δεν είναι ικανοποιητικά, δηλαδή ένα µοντέλο εκπαιδευµένο
σε ένα σύνολο δεδοµένων δεν αποδίδει καλά όταν αξιολογείται σε διαφορετικό σύνολο δεδο-
µένων, µε τα score στη µετρική mIoU να µην ξεπερνούν το 53% στο σύνολο CVC-ClinicDB,
το 66% στο σύνολο Kvasir-SEG και το 30% στο σύνολο 2018 Data Science Bowl, τα απο-
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6.3 Μελέτη ικανότητας γενίκευσης των µοντέλων

Method DSC mIoU Precision Recall

MSRF-Net 0.42 0.27 0.27 0.96
UNet 0.69 0.29 0.29 0.94
VNet 0.69 0.29 0.30 0.93
Att-UNet 0.68 0.28 0.29 0.95
ResUNet-a 0.54 0.11 0.23 0.14
SwinUNet 0.66 0.26 0.27 0.95
TransUNet 0.68 0.28 0.28 0.96
R2U-Net 0.66 0.26 0.27 0.97
DeepLabv3+ 0.87 0.28 0.29 0.94
ResUNet 0.39 0.25 0.25 0.97
ResUNet++ 0.45 0.30 0.30 0.96

Πίνακας 6.11: Ποσοτικά αποτελέσµατα αξιολόγησης µοντέλων στο σύνολο SegPC που έχουν
εκπαιδευτεί στο σύνολο δεδοµένων 2018 Data Science Bowl

τελέσµατα µπορούν να χρησιµοποιηθούν ως µέτρο σύγκρισης της ικανότητας γενίκευσης.
Το µοντέλο DeepLabv3+ εµφανίζει τη µεγαλύτερη ικανότητα γενίκευσης πετυχαίνοντας τα
µεγαλύτερα score σε DCS,mIoU, ενώ αντιθέτως το µοντέλο ResUNet-a αποτυγχάνει σε αυτόν
τον τοµέα. Μοντέλα όπως το MSRF-Net, VNet, TransUNet, R2U-Net, Attention UNet, UNet
και ResUNet++ παρουσιάζουν αρκετά καλά αποτελέσµατα σε αυτά τα πειράµατα, εποµένως
κρίνεται πως µπορούν να γενικεύουν σε ικανοποιητικό ϐαθµό. Μια επιπλέον παρατήρηση
είναι πως µοντέλα εκπαιδευµένα στο Kvasir-SEG αποδίδουν καλύτερα στο CVC-ClinicDB
ενώ το αντίθετο δεν ισχύει.

Επιπλέον στο πλαίσιο της µελέτης ικανότητας γενίκευσης καθώς και στην προσπάθεια
αύξησης των δεδοµένων δηµιουργήθηκαν τα σύνολα δεδοµένων Polyps και Cells, εκ των
οποίων το πρώτο αποτελεί συνένωση των CVC-ClinicDB και Kvasir-SEG και το δεύτερο απο-
τελεί συνένωση των 2018 Data Science Bowl και SegPC. Σε αυτά τα πειράµατα, τα µοντέλα
εκπαιδεύτηκαν πάνω στα νέα σύνολα Polyps, Cells και ελέγχθηκαν και αξιολογήθηκαν πάνω
στα υποσύνολα που τα συνιστούν. Τα αποτελέσµατα ϕαίνονται στους πίνακες 6.12-6.13 .

