
Εθνικο Μετσοβιο Πολυτεχνειο
Σχολη Ηλεκτρολογων Μηχανικων και Μηχανικων Υπολογιστων

∆ΠΜΣ Επιστηµη ∆εδοµενων και µηχανικη µαθηση

Εντοπισµός Καρκινικών ΄Ογκων

µε Αλγορίθµους Βαθιάς Μάθησης

Σύγκριση Συνελικτικών Νευρωνικών ∆ικτύων

και Εµπλουτισµός τους

∆ιπλωµατικη Εργασια
του

Γεωργίου Σ. Παπαδάκη

Επιβλέπων: Γεώργιος Ματσόπουλος
Καθηγητής ΕΜΠ ΣΗΜΜΥ

Αθήνα, Ιούλιος 2023





Εθνικο Μετσοβιο Πολυτεχνειο

Σχολη Ηλεκτρολογων Μηχανικων και Μηχανικων Υπολογιστων

∆ΠΜΣ Επιστηµη ∆εδοµενων και µηχανικη µαθηση

Εντοπισµός Καρκινικών ΄Ογκων µε Αλγορίθµους

Βαθιάς Μάθησης

Σύγκριση Συνελικτικών Νευρωνικών ∆ικτύων

και Εµπλουτισµός τους

∆ιπλωµατικη Εργασια
του

Γεωργίου Σ. Παπαδάκη

Επιβλέπων: Γεώργιος Ματσόπουλος
Καθηγητής ΕΜΠ ΣΗΜΜΥ

Εγκρίθηκε από την τριµελή εξεταστική επιτροπή την 10 Ιουλίου 2023.

(Υπογραφή) (Υπογραφή) (Υπογραφή)

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
Γεώργιος Ματσόπουλος Γεώργιος Στάµου Παναγιώτης Τσανάκας

Καθηγητής ΕΜΠ ΣΗΜΜΥ Καθηγητής ΕΜΠ ΣΗΜΜΥ Καθηγητής ΕΜΠ ΣΗΜΜΥ

Αθήνα, Ιούλιος 2023





Εθνικο Μετσοβιο Πολυτεχνειο

Σχολη Ηλεκτρολογων Μηχανικων και Μηχανικων Υπολογιστων

∆ΠΜΣ Επιστηµη ∆εδοµενων και µηχανικη µαθηση

Copyright © – All rights reserved. Με την επιφύλαξη παντός δικαιώµατος.
Γεώργιος Παπαδάκης, 2023.

Απαγορεύεται η αντιγραφή, αποθήκευση και διανοµή της παρούσας εργασίας, εξ ολοκλήρου
ή τµήµατος αυτής, για εµπορικό σκοπό. Επιτρέπεται η ανατύπωση, αποθήκευση και διανο-
µή για σκοπό µη κερδοσκοπικό, εκπαιδευτικής ή ερευνητικής ϕύσης, υπό την προϋπόθεση
να αναφέρεται η πηγή προέλευσης και να διατηρείται το παρόν µήνυµα.

Το περιεχόµενο αυτής της εργασίας δεν απηχεί απαραίτητα τις απόψεις του Τµήµατος, του
Επιβλέποντα, ή της επιτροπής που την ενέκρινε.

∆ΗΛΩΣΗ ΜΗ ΛΟΓΟΚΛΟΠΗΣ ΚΑΙ ΑΝΑΛΗΨΗΣ ΠΡΟΣΩΠΙΚΗΣ ΕΥΘΥΝΗΣ

Με πλήρη επίγνωση των συνεπειών του νόµου περί πνευµατικών δικαιωµάτων, δηλώνω ενυ-
πογράφως ότι είµαι αποκλειστικός συγγραφέας της παρούσας Πτυχιακής Εργασίας, για την
ολοκλήρωση της οποίας κάθε ϐοήθεια είναι πλήρως αναγνωρισµένη και αναφέρεται λεπτο-
µερώς στην εργασία αυτή. ΄Εχω αναφέρει πλήρως και µε σαφείς αναφορές, όλες τις πηγές
χρήσης δεδοµένων, απόψεων, ϑέσεων και προτάσεων, ιδεών και λεκτικών αναφορών, είτε
κατά κυριολεξία είτε ϐάσει επιστηµονικής παράφρασης. Αναλαµβάνω την προσωπική και
ατοµική ευθύνη ότι σε περίπτωση αποτυχίας στην υλοποίηση των ανωτέρω δηλωθέντων στοι-
χείων, είµαι υπόλογος έναντι λογοκλοπής, γεγονός που σηµαίνει αποτυχία στην Πτυχιακή
µου Εργασία και κατά συνέπεια αποτυχία απόκτησης του Τίτλου Σπουδών, πέραν των λοιπών
συνεπειών του νόµου περί πνευµατικών δικαιωµάτων. ∆ηλώνω, συνεπώς, ότι αυτή η Πτυ-
χιακή Εργασία προετοιµάστηκε και ολοκληρώθηκε από εµένα προσωπικά και αποκλειστικά
και ότι, αναλαµβάνω πλήρως όλες τις συνέπειες του νόµου στην περίπτωση κατά την οποία
αποδειχθεί, διαχρονικά, ότι η εργασία αυτή ή τµήµα της δεν µου ανήκει διότι είναι προϊόν
λογοκλοπής άλλης πνευµατικής ιδιοκτησίας.

