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Περίληψη

Η τµηµατοποίηση ιατρικών εικόνων σε µαγνητική τοµογραφία (MRI) συνιστά ϑεµελιώδη
διεργασία για τον ακριβή εντοπισµό παθολογικών περιοχών και τη συστηµατική υποστήριξη
κλινικών αποφάσεων (διάγνωση, πρόγνωση, παρακολούθηση). Στα µηνιγγιώµατα—τον συ-
χνότερο καλοήθη ενδοκρανιακό όγκο—η αξιόπιστη τρισδιάστατη τµηµατοποίηση του όγκου
διευκολύνει τον προεγχειρητικό σχεδιασµό και την εξατοµίκευση της ϑεραπείας.

Η εργασία αυτή πραγµατοποιεί συστηµατική αποτίµηση σύγχρονων αρχιτεκτονικών ϐα-
ϑιάς µάθησης για 3D τµηµατοποίηση µηνιγγιωµάτων σε MRI, χρησιµοποιώντας το σύνολο
δεδοµένων Meningioma-SEG-CLASS. Αναπτύχθηκε ένα ενιαίο, αναπαραγώγιµο πειραµατι-
κό πλαίσιο που ενοποιεί την προεπεξεργασία (εξοµάλυνση/κανονικοποίηση έντασης, ανα-
δειγµατοληψία σε κοινό χώρο), την επαύξηση δεδοµένων, τις συναρτήσεις κόστους και τους
ϐελτιστοποιητές, καθώς και τις διαδικασίες αξιολόγησης.

Τα ευρήµατα δείχνουν ότι η αυστηρή τυποποίηση του πειραµατικού pipeline αποτελεί
κρίσιµο παράγοντα επίδοσης, επιτρέποντας την ανάπτυξη µοντέλων µε σταθερά και κλινικά
χρήσιµα αποτελέσµατα. Η συγκριτική αξιολόγηση αναδεικνύει τα σχετικά πλεονεκτήµατα
καθεµιάς κατηγορίας αρχιτεκτονικών. Περιορισµοί της µελέτης σχετίζονται µε την εξάρτηση
από ένα µόνο σύνολο δεδοµένων και τη µη διερεύνηση τεχνικών ηµι-εποπτευόµενης µάθησης
ή εκτίµησης αβεβαιότητας.

Λέξεις Κλειδιά

Μαγνητική Τοµογραφία, Μηνιγγίωµα, Ιατρική απεικόνιση, Βαθιά Μάθηση, Τεχνητή
Νοηµοσύνη
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Abstract

Segmentation of medical images in magnetic resonance imaging (MRI) constitutes a
fundamental process for the precise localization of pathological regions and the systematic
support of clinical decisions (diagnosis, prognosis, monitoring). In meningiomas—the
most frequent benign intracranial tumor—the reliable three-dimensional segmentation of
the tumor facilitates preoperative planning and the personalization of therapy.

This work carries out a systematic assessment of modern deep-learning architectures
for 3D segmentation of meningiomas in MRI, using the Meningioma-SEG-CLASS dataset.
A unified, reproducible experimental framework was developed that unifies preprocessing
(intensity smoothing/normalization, resampling to a common space), data augmentation,
loss functions and optimizers, as well as the evaluation procedures.

The findings show that the strict standardization of the experimental pipeline consti-
tutes a critical performance factor, allowing the development of models with stable and
clinically useful results. The comparative evaluation highlights the relative advantages
of each category of architectures. Limitations of the study are related to the dependence
on a single dataset and the non-investigation of semi-supervised learning techniques or
uncertainty estimation.

Keywords

MRI, Meningioma, Medical Imaging, Deep Learning, Artificial Intelligence

∆ιπλωµατική Εργασία 7





στους γονείς µου





Ευχαριστίες

Θα ήθελα να εκφράσω τις ϑερµές ευχαριστίες µου στον καθηγητή κ. Γεώργιο Ματσόπου-
λο για την επίβλεψη της διπλωµατικής εργασίας, την εµπιστοσύνη και τις ουσιαστικές παρα-
τηρήσεις του. Η καθοδήγησή του µου επέτρεψε να εµβαθύνω σε ένα πεδίο µε αυξανόµενο
ερευνητικό και πρακτικό ενδιαφέρον, στο πλαίσιο του εργαστηρίου.

Ιδιαίτερες ευχαριστίες οφείλω στον Υπ. ∆ιδάκτορα κ. Κωνσταντίνο Γεώργα για τη συνεχή
υποστήριξη, τη διαθεσιµότητα και τη δηµιουργική συνεργασία µας σε όλα τα στάδια της
εργασίας. Η συνεργασία µας υπήρξε ιδιαίτερα παραγωγική.

Τέλος, ευχαριστώ ϑερµά τους γονείς, τα αδέρφια και τους ϕίλους µου για τη σταθερή
ενθάρρυνση και συµπαράσταση καθ’ όλη τη διάρκεια των σπουδών µου.

Αθήνα, Οκτώβριος 2025

Γρηγόριος Τράκας

∆ιπλωµατική Εργασία 11





Περιεχόµενα

Περίληψη 5

Abstract 7

Ευχαριστίες 11

1 Εισαγωγή 23

1.1 Αντικείµενο της διπλωµατικής . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
1.2 Οργάνωση του τόµου . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

2 Κλινικό Υπόβαθρο 25

2.1 Επιδηµιολογία και ϐασικές έννοιες καρκίνου . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
2.2 Καρκίνος του εγκεφάλου: κατηγορίες και ϐαθµός κατά WHO . . . . . . . . . 26
2.3 Μηνιγγίωµα: παθοφυσιολογία, εντοπίσεις, κλινική σηµασία . . . . . . . . . . 27
2.4 Αίτια/Παράγοντες κινδύνου . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
2.5 Συµπτώµατα . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

2.5.1 Γενικά στον καρκίνο . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
2.5.2 Ειδικά σε καρκίνο εγκεφάλου &µηνιγγίωµα . . . . . . . . . . . . . . . 30

2.6 ∆ιάγνωση (κλινική και απεικονιστική) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
2.7 Θεραπευτικές προσεγγίσεις (χειρουργική, ακτινοθεραπεία, ϕάρµακα) . . . . . 31
2.8 Κλινική ανάγκη για αυτόµατη ανίχνευση/τµηµατοποίηση . . . . . . . . . . . 32

3 Μαγνητική Τοµογραφία Εγκεφάλου 33

3.1 Βασικά της MRI για όγκους (T1/T2, SNR, voxel spacing) . . . . . . . . . . . 33
3.2 RF συντονισµός &χωρικός εντοπισµός — διαισθητική παρουσίαση . . . . . . . 34
3.3 Κύριες ακολουθίες : T1/T1c, T2, FLAIR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
3.4 Τυπική απεικόνιση µηνιγγιώµατος (enhancement, dural tail, οστικές αλλοιώσεις) 39
3.5 Πρωτόκολλα, scanners &artifacts . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

4 Μηχανική &Βαθιά Μάθηση για Ιατρική 41

4.1 Μηχανική µάθηση . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
4.1.1 Βασικές αρχές . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
4.1.2 Επιβλεπόµενη µάθηση (supervised). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
4.1.3 Μη επιβλεπόµενη µάθηση (unsupervised). . . . . . . . . . . . . . . . 42
4.1.4 Ενισχυτική µάθηση (reinforcement). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

4.2 Βαθιά µάθηση . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

∆ιπλωµατική Εργασία 13



ΠΕΡΙΕΧΟΜΕΝΑ

4.3 Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα (Convolutional Neural Networks, CNNs) . . . 44
4.4 Μηχανισµοί προσοχής &αρχιτεκτονικές τύπου Transformer . . . . . . . . . . 45
4.5 Αρχιτεκτονικές τµηµατοποίησης που ϑα χρησιµοποιηθούν . . . . . . . . . . . 46

4.5.1 UNETR. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
4.5.2 Swin-UNETR. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
4.5.3 DynUNet. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
4.5.4 SegResNet. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
4.5.5 SegMamba. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
4.5.6 Auto3Dseg. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
4.5.7 DiNTS. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

4.6 Σχεδιαστικές επιλογές pipeline . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50
4.6.1 Patch-based . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50
4.6.2 Full-volume vs sliding window . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50
4.6.3 2D/2.5D/3D . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

5 Προεπεξεργασία &Μεθοδολογία Εκπαίδευσης 53

5.1 Σύνολο δεδοµένων . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53
5.2 Προεπεξεργασία . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54
5.3 Επαύξηση δεδοµένων &µετασχηµατισµοί . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55
5.4 Συναρτήσεις απώλειας . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56
5.5 Βελτιστοποιητές &schedulers . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56
5.6 Μετρικές αναφοράς . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57
5.7 Βελτιστοποίηση υπερπαραµέτρων µε Optuna . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

6 Αποτέλεσµατα 61

6.1 Βελτιστοποίηση Υπερπαραµέτρων . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61
6.1.1 Στόχος &µεθοδολογία. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61
6.1.2 Επιλογή patch size (3D, patch-based) . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61
6.1.3 Επιλογή scheduler . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61
6.1.4 ∆ειγµατοληψία positive/negative κατά την εκπαίδευση . . . . . . . . . 62
6.1.5 Αρχιτεκτονικές παράµετροι ανά µοντέλο . . . . . . . . . . . . . . . . . 62
6.1.6 Τελικό fine-tuning: . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63

6.2 Συγκριτική αξιολόγηση αρχιτεκτονικών . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63
6.2.1 Στήσιµο σύγκρισης (fair protocol) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63
6.2.2 Συνολική απόδοση ανά µοντέλο . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63

6.3 Ποιοτική σύγκριση αποτελεσµάτων . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63
6.4 Εµβάθυνση: ανάλυση ανά αρχιτεκτονική . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67

6.4.1 SegResNet . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67
6.4.2 SegMamba . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67
6.4.3 DynUNet . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67
6.4.4 UNETR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68
6.4.5 Swin-UNETR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68
6.4.6 Auto3Dseg/DiNTS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68

14 ∆ιπλωµατική Εργασία



ΠΕΡΙΕΧΟΜΕΝΑ

7 Επίλογος 69

7.1 Συµπεράσµατα . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69
7.2 Μελλοντικές επεκτάσεις . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70

Βιβλιογραφία 79

∆ιπλωµατική Εργασία 15





Κατάλογος Εικόνων

2.1 Προβλεπόµενος αριθµός νέων περιστατικών για όλους τους καρκίνους συνολι-
κά (και τα δύο ϕύλα) το 2050, σύµφωνα µε την τετραβάθµια κατηγοριοποίηση
του ∆είκτη Ανθρώπινης Ανάπτυξης (HDI) [1]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

2.2 ∆ιάχυτο αστροκύτωµα µε τροποποίηση MYB σε 18χρονο, κατά τα λοιπά υγιή,
άνδρα µε 12ήµερο ιστορικό δεξιόπλευρων οξέων κεφαλαλγιών και αδυναµία
του αριστερού άνω άκρου. (Α, Β) Αξονική T2-weighted FLAIR MRI (Α) δείχνει
καλά περιγεγραµµένη µάζα (κεφαλή ϐέλους) στον δεξιό µετωπιαίο λοβό, µε
µερική ενίσχυση της µάζας στην contrast-enhanced T1-weighted MRI (Β). [2] 26

3.1 Χρήση των ϕυσικών αξόνων ϐαθµίδων (gradient axes) για την επιλογή των
κύριων προσανατολισµών τοµής (principal slice orientations). Με συνδυα-
σµό των ϕυσικών ϐαθµίδων (physical gradients), είναι επίσης δυνατές λοξές
(oblique) και διπλά λοξές (double oblique) προβολές. [3] . . . . . . . . . . . 33

3.2 Η χαλάρωση T2 προκαλεί ταχεία «ακτινωτή» απόκλιση/απώλεια οµοφασίας
των πρωτονίων στο εγκάρσιο επίπεδο (transverse plane) (a) και (b). Η T1
είναι πολύ ϐραδύτερη και µπορεί να ιδωθεί µεταφορικά ως µια οµπρέλα που
«κλείνει» (c) και (d). [3] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

3.3 (a) ορθογώνιο πεδίο ϑέασης (RFOV), χρόνος σάρωσης 1 λεπτό 39 δευτ., (b) half
Fourier, χρόνος σάρωσης 55 δευτ., (c) µειωµένη µήτρα (80%), χρόνος σάρωσης
1 λεπτό 20 δευτ. Ο πλήρης χρόνος λήψης ϑα ήταν 2 λεπτά 8 δευτ. (spin echo,
TR=500 ms, TE=15 ms). Η εικόνα half Fourier είναι πιο ϑορυβώδης, ενώ η
«µειωµένη µήτρα» έχει λιγότερο ϑόρυβο αλλά µειωµένη χωρική ανάλυση. [3] 36

3.4 Επίδραση της ανάλυσης στην ποιότητα εικόνας. Επάνω: matrix 512 — (a)
PD-Ϲυγισµένη και (b) T2-Ϲυγισµένη. Κάτω: matrix 256 — (c) PD-Ϲυγισµένη
και (d) T2-Ϲυγισµένη. ΄Ολες οι λήψεις έχουν ίδιο συνολικό χρόνο σάρωσης
µε µεταβολή του NSA. Η υψηλότερη χωρική ανάλυση οδηγεί σε περισσότερο
ϑόρυβο εικόνας (χαµηλότερο SNR). [3] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

4.1 Συνελικτικό Νευρωνικό ∆ίκτυο. [4] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44
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4.2 Επισκόπηση της αρχιτεκτονικής UNETR. ΄Ενας 3D όγκος εισόδου (π.χ.C=4
κανάλια για εικόνες MRI) διαιρείται σε ακολουθία οµοιόµορφων, µη επικα-
λυπτόµενων patches και προβάλλεται σε embedding space µέσω γραµµικού
layer. Στην ακολουθία προστίθεται position embedding και χρησιµοποιείται
ως είσοδος σε µοντέλο Transformer. Οι κωδικοποιηµένες αναπαραστάσεις
από διαφορετικά layers εξάγονται και συγχωνεύονται µε έναν decoder µέσω
skip connections για την πρόβλεψη της τελικής segmentation. Τα µεγέθη
εξόδου δίνονται για ανάλυση patchP=16 και µέγεθος embedding K=768. [5] 46

4.3 Επισκόπηση της αρχιτεκτονικής Swin UNETR. Η είσοδος του µοντέλου είναι
τρισδιάστατες πολυτροπικές εικόνες MRI µε 4 channels. Το Swin UNETR
δηµιουργεί µη επικαλυπτόµενα patches από τα δεδοµένα εισόδου και χρησι-
µοποιεί patch partition layer για να ορίσει windows επιθυµητού µεγέθους για
τον υπολογισµό της self-attention. Οι κωδικοποιηµένες αναπαραστάσεις χα-
ϱακτηριστικών στον Swin transformer τροφοδοτούνται σε CNN-decoder µέσω
skip connections σε πολλαπλές αναλύσεις. Το τελικό segmentation περιλαµ-
ϐάνει 3 output channels που αντιστοιχούν στις υπο-περιοχές ET, WT και TC.8
[6] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

4.4 Ενσωµάτωση 3D Dual-domain Attention στο DynUNet backbone σε τέσσερα
στάδια (stages). [7] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

4.5 Σχηµατική αναπαράσταση του SegResNet. Ο encoder αποτελείται από group
normalization, ReLU και συνέλιξη (3Χ3Χ3) (αρχικός αριθµός filters 16). Ο
decoder περιλαµβάνει upsampling και συνέλιξη (1Χ1). Το segmentation map
παράγεται µε το ίδιο χωρικό µέγεθος όπως η input image, ενώ παρέχεται
και ανακατασκευή της input image. Οι εικόνες εισόδου συµπιέζονται σε
(128Χ128Χ128) voxels και χρησιµοποιούνται ως είσοδος στο δίκτυο. [6] . . . 48

4.6 Συνοπτική παρουσίαση του προτεινόµενου SegMamba. Ο encoder αποτε-
λείται από stem layer και πολλαπλά TSMamba blocks που εξάγουν multi-
scale χαρακτηριστικά. Σε κάθε TSMamba block, το gated spatial convolution
(GSC) µοντελοποιεί τα χωρικά χαρακτηριστικά, ενώ το tri-orientated Mamba
(ToM) αναπαριστά καθολική πληροφορία από διαφορετικές κατευθύνσεις. Ε-
πιπλέον, αναπτύσσεται feature-level uncertainty estimation (FUE) module
για ϕιλτράρισµα των multi-scale χαρακτηριστικών, ενισχύοντας την ανθεκτι-
κή επαναχρησιµοποίηση χαρακτηριστικών. [8] . . . . . . . . . . . . . . . . 49

4.7 Ο search space περιλαµβάνει (L=12) layers. Οι µπλε ακµές αποτελούν το
stem µε προκαθορισµένα operations. Τα cell operations ορίζονται στις ακ-
µές, ενώ οι κόµβοι είναι feature maps. Οι ακµές του τοπολογικού search
space που επιλέγονται ώστε να ϱέει η πληροφορία από την είσοδο στην έξο-
δο σχηµατίζουν ένα υποψήφιο network topology. Κάθε ακµή στον search
space περιλαµβάνει ένα κελί µε (O=5) διαθέσιµα operations προς επιλογή.
Μια ακµή downsample/upsample περιλαµβάνει επίσης πράξη (2x) down-
sample/upsample.[9] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50
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4.8 Συγκρίναµε τρεις προσεγγίσεις τµηµατοποίησης : 3D, 2.5D και 2D. Στην προ-
σέγγιση 2D αναλύεται και τµηµατοποιείται µία µόνο τοµή (slice) της εικόνας·
στην προσέγγιση 2.5D αναλύονται πέντε διαδοχικές τοµές ώστε να τµηµατο-
ποιηθεί η µεσαία τοµή, ενώ στην προσέγγιση 3D αναλύεται και τµηµατοποιε-
ίται ένας τρισδιάστατος όγκος (3D volume) της εικόνας. [10] . . . . . . . . . 51

5.1 Ενδεικτικές εικόνες MRI από το σύνολο δεδοµένων Meningioma-SEG-CLASS.
Παρουσιάζονται περιπτώσεις Grade I και Grade II µηνιγγιωµάτων, µε τις πε-
ϱιοχές του όγκου . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

5.2 Εφαρµογή affine και pixel-level µετασχηµατισµών (ϐλ. Ενότητα 2.3 για λεπτο-
µέρειες) µπορεί να αυξήσει σηµαντικά το µέγεθος—και ενδεχοµένως την αντι-
προσωπευτικότητα—των συνόλων εκπαίδευσης. Στο παράδειγµα, παράγουµε
επτά νέες εικόνες από την αρχική MRI, µε την αντίστοιχη ground truth να
απεικονίζεται στην κάτω σειρά.[11] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

6.1 Ποιοτική σύγκριση τµηµατοποίησης για τον ασθενή 9. . . . . . . . . . . . . 64
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

1.1 Αντικείµενο της διπλωµατικής

Η ιατρική απεικόνιση αποτελεί πεδίο όπου οι σύγχρονες µέθοδοι τεχνητής νοηµοσύνης
δείχνουν ξεχωριστή δυναµική σε καθήκοντα όπως η ανίχνευση και η τµηµατοποίηση. Στο
πλαίσιο αυτό, η αυτόµατη οριοθέτηση µηνιγγιωµάτων σε µαγνητικές τοµογραφίες εγκεφάλου
είναι σηµαντική για τη διάγνωση και τον ϑεραπευτικό σχεδιασµό, αλλά η χειρωνακτική δια-
δικασία είναι χρονοβόρα και παρουσιάζει διαφοροποιήσεις µεταξύ παρατηρητών. Ανακύπτει
έτσι η ανάγκη για αξιόπιστες και συνεπείς αυτοµατοποιηµένες προσεγγίσεις.