Σε αυτά τα πειράµατα εξετάζεται παράλληλα και η καταλληλότητα των συνόλων δεδο-
µένων Polyps και Cells για εκπαίδευση, καθώς και η επίδραση τους στη ϐελτίωση των α-
ποτελεσµάτων. Σύµφωνα µε τους πίνακες 6.12 και 6.13 αποδεικνύεται πως η εκπαίδευση
των περισσότερων µοντέλων στο σύνολο Polyps οδηγεί σε αρκετά αυξηµένα score κατά την
αξιολόγηση στο σύνολο CVC-ClinicDB και λιγότερα αυξηµένα score κατά την αξιολόγηση
στο σύνολο Kvasir-SEG. Αντιθέτως, η εκπαίδευση των µοντέλων στο σύνολο Cells οδηγεί
σε µειωµένα αποτελέσµατα κατά την αξιολόγηση στα σύνολα 2018 Data Science Bowl και
SegPC. Τα µοντέλα που αντιδρούν ϑετικά στην εκπαίδευση στα σύνολα Polyps και Cells
σε σχέση µε την εκπαίδευση στα µεµονωµένα σύνολα που τα συνιστούν, έχουν µεγαλύτερη
ικανότητα γενίκευσης. ΄Οπως αποδείχθηκε και στα παραπάνω πειράµατα, µοντέλα όπως τα
DeepLabv3+, MSRF-Net, VNet, Attention UNet, TransUNet, UNet και R2U-Net γενικεύουν
καλύτερα από τα υπόλοιπα µοντέλα.
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Tested on CVC-ClinicDB Kvasir-SEG

Method DSC mIoU Precision Recall DSC mIoU Precision Recall

MSRF-Net 0.90 0.86 0.94 0.91 0.85 0.75 0.88 0.84
UNet 0.90 0.77 0.94 0.80 0.89 0.69 0.88 0.76
VNet 0.78 0.54 0.77 0.64 0.83 0.58 0.82 0.66
Att-UNet 0.91 0.74 0.94 0.78 0.87 0.64 0.82 0.75
ResUNet-a 0.81 0.61 0.92 0.65 0.79 0.53 0.77 0.63
SwinUNet 0.78 0.48 0.66 0.64 0.75 0.44 0.56 0.68
TransUNet 0.92 0.74 0.88 0.82 0.89 0.69 0.83 0.81
R2U-Net 0.89 0.75 0.94 0.79 0.90 0.73 0.92 0.78
DeepLabv3+ 0.99 0.86 0.93 0.92 0.96 0.76 0.86 0.87
ResUNet 0.55 0.50 0.58 0.77 0.58 0.46 0.54 0.75
ResUNet++ 0.76 0.68 0.93 0.71 0.68 0.59 0.83 0.68

Πίνακας 6.12: Ποσοτικά αποτελέσµατα αξιολόγησης µοντέλων στα σύνολα CVC-
ClinicDB,Kvasir-SEG που έχουν εκπαιδευτεί στο σύνολο δεδοµένων Polyps

Tested on 2018 Data Science Bowl SegPC

Method DSC mIoU Precision Recall DSC mIoU Precision Recall

MSRF-Net 0.91 0.87 0.93 0.93 0.81 0.70 0.84 0.81
UNet 0.95 0.87 0.93 0.93 0.87 0.63 0.75 0.79
VNet 0.92 0.80 0.94 0.84 0.76 0.39 0.45 0.74
Att-UNet 0.94 0.86 0.94 0.91 0.87 0.63 0.70 0.86
ResUNet-a 0.94 0.84 0.91 0.92 0.75 0.37 0.43 0.73
SwinUNet 0.93 0.82 0.90 0.91 0.77 0.43 0.54 0.69
TransUNet 0.95 0.87 0.94 0.93 0.87 0.64 0.70 0.88
R2U-Net 0.94 0.87 0.92 0.93 0.87 0.64 0.74 0.83
DeepLabv3+ 0.98 0.85 0.92 0.91 0.97 0.61 0.75 0.77
ResUNet 0.85 0.72 0.90 0.78 0.57 0.43 0.49 0.79
ResUNet++ 0.86 0.74 0.82 0.89 0.69 0.54 0.71 0.69

Πίνακας 6.13: Ποσοτικά αποτελέσµατα αξιολόγησης µοντέλων στα σύνολα 2018 Data Science
Bowl,SegPC που έχουν εκπαιδευτεί στο σύνολο δεδοµένων Cells
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6.3 Μελέτη ικανότητας γενίκευσης των µοντέλων

Εικόνα 6.1: Παραδείγµατα εικόνων που παράχθηκαν από τα µοντέλα, σε σύγκριση µε τις
πραγµατικές εικόνες
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Κεφάλαιο 7