(Υπογραφή)

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
Γεώργιος Παπαδάκης

10 Ιουλίου 2023





Περίληψη

Ο καρκίνος αποτελεί µια από τις πιο ϑανάσιµες ασθένειες της δεκαετίας. Προβλέπεται
πως ϑα συνεχίσει και την επόµενη δεκαετία να ανήκει στις 5 πιο ϑανάσιµες ασθένειες που
ϑα µας προσβάλλουν. Για την επιτυχηµένη ϑεραπεία του και την αποτελεσµατική του α-
ντιµετώπιση, το πρώτο και πιο καθοριστικό ϐήµα είναι αυτό του εντοπισµού του, µιας και
οι τρόποι αφαίρεσης ενός όγκου, καθώς και της µετέπειτα παρακολούθησης του ασθενή ε-
ίναι πάρα πολλοί. Ωστόσο, ο εντοπισµός των καρκινικών όγκων είναι ένα αρκετά περίπλοκο
Ϲήτηµα.

Το πρόβληµα εµφανίζεται συνήθως στην κυτταρική µορφολογία του όγκου, µιας και σε
πολλές περιπτώσεις, η περιοχή στην οποία εµφανίζεται ο καρκινικός όγκος, αποτελείται από
κύτταρα και ιστούς, τα οποία υπερκαλύπτουν και εν µέρει καταφέρνουν να αποκρύψουν
τον όγκο, µε αποτέλεσµα τον δύσκολο εντοπισµό του. Συνέπεια αυτού είναι η ϱαγδαία
εξέλιξη του καρκινικού όγκου, η οποία οδηγεί τις περισσότερες ϕορές στην µετάσταση του
σε περισσότερες από µια περιοχές του σώµατος του ασθενή.

Σκοπός αυτής της διπλωµατικής εργασίας είναι η ϑεωρητική ϑεµελίωση και η προγραµ-
µατιστική ανάπτυξη αλγορίθµων Βαθιάς Μάθησης, οι οποίοι έχουν ως σκοπό τον εντοπισµό
καρκινικών όγκων, µέσα από εξετάσεις οι οποίες αποτελούνται από εικόνες ευπαθών πε-
ϱιοχών. Πιο συγκεκριµένα, ϑα µελετήσουµε δύο ϐασικούς επεξηγηµατικούς αλγορίθµους,
οι οποίοι έχουν ως στόχο της χαρτογράφηση του καρκινικού όγκου πάνω σε µια εικόνα
εξέτασης. Ο πρώτος υπό µελέτη αλγόριθµος είναι ο UNET, που αποτελεί τον ϐασικότερο
αλγόριθµο για τέτοια Ϲητήµατα.[1] Στην συνέχεια, ϑα µελετηθεί µια από τις παραλλαγές του,
ο αλγόριθµος UNET with Attention. ΄Επειτα, ϑα συγκρίνουµε την δοµή και τα αποτελέσµατα
τους µε σκοπό τον εντοπισµό κύριων διαφορών ανάµεσα τους. Τέλος ϑα δοκιµάσουµε διάφο-
ϱες µορφές της Attention δοµής, και ϑα συγκρίνουµε τα συνολικά αποτελέσµατα, ώστε να
αναπτυχθεί ένα µοντέλο ικανό να ϕέρει εις πέρας ακόµα και τις πιο απαιτητικές περιπτώσεις.

Λέξεις Κλειδιά

Βαθιά Μάθηση, Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα, UNET, UNET with Attention, Attention
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Abstract

Cancer is one of the deadliest diseases of the decade. It is predicted that it will
continue to belong in the next decade in the 5 most deadly diseases that will affect us.
For successful treatment and its effective response, the first and most decisive step it is
that of its localization, since the ways of removing a tumor, as well as of the subsequent
monitoring of the patient are too many. However identifying cancerous tumors is a rather
complicated issue.