Σκοπός της εργασίας είναι ο σχεδιασµός και η συστηµατική αξιολόγηση ενός ολοκλη-
ϱωµένου πλαισίου που δέχεται µαγνητικές τοµογραφίες εγκεφάλου και εκτελεί αυτόµατο
εντοπισµό και ακριβή τµηµατοποίηση της έκτασης του µηνιγγιώµατος, µε έµφαση στην α-
ναπαραγωγιµότητα, τη σταθερότητα σε διαφορετικά πρωτόκολλα και τη χρησιµότητα στην
κλινική πράξη.

Η µεθοδολογία περιλαµβάνει τυποποιηµένα ϐήµατα προεπεξεργασίας (καθαρισµός, εξο-
µάλυνση, ευθυγράµµιση και τυποποίηση), εµπλουτισµό δεδοµένων για καλύτερη γενίκευση
και µια εκτενή πειραµατική διερεύνηση όπου εξετάζεται πληθώρα µοντέλων τµηµατοπο-
ίησης. Για κάθε µοντέλο καταγράφονται µε συνέπεια οι δυνατές και αδύνατες πλευρές,
µελετάται η ευαισθησία στις παραµέτρους (επιλογές αρχιτεκτονικής και εκπαίδευσης) και
τεκµηριώνονται χαρακτηριστικές περιπτώσεις επιτυχίας ή αστοχίας. Η αξιολόγηση ϐασίζε-
ται σε καθιερωµένους δείκτες απόδοσης που αποτυπώνουν τόσο την επικάλυψη όσο και τη
γεωµετρική ακρίβεια των ορίων, συµπληρωµένους από ποιοτική επισκόπηση αντιπροσωπευ-
τικών περιπτώσεων και ελέγχους γενίκευσης σε δεδοµένα διαφορετικής προέλευσης όπου
είναι δυνατόν.

Η εργασία ϕιλοδοξεί να προσφέρει :

1. Ενα σαφώς τεκµηριωµένο και επαναλήψιµο πλαίσιο για την ανίχνευση και τµηµατο-
ποίηση µηνιγγιωµάτων,

2. Μια συγκριτική χαρτογράφηση πολλών µοντέλων µε ανάδειξη των αδυναµιών και της
ευαισθησίας στην παραµετροποίηση του καθενός, και

3. Πρακτικές κατευθύνσεις για την ορθή επιλογή και ϱύθµιση µοντέλων µε στόχο την
ασφαλέστερη ενσωµάτωση σε πραγµατικές κλινικές ϱοές.
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1.2 Οργάνωση του τόµου

Η εργασία οργανώνεται στα ακόλουθα κεφάλαια :

1. Εισαγωγή — Σύντοµη επισκόπηση του αντικειµένου, κίνητρα, σκοποί και ερευνητικά
ερωτήµατα, ϐασική συνεισφορά και διάρθρωση του κειµένου.

2. Κλινικό Υπόβαθρο — Καρκίνος Εγκεφάλου & Μηνιγγίωµα — Βασικές έννοιες
και επιδηµιολογία, παθοφυσιολογία και εντοπίσεις, κλινική εικόνα, διάγνωση και ϑε-
ϱαπευτικές προσεγγίσεις. Τεκµηριώνεται η κλινική ανάγκη για αξιόπιστη αυτόµατη
ανίχνευση/τµηµατοποίηση.

3. Μαγνητική Τοµογραφία Εγκεφάλου — Θεµελιώδεις αρχές και κύριες ακολουθίες,
τυπική απεικόνιση των µηνιγγιωµάτων, καθώς και η επίδραση πρωτοκόλλων και τε-
χνητών αλλοιώσεων στην αυτόµατη ανάλυση.

4. Μηχανική µάθηση για Ιατρικές Εικόνες — Συνοπτική παρουσίαση ϐασικών εννοιών
µηχανικής/βαθιάς µάθησης για τµηµατοποίηση, µε έµφαση στις ιδέες πίσω από τις
αρχιτεκτονικές που αξιοποιούνται και στη ϱοή επεξεργασίας από την είσοδο έως την
έξοδο.

5. ∆εδοµένα, Προεπεξεργασία & Μεθοδολογία Εκπαίδευσης — Περιγράφονται τα
δεδοµένα και οι διαχωρισµοί τους, τα ϐήµατα προεπεξεργασίας και εµπλουτισµού, οι
δείκτες αξιολόγησης, καθώς και οι ϐασικές επιλογές παραµετροποίησης και εκπαίδευ-
σης, µε στόχο σαφήνεια και αναπαραγωγιµότητα.

6. Πειραµατική Αξιολόγηση & Αποτελέσµατα — Παρουσιάζεται η πειραµατική αξιο-
λόγηση σε ποσοτική και ποιοτική µορφή. Εξετάζεται πληθώρα µοντέλων υπό κοινό
πλαίσιο, µε συγκριτική αποτίµηση της απόδοσης, ανάδειξη δυνατών/αδύνατων σηµε-
ίων και διερεύνηση ευαισθησίας στις παραµέτρους.

7. Συζήτηση, Συµπεράσµατα & Μελλοντικές Προεκτάσεις — Συνοψίζονται τα ευ-
ϱήµατα και η συνεισφορά, συζητούνται περιορισµοί και Ϲητήµατα γενίκευσης, και
προτείνονται κατευθύνσεις για µελλοντική εργασία και κλινική αξιοποίηση.

24 ∆ιπλωµατική Εργασία



Κεφάλαιο 2

Κλινικό Υπόβαθρο

2.1 Επιδηµιολογία και ϐασικές έννοιες καρκίνου

Ο καρκίνος αποτελεί σηµαντικό Ϲήτηµα δηµόσιας υγείας και περιγράφεται επιδηµιολο-
γικά µε τυποποιηµένους δείκτες που επιτρέπουν συγκρίσεις στον χρόνο και µεταξύ πληθυ-
σµών [1]. Στόχος της ενότητας είναι να καθιερώσει ένα κοινό λεξιλόγιο και να αποσαφηνίσει
ϐασικές έννοιες, πριν προχωρήσουµε στο ειδικό αντικείµενο των µηνιγγιωµάτων.

Εικόνα 2.1: Προβλεπόµενος αριθµός νέων περιστατικών για όλους τους καρκίνους συνολικά
(και τα δύο ϕύλα) το 2050, σύµφωνα µε την τετραβάθµια κατηγοριοποίηση του ∆είκτη Ανθρώπι-
νης Ανάπτυξης (HDI) [1].

Βασικοί επιδηµιολογικοί όροι. Κεντρικοί δείκτες στην επιτήρηση του καρκίνου είναι :

(α) η επίπτωση (incidence) — ο αριθµός νέων διαγνώσεων σε δεδοµένο χρονικό διάστηµα,

(ϐ) η ϑνησιµότητα (mortality) — οι ϑάνατοι από καρκίνο στο ίδιο διάστηµα,

(γ) ο επιπολασµός/επικράτηση (prevalence) — τα άτοµα που Ϲουν µε διάγνωση καρκίνου σε
συγκεκριµένη χρονική στιγµή,

(δ) η επιβίωση (survival) µετά από συγκεκριµένο χρονικό ορίζοντα, και

(ε) ο δια ϐίου κίνδυνος (lifetime risk).

Η συνεπής χρήση αυτών των ορισµών επιτρέπει αξιόπιστη ερµηνεία τάσεων και αξιολόγηση
παρεµβάσεων σε επίπεδο πληθυσµού [1].
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Ο καρκίνος ως ϐιολογική οντότητα. Με τον όρο «καρκίνος» αναφερόµαστε σε οµάδα
νοσηµάτων όπου κύτταρα αποκτούν ιδιότητες όπως επίµονος πολλαπλασιασµός, διαφυγή
από µηχανισµούς ελέγχου, διήθηση γειτονικών ιστών και µετάσταση. Η σύγχρονη ϐιβλιο-
γραφία συνοψίζει αυτά τα γνωρίσµατα στο πλαίσιο των «χαρακτηριστικών» του καρκίνου, το
οποίο διευκολύνει την κατανόηση της παθοβιολογίας και προσανατολίζει τις ϑεραπευτικές
στρατηγικές [12].

Στάδιο και ϐαθµός κακοήθειας. Η σταδιοποίηση (stage) αναφέρεται στην ανατοµική
έκταση της νόσου και καθοδηγεί τόσο την πρόγνωση όσο και την επιλογή ϑεραπείας. ∆ιε-
ϑνώς υιοθετείται το σύστηµα TNM (T πρωτοπαθής όγκος, N λεµφαδενική συµµετοχή, M
αποµακρυσµένες µεταστάσεις), όπως παρουσιάζεται στην 8η έκδοση του εγχειριδίου σταδιο-
ποίησης και σε συνοπτικές επισκοπήσεις αλλαγών [13, 14]. Ο ϐαθµός κακοήθειας (grade)
αποτυπώνει την ιστολογική διαφοροποίηση/επιθετικότητα και συµπληρώνει τη σταδιοποίη-
ση στην κλινική λήψη αποφάσεων.

2.2 Καρκίνος του εγκεφάλου: κατηγορίες και ϐαθµός κατά

WHO

Οι όγκοι του κεντρικού νευρικού συστήµατος διακρίνονται γενικά σε πρωτοπαθείς (προ-
ερχόµενοι από κύτταρα του CNS) και δευτεροπαθείς (metastases από άλλες εστίες). Στο
πλαίσιο της παρούσας εργασίας εστιάζουµε στους πρωτοπαθείς όγκους του CNS, όπου η
σύγχρονη ταξινόµηση συνδυάζει ιστολογικά στοιχεία µε µοριακές πληροφορίες για να πα-
ϱαγάγει ολοκληρωµένη (integrated) διάγνωση [2, 15, 16, 17].

Εικόνα 2.2: ∆ιάχυτο αστροκύτωµα µε τροποποίηση MYB σε 18χρονο, κατά τα λοιπά υγιή,
άνδρα µε 12ήµερο ιστορικό δεξιόπλευρων οξέων κεφαλαλγιών και αδυναµία του αριστερού
άνω άκρου. (Α, Β) Αξονική T2-weighted FLAIR MRI (Α) δείχνει καλά περιγεγραµµένη µάζα
(κεφαλή ϐέλους) στον δεξιό µετωπιαίο λοβό, µε µερική ενίσχυση της µάζας στην contrast-
enhanced T1-weighted MRI (Β). [2]
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2.3 Μηνιγγίωµα: παθοφυσιολογία, εντοπίσεις, κλινική σηµασία

Κύριες κατηγορίες (σύνοψη). Η ταξινόµηση κατά WHO (έκδοση 2021) οργανώνει τους
όγκους σε οµάδες µε κοινά ϐιολογικά και κλινικά χαρακτηριστικά. Σε υψηλό επίπεδο πε-
ϱιλαµβάνονται : (α) διάχυτα γλοιώµατα ενηλίκων (adult-type diffuse gliomas), (ϐ) διάχυ-

τα γλοιώµατα παιδιατρικής ηλικίας (pediatric-type diffuse gliomas), (γ) περιγεγραµµένα α-

στροκυτταρικά (circumscribed astrocytic tumours), (δ) επενδυµώµατα (ependymomas), (ε)
µηνιγγιώµατα, (στ) νευρωνικοί και νευρογλοιακοί όγκοι, (Ϲ) εµβρυονικοί όγκοι (π.χ. medul-
loblastoma), καθώς και οντότητες από cranial nerve sheath, την περιοχή του κώνου/επίφυ-
σης, την υποθαλαµο-υπόφυση, µεσεγχυµατικούς/µελανοκυτταρικούς και αιµατολογικούς
όγκους [15, 17].

∆ιάχυτα γλοιώµατα ενηλίκων. Η έκδοση 2021 αναθεώρησε ϱιζικά το σχήµα: διακρίνο-
νται τρεις οντότητες που ορίζονται µε ϐάση συγκεκριµένους µοριακούς δείκτες και όχι µόνο
την ιστολογία : αστροκύτωµα, IDH-µεταλλαγµένο (µε ϐαθµό CNS WHO 2–4), ολιγοδενδρο-

γλοίωµα, IDH-µεταλλαγµένο και 1p/19q-συλλειποελλειµµατικό (ϐαθµός 2–3), και γλοιο-

ϐλάστωµα, IDH-αγρίου τύπου (εξ ορισµού ϐαθµός CNS WHO 4). Η ονοµατολογία και τα
κριτήρια αντανακλούν τη σηµασία µεταλλάξεων IDH και της συλλειποέλλειψης 1p/19q στην
πρόγνωση και ϑεραπευτική στρατηγική [16, 17, 18].

∆ιάχυτα γλοιώµατα παιδιατρικής ηλικίας και άλλες οµάδες. Η WHO ξεχωρίζει πλέον
παιδιατρικούς διάχυτους όγκους σε οµάδες µε διακριτά µοριακά προφίλ και κλινική συ-
µπεριφορά. Στα επενδυµώµατα, η ταξινόµηση ενοποιεί τοπογραφία (υπερσκηνίδια/οπίσθιος
ϐόθρος/νωτιαίος µυελός) και γενετικούς αναδιακανονισµούς, π.χ. ZFTA-ϑετικά υπερσκη-
νίδια επενδυµώµατα [2, 17].

Μηνιγγιώµατα. Τα µηνιγγιώµατα διατηρούν ϐαθµούς 1–3, όµως η έκδοση 2021 ενσωµα-
τώνει και µοριακά κριτήρια υψηλού κινδύνου: µετάλλαξη προαγωγέα TERT ή οµόζυγη απα-

λοιφή CDKN2A/B αρκούν για κατάταξη σε ϐαθµό 3 (CNS WHO) ανεξάρτητα από ορισµένα
ιστολογικά γνωρίσµατα, αναβαθµίζοντας τον προγνωστικό ϱόλο της µοριακής πληροφορίας
[19].

Βαθµολόγηση κατά WHO. Η «ϐαθµίδα» (CNS WHO grade) χρησιµοποιεί αραβικούς αριθ-

µούς (1–4) και αναφέρεται στο ϐιολογικό κίνδυνο εντός της κάθε οντότητας (δηλ. ο ϐαθµός
είναι µέσα στον τύπο όγκου, όχι κοινός για όλους τους τύπους). Η διάγνωση δίδεται σε
«στρώµατα» (layered/integrated reporting) που συνδυάζουν ιστολογία, ανοσοϊστοχηµεία και
µοριακή ανάλυση [15, 16].

2.3 Μηνιγγίωµα: παθοφυσιολογία, εντοπίσεις, κλινική σηµα-

σία

Τα µηνιγγιώµατα είναι εξωπαρεγχυµατικοί όγκοι που αναπτύσσονται κυρίως από τα
arachnoid cap κύτταρα της arachnoid µήνιγγας και αποτελούν την συχνότερη πρωτοπαθή
ενδοκρανιακή νεοπλασία στους ενήλικες. Στο WHO CNS5 (2021) η διάγνωση είναι ολοκλη-
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ϱωµένη (integrated) και συνδυάζει µορφολογικά και µοριακά ευρήµατα, ενώ η ϐαθµολόγηση
(CNS WHO grade) γίνεται µε αραβικούς αριθµούς (1–3 για τα µηνιγγιώµατα) [2, 15, 16].

Παθοφυσιολογία (σύνοψη). Κεντρικός άξονας είναι οι γενετικές αλλοιώσεις που επηρε-
άζουν σηµατοδοτικά µονοπάτια της µεµβράνης, της PI3K/AKT, καθώς και της Hedgehog,
µε χαρακτηριστικά γεγονότα τη µετάλλαξη/απώλεια του NF2 (συχνά µε διαγραφή 22q) και,
σε µη-NF2 όγκους, µεταλλάξεις σε TRAF7, KLF4, AKT1, SMO, PIK3CA κ.ά. Η µοριακή
πληροφόρηση, µαζί µε τα µορφολογικά γνωρίσµατα, ϐελτιώνει την προγνωστική διαστρω-
µάτωση και αναδεικνύει υποοµάδες µε διακριτή ϐιολογία και πιθανές ϑεραπευτικές στοχε-
ύσεις [2, 17, 20]. Σηµαντικό για την κλινική πράξη είναι ότι µετάλλαξη προαγωγέα TERT

ή οµόζυγη απαλοιφή CDKN2A/B τεκµηριώνουν ϐαθµό 3 (CNS WHO) ανεξάρτητα από ορι-
σµένα ιστολογικά κριτήρια [15]. Επιπλέον, ταξινοµήσεις ϐασισµένες στη µεθυλίωση DNA
προσφέρουν πληροφορία κινδύνου επανεµφάνισης πέραν της κλασικής ιστολογίας [20].

Εντοπίσεις και απεικονιστικά/τοπικά χαρακτηριστικά. Τα µηνιγγιώµατα είναι dura-
based και εµφανίζονται συχνά στο convexity, παραοβελιαία/σκληρά µήνιγγα (parasagit-
tal/falx), ϐάση κρανίου (π.χ. sphenoid wing, olfactory groove, tuberculum sellae, οπίσθιος
ϐόθρος/γεφυροπαρεγκεφαλιδική γωνία), καθώς και στο νωτιαίο κανάλι. Τυπικά απεικονι-
στικά στοιχεία περιλαµβάνουν έντονη πρόσληψη σκιαγραφικού και το dural tail (µη πα-
ϑογνωµονικό σηµείο), ενώ µπορεί να συνυπάρχει υπερόστωση οστού και διήθηση ϕλεβικών
κόλπων [17, 21]. Οι απεικονιστικές µιµήσεις (meningioma mimics) πρέπει να λαµβάνονται
υπόψη στη διαφορική διάγνωση [21].

Κλινική σηµασία και αντιµετώπιση. Το κλινικό ϕάσµα εκτείνεται από τυχαία ευρήµα-
τα (incidental) έως συµπτωµατολογία από µάζα/ερεθισµό (headache, επιληπτικές κρίσεις,
εστιακά ελλείµµατα, πάρεση κρανιακών νεύρων ανάλογα µε την εντόπιση). Η επιλογή στρα-
τηγικής (παρακολούθηση, χειρουργική αφαίρεση, ακτινοθεραπεία/ακτινοχειρουργική) εξα-
τοµικεύεται µε ϐάση ϐαθµό, µέγεθος, εντόπιση, ϱυθµό αύξησης και κατάσταση ασθενούς
[22]. Η extent of resection παραµένει σηµαντικός προγνωστικός δείκτης· ιστορικά απο-
τυπώνεται µε την κλίµακα Simpson, αν και στη σύγχρονη πράξη η προγνωστική της αξία
επαναξιολογείται υπό το πρίσµα της µοριακής ταξινόµησης και της συµπληρωµατικής ακτι-
νοθεραπείας [23, 24, 25].

Προς ολοκληρωµένη πρόγνωση. Νεότερες προσεγγίσεις ενσωµατώνουν µορφολογικά,
µοριακά και κλινικά δεδοµένα σε ενιαία risk scores για πρόβλεψη υποτροπής/εξέλιξης, µε
στόχο καλύτερη επιλογή ϑεραπείας και προγραµµατισµό παρακολούθησης [2, 17, 19].

