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Περίληψη

Η εφαρµογή της µεθόδου PET/CT αποτελεί µία ϱιζική καινοτοµία η οποία προ-

σφέρει πολύτιµες πληροφορίες για την χαρτογράφηση των καρκινικών εστιών που

υπάρχουν σε όργανα σε ολόκληρο σώµα. Εφαρµόζεται, τόσο κατά την αρχική δι-

άγνωση της νόσου όσο και κατά την διάρκεια της ϑεραπείας, ώστε να εκτιµηθεί το

αποτέλεσµα ανταπόκρισης στη ϑεραπεία αλλά και µετά την ολοκλήρωση της για

να διερευνηθεί αν υπάρχουν υπολειπόµενες καρκινικές εστίες. Η τµηµατοποίηση

οργάνων σε τέτοια δεδοµένα απαιτείται, για την εξαγωγή ϐιοδεικτών ή για τον δια-

χωρισµό τους από τις καρκινικές περιοχές. Ωστόσο, αυτό αποτελεί µία δύσκολη

και χρονοβόρα διαδικασία λόγω της λεπτοµέρειας που απαιτείται. Η αυτοµατοπο-

ίηση της συγκεκριµένης διαδικασίας γίνεται µε την σηµασιολογική κατάτµηση.

Η Σηµασιολογική Κατάτµηση (Semantic Segmentation) είναι ένα από τα ϑεµε-

λιώδη ϑέµατα της ΄Ορασης Υπολογιστών. Πιο συγκεκριµένα, είναι η διαδικασία

ανάθεσης µιας κατηγορίας σε κάθε pixel µιας εικόνας. Τα Βαθιά Συνελικτικά Νευ-

ϱωνικά ∆ίκτυα (Deep Convolutional Neural Networks) έχουν πετύχει πρόσφατα

state-of-the-art επιδόσεις σε υψηλής κλίµακας προβλήµατα αναγνώρισης όπως

και στη σηµασιολογική κατάτµηση. Αυτό έχει σαν αποτέλεσµα τέτοια µοντέλα να

χρησιµοποιούνται πλέον σε πλείστες εφαρµογές αιχµής, µία εκ των οποίων είναι

και η Επεξεργασία Ιατρικών Εικόνων.

Λέξεις-κλειδιά: PET/CT, Σηµασιολογική Κατάτµηση, Βαθιά Συνελικτικά Νευρω-

νικά ∆ίκτυα, U-Net.
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Abstract

The application of the PET/CT method is a radical innovation that offers valu-

able information for the mapping of cancer foci that appear in organs through-

out the body. It is used both at the initial diagnosis of the disease and during

treatment to assess the response to treatment and after treatment to investigate

whether there are any remaining residual foci. However, segmentation of organs

in such data is a difficult and time-consuming process due to the level of details

required. The automation of this process is done by semantic segmentation.

Semantic Segmentation is one of the fundamental topics in Computer Vision.

Specifically, it is the process of assigning a category to each pixel of an image.

Deep Convolutional Neural Networks (DCN) have recently achieved state-of-

the-art performance in high-scale recognition problems such as semantic seg-

mentation. As a result, such models are now being used in most cutting-edge

applications, one of which is in Medical Image Processing.

Keywords: PET/CT, Semantic Segmentation, Deep Convoluutional Neural Net-

works, U-Net.
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δέσµη, η οποία καλύπτει ολόκληρο τον κορµό του ασθενή, σε α-

κόµα περισσότερους ανιχνευτές (d) Ο τέταρτης γενιάς CT διαθέτει
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ϕίες µόνο στο κεφάλι. Ο (c) είναι δεύτερης γενιάς και ο (d) είναι

τρίτης γενιάς. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

2.5 Από τα ακατέργαστα δεδοµένα στην ανακατασκευασµένη εικόνα.

Σινόγραµµα τιµών εξασθένισης ή προβολής (α), τιµές προβολής

ϕιλτραρισµένης µε υψηπερατό ϕίλτρο (ϐ), οπισθοπροβολή της ϕιλ-
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Η (PET/CT) είναι µια τεχνική ιατρικής απεικόνισης που συνδυάζει δύο µεθόδους,

την τοµογραφία εκποµπής ποζιτρονίων και την αξονική τοµογραφία, για την πα-

ϱαγωγή λεπτοµερών εικόνων του ανθρώπινου σώµατος. Η PET είναι µια τεχνική

απεικόνισης πυρηνικής ιατρικής που χρησιµοποιεί µια µικρή ποσότητα ϱαδιενερ-

γού υλικού, για να παράγει εικόνες της µεταβολικής δραστηριότητας του σώµατος.

Η αξονική τοµογραφία, από την άλλη πλευρά, χρησιµοποιεί ακτίνες Χ και έπειτα

επεξεργασία των δεδοµένων αυτών σε υπολογιστή για την παραγωγή λεπτοµερών

εικόνων της ανατοµίας του σώµατος.

Συνδυάζοντας τις δύο µεθόδους, η PET/CT παρέχει µια µοναδική και ιδιαίτερα

κατατοπιστική εικόνα των εσωτερικών δοµών και λειτουργιών του σώµατος. Οι πλη-

ϱοφορίες αυτές µπορούν να χρησιµοποιηθούν για τη διάγνωση ενός ευρέος ϕάσµα-

τος παθήσεων, όπως ο καρκίνος, οι καρδιαγγειακές παθήσεις και οι νευρολογικές

διαταραχές. Επιπλέον, η PET/CT µπορεί να ϐοηθήσει στην παρακολούθηση της

εξέλιξης της νόσου και στην αξιολόγηση της αποτελεσµατικότητας των ϑεραπειών.

Είναι µια µη επεµβατική και ανώδυνη διαδικασία, η οποία συνήθως εκτελείται σε

εξωνοσοκοµειακή ϐάση. Η εξέταση διαρκεί συνήθως περίπου µία ώρα και είναι α-

νεκτή από τους περισσότερους ασθενείς. Τα αποτελέσµατα µιας σάρωσης PET/CT

µπορούν να παρέχουν πολύτιµες πληροφορίες που ϐοηθούν στην καθοδήγηση των

ϑεραπευτικών αποφάσεων και στη ϐελτίωση της υγείας των ασθενών.

΄Οπως γίνεται αντιληπτό η παρατήρηση καθώς και η απεικόνιση του εσωτερικού

του ανθρωπίνου σώµατος αποτελεί ένα ϐασικό κοµµάτι της ιατρικής τόσο για την

κατανόηση όσο και για τη διάγνωση παθολογιών. Με την εξέλιξη της τεχνολογίας η

παρατήρηση και η απεικόνιση οδεύουν στην αυτοµατοποίηση τους µε την ϐοήθεια

της τεχνητής νοηµοσύνης.

Η Τεχνητή Νοηµοσύνη (Artificial Intelligence, AI) είναι ένας ταχέως αναπτυσσόµε-

νος τοµέας που περιλαµβάνει την ανάπτυξη υπολογιστικών συστηµάτων και αλγο-

ϱίθµων που µπορούν να εκτελούν εργασίες, οι οποίες εκτελούνταν µόνο από αν-

ϑρώπους. Αυτό περιλαµβάνει εργασίες όπως η αναγνώριση εικόνων, η επεξεργασία

ϕυσικής γλώσσας και η λήψη αποφάσεων.

Τα τελευταία χρόνια, η τεχνητή νοηµοσύνη αποκτά ολοένα και µεγαλύτερη σηµα-
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Σχήµα 1.1: (α) Τοµογραφία εκποµπής ποζιτρονίων (ϐ) Αξονική τοµογραφία (γ)
PET/CT [1]

σία σε διάφορους κλάδους, συµπεριλαµβανοµένης της ιατρικής. Στον τοµέα της

ιατρικής απεικόνισης, οι αλγόριθµοι AI µπορούν να χρησιµοποιηθούν για την α-

νάλυση και την ερµηνεία µεγάλου όγκου ιατρικών δεδοµένων και να παρέχουν

πληροφορίες που µπορούν να ϐοηθήσουν στη διάγνωση και τη ϑεραπεία.

Για παράδειγµα, οι αλγόριθµοι AI µπορούν να χρησιµοποιηθούν για τον εντοπι-

σµό και κατηγοριοποίηση µοτίβων και ανωµαλιών σε ιατρικές εικόνες που µπο-

ϱεί να υποδηλώνουν την παρουσία µιας ασθένειας. Χρησιµοποιούνται επίσης για

την ποσοτικοποίηση της σοβαρότητας µιας νόσου και την παρακολούθηση της ε-

ξέλιξής της µε την πάροδο του χρόνου. Επιπλέον, οι αλγόριθµοι τεχνητής νοηµο-

σύνης γίνεται να χρησιµοποιηθούν για να ϐοηθήσουν στη λήψη αποφάσεων, όπως

η πρόβλεψη της καλύτερης ϑεραπευτικής αγωγής για έναν συγκεκριµένο ασθενή

µε ϐάση το ιατρικό ιστορικό του και τα αποτελέσµατα των απεικονίσεων.

Συνολικά, η τεχνητή νοηµοσύνη έχει τη δυνατότητα να ϕέρει επανάσταση στον το-

µέα της ιατρικής, παρέχοντας ακριβέστερη, αποτελεσµατικότερη και εξατοµικευ-

µένη ϕροντίδα για τους ασθενείς. Καθώς η τεχνολογία αυτή συνεχίζει να εξελίσ-

σεται, είναι πιθανό να διαδραµατίσει όλο και πιο σηµαντικό ϱόλο στον τοµέα της

ιατρικής και να ϐελτιώσει τα αποτελέσµατα των ασθενών.

Στην παρούσα διπλωµατική ελέγχεται η εφαρµογή της τεχνητής νοηµοσύνης για

την κατηγοριοποίηση των οργάνων καρδιά, ήπαρ, εγκέφαλο, νεφρά και ουροδόχο

κύστη σε δεδοµένα PET/CT. ∆ηλαδή, η αποτελεσµατικότητα των µοντέλων ϐαθι-

άς µάθησης στον εντοπισµό και στην κατηγοριοποίηση µοτίβων και ανωµαλιών σε

ιατρικά δεδοµένα.
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1.1 Σηµασιολογική κατάτµηση οργάνων σε PET δεδο-

µένα

Η σηµασιολογική κατάτµηση αναφέρεται στη διαδικασία ταξινόµησης κάθε εικο-

νοστοιχείου σε µια εικόνα σε µία από διάφορες προκαθορισµένες κατηγορίες. Στο

πλαίσιο των δεδοµένων PET (Τοµογραφία εκποµπής ποζιτρονίων), η σηµασιολογι-

κή τµηµατοποίηση µπορεί να αποτελέσει χρήσιµο εργαλείο για την ανάλυση και

ερµηνεία των εικόνων.

Η τµηµατοποίηση των καρκινικών µεταστάσεων σε PET δεδοµένα εµφανίζει πολ-

λά ψευδώς ϑετικά αποτελέσµατα, εποµένως υπάρχουν ϕυσιολογικά όργανα τα ο-

ποία µπορούν να εξαιρεθούν από τον εντοπισµό των µεταστάσεων. Η χειροκίνητη

εξαίρεση αυτών των ϕυσιολογικών προσλήψεων και γενικά η τµηµατοποίηση των

δεδοµένων, από ειδικούς, είναι αρκετά χρονοβόρα, κουραστική και επιρρεπής σε

σφάλµατα. Επιπλέον, οι τµηµατοποιηµένες εικόνες PET µπορούν αν χρησιµοποι-

ηθούν για τη δηµιουργία τρισδιάστατων απεικονίσεων των περιοχών ενδιαφέροντος,

οι οποίες µπορούν να ϐοηθήσουν στον χειρουργικό σχεδιασµό, στον σχεδιασµό

ακτινοθεραπείας και σε άλλες ιατρικές διαδικασίες. Αυτές οι απεικονίσεις µπορο-

ύν επίσης να ϐοηθήσουν τους ασθενείς να κατανοήσουν καλύτερα την κατάστα-

σή τους. Επίσης, µπορούν να διευκολύνουν την έρευνα για διάφορες πτυχές της

νόσου, όπως την παρατήρηση της εξέλιξης της, την ανταπόκριση στη ϑεραπεία και

την επίδραση διαφόρων παραγόντων στην έκβαση της.
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Κεφάλαιο 2

PET/CT

Η εξέταση PET/CT είναι ένα υβριδικό σύστηµα απεικόνισης, το οποίο συνδυάζει

δύο µεθόδους, την ποζιτρονική τοµογραφία (PET) και την αξονική τοµογραφία

(CT), σε ένα µόνο µηχάνηµα. Η αξονική τοµογραφία (CT) είναι ανατοµική απεικο-

νιστική µέθοδος, δηλαδή παρουσιάζει το σχήµα και το µέγεθος οργάνων και δοµών

του σώµατος. Η PET εντάσσεται στο τοµέα της πυρηνικής ιατρικής και απεικονίζει

µεταβολικές αλλαγές σε κυτταρικό επίπεδο, εξετάζοντας πως λειτουργούν όργανα

και ιστοί.

2.1 Αξονική Τοµογραφία (CT)

Η αξονική τοµογραφία (Computed Tomography CT) προέρχεται από τις ελληνικές

λέξεις τόµος που σηµαίνει τµήµα και (ϱάδιο)γραφία και είναι η πρώτη µη επεµ-

ϐατική απεικονιστική µέθοδος και πιο ευρέως χρησιµοποιηµένη. Συγκεκριµένα,

χρησιµοποιούνται ακτίνες Χ και λαµβάνονται εικόνες για όλα σχεδόν τα µέρη του

σώµατος, από µαλακούς ιστούς και οστά, µέχρι τον εγκέφαλο, την καρδιά και τα

αγγεία. Χρησιµοποιείται τόσο για τη διάγνωση όσο και για την παρακολούθηση

διαφόρων παθήσεων. Η αποτελεσµατικότητα της σε συνδυασµό µε την ευκολία

χρήσης της, την καθιστά από τις πιο σηµαντικές εξετάσεις. Γι΄ αυτό το λόγο υπάρ-

χουν CT µηχανήµατα σε shock rooms και trauma clinics για την γρήγορη εξέταση

των ασθενών σε περίπτωση ανάγκης. Ωστόσο, υπάρχουν και άλλες ανταγωνιστικές

µέθοδοι µε τις πιο σηµαντικές να είναι η MRI και το PET.

Η αξονική τοµογραφία απεικονίζει όλες τις πληροφορίες και έχει πολύ υψηλότερη

αντίθεση (contrast) σε σύγκριση µε την συµβατική ακτινογραφία. Το πρόβληµα της

x-ray είναι ότι προσπαθεί να παράξει µία µονοδισδιάστατη εικόνα από ένα τρισ-

διάστατο αντικείµενο. Αυτό το επιτυγχάνει αναπαριστώντας την µέση πληροφορία

του αντικειµένου, χάνοντας µε αυτόν τον τρόπο αρκετή πληροφορία και µειώνοντας

σηµαντικά το contrast, καθιστώντας δύσκολη την δουλειά του ειδικού να πραγµα-

τοποιήσει την διάγνωση.
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Σχήµα 2.1: Από τους ct scanners τελευταίας γενιάς µπορούν να πραγµατοποιηθο-
ύν τοµογραφίες ολόκληρου του σώµατος, απεικονίζοντας µε ακρίβεια κάθε µικρό
αγγείο µέχρι και στα πόδια του ασθενή.

2.1.1 Εξέλιξη της αξονικής τοµογραφίας

Blurring Tomography

Η ανάγκη για ϐελτίωση της συµβατικής ακτινογραφίας που απεικονίζει την µέση

πληροφορία οδήγησαν στο πρώτο τοµογραφικό επιχείρηµα. Το 1920 ο Grossman

ήταν ο πρώτος που κατάφερε να απεικονίσει µία µόνο τοµή (slice) του σώµατος

χρησιµοποιώντας τον Grossman τοµογράφο [2].

Ο τοµογράφος αποτελείται από έναν x-ray tube και ένα x-ray film, τα οποία κατά

την διάρκεια της ανατασκευής της εικόνας µετακινούνται ταυτόχρονα γραµµικά

προς µία κατεύθυνση και αντίθετα µεταξύ τους. Με αυτό τον τρόπο µόνο τα σηµεία

που ϐρίσκονται στο κέντρο περιστροφής απεικονίζονται µε ακρίβεια. Τα υπόλοιπα

σηµεία τα οποία δεν ϐρίσκονται στο κέντρο δεν εξαφανίζονται, αλλά παρουσιάζο-

νται ϑολά σαν µία γκρι οµίχλη. ΄Οσο πιο µακριά από το κέντρο ϐρίσκεται ένα ση-

µείο, τόσο πιο ϑολό απεικονίζεται. Από αυτό το γεγονός πήρε το όνοµά της η διαδι-

κασία Blurring Tomography ή αλλιώς tomosynthesis όταν η εικόνα επεξεργάζεται

ψηφιακά. Σε σύγκριση µε την συµβατική ακτινογραφία υπάρχει σηµαντική αύξηση

της αντίθεσης και χαρακτηριστικά είναι πολύ πιο εύκολα διαχωρίσιµα όπως πα-

ϱουσιάζεται και στο Σχήµα 2.2.
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Σχήµα 2.2: (a) Η συµβατική ακτινογραφία παράγει εικόνες µε χαµηλή αντίθεση
(contrast) όπως παρουσιάζεται στη αριστερή εικόνα µε την ακτινογραφία κρανίου,
όπου λεπτοµέρειες σχετικά µε την δοµή στο χώρο δεν γίνονται αντιληπτές και στη
δεξιά εικόνα µε το γόνατο το οποίο παρουσιάζεται ϑολό. Η χαµηλή αντίθεση είναι
αναµενόµενη αφού χρησιµοποιεί averaging για την δηµιουργία της εικόνας. (b)
Στην εικόνα b παρουσιάζεται η διαδικασία του Grossman τοµογράφου ο οποίος
απεικονίζει ένα µόνο slice του γονάτου.