The problem usually occurs in the cellular morphology of the tumor, since in many
cases, the area in which the cancerous tumor appears, consists of cells and tissues, which
overlay and partially manage to conceal the tumor, with the result that its infrequent
identification. A consequence of this is the rapid progression of the cancerous tumor,
which leads in most cases to its metastasis to more than one area of his body Patient.

This diploma thesis aims at the theoretical foundation and the programming deve-
lopment of Deep Learning algorithms, which aim to identify cancerous tumors, through
tests that consist of images of vulnerable areas. More specifically, we will study two main
ones explanatory algorithms, which aim to map the cancerous tumor on an examination
picture. The first algorithm under study is the UNET, which is the most basic algorithm
for such issues. [1] Next, one of its variants, the UNET with Attention algorithm, will be
studied. Next, we will compare the structure and their results with a view to identifying
main differences between them. Finally we will test different forms of attention structure,
and compare the overall results, in order to develop a model capable of carrying out even
the most demanding cases.

Keywords

Deep Learning, Convolution Neural Networks, UNET, UNET with Attention, Attention
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Ο καρκίνος είναι ένας γενικός όρος για µια µεγάλη οµάδα ασθενειών που µπορούν
να επηρεάσουν οποιοδήποτε µέρος του σώµατος. ΄Αλλοι όροι που χρησιµοποιούνται

είναι κακοήθεις όγκοι και νεοπλάσµατα. ΄Ενα καθοριστικό χαρακτηριστικό του καρκίνου ε-
ίναι η ταχεία δηµιουργία ανώµαλων κυττάρων που αναπτύσσονται πέρα από τα συνηθισµένα
όριά τους και τα οποία µπορούν στη συνέχεια να εισβάλουν σε γειτονικά µέρη του σώµατος
και να εξαπλωθούν σε άλλα όργανα. η τελευταία διαδικασία αναφέρεται ως µετάσταση. Οι
εκτεταµένες µεταστάσεις είναι η κύρια αιτία ϑανάτου από καρκίνο [3],[4].

Σύµφωνα µε στατιστικές µελέτες, το 2020, περίπου 20 εκατοµµύρια νέες περιπτώσεις
καρκίνου έλαβαν χώρα παγκοσµίως [5]. Προκάλεσε περίπου 10 εκατοµµύρια ϑανάτους ή
15,8% του συνόλου των ανθρωπίνων ϑανάτων [5],[6]. Για τους άνδρες, οι πιο συνηθισµένοι
τύποι καρκίνου είναι ο καρκίνος του πνεύµονα, ο καρκίνος του προστάτη, ο ορθοκολικός
καρκίνος και ο καρκίνος στο στοµάχι. Για τις γυναίκες, οι πιο συνηθισµένοι τύποι καρκίνου
είναι ο καρκίνος του µαστού, ο ορθοκολικός καρκίνος, ο καρκίνος στον πνεύµονα και ο
καρκίνος του τραχήλου της µήτρας [5]. ΄Οσο αφορά τα παιδιά, η οξεία λεµφοβλαστική
λευχαιµία και οι όγκοι στον εγκέφαλο είναι οι πιο συνηθισµένες µορφές καρκίνου, εκτός
από την Αφρική, όπου εκεί το µη-Hodgkin λέµφωµα είναι πιο συχνό [5].

Ο λόγος που ϐασιζόµαστε σε δεδοµένα του 2020 είναι διότι από το 2021 και µετά, τα
συγκεκριµένα δεδοµένα είναι επηρεασµένα από την πανδηµία του κορονοϊού Covid-19. Η
εξάπλωση αυτής της συγκεκριµένης ίωσης είχε ως αποτέλεσµα πολλοί καρκινοπαθής να
καταλήξουν λόγω του ιού και όχι λόγο του καρκίνου.

