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Περίληψη  

	 Ο καρκίνος αποτελεί µία από τις κυριότερες αιτίες θανάτου παγκοσµίως, µε 
εκατοµµύρια νέα περιστατικά να διαγιγνώσκονται κάθε έτος. Η έγκαιρη και ακριβής 
διάγνωση είναι κρίσιµη για την επιτυχή θεραπευτική αντιµετώπιση και την πρόγνωση των 
ασθενών. Η ιστοπαθολογική εξέταση, η οποία βασίζεται στη µικροσκοπική ανάλυση 
δειγµάτων ιστών που έχουν υποστεί χρώση, θεωρείται το βέλτιστο πρότυπο (gold standard) 
για τη διάγνωση πλήθους µορφών καρκίνου.  
	 Ωστόσο, η παρατήρηση και η ανάλυση των εικόνων που προκύπτουν από την 
εξέταση αυτή, παρουσιάζουν σηµαντικές προκλήσεις. Η διαδικασία είναι εξαιρετικά 
χρονοβόρα, απαιτεί υψηλή εξειδίκευση, ενώ επηρεάζεται από την υποκειµενικότητα και τη 
διαγνωστική µεταβλητότητα µεταξύ παθολογοανατόµων. 
	 Η εξέλιξη της Ψηφιακής Παθολογίας (Digital Pathology), δηλαδή η σάρωση και 
αποθήκευση ιστολογικών δειγµάτων σε ψηφιακή µορφή υψηλής ανάλυσης, επιτρέπει την 
αξιοποίηση τεχνικών τεχνητής νοηµοσύνης για την ερµηνεία αυτών των εικόνων. Ιδιαίτερα, 
τα Συνελικτικά Νευρωνικά Δίκτυα (Convolutional Neural Networks - CNNs) έχουν 
αναδειχθεί ως ένα ισχυρό εργαλείο για την αναγνώριση µορφολογικών χαρακτηριστικών σε 
ιστοπαθολογικές εικόνες. Πλέον, σε συγκεκριµένες διεργασίες όπως η ταξινόµηση ιστών, 
τα CNNs επιτυγχάνουν ακρίβεια συγκρίσιµη µε αυτή ειδικών ιατρών.  
	 Στο πλαίσιο αυτής της διπλωµατικής εργασίας, αναπτύσσεται και αξιολογείται ένα 
µοντέλο βαθιάς µάθησης για την ταξινόµηση ιστοπαθολογικών εικόνων σε καλοήθεις και 
κακοήθεις κατηγορίες. Το µοντέλο βασίζεται σε αρχιτεκτονική συνελικτικού νευρωνικού 
δικτύου και εκπαιδεύεται, αρχικά, στο σύνολο δεδοµένων GasHisSDB, το οποίο 
περιλαµβάνει ιστοπαθολογικές εικόνες γαστρικού καρκίνου. Εµπλουτίζεται µε το εργαλείο 
ερµηνευσιµότητας Grad-CAM, το οποίο παράγει θερµικούς χάρτες που αναδεικνύουν τις 
περιοχές της εικόνας που επηρέασαν την τελική πρόβλεψη. Παράλληλα, εφαρµόζεται η 
µέθοδος Monte Carlo Dropout για την αποτίµηση της αβεβαιότητας των προβλέψεων του 
µοντέλου. Η προτεινόµενη προσέγγιση συγκρίνεται µε ήδη υπάρχοντα state-of-the-art 
µοντέλα και επιτυγχάνει ακρίβεια 94% στο σύνολο αξιολόγησης. Σε δεύτερο στάδιο, το 
µοντέλο επανεκπαιδεύεται στο σύνολο δεδοµένων MHIST που αποτελείται από 
ιστοπαθολογικές εικόνες καρκίνου του παχέος εντέρου, µε σκοπό να αξιολογηθεί η 
γενικευσιµότητά του. 

Λέξεις-Κλειδιά 

Βαθιά Μάθηση, Συνελικτικά Νευρωνικά Δίκτυα, Γαστρικός Καρκίνος, Ιστοπαθολογία, 
Ταξινόµηση Εικόνων,  Grad-CAM, Monte Carlo Dropout 
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Abstract  

	 Cancer is one of the leading causes of death worldwide, with millions of new cases 
diagnosed each year. Early and accurate diagnosis is critical for effective treatment and 
patient prognosis. Histopathological examination, which involves the microscopic analysis 
of stained tissue samples, is considered the gold standard for diagnosing many forms of 
cancer. 
	 However, the observation and analysis of the resulting images from such 
examinations present significant challenges. The process is extremely time-consuming, 
requires a high level of expertise, and is affected by subjectivity and diagnostic variability 
among pathologists. 
	 The advancement of Digital Pathology, meaning the scanning and storage of 
histological samples in high-resolution digital format, enables the application of artificial 
intelligence techniques for interpreting these images. In particular, Convolutional Neural 
Networks (CNNs) have emerged as a powerful tool for identifying morphological features 
in histopathological images. In specific tasks such as tissue classification, CNNs now 
achieve accuracy comparable to that of medical experts. 
	 Within the framework of this thesis, a deep learning model is developed and 
evaluated for classifying histopathological images into benign and malignant categories. 
The model is based on a CNN architecture and is trained on the GasHisSDB dataset, which 
contains histopathological images of gastric cancer. It is enhanced with the interpretability 
tool Grad-CAM, which generates heatmaps highlighting the regions of the image that 
influenced the final prediction. Additionally, the Monte Carlo Dropout method is applied to 
estimate the uncertainty of the model’s predictions. The proposed approach is compared 
with existing state-of-the-art models and achieves an accuracy of 94% on the evaluation set. 
In a second stage, the model is retrained on the MHIST dataset, which consists of 
histopathological images of colorectal cancer, in order to evaluate its ability to generalize 
across datasets. 

Keywords 

Deep Learning, Convolutional Neural Networks, Gastric Cancer, Histopathology, Image 
Classification, Grad-CAM, Monte Carlo Dropout 
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1. Εισαγωγή 

	 Η ιστοπαθολογία είναι η διάγνωση και µελέτη των νόσων των ιστών και 
περιλαµβάνει τη µικροσκοπική εξέταση ιστών και κυττάρων. Η διαχείριση και η 
ταξινόµηση εικόνων στην ιστοπαθολογία αποτελεί µια σηµαντική διαδικασία στη διάγνωση 
και πρόγνωση ασθενειών, όπως ο καρκίνος. Η διαδικασία βασίζεται στην ανάλυση 
ψηφιακών µικροσκοπικών εικόνων ιστών.  
	 Η ταξινόµηση τους πλέον πραγµατοποιείται όλο και περισσότερο µέσω τεχνικών 
µηχανικής και βαθιάς µάθησης, όπως τα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα (CNNs). Τα 
µοντέλα εκπαιδεύονται να αναγνωρίζουν µορφολογικά χαρακτηριστικά και πρότυπα, τα 
οποία σχετίζονται µε φυσιολογικές ή παθολογικές καταστάσεις. Αυτή η προσέγγιση µειώνει 
την υποκειµενικότητα της ανθρώπινης αξιολόγησης και επιταχύνει τη διαδικασία 
διάγνωσης. Οι λεπτές διαφορές σε κυτταρικά ή ιστολογικά χαρακτηριστικά, που ενδέχεται 
να διαφύγουν της ανθρώπινης παρατήρησης, εντοπίζονται ευκολότερα, συµβάλλοντας έτσι 
στην έγκαιρη ανίχνευση του καρκίνου. 
	 Ο γαστρικός καρκίνος αποτελεί συχνό είδος κακοήθειας, κατά βάση 
ασυµπτωµατικής, στοιχείο που την καθιστά σοβαρή απειλή για την παγκόσµια υγεία. Σε 
παγκόσµιο επίπεδο, ο γαστρικός είναι ο πέµπτος σε συχνότητα διαγνωσµένος τύπος 
καρκίνου και ευθύνεται για το 18,0% των συνολικών θανάτων από καρκίνο. Η 
ιστοπαθολογική εξέταση του γαστρικού καρκίνου περιλαµβάνει µικροσκοπική ανάλυση 
τοµών, οι οποίες προέρχονται από ιστούς που έχουν ληφθεί από πιθανές καρκινικές 
περιοχές, και πραγµατοποιείται από έµπειρους παθολόγους. 
	 Η ιατρική απεικόνιση θεωρείται ένα από τα πιο σηµαντικά στάδια της υγειονοµικής 
περίθαλψης. Η επιτυχής ενσωµάτωση των τεχνικών Βαθιάς Μάθησης (DL) στην κλινική 
πρακτική έχει ακριβώς ως στόχο την επίτευξη διαγνωστικής ακρίβειας που να µην 
υπολείπεται αυτής των επαγγελµατιών, διασφαλίζοντας ταυτόχρονα τη µείωση του χρόνου 
και του κόστους διάγνωσης.   
	 Στην παρούσα διπλωµατική εργασία, αναπτύχθηκε ένα µοντέλο βασισµένο στα 
Βαθιά Νευρωνικά Δίκτυα για τη ταξινόµηση εικόνων ιστοπαθολογίας, αφού προηγήθηκε 
έρευνα προϋπαρχόντων µοντέλων βαθιάς µάθησης για τη διαχείριση δεδοµένων ιατρικής 
απεικόνισης καρκίνου. Ειδικότερα, σκοπός ήταν η εκπαίδευση ενός µοντέλου πάνω σε ένα 
συγκεκριµένο dataset γαστρικού καρκίνου, το GasHisSDB, το οποίο περιέχει εικόνες που 
ανήκουν σε δύο κλάσεις µε απώτερο στόχο την κατά το δυνατό ακριβέστερη δυαδική 
ταξινόµηση.  
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2. Καρκίνος  

	 Ο καρκίνος παραµένει η δεύτερη πιο συχνή αιτία θανάτου παγκοσµίως, µε τη 
σταθερή αυξητική τάση τις τελευταίες δεκαετίες[1]. Το 2022 καταγράφηκαν περίπου 20 
εκατοµµύρια νέα περιστατικά καρκίνου και 9,7 εκατοµµύρια θάνατοι που σχετίζονται µε 
τον καρκίνο παγκοσµίως. Τα στοιχεία αυτά µεταφράζονται στο ότι περίπου ένας στους 
πέντε άνδρες ή γυναίκες θα αναπτύξει καρκίνο κατά τη διάρκεια της ζωής του/της, µε τα 
ποσοστά θνησιµότητας να ανέρχονται σε έναν στους εννέα για τους άνδρες και µία στις 
δώδεκα για τις γυναίκες. Μεταξύ 2020 και 2050, οι καρκίνοι θα επιφέρουν κόστος 25,2 
τρισεκατοµµυρίων διεθνών δολαρίων στην παγκόσµια οικονοµία, το οποίο ισοδυναµεί µε 
ετήσια επιβάρυνση ύψους 0,55% επί του παγκόσµιου ακαθάριστου εγχώριου προϊόντος 
(ΑΕΠ).  
	 Αυτά τα στατιστικά στοιχεία αντικατοπτρίζουν τις σοβαρές προκλήσεις που θέτει ο 
καρκίνος για τα συστήµατα υγειονοµικής περίθαλψης και τις κοινωνίες όχι µόνο λόγω των 
άµεσων επιπτώσεών του στην υγεία , αλλά και εξαιτίας των ευρύτερων 
κοινωνικοοικονοµικών συνεπειών του. 
	 Κάθε χρόνο, ο καρκίνος σκοτώνει περισσότερους ανθρώπους από ότι το AIDS, η 
ελονοσία και η φυµατίωση µαζί[2]. Προβάλλεται συχνά ως «σύγχρονη µάστιγα» επειδή 
αφενός τα αίτια εµφάνισης του είναι ακόµη άγνωστα και αφετέρου επειδή συνδυάζει 
χαρακτηριστικά επιδηµιών του παρελθόντος. 

2.1.Ορισµός  
 
 
	 Καρκίνος είναι το αποτέλεσµα γενετικών και επιγενετικών µεταβολών που οδηγούν 
σε δυσλειτουργία των µηχανισµών ελέγχου του κυτταρικού κύκλου, µε αποτέλεσµα την 
ανεξέλεγκτη κυτταρική διαίρεση, την αποφυγή του προγραµµατισµένου κυτταρικού 
θανάτου και την ικανότητα διήθησης και µετάστασης[3]. Τα πλεονάζοντα κύτταρα 
σχηµατίζουν µάζες, που καλούνται όγκοι. Σε µερικές περιπτώσεις αυτά τα παθολογικά 
κύτταρα κάνουν µετάσταση, δηλαδή εξαπλώνονται και σε άλλα µέρη του σώµατος 
δηµιουργώντας δευτερεύοντες όγκους (µεταστατικούς όγκους) παρόµοιους µε αυτούς του 
αρχικού καρκίνου.  
	 Οι περισσότερες µορφές καρκίνου είναι στην ουσία όγκοι εκτός από ορισµένους 
τύπους καρκίνου όπως η λευχαιµία, των οποίων τα κύτταρα κυκλοφορούν µέσα στο αίµα 
και κατ΄ επέκταση στα διάφορα όργανα και ιστούς. Υπάρχουν πάνω από 200 είδη καρκίνου 
για καθένα από τα οποία υιοθετείται διαφορετική θεραπευτική προσέγγιση[4]. 
	 Το στάδιο της νόσου περιγράφει την έκταση και την εξάπλωση του καρκίνου κατά 
το χρόνο της διάγνωσης και καθορίζεται βάσει του µεγέθους του όγκου, της εµπλοκής ή µη 
των παραπλήσιων λεµφαδένων και της παρουσίας ή µη µεταστάσεων σε άλλα σηµεία του 
σώµατος. Από τη στιγµή που θα προσδιοριστούν αυτοί οι παράγοντες, ο καρκίνος 
ταξινοµείται ως σταδίου Ι, ΙΙ, ΙΙΙ ή IV, µε το στάδιο Ι να είναι το πιο πρώιµο και το IV το 
πιο προχωρηµένο[2]. 
	 Ο καρκίνος συνιστά ιάσιµη νόσο, εάν αυτή διαγνωσθεί έγκαιρα. Σύµφωνα µε τον 
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Παγκόσµιο Οργανισµό Υγείας (WHO), εκτιµάται ότι ένα ποσοστό άνω του 30% των 
καρκίνων µπορεί να προληφθεί, ενώ η έγκαιρη διάγνωση διασφαλίζει τη θεραπεία σε 
ποσοστό άνω του 40%. Συνήθως προσβάλλει ανθρώπους µεγάλης ηλικίας, υπάρχουν όµως 
και µορφές καρκίνου που εµφανίζονται σε νεαρής ηλικίας άτοµα, ακόµη και σε παιδιά. 

2.1.1.Θεραπευτικές προσεγγίσεις  

	 Η θεραπεία του καρκίνου εξαρτάται από τον τύπο, το στάδιο, τη γενική κλινική 
εικόνα του ασθενούς και συχνά απαιτεί ένα συνδυασµό προσεγγίσεων για να είναι 
αποτελεσµατική. Οι πιο συνήθεις µορφές θεραπείας είναι η χειρουργική επέµβαση, η 
χηµειοθεραπεία και η ακτινοθεραπεία, καθώς χρησιµοποιούνται για την αντιµετώπιση 
πολλών ειδών καρκίνου και έχουν τεκµηριωµένα αποτελέσµατα.  
	 Η χειρουργική επέµβαση είναι η πιο συχνή και η πιο αποτελεσµατική θεραπεία για 
καρκίνους που δεν έχουν εξαπλωθεί, στοχεύοντας στην αφαίρεση όλων των καρκινικών 
κυττάρων καθώς και µέρους του περιβάλλοντος υγιούς ιστού. Ωστόσο, η επιτυχία της 
εξαρτάται από τη δυνατότητα ασφαλούς αφαίρεσης ολόκληρου του όγκου. Για παράδειγµα, 
αν ο όγκος βρίσκεται µέσα σε ζωτικό όργανο, η χειρουργική επέµβαση µπορεί να µην είναι 
ασφαλής επιλογή. Επιπλέον, αυτή η θεραπεία δεν µπορεί να εξαλείψει καρκίνους του 
αίµατος, όπως η λευχαιµία[5]. 
	 Η ακτινοθεραπεία χρησιµοποιεί υψηλές δόσεις ακτινοβολίας για να καταστρέψει 
καρκινικούς όγκους, προκαλώντας βλάβη στα καρκινικά κύτταρα και οδηγώντας τα σε 
αποδόµηση και θάνατο. Οι τύποι ακτινοθεραπείας περιλαµβάνουν και απεικονίζονται στην 
εικόνα 1: 

• Εξωτερική ακτινοβολία (External Beam Radiation Therapy - EBRT): 
Χρησιµοποιείται εξωτερική συσκευή για να κατευθύνει την ακτινοβολία στον όγκο. 

• Εσωτερική ακτινοβολία (brachytherapy): Τοποθετούνται ραδιενεργά εµφυτεύµατα 
πάνω ή κοντά στον όγκο. Η ακτινοβολία µπορεί επίσης να εφαρµοστεί και κατά τη 
διάρκεια της χειρουργικής επέµβασης. 

• Θερµική θεραπεία (Hyperthermia): Χρησιµοποιείται θερµότητα για να καταστρέψει 
τα καρκινικά κύτταρα και να συρρικνώσει τους όγκους. Μπορεί επίσης να ενισχύσει 
την αποτελεσµατικότητα άλλων θεραπειών. 

	 Η ακτινοθεραπεία µπορεί να χρησιµοποιηθεί µόνη της ή σε συνδυασµό µε άλλες 
θεραπείες, όπως η χηµειοθεραπεία. Συχνά εφαρµόζεται µετά τη χειρουργική επέµβαση για 
να εξαλειφθούν υπολειπόµενα καρκινικά κύτταρα. 
	 Η χηµειοθεραπεία χρησιµοποιεί φάρµακα για να σκοτώσει τα καρκινικά κύτταρα. 
Τα φάρµακα αυτά δρουν µέσω της κυκλοφορίας του αίµατος καταστρέφοντας ταχύτατα 
αναπτυσσόµενα καρκινικά κύτταρα κατά την πορεία τους. Η χηµειοθεραπεία είναι µία από 
τις πιο συχνές και αποτελεσµατικές θεραπείες για καρκίνους που έχουν κάνει µετάσταση ή 
έχουν υποτροπιάσει. Μπορεί να χορηγηθεί ως µονοθεραπεία (µε ένα µόνο φάρµακο) ή να 
απαιτείται συνδυασµός διαφορετικών φαρµάκων[6]. 
	 Η ανοσοθεραπεία και η στοχευµένη θεραπεία είναι νεότερες µέθοδοι µε σηµαντική 
πρόοδο τα τελευταία χρόνια, ιδιαίτερα για συγκεκριµένους τύπους καρκίνου, όπως το 
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µελάνωµα ή ο καρκίνος του πνεύµονα, επειδή εκµεταλλεύονται τον ίδιο τον οργανισµό για 
να καταπολεµήσουν τον όγκο µε λιγότερες παρενέργειες. Κάθε θεραπεία επιλέγεται µε 
βάση το µοριακό και ιστολογικό προφίλ του όγκου, τις πιθανότητες ίασης ή ύφεσης και την 
ποιότητα ζωής του ασθενούς. 
 
Μερικές επιπλέον θεραπείες που δεν χρησιµοποιούνται ευρέως είναι οι εξής: 

• Ορµονοθεραπεία 

• Αφαίρεση όγκου µε θερµική ή χηµική κατάλυση (ablation) 

• Μεταµόσχευση µυελού των οστών 

 

Σχήµα 2.1 Ακτινοθεραπεία 
[7] 

2.1.2.Επιπλοκές 

	 Ο καρκίνος και οι θεραπείες του µπορούν να προκαλέσουν διάφορες επιπλοκές που 
επηρεάζουν τη ζωή των ασθενών, όπως πόνο, κόπωση, δυσκολία στην αναπνοή, ναυτία 
καθώς και δυσλειτουργία του εντέρου προκαλώντας διάρροια ή δυσκοιλιότητα. Επιπλέον, η 
απώλεια βάρους είναι σύνηθες σύµπτωµα, καθώς τα καρκινικά κύτταρα καταναλώνουν τα 
θρεπτικά συστατικά του σώµατος. Η τεχνητή διατροφή έχει περιορισµένη 
αποτελεσµατικότητα στην ανάκτηση βάρους. 
	 Επίσης, µπορεί να προκύψουν χηµικές διαταραχές του οργανισµού, που επηρεάζουν 
την ισορροπία του και προκαλούν συµπτώµατα όπως δίψα, σύγχυση και συχνή ούρηση. 
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Στην περίπτωση που ο καρκίνος επηρεάσει το νευρικό σύστηµα, µπορεί να προκαλέσει 
αδυναµία, πονοκεφάλους ή νευρολογικά συµπτώµατα. 
	 Σε σπάνιες περιπτώσεις, το ανοσοποιητικό σύστηµα αντιδρά υπερβολικά, 
προσβάλλοντας υγιή κύτταρα. Αυτά τα παρανεοπλασµατικά σύνδροµα µπορεί να 
εκδηλωθούν µε σπασµούς ή διαταραχές στη βάδιση. Επιπλέον, σε προχωρηµένα στάδια, ο 
καρκίνος µπορεί να κάνει µετάσταση σε άλλα σηµεία και όργανα του σώµατος. Τέλος, 
υπάρχει ο κίνδυνος υποτροπής µετά τη θεραπεία, γεγονός που καθιστά απαραίτητη τη 
συστηµατική ιατρική παρακολούθηση µε εξετάσεις και απεικονίσεις. 

2.2.Γαστρικός καρκίνος (καρκίνος στοµάχου) 

	 Ο καρκίνος του στοµάχου είναι µια ασθένεια στην οποία καρκινικά  κύτταρα, 
συνήθως του βλεννογόνου (90-95%) πολλαπλασιάζονται µε µη φυσιολογικούς ρυθµούς[8]. 
Μπορεί να αναπτυχθεί  σε οποιοδήποτε µέρος του στοµάχου  και να εξαπλωθεί σε άλλα 
όργανα µέσω: 

• της ανάπτυξης του όγκου και του µεγέθους του στο τοίχωµα του στοµάχου 

• της κυκλοφορίας του αίµατος 

• του λεµφικού συστήµατος 

	 Καθώς αναπτύσσεται, εισβάλλει βαθύτερα στο τοίχωµα του στοµάχου έως και τον 
µυϊκό ή ορογόνο χιτώνα. Συνήθως, οι καρκινικές αλλοιώσεις υφίστανται για αρκετά χρόνια 
προτού αναπτυχθούν σε κακοήθεια. 
	 Ο γαστρικός καρκίνος είναι ένας  από τους συχνότερους τύπους καρκίνου  σε 
παγκόσµια κλίµακα. Με βάση τα επιδηµιολογικά δεδοµένα, είναι πιο συχνός σε Ανατολική 
Ευρώπη, Λατινική Αµερική και Άπω Ανατολή. Σηµειώνεται, επίσης, ότι ο συγκεκριµένος 
τύπος  πλήττει περισσότερο τον ανδρικό πληθυσµό  και η συχνότητα είναι ακόµα 
µεγαλύτερη  µετά τα 65 έτη. Παρά ταύτα, τα τελευταία χρόνια, η  θνησιµότητα 
µειώνεται  κατά πολύ, καθώς πρόκειται για µία από τις εύκολα θεραπεύσιµες  µορφές 
καρκίνου. 
 

Σχήµα 2.2 Γαστρικός Καρκίνος 
[9] 
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2.2.1.Στοµάχι  

	 Η κατανόηση του γαστρικού καρκίνου απαιτεί καλή γνώση της φυσιολογικής δοµής 
και της λειτουργίας του στοµάχου. 

Το στοµάχι αποτελείται από 5 µέρη. Τα πρώτα 3 µέρη συνιστούν το εγγύς (πάνω) στοµάχι: 

• Καρδία: είναι το πρώτο σηµείο, κοντά στον οισοφάγο. 

• Θόλος (fundus): το άνω µέρος του στοµαχιού, δίπλα στην καρδία. 

• Σώµα (corpus): το κύριο, µεσαίο τµήµα του στοµαχιού. 

Τα δύο χαµηλότερα µέρη αποτελούν το άπω (κάτω) στοµάχι: 

• Άντρο: το χαµηλό σηµείο του στοµαχιού (κοντά στο λεπτό έντερο), όπου η τροφή 
αναµειγνύεται µε τον γαστρικό χυµό. 

• Πυλωρός: το τελευταίο κοµµάτι του στοµαχιού, που λειτουργεί σαν βαλβίδα και 
ελέγχει πότε περνά η τροφή στο λεπτό έντερο. 

Σχήµα 2.3 Ανατοµία στοµάχου 
[10] 

 
Το τοίχωµα του στοµάχου έχει 5 στρώσεις: 

• Η εσωτερική στρώση λέγεται βλεννογόνος. Εκεί παράγεται το γαστρικό οξύ και τα 
πεπτικά ένζυµα. Οι περισσότεροι καρκίνοι του στοµάχου ξεκινούν από αυτή τη 
στρώση. 

• Κάτω από τoν βλεννογόνο βρίσκεται ο υποβλεννογόνιος χιτώνας, ένα 
υποστηρικτικό στρώµα. 

• Εξωτερικά από αυτή βρίσκεται η ιδίως µυϊκή (muscularis propria), µια παχιά 
στρώση µυών που βοηθά στην ανάµειξη και µετακίνηση της τροφής. 
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• Οι δύο εξωτερικές στρώσεις είναι η υποορογόνος και η ορογόνος, που περιβάλλουν 
το στοµάχι σαν κάλυµµα. 

Σχήµα 2.4 Στρώσεις στοµάχου 

	  
	 Οι στρώσεις αυτές είναι πολύ σηµαντικές για τον καθορισµό του σταδίου του 
καρκίνου, κάτι που επηρεάζει τις θεραπευτικές επιλογές και την πρόγνωση. Όσο βαθύτερα 
εισχωρεί ο καρκίνος από τον βλεννογόνο προς τις εξωτερικές στρώσεις, τόσο πιο 
προχωρηµένο είναι το στάδιο και τόσο πιο εντατική µπορεί να χρειάζεται να είναι η 
θεραπεία. 

2.2.2.Ανάπτυξη και τύποι Γαστρικού Καρκίνου 

	 Οι καρκίνοι του στοµάχου συνήθως αναπτύσσονται αργά στο διάστηµα αρκετών 
χρόνων. Πριν εµφανιστεί ο καρκίνος, συχνά προηγούνται προκαρκινικές αλλοιώσεις στο 
εσωτερικό τοίχωµα του στοµαχιού. Αυτές οι πρώιµες αλλαγές σπάνια προκαλούν 
συµπτώµατα, για αυτό και τις περισσότερες φορές παραµένουν αδιάγνωστες. 

Αδενοκαρκινώµατα 

	 Οι περισσότεροι καρκίνοι του στοµάχου (περίπου 90% έως 95%) είναι 
αδενοκαρκινώµατα. Αυτοί οι καρκίνοι ξεκινούν από τα αδενικά κύτταρα της εσωτερικής 
επένδυσης του στοµάχου (βλεννογόνος). Τα περισσότερα δεδοµένα που αναφέρονται στον 
καρκίνο του στοµάχου αφορούν αυτόν τον τύπο. 

Υπάρχουν δύο βασικοί τύποι αδενοκαρκινώµατος στοµάχου: 

• Εντερικός τύπος (intestinal type): Τείνει να έχει καλύτερη πρόγνωση. Τα καρκινικά 
κύτταρα εµφανίζουν συχνά συγκεκριµένες γενετικές αλλαγές, που επιτρέπουν 
στοχευµένες θεραπείες µε φάρµακα. 
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• Διάχυτος τύπος (diffuse type): Τείνει να εξαπλώνεται πιο γρήγορα, είναι λιγότερο 
συχνός και πιο δύσκολος στη θεραπεία. 

	 	         Σχήµα 2.5 Αδενοκαρκίνωµα σε σύγκριση µε υγιή ιστό στοµάχου 
[10] 

  	  Γαστρεντερικοί στρωµατικοί όγκοι (GISTs) 

	 Αυτοί οι σπάνιοι όγκοι ξεκινούν από πολύ πρώιµα κύτταρα στο τοίχωµα του 
στοµάχου, που ονοµάζονται διηθητικά κύτταρα του Cajal. Παρόλο που µπορεί να 
εµφανιστούν σε οποιοδήποτε σηµείο του πεπτικού σωλήνα, οι περισσότεροι ξεκινούν στο 
στοµάχι. 

Νευροενδοκρινικοί όγκοι (NETs / καρκινοειδή) 

	 Ξεκινούν από κύτταρα που έχουν χαρακτηριστικά τόσο νευρικών κυττάρων όσο και 
ορµονοπαραγωγών (ενδοκρινών) κυττάρων. Οι περισσότεροι NETs είναι αργά 
αναπτυσσόµενοι και δεν εξαπλώνονται εύκολα, αν και κάποιοι είναι πιο επιθετικοί. 

Λεµφώµατα 

	 Αυτοί οι καρκίνοι ξεκινούν από λεµφοκύτταρα του ανοσοποιητικού συστήµατος. 
Συνήθως εκδηλώνονται σε άλλα σηµεία του σώµατος, αλλά µπορούν να ξεκινήσουν και στο 
τοίχωµα του στοµάχου. Η θεραπεία και η πρόγνωση εξαρτώνται από τον τύπο του 
λεµφώµατος και άλλους παράγοντες. 

Μερικοί άλλοι τύποι που εµφανίζονται πολύ σπάνια είναι το πλακώδες καρκίνωµα, το 
καρκίνωµα µικροκυττάρων και τα λειοµυοσαρκώµατα. 

Στάδια	 [11] 

Στάδιο 0 (καρκίνωµα in situ): 

	 Ανώµαλα κύτταρα εντοπίζονται µόνο στον βλεννογόνο (εσωτερική επένδυση). Είναι 
το πιο πρώιµο στάδιο και δεν συνιστά ακόµα καρκίνο. 
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Στάδιο 1: 

	 Διακρίνεται σε 1A και 1B. 

• 1A: Ο καρκίνος είναι στον βλεννογόνο ή στον υποβλεννογόνιο χιτώνα. 

• 1B: Έχει φτάσει µέχρι τη µυϊκή στιβάδα ή έχει επεκταθεί σε 1-2 λεµφαδένες. 

Στάδιο 2: 

	 Διακρίνεται σε 2A και 2B. 

• 2A: Ο καρκίνος έχει επεκταθεί βαθύτερα και σε 3–6 λεµφαδένες ή µέχρι την 
υποορογόνια. 

• 2B: Έχει επεκταθεί πιο εκτεταµένα (π.χ. σε 7–15 λεµφαδένες ή έως και την 
ορογόνο). 

Στάδιο 3: 

	 Διακρίνεται σε 3A, 3B και 3C. 

	 Σε αυτά τα στάδια, ο καρκίνος έχει φτάσει βαθύτερες στιβάδες και πολλούς 
λεµφαδένες (πάνω από 16) ή έχει εξαπλωθεί σε γειτονικά όργανα όπως σπλήνα, ήπαρ, 
πάγκρεας, παχύ έντερο κ.ά. 

Στάδιο 4 (µεταστατικός καρκίνος): 

	 Ο καρκίνος έχει εξαπλωθεί σε αποµακρυσµένα σηµεία όπως πνεύµονες, ήπαρ, 
µακρινούς λεµφαδένες ή το περιτόναιο. Ονοµάζεται µεταστατικός καρκίνος στοµάχου, 
ακόµα κι αν εντοπίζεται σε άλλα όργανα. 

Σχήµα 2.6 Στάδια Γαστρικού Καρκίνου 
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2.2.3.Συµπτώµατα και θεραπεία 

	 Τα συµπτώµατα του γαστρικού καρκίνου εµφανίζονται αρκετά αργότερα από την 
ανάπτυξη καρκινικής αλλοίωσης και έχουν άµεση σχέση µε τη λειτουργία του στοµάχου. 
Συχνότερα είναι τα εξής: 

• Ανορεξία 

• Απώλεια βάρους 

• Κοιλιακό άλγος 

• Φούσκωµα, Δυσπεψία 

• Αδυναµία 

• Έµετοι, Αιµατέµεση 

	 Οι πιο συχνές θεραπείες για τον καρκίνο του στοµάχου είναι, όπως αναφέρθηκαν 
και προηγουµένως γενικότερα για τον καρκίνο,  η χηµειοθεραπεία, η ακτινοθεραπεία και η 
ανοσοθεραπεία. 

