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Περίληψη

Η ανίχνευση όγκων στον εγκέφαλο είναι καθοριστικής σηµασίας λόγω της
επικινδυνότητας που ϑέτουν στη Ϲωή του ασθενούς. Οι τεχνικές Βαθιάς Μάθησης µπορούν
να αξιοποιηθούν µε στόχο την ακριβέστερη κι αποδοτικότερη σκιαγράφηση των περιοχών
του όγκου. Η αυτόµατη τµηµατοποίηση των όγκων µέσω εικόνων µαγνητικής τοµογραφίας
MRI επιλύει το πρόβληµα της χειροκίνητης ανίχνευσης και µπορεί να οδηγήσει σε
πρώιµη διάγνωση και δυνητικά, σε πιο υποσχόµενες ϑεραπευτικές προσεγγίσεις, ιδίως στις
περιπτώσεις ασθενών µε γλοιοβλάστωµα και γλοιώµατα χαµηλότερου ϐαθµού κακοήθειας.
Παράλληλα, η έλλειψη πρόσβασης σε σύγχρονες ιατρικές υποδοµές, ιδίως σε λιγότερο
ανεπτυγµένες περιοχές, καθιστά ακόµη πιο δύσκολη τη διαδικασία έγκαιρης διάγνωσης
και ϑεραπείας.

Η παρούσα διπλωµατική εργασία εξετάζει την επίδοση των αρχιτεκτονικών των δικτύων
UNet, VNet, SegResNet και SwinUNETR στο σύνολο BraTS 2020 µέσω της µετρικής
Dice Metric καθώς επίσης και την επίδραση της µεθόδου της προεκπαίδευσης στο πιο
περιορισµένο ποιοτικά και ποσοτικά σύνολο δεδοµένων BraTS Africa. Παρουσιάζονται
αναλυτικά οι αρχιτεκτονικές και τα πειραµατικά αποτελέσµατα, µε στόχο την τεκµηριωµένη
σύγκρισή τους.

Οι τελικές µετρικές αναδεικνύουν την γενικότερη υπεροχή του µοντέλου SegResNet και
την αρνητική επίδραση της προεκπαίδευσης στο µοντέλο SwinUNETR. Σε γενικά πλαίσια
η προεκπαίδευση επέτρεψε στα µοντέλα να χρησιµοποιήσουν την αποκτηθείσα γνώση
σχετικά µε τις χωρικές πληροφορίες των δεδοµένων επιτυγχάνοντας υψηλότερη απόδοση. Η
αδυναµία του µοντέλου SwinUNETR να επωφεληθεί από τη συγκεκριµένη µέθοδο αποτελεί
έναυσµα και κίνητρο για περαιτέρω µελέτη και πειραµατική αξιολόγηση.

Λέξεις Κλειδιά

Μηχανική Μάθηση, Μαγνητική Τοµογραφία, ΄Ογκος Εγκεφάλου, Βαθιά Μάθηση,
Συνελτικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα, UNet, SegResNet, VNet, SwinUNetr, Transformers,
Ιατρική Απεικόνιση, Τµηµατοποίηση Εικόνας, Προεκπαίδευση, BraTS, BraTS Africa
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Abstract

The detection of brain tumors is of critical importance due to the threat they pose to
the patient’s life. Deep Learning techniques can be leveraged to achieve more accurate
and efficient delineation of tumor regions. Automatic tumor segmentation using magnetic
resonance imaging (MRI) addresses the limitations of manual detection and can enable
earlier diagnosis and, potentially, more effective therapeutic approaches, especially in
patients with glioblastoma and lower-grade gliomas. At the same time, the lack of
access to modern medical infrastructure, particularly in less developed regions, makes
the process of timely diagnosis and treatment even more challenging.

This thesis examines the performance of the UNet, VNet, SegResNet, and Swin UNETR
architectures on the BraTS 2020 dataset using the Dice Metric, as well as the impact of
pre-training on the smaller and lower-quality BraTS-Africa dataset. The architectures
and experimental results are analyzed in detail, aiming to provide a well-documented
comparison of their performance.

The final results highlight the overall superiority of the SegResNet model as well as the
negative effect of pre-training on the Swin UNETR model. In general, pre-training enabled
the models to utilize previously acquired knowledge regarding the spatial information
of the data, achieving higher performance. The inability of the Swin UNETR model to
benefit from this approach serves as a motivation for further research and experimental
evaluation.

Keywords

Machine Learning, MRI, Brain Tumor, Deep Learning, Convolutional Neural
Networks, CNN, UNet, SegResNet, VNet, SwinUNetr, Transformers, Medical Imaging,
Image Segmentation, Pretrain, BraTS, BraTS Africa
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Ο καρκίνος του εγκεφάλου, µολονότι εµφανίζεται σε ποσοστά χαµηλότερα του
1% στον δυτικό πληθυσµό, αποτελεί µία από τις πιο ϑανατηφόρες µορφές

καρκίνου. Η ταξινόµηση των όγκων στον εγκέφαλο εξαρτάται από την καταγωγή και το
ϐαθµό επιθετικότητας. Οι πρωτοπαθείς όγκοι εµφανίζονται στον εγκέφαλο, ενώ συχνά
παρατηρούνται µεταστατικοί, δευτεροπαθείς όγκοι που προκύπτουν από καρκινικά κύτταρα,
τα οποία διασπείρονται (µεθίστανται) από µία άλλη περιοχή του σώµατος στον εγκέφαλο µε
την κυκλοφορία του αίµατος [1]. Ο Παγκόσµιος Οργανισµός Υγείας (WHO) έχει ϑεσπίσει το
πιο διαδεδοµένο µοντέλο κατηγοριοποίησης, σύµφωνα µε το οποίο οι όγκοι κατατάσσονται
σε ϐαθµούς I - IV, ανάλογα µε την επιθετικότητά τους, η οποία αυξάνεται σταδιακά [2].
Η πλειονότητα των πρωτοπαθών όγκων που εντοπίζονται στους ενήλικες, χαρακτηρίζονται
ως γλοιώµατα και αντιστοιχούν στο 70% των περιπτώσεων κακοήθειας. Οι ϐαθµοί I και II
,low-grade gliomas (LGGs), αναφέρονται σε ηµικακοήθεις όγκους ενώ οι ϐαθµοί III και IV
είναι κακοήθεις όγκοι που σε όλες σχεδόν τις καταγραφόµενες περιπτώσεις οδηγούν στον
επικείµενο ϑάνατο
του ασθενούς [3]. Χαρακτηριστική περίπτωση κακοήθους όγκου είναι το Πολύµορφο
Γλοιοβλάστωµα ,Glioblastoma multiforme (GBM) , ένας από τις πιο συνήθεις κι επιθετικές
πρωτοπαθείς κακοήθειες του Κεντρικού Νευρικού Συστήµατος (ΚΝΣ) [4].

Η Μαγνητική Τοµογραφία (MRI) αποτελεί την κύρια διαγνωστική τεχνική για την
ανίχνευση όγκων στον εγκέφαλο, καθώς επιτρέπει την απεικόνιση των ιστικών ανωµαλιών µε
υψηλή ακρίβεια. Πρόκειται για µία µη επεµβατική µέθοδο, η οποία προσφέρει σηµαντικά
µεγαλύτερη ευαισθησία σε σύγκριση µε άλλες απεικονιστικές τεχνικές, τόσο στην ανίχνευση
όσο και στον χαρακτηρισµό των όγκων [5]. Η απεικόνιση πραγµατοποιείται συνήθως µε τη
λήψη τοµών σε πολλαπλά επίπεδα [6] [3].

Η ερµηνεία των παραγόµενων εικόνων και η ταξινόµησή τους ϐασίζονται στην αξιολόγηση
από έµπειρους ακτινολόγους, µια διαδικασία που χαρακτηρίζεται από υψηλό ϐαθµό
πολυπλοκότητας και σηµαντική χρονική επιβάρυνση. Ωστόσο, η ακρίβεια στη διάγνωση
είναι καθοριστική, καθώς επηρεάζει άµεσα τον σχεδιασµό της ϑεραπευτικής στρατηγικής.

Για τον λόγο αυτό, η ανάπτυξη υπολογιστικών µεθόδων που ενισχύουν ή αυτοµατοποιούν
τη διαδικασία αυτή κρίνεται ιδιαίτερα σηµαντική. Τα τελευταία χρόνια, παρατηρείται
συνεχής πρόοδος σε µεθόδους τµηµατοποίησης δεδοµένων MRI, µε τις πιο επιτυχηµένες
προσεγγίσεις να ϐασίζονται σε µοντέλα Βαθιάς Μάθησης (Deep Learning) [7].
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1.1 Αντικείµενο της διπλωµατικής

1.1 Αντικείµενο της διπλωµατικής

Η παρούσα διπλωµατική εργασία επικεντρώνεται στη µελέτη και αξιολόγηση τεσσάρων
αρχιτεκτονικών Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης για την τµηµατοποίηση όγκων εγκεφάλου σε
δεδοµένα Μαγνητικής Τοµογραφίας (MRI). Στόχος είναι η διερεύνηση της ικανότητάς τους
να εντοπίζουν και να προβλέπουν τις περιοχές του όγκου κατά την είσοδο πολυκαναλικών
MRI τοµών.

Τα µοντέλα που µελετώνται είναι τα εξής :

1. UNet

2. SegResNet

3. SwinUNETR

4. VNet

Επιπλέον, εξετάζεται η επίδραση της προεκπαίδευσης (pretraining) στην απόδοση των
παραπάνω αρχιτεκτονικών, συγκρίνοντας την ακρίβεια και τη γενίκευση των µοντέλων σε
δεδοµένα από διαφορετικές γεωγραφικές περιοχές και πηγές.
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Κεφάλαιο 2

Καρκίνος του εγκεφάλου

Η ανεξέλεγκτη ανάπτυξη καρκινικών κυττάρων στον εγκέφαλο οδηγεί στη δηµιουργία
µίας µάζα καρκινικού ιστού, τον όγκο [8]. Καθώς το κρανίο αποτελεί όργανου

σταθερού µεγέθους, οποιαδήποτε ανώµαλη ανάπτυξη στο εσωτερικό του δύναται να
επηρεάσει ορισµένες λειτουργίες όπως µνήµη, µυϊκός έλεγχος και άλλες λειτουργίες του
σώµατος [9] -ανάλογα µε την τοποθεσία και το µέγεθος του όγκου- καθώς επίσης και να
εξαπλωθεί σε άλλα όργανα [10] .

Η κατηγοριοποίηση των όγκων στον εγκέφαλο µπορεί να γίνει σε πρώτο στάδιο σε
πρωτοπαθείς και δευτεροπαθείς µε τον πρώτο τύπο να αποτελεί περίπου το 70% των
απαντώµενων περιπτώσεων. Η συγκεκριµένη ταξινόµηση ϐασίζεται στην περιοχή προέλευσης
του όγκου. Συγκεκριµένα, οι όγκοι που αναπτύσσονται από την αρχή στον εγκέφαλο
καλούνται πρωτοπαθείς και εκείνοι που προέρχονται από άλλα σηµεία του σώµατος
δευτεροπαθείς. Οι δευτεροπαθείς όγκοι είναι στην πλειονότητά τους κακοήθεις [11] [12].

2.1 Παράγοντες κινδύνου

Οι παράγοντες κινδύνου που επηρεάζουν την ευαισθησία ενός ατόµου στην εµφάνιση
της νόσου διαφέρουν µεταξύ τους και µπορεί να είναι συµπεριφορικοί, περιβαλλοντικοί,
ϐιολογικοί και γενετικοί. Οι συµπεριφορικοί παράγοντες όπως το κάπνισµα και η υπερβολική
κατανάλωση αλκοόλ ϑεωρούνται ελεγχόµενοι ενώ οι ϐιολογικοί και γενετικοί είναι αδύνατο να
ελεγχθούν. Υπάρχει συχνή αλληλεπίδραση µεταξύ αυτών των παραγόντων. Για παράδειγµα,
ο συµπεριφορικός παράγοντας κινδύνου του καπνίσµατος πιθανόν αλληλεπιδρά µε τη
γενετική ποικιλότητα του πληθυσµού, η οποία καθορίζει το πόσο εύκολα ένα άτοµο µπορεί να
εθιστεί στη νικοτίνη. ΄Οσον αφορά στους γενετικούς παράγοντες κινδύνου για την εµφάνιση
καρκίνου στον εγκέφαλο, υπάρχουν ορισµένοι που έχουν αναγνωρισθεί µέχρι στιγµής [13].
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2.2 Γλοιωβλάστωµα και γλοιώµατα χαµηλότερου ϐαθµού

κακοήθειας

Τα γλοιώµατα αποτελούν τους συχνότερους πρωτοπαθείς καρκίνους του εγκεφάλου
και ταξινοµούνται σε ϐαθµούς, ανάλογα µε τη δυναµική αύξηση του µεγέθους και την
επιθετικότητά τους. Προέρχονται από τα κύτταρα της γλοίας του εγκεφάλου, τα οποία είναι
υπεύθυνα για τον σχηµατισµό του ιστού που περιβάλλει και στηρίζει τα νευρικά κύτταρα [14].

Ανάλογα µε τον ϐαθµό διαφοροποίησης και επιθετικότητάς τους, τα γλοιώµατα
κατατάσσονται σε διαφορετικούς ϐαθµούς κακοήθειας (grades) σύµφωνα µε την ταξινόµηση
του Παγκόσµιου Οργανισµού Υγείας (WHO). Συνήθως διακρίνονται σε γλοιώµατα χαµηλού
ϐαθµού κακοήθειας (low-grade gliomas, LGG) και σε γλοιώµατα υψηλού ϐαθµού
κακοήθειας (high-grade gliomas, HGG). Ο χαρακτηρισµός αυτός σχετίζεται µε τον ϱυθµό
ανάπτυξης και τη διηθητική συµπεριφορά του όγκου, παράγοντες που επηρεάζουν άµεσα
την πρόγνωση και την επιλογή ϑεραπείας [15].

Η εµφάνιση των γλοιωµάτων υπολογίζεται σε περίπου 6 περιστατικά ανά 100.000
άτοµα παγκοσµίως, ενώ η συχνότητά τους είναι σηµαντικά χαµηλότερη σε µη καυκάσιους
πληθυσµούς, ιδιαίτερα στην περίπτωση του γλοιοβλαστώµατος [16] [17] [14].

2.2.1 Θεραπευτικές Προσεγγίσεις

Το γλοιοβλάστωµα (Glioblastoma, GBM) (γλοίωµα ϐαθµού 4) προς το παρόν δεν
διαθέτει ϑεραπευτική αντιµετώπιση που να οδηγεί σε ίαση, και το χαµηλό ποσοστό επιβίωσης
παραµένει σταθερό παρά την εντατική ερευνητική δραστηριότητα στον τοµέα των ϑεραπειών.
Ο διάµεσος συνολικός χρόνος επιβίωσης (median overall survival) κυµαίνεται µεταξύ 15

και 23 µηνών, ενώ λιγότερο από 6% των ασθενών επιβιώνουν πέραν της πενταετίας.
Το γλοιοβλάστωµα κατατάσσεται ανάµεσα στους κακοήθεις όγκους του εγκεφάλου µε τη
χειρότερη µακροπρόθεσµη πρόγνωση και το χαµηλότερο ποσοστό επιβίωσης [18].