Πρώτης Γενιάς CT

Ο πρώτης γενιάς αξονικός τοµογράφος αποτελείται από έναν x-ray tube ο οπο-

ίος εκπέµπει µία λεπτή ακτίνα Χ, η οποία στη συνέχεια συλλέγεται από ένα x-ray

cone µέσω ενός παραλληλιστή µε οπές (pinhole collimator). ΄Ενας µοναδικός ανι-

χνευτής τοποθετείται στην απέναντι µεριά του x-ray tube, και µετακινείται συχρο-

νισµένα µαζί του. Η συγκεκριµένη µετακίνηση είναι γραµµική και επαναλαµβάνε-

ται για διαφορετικές γωνίες προβολής γ (projection angles). Η ακτίνα Χ, ανάλογα

µε τα χαρακτηριστικά των δοµών του σώµατος που διαπερνάει η ένταση της, εξα-

σθενεί. Η συγκεκριµένη εξασθένηση µετριέται από τον ανιχνευτή και αποθηκεύε-

ται.

Για κάθε γωνία προβολής το ϱαδιογράφηµα είναι µίας διάσταστης. Προκειµένου

να παραχθεί η εικόνα πρέπει επαναληφθεί η διαδικασία για όλες τις γωνίες από 0◦

εώς 180◦. Ο Hounsfield το 1969 πραγµατοποίησε αυτή τη διαδικασία που διήρκη-

σε 9 µέρες, λαµβάνοντας έτσι το πρώτο slice χωρίς averaging ή blurring [2].
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∆εύτερης Γενιάς CT

Οι αξονικοί τοµογράφοι δεύτερης γενιάς αποτελούνται από έναν x-ray tube ο οπο-

ίος εκπέµπει µια ϱιπιδοειδή δέσµη (fan-beam) (από την πηγή η ακτίνα σιγά σιγά

ανοίγει µε αποτέλεσµα να καταλήγει σε µεγαλύτερη επιφάνεια) και µία συστοιχία

ανιχνευτών αποτελούµενη από 30 στοιχεία. Η γωνία της δέσµης είναι περίπου 30◦

και δεν µπορεί να καλύψει ολόκληρο το σώµα του ασθενή µε µία σάρωση. Η δια-

δικασία πρέπει να επαναληφθεί για διαφορετικές γωνίες προβολής, και συνεπώς η

λυχνία ακτίνων Χ και οι ανιχνευτές πρέπει να µετακινούνται γραµµικά.

Η γωνία της δέσµης, µείωσε σηµαντικά τον χρόνο για την απεικόνιση ενός αντι-

κειµένου, όχι όµως αρκετά για την απεικόνιση της κοιλιακής χώρας καθώς µε

την πάροδο του χρόνου µετακινείται και ο ίδιος ο ασθενής και τα όργανα του, δη-

µιουργώντας artifacts στην εικόνα.

Οι τοµογράφοι πρώτης και δεύτερης γενιάς χρησιµοποιόντουσαν κυρίως για την

απεικόνιση του κρανίου [2].

Τρίτης Γενιάς CT

Στους αξονικούς τοµογράφους τρίτης γενιάς ϐελτιώνονται τα εξαρτήµατα των τοµο-

γράφων της δεύτερης γενιάς. Η γωνία της ϱιποειδούς δέσµης αυξάνεται και ϕτάνει

τις γωνίες από 40◦ εώς 60◦, η συστοιχία ανιχνευτών έχει σχήµα τόξου και αποτε-

λείται από 400 εώς 1000 στοιχεία. Με αυτό τον τρόπο είναι δυνατόν να ακτινο-

γραφηθεί ολόκληρος ο κορµός του ασθενή για κάθε γωνία προβολής γ χωρίς να

απαιτείται γραµµική µετακίνηση του x-ray tube.

Με τις παραπάνω ϐελτιώσεις αλλά και εφαρµόζοντας συνεχόµενη περιστροφή, χω-

ϱίς διακοπές για γραµµική µετατόπιση, µειώνεται σηµαντικά ο χρόνος που χρει-

άζεται για την απεικόνιση της εικόνας.

Τέταρτης Γενιάς CT

Οι αξονικοί τοµογράφοι τέταρτης γενιάς διαφέρουν από τους ίδιους της τρίτης γε-

νιάς στο ότι έχουν έναν στάσιµο δακτύλιο ανιχνευτών (detector ring) ακτίνων Χ µε

έως 5000 στοιχεία. Ο x-ray tube περιστρέφεται είτε µέσα από τον detector ring

είτε απ΄ έξω. Στην περίπτωση που περιστρέφεται απ΄ έξω ο δακτύλιος παίρνει δυνα-

µικά µία κλίση έτσι ώστε οι ακτίνες να µην διαπερνάνε τα ηλεκτρονικά κυκλώµατα

πίσω από το δακτύλιο και να περνάνε µόνο µέσα από τον ασθενή το κρεβάτι κατα-

λήγοντας έπειτα στους ανιχνευτές.
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Σχήµα 2.3: Στην συγκεκριµένη εικόνα παρουσιάζονται οι 4 γενιές αξονικών τοµο-
γράφων (a) Ο πρώτης γενιάς CT εκπέµπει µία λεπτή ακτίνα σε έναν µόνο ανιχνευτή
(b) Ο δεύτερης γενιάς CT εκπέµπει ϱιποειδή δέσµη σε συστοιχία ανιχνευτών (c) Ο
τρίτης γενιάς CT εκπέµπει δέσµη, η οποία καλύπτει ολόκληρο τον κορµό του α-
σθενή, σε ακόµα περισσότερους ανιχνευτές (d) Ο τέταρτης γενιάς CT διαθέτει πια
στάσιµο δακτύλιο ανιχνευτών.

΄Εκτης Γενιάς CT

Η τεχνολογία slip ring αποτελεί µία τεράστια αναβάθµιση στους αξονικούς τοµο-

γράφους τρίτης γενιάς, και γι΄ αυτό οι τοµογράφοι που την ϕέρουν χαρακτηρίζονται

ως έκτης γενιάς από τους Bushberg et al. ΄Ενα σηµαντικό πρόβληµα του x-ray

tube είναι ότι πρέπει να τροφοδοτείται συνέχεια µε ϱεύµα. Η συγκεκριµένη παρο-

χή γίνεται µέσω καλωδίων τα οποία περιορίζουν σηµαντικά την κίνηση αυτής της

λυχνίας ακτίνων Χ. ΄Ετσι, η ταχύτητα µε την οποία µπορεί να περιστρέφεται το µη-

χάνηµα περιορίζεται αρκετά και επίσης πρέπει να σταµατήσει και ξανααρχίσει από

συγκεκριµένες γωνίες.
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Με την τεχνολογία slip ring η ενέργεια παρέχεται µέσω sliding contacts µεταξύ

του εξωτερικού της µονάδας δειγµατοληψίας (gantry) και του περιστρεφόµενου

τµήµατος [2].

Σχήµα 2.4: Η εξέλιξη των αξονικών τοµογράφων. Οι (a) και (b) αποτελούν αξονι-
κούς τοµογράφους πρώτης γενιάς και πραγµατοποιούν τοµογραφίες µόνο στο κε-
ϕάλι. Ο (c) είναι δεύτερης γενιάς και ο (d) είναι τρίτης γενιάς.

2.1.2 Ανακατασκευή της εικόνας

Το ϐασικό πρόβληµα της αξονικής τοµογραφίας είναι η ανακατασκευή ενός αντι-

κειµένου από τη σκιά του ή αλλιώς από τις προβολές του. Από τους τρίτης γενιάς

και έπειτα CT-scanners η ακτίνα x-ray καλύπτει ολοκληρωτικά το αντικείµενο που

εξετάζεται είτε είναι κάποιος ασθενής είτε ένα κρανίο από αρχαιολογικούς χώρους.

΄Οπως είναι αναµενόµενο όταν η ακτίνα διαπερνά το αντικείµενο εξασθενεί σε δι-

άφορα σηµεία.

Η ¨σκιά¨ που παράγεται είναι µόνο µίας διάστασης και δεν παρέχει χωρικές πλη-

ϱοφορίες για το αντικείµενο. Προκειµένου να απεικονιστούν τα τρισδιάστατα χαρα-

κτηριστικά, είναι απαραίτητο το αντικείµενο να ακτινοβοληθεί από όλες τις κατευ-

ϑύνσεις.

Οι ακτίνες Χ που χρησιµοποιούνται για την ακτινοβόληση του αντικειµένου απο-

τελούν ένα κοµµάτι του ηλεκτροµαγνητικού ϕάσµατος, µε το ϕάσµα να περιλαµ-

ϐάνει το ϱαντάρ, µικροκύµατα, ορατό και υπεριώδες ϕως, χ και γ ακτίνες. ΄Οταν

οι ακτίνες Χ έρχονται σε επαφή µε στερεά µεταλλική άνοδο, τα ηλεκτρόνια που ει-

σέρχονται την άνοδο επιβραδύνουν µε αποτέλεσµα να παράγουν ακτινοβολία. Επο-

µένως, η ενέργεια της ακτινοβολίας είναι ανάλογη της ταχύτητας των ηλεκτρονίων,
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η οποία εξαρτάται από το acceleration voltage.

Backprojection

΄Εστω, pγi(ξ) η συνάρτηση εξασθένησης της ακτίνας υπό γωνία προβολής γi µε µε-

ταβλητή την συντεταγµένη ξ. Στις δύο διαστάσεις οι συναρτήσεις pγi(ξ) για όλες τις

γωνίες προβολής αποτελούν το Radon Space του αντικειµένου, δηλαδή είναι τα µη

επεξεργασµένα δεδοµένα.

Στη µέθοδο backprojection ή αλλιώς µέθοδο συνέλιξης, τα δεδοµένα pγi(ξ) ϕιλ-

τράρονται ψηφιακά. Ουσιαστικά εφαρµόζεται ένα υψηπερατό ϕίλτρο (high pass),

χρησιµοποιώντας γραµµικά ϐάρη q στη συνάρτηση Fourier Pγi(q) της συνάρτησης

εξασθένησης pγi(ξ), λαµβάνοντας την hγi(ξ). Προφανώς, µόνο µία hγi(ξ) δεν αρκεί

για την απεικόνιση του αντικειµένου. Η ανακατασκευή της εικόνας πραγµατοποι-

είται από συνεχόµενο backprojection για κάθε γωνία προβολής από 0 εώς 180.

Σχήµα 2.5: Από τα ακατέργαστα δεδοµένα στην ανακατασκευασµένη εικόνα. Σι-
νόγραµµα τιµών εξασθένισης ή προβολής (α), τιµές προβολής ϕιλτραρισµένης µε υ-
ψηπερατό ϕίλτρο (ϐ), οπισθοπροβολή της ϕιλτραρισµένης προβολής (γ), συσσώρευ-
ση όλων των οπισθοπροβολών (δ) και της εγγενούς προβολής (ε)
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Τιµές Hounsfield

Στην αξονική τοµογραφία, οι τιµές εξασθένησης µ παρουσιάζονται ως γκρι τιµές.

Με δεδοµένο αυτό, ο Hounsfield ανέπτυξε µία µέθοδο που χρησιµοποείται ακόµη.

Οι τιµές εξασθένησης µετατρέπονται σε αδιάστατη κλίµακα και σχετίζονται µε τιµή

εξασθένησης του νερού.

CTvalue =
µ− µwater

µwater
1000 (2.1)

|CTvalue| = HU (2.2)

όπου HU είναι ένα Hounsfield unit.

Σε αυτή τη κλίµακα το -1000 ανήκει στον αέρα και η τιµή 0 στο νερό. Θεωρητικά

το πεδίο ορισµού είναι όλοι οι πραγµατικοί αριθµοί, ωστόσο πρακτικά οι τιµές δεν

ξεπερνάνε τα 3000HU. Αυτές οι τιµές µπορούν να αναπαρασταθούν αρκετά καλά

από 12bit εικόνες σε γκρι κλίµακα. ΄Οµως, η ανθρώπινη όραση δεν έχει την δυ-

νατότητα να ξεχωρίσει και τα 4000 γκρι στάδια. Σε σύχρονες έρευνες οι άνθρωποι

µπορούν να ξεχωρίσουν από 700 εως 900 αποχρώσεις του γκρι. Γι΄ αυτό το λόγο

στην πράξη παρουσιάζονται µόνο 256-512 αποχρώσεις στις συσκευές απεικόνισης.

Ακόµη, για να γίνονται αντιληπτές οι διαφορές µεταξύ των οργάνων χρησιµοποιε-

ίται η γραµµική εξίσωση.

G = 255


0 for CT value ≤ WL− WW

2

WW−1 CT value −WL+
WW

2

1 for CT value ≥ WL+
WW

2

(2.3)

Επιπροσθέτως, για την αναπαράσταση της επιφάνειας, είναι απαραίτητη η επιλογή

µιάς τιµής threshold που ϑα αναπαριστά την επιφάνεια. Ο κάθε ειδικός έχει την

δυνατότητα επιλογής όποιας τιµής επιθυµεί, αρκεί τα διαφορετικά αντικείµενα που

ϑα απεικονίζονται να έχουν εµφανίσηµα διαφορετικές Hounsfield τιµές µεταξύ

τους. Στο Σχήµα 2.6 παρουσιάζονται αξονικές του ϑώρακα επιλέγοντας κάθε ϕορά

διαφορετικές τιµές threshold.

Τρισδιάστατη απεικόνιση

Οι ιατρικές εφαρµογές της αξονικής τοµογραφίας χρειάζονται τρισδιάστατες ει-

κόνες. ΄Ενας αρχικός τρόπος δηµιουργίας αυτών των εικόνων είναι η ένωση πολλών

δισδιάστατων εικόνων. Μία συνηθισµένη τεχνική είναι η µετακίνηση του ασθενή

στο εγκάρσιο επίπεδο ή αλλιώς στον άξονα z του scanner. Το κρεβάτι τότε σταµα-

τάει και αποκτούνται τα µη επεξεργασµένα δεδοµένα ενός slice. Η συγκεκριµένη

τεχνική ονοµάζεται secondary reconstruction.

Μία εναλλακτική επεικονιστική µέθοδος τρισδιάστατων δεδοµένων είναι η MPR

(multiplanar reformatting).
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Σχήµα 2.6: CT scans του ϑώρακα για διαφορετικές τιµές HU threshold. (a) Για 0
HU (b) Για 60 HU (c) Για -700 HU (d) Για -1000 HU.

2.2 Πυρηνική Ιατρική

Η Πυρηνική Ιατρική χρησιµοποιεί ϱαδιοφάρµακα και κατάλληλους ανιχνευτές

ακτινοβολίας για τη διάγνωση και ϑεραπεία µεγάλης ποικιλίας καλοήθων και κα-

κοήθων νεοπλασµατικών παθήσεων.

Τα ϱαδιοφάρµακα αποτελούν σύνθεση ενός ϱαδιοϊσοτόπου και ενός ϕαρµακευτι-

κού τµήµατος το οποίο καθορίζει την εξειδικευµένη κινητική και κατανοµή του ϱα-

διοφαρµάκου στους ιστούς. Το ϱαδιοϊσότοπο (ή ϱαδιονουκλίδιο), είναι η ϱαδιενερ-

γή µορφή ενός στοιχείου που διασπάται εκπέµποντας ακτινοβολία κυµατική (ϕω-

τόνια, ακτινοβολία γ) ή σωµατιδιακή (σωµατίδια ϐ ή α). Ο χρόνος που απαιτείται

για να διασπασθεί κατά 50% µια ϱαδιενεργή ποσότητα ονοµάζεται χρόνος ηµίσειας

Ϲωής, (Τ1/2) και είναι χαρακτηριστικός του ϱαδιοϊσοτόπου. Η εκπεµπόµενη από

το ϱαδιοϊσότοπο ακτινοβολία καθορίζει και την επιλογή του ϱαδιοφαρµάκου ως ϑε-

ϱαπευτικού ή διαγνωστικού, επειδή ϱαδιοφάρµακα µε ϱαδιοϊσότοπο που εκπέµπει

σωµατιδιακή ακτινοβολία χρησιµοποιούνται για ϑεραπεία, ενώ αυτά, των οποίων το

ϱαδιοϊσότοπο εκπέµπει ακτινοβολία γ για απεικόνιση ή µετρήσεις.
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2.2.1 PET

Η τοµογραφία εκποµπής ποζιτρονίων αποτελεί µία µη επεµβατική, ποσοτική α-

πεικονιστική τεχνική που κάνει ορατές ϐιοχηµικές και ϐιολογικές διαδικασίες.

Πρόκειται για εξέταση που απεικονίζει την κατάσταση του µεταβολισµού του α-

σθενή. Η απεικόνιση του PET ϐασίζεται στην ανίχνευση εκµηδενισµένων ϕωτονίων

που παράγονται µετά από εκποµπή ποζιτρονίων από ένα ϱαδιοσηµασµένο ιχνη-

ϑέτη, που ακολουθεί ένα συγκεκριµένο ϐιοχηµικό µονοπάτι. Γενικά, η απεικόνιση

PET περιλαµβάνει ισότοπα , όπως F-18, C-11, N-13, Ga-68 που εκπέµπουν, ποζι-

τρόνια.

Το ποζιτρόνιο είναι ένα αντισωµατίδιο ηλεκτρονίου µε ίδια µάζα και αντίθετο ϕορ-

τίο, µε αυτά του ηλεκτρονίου. Μετά την εκποµπή του, το ποζιτρόνιο ταξιδεύει µε-

ταξύ του υλικού και του νέφους ηλεκτρονίων µέχρι να χάσει σχεδόν όλη του την

ενέργεια. Τότε το ποζιτρόνιο αλληλεπιδρά µε ένα ελεύθερο ηλεκτρόνιο και αλ-

ληλοεδουδετερώνονται (εξαΰλωση). Αυτό έχει ως αποτέλεσµα την παραγωγή δύο

ϕωτονίων γάµµα ακτινοβολίας, µε ενέργεια 511keV το κάθε ένα, ίση µε την µάζα

ηλεκτρονίων και ποζιτρονίων που εκπέπονται προς αντίθετες κατευθύνσεις.