2.2.4.Ιστοπαθολογία  

	 Ο ιστολογικός τύπος του γαστρικού όγκου αποτελεί σηµαντικό παράγοντα που 
επηρεάζει την πρόγνωση, αλλά και βασικό στοιχείο για τον καθορισµό της έκτασης της 
χειρουργικής εκτοµής και τη διαµόρφωση κατάλληλου χειρουργικού σχεδίου. Αντίστοιχα, ο 
ο βαθµός διαφοροποίησης των µικτών γαστρικών όγκων αποτελούν επίσης σηµαντικό 
προγνωστικό παράγοντα[12]. 
	 Η ιστοπαθολογία εποµένως αποτελεί θεµέλιο λίθο για τη διάγνωση και πρόγνωση 
του γαστρικού καρκίνου, καθώς επιτρέπει την άµεση µικροσκοπική αξιολόγηση του ιστού 
που λαµβάνεται µέσω βιοψίας. Μέσω της ιστοπαθολογικής ανάλυσης προσδιορίζεται ο 
τύπος του καρκίνου, το βάθος διήθησης στις στιβάδες του στοµάχου, καθώς και η ύπαρξη ή 
µη λεµφαγγειακής και νευρικής διήθησης. 
	 Επιπλέον, παρέχει πληροφορίες για το βαθµό διαφοροποίησης και για τα µοριακά 
χαρακτηριστικά, που επηρεάζουν άµεσα την επιλογή θεραπείας και την εκτίµηση 
πρόγνωσης. Η ακριβής ιστοπαθολογική ταξινόµηση είναι εποµένως απαραίτητη για τη 
σωστή σταδιοποίηση της νόσου και τη χάραξη εξατοµικευµένου θεραπευτικού 
πρωτοκόλλου. 
	 Σηµειώνεται ότι η παρακολούθηση ιστοπαθολογικών εικόνων µικτών γαστρικών 
όγκων παρουσιάζει αρκετές δυσκολίες δεδοµένου ότι υφίστανται σηµαντικές διαφορές στα 
βιολογικά χαρακτηριστικά, τον βαθµό κακοήθειας και τα παθολογοανατοµικά τους 
γνωρίσµατα. 
	 Επί του παρόντος, δεν υπάρχει ενιαίο σύστηµα παθολογικής ταξινόµησης για τους 
µικτούς γαστρικούς όγκους, γεγονός που επηρεάζει την κλινική αντιµετώπιση και την 
πρόγνωση. Επιπλέον, µε την πρόοδο της βιολογικής έρευνας και την ανάπτυξη νέων 
στοχευµένων µοριακών θεραπειών, η ακριβής παθολογική διάγνωση των γαστρικών όγκων 
µε µεγάλη ετερογένεια καθίσταται ακόµα πιο κρίσιµη[12]. 
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2.3.Καρκίνος του παχέος εντέρου 

	 Ο καρκίνος του παχέος εντέρου (colon cancer) είναι µια κακοήθης νόσος η οποία 
παρουσιάζει σηµαντική αύξηση συχνότητας εµφάνισης στον πληθυσµό τα τελευταία 
χρόνια, ειδικά στις δυτικές κοινωνίες[13]. Απαντάται στατιστικά σε όλο και νεαρότερης 
ηλικίας ασθενείς χωρίς απαραίτητα να έχουν κληρονοµικό ιστορικό. 
	 Είναι πολύ σηµαντικό να αναφερθεί ότι η πρόγνωσή του είναι πολύ καλή σε σχέση 
µε άλλα κακοήθη νοσήµατα και η ίασή του είναι σε πολύ καλά ποσοστά αν επιτευχθεί 
έγκαιρη διάγνωση. Ο καρκίνος του παχέος εντέρου εµφανίζεται στους άνδρες µε ελαφρά 
υψηλότερη συχνότητα σε σχέση µε τις γυναίκες. Επίσης, αποτελεί την τρίτη συχνότερη 
αιτία θανάτων από καρκίνο διεθνώς. 
	 Ο καρκίνος του παχέος εντέρου αναπτύσσεται από ορισµένους πολύποδες ή 
ανάπτυξεις στον εσωτερικό βλεννογόνο του παχέος εντέρου. Οι πάροχοι υγειονοµικής 
περίθαλψης διαθέτουν εξετάσεις screening που ανιχνεύουν προκαρκινώδεις πολύποδες πριν 
γίνουν καρκινώδεις όγκοι[14]. Ο καρκίνος του παχέος εντέρου που δεν ανιχνεύεται ή δεν 
αντιµετωπίζεται µπορεί να εξαπλωθεί σε άλλα µέρη του σώµατος. 

 
Σχήµα 2.7 Καρκίνος Παχέος Εντέρου 

2.3.1.Παχύ έντερο 

	 Το παχύ έντερο αποτελεί το τελευταίο τµήµα του γαστρεντερικού συστήµατος και 
είναι υπεύθυνο για την απορρόφηση κυρίως του νερού και των ηλεκτρολυτών. Εκεί γίνεται 
ο σχηµατισµός των κοπράνων τα οποία στη συνέχεια θα αποβληθούν[15]. Το µήκος του 
παχέος εντέρου είναι περίπου 1,5 µέτρο. Το τελικό τµήµα του που έχει µήκος περίπου 15 
εκατοστά αποτελεί το ορθό. Το ορθό είναι ουσιαστικά ο αποθηκευτικός χώρος του παχέος 
εντέρου και έχει χωρητικότητα 0,6-1,2 λίτρα. Ο βασικός ρόλος του ορθού είναι η αποβολή 
των κοπράνων (αφόδευση). 
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Σχήµα 2.8 Ανατοµία εντέρου 
 

2.3.2.Ανάπτυξη καρκίνου του παχέος εντέρου 

	 Η αυξηµένη συχνότητα εµφάνισης καρκίνου εντέρου οφείλεται στο ότι η ύπαρξη 
πολυπόδων είναι αρκετά συχνή και ένα µεγάλο ποσοστό από αυτούς θα εξελιχθούν σε 
καρκίνο εντέρου.  
	 Οι πολύποδες του παχέος εντέρου αυξάνονται σε συχνότητα όσο αυξάνεται η ηλικία 
και αποτελούν το πρώιµο καλόηθες στάδιο πριν τον καρκίνο παχέος εντέρου. Το ένα τρίτο 
του πληθυσµού µετά τα 50 έχει κάποιο πολύποδα και το ποσοστό αυτό αυξάνεται στο 50% 
µετά την ηλικία των 70 ετών. Όπως έχει αποδειχθεί οι αδενωµατώδεις πολύποδες είναι 
αυτοί που θα εξελιχθούν σε κακοήθεια. 
	 Η µετατροπή ενός πολύποδα σε κακοήθη γίνεται µε αρκετά βραδύ ρυθµό οπότε 
προλαβαίνουµε µε την κολονοσκόπηση να τον ανακαλύψουµε εγκαίρως και να τον 
αφαιρέσουµε. Χρειάζονται 5-10 έτη για να εξελιχθεί ένας πολύποδας σε καρκίνο εντέρου 
συνεπώς κάνοντας την πρώτη κολονοσκόπηση στην ηλικία των 50 ετών και 
επαναλαµβάνοντας ανά 5ετία προλαµβάνουµε τη νόσο και αποφεύγουµε την ανάγκη για 
χειρουργική επέµβαση.	  
	 Το µέγεθος του πολύποδα εντέρου, η µορφολογία και η σύσταση του επηρεάζουν 
την πιθανότητα ανάπτυξης κακοήθειας. Οι πολύποδες που είναι µικρότεροι από 1 εκ. 
σπάνια κρύβουν κακοήθεια (1,5%), ενώ πάνω από 2 εκ το ποσοστό κακοήθειας φτάνει 
σχεδόν στο 50%. Όταν κατά την κολονοσκόπηση βρεθεί κάποιος πολύποδας αυτός θα 
πρέπει να αφαιρείται και να αποστέλλεται για βιοψία. Εφόσον δεν υπάρχει κακοήθεια στη 
βιοψία και η αφαίρεση είναι ολική δεν χρειάζεται περαιτέρω θεραπεία. 

Σχήµα 2.9 Πολύποδες εντέρου  
[16] 
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Υπερπλαστικοί πολύποδες (Hyperplastic Polyps) 

	 Οι υπερπλαστικοί πολύποδες είναι καλοήθεις αναπτύξεις που δηµιουργούνται κατά 
µήκος του εσωτερικού βλεννογόνου του παχέος εντέρου και του ορθού. Είναι πιο 
συνηθισµένοι στο ληµµικό µέρος του παχέος εντέρου, το οποίο είναι το τελευταίο τµήµα 
του παχέος εντέρου[17]. Οι υπερπλαστικοί πολύποδες στο παχύ έντερο δεν είναι συνήθως 
καρκινογόνοι ή εγγενώς επικίνδυνοι. 

	 Υπάρχουν τρία είδη υπερπλαστικών πολυπόδων[18] : 

• Υπερπλαστικοί πολύποδες µε φτωχή παρουσία βλέννης: οδοντωτός πολύποδας που 
περιέχει µικρά κύτταρα χωρίς βλέννα. 

• Υπερπλαστικοί πολύποδες πλούσιοι σε καλυκοειδή κύτταρα: οδοντωτός 
πολύποδας που περιέχει καλυκοειδή κύτταρα, τα οποία εκκρίνουν βλέννα. 

• Οδοντωτοί πολύποδες µε µικροκυστικές φυσαλίδες: οδοντωτός πολύποδας που 
έχει έναν συνδυασµό κυλινδρικών και καλυκοειδών κυττάρων. 

	 Οι υπερπλαστικοί πολύποδες κατά κανόνα θεωρούνται καλοήθεις και χαµηλού 
κινδύνου για καρκινογένεση, ειδικά όταν είναι µικροί και εντοπίζονται στο ορθό ή το 
απώτερο παχύ έντερο. Ωστόσο, ανάλογα µε τον τύπο, έχει αποδειχθεί ότι µπορούν να 
εξελιχθούν σε καρκινικές αλλοιώσεις του εντέρου.  
	 Εποµένως, η διάκριση µεταξύ των διαφόρων τύπων οδοντωτών πολυπόδων είναι 
σηµαντική γιατί οι περισσότεροι έχουν προκαρκινική δυναµική. Για αυτό τον λόγο, η 
ιστολογική εξέταση είναι απαραίτητη για τη σωστή αξιολόγηση και παρακολούθηση. 

Σχήµα 2.10 Υγιής ιστός σε σύγκριση µε ύπαρξη υπερπλαστικών πολυπόδων 
 

Ακτινωτά αδενώµατα (Sessile Serrated Adenomas - SSA) 

	 Οι κύριες προκαρκινικές βλάβες είναι οι καθιστικοί ακτινωτοί αδενωµατώδεις 
πολύποδες (SSA)[19]. Σε σύγκριση µε τα συµβατικά αδενώµατα, οι SSA έχουν πιο 
διακριτικά µορφολογικά χαρακτηριστικά, µε ασαφή όρια, και µπορεί να είναι δύσκολο να 
εντοπιστούν ενδοσκοπικά. Αυτές οι αλλοιώσεις έχουν µία οδοντωτή ιστολογική εµφάνιση 
των επιθηλιακών κρύπτων τους, όπως και κάποι τύποι των υπερπλαστικών πολυπόδων, µε 
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κάθε τύπο να ορίζεται από συγκεκριµένα αρχιτεκτονικά χαρακτηριστικά, την ανατοµική 
του θέση και την έκταση της ζώνης πολλαπλασιασµού των κυττάρων. 
	 Μέχρι και τον προηγούµενο αιώνα, σχεδόν όλοι οι οδοντωτοί πολύποδες 
χαρακτηρίζονταν ως υπερπλαστικοί πολύποδες (HPs), καθώς τότε πιστευόταν ότι δεν 
ενέχουν κίνδυνο κακοήθειας και εποµένως είχαν µικρή κλινική σηµασία. Πλέον γνωρίζουµε 
ότι οι καθιστικοί οδοντωτοί πολύποδες/αδενώµατα (SSA/Ps) και τα παραδοσιακά οδοντωτά 
αδενώµατα (TSAs) έχουν τη δυνατότητα ανάπτυξης δυσπλασίας και µετέπειτα κακοήθους 
µετασχηµατισµού, και ευθύνονται για έως και το 30% όλων των περιπτώσεων καρκίνου του 
παχέος εντέρου (CRC). 
	 Η καρκινογένεση στα SSA θεωρείται ότι εξελίσσεται µέσω µιας ιδιαίτερης 
επιγενετικής “οδού” (οδός νεοπλασίας), µια διαδικασία κατά την οποία τα γονίδια δεν 
αλλοιώνονται µε µεταλλάξεις, αλλά απενεργοποιούνται µέσω "χηµικών σηµαδιών" στο 
DNA. Ένα από τα βασικά "σηµάδια" είναι η λεγόµενη µεθυλίωση, που συµβαίνει σε 
συγκεκριµένα σηµεία του γενετικού υλικού (στις λεγόµενες CpG νησίδες). Όταν πολλές 
από αυτές τις περιοχές τροποποιηθούν (µια κατάσταση που λέγεται CIMP-high), σηµαντικά 
γονίδια που προστατεύουν το κύτταρο από τον καρκίνο απενεργοποιούνται, και έτσι το 
κύτταρο γίνεται πιο ευάλωτο και µπορεί να εξελιχθεί σε καρκινικό. 

Ιστοπαθολογικά χαρακτηριστικά SSA 

	 Τα SSA χαρακτηρίζονται από την οδοντωτή αρχιτεκτονική του επιθηλίου που 
καλύπτει τις κρύπτες του παχέος εντέρου, χαρακτηριστικό που πιστεύεται ότι οφείλεται σε 
µειωµένη απόπτωση των επιθηλιακών κυττάρων. Οι τύποι των οδοντωτών αλλοιώσεων 
µπορούν να διαφοροποιηθούν µε βάση τη θέση και την έκταση της ζώνης 
πολλαπλασιασµού. Οι συγκεκριµένες αιτίες αυτών των αλλαγών θεωρείται ότι σχετίζονται 
µε επιγενετικές µεταβολές σε γονίδια υπεύθυνα για τον κυτταρικό πολλαπλασιασµό και τη 
διαφοροποίηση. 
	 Τα ακτινωτά αδενώµατα χαρακτηρίζονται από παραµορφωµένη ανάπτυξη των 
εντερικών κρύπτων (µικρών σωληνοειδών δοµών µέσα στον ιστό) και διεύρυνση στη βάση 
τους. Αυτή η παραµόρφωση οδηγεί στη δηµιουργία κρύπτων µε σχήµατα που θυµίζουν 
"µπότα", "L" ή "άγκυρα". 

 

 
 
 

Σχήµα 2.11 Ιστολογικά χαρακτηριστικά Ακτινωτών Αδενωµάτων (SSA) 
(Α) SSA χωρίς δυσπλασία.Διακρίνονται τα κλασικά µορφολογικά χαρακτηριστικά, όπως ευρείες 

βάσεις και διατεταµένοι κρύπτες (βέλος)  
(Β) SSA µε ήπια δυσπλασία στο δεξί τµήµα του δείγµατος (βέλος) 
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2.3.3.Θεραπεία και συµπτώµατα 

	 Η κύρια θεραπεία τόσο για υπερπλαστικούς πολύποδες όσο και για οδοντωτά 
αδενώµατα είναι η ενδοσκοπική αφαίρεση (πολυπεκτοµή). Ειδικότερα, για τους HP αρκεί 
µία απλή ενδοσκοπική αφαίρεση, κυρίως για λόγους επιβεβαίωσης της διάγνωσης µέσω 
ιστολογικής εξέτασης και δεν απαιτείται στενή παρακολούθηση εκτός αν υπάρχουν 
πολλαπλοί πολύποδες ή ιστορικό CRC. 
	 Αντίθετα για τα SSA,εφόσον θεωρούνται προκαρκινικές αλλοιώσεις, απαιτείται 
πλήρης ενδοσκοπική εκτοµή. Ανάλογα µε το µέγεθος, την εντόπιση και την παρουσία 
δυσπλασίας, µπορεί να γίνει ψυχρή αφαίρεση, θερµική εκτοµή ή, για τις πιο µεγάλες 
βλάβες, Ενδοσκοπική Βλεννογονική Εκτοµή (EMR).  
	 Τα βασικά συµπτώµατα του καρκίνου του παχέος εντέρου είναι αίµα στα κόπρανα, 
κοιλιακός πόνος, αλλαγές στη λειτουργία του εντέρου (πχ δυσκοιλιότητα), κούραση, εµετοί 
και ανεξήγητη απώλεια βάρους. 

2.3.4.Ιστοπαθολογία 

	 Η χρήση ιστοπαθολογικών εικόνων για την αξιολόγηση των υπερπλαστικών 
πολυπόδων και των οδοντωτών αδενωµάτων (όπως οι καθιστικοί οδοντωτοί πολύποδες – 
SSA/Ps και τα παραδοσιακά οδοντωτά αδενώµατα – TSAs) αποτελεί βασικό εργαλείο για 
την ακριβή διάγνωση και την εκτίµηση του κινδύνου κακοήθους εξαλλαγής. Οι δύο αυτοί 
τύποι εντερικών αλλοιώσεων παρουσιάζουν συχνά παρόµοια ενδοσκοπική εµφάνιση, αλλά 
έχουν πολύ διαφορετική βιολογική συµπεριφορά και καρκινογόνο δυναµική. Οι 
υπερπλαστικοί πολύποδες είναι συνήθως καλοήθεις και δεν απαιτούν στενή 
παρακολούθηση, ενώ οι οδοντωτοί αδενωµατώδεις πολύποδες σχετίζονται µε τον καρκίνο 
του παχέος εντέρου µέσω της οδοντωτής νεοπλασιακής οδού και, εποµένως, απαιτούν 
διαφορετική διαχείριση. 
	 Η ιστοπαθολογική ανάλυση συµβάλλει επίσης ουσιαστικά στην πρόγνωση. Η 
παρουσία υψηλόβαθµης δυσπλασίας ή ευρηµάτων όπως η εκτεταµένη υπερµεθυλίωση 
αποτελεί ένδειξη πιο επιθετικής βιολογικής συµπεριφοράς της βλάβης και αυξηµένης 
πιθανότητας εξέλιξης σε καρκίνο. Αντίθετα, η απουσία αυτών των χαρακτηριστικών 
συσχετίζεται µε πιο ευνοϊκή πρόγνωση. Με αυτόν τον τρόπο, η ιστοπαθολογία δεν 
καθορίζει µόνο τι είναι η βλάβη, αλλά και πόσο επικίνδυνη µπορεί να είναι µακροπρόθεσµα 
για τον ασθενή. 
	 Όπως και στο στοµάχι, όπου η παρουσία προκαρκινικών αλλοιώσεων επιτρέπει την 
πρώιµη ανίχνευση και πρόληψη του γαστρικού καρκίνου, έτσι και στο παχύ έντερο, οι 
οδοντωτοί πολύποδες – ιδίως οι καθιστικοί οδοντωτοί αδενωµατώδεις πολύποδες (SSA) – 
αποτελούν προκαρκινικές βλάβες που µπορούν να εξελιχθούν σε κακοήθεια[20].  
	 Η ιστοπαθολογική αξιολόγηση αυτών των αλλοιώσεων µέσω µικροσκοπικών 
εικόνων επιτρέπει την ακριβή διάγνωση, τον εντοπισµό δυσπλαστικών χαρακτηριστικών 
και την έγκαιρη θεραπευτική παρέµβαση. Κατά συνέπεια, η ιστοπαθολογία δεν συµβάλλει 
µόνο στην κατανόηση της φύσης των βλαβών, αλλά και στην πρόληψη της ανάπτυξης και 
εξέλιξης καρκινικών όγκων, ενισχύοντας τον ρόλο της πρώιµης διάγνωσης τόσο στο 
πεπτικό σύστηµα όσο και γενικότερα στην ογκολογική πρόγνωση. 
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2.4.Ιατρική απεικόνιση καρκίνου  

	 Η απεικόνιση παίζει σηµαντικό ρόλο στην ανίχνευση του καρκίνου. Η σύγχρονη 
ιατρική τεχνολογία προσφέρει ένα ευρύ φάσµα µεθόδων απεικόνισης στους ακτινολόγους, 
οι οποίες παρέχουν λεπτοµερείς εικόνες για την ακριβή θέση και την έκταση της νόσου. 
Γνωστές µέθοδοι που χρησιµοποιούνται για την ανίχνευση του καρκίνου είναι ο υπέρηχος 
(US), η αξονική τοµογραφία (CT), η µαγνητική τοµογραφία (MRI) και η τοµογραφία 
εκποµπής ποζιτρονίων (PET)[21]. 

2.4.1.Ακτινολογικές Μέθοδοι - X-ray και Υπολογιστική Τοµογραφία (CT) 

	 Η ακτινογραφία είναι από τις παλαιότερες και πιο προσβάσιµες µεθόδους, χρήσιµη 
για την ανίχνευση καρκινικών βλαβών σε περιοχές όπως οι πνεύµονες ή τα οστά. Ωστόσο, 
παρουσιάζει περιορισµένη δυνατότητα διάκρισης µαλακών ιστών. 
	 Η αξονική τοµογραφία (CT) προσφέρει τρισδιάστατες εικόνες υψηλής ανάλυσης. Οι 
πολυτοµικές CT (multi-slice CT) χρησιµοποιούνται ευρέως για σταδιοποίηση και 
απεικόνιση µεταστάσεων, καθώς και για την καθοδήγηση βιοψιών και επεµβάσεων[22]. 
Παρέχουν πληροφορίες για το µέγεθος και τη θέση του όγκου, και σε συνδυασµό µε 
σκιαγραφικά µέσα, µπορούν να διαφοροποιήσουν ενεργούς όγκους από ουλές ή 
νεκρωµένους ιστούς. Ειδικές εφαρµογές της CT περιλαµβάνουν: 

• CT αγγειογραφία, για την απεικόνιση της αιµάτωσης όγκων. 

• CT θώρακος για την παρακολούθηση πνευµονικών όζων και µεταστάσεων. 

• CT καθοδηγούµενη βιοψία ή θερµική κατάλυση όγκων. 

	 Το στοµάχι µπορεί να απεικονιστεί αρκετά καλά µέσω της αξονικής τοµογραφίας 
(CT), η οποία συχνά µπορεί να επιβεβαιώσει τη θέση του καρκίνου. Η αξονική τοµογραφία 
µπορεί επίσης να δείξει γειτονικά όργανα, όπως το ήπαρ, τους λεµφαδένες και 
αποµακρυσµένα όργανα στα οποία ενδέχεται να έχει εξαπλωθεί ο καρκίνος. Η CT µπορεί 
να βοηθήσει στον προσδιορισµό της έκτασης ή του σταδίου του καρκίνου και να υποδείξει 
εάν η χειρουργική επέµβαση αποτελεί καλή επιλογή θεραπείας. 

Σχήµα 2.12 Αξονική Τοµογραφία Στοµάχου 
[23] 

￼34



2.4.2.Μαγνητική Τοµογραφία (MRI) 

	 Η MRI δεν χρησιµοποιεί ιονίζουσα ακτινοβολία και παρέχει εξαιρετική απεικόνιση 
µαλακών ιστών. Είναι πολύ σηµαντικό εργαλείο απεικόνισης σε περιπτώσεις καρκίνου του 
εγκεφάλου, προστάτη, ήπατος και µαστού. 

Οι τεχνικές της: 

• Diffusion-Weighted Imaging (DWI): Ανιχνεύει µεταβολές στην κυτταρική 
πυκνότητα και χρησιµοποιείται ευρέως στην παρακολούθηση της ανταπόκρισης 
στη θεραπεία. 

• Dynamic Contrast Enhanced MRI (DCE-MRI): Απεικονίζει την αγγειογένεση του 
όγκου. 

• Magnetic Resonance Spectroscopy (MRS): Αναλύει χηµικές αλλαγές εντός του 
όγκου. 

• MR Elastography: Εκτιµά τη σκληρότητα των ιστών, χρήσιµο σε όργανα όπως το 
ήπαρ και ο προστάτης. 

	 Η MRI είναι βασική για ακριβή ανατοµική απεικόνιση και συχνά προτιµάται για 
παιδιατρικούς ασθενείς λόγω της απουσίας ακτινοβολίας. 

Σχήµα 2.13 Μαγνητική Τοµογραφία Εγκεφάλου 
[24] 

2.4.3.Τοµογραφία Εκποµπής Ποζιτρονίων – PET  

	 Η PET παρέχει πληροφορίες για τη µεταβολική δραστηριότητα του όγκου 
χρησιµοποιώντας έναν ραδιοανιχνευτή. Το πιο κοινό ραδιοφάρµακο είναι το 18F-FDG, ένα 
ανάλογο της γλυκόζης, που συσσωρεύεται σε κύτταρα µε υψηλό µεταβολισµό όπως τα 
καρκινικά. H PET συνήθως συνδυάζεται µε άλλες γνωστές µεθόδους ιατρικής απεικόνισης 
για υψηλότερη απεικονιστική ποιότητα. 
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Σχήµα 2.14 PET-scan 
 

	 Η PET/CT συνδυάζει λειτουργικές και ανατοµικές πληροφορίες και είναι βασικό 
εργαλείο για σταδιοποίηση, ανίχνευση υποτροπών και αξιολόγηση ανταπόκρισης στη 
θεραπεία. 
	 Η PET/MRI είναι µια νεότερη υβριδική µέθοδος µε υψηλή απεικονιστική ικανότητα 
για το νευρικό σύστηµα και την πύελο. 
	 Η PET/CT είναι πιο διαδεδωµένη. Είναι αποτελεσµατική στην επανασταδιοποίηση 
και στην ανίχνευση υποτροπής σε ασθενείς που έχουν ήδη υποβληθεί σε θεραπεία. Η PET/
CT συµβάλλει επίσης στον ακριβή σχεδιασµό της ακτινοθεραπείας, ενώ χρησιµοποιείται 
για την αξιολόγηση της ανταπόκρισης του όγκου σε διάφορες θεραπευτικές παρεµβάσεις, 
επιτρέποντας έτσι την εξατοµίκευση της θεραπείας µε βάση τα µεταβολικά χαρακτηριστικά 
του όγκου[25]. 
	 Όλες οι εφαρµογές PET/CT χρησιµοποιούν έναν ραδιοανιχνευτή που εκπέµπει 
ποζιτρόνια, ωστόσο διαφορετικοί ανιχνευτές στοχεύουν σε διαφορετικές διεργασίες ή 
πρωτεΐνες στο σώµα. Χάρη στην ικανότητα στοχευµένης απεικόνισης συγκεκριµένων 
κυτταρικών δοµών µέσω της επιλογής κατάλληλου ραδιοανιχνευτή, η PET/CT είναι γνωστή 
και ως «Μοριακή Απεικόνιση». 

2.4.4.Υπερηχογράφηµα (Ultrasound) 

	 Το υπερηχογράφηµα είναι οικονοµικό, γρήγορο και ευρέως διαθέσιµο. Παρέχει 
πραγµατικού χρόνου εικόνες και χρησιµοποιείται σε διαγνωστικούς και επεµβατικούς 
σκοπούς (π.χ. βιοψίες µε καθοδήγηση υπερήχου). 
	 Χρησιµοποιείται κυρίως για θυρεοειδικούς όζους, προστάτη, µαστογραφία σε 
γυναίκες µε πυκνό µαστό, καθώς και ήπαρ και γυναικολογικούς όγκους. Επιπλέον, η 
ελαστογραφία υπερήχων επιτρέπει την εκτίµηση της σκληρότητας των ιστών, πολύ χρήσιµη 
στον καρκίνο του ήπατος και του µαστού. 
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2.4.5.Ενδοσκόπηση και Ενδοσκοπικός Υπέρηχος (EUS) 

	 Η ενδοσκόπηση και ο ενδοσκοπικός υπέρηχος (EUS - Endoscopic Ultrasound) είναι 
δύο διαγνωστικές µέθοδοι που χρησιµοποιούνται κυρίως για την εξέταση του 
γαστρεντερικού σωλήνα. 
	 Η ενδοσκόπηση είναι µία απεικονιστική εξέταση κατά την οποία ένας λεπτός 
σωλήνας µε κάµερα (ενδοσκόπιο) εισάγεται µέσω του στόµατος ή του πρωκτού για την 
άµεση οπτική παρατήρηση του εσωτερικού των κοίλων οργάνων, όπως ο οισοφάγος, το 
στοµάχι, το δωδεκαδάκτυλο ή το παχύ έντερο. Χρησιµοποιείται για την ανίχνευση 
φλεγµονών, ελκών, πολυπόδων ή καρκίνων. Παρέχει οπτική εικόνα του βλεννογόνου και 
επιτρέπει τη λήψη βιοψιών[26]. 
	 Κατά τη διάρκεια ενός ενδοσκοπικού υπερήχου (EUS), ένας µικρός 
υπερηχογραφικός µετατροπέας τοποθετείται στην άκρη του ενδοσκοπίου και το ενδοσκόπιο 
περνάει από τον λαιµό προς το στοµάχι. Ο µετατροπέας τοποθετείται απευθείας πάνω στο 
τοίχωµα του στοµάχου, στο σηµείο όπου εντοπίζεται ο καρκίνος. 
	 Μέσω του EUS µπορούν να απεικονιστούν µε ακρίβεια τα επιµέρους στρώµατα του 
τοιχώµατος του στοµάχου, καθώς και οι γειτονικοί λεµφαδένες και άλλες δοµές που 
βρίσκονται ακριβώς έξω από το στοµάχι. Η ποιότητα της εικόνας που παρέχει ο EUS είναι 
συνήθως ανώτερη από αυτή ενός συµβατικού υπερήχου, λόγω της µικρότερης απόστασης 
που διανύουν τα ηχητικά κύµατα. 
	 Ο ενδοσκοπικός υπέρηχος είναι ιδιαίτερα χρήσιµος για τον προσδιορισµό του πόσο 
βαθιά έχει επεκταθεί ο καρκίνος στο τοίχωµα του στοµάχου, στους γύρω ιστούς ή στους 
κοντινούς λεµφαδένες. 

Σχήµα 2.15 Ενδοσκοπικός Υπέρηχος Στοµάχου 

2.4.6.Ιστοπαθολογικές εικόνες  
 
	 Οι παραπάνω διαγνωστικές µέθοδοι παράγουν ποικίλα είδη ιατρικών δεδοµένων, τα 
οποία διαφέρουν ως προς τη µορφή, την ανάλυση και το διαγνωστικό βάθος. Η αξονική και 
µαγνητική τοµογραφία παράγουν τρισδιάστατες ανατοµικές εικόνες, οι οποίες συνήθως 
αποθηκεύονται σε µορφή DICOM και περιέχουν πληροφορίες για την πυκνότητα των 
ιστών.  
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	 Οι τεχνικές PET/CT και PET/MRI δηµιουργούν υβριδικά δεδοµένα, τα οποία 
συνδυάζουν ανατοµική και λειτουργική πληροφορία, όπως µεταβολική δραστηριότητα, 
πρόσληψη ραδιοανιχνευτών ή υποδοχέων κυττάρων. Οι υπέρηχοι, συµπεριλαµβανοµένου 
και του EUS, παράγουν δυναµικά υπερηχογραφήµατα, τα οποία συχνά καταγράφονται και 
αξιολογούνται σε πραγµατικό χρόνο.  
	 Τα δεδοµένα αυτά χρησιµοποιούνται για τη διάγνωση, σταδιοποίηση και 
παρακολούθηση της θεραπευτικής ανταπόκρισης, ωστόσο παρέχουν περιορισµένη 
πληροφορία σε µικροσκοπικό κυτταρικό επίπεδο. 
	 Η ιστοπαθολογία καλείται να καλύψει αυτό το κενό παρέχοντας ένα πληρέστερο 
απεικονιστικά επίπεδο. Οι εικόνες που προκύπτουν από την ιστοπαθολογική ανάλυση 
αποτελούν ακριβείς ψηφιοποιηµένες µικροσκοπικές απεικονίσεις βιοψιών, που έχουν 
χρωσθεί συνήθως µε αιµατοξυλίνη και ηωσίνη (H&E staining), καθιστώντας την 
ιστοπαθολογική απεικόνιση ιδιαίτερης σηµασίας. 
	 Στην κλινική πρακτική, η ιστοπαθολογία αποτελεί µορφή ανατοµικής παθολογίας 
που επικεντρώνεται ειδικά στους ιστούς και τα όργανα που έχουν ληφθεί µέσω βιοψίας ή 
χειρουργικής αφαίρεσης. Τα δείγµατα ιστών υφίστανται επεξεργασία µε την δηµιουργία 
λεπτών τοµών και την τοποθέτησή τους σε γυάλινες πλάκες. Στη συνέχεια, µπορούν να 
υποβληθούν σε χρώσεις ή άλλες τεχνικές, ώστε να επισηµανθούν, να διαχωριστούν ή να 
αποµακρυνθούν συγκεκριµένα κύτταρα, ώστε να είναι πιο ευδιάκριτα στο µικροσκόπιο[27]. 
	 Η ιστοπαθολογία διαφέρει από την κυτταροπαθολογία, η οποία εξετάζει 
µεµονωµένα κύτταρα. Αντιθέτως, η ιστοπαθολογία αξιολογεί όχι µόνο τη δοµή των 
κυττάρων αλλά και τον τρόπο µε τον οποίο είναι οργανωµένα µεταξύ τους. 
	 Στο πλαίσιο της σύγχρονης ιατρικής, η ψηφιοποίηση των ιστοπαθολογικών 
διαφανειών και η ανάλυσή τους µε υπολογιστικά εργαλεία και αλγορίθµους µηχανικής 
µάθησης (π.χ. CNNs, Vision Transformers) έχει οδηγήσει στην ανάπτυξη Υποβοηθούµενων 
Συστηµάτων Διάγνωσης (CAD) που συµβάλλουν στην ακριβέστερη και ταχύτερη 
αξιολόγηση καρκινικών αλλοιώσεων. 
	 Από τα σύνολα δεδοµένων που προκύπτουν από την ιστοπαθολογία, αναλύονται: 

• Το σχήµα, µέγεθος και διάταξη των κυττάρων και πυρήνων 

• Η αρχιτεκτονική των ιστών 

• Η πυκνότητα, η χρώση και η υφή 

• Η ύπαρξη φλεγµονώδους διήθησης, αγγείων ή νέκρωσης 

	 Αυτού του είδους τα δεδοµένα είναι πλούσια σε πληροφορία και ιδιαίτερα 
κατάλληλα για µοντέλα βαθιάς µάθησης, καθιστώντας την ιστοπαθολογική εικόνα το 
επίκεντρο πολλών ερευνητικών προσπαθειών για την ταξινόµηση, πρόγνωση και 
εξατοµίκευση της θεραπείας του καρκίνου. 
	 Οι ιστοπαθολογικές εικόνες είναι συνήθως πολύ υψηλής ανάλυσης (Whole Slide 
Images - WSIs) και περιλαµβάνουν πληροφορία σε πολλαπλά επίπεδα µεγέθυνσης. 
Συνήθως χρωµατίζονται µε ειδικές βαφές όπως η Hematoxylin & Eosin (H&E), οι οποίες 
δίνουν χαρακτηριστικούς χρωµατισµούς: η αιµατοξυλίνη βάφει τους πυρήνες των κυττάρων 
µπλε/µωβ και η ηωσίνη βάφει το κυτταρόπλασµα και άλλες δοµές σε ροζ/κόκκινο. Οι 
χρωµατικές παραλλαγές µεταξύ εργαστηρίων καθιστούν ενίοτε την τυποποίηση δύσκολη. 
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	 Μεταξύ των δειγµάτων από διαφορετικούς ασθενείς ή από διαφορετικά όργανα 
σηµειώνεται σηµαντική ετερογένεια. Αυτή συνίσταται σε διαφορές ως προς τη µορφολογία 
των κυττάρων, την πυκνότητα του ιστού και την παρουσία φλεγµονής ή νεκρωτικών 
περιοχών. Η ερµηνεία απαιτεί κατανόηση πολύπλοκων σχέσεων µεταξύ κυτταρικών και 
ιστικών χαρακτηριστικών. Ως εκ τούτου δεν είναι πάντα προφανές αν µια αλλοίωση είναι 
καλοήθης, προκαρκινική ή κακοήθης χωρίς προηγούµενη συσχέτιση µε ευρύτερα 
µορφολογικά µοτίβα. 