Η ϑεραπεία των γλοιωµάτων ϐασίζεται σε πολυπαραγοντική προσέγγιση που
περιλαµβάνει συνδυασµό χειρουργικής αφαίρεσης, ακτινοθεραπείας και χηµειοθεραπείας.
Η εκτενής χειρουργική εκτοµή αποτελεί το πρώτο και πιο κρίσιµο στάδιο, καθώς η µείωση
του όγκου συνδέεται άµεσα µε ϐελτίωση της επιβίωσης και της νευρολογικής λειτουργίας. Η
επικουρική ακτινοθεραπεία και η χηµειοθεραπεία αποτελούν την καθιερωµένη ϑεραπευτική
αγωγή για τα γλοιώµατα υψηλού ϐαθµού [19]. Σε περιπτώσεις γλοιωµάτων χαµηλού ϐαθµού,
η ϑεραπευτική στρατηγική µπορεί να είναι πιο εξατοµικευµένη και µπορεί να περιλαµβάνει
συντηρητική παρακολούθηση ή στοχευµένη ακτινοθεραπεία. Ωστόσο, πρόσφατες µελέτες
υποδεικνύουν την σηµασία της άµεσης αντιµετώπισης µέσω χειρουργικής αφαίρεσης [20].
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2.3 Σηµασία της Μαγνητικής Τοµογραφίας

Σχήµα 2.1: Γλοιοβλάστωµα

Πηγή: [21]

Σχήµα 2.2: Γλοίωµα χαµηλού ϐαθµού

Πηγή: [22]

Στις εικόνες 2.1 και 2.2 απεικονίζονται το γλοιβλάστωµα και ένα γλοίωµα χαµηλού
ϐαθµού αντίστοιχα καθώς και οι τοποθεσίες τους στον εγκέφαλο.

2.3 Σηµασία της Μαγνητικής Τοµογραφίας

΄Οπως γίνεται αντιληπτό, η έγκαιρη διάγνωση και ταξινόµηση των όγκων του εγκεφάλου
είναι Ϲωτικής σηµασίας για την επιλογή της καταλληλότερης µεθόδου ϑεραπείας µε στόχο να
σωθεί ή να καλυτερέψει η Ϲωή του ασθενή [23]. Επιπλέον, η ταξινόµηση δεν είναι πάντοτε
ξεκάθαρη κι εφικτή για τους γιατρούς και τους ϱαδιολόγους, ιδιαίτερα σε πιο περίπλοκες
περιπτώσεις. Απαιτείται εντοπισµός του όγκου, σύγκριση µε γειτονικούς ιστούς, εφαρµογές
ϕίλτρων στην εικόνα του όγκου για την ευκολότερη ανθρώπινη αναγνώριση. Καθώς η εργασία
αυτή είναι ιδιαίτερα απαιτητική σε χρόνο, η ϐοήθεια αυτόµατων υπολογιστικά µεθόδων
κρίνεται απαραίτητη [14]. Η Μαγνητική Τοµογραφία (MRI) επιτρέπει τον εντοπισµό όγκων
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σε πρώιµα στάδια και σε µικρότερο µέγεθος, πριν την εµφάνιση σοβαρών συµπτωµάτων,
καθιστώντας δυνατή την έγκαιρη χειρουργική ή ϕαρµακευτική παρέµβαση και µειώνοντας
τις πιθανές επιπλοκές.

Η εµφάνιση νέων ϑεραπευτικών στρατηγικών όπως εξατοµικευµένες γονιδιακές ϑεραπείες
και ανοσοθεραπεία αναδεικνύει την ανάγκη για καλύτερη και πιο στοχευµένη απεικόνιση.
Η τεχνολογική εξέλιξη στον τοµέα της Μαγνητικής Τοµογραφίας οφείλει να συνοδεύεται
από στενή συνεργασία µε νευροακτινολόγους, νευροχειρούργους και ογκολόγους. Αυτός
ο συνδιασµός τεχνογνωσίας και επιστηµονικής κατάρτισης µπορεί η απεικόνηση να
προσαρµοστεί καλύτερα στις εξελισσόµενες κλινικές ανάγκες και να συµβάλλει τελικά στη
ϐελτίωσ των ϑεραπευτικών αποτελεσµάτων και στην ποιότητα Ϲωής των ασθενών [24].
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Κεφάλαιο 3

Μαγνητική τοµογραφία

Η Μαγνητική Τοµογραφία (Magnetic Resonance Imaging, MRI) κατατάσσεται µεταξύ
των κορυφαίων διαγνωστικών µεθόδων στον χώρο της Ιατρικής, καθώς αποτελεί ένα

από τα πιο σύγχρονα και ταχέως εξελισσόµενα µη επεµβατικά εργαλεία απεικόνισης. Βρίσκει
εκτεταµένη εφαρµογή όχι µόνο στην ογκολογία, αλλά και σε πληθώρα άλλων ιατρικών
ειδικοτήτων, όπως η νευρολογία, η νευροχειρουργική, η καρδιολογία, η ουρολογία, η
γυναικολογία, η ϱευµατολογία και η ορθοπεδική. Στη σύγχρονη ιατρική πρακτική, η MRI
αποτελεί ϑεµέλιο λίθο της διαγνωστικής ακτινολογίας, χάρη στην ικανότητά της να παρέχει
υψηλής ανάλυσης ανατοµικές και λειτουργικές πληροφορίες χωρίς τη χρήση ιοντίζουσας
ακτινοβολίας [25]. Κάνει εφικτή την πολυεπίπεδη απεικόνιση και την ιστική διαφοροποίηση
µε τη χρήση του µαγνητικού πεδίου, την επίδρασή του στα άτοµα του υδρογόνου 1H και τη
διαφορετική περιεκτικότητα των ιστών [26].

3.1 Αρχές Μαγνητικής Τοµογραφίας- Magnetic Resonance

Imaging (MRI)

3.1.1 Επισκόπηση

΄Ενα σύστηµα µαγνητικού τοµογράφου αποτελείται από έναν µεγάλο κυλινδρικό
µαγνήτη, ο οποίος δηµιουργεί ένα ισχυρό µαγνητικό πεδίο γύρω από τον ασθενή και
εκπέµπει παλµούς ϱαδιοκυµάτων µέσω του σαρωτή (scanner). Ορισµένα συστήµατα MRI
έχουν τη µορφή κλειστού «τούνελ», ενώ άλλα είναι πιο ανοιχτού τύπου, προσφέροντας
µεγαλύτερη άνεση. Στην εικόνα 3.1 απεικονίζεται ένας σύγχρονος µαγνητικός τοµογράφος.

Μέσω την εφαρµογής των ϱαδιοπαλµών, οι πυρήνες των ατόµων απορροφούν και στη
συνέχεια εκπέµπουν ενέργεια. Η ενέργεια αυτή µετατρέπεται σε σήµα, το οποίο ανιχνεύεται
και τελικά αποτυπώνεται σε εικόνες της περιοχής του σώµατος που εξετάζεται [26]. Στις
επόµενες παραγράφους, περιγράφονται οι ϕυσικές αρχές στις οποίες στηρίζεται η δηµιουργία
εικόνων MRI.
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Σχήµα 3.1: Μαγνητικός Τοµογράφος
Πηγή: [27]

3.1.2 Πυρηνικό Σπιν και Μαγνητικές Ιδιότητες

Ο πυρήνας κάθε ατόµου αποτελείται από πρωτόνια και νετρόνια και είναι ϑετικά
ϕορτισµένος. Ορισµένοι ατοµικοί πυρήνες όπως ο πυρήνας του υδρογόνου 1H, ή ο πυρήνας
του ϕωσφόρου 31P , χαρακτηρίζονται και από µία επιπλέον ιδιότητα, γνωστή ως σπιν
(spin), η τιµή του οποίου εξαρτάται από τον αριθµό των πρωτονίων. ΄Ενας µαθηµατικός
παραλληλισµός αναφέρεται στο spin σαν την περιστροφή του πυρήνα γύρω από τον άξονά
του. Ο πυρήνας δεν περιστρέφεται µε την κλασική έννοια ωστόσο, λόγω της σύνθεσής του
προκαλεί µαγνητική ϱοπή, δηµιουργώντας ένα τοπικό µαγνητικό πεδίο µε πόλους ϐορρά
και νότου [28]. Μία απεικόνιση αυτού του παραλληλισµού αποτυπώνεται στην εικόνα 3.2.

3.1.3 Αλληλεπίδραση µε Εξωτερικό Μαγνητικό Πεδίο

Η εφαρµογή ενός ισχυρού, εξωτερικού µαγνητικού πεδίου(B0), ευθυγραµµίζει τον άξονα
περιστροφής του πυρήνα σε κατεύθυνση είτε παράλληλη είτε κάθετη σε αυτή του εξωτερικού
µαγνητικού πεδίου. ΄Ενα υγρό διάλυµα που περιέχει πολλούς περιστρεφόµενους πυρήνες
-δηλαδή που διαθέτουν την ιδιότητα spin- τοποθετηµένο µέσα σε ένα B0 µαγνητικό πεδίο,
ϑα διαθέτει πυρηνικά spins σε µία από δύο ενεργειακές καταστάσεις :

• Την κατάσταση χαµηλής ενέργειας, στην οποία οι πυρήνες είναι διατεταγµένοι
παράλληλα µε το B0.

• Την κατάσταση υψηλής ενέργειας, στην οποία οι πυρήνες είναι διατεταγµένοι κάθετα
στο B0.
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Σχήµα 3.2: (a) ΄Ενας περιστρεφόµενος πυρήνας µε ϑετικό ϕορτίο παράγει µαγνητικό πεδίο
γνωστό ως µαγνητική ϱοπή παράλληλο στον άξονα περιστροφής . (b) Η διάταξη αυτή είναι
ανάλογη µε µία µαγνητική ϱάβδο µε πόλους ϐορά και νότου.

Πηγή: [29]

Σε στερεά ή υγρά διαλύµατα, η πλειονότητα των πυρήνων τείνει να διατάσσεται
παράλληλα προς το B0. Σε αντίθεση µε έναν ϱαβδόµορφο µαγνήτη που ϑα προσανατολιζόταν
είτε παράλληλα είτε κάθετα µε το εξωτερικό εφαρµοζόµενο µαγνητικό πεδίο, ο πυρήνας
διαθέτει στροφορµή λόγω της περιστροφής του µε αποτέλεσµα να περιστρέφεται γύρω από
τον άξονα B0 (3.2). Αυτή η συµπεριφορά συχνά συγκρίνεται µε την ταλαντευόµενη κίνηση
ενός γυροσκοπίου υπό την επίδραση του µαγνητικού πεδίου της Γης και εξηγεί τη χρήση
του όρου «σπιν» για την περιγραφή ενός κατ’ ουσίαν κβαντοµηχανικού ϕαινοµένου. Η
ταχύτητα περιστροφής γύρω από τη διεύθυνση του πεδίου ονοµάζεται συχνότητα Larmor.
Είναι ανάλογη προς την ισχύ του πεδίου και περιγράφεται από την εξίσωση Larmor:

f0 = γ · B0 [Hz] (3.1)

όπου η σταθερά γ καλείται γυροµαγνητικός λόγος και είναι χαρακτηριστική για
κάθε πυρήνα. [30] [28]. Η συµπεριφορά αυτή των πυρήνων υπό την επίδραση του
εξωτερικού µαγνητικού πεδίου αποτελεί τη ϐάση για τη δηµιουργία των σηµάτων µαγνητικού
συντονισµού (MR), τα οποία µπορούν να ανιχνευθούν και να µετατραπούν σε εικόνες του
σώµατος.

3.2 ∆ηµιουργία MR σήµατος και χρόνοι επαναφοράς

Η ανίχνευση σήµατος Μαγνητικού Συντονισµού MR ϐασίζεται στην αφθονία του
υδρογόνου στο ανθρώπινο σώµα. Το υδρογόνο συναντάται στα µόρια H2O καθώς επίσης
και σε αλυσίδες λιπαρών οξέων διαφόρων ευκίνητων λιπιδίων (κυρίως των τριγλυκεριδίων)
τα οποία απαντώνται στο ϐιολογικό ιστό των ασθενών και συνδράµουν στην παραγωγή των
εικόνων χωρίς την προσθήκη εξωτερικών ουσιών.

Η παραγόµενη εικόνα ϐασίζεται στην αλληλεπίδραση των ατόµων µε το εξωτερικό
µαγνητικό πεδίο. Οι πυρήνες που διαθέτουν την ιδιότητα spin µπορούν να διεγερθούν µέσα
σε ένα στατικό µαγνητικό πεδίο B0 µέσω της εφαρµογής ενός δεύτερου RF µαγνητικού πεδίου
B1 κάθετο στο B0. Η ενέργεια RF συνήθως εφαρµόζεται µε σύντοµους παλµούς διάρκειας
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µερικών µικροδευτερολέπτων. Η απορρόφηση της ενέργειας από τον πυρήνα προκαλεί
µετάπτωση των ενεργειακών καταστάσεων, ενώ κατά τη διαδικασία επαναφοράς (relaxation)
εκπέµπεται εκ νέου ενέργεια. Η απορροφούµενη (και στη συνέχεια εκπεµπόµενη)
ενέργεια από τους πυρήνες δηµιουργεί µία τάση, η οποία µπορεί να ανιχνευθεί από
κατάλληλα συντονισµένο πηνίο, να ενισχυθεί και να εµφανιστεί ως σήµα ελεύθερης
επαγωγικής απόσβεσης (free-induction decay – FID). Ελλείψει συνεχούς παλµοδότησης RF,
οι µηχανισµοί χαλάρωσης οδηγούν το σύστηµα σε ϑερµική ισορροπία. Κάθε πυρήνας ϑα
συντονίζεται σε µία χαρακτηριστική συχνότητα όταν τοποθετείται στο ίδιο µαγνητικό πεδίο.
Πρακτικά, η εφαρµογή πολλαπλών RF παλµών αποσκοπεί στη δηµιουργία και συλλογή FID
σηµάτων, τα οποία ϐρίσκονται στο πεδίο του χρόνου. Μέσω του µετασχηµατισµού Fourier
τα σήµατα αυτά µετασχηµατίζονται είτε σε MRI είτε σε σήµατα στον τοµέα των συχνοτήτων,
παρέχοντας πολύτιµες ϐιοχηµικές πληροφορίες [30]. Το µετρούµενο σήµα MR δεν είναι
τίποτα άλλο παρά επαγόµενο ϱεύµα στο πηνίο λήψης λόγω µεταβαλλόµενης µαγνητικής
ϱοής [28].

Με τον όρο «χαλάρωση» ή «επαναφορά» (relaxation) περιγράφεται η διαδικασία κατά την
οποία τα πυρηνικά spin επανέρχονται στη ϑερµοδυναµική ισορροπία µετά την απορρόφηση
ενέργειας RF. ∆ιακρίνονται δύο ϐασικοί µηχανισµοί :

Επιµήκης χαλάρωση (Τ1 ή spin–lattice relaxation): εκφράζει τη µεταφορά ενέργειας
από τα spin προς το µικροπεριβάλλον τους (lattice), µε αποτέλεσµα την αποκατάσταση της
µαγνήτισης στον διαµήκη άξονα. Ο χρόνος Τ1 ορίζεται ως η σταθερά χρόνου που απαιτείται
για την ανάκτηση του 63% της ισορροπίας, ακολουθώντας εκθετική συνάρτηση. Οι τιµές
του Τ1 εξαρτώνται από τη χηµική σύσταση: υγρά όπως το νερό και το εγκεφαλονωτιαίο
υγρό εµφανίζουν υψηλές τιµές (3000–5000 ms), ενώ ο λιπώδης ιστός χαµηλές (∼260 ms).
Το γεγονός αυτό αντανακλάται στην αντίθεση των εικόνων T1-weighted, όπου ο λιπώδης
ιστός εµφανίζεται ϕωτεινός, σε αντίθεση µε το νερό και το εγκεφαλικό νωτιαίο υγρό που
εµφανίζονται σκοτεινά. Η µεταβλητή ΤΡ (repetition time) αποτελεί κρίσιµη παράµετρο για
την έµµεση διαχείριση του T1 contrast.