2.4 Αίτια/Παράγοντες κινδύνου

Η αιτιολογία των πρωτοπαθών όγκων του κεντρικού νευρικού συστήµατος είναι πολυ-
παραγοντική και, µε εξαίρεση λίγες καλά τεκµηριωµένες περιπτώσεις, παραµένει εν πολ-
λοίς ασαφής. Στη σύγχρονη ϐιβλιογραφία γίνεται διάκριση ανάµεσα σε περιβαλλοντικο-
ύς, ορµονικούς/ενδοκρινικούς και γενετικούς παράγοντες, µε ετερογένεια ανά ιστολογικό
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τύπο (gliomas, meningiomas κ.ά.). Γενικά, λίγοι παράγοντες έχουν αποδειχθεί οριστικά· η
έκθεση σε ιοντίζουσα ακτινοβολία αποτελεί τον πιο σταθερά τεκµηριωµένο περιβαλλοντικό
κίνδυνο, ενώ κληρονοµικά σύνδροµα αυξάνουν τον ατοµικό κίνδυνο για συγκεκριµένους
υποτύπους.[26, 27]

Περιβαλλοντικοί παράγοντες. Η ιοντίζουσα ακτινοβολία (ionizing radiation) συνδέεται
αυξηµένα µε την εµφάνιση όγκων CNS, µε ισχυρότερη ένδειξη για τα µηνιγγιώµατα, ιδίως
µετά ϑεραπευτική/ιατρική έκθεση ή έκθεση σε παιδική ηλικία.[26] Για τα ϱαδιοκύµατα-
/ηλεκτροµαγνητικά πεδία από κινητά (RF-EMF), ο IARC τα έχει κατατάξει ως ‘possibly
carcinogenic’ (Οµάδα 2Β), µε τα µέχρι σήµερα επιδηµιολογικά δεδοµένα να παραµένουν
ασαφή ως προς αιτιώδη σχέση µε όγκους εγκεφάλου.[28]

Ορµονικοί/ενδοκρινικοί παράγοντες (ιδίως για µηνιγγίωµα). Τα µηνιγγιώµατα εκ-
ϕράζουν συχνά υποδοχείς προγεστερόνης, γεγονός που έχει τροφοδοτήσει το ενδιαφέρον για
ενδεχόµενη ορµονική επίδραση. Μεγάλης κλίµακας µελέτες κατέδειξαν αυξηµένο κίνδυ-
νο εµφάνισης (ή/και χειρουργικής αντιµετώπισης) µηνιγγιώµατος µε παρατεταµένη χρήση
ορισµένων προγεσταγόνων υψηλής δόσης, περιλαµβανοµένης της cyproterone acetate και
συγκεκριµένων σκευασµάτων medroxyprogesterone acetate/medrogestone/promegestone·
ο κίνδυνος τείνει να µειώνεται µετά τη διακοπή.[29, 30] Οι κλινικές οδηγίες προτείνουν
προσεκτική, εξατοµικευµένη στάθµιση οφέλους/κινδύνου όταν συνυπάρχει διαγνωσµένο
µηνιγγίωµα.[31]

Γενετικοί/κληρονοµικοί παράγοντες. ΄Ενα µέρος των όγκων αποδίδεται σε σύνδροµα
προδιάθεσης (συχνά autosomal dominant) όπως neurofibromatosis type 1 και type 2, Li–
Fraumeni, Lynch/CMMRD, tuberous sclerosis κ.ά., που αυξάνουν τον κίνδυνο για επιλεγ-
µένους υποτύπους (π. χ. optic pathway glioma, vestibular schwannoma, µηνιγγίωµα).[32]
Για τα µηνιγγιώµατα, έχουν περιγραφεί οικογενείς µορφές µε ϐλαστικές µεταλλάξεις στα
SMARCE1 (ιδίως clear cell υποτύπος) και SMARCB1, πέραν των σωµατικών/βλαστικών αλ-
λοιώσεων στο NF2.[33, 34] Η αναγνώριση τέτοιων συνδρόµων έχει διαγνωστικές και προλη-
πτικές συνέπειες (γενετικός έλεγχος, παρακολούθηση συγγενών).

Σύνοψη για την κλινική πράξη. Σήµερα, τα πιο σταθερά τεκµηριωµένα είναι : (α) ιο-
ντίζουσα ακτινοβολία ως περιβαλλοντικός κίνδυνος· (ϐ) ορµονικοί παράγοντες που σχετίζονται
µε συγκεκριµένα προγεσταγόνα και µηνιγγίωµα· (γ) κληρονοµικά σύνδροµα προδιάθεσης.
΄Αλλοι παράγοντες τρόπου Ϲωής/περιβάλλοντος έχουν µελετηθεί, αλλά τα ευρήµατα παρα-
µένουν µη καταληκτικά ή εξαρτώµενα από τον υπότυπο. Η ακριβής εκτίµηση κινδύνου
απαιτεί συνδυασµό κλινικού ιστορικού, οικογενειακού ιστορικού και, όπου ενδείκνυται, γε-
νετικού ελέγχου, σε συνάρτηση µε την ταξινόµηση WHO 2021 που ενσωµατώνει µοριακά
κριτήρια.[27]
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2.5 Συµπτώµατα

Η κλινική εικόνα του καρκίνου χαρακτηρίζεται από ποικιλία εκδηλώσεων που εξαρ-
τώνται από τον ιστολογικό τύπο, τον ϱυθµό αύξησης και το όργανο-στόχο. Χρήσιµο είναι να
διακρίνουµε (α) γενικά/συστηµατικά συµπτώµατα που αντανακλούν τη νόσο ως σύνολο και
(ϐ) τοπικά συµπτώµατα που απορρέουν από τη ϑέση και τα ιδιαίτερα χαρακτηριστικά του
όγκου.[35]

2.5.1 Γενικά στον καρκίνο

Συχνές γενικές εκδηλώσεις περιλαµβάνουν ανεξήγητη απώλεια ϐάρους (unintentional
weight loss), κόπωση (fatigue), κακουχία, επίµονο υπόπυρετο ή νυχτερινούς ιδρώτες, καθώς
και ανορεξία. ΄Αλλα συχνά ‘σήµατα’ που πρέπει να προκαλούν κλινική εγρήγορση είναι
επιµένουσα αλλαγή στις κενώσεις/ούρηση, νέα ή αυξανόµενη µάζα/διόγκωση, µη επουλωτικό

έλκος ή ασυνήθιστη αιµορραγία, επίµονος ϐήχας/βράγχος ϕωνής ή δυσφαγία, και ύποπτες
δερµατικές αλλοιώσεις. Ιδιαίτερη σηµασία έχει η επιµονή και πρόοδος των συµπτωµάτων
και η απόκλισή τους από τα συνήθη µοτίβα του ασθενούς, στοιχεία που συνδέονται µε
καθυστερήσεις στη διάγνωση όταν παραβλέπονται.[35]

2.5.2 Ειδικά σε καρκίνο εγκεφάλου & µηνιγγίωµα

Τα συµπτώµατα των όγκων του κεντρικού νευρικού συστήµατος αντανακλούν τόσο µηχα-

νισµούς µαζικού ϕαινοµένου/οίδηµα όσο και διαταραχή νευρωνικών κυκλωµάτων.[36] Συνο-
πτικά:

• Κεφαλαλγία (ιδίως όταν επιδεινώνεται σε κατάκλιση, µε εµέτους ή/και οπτικά ϕαι-
νόµενα) και άλλα σηµεία αυξηµένης ενδοκράνιας πίεσης.

• Επιληπτικές κρίσεις (new-onset seizures) ως πρώτη εκδήλωση, συχνές σε επιφανεια-
κά/φλοιϊκά νεοπλάσµατα.

• Εστιακά νευρολογικά ελλείµµατα ανάλογα µε την εντόπιση: κινητικές/αισθητικές δια-
ταραχές, αφασία, ηµιανοψία, αταξία, διαταραχές κρανιακών νεύρων.

• Γνωσιακές/συµπεριφορικές αλλαγές και µεταβολές προσωπικότητας, ιδίως σε εντο-
πίσεις µετωπιαίου λοβού.

Για τα µηνιγγιώµατα, λόγω συνήθως ϐραδείας αύξησης είναι συχνή η τυχαία ανεύρεση σε
απεικόνιση (incidental). ΄Οταν συµπτωµατικά, προεξάρχουν κρίσεις, εστιακά ελλείµµατα και
συµπτώµατα από κρανιακά νεύρα σε ϐάσεις κρανίου (π. χ. διπλωπία, υποσµία/ανοσµία,
διαταραχές όρασης), ενώ απεικονιστικά συχνά παρατηρείται πρόσφυση στη dura µε ‘dural
tail’.[21, 22]

Οι αρχές της κλινικής προσέγγισης περιλαµβάνουν χαµηλό κατώφλι παραποµπής για
µαγνητική τοµογραφία όταν συνυπάρχουν νέα νευρολογικά ελλείµµατα, πρώιµο επιληπτι-
κό επεισόδιο χωρίς προφανή αιτία ή κεφαλαλγία µε ‘κόκκινες σηµαίες’ (πρόσφατη έναρξη,
επιδείνωση, πρωινή έξαρση, συνοδά εµέτων/οίδηµα οπτικής ϑηλής).[36, 37]
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Η διαγνωστική προσέγγιση ξεκινά µε λεπτοµερές ιστορικό και νευρολογική εξέταση, ε-
στιάζοντας σε νέα εστιακά ελλείµµατα, new-onset επιληπτικές κρίσεις, κεφαλαλγία µε «κόκ-
κινες σηµαίες» και συµπτώµατα αυξηµένης ενδοκράνιας πίεσης [36]. Η CT έχει ϱόλο σε
επείγοντα περιστατικά (αιµορραγία, οστικές αλλοιώσεις), αλλά η µέθοδος εκλογής είναι η
MRI µε τυπικό πρωτόκολλο: T1 χωρίς/µε σκιαγραφικό, T2, FLAIR, και όπου χρειάζεται
DWI/ADC, SWI, καθώς και ϕλεβογραφία (MRV) σε υποψία συµµετοχής ϕλεβικών κόλπων
[17].

Για τα µηνιγγιώµατα, η εικόνα εξωπαρεγχυµατικής µάζας προσκολληµένης στη σκληρά
µήνιγγα (dura-based) µε έντονη πρόσληψη σκιαγραφικού και πιθανό dural tail, µε υπε-
ϱόστωση/αποτιτανώσεις στην CT, είναι χαρακτηριστική, αν και όχι παθογνωµονική [17, 21].
Η ιστολογική/µοριακή τεκµηρίωση επιτυγχάνεται µετά από χειρουργική αφαίρεση ή στε-
ϱεοτακτική ϐιοψία όπου ενδείκνυται, µε ολοκληρωµένη (integrated) διάγνωση σύµφωνα µε
WHO 2021, που συνδυάζει µορφολογία, ανοσοϊστοχηµεία και µοριακούς δείκτες [15].

2.7 Θεραπευτικές προσεγγίσεις (χειρουργική, ακτινοθεραπε-

ία, ϕάρµακα)

Η στρατηγική εξατοµικεύεται µε ϐάση συµπτωµατολογία, εντόπιση, ϐαθµό κατά WHO,
ϱυθµό εξέλιξης και γενική κατάσταση ασθενούς. Παρακολούθηση µε σειρές MRI εφαρµόζεται
σε ασυµπτωµατικά ή ϐραδέως εξελισσόµενα ευρήµατα, ιδίως όταν ο κίνδυνος παρέµβασης
είναι υψηλός [22].

Η χειρουργική αφαίρεση στοχεύει σε µέγιστη ασφαλή εκτοµή (maximal safe resection).
Το extent of resection παραµένει σηµαντικός προγνωστικός παράγοντας· ιστορικά περι-
γράφεται µε την κλίµακα Simpson, αν και η προγνωστική του αξία επαναξιολογείται στο
πλαίσιο σύγχρονης απεικόνισης και µοριακής ταξινόµησης [23, 25, 24]. Σε δυσπρόσιτες
εντοπίσεις (π.χ. ϐάση κρανίου) επιλέγεται συχνά subtotal εκτοµή µε συµπληρωµατική ακτι-
νοθεραπεία.

Η ακτινοθεραπεία περιλαµβάνει κλασµατοποιηµένη εξωτερική ακτινοβόληση (3D-CRT/IMRT,
proton therapy όπου διαθέσιµη) ή/και στερεοτακτική ακτινοχειρουργική (SRS/υποκλασµατοποιηµένη
SRT) σε µικρούς/καλώς οριοθετηµένους όγκους ή υπολειµµατική/υποτροπιάζουσα νόσο, µε
προσαρµογή στην εγγύτητα κρίσιµων δοµών (π.χ. οπτική οδός) . Μετά gross total resection
µηνιγγιώµατος ϐαθµού 1, συχνά δεν απαιτείται adjuvant RT. Σε ϐαθµό 2, η συµπληρωµα-
τική ακτινοθεραπεία εξετάζεται κατά περίπτωση· σε ϐαθµό 3 συνιστάται postoperative RT
[22].

Οι ϕαρµακευτικές επιλογές για µηνιγγίωµα παραµένουν περιορισµένες εκτός κλινικών
δοκιµών. ΄Εχουν χρησιµοποιηθεί στοχευµένες/αντικαρκινικές ϑεραπείες (π.χ. αναλογα σω-
µατοστατίνης, αναστολείς VEGF, TKIs) σε υποτροπιάζουσα/µη χειρουργήσιµη νόσο, µε ετε-
ϱογενή αποτελέσµατα· συνιστάται συµµετοχή σε µελέτες όταν είναι εφικτό.
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2.8 Κλινική ανάγκη για αυτόµατη ανίχνευση/τµηµατοποίηση

Η κλινική ϕροντίδα ωφελείται από ακριβή, επαναλήψιµη και γρήγορη ποσοτικοποίηση.
Η αυτόµατη ανίχνευση/τµηµατοποίηση µπορεί να υποστηρίξει :

• Βασική γραµµή και παρακολούθηση (baseline & follow-up): τυποποιηµένη ογκοµέτρη-
ση και εκτίµηση ϱυθµού µεταβολής όγκου, µειώνοντας τη µεταβλητότητα µεταξύ πα-
ϱατηρητών.

• Προεγχειρητικό σχεδιασµό: σαφή οριοθέτηση σε σχέση µε ϕλεβικούς κόλπους, κρα-
νιακά νεύρα και κρίσιµες δεσµίδες· ϐοήθηµα για την επιλογή προσπέλασης.

• Σχεδιασµό ακτινοθεραπείας: συνεπείς και αναπαραγώγιµες περιγεγραµµένες περιοχές-
στόχοι (GTV/CTV), µείωση διαφορών µεταξύ ακτινοθεραπευτών.

• Αξιολόγηση ανταπόκρισης: ταχύτερη και πιο αντικειµενική εκτίµηση έναντι αποκλει-
στικά διαµέτρων· καλύτερη διάκριση µετεγχειρητικών/µετακτινικών αλλαγών από υ-
ποτροπή όταν ενσωµατώνεται σε πολυπαραµετρική εκτίµηση.

• Τεκµηρίωση και κλινικές µελέτες: τυποποιηµένα τελικά σηµεία, διευκόλυνση πολυκε-
ντρικών συγκρίσεων και αρχείων καταγραφής.

Τα παραπάνω εναρµονίζονται µε τις σύγχρονες κατευθυντήριες οδηγίες που τονίζουν την
ανάγκη τυποποιηµένης αποτύπωσης και παρακολούθησης στους όγκους CNS και ειδικά
στα µηνιγγιώµατα [15, 17, 22].
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Κεφάλαιο 3

Μαγνητική Τοµογραφία Εγκεφάλου

3.1 Βασικά της MRI για όγκους (T1/T2, SNR, voxel spacing)

Η MRI αξιοποιεί τη συµπεριφορά των πυρήνων υδρογόνου σε ισχυρό µαγνητικό πεδίο
(B0) και την απόκρισή τους σε ϱαδιοσυχνότητες για τη δηµιουργία αντίθεσης στις εικόνες. Η
αντίθεση προκύπτει κυρίως από χρονικές σταθερές χαλάρωσης και από παραµέτρους λήψης
που «Ϲυγίζουν» (weight) την εικόνα προς συγκεκριµένα ϕυσικά µεγέθη.[3, 38]

Εικόνα 3.1: Χρήση των ϕυσικών αξόνων ϐαθµίδων (gradient axes) για την επιλογή των κύριων
προσανατολισµών τοµής (principal slice orientations). Με συνδυασµό των ϕυσικών ϐαθµίδων
(physical gradients), είναι επίσης δυνατές λοξές (oblique) και διπλά λοξές (double oblique)
προβολές. [3]

Χαλάρωση T1/T2 και αντιθέσεις. Η T1 (longitudinal) χαλάρωση εκφράζει τον ϱυθµό
µε τον οποίο η διαµήκης µαγνήτιση επανέρχεται προς την ισορροπία, ενώ η T2 (transverse)
χαλάρωση περιγράφει την απώλεια οµοφασίας των σπεινών στο εγκάρσιο επίπεδο. Σε κλι-
νική πράξη, η επιλογή TR και TE καθορίζει την «T1-Ϲύγιση» και «T2-Ϲύγιση» αντίστοιχα:
σύντοµο TR/TE προάγει T1-Ϲύγιση, ενώ µακρύ TR/TE προάγει T2-Ϲύγιση. Στους ενδοκρα-
νιακούς όγκους, τυπικά παρατηρείται χαµηλό σήµα σε T1-Ϲυγισµένες εικόνες και υψηλό σε
T2/FLAIR (λόγω αυξηµένου νερού/οιδήµατος), ενώ η ενίσχυση µετά από χορήγηση γαδολι-
νίου (GBCA) αντανακλά διαταραχή του αιµατοεγκεφαλικού ϕραγµού.[38, 39]
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SNR: τι επηρεάζει τον λόγο σήµατος προς ϑόρυβο. Ο λόγος σήµατος προς ϑόρυβο
(signal-to-noise ratio, SNR) είναι κρίσιµος για την αναγνωσιµότητα και την ποσοτικοποίηση.
Θεµελιωτικά, ο SNR επηρεάζεται από το B0, τη γεωµετρία/απόδοση πηνίων, το voxel (όγκος
voxel), το receiver bandwidth, τον αριθµό επαναλήψεων (NEX) και τον συνολικό χρόνο
απόκτησης. Κλασικά αποτελέσµατα δείχνουν ότι ο SNR αυξάνει µε τον όγκο του voxel και
(για σταθερές λοιπές παραµέτρους) µε τη ϱίζα του NEX, ενώ ευρύτερο bandwidth µειώνει
τον SNR αλλά περιορίζει ευαισθησία σε κινήσεις/στροβιλισµούς.[40, 41]

Voxel spacing, ανάλυση και µερικός όγκος. Το voxel spacing (πλάτος/ύψος in-plane
και πάχος τοµής) καθορίζει την ονοµαστική ανάλυση. Μεγαλύτερα voxels ϐελτιώνουν τον
SNR αλλά µειώνουν τη λεπτοµέρεια και ενισχύουν ϕαινόµενα partial volume (ανάµιξη ι-
στών στο ίδιο voxel). Ισοτροπικά voxels (π. χ. 1 µµ3) διευκολύνουν ακριβή τρισδιάστατη
επεξεργασία/τµηµατοποίηση και ευθυγράµµιση (registration), ενώ ανισοτροπία (λεπτό in-
plane, παχιά τοµή) δηµιουργεί «σκαλοπάτια» κατά την πολυεπίπεδη ανασύνθεση. Η επιλογή
spacing είναι πρακτικός συµβιβασµός µεταξύ ανάλυσης, SNR και χρόνου σάρωσης.[3, 38]

Γιατί έχει σηµασία στην ογκολογία. Η κατανόηση των αντιθέσεων T1/T2 και των παρα-
γόντων SNR/ανάλυσης επιτρέπει ϱεαλιστικές προσδοκίες από την εικόνα (π. χ. τι προβάλλει
η FLAIR σε σχέση µε T2), σωστό σχεδιασµό πρωτοκόλλων (π. χ. ισοτροπία για τρισδιάστατη
τµηµατοποίηση) και ερµηνεία διαφορών µεταξύ σαρώσεων (π. χ. αλλαγές TE/TR ή band-
width που επηρεάζουν ορατότητα λεπτών ορίων).