Συµπεράσµατα και Μελλοντικές Επεκτάσεις

7.1 Συµπεράσµατα

Τα µοντέλα που δοκιµάστηκαν στα πειράµατα του προηγούµενου κεφαλαίου γενικά α-
κολουθούν την U-αρχιτεκτονική µε παραλλαγές όπως για παράδειγµα τη χρήση µετασχη-
µατιστών, την ύπαρξη µηχανισµού attention, την εκµετάλλευση residual µάθησης και την
ανταλλαγή χαρακτηριστικών σε διαφορετικές κλίµακες. Ενώ το αρχικό µοντέλο που ενέπνευ-
σε τη δηµιουργία σχεδόν όλων των υπολοίπων, το UNet, ϕαίνεται να αποδίδει σταθερά αρκετά
καλά σε όλα τα σύνολα δεδοµένων, µερικές από τις παραλλαγές οδηγούν σε ϐελτιωµένα α-
ποτελέσµατα ενώ άλλες δεν είναι τόσο επιτυχηµένες.

Μοντέλα όπως το ResUNet και το ResUNet-a που έχουν σχεδιαστεί για τοµείς διαφορε-
τικούς από την τµηµατοποίηση ιατρικής εικόνας, δεν αποδίδουν αρκετά καλά στα σύνολα
δεδοµένων που αφορούν πολύποδες όµως πετυχαίνουν ικανοποιητικά scores στα σύνολα
δεδοµένων µε πυρήνες κυττάρων, οµοίως και η 2D εκδοχή του VNet, υποδεικνύοντας πως
το συγκεκριµένο έργο είναι αρκετά εξειδικευµένο και απαιτεί εξειδικευµένα µοντέλα για να
επιτευχθούν State-of-the-art αποτελέσµατα. Η αξιοποίηση των residual συνδέσεων σε συν-
δυασµό µε επαναληπτικά δίκτυα κρίνεται πολύ αποτελεσµατική στο δίκτυο R2U-Net ενώ ο
συνδυασµός τους µε Squeeze and excitation blocks, Atrous Spatial Pyramid Pooling και
attention δεν οδηγεί σε κάποια ϐελτίωση σε σχέση µε το UNet και ταυτόχρονα περιπλέκει
πολύ την αρχιτεκτονική. Η αξιοποίηση του µηχανισµού attention δεν αποδίδει στα σύνολα
δεδοµένων µε πολύποδες ωστόσο οδηγεί σε καλύτερο εντοπισµό των κυττάρων µε πάθηση
στο σύνολο SegPC και τον διαχωρισµό τους από τα υγιή κύτταρα, όπως συµβαίνει µε το
Attention UNet. Η εµφάνιση των µετασχηµατιστών στις αρχιτεκτονικές τύπου U, ενώ δεν
ήταν πολλά υποσχόµενη σαν ιδέα στην αρχή διότι εκ της ϕύσεως τους οι µετασχηµατιστές
δεν έχουν ικανότητα localization λόγω της έλλειψης λεπτοµερειών χαµηλού επιπέδου, σε
συνδυασµό µε συνελικτικά δίκτυα, όπως συµβαίνει στο TransUNet, αποτελούν πολύ αποδο-
τικούς κωδικοποιητές επιφέροντας µικρή ϐελτίωση στα score του UNet. Αντιθέτως, χωρίς τη
χρήση συνελικτικών δικτύων µαζί µε τους µετασχηµατιστές, τα τελικά αποτελέσµατα δεν είναι
ικανοποιητικά, όπως συµβαίνει µε το SwinUNet. Τέλος τα µοντέλα που εστιάζουν περισσότε-
ϱο στον συνδυασµό πληροφοριών από διαφορετικές κλίµακες και εποµένως καταφέρνουν
να µειώσουν το σηµασιολογικό κενό ανάµεσα στα χαρακτηριστικά χαµηλού επιπέδου του
κωδικοποιητή και στα χαρακτηριστικά υψηλού επιπέδου του αποκωδικοποιητή, όπως τα
DeepLabv3+ και MSRF-Net, ϕαίνεται να πετυχαίνουν σηµαντική ϐελτίωση στα αποτελέσµα-
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τα στα σύνολα δεδοµένων µε πολύποδες που κρίνονται πιο απαιτητικά, καθώς και στο SegPC.
Είναι σηµαντικό να σηµειωθεί ότι το µοντέλο MSRF-Net είναι αρκετά πιο απαιτητικό στην εκ-
παιδευσή του όσον αφορά υπολογιστικούς πόρους και χρόνο από τα υπόλοιπα µοντέλα. Τα
R2U-Net,TransUNet πετυχαίνουν κοντινά scores µε το MSRF-Net µε πολύ λιγότερες απαι-
τήσεις. Επιπλέον, το προεκπαιδευµένο στο µεγάλου µεγέθους σύνολο δεδοµένων ImageNet
[85] ResNet50 backbone που διαθέτει το DeepLabv3+, του προσδίδει ισχύ και συµβάλλει
στην γρήγορη εκπαίδευση.