Εγκάρσια χαλάρωση (Τ2 ή spin–spin relaxation): Οι διαδικασίες χαλάρωσης ή
επαναφοράς περιλαµβάνουν επιπλέον την ανακατανοµή ενέργειας µεταξύ των πυρήνων,
χωρίς να χάνεται η αρχική ενέργεια του συνολικού συστήµατος. Κατά την εφαρµογή
ενός παλµού RF , οι πυρήνες ευθυγραµµίζονται στην κατεύθυνση του εφαρµοζόµενου
µαγνητικού πεδίου. Κατά την επαναφορά, η διάταξη των προσανατολισµών των πυρήνων
είναι περισσότερο τυχαία. Ο χρόνος Τ2, που ονοµάζεται εγκάρσια χαλάρωση, µετρά πόσο
γρήγορα τα σπιν ανταλλάσσουν ενέργεια στο επίπεδο «xy». Το Τ2 είναι επίσης γνωστό ως
«spin–spin relaxation».

Συνολικά, οι χρόνοι Τ1 και Τ2 αποτελούν ϑεµελιώδεις παραµέτρους που καθορίζουν την
ένταση σήµατος και την αντίθεση στις εικόνες µαγνητικού συντονισµού [31].
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Κεφάλαιο 4

Τεχνητή Νοηµοσύνη

Η είσοδος της Τεχνητής Νοηµοσύνης (Artificial Intelligence – AI) στον τοµέα της
ιατρικής καθίσταται πλέον ολοένα και πιο απαραίτητη, ιδιαίτερα σε προκλήσεις

που σχετίζονται µε τη διάγνωση και τις προεγχειρητικές εκτιµήσεις όγκων. Η ακριβής
σκιαγράφηση των όγκων του εγκεφάλου µέσω προηγµένων τεχνικών, όπως η ογκολογική
ανάλυση, παρέχει πολύτιµες πληροφορίες σχετικά µε την εξέλιξή τους και συµβάλλει
ουσιαστικά στον προεγχειρητικό σχεδιασµό [32]. Επιπλέον, οι προβλέψεις που αφορούν τον
χαρακτηρισµό των όγκων (π.χ. κακοήθεις) αξιοποιούνται και για την εκτίµηση του µέσου
προσδόκιµου Ϲωής του ασθενούς. Το Ϲήτηµα της έγκαιρης διάγνωσης είναι µείζονος σηµασίας
καθώς καθορίζει την πρόγνωση, τη διαθεσιµότητα ϑεραπευτικών αγωγών και κατά επέκταση
την ποιότητα Ϲωής και της νευρολογικης λειτουργίας των ασθενών [33]. Η τµηµατοποίηση
και η ταξινόµηση των εγκεφαλικών όγκων αποτελούν έναν τρόπο επίτευξης καλύτερης και
έγκαιρης διάγνωσης [34].

4.1 Τµηµατοποίηση εικόνας

Η τµηµατοποίηση µιας εικόνας (Image Segmentation) αποτελεί σηµαντική ερευνητική
περιοχή σε διάφορους τοµείς όπως αυτούς της επεξεργασίας εικόνας και της όρασης
υπολογιστών. Οι εφαρµογές της εντοπίζονται σε πολλά πεδία και περιλαµβάνουν την
αναγνώριση αντικειµένων και περιοχών µιας εικόνας [35] [36].

Στον τοµέα της ιατρικής και συγκεκριµένα στην αναγνώριση και σκιαγράφιση όγκων η
συµβολή της τεχνητής νοηµοσύνης είναι καθοριστική. Οι αλγόριθµοι µηχανικής µάθησης
συνιστούν εργαλεία ανάλυσης ιατρικών δεδοµένων και µέσω αυτών επιτυγχάνεται η εξαγωγή
κλινικά πολύτιµων πληροφοριών µε µεγάλη αποδοτικότητα και ακρίβεια [37].

΄Ενα υποσύνολο της τεχνητής νοηµοσύνης, η Βαθιά Μηχανική Μάθηση (Deep
Learning) έχει αναδειχθεί ως αποδοτικός τρόπος τµηµατοποίησης του εγκεφάλου. Η
τµηµατοποίηση του εγκεφάλου δίνει τη δυνατότητα σαφούς απεικόνισης των ανατοµικών
δοµών και παθολογικών περιοχών, διευκολύνοντας την κλινική αξιολόγηση. Μέσω
αυτής της προσέγγισης, καθίσταται δυνατή η παράκαµψη των παραδοσιακών µεθόδων
τµηµατοποίησης, οι οποίες ϐασίζονται συνήθως σε χειροκίνητη αναγνώριση και είναι
χρονοβόρες και επιρρεπείς σε ανακρίβειες [33].
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4.2 Μηχανική Μάθηση και Νευρωνικά ∆ίκτυα

Η Μηχανική Μάθηση αποτελεί κλάδο της Τεχνητής Νοηµοσύνης που επικεντρώνεται
στην ανάπτυξη αλγορίθµων και µοντέλων που επιτρέπουν στους υπολογιστές να µαθαίνουν
και να κάνουν προβλέψεις ή να παίρνουν αποφάσεις χωρίς να έχουν προγραµµατιστεί
ϱητά. Οι αλγόριθµοι µηχανικής µάθησης «εκπαιδεύονται» σε ένα σύνολο δεδοµένω και
τροποποιώντας τις παραµέτρους τους ϐελτιώνουν την απόδοσή τους ϐασιζόµενοι στα µοτίβα
που αναγνωρίζουν στα δεδοµένα. Η µηχανική µάθηση ϐρίσκει εφαρµογή σε πληθώρα
τοµέων όπως στην ιατρική, στη ϱοµποτική, στη ϕυσική επεξεργασία γλώσσας όπως και στην
αναγνώριση εικόνων. Τα αποτελέσµατα των αλγορίθµων εξαρτώνται από την προετοιµασία
των δεδοµένων, την εξαγωγή χαρακτηριστικών, την επιλογή σωστού µοντέλου και από τη
συνεχή παρακολούθηση της απόδοσής τους. Ο απώτερος στόχος είναι σαφώς η ακρίβεια, η
αξιοπιστία και η ηθική της χρήση [38].

4.2.1 Τύποι Μηχανικής Μάθησης

Οι αλγόριθµοι µηχανικής µάθησης χωρίζονται κυρίως σε τέσσερις κατηγορίες :
Εποπτευόµενη µάθηση (Supervised Learning), Μη Εποπτευόµενη µάθηση (Unsupervised
Learning), Ηµι-εποπτευόµενη µάθηση (Semi-supervised Learning) και Ενισχυτική µάθηση
(Reinforcement Learning) [39] όπως ϕαίνεται στην εικόνα 4.1.

Σχήµα 4.1: ∆ιάφοροι τύποι τεχνικών µηχανικής µάθησης

Πηγή: [39]

4.2.1.1 Supervised Learning

Η εποπτευόµενη µηχανική µάθηση είναι η διαδικασία εκµάθησης µίας συνάρτησης που
αντιστοιχίζει µία είσοδο σε µία έξοδο ϐασισµένη σε δείγµατα Ϲευγών εισόδου-εξόδου [40].
Χρησιµοποιεί επισηµασµένα δεδοµένα εκπαίδευσης ώστε να εξάγει µια συνάρτηση που
περιγράφει τη σχέση δεδοµένων εισόδου-εξόδου. Παραδείγµατα τεχνικών εποπτευόµενης
µηχανικής µάθησης είναι η κατηγοριοποίηση σε διακριτές κλάσεις και η παλινδρόµηση
(regression), στην οποία η έξοδος του δικτύου είναι συνεχής [39].

4.2.1.2 Unsupervised Learning

Η µη εποπτευόµενη µάθηση αναλύει µη επισηµασµένα δεδοµένα χωρίς την ανάγκη
για ανθρώπινη παρέµβαση [40]. Η µέθοδος αυτή χρησιµοποιείται ευρέως για την
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εξαγωγή γενετικών χαρακτηριστικών, την αναγνώριση σηµαντικών δοµών, συσχετίσεων
και τάσεων στα δεδοµένα και για διερευνητικούς σκοπούς. Οι πιο κοινές τεχνικές µη
εποπτευόµενης µηχανκής µάθησης περιλαµβάνουν τη συσταδοποίηση (clustering), την
εκτίµηση πυκνότητας, την εκµάθηση χαρακτηριστικών, τη µείωση διαστάσεων και την
αναγνώριση ανωµαλιών.

4.2.1.3 Semi-supervised learning

Η ηµι-εποπτευόµενη µάθηση αποτελεί ουσιαστικά έναν συνδιασµό των προαναφερθέντων
µεθόδων καθώς χρησιµοποιεί επισηµασµένα και µη επισηµασµένα δεδοµένα [40] [41]. Σε
συνθήκες πραγµατικότητας, τα επισηµασµένα δεδοµένα είναι αρκετά πιο σπάνια και ο στόχος
αυτής της µεθόδου είναι να για την εξαγωγή καλύτερων αποτελεσµάτων από την εκπαίδευση
µόνο σε επισηµασµένα δεδοµένα. Κάποια πεδία εφαρµογής αυτής της µεθόδου είναι η
ανίχνευση απάτης, η αυτόµατη επισήµανση δεδοµένων και η ταξινόµηση κειµένων [39].

4.2.1.4 Reinforcement Learning

Η ενισχυτική µάθηση αποτελεί τύπο µηχανικής µάθησης που επιτρέπει σε λογισµικό
και µηχανήµατα να αξιολογήσουν τη ϐέλτιστη συµπεριφορά τους σε ένα συγκεκριµένο
πλαίσιο ή περιβάλλον µε στόχο την αύξηση της αποδοτικότητας [42]. Αυτού του είδους
η µάθηση ϐασίζεται σε σύστηµα επιβράβευσης ή τιµωρίας. Ο απώτερος στόχος είναι η λήψη
αποφάσεων ώστε να µεγιστοποιηθεί το όφελος και να ελαχιστοποιηθεί το ϱίσκο [43]. Είναι
ένα πολύ ισχυρό εργαλείο για την εκπαίδευση µοντέλων µηχανικής µάθησης καθώς µπορεί
να ϐοηθήσει στην αυτοµατοποίηση και να ϐελτιστοποιήσει τη λειτουργική αποδοτικότητα
περίπλοκων συστηµάτων όπως στη ϱοµποτική, στην αυτόνοµη οδήγηση και στις αλυσίδες
παραγωγής [39].

4.2.2 Νευρωνικά ∆ίκτυα

΄Ενα νευρωνικό δίκτυο αποτελεί έναν τύπο τεχνητής νοηµοσύνης ο οποίος σχεδιάστηκε
για να µιµηθεί τον τρόπο µε τον οποίο λειτουργεί ο ανθρώπινος εγκέφαλος. Λειτουργεί
δηµιουργώντας συνδέσεις µεταξύ των στοιχείων επεξεργασίας, τα οποία αποτελούν το
υπολογιστικό ισοδύναµο των νευρώνων.

Σε απλούστερη µορφή, ο ϐιολογικός εγκέφαλος αποτελεί µια τεράστια συλλογή
νευρώνων. Κάθε νευρώνας λαµβάνει ηλεκτρικά και χηµικά σήµατα ως είσοδο µέσω των
πολυάριθµων δενδριτών του και µεταδίδει τα σήµατα εξόδου µέσω του άξονά του. Οι άξονες
έρχονται σε επαφή µε άλλους νευρώνες σε εξειδικευµένα σηµεία, που ονοµάζονται συνάψεις,
µέσω των οποίων µεταδίδουν τα σήµατα εξόδου σε άλλους νευρώνες, επαναλαµβάνοντας
αυτή τη διαδικασία αµέτρητες ϕορές. Μία απλοποιηµένη αναπαράσταση ενός νευρώνα
παρουσιάζεται στην είκόνα 4.2.

Εµπνευσµένα από αυτή τη λειτουργία, τα νευρωνικά δίκτυα αποτελούνται από ένα
σύνολο συνδεδεµένων µονάδων, που ονοµάζονται επίσης νευρώνες. Οι συνδέσεις µεταξύ
των νευρώνων µπορούν να µεταφέρουν σήµατα, ενώ κάθε σύνδεση ϕέρει µια αριθµητική
τιµή, η οποία καθορίζει το ϐάρος ή τη δύναµη του σήµατος.
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Η εφαρµογή τους έγκειται στην αναγνώριση µοτίβων. Επεξεργάζονται τα αισθητηριακά
δεδοµένα µέσω µιας µορφής υπολογιστικής αντίληψης, εκτελώντας ταξινόµηση ή
οµαδοποίηση των δεδοµένων εισόδου. Τα αναγνωρίσιµα µοτίβα ή πρότυπα αναπαρίστανται
αριθµητικά υπό µορφή διανυσµάτων. Ολες οι µορφές πραγµατικών δεδοµένων
που εισάγονται στο νευρωνικό δίκτυο , όπως εικόνες, ήχος, κείµενο ή χρονοσειρές
κωδικοποιούνται αντίστοιχα σε µορφή διανυσµάτων [44]. Για παράδειγµα, οι εικόνες
αναπαρίστανται ως πίνακες αριθµών που περιγράφουν την ένταση των εικονοστοιχείων
(pixels). Κάθε εικονοστοιχείο αντιστοιχεί σε µια τιµή ή σύνολο τιµών, ανάλογα µε τον τύπο
της εικόνας (grayscale, RGB).

Σχήµα 4.2: Απλοποιηµένη αναπαράσταση ενός ϐιολογικού νευρώνα

Πηγή: [45]

Η λειτουργία των Νευρωνικών ∆ικτύων περιλαµβάνει µεταξύ άλλων τα εξής :

• Κόµβοι και Επίπεδα (Nodes and Layers): ΄Ενα νευρωνικό δίκτυο αποτελείται από
ένα επίπεδο εισόδου, ένα ή περισσότερα κρυφά (hidden) επίπεδα και ένα επίπεδο
εξόδου.

• Επεξεργασία Πληροφοριών: Τα εισερχόµενα δεδοµένα περνούν µέσα από το δίκτυο.
Κάθε νευρώνας σε ένα επίπεδο λαµβάνει τις εισόδους, εκτελεί µια µαθηµατική
λειτουργία και µεταβιβάζει το αποτέλεσµα στο επόµενο στρώµα.

• Βάρη και ΄Οροι Πόλωσης (Weights and Biases): Οι συνδέσεις µεταξύ των νευρώνων
έχουν ϐάρη που καθορίζουν τη δύναµη του σήµατος. Κάθε νευρώνας διαθέτει επίσης
έναν όρο bias για µεγαλύτερη ευελιξία.