3.2 RF συντονισµός & χωρικός εντοπισµός — διαισθητική πα-

ϱουσίαση

Η MRI στηρίζεται στο ότι τα πρωτόνια (σαν µικρές «σβούρες») µέσα σε στατικό µαγνητικό
πεδίο B0 προπορεύονται (κάνουν µετάπτωση) γύρω από τον άξονα του πεδίου µε τη συχνότητα

Larmor. Αυτή δίνεται από τις απλές σχέσεις :

ω0 = γB0 και f0 =
γ

2π
B0,

όπου γ είναι σταθερά του πυρήνα (γυροµαγνητικός λόγος). ∆ηλαδή, όσο ισχυρότερο το B0,
τόσο γρηγορότερα «γυρίζει» το διάνυσµα µαγνήτισης.

Τι σηµαίνει «συντονίζω µε RF»· (η απλή εικόνα) Αν εφαρµόσουµε ένα µικρό εναλλασ-
σόµενο πεδίο RF (B1) κάθετα στο B0 και αυτό ταλαντώνεται στη συχνότητα Larmor, τότε το
σύστηµα «µπαίνει σε συντονισµό»: το B1 δίνει ενέργεια στα πρωτόνια και το διάνυσµα µα-
γνήτισης γέρνει από τον άξονα z προς το επίπεδο x–y. Η γωνία που γέρνει (το flip angle)
εξαρτάται από το πόσο δυνατό και πόσο χρονικά «µακρύ» είναι το B1:

α ≈ γ B1 tp (γενικά: α = γ

∫
B1(t) dt).
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3.2 RF συντονισµός & χωρικός εντοπισµός — διαισθητική παρουσίαση

Με µεγαλύτερο B1 ή µεγαλύτερη διάρκεια tp πετυχαίνουµε µεγαλύτερη κλίση (π.χ. «90◦

παλµός»).[38]

Γιατί µιλάµε για rotating frame· Είναι πιο εύκολο να «ϐλέπουµε» το σύστηµα από ένα
νοητό σύστηµα αναφοράς που περιστρέφεται µε τη συχνότητα Larmor. Σ’ αυτό το rotating
frame, το B0 ϕαίνεται σταθερό και το B1 µοιάζει µε σταθερό διάνυσµα στο επίπεδο x–y·
έτσι καταλαβαίνουµε διαισθητικά γιατί το RF «σπρώχνει» τη µαγνήτιση να γείρει εντός του
εγκάρσιου επιπέδου.[3]

Από τη διέγερση στο µετρούµενο σήµα (FID). ΄Οταν τα σπινς ευθυγραµµιστούν ϕασικά
στο x–y, προκύπτει εγκάρσια µαγνήτιση που επάγει µετρήσιµο σήµα στο πηνίο λήψης: το
free induction decay (FID). Το FID ϕθίνει επειδή τα σπινς χάνουν σταδιακά τη µεταξύ τους
οµοφάση (χαλάρωση T2) και επειδή µικρές ανοµοιογένειες του πεδίου επιταχύνουν το ϕθίνον
σήµα (T2*). Παράλληλα, η διαµήκης συνιστώσα αποκαθίσταται αργά προς τον άξονα z

(χαλάρωση T1).[38, 42]

Εικόνα 3.2: Η χαλάρωση T2 προκαλεί ταχεία «ακτινωτή» απόκλιση/απώλεια οµοφασίας των
πρωτονίων στο εγκάρσιο επίπεδο (transverse plane) (a) και (b). Η T1 είναι πολύ ϐραδύτερη
και µπορεί να ιδωθεί µεταφορικά ως µια οµπρέλα που «κλείνει» (c) και (d). [3]

Slice selection: πώς «κόβουµε» συγκεκριµένη τοµή· Την ώρα του RF παλµού ανάβουµε
και µια ϐαθµίδα Gz. ΄Ετσι η συχνότητα Larmor αλλάζει γραµµικά µε το ύψος z, και µόνο
τα σπινς που «ϐλέπουν» συχνότητες µέσα στο bandwidth του παλµού διεγείρονται. Το πάχος
της τοµής ελέγχεται από τη σχέση:

∆z ≈
BWΡΦ

γ Gz
.
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Με µεγαλύτερο Gz (ή ευρύτερο RF bandwidth) πετυχαίνουµε λεπτότερη τοµή. Μετά τον
παλµό εφαρµόζουµε έναν µικρό rephasing παλµό για να «ισιώσουµε» τη ϕάση µέσα στην
τοµή.[3]

Χωρική κωδικοποίηση µέσα στην τοµή: frequency & phase encoding. Για να απο-
δώσουµε πού ϐρίσκεται το σήµα στον άξονα x, ανάβουµε ϐαθµίδα Gx κατά την ανάγνωση
(readout): η συχνότητα του σήµατος γίνεται f = f0 +

γ
2π Gxx, άρα η συχνότητα «κωδικοποιεί»

ϑέση. Για τον άξονα y, δίνουµε ένα σύντοµο «σπρώξιµο» µε Gy πριν την ανάγνωση: τα spins
αποκτούν διαφορετική ϕάση ανάλογα µε το y (phase encoding). Κάθε τέτοια µέτρηση γεµίζει
µια γραµµή στον k-space (τον χώρο των χωρικών συχνοτήτων). ΄Οταν γεµίσει ο k-space, µε
Fourier transform παίρνουµε την εικόνα. Το ϐήµα δειγµατοληψίας στον k-space καθορίζει
το FOV (∆k = 1/FOV) και το πόσα δείγµατα πάρουµε καθορίζει τη χωρική ανάλυση (µέγεθος
µήτρας).[42]

Εικόνα 3.3: (a) ορθογώνιο πεδίο ϑέασης (RFOV), χρόνος σάρωσης 1 λεπτό 39 δευτ., (b) half
Fourier, χρόνος σάρωσης 55 δευτ., (c) µειωµένη µήτρα (80%), χρόνος σάρωσης 1 λεπτό 20
δευτ. Ο πλήρης χρόνος λήψης ϑα ήταν 2 λεπτά 8 δευτ. (spin echo, TR=500 ms, TE=15 ms).
Η εικόνα half Fourier είναι πιο ϑορυβώδης, ενώ η «µειωµένη µήτρα» έχει λιγότερο ϑόρυβο αλλά
µειωµένη χωρική ανάλυση. [3]

Τι πρακτικά κρατάµε για την εικόνα·

• Flip angle: πόσο γέρνει η µαγνήτιση (ϱυθµίζει την αντίθεση µαζί µε TR/TE).

• Slice thickness: καθορίζεται από Gz και BW του παλµού.

• FOV & ανάλυση: το FOV από το ∆k, η ανάλυση από το πλήθος δειγµάτων (µήτρα).

• SNR: µεγαλώνει µε µεγαλύτερο voxel και χρόνο, µικραίνει µε ευρύτερο bandwidth—πάντα
συµβιβασµός ποιότητας/χρόνου.

Μικρό λεξιλόγιο συµβόλων (τι σηµαίνει τι).
B0: στατικό πεδίο B1: RF πεδίο

γ: γυροµαγνητικός λόγος ω0, f0: συχνότητες Larmor
α: flip angle Gx , Gy, Gz: ϐαθµίδες

FOV: πεδίο ϑέασης BW: bandwidth
k-space: χώρος χωρικών συχνοτήτων TR, TE: χρονικά της ακολουθίας

FID: σήµα ελευθέρας επαγωγής :
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Αυτά αρκούν για να κατανοούµε γιατί αλλάζει η αντίθεση µε TR/TE/flip angle, πώς ϱυθ-
µίζεται το πάχος τοµής και γιατί το FOV/η µήτρα επηρεάζουν άµεσα τι και πόσο καθαρά
ϐλέπουµε.

Εικόνα 3.4: Επίδραση της ανάλυσης στην ποιότητα εικόνας. Επάνω: matrix 512 — (a) PD-
Ϲυγισµένη και (b) T2-Ϲυγισµένη. Κάτω: matrix 256 — (c) PD-Ϲυγισµένη και (d) T2-Ϲυγισµένη.
΄Ολες οι λήψεις έχουν ίδιο συνολικό χρόνο σάρωσης µε µεταβολή του NSA. Η υψηλότερη
χωρική ανάλυση οδηγεί σε περισσότερο ϑόρυβο εικόνας (χαµηλότερο SNR). [3]

Πρακτικά που επηρεάζουν την εικόνα. Ο λόγος σήµατος προς ϑόρυβο (SNR) ϐελτιώνε-
ται µε µεγαλύτερο όγκο voxel, υψηλότερο B0, ϐέλτιστα πηνία και στενότερο receiver band-
width, σε ϐάρος όµως χρόνου/ευαισθησίας σε κινήσεις. Η χηµική µετατόπιση (chemical
shift) και οι ανοµοιογένειες πεδίου οδηγούν σε off-resonance αποκλίσεις (µετατοπίσεις κατά
τον άξονα συχνότητας), ενώ η ευαισθησία σε επιδεκτικότητα (susceptibility) προκαλεί απο-
διαφοροποίηση ϕάσης/παραµορφώσεις, ιδίως κοντά σε διεπιφάνειες αέρα-ιστού. Οι σχέσεις
αυτές εξηγούν γιατί παραµετρικές επιλογές (π.χ. voxel spacing, bandwidth, echo spacing)
επηρεάζουν οξύτητα, παραµορφώσεις και SNR.[3, 38]

Γιατί αρκούν αυτά για την ερµηνεία. Με την παραπάνω «ελάχιστη» ϕυσική µπορούµε
να κατανοήσουµε ϐασικά ερωτήµατα κλινικής εικόνας : (α) πώς επιλέγεται η τοµή και γιατί
αλλάζει το πάχος της, (ϐ) πώς η ϑέση αντιστοιχίζεται σε συχνότητα/φάση, (γ) γιατί αλλάζει
η ορατότητα λεπτών ορίων όταν µεταβάλλονται TE/TR, bandwidth ή voxel µέγεθος, και (δ)
γιατί αναδύονται artifacts (χηµικής µετατόπισης, παραµορφώσεις) σε συγκεκριµένες ακο-
λουθίες/περιοχές.
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3.3 Κύριες ακολουθίες: T1/T1c, T2, FLAIR

Η MRI για όγκους εγκεφάλου ϐασίζεται σε «Ϲυγίσεις» εικόνας που προβάλλουν διαφορε-
τικές ϕυσικές ιδιότητες ιστών και παθολογίας. Οι κλασικές ακολουθίες T1/T1c, T2, FLAIR
αποτελούν τον κορµό των πρωτοκόλλων, ενώ οι προχωρηµένες τεχνικές (DWI/ADC, PWI,
SWI) προσθέτουν λειτουργική/αγγειοαπεικονιστική πληροφορία.

T1-Ϲυγισµένη απεικόνιση (T1) και µετά σκιαγραφικό (T1c). Οι T1-Ϲυγισµένες εικόνες
(πριν σκιαγραφικό) απεικονίζουν ανατοµία και λίπος µε υψηλό σήµα, ενώ τα περισσότε-
ϱα νεοπλάσµατα εµφανίζονται υποϊσο/υποσήµαντα. Μετά χορήγηση γαδολινίου (GBCA),
η ενίσχυση (enhancement) αντανακλά διαταραχή του αιµατοεγκεφαλικού ϕραγµού και/ή
αγγειογένεση, ϐοηθώντας στον εντοπισµό όγκου και στην εκτίµηση επέκτασης.[38]

T2 και FLAIR. Η T2-Ϲύγιση αναδεικνύει αυξηµένο εξωκυττάριο/οίδηµα ως υψηλό σήµα,
χρήσιµο για τον καθορισµό του περιεστιακού οιδήµατος και της διήθησης. Η FLAIR κατα-
στέλλει το CSF και αναδεικνύει ϐλάβες παρακοιλιακά/υποεπενδυµατικά και εντός λευκής
ουσίας, µειώνοντας τεχνουργήµατα ϱοής όταν χρησιµοποιούνται κατάλληλες τρισδιάστατες
υλοποιήσεις.[43]

DWI/ADC. Η διάχυση (DWI) και ο ποσοτικός χάρτης ADC αποτυπώνουν τη µικροσκοπική
κίνηση του νερού, προσφέροντας έµµεση πληροφορία για κυτταρικότητα, οίδηµα και µικρο-
δοµή ιστού. Σε όγκους, χαµηλός ADC συνδέεται συχνά (αλλά όχι αποκλειστικά) µε υψηλή
κυτταρικότητα, ενώ ετερογένεια ADC αντικατοπτρίζει µίξη ιστών (νέκρωση, ίνωση, ενεργός
όγκος).[44]

PWI (αιµατική ϱοή/όγκος, διαπερατότητα). Οι τεχνικές αιµατικής αιµάτωσης (perfu-
sion) περιλαµβάνουν DSC-T2*, DCE-T1 και ASL. Η DSC αποδίδει σχετικό όγκο/ροή (rCB-
V/rCBF) και ϐοηθά στη διάκριση ενεργού όγκου από ϑεραπειο-επαγόµενες αλλαγές, ενώ
η DCE παρέχει δείκτες διαπερατότητας (Ktrans). Η ASL είναι µη σκιαγραφική επιλογή για
εκτίµηση CBF.[45, 46]

SWI. Η SWI εκµεταλλεύεται διαφορές µαγνητικής επιδεκτικότητας για να αναδείξει προ-
ϊόντα αίµατος, ασβέστωση και ϕλεβικό δίκτυο, χρήσιµη στη διαφοροδιάγνωση και στον εντο-
πισµό ϕλεβικών κόλπων/αγγειακών σχέσεων του όγκου.[47]

Σχόλιο για πρακτικές παραµέτρους. Ο SNR, το voxel spacing και ο χρόνος λήψης κα-
ϑορίζουν την ευκρίνεια/ευαισθησία : ισοτροπικά voxels (π. χ. 1 µµ3) διευκολύνουν τρισδι-
άστατη τµηµατοποίηση και ακριβή ευθυγράµµιση, µε κόστος σε SNR/χρόνο. Η επιλογή
ακολουθιών/παραµέτρων προσαρµόζεται στο κλινικό ερώτηµα (διάγνωση, προεγχειρητικός
σχεδιασµός, παρακολούθηση).
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3.4 Τυπική απεικόνιση µηνιγγιώµατος (enhancement, dural tail,

οστικές αλλοιώσεις)

Τα µηνιγγιώµατα είναι συνήθως εξωπαρεγχυµατικές µάζες µε ευρεία πρόσφυση στη dura
(dura-based). Κλασικά απεικονιστικά στοιχεία περιλαµβάνουν : (α) σαφή CSF cleft µεταξύ
µάζας και ϕλοιού, (ϐ) µετατόπιση/παρεκτόπιση ϕλεβών επιφάνειας, (γ) έντονη και οµοιογενή

ενίσχυση µετά σκιαγραφικό στις T1-Ϲυγισµένες εικόνες (T1c) και (δ) συχνό dural tail (πάχυν-
ση/ενίσχυση γειτονικής dura), το οποίο είναι χρήσιµο αλλά όχι παθογνωµονικό.[17, 21, 48]

Στην CT παρατηρούνται συχνά αποτιτανώσεις και υπερόστωση του παρακείµενου οστού,
ιδίως σε µορφές en plaque ή ϐλάβες ϐάσης κρανίου· οι αλλοιώσεις αυτές υποβοηθούν τη
διάγνωση και τον προεγχειρητικό σχεδιασµό.[49, 50] Σε προχωρηµένες τεχνικές, η perfusion
MRI εµφανίζει συνήθως αυξηµένο rCBV (πλούσια αγγείωση), η DWI/ADC είναι µεταβλητή
(ανάλογα µε ιστολογική/ινώδη σύσταση) και η SWI ϐοηθά στη διάκριση ασβεστώσεων από
αιµορραγικά προϊόντα και στην απεικόνιση ϕλεβικών κόλπων/γεφυρικών ϕλεβών, ιδίως σε
ϐλάβες παρακείµενες σε sinuses.[21, 45, 47]

Για τον χειρουργό και τον ακτινοθεραπευτή κρίσιµες πληροφορίες είναι η σχέση µε ϕλε-
ϐικούς κόλπους, κρανιακά νεύρα και ϐάσεις κρανίου, καθώς και η παρουσία υπερόστωση-
ς/διήθησης οστού, που επηρεάζουν προσπέλαση και στόχευση.[17]

3.5 Πρωτόκολλα, scanners & artifacts

Κορµός πρωτοκόλλου. Στα τυπικά πρωτόκολλα όγκων εγκεφάλου περιλαµβάνονται T1
πριν/µετά σκιαγραφικό (T1/T1c), T2, FLAIR, DWI/ADC και, όπου ενδείκνυται, SWI και
perfusion (DSC/DCE/ASL). Τρισδιάστατες λήψεις µε ισοτροπικά voxels (π. χ. 1 µµ) (3D T1,
3D FLAIR) διευκολύνουν ευθυγράµµιση και τρισδιάστατη τµηµατοποίηση.

Μεταβλητότητα µεταξύ scanners/πρωτοκόλλων. Το SNR, η αντίθεση και η γεωµετρία
της εικόνας επηρεάζονται από πεδίο B0 (π. χ. 1.5Τ vs 3Τ), τύπο/πλήθος πηνίων, παραµέτρους
(TR/TE/flip angle/bandwidth), πάχος τοµής και voxel spacing. Κατασκευαστές/σειρές
(vendor/sequence families) υλοποιούν διαφορετικές ακολουθίες (MPRAGE/SPGR/BRAVO
κ.λπ.), µε συνέπεια µη τυποποιηµένες εντάσεις και αντίθεση. Αυτές οι διαφορές προκαλούν
µετατόπιση πεδίου εφαρµογής (domain shift) µεταξύ κέντρων/µηχανηµάτων, δυσχεραίνοντας
την ευρωστία των αλγορίθµων.[38, 51]

Συνήθη artifacts και επιπτώσεις. Κύριες κατηγορίες artifacts που επηρεάζουν την αυ-
τόµατη ανάλυση:

• Κίνηση (motion/ghosting): υποβαθµίζει άκρα/όρια και εισάγει ghosting.[52]

• Επιδεκτικότητα susceptibility: κοντά σε ϐάσεις κρανίου/παραρρίνιες, ιδίως σε EPI-
ϐασισµένες (DWI/DSC), προκαλεί παραµορφώσεις/απώλεια σήµατος.

• Χηµική µετατόπιση και Gibbs ringing: ψευδοάκρα, λανθασµένα όρια.
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• Ανοµοιοµορφία πεδίου B1 και επιφάνειας πηνίου: bias field/µη οµοιόµορφες εντάσεις
που µπερδεύουν µεθόδους οριοθέτησης.[53]

• Μερικός όγκος (partial volume): ανισοτροπία/παχιά τοµή αναµιγνύει ιστούς στο ίδιο
voxel, ϑολώνοντας τα όρια.

• Μεταλλικά/χειρουργικά υλικά: γραµµές κορεσµού/παραµορφώσεις, ιδίως σε SWI/EPI.