Σε ϱεαλιστικά σενάρια όπου τα µοντέλα αυτά ϑα εκτελούσαν τµηµατοποίηση πολυπόδων
πάνω σε εικόνες από διαφορετικά εργαστήρια, µε διαφορετικές τεχνολογίες, από διαφορε-
τικούς ασθενείς, η ικανότητα γενίκευσης κρίνεται ως απαραίτητο χαρακτηριστικό τους. Τα
µοντέλα πρέπει να µπορούν να αποδίδουν ικανοποιητικά ανεξαρτήτως παραµέτρων όπως ο
εξοπλισµός µε τον οποίο απαθανατίστηκαν οι εικόνες ή ο ασθενής από τον οποίο προέρχονται
οι εικόνες. Αποδείχθηκε από την µελέτη του προηγούµενου κεφαλαίου ότι τα µοντέλα που
εµφανίζουν τα υψηλότερα scores έχουν και υψηλή ικανότητα γενίκευσης.

΄Οσον αφορά τα σύνολα δεδοµένων, αυτά που σχετίζονται µε πολύποδες είναι απαιτητικά
και ϕέρουν µερικές ιδιαιτερότητες, όπως κάποια µαύρα πλαίσια που εµφανίζουν µεγάλη
αντίθεση στις εικόνες και προκαλούν σύγχυση στα µοντέλα ως προς τις σηµαντικές περιοχές
της εικόνας, αλλά και µικρή γενικότερη αντίθεση στις εικόνες ιδιαίτερα στα σηµεία των πο-
λυπόδων η οποία δυσκολεύει το έργο του εντοπισµού τους. Στα σύνολα δεδοµένων που σχε-
τίζονται µε πυρήνες κυττάρων κρίνεται αρκετά εύκολο το έργο του εντοπισµού των πυρήνων
διότι υπάρχει σηµαντική αντίθεση µεταξύ εκείνων και του απλού µονόχρωµου background,
µε δυσκολίες να παρουσιάζονται στον εντοπισµό συγκεκριµένων κυττάρων που πάσχουν από
Πολλαπλό Μυέλωµα (στο SegPC) αλλά και στις εικόνες που οι πυρήνες απεικονίζονται πιο
αχνοί ή υπάρχει σηµαντική επικάλυψη µεταξύ τους. Αυτά τα σχόλια επιβεβαιώνονται από τα
scores που παρουσιάστηκαν στο προηγούµενο κεφάλαιο.