Απεικόνιση

Για την επεικόνιση, χρησιµοποιούνται ανιχνευτές οι οποίοι ανιχνεύουν ϕωτόνια

και ονοµάζονται ϕωτοπολλαπλασιαστές. Πολλαπλοί ανιχνευτές τοποθετούνται δια-

δοχικά σε κυκλική διάταξη, σχηµατίζοντας έναν δακτύλιο, και συνδέονται µεταξύ

τους µέσω ενός κυκλώµατος που ονοµάζεται κύκλωµα σύµπτωσης (coincidence cir-

cuit). Κατά την διάρκεια του ϕαινοµένου της εξαΰλωσης, εκπέµπονται δύο ϕωτόνια

µε αντίθετη ϕορά, συγκεκριµένα γ-ϕωτόνια 511KeV το κάθε ένα. Εποµένως, όταν

δύο αντιδιαµετρικά τοποθετηµένοι ανιχνευτές ανιχνεύσουν αυτό το σήµα, σχεδόν

ταυτόχρονα (εντός ενός µικρού χρονικού παραθύρου το οποίο ονοµάζεται συµ-

πτωτικό παράθυρο), γνωρίζουν ότι έχει συµβεί εξαΰλωση κάπου στην ευθεία που

τους ενώνει (ευθεία απόκρισης, line of response, LOR). Στη συνέχεια, από το ίδιο

σηµείο ϑα συµβούν και άλλα ϕαινόµενα εξαΰλωσης, τα οποία ϑα ενεργοποιήσουν

διαφορετικούς ανιχνευτές καθώς η κατεύθυνση των ϕωτονίων είναι τυχαία. Τώρα ο

εντοπισµός του σηµείου προέλευσης του ϕαινοµένου γίνεται δυνατός από τον υπο-

λογισµό της εγκάρσιας τοµής όλων ευθειών.

Οι αντιδιαµετρικές ακτίνες όπως ειπώθηκε προηγουµένως ϕθάνουν στους ανιχνευ-

τές µε µικρή χρονική διαφορά. Οι παλαιότεροι κρύσταλλοι οι οποίοι έχουν µε-

γάλους χρόνους απόκρισης έκαναν δύσκολο τον υπολογισµό αυτής της διαφοράς.

Με τους νεότερους κρυστάλλους γίνεται δυνατή η αρχή λειτουργίας της TOF PET,

κατά την οποία εντοπίζεται η ϑέση εξαΰλωσης στην πορεία της LOR από το χρόνο

διαδροµής των ακτίνων γ (time of flight, TOF).

΄Οπως είναι αναµενόµενο πολλές ϕορές η ευθεία απόκρισης που εντοπίζεται είναι

λανθασµένη κάτι το οποίο υποβαθµίζει την εικόνα. Αυτό οφείλεται είτε σε σκέδα-
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Σχήµα 2.7: PET scanner µε τους δακτύλιους να εντοπίζουν τις εξαϋλώσεις [3].

ση είτε σε τυχαία ταυτόχρονη πρόσπτωση γ-ϕωτονίων σε δύο απέναντι ανιχνευ-

τές. Μειώνοντας την τιµή του συµπτωτικού παραθύρου είναι πιθανή η απόρριψη

τέτοιων τυχαίων ϕαινοµένων, όµως η πολύ µικρή τιµή απορρίπτει και αληθείς συµ-

πτώσεις. Ακόµη, υπάρχει αβεβαιότητα για την ακριβή ϑέση του ισοτόπου καθώς

τα ποζιτρόνια διανύουν µεγάλη απόσταση µέχρι να εξαϋλωθούν µε κάποιο ηλε-

κτρόνιο. ΄Οση περισσότερη ενέργεια έχει το ποζιτρόνιο τόσο µεγαλύτερη απόσταση

διανύει.

Συχνά εµφανίζονται πολλά λάθη στην απεικόνιση λόγω ατελειών του µηχανήµα-

τος. Οι ανιχνευτές κρυστάλλου, ο τύπος και ο αριθµός ϕωτοπολλαπλασιαστών, τα

ηλεκτρικά κυκλώµατα καθώς και ο τρόπος λήψης δεδοµένων επηρεάζουν την δια-

κριτική ικανότητα.

Για την λήψη δεδοµένων χρησιµοποιείται περισσότερο ο ποσοτικός δείκτης SUV

(standardized uptake value). Η SUV εκφράζει τον λόγο της µετρούµενης ϱαδιε-

νεργού ενεργότητας σε µία περιοχή της εικόνας, σε µία δεδοµένη χρονική στιγµή

µετά την χορήγηση του ϱαδιοϊχνηθέτη, προς την χορηγείσα δόση, αναγόµενο στο

σωµατικό ϐάρος του ασθενούς.

SUV =
Cimg(t)

ID/BW
(MBq/mL) (2.4)

΄Οπου Cimg(t) είναι η ενεργότητα σε χρόνο t, BW το σωµατικό ϐάρος του ασθενή,

ID η χορηγούµενη δόση.
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Σχήµα 2.8: Σχηµατική παρουσίαση της αρχής λειτουργίας TOF PET. (A) Το ϕαι-
νόµενο εξαΰλωσης συµβαίνει σε τυχαία σηµεία µε απόσταση d από το κέντρο αντι-
κειµένου µε διάµετρο D. Οι χρόνοι σύµπτωσης είναι t1 και t2,(B) ΄Ενας όχι TOF-
scanner δηµιουργεί µία οµοιόµορφη κατανοµή πιθανότητας πάνω στην LOR για
το που ϐρίσκεται το επιθυµητό σηµείο δηµιουργώντας µε αυτό τον τρόπο ϑόρυβο
σε κάποιο κοµµάτι της εικόνας που κατασκευάζεται,(C) Σε έναν TOF-scanner η
ϑέση εξαΰλωσης περιορίζεται σε ένα µικρό τµήµα της LOR µε ακρίβεια που καθο-
ϱίζεται από Γκαουσιανή κατανοµή ∆x, (D) Με τον αναβαθµισµένο εντοπισµό των
σηµείων πάνω στις LOR µειώνεται ο ϑόρυβος που δηµιουργόταν προηγουµένως στη
(B)

[4].

Λήψη ∆εδοµένων

Η ψηφιοποίηση του PET ξεκίνησε µε την ανάπτυξη καινούριων κρυστάλλων, ηµια-

γωγών και την χρήση ϕωτοδιόδων και ϕωτοπολλαπλασιαστών στερεάς κατάστασης.

Οι σύχρονες PET κάµερες ϕέρουν πολλαπλούς επάλληλους δακτυλίους, που πε-

ϱιέχουν οµάδες ανιχνευτών, για τον ταυτόχρονο εντοπισµό πολλαπλών εγκάρσιων

τοµών. Μεταξύ των δακτυλίων υπάρχουν ϕύλλα µολύβδου (διαφράγµατα), τα ο-

ποία περιορίζουν την παρείσφηση γ-ϕωτονίων απο γειτονικά εγκάρσια επίπεδα σε

άλλους εκτός ενός δακτυλίου. Για την αύξηση της ευαισθησίας ανίχνευσης διάτα-

ξης, τα ϕύλλα µολύβδου αφαιρούνται και χρησιµοποιούνται µέθοδοι ηλεκτρονικής

κατεύθυνσης (electronic collimation), χωρίς να µειώνεται σηµαντικά η διακριτική

ικανότητα.

Η σάρωση του σώµατος γίνεται, µετακινώντας την εξεταστική κλίνη οριζόντια κα-

τά ϐήµατα (beds) µέχρις ότου να περάσει από ολόκληρο το σώµα. Ανάλογα µε το

πλήθος των δακτυλίων και την ευαισθησία των ανιχνευτών η εξέταση µπορεί να

διαρκήσει από 5 εώς 20 λεπτά.
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Σχήµα 2.9: Στο σχήµα παρουσιάζονται οι 3 περιπτώσεις σύµπτωσης. Στην (a) αλη-
ϑής σύµπτωση, (b) τυχαία σύµπτωση και (c) σύµπτωση λόγω σκέδασης

[5].

Ανιχνευτής Πυκνότητα
(g/cm3)

Ενεργός
Ατοµικός Αριθµός (Z) Απόδοση (KeV )

Χρόνος
Απόκρισης (ns)

NaI 3.67 51 45 230
BGO 7.13 74 4 300
GSO 6.71 59 8 60
LSO 7.40 66 26 40

LYSO 5.37 54 33 36

Πίνακας 2.1: Τα χαρακτηριστικά κρυσταλλικών ανιχνευτών PET, καθώς και του
NaI που χρησιµοποείται στην γ-καµέρα.

2.3 PET/CT

Κύριο πρόβληµα της πυρηνικής ϕυσικής είναι η έλλειψη ανατοµικών στοιχείων

στην απεικόνιση. Συγκεκριµένα στο PET τα σηµεία εξαΰλωσης που εντοπίζονται

είναι πολύ δύσκολο να προσδιοριστούν στο χώρο. Το πρόβληµα αυτό το επιλύει

ο συνδυασµός του PET µε την αξονική τοµογραφία (CT) η οποία εξυπηρετεί κυ-

ϱίως εντοπιστικούς σκοπούς. Στα πρώτα στάδια γίνονταν προσπάθειες συνδυασµού

των δύο εικόνων ενώ οι εξετάσεις πραγµατοποιούνταν σε διαφορετικά µηχανήµατα.

Ωστόσο, η ευθυγράµµιση των δύο εξετάσεων είναι πολύ δύσκολη, καθώς τα µηχα-

νήµατα µπορεί να είχαν διαφορετικές γωνίες στα κρεβάτια και ο ασθενής καθώς

και τα όργανα του µετακινούνται κατά την διάρκεια των αρκετών λεπτών που διαρ-

κεί η εξέταση. Η ανάγκη συνδυασµού των δύο µεθόδων οδήγησε στην ενσωµάτωση

των δύο µηχανών, γ-κάµερα και PET-κάµερα σε ένα µήχανηµα τον PET/CT scan-

ner. Με την χρήση αυτού του σαρωτή οι νέες εικόνες εµφανίζονται στο ίδιο µέγεθος

και πλήρως αντιστοιχισµένες µεταξύ τους, και εποµένως η ένωση τους είναι εύκο-

λη. Ακόµη, µε αυτό το τρόπο διορθώνεται και η ιστική εξασθένηση της ακτινοβο-

λίας.

Ο PET/CT scanner στην αρχική του µορφή, ο αξονικός τοµογράφος, µε περιστρε-

ϕόµενη λυχνία και µία διάταξη ανιχνευτών, µίας ή ολίγων ταυτόχρονων τοµών, εν-

σωµατωνόταν στο στηρικτικό σύστηµα της γ-καµερας. Αυτή η διάταξη καθυστερεί

την ολοκλήρωση της αξονικής τοµογραφίας και ως απόρροια µειώνεται η ποιότητα

των εικόνων λόγω κίνησης, τόσο του ασθενούς όσο και των οργάνων του.

Οι σύχρονοι PET/CT scanners διαθέτουν ξεχωριστό στηρικτικό σύστηµα για την

αξονική τοµογραφία, η οποία είναι ελικοειδής πολλαπλών τοµών (6,8,16 ή και 64).
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Ωστόσο, αν και η CT τώρα είναι ταχεία, διαρκεί λιγότερο από ένα λεπτό, η PET

παραµένει αργή όπως και µε ξεχωριστό scanner από 10 εώς 20 λεπτά. Οι δύο εξε-

τάσεις δεν πραγµατοποιούνται ταυτόχρονα, αλλά ξεχωριστά. ∆εν υπάρχει συγκεκρι-

µένη σειρά για το ποια λήψη ϑα ολοκληρωθεί πρώτη.
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Σχήµα 2.10: Το PET/CT Discovery IQ 3-ring
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Κεφάλαιο 3

Βαθιά Μάθηση

3.1 Νευρωνικά ∆ίκτυα

Η έµπνευση για κάθε νευρωνικό δίκτυο προέρχεται από την ϐιολογία. Οι περισ-

σότεροι Ϲώντες οργανισµοί έχουν ένα νευρικό σύστηµα, το οποίο είναι υπεύθυνο

για διεργασίες όπως η µάθηση και η µνήµη. Το νευρικό σύστηµα των οργανισµών

αποτελείται από πολλά νευρικά δίκτυα τα οποία είναι εξειδικευµένα για την κάθε

διεργασία και κάθε δίκτυο συγκροτείται από ένα µεγάλο αριθµό νευρώνων (neu-

rons). Οι νευρώνες συνεχώς και ασταµάτητα επεξεργάζονται πληροφορίες, λαµ-

ϐάνοντας και στέλνοντας ηλεκτρικά σήµατα σε άλλους νευρώνες. ΄Οπως γίνεται α-

ντιληπτό οι διεργασίες που επιτελούνται από τα ϐιολογικά νευρικά δίκτυα είναι πο-

λύ περίπλοκες και χρήσιµες, και ο εγκέφαλος τις εκτελεί µε ελάχιστη προσπάθεια.

Μία τέτοια απλή διεργασία είναι η αναγνώριση ενός αριθµού σε µία εικόνα. ΄Εχο-

ντας δει αρκετές εικόνες αριθµών, ο άνθρωπος έχει µάθει τις διαφορές µεταξύ τους

και µπορεί να τους ξεχωρίσει.

Με αυτό τον τρόπο εισάγεται η έννοια των νευρωνικών δικτύων. ΄Ενας αλγόριθµος

µπορεί να µαθαίνει όπως ακριβώς και ο άνθρωπος απλά δείχνοντας του αρκετή

πληροφορία.

3.1.1 ∆οµή

Το ϐασικό δοµικό στοιχείο ενός νευρωνικού δικτύου είναι ο νευρώνας (neuron).Οι

νευρώνες τοποθετούνται κάθετα ο ένας πάνω από τον άλλον, δηµιουργώντας ένα

επίπεδο (Layer). Κάθε επίπεδο µπορεί να συνδεθεί µε ένα άλλο επίπεδο και επο-

µένως ο κάθε νευρώνας µπορεί και αλληλεπιδρά µε τους υπόλοιπους, έτσι ώστε

άλλους να τους ενεργοποιεί λιγότερο, και άλλους περισσότερο.

Υπάρχουν τρία είδη επιπέδων στα νευρωνικά δίκτυα . [6]

• Input Layer: Είναι το πρώτο επίπεδο, το οποίο δέχεται την είσοδο και την

προωθεί στο υπόλοιπο δίκτυο.

• Hidden Layer: Το κρυφό επίπεδο ϐρίσκεται ανάµεσα στο πρώτο και το τελευ-

ταίο επίπεδο του δικτύου. Συνήθως, είναι ένα ή περισσότερα σε αριθµό και
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είναι υπεύθυνα για την καλή απόδοση των νευρωνικών δικτύων. Εκτελούν

πολλές µαθηµατικές πράξεις και οι συνδυασµοί τους σχηµατίζουν µαθηµατι-

κές εξισώσεις ώστε να ϐγάζουν στην έξοδο το αναµενόµενο αποτέλεσµα.

• Output Layer: Το τελευταίο επίπεδο του δικτύου είναι το επίπεδο εξόδου.

Στο συγκεκριµένο επίπεδο ο πιο ενεργοποιηµένος νευρώνας είναι το τελικό

αποτέλεσµα του προβλήµατος.

Σχήµα 3.1: Είδη Επιπέδων Νευρωνικών ∆ικτύων. Κάθε κύκλος αποτελεί έναν νευ-
ϱώνα.

Κάθε νευρώνας περιέχει έναν αριθµό. Ο αριθµός αυτός ονοµάζεται τιµή ενεργοπο-

ίησης, και τον αποκτά µε την λήψη πολλαπλών σηµάτων ως εισόδους, τον πολλα-

πλασιασµό κάθε εισόδου µε ένα ϐάρος, την άθροιση των σηµάτων αυτών και την

είσοδο του αθροίσµατος σε µία µη-γραµµική συνάρτηση η οποία δίνει και το τελι-

κό αποτέλεσµα. Ας ϑεωρήσουµε ότι κυµαίνεται µεταξύ των τιµών 0 και 1. ΄Οσο πιο

κοντά στο 1 είναι η τιµή, τόσο περισσότερο ενεργοποιηµένος είναι ο νευρώνας και

αντίστροφα.

΄Ενας νευρώνας αποτελείται, λοιπόν, από 3 ϐασικά µέρη [6]:

• Τις συνάψεις, µέσω των οποίων συνδέεται µε άλλους νευρώνες, και οι οπο-

ίες χαρακτηρίζονται από µία τιµή ϐάρους, η οποία είναι ξεχωριστή για την

κάθε µία. ΄Εστω ο νευρώνας j στο επίπεδο k − 1 µε έξοδο ok−1
j συνδέεται µε

τον νευρώνα i στο επίπεδο k µέσω της σύναψης µε ϐάρος wk
ji. Ο τελευταίος

νευρώνας δέχεται ως είσοδο την τιµή wk
jio

k−1
j .

• ΄Εναν αθροιστή ο οποίος αθροίζει τις εξόδους όλων των συνάψεων, τα σήµατα

των οποίων δέχεται ως εισόδους ο νευρώνας.

• Τη µη-γραµµική συνάρτηση ενεργοποίησης η οποία ορίζει την τελική τιµή ε-

νεργοποίησης του νευρώνα και την ϕράσσει µεταξύ δύο πεπερασµένων τιµών

(στο παραπάνω παράδειγµα 0 και 1).
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Συµπληρωµατικά, τις περισσότερες ϕορές χρησιµοποιείται και µία τιµή πόλωσης b,

η οποία αθροίζεται στην τελική τιµή του αθροιστή, και αυτός ο αριθµός δίνεται ως

είσοδος στην συνάρτηση ενεργοποίησης του νευρώνα.