Γιατί δυσκολεύουν την αυτόµατη τµηµατοποίηση. Οι παραπάνω παράγοντες µειώνουν
την συνέπεια του input (εντάσεις, αντίθεση, γεωµετρία) και δηµιουργούν «edge cases» που
δεν υπάρχουν στο σύνολο εκπαίδευσης. Για να µετριαστούν, συνήθεις πρακτικές περιλαµ-
ϐάνουν κανονικοποίηση εντάσεων/αποµάκρυνση bias field (π. χ. N4), τυποποίηση spacing
µέσω επαναδειγµατοληψίας, εναρµόνιση δεδοµένων πολλαπλών κέντρων (ComBat) και στο-
χευµένες επαυξήσεις (augmentation) που µιµούνται noise/παραµορφώσεις.[51, 52, 53]
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Κεφάλαιο 4

Μηχανική & Βαθιά Μάθηση για Ιατρική

4.1 Μηχανική µάθηση

4.1.1 Βασικές αρχές

Η µηχανική µάθηση επιδιώκει να κατασκευάσει αλγορίθµους που µαθαίνουν πρότυπα
από δεδοµένα και στη συνέχεια λαµβάνουν αποφάσεις ή κάνουν προβλέψεις. Τυπικά, ο-
ϱίζουµε ένα καθήκον (π.χ. ταξινόµηση εικόνων ή τµηµατοποίηση), διαθέτουµε ένα σύνολο
παραδειγµάτων εισόδου–στόχου και αναζητούµε µια συνάρτηση f (x; θ) µε παραµέτρους θ

που προσεγγίζει τη σωστή αντιστοίχιση. Η εκπαίδευση ϐασίζεται στη συνάρτηση απώλειας

ℓ( · ), η οποία µετρά το σφάλµα µεταξύ πρόβλεψης και επιθυµητού στόχου. Ο τυπικός στόχος
είναι η ελαχιστοποίηση του εµπειρικού κινδύνου (µέσου σφάλµατος) µε ή χωρίς κανονικοπο-

ίηση:

min
θ

1
N

N∑
i=1

ℓ
(
f (xi ; θ), yi

)
+ λΩ(θ),

όπου ο όρος Ω(θ) περιορίζει την πολυπλοκότητα του µοντέλου ϐοηθώντας να αποφευχθεί η
overfitting.

Κεντρικές ιδέες που ϑα χρησιµοποιούµε παντού.

• Γενίκευση: µας ενδιαφέρει η επίδοση σε νέα δεδοµένα που δεν είδε το µοντέλο. Η
ισορροπία bias–variance εξηγεί γιατί τα υπερβολικά απλά µοντέλα underfit (υπο-
προσαρµόζουν) ενώ τα υπερβολικά πολύπλοκα overfit.

• ∆ιαχωρισµοί δεδοµένων: χωρίζουµε τα δεδοµένα σε train (εκπαίδευση), validation (ε-
πιλογή ϱυθµίσεων/early stopping) και test (τελική, «κλειδωµένη» αξιολόγηση). ΄Οταν
τα δείγµατα είναι λίγα, χρησιµοποιούµε k-fold cross-validation.

• Βασικός κύκλος εκπαίδευσης: forward pass→ υπολογισµός απώλειας→ backpropa-
gation→ ενηµέρωση παραµέτρων (π.χ. µε SGD ή παραλλαγές).

• Υπερπαράµετροι: ϱυθµοί µάθησης, ϐάρη κανονικοποίησης, παύση νωρίς (early stop-
ping) κ.ά. δεν «µαθαίνονται» από το µοντέλο αλλά τα ορίζουµε και τα ϱυθµίζουµε µε
ϐάση το validation.
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• ∆ιαρροή πληροφορίας (data/target leakage): κάθε «πρόωρη» γνώση του test ή του
στόχου στο στάδιο της εκπαίδευσης αλλοιώνει άδικα την επίδοση· αποφεύγεται µε
αυστηρούς διαχωρισµούς και σωστή σειρά preprocessing.

4.1.2 Επιβλεπόµενη µάθηση (supervised).

Στην επιβλεπόµενη µάθηση έχουµε Ϲεύγη (x, y): τα δεδοµένα και τις ετικέτες τους. Στην
ιατρική εικόνα, τρεις είναι οι ϐασικές οικογένειες προβληµάτων:

• Ταξινόµηση (classification): απόφαση σε επίπεδο εξέτασης/τοµής/εικόνας (π.χ. «ύπαρ-
ξη ύποπτης ϐλάβης·»).

• Εντοπισµός (detection/localization): εύρεση περιοχών ενδιαφέροντος.

• Τµηµατοποίηση (segmentation): ετικέτα ανά pixel/voxel ώστε να χαρτογραφείται ακρι-
ϐώς το σχήµα/όρια µιας ανατοµικής δοµής ή ϐλάβης.

Η συνάρτηση απώλειας επιλέγεται ανάλογα µε το καθήκον (π.χ. cross-entropy για ταξινόµη-
ση, Dice-τύπου για τµηµατοποίηση). Η ποιότητα κρίνονται µε κατάλληλες µετρικές (π.χ.
ακρίβεια, precision/recall, ROC-AUC, Dice/IoU για τµηµατοποίηση). Κρίσιµο είναι η µε-
τρική να συµβαδίζει µε την κλινική χρήση (π.χ. έµφαση στην ευαισθησία όταν η παράλειψη
είναι πιο επικίνδυνη από έναν ψευδώς ϑετικό).

4.1.3 Μη επιβλεπόµενη µάθηση (unsupervised).

∆εν διαθέτουµε ετικέτες· αναζητούµε δοµή στα δεδοµένα.

• Οµαδοποίηση (clustering): οµαδοποιεί δείγµατα µε παρόµοια χαρακτηριστικά (π.χ.
υποτύποι ιστών).

• Μείωση διαστασιµότητας (dimensionality reduction): συµπίεση/οπτικοποίηση πολύπλο-
κων δεδοµένων, αποµάκρυνση ϑορύβου, εξαγωγή ϐασικών συνιστωσών.

• Ανίχνευση ανωµαλιών (anomaly/novelty detection): εντοπισµός παραδειγµάτων που
αποκλίνουν από το «σύνηθες» προφίλ.

Στην πράξη συχνά χρησιµοποιείται ως ϐοήθηµα για επιβλεπόµενα µοντέλα: προ-εκπαίδευση
αναπαραστάσεων, οµαλή αρχικοποίηση ϐαρών ή αξιοποίηση µη επισηµασµένων δεδοµένων
(self-/semi-supervised).

4.1.4 Ενισχυτική µάθηση (reinforcement).

΄Ενας πράκτορας (agent) αλληλεπιδρά µε ένα περιβάλλον, παρατηρεί καταστάσεις, επι-
λέγει ενέργειες και λαµβάνει ανταµοιβές. Στόχος είναι η µάθηση µιας πολιτικής (policy) που
µεγιστοποιεί τη µακροπρόθεσµη ανταµοιβή. Στο πλαίσιο ιατρικής εικόνας, παραδείγµατα
περιλαµβάνουν : αυτόµατη επιλογή προβολών/τοµών (view planning), ϐηµατική πλοήγηση
για εντοπισµό στόχων, προσαρµογή παραµέτρων σάρωσης υπό περιορισµούς χρόνου/ποι-
ότητας. Η ενισχυτική µάθηση είναι ισχυρή όταν το πρόβληµα έχει ακολουθιακή ϕύση και
σαφώς ορισµένους περιορισµούς ασφάλειας.
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4.2 Βαθιά µάθηση

Μικρό λεξικό εννοιών.

• Model/parameters: το µαθηµατικό αντικείµενο και οι ελεύθερες παράµετροί του.

• Loss function: πόσο «κοστίζει» µια λάθος πρόβλεψη.

• Optimizer: ο µηχανισµός ενηµέρωσης παραµέτρων (π.χ. SGD).

• Regularization: έλεγχος πολυπλοκότητας για καλύτερη γενίκευση.

• Overfitting/underfitting: υπερ- ή υπο-προσαρµογή στα δεδοµένα εκπαίδευσης.

• Cross-validation: µέθοδος αξιόπιστης εκτίµησης όταν τα δείγµατα είναι λίγα.

Γιατί όλα αυτά είναι κρίσιµα για την ιατρική εικόνα. Η ιατρική εικόνα χαρακτηρίζε-
ται από ετερογένεια πρωτοκόλλων, ανισορροπία κλάσεων, περιορισµούς δεοντολογίας και
ανάγκη για αναπαραγώγιµα αποτελέσµατα. Οι ϐασικές αρχές της µηχανικής µάθησης—σω-
στή διαχείριση δεδοµένων, πειθαρχηµένη επικύρωση και µετρικές ευθυγραµµισµένες µε το
κλινικό ερώτηµα—είναι προϋπόθεση για αξιόπιστα µοντέλα. Στα επόµενα υποκεφάλαια ϑα
περάσουµε από αυτή την «ουδέτερη» ϑεωρητική ϐάση στις εξειδικευµένες τεχνικές ϐαθιάς
µάθησης και στο πρακτικό pipeline.

4.2 Βαθιά µάθηση

Εισαγωγή

Η ϐαθιά µάθηση (deep learning) είναι µια προσέγγιση της µηχανικής µάθησης που ε-
πιτρέπει σε πολυεπίπεδα νευρωνικά δίκτυα να µαθαίνουν αναπαραστάσεις απευθείας από
ακατέργαστα δεδοµένα. Σε αντίθεση µε πιο παραδοσιακές µεθόδους που απαιτούν χειρο-
κίνητη εξαγωγή χαρακτηριστικών, τα σύγχρονα µοντέλα ανακαλύπτουν ιεραρχικές δοµές
πληροφορίας : από απλά µοτίβα χαµηλού επιπέδου µέχρι σύνθετες έννοιες συνδεδεµένες µε
το εκάστοτε πρόβληµα.

Η ώριµη εφαρµογή της ϐαθιάς µάθησης οφείλεται κυρίως στη διαθεσιµότητα περισσότε-
ϱων δεδοµένων, στη ϐελτίωση των υπολογιστικών πόρων (GPU/επιταχυντές) και στην εξέλιξη
των εργαλείων λογισµικού που καθιστούν την εκπαίδευση πιο σταθερή και αναπαραγώγιµη.
Πρακτικές όπως η transfer learning (µεταφορά γνώσης από συγγενείς εργασίες) και η self-
supervised προ-εκπαίδευση (αξιοποίηση µη επισηµασµένων δεδοµένων) έχουν ενισχύσει
σηµαντικά την απόδοση όταν οι επισηµάνσεις είναι περιορισµένες ή δαπανηρές.

Στην ιατρική απεικόνιση, τα ϐαθιά µοντέλα έχουν καταστεί ϐασικό εργαλείο για τα-
ξινόµηση, ανίχνευση και τµηµατοποίηση, συχνά σε επίπεδο που ανταγωνίζεται εξειδικευ-
µένους αναγνώστες σε συγκεκριµένα καθήκοντα. Η επιτυχία αυτή προϋποθέτει προσεκτική
προετοιµασία δεδοµένων (τυποποίηση, ποιοτικός έλεγχος, ελαχιστοποίηση διαφορών µεταξύ
πρωτοκόλλων) και κατάλληλες στρατηγικές αύξησης δεδοµένων, ώστε τα µοντέλα να παρα-
µένουν αξιόπιστα στο «πεδίο».
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4.3 Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα (Convolutional Neural Net-

works, CNNs)

Τα CNNs είναι από τις πιο επιτυχηµένες αρχιτεκτονικές για εικόνα: µαθαίνουν ϕίλτρα
που «σαρώνουν» την είσοδο (convolutions) και ανιχνεύουν τοπικά µοτίβα (άκρα, υφές), τα
οποία συνδυάζονται ιεραρχικά σε πιο σύνθετες αναπαραστάσεις. Τυπικά αποτελούνται από
συνελικτικά και υποδειγµατοληπτικά (pooling) επίπεδα, ακολουθούµενα—όπου χρειάζεται-
—από πλήρως συνδεδεµένα (fully connected) στρώµατα για την τελική πρόβλεψη.[54, 55]

Εικόνα 4.1: Συνελικτικό Νευρωνικό ∆ίκτυο. [4]

Επίπεδα συνέλιξης. Στα convolutional layers µικροί πυρήνες (kernels) ολισθαίνουν
πάνω στον χάρτη χαρακτηριστικών µε stride και προαιρετικό padding, παράγοντας νέους
χάρτες που κωδικοποιούν «τι» µοτίβα υπάρχουν και «πού». Οι τιµές των πυρήνων µαθαίνονται
µέσω οπισθοδιάδοσης σφάλµατος (backpropagation).

Επίπεδα υποδειγµατοληψίας (pooling). Το pooling (π.χ. max/average) συµπυκνώνει
τοπικές γειτονιές (π.χ. 2×2) µειώνοντας τη χωρική ανάλυση και το υπολογιστικό κόστος, ενώ
αυξάνει το receptive field και κάνει τα χαρακτηριστικά πιο ανθεκτικά σε µικρές µετατοπίσεις.

Πλήρως συνδεδεµένα επίπεδα. Σε ταξινοµητές, µετά την εξαγωγή χαρακτηριστικών, τα
fully connected στρώµατα συνθέτουν την πληροφορία «ολόκληρης» της εικόνας και χαρ-
τογραφούν σε κλάσεις ή συνεχείς τιµές. Σε τµηµατοποίηση, συνήθως προτιµώνται en-
coder–decoder αρχιτεκτονικές µε skip connections αντί για µεγάλα FC µπλοκ.

Συναρτήσεις ενεργοποίησης. Προσδίδουν µη γραµµικότητα ώστε το δίκτυο να µοντελο-
ποιεί σύνθετες σχέσεις. Η ReLU ορίζεται ως

ReLU(x) = max(0, x),
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είναι υπολογιστικά απλή και περιορίζει το πρόβληµα «εξαφάνισης κλίσεων». Η Leaky ReLU
επιτρέπει µικρή κλίση για x<0:

LReLU(x) =

x, x ≥ 0

αx, x < 0

ενώ η PReLU µαθαίνει την παράµετρο α από τα δεδοµένα, ϐελτιώνοντας µερικές ϕορές τη
σύγκλιση σε ϐαθιά δίκτυα.[56]

Συναρτήσεις σφάλµατος (loss). Μετρούν πόσο αποκλίνουν οι προβλέψεις από τους στόχους
και «καθοδηγούν» την εκπαίδευση. Ενδεικτικά:

MSE(y, ŷ) =
1
N

N∑
i=1

(
yi − ŷi

)2, CE(y, p̂) = −
N∑

i=1

C∑
c=1

yic log p̂ic.

Στην τµηµατοποίηση χρησιµοποιούνται συχνά παραλλαγές cross-entropy και Dice-τύπου
απώλειες (ϐλ. σχετικό κεφάλαιο).

Αλγόριθµοι ϐελτιστοποίησης. Η εκπαίδευση πραγµατοποιείται µε στοχαστική καθοδική
µέθοδο κλίσης (SGD) σε mini-batches:

θt+1 = θt − η ∇̂θL(θt),

όπου η ο learning rate. Παραλλαγές µε ορµή και σύγχρονοι adaptive ϐελτιστοποιητές (π.χ.
Adam) επιταχύνουν τη σύγκλιση σε πρακτικές ϱυθµίσεις.[57, 58]

4.4 Μηχανισµοί προσοχής & αρχιτεκτονικές τύπου Transformer

Η ϐασική ιδέα της προσοχής (self-attention). Η προσοχή επιτρέπει σε κάθε «ϑέση»
µιας αναπαράστασης να σταθµίζει τη συσχέτισή της µε όλες τις άλλες ϑέσεις. Σε εικόνες,
αυτό υλοποιείται χωρίζοντας την είσοδο σε µικρά patches (ή tokens) και υπολογίζοντας
ένα µίγµα πληροφορίας όπου κάθε token «κοιτά» τα υπόλοιπα. ∆ιαισθητικά, η προσοχή
προσφέρει παγκόσµιο πλαίσιο: µακρινά σηµεία της εικόνας µπορούν να αλληλεπιδράσουν
απευθείας, χωρίς να απαιτείται πολύ ϐαθιά αλυσίδα τοπικών πράξεων όπως στα καθαρά
CNNs. Κεντρικά συστατικά είναι τα queries, keys και values και ο µηχανισµός multi-head
που επιτρέπει ταυτόχρονα πολλαπλές «οπτικές» στο ίδιο σήµα.[59]

Vision Transformers: από patches σε tokens. Τα Vision Transformers (ViT) µετα-
τρέπουν την εικόνα σε πλέγµα patches, τα ενσωµατώνουν σε tokens και τα επεξεργάζονται
µε διαδοχικές στρώσεις self-attention και µικρά MLPs. Επειδή η σειριακή προσοχή έχει
τετραγωνικό κόστος ως προς τον αριθµό tokens, ιεραρχικές παραλλαγές όπως ο Swin Trans-
former περιορίζουν την προσοχή σε τοπικά «παράθυρα» που µετακινούνται, διατηρώντας
παγκόσµια πληροφορία µε σηµαντικά χαµηλότερο υπολογιστικό κόστος. Οι ϑέσεις κωδικο-
ποιούνται µέσω positional encodings ώστε το µοντέλο να «γνωρίζει» τη διάταξη των patches
στον χώρο.[60, 61]
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Υβριδικές λύσεις για τµηµατοποίηση ιατρικής εικόνας. Για τµηµατοποίηση, οι υβρι-
δικές αρχιτεκτονικές συνδυάζουν CNN-ϐήµατα (καθαρά όρια, λεπτοµέρεια) µε Transformer-
ϐήµατα (παγκόσµιο πλαίσιο). Ενδεικτικά, το UNETR χρησιµοποιεί Transformer encoder
απευθείας στον όγκο/εικόνα και U-Net-τύπου decoder µε skip connections στα ενδιάµε-
σα επίπεδα χαρακτηριστικών, ώστε να συγχωνεύεται η «λεπτή» τοπική πληροφορία µε την
«ευρεία» αντιληπτική κατανόηση της σκηνής.[5] Σε ελαφρύτερα σενάρια, attention µονάδες
µπορούν να ενσωµατωθούν σε CNNs (π.χ. Squeeze-and-Excitation) για καναλικό «Ϲύγισµα»
χαρακτηριστικών χωρίς πλήρη µετάβαση σε Transformer.[62]

4.5 Αρχιτεκτονικές τµηµατοποίησης που ϑα χρησιµοποιηθούν

4.5.1 UNETR.

Το UNETR αξιοποιεί Transformer encoder τύπου ViT: ο όγκος MRI τεµαχίζεται σε patches
που ενσωµατώνονται σε tokens και τροφοδοτούνται σε διαδοχικές στρώσεις self-attention,
ώστε να συλληφθούν µακρινές χωρικές εξαρτήσεις και παγκόσµιο πλαίσιο. Τα ενδιάµεσα
επίπεδα χαρακτηριστικών του encoder συνδέονται µε skip connections σε συνελικτικό de-
coder τύπου U, ο οποίος ανασυνθέτει υψηλής ανάλυσης µάσκες διατηρώντας λεπτοµέρεια
ορίων. Η προσέγγιση αυτή είναι ιδιαίτερα κατάλληλη για πολυακολουθιακές ϱοές και ετε-
ϱογενείς εντάσεις, µε το µειονέκτηµα ότι το κόστος της self-attention αυξάνει µε το πλήθος
tokens, οπότε η εκπαίδευση/πρόβλεψη συχνά γίνεται κατά patches µε στρατηγική ολίσθη-
σης. [5, 60]

Εικόνα 4.2: Επισκόπηση της αρχιτεκτονικής UNETR. ΄Ενας 3D όγκος εισόδου (π.χ.C=4 κα-
νάλια για εικόνες MRI) διαιρείται σε ακολουθία οµοιόµορφων, µη επικαλυπτόµενων patches
και προβάλλεται σε embedding space µέσω γραµµικού layer. Στην ακολουθία προστίθεται
position embedding και χρησιµοποιείται ως είσοδος σε µοντέλο Transformer. Οι κωδικοποιη-
µένες αναπαραστάσεις από διαφορετικά layers εξάγονται και συγχωνεύονται µε έναν decoder
µέσω skip connections για την πρόβλεψη της τελικής segmentation. Τα µεγέθη εξόδου δίνο-
νται για ανάλυση patchP=16 και µέγεθος embedding K=768. [5]
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4.5.2 Swin-UNETR.