7.2 Μελλοντικές Επεκτάσεις

Ενώ στην παρούσα εργασία εξετάστηκαν αρκετά µοντέλα µε διαφορετικές αρχιτεκτονικές
και εποµένως οδήγησαν σε µια σφαιρική µελέτη του έργου της τµηµατοποίησης ιατρικής ει-
κόνας, υπάρχουν επιπλέον µοντέλα που ϑα µπορούσαν να ελεγχθούν, όπως τα DCSAU-Net
[86], MCGU-Net [87] αλλά και UNet++ [88], U2-Net [89], UNet3+ [90], τα οποία προσθέτουν
καινούριες λεπτοµέρειες και αλλαγές που µπορεί να ευνοήσουν σηµαντικά τα αποτελέσµατα
των πειραµάτων. Πιο συγκεκριµένα το DCSAU-Net είναι ένα ϐαθύτερο και πιο συµπαγές
δίκτυο µε αρχιτεκτονική U-shape και split-attention που εξάγει σηµαντικά χαρακτηριστικά
χρησιµοποιώντας multi-scale split-attention και ϐαθύτερες συνελίξεις, και στόχο έχει να
πετύχει υψηλή απόδοση σε πιο απαιτητικές εικόνες. Το MCGU-Net αποτελεί επέκταση του
UNet µε επιπλέον Squeeze and Excitation (SE) blocks, Bi-Directional Convolutional LSTM
και τον µηχανισµό των πυκνών συνελίξεων. Το UNet++ αποτελεί ένα ϐαθιά επιβλεπόµενο
δίκτυο κωδικοποιητή-αποκωδικοποιητή όπου τα υποδίκτυα κωδικοποιητή και αποκωδικο-
ποιητή συνδέονται µέσω nested dense skip pathways που µειώνουν το σηµασιολογικό κενό
µεταξύ των αντίστοιχων χαρτών χαρακτηριστικών. Το Unet3+ εκµεταλλεύεται τα full-scale
skip connections και τη ϐαθιά επίβλεψη, πετυχαίνοντας µικρότερη υπολογιστική πολυ-
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πλοκότητα. Τα full-scale skip connections συνδυάζουν χαµηλών επιπέδων λεπτοµέρειες
µε τα semantics από υψηλότερα επίπεδα σε διαφορετικές κλίµακες ενώ η ϐαθιά επίβλεψη
ϐοηθά στην εκµάθηση ιεραρχικών αναπαραστάσεων από τους full-scale συγκεντρωµένους
χάρτες χαρακτηριστικών. Το U2Net σχεδιάστηκε για εντοπισµό salient αντικειµένων και η
αρχιτεκτονική του αποτελείται από δύο επίπεδα της αρχιτεκτονικής UNet. Πετυχαίνει να
καταγράψει περισσότερες contextual πληροφορίες σε διαφορετικές κλίµακες και αυξάνει το
ϐάθος της αρχιτεκτονικής χωρίς τα προσθέτει επιπλέον υπολογιστικό κόστος.

Επιπλέον, στο σχήµα 6.1 εύκολα παρατηρείται πως σε κάποια παραδείγµατα στα σύνολα
δεδοµένων CVC-ClinicDB και Kvasir-SEG, τα πιο αποδοτικά µοντέλα παράγουν µάσκες που
εντοπίζουν λανθασµένα ως πολύποδες, περιοχές που δεν αποτελούν πολύποδες. Αυτό οδηγεί
σε µείωση των scores στις µετρικές αξιολόγησης και σε λιγότερο ποιοτικά οπτικά αποτελέσµα-
τα. Οι ατέλειες αυτές µπορούν να µειωθούν µέσω του συνδυασµού των παραπάνω µοντέλων
µε κάποιο αρκετά ισχυρό µοντέλο εντοπισµού αντικειµένων (Object Detection) όπως για πα-
ϱάδειγµα το Detectron2 [91], το οποίο παράγει στην έξοδό του bounding boxes για το κάθε
εντοπισµένο αντικείµενο. Αν συνδυαστούν οι µάσκες από τα µοντέλα που αναλύθηκαν στο
κεφάλαιο 5 µε τα νέα bounding boxes µπορούν να µειωθούν ή ακόµα και να εξαφανιστο-
ύν οι λανθασµένα ενεργοποιηµένες (εντοπισµένες ως πολύποδες) περιοχές. Ο συνδυασµός
αυτός µπορεί να γίνει σε δεύτερο χρόνο, δηλαδή αφού έχουν παραχθεί οι µάσκες και τα
bounding boxes, ή και κατά την διάρκεια εκπαίδευσης του µοντέλου µε την προϋπόθεση να
µεταβληθεί η αρχιτεκτονική του ώστε να υποστηρίζει την εκµάθηση 2 µορφών labels (binary
masks, bounding boxes), διαδικασία που ανήκει στον τοµέα του Multimodal Learning.