Η συνάρτηση Ενεργοποίησης

Ο κύριος σκοπός της συνάρτησης ενεργοποίησης είναι να ελέγχει την έξοδο του

κάθε νευρώνα ϕράζοντας την έξοδο του αθροιστή µέσα σε ένα καθορισµένο όριο

τιµών. Εποµένως, η συνάρτηση είναι απαραίτητα µη-γραµµική καθώς στην αντίθε-

τη περίπτωση οι τιµές των νευρώνων ϑα συσχετίζονται γραµµικά περιορίζοντας την

πολυπλοκότητα τους. Μία απλή γραµµική συνάρτηση κάνει εύκολα overfit στα δε-

δοµένα και δεν αποδίδει καλά σε καινούρια. Ακόµη, η µη γραµµικότητα ϐοηθάει

στην αποφυγή του προβλήµατος των εµφανιζόµενων κλίσεων (vanishing gradient)

κατά την διάρκεια της οπισθοδιάδοσης (backpropagation). Υπάρχουν πλείστες

τέτοιες συναρτήσεις, ωστόσο οι πιο ϐασικές είναι οι εξής :

• Heavyside Step Function, Βηµατική Συνάρτηση

Η ϐηµατική συνάρτηση αποτελεί την απλούστερη συνάρτηση ενεργοποίησης.

Μπορεί να ερµηνευτεί ως µία ευθεία που χωρίζει τις εισόδους σε δύο κλάσεις

0 και 1 [7].

f(x) =

1 if −→w · −→x + b > 0

0 if −→w · −→x + b ≤ 0
(3.1)

Σχήµα 3.2: Γραφική Παράσταση της Heavyside Step Function.

• Rectified Linear Unit (ReLU), Ανορθωµένη γραµµική συνάρτηση ϱάµπας

Η ReLU είναι από τις πιο ϐασικές συναρτήσεις για τη µηχανική µάθηση. Αν

και είναι µη γραµµική έχει αρκετά χαρακτηρικά γραµµικότητας και είναι
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ϐοηθητική για τη ϐελτιστοποίηση γραµµικών µοντέλων. Θέτει όλες τις αρνη-

τικές τιµές ίσες µε µηδέν, στο µηδέν είναι ασυνεχής και τις ϑετικές ίσες µε

ένα. Το πιο σηµανικό χαρακτηριστικό της είναι ότι δεν διαθέτει κάποιο σηµε-

ίο κορεσµού για τις ϑετικές εισόδους.

ReLU =

x if −→w · −→x + b > 0

0 if −→w · −→x + b ≤ 0
(3.2)

Ορισµένες ϕορές υπάρχει η πιθανότητα η συνάρτηση ϱάµπας να οδηγήσει

ορισµένους νευρώνες σε τιµές ϐαρών, που να τους αποτρέπουν από το να

ενεργοποιηθούν [8].

Σχήµα 3.3: Γραφική Παράσταση της ReLU.

• Sigmoid Function, Σιγµοειδής Συνάρτηση

Η Σιγµοειδής Συνάρτηση πρόκειται για την πιο κοινή συνάρτηση ενεργοπο-

ίησης που χρησιµοποιείται στα νευρωνικά δίκτυα προσεγγίζοντας γραµµικά

και µη γραµµικά προβλήµατα. Αποτελεί ειδική περίπτωση της λογιστικής

παλινδρόµησης (logistic function), δηλαδή η γραφική της παράσταση έχει

σχήµα S. Συνήθως, συµβολίζεται µε σ(x) ή sig(x).Η τιµή της συνάρτησης

στο γραµµικό όριο είναι σ(0) = 0.5. Οι είσοδοι−→x που ϐρίσκονται κοντά στο

όριο πλησιάζουν την τιµή 0.5, ενώ οι είσοδοι που είναι πιο αποµακρυσµένοι

λαµβάνουν τιµές πολύ κοντά στο 0 ή στο 1 [9].

σ(x) =
1

1 + exp(−αu)
(3.3)

όπου α είναι η παράµετρος κλίσης της συνάρτησης.

• Softmax
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Σχήµα 3.4: Το χαρακτηριστικό S της σιγµοειδής συνάρτησης.

Η Softmax συναντάται συνήθως στο τελευταίο επίπεδο του νευρωνικού δι-

κτύου. Η διαφορά µε τη σιγµοειδή συνάρτηση έγκειται στο γεγονός ότι η

softmax εξαναγκάζει το άθροισµα των τιµών εξόδου να ισούται πάντα µε τη

µονάδα, έτσι ώστε κάθε τιµή εξόδου να περιέχει την πιθανότητα η είσοδος

που δόθηκε στο δίκτυο να ανήκει στην αντίστοιχη κλάση. Χωρίς τη χρήση

της softmax στο επίπεδο εξόδου του δικτύου, οι έξοδοι των νευρώνων είναι

απλά αριθµητικές τιµές, µε την υψηλότερη ένδειξη να αντιστοιχεί στην επι-

κρατούσα κλάση [10].

σ(−→z )i =
ezi

ΣK
j=1e

zj
(3.4)

3.1.2 Convolutional Neural Networks

Τα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα (CNNs) χρησιµοποιούνται ευρέως στην όραση

υπολογιστών για την αναγνώριση εικόνων και ϐίντεο. Αποτελούνται από νευρώνες

µε εκπαιδεύσιµα ϐάρη και τιµή πόλωσης παρόµοια µε τα κλασσικά νευρωνικά

δίκτυα. Στο τελευταίο (fully-connected) επίπεδο περιέχεται η συνάρτηση σφάλ-

µατος (loss function). Τα CNNs είναι πολύ πιο αποτελεσµατικά σε σύγκριση µε

άλλες αρχιτεκτονικές νευρωνικών δικτύων όσον αφορά προβλήµατα ανάλυσης ει-

κόνας [11]. Αυτό οφείλεται στη χωρική συσχέτιση (spatial correlation) των εικόνων.

Τα CNNs συνήθως αποτελούνται από πλείστα επίπεδα το κάθε ένα µε τις δικές του

δυνατότητες. Χαµηλού επιπέδου χαρακτηριστικά όπως το χρώµα, οι γωνίες και

σχήµατα εντοπίζονται στα αρχικά επίπεδα. ΄Οσο το µοντέλο εκπαιδεύεται και το

τελικό επίπεδο κάνει προβλέψεις, τόσο περισσότερο τα επίπεδα µαθαίνουν πιο πο-

λύπλοκα χαρακτηριστικά [12].

΄Ενα συνελικτικό ∆ίκτυο συνήθως αποτελείται από συνελικτικά, pooling, activation

και fully connected επίπεδα. Ταυτόχρονα στο δίκτυο γίνονται και πολλές επεξερ-

γασίες όπως upsampling, concatenation, dropout, nearest neighbour και bilinear

interpolation [6].

39



Συνέλιξη

Η κάθε εικόνα περιγράφεται σε ένα πίνακα ανάλογου µεγέθους µε της εικόνας µε

την µορφή αριθµών οι οποίοι είναι ανάλογοι της ϕωτεινότητας κάθε σηµείου. Κάθε

τέτοιο σηµείο ονοµάζεται pixel. Μία δισδιάστατη εικόνα έχει διαστάσεις (h×w× d),

όπου h είναι το ύψος, w το πλάτος και d το ϐάθος των χρωµατικών καναλιών.

Με την συνέλιξη, είναι δυνατή η εφαρµογή ϕίλτρων σε µία είκονα. Αυτό πραγµατο-

ποιείται µε την συνέλιξη της εικόνας f µε µία µάσκα ή αλλιώς πυρήνα του ϕίλτρου

h (kernel). Για να υπολογιστεί το αποτέλεσµα της εφαρµογής του ϕίλτρου σε ένα

pixel, τοποθετείται το κέντρο του πυρήνα πάνω από το συγκεκριµένο σηµείο, όσα

pixel καλύπτονται από τον πυρήνα πολλαπλασιάζονται µε τον αριθµό που τα κα-

λύπτει και έπειτα υπολογίζεται το άθροισµα των τελικών στοιχείων. Το συνολικό

άθροισµα είναι η τιµή του pixel µετά το ϕιλτράρισµα. Ο διασκελισµός (stride) κα-

ϑορίζει το ϐήµα µε το οποίο γίνεται η µετατόπιση της µάσκας πάνω στην εικόνα.

Με ϐήµα ένα το ϕίλτρο εφαρµόζεται σε όλη την εικόνα, µε ϐήµα δύο εφαρµόζε-

ται στη µισή [13]. ΄Οταν ο πυρήνας εφαρµόζεται στα pixel στην άκρη της εικόνας,

µέρος του ϐρίσκεται έξω απ΄ αυτήν όπου δεν υπάρχουν τιµές pixel. Μία λύση ε-

ίναι η µη εφαρµογή του ϕίλτρου στα συγκεκριµένα σηµεία, το οποίο ϑα µειώσει τις

διαστάσεις της τελικής εικόνας. Συνήθως για να αποφευχθεί µείωση των διαστάσε-

ων, αυξάνονται οι διαστάσεις της εικόνας µε µία τεχνική που ονοµάζεται padding

[14].

Σχήµα 3.5: Συνέλιξη εικόνας f µε πυρήνα h.

Στην εικόνα 3.6 παρουσιάζονται διαφορετικά είδη kernel και το αποτέλεσµα τους

έπειτα από την εφαρµογή τους πάνω στην εικόνα. Τα συγκεκριµένα ϕίλτρα χρη-

σιµοποιούνται πολύ στην όραση υπολογιστών. Συγκεκριµένα, το Gaussian Blur

κάνει πιο λεία την εικόνα, το sharpen αυξάνει το ϐαθµό όξυνσης και γίνεται πιο ξε-

κάθαρο το ϐάθος της εικόνας. Τέλος, µε το edge detection εντοπίζουµε τις ακµές.

Pooling

Τα pooling layers χρησιµοποιούνται για να µειώσουν τις διαστάσεις των εικόνων,

και εποµένως τον αριθµό των παραµέτρων του δικτύου το οποίο µε την σειρά του

ϑα µειώσει την υπολογιστική πολυπλοκότητα. Ακόµη, χρησιµοποιώντας pooling
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Σχήµα 3.6: ∆ιαφορετικά είδη ϕίλτρων, οι αντίστοιχοι πυρήνες τους και το αποτέλε-
σµα της εφαρµογής τους [15].

layers αποφεύγεται το overfitting στα δεδοµένα εκπαίδευσης. Υπάρχουν διάφοροι

τρόποι pooling, οι πιο συχνοί είναι το max και average pooling. Στην πρώτη πε-

ϱίπτωση στην τελική εικόνα εισάγεται η µεγαλύτερη τιµή από τους αριθµούς των

pixel που ϐρίσκονται µέσα στο kernel και στη δεύτερη εισάγεται ο µέσος όρος των

αριθµών, όπως παρουσιάζεται στο παρακάτω Σχήµα 3.7 [16].

Σχήµα 3.7: Είδη pooling [17].

Downsampling - Upsampling

Η διαδικασία του Downsampling χρησιµοποιείται για την µείωση της ανάλυσης

µίας εικόνας εισόδου, ενώ ταυτόχρονα διατηρεί όση περισσότερη πληροφορία γίνε-

ται. Upsampling είναι το αντίστροφο της πρώτης διαδικασίας, και παράγει µία

εικόνα µε µεγαλύτερη ανάλυση από την αρχική. Ο απώτερος στόχος και των δύο

είναι η δηµιουργία µίας αξιόπιστης εικόνας διατηρώντας µεγάλη λεπτοµέρεια χω-

ϱίς ανεπιθύµητα artifacts. Ωστόσο, το upsampling αποτελεί µία αρκετά δύσκολη

διαδικασία καθώς απαιτεί την εισαγωγή καινούριων δεδοµένων στην εικόνα (Inter-

polation). Οι δύο πιο διάσηµες µέθοδοι για upsampling είναι η Παρεµβολή Πλη-
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σιέστερου Γείτονα (Nearest Neighbour Interpolation) και η ∆ιγραµµική Παρεµβολή

(Bilinear Interpolation) [18].

Παρεµβολή Πλησιέστερου Γείτονα

Σε γενικές γραµµές, το interpolation προσπαθεί να υπολογίσει την τιµή του z

στο καινούριο σηµείο x χρησιµοποιώντας ένα συγκεκριµένο δείγµα δεδοµένων

(z1, z2, ...,

Ϲ3) στις ϑέσεις (x1, x2, ..., xn). Ο αλγόριθµος του κοντινότερου γείτονα, ψάχνει την

τιµή του i έτσι ώστε το |xi − x| να είναι το ελάχιστο δυνατό, τότε z = zi.

∆ιγραµµική Παρεµβολή

Η διγραµµική παρεµβολή είναι η επέκταση της γραµµικής παρεµβολής στις 2 δια-

στάσεις. Χρησιµοποιεί γραµµική παρεµβολή δύο ϕορές, µία για κάθε διάσταση.

Συγκεκριµένα, η διαδικασία υπολογίζει την τιµή στο καινούριο pixel ως γραµµικός

συνδυασµός των τεσσάρων πλησιέστερων pixel στην αρχική εικόνα [19].

΄Εστω άγνωστη συνάρτηση f που γνωρίζουµε την τιµή της στα σηµεία Q11 = (x1, y1), Q12 =

(x1, y2), Q21 = (x2, y1), Q22 = (x2, y2). Εφαρµόζουµε linear interpolation για την

x κατεύθυνση.

f(x, y1) =
x2 − x

x2 − x1
f(Q11) +

x− x1
x2 − x1

f(Q21) (3.5)

f(x, y2) =
x2 − x

x2 − x1
f(Q12) +

x− x1
x2 − x1

f(Q22) (3.6)

Για την y κατεύθυνση.

f(x, y) =
y2 − y

y2 − y1
f(x, y1) +

y − y1
y2 − y1

f(x, y2) = ... =

=
1

(x2 − x1)(y2 − y1)

[
x2 − x x− x1

] [f(Q11) f(Q12)

f(Q21) f(Q22)

][
y2 − y

y − y1

]
(3.7)

Το ίδιο αποτέλεσµα ϑα εκλάβουµε σε περίπτωση που ακολουθήσουµε την ίδια µε-

ϑοδολογία αλλά πρώτα για την y και έπειτα για την x.

Ακόµη, µπορούµε να υπολογίσουµε την f και ως συνδυασµό µέσων ϐαρών µε την

f(Q):

f(x, y) ≈ w11f(Q11) + w12f(Q12) + w21f(Q21) + w22f(Q22) (3.8)

Το άθροισµα των ϐαρών είναι ίσο µε 1, και εποµένως έχουµε το γραµµικό σύστηµα

[20]: 
1 1 1 1

x1 x1 x2 x2

y1 y2 y1 y2

x1y1 x1y2 x2y1 x2y2



w11

w12

w21

w22

 =


1

x

y

xy

 (3.9)
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Σχήµα 3.8: P ειναι το σηµείο που ϑέλουµε να προβλέψουµε την καινούρια τιµή.
Τα Q είναι τα 4 γειτονικά σηµεία [20].


w11

w12

w21

w22

 =
1

(x2 − x1)(y2 − y1)


x2y2 −y2 −x2 1

−x2y1 y1 x2 −1

−x1y2 y2 x1 −1

x1y1 −y1 −x1 1



1

x

y

xy

 (3.10)



w11 =
(x2 − x)(y2 − y)

(x2 − x1)(y2 − y1)

w12 =
(x2 − x)(y − y1)

(x2 − x1)(y2 − y1)

w21 =
(x− x1)(y2 − y)

(x2 − x1)(y2 − y1)

w22 =
(x− x1)(y − y1)

(x2 − x1)(y2 − y1)

(3.11)

Batch Normalization

Το batch normalization είναι µία µέθοδος που επιταχύνει και σταθεροποιεί την

εκπαίδευση των νευρωνικών δικτύων [21]. Περιέχει διανύσµατα κανονικοποίησης

στα κρυφά επίπεδα, χρησιµοποιώντας τον µέσο όρο και την διακύµανση του κάθε

batch. Σε κάθε κρυφό επίπεδο µετατρέπει το σήµα µε µη γραµµική συνάρτηση

πριν (ή µετά) το ϐήµα κανονικοποίησης [21].

µ =
1

n

∑
i

Z(i) (3.12)
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σ2 =
1

n

∑
i

(Z(i) − µ)2 (3.13)

Z(i)
norm =

Zi − µ√
σ2 − ϵ

(3.14)

Ẑ = γ ∗ Z(i)
norm + β (3.15)

Με τις εξισώσεις 3.12 και 3.13 υπολογίζονται ο µέσος όρος και η συνδιακύµανση

του κάθε batch. Το διάνυσµα ενεργοποίησης κανονικοποιείται από την 3.14. Με

αυτό τον τρόπο οι έξοδοι κάθε νευρώνα ακολουθούν καθορισµένη κανονική κατα-

νοµή. Η έξοδος του κάθε επιπέδου Ẑ υπολογίζεται γραµµικά µε δύο εκπαιδεύσι-

µες παραµέτρους β και γ. Αλλάζοντας την τιµή αυτών των δύο, µέσω του αλγορίθ-

µου της απότοµης καθόδου, το µοντέλο ϐρίσκει την καλύτερη κατανοµή για κάθε

επίπεδο [22].

Σχήµα 3.9: Batch Normalization [22].

Dropout

Το dropout, είναι η πιο συχνή µέθοδος κανονικοποίησης στα νευρωνικά δίκτυα.

Ακόµα, και στα πιο εξελιγµένα µοντέλα, προσθέτοντας dropout η ακρίβεια µπορεί

να αυξηθεί σηµαντικά. Το κύριο χαρακτηριστικό του είναι ότι αποτρέπει το over-

fitting στα δεδοµένα. Εφαρµόζεται µόνο στα κρυφά επίπεδα και στα επίπεδα ει-

σόδου, κατά την διάρκεια της εκπαίδευσης. Ο ϱόλος του είναι να απενεργοποιεί

(drop) τυχαία ένα κοµµάτι νευρώνων µε µία πιθανότητα p σε κάθε επανάληψη. Με

αυτό τον τρόπο οι έξοδοι και οι είσοδοι των νευρώνων ϑα είναι οµοίως απενεργοποι-

ηµένοι. Στην επόµενη επανάληψη ϑα είναι µε την ίδια πιθανότητα ενεργοί ή οχι.