• Μάθηση και Εκπαίδευση: Το δίκτυο µαθαίνει προσαρµόζοντας τα ϐάρη και τα
bias ϐάσει των δεδοµένων εισόδου. Η διαδικασία συνεχίζεται µέχρι το δίκτυο να
εκτελεί σωστά την επιθυµητή λειτουργία. Ο συνήθης τρόπος εκµάθησης είναι η
µέθοδος της οπισθοδιάδοσης (backpropagation) µέσω της οποίας το σφάλµα µεταξύ
εξόδου του δικτύου και επιθυµητής εξόδου διαδίδεται προς τα πίσω µέσω του δικτύου,
προκειµένου να ανανεωθούν οι παράµετροι.

• Συναρτήσεις Ενεργοποίησης (Activation Functions) Οι συναρτήσεις
ενεργοποίησης εισάγουν µη γραµµικότητα, επιτρέποντας στο δίκτυο να µάθει
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σύνθετα πρότυπα. Εφαρµόζονται στην είσοδο κάθε νευρώνα και σε συνδιασµό
µε τα ϐάρη του παράγουν την έξοδό του. Η συνάρτηση ενεργοποίησης λαµβάνει
την απόφαση για το αν ένας νευρώνας ϑα «ενεργοποιηθεί» ή όχι, µε ϐάση µια
συγκεκριµένη είσοδο, δηµιουργώντας την αντίστοιχη έξοδο. [46] [47]. Υπάρχουν
πολλές συναρτήσεις ενεργοποίησης που έχουν προταθεί στη ϐιβλιογραφία [48] τις
τελευταίες τρεις δεκαετίες — κάποιες είναι πιο υπολογιστικά απαιτητικές, ενώ άλλες
προσφέρουν υψηλότερη απόδοση. Οι πιο διαδεδοµένες συναρτήσεις ενεργοποίησης
είναι οι Rectified Linear Unit (ReLU), Sigmoid, και Tanh. Οι γραφικές αυτών των
συναρτήσεων µε την προσθήκη της γραµµικής (linear) συνάρτησης απεικονίζονται
στην εικόνα 4.3.

Σχήµα 4.3: Γραφικές παραστάσεις των πιο διαδεδοµένων συναρτήσεων ενεργοποίησης

Πηγή: [49]

• Συναρτήσεις Απώλειας - Loss Functions

Στο επίπεδο εξόδου χρησιµοποιούνται ορισµένες συναρτήσεις απώλειας για να
υπολογιστεί το σφάλµα που προκύπτει κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης στις
δειγµατοληψίες του µοντέλου. Το σφάλµα αυτό δείχνει τη διαφορά µεταξύ της
πραγµατικής εξόδου και της προβλεπόµενης. Στη συνέχεια, το σφάλµα αυτό ϑα
ϐελτιστοποιηθεί µέσω της διαδικασίας εκµάθησης [47].

Οι πιο κοινές συναρτήσεις σφάλµατος ή αλλιώς κόστους αναφέρονται παρακάτω:

– Μέση Τετραγωνική Απόκλιση - Mean Squared Error (MSE): Χρησιµοποιείται
για προβλήµατα παλινδρόµησης.

LΜΣΕ =
1
n

n∑
i=1

(ŷi − yi)2

– Μέσο Απόλυτο Σφάλµα - Mean Absolute Error (MAE): Επίσης για προβλήµατα
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παλινδρόµησης, µε µικρότερη ευαισθησία σε εκτροπές.

LΜΑΕ =
1
n

n∑
i=1
|ŷi − yi |

– Κατηγορική ∆ιασταυρούµενη Εντροπία - Categorical Cross-Entropy (CCE):
Χρησιµοποιείται για ταξινόµηση πολλαπλών κατηγοριών.

L῝῝Ε = −
1
n

n∑
i=1

C∑
c=1

yi,c log(ŷi,c)

• Βελτιστοποιητής (Optimizer)

Ο ϐελτιστοποιητής είναι µία συνάρτηση ή ένας αλγόριθµος ο οποίος ως στόχο έχει την
ελαχιστοποίηση της συνάρτησης κόστους, που οδηγεί σε πιο ακριβείς προβλέψεις του
µοντέλου. Οι περισσότεροι αλγόριθµοι ϐελτιστοποίησης αποτελούν παραλλαγές της
µεθόδου κλίσης ( Descent) η οποία περιγράφεται από την εξίσωση:

wt+1 = wt − η∇wL(wt) (4.1)

όπου w είναι το διάνυσµα παραµέτρων του µοντέλου, η ο ϱυθµός µάθησης (learning
rate) και L η συνάρτηση απωλειών (loss function).

Κάποιοι ϐελτιστοποιητές που χρησιµοποιούνται κατά κόρον στον κλάδο της Βαθιάς
Μάθησης είναι ο Adam και µία παραλλαγή του, ο AdamW.

Ο Adam προσαρµόζει τον ϱυθµό µάθησης µε ϐάση τον µέσο όρο και τη διακύµανση
των προηγούµενων ϐαθµίδων, οδηγώντας σε γρήγορη σύγκλιση. Επίσης κατά τη
διαδικασία της εκπαίδευσης προσαρµόζει την τιµή του ϱυθµού εκµάθησης για κάθε
παράµετρο.

Ο AdamW αποτελεί έναν προσαρµοστικό ϐελτιστοποιητή ϱυθµού µάθησης (adaptive
learning rate optimizer), ο οποίος ϱυθµίζει δυναµικά τον ϱυθµό µάθησης για κάθε
παράµετρο ξεχωριστά, ϐελτιώνοντας τη σταθερότητα της σύγκλισης και τον χειρισµό
του όρου Μείωση ϐαρών (weight decay) . Η µέθοδος weight decay αποτελεί µία µέθοδο
κανονικοποίησης που τιµωρεί µεγάλα ϐάρη στο δίκτυο, προσθέτοντας έναν όρο ποινής
στη συνάρτηση κόστους, ώστε να διατηρούνται οι παράµετροι του µοντέλου µικρές και
πιο σταθερές. Ο σκοπός είναι να αποτραπεί η υπερβολική εξάρτηση του µοντέλου
από λίγα χαρακτηριστικά εισόδου και να προαχθεί µια πιο οµαλή και ισορροπηµένη
κατανοµή των ϐαρών [50].

΄Ενα απλό νευρωνικό δίκτυο ϕαίνεται στην εικόνα 4.4. Το πλήθος των κόµβων στο επίπεδο
εισόδου εξαρτάται από τα δεδοµένα εισόδου και των κόµβων στο επίπεδο εξόδου εξαρτάται
από τη λειτουργία που είναι επιθυµητή. Για παράδειγµα σε προβλήµατα ταξινόµησης, το
πλήθος των κόµβων εξόδου είναι ίσο µε το πλήθος των κλάσεων στις οποίες µπορούν να
ταξινοµηθούν τα δεδοµένα. Στο κλασικό παράδειγµα της αναγνώρισης χειρόγραφων ψηφίων
το πλήθος των κόµβων εξόδου είναι ίσο µε 10.
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Σχήµα 4.4: Απλό νευρωνικό δίκτυο µε ένα κρυµµένο επίπεδο

Πηγή: [51]

4.3 Βαθιά Μηχανική Μάθηση - Deep Learning

Τα νευρωνικά δίκτυα που περιλαµβάνουν περισσότερα από δύο κρυφά επίπεδα (hidden
layers) χαρακτηρίζονται ως «ϐαθιά». Η Βαθιά Μηχανική Μάθηση (Deep Learning) αποτελεί
τεχνική µοντελοποίησης που ϐασίζεται στην κατασκευή πολυεπίπεδων νευρωνικών δικτύων,
µε σκοπό την αφηρηµένη αναπαράσταση και ανάλυση δεδοµένων. Πρόκειται για έναν
καθοριστικής σηµασίας κλάδο της Μηχανικής Μάθησης, καθώς τα νευρωνικά δίκτυα έχουν
τη δυνατότητα να εξάγουν ουσιώδη χαρακτηριστικά από πολυδιάστατα δεδοµένα και να
µαθαίνουν σύνθετα µοτίβα κατά τη διαδικασία εκπαίδευσης.

Με τη ϱαγδαία εξέλιξη της Τεχνητής Νοηµοσύνης, η τεχνολογία της Βαθιάς Μάθησης έχει
γνωρίσει εκρηκτική ανάπτυξη — ιδιαίτερα στον τοµέα της ανάλυσης ιατρικών εικόνων, όπου η
εφαρµογή της ϐρίσκεται σε ϕάση έντονης ερευνητικής δραστηριότητας. Η αυτοµατοποιηµένη
ανάλυση ιατρικών απεικονίσεων αποτελεί µία από τις πιο υποσχόµενες εφαρµογές της
Τεχνητής Νοηµοσύνης στον ιατρικό χώρο [52].

Κάποια παραδείγµατα ϐαθέων νευρωνικών δικτύων είναι :

• τα Πυκνά Νευρωνικά ∆ίκτυα (Dense Neural Networks),

• τα Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα (Convolutional Neural Networks), τα οποία ϑα
αναλυθούν στις επόµενες ενότητες, καθώς αποτελούν ϑεµέλιο για την αποδοτική
επεξεργασία και ταξινόµηση εικόνων, και

• τα Επαναληπτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα (Recurrent Neural Networks).

Στην εικόνα 4.5 παρουσιάζονται παραδείγµατα νευρωνικών δικτύων ϐαθιάς µάθησης.
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Πηγή: [53]
(αʹ) Αναδροµικό Νευρωνικό δίκτυο

Πηγή: [54]
(ϐʹ) Συνελικτικό Νευρωνικό ∆ίκτυο

Σχήµα 4.5: Παραδείγµατα Νευρωρικών δικτύων Βαθιάς Μάθησης

4.3.1 Μεταφορά Μάθησης - Transfer Learning

Η µεγαλύτερη πρόκληση που συναντάται στη ϐαθιά µηχανική µάθηση είναι ο όγκος
των δεδοµένων που χρειάζονται για την εκπαίδευσή τους. Η ανάκτηση, η πρόσβαση σε
αυτά τα δεδοµένα και πολλές ϕορές και τα ίδια τα δεδοµένα δεν είναι άµεσα διαθέσιµα. Η
µεταφορά µάθησης είναι µια τεχνική στα νευρωνικά δίκτυα και τη µηχανική µάθηση όπου
ένα µοντέλο που έχει εκπαιδευτεί σε ένα µεγάλο σύνολο δεδοµένων χρησιµοποιείται ως ϐάση
για την εκπαίδευση σε ένα νέο, αλλά σχετικό, πρόβληµα [55]. Με τη ϐοήθεια της Μεταφοράς
Μάθησης, ένα µοντέλο µπορεί να εκπαιδευτεί και να ϐελτιστοποιηθεί για µία συγκεκριµένη
εργασία και στη συνέχεια να εφαρµοστεί σε µια άλλη, παρόµοια εργασία. Η προσέγγιση αυτή
αξιοποιεί τη γνώση και τις αναπαραστάσεις που έχουν αποκτηθεί σε ένα πεδίο µε σκοπό τη
ϐελτίωση της απόδοσης και της αποδοτικότητας σε ένα διαφορετικο αλλά συναφές πλαίσιο.
Στα πλαίσια της παρούσας εργασίας, τα προεκπαιδευµένα µοντέλα εκπαιδεύτηκαν σε ένα
αρκετά µεγαλύτερο σύνολο δεδοµένων κι εφαρµόστηκαν σε ένα µικρότερο σύνολο µε στόχο
την αξιολόγηση της συγκεκριµένης τεχνικής για αυτά τα datasets [56].
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Σχήµα 4.6: Αφηρηµένη αναπαράσταση της µεταφοράς µάθησης

Πηγή: [57]

Στην εικόνα 4.6 απεικονίζεται σχηµατικά η µεταφορά µάθησης από ένα σύστηµα σε ένα
άλλο

4.3.2 Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα - Convolutional Neural Networks

(CNNs)

Τα Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα (Convolutional Neural Networks - CNNs)
χρησιµοποιούνται για να µαθαίνουν αυτόµατα µια ιεραρχία χαρακτηριστικών, τα οποία
στη συνέχεια µπορούν να αξιοποιηθούν για ταξινόµηση, σε αντίθεση µε την παραδοσιακή
προσέγγιση όπου τα χαρακτηριστικά καθορίζονταν χειροκίνητα. Χρησιµοποιούνται
εκτεταµένα σε τοµείς όπως η ταξινόµηση εικόνων, η ανίχνευση αντικειµένου, η
τµηµατοποίηση, η όραση υπολογιστών και η επεξεργασία εικόνας και ϐίντεο.

Τα CNNs αποτελούν τον πιο δηµοφιλή αλγόριθµο µηχανικής µάθησης για εργασίες
αναγνώρισης εικόνας και οπτικής µάθησης, λόγω της µοναδικής τους ικανότητας να
ανιχνεύουν τοπικά πρότυπα και δοµές στις εικόνες. Αυτό επιτυγχάνεται µέσω της
µαθηµατικής πράξης της συνέλιξης, η σηµασία της οποίας ϑα αναλυθεί στις επόµενες
υποενότητες. ΄Οσον αφορά στις ιατρικές εικόνες, τα CNNs χρησιµοποιούνται καθώς µπορούν
να εντοπίσουν όγκους και άλλες ανωµαλίες κυρίως σε εικόνες X-ray και MRI. Αναλύουν
εικόνες του ανθρώπινου οργάνου και εξάγουν συµπεράσµατα σχετικά µε την τοποθεσία
των όγκων ή άλλων µη ϕυσιολογικών σχηµατισµών όπως ένα σπασµένο κόκαλο µε ϐάση
προηγούµενες εικόνες µε παρόµοια πληροφορία [58] [59]. ΄Ενα παράδειγµα της µετάδοσης
της πληροφορίας σε ένα συνελικτικό νευρωνικό δίκτυο απεικονίζεται στην εικόνα 4.7.

Η αρχιτεκτονική των CNNs περιλαµβάνει τέσσερα ϐασικά στοιχεία :

• Συνελικτικό Επίπεδο (Convolutional layer)

• Επίπεδο Υποδειγµατοληψίας (Pooling layer)

• Συνάρτηση Ενεργοποίησης

• Πλήρως Συνδεδεµένο Επίπεδο (Fully Connected layer)
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Σχήµα 4.7: Παράδειγµα τροφοδότησης του CNN µε εικόνα που απεικονίζει µία ανώµαλη
αξονική τοµή Τ2 του εγκεφάλου. Η εξαγωγή χαρακτηριστικών από την εικόνα εισόδου
πραγµατοποιείται µέσω των επιπέδων Convolution, ReLU και Pooling, πριν την τελική
ταξινόµηση που εκτελείται από το πλήρως συνδεδεµένο επίπεδο (Fully Connected layer).

Πηγή: [58]

4.3.2.1 Επίπεδα Συνέλιξης - Convolutional Layer

Το συνελικτικό επίπεδο (convolution layer) είναι υπεύθυνο για την εξαγωγή
χαρακτηριστικών από τα δεδοµένα εισόδου, όπως ακµές, γωνίες ή πιο σύνθετες µορφές,
µέσω ενός συνόλου συνελικτικών πυρήνων (convolution kernels). Οι πυρήνες αυτοί έχουν
µικρές χωρικές διαστάσεις, αλλά εκτείνονται σε όλο το ϐάθος της εισόδου. Το µήκος και
το πλάτος τους καθορίζονται τεχνητά και είναι γνωστά ως µέγεθος πυρήνα (kernel size), µε
συνήθη µεγέθη 3 × 3 και 5 × 5.