 

Σχήµα 2.16 Ιστοπαθολογικές Εικόνες Καρκινικών Ιστών 
(Α1-2) Στοµάχου (Β1-2) Παχέος Εντέρου 

Σχήµα 2.17 Ιστοπαθολογικές Εικόνες Υγιούς Ιστού Στοµάχου  
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3. Μηχανική Μάθηση 
 

	 Η µηχανική µάθηση είναι ένα υποσύνολο της τεχνητής νοηµοσύνης (AI). 
Επικεντρώνεται στη διδασκαλία των υπολογιστών να µαθαίνουν από τα δεδοµένα και να 
βελτιώνονται µε την εµπειρία, αντί να είναι ρητά προγραµµατισµένοι να το κάνουν. Στη 
µηχανική µάθηση, οι αλγόριθµοι εκπαιδεύονται για να βρουν µοτίβα και συσχετίσεις σε 
µεγάλα σύνολα δεδοµένων και να λαµβάνουν τις καλύτερες αποφάσεις και προβλέψεις µε 
βάση αυτή την ανάλυση[28].  
	 Η µηχανική µάθηση χρησιµοποιείται για να κάνει τους υπολογιστές να εκτελούν 
δραστηριότητες, που οι άνθρωποι µπορούν να πραγµατοποιήσουν, πιο αποτελεσµατικά. 
Έχει απλοποιήσει τη ζωή και έχει καταστεί απαραίτητο εργαλείο σε πολλούς τοµείς. 
	 Στη µηχανική µάθηση, ένα πρόγραµµα υπολογιστή λαµβάνει ένα σύνολο από 
καθήκοντα προς εκτέλεση. Θεωρείται ότι το µηχάνηµα έχει «µάθει» από την εµπειρία του 
όταν η µετρούµενη απόδοσή του σε αυτά τα καθήκοντα βελτιώνεται µε την πάροδο του 
χρόνου, καθώς αποκτά όλο και περισσότερη εξάσκηση στην εκτέλεσή τους. Αυτό σηµαίνει 
ότι το µηχάνηµα λαµβάνει αποφάσεις και κάνει προβλέψεις βασισµένο σε ιστορικά 
δεδοµένα[29]. 
	 Οι αλγόριθµοι µηχανικής µάθησης είναι βασικά σχεδιασµένοι για να ταξινοµούν, να 
βρίσκουν µοτίβα, να προβλέπουν αποτελέσµατα και να λαµβάνουν τεκµηριωµένες 
αποφάσεις. Οι αλγόριθµοι µπορούν να χρησιµοποιηθούν ένας κάθε φορά ή να συνδυαστούν 
για να επιτευχθεί η καλύτερη δυνατή ακρίβεια όταν εµπλέκονται σύνθετα και πιο 
απρόβλεπτα δεδοµένα[28]. 

Σχήµα 3.1 Ροή Ανάπτυξης Μοντέλου Μηχανικής Μάθησης 

3.1.Βαθιά µάθηση 

 
	 Η Βαθιά Μάθηση (Deep Learning) είναι µία τεχνική µηχανικής µάθησης στην οποία 
αρκετά «επίπεδα» απλών µονάδων επεξεργασίας συνδέονται σε ένα δίκτυο, το ένα πίσω 
από το άλλο, µε αποτέλεσµα η είσοδος στο σύστηµα να διέρχεται διαδοχικά µέσα από κάθε 
ένα από αυτά. 
	 Η συγκεκριµένη αρχιτεκτονική επινοήθηκε µε πρότυπο την επεξεργασία των 
οπτικών πληροφοριών στον εγκέφαλο, δηλ. των πληροφοριών που εισέρχονται µέσω των 
µατιών και συλλαµβάνονται από τον αµφιβληστροειδή χιτώνα, προχωρούν µέσα στο οπτικό 
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νεύρο και φτάνουν στον εγκέφαλο[30]. 
	 Στην τεχνητή νοηµοσύνη (AI), η µηχανική µάθηση είναι η ικανότητα αυτόµατης 
προσαρµογής µε ελάχιστη ή και καθόλου ανθρώπινη παρέµβαση, ενώ η βαθιά µάθηση 
αποτελεί υποσύνολο της µηχανικής µάθησης και χρησιµοποιεί νευρωνικά δίκτυα για να 
προσοµοιώσει τη διαδικασία µάθησης του ανθρώπινου εγκεφάλου. Υπάρχει σηµαντική 
διαφορά ανάµεσα σε αυτές τις δύο έννοιες. Αν και η βαθιά µάθηση απαιτεί µεγαλύτερο 
όγκο δεδοµένων για την εκπαίδευση, µπορεί να προσαρµόζεται σε νέες συνθήκες και να 
διορθώνει τα δικά της σφάλµατα[29]. 
	 Η βαθιά µάθηση προσφέρει αυτόνοµη εκµάθηση χαρακτηριστικών και την 
ιεραρχική αναπαράστασή τους σε πολλαπλά επίπεδα. Ολόκληρη η αρχιτεκτονική της 
χρησιµοποιείται για την εξαγωγή και τροποποίηση χαρακτηριστικών. Τα πρώτα επίπεδα 
πραγµατοποιούν βασική επεξεργασία των εισερχόµενων δεδοµένων ή µαθαίνουν απλά 
χαρακτηριστικά, και το αποτέλεσµα µεταφέρεται στα ανώτερα επίπεδα, τα οποία είναι 
υπεύθυνα για την εκµάθηση πιο σύνθετων χαρακτηριστικών. Ως εκ τούτου, η βαθιά µάθηση 
είναι κατάλληλη για την επεξεργασία µεγαλύτερων συνόλων δεδοµένων και µεγαλύτερης 
πολυπλοκότητας. 
	 Τα µοντέλα βαθιάς µάθησης υπερέχουν σε σχέση µε τα παραδοσιακά µοντέλα 
µηχανικής µάθησης λόγω του αυξηµένου αριθµού επιπέδων µάθησης και του υψηλότερου 
επιπέδου αφαίρεσης. Ένας ακόµη λόγος για αυτό το πλεονέκτηµα είναι ότι η εκµάθηση 
όλων των στοιχείων του µοντέλου βασίζεται απευθείας στα δεδοµένα, χωρίς την ανάγκη για 
χειροκίνητη εξαγωγή χαρακτηριστικών. 

Σχήµα 3.2 Σύγκριση Προσέγγισης Μηχανικής και Βαθιάς Μάθησης 

	 Οι τεχνικές βαθιάς µάθησης ταξινοµούνται σε τρεις κύριες κατηγορίες: µη 
επιβλεπόµενη (unsupervised), µερικώς επιβλεπόµενη (semi-supervised) και επιβλεπόµενη 
(supervised) µάθηση. Επιπλέον, η βαθιά ενισχυτική µάθηση (Deep Reinforcement Learning 
- DRL), γνωστή και ως ενισχυτική µάθηση (Reinforcement Learning - RL), αποτελεί µια 
ακόµη τεχνική µάθησης, η οποία συνήθως θεωρείται ότι εµπίπτει στην κατηγορία των 
µερικώς επιβλεπόµενων, και περιστασιακά, των µη επιβλεπόµενων µεθόδων µάθησης. 
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3.1.1.Επιβλεπόµενη µάθηση 

	 Αυτή η τεχνική βασίζεται σε επισηµασµένα δεδοµένα (labeled data), δηλαδή 
γνωρίζουµε τόσο τις εισόδους όσο και τις αντίστοιχες σωστές εξόδους. Στο πλαίσιο αυτό, το 
σύστηµα προσπαθεί να προβλέψει τη σωστή έξοδο για µια δεδοµένη είσοδο και αξιολογεί 
την ακρίβεια της πρόβλεψης µέσω µιας συνάρτησης απώλειας (loss function). Στη 
συνέχεια, τροποποιεί επαναληπτικά τις παραµέτρους του, ώστε να βελτιώσει τις προβλέψεις 
του. Όσο προχωρά η εκπαίδευση και το µοντέλο αποκτά εµπειρία, γίνεται ικανό να απαντά 
σωστά σε νέα δεδοµένα που προέρχονται από το ίδιο περιβάλλον. 
	 Στη βαθιά µάθηση (DL), υπάρχουν πολλές επιβλεπόµενες τεχνικές µάθησης, όπως 
τα επαναληπτικά νευρωνικά δίκτυα (RNNs), τα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα (CNNs) και 
τα βαθιά νευρωνικά δίκτυα (DNNs). Επιπλέον, η κατηγορία των RNN περιλαµβάνει πιο 
εξελιγµένες προσεγγίσεις, όπως οι µονάδες gated recurrent units (GRUs) και οι δοµές long 
short-term memory (LSTM). 
	 Το κύριο πλεονέκτηµα αυτής της τεχνικής είναι η ικανότητα συλλογής δεδοµένων ή 
παραγωγής εξόδου βασισµένης σε προηγούµενη γνώση. Ωστόσο, ένα µειονέκτηµα είναι ότι 
το όριο απόφασης µπορεί να «υπερτεντωθεί» (overstrained) όταν το σύνολο εκπαίδευσης 
δεν περιλαµβάνει παραδείγµατα που θα έπρεπε να ανήκουν σε κάποια κλάση. Συνολικά, 
αυτή η τεχνική θεωρείται απλούστερη από άλλες, προσφέροντας παράλληλα υψηλή 
απόδοση κατά τη διαδικασία µάθησης. 

 

Σχήµα 3.3 Επιβλεπόµενη Μάθηση 

 

3.1.2.Μη επιβλεπόµενη µάθηση 
 
	 Αυτή η τεχνική επιτρέπει την εκπαίδευση ενός µοντέλου χωρίς να απαιτούνται 
επισηµασµένα δεδοµένα, δηλαδή χωρίς την ανάγκη ύπαρξης ετικετών. Σε αυτό το πλαίσιο, 
το σύστηµα µαθαίνει να αναγνωρίζει τα σηµαντικά χαρακτηριστικά που είναι απαραίτητα 
για να ανακαλύψει συσχετίσεις µέσα στα δεδοµένα εισόδου. 
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	 Ορισµένες από τις πιο αποτελεσµατικές µεθόδους της βαθιάς µάθησης για τέτοιου 
είδους καθήκοντα οι αυτόµατοι κωδικοποιητές (autoencoders) και τα GANs, που αποτελούν 
νεότερες και πιο εξελιγµένες προσεγγίσεις. Μία από τις πιο γνωστές και ευρέως 
χρησιµοποιούµενες προσεγγίσεις µη επιβλεπόµενης µάθησης είναι η οµαδοποίηση 
(clustering). 
	 Ωστόσο, η µη επιβλεπόµενη µάθηση παρουσιάζει µειονεκτήµατα, όπως η αδυναµία 
παροχής ακριβούς πληροφορίας για την ταξινόµηση των δεδοµένων και η αυξηµένη 
υπολογιστική πολυπλοκότητα. 

 

Σχήµα 3.4 Μη Επιβλεπόµενη Μάθηση 

 

3.1.3.Ενισχυτική µάθηση 
 
	 Η Ενισχυτική Μάθηση βασίζεται στην αλληλεπίδραση µε το περιβάλλον, σε 
αντίθεση µε την Επιβλεπόµενη Μάθηση, η οποία λειτουργεί πάνω σε ήδη δοµηµένα και 
επισηµασµένα δεδοµένα.  
	 Επειδή η κατανοµή πιθανοτήτων που διέπει το περιβάλλον είναι άγνωστη, η 
αλληλεπίδραση βασίζεται σε ερωτήσεις που θέτει το περιβάλλον και σε απαντήσεις που 
δίνει το σύστηµα, οι οποίες συνοδεύονται από έναν "θορυβώδη" δείκτη απόδοσης. Λόγω 
αυτής της ιδιαιτερότητας, η ενισχυτική µάθηση συχνά θεωρείται µια µορφή 
ηµιεπιβλεπόµενης µάθησης. 
	 Βασιζόµενοι σε αυτό το πλαίσιο, έχουν αναπτυχθεί διάφορες τεχνικές, τόσο 
επιβλεπόµενες όσο και µη επιβλεπόµενες. Σε σύγκριση µε την επιβλεπόµενη µάθηση, η 
ενισχυτική µάθηση είναι πιο απαιτητική, καθώς δεν υπάρχει άµεση συνάρτηση απώλειας 
για να καθοδηγήσει τη µάθηση. Αντίθετα, η βελτιστοποίηση γίνεται µέσω συνεχούς 
αλληλεπίδρασης µε το περιβάλλον. 
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Σχήµα 3.5 Ενισχυτική Μάθηση 
 

3.2.Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα 
 

3.2.1.Νευρωνικά δίκτυα 

	 Με τον όρο Νευρωνικά Δίκτυα αναφερόµαστε σε ένα κύκλωµα συνδεδεµένων 
υπολογιστικών κόµβων, οι οποίοι ονοµάζονται νευρώνες. Αυτοί διαχωρίζονται σε 
βιολογικούς και τεχνητούς. Στους βιολογικούς αναφερόµαστε σε ένα µέρος του νευρικού 
ιστού, ενώ στους τεχνητούς σε αλγοριθµικό δηµιούργηµα[31]. 
	 Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα αποτελούν ένα είδος τεχνολογικής εκµάθησης που 
εµπίπτει στον τοµέα της Τεχνητής Νοηµοσύνης. Κέντρισαν το ενδιαφέρον πολλών 
επιστηµών, καθώς η δηµιουργία ενός προγράµµατος το οποίο εκτελεί διεργασίες όπως ο 
ανθρώπινος εγκέφαλος θεωρήθηκε πολύ σηµαντική. 

3.2.2.Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα (ΤΝΔ) 

	 Τα Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα (ΤΝΔ) αποτελούν µια κατηγορία υπολογιστικών 
µοντέλων τα οποία έχουν εµπνευστεί από τον τρόπο λειτουργίας του ανθρώπινου 
εγκεφάλου. Στόχος τους είναι η µίµηση της διαδικασίας µάθησης, της γενίκευσης και της 
λήψης αποφάσεων µέσω της επεξεργασίας δεδοµένων. Η βασική αρχή λειτουργίας ενός 
ΤΝΔ είναι η µετατροπή εισόδων σε εξόδους µέσω πολλαπλών επιπέδων (layers) 
υπολογιστικών νευρώνων, οι οποίοι εφαρµόζουν συναρτήσεις ενεργοποίησης και 
µαθαίνουν από παραδείγµατα µέσω εκπαίδευσης[32]. 

3.2.3.Βιολογική έµπνευση 

	 Η λειτουργία των ΤΝΔ αντλεί έµπνευση από τα βιολογικά νευρωνικά δίκτυα του 
εγκεφάλου. Σε ένα βιολογικό νευρώνα, η πληροφορία φτάνει µέσω των δενδριτών, 
επεξεργάζεται στο σώµα του κυττάρου και αποστέλλεται µέσω του άξονα. Οι συνάψεις 
επιτρέπουν την επικοινωνία µεταξύ νευρώνων µέσω χηµικών σηµάτων[33]. Αντίστοιχα, σε 
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ένα ΤΝΔ, οι τεχνητοί νευρώνες λαµβάνουν αριθµητικές εισόδους, εφαρµόζουν βάρη και 
κλίσεις, και στη συνέχεια περνούν το αποτέλεσµα από µια µη γραµµική συνάρτηση 
ενεργοποίησης (π.χ. ReLU ή sigmoid). 
	 Το νευρικό κύτταρο ή νευρώνας είναι το βασικό δοµικό στοιχείο του εγκεφάλου 
τόσο στον άνθρωπο όσο και στα ζώα. Ο νευρώνας είναι ένα µεγάλο σε µέγεθος κύτταρο το 
οποίο, ανατοµικά, αποτελείται από τα εξής τµήµατα: το σώµα, τους δενδρίτες, τον άξονα 
και τις συνάψεις που συνδέουν τις διακλαδώσεις του άξονα µε τους δενδρίτες άλλων 
νευρώνων δηµιουργώντας έτσι ένα νευρωνικό δίκτυο[34].  
	 Οι δενδρίτες αποτελούν τις πύλες εισόδου του νευρώνα, ενώ ο άξονας είναι η 
µοναδική πύλη εξόδου του. Στέλνει σήµατα προς άλλους νευρώνες υπό µορφή ηλεκτρικών 
παλµών σταθερού πλάτους αλλά µεταβλητής συχνότητας. Οι συνάψεις, από την άλλη, είναι 
τα σηµεία ένωσης µεταξύ τον άξονα ενός νευρώνα και των δενδριτών άλλων νευρώνων. Το 
ποσοστό της ηλεκτρικής δραστηριότητας που µεταδίδεται τελικά στον κάθε δεδνρίτη 
ονοµάζεται συναπτικό βάρος. 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Σχήµα 3.6 Βιολογικός Νευρώνας 

3.2.4.Δοµή ΤΝΔ και Επίπεδα 

	 Έχοντας ως έµπνευση το µοντέλο αυτό, οι Αµερικανοί επιστήµονες McCoulloch και 
Pitts[35] ήταν οι πρώτοι, το 1943, που περιέγραψαν ένα απλό µοντέλο δραστηριότητας του 
νευρώνα. 
	 Στον τεχνητό νευρώνα, οι συνάψεις περιγράφονται από τα συναπτικά βάρη ￼  , που 
είναι πραγµατικοί αριθµοί. Τα βάρη ￼  µπορούµε να τα δούµε σαν παραµέτρους που 
ορίζουν την αντίδραση του νευρώνα για ένα δεδοµένο σύνολο εισόδων, και οι τιµές τους 
µπορούν να προσαρµοστούν µε σκοπό να γίνει εκµάθηση µιας προσέγγισης του επιθυµητού 
σήµατος εξόδου.  

wki
wki
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Σχήµα 3.7 Τεχνητός Νευρώνας 
[31] 

Οι είσοδοι ￼  του νευρώνα συνδυάζονται για να παραχθεί το άθροισµα ￼  του φορτίου που 
δέχεται ο νευρώνας. 

	 	 	 	 ￼      		 	 (3.2.1) 

όπου ￼  είναι το bias (όρος µετατόπισης) που µετατοπίζει τη συνάρτηση ώστε να µπορεί να 
µοντελοποιήσει πιο σύνθετες εξαρτήσεις. Η έξοδος ￼  του αθροίσµατος περνά από µία µη 
γραµµική συνάρτηση ￼ , όπως ReLU, sigmoid, tanh κ.ά., για να προκύψει η τελική 
έξοδος:  

	 	 	 	  ￼     	 	 	  (3.2.2)


 
Το αποτέλεσµα ￼  είναι η έξοδος του νευρώνα, που είτε πηγαίνει στην επόµενη στρώση, 
είτε χρησιµοποιείται ως τελική πρόβλεψη (π.χ. πιθανότητα κατηγορίας). 

	 Ένα τυπικό ΤΝΔ περιλαµβάνει[36]: 

• Επίπεδο εισόδου (Input Layer) : Πρόκειται για το πρώτο επίπεδο σε ένα νευρωνικό 
δίκτυο που λαµβάνει τα αρχικά δεδοµένα εισόδου. Οι κόµβοι εισόδου 
επεξεργάζονται τα δεδοµένα αυτά, τα αναλύουν και τα µεταβιβάζουν στο επόµενο 
επίπεδο. 

• Κρυφά επίπεδα (Hidden Layers) : Τα κρυµµένα στρώµατα αποτελούν τα 
ενδιάµεσα επίπεδα ανάµεσα στο επίπεδο εισόδου και εξόδου και επιτελούν το 
µεγαλύτερο µέρος του υπολογισµού. Ενδέχεται να υπάρχουν πολλά κρυµµένα 
επίπεδα σε ένα νευρωνικό δίκτυο. 

• Επίπεδο εξόδου (Output Layer) : Το επίπεδο εξόδου είναι το τελικό επίπεδο σε ένα 
νευρωνικό δίκτυο και οδηγεί στην έξοδο του δικτύου. Ο αριθµός των νευρώνων 
στο επίπεδο αυτό εξαρτάται από το εκάστοτε πρόβληµα που λύνεται. 

xi uk

uk =
n

∑
i=1

wkixi + bk

bk
uk

φ( ⋅ )

yk = φ(uk)
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	 Κάθε επίπεδο αποτελείται από νευρώνες οι οποίοι λαµβάνουν εισόδους από τους 
προηγούµενους και εφαρµόζουν ενεργοποιήσεις.  

	  
 

Σχήµα 3.8 Τεχνητό Νευρωνικό Δίκτυο 

	 Σε βαθιά δίκτυα (DNN), ο αριθµός των κρυφών επιπέδων αυξάνεται, επιτρέποντας 
στο δίκτυο να µάθει πολύπλοκες συναρτήσεις και δοµές στα δεδοµένα. 

 

 Σχήµα 3.9 Βαθύ Νευρωνικό Δίκτυο 
[37] 

3.3.Συνελικτικά Νευρωνικά Δίκτυα  

 
	 Τα Συνελικτικά Νευρωνικά Δίκτυα (CNNs) είναι µια µορφή βαθιάς µάθησης µε 
αρχιτεκτονική προώθησης (feedforward), ιδανικά για επεξεργασία εικόνων και σηµάτων. Σε 
αντίθεση µε τα παραδοσιακά νευρωνικά δίκτυα, δεν απαιτούν χειροκίνητη εξαγωγή 
χαρακτηριστικών, αλλά αντλούν αυτόµατα τα σηµαντικότερα πρότυπα από τα δεδοµένα 
εισόδου[38]. 
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	 Χάρη στην κοινή χρήση βαρών (weight sharing) και τη δοµή τοπικών υποπεδίων 
(receptive fields), µειώνεται δραστικά ο αριθµός παραµέτρων προς εκπαίδευση, 
ενισχύοντας τη γενίκευση και αποτρέποντας το overfitting. Τα συνελικτικά νευρωνικά 
δίκτυα έχουν σχεδιαστεί για την αναγνώριση και ταξινόµηση εικόνων. Χρησιµοποιούν 
αρχές της γραµµικής άλγεβρας για την εξαγωγή χαρακτηριστικών και µοτίβων από µια 
εικόνα. 
	 Ένα γενικό µοντέλο συνελικτικού νευρωνικού δικτύου αποτελείται από τέσσερα 
βασικά στάδια : το συνελικτικό επίπεδο, το επίπεδο υποδειγµατοληψίας (pooling), τη 
συνάρτηση ενεργοποίησης και το πλήρως συνδεδεµένο επίπεδο. 

Σχήµα 3.10 Ακολουθία Βηµάτων για Τυπική Ταξινόµηση Εικόνων 
 
 

3.3.1.Συνελικτικό Επίπεδο (Convolutional Layer) 

	 Η εικόνα που πρόκειται να ταξινοµηθεί παρέχεται στο επίπεδο εισόδου, και η έξοδος 
είναι η προβλεπόµενη ετικέτα κατηγορίας, η οποία υπολογίζεται βάσει των 
χαρακτηριστικών που έχουν εξαχθεί από την εικόνα. Σε αυτό το επίπεδο, το δίκτυο 
εφαρµόζει φίλτρα (kernels) σε περιοχές της εικόνας για να εξάγει χαρακτηριστικά (feature 
maps). Κάθε φίλτρο ανιχνεύει συγκεκριµένα πρότυπα (π.χ. ακµές, γωνίες). Όλοι οι 
νευρώνες χρησιµοποιούν τα ίδια βάρη (weight sharing), διευκολύνοντας την ανίχνευση 
ίδιων µοτίβων σε διαφορετικά σηµεία. 

Σχήµα 3.11 Συνελικτικό Επίπεδο 
[38] 
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3.3.2.Συνάρτηση Ενεργοποίησης (Activation Function) 

	 Μόλις δοθούν τα ακατέργαστα δεδοµένα εισόδου, αυτά προωθούνται µέσα από το 
δίκτυο επίπεδο προς επίπεδο (feedforward). Σε κάθε επίπεδο, οι νευρώνες εφαρµόζουν τις 
προκαθορισµένες συναρτήσεις ενεργοποίησης και µεταβιβάζουν την επεξεργασµένη έξοδο 
στο επόµενο επίπεδο. Με αυτόν τον τρόπο, το δίκτυο µετασχηµατίζει σταδιακά τα αρχικά 
δεδοµένα σε πιο αφηρηµένες και χρήσιµες αναπαραστάσεις µέχρι να παραχθεί η τελική 
έξοδος[37]. 
	 Η αντιστοίχιση της εισόδου µε την έξοδο αποτελεί τον βασικό ρόλο κάθε 
συνάρτησης ενεργοποίησης σε κάθε τύπο νευρωνικού δικτύου. Η τιµή εισόδου καθορίζεται 
µε τον υπολογισµό του σταθµισµένου αθροίσµατος των εισόδων ενός νευρώνα, µαζί µε τον 
όρο µετατόπισης (bias), εφόσον υπάρχει. Με βάση αυτή την τιµή, η συνάρτηση 
ενεργοποίησης αποφασίζει εάν ο νευρώνας θα «ενεργοποιηθεί» ή όχι, δηµιουργώντας την 
αντίστοιχη έξοδο. Με άλλα λόγια, η συνάρτηση ενεργοποίησης καθορίζει τη 
«συµπεριφορά» του νευρώνα ως απόκριση σε συγκεκριµένο ερέθισµα[39]. 

Συχνές Συναρτήσεις Ενεργοποίησης : 

• Sigmoid : Η συνάρτηση sigmoid συµπιέζει τις τιµές εισόδου στο διάστηµα [0, 1], 
καθιστώντας την κατάλληλη για προβλήµατα δυαδικής ταξινόµησης. 

• Softmax : Η συνάρτηση softmax µετατρέπει τους αριθµούς εξόδου σε πιθανότητες, 
εξασφαλίζοντας ότι το άθροισµα των εξόδων ισούται µε 1. Χρησιµοποιείται 
κυρίως στο τελικό επίπεδο ταξινόµησης πολλαπλών κατηγοριών. 

• ReLU (Ορθογωνική Μονάδα Γραµµικής Ενεργοποίησης) : Η ReLU µηδενίζει τις 	
αρνητικές τιµές εισόδου και αφήνει αναλλοίωτες τις θετικές. Είναι απλή και 
ιδιαίτερα αποδοτική για βαθιά δίκτυα. Η ReLU χρησιµοποιείται πιο συχνά από 
όλες, όσον αφορά τα συνελικτικά δίκτυα και έχει το χαµηλότερο υπολογιστικό 
φορτίο[38]. 

3.3.3.Επίπεδο pooling (Pooling Layer) 

	 Η ακριβής θέση ενός χαρακτηριστικού παύει να είναι σηµαντική µόλις αυτό 
εντοπιστεί. Για τον λόγο αυτό, το συνελικτικό επίπεδο ακολουθείται από ένα επίπεδο 
υποδειγµατοληψίας. Το βασικό πλεονέκτηµα της τεχνικής pooling είναι ότι µειώνει 
σηµαντικά τον αριθµό των παραµέτρων που πρέπει να εκπαιδευτούν επιτρέποντας στο 
δίκτυο να αναγνωρίζει χαρακτηριστικά ανεξάρτητα από τη θέση τους στην εικόνα. Η 
λειτουργία pooling πραγµατοποιείται επιλέγοντας ένα παράθυρο και εφαρµόζοντας µια 
συναρτησιακή πράξη στα στοιχεία της εισόδου που βρίσκονται µέσα σε αυτό το παράθυρο.  
	 Η συνάρτηση pooling παράγει ένα νέο διανυσµατικό σήµα εξόδου. Υπάρχουν 
διάφορες τεχνικές pooling, όπως η µέση υποδειγµατοληψία (average pooling) και η 
υποδειγµατοληψία µέγιστης τιµής (max-pooling), µε τη δεύτερη να είναι η πιο διαδεδοµένη, 
καθώς µειώνει σηµαντικά το µέγεθος των χαρακτηριστικών χαρτών. 
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Σχήµα 3.12 Επίπεδο Pooling 
[39] 

3.3.4.Πλήρως Συνδεδεµένο Επίπεδο (Fully Connected Layer-FC) 

	 Το πλήρως συνδεδεµένο επίπεδο συνήθως βρίσκεται στο τελικό στάδιο κάθε 
αρχιτεκτονικής CNN. Σε αυτό το επίπεδο, κάθε νευρώνας συνδέεται µε όλους τους 
νευρώνες του προηγούµενου επιπέδου. 
	 Αποτελεί τον ταξινοµητή του CNN, ακολουθώντας τη βασική αρχή του 
πολυεπίπεδου νευρώνα, καθώς είναι τύπος προωθητικού τεχνητού νευρωνικού δικτύου 
(feed-forward ANN). Η είσοδος του FC επιπέδου προέρχεται από το τελευταίο επίπεδο 
pooling ή συνελικτικό επίπεδο και έχει τη µορφή διανύσµατος, το οποίο δηµιουργείται από 
τους χάρτες χαρακτηριστικών µέσω της διαδικασίας επιπέδωσης (flattening). 
	 Η έξοδος του πλήρως συνδεδεµένου επιπέδου αποτελεί και την τελική έξοδο του 
CNN, δηλαδή την προβλεπόµενη κλάση ή πιθανότητα[39]. 

	  

Σχήµα 3.13 Πλήρως Συνδεδεµένο Επίπεδο 
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	 Η εκπαίδευση πραγµατοποιείται µε τη µέθοδο της καθοδικής κλίσης (gradient 
descent), κατά την οποία η συνάρτηση κόστους εκτιµάται για ολόκληρο το σύνολο 
εκπαίδευσης, και τα βάρη ενηµερώνονται µόνο στο τέλος κάθε εποχής (epoch). H µέθοδος 
αυτή είναι ιδιαίτερα αργή όταν το σύνολο εκπαίδευσης είναι µεγάλο. Για να ξεπεραστεί 
αυτό το πρόβληµα, χρησιµοποιείται συχνά η στοχαστική καθοδική κλίση (stochastic 
gradient descent), η οποία ενηµερώνει τα βάρη συχνότερα και µε µικρότερο υπολογιστικό 
κόστος. 

Σχήµα 3.14 Αρχιτεκτονική Συνελικτικού Νευρωνικού Δικτύου 

3.4.Προεκπαιδευµένα Συνελικτικά Νευρωνικά Δίκτυα (Pretrained CNN)  
 

	 Στο πλαίσιο της µηχανικής όρασης και ειδικά στην ταξινόµηση ιατρικών εικόνων, τα 
προεκπαιδευµένα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα (CNNs) αποτελούν σηµαντικό εργαλείο 
που προσφέρει ακρίβεια, ταχύτητα και σταθερότητα. Τα µοντέλα αυτά έχουν εκπαιδευτεί 
προηγουµένως σε µεγάλα γενικά σύνολα δεδοµένων, όπως το ImageNet, το οποίο 
περιλαµβάνει πάνω από 1 εκατοµµύριο εικόνες από 1000 διαφορετικές κατηγορίες. Μέσω 
αυτής της εκπαίδευσης , τα µοντέλα µαθαίνουν να εξάγουν χρήσιµα και 
επαναχρησιµοποιήσιµα χαρακτηριστικά (features) από εικόνες, όπως άκρα, υφές, µοτίβα 
και δοµές. 
	 Αυτή η γνώση µπορεί να µεταφερθεί και να επαναχρησιµοποιηθεί σε άλλες 
εφαρµογές µε λιγότερα δεδοµένα, όπως η διάγνωση καρκινικών ιστών σε ιστοπαθολογικές 
εικόνες. Η διαδικασία αυτή είναι γνωστή ως µεταφορά µάθησης (transfer learning), και 
περιλαµβάνει είτε τη χρήση των προεκπαιδευµένων layers ως εξαγωγείς χαρακτηριστικών, 
είτε το fine-tuning, δηλαδή την επανεκπαίδευση µέρους ή όλου του µοντέλου πάνω στο νέο 
σύνολο δεδοµένων. 
	 Η αρχιτεκτονική των προεκπαιδευµένων µοντέλων διαφέρει, αλλά µοιράζονται κοινά 
χαρακτηριστικά. Αποτελούνται από πολλαπλά επίπεδα που εξάγουν προοδευτικά 
χαρακτηριστικά από τις εισόδους εικόνας. Τα αρχικά επίπεδα ανιχνεύουν χαρακτηριστικά 
χαµηλού επιπέδου, ενώ τα βαθύτερα επίπεδα αναγνωρίζουν πιο σύνθετα πρότυπα. Τα 
προεκπαιδευµένα µοντέλα µπορούν να προσαρµοστούν σε διάφορους τοµείς, από την 
ιατρική απεικόνιση έως την αυτόνοµη οδήγηση. Η ευελιξία και η αποτελεσµατικότητά τους 
τα καθιστούν ανεκτίµητα εργαλεία στον τοµέα της υπολογιστικής όρασης[40]. 
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3.4.1.VGG 

	 Το VGG είναι συντοµογραφία του Visual Geometry Group και αποτελεί µια κλασική 
αρχιτεκτονική βαθιού συνελικτικού νευρωνικού δικτύου (CNN) µε πολλαπλά επίπεδα. Ο 
όρος "βαθύ" αναφέρεται στον αριθµό των στρώσεων, καθώς τα µοντέλα VGG-16 και 
VGG-19 περιλαµβάνουν αντίστοιχα 16 και 19 συνελικτικά επίπεδα[41]. 
	 Η αρχιτεκτονική VGG αποτέλεσε τη βάση για επαναστατικά µοντέλα αναγνώρισης 
αντικειµένων. Ως βαθύ νευρωνικό δίκτυο, το VGGNet υπερέβη τις βασικές επιδόσεις 
(baselines) σε πολλές εργασίες και σύνολα δεδοµένων, όχι µόνο στο ImageNet, αλλά και 
πέρα από αυτό. Παρά την εµφάνιση πιο σύγχρονων µοντέλων, το VGG παραµένει ένα από 
τα πιο δηµοφιλή µοντέλα αναγνώρισης εικόνων, χάρη στην απλότητά του και τη σταθερή 
του απόδοση. 
	 Το µοντέλο VGG, ή VGGNet, που υποστηρίζει 16 επίπεδα, είναι γνωστό και ως 
VGG16. Πρόκειται για ένα συνελικτικό νευρωνικό δίκτυο (CNN) που προτάθηκε από τους 
A. Zisserman και K. Simonyan του Πανεπιστηµίου της Οξφόρδης. Το µοντέλο αυτό 
παρουσιάστηκε στο ερευνητικό άρθρο µε τίτλο “Very Deep Convolutional Networks for 
Large-Scale Image Recognition”[42]. Το VGG16 είναι ένα από τα πρώτα µοντέλα 
συνελικτικού νευρωνικού δικτύου (CNN) που πέτυχε υψηλή ακρίβεια στο σύνολο 
δεδοµένων ImageNet. 
	 Αποτελείται από 16 επίπεδα: 13 συνελικτικά (convolutional) και 3 πλήρως 
συνδεδεµένα (fully connected). Οι συνελικτικές στρώσεις είναι οργανωµένες σε blocks, 
καθένα από τα οποία περιλαµβάνει προκαθορισµένο αριθµό στρώσεων, συνήθως δύο ή 
τρεις. Αυτή η δοµηµένη και επαναλαµβανόµενη αρχιτεκτονική καθιστά το VGG16 απλό 
στη σύλληψη αλλά ισχυρό σε απόδοση, ειδικά σε προβλήµατα ταξινόµησης εικόνας 
µεγάλης κλίµακας[43].  