Συνήθως η πιθανότητα είναι 50% (p = 0.5) [23].

3.2 Εκπαίδευση Νευρωνικών ∆ικτύων

Εκτός από την αρχιτεκτονική των νευρωνικών δικτύων πολύ σηµαντική είναι και

η ανάλυση του τρόπου µε τον οποίο ορίζονται τα ϐάρη των συνάψεων και η πόλω-

ση σε κάθε νευρώνα ώστε η έξοδος του µοντέλου να είναι η καλύτερη επιθυµητή.
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Σχήµα 3.10: Dropout [23].

Συγκεκριµένα, η τιµή των ϐαρών µεταβάλλεται εφαρµόζοντας κάποιον κανόνα εκ-

µάθησης, οι οποίοι κανόνες χωρίζονται σε 3 κατηγορίες [6]:

• Επιβλεπόµενη µάθηση (supervised learning)

• Μη-επιβλεπόµενη µάθηση (unsupervised learning)

• Ενισχυτική µάθηση (reinforcement learning)

Επιβλεπόµενη µάθηση

Στις περισσότερες περιπτώσεις µηχανικής µάθησης χρησιµοποιείται επιβλεπόµενη

µάθηση, στις οποίες παρέχονται δεδοµένα input µε τα αντίστοιχα labels που κα-

τηγοριοποιούν τις εισόδους. Για παράδειγµα η είσοδος είναι 2D X-ray του σώµα-

τος ενός ασθενή και το label η δυαδική κατηγορία άρρωστος-υγιής. Κάθε Ϲευγάρι

είσοδος-label εισάγεται στο δίκτυο, το οποίο µε υπολογισµούς στο κάθε επίπεδο

παράγει µία έξοδο. Αυτή η έξοδος συγκρίνεται µετά µε το label, και εφαρµόζεται ο

κανόνας εκµάθησης για να µεταβάλλει την έξοδο πιο κοντά στην επιθυµητή.

Μη-Επιβλεπόµενη µάθηση

Στη µη-επιβλεπόµενη µάθηση, τα ϐάρη και οι πολώσεις µεταβάλλονται αποκλει-

στικά ϐάσει των εισόδων στο δίκτυο. Συγκεκριµένα, χρησιµοποιούνται αλγόριθµοι

που επιτελούν οµαδοποίηση των δεδοµένων (clustering). Μαθαίνουν, δηλαδή, να

κατηγοριοποιούν τις εισόδους σε ένα πεπερασµένο αριθµό από οµάδες, ή αλλιώς,

κλάσεις.
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Ενισχυτική µάθηση

Η ενισχυτική µάθηση µοιάζει αρκετά µε την επιβλεπόµενη µάθηση, όµως αντί να

δίνει κάθε ϕορά την σωστή έξοδο για την αντίστοιχη είσοδο, δίνει ένα ϐαθµό. Ο

ϐαθµός (grade ή score) είναι ένα µέτρο της απόδοσης του δικτύου για µία αλλη-

λουχία εισόδων. Πρόκειται για έναν τύπο εκµάθησης ο οποίος χρησιµοποιείται

πολύ πιο σπάνια από την επιβλεπόµενη µάθηση, και ϐρίσκει εφαρµογή κυρίως σε

προβλήµατα συστηµάτων ελέγχου.

3.2.1 Αλγόριθµοι Βελτιστοποίησης

Αλγόριθµος απότοµης καθόδου (Gradient Descent)

Κατά την δηµιουργία ενός νευρωνικού δικτύου τα ϐάρη και οι πολώσεις επιλέγο-

νται τυχαία και ως αποτέλεσµα η έξοδος του µοντέλου είναι λανθασµένη. ΄Εστω

συνάρτηση κόστους που ορίζει πόσο απέχει η έξοδος από την πραγµατική λύση

(ground truth), τα είδη αυτών των συναρτήσεων ϑα αναλυθούν στη συνέχεια. Το

πρόβληµα στην εκπαίδευση του νευρωνικού δικτύου είναι η εύρεση ϐαρών και

πολώσεων τα οποία ελαχιστοποιούν τη συνάρτηση κόστους. Πρόκειται, δηλαδή,

για ένα πρόβληµα εύρεσης ελαχίστου. Ιδανικά ϑα ϑέλαµε να ϐρούµε το ολικό ε-

λάχιστο, κάτι όµως το οποίο αποδεικνύεται εξαιρετικά δύσκολο. Συνήθως αρκεί να

ϐρούµε ένα τοπικό ελάχιστο της συνάρτησης. Ξεκινώντας από ένα τυχαίο σηµείο

της συνάρτησης (∇C) υπολογίζεται η κλίση (gradient) η οποία δίνει την κατεύθυν-

ση που πρέπει να κινηθεί ανάλογα το πρόσηµο. Θετική τιµή σηµαίνει ότι είναι α-

ύξουσα και αρνητική ότι είναι ϕθίνουσα. Καθώς σκοπός είναι η εύρεση τοπικού

ελαχίστου σε σηµείο ∇C(x, y), µετακινούµαστε πάντα προς την κατεύθυνση του

σηµείου µικρότερης τιµής, κατά ένα µικρό ϐήµα. ΄Επειτα από µετακίνηση γίνεται

εκ νέου υπολογισµός του gradient. Εάν η κλίση έχει διαφορετικό πρόσηµο από

αυτό που είχε το προηγούµενο σηµείο τότε το ϐήµα είναι µεγάλο και προσπεράσα-

µε το επιθυµητό σηµείο και το ϐήµα πρέπει να προσαρµοστεί [24].
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Σχήµα 3.11: Γραφική παράσταση τρισδιάστατης συνάρτησης [25].

Αν ϕανταστούµε πως κάθε ϐάρος του δικτύου αντιστοιχεί και σε µία τιµή, ή συνι-

στώσα, του διανύσµατος του gradient για τη συνάρτηση κόστους, το πρόσηµο της

τιµής αυτής µας δείχνει σε ποιά κατεύθυνση πρέπει να αλλαχθεί ο αριθµός ώστε

να ϐρεθεί ένα τοπικό ελάχιστο, ενώ το µέτρο της τιµής µας δείχνει πόσο ϑα επη-

ϱεαστεί το τελικό αποτέλεσµα από την µεταβολή αυτού του ϐάρους ή πόλωσης. Ο

αλγόριθµος µε τον οποίο υπολογίζεται αποδοτικά το gradient ονοµάζεται back-

propagation (οπισθοδιάδοση).

Αλγόριθµος Στοχαστικής Σταδιακής Καθόδου (Stochastic Gradient Descent

(SGD))

Η στοχαστική σταδιακή κάθοδος (SGD) είναι ένας δηµοφιλής αλγόριθµος ϐελτιστο-

ποίησης που χρησιµοποιείται για την ελαχιστοποίηση της συνάρτησης κόστους ή

απώλειας ενός µοντέλου µηχανικής µάθησης. Πρόκειται για έναν τύπο αλγορίθ-

µου απότοµης καθόδου όπου αντί να ενηµερώνονται οι παράµετροι του µοντέλου

µε ϐάση τον µέσο όρο των κλίσεων σε ολόκληρο ή τµήµα του συνόλου δεδοµένων

εκπαίδευσης, οι παράµετροι ενηµερώνονται µε ϐάση την κλίση ενός µόνο τυχαία

επιλεγµένου δείγµατος από το σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης.

Η ϐασική ιδέα πίσω από τον SGD είναι η εκτίµηση της κλίσης της συνάρτησης

κόστους για ένα τυχαίο παράδειγµα και η προσαρµογή των παραµέτρων του µο-

ντέλου προς την κατεύθυνση της αρνητικής κλίσης. Αυτή η διαδικασία επαναλαµ-

ϐάνεται για πολλές επαναλήψεις µέχρι η συνάρτηση κόστους να ϕτάσει σε µια ε-

λάχιστη τιµή.

Ο SGD έχει πολλά πλεονεκτήµατα σε σύγκριση µε τον αλγόριθµο απότοµης κα-

ϑόδου, όπως είναι η ταχύτερη σύγκλιση, η δυνατότητα διαφυγής από τοπικά ελάχι-

στα και η δυνατότητα αποτελεσµατικής επεξεργασίας µεγάλων συνόλων δεδοµένων,
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καθώς οι παράµετροι µπορούν να ενηµερώνονται µετά την επεξεργασία κάθε πα-

ϱαδείγµατος. Ωστόσο, η στοχαστική ϕύση του SGD µπορεί επίσης να οδηγήσει σε

ταλαντώσεις και αργή σύγκλιση, οπότε είναι σηµαντικό να χρησιµοποιείται κατάλ-

ληλη ϱύθµιση των υπερπαραµέτρων, όπως ο καθορισµός ενός αλγορίθµου για την

αλλαγή του ϱυθµού µάθησης κατά την διάρκεια των εποχών, για να έχουµε καλή

απόδοση [26].

Ο SGD χρησιµοποιείται ευρέως για την εκπαίδευση µοντέλων µηχανικής µάθησης,

όπως η γραµµική παλινδρόµηση, η λογιστική παλινδρόµηση και τα νευρωνικά

δίκτυα.

3.2.2 Backpropagation

Ο αλγόριθµος backpropagation ή αλλιώς µέθοδος οπισθοδρόµησης είναι από τους

πιο σηµαντικούς αλγορίθµους για την εκπαίδευση των νευρωνικών δικτύων. ΄Επει-

τα από κάθε προς τα εµπρός διάδοση (δηλαδή αφού το µοντέλο ϐγάλει µία έξοδο)

η µέθοδος οπισθοδρόµησης πραγµατοποιεί µία προς τα πίσω διάδοση αλλάζοντας

ταυτόχρονα τα ϐάρη και τις πολώσεις του κάθε νευρώνα. Σκοπός του αλγορίθµου

είναι αλλάζοντας τις συγκεκριµένες παραµέτρους να ελαχιστοποιήσει την συνάρτη-

ση κόστους. Οι αλλαγές στις παραµέτρους καθορίζονται από το gradient της συ-

νάρτησης κόστους συναρτήσει των ϐαρών [27].

΄Εστω η συνάρτηση κόστους C, και ένα ϐάρος wl
jk, τότε σύµφωνα µε τον κανόνα

αλυσίδας (chain rule) ισχύει :

∂C

∂wl
jk

=
∂C

∂zlj

∂zlj

∂wl
jk

(3.16)

Για κάθε έξοδο νευρώνα ισχύει :

zlj =
m∑
k=1

wl
jk + blj (3.17)

όπου m ο αριθµός νευρώνων στο επίπεδο l − 1.

Παραγωγίζοντας ως προς το ϐάρος wl
jk έχουµε:

∂zlj

∂wl
jk

= al−1
k (3.18)

Αντικαθστώντας στην 3.16:
∂C

∂wl
jk

=
∂C

∂zlj
al−1
k (3.19)

Με όµοιο τρόπο υπολογίζεται και η µερική παράγωγος της C ως προς κάποιο bias

blj :
∂C

∂blj
=

∂C

∂zlj

∂zlj

∂blj
(3.20)
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∂zlj

∂blj
= 1 (3.21)

∂C

∂blj
=

∂C

∂zlj
(3.22)

Ο κοινός όρος των 3.19 και 3.22 ονοµάζεται σφάλµα ή αλλιώς local gradient και

συµβολίζεται µε :

δlj =
∂C

∂zlj
(3.23)

δlj =

rl+1∑
i=1

∂C

∂zl+1
i

∂zl+1
i

∂zlj
=

rl+1∑
i=1

δl+1
i

∂zl+1
i

∂zlj
(3.24)

Συνεπώς, ο αλγόριθµος backpropagation ξεκινώντας από το τελευταίο επίπεδο

υπολογίζει κάθε ϕορά τις µερικές παραγώγους χρησιµοποιώντας τον κανόνα αλυ-

σίδας. ΄Οπως ϕαίνεται από την 3.24 το local gradient ενός επιπέδου k εξαρτάται

από το local gradient του επόµενου επιπέδου k + 1. Εποµένως, τα σφάλµατα

ϱέουν προς τα πίσω, από το τελευταίο επίπεδο στο πρώτο. Αυτός ακριβώς είναι και

ο λόγος που ο αλγόριθµος ξεκινά από το τελευταίο επίπεδο και εκεί οφείλεται και

το όνοµα της µεθόδου [28].

3.2.3 Συνάρτηση Κόστους (Loss Function)

Η συνάρτηση κόστους υπολογίζει την διαφορά µεταξύ της εξόδου του νευρωνικο-

ύ δικτύου και του αναµενόµενου αποτελέσµατος (label). Χωρίζεται σε δύο κατη-

γορίες. Η πρώτη είναι κατηγορία κατηγοριοποίησης (classification) που έχει ως

αποτέλεσµα διακριτές τιµές (0,1,2,...) και η δεύτερη κατηγορία λογιστικής παλιν-

δρόµησης (regression) µε συνεχείς τιµές.

Mean Square Error (MSE)

Το µέσο τετραγωνικό σφάλµα είναι ίσως η πιο απλή µορφή συνάρτησης κόστους.

Είναι η µέση τετραγωνική διαφορά µεταξύ της εξόδου του µοντέλου και της πραγ-

µατικής λύσης (ground truth) σε όλο το dataset.

MSE =
1

N

N∑
i=1

(yi − ŷi)
2 (3.25)

Mean Absolute Error (MAE)

Το µέσο απόλυτο σφάλµα διαφέρει µε το MSE πολύ λίγο όπως ϕαίνεται και από

το όνοµα. Είναι η µέση απόλυτη διαφορά µεταξύ της εξόδου του µοντέλου και της

πραγµατικής λύσης (ground truth) σε όλο το dataset.

MSE =
1

N

N∑
i=1

|yi − ŷi| (3.26)
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Dice loss

Η dice loss συνάρτηση κόστους προέρχεται από το 1940 για την εύρεση της διαφο-

ϱάς µεταξύ δύο δειγµάτων [29]. Ξεκίνησε να χρησιµοποιείται τα τελευταία χρόνια

σε προβλήµατα νευρωνικών δικτύων για την διαφορά µεταξύ εικόνων, συγκεκρι-

µένα για κατηγοριοποίηση ιατρικών εικόνων.

D =
2
∑N

i pigi∑N
i p2i +

∑N
i g2i

(3.27)

΄Οπου pi η έξοδος του µοντέλου και gi το ground truth. Σηµαντική παρατήρηση

είναι πως η συνάρτηση δέχεται µόνο δυαδικές τιµές 0 και 1.

Σχήµα 3.12: Dice Loss [30].

Intersection over Union (IoU)

Η συνάρτηση κόστους Intersection over Union (IoU) είναι µια κοινή συνάρτηση

που χρησιµοποιείται στην εκπαίδευση µοντέλων όρασης υπολογιστών, ειδικά για

προβλήµατα όπως η σηµασιολογική κατάτµηση και η ανίχνευση αντικειµένων.

Η µετρική IoU µετράει την επικάλυψη µεταξύ των επιθυµητών µασκών και της ε-

ξόδου του δικτύου και ορίζεται ως ο λόγος της τοµής τους προς την ένωση τους.

IoU =
A ∩B

A ∪B
(3.28)

Η συνάρτηση κόστους IoU είναι ιδιαίτερα χρήσιµη για προβλήµατα όρασης υ-

πολογιστών, καθώς παρέχει µια πιο αναλυτική αξιολόγηση των προβλέψεων του

µοντέλου σε σύγκριση µε άλλες συναρτήσεις κόστους, όπως το µέσο τετραγωνικό

σφάλµα ή η δυαδική διασταυρούµενη εντροπία (Binary Cross-Entropy). Για πα-

ϱάδειγµα, στην ανίχνευση αντικειµένων, η IoU τιµωρεί µε διαφορετικό τρόπο τα

ψευδώς αρνητικά και τα ψευδώς ϑετικά αποτελέσµατα, ϐάσει του ϐαθµού επικάλυ-

ψης µεταξύ των επιθυµητών µασκών και της εξόδου του δικτύου. Αυτό ϐοηθά το
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µοντέλο να µάθει να προβλέπει τα πλαίσια οριοθέτησης που έχουν υψηλή επικάλυ-

ψη µε τα πλαίσια της ϐασικής αλήθειας (ground truth).

Στην πράξη, η συνάρτηση κόστους IoU χρησιµοποιείται συχνά σε συνδυασµό µε

άλλες συναρτήσεις κόστους για να παρέχει µια πιο ολοκληρωµένη αξιολόγηση της

απόδοσης του µοντέλου. Για παράδειγµα, η συνολική συνάρτηση κόστους µπορεί

να είναι ένα ϐεβαρηµένο άθροισµα της απώλειας IoU, της δυαδικής διασταυρούµε-

νης εντροπίας και της απώλειας µέσου τετραγωνικού σφάλµατος, ανάλογα µε τις

ειδικές απαιτήσεις του προβλήµατος.

Σχήµα 3.13: Intersection over Union [31].

Cross-entropy Loss

Η συνάρτηση Cross-entropy υπολογίζει την διαφορά µεταξύ δύο συναρτήσεων κα-

τανοµής πιθανότητας. Η cross-entropy της κατανοµής q µε την κατανοµή p ορίζε-

ται ως η εξής :

H(p, q) = −Ep[log q] (3.29)

Για διακριτές κατανοµές πιθανότητες p και q στο ίδιο πεδίο ορισµού X

H(p, q) = −
∑
x∈X

p(x) log q(x) (3.30)

Υπάρχουν πολλά διαφορετικά είδη της συνάρτηση κόστους Cross-entropy που το

κάθε ένα λύνει και διαφορετικά προβλήµατα.