Κατά τη διαδικασία της συνέλιξης, κάθε ϕίλτρο εφαρµόζεται πάνω στις χωρικές διαστάσεις
της εισόδου για να παραχθεί ένας δισδιάστατος χάρτης ενεργοποίησης (2D activation map).
Οι τιµές των παραµέτρων των πυρήνων αρχικοποιούνται τυχαία και προσαρµόζονται µέσω
της διαδικασίας οπισθοδιάδοσης του σφάλµατος (backpropagation), µε κάθε πυρήνα να
µαθαίνει διαφορετικά χαρακτηριστικά.

Βασικές παράµετροι του συνελικτικού επιπέδου είναι το µέγεθος του πυρήνα (kernel
size), το ϐήµα (stride) και το γέµισµα (padding). Το γέµισµα προσθέτει τιµές στα όρια της
εισόδου (συνήθως µηδενικά), και µπορεί να είναι valid, same ή full. Το ϐήµα καθορίζει το
πόσο µετακινείται ο πυρήνας σε κάθε συνέλιξη και µπορεί επίσης να χρησιµοποιηθεί για
υποδειγµατοληψία (down-sampling) [60] [61].

Στην εικόνα 4.8 ϕαίνεται µέσω ενός παραδείγµατος εικόνας η επίδραση που µπορεί να
έχει η πράξη της συνέλιξης µε διαφορετικούς πυρήνες στην ίδια την εικόνα. Στην εικόνα 4.9
παρουσιάζεται ένα αριθµητικό παράδειγµα συνέλιξης σε έναν δισδιάστατο πίνακα.
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Σχήµα 4.8: Η επίδραση διαφορετικών συνελικτικών ϕίλτρων σε µία εικόνα εισόδου

Πηγή: [60]

Σχήµα 4.9: Παράδειγµα εφαρµογής της πράξης της συνέλιξης σε έναν πίνακα εισόδου

Πηγή: [60]

4.3.2.2 Επίπεδο υποδειγµατοληψίας - Pooling Layer

Μετά την απόκτηση των χαρτών χαρακτηριστικών (feature maps), πρέπει να προστεθεί
ένα επίπεδο υποδειγµατοληψίας (pooling layer) [60]. Το επίπεδο υποδειγµατοληψίας
(pooling layer) µειώνει τις χωρικές διαστάσεις των χαρτών χαρακτηριστικών (feature maps)
διατηρώντας παράλληλα τις πιο σηµαντικές πληροφορίες. Οι πιο συνηθισµένες λειτουργίες
υποδειγµατοληψίας είναι η µέγιστη υποδειγµατοληψία (max pooling) και η µέση

υποδειγµατοληψία (average pooling). Μέσω του max pooling επιλέγεται η µέγιστη τιµή
από την περιοχή της εικόνας που καλύπτεται από τον πυρήνα, ενώ µέσω του average pooling
υπολογίζεται ο µέσος όρος των αντίστοιχων τιµών. ΄Ενα αριθµητικό παράδειγµα µε εναν
δισδιάστατο πίνακα παρουσιάζεται στην εικόνα 4.10.

Σχήµα 4.10: Average pooling

Πηγή: [60]
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4.3.2.3 Πλήρως Συνδεδεµένο Επίπεδο - Fully Connected Layer

΄Ενα πλήρως συνδεδεµένο επίπεδο (Fully Connected Layer ή Dense Layer), είναι ένα
επίπεδο στο οποίο κάθε νευρώνας συνδέεται µε όλους τους νευρώνες του προηγούµενου
επιπέδου.

Τα πλήρως συνδεδεµένα επίπεδα χρησιµοποιούνται συνήθως στα τελικά στρώµατα ενός
νευρωνικού δικτύου για να συνδυάσουν τα χαρακτηριστικά που έχουν µάθει τα προηγούµενα
επίπεδα και να κάνουν προβλέψεις (για ταξινόµηση, παλινδρόµηση κ.ά.). Στην εικόνα 4.11
παρουσιάζεται ένα Πυκνό Νευρωνικό ∆ίκτυο όπου κάθε επίπεδο είναι πλήρως συνδεδεµένο.

Σχήµα 4.11: Πυκνό Νευρωνικό δίκτυο

Πηγή: [62]

4.3.2.4 Εκπαίδευση νευρωνικού δικτύου

Κατά την εκπαίδευση ενός νευρωνικού δικτύου, το µοντέλο προσπαθεί να µειώσει το
σφάλµα στα δεδοµένα εκπαίδευσης. Αν όµως το δίκτυο είναι πολύ περίπλοκο (π.χ. έχει
πάρα πολλά ϐάρη και στρώµατα) ή τα δεδοµένα είναι λίγα, το µοντέλο µπορεί να αρχίσει να
αποµνηµονεύει τα δεδοµένα αντί να µάθει τα γενικά µοτίβα.

΄Ετσι, ενώ έχει πολύ µικρό σφάλµα εκπαίδευσης, παρουσιάζει µεγάλο σφάλµα στα
δεδοµένα δοκιµής (δηλαδή σε νέα δεδοµένα που δεν έχει ξαναδεί). Το ϕαινόµενο αυτό
ονοµάζεται overfitting.

Για το λόγο αυτό, τα δεδοµένα συνήθως χωρίζονται σε 3 σετ: [63]

• Σετ εκπαίδευσης - training set (80–90%) – Χρησιµοποιείται για την εκπαίδευση
του µοντέλου. Επιλέγεται ψευδοτυχαία από ολόκληρο το σύνολο δεδοµένων,
διασφαλίζοντας ισορροπηµένη εκπροσώπηση των κατηγοριών.

• Σετ επικύρωσης - validation set (5–10%) – Χρησιµοποιείται κατά τη διάρκεια της
εκπαίδευσης για τη ϱύθµιση των υπερπαραµέτρων και την αξιολόγηση της απόδοσης
του µοντέλου.

• Σετ δοκιµής test set (5–10%) – Χρησιµοποιείται µόνο στο τέλος για την αξιολόγηση
της ικανότητας του µοντέλου να γενικεύει σε µη γνωστά δεδοµένα.

4.3.3 Αρχιτεκτονική Transformer

Το µοντέλο Transformer αποτελεί µία καινοτόµο αρχιτεκτονική που στοχεύει στην
επίλυση ακολουθιακών εργασιών, αντιµετωπίζοντας µε ευκολία µακροχρόνιες εξαρτήσεις
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µεταξύ των στοιχείων της ακολουθίας. Η αρχιτεκτονική αυτή προτάθηκε για πρώτη ϕορά στο
άρθρο ‘Attention Is All You Need’ [64] και σήµερα αποτελεί µία τεχνική αιχµής στον τοµέα
της επεξεργασίας ϕυσικής γλώσσας (NLP).

Εµπνευσµένα από το µοντέλο κωδικοποιητής-αποκωδικοποιητής (encoder - decoder)
των RNNs, το µοντέλο Transformer δε χρησιµοποιεί την αναδροµή αλλά ϐασίζεται
εξολοκλήρου στους µηχανισµούς προσοχής (attention mechanisms). Μία συνάρτηση
attention περιγράφεται ως µία απεικόνιση ενός query και ενός συνόλου Ϲευγών key-value σε
µία έξοδο, τα οποία είναι διανύσµατα. Η έξοδος υπολογίζεται ως ένα σταθµισµένο άθροισµα
των τιµών (values), µε τα ϐάρη να προκύπτουν από τις συσχετίσεις µεταξύ του query και των
keys.

Χρησιµοποιείται ο µηχανισµός self-attention, για την ϐελτίωση της ακρίβειας της
τµηµατοποίησης καθώς µέσω αυτού επιτρέπεται στα νευρωνικά δίκτυα να επικεντρώνονται
σε σηµαντικές πληροφορίες και να αγνοούν τις υπόλοιπες [65]. Η self-attention έχει
χρησιµοποιηθεί µε επιτυχία σε µια ποικιλία εργασιών, όπως η κατανόηση κειµένου, η
αφαιρετική περίληψη και η εκµάθηση ανεξάρτητων από την εργασία αναπαραστάσεων
προτάσεων [64]. Η τυπική αρχιτεκτονική Transformer παρουσιάζεται στην εικόνα 4.12.

Σχήµα 4.12: Τυπική αρχιτεκτονική Transformer

Πηγή: [66]
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4.4 Αρχιτεκτονικές ∆ικτύων

΄Οπως αναφέρθηκε στην εισαγωγή, στα πλαίσια της συγκεκριµένης διπλωµατικής
εργασίας χρησιµοποιήθηκαν 4 διαφορετικές αρχιτεκτονικές για την τµηµατοποίηση και
ταξινόµηση των εικόνων MRI.

4.4.1 UNet

Σχήµα 4.13: Μοντέλο UNet

Πηγή: [34]

Η αρχιτεκτονική του UNet παρουσιάζεται στην εικόνα 4.13.
Το µοντέλο UNET [34], που σχεδιάστηκε από τους Olaf Ronneberger, Philipp Fischer και

Thomas Brox, αποτελεί µια ιδανική λύση για εργασίες τµηµατοποίησης ιατρικών εικόνων.
Χρησιµοποιεί αποτελεσµατικά τις skip connections για τη συγχώνευση χαµηλής και υψηλής
ανάλυσης χαρακτηριστικών εικόνας [67].

Η αρχιτεκτονική UNet ϐελτιώνει την ακρίβεια της τµηµατοποίησης ενσωµατώνοντας
λειτουργίες υπερδειγµατοληψίας (upsampling) αντί για τις παραδοσιακές λειτουργίες
pooling, γεγονός που αυξάνει την ανάλυση της εξόδου.

Το UNET είναι ένα CNN, µε απλό δίκτυο encoder και decoder σε σχήµα ‘U’. Αυτό
το µοντέλο µπορεί να εκπαιδευτεί καλά ακόµα και µε λίγα δείγµατα, παρέχοντας ακριβή
αποτελέσµατα τµηµατοποίησης. Αποτελείται από ένα σκέλος υποδειγµατοληψίας (encoder),
ένα σκέλος υπερδειγµατοληψίας (decoder) και skip connections.

• Encoder (Κωδικοποιητής) Εξάγει υψηλού επιπέδου χαρακτηριστικά από την είσοδο
της εικόνας. Χρησιµοποιεί συνελικτικά στρώµατα (convolutional layers) µε ReLU,
ακολουθούµενα από padding για διατήρηση των χωρικών διαστάσεων. Μετά από κάθε
στρώµα, εφαρµόζεται ένα ακόµη συνελικτικό στρώµα για πιο σύνθετα χαρακτηριστικά,
ενώ η MaxPooling χρησιµοποιείται για υποδειγµατοληψία (downsampling) και µείωση
των χωρικών διαστάσεων.
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• Skip Connections (Συνδέσεις Παράκαµψης) Συνδέουν τον κωδικοποιητή µε τον
αποκωδικοποιητή και διατηρούν τις χωρικές πληροφορίες, συνενώνοντας τους χάρτες
χαρακτηριστικών του κωδικοποιητή µε τα αντίστοιχα στρώµατα του αποκωδικοποιητή.

• Decoder (Αποκωδικοποιητής) Παράγει τον τελικό χάρτη τµηµατοποίησης
χρησιµοποιώντας τους συνενωµένους χάρτες χαρακτηριστικών. Ξεκινά µε upsampling
για αύξηση των χωρικών διαστάσεων. Στη συνέχεια εφαρµόζονται συνελικτικά
στρώµατα µε ReLU για εξοµάλυνση των χαρακτηριστικών. Περαιτέρω συνελικτικά
στρώµατα ϐελτιώνουν τα χαρακτηριστικά, και ο αποκωδικοποιητής ολοκληρώνεται µε
ένα συνελικτικό στρώµα µε sigmoid για τον τελικό χάρτη τµηµατοποίησης.

4.4.1.1 SegResNet

Το δίκτυο ResNet [68] αναπτύχθηκε για να αντιµετωπίσει το πρόβληµα vanishing
gradient που εµφανίζεται σε ϐαθύτερα νευρωνικά δίκτυα. Κατά τη διαδικασία εκπαίδευσης
πολύ ϐαθιών µοντέλων, η ακρίβεια τείνει να µειώνεται όχι λόγω υπερπροσαρµογής, αλλά
εξαιτίας της δυσκολίας στη ϐελτιστοποίηση. Η αρχιτεκτονική του ResNet επιλύει επιτυχώς
αυτό το πρόβληµα εισάγοντας τον µηχανισµό των υπολειµµατικών συνδέσεων (residual
connections). Μία υπολειµµατική σύνδεση (residual connection) συνδέει την έξοδο
ενός προηγούµενου συνελικτικού επιπέδου µε την είσοδο ενός µεταγενέστερου επιπέδου,
παρακάµπτοντας έτσι ενδιάµεσα επίπεδα. Με τον τρόπο αυτό, η πληροφορία µεταφέρεται
απευθείας σε ϐαθύτερα επίπεδα του δικτύου, διευκολύνοντας τη διάδοση gradient κατά
την οπισθοδιάδοση και επιτρέποντας την αποτελεσµατικότερη εκπαίδευση πολύ ϐαθιών
αρχιτεκτονικών.

Η αρχιτεκτονική του SegResNet παρουσιάζεται στην εικόνα 4.14. Το SegResNet αποτελεί
µία επέκταση των residual blocks του ResNet, εφαρµόζοντας τα σε ένα πλήρως τρισδιάστατο
περιβάλλον τµηµατοποίησης. Η ασύµµετρη αρχιτεκτονική του, τού επιτρέπει την εξαγωγή
πιο πλούσιων χαρακτηριστικών, µειώνοντας παράλληλα την υπολογιστική πολυπλοκότητα
και επιτρέποντας καλύτερη διάδοση του gradient και κατά συνέπεια την καλύτερη ανανέωση
των ϐαρών. [69].

Η συγκεκριµένη αρχιτεκτονική εµφανίστηκε πρώτη ϕορά στα πλαίσια του BraTs 2018
από την οµάδα που κέρδισε το διαγωνισµό [65] [70].

Σχήµα 4.14: Μοντέλο SegResNet

Πηγή: [71]
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4.4.1.2 VNet

΄Οπως ϕαίνεται και στην εικόνα [72], η αρχιτεκτονική VNet είναι παρόµοια µε αυτή του
UNet.

Σε αντίθεση µε το UNet, το VNet σχεδιάστηκε ειδικά για τρισδιάστατα δεδοµένα
(volumetric data) και εποµένως χρησιµοποιεί πλήρως 3D συνελίξεις και deconvolutions.
Επιπλέον, το VNet κάνει χρήση residual connections µέσα σε κάθε µπλοκ, ϐελτιώνοντας τη
ϱοή του gradient και επιτρέποντας ϐαθύτερη εκπαίδευση. Οι συνελίξεις που εκτελούνται σε
κάθε στάδιο χρησιµοποιούν volumetric kernels.

Στο σκέλος υποδειγµατοληψίας, η ανάλυση µειώνεται µέσω συνελίξεων , οι οποίοι
εφαρµόζονται µε stride. ΄Ετσι, το µέγεθος των feature maps µειώνεται στο µισό, µε σκοπό
παρόµοιο µε τις λειτουργίες pooling. Παράλληλα, ο αριθµός των καναλιών χαρακτηριστικών
διπλασιάζεται σε κάθε στάδιο της διαδροµής συµπίεσης του V-Net.