Μια σύντοµη περιγραφή της αρχιτεκτονικής VGG: 

	 Είσοδος (Input): Το VGGNet δέχεται ως είσοδο εικόνες διαστάσεων 224×224 pixels. 

	 Συνελικτικά Επίπεδα (Convolutional Layers): Οι συνελικτικές στρώσεις του VGG 
χρησιµοποιούν πολύ µικρό πεδίο υποδοχής (receptive field), δηλαδή φίλτρα µεγέθους 3×3, 
το µικρότερο δυνατό µέγεθος που εξακολουθεί να συλλαµβάνει πληροφορίες προς όλες τις 
κατευθύνσεις (πάνω, κάτω, αριστερά, δεξιά).  
	 Υπάρχουν επίσης φίλτρα 1×1, τα οποία λειτουργούν ως γραµµικός µετασχηµατισµός 
της εισόδου. Κάθε συνελικτικό επίπεδο ακολουθείται από τη συνάρτηση ενεργοποίησης 
ReLU (Rectified Linear Unit), η οποία αποτέλεσε σηµαντική καινοτοµία από το AlexNet, 
µειώνοντας σηµαντικά τον χρόνο εκπαίδευσης. Η µετατόπιση (stride) του convolution είναι 
1 pixel, ώστε να διατηρείται η χωρική ανάλυση της εικόνας. 
	 Κρυφά Επίπεδα (Hidden Layers): Όλα τα κρυφά επίπεδα του VGG χρησιµοποιούν 
ReLU. Το VGG δεν χρησιµοποιεί Local Response Normalization (LRN), καθώς αυτό 
αυξάνει την κατανάλωση µνήµης και τον χρόνο εκπαίδευσης, χωρίς να βελτιώνει την 
ακρίβεια. 
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	 Πλήρως Συνδεδεµένα Επίπεδα (Fully Connected Layers): Το VGGNet περιλαµβάνει 3 
πλήρως συνδεδεµένα επίπεδα. Τα δύο πρώτα έχουν από 4096 κανάλια, ενώ το τρίτο έχει 
1000 κανάλια, ένα για κάθε κατηγορία της ImageNet. 

Σχήµα 3.15 Αρχιτεκτονική VGG 

3.4.2.ResNet 
 
	 Το ResNet είναι συντοµογραφία του Residual Network (Δικτύου Υπολοίπου)[44]. 
Πρόκειται για µια καινοτόµα αρχιτεκτονική νευρωνικού δικτύου που παρουσιάστηκε για 
πρώτη φορά από τους Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren και Jian Sun στο 
ερευνητικό τους άρθρο του 2015 µε τίτλο “Deep Residual Learning for Image Recognition”
[45]. 
	 Το µοντέλο σηµείωσε τεράστια επιτυχία, γεγονός που επιβεβαιώνεται από τη νίκη 
του στον διαγωνισµό ταξινόµησης του ILSVRC 2015 (ImageNet Large Scale Visual 
Recognition Challenge), όπου το σύνολο των µοντέλων του πέτυχε ποσοστό σφάλµατος 
στην εκπαίδευση µόλις 3.57%.  
	 Το ResNet διαθέτει πολλές παραλλαγές που βασίζονται στην ίδια βασική αρχή αλλά 
διαφέρουν στον αριθµό των επιπέδων και στη χρήση στρώσεων pooling. Η παραλλαγή 
ResNet50, για παράδειγµα, περιλαµβάνει 50 επίπεδα νευρωνικού δικτύου. 
	 Το ResNet50 είναι η πιο ισορροπηµένη και διαδεδοµένη παραλλαγή της οικογένειας 
ResNet, καθιστώντας το ιδανική επιλογή για µεταφορά µάθησης και γενικά προβλήµατα 
ταξινόµησης. Δεν είναι το "καλύτερο" σε κάθε µέτρηση, αλλά συχνά αποτελεί την πιο 
έξυπνη προεπιλεγµένη επιλογή. 
	 Η πρώτη αρχιτεκτονική ResNet ήταν το ResNet-34, το οποίο εισήγαγε τις λεγόµενες 
συνδέσεις συντόµευσης (shortcut connections), µετατρέποντας ένα απλό συνελικτικό δίκτυο 
(plain network) στο αντίστοιχο υπολοίπου (residual) δίκτυο. Το βασικό δίκτυο πάνω στο 
οποίο βασίστηκε το ResNet-34 ήταν εµπνευσµένο από τα VGG δίκτυα, µε χρήση φίλτρων 
3×3 στις συνελικτικές στρώσεις. Ωστόσο, σε σύγκριση µε τα VGG δίκτυα, τα ResNet 
διαθέτουν λιγότερα φίλτρα και µικρότερη υπολογιστική πολυπλοκότητα. 
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Το ResNet-34 αποτελείται από 34 στρώσεις µε βάρη (weighted layers). 

	 Η σχεδίαση του ResNet-34 βασίστηκε σε δύο απλούς κανόνες: 

• Οι στρώσεις που παρήγαγαν χάρτες χαρακτηριστικών ίδιου µεγέθους 
χρησιµοποιούσαν τον ίδιο αριθµό φίλτρων. 

• Όταν το µέγεθος του χάρτη χαρακτηριστικών µειωνόταν στο µισό, ο αριθµός των 
φίλτρων διπλασιαζόταν, ώστε να διατηρείται η χρονική πολυπλοκότητα ανά 
στρώση. 

	 Οι συνδέσεις συντόµευσης (shortcuts) προστέθηκαν πάνω σε αυτό το βασικό δίκτυο. 
Όταν οι διαστάσεις εισόδου και εξόδου ήταν ίδιες, γινόταν άµεση χρήση της συντόµευσης 
ταυτότητας (identity shortcut). Όταν οι διαστάσεις αυξάνονταν, υπήρχαν δύο επιλογές: 

• είτε η συντόµευση συνέχιζε ως ταυτότητα και προστίθεντο µηδενικές τιµές (zero-
padding) για την αντιστοίχιση των διαστάσεων, 

• είτε χρησιµοποιούταν µια συντόµευση µέσω προβολής (projection shortcut) για να 
γίνει προσαρµογή των διαστάσεων µέσω γραµµικής µετασχηµατιστικής στρώσης. 

	 Αυτή η προσέγγιση µε τα residual µπλοκ και τις συνδέσεις συντόµευσης ήταν το 
στοιχείο που έκανε τα ResNet µοντέλα τόσο βαθιά και ταυτόχρονα εύκολα να 
εκπαιδευτούν. 
	 Στην περίπτωση του ResNet50, το βασικό δοµικό στοιχείο (building block) της 
αρχιτεκτονικής τροποποιήθηκε σε σχεδίαση bottleneck λόγω ανησυχιών για τον χρόνο 
εκπαίδευσης των επιπέδων. 
	 Συγκεκριµένα, αντί για τα 2 επίπεδα που υπήρχαν στα blocks του ResNet-34, στο 
ResNet-50 κάθε block αποτελείται από στοίβα 3 επιπέδων. 
	 Έτσι, κάθε 2-layer block του ResNet-34 αντικαταστάθηκε µε ένα 3-layer bottleneck 
block, σχηµατίζοντας την αρχιτεκτονική του ResNet-50. Αυτό το µοντέλο παρουσίασε 
σηµαντικά υψηλότερη ακρίβεια σε σύγκριση µε το 34-layer ResNet, διατηρώντας 
παράλληλα διαχειρίσιµο χρόνο εκπαίδευσης χάρη στη bottleneck προσέγγιση. 
	 Το ResNet50 αποτελείται από 50 συνελικτικά επίπεδα και ενσωµατώνει residual 
συνδέσεις µε shortcuts, οι οποίες βοηθούν το µοντέλο να διαχειρίζεται πιο αποτελεσµατικά 
το πρόβληµα της εξασθένισης του βαθµίδωτου (vanishing gradient) και να εκπαιδεύει 
βαθύτερες αρχιτεκτονικές µε επιτυχία. 
	 Η αρχιτεκτονική του ResNet50 διαιρείται σε στάδια, κάθε ένα από τα οποία 
περιλαµβάνει µια ακολουθία από convolutional blocks και identity blocks. Κάθε 
convolutional block περιλαµβάνει τρεις συνελικτικές στρώσεις, ενώ κάθε identity block 
περιλαµβάνει µόνο µία βασική σύνδεση µε ταυτότητα (identity mapping) χωρίς αλλαγή 
διαστάσεων. 
	 Το τελευταίο στρώµα του ResNet50 είναι ένα fully connected layer, το οποίο 
αναλαµβάνει την τελική ταξινόµηση των χαρακτηριστικών που έχουν εξαχθεί µέσω των 
προηγούµενων επιπέδων του δικτύου. Αυτή η δοµή καθιστά το ResNet50 ένα ιδιαίτερα 
αποτελεσµατικό εργαλείο για εργασίες ταξινόµησης εικόνων[43]. 
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Σχήµα 3.16 Αρχιτεκτονική ResNet 
(A) ResNet-34 (B) ResNet-50 

3.4.3.Inception (GoogLeNet) 

	 Το GoogLeNet, που κυκλοφόρησε το 2014, έθεσε νέα πρότυπα στην ταξινόµηση και 
ανίχνευση αντικειµένων, χάρη στην καινοτόµα προσέγγισή του. Eίναι ιδιαίτερα γνωστό για 
τη χρήση των λεγόµενων Inception modules, τα οποία αποτελούν τα δοµικά του στοιχεία.  
	 Κάθε Inception module περιλαµβάνει παράλληλες συνελικτικές διεργασίες µε φίλτρα 
διαφορετικών µεγεθών (1×1, 3×3 και 5×5) µέσα στο ίδιο επίπεδο. Στη συνέχεια, τα 
εξαγόµενα χαρακτηριστικά (outputs) από τα διαφορετικά φίλτρα συνενώνονται 
(concatenated). 
	 Αυτός ο συνδυασµός εξόδων από φίλτρα διαφορετικών κλιµάκων δηµιουργεί 
πλουσιότερες αναπαραστάσεις των χαρακτηριστικών, ενισχύοντας την ικανότητα του 
δικτύου να κατανοεί πληροφορίες σε διαφορετικά επίπεδα λεπτοµέρειας. Η προσέγγιση 
αυτή επέτρεψε στο GoogLeNet να επιτύχει εξαιρετική ακρίβεια µε σχετικά περιορισµένο 
αριθµό παραµέτρων, καθιστώντας το ένα από τα πιο σηµαντικά µοντέλα στην ιστορία της 
υπολογιστικής όρασης[46]. 

￼55

	           A B



	 Μετά την επιτυχία του GoogLeNet (Inception v1), αναπτύχθηκαν διάφορες 
παραλλαγές της αρχιτεκτονικής Inception, µε στόχο τη βελτίωση της ακρίβειας, της 
αποδοτικότητας και της ευκολίας εκπαίδευσης. Η σηµαντικότερη, από άποψη ακρίβειας σε 
συνδυασµό µε υπολογιστικό κόστος, είναι το InceptionV3 
	 Το InceptionV3 εστιάζει κυρίως στη µείωση της υπολογιστικής κατανάλωσης, µέσω 
τροποποιήσεων στις προηγούµενες αρχιτεκτονικές Inception[47]. Η ιδέα αυτή 
παρουσιάστηκε στο άρθρο “Rethinking the Inception Architecture for Computer Vision”, 
που δηµοσιεύθηκε το 2015 και συνυπογράφηκε από τους Christian Szegedy, Vincent 
Vanhoucke, Sergey Ioffe και Jonathon Shlens[48]. 
	 Σε σύγκριση µε το VGGNet, τα Inception Networks (όπως το GoogLeNet/Inception 
v1) αποδείχθηκαν πολύ πιο αποδοτικά όσον αφορά τον αριθµό των παραµέτρων και το 
συνολικό υπολογιστικό κόστος (µνήµη, πόροι, χρόνος). 

Βασικά Στοιχεία της Αρχιτεκτονικής: 

• Inception modules: Κάθε module περιλαµβάνει παράλληλες διαδροµές µε 
διαφορετικά είδη συνελικτικών και pooling επιπέδων. Αυτό ενισχύει την 
πληρότητα των χαρακτηριστικών που εξάγονται. 

• 1×1 Convolutions: Χρησιµοποιούνται για µείωση της διάστασης (dimensionality 
reduction), µειώνοντας τις παραµέτρους και το υπολογιστικό κόστος. 

• Auxiliary classifiers: Πρόσθετοι βοηθητικοί ταξινοµητές ενσωµατώνονται στο 
ενδιάµεσο του δικτύου κατά την εκπαίδευση, ώστε να βελτιώσουν τη ροή του 
gradient. 

• Factorization: Αντί για µεγάλα φίλτρα (π.χ. 5×5), χρησιµοποιούνται συνδυασµοί 
µικρότερων (π.χ. 1×5 και 5×1), ώστε να µειώνεται το κόστος υπολογισµού 
διατηρώντας την αποτελεσµατικότητα. 

• Global Average Pooling: Στο τέλος του δικτύου αντί για πλήρως συνδεδεµένα 
layers, εφαρµόζεται παγκόσµια µέση τιµή (average pooling), µειώνοντας τον 
αριθµό παραµέτρων και περιορίζοντας το overfitting[46]. 

 

Σχήµα 3.17 Αρχιτεκτονική Inception 
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3.4.4.EfficientNet 

	 Το EfficientNet είναι ένα συνελικτικό νευρωνικό δίκτυο (CNN) που βασίζεται στην 
έννοια της "συνδυαστικής κλιµάκωσης" (compound scaling). Η προσέγγιση αυτή στοχεύει 
στην αντιµετώπιση του διαχρονικού συµβιβασµού µεταξύ µεγέθους µοντέλου, ακρίβειας 
και υπολογιστικής απόδοσης. 
	 Η βασική ιδέα πίσω από το compound scaling είναι ότι κλιµακώνει ταυτόχρονα και 
συντονισµένα τις τρεις θεµελιώδεις διαστάσεις ενός νευρωνικού δικτύου: 

• Depth (βάθος): Πόσο βαθύ είναι το δίκτυο – πόσες στρώσεις περιέχει. 
• Width (πλάτος): Πόσα κανάλια/φίλτρα έχει κάθε συνελικτικό επίπεδο. 
• Resolution (ανάλυση): Το µέγεθος (σε pixels) της εικόνας εισόδου. 

	 Η διαδικασία στο EfficientNet ξεκινά µε ένα βασικό µοντέλο (baseline model), το 
οποίο λειτουργεί ως σηµείο εκκίνησης. Πρόκειται για ένα µέτριου µεγέθους νευρωνικό 
δίκτυο που έχει καλή απόδοση σε ένα συγκεκριµένο πρόβληµα, αλλά δεν είναι βέλτιστο 
από άποψη υπολογιστικής αποδοτικότητας. 
	 Στη συνέχεια, εισάγεται ένας συνδυαστικός συντελεστής (compound coefficient), ο 
οποίος είναι µια παραµετροποιήσιµη τιµή από τον χρήστη. Πρόκειται για έναν µοναδικό 
βαθµωτό παράγοντα (φ), που καθορίζει πόσο θα κλιµακωθούν τα βασικά χαρακτηριστικά 
του δικτύου: το πλάτος (width), το βάθος (depth)και η ανάλυση εισόδου (resolution). Με τη 
ρύθµιση του φ µπορούµε να ελέγξουµε το συνολικό µέγεθος, την πολυπλοκότητα και τις 
απαιτήσεις σε πόρους του µοντέλου. 
	  

Σχήµα 3.18 Αρχιτεκτονική EfficientNet 
[50] 
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	 Το EfficientNet, µέσω της συνδυαστικής κλιµάκωσης (compound scaling), επηρέασε 
τον τρόπο µε τον οποίο κατανοούµε τη σχέση µεταξύ αποδοτικότητας και ακρίβειας στη 
βαθιά µάθηση. Αντί να αυξάνει µόνο το βάθος ή το πλάτος του δικτύου, το µοντέλο αυτό 
κλιµακώνει ισορροπηµένα τις τρεις βασικές διαστάσεις. 
	 Αυτή η προσέγγιση αποδεικνύει ότι είναι δυνατό να επιτευχθεί υψηλή ακρίβεια χωρίς 
τεράστιο υπολογιστικό κόστος, κάτι που καθιστά το EfficientNet ιδανική επιλογή για 
εφαρµογές όπου η υπολογιστική αποδοτικότητα είναι εξίσου σηµαντική µε την 
προβλεπτική ισχύ. 

3.5.Ερµηνευσιµότητα  

	 Τα µοντέλα µηχανικής µάθησης, ειδικά τα βαθιά νευρωνικά δίκτυα, έχουν υψηλή 
ακρίβεια αλλά είναι «µαύρα κουτιά». Αυτό δηµιουργεί δυσπιστία, ιδιαίτερα σε κρίσιµους 
τοµείς όπως η υγεία. Έτσι, αναδύεται η ανάγκη για Explainable AI (XAI), δηλαδή µεθόδους 
που επιτρέπουν να κατανοήσουµε πώς και γιατί το µοντέλο έβγαλε µια απόφαση[51]. 
	 Η ερµηνευσιµότητα (interpretability) αποτελεί κρίσιµη παράµετρο στην ανάπτυξη 
µοντέλων βαθιάς µάθησης, ιδιαίτερα όταν αυτά χρησιµοποιούνται σε ευαίσθητες 
εφαρµογές όπως η διάγνωση ασθενειών από ιστοπαθολογικές εικόνες. Ερµηνεύσιµο 
θεωρείται ένα µοντέλο όταν µπορούµε να κατανοήσουµε πώς καταλήγει σε µία πρόβλεψη ή 
απόφαση. Η ανάγκη αυτή προκύπτει τόσο για λόγους εµπιστοσύνης του τελικού χρήστη, 
όσο και για την αναγνώριση πιθανών λαθών στο σύστηµα. Οι τεχνικές ερµηνευσιµότητας 
µοντέλων ειδικά στην ταξινόµηση εικόνων αποτελούν απαραίτητο εργαλείο. 

3.5.1. Χάρτες Σαφήνειας (Saliency Maps) 

	 Οι Saliency Maps αποτελούν µία από τις πρώτες και πιο απλές τεχνικές 
ερµηνευσιµότητας για βαθιά νευρωνικά δίκτυα που εφαρµόζονται σε εικόνες. Η βασική 
ιδέα είναι να υπολογιστούν οι παραγώγοι της εξόδου της κλάσης ενδιαφέροντος ως προς 
κάθε pixel της εικόνας εισόδου. Αυτή η διαδικασία αποκαλύπτει πόσο ευαίσθητη είναι η 
τελική πρόβλεψη στις µεταβολές κάθε pixel. Το αποτέλεσµα οπτικοποιείται ως ένας χάρτης 
σαφήνειας (saliency map), στον οποίο τα pixel µε υψηλές τιµές υποδεικνύουν περιοχές 
σηµαντικές για την απόφαση του µοντέλου. 
	 Το κύριο πλεονέκτηµα αυτής της µεθόδου είναι η ταχύτητα και απλότητα της 
υλοποίησής της. Δεν απαιτεί κάποια ειδική τροποποίηση στο δίκτυο και µπορεί να 
εφαρµοστεί άµεσα σε οποιοδήποτε προκαταρτισµένο µοντέλο. Ωστόσο, οι χάρτες 
σαφήνειας συχνά είναι θορυβώδεις και δυσνόητοι, ιδιαίτερα όταν χρησιµοποιούνται σε 
πολύπλοκα δίκτυα. Επίσης, η εξάρτηση από τις πρώτες παραγώγους καθιστά τη µέθοδο 
ευαίσθητη σε µικρές αλλαγές στα δεδοµένα εισόδου και µπορεί να οδηγήσει σε ασυνεπή 
αποτελέσµατα. 
	 Η µέθοδος παρουσιάστηκε από τον Simonyan et al. (2014) στο άρθρο “Deep Inside 
Convolutional Networks: Visualising Image Classification Models and Saliency Maps”, και 
αποτέλεσε τη βάση για πολλές επόµενες ερµηνευτικές τεχνικές που αναπτύχθηκαν στη 
συνέχεια[52]. 
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3.5.2.Ενσωµατωµένες Κλίσεις (Integrated Gradients) 

	 Οι Integrated Gradients αποτελούν µία πιο εξελιγµένη και θεωρητικά θεµελιωµένη 
µέθοδο ερµηνευσιµότητας, που απαντά σε αδυναµίες των απλών παραγώγων. Η βασική 
ιδέα είναι ότι η σηµασία κάθε εισόδου (pixel) δεν πρέπει να υπολογίζεται µόνο στο σηµείο 
της εικόνας, αλλά κατά µήκος µιας ολόκληρης "διαδροµής" από µια βασική (baseline) 
εικόνα προς την πραγµατική εικόνα εισόδου. Καθώς µεταβαίνουµε σταδιακά από την 
baseline προς την εικόνα, υπολογίζονται και ενσωµατώνονται οι παραγώγοι της εξόδου ως 
προς τα pixel. 
	 Αυτή η προσέγγιση οδηγεί σε πιο σταθερές και συνεπείς ερµηνείες, που είναι 
λιγότερο ευαίσθητες στο θόρυβο και αντανακλούν καλύτερα τη συνολική συµβολή κάθε 
pixel στην τελική απόφαση. Ένα από τα βασικά της πλεονεκτήµατα είναι ότι ικανοποιεί 
σηµαντικές αξιωµατικές ιδιότητες, όπως Ευαισθησία και implementation invariance. 
Παρόλα αυτά, έχει και κάποιες προκλήσεις: απαιτεί πολλαπλούς υπολογισµούς για κάθε 
εικόνα, και τα αποτελέσµατα εξαρτώνται σε κάποιο βαθµό από την επιλογή της baseline 
εικόνας. 
	 Η µέθοδος εισήχθη από τους Sundararajan et al. (2017) στο άρθρο “Axiomatic 
Attribution for Deep Networks”[53], το οποίο απέδειξε θεωρητικά ότι οι Integrated 
Gradients είναι η µοναδική µέθοδος που ικανοποιεί τα βασικά αιτήµατα ερµηνευσιµότητας 
χωρίς να παραβιάζει τη συµπεριφορά του µοντέλου. 

3.5.3.Grad-CAM 
 
	 Συγκεκριµένα στην ταξινόµηση εικόνων, η πιο ευρέως χρησιµοποιηµένη και 
πρακτική µέθοδος οπτικοποίησης είναι οι Gradient-weighted Class Activation Maps (Grad-
CAM). Σε ένα συνελικτικό νευρωνικό δίκτυο, το Grad-CAM αξιοποιεί τους χάρτες 
χαρακτηριστικών του τελευταίου συνελικτικού επιπέδου και υπολογίζει τη συµβολή κάθε 
χωρικής τοποθεσίας στην πρόβλεψη µιας συγκεκριµένης κατηγορίας. Βασίζεται στις 
παραγώγους (gradients) που υπολογίζονται µέσω της οπισθοδιάδοσης (backpropagation).  
	 Ειδικότερα, στο τελευταίο συνελικτικό στρώµα, υπολογίζονται τα gradients των 
χαρακτηριστικών για την κλάση µε την υψηλότερη πρόβλεψη. Στη συνέχεια εφαρµόζεται 
µέσος όρος (global average) σε αυτά, ώστε να προκύψουν βάρη (weights). Το εσωτερικό 
γινόµενο αυτών των weights µε τους αντίστοιχους χάρτες χαρακτηριστικών δίνει την έξοδο 
του Grad-CAM. Για να εστιάσουµε µόνο στα θετικά στοιχεία που συµβάλλουν στην 
απόφαση του µοντέλου, εφαρµόζεται συνάρτηση ενεργοποίησης ReLU (Rectified Linear 
Unit), αποκλείοντας τις αρνητικές τιµές.  
	 Τέλος, οι διαστάσεις του χάρτη Grad-CAM που προκύπτει αλλάζουν έτσι ώστε να 
ταιριάζει µε αυτές της αρχικής εικόνας, ώστε να µπορεί να υπερτεθεί σε αυτήν, 
προσφέροντας έτσι οπτική ερµηνεία της απόφασης του µοντέλου. 
	 Η µέθοδος Grad-CAM, όπως περιγράφεται από τους Selvaraju et al. (2017)[54],  
στηρίζεται στον υπολογισµό της παραγώγου του σκορ ￼  µιας κατηγορίας ￼  ως προς τους 
χάρτες χαρακτηριστικών του τελευταίου συνελικτικού επιπέδου ￼ .  

yc c
Ak

￼59



	 Η βασική ιδέα είναι ότι η χωρική συνεισφορά κάθε καναλιού του συνελικτικού 
επιπέδου προς την τελική πρόβλεψη µπορεί να εκτιµηθεί µε τη βοήθεια των παραγώγων: 

  
	 	 	 	 ￼                     	 	 (3.5.1) 

 
Στη γενική περίπτωση ενός πολυκατηγορικού προβλήµατος, όπου η έξοδος του 

µοντέλου αποτελείται από λογικές τιµές (logits) που κανονικοποιούνται µέσω softmax, το 
￼  θεωρείται το score πριν από την εφαρµογή της συνάρτησης softmax, ώστε οι παράγωγοι 
να εκφράζουν την άµεση συµβολή των χαρακτηριστικών στην απόφαση, χωρίς παρεµβολή 
της κανονικοποίησης.  

 Οπτικοποίηση  

Η διαδικασία οπτικοποίησης περιλαµβάνει τα εξής στάδια: 

1. Υπολογισµός παραγώγων: Για µια επιλεγµένη κλάση ενδιαφέροντος, υπολογίζονται 
οι παράγωγοι της εξόδου ως προς τους χάρτες ενεργοποίησης του τελευταίου 
συνελικτικού επιπέδου του δικτύου. 

2. Global Average Pooling: Οι υπολογισµένες παράγωγοι υφίστανται καθολικό µέσο 
όρο (Global Average Pooling) σε κάθε κανάλι ξεχωριστά, ώστε να εξαχθούν οι 
αντίστοιχοι συντελεστές σηµασίας (weights) που αποδίδουν τη σχετική συµβολή 
κάθε χάρτη ενεργοποίησης στην τελική πρόβλεψη. 

	  	 	 ￼       	 	 (3.5.2.) 

 
Όπου ￼   οι συντελεστές σηµασίας ανά κανάλι.  

3. Σύνθεση Χάρτη Θερµότητας (Heatmap): Οι χάρτες ενεργοποίησης 
πολλαπλασιάζονται µε τα αντίστοιχα βάρη και συνδυάζονται γραµµικά. Στο τελικό 
αποτέλεσµα εφαρµόζεται η συνάρτηση ReLU, ώστε να διατηρηθούν µόνο οι θετικές 
συνεισφορές, δηλαδή τα χαρακτηριστικά που ενισχύουν την παρουσία της υπό 
εξέταση κλάσης. 

	 	 ￼             (3.5.3) 

4. Οπτικοποίηση: Ο προκύπτων θερµικός χάρτης επαναδειγµατοληπτείται (resampled) 
ώστε να συµφωνεί µε τις διαστάσεις της αρχικής εικόνας και επικαλύπτεται επάνω 
της, δηµιουργώντας µια οπτικοποίηση που τονίζει τις περιοχές της εικόνας που 
επηρέασαν περισσότερο την απόφαση του µοντέλου. 
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Σχήµα 3.19 Διάγραµµα Ροής Μεθόδου Grad-CAM 

	 Ένα από τα σηµαντικότερα πλεονεκτήµατα της µεθόδου Grad-CAM είναι η 
δυνατότητα εφαρµογής της σε ήδη εκπαιδευµένα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα χωρίς την 
ανάγκη τροποποίησης της αρχιτεκτονικής ή επανεκπαίδευσης του µοντέλου. Παρά την 
εύκολη του εφαρµογή, το Grad-CAM παρουσιάζει ορισµένους σηµαντικούς περιορισµούς. 
Αρχικά, η ποιότητα των παραγόµενων heatmaps εξαρτάται σε µεγάλο βαθµό από την 
επιλογή του συνελικτικού επιπέδου που χρησιµοποιείται ως βάση για την ερµηνεία. Εάν το 
επιλεγµένο επίπεδο είναι πολύ πρώιµο, οι ενεργοποιήσεις είναι γενικές και ασαφείς. Εάν 
είναι πολύ βαθύ, η χωρική πληροφορία ενδέχεται να έχει περιοριστεί σηµαντικά. Επιπλέον, 
η µέθοδος τείνει να εντοπίζει κυρίως περιοχές µε σχετικώς απλή συσχέτιση µε την τελική 
πρόβλεψη, γεγονός που περιορίζει την ερµηνευτική της ισχύ σε περιπτώσεις όπου η 
απόφαση του δικτύου βασίζεται σε πολύπλοκες ή µη γραµµικές αλληλεπιδράσεις. 
	 Η ιατρική απεικόνιση αποτελεί έναν από τους σηµαντικότερους τοµείς εφαρµογής 
της µεθόδου Grad-CAM, καθώς απαντά στην επιτακτική ανάγκη για ερµηνευσιµότητα των 
προβλέψεων σε κλινικά κρίσιµα περιβάλλοντα. Συστήµατα βαθιάς µάθησης έχουν 
αναδειχθεί ως εξαιρετικά αποτελεσµατικά στην αυτόµατη ανάλυση ιατρικών εικόνων, 
προσφέροντας ακρίβεια που ανταγωνίζεται ή και ξεπερνά την ανθρώπινη απόδοση σε 
συγκεκριµένες διαγνώσεις. 
	 Επιπλέον, έχει φανεί χρήσιµο στην ανίχνευση όγκων, φλεγµονών ή ανωµαλιών σε 
εγκεφαλικές MRI, ενισχύοντας τη διαγνωστική αξιοπιστία και προσφέροντας ένα επίπεδο 
διαφανούς συνεργασίας µεταξύ ανθρώπου και αλγορίθµου. Με αυτόν τον τρόπο, το Grad-
CAM δεν ενισχύει µόνο την αποδοχή των τεχνολογιών τεχνητής νοηµοσύνης από τους 
επαγγελµατίες υγείας, αλλά συµβάλλει και στη δηµιουργία συστηµάτων υποστήριξης 
αποφάσεων που είναι πραγµατικά αξιόπιστα και κλινικά εφαρµόσιµα. 
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3.6.Αβεβαιότητα 

	 Η αβεβαιότητα στη βαθιά µάθηση αναφέρεται στην ικανότητα ενός µοντέλου να 
εκτιµά πόσο σίγουρο είναι για τις προβλέψεις του. Σε αντίθεση µε τις απλές προβλέψεις που 
προκύπτουν από την έξοδο του softmax, η οποία µπορεί να δώσει υπερβολικά υψηλή 
εµπιστοσύνη, η εκτίµηση της αβεβαιότητας επιτρέπει στο µοντέλο να αναγνωρίζει πότε δεν 
είναι βέβαιο για µια απόφαση.  

3.6.1.Bayesian Νευρωνικά Δίκτυα (Bayesian Neural Networks - BNNs) 

	 Τα Bayesian Neural Networks αποτελούν µία προσέγγιση εκτίµησης αβεβαιότητας 
που εισάγει πιθανοκρατική θεώρηση στις παραµέτρους του µοντέλου. Αντί να µαθαίνονται 
σταθερές τιµές για τα βάρη ενός νευρωνικού δικτύου, το δίκτυο αυτό αναπαριστά τα βάρη 
ως κατανοµές πιθανότητας. Κατά τη φάση της πρόβλεψης, το δίκτυο πραγµατοποιεί 
δειγµατοληψίες από αυτές τις κατανοµές και υπολογίζει τόσο τη µέση πρόβλεψη όσο και 
την τυπική απόκλιση, η οποία χρησιµοποιείται ως ένδειξη της αβεβαιότητας του 
µοντέλου[55]. 		  
	 Με αυτόν τον τρόπο, οι Bayesian µέθοδοι επιτρέπουν την εκτίµηση γνωσιολογικής 
(epistemic) αβεβαιότητας, δηλαδή της αβεβαιότητας που προκύπτει από άγνοια ή ανεπαρκή 
γνώση στα δεδοµένα εκπαίδευσης. Ωστόσο, τα BNNs είναι υπολογιστικά απαιτητικά και η 
εκπαίδευσή τους προϋποθέτει προσεγγίσεις όπως η παραµετρική προσέγγιση ολοκλήρωσης 
(variational inference) ή η προσέγγιση Laplace, γεγονός που καθιστά τη χρήση τους τεχνικά 
πιο σύνθετη. 