• Binary Cross-Entropy:

LBCE(y, ŷ) = −(y log ŷ + (1− y) log(1− ŷ)) (3.31)

όπου το y είναι η πραγµατική τιµή και ŷ είναι η έξοδος του µοντέλου.
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• Weighted Binary Cross-Entropy:

Lw−BCE(y, ŷ) = −(β ∗ y log ŷ + (1− y) log(1− ŷ)) (3.32)

΄Οπου β µεταβλητή που χρησιµοποιείται για την ϐελτίωση του µοντέλου µει-

ώνοντας τα λάθη καθώς και τα false positives. Η συγκεκριµένη περίπτωση

χρησιµοποιείται πολύ σε µη συµµετρικά δεδοµένα.

• Balanced Cross-Entropy

LBCE(y, ŷ) = −(β ∗ y log ŷ + (1− β)(1− y) log(1− ŷ)) (3.33)

΄Οπου β στην ανάλυση εικόνας ορίζεται ως 1− y

H ∗W

Exponential Loss

Η εκθετική συνάρτηση κόστους είναι κυρτή και αυξάνεται εκθετικά για αρνητικές

τιµές. Εποµένως, είναι ευαίσθητη στις αρκαίες τιµές. Αρχικά σχεδιάστηκε για τον

αλγόριθµο Adaboost.

Exp_loss =
∑

e−y∗ŷ

m
(3.34)

Hinge Loss

Το Hinge Loss function δηµιουργήθηκε για να διορθώσει το υπερεπίπεδο του αλ-

γορίθµου SVM σε προβλήµατα κατηγοριοποίησης. Είναι ισοδύναµο µε την ελαχι-

στοποίηση του loss function L(y, f) = [1− yf ]+

Hinge = max(0, 1− y ∗ f(x)) (3.35)

Kullback Leibler Divergence Loss

Η συνάρτηση κόστους KL Divergence είναι το αποτέλεσµα δύο διαφορετικών συ-

ναρτήσεων κατανοµής πιθανότητας. Η KL Divergence δύο PDF q(x) και p(x)

συµβολίζεται µε DKL(q||p) όπου || σηµαίνει divergence.

DKL(q||p) = −
∑

q(x) log
p(x)

q(x)
(3.36)

3.3 Σηµασιολογική Κατάτµηση (Semantic Segmentation)

Ιδιαίτερο ενδιαφέρον έχουν τα προβλήµατα στα οποία εκτός από το γενικό συ-

µπέρασµα µιας εικόνας µας ενδιαφέρει η επεξεργασία και η εξαγωγή χαρακτη-

ϱιστικών από πολλά σηµεία στην εικόνα. Υπάρχουν τρεις κατηγορίες µεθόδων για

την ανάλυση µιας εικόνας :

• Image level classification: Συνήθως η εικόνα περιέχει µόνο ένα αντικείµενο

που προσπαθούµε να κατηγοροποιήσουµε.
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• Αναγνώριση αντικειµένου εντός της εικόνας (Object Detection): Η εικόνα πε-

ϱιέχει διάφορα αντικείµενα και προϋποθέτει τον εντοπισµό και κατηγοριοπο-

ίηση τον σηµαντικών αντικειµένων συνήθως µε κάποιο τετράγωνο (bounding

box).

• Σηµασιολογική Κατάτµηση (Semantic Segmentation): ΄Ολα τα pixel στην

εικόνα είναι ταξινοµηµένα ορίζοντας το σχήµα όλων των κατηγοριών αντικει-

µένων. Η τµηµατοποίηση µπορεί επίσης να περιπλέκεται αφού χρειάζεται η

κατηγοριποίηση και του background. Το πλεονέκτηµα αυτής της µεθόδου σε

σύγκριση µε το object detection είναι πως οι µάσκες δεν επικαλύπτονται ενώ

τα bounding boxes ειδικά σε περιπτώσεις κατηγοριοποιήσης πολλών ίδιων

αντικειµένων που είτε έχουν περίεργο σχήµα είτε ϐρίσκονται πολλά µαζί στην

ίδια περιοχή.

Η κατηγοριοποίηση χρησιµοποιείται σε πρώτο στάδιο από έξυπνα συστήµατα τα ο-

ποία χρησιµοποιούν όραση για να κάνουν σηµαντικές αποφάσεις. Για παράδειγµα

στην αυτόνοµη οδήγηση το σύστηµα αρχικά συλλέγει ϕωτογραφίες από το περι-

ϐάλλον γύρω του και είναι ικανό να κατηγοροποιήσει τα αντικείµενα που υπάρ-

χουν όπως ένα πεζός άνθρωπος ή άλλο αυτοκίνητο για να πάρει γρήγορα την ε-

πόµενη απόφαση του. ΄Αλλες εφαρµογές της κατηγοριοποίησης στην όραση υπολο-

γιστών είναι η ανάλυση ιατρικών εικόνων ή συστήµατα ασφάλειας.

3.3.1 Πριν την Βαθιά Μάθηση

Η σηµασιολογική κατάτµηση είναι η τεχνική ανάλυσης της εικόνας έως το επίπε-

δο των pixel, δηλαδή κατηγοριοποιούµε το κάθε pixel σε πολλές διαφορετικές

κλάσεις. Πριν την ϐαθιά µάθηση χρησιµοποιούνταν διάφορες τεχνικές όπως το

Image Thresholding, Conditional Random Fields (CRF) και K-means clustering.

Image Thresholding

Το image thresholding είναι ίσως η πιο παλιά και ϐασική µέθοδος για σηµασιο-

λογική κατάτµηση. Αποτελεί µιά τεχνική η οποία χωρίζει την εικόνα σε δύο ή πε-

ϱισσότερα µέρη, συνήθως σε foreground και background. Αρχικά η εικόνα µετα-

τρέπεται σε γκρι κλίµακα (grayscale) και έπειτα εφαρµόζεται η τεχνική του thresh-

old, η οποία µετατρέπει την εικόνα σε δυαδική µορφή. Συγκεκριµένα, όταν η τιµή

του pixel ξεπερνάει την τιµή του threshold τότε ϑεωρείται background και η τιµή

τίθετεται σε 1 (άσπρο). Στην αντίθετη περίπτωση που η τιµή είναι µικρότερη από

την προκαθωρισµένη τότε ϑεωρείται ως αντικείµενο και ϑέτεται σε 0 (µαύρο). Η τι-

µή του threshold επιλέγεται είτε από τον µηχανικό που σχεδιάζει το µοντέλο, είτε

αυτόµατα.

Από το 1979, ο Nobuyuki Otsu εφηύρε τον αλγόριθµο γνωστό ως Otsus’s tech-

nique ο οποίος χρησιµοποιείται από τότε για να καθορίζεται αυτόµατα η τιµή του
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threshold. Η τεχνική ψάχνει όλες τις τιµές του threshold µέχρι να εντοπίσει την

τιµή που ελαχιστοποιεί την intra-class διακύµανση (variance) [32].

΄Εστω ότι διχοτοµούµε την εικόµα σε δύο κλάσεις C0 και C1:

σ2
ω(t) = ω0(t)σ

2
0(t) + ω1(t)σ

2
1(t) (3.37)

T = min
t
(σ2

ω(t)) (3.38)

΄Οπου σ2
ω(t) η intra-class variance και ω0, σ2

0(t) και ω1, σ2
1(t) είναι η πιθανότητα

εµφάνισης της κάθε κλάσης και οι διακυµάνσεις των κλάσεων αντίστοιχα.

ω0 = Pr(C0) =
k∑

i=1

pi = ω(k) (3.39)

ω1 = Pr(C1) =
L∑

i=k+1

pi = 1− ω(k) (3.40)

Σχήµα 3.14: Παράδειγµα thresholding χρησιµοποιώντας τον αλγόριθµου του Ot-
sus [33].

3.3.2 Χρησιµοποιώντας την Βαθιά Μάθηση

Η ϐαθιά µάθηση έχει κάνει σηµαντική πρόοδο στην όραση υπολογιστών. Τα νευ-

ϱωνικά δίκτυα έχουν καταφέρει state of the art αποδόσεις σε όλα τα προβλήµατα

ανάλυσης εικόνας, όπως η σηµασιολογική κατάτµηση. Μία από τις αρχικές συνε-

λικτικές µεθόδους για semantic segmantation είναι η FCN. ΄Επειτα, προτάθηκαν

αρκετές µέθοδοι ϐασιζόµενες στη πρώτη οι οποίες την ϐελτίωναν, όπως είναι οι U-

Net, DeepLab, Segnet και Deconvnet. Οι πιο αποδοτικές από αυτές αποδείχτηκε

να είναι εκείνες µε αρχιτεκτονική encoder-decoder. Ο encoder απαρτίζεται από

διαδοχικά convolutional και pooling layers τα οποία ουσιαστικά µαθαίνουν να

εξάγουν τα πιο σηµαντικά χαρακτηριστικά της εικόνας και καταλήγουν στο bot-

tleneck layer το οποίο δίνεται στον decoder. Ο decoder αυξάνει την διάσταση της

εικόνας και την ϕέρνει στην επιθυµητή µορφή της εξόδου [11]. Για το µέρος του

encoder πολλές ϕορές χρησιµοποιούνται pre-trained µοντέλα όπως είναι το VGG

και το ResNet.
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3.3.3 ∆ιάσηµα Μοντέλα

Fully Convolutional Network (FCN)

Το Fully Convolutional Network για semantic segmantation είναι το πρώτο µο-

ντέλο που αλλάζει την αρχιτεκτονική και πραγµατοποιεί fine tuning σε µοντέλα

κατηγοριοποίησης για να τα προσανατολίσει προς την σηµασιολογική κατάτµηση.

Τα ϐασικά δίκτυα που χρησιµοποιήθηκαν είναι τα AlexNet, VGGNet και GoogleNet

προ-εκπαιδευµένα στα ILSVRC δεδοµένα. Το κάθε δίκτυο µετατράπηκε σε FCN

αγνοώντας το τελευταίο classifier layer, µετατρέποντας όλα τα fully connected lay-

ers σε συνελικτικά και προσθέτοντας µία 1x1 συνέλιξη µε 21 κανάλια ένα για κάθε

κλάση του PASCAL dataset.

Κάθε ένα µοντέλο FCN-VGG16, FCN-AlexNet και FCN-GoogleNet, έδινε ικανο-

ποιητικές αποδόσεις, µε καλύτερο να αποδεικνύεται το FCN-VGG16 µε state-of-

the-art, ϕτάνοντας απόδοση το 52.6 mean IoU στο PASCAL 2011 test set. Η εκ-

παίδευση του σε περισσότερα δεδοµένα, αύξησε την απόδοση σε 59.4 mean IoU.

Σχήµα 3.15: FNC πραγµατοποιεί σηµασιολογική κατάτµηση.

Ωστόσο, αν και οι αποδόσεις στις µετρικές είναι καλές, οι έξοδοι δεν είναι αρκε-

τά λεπτοµερείς. Στο τελευταίο prediction layer χρησιµοποιείται 32 pixel stride το

οποίο µειώνει την λεπτοµέρεια στην έξοδο. Για να λυθεί αυτό το πρόβληµα, χρησι-

µοποίησαν skip connection για να συνδυάσουν το τελευταίο prediction layer µε

χαµηλότερα επίπεδα µε ¨καλύτερα¨ strides και εφάρµοσαν bilinear interpolation

για να κάνουν upsample την εξόδο και να είναι πιο πυκνή σε pixel. Χρησιµοποι-

ήθηκαν αρκετοί συνδυασµοί, κάποιοι από τους οποίους είναι οι FCN-8s, FCN-16s

και FCN32s όπως ϕαίνονται στην 3.16. Ο FCN-8s ϐελτιώνει την απόδοση του δι-

κτύου ϕτάνοντας το 62.7 mean IoU στο VOC2011 test set και 62.2 στο VOC2012

test set [34].
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Σχήµα 3.16: Απεικόνιση των διαφορετικών FCN αρχιτεκτονικών. (a) FCN-32 αρχι-
τεκτονική, (b) FCN-16 αρχιτεκτονική, (c) FCN-8 αρχιτεκτονική [34]

DeepLab

Τα ϐαθιά συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα (DCNNs) έχουν αποδειχθεί να είναι πολύ

χρήσιµα στην σηµασιολογική κατάτµηση. Ωστόσο, η χρήση τους εµφανίζει τρία

προβλήµατα, τα οποία προσπαθεί να λύσει το Deeplab:

• Η µειωµένη η ανάλυση των χαρακτηριστικών, λόγω της επανειληµµένης

χρήσης maxpooling και striding σε πολλά συνεχόµενα επίπεδα.

• Η εµφάνιση των αντικειµένων σε πολλές διαστάσεις

• Η µειωµένη ακρίβεια εντοπισµού εξαιτίας των αντικειµένων που είναι αµε-

τάβλητα σε spatial transformations.

Για το πρώτο πρόβληµα, χρησιµοποίησαν τον αλγόριθµο atrous [35]. Η συνέλιξη

atrous είναι πολύ ικανή στον έλεγχο των χαρακτηριστικών που παράγουν τα DC-

NNs. ΄Οταν το atrous rate είναι ίσο µε ένα τότε η atrous συνέλιξη ταυτίζεται µε την
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κανονική. Αυξάνοντας το rate αυξάνεται και το οπτικό πεδίο (field-of-view) του µο-

ντέλου. ΄Εστω, σήµατα µίας διάστασης, η συνέλιξη atrous y[i] ενός σήµατος x[i] µε

ϕίλτρο w[k] µήκους K και rate = r ορίζεται ως :

y[i] =
K∑
k=1

x[i+ rk]w[k] (3.41)

Για το δεύτερο πρόβληµα, δηµιούργησαν τµήµατα που χρησιµοποιούν την συνέλι-

ξη atrous είτε σε σειρά είτε παράλληλα ώστε το κάθε αντικείµενο να αναγνωρίζεται

σε πολλές διαστάσεις.

Για το τελευταίο, χρησιµοποιούν ένα fully connected conditional Random Field

(CRF) το οποίο είναι αποδοτικό υπολογιστικά και εντοπίζει αρκετές λεπτοµέρειες

διατηρώντας µεγάλο οπτικό πεδίο.

Σχήµα 3.17: Atrous convolution, µε διαφορετικά rates.

Οι ίδιοι που ανέπτυξαν το Deeplab, ϐελτίωσαν το δίκτυο τους (Deeplabv2) χρησι-

µοποιώντας την τεχνική ASPP (Atrous Spatial Pyramid Pooling) η οποία ϐοήθησε

στην καλύτερη περιγράφη διαστάσεων. Με αυτή τη µέθοδο εφρµόζουν παράλλη-

λες dilated (atrous) συνελίξεις µε διαφορετικά rates στον input feature map και

έπειτα τις ενώνουν όλες µαζί.

Σε µετέπειτα έρευνα τους ϐελτίωσαν το ASPP µοντέλο τους εφαρµόζοντας global

average pooling στο τελευταίο feature map του µοντέλου, δίνοντας σε επίπεδο ει-

κόνας χαρακτηριστικά σε µία 1x1 συνέλιξη µε 256 ϕίλτρα µε batch normilization

και κάνοντας bilinear upsample τα χαρακτηριστικά στην σωστή διάσταση [36].

DeconvNet

Το DeconvNet αποτελείται από δύο µέρη. Το πρώτο µέρος του δικτύου είναι ένα

συνελικτικό δίκτυο όπως τα συνηθισµένα FCN, µε επίπεδα συνέλιξης και pooling.

Το δεύτερο µέρος ονοµάζεται deconvolution δίκτυο στο οποίο πραγµατοποιείται

unpooling.

Το unpooling είναι η αντίθετη διαδικασία του pooling αυξάνει δηλαδή τις δια-

στάσεις της εικόνας και αυτό το επιτυγχάνει αποθηκεύοντας τη ϑέση στην οπο-
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Σχήµα 3.18: ASPP.

Σχήµα 3.19: DeepLabv3.

ία ϐρίσκεται η µέγιστη τιµή ενεργοποίησης όταν πραγµατοποιείται max pooling,

όπως ϕαίνεται και στο Σχήµα 3.21.

Στο Σχήµα 3.22 παρουσιάζεται το αποτέλεσµα έπειτα απο εφαρµογή deconvolu-

tion επιπέδου από 14x14 εώς 224x224. Είναι ϕανερό ότι το τελευταίο επίπεδο

καταφέρνει να κρατήσει τις ιδιότητες του σχήµατος του αντικειµένο (ποδηλάτου στη

συγκεκριµένη περίπτωση) και να το αναπαραγάγει.

Για την εκπαίδευση του µοντέλου χρησιµοποιήθηκε batch normalization και για

το πρώτο µέρος του δικτύου χρησιµοποιήθηκαν τα αρχικά ϐάρη του VGGNet [37].

SegNet

Οµοίως µε το deconvNet το SegNet αποτελείται από δύο µέρη, τον encoder και τον

decoder. Στο τέλος του decoder εφαρµόζεται ένα pixelwise classification επίπεδο.

Σχήµα 3.20: Η αρχιτεκτονική του DeconvNet.
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Σχήµα 3.21: Οι διαδικασίες pooling και unpooling. Στην διαδικασία unpooling
χρησιµοποιούνται οι προηγούµενες ϑέσεις των µεγίστων.

Σχήµα 3.22

Το πρώτο µέρος είναι και αυτό ένα συνελικτικό δίκτυο µε συνελίξεις και max pool-

ing. ΄Εχει 13 συνελικτικά επίπεδα από το VGG-16, και κατά την διάρκεια του max

pooling αποθηκεύει τις ϑέσεις των µεγίστων στην εικόνα. Το δεύτερο µέρος εφαρ-

µόζει upsampling, χρησιµοποιώντας τις ϑέσεις που αποθηκεύτηκαν προηγουµένως

στο max pooling, και συνελίξεις. Για το τελικό αποτέλεσµα χρησιµοποιείται ένας

K-class softmax classifier για να προβλέψει την κλάση του κάθε pixel.