Το Swin-UNETR αντικαθιστά τον επίπεδο ViT encoder µε ιεραρχικό Swin Transformer,
όπου η self-attention περιορίζεται σε τοπικά «παράθυρα» που µετακινούνται (shifted win-
dows) ανά στάδιο, προσφέροντας καλύτερη κλιµάκωση σε µεγάλους όγκους µε µικρότερο
µνηµονικό/υπολογιστικό αποτύπωµα. Το decoder παραµένει συνελικτικό µε διασταυρούµε-
να skip σε πολλαπλές αναλύσεις, συνδυάζοντας παγκόσµιο πλαίσιο µε ακριβή τοπικά όρια·
αυτό την καθιστά πρακτική επιλογή όταν το FOV ή η ανάλυση είναι υψηλά και ένα πλήρες
UNETR ϑα ήταν οριακό σε πόρους. [6, 61]

Εικόνα 4.3: Επισκόπηση της αρχιτεκτονικής Swin UNETR. Η είσοδος του µοντέλου είναι τρισ-
διάστατες πολυτροπικές εικόνες MRI µε 4 channels. Το Swin UNETR δηµιουργεί µη επικαλυ-
πτόµενα patches από τα δεδοµένα εισόδου και χρησιµοποιεί patch partition layer για να ορίσει
windows επιθυµητού µεγέθους για τον υπολογισµό της self-attention. Οι κωδικοποιηµένες
αναπαραστάσεις χαρακτηριστικών στον Swin transformer τροφοδοτούνται σε CNN-decoder
µέσω skip connections σε πολλαπλές αναλύσεις. Το τελικό segmentation περιλαµβάνει 3
output channels που αντιστοιχούν στις υπο-περιοχές ET, WT και TC.8 [6]

4.5.3 DynUNet.

Το DynUNet είναι καθαρά συνελικτική αρχιτεκτονική encoder–decoder που υιοθετεί «δυ-
ναµική» διαµόρφωση πυρήνων/βηµάτων ανά κλίµακα (συχνά ανισοτροπική επεξεργασία στα
πρώτα στάδια), residual µπλοκ και deep supervision. Εµπνέεται από τις αρχές αυτορύθµι-
σης του nnU-Net (προεπεξεργασία, χωρικές αναδειγµατοληψίες, ισορροπία κλάσεων, train-
ing κανόνες) και υλοποιείται εκτενώς στο MONAI. Πρακτικά προσφέρει σταθερή σύγκλιση,
υψηλό throughput και ανθεκτικότητα σε διαφορετικά voxel spacings, µε τίµηµα την απου-
σία ϱητού παγκόσµιου µηχανισµού προσοχής. [63, 64]
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Εικόνα 4.4: Ενσωµάτωση 3D Dual-domain Attention στο DynUNet backbone σε τέσσερα
στάδια (stages). [7]

4.5.4 SegResNet.

Η SegResNet αντιπροσωπεύει µια γραµµική και αποδοτική 3∆ CNN λύση µε residual µο-
νάδες, συνήθως σε encoder–decoder διάταξη. Οι υπολειµµατικές συνδέσεις σταθεροποιούν
τις κλίσεις και επιτρέπουν ϐαθύτερα δίκτυα, ενώ το µνηµονικό κόστος παραµένει χαµηλότε-
ϱο από υβριδικές λύσεις µε attention. Στην πράξη αποτελεί ισχυρή ϐάση/µέλος ensemble
για τµηµατοποίηση εγκεφάλου, ειδικά όταν προέχει η ταχύτητα εκπαίδευσης και η απλότητα
υλοποίησης. [65, 66]

Εικόνα 4.5: Σχηµατική αναπαράσταση του SegResNet. Ο encoder αποτελείται από group nor-
malization, ReLU και συνέλιξη (3Χ3Χ3) (αρχικός αριθµός filters 16). Ο decoder περιλαµβάνει
upsampling και συνέλιξη (1Χ1). Το segmentation map παράγεται µε το ίδιο χωρικό µέγεθος
όπως η input image, ενώ παρέχεται και ανακατασκευή της input image. Οι εικόνες εισόδου
συµπιέζονται σε (128Χ128Χ128) voxels και χρησιµοποιούνται ως είσοδος στο δίκτυο. [6]
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4.5.5 SegMamba.

4.5.5 SegMamba.

Το SegMamba αντικαθιστά (ή συµπληρώνει) την self-attention µε Selective State-Space
Models (SSM) τύπου Mamba, που µοντελοποιούν µακρινές εξαρτήσεις µε γραµµική πολυ-
πλοκότητα ως προς το µήκος ακολουθίας/αριθµό tokens. Αυτό καθιστά εφικτή την απο-
δοτική ενσωµάτωση παγκόσµιου πλαισίου σε 3D όγκους χωρίς το τετραγωνικό κόστος της
προσοχής, διατηρώντας υψηλή ανάλυση στις εξόδους. Η προσέγγιση είναι ελκυστική όταν οι
πόροι είναι περιορισµένοι αλλά η κατανόηση µεγάλης κλίµακας παραµένει κρίσιµη. [8, 67]

Εικόνα 4.6: Συνοπτική παρουσίαση του προτεινόµενου SegMamba. Ο encoder αποτελείται
από stem layer και πολλαπλά TSMamba blocks που εξάγουν multi-scale χαρακτηριστικά. Σε
κάθε TSMamba block, το gated spatial convolution (GSC) µοντελοποιεί τα χωρικά χαρακτηρι-
στικά, ενώ το tri-orientated Mamba (ToM) αναπαριστά καθολική πληροφορία από διαφορετικές
κατευθύνσεις. Επιπλέον, αναπτύσσεται feature-level uncertainty estimation (FUE) module για
ϕιλτράρισµα των multi-scale χαρακτηριστικών, ενισχύοντας την ανθεκτική επαναχρησιµοπο-
ίηση χαρακτηριστικών. [8]

4.5.6 Auto3Dseg.

Το Auto3Dseg είναι πλαίσιο AutoML του MONAI που αυτοµατοποιεί κρίσιµα ϐήµατα
του pipeline: ανάλυση δεδοµένων, προεπεξεργασία/επαύξηση, επιλογή υποψηφίων αρχι-
τεκτονικών (DynUNet, SegResNet, UNETR/Swin-UNETR κ.ά.), ϱύθµιση υπερπαραµέτρων,
cross-validation και ensembling. Στόχος είναι γρήγορα, αναπαραγώγιµα baselines και
εύρωστες λύσεις «εκτός κουτιού», οι οποίες στη συνέχεια µπορούν να προσαρµοστούν σε
ιδιαιτερότητες domain. [64, 68]

4.5.7 DiNTS.

Το DiNTS (Differentiable Network Topology Search) είναι διαφορίσιµη µέθοδος NAS ειδι-
κά για 3D τµηµατοποίηση. Ορίζει ένα υπεργράφηµα πολλαπλών κλιµάκων όπου οι κόµβοι
παριστούν επίπεδα/αναλύσεις και οι ακµές υποψήφιες συνδέσεις/λειτουργίες. Οι δυαδι-
κές επιλογές χαλαρώνουν σε συνεχείς παραµέτρους (gates) ώστε η αναζήτηση να γίνεται µε
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κλίσεις, ενώ εισάγεται topology loss για να µειωθεί το χάσµα µεταξύ συνεχούς και διακριτού
µοντέλου κατά την απο-χαλάρωση. Επιπλέον, ενσωµατώνονται περιορισµοί µνήµης GPU
στη ϕάση αναζήτησης, ώστε οι παραγόµενες τοπολογίες να είναι πράγµατι εκπαιδεύσιµες σε
3D όγκους. Στην πράξη, το DiNTS χρησιµοποιείται είτε αυτόνοµα για εύρεση τοπολογίας
προσαρµοσµένης στο εκάστοτε σύνολο, είτε ως συστατικό µέσα στο Auto3Dseg για αυτόµατη
αρχιτεκτονική ϐελτιστοποίηση πριν το τελικό retraining. [9]

Εικόνα 4.7: Ο search space περιλαµβάνει (L=12) layers. Οι µπλε ακµές αποτελούν το stem
µε προκαθορισµένα operations. Τα cell operations ορίζονται στις ακµές, ενώ οι κόµβοι είναι
feature maps. Οι ακµές του τοπολογικού search space που επιλέγονται ώστε να ϱέει η πλη-
ϱοφορία από την είσοδο στην έξοδο σχηµατίζουν ένα υποψήφιο network topology. Κάθε ακµή
στον search space περιλαµβάνει ένα κελί µε (O=5) διαθέσιµα operations προς επιλογή. Μια
ακµή downsample/upsample περιλαµβάνει επίσης πράξη (2x) downsample/upsample.[9]

4.6 Σχεδιαστικές επιλογές pipeline

4.6.1 Patch-based

Στην πράξη, η εκπαίδευση patch-based είναι ο κανόνας για 3D MRI, ώστε να τηρηθούν
οι περιορισµοί µνήµης. Επιλέγεται µέγεθος patch που ισορροπεί context και ανάλυση, ενώ
η δειγµατοληψία συχνά πριµοδοτεί περιοχές του στόχου ή τα όριά του για να αντιµετωπι-
στεί η ανισορροπία κλάσεων (π.χ. foreground/edge-aware sampling). Η επικάλυψη µεταξύ
patches µειώνει τα «ϱαψίµατα» και αυξάνει την αποτελεσµατική περιοχή λήψης (receptive
field). Αντίθετα, η full-volume εκπαίδευση προσφέρει παγκόσµιο πλαίσιο και απλούστε-
ϱη ϱοή, αλλά συνήθως απαιτεί µειωµένη ανάλυση, επιθετικό downsampling ή πολύ µικρό
batch, µε επιδράσεις στη σταθερότητα—τεχνικές όπως mixed precision, gradient accumu-
lation και gradient checkpointing ϐοηθούν να µετριαστούν τα παραπάνω. [63]

4.6.2 Full-volume vs sliding window

Στο στάδιο πρόβλεψης, η sliding-window στρατηγική µε επικάλυψη είναι καθιερωµένη
για µεγάλους όγκους : ο όγκος πλακιδώνεται σε υπο-όγκους, οι προβλέψεις συγχωνεύονται
µε Gaussian ή τριγωνικά ϐάρη ώστε να εξαφανιστούν τα όρια πλακιδίων, ενώ halo padding
περιορίζει τα συνοριακά σφάλµατα. Συµπληρωµατικά, test-time augmentation (π.χ. συµµε-
τρίες) και ensembling διαφορετικών στιγµιότυπων/αρχιτεκτονικών ϐελτιώνουν τη στιβαρότη-
τα. Τέλος, η υιοθέτηση ενός «οδηγού» pipeline µε τυποποιηµένα ϐήµατα—αναδειγµατοληψία
σε στοχευµένο voxel spacing, κανονικοποίηση εντάσεων ανά όγκο, ϱεαλιστική επαύξηση,
patch-based εκπαίδευση και sliding-window πρόβλεψη—αποτελεί πρακτική συνταγή για
αναπαραγώγιµα αποτελέσµατα σε ετερογενή σύνολα MRI. [63, 64]
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4.6.3 2D/2.5D/3D

Η επιλογή διάστασης εκπαίδευσης καθορίζει το είδος της πληροφορίας που αξιοποιεί το
µοντέλο και το υπολογιστικό του αποτύπωµα. Στην 2D προσέγγιση, κάθε τοµή επεξεργάζεται
ανεξάρτητα: το κόστος είναι χαµηλό και η εκπαίδευση σταθερή, όµως χάνεται τρισδιάστα-
το πλαίσιο. Η 2.5D παραλλαγή στοιβάζει γειτονικές τοµές ως κανάλια, κερδίζοντας τοπικό
«ϐάθος» µε µικρή αύξηση κόστους—µια πρακτική λύση όταν η ανάλυση κατά z είναι ανι-
σοτροπική. Τα 3D δίκτυα επεξεργάζονται όγκους/υπο-όγκους και µαθαίνουν πραγµατικά
χωρικά πρότυπα, κάτι που συνήθως ϐελτιώνει τη γεωµετρία των ορίων και τη συνέπεια µεταξύ
τοµών, µε αντάλλαγµα υψηλότερες απαιτήσεις µνήµης και προσεκτικό σχεδιασµό πυρήνω-
ν/βηµάτων σε ανισοτροπικά δεδοµένα.[69, 63]

Σύγχρονες συγκριτικές µελέτες σε εγκεφαλική MRI δείχνουν ότι οι 3D προσεγγίσεις
επιτυγχάνουν, κατά κανόνα, υψηλότερη ακρίβεια από τις 2D/2.5D, ενώ η 2.5D ϐελτιώνει
µεν την 2D αλλά δεν ϕτάνει συστηµατικά τις επιδόσεις της 3D.[10, 70] Με ϐάση τα παραπάνω,
σε αυτή την εργασία εστιάζουµε αποκλειστικά σε 3D τµηµατοποίηση, υιοθετώντας 3D patch-
based εκπαίδευση και κατάλληλες επιλογές kernel/stride για ανισοτροπικά spacings.[63]

Εικόνα 4.8: Συγκρίναµε τρεις προσεγγίσεις τµηµατοποίησης : 3D, 2.5D και 2D. Στην προσέγγι-
ση 2D αναλύεται και τµηµατοποιείται µία µόνο τοµή (slice) της εικόνας· στην προσέγγιση 2.5D
αναλύονται πέντε διαδοχικές τοµές ώστε να τµηµατοποιηθεί η µεσαία τοµή, ενώ στην προσέγγι-
ση 3D αναλύεται και τµηµατοποιείται ένας τρισδιάστατος όγκος (3D volume) της εικόνας. [10]
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5.1 Σύνολο δεδοµένων

Χρησιµοποιούµε το σύνολο δεδοµένων Meningioma-SEG-CLASS του The Cancer Imag-
ing Archive (TCIA), το οποίο περιλαµβάνει 96 προεγχειρητικούς ασθενείς µε µηνιγγιώµατα
και συνοδευτικές οριοθετήσεις (RTSTRUCT) και κλινικά µεταδεδοµένα. [71]

Για τους σκοπούς της εργασίας επιλέγονται 76 από τους 96 ασθενείς ως eligible for
training, ϐάσει πρακτικών κριτηρίων ποιότητας :
(α) διαθεσιµότητα τρισδιάστατων εικόνων T1-Ϲυγισµένων (3D T1) µε αντίστοιχη µάσκα όγκου
(παράγωγο RTSTRUCT στο πλέγµα της αναφοράς)
(ϐ) απουσία σοβαρών artefacts ή ελλιπών DICOM σειρών
(γ) συνεπής προσανατολισµός/µεταδεδοµένα.

Στα πειράµατα χρησιµοποιείται αποκλειστικά το κανάλι 3D T1 (µε τις αντίστοιχες τρισ-
διάστατες µάσκες όγκου). Η επιλογή αυτή απλοποιεί το pipeline και επιτρέπει εστίαση στις
αρχιτεκτονικές και στη ϱοή προεπεξεργασίας/εκπαίδευσης.

Ο διαχωρισµός γίνεται σε επίπεδο ασθενούς για αποφυγή διαρροής πληροφορίας. Βα-
σική τοµή: 80-20 (train–validation). Επιπλέον, όλες οι µετρήσεις αναφέρονται µε 5-fold

cross-validation: χωρίζουµε τους 76 ασθενείς σε πέντε αµοιβαία αποκλειόµενα «folds» (πε-
ϱίπου 60–61 για train και 15–16 για val ανά fold), εκπαιδεύουµε σε 4/5 και επικυρώνουµε
στο εναποµείναν 1/5, επαναλαµβάνοντας µέχρι να καλυφθούν όλα τα folds. Τα τελικά απο-
τελέσµατα δίνονται ως µέσος όρος και διακύµανση ανά µετρική (Dice, HD95 κ.ά.).
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Εικόνα 5.1: Ενδεικτικές εικόνες MRI από το σύνολο δεδοµένων Meningioma-SEG-CLASS.
Παρουσιάζονται περιπτώσεις Grade I και Grade II µηνιγγιωµάτων, µε τις περιοχές του όγκου

5.2 Προεπεξεργασία

Στόχοι. Οι τυπικές προκλήσεις στην MRI (µη τυποποιηµένες εντάσεις, bias field, διαφο-
ϱές scanner/protocols, ανισοτροπία voxel spacing) απαιτούν προσεκτική προεπεξεργασία
ώστε να ϐελτιωθεί η signal-to-noise ποιότητα, η συγκρισιµότητα µεταξύ περιπτώσεων και η
σταθερότητα εκπαίδευσης. [72]

Bias field διόρθωση. Η αργά µεταβαλλόµενη ανοµοιοµορφία πεδίου (ΡΦ/δυναµική λήψης)
διορθώνεται µε N4ITK, ϐελτιώνοντας την οµοιογένεια ιστών και την ευστάθεια κατοπινής κα-
νονικοποίησης/τµηµατοποίησης. [53]

Ευθυγράµµιση & αναδειγµατοληψία. Οι εικόνες επαναπροσανατολίζονται σε RAS, και
αναδειγµατοληπτούνται σε στοχευµένο voxel spacing (π.χ. ισοτροπικό) για συγκρισιµότητα
µεταξύ ασθενών. ΄Οπου χρειάζεται, εφαρµόζεται ευθυγράµµιση σε αναφορά µε εργαλεία
υψηλής απόδοσης (ANTs) ώστε να µειωθεί η µεταβλητότητα µεταξύ ασθενών. [73]

Κανονικοποίηση εντάσεων. Για κάθε όγκο εφαρµόζεται κανονικοποίηση εντός brain
mask (π.χ. z-score µε περικοπή percentiles) ώστε να αντιµετωπιστεί η έλλειψη «απόλυτης»
κλίµακας στις εντάσεις MRI και να σταθεροποιηθεί η εκπαίδευση. Εναλλακτικά ή συµπλη-
ϱωµατικά, εφαρµόζεται τυποποίηση τύπου Nyúl–Udupa όταν απαιτείται συνέπεια µεταξύ
ασθενών. [74, 75]

Περικοπή & patch-based δειγµατοληψία. Υπολογίζεται bounding box εγκεφάλου και
εκτελείται περιθωριακή περικοπή (margin) για συµπαγείς όγκους δεδοµένων. Στην εκπα-
ίδευση χρησιµοποιείται patch-based στρατηγική µε επικάλυψη και στοχευµένη δειγµατολη-
ψία περιοχών ενδιαφέροντος (π.χ. ισορροπία foreground/background) για να αντιµετωπιστεί
η ανισορροπία κλάσεων.
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5.3 Επαύξηση δεδοµένων & µετασχηµατισµοί

Στόχος και αρχές σχεδιασµού. Η επαύξηση δεδοµένων (data augmentation) λειτουργεί
ως regularization που ϐελτιώνει τη γενίκευση, εισάγοντας ϱεαλιστικές, label-preserving µε-
ταβολές στις εικόνες MRI. Λόγω της έλλειψης «απόλυτης» κλίµακας εντάσεων στη MRI και
της ποικιλίας scanner/protocols, στοχεύουµε σε ήπιες εντάσεις και γεωµετρικές διαταραχές
που µιµούνται καθηµερινές κλινικές µεταβλητότητες, χωρίς να αλλοιώνουν τη µορφολογία
του όγκου. Οι µετασχηµατισµοί εφαρµόζονται on-the-fly µε πιθανότητες ανά patch και µε
deterministic pairing σε image+mask (ίδιοι τυχαίοι σεεδ/παράµετροι), χρησιµοποιώντας δι-
γραµµική παρεµβολή (bilinear) για την εικόνα και πλησιέστερου γείτονα (nearest) για τη
µάσκα.[63, 64, 76]

Στρατηγική δειγµατοληψίας patches. RandCropByPosNegLabel: ισορροπηµένα crops
γύρω από ϑετικές/αρνητικές περιοχές, ώστε κάθε mini-batch να περιέχει επαρκές fore-
ground. Για εκπαίδευση 2D, τυπικό spatial_size=(256, 256) µε num_samples= 4 και α-
ναλογία pos:neg ≈ 70/30. Για 3D εκδοχές, το patch ορίζεται ανάλογα µε τη µνήµη (π.χ.
(128, 128, 96)), µε ανάλογη ισορροπία. Η πρακτική αυτή είναι καθιερωµένη σε ιατρική
τµηµατοποίηση, καθώς αντιµετωπίζει την έντονη ανισορροπία foreground/background.[63]

Μετασχηµατισµοί έντασης/αντίθεσης.