Η αντικατάσταση των λειτουργιών pooling µε συνελίξεις µειώνει την απαίτηση σε
µνήµη, καθώς απαιτούνται µόνο πράξης αποσυνέλιξης (deconvolution) κατά την διαδικασία
εκπαίδευσης µέσω της οπισθοδιάδοσης (backpropagation).

Σχήµα 4.15: Μοντέλο VNet

Πηγή: [72]
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4.4.2 SwinUNETR

Το µοντέλο SwinUNetr αποδεικνύεται επαναστατικό στον τοµέα της τρισδιάστατης
τµηµατοποίησης των ιατρικών εικόνων. Η αρχιτεκτονική παρουσιάζεται στην εικόνα 4.16.
Η αρχιτεκτονική Swin UNETR χρησιµοποιεί έναν Swin transformer encoder, ο οποίος
εξάγει αναπαραστάσεις χαρακτηριστικών σε πολλαπλές αναλύσεις, χρησιµοποιώντας έναν
µηχανισµό κυλιόµενου παραθύρου shifted windowing mechanism για τον υπολογισµό
της self-attention. Η self attention υπολογίζεται µέσω µη επικαλυπτόµενων παραθύρων,
µειώνοντας την υπολογιστική πολυπλοκότητα. Επίσης επιτυγχάνεται επικοινωνία ανάµεσα
σε γειτονικές περιοχές µέσω της µετατόπισης παραθύρου [73]. Οι Swin transformers
έχουν µεγάλη ικανότητα στην εκµάθηση πολυκλιµακωτών σηµασιολογικών αναπαραστάσεων
(multi-scale contextual representations) και στη µοντελοποίηση εξαρτήσεων µεγάλης
εµβέλειας (long-range dependencies) [74].

Σχήµα 4.16: Μοντέλο SwinUNETR

Πηγή: [74]
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Κεφάλαιο 5

Πειραµατική Αξιολόγηση και Αποτελέσµατα

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα των διαφορετικών µοντέλων που
χρησιµοποιήθηκαν καθώς επίσης και η επίδραση της µεθόδου της προεκπαίδευσης

όταν αυτή εφαρµόζεται σε ένα περιορισµένο σύνολο δεδοµένων. Επιπλέον, γίνεται
συγκριτική αξιολόγηση των µοντέλων ϐάση µετρικών ακρίβειας µε στόχο την ανάδειξη
των πλεονεκτηµάτων και των περιορισµών κάθε προσέγγισης. Οι 4 αρχιτεκτονικές που
χρησιµοποιούνται είναι UNet, SegResNet, VNet και SwinUNetr.

Η εκπαίδευση κι αξιολόγηση των µοντέλων πραγµατοποιήθηκε σε πρώτο στάδιο πάνω
στο σύνολο δεδοµένων BraTS 2020 Dataset [75–77] και στη συνέχεια στο σύνολο δεδοµένων
BraTS Africa [78]. Τα συγκεκριµένα σύνολα δεδοµένων περιλαµβάνουν προεγχειρητικές
εικόνες MRI, κλινικά αποκτηθείσες, ασθενών µε γλοιοβλάστωµα (GBM/HGG) και γλοιώµατα
χαµηλότερου ϐαθµού (LGG), µε παθολογικά επιβεβαιωµένη διάγνωση.

Εκτός από τη συγκριτική αξιολόγηση των µοντέλων, στόχος της παρούσας διπλωµατικής
εργασίας είναι να αναδείξει τη δυνητική συµβολή των µεθόδων αυτών στη ϐελτίωση
της πρόγνωσης και, κατ’ επέκταση, της ϑεραπείας ασθενών σε περιοχές χαµηλότερου
εισοδήµατος, όπου παρατηρείται έλλειψη επαρκούς ιατροφαρµακευτικής υποδοµής. Η
Μηχανική Μάθηση στον τοµέα της Ιατρικής καλείται να γεφυρώσει αυτό το χάσµα και να
ενισχύσει την έγκαιρη διάγνωση και ϑεραπευτική προσέγγιση.

5.1 Περιγραφή Συνόλου ∆εδοµένων

Το BraTS Challenge [75–77] στοχεύει στην αξιολόγηση σύγχρονων µεθόδων για την
σηµασιολογική τµηµατοποίηση όγκων του εγκεφάλου, παρέχοντας ένα σύνολο δεδοµένων
αποτελούµενο από τρισδιάστατες(3D) εικόνες MRI και τις αντίστοιχες επισηµάνσεις ή µάσκες
(ground truth annotations). Οι επισηµάνσεις, οι οποίες αποτελούν χωρική τµηµατοποίηση
του όγκου στην εικόνα έχουν αποκτηθεί χειροκίνητα και στη συνέχεια έχουν εγκριθεί
από πιστοποιηµένους νευροακτινολόγους, διασφαλίζοντας την κλινική ορθότητά τους.
Το δηµόσια διαθέσιµο σύνολο δεδοµένων BraTS για κάθε περίπτωση παρέχει τέσσερις
ευρέως χρησιµοποιούµενες απεικονιστικές ακολουθίες ή modalities: T1-weighted (T1),
T1-weighted with contrast enhancement (T1Gd), T2-weighted (T2) και Fluid-Attenuated
Inversion Recovery (FLAIR), όπως ϕαίνεται στην Εικ. 5.2. Ακολουθεί µία σύντοµη
περιγραφή των ακολουθιών :
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• Post-contrast T1-weighted (T1Gd): Λαµβάνεται µετά από ενδοφλέβια χορήγηση
σκιαγραφικού παράγοντα γαδολινίου. Ενισχύει την απεικόνιση περιοχών όπου έχει
διαταραχθεί ο αιµατοεγκεφαλικός ϕραγµός, όπως σε ενεργούς όγκους.

• Native T1-weighted (T1): Απεικονίζει τη ϕυσική ανατοµική κατάσταση του
εγκεφάλου, χωρίς τη χρήση σκιαγραφικού, προσφέροντας σαφή διάκριση µεταξύ
λευκής και ϕαιάς ουσίας.

• T2 Fluid-Attenuated Inversion Recovery (T2-FLAIR): Τροποποιηµένη ακολουθία
T2 που καταστέλλει το σήµα του εγκεφαλονωτιαίου υγρού (CSF), διευκολύνοντας τον
εντοπισµό ϐλαβών και ανωµαλιών κοντά σε υγρές κοιλότητες.

• T2-weighted (T2): Αναδεικνύει περιοχές µε υψηλή περιεκτικότητα σε νερό,
ϐοηθώντας στην ανίχνευση οιδήµατος και άλλων υγρών δοµών.

΄Ολες οι τοµογραφίες MRI έχουν ανάλυση 240 × 240 εικονοστοιχείων και αποτελούνται
από 155 τοµές ανά ακολουθία. Επιπλέον να αναφερθεί, πως για κάθε µάσκα ή label
επισηµαίνονται τρεις υποπεριοχές όγκου και περιλαµβάνουν το ενισχυµένο τµήµα του

όγκου (enhancing tumor, ET), το περιοιδηµατικό τµήµα (peritumoral edema, ED),
καθώς και τον νεκρωτικό και µη ενισχυόµενο πυρήνα του όγκου (necrotic and
non-enhancing tumor core, NCR/NET) όπως ϕαίνεται και στην εικόνα 5.1. Οι ετικέτες αυτές
αντιπροσωπεύουν τα κλινικά σηµαντικά τµήµατα των γλοιωµάτων, Ο συνολικός αριθµός των
δειγµάτων σύνολο δεδοµένων BraTS 2020 ήταν 484.

Στο πλαίσιο της παρούσας διπλωµατικής εργασίας, οι επισηµασµένες υποπεριοχές του
όγκου συγχωνεύτηκαν σε µία ενιαία κατηγορία, καθώς η αξιολόγηση επικεντρώνεται στην
ακριβή αναγνώριση του ολόκληρου όγκου (Whole Tumor, WT) και όχι στην ταξινόµηση
των επιµέρους υποπεριοχών του. Η τµηµατοποίηση των υποπεριοχών του όγκου µπορεί να
ϕανεί σε ένα ενδεικτικό δείγµα ασθενή στην εικόνα 5.1.
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5.1 Περιγραφή Συνόλου ∆εδοµένων

Σχήµα 5.1: Ενδεικτικό δείγµα ασθενή από το σύνολο δεδοµένων BraTS 2020. Παρουσιάζονται
διαφορετικά slices από την ίδια εικόνα και η αντίστοιχη µάσκα τµηµατοποίησης για κάθε ένα
από αυτά. Οι τρεις υποπεριοχές όγκου είναι εµφανείς µε διαφορετικά χρώµατα. (Segmentation
mask).

΄Οσον αφορά στο σύνολο δεδοµένων BraTS Africa [78], τα δεδοµένα που περιλαµβάνονται
είναι επίσης από τρισδιάστατες (3D) εικόνες MRI, οι οποίες συλλέχθηκαν από 6 διαγνωστικά
κέντρα στη Νιγηρία. Περιλαµβάνει δεδοµένα από 146 ασθενείς, των οποίων οι εγκεφαλικές
τοµογραφίες υποδεικνύουν νεοπλάσµατα του κεντρικού νευρικού συστήµατος, διάχυτα
γλοιώµατα, γλοιώµατα χαµηλού ϐαθµού ή γλοιοβλάστωµα/γλοιώµατα υψηλού ϐαθµού.
Κάθε εξέταση περιλαµβάνει τέσσερις απεικονιστικές ακολουθίες MRI: T1-weighted (T1),
contrast-enhanced T1-weighted (T1 CE), T2-weighted (T2) και T2 FLAIR, οι οποίες
παρέχουν συµπληρωµατικές ανατοµικές και παθολογικές πληροφορίες για την ακριβή
απεικόνιση και χαρακτηρισµό του όγκου.

Καθώς σε µία περίπτωση ασθενή έλειπε ένα αρχείο από µία απεικονιστική ακολουθία,
το πλήθος των MRI που χρησιµοποιήθηκαν ήταν από 145 ασθενείς. Στην εικόνα 5.2
εµφανίζονται δύο δείγµατα από το dataset για κάθε µία διαφορετική απεικονιστική
ακολουθία. Μπορεί από αυτό το σηµείο να γίνει αντιληπτό πως η ποιότητα των εικόνων δεν
είναι ίδια µε την ποιότητα στο προηγούµενο dataset όπως επίσης και το πλήθος των ασθενών
είναι σηµαντικά µικρότερο. Αυτό το γεγονός καταδεικνύνει το πρόβληµα που εντοπίζεται σε
περιοχές µε δυσκολότερη πρόσβαση σε ιατροφαρµακευτικές υποδοµές και τεχνολογία.
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Σχήµα 5.2: Ενδεικτικά δείγµατα ασθενών από το σύνολο δεδοµένων BraTS Africa.
Παρουσιάζονται οι τέσσερις ακολουθίες MRI (T1, T1 CE, T2, FLAIR) και η αντίστοιχη µάσκα
τµηµατοποίησης (Segmentation mask).

5.2 Υλοποίηση και Μέθοδοι

5.2.1 Προεπεξεργασία ∆εδοµένων

Κάθε νευροαπεικονιστική ακολουθία MRI είναι διαθέσιµη ως αρχεία NIfTI (.nii.gz). Ο
συγκεκριµένος τύπος αρχείων χρησιµοποιείται από το framework MONAI [79], το ανοικτού
κώδικα πλαίσιο το οποίο έχει αναπτυχθεί πάνω στο PyTorch [80] και είναι ειδικά σχεδιασµένο
για εφαρµογές ιατρικής απεικόνισης. Πάνω σε αυτό πραγµατοποιήθηκε η υλοποίηση της
συγκεκριµένης εργασίας.

Η προεπεξεργασία των δεδοµένων διαδραµατίζει έναν καθοριστικής σηµασίας ϱόλο στην
εκπαίδευση των µοντέλων. Με γνώµονα πάντα τους υπολογιστικούς πόρους κι έπειτα από
πειραµατισµούς, η τελική µορφή της προεπεξεργασίας παρουσιάζεται αναλυτικά παρακάτω:

Για την προεπεξεργασία των δεδοµένων χρησιµοποιήθηκαν διάφοροι µετασχηµατισµοί
(transforms) που παρέχονται από το ανοικτού κώδικα πλαίσιο MONAI, µε στόχο την
οµοιογένεια των δεδοµένων και τη γενίκευση του µοντέλου.

Ο µετασχηµατισµός Orientationd προσανατολίζει όλα τα δεδοµένα στον ίδιο ανατοµικό
άξονα (RAS – Right, Anterior, Superior) ώστε να υπάρχει κοινή αναφορά µεταξύ
διαφορετικών σαρώσεων και απεικονιστικών συσκευών.

Ο µετασχηµατισµός RandCropByPosNegLabeld εκτελεί στοχαστική περικοπή (random
cropping) τρισδιάστατων περιοχών ενδιαφέροντος (Regions of Interest, ROI) από τις εικόνες,
λαµβάνοντας υπόψη τόσο τις ϑετικές (µε όγκο) όσο και τις αρνητικές (χωρίς όγκο) περιοχές.
Με τον τρόπο αυτό επιτυγχάνεται ισορροπηµένη εκπαίδευση του µοντέλου σε διαφορετικές
περιπτώσεις.

Τέλος, οι µετασχηµατισµοί RandFlipd εφαρµόζουν τυχαίες αναστροφές (random
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5.2.1 Προεπεξεργασία ∆εδοµένων

flipping) κατά τους τρεις άξονες x, y και z µε πιθανότητα 0.5, προκειµένου να αυξηθεί
η ποικιλία των δεδοµένων και να µειωθεί ο κίνδυνος υπερπροσαρµογής (overfitting).

Οι τεχνικές αυτές, όπως αναφέρθηκε, ενισχύουν τη γενίκευση του µοντέλου και
συµβάλλουν στη χωρική κανονικοποίηση των δεδοµένων. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα την
εκµάθηση πιο σταθερών χαρακτηριστικών καθώς επίσης και τη δυνατότητα να µπορεί να
αναγνωρίζει τις περιοχές ενδιαφέροντος σε νέα δεδοµένα.

Στην Εικόνα 5.3 παρουσιάζονται δύο δείγµατα ασθενών, καθώς και η αντίστοιχη
απεικόνιση µετά την εφαρµογή του µετασχηµατισµού RandCropByPosNegLabeld. Μία
σηµαντική παρατήρηση είναι ότι, λόγω της τυχαίας ϕύσης του µετασχηµατισµού, το µέγεθος
του όγκου που περιλαµβάνεται στο τελικό δείγµα διαφέρει µεταξύ των δύο περιπτώσεων.
Στη δεύτερη περίπτωση, τµήµα του όγκου έχει αποκοπεί. Ο περιορισµός σε υπολογιστικούς
πόρους οδήγησε στην περικοπή κάθε εικόνας σε τελικό µέγεθος 96 × 96 × 96. Στη χρήση
της αρχιτεκτονικής SwinUNETR λόγω της µεγαλύτερης πολυπλοκότητας που παρουσιάζει το
τελικό µέγεθος κάθε εικόνας ήταν 64 × 64 × 64.