Τέλος, µεγαλύτερη και ίσως πιο έντονη επαύξηση δεδοµένων σίγουρα ϑα µπορούσε να
επιφέρει ϐελτίωση των αποτελεσµάτων, εφόσον ήδη παρατηρήθηκε αυξητική τάση στα scores
συναρτήσει του όγκου των δεδοµένων.
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Παράρτηµα Αʹ

Θεωρητικό Υπόβαθρο - Ειδικότερες έννοιες

Αʹ.1 Συνελίξεις

Αʹ.1.1 Απλές Συνελίξεις

Οι συνελίξεις στις εικόνες λειτουργούν σαν ϕίλτρα. Είναι ένα είδος πράξης πινάκων, κατά
την οποία ένας µικρός πίνακας µε ϐάρη που ονοµάζεται πυρήνας, περνάει από ολόκληρη
την εικόνα εκτελώντας πολλαπλασιασµό στοιχείο προς στοιχείο µε το κοµµάτι της εικόνας
το οποίο καλύπτει κάθε στιγµή, και αθροίζοντας τα αποτελέσµατα σχηµατίζοντας την έξο-
δο. Μέσω της διαδικασίας της συνέλιξης µειώνεται η διάσταση των χαρακτηριστικών σε ένα
νευρωνικό δίκτυο [34].

Εικόνα Αʹ.1: Παράδειγµα απλής συνέλιξης σε εικόνα [34]

Αʹ.1.2 ∆ιεσταλµένες (dilated) Συνελίξεις

Οι διεσταλµένες (dilated/atrous) συνελίξεις εισάγουν µια παράµετρο στις απλές συνε-
λίξεις, τον παράγοντα διαστολής. Αυτός καθορίζει το κενό ανάµεσα στις τιµές ενός πυρήνα,
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όπως ϕαίνεται στην εικόνα Α΄.2. ΄Ενας πυρήνας 3x3 µε παράγοντα διαστολής µε τιµή 2 έχει το
ίδιο receptive-field µε έναν πυρήνα 5x5 χρησιµοποιώντας µόνο 9 παραµέτρους. ΄Ετσι µεγα-
λώνει το receptive field των ϕίλτρων µε ίδιο υπολογιστικό κόστος. Οι διεσταλµένες συνελίξεις
συµβάλλουν στην διατήρηση της υψηλής χωρικής ανάλυσης των πινάκων χαρακτηριστικών
κατά µήκος ενός συνελικτικού δικτύου οι οποίοι πίνακες περνούν από πολλαπλά στρώµα-
τα συνέλιξης και οµαδοποίησης που οδηγούν σε σηµαντική αραίωση τους. Γιάυτό το λόγο
χρησιµοποιούνται ευρέως στο έργο της τµηµατοποίησης εικόνων σε πραγµατικό χρόνο [20].

Εικόνα Αʹ.2: Παράδειγµα διεσταλµένου πυρήνα [20]

Αʹ.1.3 Depthwise Συνελίξεις

Στην depthwise συνέλιξη σε µία RGB εικόνα τριών καναλιών, το ϐάθος της εικόνας δεν
µεταβάλλεται, δηλαδή η εικόνα της εξόδου έχει 3 κανάλια. Αυτό γίνεται µε την χρήση
τριών πυρήνων ϐάθους 1 αντί για την χρήση ενός πυρήνα ϐάθους 3. Κάθε πυρήνας εκτελεί
συνέλιξη σε ένα κανάλι της εικόνας και τα αποτελέσµατα από τις 3 συνελίξεις τοποθετούνται
σε στίβα σχηµατίζοντας την εικόνα εξόδου η οποία έχει 3 κανάλια [19].

Σχήµα Αʹ.1: Παράδειγµα depthwise συνέλιξης [19]
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Αʹ.1.4 Pointwise Συνελίξεις

Η pointwise συνέλιξη ονοµάζεται έτσι γιατί χρησιµοποιεί έναν πυρήνα 1x1 που περνάει
από κάθε σηµείο της εικόνας. Ο πυρήνας αυτός έχει τόσα κανάλια όσα και η εικόνα, άρα
3 για µία RGB εικόνα. εποµένως στην έξοδο µιας τέτοιας συνέλιξης προκύπτει µια εικόνα
ενός καναλιού µε ίδιο µήκος και πλάτος µε την αρχική εικόνα εισόδου [19].