• RandScaleIntensity: µικρές κλιµακώσεις έντασης (π.χ. ±10%). Μοντελοποιεί δια-
ϕορές gain/κανονικοποίησης µεταξύ εξετάσεων.

• RandShiftIntensity: µικρές µετατοπίσεις ϕωτεινότητας (π.χ. ±0.1 σε κανονικοποιη-
µένη κλίµακα). Προσοµοιώνει bias/offset.

• RandAdjustContrast: ήπιες αλλαγές αντίθεσης (π.χ. gamma 0.9–1.1), που καταπο-
λεµούν την ευαισθησία του µοντέλου σε τοπικές ανακατανοµές εντάσεων.

• RandHistogramShift: παραµορφώσεις ιστογράµµατος µε 5–10 control points (ήπιες),
ώστε να αυξηθεί η ανθεκτικότητα σε διαφοροποιήσεις scanner/protocols.

• RandGaussianNoise: προσθήκη Gaussian ϑορύβου (π.χ. σ≈0.01), µιµούµενη ϑορυ-
ϐώδεις λήψεις χωρίς να «πνίγει» λεπτές δοµές.

• RandGaussianSmooth: ελαφριά εξοµάλυνση (π.χ. σ = 0.5–1.2) για ανθεκτικότητα σε
µικρο-διαφορετικές απωλείες υψηλών συχνοτήτων.

Οι παραπάνω εντάσεις εισάγουν στοχευµένα intensity-domain invariances, τεκµηριωµένα
χρήσιµες για ετερογενή MRI δεδοµένα.[72, 76]

Γεωµετρικοί µετασχηµατισµοί.

• RandFlip: τυχαίες αναστροφές σε επιτρεπτούς άξονες (οριζόντια/κάθετη σε 2D ή α-
ντίστοιχοι 3D άξονες), µε κοινή εφαρµογή σε image+mask, ώστε να εισαχθεί συµµε-
τρική ποικιλία χωρίς να αλλάζει η ανατοµία.
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• RandAffine: µικρές στροφές/κλίµακες/µετατοπίσεις (π.χ. rotate ≈ 0.15 rad, scale
±5%, translate ∼ 5 px). Ενισχύει την ανθεκτικότητα σε αποκλίσεις τοποθέτησης/πε-
ϱιθωρίων FOV.

Οι γεωµετρικές διαταραχές—σε συνδυασµό µε patch-based εκπαίδευση—αποδεδειγµένα µει-
ώνουν το overfitting και ϐελτιώνουν τη στιβαρότητα σε domain shift.[63, 77]

Εικόνα 5.2: Εφαρµογή affine και pixel-level µετασχηµατισµών (ϐλ. Ενότητα 2.3 για λεπτο-
µέρειες) µπορεί να αυξήσει σηµαντικά το µέγεθος—και ενδεχοµένως την αντιπροσωπευτικότη-
τα—των συνόλων εκπαίδευσης. Στο παράδειγµα, παράγουµε επτά νέες εικόνες από την αρχική
MRI, µε την αντίστοιχη ground truth να απεικονίζεται στην κάτω σειρά.[11]

5.4 Συναρτήσεις απώλειας

Στόχος. Η τµηµατοποίηση είναι δυαδική (όγκος έναντι υποβάθρου) σε 3D MRI µε έντο-
νη ανισορροπία κλάσεων. Οι συναρτήσεις απώλειας πρέπει να είναι σταθερές σε σπάνιο
foreground, να ευθυγραµµίζονται µε τις µετρικές (Dice/IoU) και να ενισχύουν καθαρά όρια.

Βασικές επιλογές. Η Cross-Entropy (CE) προσφέρει σταθερή εκπαίδευση αλλά µπορεί να
υπο-εκπροσωπήσει το foreground. Η Dice loss εστιάζει στην επικάλυψη και αντιµετωπίζει
ϕυσικά την ανισορροπία. Στην πράξη, ο συνδυασµός Dice+CE αποτελεί ισχυρό σηµείο
εκκίνησης για ιατρική τµηµατοποίηση.[63, 78]

Ευθυγράµµιση µε µετρικές IoU και όρια. Η Lovász-Softmax ευθυγραµµίζει την εκπα-
ίδευση µε την IoU/Jaccard, ενώ οι boundary/surface-τύπου απώλειες (π.χ. Boundary loss)
µειώνουν γεωµετρικά σφάλµατα ορίων και ϐοηθούν όταν αξιολογούµε HD95/ASSD.

Συνιστώµενη πρακτική. Ξεκινάµε µε Dice+CE ως ϐασικό σχήµα. Προσθέτουµε Tver-
sky/Focal όταν απαιτείται υψηλή ανάκληση και Boundary-όρο όταν δίνουµε ϐάρος σε ο-
ϱιακές µετρικές (HD95). Για καλύτερο καλιµπράρισµα πιθανοτήτων, διατηρούµε συνιστώσα
CE ή ήπιο label smoothing.[63]

5.5 Βελτιστοποιητές & schedulers

Επιλογή ϐελτιστοποιητή. Για 3D τµηµατοποίηση σε MRI, όπου το batch size είναι περιο-
ϱισµένο, προτιµώνται adaptive µέθοδοι (π.χ. Adam/AdamW) λόγω σταθερότερης σύγκλισης
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σε «τραχιές» επιφάνειες σφάλµατος.[58, 79] Η AdamW (αποσυζευγµένο weight decay) διατη-
ϱεί τα πλεονεκτήµατα της Adam ενώ εφαρµόζει τον κανονικοποιητή άµεσα στα ϐάρη (και όχι
στο loss µέσω L2), προσφέροντας πιο προβλέψιµη επίδραση στη γενίκευση.[79] Η SGD µε
momentum παραµένει αξιόπιστη επιλογή όταν το πρόβληµα είναι καλά κανονικοποιηµένο
και ο scheduler έχει ϱυθµιστεί προσεκτικά.

Learning rate policy. Ο ϱυθµός µάθησης είναι η κρισιµότερη υπερπαράµετρος. Χρησι-
µοποιούµε σχεδιασµούς που σαρώνουν ένα εύρος τιµών αντί για σταθερή αποµείωση, π.χ.
cyclical learning rates (CLR) ή one-cycle πολιτική, που επιτρέπουν ταχύτερη και συχνά κα-
λύτερα κανονικοποιηµένη εκπαίδευση.[80, 81] Εναλλακτικά, cosine annealing (µε ή χωρίς
warm restarts) επιτυγχάνει οµαλή µείωση του LR και τείνει να προσφέρει σταθερή τελική
επίδοση.[82]

Πρακτικές ϱυθµίσεις.

(α) Εκκίνηση: σύντοµο warmup πριν την κύρια πολιτική LR.

(ϐ) Κανονικοποίηση: ήπιο weight decay και gradient clipping για αποφυγή εκρήξεων
κλίσεων.

(γ) Μείξη ακρίβειας (AMP) για καλύτερη αξιοποίηση GPU.

(δ) Συσσώρευση κλίσεων όταν το batch size περιορίζεται από µνήµη.

(ε) Αναπαραγωγιµότητα: σταθεροί seeds, deterministic ops όπου γίνεται, καταγραφή con-
fig σε κάθε fold.

Στο πλαίσιο του 5-fold σχήµατος, όλες οι υπερπαράµετροι κρατούνται σταθερές και ανα-
ϕέρονται µέσοι όροι/διασπορές ανά µετρική.

5.6 Μετρικές αναφοράς

Συντελεστής Dice. Ο Dice µετρά την επικάλυψη µεταξύ της προβλεπόµενης µάσκας P

και της αλήθειας εδάφους G (δυαδικές µάσκες σε επίπεδο voxel):

Dice(P, G) =
2 |P ∩ G|

|P | + |G|
.

Ισοδύναµα, αν pi , gi ∈ {0, 1} είναι οι τιµές ανά voxel i, τότε

Dice =
2
∑

i pigi∑
i pi +

∑
i gi

.

Η τιµή κυµαίνεται στο [0, 1] και αυξάνει όταν η πρόβλεψη «ταιριάζει» ογκοµετρικά µε την
αλήθεια.

∆ιπλωµατική Εργασία 57



Κεφάλαιο 5. Προεπεξεργασία & Μεθοδολογία Εκπαίδευσης

HD95 (95ο ποσοστηµόριο απόστασης Hausdorff). ΄Εστω τα σύνορα ∂P, ∂G των µασκών.
Η κατευθυντική Hausdorff απόσταση είναι

h(P, G) = max
x∈∂P

min
y∈∂G
∥x − y∥,

και η συµµετρική HD(P, G) = max{h(P, G), h(G, P)}.

Το HD95 ορίζεται ως το 95ο εκατοστηµόριο της κατανοµής σηµειακών αποστάσεων συ-
νόρων (σε δύο κατευθύνσεις), ώστε να είναι ανθεκτικό σε µεµονωµένα outliers. Υπολογίζεται
σε mm µε σωστό voxel spacing.[83]

Dice ανά µέγεθος όγκους — ορισµοί, µονάδες & ερµηνεία. Για να αποτυπώσουµε πώς
επηρεάζεται η επίδοση από την κλίµακα του όγκου, στρωµατοποιούµε τους όγκους (lesions)
σε τρία buckets µε ϐάση το µέγεθός τους σε voxels:

• bucket<5000: #voxels < 5000 (µικρους όγκους)

• bucket_5000_50000: 5000 ≤ #voxels ≤ 50000 (µεσαίους όγκους)

• bucket>50000: #voxels > 50000 (µεγάλους όγκους)

Για κάθε κατηγορία υπολογίζουµε Dice ανά όγκο και στη συνέχεια συνοψίζουµε ανά fold
(µέσος ± SD). Οι συνολικές τιµές (Dice/HD95) αναφέρονται παράλληλα για πλήρη εικόνα.

Γιατί οι µικροί όγκοι είναι πιο δύσκολοι. Οι µικρότερου µεγέθους όγκοι παρουσιάζουν
αυξηµένη δυσκολία για µια σειρά από λόγους :

1. Αναλογία επιφάνειας/όγκου: σε λίγα voxels, µικρά σφάλµατα ορίων επιδρούν δυ-
σανάλογα στο Dice.

2. Μεροληψία ανισορροπίας (class imbalance): το foreground καταλαµβάνει ελάχιστο
ποσοστό, άρα τα µοντέλα ευνοούν το υπόβαθρο.

3. Μερικός όγκος & SNR: χειρότερη αντίθεση/θόρυβος σε λεπτές δοµές οδηγεί σε αστα-
ϑή πιθανότητες στα όρια.

5.7 Βελτιστοποίηση υπερπαραµέτρων µε Optuna

Στόχος & γενική προσέγγιση. Για να επιλέξουµε ϱυθµίσεις που γενικεύουν καλά στο
πρόβληµα τρισδιάστατης τµηµατοποίησης µηνιγγιωµάτων, αξιοποιούµε Optuna ως πλαίσιο
αυτόµατης αναζήτησης υπερπαραµέτρων (HPO) µε define-by-run API, samplers και pruners
χαµηλού κόστους.[84] Ορίζουµε αντικειµενική συνάρτηση που µεγιστοποιεί τον µέσο Dice
στο validation (ανά εποχή/«epoch») και αναφέρουµε ενδιάµεσες τιµές ώστε ο pruner να
τερµατίζει νωρίς µη υποσχόµενα trials. Μετά την αναζήτηση, «παγώνουµε» το ϐέλτιστο config
και αναφέρουµε τελικά αποτελέσµατα µε 5-fold cross-validation.
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Χώρος αναζήτησης (µε kernel size & patch size). Εξερευνούµε περιορισµένο αλλά
ουσιαστικό σύνολο υπερπαραµέτρων:

• Learning rate & weight decay.

• Βελτιστοποιητής: AdamW ή SGD-momentum.

• Μείξη απώλειας: συντελεστής για Dice+CE.

• Kernel size: ανισοτροπικοί πυρήνες στα πρώιµα στάδια όταν το voxel spacing είναι
ανισοµερές, και πιο «συµπαγείς»/ισοτροπικοί, πάντα µε συµβατότητα προς τα strides
και επαρκές receptive field.

• Patch size: επιλέγεται ϐάσει διαθέσιµης µνήµης GPU, ϐάθους αρχιτεκτονικής και
επιπέδων υποδειγµατοληψίας, µε ευθυγράµµιση στη διαδροµή encoder–decoder και
συντονισµό µε batch size/gradient accumulation.

• Παράµετροι επαύξησης: σε στενά, κλινικά ϱεαλιστικά όρια, ώστε να ενισχύουν τη
γενίκευση χωρίς να αλλοιώνουν τη µορφολογία.

Υπολογιστικό προφίλ. Τα κύρια πειράµατα πραγµατοποιήθηκαν σε NVIDIA GeForce

RTX 5090, ενώ τα Auto3Dseg runs εκτελέστηκαν σε NVIDIA A100 SXM4.
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Κεφάλαιο 6

Αποτέλεσµατα

Στο κεφάλαιο αυτό γίνεται ο έλεγχος καλής λειτουργίας του συστήµατος.

6.1 Βελτιστοποίηση Υπερπαραµέτρων

6.1.1 Στόχος & µεθοδολογία.

Πραγµατοποιήθηκε στοχευµένη ϐελτιστοποίηση υπερπαραµέτρων (HPO) µε 5-fold α-
ξιολόγηση σε validation επίπεδο, κοινό pipeline προεπεξεργασίας/επαύξησης και σταθερό
seed. Η διαδικασία οργανώθηκε σε τέσσερις άξονες :

(α) επιλογή patch size,

(ϐ) επιλογή scheduler,

(γ) αναζήτηση αρχιτεκτονικών παραµέτρων ανά µοντέλο,

(δ) τελικό fine-tuning.

6.1.2 Επιλογή patch size (3D, patch-based)

Στην πλειοψηφία των µοντέλων, η ϐέλτιστη επιλογή, καθώς το επέτρεπε η διαθέσιµη
µνήµη ήταν [192, 192, 192] voxels. Το µεγαλύτερο patch παρείχε ευρύτερο χωρικό πλαίσιο,
καλύτερη συνέπεια µεταξύ τοµών και καθαρότερα όρια, χωρίς να ϑυσιάζεται η σταθερότητα
εκπαίδευσης. Σε αρχιτεκτονικές µε αυξηµένες απαιτήσεις µνήµης, χρησιµοποιήθηκαν ελα-
ϕρώς µικρότερα patches µε αντιστάθµιση µέσω gradient accumulation και ίδιου «όγκου»
voxels ανά ϐήµα.

6.1.3 Επιλογή scheduler

Cosine annealing µε warmup. Το σχήµα cosine annealing µειώνει οµαλά τον ϱυθµό
µάθησης (LR) κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης, αποφεύγοντας την πρόωρη σύγκλιση και
ευνοώντας συχνά καλύτερη γενίκευση σε µακρές εκπαιδεύσεις. Η απαίτηση για λιγότερο
χειροκίνητο tuning σε ανώτερα/κατώτερα όρια LR απλοποιεί την πρακτική ϱύθµιση, ενώ ένα
σύντοµο warmup σταθεροποιεί τα αρχικά ϐήµατα ϐελτιστοποίησης. Από την άλλη πλευρά,
το σχήµα είναι λιγότερο προσαρµοστικό σε παρατεταµένα plateaus, καθώς µειώνει τον LR
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ανεξάρτητα από την πορεία του validation loss. Επιπλέον, απαιτεί εκ των προτέρων καθορι-
σµό της συνολικής διάρκειας (αριθµού epochs). Αν η εκπαίδευση τερµατιστεί νωρίτερα, δεν
αξιοποιείται πλήρως ο προγραµµατισµένος ϱυθµός µεταβολής.

ReduceLROnPlateau. Ο ReduceLROnPlateau προσαρµόζει δυναµικά τον LR ως συνάρ-
τηση της εξέλιξης της validation απώλειας : όταν ανιχνευθεί στασιµότητα, µειώνει τον LR για
να επιτρέψει περαιτέρω ϐελτίωση. Η συµπεριφορά αυτή τον καθιστά κατάλληλο για σύντο-
µες ή αβέβαιης διάρκειας εκπαιδεύσεις, όπου προέχει η ταχεία σταθεροποίηση. Ωστόσο, η
απόδοσή του είναι ευαίσθητη σε ϑόρυβο/διακύµανση του validation loss και απαιτεί προσε-
κτική ϱύθµιση patience και threshold, ενώ υπάρχει κίνδυνος υπο-εξερεύνησης του χώρου
παραµέτρων σε µακρές εκπαιδεύσεις µε συνέπεια ελαφρώς ασθενέστερη τελική γενίκευση.

Ενιαία επιλογή για τις τελικές συγκρίσεις. Για δίκαιη σύγκριση στα τελικά πειράµατα,
όπου ήταν εφικτό, υιοθετήθηκε ενιαίο σχήµα cosine µε κοινές ϱυθµίσεις warmup/ελαχιστοποίησης,
ώστε να ελαχιστοποιούνται οι διαφορές που οφείλονται αποκλειστικά στη χρονοδροµολόγηση
του LR.

6.1.4 ∆ειγµατοληψία positive/negative κατά την εκπαίδευση

Κατά τη patch-based 3D εκπαίδευση χρησιµοποιήθηκε στρατηγική στοχευµένης δειγ-
µατοληψίας (RandCropByPosNegLabel) ώστε µέρος των patches να «κεντράρει» σε περιοχές
µε ετικέτα όγκου (positive) και το υπόλοιπο σε υπόβαθρο (negative). ∆οκιµάστηκαν διαφο-
ϱετικές αναλογίες positive:negative patches (σε επίπεδο slices/subvolumes) διατηρώντας
σταθερά τα υπόλοιπα στοιχεία του pipeline.

Η καλύτερη ισορροπία —ως προς µέσο Dice και σταθερότητα εκπαίδευσης— προέκυψε
µε 70/30 positive:negative slices. ∆ιαισθητικά, χαµηλότερη έµφαση σε positive οδήγησε
σε απώλεια recall (υπο-ανίχνευση), ενώ υπερβολικά υψηλή έµφαση σε positive αύξησε false
positives και αστάθεια στα όρια. Το 70/30 παρείχε το καλύτερο trade-off µεταξύ ογκοµετρι-
κής επικάλυψης και γεωµετρικής ακρίβειας ορίων, και υιοθετήθηκε στα τελικά πειράµατα.

6.1.5 Αρχιτεκτονικές παράµετροι ανά µοντέλο

Πρώτα κλειδώθηκε κοινό τρισδιάστατο ROI/patch και ενιαίοι κανόνες υποδειγµατολη-
ψίας. Κατόπιν, για κάθε αρχιτεκτονική έγινε στοχευµένη αναζήτηση δοµικών παραµέτρων
εντός ϱεαλιστικών ορίων µνήµης/χρόνου:

• UNETR / Swin-UNETR: ϱύθµιση ϐάθους encoder, διαστάσεων embedding, µεγέθους
patch, παραµέτρων attention και ισορροπίας skip connections προς τον decoder.

• DynUNet / SegResNet: προσαρµογή πλάτους/βάθους επιπέδων, kernel sizes/strides
(µε ανισοτροπικούς πυρήνες στα πρώιµα στάδια όπου είχε νόηµα) και τύπων normal-
ization.

• SegMamba: επιλογή πλήθους/διάταξης TSMamba blocks, ισορροπίας GSC/ToM
modules και ϑέσης του FUE στον encoder, διατηρώντας συµβατότητα µε το κοινό
ROI/patch.
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6.1.6 Τελικό fine-tuning:

• Auto3Dseg / DiNTS: περιορισµός του search space σε έγκυρες τοπολογίες που σέβο-
νται την αλυσίδα downsample/upsample και τους περιορισµούς µνήµης.