3.6.2.Μοντέλα Ensemble (Ensemble Models)  

	 Η µέθοδος των Ensemble µοντέλων βασίζεται στην εκπαίδευση πολλών 
ανεξάρτητων µοντέλων, καθένα από τα οποία έχει διαφορετική αρχικοποίηση ή 
εκπαιδεύεται σε διαφορετικό υποσύνολο των δεδοµένων. Η τελική πρόβλεψη προκύπτει 
από τη µέση των προβλέψεων όλων των µοντέλων, ενώ η διασπορά των εξόδων 
χρησιµοποιείται για την εκτίµηση της γνωσιολογικής αβεβαιότητας.  
	 Πρόκειται για µία εµπειρικά αποδοτική προσέγγιση, η οποία έχει αποδειχθεί 
ιδιαίτερα αξιόπιστη στην πράξη. Ωστόσο, η βασική της αδυναµία είναι ο αυξηµένος 
υπολογιστικός φόρτος, καθώς απαιτείται η συντήρηση και χρήση πολλών δικτύων 
ταυτόχρονα. Παρά ταύτα, παραµένει µία από τις πιο ισχυρές εναλλακτικές για εκτίµηση 
αβεβαιότητας σε προβλήµατα ταξινόµησης εικόνας[56]. 

3.6.3.Monte Carlo Dropout 

	 Η µέθοδος Monte Carlo Dropout (MC Dropout) αποτελεί µια απλή αλλά ισχυρή 
τεχνική για την προσέγγιση της Βαϋζιανής εκτίµησης αβεβαιότητας σε βαθιά νευρωνικά 
δίκτυα, η οποία παρουσιάστηκε από τους Yarin Gal και Zoubin Ghahramani (2016)[57]. Η 
βασική ιδέα πίσω από τη µέθοδο είναι ότι το dropout, όταν χρησιµοποιείται τόσο κατά την 
εκπαίδευση όσο και κατά τη φάση της πρόβλεψης, µπορεί να λειτουργήσει ως στοχαστικός 
µηχανισµός δειγµατοληψίας από µια κατανοµή πιθανών µοντέλων. 
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	 Κατά την εκπαίδευση, η MC Dropout δεν διαφέρει από τις κλασικές τεχνικές 
regularization. Σε κάθε forward pass απενεργοποιούνται τυχαία νευρώνες, περιορίζοντας 
την υπερπροσαρµογή και ενισχύοντας τη γενίκευση του µοντέλου. Ωστόσο, το καινοτόµο 
στοιχείο της µεθόδου έγκειται στο ότι κατά τη φάση της πρόβλεψης (test time), το dropout 
διατηρείται ενεργό, αντί να απενεργοποιείται όπως γίνεται συνήθως. Αυτό επιτρέπει στο 
µοντέλο να παράγει πολλαπλές στοχαστικές προβλέψεις για την ίδια είσοδο, µέσω 
διαδοχικών forward passes µε διαφορετικά dropout masks. 
	 Οι προβλέψεις που προκύπτουν από αυτές τις επαναλαµβανόµενες διεργασίες 
συνδυάζονται για την εκτίµηση της τελικής πρόβλεψης µέσω του µέσου όρου. Παράλληλα, 
η διακύµανση των προβλέψεων αξιοποιείται για την ποσοτικοποίηση της αβεβαιότητας του 
µοντέλου. Έτσι, η MC Dropout παρέχει ένα πρακτικό µέσο εκτίµησης της λεγόµενης 
επισηµικής αβεβαιότητας (epistemic uncertainty), η οποία σχετίζεται µε την αβεβαιότητα 
για τις παραµέτρους του ίδιου του µοντέλου. 

Σχήµα 3.20 Monte-Carlo Dropout 

Μέση Πιθανότητα Πρόβλεψης (mean prediction) 

	 Πρόκειται για τον µέσο όρο των T προβλέψεων που παράγει το µοντέλο για µια 
συγκεκριµένη είσοδο. Στην περίπτωση ταξινόµησης, το µοντέλο δίνει διάφορες πιθανότητες 
για µία συγκεκριµένη κλάση και ο µέσος όρος αυτών εκφράζει την τελική εκτίµηση του 
µοντέλου για την πιθανότητα να ανήκει η εικόνα σε αυτήν την κατηγορία. Αυτή η µέση 
τιµή είναι πιο σταθερή και ανθεκτική στον θόρυβο σε σχέση µε µία µόνο πρόβλεψη. 

	 H τιµή της µέσης πρόβλεψης προκύπτει από την παρακάτω σχέση :  

     	                      ￼              	    (3.6.1) 𝔼q(y*∣x*)(y*) ≈
1
T

T

∑
t=1

̂y*(x*, W (t)
1 , …, W (t)

L )
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Τυπική Απόκλιση των Προβλέψεων (prediction standard deviation) 

	 Η τυπική απόκλιση αυτών των T τιµών µάς δίνει ένα µέτρο της διασποράς τους, 
δηλαδή του πόσο “σίγουρο” είναι το µοντέλο για αυτήν την απόφαση. Αν η τυπική 
απόκλιση είναι χαµηλή, σηµαίνει ότι όλες οι προβλέψεις είναι παρόµοιες και το µοντέλο 
έχει υψηλή εµπιστοσύνη. Αν είναι υψηλή, σηµαίνει ότι οι προβλέψεις διαφέρουν πολύ 
µεταξύ τους και υπάρχει µεγάλη αβεβαιότητα. 

	 Η τιµή της αβεβαιότητας προκύπτει από την σχέση :  

      ￼           (3.6.2) 

Και στην περίπτωση δυαδικής ταξινόµησης όπου το ￼  είναι απλός αριθµός και όχι 
διάνυσµα : 

	 	 	 ￼                         (3.6.1) 

 

	 Η πρακτικότητα της MC Dropout έγκειται στο ότι µπορεί να εφαρµοστεί χωρίς 
τροποποιήσεις στην υπάρχουσα αρχιτεκτονική ενός νευρωνικού δικτύου, προσφέροντας µία 
"drop-in" λύση για την εκτίµηση αβεβαιότητας. Το µόνο που απαιτείται είναι η εκτέλεση 
πολλαπλών forward passes µε ενεργό dropout, κάτι που είναι εύκολα εφαρµόσιµο σε 
υπάρχουσες υποδοµές. 
	 Συνοψίζοντας, η MC Dropout αποτελεί ένα υπολογιστικά ελαφρύ και εύχρηστο 
εργαλείο για την εκτίµηση αβεβαιότητας σε deep learning. Έχει ήδη αξιοποιηθεί σε 
κρίσιµους τοµείς όπως η ιατρική διάγνωση, η ανάλυση εικόνας, και τα αυτόνοµα 
συστήµατα, αποδεικνύοντας ότι η απλότητα και η αποτελεσµατικότητα µπορούν να 
συνυπάρχουν σε µια σύγχρονη µεθοδολογία µηχανικής µάθησης. 

Varq(y*∣x*)(y*) ≈ τ−1I +
1
T

T

∑
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t − ( 1
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∑
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∑
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4. Σύγχρονες Μέθοδοι Ταξινόµησης Ιστοπαθολογικών Εικόνων 
Καρκίνου του Γαστρεντερικού Συστήµατος 

	 Η ταξινόµηση ιστοπαθολογικών εικόνων αποτελεί κοµβικό εργαλείο για την πρώιµη 
διάγνωση και την εξατοµικευµένη θεραπεία του καρκίνου του γαστρεντερικού συστήµατος. 
Στην πρόσφατη ερευνητική βιβλιογραφία έχουν παρουσιαστεί ποικίλες µέθοδοι που 
αξιοποιούν τη δύναµη της βαθιάς µάθησης, των µηχανισµών προσοχής και των 
µετασχηµατιστών για να βελτιώσουν την ακρίβεια και τη γενικευσιµότητα των µοντέλων. 
	 Κοινό χαρακτηριστικό των περισσοτέρων προσεγγίσεων αποτελεί η αξιοποίηση 
προϋπαρχόντων συνελικτικών νευρωνικών δικτύων (CNNs), όπως τα VGG και ResNet είτε 
µέσω µεταφοράς µάθησης είτε ως βάση για την ανάπτυξη συνδυαστικών αρχιτεκτονικών. 
Πολλές από τις µελέτες αυτές εστιάζουν στην ενίσχυση της ακρίβειας µέσω υβριδικών 
µοντέλων, προσθέτοντας εξειδικευµένα επίπεδα ή εφαρµόζοντας τεχνικές ενισχυµένης 
µάθησης, οπτικής ερµηνευσιµότητας και εξαγωγής χειροποίητων χαρακτηριστικών. 
	 Η ποιότητα και ποικιλοµορφία των βάσεων δεδοµένων αποτελούν κρίσιµη 
παράµετρο για την εκπαίδευση και αξιολόγηση µοντέλων βαθιάς µάθησης στην ταξινόµηση 
ιστοπαθολογικών εικόνων. Στην περίπτωση του καρκίνου του γαστρεντερικού συστήµατος, 
χρησιµοποιούνται διάφορες δηµόσιες και ιδιωτικές βάσεις, οι οποίες διαφέρουν ως προς τη 
µορφολογία των δεδοµένων, το µέγεθος, την ανάλυση, τον τρόπο επισηµείωσης και το 
στάδιο της ασθένειας που περιλαµβάνουν. 
	 Η καταγραφή των µεθοδολογιών αυτών συµβάλλει στην καλύτερη κατανόηση των 
υφιστάµενων προσεγγίσεων, στην ανάδειξη των πλεονεκτηµάτων και των περιορισµών 
τους, και θέτει τις βάσεις για τη συγκριτική αξιολόγηση της παρούσας εργασίας ως προς 
την απόδοσή της. 

4.1.Γαστρικός Καρκίνος 

  
4.1.1.Προσαρµοσµένα Συνελικτικά Νευρωνικά Δίκτυα (Custom CNNs) 

	 Τα custom CNNs είναι δίκτυα που έχουν σχεδιαστεί ειδικά για συγκεκριµένες 
ιατρικές εφαρµογές, όπως η ταξινόµηση ιστοπαθολογικών εικόνων. Σε αντίθεση µε τα 
γενικά µοντέλα που προεκπαιδεύονται σε µεγάλα datasets όπως το ImageNet, τα 
προσαρµοσµένα CNNs µπορούν να έχουν ελαφριά αρχιτεκτονική και να εκπαιδεύονται από 
το µηδέν πάνω σε ιατρικά δεδοµένα, εκµεταλλευόµενα πλήρως τα ιδιαίτερα 
χαρακτηριστικά των ιστολογικών εικόνων. Τα custom CNNs σχεδιάζονται εξαρχής για τις 
ιδιαιτερότητες των H&E εικόνων του γαστρικού ιστού, όπου τα ογκολογικά µορφολογικά 
σήµατα (πυκνότητα πυρήνων, αδενική αρχιτεκτονική, ποικιλία χρώσης) εµφανίζονται σε 
πολύ µικρή κλίµακα. 
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4.1.2.Προεκπαιδευµένα CNNs 

	 Η µεταφορά µάθησης (transfer learning) µε χρήση προεκπαιδευµένων CNNs 
αποτελεί µια από τις πιο διαδεδοµένες και αποτελεσµατικές προσεγγίσεις στην ταξινόµηση 
ιστοπαθολογικών εικόνων γαστρικού καρκίνου. Τα δίκτυα αυτά έχουν αρχικά εκπαιδευτεί 
σε µεγάλα datasets γενικών εικόνων, όπως ImageNet και έπειτα προσαρµόζονται (fine-
tuned) πάνω σε ιατρικά δεδοµένα, αποφεύγοντας την ανάγκη για εκπαίδευση από το µηδέν. 
	 Τα πιο συχνά χρησιµοποιούµενα προεκπαιδευµένα δίκτυα στην ανάλυση 
ιστοπαθολογικών εικόνων γαστρικού καρκίνου περιλαµβάνουν τα VGG16 και VGG19, τα 
οποία διαθέτουν απλή και βαθιά αρχιτεκτονική µε διαδοχικά συνελικτικά και max-pooling 
επίπεδα. Χρησιµοποιούνται ευρέως λόγω της σταθερής και προβλέψιµης συµπεριφοράς 
τους. Το ResNet50, γνωστό για τις residual συνδέσεις (skip connections), επιτρέπει την 
εκπαίδευση βαθύτερων δικτύων χωρίς πρόβληµα εξαφάνισης του σφάλµατος, και 
χρησιµοποιείται συχνά ως feature extractor. Το DenseNet121 διακρίνεται για τη δυνατότητα 
επαναχρησιµοποίησης χαρακτηριστικών µέσω των πυκνών συνδέσεων (dense blocks), 
προσφέροντας πλούσια ροή πληροφορίας µεταξύ των επιπέδων. Τέλος, τα InceptionV3 και 
Xception ενσωµατώνουν πολυκλαδική συνελικτική επεξεργασία (multi-branch) και 
depthwise-separable convolutions, εξισορροπώντας την υπολογιστική αποδοτικότητα µε 
την ικανότητα εξαγωγής πολύπλοκων χαρακτηριστικών. Όλα αυτά τα µοντέλα 
αξιοποιούνται είτε ως σταθεροί extractors είτε µε fine-tuning, επιτυγχάνοντας υψηλές 
επιδόσεις σε συνδυασµό µε κατάλληλη επεξεργασία των δεδοµένων εισόδου. 

4.1.3.Μηχανισµοί Προσοχής (Attention Mechanisms) 

	 Οι µηχανισµοί προσοχής (attention mechanisms) έχουν καθιερωθεί ως µια κρίσιµη 
επέκταση των CNNs στην ανάλυση ιστοπαθολογικών εικόνων, επιτρέποντας στο µοντέλο 
να «επικεντρώνεται» στις πιο διαγνωστικά σηµαντικές περιοχές µιας εικόνας και να 
φιλτράρει το περιττό υπόβαθρο. Εµπνευσµένοι από τον τρόπο που το ανθρώπινο οπτικό 
σύστηµα δίνει έµφαση σε συγκεκριµένα ερεθίσµατα, οι attention µηχανισµοί υλοποιούνται 
είτε στο χωρικό επίπεδο (spatial attention), είτε σε επίπεδο καναλιών (channel attention), 
είτε σε συνδυασµό και των δύο. Η ενσωµάτωσή τους σε συνελικτικά δίκτυα ενισχύει 
σηµαντικά την ικανότητα του µοντέλου να ανιχνεύει πολύπλοκες ή διασκορπισµένες 
παθολογικές αλλοιώσεις. 
	 Ένα από τα πιο προηγµένα συστήµατα προσοχής που έχει εφαρµοστεί στον 
γαστρικό καρκίνο είναι το MCAM (Multi-Channel Attention Mechanism) framework[58]. 
Το µοντέλο αυτό συνδυάζει τρεις ξεχωριστούς µηχανισµούς προσοχής σε ένα συνελικτικό 
δίκτυο: το multi-scale global information channel, το spatial information channel, και το 
multi-scale spatial information channel. Κάθε κανάλι εστιάζει σε διαφορετική πτυχή της 
εικόνας, από ευρεία αρχιτεκτονική δοµή έως τοπικά µοτίβα κυττάρων και υφής.  
	 Οι έξοδοι των καναλιών συνδυάζονται µέσω voting scheme και το τελικό µοντέλο 
είναι ικανό να αναγνωρίζει κακοήθειες µε ακρίβεια άνω του 99% σε datasets όπως το 
GasHisSDB και το HCRF. Επιπλέον, ενσωµατώνει Grad-CAM visualizations, 
προσφέροντας διαφάνεια στην απόφαση του δικτύου και διευκολύνοντας τη χρήση του 
στην κλινική πράξη. Η µελέτη των Zubair et al. (2025) επιβεβαιώνει την υπεροχή του 
MCAM έναντι κλασικών προεκπαιδευµένων CNNs όπως το VGG16 και το Xception, 
καθιστώντας το µια από τις πλέον αξιόπιστες αρχιτεκτονικές στον τοµέα. 
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4.1.4.Οπτικοί Μετασχηµατιστές 
 
	 Τα Vision Transformers (ViTs) αποτελούν µια σύγχρονη εναλλακτική στα CNNs, 
εισάγοντας την έννοια της παγκόσµιας προσοχής (global self-attention) στην επεξεργασία 
εικόνων. Σε αντίθεση µε τα CNNs που περιορίζονται σε τοπικά receptive fields, οι 
transformers µπορούν να µοντελοποιήσουν εξαρτήσεις µεταξύ αποµακρυσµένων περιοχών 
της εικόνας, κάτι ιδιαίτερα χρήσιµο για τις ιστοπαθολογικές εικόνες όπου η παθολογική 
πληροφορία είναι συχνά διασκορπισµένη. Οι transformers έχουν το πλεονέκτηµα της 
µηχανιστικής γενίκευσης και σταθερότητας σε µεταβολές χρώσης ή υφής, γεγονός που τους 
καθιστά ιδιαίτερα χρήσιµους σε πραγµατικές, ετερογενείς ιατρικές συνθήκες. 
	 Ένα χαρακτηριστικό παράδειγµα εφαρµογής transformer αρχιτεκτονικής στον 
γαστρικό καρκίνο είναι το GasHis-Transformer, που προτάθηκε από τους Chen et al. (2022)
[59]. Το µοντέλο υλοποιεί έναν υβριδικό σχεδιασµό, συνδυάζοντας τοπική πληροφορία 
µέσω ενός CNN (Local Information Module – LIM) και παγκόσµια πληροφορία µέσω ενός 
position-encoded transformer encoder (Global Information Module – GIM). Η επεξεργασία 
γίνεται σε παράλληλους κλάδους, ενώ η τελική έξοδος συγχωνεύεται για τη λήψη της 
τελικής απόφασης.  
	 Το µοντέλο αξιολογήθηκε σε H&E patches από τη βάση δεδοµένων HE-GHI-DS και 
επέδειξε υψηλή ακρίβεια, 98.55%, και ανθεκτικότητα, µε προσθήκη και lightweight 
παραλλαγής µέσω DropConnect για µείωση του υπολογιστικού κόστους. Η καινοτοµία του 
GasHis-Transformer έγκειται στην πολυκλιµακική ανάλυση και συγχώνευση τοπικών-
παγκόσµιων χαρακτηριστικών, κάτι που δεν προσφέρεται από κλασικά CNNs ή καθαρούς 
transformers, και καθιστά το µοντέλο αυτό ιδανικό για εφαρµογές µε ποικίλες 
µορφολογικές προκλήσεις. 

4.2.Καρκίνος του Παχέος Εντέρου 

4.2.1.Προεκπαιδευµένα CNNs 
 
	 Στην ταξινόµηση ιστοπαθολογικών εικόνων από καρκίνο του παχέος εντέρου, όπως 
και από γαστρικό καρκίνο, τα προεκπαιδευµένα CNNs αποτελούν σταθερή και 
αποτελεσµατική επιλογή, ειδικά όταν χρησιµοποιούνται σε συνδυασµό µε δεδοµένα patch-
level. Τα πιο διαδεδοµένα µοντέλα είναι τα VGG16, InceptionV3, ResNet50 και 
DenseNet121, λόγω της ικανότητάς τους να εξάγουν πλούσια µορφολογικά 
χαρακτηριστικά. Αυτά τα δίκτυα εφαρµόζονται είτε ως σταθεροί extractors, είτε µε fine-
tuning σε ένα ή περισσότερα blocks, ανάλογα µε το µέγεθος και την οµοιογένεια του 
dataset. 
	 Η χρήση τους συνοδεύεται συνήθως από τεχνικές βελτίωσης όπως data 
augmentation, color jittering, normalization µε βάση τις χρωστικές H&E, και επιλογή 
κατάλληλων loss functions ώστε να αντιµετωπιστεί η ανισορροπία των κλάσεων. Τα CNNs 
αυτά προσφέρουν καλές baseline επιδόσεις και µπορούν εύκολα να ενσωµατωθούν σε 
pipelines µε ερµηνευσιµότητα και µετα-εκπαίδευση σε νέα δεδοµένα από διαφορετικά 
νοσοκοµεία. 
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4.2.2.Στρατηγικές Stacking 
 
	 Η τεχνική stacking συνδυάζει τις προβλέψεις από διαφορετικά µοντέλα πρώτου 
επιπέδου ώστε να ενισχυθεί η τελική απόδοση µέσω ενός meta-classifier. Στην πράξη, κάθε 
CNN εκπαιδεύεται ανεξάρτητα και οι τελικές πιθανότητες από κάθε µοντέλο 
συγκεντρώνονται ως χαρακτηριστικά για έναν δεύτερο ταξινοµητή, όπως ένας Support 
Vector Machine (SVM) ή λογιστική παλινδρόµηση. 
	 Ένα χαρακτηριστικό παράδειγµα αυτής της προσέγγισης είναι η µελέτη των 
Gabralla et al. (2023)[43], στην οποία εφαρµόστηκε ένα στοιβαγµένο σχήµα 
χρησιµοποιώντας VGG16, InceptionV3, ResNet50, και DenseNet121 ως βασικούς 
“µαθητές”. Οι τελικές προβλέψεις από κάθε µοντέλο εισήχθησαν σε έναν SVM ταξινοµητή, 
ο οποίος εκτελούσε την τελική απόφαση. Το σύστηµα δοκιµάστηκε στο σύνολ δεδοµένων 
LC25000, ένα από τα πιο ευρέως χρησιµοποιούµενα ιστοπαθολογικά σύνολα δεδοµένων 
για την ανίχνευση καρκίνου του παχέος εντέρου, επιτυγχάνοντας 100% ακρίβεια 
υπερβαίνοντας κάθε µεµονωµένο µοντέλο. Το stacking αποδείχθηκε ιδιαίτερα 
αποτελεσµατικό για την επίτευξη robust γενικευσιµότητας µεταξύ διαφορετικών µορφών 
καρκινικών ιστών και χρώσεων. 

4.2.3.Μετασχηµατιστές 

	 Οι Vision Transformers και τα υβριδικά δίκτυα CNN-Transformer έχουν επίσης 
αρχίσει να παίζουν σηµαντικό ρόλο στον καρκίνο του παχέος εντέρου, κυρίως λόγω της 
ικανότητάς τους να αποτυπώνουν µακροπρόθεσµες εξαρτήσεις και παγκόσµια χωρικά 
µοτίβα στα δεδοµένα. Οι εικόνες ιστοπαθολογίας του εντέρου, που περιλαµβάνουν 
σύνθετες δοµές όπως αδένες, πυρήνες και στρώµα, επωφελούνται ιδιαίτερα από την 
ικανότητα των transformers να ενσωµατώνουν πληροφορία από ολόκληρη την εικόνα 
ταυτόχρονα. 
	 Ένα εντυπωσιακό παράδειγµα αποτελεί το µοντέλο CCDNet (Coordinate Attention 
with Cross-shaped window Swin Transformer and Atrous Convolution)[60]. Πρόκειται για 
ένα υβριδικό δίκτυο που συνδυάζει συνελικτικά επίπεδα µε atrous (dilated) convolution για 
την εξαγωγή πολυκλιµακικών χαρακτηριστικών, και ταυτόχρονα χρησιµοποιεί Swin 
Transformer µε cross-shaped παράθυρα για την παγκόσµια κατανόηση της εικόνας. Η 
coordinate attention µονάδα επιτρέπει στο µοντέλο να εντοπίζει και να εστιάζει σε τοπικά 
κρίσιµες περιοχές µε µεγαλύτερη ακρίβεια. Το µοντέλο αξιολογήθηκε σε µεγάλες βάσεις 
δεδοµένων όπως το NCT-CRC-HE-100Kκαι παρουσίασε εξαιρετικές επιδόσεις µε ακρίβεια 
που ξεπέρασε το 98%, υποδεικνύοντας τη δυνατότητα των υβριδικών µοντέλων να 
συνδυάσουν την ακρίβεια των CNNs µε την παγκόσµια κατανόηση των transformers. 
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5. Μεθοδολογία 

5.1.Σύνολα Δεδοµένων - Datasets 

5.1.1.GasHisSDB 

	 Το πρώτο dataset, στο οποίο έγινε το training του µοντέλου, είναι το GasHisSDB. 
Αυτό αποτελείται από 245.196 υπο-εικόνες (sub-size images) κατανεµηµένες σε δύο 
κατηγορίες, 97.076 “µη φυσιολογικών” εικόνων (Abnormal) και 148,120 φυσιολογικών 
(Normal), οι οποίες προέκυψαν από δύο στάδια επεξεργασίας[61]. 
	 Αρχικά, από το Νοσοκοµείο Longhua του Πανεπιστηµίου Κινέζικης Ιατρικής 
(Longhua Hospital Shanghai University of Traditional Chinese Medicine), τέσσερις 
παθολόγοι παρείχαν 600 εικόνες ιστοπαθολογίας γαστρικού καρκίνου µεγέθους 2048×2048 
pixel και µε βάση τον ιστό, ταξινόµησαν τις εικόνες σε Normal και Abnormal. 
	 Στο δεύτερο στάδιο, βάσει των δεδοµένων του πρώτου, πέντε ερευνητές βιοϊατρικής 
από το Northeastern University ετοίµασαν 245.196 υπο-εικόνες, χωρίζοντας τις 600 αρχικές 
σε µικρότερα κοµµάτια. Έπειτα, δύο έµπειροι παθολόγοι από το Νοσοκοµείο και Ινστιτούτο 
Καρκίνου της Liaoning πραγµατοποίησαν τη βαθµονόµηση. 

Προετοιµασία εικόνων 

Οι αρχικές εικόνες χωρίστηκαν στο δεύτερο στάδιο σε 3 sub-datasets, σύµφωνα µε τις 
διαστάσεις τους.  

• 160 × 160 pixels - 33.284 εικόνες 

• 120 × 120 pixels - 65.261 εικόνες 

• 80 × 80 pixels - 146.651 εικόνες  

	 Από τις φυσιολογικές ιστοπαθολογικές τοµές, αποκόπτονται άµεσα οι εικόνες των 
παραπάνω διαστάσεων. Για τις καρκινικές τοµές (Abnormal), είναι απαραίτητο να 
επιλέγεται η καρκινική περιοχή ως περιοχή ενδιαφέροντος (region of interest). 
	 Η περιοχή ενδιαφέροντος και η ground truth επισηµείωση γίνονται ταυτόχρονα. Αυτή 
η διαδικασία βοηθά στον αποκλεισµό εικόνων που περιέχουν ελάχιστες καρκινικές 
περιοχές, οι οποίες ενδέχεται να είναι µη αντιπροσωπευτικές. 
	 Για τη µείωση της συσχέτισης µεταξύ υπο-εικόνων που προέρχονται από την ίδια 
αρχική εικόνα, κάθε υπο-εικόνα υφίσταται τυχαία περιστροφή, ενώ η σειρά των εικόνων 
στο σύνολο δεδοµένων αναδιατάσσεται τυχαία (shuffling), ώστε να διασφαλιστεί η 
ανεξαρτησία µεταξύ των δειγµάτων κατά την εκπαίδευση. 
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Σχήµα 5.1 Διαδικασία Δηµιουργίας Sub-Datasets 
	  
	 Κάθε Normal εικόνα δεν περιέχει καρκινικές περιοχές. Τα κύτταρα παρουσιάζουν 
καµία ή ελάχιστη άτυπη µορφολογία (Σχήµα 5.2 (a)). Επιπλέον, οι πυρήνες των κυττάρων 
δεν διασπώνται και είναι κανονικά διατεταγµένοι σε µία µόνο στοιβάδα (Σχήµα 5.2 (b)). 
Συνεπώς, κατά την παρατήρηση µε οπτικό µικροσκόπιο, εφόσον δεν εντοπίζονται 
αλλοιώσεις κυττάρων ή ιστών και πληρούνται τα χαρακτηριστικά της φυσιολογικής 
εικόνας, µπορούµε να συµπεράνουµε ότι πρόκειται για φυσιολογικό δείγµα. 
	  

Σχήµα 5.2 Παραδείγµατα Εικόνων GasHisSDB 
(a)(b) Φυσιολογικός ιστός (Normal) 
 (c)(d) Μη φυσιολογικός (Abnormal) 
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	 Κατά την προετοιµασία του συνόλου δεδοµένων φυσιολογικών εικόνων, οι εικόνες 
αποκόπτονται απευθείας από ολόκληρη την αρχική εικόνα, ακριβώς λόγω αυτών των 
χαρακτηριστικών. Ενδεικτικά παραδείγµατα των παραγόµενων εικόνων παρουσιάζονται 
στα µέρη (a), (b), (c) του Σχήµατος 5.3. 
	 Κάθε Abnormal εικόνα απεικονίζει γαστρικό καρκίνο. Η γενική µορφολογία του 
γαστρικού καρκίνου είναι κυρίως ελκωτικού τύπου (ulcer). Καθώς εξελίσσεται η νόσος, οι 
καρκινικές εστίες εισχωρούν από τον βλεννογόνο (mucosal) µέχρι τον µυϊκό και τον 
ορογόνο (serosal) χιτώνα. Ο όγκος έχει σκληρή υφή και η τοµή του είναι συχνά γκρίζου-
λευκού χρώµατος. 
	 Στο µικροσκόπιο, τα καρκινικά κύτταρα είναι σαφώς οριοθετηµένα από το στρώµα 
και  διατεταγµένα σε µορφή φωλεών, αδενίων, σωληναρίων ή νηµατοειδών δοµών (Σχήµα 
5.2 (c)). Όταν όµως τα καρκινικά κύτταρα διεισδύσουν στο στρώµα, το όριο ανάµεσά τους 
γίνεται ασαφές (Σχήµα 5.2(d)).  
	 Βάσει των παραπάνω, όταν παρατηρούνται αδενικές ή αδενοειδείς δοµές µε ανόµοιο 
µέγεθος, διαφορετικά σχήµατα και ακανόνιστη διάταξη, τότε η παθολογική εικόνα κρίνεται 
ως µη φυσιολογική. Στις εικόνες αυτές, τα καρκινικά κύτταρα εµφανίζονται συχνά 
πολυεπίπεδα και ακανόνιστα διατεταγµένα, ενώ οι πυρήνες τους διαφέρουν σε µέγεθος και 
εµφανίζουν φαινόµενα µίτωσης. 
	 Κατά τη διαδικασία δηµιουργίας του Abnormal dataset, αποκόπτεται κάθε 
επιλεγµένη περιοχή καρκινικής αλλοίωσης και στη συνέχεια οι εικόνες φιλτράρονται, ώστε 
η καρκινική περιοχή να καταλαµβάνει συνήθως τουλάχιστον το 50%της εικόνας. 
Τα τελικά δείγµατα παρουσιάζονται στα Σχήµατα 5.3-(d), (e), (f). 
 
 

	  

Σχήµα 5.3 Sub-Datasets GasHisSDB 
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	 Για την εκπαίδευση και την τελική επιλογή παραµέτρων του µοντέλου επιλέχθηκε 
το υποσύνολο του GasHisSDB που περιλαµβάνει εικόνες διαστάσεων 120×120 pixels, το 
οποίο περιλαµβάνει συνολικά 65.261 δείγµατα. Η επιλογή αυτή έγινε ώστε να επιτευχθεί 
µια ισορροπία µεταξύ επαρκούς πληροφορίας ανά εικόνα και υπολογιστικής 
αποδοτικότητας, καθώς οι εικόνες µεσαίου µεγέθους παρέχουν ικανοποιητική µορφολογική 
λεπτοµέρεια ενώ παραµένουν διαχειρίσιµες από πλευράς µνήµης και χρόνου επεξεργασίας. 
Αν και οι εικόνες των 160×160 pixels προσφέρουν µεγαλύτερη ανάλυση, το αντίστοιχο 
υποσύνολο περιλαµβάνει σχεδόν τις µισές εικόνες (33.284), γεγονός που θα περιόριζε το 
εύρος των διαθέσιµων δεδοµένων για εκπαίδευση. 

Μέθοδος Χρώσης (Staining method) 

	 Η µέθοδος χρώσης H&E (αιµατοξυλίνη και ηωσίνη) είναι µία από τις πιο 
διαδεδοµένες τεχνικές χρώσης στην τεχνολογία τοµής µε παραφίνη και θεωρείται συχνά ως 
το gold standard. Η αιµατοξυλίνη είναι αλκαλική και χρωµατίζει τους κυτταρικούς πυρήνες 
σε ιώδες-µπλε, ενώ η ηωσίνη είναι όξινη και χρωµατίζει το κυτταρόπλασµα και τη θεµέλια 
ουσία του ιστού σε ροζ χρώµα, µε άλλες δοµές να εµφανίζουν διαφορετικές αποχρώσεις και 
συνδυασµούς των δύο χρωµάτων. 
	 Χάρη σε αυτή τη χρωµατική αντίθεση, οι παθολόγοι µπορούν εύκολα να διακρίνουν 
το πυρηνικό και το κυτταροπλασµατικό τµήµα των κυττάρων. Επιπλέον, το συνολικό 
πρότυπο χρώσης παρέχει πληροφορίες για τη διάταξη και την κατανοµή των κυττάρων, 
καθώς και µία γενική επισκόπηση της δοµής του ιστικού δείγµατος. 
	 Η µέθοδος H&E αποτελεί τη βασικότερη και ευρύτερα χρησιµοποιούµενη τεχνική σε 
πεδία όπως η ιστολογία, η εµβρυολογία, η παθολογία και η επιστηµονική έρευνα. 
Όσον αφορά την οπτική διαφοροποίηση: 

• Οι φυσιολογικές εικόνες µετά τη χρώση H&E εµφανίζουν περισσότερες ροζ και 
λευκές περιοχές. 