Το SegNet διαφέρει από το DeconvNet και το U-Net στο ότι τα πλήρως συνελικτικά

δίκτυα κάνουν το µοντέλο πιο µεγάλο και να απαιτεί περισσότερη µνήµη [38].

Σχήµα 3.23: Η αρχιτεκτονική του SegNet
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U-Net

Τα συνελικτικά δίκτυα τυπικά χρησιµοποιούνταν για προβλήµατα κατηγοριο-

ποίησης, στα οποία η κάθε έξοδος αντιστοιχούσε ένα label σε κάθε εικόνα. Ωστόσο,

σε προβλήµατα ανάλυσης εικόνας (ειδικά σε ιατρικές) απαιτείται σε κάθε pixel να

αντιστοιχεί ένα ξεχωριστό label. Το U-Net είναι από τα πιο διάσηµα συνελικτικά

δίκτυα για σηµασιολογική κατάτµηση που χρησιµοποιούνται αυτή την εποχή και ο

αρχικός σκοπός του όταν δηµιουργήθηκε ήταν για εφαρµογή σε ιατρικές εικόνες.

Το συγκεκριµένο µοντέλο χρησιµοποιηθήκε και σε αυτή την διπλωµατική εξάγο-

ντας πολύ ενδιαφέροντα αποτελέσµατα. Το δίκτυο έχει το χαρακτηριστικό σχήµα U

όπως παρουσιάζεται στο Σχήµα 3.24 και αποτελείται από έναν encoder (το αριστε-

ϱό µέρος) και decoder (το δεξί µέρος).

Η αρχιτεκτονική ϑα χωριστεί σε blocks. Στο πρώτο µισό του U σχήµατος τα blocks

αποτελούνται από 2 συνεχόµενες 3x3 συνελίξεις, στο τέλος των οποίων εφαρµόζεται

η συνάρτηση ενεργοποίησης ReLU και max pooling µε stride 2 για την µείωση του

µεγέθους της εικόνας στο µισό. Κάθε ϕορά που γίνεται αυτό το downsampling τα

κανάλια χαρακτηριστικών διπλασιάζονται. Η διαφορά στον decoder (δεύτερο µισό

του U σχήµατος), είναι ότι στην αρχή εφαρµόζεται 2x2 transposed convolution

αυξάνοντας τις διαστάσεις της εικόνας και υποδιπλασιάζοντας τις διαστάσεις στα

κανάλια χαρακτηριστικών. ΄Επειτα πραγµατοποιείται ένωση (concatenated) µε την

αντίστοιχων διαστάσεων εικόνα από τον encoder. Τέλος, εφαρµόζονται οι συνελίξεις

και η ReLU, όπως και στον encoder. Για το τελικό αποτέλεσµα πραγµατοποιείται

συνέλιξη µε τον επιθυµητό αριθµό ϕίλτρων [11].

Σχήµα 3.24: U-Net architecture.

Για την εκπαίδευση χρησιµοποιείται µία weighted cross entropy συνάρτηση κόστους.
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Αρχικά ορίζουµε συνάρτηση soft-max

pk(x) = exp(ak(x))/(
K∑

k′=1

exp(ak′(x)) (3.42)

΄Οπου ak(x) είναι η συνάρτηση ενεργοποίησης των feature channels k στην ϑέση

pixel x. K είναι ο αριθµός των κλάσεων και pk(x) είναι µία συνάρτηση µεγίστου,

για την οποία ισχύει pk(x) = 1 όταν για το k η ak(x) έχει την µέγιστη τιµή και

pk(x) = 0 για όλες τι άλλες τιµές. Η συνάρτηση cross entropy είναι η εξής [11]:

E =
∑
x∈Ω

w(x) log(pl(x)(X)) (3.43)

w(x) = wc(x) + w0exp(−
(d1(x) + d2(x))

2

2σ2
) (3.44)

Attention U-Net

Το δίκτυο Attention U-Net ϐασίζεται πάνω στην αρχιτεκτονική του U-Net προ-

σθέτοντας attention gates. Αποτελείται εποµένως από έναν encoder και έναν de-

coder που συνδέονται µε skip connections. Στα skip connections εισάγονται τα

attention gates και επιτρέπουν στο δίκτυο να ενεργοποιεί ή να καταστέλλει επιλε-

κτικά ορισµένα χαρακτηριστικά ανάλογα µε τη σηµασία τους για την τµηµατοπο-

ίηση. Αυτό ϐελτιώνει την ικανότητα του δικτύου να τµηµατοποιεί µε ακρίβεια τα

αντικείµενα ενδιαφέροντος, ιδίως σε περιπτώσεις όπου τα αντικείµενα αυτά είναι

µικρά ή αποκρύπτονται από άλλα αντικείµενα.

Τα attention gates ϐασίζονται στην έννοια της squeeze-and-excitation, η οποία

παρουσιάστηκε για πρώτη ϕορά σε µια εργασία του 2018 από τους Hu et al [39].

Η τεχνική αυτή χρησιµοποιεί έναν εκπαιδεύσιµο µηχανισµό πύλης για την επανα-

ϐαθµονόµηση των χαρτών χαρακτηριστικών, ο οποίος ϐοηθάει το δίκτυο να εστι-

άζει σε σηµαντικά χαρακτηριστικά και να καταστέλλει τα άσχετα. Οι πύλες προσο-

χής υλοποιούνται χρησιµοποιώντας έναν συνδυασµό του global average pooling,

πλήρως συνδεδεµένων επιπέδων και σιγµοειδών συναρτήσεων ενεργοποίησης [40].

Συνολικά, το Attention U-Net είναι µια ισχυρή αρχιτεκτονική για εργασίες σηµα-

σιολογικής τµηµατοποίησης, ιδίως σε περιπτώσεις όπου απαιτείται ακριβής τµηµα-

τοποίηση µικρών ή καλυµµένων αντικειµένων. Με την ενσωµάτωση πυλών προσο-

χής, είναι σε ϑέση να εστιάζει επιλεκτικά στα σχετικά χαρακτηριστικά, οδηγώντας

σε ϐελτιωµένη απόδοση τµηµατοποίησης.
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Σχήµα 3.25: U-Net architecture.
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Κεφάλαιο 4

Προτεινόµενη Μέθοδος

4.1 Κεντρική Ιδέα

Σε αυτή την ενότητα, εισάγεται µια νέα προσέγγιση για τη ϐελτίωση των σηµασιο-

λογικών προβλέψεων. Στην διπλωµατική αυτή εργασία µελετάται η κατηγοριοπο-

ίηση των οργάνων (i) καρδιά, (ii) ήπαρ, (iii) εγκέφαλο, (iv) νεφρά και (v) ουροδόχος

κύστη σε δεδοµένα PET/CT.

Τα δεδοµένα που χρησιµοποιήθηκαν για την συγκεκριµένη διπλωµατική εργασία

είναι τρισδιάστατα λόγω των voxels αξονικής τοµογραφίας τα οποία ϑα αναλυ-ϑούν

περαιτέρω στην ενότητα 4.4. Τα νευρωνικά δίκτυα που χρησιµοποιήθηκαν είναι

τύπου U-Net, δηλαδή έχουν το χαρακτηριστικό σχήµα U όπως παρουσιάζεται στο

Σχήµα 3.24 και αποτελείται από έναν encoder και decoder. ΄Οπως ϕαίνεται στις

ενότητες 4.1 και 4.2 η αρχιτεκτονική αποτελείται από blocks, που το κάθε ένα επι-

τελεί διαφορετικές διεργασίες. Για αρχή χρησιµοποιήθηκε ένα τρισδιάστοτο Atten-

tion U-Net το οποίο τροποποιήθηκε κατάλληλα για τη καλύτερη δυνατή επίδοση.

Συγκεκριµένα, χρησιµοποιήθηκαν 4 blocks τα οποία έφταναν µέγιστο αριθµό ϕίλ-

τρων 128. Με την κατάλληλη προεπεξεργασία και εκπαίδευση τα αποτελέσµατα

ήταν αρκετά ικανοποιητικά ως προς την κατηγοριοποιήση του κάθε οργάνου. Ω-

στόσο, όπως ήταν αναµενόµενο λόγω των περιορισµένων δεδοµένων οι έξοδοι του

µοντέλου µας παρουσίαζαν πολλά ψευδώς ϑετικά αποτελέσµατα τα οποία µειώνουν

αρκετά την απόδοση.

Σε µετέπειτα δοκιµή διάφορων µοντέλων, δοκιµάστηκε η εκπαίδευση του δισδι-

άστατου U-Net. Αρχικά, µετατράπηκαν τα τρισδιάστατα δεδοµένα, σε δισδιάστα-

τα στο στεφανιαίο επίπεδο (coronal view), καθώς παρατηρήθηκε ότι το µοντέλο

έχει καλύτερη απόδοση σε σύγκριση µε το εγκάρσιο και το οβελιαίο. Εκπαιδεύο-

ντας το µοντέλο σε δεδοµένα που ϕαίνεται ολόκληρο το σώµα του ασθενή, µαθα-

ίνει καλύτερα την ϑέση του κάθε οργάνου και δεν µπερδεύει άλλες δοµές µε αυτό

όπως συµβαίνει στο τρισδιάστο Attention U-Net που αναφέρθηκε πιο πάνω. Η τε-

λική µορφή του δισδιάτου U-Net είναι µε 4 blocks και µε µέγιστο αριθµό ϕίλτρων

1024. Για το τελικό αποτέλεσµα, ενώθηκαν όλες οι δισδιάστατες µάσκες σε µία,

δηµιουργώντας µία τρισδιάστατη, ίδιων διαστάσεων µε την αρχική PET/CT τοµο-
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γραφία. Η απόδοση του συγκεκριµένου δικτύου είναι αρκετά υψηλή καθώς ανα-

γνωρίζει το όργανο αλλά επίσης παρουσιάζει ελάχιστα έως µηδενικά ψευδώς ϑετικά

αποτελέσµατα. Οι λανθασµένες µάσκες που µπορεί να υπάρχουν είναι εύκολο να

απορριφθούν διαλέγοντας και κρατώντας την µεγαλύτερη σε µέγεθος µάσκα.

΄Οπως γίνεται αντιληπτό τα δύο αυτά µοντέλα συµπληρώνουν το ένα το άλλο. Το

τρισδιάστατο κατηγοριοποιεί περισσότερη λεπτοµέρεια του οργάνου και το δισδι-

άστατο ϐοηθάει στην πιο λεπτοµερή κατηγοριοποίηση αλλά πιο σηµαντικό είναι ότι

προσδιορίζει τη τοποθεσία του οργάνου στο χώρο, αφαιρώντας µε αυτό τον τρόπο

τις ψευδώς ϑετικές µάσκες. Εποµένως, ενώνοντας τα δύο µοντέλα, η απόδοση αυ-

ξάνεται εώς και 20%.

Σχήµα 4.1: Η αρχιτεκτονική του τρισδιάστατου Attention U-Net µοντέλου µας.

4.2 Προεπεξεργασία

Για όλα τα δεδοµένα ισχύει ότι η αρχική τους µορφή δεν είναι η κατάλληλη για

την εκπαίδευση ενώς νευρωνικού δικτύου. ΄Οταν συλλέγονται τα δεδοµένα, αν και

είναι ίδιου τύπου και συλλέγονται µε την ίδια τεχνική, ϕέρουν πολλές εσωτερικές

διαφορές οι οποίες είναι ϕανερές στο δίκτυο και µειώνουν την αποτελεσµατικότητα

του. Στην περίπτωση των εικόνων από δεδοµένα PET/CT ένα ϐασικό χαρακτηρι-

στικό είναι η απόσταση των pixel µεταξύ τους (spacing). Κατά την διάρκεια ανα-

κατασκευής της εικόνας CT µία σειρά από δισδιάστατες εικόνες δηµιουργούν την

τρισδιάστατη τοµογραφία. Οι τιµές απόστασης pixel υποδεικνύουν το πραγµατι-

64



Σχήµα 4.2: Η αρχιτεκτονική του δισδιάστατου U-Net µοντέλου µας.

κό µέγεθος ή την κλίµακα του κάθε pixel στην τρισδιάστατη εικόνα. Υπάρχουν

τρεις τιµές απόστασης pixel, µία για κάθε άξονα. Στον Z υποδεικνύεται η απόστα-

ση µεταξύ κάθε δισδιάστατης εικόνας. Οι τιµές στους X και Y, προσδιορίζουν την

απόσταση από το κέντρο του ενός pixel έως το κέντρο των γειτονικών pixel στους X

και Y άξονες αντίστοιχα. Εποµένως, πριν την εκπαίδευση του δικτύου τροποποι-

ήθηκε η απόσταση pixel όλων των εικόνων σε τιµή (1,1,1).

Στην ϐαθιά µάθηση είναι σηµαντικό τα δεδοµένα να ϐρίσκονται στην ίδια κλίµακα

και στο ίδιο εύρος τιµών. Η διαδικασία που το επιτυγχάνει ονοµάζεται κανονικοπο-

ίηση, και δηµιουργεί καλοσχηµατισµένες σχέσεις ώστε να µη δηµιουργούνται προ-

ϐλήµατα συνέπειας, πλεονασµού και εγκυρότητας. Η κανονικοποίηση που χρη-

σιµοποιήθηκε είναι ως προς µέση τιµή και τυπική απόκλιση, δηλαδή στα τελικά

δεδοµένα η µέση τιµή τους ϑα είναι 0 και η τυπική απόκλιση 1. Αυτό πραγµατο-

ποιείται από την 4.1

z =
x− µ

σ
(4.1)

όπου µ, σ είναι η µέση τιµή και η τυπική απόκλιση όλων των δεδοµένων αντίστοι-

χα [41].
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Σχήµα 4.3

4.3 Εκπαίδευση

Στην περίπτωση του τρισδιάστατου Attention U-Net, για την εκπαίδευση του δι-

κτύου, λόγω περιορισµού µνήµης, κάθε εικόνα χωρίστηκε σε µέρη διαστάσεων

80x400x400 επιλέγοντας µόνο τα κοµµάτια τα οποία περιέχουν µάσκα δηλαδή

που εµφανίζεται το κάθε όργανο. Ωστόσο καθώς το δίκτυο µπορεί να χρειαστεί να

εφαρµοστεί σε εικόνες που δεν ϑα περιέχουν το όργανο που ϑα ψάχνει, είναι ση-

µαντικό να εκπαιδευτεί και σε δεδοµένα χωρίς µάσκα. Εποµένως, ένα στα τέσσερα

κοµµάτια χωρίς µάσκα, χρησιµοποιήθηκε στην εκπαίδευση του δικτύου.

Ακόµη, λόγω των περιορισµένων δεδοµένων χρησιµοποιήθηκε data augmentation.

Data augmentation είναι η διαδικασία δηµιουργίας καινούριων δεδοµένων από

τα ήδη υπάρχοντα δεδοµένα εφαρµόζοντας διάφορες τεχνικές τροποποίησης. Συ-

γκεκριµένα, στο δίκτυα µας στο κάθε δεδοµένο εφαρµόστηκε µία τροποποίηση µε

πιθανότητα 50%. Οι τροποποιήσεις που εφαρµόζονται είναι οι εξής :

• Αφινικός Μετασχηµατισµός (Affine transformation): Ο συγκεκριµένος µε-

τασχηµατισµός κρατάει ίδιες τις ευθείες και τον παραλληλισµό µεταξύ τους,

αλλά όχι τις ευκλείδιες αποστάσεις και τις γωνίες, όπως παρουσιάζεται στην

σχήµα 4.5.

• Αλλαγή στην αντίθεση (contrast) της εικόνας. Το contrast είναι η διαφορά

στο χρώµα και στη ϕωτεινότητα που κάνουν ένα αντικείµενο ευδιάκριτο σε

σύγκριση µε ένα άλλο.

• Γκαουσιανό Blur: Ο συγκεκριµένος µετασχηµατισµός είναι το αποτέλεσµα

ϑόλωσης µίας εικόνας εφαρµόζοντας µία Γκαουσιανή συνάρτηση. Είναι ϕίλ-

τρο το οποίο εφαρµόζει την Γκαουσιανή συνάρτηση σε κάθε pixel. Η συνάρη-
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τηση στη µία διάσταση είναι η εξής :

G(x) =
1√
2πσ2

e−
x2

2σ2 (4.2)

όπου σ είναι η τυπική απόκλιση (standard deviation) της Γκαουσιανής κα-

τανοµής. Στο Σχήµα 4.6 ϕαίνεται η εφαρµογή του ϕίλτρου στην ίδια εικόνα

για διαφορετικές τιµές της σ.

Σχήµα 4.4: Η συγκεκριµένη εικόνα παρουσιάζει την αφινική αυτό-οµοιότητα.
Κάθε ϕύλλο έχει την δυνατότητα να µετατραπεί σε κάποιο άλλο µε αφινικό µετα-
σχηµατισµό. Για παράδειγµα το κόκκινο ϕύλλο µπορεί να µετατραπεί σε οποιο-
δήποτε άλλο µε µετατροπή της γωνίας και του µεγέθους [42].
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Σχήµα 4.5: Η αντίθεση στο αριστερό µέρος της εικόνας είναι µικρότερη από την
αντίθεση στο δεξιό µέρος [43].
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Σχήµα 4.6: Εφαρµογή Γκαουσιανού Blur για διαφορετικές τιµές τυπικής απόκλι-
σης [44].