Τέλος, καθώς τα δεδοµένα των συνόλων δεδοµένων είναι επισηµασµένα και για τις
τρεις υποπεριοχές όγκων χρειάστηκε να γίνει συγχώνευση των επιµέρους κλάσεων σε µία.
Αυτό σηµαίνει ότι τα µοντέλα εκπαιδεύτηκαν µε είσοδο τεσσάρων καναλιών, κάθε ένα για
µία απεικονιστική τεχνική, αλλά η έξοδός τους όφειλε να είναι η δυαδική τµηµατοποίηση
ολόκληρου του όγκου.
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(αʹ)

(ϐʹ)

Σχήµα 5.3: Ενδεικτικό δείγµα ασθενή από το σύνολο δεδοµένων BraTS Africa καθώς επίσης
και το αποτέλεσµα µετά την εφαρµογή του µετασχηµατισµού RandCropByPosNegLabeld

5.2.2 ∆ίκτυο και Υπερπαράµετροι

Το σύνολο δεδοµένων χωρίστηκε σε 80% για εκπαίδευση, 10% για επικύρωση και

10% για δοκιµή.
Και τα 4 µοντέλα εκπαιδεύτηκαν µε 4 κανάλια εισόδου, κάθε ένα για ένα modality

(T1n, T1w, T2w, T2f) και 1 κανάλι εξόδου που αντιστοιχεί σε δυαδική τµηµατοποίηση του
όγκου. Παρακάτω συνοψίζονται οι παράµετροι που τελικά χρησιµοποιήθηκαν µετά από
πειραµατισµούς και ικανοποιώντας τους υπολογιστικούς περιορισµούς.

Το UNet υλοποιήθηκε χρησιµοποιώντας επίπεδα µε ϕίλτρα (8, 16, 32, 64, 128) και
ϐήµατα stride ίσα µε (2, 2, 2, 2). Κάθε επίπεδο περιλαµβάνει µία υπολειµµατική µονάδα
(residual unit) και κανονικοποίηση Batch Normalization. Η συγκεκριµένη κανονικοποίηση
στοχεύει σε οµαλότερη εκπαίδευση κανονικοποιώντας την είσοδο κάθε επιπέδου να έχει µέση
τιµή 0 και τυπική απόκλιση ίση µε 1 [81].

Το VNet αποτελεί επίσης τρισδιάστατο συνελικτικό δίκτυο, όπου οι συνελίξεις
αντικαθιστούν πλήρως τις πράξεις pooling, ενώ τα ϕίλτρα προσαρµόζονται αυτόµατα σε κάθε
στάδιο ϐάθους.
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5.2.3 Συνάρτηση Απώλειας - Loss Function

Το SegResNet ϐασίστηκε σε υπολειµµατικά µπλοκ, µε αρχικό αριθµό ϕίλτρων 16 και
διάταξη [1, 2, 2, 4] για τα καθοδικά και [1, 1, 1] για τα ανοδικά στάδια του δικτύου,
καθώς και πιθανότητα dropout ίση µε 0.1. Μέσω αυτής της πιθανότητας ορίζεται το µέρος
των νευρώνων που ϑα απενεργοποιηθούν (ϑα τεθούν ίσοι µε το 0) για να αποφευχθεί το
ϕαινόµενο overfitting, δηλαδή το δίκτυο να έχει προσαρµοστεί πολύ καλά για τα δεδοµένα
εκπαίδευσης και η απόδοσή του να είναι χαµηλή για καινούρια, τεστ δεδοµένα στα οποία
δεν έχει ξαναεκτεθεί.

Τέλος, το SwinUNETR συνδυάζει συνελικτικά και µετασχηµατιστικά στρώµατα,
χρησιµοποιώντας Transformer encoder µε µέγεθος χαρακτηριστικών (feature size) ίσο µε
48 και χωρίς εφαρµογή dropout.

5.2.3 Συνάρτηση Απώλειας - Loss Function

Για τη συνάρτηση απώλειας χρησιµοποιήθηκε η DiceFocalLoss της ϐιβλιοθήκης MONAI,
η οποία συνδυάζει τη Dice Loss και τη Focal Loss για την αντιµετώπιση της ανισορροπίας
µεταξύ περιοχής όγκου και υποβάθρου. Η Dice Loss µετρά την επικάλυψη µεταξύ
προβλεπόµενης και πραγµατικής περιοχής, ενώ η Focal Loss ενισχύει τη συµβολή των
δύσκολων δειγµάτων µειώνοντας τη σηµασία των εύκολων προβλέψεων [82].

5.2.4 Βελτιστοποιητής

Κατά τα πρώτα στάδια της εκπαίδευσης, χρησιµοποιήθηκε ο ϐελτιστοποιητής Adam µε
ϱυθµό µάθησης 3 × 10−4 και weight decay 1 × 10−4. Στη συνέχεια, για τα πειράµατα
στο σύνολο δεδοµένων BraTS-Africa και συγκεκριµένα για τα µοντέλα SegResNet, VNet,
SwinUNETR, ο ϐελτιστοποιητής αντικαταστάθηκε από τον AdamW, ο οποίος αποτελεί
ϐελτιωµένη εκδοχή του Adam µε αποσύνδεση του weight decay από την ενηµέρωση των
παραµέτρων. Η αλλαγή αυτή είχε στόχο την αύξηση της σταθερότητας κατά τη διαδικασία
προεκπαίδευσης και τη ϐελτίωση της γενίκευσης των µοντέλων.

5.2.5 Προγραµµατιστής Μάθησης (learning scheduler)

Οι προγραµµατιστές µάθησης χρησιµοποιούνται µε στόχο την δυναµική προσαρµογή
των ϱυθµών εκµάθησης (learning rates) καθόλη τη διάρκεια της εκπαίδευσης. Μέσω αυτού
του τρόπου τα µοντέλα δύνανται να συγκλίνουν πιο αποδοτικά. Ο ϱυθµός εκµάθησης
τροποποιείται ϐάσει κανόνων του εκάστοτε προγραµµατιστή µάθησης. Στην εργασία
χρησιµοποιήθηκε από χρονοπρογραµµατιστή ϱυθµού εκµάθησης (scheduler) τύπου Cosine

Annealing LR Scheduler, ο οποίος µειώνει σταδιακά τον ϱυθµό εκµάθησης ακολουθώντας
µια ηµιτονοειδή καµπύλη κατά τη διάρκεια των εποχών (epochs), επιτρέποντας πιο οµαλή
σύγκλιση και ϐελτιωµένη σταθερότητα.

Ο αριθµός εποχών που χρησιµοποιήθηκε είναι 100 λόγω της διαθεσιµότητας των
υπολογιστικών πόρων. Με αυτόν τον αριθµό ωστόσο - όπως ϑα παρουσιαστεί και πιο
αναλυτικά παρακάτω - επιτεύχθηκαν υψηλά Dice scores.
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5.2.6 Μεταεπεξεργασία - Postprocessing και Inference

• Postprocessing Για τη µετατροπή της εξόδου του δικτύου σε δυαδική µάσκα
(κατανοηµή σε περιοχές όγκου και µη όγκου) υπήρξε ένα στάδιο επεξεργασίας µετά
την εκπαίδευση όπου εφαρµόστηκε η σιγµοειδής συνάρτηση ενεργοποίησης (sigmoid
activation function) στην έξοδο του δικτύου, περιορίζοντας τις τιµές στο διάστηµα
[0, 1] ώστε να µπορούν να ερµηνευθούν ως πιθανότητες. Στη συνέχεια, οι συνεχείς
τιµές µετατράπηκαν σε δυαδική µορφή, ϑέτοντας τα voxels µε πιθανότητα µεγαλύτερη
του 0.5 σε τιµή 1 (ανήκουν στην περιοχή του όγκου), και τα υπόλοιπα σε 0 (υπόβαθρο).

• Sliding Window Inference: Η τεχνική Sliding Window Inference αποτελεί µέθοδο
που χρησιµοποιείται στη µηχανική µάθηση για την επεξεργασία µεγάλων εικόνων ή
τρισδιάστατων δεδοµένων, τα οποία δεν µπορούν να χωρέσουν εξ ολοκλήρου στη µνήµη
κατά τη ϕάση της πρόβλεψης (inference). Η µέθοδος αυτή διαχωρίζει την είσοδο σε
µικρότερα, επικαλυπτόµενα τµήµατα (windows), εκτελεί την πρόβλεψη σε κάθε τµήµα
ξεχωριστά, και στη συνέχεια συνδυάζει τα επιµέρους αποτελέσµατα ώστε να παραχθεί
η τελική έξοδος.

Οι τιµές παραθύρου που χρησιµοποιήθηκαν ήταν (96,96,96), τιµές που εξασφάλισαν
ότι η σηµαντική πληροφορία στην πλειονότητα των εικόνων διατηρήθηκε και ότι η
εκπαίδευση των µοντέλων ολοκληρώθηκε χωρίς παρουσίαση προβληµάτων µνήµης.

5.2.7 Μετρική Αξιολόγησης

Για την αξιολόγηση της ακρίβειας της τµηµατοποίησης χρησιµοποιήθηκε το µέτρο Dice
(Dice Similarity Coefficient – DSC), το οποίο αποτελεί µετρική οµοιότητας µεταξύ δύο
συνόλων δεδοµένων. Είναι ευρέως χρησιµοποιούµενο στον τοµέα της τµηµατοποίησης
ιατρικών εικόνων καθώς υπολογίζει τον ϐαθµό επικάλυψης µεταξύ της προβλεπόµενης
µάσκας (P) και της πραγµατικής µάσκας αναφοράς (G), και ορίζεται ως :

Dice =
2|P ∩ G|

|P | + |G|

όπου |P | και |G| αντιστοιχούν στον αριθµό των voxel που ανήκουν στην προβλεπόµενη και
στην πραγµατική περιοχή του όγκου, αντίστοιχα.

5.3 Αποτελέσµατα

5.3.1 BraTS 2020

Αρχικά παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα των 4 αρχιτεκτονικών όταν εκπαιδεύονται στο
BraTS dataset. Στον πίνακα 5.1 παρουσιάζονται οι καλύτερες µετρικές για κάθε ένα από
τα 4 µοντέλα. Στην εικόνα 5.4 παρουσιάζονται δύο γραφικές. Στην πρώτη απεικονίζεται
το training loss κάθε µοντέλου µε το πέρασµα των εποχών και στη δεύτερη η πορεία της
µετρικής Dice καθώς και η καλύτερη µετρική για κάθε µοντέλο.
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5.3.2 BraTS Africa

Πίνακας 5.1: Αποτελέσµατα των µοντέλων ως προς τη µετρική Dice Score.

Dice Score
Μοντέλο UNet VNet SegResNet SwinUNETR
Τιµή 0.8571 0.8788 0.8843 0.8576

Σχήµα 5.4: Συγκριτική αξιολόγηση των µοντέλων UNet, VNet, SegResNet και SwinUNETR.
Αριστερά: Training Loss ανά εποχή. ∆εξιά : Validation Dice Metric. Παρατηρείται ότι το
SegResNet επιτυγχάνει τη ϐέλτιστη απόδοση µε ταχύτερη σύγκλιση και χαµηλότερη απώλεια.

Παρατηρείται ότι στη συγκεκριµένη εργασία το SegResNet παρουσιάζει τη ϐέλτιστη
απόδοση (0.88), ακολουθούµενο από το VNet ενώ τα UNet SwinUNETR παρουσιάζουν
παρόµοια απόδοση. Οι µετρικές των SegResNet και VNet δε διαφέρουν σηµαντικά µεταξύ
τους, ωστόσο και οι δύο υποδεικνύουν πολύ καλύτερη απόδοση σε σχέση µε τα υπόλοιπα
δύο µοντέλα SegResNet και SwinUNETR.

Επίσης παρουσιάζεται και η πορεία των απωλειών κατά την εκπαίδευση για κάθε µοντέλο.
Τις υψηλότερες απώλειες τις παρουσιάζει το µοντέλο SwinUNETR, ενώ τα υπόλοιπα τρία
µοντέλα παρουσιάζουν αρκετά παρόµοια συµπεριφορά καθώς περνούν οι εποχές και η
διακύµανση των τιµών όσο αξάνονται οι εποχές δεν είναι πολύ µεγάλη.

5.3.2 BraTS Africa

Παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα των 4 αρχιτεκτονικών όταν εκπαιδεύονται στο BraTS
Africa dataset. Στον πίνακα 5.2 παρουσιάζονται οι καλύτερες µετρικές για κάθε ένα από τα
4 µοντέλα µε και χωρίς τη µέθοδο της προεκπαίδευσης. Στην εικόνα 5.5 τα training losses
κάθε µοντέλου µε το πέρασµα των εποχών µε και χωρίς προεκπαίδευση και στη δεύτερη η
πορεία της µετρικής Dice καθώς και η καλύτερη µετρική για κάθε µοντέλο αντίστοιχα µε
και χωρίς προεκπαίδευση.
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Πίνακας 5.2: Αποτελέσµατα των µοντέλων στο σύνολο δεδοµένων BraTS-Africa ως προς τη
µετρική Dice Score, µε και χωρίς προεκπαίδευση (pretrain).

[BraTS-Africa] Dice Score
Μοντέλο UNet VNet SegResNet SwinUNETR
Χωρίς pretrain 0.8841 0.8827 0.9035 0.9026
Με pretrain 0.8969 0.8951 0.9083 0.8881

Κάποιες ενδιαφέρουσες παρατηρήσεις σχετικά µε τα προαναφερθέντα αποτελέσµατα είναι
πως το SegResNet παρουσιάζει τη ϐέλτιστη απόδοση και στο συγκεκριµένο σύνολο δεδοµένων
, η οποία ωστόσο είναι αρκετά κοντά µε αυτή του SwinUNETR. Επιπλέον, παρατηρείται ότι
η µέθοδος της προεκπαίδευσης έχει άµεση επίδραση στη ϐελτίωση της µετρικής στα UNet,
SegResNet και VNet. Σε αντίθεση µε αυτά, το SwinUNETR δεν παρουσιάζει αντίστοιχη
αύξηση της τιµής της µετρικής.

Επιπλέον, τα µοντέλα UNet και VNet παρουσιάζουν αρκετά υψηλή τιµή µετρικής µε την
προεκπαίδευση. Το SwinUNETR χωρίς προεκπαίδευση παρουσιάζει µετρική συγκρίσιµη
µε του SegResNet. Αξίζει να σηµειωθεί πως η επίδραση της προεκπαίδευσης στις τιµές των
µετρικών για τα µοντέλα UNet, VNet είναι σηµαντική. Σε αντίθεση µε αυτή τη σηµαντική
αύξηση, η επίδοση του SegResNet µολονότι η καλύτερη, δε ϐελτιώνεται σηµαντικά µε τη
µέθοδο της προεκπαίδευσης.

Βλέποντας και τις γραφικές για την πορεία των training losses ϕαίνεται οτι οι απώλειες
του SwinUNETR είναι πιο υψηλές σε σχέση µε τα υπόλοιπα µοντέλα, κάτι που είχε
παρατηρηθεί και στο BraTS 2020 dataset.
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5.3.2 BraTS Africa

(αʹ) UNet

(ϐʹ) VNet

(γʹ) SegResNet

(δʹ) SwinUNETR

Σχήµα 5.5: Εξέλιξη της εκπαίδευσης και της µετρικής Dice για όλα τα µοντέλα (UNet, VNet,
SegResNet και SwinUNETR) µε και χωρίς προεκπαίδευση.
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5.3.3 Ποιοτική Αξιολόγηση

Η ποιοτική αξιολόγηση επιλέχθηκε να πραγµατοποιηθεί µέσω οπτικών δειγµάτων των
αποτελεσµάτων. Τα δύο πρώτα σχήµατα 5.6 5.7 παρουσιάζουν την απόδοση του µοντέλου
SegResNet σε τυχαία δείγµατα και για τα δύο σύνολα δεδοµένων υπό εξέταση. Παρατηρείται
ότι όσον αφορά στη µορφολογική οµοιότητα το µοντέλο έχει καταφέρει να είναι αρκετά κοντά
µε την πραγµατική τµηµατοποίηση. Η διατήρηση του σχήµατος καθώς επίσης και οι χωρικές
λεπτοµέρεις στα άκρα του όγκου αφήνουν χώρο για αρκετά υποσχόµενη εξέλιξη.