6.1.6 Τελικό fine-tuning:

Αφού «κλείδωσαν» οι αρχιτεκτονικές, εκτελέστηκε τελικό fine-tuning τριών κρίσιµων πα-
ϱαµέτρων: learning rate, min_lr (στόχος του scheduler) και weight_decay. Το grid/line
search έγινε σε στενό, καλιµπραρισµένο εύρος γύρω από τις καλύτερες τιµές της αναζήτησης,
µε κριτήριο τον µέσο Dice στο validation. Η διαδικασία αυτή προσέφερε σταθερό κέρδος
απόδοσης χωρίς υπερπροσαρµογή.

6.2 Συγκριτική αξιολόγηση αρχιτεκτονικών

6.2.1 Στήσιµο σύγκρισης (fair protocol)

Για δίκαιη σύγκριση, όλα τα µοντέλα εκπαιδεύτηκαν µε κοινό pipeline (ίδια προεπεξερ-
γασία/επαύξηση), κοινό ROI/patch, ενιαία loss (Dice+CE) και κοινό scheduler. Η απο-
τίµηση έγινε µε 5-fold cross-validation. Οι µετρικές αναφοράς είναι Dice και HD95, ενώ
αναφέρουµε επιπλέον Dice ανά lesion-size.

6.2.2 Συνολική απόδοση ανά µοντέλο

Πίνακας 6.1: Ενιαίος συγκριτικός πίνακας : συνολική επίδοση και Dice ανά lesion-size bucket.

Μοντέλο Συνολικά Dice ανά bucket (voxels)

Mean Dice std Dice HD95 <5000 5000–50000 >50000

SegResNet 0.8470 0.1151 13.8224 0.7401 0.8523 0.8915

SegMamba 0.8670 0.0810 11.6200 0.7720 0.8699 0.9150

DynUNet 0.8715 0.0915 9.0558 0.7742 0.8972 0.9134

UNETR 0.8884 0.0549 5.1160 0.8548 0.8936 0.9231

Swin-UNETR 0.8944 0.0816 8.3549 0.7975 0.8997 0.9389

Auto3Dseg/DiNTS 0.9087 0.0795 6.2200 0.8432 0.9081 0.9474
Σηµείωση: Οι τιµές Dice δίνονται στην ίδια κλίµακα σε όλες τις στήλες (π.χ. [0,1] ή %). Το HD95 είναι σε mm

µε σωστό voxel spacing. Τα buckets ορίζονται ως πλήθος voxels: bucket< 5000, bucket_5000_50000,
bucket> 50000.

6.3 Ποιοτική σύγκριση αποτελεσµάτων

Παρατίθεται ποιοτική σύγκριση για τα µοντέλα DynUNet, Swin-UNETR και UNETR. Για
κάθε ασθενή παρουσιάζονται πέντε αντιπροσωπευτικές τοµές (slices) της T1-Ϲυγισµένης MRI
(µε αντίθεση, όπου εφαρµόζεται). Οι χειρωνακτικές σηµειώσεις ground truth απεικονίζονται
µε πράσινο περίγραµµα, ενώ οι προβλέψεις του εκάστοτε µοντέλου µε κόκκινο περίγραµµα.
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Για κάθε slice αναγράφεται το αντίστοιχο per-slice Dice (στη µορφή Dice=x.xx), ώστε να τεκ-
µηριώνεται η τοπική επικάλυψη και να αναδεικνύονται µοτίβα υπερ-/υπο-τµηµατοποίησης
στα όρια ή σε γειτνιάζουσες ανατοµικές δοµές.

Εικόνα 6.1: Ποιοτική σύγκριση τµηµατοποίησης για τον ασθενή 9.

Εικόνα 6.2: Ποιοτική σύγκριση τµηµατοποίησης για τον ασθενή 12.
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6.3 Ποιοτική σύγκριση αποτελεσµάτων

Εικόνα 6.3: Ποιοτική σύγκριση τµηµατοποίησης για τον ασθενή 13.

Εικόνα 6.4: Ποιοτική σύγκριση τµηµατοποίησης για τον ασθενή 22.

Εικόνα 6.5: Ποιοτική σύγκριση τµηµατοποίησης για τον ασθενή 47.
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Εικόνα 6.6: Ποιοτική σύγκριση τµηµατοποίησης για τον ασθενή 65.

Εικόνα 6.7: Ποιοτική σύγκριση τµηµατοποίησης για τον ασθενή 68.

Εικόνα 6.8: Ποιοτική σύγκριση τµηµατοποίησης για τον ασθενή 87.
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6.4 Εµβάθυνση: ανάλυση ανά αρχιτεκτονική

6.4 Εµβάθυνση: ανάλυση ανά αρχιτεκτονική

6.4.1 SegResNet

Το SegResNet αποτελεί τυπική CNN-ϐασισµένη αρχιτεκτονική µε residual µπλοκ και
σχετικά απλό pipeline εκπαίδευσης. Η τοπική επεξεργασία µέσω συνελίξεων επιτυγχάνει
σταθερή ανάκτηση χαρακτηριστικών σε εκτεταµένες δοµές, µε ικανοποιητικές επιδόσεις στα
µεσαία buckets, ενώ το υπολογιστικό αποτύπωµα παραµένει µετριοπαθές. Ωστόσο, η απου-
σία ϱητών µηχανισµών global context µπορεί να περιορίσει την ικανότητα ακριβούς «κλει-
σίµατος» των ορίων σε περίπλοκες γεωµετρίες, στοιχείο που αντανακλάται σε υψηλότερες
τιµές HD95. Η µεταβλητότητα µεταξύ folds υποδηλώνει µεγαλύτερη ευαισθησία στη σύνθε-
ση δείγµατος και στις επιλογές augmentation σε σχέση µε αρχιτεκτονικές µε πολυκλιµακική
συγχώνευση.

6.4.2 SegMamba

Το SegMamba αξιοποιεί state-space-τύπου µπλοκ για µοντελοποίηση εξαρτήσεων µε-
γάλης εµβέλειας µε γραµµική πολυπλοκότητα, προσφέροντας µια ισορροπία µεταξύ τοπι-
κών και ηµι-παγκόσµιων χαρακτηριστικών. Σε µεγάλους όγκους εµφανίζει συµπεριφορά
συγκρίσιµη µε τα κλασικά CNN, µε ϐελτιωµένη συνέπεια µεταξύ τοµών. Στο εξεταζόµενο
σύνολο, η γεωµετρική ακρίβεια ορίων δεν υπερέβη συστηµατικά εκείνη των αρχιτεκτονι-
κών Transformer, πιθανώς λόγω ευαισθησίας υπερπαραµέτρων. Πρακτικά, η αρχιτεκτονική
Mamba παρουσιάζει γραµµική πολυπλοκότητα ως προς το µήκος της ακολουθίας (O(L)), σε
αντιδιαστολή µε την τετραγωνική πολυπλοκότητα του self-attention (O(L2)). Αυτό µεταφράζε-
ται σε µικρότερες απαιτήσεις VRAM και µειωµένους χρόνους διέλευσης (latency) σε training,
επιτρέποντας χρήση µεγαλύτερων patches ή υψηλότερης χωρικής ανάλυσης µε το ίδιο α-
ποτύπωµα πόρων. Στο παρόν πλαίσιο, καταγράφηκε ικανοποιητική επίδοση µε συγκριτικά
λιγότερους υπολογιστικούς πόρους, κάτι που καθιστά το SegMamba ελκυστική επιλογή σε
περιβάλλοντα µε περιορισµένη GPU µνήµη ή αυστηρούς χρονικούς περιορισµούς.

6.4.3 DynUNet

Το DynUNet ενσωµατώνει την ισχυρή προκατάληψη (inductive bias) της U-µορφής: ι-
εραρχική εξαγωγή χαρακτηριστικών στον encoder και λεπτοµερής αποκατάσταση στον de-
coder µέσω skip connections. Η αρχιτεκτονική αποδίδει ιδιαίτερα καλά στα µεσαία buckets
και επιτυγχάνει καλή ισορροπία µεταξύ Dice και HD95, όταν τα strides/kernels είναι ευθυ-
γραµµισµένα µε το voxel spacing. Παρά ταύτα, το global receptive field παραµένει περιορι-
σµένο σε σχέση µε Transformer-ϐασισµένα µοντέλα, µε δυνητικές επιπτώσεις στη γεωµετρία
ορίων κοντά σε περιοχές όπως η skull base ή γειτονικές αγγειακές δοµές. Η ανισοτροπία
απαιτεί προσεκτική µεταχείριση και η απόδοση επηρεάζεται ουσιωδώς από τη στρατηγική
patch sampling.
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6.4.4 UNETR

Το UNETR συνδυάζει Transformer encoder για µοντελοποίηση µακρινών αλληλεπι-
δράσεων µε decoder τύπου U-δικτύου, αξιοποιώντας πολλαπλά επίπεδα skip για µεταφορά
πλούσιων αναπαραστάσεων. Η χαµηλή HD95 και η υψηλή επίδοση σε µικρούς όγκους υπο-
δηλώνουν καθαρότερη γεωµετρία ορίων και ενισχυµένη ευαισθησία σε λεπτές δοµές, ενώ η
µικρή διασπορά αποτελεσµάτων δείχνει συνεπή γενίκευση. Οι απαιτήσεις µνήµης/υπολογι-
σµού και η πολυπλοκότητα εκπαίδευσης είναι αυξηµένες σε σχέση µε τα κλασικά CNN, και η
απόδοση είναι ευαίσθητη στις επιλογές patch size, position embeddings και στον σχεδιασµό
του scheduler/regularization.

6.4.5 Swin-UNETR

Το Swin-UNETR αξιοποιεί windowed self-attention για αποδοτική κλιµάκωση σε 3D
όγκους, συνδυάζοντας πολυανάλυσις στον encoder µε CNN-decoder και skip συνδέσεις. Η
δοµή αυτή οδηγεί σε υψηλή επικάλυψη ιδίως στα µεσαία και µεγάλα buckets. Η εγγενής
«τοπικότητα» των παραθύρων µπορεί να περιορίσει τον global context όταν οι ϱυθµίσεις πα-
ϱαθύρου/µετατόπισης δεν ευθυγραµµίζονται µε το ROI, γεγονός που συνδέεται µε ελαφρώς
µειωµένη ευαισθησία σε πολύ µικρούς όγκους σε σύγκριση µε το UNETR.

6.4.6 Auto3Dseg/DiNTS

Το Auto3Dseg/DiNTS αξιοποιεί διαδικασίες NAS/AutoML για συνεπίπεδη προσαρµογή
αρχιτεκτονικής και υπερπαραµέτρων στο συγκεκριµένο dataset, επιτυγχάνοντας κορυφα-
ίες τιµές mean Dice και ισχυρές επιδόσεις στις µεσαίες/µεγάλες κλίµακες, µε παράλληλα
ικανοποιητική HD95. Το συνολικό pipeline είναι πιο σύνθετο και το κόστος αναζήτησης
σηµαντικό, ενώ απαιτούνται αυστηρές στρατηγικές validation για τον περιορισµό κινδύνων
υπερ-προσαρµογής. Η µεταφερσιµότητα και η ερµηνευσιµότητα των προκύπτοντων configs
χρήζουν προσεκτικής αξιολόγησης σε διαφορετικά πρωτόκολλα και συσκευές. Πρακτικά,
στο πλαίσιο των παρόντων πειραµάτων, η χρήση του Auto3Dseg συνοδεύτηκε από ιδιαι-
τέρως υψηλές απαιτήσεις σε χρόνο εκπαίδευσης και υπολογιστικούς πόρους (αναζήτηση και
training) σε σύγκριση µε τις χειροκίνητα ϱυθµισµένες αρχιτεκτονικές.

68 ∆ιπλωµατική Εργασία



Κεφάλαιο 7

Επίλογος

7.1 Συµπεράσµατα

Η εργασία ανέπτυξε και αξιολόγησε ένα ολοκληρωµένο pipeline για αυτόµατη τµηµατο-
ποίηση µηνιγγιωµάτων σε MRI εγκεφάλου, µε έµφαση σε 3D επεξεργασία, αυστηρή προεπε-
ξεργασία/επαύξηση και συστηµατική ϐελτιστοποίηση υπερπαραµέτρων. Χρησιµοποιήθηκε
δηµόσιο σύνολο δεδοµένων µηνιγγιωµάτων, µε επιλογή υποσυνόλου ασθενών κατάλληλων
για εκπαίδευση και 5-fold αξιολόγηση.

Μεθοδολογική σύνοψη. Υιοθετήθηκαν τυποποιηµένα ϐήµατα προεπεξεργασίας (ευθυ-
γράµµιση/αναδειγµατοληψία, κανονικοποίηση έντασης, αποµάκρυνση κρανίου όπου χρει-
άζεται) και ισχυρή επαύξηση δεδοµένων µε γεωµετρικούς και ϕωτοµετρικούς µετασχηµατι-
σµούς, ώστε να ενισχυθεί η γενίκευση σε ετερογενείς λήψεις. Η εκπαίδευση περιορίστηκε
εσκεµµένα σε 3D τµηµατοποίηση, αξιοποιώντας τον χωρικό συσχετισµό µεταξύ τοµών. Η
επιλογή υπερπαραµέτρων πραγµατοποιήθηκε µε στοχευµένη αναζήτηση. Εξετάστηκαν ε-
πίσης σχέσεις ϑετικών/αρνητικών δειγµάτων κατά το sampling των patches, µε επικράτηση
ισχυρότερης έµφασης σε ϑετικές τοµές.

Συγκριτική αξιολόγηση µοντέλων. Η ανάλυση κάλυψε αρχιτεκτονικές CNN (SegResNet,
DynUNet), υβριδικές/νέας γενιάς (SegMamba), Transformer-ϐασισµένες (UNETR, Swin-
UNETR) και αυτόµατα διαµορφωµένες µέσω NAS/AutoML (Auto3Dseg/DiNTS).

• Το Auto3Dseg/DiNTS πέτυχε το υψηλότερο (mean Dice) και πολύ καλές επιδόσεις σε
µεσαίους µεγάλους όγκους, µε ικανοποιητική οριακή ακρίβεια. Το κόστος όµως σε
χρόνο και υπολογιστικούς πόρους ήταν σηµαντικό λόγω της διαδικασίας αναζήτησης.

• Το UNETR εµφάνισε την καλύτερη γεωµετρική ακρίβεια ορίων (HD95) και ισχυρή
επίδοση σε µικρούς όγκους, επιβεβαιώνοντας την αξία του εκτεταµένου χωρικού πλαι-
σίου (global context) σε συνδυασµό µε πολυκλιµακικές skip συνδέσεις.

• Το Swin-UNETR διατήρησε υψηλές επιδόσεις ιδίως σε µεγαλύτερους όγκους, αποδει-
κνύοντας ότι το windowed self-attention κλιµακώνει αποδοτικά σε 3D.

• Το DynUNet πρόσφερε ισορροπία απόδοσης/απλότητας, µε στιβαρή επίδοση στα µε-
σαία buckets και προβλέψιµη εκπαίδευση.
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• Το SegMamba σηµείωσε ανταγωνιστική επίδοση µε σαφώς χαµηλότερες απαιτήσεις
πόρων, χάρη στη γραµµική πολυπλοκότητα ως προς το µήκος της ακολουθίας, καθι-
στώντας το ελκυστικό σε περιβάλλοντα περιορισµένης GPU µνήµης.

• Το SegResNet λειτούργησε ως στέρεη CNN γραµµή ϐάσης, µε απλή ϱύθµιση και
συνεπή συµπεριφορά, αλλά υστέρηση στη γεωµετρία ορίων έναντι των Transformer-
ϐασισµένων προσεγγίσεων.

Τι µας έδειξε η ανάλυση ανά µέγεθος όγκου. Η στρωµατοποίηση των αποτελεσµάτων
ανέδειξε σαφείς διαφοροποιήσεις : οι µικροί όγκοι ωφελήθηκαν περισσότερο από µοντέλα
µε πλούσιο global context και ισχυρή σύντηξη πολλαπλών κλιµάκων (UNETR), ενώ οι
µεσαίοι/µεγάλοι όγκοι ευνοήθηκαν από αρχιτεκτονικές µε αποδοτικό attention ή NAS-
παραµετροποίηση (Swin-UNETR, Auto3Dseg/DiNTS). Η µέτρηση HD95 προσέφερε συ-
µπληρωµατική οπτική στη γεωµετρία ορίων, αποκαλύπτοντας περιπτώσεις οριακής αστάθειας
που δεν αντικατοπτρίζονται πλήρως στον Dice. .

Κλινική χρησιµότητα. Τα αποτελέσµατα επιβεβαιώνουν ότι σύγχρονες 3D αρχιτεκτονικές
µπορούν να προσφέρουν αξιόπιστη αυτόµατη τµηµατοποίηση µηνιγγιωµάτων, υποστηρίζο-
ντας ϱοές όπως προεγχειρητικός σχεδιασµός, ογκοµέτρηση και παρακολούθηση ανταπόκρι-
σης. Η συνέπεια στα όρια και η διαφάνεια της επίδοσης ανά µέγεθος όγκου ϐελτιώνουν την
ερµηνευσιµότητα και ευθυγραµµίζονται µε κλινικές ανάγκες.

Συνοψίζοντας, η εργασία κατέδειξε ότι η προσεκτική σχεδίαση 3D pipeline, η πειθαρχη-
µένη προεπεξεργασία/επαύξηση και η συστηµατική ϐελτιστοποίηση υπερπαραµέτρων οδη-
γούν σε υψηλής ποιότητας τµηµατοποίηση µηνιγγιωµάτων.

7.2 Μελλοντικές επεκτάσεις

Self-supervised super-resolution (self-SR). Ενσωµάτωση προ-σταδίου self-SR για εναρ-
µόνιση ανάλυσης µεταξύ πρωτοκόλλων/scanners, µε αυτο-επιβλεπόµενη ανακατασκευή α-
πό συνθετικά low-resolution σε υψηλότερη ανάλυση· στόχος η ϐελτίωση ορίων (HD95) χωρίς
τεχνητά ευρήµατα.

Πολυτροπική τµηµατοποίηση µε FLAIR. Επέκταση της εισόδου από T1 σε FLAIR+T1
µε κοινό encoder και πολυκλιµακική συγχώνευση (fusion), ώστε να αξιοποιείται συµπληρω-
µατική πληροφορία για καλύτερο Dice και πιο σταθερή γεωµετρία.

Συν-εκπαίδευση τµηµατοποίησης–ϐαθµού (WHO grade). Πολυ-εργασιακή αρχιτεκτο-
νική µε κοινό encoder και δύο heads (τµηµατοποίηση & ταξινόµηση), π.χ. µε ROI/global
pooling πάνω στη µάσκα για πρόβλεψη ϐαθµού· ταυτόχρονη ϐελτιστοποίηση για πλουσιότε-
ϱες αναπαραστάσεις.

Αξιοποίηση µη επισηµασµένων MRI & προσαρµογή πεδίου. Self-/semi-supervised
προ-εκπαίδευση (contrastive, masked προγνωστικά) και consistency/pseudo-labeling· do-
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main adaptation και test-time adaptation για µείωση του domain shift σε νέα κέντρα/πρω-
τόκολλα.

Αβεβαιότητα και καλιµπράρισµα. Ενσωµάτωση χαρτών αβεβαιότητας (aleatoric/epistemic)
και καλιµπράρισµα πιθανοτήτων (temperature scaling) ώστε τα κατώφλια/αποφάσεις να ε-
ίναι κλινικά ασφαλή και διαφανή.

Ανάπτυξη. Βελτιστοποίηση inference µε mixed precision, pruning, quantization, dis-
tillation για χρήση σε σταθµούς µε περιορισµένη GPU/CPU χωρίς ουσιώδη υποβάθµιση
ακρίβειας.
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