Σχήµα Αʹ.2: Παράδειγµα pointwise συνέλιξης [19]

Αʹ.1.5 Depthwise Separable Συνελίξεις

Στις depthwise separable συνελίξεις συνδυάζονται οι δύο παραπάνω τύποι συνέλιξης,
όπως ϕαίνεται στο σχήµα Α΄.3. Μπορεί να αυξήσει τα κανάλια της εικόνας εξόδου µε µι-
κρότερη υπολογιστική πολυπλοκότητα από ότι µια απλή συνέλιξη. Στην αρχή εκτελείται
µια depthwise συνέλιξη όπως στο σχήµα Α΄.1, και έπειτα εκτελούνται pointwise συνελίξεις
µε κατάλληλο αριθµό πυρήνων, ανάλογα µε τον επιθυµητό αριθµό καναλιών εξόδου. Στο
σχήµα Α΄.4 για παράδειγµα εκτελείται συνέλιξη µε 256 πυρήνες 1x1 µε αποτέλεσµα η ει-
κόνα εξόδου να έχει 256 κανάλια. Το µεγάλο πλεονέκτηµα που προσφέρουν οι depthwise
separable συνελίξεις είναι η µικρή υπολογιστική πολυπλοκότητα. Αν έπρεπε να παραχθεί το
ίδιο αποτέλεσµα µε απλή συνέλιξη ϑα απαιτούνταν πολύ περισσότεροι πολλαπλασιασµοί και
µετατροπές της εικόνας εισόδου. Αντιθέτως µε την depthwise separable συνέλιξη ο αριθµός
των πολλαπλασιασµών είναι σηµαντικά µικρότερος και η διαδικασία αρκετά απλούστερη,
εποµένως αποτελεί µια πιο αποδοτική προσέγγιση [19].

Αʹ.2 Squeeze and Excitation

Το µπλοκ Squeeze and Excitation είναι µια αρχιτεκτονική µονάδα που σχεδιάστηκε για
την ϐελτίωση της αναπαραστατικής ικανότητας των δικτύων επιτρέποντας του να εκτελέσει
δυναµικό επαναϋπολογισµό των χαρακτηριστικών ανά κανάλι. Το συγκεκριµένο µπλοκ πε-
ϱιλαµβάνει ένα συνελικτικό µπλοκ ως είσοδο. Στη συνέχεια κάθε κανάλι µετατρέπεται σε µια
µοναδική αριθµητική τιµή µέσω average pooling (διαδικασία squeeze). ΄Επειτα ακολουθεί
ένα πυκνό στρώµα µε µια ReLU ενεργοποίηση και η πολυπλοκότητα καναλιών εξόδου µει-
ώνεται. ΄Ενα ακόµα πυκνό στρώµα µε µια Sigmoid ενεργοποίηση προσδίδει σε κάθε κανάλι
µια οµαλή συνάρτηση gating. Τέλος, µε ϐάση αυτά τα αποτελέσµατα αποδίδονται ϐάρη
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Σχήµα Αʹ.3: Παράδειγµα depthwise separable συνέλιξης [20]

Σχήµα Αʹ.4: Παράδειγµα pointwise συνέλιξης µε 256 πυρήνες 1x1 [20]

σε κάθε πίνακα χαρακτηριστικών του συνελικτικού µπλοκ (διαδικασία excitation) [21]. Η
αρχιτεκτονική αυτή ϕαίνεται στο σχήµα Α΄.5.

Σχήµα Αʹ.5: Η αρχιτεκτονική Squeeze and Excitation [21]
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Αʹ.3 Atrous Spatial Pyramid Pooling

Το Atrous Spatial Pyramid Pooling (διεσταλµένη χωρική οµαδοποίηση πυραµίδας) εξυ-
πηρετεί την εξαγωγή πληροφοριών για πολλαπλές κλίµακες. Στον χάρτη χαρακτηριστικών
που εξάγεται από το backbone εκτελούνται 4 παράλληλες διασταλµένες συνελίξεις (atrous)
µε διαφορετικούς παράγοντες διαστολής (συγκεκριµένα 1,6,12,18), ώστε να διαχειριστούν
την τµηµατοποίηση αντικειµένων σε διαφορετικές κλίµακες. Απεικονίζεται στο σχήµα Α΄.6
και προτάθηκε πρώτη ϕορά στο µοντέλο DeepLabv2 [46]. Τα αποτελέσµατα από τις 4 διε-
σταλµένες συνελίξεις οµαδοποιούνται, συνενώνονται και περνούν από µια τελευταία συνέλιξη
1x1, πριν τα τελικά αποτελέσµατα.