Η διαφορά είναι περισσότερο έντονη στο σύνολο δεδοµένων BraTS Africa γεγονός που
αποδίδεται στο µικρότερο µέγεθός του και στην χαµηλότερη ποιότητα ανάλυσής του. Ακόµα
και σε αυτήν την περίπτωση ωστόσο η χωρική πληροφορία δεν έχει χαθεί και προσοµοιάζει
την πραγµατική τµηµατοποίηση.

Σχήµα 5.6: Ενδεικτική αξιολόγηση του εκπαιδευµένου δικτύου SegResNet στο BraTS
2020 σε δείγµατα ασθενών από το test set αντιπαραβαλλόµενα µε την πραγµατική
τµηµατοποίηση(ground truth)

Στην εικόνα 5.6 χρησιµοποιήθηκαν ενδεικτικά δείγµατα ασθενών από το σύνολο για
το τεστ. Απεικονίζεται η απόδοση του µοντέλου SegResNet στο BraTS 2020 σε αυτά τα
δείγµατα και δίπλα από την έξοδο του δικτύου απεικονίζεται η πραγµατική τµηµατοποίηση
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όπως παρέχεται στα δεδοµένα. Φαίνεται από αυτή την οπτική απεικόνιση ότι το δίκτυο
µπορεί να αναγνωρίσει την περιοχή του όγκου και κάποιες ϕορές µε αρκετή λεπτοµέρεια
όσον αφορά το διαχωρισµό του από το υπόλοιπο τµήµα του εγκεφάλου.

Σχήµα 5.7: Ενδεικτική αξιολόγηση του εκπαιδευµένου δικτύου SegResNet στο BraTS Africa
µετά από προεκπαίδευση σε δείγµατα ασθενών από το test set αντιπαραβαλλόµενα µε την
πραγµατική τµηµατοποίηση(ground truth)

Στην εικόνα 5.7 χρησιµοποιήθηκαν ενδεικτικά δείγµατα ασθενών από το σύνολο για το
τεστ. Απεικονίζεται η απόδοση του µοντέλου SegResNet στο BraTS Africa µετά από την
εφαρµογή της µεθόδου της προεκπαίδευσης σε αυτά τα δείγµατα και δίπλα από την έξοδο
του δικτύου απεικονίζεται η πραγµατική τµηµατοποίηση όπως παρέχεται στα δεδοµένα.
Σε σχέση µε τα προηγούµενα οπτικά αποτελέσµατα που παρουσιάστηκαν στην εικόνα 5.6
µπορεί να εξαχθεί το συµπέρασµα ότι η έξοδος του δικτύου τείνει να πλησιάσει τη σωστή
τµηµατοποίηση αλλά όσον αφορά στο λεπτοµερή διαχωρισµό του από τον υπόλοιπο εγκέφαλο
υστερεί. Είναι υποσχόµενο ωστόσο, ότι οι µορφές των όγκων που προβλέπει το δίκτυο είναι
παρόµοιες µε την πραγµατική τµηµατοποίηση. Αξίζει να αναφερθεί, τέλος, ότι παρόλο
που η µετρική αξιολόγησης Dice Score είναι υψηλή (περίπου 0.9), η οπτική παρουσίαση
της απόδοσης δεν είναι πάντοτε η αναµενόµενη καθώς οι παραγόµενες τµηµατοποιήσεις
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εµφανίζονται πιο ογκώδειςς και δεν αποτυπώνουν µε ακρίβεια τα όρια του όγκου και
ορισµένες κοιλότητες. Εδώ αναδεικνύεται η ανάγκη για χρήση επιπρόσθετων µετρικών κατά
τη διαδικασία εκπαίδευσης µε σκοπό µία πληρέστερη και πιο αντικειµενική προσέγγιση
αξιολόγησης.

(αʹ)

(ϐʹ)

(γʹ)

(δʹ)

Σχήµα 5.8: Συγκριτική παρουσίαση της απόδοσης των µοντέλων στο ίδιο δείγµα µετά την
προεκπαίδευση

Για µία ολοκληρωµένη κι αντικειµενική αξιολόγηση παρατίθεται ακόµα και το σχήµα
5.8. Στο συγκεκριµένο, επιλέχθηκαν όλα τα µοντέλα που έχουν εκπαιδευτεί µε τη µέθοδο της
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προεκπαίδευσης στο BraTS Africa. Οι διαφορές είναι ανεπαίσθητες σε πρώτη όψη, ωστόσο
ακόµα και σε αυτό το ενδεικτικό δείγµα οι λεπτοµέρειες που αποτυπώνει το SegResNet είναι
ελαφρώς καλύτερες.

Συνοψίζοντας, η συµπεριφορά των µοντέλων σε δεδοµένα στα οποία δεν έχουν εκτεθεί
υποδεικνύει πως, ακόµα κι αν υπάρχουν περιθώρια ϐελτιστοποίησης των υπερπαραµέτρων
και της διαδικασίας, οι υλοποιήσεις αυτές συνιστούν µία αξιόπιστη ϐάση για µελλοντική
επέκταση.

5.4 Προκλήσεις κατά την πειραµατική διαδικασία

Κατά την αρχική εκπαίδευση του µοντέλου SegResNet στο σύνολο δεδοµένων BraTS
Africa µε τη χρήση του ϐελτιστοποιητή Adam παρατηρήθηκε υψηλότερη τιµή µετρικής και
συγκεκριµένα 0.912. Ωστόσο όταν το δίκτυο εκπαιδεύτηκε µε τη µέθοδο της προεκπαίδευσης
τα αποτελέσµατα της µετρικής ήταν χαµηλότερα, η καλύτερη τιµή ήταν η 0.902. Με
αφορµή τη συγκεκριµένη συµπεριφορά, έγινε χρήση του ϐελτιστοποιητή AdamW µε ϱυθµό
εκµάθησης 10−4, χαµηλότερο δηλαδή από τον αρχικό. Παρατηρήθηκε ότι η αλλαγή αυτή
επέφερε καλυτέρευση αλλά όχι σε τιµή µετρικής. Αυτό συµβαίνει γιατί AdamW ϐοηθά
το µοντέλο να γενικεύει καλύτερα, επειδή εφαρµόζει τον όρο weight decay [83] χωρίς να
επηρεάζεται από τον ϱυθµό µάθησης. Βέβαια, ο χαµηλότερος ϱυθµός µάθησης επιβραδύνει
τη σύγκλιση στα πρώτα στάδια, καθώς το µοντέλο κάνει µικρότερα ϐήµατα προσαρµογής στα
νέα δεδοµένα. Ωστόσο, αυτή η επιλογή συµβάλλει στη σταθερότερη εκπαίδευση και οδηγεί
σε καλύτερη γενίκευση στις επόµενες εποχές.

5.5 Σύγκριση µε τη ϐιβλιογραφία

Πίνακας 5.3: Σύγκριση της παρούσας εργασίας µε συναφείς προσεγγίσεις από τη ϐιβλιογραφία
στο σύνολο δεδοµένων BraTS 2020, ως προς τη µετρική Dice Score (WT).

[BraTS-2020] Dice Score (WT)
Μελέτη Μοντέλο Dataset Dice Score

(WT)
Lefkovits et al. [84] FCN-ResNet50 BraTS 2020 0.9068
Isensee et al. [85] nnUNet BraTS 2020 0.918
Τρέχουσα εργασία SegResNet BraTS 2020 0.88
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Πίνακας 5.4: Σύγκριση της παρούσας εργασίας µε συναφείς προσεγγίσεις από τη ϐιβλιογραφία
στο σύνολο δεδοµένων BraTS-Africa, ως προς τη µετρική Dice Score (WT).

[BraTS-Africa] Dice Score (WT)
Μελέτη Μοντέλο Dataset Dice Score

(WT)
Abdulquddus Adedayo Ajibade et al
[86]

UNet BraTS Africa 0.9317

Toufiq Musah et al. [87] nnUNet BraTS Africa 0.923
Abhĳeet Parida et al. [88] MedNeXt BraTS Africa (LW) 0.916
Τρέχουσα εργασία SegResNet

pretrained
BraTS Africa 0.9083

Στους πίνακες 5.4 και 5.3 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα δηµοσιευµένων πειραµάτων
στο σύνολο δεδοµένων BraTS και BraTS Africa αντίστοιχα. Τα υπό µελέτη συστήµατα δεν
είναι απολύτως συγκρίσιµα µεταξύ τους ωστόσο ϕαίνεται σε πρώτο στάδιο ότι η παρούσα
εργασία παράγει ένα αρκετά υποσχόµενο αποτέλεσµα, αντίστοιχο µε εκείνο σύγχρονων
προσεγγίσεων στη ϐιβλιογραφία. Οι υπόλοιπες σχετικές µελέτες εκπαιδεύουν τα µοντέλα
τους ώστε να κάνουν τµηµατοποίηση και ταξινόµηση των όγκων στις τρεις υποπεριοχές
(WT,ET ,NC), γεγονός που διαφοροποιεί τα ϐήµατα της προεπεξεργασίας καθώς στα πλαίσια
της παρούσας εργασίας δεν απαιτείται η επιµέρους διάκριση των κλάσεων αλλά αρκεί η
συγχώνευσή τους σε µία (Whole Tumor). Η διαφορά αυτή καθιστά δύσκολη την άµεση
ποσοτική σύγκριση των αποτελεσµάτων ωστόσο παρέχει µία αξιόπιστη ένδειξη για την
αποτελεσµατικότητα των προτεινόµενων µοντέλων.

5.6 Συνολική αξιολόγηση και σχολιασµός των µοντέλων

Συνολικά, τα αποτελέσµατα δείχνουν ότι τα συνελικτικά µοντέλα, όπως τα UNet, VNet
και SegResNet, παρουσιάζουν σταθερή και αξιόπιστη απόδοση, επωφελούµενα σηµαντικά
από την προεκπαίδευση. Αντίθετα, το Swin UNETR, παρότι αξιοποιεί την παγκόσµια
πληροφόρηση µέσω του µηχανισµού αυτο-προσοχής (self-attention), εµφανίζει µειωµένη
σταθερότητα και µικρότερο όφελος από την προεκπαίδευση.

Τα συνελικτικά µοντέλα, όπως τα UNet, VNet και SegResNet, παρουσίασαν ϐελτίωση
µε την προεκπαίδευση. Η προεκπαίδευση επιτρέπει στο δίκτυο να ξεκινά από ήδη
διαµορφωµένα ϕίλτρα, τα οποία έχουν µάθει γενικές δοµές ανατοµίας και σχέσεις µεταξύ
γειτονικών περιοχών, µειώνοντας την ανάγκη εκµάθησης από το µηδέν. Τα χαρακτηριστικά
που έχουν µάθει µέσω της προεκπαίδευσης µεταφέρονται αποτελεσµατικά σε νέα και
ελαφρώς διαφορετικά σύνολα δεδοµένων, οδηγώντας σε ταχύτερη σύγκλιση και υψηλότερη
ακρίβεια. Αξίζει να σηµειωθεί πώς αρκετές πειραµατικές µελέτες έχουν αξιοποιήσει τη
µέθοδο της προεκπαίδευσης σε µοντέλα τύπου Transformer µε υποσχόµενα αποτελέσµατα
[89–93]. Ωστόσο έχει παρατηρηθεί και το ϕαινόµενο negative transfer [94–96] δηλαδή όταν
η εκµάθηση σε ένα σύνολο δεδοµένων — δεν ϐοηθά, αλλά επιδεινώνει την απόδοσή του όταν
γίνει fine-tuning σε ένα διαφορετικό σύνολο. Στην πράξη, αυτό συµβαίνει ορισµένες ϕορές
όταν η γνώση που έµαθε το µοντέλο κατά την προεκπαίδευση δεν είναι συµβατή µε τη νέα
κατανοµή των δεδοµένων ή οδηγεί σε λάθος γενικεύσεις. Η διαπίστωση αυτή αναδεικνύει
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την ανάγκη για περαιτέρω διερεύνηση τεχνικών µεταφοράς µάθησης.
΄Ενα άλλο ενδιαφέρον σηµείο είναι πως ίσως η απόδοση να ήταν καλύτερη σε περίπτωση

εκπαίδευσης ή και προεκπαίδευσης για µεγαλύτερο αριθµό εποχών.

5.7 Μελλοντικές Προεκτάσεις

Για µελλοντική εργασία προτείνεται η περαιτέρω διερεύνηση τρόπων ϐελτίωσης της
γενίκευσης των µοντέλων σε διαφορετικά σύνολα δεδοµένων και συνθήκες απεικόνισης.
Μια κατεύθυνση είναι η χρήση µεθόδων προεκπαίδευσης που αξιοποιούν µεγάλο όγκο µη
επισηµασµένων ιατρικών εικόνων, ώστε τα µοντέλα να µαθαίνουν πιο αντιπροσωπευτικά
και σταθερά χαρακτηριστικά. Επίσης, ϑα µπορούσε να εξεταστεί η ανάπτυξη ελαφρύτερων
αρχιτεκτονικών που συνδυάζουν στοιχεία από συνελικτικά δίκτυα και µετασχηµατιστές, ώστε
να επιτυγχάνεται καλύτερη ισορροπία µεταξύ ακρίβειας και υπολογιστικής απόδοσης.

Επιπλέον, δεδοµένης διαθεσιµότητας περισσότερων υπολογιστικών πόρων, ϑα είχε νόηµα
τα νευρωνικά δίκτυα να γίνουν πιο περίπλοκα έτσι ώστε να εµπλουτιστεί η ποιότητα
χαρακτηριστικών που µπορούν να αναγνωρίζουν και να εξερευνηθεί η προοπτική πιο
σύνθετων αρχιτεκτονικών. Χαρακτηριστικό παράδειγµα είναι πως οι διαστάσεις των εικόνων
µετά το στάδιο της προεπεξεργασίας ϑα µπορούσαν να είναι µεγαλύτερες.

Η µελέτη µεταξύ της επίδρασης διαφορετικών ϐελτιστοποιητών ϑα ήταν ακόµα χρήσιµη
για τη διερεύνηση της συσχέτισής τους µε τη συγκεκριµένη εργασία.

Στην παρούσα εργασία, κάθε µοντέλο προεκπαιδεύτηκε χρησιµοποιώντας το αντίστοιχο
µοντέλο στο BraTS dataset. Θα ήταν χρήσιµο να γίνουν δοκιµές όπου το ϕορτωµένο
(preloaded) µοντέλο να περιέχει τα αποθηκευµένα ϐάρη από διαφορετικές αρχιτεκτονικες
(cross-transfer learning) µε στόχο την αξιοποίηση των αρχιτεκτονικών µε τις υψηλότερες
επιδόσεις.
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