Επιπλέον, σηµανικό για την εκπαίδευση του µοντέλου µας είναι η επιλογή κα-

τάλληλου ϐελτιστοποιητή (optimizer) ο οποίος έχει πολύ σηµαντικό ϱόλο στην α-

πόδοση του δικτύου. Ο ϐελτιστοποιητής είναι µέθοδος ή αλγόριθµος που χρησιµο-

ποιείται για την ελαχιστοποίηση της συνάρτησης κόστους. Μία τέτοια µέθοδος που

αναφέρθηκε στα προηγούµενα κεφάλαια είναι ο αλγόριθµος απότοµης καθόδου.
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Στην περίπτωση της παρούσας διπλωµατικής επιλέχθηκε να χρησιµοποιηθεί ο αλ-

γόριθµος Adam [45]. Σε αντίθεση µε την µέθοδο στοχαστικής σταδιακής καθόδου

που κρατάει σταθερό learning rate κατά την διάρκεια της εκπαίδευσης, ο Adam

συνδυάζει τα πλεονεκτήµατα δύο παραλλαγών της στοχαστικής σταδιακής καθόδου

των Adaptive Gradient Algorithm (AdaGrad) [46] και Root Mean Square Propa-

gation (RMSProp) [47]. Επεξεργάζεται διαφορετικά learning rates για διαφορετικά

ϐάρη από εκτιµήσεις της πρώτης και της δεύτερης ϱοπής των κλίσεων (Μέση Τιµή

και ∆ιακύµανση). Συγκεκριµένα, για να εκτιµήσει τις ϱοπές, ο Adam, χρησιµο-

ποιεί εκθετικά εναλλασσόµενους µέσους όρους της ϱοπής (µt) και την τετραγωνι-

σµένη ϱοπή (ut). Οι καινούριες παράµετροι β1, β2 ∈ [0, 1) ελέγχουν τον ϱυθµό

µείωσης των εναλλασσόµενων µέσων. Τέλος, για την συνάρτηση που επιδιώκει να

ελαχιστοποιήσει ο ϐελτιστοποιητής Adam επιλέχθηκε η dice loss, και το δίκτυο

εκπαιδεύτηκε συνολικά για 50 εποχές για κάθε όργανο.

Στην περίπτωση του δισδιάστατου U-Net χρησιµοποιήθηκε ο ίδιος τρόπος εκπα-

ίδευσης µε την διαφορά ότι δεν χρησιµοποιήθηκε Data augmentation και το µέγε-

ϑος του batch είναι 10.

Για την αξιολόγηση των αποτελεσµάτων του µοντέλου χρησιµοποιήθηκαν 4 µετρι-

κές. Η dice score, η Intersection over Union (IoU) και οι precision και recall. Οι

δύο πρώτες αναλύθηκαν στα προηγούµενα κεφάλαια 3.2.3 και 3.2.3

Το precision και το recall είναι δύο σηµαντικές µετρικές που χρησιµοποιούνται

για την αξιολόγηση της απόδοσης των µοντέλων µηχανικής µάθησης, ιδίως για

προβλήµατα ταξινόµησης.

Το precision είναι ένα µέτρο της ακρίβειας των ϑετικών προβλέψεων που κάνει το

µοντέλο. Ορίζεται ως ο αριθµός των αληθώς ϑετικών προβλέψεων διαιρούµενος µε

το άθροισµα των αληθώς ϑετικών προβλέψεων και των ψευδώς ϑετικών προβλέψε-

ων. Το precision µετράει το ποσοστό των ϑετικών προβλέψεων που είναι πραγµατι-

κά σωστές.

Το recall, από την άλλη πλευρά, είναι ένα µέτρο της ικανότητας του µοντέλου να

κατηγοροποιεί σωστά την περιοχή της κάθε κλάσης. Ορίζεται ως ο αριθµός των

αληθώς ϑετικών προβλέψεων διαιρούµενος µε το άθροισµα των αληθώς ϑετικών

προβλέψεων και των ψευδώς αρνητικών προβλέψεων.
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Σχήµα 4.7: Precision και Recall [48]

Μαζί οι δύο µετρικές παρέχουν µια πιο ολοκληρωµένη αξιολόγηση της απόδοσης

ενός µοντέλου, καθώς µας δίνουν πληροφορίες τόσο για την ακρίβεια των ϑετι-

κών προβλέψεων όσο και για την ικανότητα του µοντέλου να ϐρίσκει ολόκληρες

τις µάσκες.

Στην πράξη, υπάρχει συχνά ένας συµβιβασµός µεταξύ precision και recall, καθώς

η αύξηση της µιας µετρικής έχει συχνά ως αποτέλεσµα τη µείωση της άλλης. Ε-

ποµένως, είναι σηµαντικό να εξετάζονται και οι δύο µαζί κατά την αξιολόγηση της

απόδοσης ενός µοντέλου και να επιλεγεί εκείνο που παρέχει την καλύτερη ισορρο-

πία µεταξύ των δύο για ένα δεδοµένο πρόβληµα.
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4.4 ∆εδοµένα

Τα δεδοµένα που χρησιµοποιήθηκαν για την επαίδευση και επαλήθευση των νευ-

ϱωνικών µοντέλων είναι PET/CT από 19 ασθενείς, οι οποίοι πάσχουν από µετα-

στατικό µελάνωµα. Ο κάθε ασθενής υποβλήθηκε σε PET/CT ολόκληρου σώµατος

έπειτα από ενδοφλέβια δόση των 250 MBq18F − FDG 60 λεπτά µετά την έγχυση.

Η απεικόνιση πραγµατοποιήθηκε από το κεφάλι προς τα πόδια, διαρκείας 2 λεπτά

για κάθε διαφορετική ϑέση του κρεβατιού. Χρησιµοποιήθηκε ένα εξειδικευµένο

σύστηµα (Biograph mCT, S128, Siemens Co., Erlangen, Germany), µε εγκάρσιο

οπτικό πεδίο των 21.6cm µε TruePoint και TrueV. Ακόµη, χρησιµοποιήθηκε CT

(120kV, 30mA) για την διόρθωση της απόσβεσης και ένωσης των εικόνων. ΄Ολες οι

εικόνες ήταν διορθωµένες ως προς την απόσβεση και χρησιµοποιήθηκε πίνακας

µεγέθους (400x400) για την επαναληπτική ανακατασκευή εικόνας. Η επαναληπτι-

κή ανακατασκευή εικόνας ϐασίστηκε στον αλγόριθµο OSEM µε 2 επαναλήψεις και

21 υποσύνολα καθώς και την TOF.
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Σχήµα 4.8: Ενδεικτική παρουσίαση των δεδοµένων µέσω του προγράµµατος 3D
Slicer.
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4.5 Αποτελέσµατα και Συγκρίσεις

Η αξιολόγηση των αποτελεσµάτων πραγµατοποιήθηκε µε τυχαία επιλογή στο 20%

των δεδοµένων, που αναφέρονται παραπάνω. Για την αξιολόγηση των αποτελε-

σµάτων του µοντέλου χρησιµοποιήθηκαν 4 µετρικές. Η dice score, η Intersection

over Union (IoU) και οι precision και recall.

Στους πίνακες 4.1, 4.3, 4.4, 4.5 και 4.6 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα της ε-

ϕαρµογής του µοντέλου στα όργανα (i) αριστερή κοιλία της καρδιάς, (ii) ήπαρ, (iii)

εγκέφαλο, (iv) νεφρά και (v) ουροδόχος κύστη αντίστοιχα. Στον πίνακα 4.7 ανα-

ϕέρονται οι µέσοι όροι των συνολικών αποτελεσµάτων.

Μοντέλο Dice Score IoU Precision Recall

Attention U-Net 0.6550 0.5939 0.6072 0.7972

2D U-Net 0.8794 0.8114 0.9391 0.8345

Ensemble 0.9106 0.851 0.96 0.8715

Πίνακας 4.1: Αποτελέσµατα εφαρµογής του µοντέλου στην αριστερή κοιλία της
καρδιάς.

Μοντέλο Dice Score IoU Precision Recall

Attention U-Net 0.8117 0.7267 0.7537 0.9138

2D U-Net 0.9031 0.843 0.862 0.9601

Ensemble 0.972 0.9473 0.981 0.9643

Πίνακας 4.2: Αποτελέσµατα εφαρµογής του µοντέλου στην ουροδόχο κύστη.

Μοντέλο Dice Score IoU Precision Recall

Attention U-Net 0.8037 0.7224 0.7751 0.8399

2D U-Net 0.698 0.6241 0.6306 0.9452

Ensemble 0.9324 0.882 0.9165 0.9528

Πίνακας 4.3: Αποτελέσµατα εφαρµογής του µοντέλου στο ήπαρ.

Μοντέλο Dice Score IoU Precision Recall

Attention U-Net 0.7029 0.6263 0.6336 0.9361

2D U-Net 0.7999 0.7607 0.9932 0.7664

Ensemble 0.9721 0.9477 0.9913 0.9557

Πίνακας 4.4: Αποτελέσµατα εφαρµογής του µοντέλου στον εγκέφαλο.

74



Μοντέλο Dice Score IoU Precision Recall

Attention U-Net 0.6845 0.6148 0.6273 0.8408

2D U-Net 0.9113 0.85 0.9194 0.9066

Ensemble 0.9201 0.8625 0.9135 0.9292

Πίνακας 4.5: Αποτελέσµατα εφαρµογής του µοντέλου στον αριστερό νεφρό.

Μοντέλο Dice Score IoU Precision Recall

Attention U-Net 0.6384 0.5867 0.6151 0.674

2D U-Net 0.8912 0.826 0.9319 0.8682

Ensemble 0.8966 0.8335 0.9317 0.8792

Πίνακας 4.6: Αποτελέσµατα εφαρµογής του µοντέλου στον δεξιό νεφρό.

Μοντέλο Dice Score IoU Precision Recall

Attention U-Net 0.716 0.6451 0.6686 0.8337

2D U-Net 0.8471 0.7858 0.8793 0.8801

Ensemble 0.934 0.8873 0.949 0.9254

Πίνακας 4.7: Μέσος όρος αποτελεσµάτων εφαρµογής του µοντέλου σε όλα τα όρ-
γανα που αναφέρθηκαν παραπάνω.

Από τα αποτελέσµατα γίνεται αντιληπτό ότι τα ψευδώς ϑετικά επηρεάζουν πολύ την

απόδοση του τρισδιάστατου Attention U-Net, καθώς κατά µέσο όρο το precision

είναι στο 66% ενώ το recall στο 83%. Στην περίπτωση του δισδιάστατου παρατη-

ϱούµε ότι κατηγοροποιεί καλύτερα τα µικρότερα σε µέγεθος όργανα χωρίς ψευδώς

ϑετικά στη τελική µάσκα. ΄Οπως παρουσιάζεται και στο σχήµα 4.10 (µε κίτρινο

χρώµα απεικονίζεται η µάσκα), στην διδιάστατη κατηγοριοποίηση υπάρχουν µηδε-

νικά ψευδώς ϑετικά αποτελέσµατα. Αντιθέτως, στα µεγαλύτερα σε µέγεθος όργανα

παρατηρούνται ψευδώς ϑετικές µάσκες, οι οποίες όµως είναι εύκολο να απορρι-

ϕθούν, καθώς είναι σίγουρα µικρότερες σε µέγεθος από την µάσκα του πραγµα-

τικού οργάνου. Αυτό είναι σίγουρο καθώς γίνεται εφαρµογή του µοντέλου σε δισ-

διάστατες εικόνες και οι ψευδώς ϑετικές µάσκες σε διαφορετικές εικόνες δεν ϑα

έχουν συνοχή µεταξύ τους.

΄Οσον αφορά το dice score, του τρισδιάστατου Attention U-Net, οι τιµές του εί-

ναι µικρότερες από αυτές του δισδιάστατου U-Net, λόγω του χαµηλού precision,

παρόλο που το recall έχει καλές αποδόσεις. Αντίθετα, το δισδιάστατο U-Net πα-

ϱουσιάζει σταθερά υψηλές τιµές στο precision, εµφανίζει εποµένως λίγα ψευδώς

ϑετικά αποτελέσµατα, κάτι που το καθιστά αρκετά αποδοτικό στον εντοπισµό του

οργάνου. Συνδυάζοντας και τα δύο µοντέλα µαζί υπάρχει σαφής αύξηση της α-

πόδοσης στις παραπάνω µετρικές.

75



Σχήµα 4.9: Κατηγοριοποίηση του εγκεφάλου. Στην πρώτη ϕαίνεται το αποτέλεσµα
του ensembled µοντέλου, στην δεύτερη του δισδιάστατου U-Net, στην τρίτη του
τρισδιάτου Attention U-Net και στην τέταρτη είναι το επιθυµητό αποτέλεσµα.
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Σχήµα 4.10: Κατηγοριοποίηση της αριστερή κοιλίας της καρδιάς. Στην πρώτη ϕα-
ίνεται το αποτέλεσµα του ensembled µοντέλου, στην δεύτερη του δισδιάστατου U-
Net, στην τρίτη του τρισδιάτου Attention U-Net και στην τέταρτη είναι το επιθυµητό
αποτέλεσµα.
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Σχήµα 4.11: Κατηγοριοποίηση του ήπατος. Στην πρώτη ϕαίνεται το αποτέλεσµα
του ensembled µοντέλου, στην δεύτερη του δισδιάστατου U-Net, στην τρίτη του
τρισδιάτου Attention U-Net και στην τέταρτη είναι το επιθυµητό αποτέλεσµα.
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Σχήµα 4.12: Κατηγοριοποίηση του δεξιού νεφρού. Στην πρώτη ϕαίνεται το απο-
τέλεσµα του ensembled µοντέλου, στην δεύτερη του δισδιάστατου U-Net, στην
τρίτη του τρισδιάτου Attention U-Net και στην τέταρτη είναι το επιθυµητό απο-
τέλεσµα.

79



Σχήµα 4.13: Κατηγοριοποίηση της ουροδόχου κύστης. Στην πρώτη ϕαίνεται το α-
ποτέλεσµα του ensembled µοντέλου, στην δεύτερη του δισδιάστατου U-Net, στην
τρίτη του τρισδιάτου Attention U-Net και στην τέταρτη είναι το επιθυµητό αποτέλε-
σµα.

80



Κεφάλαιο 5

Συµπεράσµατα

Στη διπλωµατική αυτή εργασία παρουσιάζεται µία νέα µέθοδος συνδυασµού µο-

ντέλων σηµασιολογικής κατάτµησης οργάνων από δεδοµένα PET/CT. Η µέθοδος

αυτή χρησιµοποιεί διαφορετικά δίκτυα από την άποψη ότι δέχονται διαφορετικών

διαστάσεων εικόνες. Το ένα δέχεται τρισδιάστατα και το άλλο δισδιάστατα δεδο-

µένα. Ο συγκεκριµένος συνδυασµός τους, αυξάνει την απόδοση του δικτύου σε

µερικές περιπτώσεις έως και 20%, όσον αφορά την dice coefficient.

Ο µέσος όρος των αποτελεσµάτων είναι :

Μοντέλο Dice Score IoU Precision Recall

Attention U-Net 0.716 0.6451 0.6686 0.8337

2D U-Net 0.8471 0.7858 0.8793 0.8801

Ensemble 0.934 0.8873 0.949 0.9254

Πολύ σηµαντικό για την συγκεκριµένη µέθοδο είναι η υψηλή απόδοση του δισ-

διάστατου µοντέλου. Σε όλα τα µικρού µεγέθους όργανα το δίκτυο µας διατηρεί

παρόµοιες τιµές. Στα µεγαλύτερα σε µέγεθος όργανα (ήπαρ, εγκέφαλος) οι τιµές

διαφοροποιούνται. Στο ήπαρ παρουσιάζει χαµηλό precision και υψηλό recall, ενώ

στον εγκέφαλο ακριβώς το αντίθετο.

Πολύ εύκολα όργανα στην κατηγοριοποίηση τους ήταν ο εγκέφαλος και η ουρο-

δόχος κύστη καθώς ϕτάνουµε στο τελικό νευρωνικό 97% dice score απόδοση.

Στα νεφρά, το τρισδιάστατο δίκτυο πραγµατοποίησε τις χειρότερες αποδόσεις, σε

σύγκριση µε τα υπόλοιπα όργανα, αλλά το δισδιάστατο είχε τις πιο υψηλές του.

Αντίθετα, στην περίπτωση του ήπατος, το δισδιάστατο µοντέλο επιτυγχάνει τις πιο

χαµηλές του τιµές, και το τρισδιάστατο σχεδόν τις πιο υψηλές.

Για την περαιτέρω ϐελτίωση της µεθόδου, δηλαδή την αύξηση της απόδοσης, µπο-

ϱούν να εξεταστούν περισσότερα δίκτυα που ϐελτιώνουν το U-Net. Συγκεκριµένα

στα µικρότερου µεγέθους όργανα, όπως στην περίπτωση των νεφρών, το τρισδι-

άστατο Attention U-Net που χρησιµοποιήθηκε δεν είχε την δυνατότητα να τα κα-

τηγοροποιήσει µε αρκετή ακρίβεια, ώστε να αυξήσει την τελική απόδοση του en-

semble δικτύου. Εποµένως, η πιο λεπτοµερής κατηγοριοποίηση των τρισδιάστατων
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εικόνων ϑα ϐελτιώνει πάντα το µοντέλο µας. Αντίθετα, η ϐελτίωση του δισδιάτα-

του νευρωνικού, είναι πιθανό να µην έχει ιδιαίτερη σηµασία για το συγκεκριµένο

ensemble. Αυτό επειδή, το κλασσικό U-Net που χρησιµοποιήθηκε, εντοπίζει µε

επιτυχία την περιοχή που ϐρίσκεται το όργανο και η απόδοση του είναι πιο υψηλή

από εκείνη του τρισδιάστατου.

Επιπροσθέτως, σηµαντικό ϱόλο στην απόδοση έχει η υπολογιστική ισχύς. Στην πα-

ϱούσα διπλωµατική λόγω των περιορισµένων πόρων, η εκπαίδευση των νευρωνικών

δικτύων παργµατοποιήθηκε τροφοδοτώντας τις εικόνες σε κοµµάτια και µε batch

1. ΄Οπως είναι γνωστό, το µέγεθος του αριθµού του batch είναι από τους κύριους

παράγοντες που επηρεάζουν την απόδοση του δικτύου. Εποµένως, µε την αύξη-

ση του συγκεκριµένου αριθµού περιµένουµε σαφή ϐελτίωση των αποτελεσµάτων,

καθώς και αρκετή µείωση του χρόνου εκπαίδευσης.
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