Σχήµα Αʹ.6: Ο µηχανισµός Atrous Spatial Pyramid Pooling [22]

Αʹ.4 Συναρτήσεις Ενεργοποίησης

Οι συναρτήσεις ενεργοποίησης τροποποιούν την έξοδο των νευρώνων ϕέρνοντας τις σε κα-
τάλληλη µορφή ανάλογα µε την συνέχεια της ϱοής της πληροφορίας στο υπόλοιπο δίκτυο,
προβάλλοντας τις τιµές σε συγκεκριµένα διαστήµατα. Παρακάτω παρουσιάζονται οι συναρ-
τήσεις ενεργοποίησης που εµφανίζονται στην παρούσα εργασία.

Αʹ.4.1 ReLU

Η ReLU (Rectified Linear Unit είναι η πιο δηµοφιλής συνάρτηση ενεργοποίησης [23].
Είναι µια κατά το ήµισυ ανορθωµένη συνάρτηση, δηλαδή οι αρνητικές τιµές µηδενίζονται ενώ
οι ϑετικές τιµές παραµένουν αναλλοίωτες. Είναι µονότονη και έχει µονότονη παράγωγο. Το
διάστηµα τιµών είναι [0,∞]. Περιγράφεται από τον τύπο y(x) = max(0, x) και παρουσιάζεται
στο σχήµα Α΄7.

Αʹ.4.2 LeakyReLU

Η διαφορά της LeakyReLU από την ReLU είναι ότι οι αρνητικές τιµές δεν µηδενίζονται
άλλα πολλαπλασιάζονται µε έναν παράγοντα α που έχει την τιµή 0.01 [23]. Παρουσιάζεται
στο σχήµα Α΄.8 και ο τύπος της είναι

y(x) = 0.01x, x < 0

y(x) = x, x ≥ 0
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Σχήµα Αʹ.7: Η συνάρτηση ενεργοποίησης ReLU [23]

Σχήµα Αʹ.8: Η συνάρτηση ενεργοποίησης ReLU (αριστερά) και η LeakyReLU (δεξιά) [23]

Αʹ.4.3 PReLU

Η PReLU (Parametric ReLU) είναι ένας τύπος LeakyReLU όπου η παράµετρος α δεν έχει
καθορισµένη τιµή αλλά υπολογίζεται από το δίκτυο [92]. Ο τύπος που την περιγράφει είναι
ο εξής :

y(x) = αx, x < 0

y(x) = x, x ≥ 0

Αʹ.4.4 GELU

Η συνάρτηση GELU (Gaussian Error Linear Unit) συνδυάζει την γρήγορη σύγκλιση που
προσφέρουν οι συναρτήσεις ReLU, PReLU, µε την διαδικασία Dropout που µηδενίζει τυχαία
µερικές ενεργοποιήσεις, και µε την διαδικασία Zoneout που πολλαπλασιάζει στοχαστικά την
είσοδο µε την µονάδα. Συνεπώς στοχαστικά πολλαπλασιάζει την είσοδο µε 0 ή 1 και λαµβάνει
την τιµή της εξόδου ντετερµινιστικά [24]. Παρουσιάζεται στο σχήµα Α΄.9 και ο τύπος της είναι
ο εξής :
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Αʹ.4.5 Sigmoid

y(x) = 0.5x(1 + tanh(
√

2/π(x + 0.044715x3)))

Σχήµα Αʹ.9: Η συνάρτηση ενεργοποίησης GELU (µπλέ γραµµή) [24]

Αʹ.4.5 Sigmoid

Η Sigmoid συνάρτηση ενεργοποίησης τοποθετεί τις τιµές στο διάστηµα [0,1] και χρησιµο-
ποιείται ευρέως σε µοντέλα που προβλέπουν πιθανότητες ως έξοδο. Είναι παραγωγήσιµη και
µονότονη και η παράγωγος της δεν είναι µονότονη. Η συνάρτηση είναι η εξής y(x) = 1

1+e−x

[23]. Παρουσιάζεται στο σχήµα Α΄10.

Σχήµα Αʹ.10: Η συνάρτηση ενεργοποίησης Sigmoid [23]
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