• Αντίθετα, στις µη φυσιολογικές, οι ιώδεις-µπλε περιοχές (που αντιστοιχούν σε 
πυρήνες καρκινικών κυττάρων) είναι περισσότερες, ακανόνιστα κατανεµηµένες και 
πιο έντονες. 

Σχήµα 5.4 Χρωµατική Διαφορά  
[58] 

￼72



5.1.2.MHIST 

	 Το MHIST είναι ένα dataset δυαδικής ταξινόµησης που αποτελείται από 3,152 
ιστοπαθολογικές εικόνες πολυπόδων του παχέος εντέρου, διαστάσεων 224 x 224 pixels, οι 
οποίες προέρχονται από το τµήµα Παθολογίας και Εργαστηριακής Ιατρικής του Ιατρικού 
Κέντρου Dartmouth-Hitchcock (DHMC)[62].  
	 Κάθε εικόνα φέρει ετικέτα που έχει καθοριστεί από την πλειοψηφική γνώµη επτά 
πιστοποιηµένων γαστρεντερολόγους. 

Οι δύο κατηγορίες αυτού του συνόλου δεδοµένων είναι : 

• Υπερπλαστικοί πολύποδες (Hyperplastic Polyps) – Καλοήθεις αλλοιώσεις του 
παχέος εντέρου, οι οποίες δεν θεωρούνται προδροµικές του καρκίνου. 

• Ακτινωτά αδενώµατα (Sessile Serrated Adenomas - SSA) – Προκαρκινικές 
αλλοιώσεις, που σχετίζονται µε την ανάπτυξη καρκίνου του παχέος εντέρου µέσω 
του λεγόµενου "serrated pathway”. 

	 Η διάγνωση µεταξύ αυτών των δύο τύπων είναι συχνά προκλητική, ακόµη και για 
έµπειρους παθολογοανατόµους, λόγω των µορφολογικών οµοιοτήτων και της 
διαβαθµισµένης µετάβασης από καλοήθεις σε προκαρκινικές µορφές. 
	 Ο όγκος αυτού του dataset είναι αρκετά µικρός. Για αυτό το λόγο χρησιµοποιήθηκε 
για transfer learning µε βασικό µοντέλο, αυτό που εκπαίδευτηκε στο προηγούµενο dataset 
(GasHisSDB). Συγκεκριµένα, έχουµε 2,162 εικόνες HP και 990 εικόνες SSA. 
	 	   	 	 	 	 	 	 	  
 

Σχήµα 5.5 Παραδείγµατα Εικόνων MHIST 
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	 Παρόλο που τόσο το MHIST όσο και το GasHisSDB χρησιµοποιούνται ευρέως για 
την εκπαίδευση και αξιολόγηση αλγορίθµων βαθιάς µάθησης σε ιστοπαθολογικές εικόνες, 
διαφέρουν ουσιωδώς ως προς τον τύπο ιστού, τις κατηγορίες ταξινόµησης και το φάσµα 
των παθολογιών που απεικονίζουν. Το MHIST περιλαµβάνει αποκλειστικά παθολογικές 
εικόνες του παχέος εντέρου, εστιάζοντας σε δύο τύπους προκαρκινικών βλαβών: 
υπερπλαστικοί πολύποδες και ακτινωτά αδενώµατα, χωρίς την παρουσία φυσιολογικού 
ιστού. Συνεπώς, το πρόβληµα που προσεγγίζει είναι λεπτό και εστιάζει στη διαφορική 
διάγνωση µεταξύ µορφολογικά παρόµοιων αλλοιώσεων, µε κλινικό ενδιαφέρον στον 
έγκαιρο εντοπισµό SSA ως πρόδροµης κατάστασης καρκίνου.  
	 Αντίθετα, το GasHisSDB αφορά το στοµάχι και περιλαµβάνει φυσιολογικές και µη-
φυσιολογικές εικόνες, δίνοντας έµφαση στη γενικότερη διάκριση κακοήθειας έναντι υγιούς 
ιστού. Οι καρκινικές εικόνες προέρχονται από διάφορους τύπους καρκίνου του γαστρικού 
ιστού, ενώ το µεγάλο µέγεθος του dataset και η παρουσία σαφούς ground truth το 
καθιστούν κατάλληλο για εκπαίδευση γενικευτικών µοντέλων ταξινόµησης. Εποµένως, ενώ 
το MHIST εξειδικεύεται στη διαγνωστική ακρίβεια εντός παθολογικού ιστού, το 
GasHisSDB καλύπτει ένα ευρύτερο διαγνωστικό φάσµα, ενσωµατώνοντας τη βασική 
διάκριση µεταξύ υγιούς και καρκινικού ιστού και επιτρέποντας την ανάπτυξη µοντέλων 
εντοπισµού κακοήθειας σε ευρύτερη κλίµακα. 

5.1.3.Προεπεξεργασία Δεδοµένων 
 
	 Το µοντέλο δέχτηκε ως είσοδο έγχρωµες εικόνες διαστάσεων 128 × 128 × 3, οι οποίες 
αντιστοιχούν σε τυπικές RGB ψηφιοποιηµένες ιστοπαθολογικές εικόνες. Το µέγεθος των 
εικόνων προέκυψε από κατάλληλη επαναδειγµατοληψία (resizing) µε σκοπό την 
οµοιοµορφία εισόδου και την αποδοτική εκπαίδευση.  
	 Κάθε εικόνα αναπαριστά µια περιοχή ιστού, προερχόµενη από Whole Slide Images 
(WSIs), και περιέχει είτε φυσιολογικά είτε καρκινικά µορφολογικά χαρακτηριστικά, 
ανάλογα µε το εκάστοτε σύνολο δεδοµένων. 
	 Πριν την είσοδο στο δίκτυο, εφαρµόζεται κανονικοποίηση τιµών εικόνων στην 
κλίµακα [0, 1], µέσω µετασχηµατισµού rescale=1.0/255 στον µηχανισµό παραγωγής 
δεδοµένων (ImageDataGenerator). Αυτό βελτιώνει τη σταθερότητα της εκπαίδευσης και 
επιταχύνει τη σύγκλιση του µοντέλου. Δεν εφαρµόζεται επιπλέον τυπική τυποποίηση, 
δεδοµένου ότι η απλή κανονικοποίηση είναι συνήθως επαρκής για έγχρωµες εικόνες µικρής 
κλίµακας, ενώ δεν χρησιµοποιήθηκαν αλγοριθµικές τεχνικές data augmentation σε αυτή τη 
φάση. 
	 Η επιλογή του συγκεκριµένου µεγέθους (128×128) επιτυγχάνει ισορροπία µεταξύ 
χωρικής πληροφορίας και υπολογιστικής αποδοτικότητας, επιτρέποντας την ανάλυση 
µικροµορφολογικών µοτίβων χωρίς υπερβολική αύξηση παραµέτρων ή υπερφόρτωση της 
µνήµης. Ενδείκνυται για εισαγωγή σε δίκτυα µε πολλαπλά συνελικτικά επίπεδα, όπως αυτό 
που υλοποιήθηκε στην παρούσα εργασία. 
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5.2.Ανάπτυξη Μοντέλων Βαθιάς Μάθησης 
 

	 Σκοπός ήταν ο προσδιορισµός της βέλτιστης προσέγγισης αρχιτεκτονικής 
συνελικτικού νευρωνικού δικτύου (CNN) για την ταξινόµηση ιστοπαθολογικών εικόνων, µε 
στόχο την επίτευξη υψηλής ακρίβειας και γενικευσιµότητας. Στο πλαίσιο αυτό, 
διερευνήθηκαν τόσο προεκπαιδευµένα µοντέλα µεταφοράς µάθησης, αξιοποιώντας CNNs 
όπως το EfficientNet, όσο και η ανάπτυξη µίας προσαρµοσµένης αρχιτεκτονικής CNN, 
ειδικά σχεδιασµένης και βελτιστοποιηµένης για τα χαρακτηριστικά του υπό µελέτη 
συνόλου δεδοµένων. Μέσα από συγκριτική αξιολόγηση, εξετάστηκαν τα πλεονεκτήµατα 
και οι περιορισµοί κάθε προσέγγισης, µε στόχο την επιλογή της καταλληλότερης µεθόδου 
για το πρόβληµα της διάκρισης παθολογικών από µη παθολογικές περιοχές. 

5.2.1.Προσέγγιση Μεταφοράς Μάθησης 

	 Κατά τα πρώτα στάδια της µελέτης, εξετάστηκε η προσέγγιση της µεταφοράς 
µάθησης (transfer learning), µε στόχο την επιτάχυνση της εκπαίδευσης και τη βελτίωση της 
απόδοσης του µοντέλου. Για τον σκοπό αυτό χρησιµοποιήθηκε το προεκπαιδευµένο 
µοντέλο EfficientNetB0, το οποίο έχει εκπαιδευτεί στο σύνολο δεδοµένων ImageNet. Το 
EfficientNetB0 βασίζεται σε µια αρχή οµοιόµορφης κλιµάκωσης, όπου το εύρος, το βάθος 
και η ανάλυση εισόδου του δικτύου αυξάνονται µε ισορροπηµένο τρόπο, αποφεύγοντας την 
υπερβολική αύξηση παραµέτρων. Η επιλογή του συγκεκριµένου µοντέλου έγινε λόγω της 
ικανότητάς του να επιτυγχάνει υψηλές επιδόσεις σε πλήθος προβληµάτων ταξινόµησης µε 
σηµαντικά µειωµένο αριθµό παραµέτρων και µικρότερο χρόνο εκπαίδευσης συγκριτικά µε 
άλλες βαθύτερες και πιο απαιτητικές αρχιτεκτονικές. 
	 Η τελική ταξινόµηση επιτεύχθηκε µέσω προσαρµοσµένων πλήρως συνδεδεµένων 
στρωµάτων στην έξοδο του µοντέλου. Το EfficientNetB0 εκπαιδεύτηκε σε training set µε 
κατανοµή 90%-10%, ωστόσο τα αποτελέσµατα στο test set υπήρξαν µη ικανοποιητικά. 	  

Συγκεκριµένα, επιτεύχθηκαν: 

• Test Sensitivity: 58.61% 

• Test Specificity: 56.72% 

	 Η σύγχυση µεταξύ των δύο κατηγοριών (confusion matrix) υποδήλωσε έντονη 
αστάθεια του µοντέλου στην ταξινόµηση των εικόνων, µε σχεδόν ισοδύναµο ποσοστό 
σφαλµάτων και για τις δύο κλάσεις. Η απόδοση αυτή πιθανότατα οφείλεται στη δοµική 
απόκλιση µεταξύ των φυσικών εικόνων του ImageNet και των ιστοπαθολογικών εικόνων, 
µε αποτέλεσµα τα προεκπαιδευµένα φίλτρα να µην είναι επαρκώς εξειδικευµένα για την 
ανάλυση των µορφολογικών χαρακτηριστικών που σχετίζονται µε καρκινικές αλλοιώσεις. 
	 Ως εκ τούτου, αποφασίστηκε η εγκατάλειψη της στρατηγικής µεταφοράς µάθησης 
υπέρ της σχεδίασης µιας custom συνελικτικής αρχιτεκτονικής CNN, ειδικά 
προσαρµοσµένης στο πρόβληµα. 
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Σχήµα 5.6 Αρχιτεκτονική Δικτύου EfficientNetB0 
[63] 

5.2.2.Ανάπτυξη Προσαρµοσµένων Αρχιτεκτονικών CNN 

Σχήµα 5.7 Βασική Αρχιτεκτονική Προσαρµοσµένου CNN 
[64] 

 

 Δοµή Συνελικτικών Επιπέδων (Conv Blocks) 

	 Η βασική αρχιτεκτονική του δικτύου αποτελείται από τέσσερα διαδοχικά 
συνελικτικά µπλοκ (convolutional blocks), καθένα από τα οποία περιλαµβάνει δύο 
συνελικτικά επίπεδα Conv2D, ενδιάµεση ή τελική κανονικοποίηση µέσω 
BatchNormalization, και τεχνικές υποδειγµατοληψίας MaxPooling2D, καθώς και 
κανονικοποίησης (regularization) µέσω Dropout. 
	 Συγκεκριµένα, το πρώτο µπλοκ του µοντέλου περιλαµβάνει δύο συνελικτικά 
επίπεδα µε Ν φίλτρα µεγέθους 3×3 και συνάρτηση ενεργοποίησης ReLU. Η επιλογή 
φίλτρων 3×3, αν και µικρότερη σε σχέση µε τα 5×5, αποτελεί βέλτιστη λύση για την 
αποτελεσµατική εξαγωγή τοπικών µορφολογικών χαρακτηριστικών στις ιστοπαθολογικές 
εικόνες, ενώ ταυτόχρονα προσφέρει χαµηλότερο υπολογιστικό κόστος. Η είσοδος κάθε 
Conv2D είναι µηδενισµένη στα άκρα (padding="same") για διατήρηση των διαστάσεων. 
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	 Ακολουθεί BatchNormalization, το οποίο σταθεροποιεί την κατανοµή των 
ενεργοποιήσεων, µειώνει την εσωτερική µεταβλητότητα και επιταχύνει τη σύγκλιση του 
δικτύου. Στη συνέχεια, εφαρµόζεται MaxPooling2D(2×2) για µείωση των διαστάσεων και 
εξαγωγή των κυρίαρχων χαρακτηριστικών, και Dropout µε ποσοστό 25% για αποτροπή 
υπερεκπαίδευσης. 
	 Σε κάθε επόµενο µπλοκ, το πλήθος των φίλτρων διπλασιάζεται (N → 2N → 4N → 
8N), επιτρέποντας στο δίκτυο να αυξήσει τη χωρητικότητά του και να µάθει πιο αφηρηµένα 
και σύνθετα χαρακτηριστικά σε βαθύτερα επίπεδα. Ο αριθµός των παραµέτρων αυξάνεται 
σταδιακά µε ελεγχόµενο τρόπο , διατηρώντας τη σταθερότητα µέσω της 
επαναλαµβανόµενης χρήσης BatchNormalization. Η τιµή του Dropout αυξάνεται ανά 
στάδιο (0.25, 0.3, 0.4) καθώς βαθαίνει το δίκτυο, για να διατηρείται η ικανότητα 
γενίκευσης. 
	 Η πολυεπίπεδη αυτή συνελικτική δοµή επιτρέπει στο µοντέλο να ενσωµατώνει 
πληθώρα χωρικών και δοµικών χαρακτηριστικών από τις εισερχόµενες εικόνες, χτίζοντας 
ιεραρχικά από απλές ακµές και υφές έως σύνθετα καρκινικά µοτίβα. 

Πλήρως Συνδεδεµένα Επίπεδα (Dense Layers) 

	 Μετά την εξαγωγή χαρακτηριστικών από τα συνελικτικά επίπεδα, εφαρµόζεται ένα 
επίπεδο Flatten, το οποίο µετατρέπει τον τετραδιάστατο χάρτη χαρακτηριστικών (feature 
map) σε µονοδιάστατο διάνυσµα. Αυτή η µετατροπή επιτρέπει τη σύνδεση της εξαγόµενης 
πληροφορίας µε τα τελικά επίπεδα ταξινόµησης, όπου οι ενεργοποιήσεις όλων των 
νευρώνων συµµετέχουν στην τελική απόφαση. 
	 Η ταξινόµηση βασίζεται σε δύο διαδοχικά πλήρως συνδεδεµένα επίπεδα µε 512 και 
256 νευρώνες αντίστοιχα, καθένα από τα οποία χρησιµοποιεί τη συνάρτηση ενεργοποίησης 
ReLU.  
	 Αυτά τα επίπεδα λειτουργούν ως µετασχηµατιστές υψηλού επιπέδου (high-level 
transformation layers), που συνδυάζουν µη γραµµικά τα χαρακτηριστικά εξόδου από τα 
συνελικτικά στάδια και ενισχύουν την εκφραστική δύναµη του µοντέλου. 
	 Μετά από κάθε Dense επίπεδο εφαρµόζεται Batch Normalization, το οποίο 
οµαλοποιεί την έξοδο του κάθε επιπέδου και συµβάλλει σε σταθερότερη εκπαίδευση, και 
Dropout, µε ποσοστό που ορίζεται δυναµικά µέσω του υπερπαραµέτρου dropout_rate. Ο 
συνδυασµός αυτός επιτρέπει την αποφυγή υπερεκπαίδευσης, ειδικά στα dense layers, τα 
οποία περιέχουν µεγάλο αριθµό παραµέτρων. 
	 Το τελικό επίπεδο του µοντέλου είναι ένας µόνο νευρώνας Dense µε sigmoid 
ενεργοποίηση, κατάλληλος για δυαδική ταξινόµηση. Επιστρέφει τιµές στο διάστηµα [0, 1], 
οι οποίες ερµηνεύονται ως πιθανότητες να ανήκει η εικόνα στην θετική κατηγορία (π.χ. 
παθολογική εικόνα). 
	 Η χρήση αυτής της συµµετρικής και προοδευτικής δοµής πλήρως συνδεδεµένων 
επιπέδων ενισχύει τη δυνατότητα του µοντέλου να συνδυάζει την τοπική πληροφορία των 
συνελικτικών επιπέδων σε µια τελική, συνολική διάγνωση. 
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Regularization και Σταθεροποίηση Εκπαίδευσης 

	 Το µοντέλο ενσωµατώνει πολλαπλές τεχνικές regularization και σταθεροποίησης, µε 
σκοπό τη βελτίωση της γενίκευσης και την αποτροπή φαινοµένων υπερεκπαίδευσης, τα 
οποία είναι ιδιαίτερα πιθανά σε ιατρικά σύνολα δεδοµένων περιορισµένου όγκου. 
	 Πρωταρχικό µέσο regularization αποτελεί η χρήση της τεχνικής Dropout, η οποία 
εφαρµόζεται σε όλα τα συνελικτικά και πλήρως συνδεδεµένα στάδια του µοντέλου. Πιο 
συγκεκριµένα, χρησιµοποιούνται ποσοστά από 0.25 έως 0.4, τα οποία αυξάνονται 
προοδευτικά όσο βαθαίνει το δίκτυο, ώστε να περιοριστεί η συσσώρευση εξαρτήσεων σε 
συγκεκριµένους νευρώνες. 
	 Η στοχαστική απενεργοποίηση νευρώνων κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης 
συµβάλλει στην αποτροπή overfitting και ενισχύει την ικανότητα του µοντέλου να γενικεύει 
σε άγνωστα δείγµατα. 
	 Παράλληλα, σε όλα τα συνελικτικά και πλήρως συνδεδεµένα µπλοκ εφαρµόζεται 
Batch Normalization, το οποίο κανονικοποιεί τις ενδιάµεσες κατανοµές ενεργοποιήσεων. Η 
τεχνική αυτή βελτιώνει τη σταθερότητα της εκπαίδευσης, επιταχύνει τη σύγκλιση και 
επιτρέπει τη χρήση υψηλότερων learning rates, ενώ δρα έµµεσα και ως µορφή 
regularization. 
	 Για την εκπαίδευση του µοντέλου χρησιµοποιείται ο προσαρµοστικός 
βελτιστοποιητής Adam, ο οποίος επιλέχθηκε λόγω της αποτελεσµατικότητάς του σε 
σύνθετα προβλήµατα ταξινόµησης µε noisy ή ετερογενή δεδοµένα, όπως οι 
ιστοπαθολογικές εικόνες. Ο ρυθµός µάθησης καθορίζεται ως υπερπαράµετρος 
(learning_rate) κατά τη διαδικασία πειραµατικού προσδιορισµού των βέλτιστων τιµών 
(tuning), και προσφέρει ευελιξία προσαρµογής του βήµατος ενηµέρωσης βαρών σε κάθε 
φάση της εκπαίδευσης. 
	 Ο συνδυασµός των παραπάνω τεχνικών εξασφαλίζει ότι το δίκτυο µπορεί να µάθει 
σταθερά, αποδοτικά και γενικεύσιµα, ακόµα και όταν εφαρµόζεται σε datasets µε ποικίλες 
παραλλαγές στη χρώση, την ανάλυση και τη µορφολογία των ιστών. 

Grid Search  
 
	 Η επιλογή των υπερπαραµέτρων του µοντέλου πραγµατοποιήθηκε µέσω Grid 
Search, δηλαδή εξαντλητικής αναζήτησης σε προκαθορισµένο χώρο τιµών, µε στόχο τη 
βελτιστοποίηση της επίδοσης σε σύνολο επικύρωσης. Η διαδικασία βασίστηκε σε 
συγκεκριµένο πλέγµα παραµέτρων, όπου µεταβλήθηκαν οι εξής υπερπαράµετροι: 

• num_filters: [32,64] 
• kernel_size: [(3, 3), (5, 5)] 
• dropout_rate: [0.3, 0.5] 
• learning_rate: [0.001, 0.0001] 

	   Ο αριθµός των φίλτρων πήρε τιµές 32 και 64, ενώ για κάθε τιµή έγινε 
εξερεύνηση δύο µεγεθών συνελικτικού πυρήνα (3×3 και 5×5), δύο ποσοστών dropout (30% 
και 50%) και δύο τιµών ρυθµού µάθησης (0.001 και 0.0001). Έτσι, το συνολικό πλέγµα 
περιλάµβανε 2 × 2 × 2 × 2 = 16 διαφορετικούς συνδυασµούς υπερπαραµέτρων. 
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	 Ως κριτήριο βελτιστοποίησης επιλέχθηκε η ακρίβεια στο validation set, ενώ η 
αξιολόγηση κάθε συνδυασµού έγινε µε βάση σταθερό αρχιτεκτονικό πλαίσιο και ίδια 
δεδοµένα.  
	 Μετά την ολοκλήρωση της διαδικασίας, οι βέλτιστες υπερπαράµετροι που 
αναδείχθηκαν ήταν: 

• num_filters = 64 
• kernel_size = 3x3 
• dropout_rate = 0.5 
• learning_rate = 0.0001 

	 Αυτός ο συνδυασµός προσέφερε βελτιστοποιηµένη σταθερότητα εκπαίδευσης, µε 
περιορισµένο overfitting, σταδιακή σύγκλιση, και υψηλή ακρίβεια στην ταξινόµηση των 
ιστοπαθολογικών εικόνων. Η χρήση µικρότερου πυρήνα συνέλιξης (3×3) αποδείχθηκε 
αποτελεσµατικότερη, καθώς προσέφερε καλύτερη γενίκευση και ταχύτερη σύγκλιση, χωρίς 
σηµαντική επιβάρυνση στον υπολογιστικό χρόνο. Ο συνδυασµός αυξηµένου dropout (0.5) 
µε χαµηλό learning rate συνέβαλε στη σταθερότερη εκπαίδευση και στην αποτροπή 
υπερπροσαρµογής (overfitting). 

 

5.3.Εκπαίδευση και Αξιολόγηση  
 

5.3.1.Stratified k-fold 

	 Για την αξιόπιστη αξιολόγηση της γενικευσιµότητας του CNN, εφαρµόστηκε η 
τεχνική της διαστρωµατωµένη διασταυρούµενη επικύρωση (Stratified 5-Fold Cross-
Validation). Η διαδικασία αυτή διασφαλίζει ότι κάθε παρατήρηση του συνόλου δεδοµένων 
συµµετέχει ακριβώς µία φορά στο test set και τέσσερις φορές στο training set, διατηρώντας 
παράλληλα την αναλογία των κλάσεων (stratification) σε κάθε fold. 

Διαδικασία Ανάλυσης ανά Fold 

• Το αρχικό πλήθος δεδοµένων διαχωρίστηκε σε 5 µη επικαλυπτόµενα υποσύνολα 
µε χρήση της StratifiedKFold. 

• Σε κάθε fold, τέσσερα υποσύνολα χρησιµοποιήθηκαν για εκπαίδευση και το 
πέµπτο για τελικό έλεγχο απόδοσης. 

• Από τα τέσσερα υποσύνολα εκπαίδευσης, πραγµατοποιήθηκε περαιτέρω 
διαχωρισµός (75%-25%) ώστε να δηµιουργηθεί το validation set µε stratified 
split, διατηρώντας και εκεί την κατανοµή των κλάσεων. 

• Η επεξεργασία εικόνας έγινε µέσω ImageDataGenerator µε ανακατασκευή των 
pixel (rescale=1.0/255) και δηµιουργία κατάλληλων generators για training, 
validation και test. 
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Σχήµα 5.7 5-Fold Cross-Validation 
[65] 

	 Το κάθε fold εκπαιδεύτηκε από την αρχή µε το 8-layer CNN, για έως 5 εποχές µε 
χρήση EarlyStopping που παρακολουθεί την val_loss. Οι παράµετροι ήταν σταθερές σε όλα 
τα folds για δίκαιη σύγκριση. 
	 Μετά από κάθε εκπαίδευση, το µοντέλο αξιολογήθηκε στο αντίστοιχο test set του 
fold. Υπολογίστηκαν οι εξής δείκτες απόδοσης, οι οποίοι αναλύονται σε επόµενη 
υποενότητα:


• Ευαισθησία (Sensitivity / Recall) 
• Ειδικότητα (Specificity) 
• Ακρίβεια (Accuracy) 
• Ακρίβεια Θετικών (Precision) 
• F1-Score 
• Εµβαδόν κάτω από την καµπύλη ROC (AUC) 
• Συντελεστής Matthew (MCC) 
• Δείκτης Youden (Youden's J) 
• Πίνακας Σύγχυσης (Confusion Matrix) 

Όλες οι τιµές καταγράφηκαν ανά fold και στο τέλος υπολογίστηκε ο µέσος όρος όλων  
µεταξύ των 5 folds για µια συνολική εκτίµηση της απόδοσης του µοντέλου. 
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5.3.2.Μετρικές Αξιολόγησης 

	 Για την αξιολόγηση ενός µοντέλου µηχανικής µάθησης, ειδικά σε ιατρικά δεδοµένα 
όπου η ακρίβεια της διάγνωσης είναι κρίσιµη, απαιτείται η χρήση κατάλληλων µετρήσεων 
(metrics) που αποτυπώνουν διαφορετικές πτυχές της απόδοσής του. Παρακάτω 
παρουσιάζονται  αναλυτικά κάθε µία από αυτές, εξηγώντας τη σηµασία τους και τον τρόπο 
υπολογισµού τους. 

• Ευαισθησία (Sensitivity / Recall) 

	 Η ευαισθησία µετρά το ποσοστό των πραγµατικά θετικών περιπτώσεων που 
αναγνωρίζονται σωστά από το µοντέλο. Δηλώνει πόσο καλά το µοντέλο εντοπίζει τις 
περιπτώσεις της θετικής κλάσης. Στο dataset µε το οποίο ασχοληθήκαµε η ευαισθησία 
αφορά την Abnormal κλάση. 

	 ￼  

Όπου TP: True Positives, FN: False Negatives. 

• Ειδικότητα (Specificity) 

	 Η ειδικότητα µετρά το ποσοστό των πραγµατικά αρνητικών περιπτώσεων που 
αναγνωρίζονται σωστά, δηλαδή την ικανότητα του µοντέλου να βρίσκει σωστά την Normal 
κλάση. Αντικατοπτρίζει την ικανότητα του µοντέλου να αποφεύγει ψευδώς θετικά 
αποτελέσµατα. 

	 ￼  

Όπου TN: True Negatives, FP: False Positives. 

• Ακρίβεια (Accuracy) 

	 Η ακρίβεια δείχνει το ποσοστό των συνολικών σωστών προβλέψεων, είτε θετικών 
είτε αρνητικών, επί του συνόλου των δειγµάτων. Είναι µια συνολική µέτρηση επιτυχίας. 

	 ￼  

• Ακρίβεια Θετικών (Precision) 

	 Η ακρίβεια θετικών δείχνει το ποσοστό των προβλέψεων ως θετικές που είναι 
πράγµατι θετικές. Δηλαδή, από όσα το µοντέλο προβλέπει ως Abnormal, πόσα είναι όντως. 

	 ￼  

 

Sensit ivit y =
TP

TP + FN

Speci f icit y =
TN

TN + FP

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN

Precision =
TP

TP + FP
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• F1-Score 

	 Το F1-score είναι το αρµονικό µέσο της ευαισθησίας και της ακρίβειας. 
Χρησιµοποιείται όταν θέλουµε να έχουµε µια ισορροπηµένη εικόνα µεταξύ ψευδώς θετικών 
και ψευδώς αρνητικών. 

	 ￼  

• Εµβαδόν κάτω από την καµπύλη ROC (AUC) 

	 Το AUC (Area Under the Curve) µετρά την ικανότητα του µοντέλου να διακρίνει 
ανάµεσα στις δύο κλάσεις. Όσο πιο κοντά στο 1, τόσο καλύτερα διαχωρίζει τις θετικές από 
τις αρνητικές περιπτώσεις. Προκύπτει από την καµπύλη ROC (Receiver Operating 
Characteristic). 

• Συντελεστής Matthew (MCC) 

	 Ο συντελεστής Matthew είναι µια ισορροπηµένη µετρική που λαµβάνει υπόψη όλες 
τις τιµές του confusion matrix (TP, TN, FP, FN). Είναι ιδιαίτερα χρήσιµο όταν τα δεδοµένα 
είναι µη ισορροπηµένα. 

	 Τύπος: ￼  

• Δείκτης Youden (Youden's J) 

	 Ο δείκτης Youden αξιολογεί την αποτελεσµατικότητα ενός binary classifier και 
δίνεται από το άθροισµα της ευαισθησίας και της ειδικότητας µείον 1. Χρησιµοποιείται για 
την επιλογή του βέλτιστου threshold. 

	 ￼ 	  

	 Στον παρόντα αλγόριθµο, η διαδικασία λήψης απόφασης για τη δυαδική ταξινόµηση 
των ιστοπαθολογικών εικόνων δε βασίζεται σε ένα προκαθορισµένο κατώφλι, αλλά σε ένα 
δυναµικά υπολογιζόµενο κατώφλι µέσω του δείκτη Youden (Youden’s J).  
	 Ο δείκτης Youden ορίζεται ως η διαφορά TPR − FPR, και το κατώφλι που τον 
µεγιστοποιεί θεωρείται το βέλτιστο. Αυτό το κατώφλι χρησιµοποιείται για να µετατραπούν 
οι συνεχείς πιθανότητες σε τελικές δυαδικές προβλέψεις, εξασφαλίζοντας έτσι µια 
ισορροπία ανάµεσα στην ευαισθησία και την ειδικότητα του µοντέλου. Με αυτόν τον 
τρόπο, η αξιολόγηση του ταξινοµητή βασίζεται σε µια προσαρµοστική στρατηγική που 
βελτιστοποιεί την απόδοσή του µε βάση τα χαρακτηριστικά του εκάστοτε dataset. 

F1 − Score =
2 × (Precision × Recall)

Precision + Recall

MCC =
TP × TN − FP × FN

(TP + FP)(TP + FN )(TN + FP)(TN + FN )

J = Sensitivity + Specificity − 1
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5.4.Ερµηνευσιµότητα και οπτικοποίηση 

5.4.1.Grad-CAM 

	 Για τη βελτίωση της ερµηνευσιµότητας του µοντέλου, εφαρµόστηκε η τεχνική 
Gradient-weighted Class Activation Mapping (Grad-CAM), η οποία επιτρέπει την οπτική 
επισήµανση των περιοχών της εικόνας που συνέβαλαν περισσότερο στη ληφθείσα 
απόφαση.  
	 Όπως αναφέρθηκε και προηγουµένως, το Grad-CAM χρησιµοποιεί την τιµή 
ενεργοποίησης της επιλεγµένης κλάσης πριν από την κανονικοποίηση, όπου εφαρµόζεται η 
συνάρτηση softmax. 
 
Στην παρούσα εργασία, το µοντέλο είναι δυαδικός ταξινοµητής µε σιγµοειδούς συνάρτηση 
ενεργοποίησης: 

 

	 	 	 ￼                        (5.4.1) 

όπου ￼  είναι το λογιστικό σκορ (logit). Εποµένως, το Grad-CAM εφαρµόζεται απευθείας 
πάνω στην έξοδο της sigmoid, χωρίς χρήση softmax, και το ￼  αντιστοιχεί στο συνεχές σκορ 
πρόβλεψης της κατηγορίας “Abnormal”. 
	 Η έξοδος αυτή καταγράφεται και αποθηκεύεται ανά fold, το οποίο, επιτρέπει να 
αξιολογήσουµε όχι µόνο τη συνολική ακρίβεια του µοντέλου, αλλά και τη συνεκτικότητα 
της προσοχής του σε κάθε είδος πρόβλεψης. 
	 Με τη χρήση του Grad-CAM είναι εµφανές ότι έχουµε µία καθαρή εικόνα των 
σηµείων που στόχευσε το µοντέλο ώστε να προβλέψει στη συγκεκριµένη περίπτωση ορθά. 
Το heatmap, σε συνδυασµό µε την αρχική εικόνα του ιστού, είναι ένα σηµαντικό εργαλείο 
για παθολογοανατόµους, οι οποίοι είναι ικανοί να αξιολογήσουν τα κριτήρια µε τα οποία ο 
αλγόριθµος έκανε την ταξινόµηση. Το ζήτηµα δεν είναι µόνο αν η εικόνα ταξινοµήθηκε 
ορθά, αλλά και αν η απόφαση πάρθηκε βάσει σωστών χαρακτηριστικών, στη συγκεκριµένη 
περίπτωση, καρκινικών πυρήνων. 

5.4.2.HistomicsTK 

	 Για την επεξεργασία των ιστοπαθολογικών εικόνων και την εξαγωγή µορφολογικών 
χαρακτηριστικών και χαρακτηριστικών υφής από τους πυρήνες, αξιοποιήθηκε η βιβλιοθήκη 
HistomicsTK[66]. Η HistomicsTK είναι µία ανοικτού κώδικα βιβλιοθήκη επεξεργασίας 
εικόνας, ειδικά σχεδιασµένη για την ανάλυση ψηφιακών ιστοπαθολογικών εικόνων (WSIs). 
Αναπτύχθηκε από το Kitware και αποτελεί µέρος της ευρύτερης πλατφόρµας Digital Slide 
Archive (DSA), η οποία υποστηρίζει την αποθήκευση, διαχείριση και ανάλυση 
ψηφιοποιηµένων βιοϊατρικών εικόνων µεγάλης κλίµακας.  
	 Η HistomicsTK παρέχει ένα πλήρες σύνολο εργαλείων για: 

• Προεπεξεργασία χρωµατισµένων εικόνων (π.χ. color normalization, stain 
deconvolution), 

output = σ(z) =
1

1 + e−z

z
yc
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• Τµηµατοποίηση (segmentation) κυτταρικών δοµών όπως οι πυρήνες (π.χ. µε 
µεθόδους LoG και watershed), 

• Εξαγωγή χαρακτηριστικών από περιοχές ενδιαφέροντος, συµπεριλαµβανοµένων 
µορφολογικών, φασµατικών, εντατικών και υφικών (GLCM/Haralick) 
περιγραφέων. 

	 Ιδιαίτερα σηµαντική είναι η δυνατότητά της να εφαρµόζει αποσύνθεση χρώµατος 
(color deconvolution), αποµονώνοντας τα χρωστικά συστατικά (όπως η αιµατοξυλίνη και η 
ηωσίνη), καθώς και η εφαρµογή σύνθετων µεθόδων εξαγωγής χαρακτηριστικών όπως οι 
Haralick υφικοί δείκτες, οι οποίοι επιτρέπουν την ποσοτική αποτύπωση της υφής εντός των 
κυτταρικών περιοχών.	 
	 Η βιβλιοθήκη διατίθεται µέσω του GitHub και µπορεί να εγκατασταθεί και να 
χρησιµοποιηθεί τοπικά ή ενσωµατωµένα σε pipelines µέσω Python[67]. Χρησιµοποιείται σε 
πληθώρα βιοϊατρικών ερευνητικών εργασιών, ιδιαίτερα σε µελέτες όπου απαιτείται 
ποσοτική κυτταρική ανάλυση και συσχέτιση µορφολογικών προτύπων µε διαγνωστικά ή 
προβλεπτικά µοντέλα. Η δυνατότητά της να συνεργάζεται µε Whole Slide Image viewers 
και να κλιµακώνεται για µεγάλες εικόνες την καθιστά ιδιαίτερα κατάλληλη για εφαρµογές 
στην ψηφιακή παθολογία. 
	 Στην εργασία η βιβλιοθήκη αυτή χρησιµοποιήθηκε για την κατανόηση των 
αποτελεσµάτων της µεθόδου Grad-CAM και για την γενική εξαγωγή χαρακτηριστικών από 
τις ιστοπαθολογικές εικόνες. Ειδικότερα, µε βάση τα αποτελέσµατα της ερµηνευσιµότητας, 
επιλέχθηκαν όλες οι TP (true positive) εικόνες, για τις οποίες αποκτήθηκαν τα heatmaps, 
και υπέστησαν µια σειρά διαδικασιών.  
	 Αρχικά, εφαρµόστηκε κανονικοποίηση χρώµατος µε τη µέθοδο Reinhard, ώστε να 
µειωθεί η διακύµανση στις χρώσεις (H&E) µεταξύ των εικόνων. Στη συνέχεια, µέσω 
αποχρωµατισµού, αποµονώθηκε το χρωµατικό κανάλι της αιµατοξυλίνης (hematoxylin), το 
οποίο περιέχει κυρίως την πληροφορία των πυρηνικών δοµών. 
	 Για την τµηµατοποίηση των πυρήνων, εφαρµόστηκε LoG-based πυρηνική 
ανίχνευση µε χρήση πυρήνων διαφόρων µεγεθών (multi-scale Laplacian of Gaussian), 
ακολουθούµενη από µέγιστη οµαδοποίησης (max clustering). Το τελικό αποτέλεσµα ήταν 
µία ετικετοποιηµένη µάσκα πυρήνων, στην οποία κάθε αντικείµενο αντιστοιχεί σε έναν 
µεµονωµένο πυρήνα. 
	 Στο σύνολο των τµηµατοποιηµένων πυρήνων εφαρµόστηκε εξαγωγή 
χαρακτηριστικών µε τις ακόλουθες συναρτήσεις του HistomicsTK: 

• compute_morphometry_features : Γεωµετρικά και µορφολογικά χαρακτηριστικά 
 
Η συνάρτηση αυτή υπολογίζει βασικές µορφολογικές ιδιότητες κάθε πυρήνα, οι 
οποίες είναι κρίσιµες για την κατανόηση της κυτταρικής µορφολογίας όπως έκταση, 
περιφέρεια, εκκεντρότητα και επιπλέον δείκτες περιγραφής του σχήµατος του 
πυρήνα. 

• compute_fsd_features : Fourier Shape Descriptors (FSD) 
 
Οι Fourier Shape Descriptors είναι χαρακτηριστικά που βασίζονται στην 
παραµετροποίηση του περιγράµµατος κάθε πυρήνα µέσω µετασχηµατισµού Fourier. 
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Η συνάρτηση αυτή αντιπροσωπεύει το σχήµα του πυρήνα ως µια σειρά 
συνηµιτονικών και ηµιτονικών συνιστωσών και επιτρέπει την ανάλυση της µορφής 
ανεξάρτητα από το µέγεθος ή τον προσανατολισµό, καθιστώντας τα FSDs χρήσιµα 
σε περιβάλλοντα µε έντονες παραλλαγές κυτταρικής γεωµετρίας. 

• compute_gradient_features : Τοπικές Διαβαθµίσεις Έντασης 

Η συνάρτηση αυτή εξάγει πληροφορία από τη µεταβολή της έντασης των pixel 
εντός του πυρήνα, δηλαδή πληροφορία για την κατεύθυνση και την οµαλότητα των 
µεταβολών έντασης, η οποία σχετίζεται µε τη χρωµατική οµοιογένεια. Περιγράφει 
την οξύτητα των ακµών εντός κάθε πυρήνα (edge sharpness), άρα πόσο απότοµα 
µεταβάλλεται η ένταση στα όρια των δοµών µέσα στον πυρήνα. 

• compute_haralick_features : Χαρακτηριστικά Υφής µε βάση GLCM 

Η συνάρτηση αυτή εξάγει χαρακτηριστικά υφής µε βάση τον Gray-Level Co-
occurrence Matrix (GLCM), που εφαρµόζεται στο κανάλι αιµατοξυλίνης της 
εικόνας (δηλαδή την πληροφορία του πυρήνα). Η µέθοδος GLCM καταγράφει τη 
συχνότητα εµφάνισης ζευγών τιµών έντασης σε γειτονικές θέσεις εντός κάθε 
πυρήνα και παράγει υφικά descriptors όπως: 

• contrast (αντίθεση), 
• correlation (συσχέτιση), 
• energy (οµοιοµορφία), 
• homogeneity (οµοιογένεια), που αποτυπώνουν την εσωτερική υφή κάθε κυττάρου. 

	 Αυτά τα χαρακτηριστικά χρησιµοποιήθηκαν για να µελετηθεί η συσχέτισή τους µε 
τις ενεργές περιοχές Grad-CAM και την προβλεπτική συµπεριφορά του µοντέλου. 
	 Για να µελετηθεί η σχέση ανάµεσα στη µορφολογία των πυρήνων και στη 
συµπεριφορά του µοντέλου, πραγµατοποιήθηκε συνδυαστική ανάλυση µεταξύ των 
χαρακτηριστικών των τµηµατοποιηµένων πυρήνων και των θερµικών χαρτών Grad-CAM. 
Συγκεκριµένα, για κάθε εικόνα που ταξινοµήθηκε σωστά ως "Abnormal" (True Positive), 
προσδιορίστηκαν ποιοι από τους ανιχνευµένους πυρήνες βρίσκονταν εντός των περιοχών 
υψηλής ενεργοποίησης του Grad-CAM, χρησιµοποιώντας κατάλληλο κατώφλι. 
	 Οι πυρήνες χωρίστηκαν σε δύο κατηγορίες: 

• Ενεργοί πυρήνες (active nuclei): όσοι τέµνονταν µε περιοχές ενεργοποίησης του 
Grad-CAM. 

• Ανενεργοί πυρήνες (inactive nuclei): όσοι βρίσκονταν εκτός αυτών των περιοχών. 

	 Στη συνέχεια, για κάθε οµάδα πυρήνων, αναλύθηκαν στατιστικά τα µορφολογικά 
και τα χαρακτηριστικά υφής που είχαν εξαχθεί µε HistomicsTK, όπως έκταση, 
εκκεντρότητα, αντίθεση και οµοιογένεια. Αυτή η ανάλυση επέτρεψε την ερµηνεία των 
προβλεπτικών περιοχών του µοντέλου µε βάση βιολογικά σηµαντικά χαρακτηριστικά των 
κυττάρων, και ανέδειξε κατά πόσο το δίκτυο εστιάζει πράγµατι σε µορφολογικά ύποπτες 
περιοχές για τη λήψη των αποφάσεών του. 
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5.5.Αβεβαιότητα  

	 Για την εκτίµηση της αβεβαιότητας στις προβλέψεις του συνελικτικού νευρωνικού 
δικτύου, αξιοποιήθηκε η µέθοδος Monte Carlo Dropout (MC Dropout). Η µεθοδολογία 
εφαρµόστηκε στον τελικό κώδικα µε το 90-10 split του dataset. 
	 Αφού ολοκληρώθηκε η εκπαίδευση , για κάθε εικόνα του test set 
πραγµατοποιήθηκαν 50 στοχαστικές προωθήσεις (forward passes) µε ενεργό dropout. Από 
αυτές υπολογίστηκε: 

• η µέση πιθανότητα ταξινόµησης, η οποία χρησιµοποιήθηκε ως τελική πρόβλεψη, 
και 

• η τυπική απόκλιση των προβλέψεων, η οποία χρησιµοποιήθηκε ως µέτρο 
αβεβαιότητας. 

 
	 Τα αποτελέσµατα καταγράφηκαν σε αρχείο .csv, περιλαµβάνοντας για κάθε δείγµα 
το όνοµα της εικόνας, την πραγµατική ετικέτα, την ετικέτα που προέβλεψε το µοντέλο, τη 
µέση πρόβλεψη και την αβεβαιότητα (τυπική απόκλιση). Επιπλέον, δηµιουργήθηκε και 
αποθηκεύτηκε ιστόγραµµα της κατανοµής των αβεβαιοτήτων, το οποίο αποτυπώνει την 
εµπιστοσύνη του µοντέλου στις αποφάσεις του σε όλο το test set. 
	 Η εκτίµηση των τελικών µετρικών πραγµατοποιήθηκε µε βάση τις µέσες τιµές των 
στοχαστικών προβλέψεων. Με αυτόν τον τρόπο, όχι µόνο αξιολογήθηκε η απόδοση του 
µοντέλο, αλλά αποκτήθηκε και µια ποσοτική εικόνα της αβεβαιότητας που το συνοδεύει, 
γεγονός κρίσιµο για εφαρµογές υψηλής ευθύνης, όπως η ανάλυση ιατρικών εικόνων. 
	 Η χρήση του Monte Carlo Dropout συµβάλλει ουσιαστικά στη βελτίωση της 
αξιοπιστίας των τιµών αξιολόγησης, καθώς προσφέρει µια πιο σταθερή και 
αντιπροσωπευτική εκτίµηση της συµπεριφοράς του µοντέλου µέσω στοχαστικών 
προβλέψεων. Με τον τρόπο αυτό µειώνεται η πιθανότητα να καταγραφούν υψηλές 
επιδόσεις "κατά τύχη", όπως µπορεί να συµβεί µε µία και µόνο ντετερµινιστική πρόβλεψη. 	
	 Παράλληλα, η µεθοδολογία αυτή προσθέτει µια επιπλέον διάσταση αξιολόγησης, 
την ποσοτικοποιηµένη αβεβαιότητα, η οποία απουσιάζει πλήρως από τα κλασικά µοντέλα. 
Η πληροφορία αυτή είναι ιδιαίτερα χρήσιµη σε εφαρµογές υψηλής ευθύνης, καθώς 
επιτρέπει την αναγνώριση περιπτώσεων στις οποίες το µοντέλο εµφανίζει δισταγµό ή 
έλλειψη εµπιστοσύνης στην απόφασή του, υποστηρίζοντας έτσι διαδικασίες όπως η 
επιλεκτική ανθρώπινη επιθεώρηση ή η ενίσχυση της εκπαίδευσης µε δύσκολα 
παραδείγµατα µέσω ενεργούς µάθησης (active learning). 
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6. Αποτελέσµατα 

6.1.Αξιολόγηση Διακριτικής Ικανότητας 
 

6.1.1.GasHisSDB 

5-Fold Cross-Validation (Διασταυρούµενη Επικύρωση) 
 
	 Για την αρχική αξιολόγηση του µοντέλου εφαρµόστηκε 5-Fold Cross-Validation, 
προκειµένου να εκτιµηθεί η σταθερότητα και η γενικευσιµότητα του CNN ταξινοµητή. Το 
σύνολο δεδοµένων χωρίστηκε σε πέντε ίσα µέρη και σε κάθε επανάληψη χρησιµοποιήθηκε 
ένα διαφορετικό fold ως test set, ενώ τα υπόλοιπα τέσσερα συνέθεσαν το training set. 
	 Ο µέσος όρος των metrics που προέκυψαν από τις πέντε επαναλήψεις συνοψίζεται 
παρακάτω. 

Πίνακας 6.1 Αποτελέσµατα µετρικών αξιολόγησης του προσαρµοσµένου CNN µοντέλου 
στο σύνολο δεδοµένων GasHisDB, 5Fold 

	 Τα παραπάνω αποτελέσµατα υποδηλώνουν ότι το µοντέλο παρουσιάζει 
ισορροπηµένη συµπεριφορά ως προς την αναγνώριση και των δύο κατηγοριών, µε υψηλή 
διακριτική ικανότητα (AUC > 0.96) και σηµαντικά θετική συσχέτιση ανάµεσα στις 
προβλέψεις και τις πραγµατικές τιµές (MCC ≈ 0.79). Η χρήση του δείκτη Youden’s J 
επέτρεψε την επιλογή ενός κατάλληλου κατωφλίου που ενισχύει την ισορροπία µεταξύ 
ευαισθησίας και ειδικότητας σε κάθε fold. 

Κατανοµή 90-10 

	 Μετά τη διαδικασία βελτιστοποίησης υπερπαραµέτρων και την αξιολόγηση µέσω 5-
Fold Cross-Validation, το τελικό µοντέλο εκπαιδεύτηκε εξ’ ολοκλήρου στο 90% των 
δεδοµένων, και αξιολογήθηκε στο υπόλοιπο 10%. Η αξιολόγηση πραγµατοποιήθηκε µε 
βάση τις ίδιες τιµές απόδοσης. 
Τα αποτελέσµατα του µοντέλου στο test set παρουσιάζονται παρακάτω. 


Πίνακας 6.2 Αποτελέσµατα µετρικών αξιολόγησης του προσαρµοσµένου CNN µοντέλου 
στο σύνολο δεδοµένων GasHisDB, 90-10
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Model Ακρίβεια Ευαισθησία Ειδικότητα Ακρίβεια Θετικών F1-Score AUC MCC

Custom CNN 94.12% 93.15% 94.71% 91.52% 92.33% 0.9860 0.8757

Ακρίβεια Ευαισθησία Ειδικότητα Ακρίβεια Θετικών F1-Score AUC MCC

90.08% 89.15% 90.65% 85.44% 87.25% 0.9605 0.7919



	 Το µοντέλο παρουσιάζει ιδιαίτερα υψηλή ικανότητα διάκρισης µεταξύ των δύο 
κατηγοριών. Στη εφαρµογή 90-10, παρατηρείται αύξηση όλων των µετρήσεων απόδοσης 
συγκριτικά µε την αξιολόγηση 5-fold που έδωσε το µέσο όρο των 5 επαναλήψεων. 

6.1.2.MHIST 

	 Μετά την αρχική εκπαίδευση του µοντέλου στο GasHisSDB, εφαρµόστηκε ο ίδιος 
ακριβώς κώδικας, χωρίς καµία τροποποίηση στη δοµή του µοντέλου ή στη διαδικασία 
εκπαίδευσης, στο MHIST. Στόχος αυτής της προσέγγισης ήταν η αξιολόγηση της 
γενικευσιµότητας του µοντέλου, δηλαδή της ικανότητάς του να διατηρεί υψηλές επιδόσεις 
όταν αντιµετωπίζει νέα δεδοµένα µε διαφορετικά χαρακτηριστικά. Η διαδικασία 
περιελάµβανε εκ νέου προεπεξεργασία, διαχωρισµό σε train-val-test σύνολα και 
εκπαίδευση από την αρχή χρησιµοποιώντας τα δεδοµένα του MHIST. 
	 Οι µετρήσεις απόδοσης του µοντέλου παρουσιάζονται παρακάτω. Αν και 
χαµηλότερες σε σχέση µε την απόδοση στο αρχικό σύνολο δεδοµένων, θεωρούνται 
ικανοποιητικές µε βάση τη φύση του προβλήµατος και τις προκλήσεις του MHIST. 

Πίνακας 6.3 Αποτελέσµατα µετρικών αξιολόγησης του προσαρµοσµένου CNN µοντέλου 
στο σύνολο δεδοµένων MHIST 

 
	 Η πτώση στην απόδοση µπορεί να αποδοθεί σε πολλούς παράγοντες, όπως η 
διαφορετική φύση των κατηγοριών. Σε αντίθεση µε το GasHisSDB, όπου υπάρχει σαφής 
διαχωρισµός φυσιολογικού και παθολογικού ιστού, το MHIST περιλαµβάνει δύο τύπους 
καρκινικών αλλοιώσεων, µε παρόµοια µορφολογία και µικρές διαφορές σε υφή και σχήµα, 
γεγονός που δυσχεραίνει τη διάκριση. Επιπλέον, το MHIST περιλαµβάνει µικρότερο αριθµό 
δειγµάτων σε σχέση µε το αρχικό subset των 120×120 του GasHisSDB, περιορίζοντας την 
ικανότητα του µοντέλου να µάθει ποικίλα πρότυπα. Ακόµα, η αρχιτεκτονική είναι ένα απλό 
CNN µε 8 layers, χωρίς προεκπαίδευση, γεγονός που το καθιστά ευαίσθητο σε αλλαγές στη 
στατιστική κατανοµή των δεδοµένων. 
	 Τέλος, το MHIST περιλαµβάνει αποκλειστικά καρκινικές αλλοιώσεις. Ως 
αποτέλεσµα, οι εικόνες έχουν πολύ παρόµοια µορφολογία και παρόµοιο χρωµατισµό, µε 
κυρίαρχους τόνους σκούρου µωβ, χαρακτηριστικούς της αιµατοξυλίνης. Αντιθέτως, στο 
GasHisSDB οι φυσιολογικές εικόνες τείνουν να έχουν ροζ απόχρωση, καθώς απουσιάζουν 
υπερχρωµατισµοί από κυτταρικούς πυρήνες. Αυτό προσφέρει στο µοντέλο πιο σαφή και 
έντονα οπτικά χαρακτηριστικά για να διακρίνει µεταξύ των δύο κατηγοριών. 
	 Αυτό το χρωµατικό contrast στο GasHisSDB διευκολύνει την ταξινόµηση, ενώ στο 
MHIST η οπτική οµοιοµορφία µεταξύ HP και SSA αυξάνει σηµαντικά τη δυσκολία του 
προβλήµατος. Εποµένως, η χαµηλότερη απόδοση του µοντέλου στο MHIST µπορεί να 
οφείλεται στη χρωµατική και µορφολογική οµοιότητα των δειγµάτων. Αυτό το καθιστά ένα 
πιο "λεπτό" πρόβληµα ταξινόµησης και απαιτεί πιο εξειδικευµένα ή υψηλής απόδοσης 
µοντέλα για να εντοπίσουν subtle διαφοροποιήσεις. 
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Model Ακρίβεια Ευαισθησία Ειδικότητα Ακρίβεια Θετικών F1-Score AUC MCC

Custom CNN 73.78% 72.73% 72.81% 54.96% 62.62% 0.7943 0.4287



6.1.3.Σύγκριση Επίδοσης µε Μοντέλα στη Βιβλιογραφία 

	 Στις µελέτες που διερευνήθηκαν, παρατηρήθηκε ο ίδιος στόχος, η γενίκευση σε 
διαφορετικού τύπου ιστοπαθολογικές εικόνες. Όµως τα αποτελέσµατα που πέτυχαν ήταν 
αισθητά καλύτερα. Η βασική αιτία για αυτή τη διαφορά δεν έγκειται µόνο στο είδος των 
δεδοµένων, αλλά κυρίως στις τεχνικές που χρησιµοποιήθηκαν.  
	 Στις εν λόγω µελέτες, αξιοποιήθηκαν προεκπαιδευµένα δίκτυα CNN (π.χ. ResNet, 
EfficientNet), τα οποία φέρουν γνώση από πολύ µεγάλα και γενικά datasets, όπως το 
ImageNet. Αυτή η γνώση µεταφέρεται και επιτρέπει στο µοντέλο να αναγνωρίσει βασικά 
µορφολογικά πρότυπα µε λιγότερα δεδοµένα και µε µεγαλύτερη ακρίβεια. Επίσης, 
χρησιµοποιήθηκαν µετασχηµατιστές (Transformers), οι οποίοι προσφέρουν ισχυρές 
δυνατότητες κατανόησης συσχετίσεων στην εικόνα, δηλαδή όχι µόνο τοπικά 
χαρακτηριστικά, αλλά και δοµικά µοτίβα που εµφανίζονται σε διαφορετικές περιοχές της 
εικόνας. 
	 Η προσέγγισή µου είναι εντελώς διαφορετική ως προς την υπολογιστική 
πολυπλοκότητα και τη στρατηγική µάθησης. Η απουσία προεκπαίδευσης, καθιστά το έργο 
της γενίκευσης πολύ πιο δύσκολο. Αν και το µοντέλο πέτυχε ικανοποιητικές επιδόσεις τόσο 
στο αρχικό σύνολο δεδοµένων, GasHisSDB (περίπου 95%), όσο και στο µικρότερο και 
απαιτητικό MHIST (περίπου70%). 
 

Πίνακας 6.4 Συγκριτική αξιολόγηση του προσαρµοσµένου CNN µοντέλου και state-of-the-
art µοντέλων για Γαστρικό Καρκίνο 

	 Ο παραπάνω πίνακας συνοψίζει τις επιδόσεις του προτεινόµενου Custom CNN 
πάνω στο σύνολο δεδοµένων GasHisSDB σε σύγκριση µε δύο σύγχρονα state-of-the-art 
µοντέλα που έχουν χρησιµοποιηθεί για την ανάλυση ιστοπαθολογικών εικόνων γαστρικού 
καρκίνου. Το Custom CNN καθώς και το MCAM εκπαιδεύτηκαν και αξιολογήθηκαν στο 
ίδιο dataset, επιτρέποντας άµεση σύγκριση των αποτελεσµάτων τους υπό τις ίδιες συνθήκες. 
Αντίθετα, το µοντέλο GasHis-Transformer, αξιολογήθηκε σε διαφορετικό dataset του ίδιου 
κλινικού πεδίου, γεγονός που επιτρέπει ενδεικτική αλλά όχι απόλυτα ισοδύναµη σύγκριση. 
Παρ’ όλα αυτά, τα αποτελέσµατα του Custom CNN εµφανίζονται ανταγωνιστικά, 
παρουσιάζοντας υψηλές τιµές ευαισθησίας, ειδικότητας και ακρίβειας. Αυτή η απόδοση 
καταδεικνύει τη δυναµική του µοντέλου σε πραγµατικά κλινικά σενάρια, και ενισχύει την 
αξιοπιστία του συγκριτικά µε ήδη καθιερωµένες προσεγγίσεις στον χώρο. 
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Model Ακρίβεια Ευαισθησία Ειδικότητα Ακρίβεια  
Θετικών

F1-Score AUC MCC

Custom CNN 94.12% 93.15% 94.71% 91.52% 92.33% 0.9860 0.8757

MCAM 99.60% - - - 98.5% 0.9866 -

GasHis-Transformer 97.97% 97.38% - 98.55% 97.97% - -



Πίνακας 6.5 Συγκριτική αξιολόγηση του προσαρµοσµένου CNN µοντέλου και state-of-the-
art µοντέλων για Καρκίνο του Παχέος Εντέρου 

	 Ο παραπάνω πίνακας συγκρίνει την απόδοση τριών µοντέλων ταξινόµησης σε 
ιστοπαθολογικές εικόνες καρκίνου του παχέος εντέρου, µε χρήση διαφορετικών 
αρχιτεκτονικών και συνόλων δεδοµένων. Το πρώτο µοντέλο, το Custom CNN, αποτελεί τη 
δική µου πρόταση και αξιολογήθηκε στο MHIST dataset, το οποίο, όπως έχει ήδη αναλυθεί, 
παρουσιάζει ιδιαιτερότητες. Περιλαµβάνει µόνο καρκινικές αλλοιώσεις, µε έντονο σκούρο 
µωβ χρωµατισµό και χωρίς κανονικές εικόνες, γεγονός που πιθανώς περιόρισε τη 
γενικευσιµότητα του µοντέλου µας, το οποίο είχε εκπαιδευτεί σε πιο ποικιλόµορφα 
δεδοµένα. Παρόλα αυτά, κατέγραψε ικανοποιητικές τιµές µε ακρίβεια 73.78%, ευαισθησία 
72.73%, και AUC 0.7943. 
	 Αντίθετα, το SVM µοντέλο που παρουσιάζεται στη βιβλιογραφία, παρότι επιτυγχάνει 
τέλεια ευαισθησία και ακρίβεια θετικών (100%), δεν παρέχει πλήρη εικόνα, καθώς 
απουσιάζουν σηµαντικές µετρικές όπως η ακρίβεια, το AUC και ο MCC, οι οποίες είναι 
κρίσιµες για µια ολοκληρωµένη αξιολόγηση. 
	 Το CCDNet, ένα πιο εξελιγµένο deep learning µοντέλο, κατέγραψε εξαιρετικές 
επιδόσεις, µε ακρίβεια σχεδόν 99% και AUC 0.9912. 
	 Αξίζει επίσης να σηµειωθεί ότι τα περισσότερα από τα συγκρινόµενα µοντέλα 
βασίζονται σε σύνθετες αρχιτεκτονικές και αξιοποιούν προεκπαιδευµένα µοντέλα για τη 
βελτιστοποίηση των επιδόσεών τους. Αντίθετα, το προτεινόµενο µοντέλο αποτελεί ένα απλό 
8-layer CNN χωρίς προεκπαίδευση ή επιπλέον τεχνικές ενίσχυσης, γεγονός που καθιστά τις 
επιδόσεις του ακόµα πιο εντυπωσιακές.  
	 Παρότι δεν ξεπερνά απόλυτα τα state-of-the-art µοντέλα στις µετρήσεις, επιτυγχάνει 
πολύ ικανοποιητικά και σταθερά αποτελέσµατα, αποδεικνύοντας ότι ένα καλά σχεδιασµένο 
και απλοποιηµένο µοντέλο µπορεί να προσφέρει αξιόπιστες λύσεις χωρίς την ανάγκη 
πολύπλοκων επεµβάσεων ή βαριών υπολογιστικών πόρων. 

6.2.Ποσοτικοποίηση Αβεβαιότητας µοντέλου στο GasHisSDB 

	 Μετά την εφαρµογή της µεθόδου Monte Carlo Dropout στο test set, καταγράφηκαν 
τα αποτελέσµατα σε αρχείο .csv, όπου για κάθε εικόνα αποθηκεύτηκαν η πραγµατική 
ετικέτα (true_label), η µέση πιθανότητα ταξινόµησης ως “Abnormal” (predicted_prob), η 
τελική απόφαση του µοντέλου (predicted_label) βάσει του βέλτιστου κατωφλίου, και η 
αβεβαιότητα της πρόβλεψης µε τη µορφή της τυπικής απόκλισης (uncertainty_std). 
Παρακάτω, προστίθεται ένα κοµµάτι του .csv αρχείου για την κατανόηση των 
αποτελεσµάτων ανά εικόνα. 
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Model Ακρίβεια Ευαισθησία Ειδικότητα Ακρίβεια  
Θετικών

F1-Score AUC MCC

Custom CNN 73.78% 72.73% 72.81% 54.96% 62.62% 0.7943 0.4287

SVM - 100% - 100% 100% - -

CCDNet 98.96% 98.80% 99.73% - 98.64% 0.9912 -



Πίνακας 6.6 Τιµές αβεβαιότητας για µικρό αριθµό δειγµάτων 

	 Στον παραπάνω πίνακα παρουσιάζονται ενδεικτικά κάποια δείγµατα από το test set. 
Παρατηρούµε ότι η εικόνα "Normal-09138.png", παρότι ανήκει στην κατηγορία "Normal" 
(true_label = 0), έλαβε σχετικά οριακή πιθανότητα 0.5196 αλλά χαµηλή εµπιστοσύνη, όπως 
αποτυπώνεται από την υψηλή αβεβαιότητα 0.2363. Αντίθετα , η εικόνα 
"Abnormal-19787.png" ταξινοµήθηκε σωστά ως "Abnormal" µε υψηλή πιθανότητα 0.9779 
και χαµηλή αβεβαιότητα 0.0224, γεγονός που υποδηλώνει υψηλή εµπιστοσύνη του 
µοντέλου στην απόφασή του.  
	 Ακολούθως, υπολογίστηκαν οι τελικές µετρήσεις αξιολόγησης χρησιµοποιώντας τις 
µέσες τιµές των στοχαστικών προβλέψεων. Με αυτόν τον τρόπο επιτυγχάνεται πιο σταθερή 
και αξιόπιστη αποτίµηση της απόδοσης του µοντέλου, σε αντίθεση µε την κλασική 
ντετερµινιστική πρόβλεψη, η οποία µπορεί να επηρεαστεί από µεµονωµένες αποκλίσεις. 
 Τα αποτελέσµατα συνοψίζονται στον παρακάτω πίνακα κάτω από τα αντίστοιχα 
αποτελέσµατα του αρχικού µοντέλου, πριν τις στοχαστικές επαναλήψεις: 

Πίνακας 6.7 Μετρικές αξιολόγησης του προσαρµοσµένου CNN µοντέλου στο πλαίσιο της 
ποσοτικοποίησης αβεβαιότητας µε MC Dropout 

	  
	 Η εφαρµογή της µεθόδου Monte Carlo Dropout (CNN-MC) οδήγησε σε γενική 
βελτίωση της απόδοσης του µοντέλου σε σχέση µε την απλή εκδοχή του Custom CNN. 
Συγκεκριµένα, παρατηρείται αύξηση σε όλα τα κρίσιµα µετρικά, γεγονός που δείχνει ότι το 
µοντέλο όχι µόνο αναγνωρίζει πιο σωστά τα παθολογικά δείγµατα, αλλά παράλληλα 
µειώνει και τα false positives. Παρότι η διαφορά είναι µικρή, η χρήση MC Dropout 
προσφέρει επιπλέον το πλεονέκτηµα της ποσοτικοποιηµένης αβεβαιότητας, ενισχύοντας 
την εµπιστοσύνη και διαφάνεια της τελικής απόφασης, στοιχείο καθοριστικής σηµασίας σε 
εφαρµογές ιατρικής απεικόνισης. 
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filename true_label predicted_prob predicted_label uncertainty_std

Normal-09138.png 0 0.5196140250563621 0 0.23626159439660174

Abnormal-19787.png 1 0.977973827123642 1 0.02243582295570054

Normal-02041.png 0 0.0003702644078657613 0 0.0006190764294173483

Normal-29255.png 0 0.6289201551675796 1 0.1676283625763863

Abnormal-09138.png 1 0.9864827513694763 1 0.027186363040557684

Normal-39475.png 0 0.00027435315038019324 0 0.00022141053509480756

Model Ακρίβεια Ευαισθησία Ειδικότητα Ακρίβεια 
Θετικών

F1-Score AUC MCC

CNN-MC 94.84% 93.59% 95.60% 92.88% 93.23% 0.9865 0.8906



	 Για την οπτική αποτύπωση της αβεβαιότητας του µοντέλου στο test set, 
δηµιουργήθηκε ιστόγραµµα των τιµών τυπικής απόκλισης. Η κατανοµή δείχνει ότι στη 
συντριπτική πλειοψηφία των περιπτώσεων το µοντέλο είχε χαµηλή αβεβαιότητα, γεγονός 
που υποδηλώνει υψηλή εµπιστοσύνη στις αποφάσεις του. 

Σχήµα 6.6 Ιστόγραµµα Αβεβαιότητας 
	  
	 Η δυνατότητα να εντοπίζονται όχι µόνο οι προβλέψεις, αλλά και η βαθµίδα 
εµπιστοσύνης του µοντέλου είναι ιδιαίτερα σηµαντική σε εφαρµογές όπως η ιατρική 
απεικόνιση. Η ύπαρξη πρόβλεψης συνοδευόµενης από υψηλή αβεβαιότητα µπορεί να 
λειτουργήσει ως σηµατοδότης για ανθρώπινη επιθεώρηση, ενώ παράλληλα επιτρέπει την 
ταυτοποίηση δύσκολων περιπτώσεων που µπορούν να αξιοποιηθούν σε µελλοντικές φάσεις 
ενεργής µάθησης (active learning), ενισχύοντας τη συνολική ασφάλεια και απόδοση του 
συστήµατος. 

6.3.Αποτελέσµατα Grad-CAM στο GasHisSDB 

	 Όπως αναφέρθηκε και στην ενότητα της µεθοδολογίας, για την ενίσχυση της 
ερµηνευσιµότητας του µοντέλου και την κατανόηση των αποφάσεών του, εφαρµόστηκε η 
τεχνική Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping) τόσο κατά τη διάρκεια 
της διαδικασίας 5-Fold Cross-Validation, όσο και στο τελικό µοντέλο µε 90-10 split. 
Για κάθε εικόνα του test set σε κάθε fold, δηµιουργούνται δύο τύποι εξόδου: 

• Το κανονικοποιηµένο heatmap Grad-CAM, το οποίο αντιπροσωπεύει την 
ακατέργαστη ενεργοποίηση του τελευταίου συνελικτικού επιπέδου µετά από ReLU 
και συσσώρευση. 
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• Η τελική επεξεργασµένη εικόνα (overlayed image), στην οποία το heatmap έχει 
χρωµατιστεί µε colormap τύπου JET και επικολληθεί ηµι-διαφανώς στην αρχική 
εικόνα εισόδου. 

Ειδικότερα, στο cross validation έγινε εξαγωγή πληροφορίας για 4 περιπτώσεις ανά fold. 
Εποµένως προέκυψαν 20 ζευγάρια heatmap-overlayed image, 5 απο κάθε κατηγορία :  

• Αληθώς Θετικά (True Positive - TP) 

• Αληθώς Αρνητικά (True Negative - TN) 

• Ψευδώς Θετικά (False Positive - FP) 

• Ψευδώς Αρνητικά (False Negative - FN) 

6.3.1.Αληθώς Θετικά  

	 Κατά την ανάλυση των TP, διαπιστώθηκε ότι το µοντέλο εστιάζει σε µορφολογικά 
χαρακτηριστικά όπως πυρηνική ατυπία, κυτταρική πυκνότητα και πυρηνική υπερχρωµία. 
Παρακάτω απεικονίζονται µερικές TP περιπτώσεις και τα heatmaps που προέκυψαν. 

    Α	  

 B 
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C 

Σχήµα 6.1 Αbnormal εικόνες µε τα αντίστοιχα heatmaps και overlays 
(A)Abnormal δείγµα 23815 
(B)Abnormal δείγµα 12287 
(C)Abnormal δείγµα 12012 

	 Η οπτική παρατήρηση των θερµικών χαρτών Grad-CAM δείχνει ότι η ενεργοποίηση 
του µοντέλου είναι συστηµατικά εντοπισµένη σε κυτταρικές δοµές µε παθολογικά 
χαρακτηριστικά. Πιο συγκεκριµένα, παρατηρείται ότι τα ενεργά σηµεία του Grad-CAM 
επικεντρώνονται γύρω από µεγάλους, σκούρους ή µορφολογικά άτυπους πυρήνες, στοιχείο 
που υποδηλώνει ότι το µοντέλο δεν αντιδρά τυχαία, αλλά έχει µάθει να εντοπίζει περιοχές 
µε διαγνωστικό ενδιαφέρον. 
	 Επιπλέον, οι περιοχές υψηλής ενεργοποίησης αντιστοιχούν συχνά σε οµάδες 
πυρήνων µε µεγάλη πυκνότητα. Αντίθετα, σε περιοχές χωρίς κυτταρικές δοµές, όπως 
background ή φυσιολογικό ιστό, η ενεργοποίηση είναι αµελητέα, γεγονός που δείχνει ότι το 
µοντέλο έχει µάθει να φιλτράρει το “θόρυβο” και να εστιάζει σε βιολογικά σηµαντικές 
περιοχές. 

6.3.2.Αληθώς Αρνητικά   
 

	  A 
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B 

Σχήµα 6.2 Normal εικόνες µε τα αντίστοιχα heatmaps και overlays 
(A)Normal δείγµα 31629 
(B)Normal δείγµα 38507 

	 Στις True Negative περιπτώσεις, τα Grad-CAM heatmaps παρουσιάζουν ελάχιστη ή 
καθόλου ενεργοποίηση σε κυτταρικές δοµές, γεγονός που καταδεικνύει την ικανότητα του 
µοντέλου να αγνοεί φυσιολογικά πρότυπα ιστού. Ακόµα και στις περιπτώσεις όπου 
εµφανίζεται κάποιο τοπικό hotspot, αυτό είναι αποµονωµένο και δεν σχετίζεται µε οµάδες 
κυττάρων ή µορφολογικά ύποπτους πυρήνες. Οι περιοχές αυτές είτε αντιστοιχούν σε καλά 
σχηµατισµένους πυρήνες είτε σε άκρα του patch που πιθανώς περιέχουν τεχνητά οπτικά 
χαρακτηριστικά. Η συµπεριφορά αυτή ενισχύει την αξιοπιστία του µοντέλου, 
υποδεικνύοντας ότι η Grad-CAM ενεργοποίηση σε φυσιολογικά δείγµατα περιορίζεται και 
δεν οδηγεί σε αποπροσανατολισµό της απόφασης. 

6.3.3.Ψευδώς Θετικά  

A  
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B 

Σχήµα 6.3 Normal εικόνες µε τα αντίστοιχα heatmaps και overlay 
(A)Normal δείγµα 10595 
(B)Normal δείγµα 28556 

	 Στις False Positive (FP) περιπτώσεις, παρατηρείται ενεργοποίηση σε περιοχές που 
επιφανειακά µοιάζουν µε παθολογικές, αλλά στην πραγµατικότητα είναι φυσιολογικές. Το 
Grad-CAM εντοπίζει περιοχές µε πυκνή συγκέντρωση κυττάρων, ή ίσως κάποια 
ασυνήθιστη χρώση ή υφή, αλλά χωρίς σαφείς αλλοιώσεις. Αυτό δείχνει µια τάση του 
µοντέλου να υπεραντιδρά σε "ύποπτα" αλλά µη παθολογικά χαρακτηριστικά, οδηγώντας σε 
FP. Επιπλέον, η ενεργοποίηση σε αυτές τις περιπτώσεις τείνει να είναι πιο διάχυτη ή να 
εµφανίζεται σε άκρες της εικόνας, γεγονός που µπορεί να υποδεικνύει σύγχυση λόγω 
context. 

6.3.4.Ψευδώς Αρνητικά  

 A 
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B	  

 
Σχήµα 6.4 Αbnormal εικόνες µε τα αντίστοιχα heatmaps και overlay 

(A)Abnormal δείγµα 08688 
(B)Abnormal δείγµα 02045 

 
	 Στις False Negative (FN) περιπτώσεις, όπου η εικόνα είναι παθολογική αλλά το 
µοντέλο την κατηγοριοποιεί ως Normal, το Grad-CAM heatmap παρουσιάζει ελάχιστη ή 
καθόλου ενεργοποίηση σε περιοχές όπου υπάρχουν εµφανώς άτυποι ή ύποπτοι πυρήνες. Η 
απουσία ενεργοποίησης σε αυτές τις περιπτώσεις δείχνει είτε αποτυχία γενίκευσης είτε ότι 
οι πυρήνες αυτοί αποκλίνουν από τα µορφολογικά πρότυπα που “έµαθε” το µοντέλο ως 
παθολογικά κατά την εκπαίδευση. Πρόκειται για σηµαντική διαγνωστική αδυναµία, καθώς 
τέτοια λάθη µπορεί να οδηγήσουν σε µη έγκαιρη ανίχνευση. 
	 Συνολικά, η σύγκριση Grad-CAM ενεργοποίησης ανάµεσα στις τέσσερις κατηγορίες 
(TP, TN, FP, FN) προσφέρει κρίσιµη εικόνα για το πώς και γιατί το µοντέλο λαµβάνει τις 
αποφάσεις του. Ιδιαίτερη προσοχή πρέπει να δοθεί στις FP και FN περιπτώσεις κατά τη 
βελτίωση ή ανατροφοδότηση του µοντέλου µε πιο ισορροπηµένο training ή ανασχεδιασµό 
του loss function µε βάση ενεργοποιήσεις. 

6.4. Εξαγωγή χαρακτηριστικών Αληθώς Θετικών Προβλέψεων µε 
HistomicsTK 

	 Το εργαλείο HistomicsTK αξιοποιήθηκε, όπως αναφέρθηκε προηγουµένως, για την 
εξαγωγή χαρακτηριστικών και την τµηµατοποίηση των καρκινικών πυρήνων. Ειδικότερα, 
χρησιµοποιήθηκε για την αποµόνωση και ανάλυση πυρήνων στις Abnormal εικόνες. Η 
βασική ιδέα ήταν να εντοπιστούν οι πυρήνες, µε βάση τη χρώση αιµατοξυλίνης, να 
εξαχθούν από αυτούς µορφολογικά χαρακτηριστικά και χαρακτηριστικά υφής και να 
αποθηκευτούν για περαιτέρω ανάλυση. Αυτό δηµιούργησε έναν πλούσιο ποσοτικό χάρτη 
που µπορεί να συνδυαστεί µε τους Grad-CAM heatmaps του µοντέλου, για βαθύτερη 
κατανόηση της απόφασης του µοντέλου.  
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6.4.1.Απεικόνιση Ενεργοποίησης Πυρήνων 

	 Για τις εικόνες που απεικονίζουν τα heatmaps και για τις εικόνες στις οποίες 
σηµειώθηκαν οι πυρήνες, µέσω segmentation, αποθηκεύτηκαν τα numpy arrays, (µάσκες). 
Έτσι, πέρα από την οπτική σύγκρισή τους, είχαµε και χωρική συσχέτιση η οποία έφερε πιο 
ειδική πληροφορία. 
	 Αυτή η διαδικασία έγινε για τα πέντε True Positive δείγµατα που προέκυψαν από το 
Grad-CAM. Σκοπός ήταν η δοµική σύγκριση, προκειµένου να εντοπιστούν πόσοι και ποιοι 
πυρήνες ενεργοποιήθηκαν από το µοντέλο σε κάθε εικόνα. Συγκεκριµένα, για κάθε εικόνα 
φορτώθηκε το αντίστοιχο heatmap, σε µορφή .npy και η µάσκα πυρήνων προηγουµένως 
αποθηκευµένη ως .npy από HistomicsTK. 

	 Πίνακας 6.8 Αριθµών συνολικών και ενεργών πυρήνων 

	 Παρακάτω απεικονίζονται για µερικές εικόνες, η αρχική της µορφή χωρίς 
επεξεργασία, η τµηµατοποίηση των πυρήνων της και το heatmap που προέκυψε από το 
gradcam.	  
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Abnormal-01902 01902-Heatmap

Abnormal-23815 23815-Heatmap

01902-Nuclei

23815-Nuclei

fold image total_nuclei active_nuclei percent_in_GradCAM

1 Abnormal-01902 20 9 45.0

2 Abnormal-23815 11 6 54.55

3 Abnormal-12012 15 9 60.0

4 Abnormal-16643 18 7 38.89

5 Abnormal-12287 20 6 30.0



Σχήµα 6.5 Αbnormal εικόνες, τµηµατοποιηµένοι πυρήνες, heatmaps 

	 Έπειτα, το heatmap µετατρέπεται σε δυαδική µάσκα ενεργοποίησης µε κατώφλι 
(threshold=0.5). Για κάθε πυρήνα που έχει µοναδικό label µέσα στη µάσκα, ελέγχεται αν 
επικαλύπτεται µε ενεργοποιηµένη περιοχή του Grad-CAM. Αν υπάρχει έστω ένα κοινό 
pixel, θεωρείται ότι αυτός ο πυρήνας είναι "ενεργοποιηµένος". Καταγράφτηκε ο συνολικός 
αριθµός πυρήνων, ο αριθµός των ενεργών και το ποσοστό ενεργών πυρήνων επί του 
συνόλου.  
	 Αυτό το βήµα προσφέρει ποσοτική σύνδεση µεταξύ των Grad-CAM 
ενεργοποιήσεων και των βιολογικών µονάδων, δηλαδή των πυρήνων. Αντί να εξετάζουµε 
µόνο οπτικά "που κοιτάει" το δίκτυο, µπορούµε πλέον να ποσοτικοποιήσουµε τα δεδοµένα. 
Αυτός ο συνδυασµός Grad-CAM και masks αποτελεί ισχυρό εργαλείο ερµηνευσιµότητας 
(explainability) και ενισχύει τη βιολογική τεκµηρίωση των αποφάσεων ενός deep learning 
µοντέλου στην παθολογία. 

6.4.2.Εξαγωγή Μορφολογικών, Γεωµετρικών Χαρακτηριστικών και 
Χαρακτηριστικών Υφής και Έντασης 

	 Σε δεύτερο στάδιο, συνδυάστηκαν τα ποσοτικά χαρακτηριστικά που εξήχθησαν για 
κάθε πυρήνα µέσω του HistomicsTK µε την πληροφορία που παρέχεται από τα Grad-CAM 
heatmaps σχετικά µε το αν ένας πυρήνας συνέβαλε στην τελική απόφαση του µοντέλου. Για 
κάθε πυρήνα σε κάθε εικόνα, προστίθεται µια δυαδική στήλη, η οποία παίρνει τιµή 1 αν ο 
πυρήνας επικαλύπτεται χωρικά µε ενεργή περιοχή του Grad-CAM και 0 διαφορετικά. Αυτή 
η διεργασία έγινε ξεχωριστά για το είδος χαρακτηριστικών κάθε εικόνας.  
	 Αυτός ο εµπλουτισµός των δεδοµένων επιτρέπει τη διασύνδεση της 
ερµηνευσιµότητας του µοντέλου (µέσω Grad-CAM) µε τα πραγµατικά βιοµορφολογικά 
χαρακτηριστικά των κυττάρων. Κατ’ επέκταση, διευκολύνεται η διερεύνηση για την 
διάκριση των χαρακτηριστικών και των τιµών τους στους ενεργοποιηµένους πυρήνες. 
	 Προκειµένου να ελεγχθεί αν τα χαρακτηριστικά των πυρήνων που ενεργοποιούνται 
από το Grad-CAM διαφέρουν στατιστικά από εκείνα που δεν ενεργοποιούνται, 
εφαρµόστηκε το µη παραµετρικό τεστ Mann–Whitney U[63]. Η ανάλυση εκτελέστηκε 
ξεχωριστά για κάθε εικόνα και για κάθε τύπο χαρακτηριστικών (µορφοµετρικά, FSD, υφής 
και gradient), συγκρίνοντας τις τιµές µεταξύ ενεργών και ανενεργών πυρήνων. 
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Abnormal-16643 16643-Nuclei 16643-Heatmap



	 Το Mann-Whitney U είναι ένα µη παραµετρικό στατιστικό τεστ που χρησιµοποιείται 
για να συγκρίνει ανεξάρτητα δείγµατα ως προς τη διαφορά στην κατανοµή τους. Δεν 
προϋποθέτει κανονική κατανοµή των δεδοµένων, γεγονός που το καθιστά ιδανικό για 
βιολογικά δεδοµένα όπως χαρακτηριστικά κυττάρων, τα οποία συχνά παρουσιάζουν 
ασυµµετρία, outliers ή skewness. 
	 Στο πλαίσιο αυτής της ανάλυσης, το τεστ εφαρµόζεται για κάθε χαρακτηριστικό 
πυρήνα (π.χ. έκταση, περιφέρεια, υφή κ.λπ.), συγκρίνοντας: 

• Την οµάδα των πυρήνων που συµµετείχαν στην απόφαση του µοντέλου 
(gradcam_active = 1), 

• Με την οµάδα πυρήνων που αγνοήθηκαν από το µοντέλο (gradcam_active = 0). 

 
	 Το αποτέλεσµα του τεστ είναι: 

• Η στατιστική U, που µετρά το overlap των τάξεων µεταξύ των οµάδων, 
• Και η p-value, που δείχνει πόσο πιθανό είναι να παρατηρήσουµε τέτοια διαφορά 

αν οι πυρήνες είχαν όντως ίδια κατανοµή. 

	  
	 Μια χαµηλή p-value (π.χ. < 0.05) υποδηλώνει ότι το συγκεκριµένο χαρακτηριστικό 
διαφέρει σηµαντικά µεταξύ ενεργών και ανενεργών πυρήνων και πιθανόν υπάρχει 
ουσιαστική βιολογική αιτία, και άρα σχετίζεται πιθανώς µε τη λειτουργία του Grad-CAM 
και την τελική απόφαση του µοντέλου. 
	 Για κάθε εικόνα, υπολογίστηκε ο µέσος όρος της τιµής του χαρακτηριστικού 
ξεχωριστά για την οµάδα των ενεργοποιηµένων και των µη ενεργοποιηµένων πυρήνων. 
Παράλληλα, εφαρµόστηκε το Mann-Whitney U ώστε να αξιολογηθεί αν οι διαφορές αυτές 
είναι στατιστικά σηµαντικές σε επίπεδο κατανοµής. Οι µέσοι όροι παρέχουν µια συνοπτική 
εικόνα της τάσης, ενώ η p-value τεκµηριώνει τη στατιστική αξιοπιστία της διαφοράς. 
	 Παρακάτω παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα από αυτήν την ανάλυση για κάθε τύπο 
χαρακτηριστικών. 

Γεωµετρικά Χαρακτηριστικά (FSD)  

Πίνακας 6.9 FSD χαρακτηριστικά µε διαφορά τιµών µεταξύ ενεργών και ανενεργών 
πυρήνων 
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image_id feature p-value

Abnormal-12012 Shape.FSD6 0.025574

Abnormal-16643 Shape.FSD3 0.020425

Abnormal-16643 Shape.FSD4 0.008296

Abnormal-16643 Shape.FSD5 0.000440



	 Η στατιστική ανάλυση έδειξε ότι στις εικόνες Abnormal-12012 και 
Abnormal-16643, ορισµένα FSD χαρακτηριστικά παρουσίασαν σηµαντικές διαφορές 
µεταξύ των ενεργών και µη ενεργών πυρήνων. Συγκεκριµένα, τα Shape.FSD3, FSD4, FSD5 
και FSD6 εµφάνισαν p-values κάτω από το 0.05, υποδεικνύοντας ότι σχετίζονται µε την 
ενεργοποίηση του µοντέλου. Αυτό ενισχύει την υπόθεση ότι το µοντέλο λαµβάνει υπόψη 
συγκεκριµένες όψεις του σχήµατος και της περιφέρειας των πυρήνων κατά τη λήψη 
απόφασης.  

Μορφολογικά Χαρακτηριστικά (Morphometric) 

Πίνακας 6.10 Μορφολογικά χαρακτηριστικά µε διαφορά τιµών µεταξύ ενεργών και 
ανενεργών πυρήνων 

 
 
	 Στο σετ µορφολογικών χαρακτηριστικών (morpho), η στατιστική ανάλυση έδειξε ότι 
στις εικόνες Abnormal-12012 και Abnormal-12287, αρκετά µεγέθη που σχετίζονται µε την 
έκταση και τη γεωµετρία των πυρήνων διαφοροποιούνται σηµαντικά µεταξύ των ενεργών 
και µη ενεργών πυρήνων. Συγκεκριµένα, χαρακτηριστικά όπως Size.Area, Perimeter, 
EquivalentDiameter και FractalDimension παρουσίασαν χαµηλά p-values, γεγονός που 
υποδηλώνει ότι το µοντέλο ενεργοποιείται κατά κύριο λόγο σε πυρήνες µε µεγαλύτερο 
µέγεθος ή αυξηµένη µορφολογική πολυπλοκότητα. Ειδικότερα, το χαρακτηριστικό Fractal 
Dimension, που εκφράζει το βαθµό τραχύτητας του περιγράµµατος ενός πυρήνα, επιτρέπει 
τον εντοπισµό ακανόνιστων ή ανώµαλων σχηµάτων τα οποία συναντώνται συχνά σε 
δυσπλαστικούς ή κακοήθεις ιστούς.  
	 Αυτή η ανάλυση ενισχύει την ερµηνευσιµότητα του Grad-CAM, καθώς οι 
συγκεκριµένοι µορφολογικοί δείκτες είναι συχνά ενδεικτικοί παθολογικών καταστάσεων, 
τέτοιοι πυρήνες σχετίζονται συχνά µε δυσπλασία ή παθολογικές αλλοιώσεις. 
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image_id feature p-value

Abnormal-12012 Size.Area 0.038995

Abnormal-12012 Size.Perimeter 0.017582 

Abnormal-12012 Shape.EquivalentDiameter 0.038995

Abnormal-12287 Size.Area 0.040764

Abnormal-12287 Size.ConvexHullArea 0.032559

Abnormal-12287 Size.MinorAxisLength 0.025645 

Abnormal-12287 Size.Perimeter 0.011713

Abnormal-12287 Shape.EquivalentDiameter 0.040764

Abnormal-12287 Shape.FractalDimension 0.025841



Χαρακτηριστικά Έντασης (Gradient-based) 

Πίνακας 6.11 Xαρακτηριστικά διαβάθµισης µε διαφορά τιµών µεταξύ ενεργών και 
ανενεργών πυρήνων 

	 Η ανάλυση gradient-based χαρακτηριστικών έδειξε σηµαντικές διαφορές µεταξύ 
ενεργών και µη ενεργών πυρήνων, ιδίως στην εικόνα Abnormal-01902. Στατιστικά 
σηµαντική διαφορά παρατηρήθηκε σε τιµές όπως το Gradient.Mag.Mean, που εκφράζει τη 
µέση ένταση των µεταβολών φωτεινότητας, καθώς και την τυπική απόκλιση, 
Gradient.Mag.Std, η οποία καταγράφει την ετερογένεια των µεταβολών εντός κάθε πυρήνα. 
Επιπλέον, το χαρακτηριστικό Kurtosis ανέδειξε διαφορές στην κυρτότητα της κατανοµής 
των µεταβολών, µε υψηλότερες τιµές να υποδηλώνουν πιο αιχµηρές ή έντονες µεταβολές 
στην εικόνα. Τέλος, τα χαρακτηριστικά Canny.Mean και Canny.Sum, που προέρχονται από 
τον αλγόριθµο ανίχνευσης ακµών Canny, αποτυπώνουν την παρουσία και ένταση των 
ορίων των πυρήνων, δείχνοντας ότι οι ενεργοποιηµένοι πυρήνες παρουσιάζουν πιο έντονες 
ακµές. Συνολικά, τα αποτελέσµατα υποδεικνύουν ότι οι ενεργοποιηµένοι πυρήνες 
εµφανίζουν εντονότερες µεταβολές έντασης και µεγαλύτερη πολυπλοκότητα 
περιγράµµατος. Το µοντέλο εντοπίζει παθολογικά χαρακτηριστικά µέσω της ανάλυσης 
τοπικής δοµής και ορίων των πυρήνων. 

Χαρακτηριστικά Υφής (Haralick) 

	 Τα χαρακτηριστικά Haralick ενσωµατώνουν ιδιότητες υφής και έντασης των 
πυρήνων, και η στατιστική σύγκριση ανέδειξε ισχυρές διαφορές µεταξύ Grad-CAM 
ενεργών και µη ενεργών πυρήνων. Ειδικά στην εικόνα Abnormal-01902, καταγράφηκαν 
στατιστικά σηµαντικές διαφορές σε contrast, correlation, entropy, IMC και άλλες 
παραµέτρους (p < 0.01), γεγονός που υποδηλώνει ότι το µοντέλο αξιοποιεί πληροφορία 
σχετική µε τη µικροδοµή και τη χρωµατική ποικιλία των πυρήνων. Αντίστοιχα, σε 
Abnormal-12012 και Abnormal-12287, παρατηρούνται διαφοροποιήσεις που εδραιώνουν τη 
σηµασία της υφής στη διαδικασία ενεργοποίησης του µοντέλου. 
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image_id feature p-value

Abnormal-01902 Gradient.Mag.Mean 0.001840

Abnormal-01902 Gradient.Mag.Std 0.006237

Abnormal-01902 Gradient.Mag.Kurtosis 0.040239

Abnormal-01902 Gradient.Mag.HistEntropy 0.040239

Abnormal-01902 Gradient.Canny.Sum 0.022654

Abnormal-01902 Gradient.Canny.Mean 0.009792

Abnormal-12287 Gradient.Canny.Sum 0.020021



Πίνακας 6.12 Xαρακτηριστικά Haralick µε διαφορά τιµών µεταξύ ενεργών και ανενεργών 
πυρήνων 

 
	 Η συσχέτιση των ενεργοποιηµένων περιοχών του Grad-CAM µε µεµονωµένους 
πυρήνες, αναδεικνύει µια σηµαντική διάσταση στην ερµηνευσιµότητα των deep learning 
µοντέλων στη διαγνωστική παθολογία. Μέσω της ανάλυσης, παρατηρήθηκε ότι οι περιοχές 
που το µοντέλο θεωρεί σηµαντικές συχνά αντιστοιχούν σε πυρήνες µε αυξηµένη υφή, 
έντονη ακτογραφία ή µορφολογικές ιδιαιτερότητες, χαρακτηριστικά που είναι ήδη γνωστά 
στον παθολογοανατόµο ως ενδείξεις δυσπλασίας ή κακοήθειας. Αν ένα τέτοιο εργαλείο 
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image_id feature p-value

Abnormal-01902 Haralick.Contrast.Mean 0.002374

Abnormal-01902 Haralick.Contrast.Range 0.003047

Abnormal-01902 Haralick.Correlation.Mean 0.004938

Abnormal-01902 Haralick.SumOfSquares.Mean 0.002374

Abnormal-01902 Haralick.SumOfSquares.Range 0.040239

Abnormal-01902 Haralick.SumAverage.Mean 0.027578

Abnormal-01902 Haralick.SumVariance.Mean 0.002374

Abnormal-01902 Haralick.SumVariance.Range 0.003889

Abnormal-01902 Haralick.SumEntropy.Mean 0.003889

Abnormal-01902 Haralick.DifferenceVariance.Mean 0.012172

Abnormal-01902 Haralick.DifferenceEntropy.Mean 0.003889

Abnormal-01902 Haralick.IMC1.Mean 0.000829

Abnormal-01902 Haralick.IMC2.Mean 0.001087

Abnormal-01902 Haralick.IMC2.Range 0.001087

Abnormal-12012 Haralick.SumAverage.Range 0.049550

Abnormal-12012 Haralick.SumEntropy.Range 0.049550

Abnormal-12012 Haralick.Entropy.Mean 0.049550

Abnormal-12287 Haralick.ASM.Mean 0.040764

Abnormal-12287 Haralick.SumAverage.Range 0.020021

Abnormal-12287 Haralick.Entropy.Mean 0.025645 

Abnormal-12287 Haralick.DifferenceVariance.Mean 0.040764

Abnormal-12287 Haralick.DifferenceVariance.Range 0.040764

Abnormal-12287 Haralick.DifferenceEntropy.Mean 0.025645

Abnormal-12287 Haralick.IMC1.Mean 0.025645



ενσωµατωθεί στην καθηµερινή πρακτική, θα µπορούσε να λειτουργήσει ως 
συµπληρωµατικός “ψηφιακός βοηθός”, επισηµαίνοντας περιοχές ενδιαφέροντος µε τρόπο 
τεκµηριωµένο και διαφανή. Ο παθολογοανατόµος, έχοντας πρόσβαση τόσο στην τελική 
πρόβλεψη όσο και στα χαρακτηριστικά που οδήγησαν σε αυτή, θα µπορεί όχι µόνο να 
επιβεβαιώσει ή να απορρίψει την εκτίµηση, αλλά και να ενισχύσει την τεκµηρίωση της 
γνωµάτευσης, συνδυάζοντας τη βαθιά του εµπειρία µε τη στοχευµένη υποστήριξη της 
τεχνητής νοηµοσύνης. 
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7. Συµπεράσµατα και Μελλοντική Εργασία 

7.1.Σύνοψη 

	 Η παρούσα διπλωµατική εργασία επικεντρώθηκε στην ανάπτυξη, εκπαίδευση και 
αξιολόγηση ενός συνελικτικού νευρωνικού δικτύου (CNN) για την ταξινόµηση 
ιστοπαθολογικών εικόνων καρκίνου, µε κύρια εφαρµογή στη διάγνωση γαστρικού και 
παχέος εντέρου. Αρχικά, παρουσιάστηκε το θεωρητικό υπόβαθρο γύρω από τον καρκίνο, τις 
ιστοπαθολογικές τεχνικές, καθώς και τις βασικές αρχές της βαθιάς µάθησης και των CNNs. 
Εξετάστηκαν σύγχρονες µελέτες και µοντέλα state-of-the-art, τα οποία συνέβαλαν στην 
καθοδήγηση της µεθοδολογίας. 
	 Το κύριο πείραµα βασίστηκε στο dataset GasHisSDB, µε στόχο την 
κατηγοριοποίηση µεταξύ φυσιολογικού και παθολογικού ιστού του στοµάχου. Σχεδιάστηκε 
ένα απλό αλλά αποτελεσµατικό CNN 8 επιπέδων, το οποίο εκπαιδεύτηκε και αξιολογήθηκε 
σε περίπου 60.000 εικόνες διαστάσεων 120x120 pixels. Η βελτιστοποίηση 
πραγµατοποιήθηκε µε Stratified k-fold cross-validation και Grid Search για την επιλογή 
υπερπαραµέτρων. Η απόδοση αξιολογήθηκε µε τις απαραίτητες µετρήσεις, ενώ 
πραγµατοποιήθηκε και τελική εκπαίδευση µε µοίρασµα δεδοµένων 90%-10%. 
	 Για τη ερµηνεία των αποτελεσµάτων, εφαρµόστηκε η τεχνική Grad-CAM, 
προκειµένου να απεικονιστούν οι περιοχές ενεργοποίησης του µοντέλου. Επιπλέον, 
χρησιµοποιήθηκε το εργαλείο HistomicsTK για την εξαγωγή µορφολογικών 
χαρακτηριστικών των κυτταρικών πυρήνων εντός των περιοχών ενεργοποίησης, 
ενισχύοντας τη βιολογική ερµηνεία. Η αβεβαιότητα των προβλέψεων ποσοτικοποιήθηκε µε 
χρήση Monte Carlo Dropout. 
	 Για την αξιολόγηση της γενικευσιµότητας και την ανάδειξη της δυνητικής του 
εφαρµογής σε διαφορετικά ιστολογικά περιβάλλοντα, το ίδιο µοντέλο επανεκπαιδεύτηκε 
από την αρχή στο dataset MHIST, το οποίο αφορά καρκίνο του παχέος εντέρου, µε στόχο 
τη διάκριση µεταξύ HP και SSA. 

7.2.Συµπεράσµατα 
 

	 Η εργασία ανέδειξε τη δυνατότητα ενός σχετικά απλού συνελικτικού νευρωνικού 
δικτύου να επιτύχει αξιόλογη απόδοση στην ταξινόµηση ιστοπαθολογικών εικόνων 
καρκίνου του στοµάχου. Παρά την απουσία ιδιαίτερα βαθιών ή προεκπαιδευµένων 
αρχιτεκτονικών, η απόδοση του µοντέλου ήταν ανταγωνιστική σε σχέση µε τα state-of-the-
art µοντέλα, επιβεβαιώνοντας ότι η προσεκτική σχεδίαση, η κατάλληλη προεπεξεργασία και 
η συστηµατική αξιολόγηση µπορούν να αντισταθµίσουν την πολυπλοκότητα. 
	 Η εφαρµογή τεχνικών όπως η 5-fold cross-validation και το grid search συνέβαλαν 
στη σταθερότητα και αξιοπιστία των αποτελεσµάτων, ενώ η χρήση Monte Carlo Dropout 
επέτρεψε τη µέτρηση αβεβαιότητας, ενισχύοντας τη διαφάνεια του µοντέλου. Επιπλέον, η 
ποσοτική σύγκριση µε µορφολογικά χαρακτηριστικά πυρήνων πρόσφερε ένα πρώτο βήµα  
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βελτίωσης ερµηνείας της βιοϊατρικής εικόνας σε συνδυασµό µε την ερµηνευσιµότητα του 
µοντέλου. 
	 Αξιοσηµείωτο εύρηµα αποτελεί η δυνατότητα του ίδιου αρχιτεκτονικού σχήµατος 
να αποδώσει ικανοποιητικά και σε ένα εντελώς διαφορετικό dataset (MHIST), µε 
ανεξάρτητη εκπαίδευση. Αυτό το αποτέλεσµα αναδεικνύει τη γενικευσιµότητα της 
προσέγγισης και υποδεικνύει ότι η µεταφορά τεχνογνωσίας µεταξύ διαφορετικών τύπων 
ιστοπαθολογικών δεδοµένων είναι εφικτή, ακόµη και χωρίς ειδικά προσαρµοσµένες 
τεχνικές. 

7.3.Μελλοντική Εργασία 

	 Σε κάθε περίπτωση είναι σαφές ότι είναι δυνατή η περαιτέρω βελτίωση. Η χρήση 
ήδη εκπαιδευµένων CNNs και συνδυαστικών τεχνικών θα µπορούσε να ενισχύσει τη 
σταθερότητα και γενικευσιµότητα του µοντέλου, ενώ η ενσωµάτωση τεχνικών 
ηµιεπιβλεπόµενης µάθησης ενδέχεται να αξιοποιήσει καλύτερα τις µεγάλες ποσότητες µη 
επισηµασµένων ιατρικών δεδοµένων. Ειδικά σε ό,τι αφορά το dataset MHIST, µελλοντική 
εργασία θα µπορούσε να επικεντρωθεί στην εφαρµογή τεχνικών µεταφοράς µάθησης 
(transfer learning), ενεργού µάθησης (active learning) και προσαρµογής περιοχής (domain 
adaptation), προκειµένου να αξιοποιηθεί η γνώση από το αρχικό σύνολο δεδοµένων και να 
µειωθεί η ανάγκη για πλήρη εκπαίδευση από την αρχή σε κάθε νέα ταξινοµητική εργασία. 
	 Οι µελλοντικές κατευθύνσεις στην εφαρµογή της βαθιάς µάθησης στη βιοϊατρική 
περιλαµβάνουν τη δηµιουργία ενοποιηµένων συστηµάτων που συνδυάζουν εικόνες, κλινικά 
δεδοµένα και γενετικές πληροφορίες, καθώς και τη µετάβαση προς πιο διαφανή και 
αξιόπιστα µοντέλα, ικανά να ενσωµατωθούν στην καθηµερινή ιατρική πρακτική ως 
εργαλεία υποβοήθησης στη διάγνωση και πρόγνωση. Μέσα από τέτοιες προσεγγίσεις, η 
βαθιά µάθηση µπορεί να συµβάλει ουσιαστικά στη βελτίωση της εξατοµικευµένης 
φροντίδας ασθενών και της ορθότητας των ιατρικών αποφάσεων. 
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