1.1 Αντικείµενο της διπλωµατικής

Πολλά είδη καρκίνου µπορούν να προληφθούν µε διάφορους τρόπους, όπως η προσο-
χή στην καθηµερινή διατροφή, η ήπια άθληση και η διακοπή του καπνίσµατος, ωστόσο η
πρόληψη αυτή δεν αποτελεί εγγύηση για την αποφυγή του [7]. Εποµένως το επόµενο απο-
τελεσµατικό ϐήµα το οποίο µπορεί να ληφθεί είναι ο γρήγορος εντοπισµός τέτοιων όγκων.
΄Ενας αρχικός προληπτικός τρόπος ώστε κάποιος να µπορέσει να διαγνωστεί µε την ύπαρξη
πιθανών καρκινικών όγκων είναι µε την χρήση αιµατολογικών εξετάσεων, τις λεγόµενες Liq-
uid Biopsies [8]. Ωστόσο για τον πλήρη εντοπισµό τους, απαιτείται στην συνέχεια η λήψη
µαγνητικής τοµογραφίας, µέσα από την οποία µπορεί να γίνει ο πλήρης εντοπισµός και
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αναγνώριση της ϑέσης και των διαστάσεων του καρκινικού όγκου [5]. Αυτό είναι το πρώτο
και ίσως το πιο απαιτητικό από τα στάδια της αντιµετώπιση του καρκίνου, µιας και το να
ϑεραπευτεί στην συνέχεια είναι δυνατό µε πολλές τεχνικές όπως η ϑεραπεία µε ακτινοβολία,
χειρουργείου, χηµειοθεραπείας και στοχευµένης ϑεραπείας καθώς και µε συνδυασµό των
παραπάνω.

Αντικείµενο της διπλωµατικής είναι η ϐιβλιογραφική επισκόπηση και η περαιτέρω έρευνα
της εφαρµογής Συνελικτικών Νευρωνικών ∆ικτύων τα οποία έχουν ως στόχο τον εντοπισµό
καρκινικών όγκων. Τα δεδοµένα τα οποία ϑα επεξεργαστούν αυτά τα δίκτυα αποτελούνται
από απεικονιστικές εξετάσεις ασθενών, σε συγκεκριµένες περιοχές όπου υπάρχει υποψία
ύπαρξης όγκου.

Ο πλήρης εντοπισµός ωστόσο τέτοιων όγκων γενικά είναι ένα δύσκολο πρόβληµα, µιας και
οι παράγοντες που επηρεάζουν τον εντοπισµό είναι πολλοί. Κατά κύριο λόγο, ο χρωµατισµός
των αποτελεσµάτων της εξέτασης, οι συνθήκες προετοιµασίας του ιστού που υποβάλλεται
σε εξέταση καθώς και η συγκέντρωση των κυτταρικών µονάδων στην περιοχή της εξέτασης,
µπορούν να επηρεάσουν τα τελικά αποτελέσµατα.

Η εξέλιξη όµως της Βαθιάς Μάθησης µαζί ταυτόχρονα µε την ανάπτυξη κατάλληλων
επεξεργαστών που προσφέρουν γρηγορότερη επεξεργασία δεδοµένων, κάνουν την λύση του
προβλήµατος να υλοποιείται ακόµα περισσότερο. Τα µοντέλα αυτά έχουν ως κύριο σκοπό
τον πλήρη εντοπισµό της καρκινικής µάζας και όχι απλά το να αναφέρουν αν υπάρχει ή όχι
µια τέτοια µάζα. Επιπροσθέτως, ϑα δοκιµάσουµε και ϑα συγκρίνουµε τέτοια µοντέλα, στα
οποία ϑα αναλυθεί η αρχιτεκτονική τους καθώς και ϑα µελετηθούν οι διαφορές τους, τόσο
στην δοµή, όσο και στα αποτελέσµατα που προσφέρουν.

1.2 Οργάνωση του τόµου

Η οργάνωση της διπλωµατικής είναι η εξής :

• Θεωρητικό Υπόβαθρο: Εκεί γίνεται µια εισαγωγή στις δοµικές ϐάσεις των Μοντέλων
Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης, όπου περιγράφουµε τα Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα, το
µοντέλο Neocognitron και τα Συνελικτικά ∆ίκτυα.

• Περιγραφή ϑέµατος : Εκεί γίνεται η ανάλυση των Μοντέλων Βαθιάς Μηχανικής Μάθη-
σης µε τα οποία ϑα µελετηθούν ιατρικά δεδοµένα απεικονιστικών εξετάσεων. Παρου-
σιάζεται η δοµή τους και ο τρόπος λειτουργίας τους.

• Πρακτικό Μέρος : Εκεί γίνεται µια περαιτέρω περιγραφή των δεδοµένων που διαθέτου-
µε, ο τρόπος εκπαίδευσης των µοντέλων, τα αποτελέσµατα τους και η τελική σύγκριση
τους.

• Επίλογος : Εκεί παρουσιάζουµε τα τελικά συµπεράσµατα και τις µελλοντικές επε-
κτάσεις των µοντέλων µας.
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Στο κεφάλαιο αυτό ϑα παρουσιάσουµε αναλυτικά τις ϐασικές αρχιτεκτονικές στις οπο-
ίες ϐασίστηκαν τα µοντέλα µε τα οποία ϑα προσπαθήσουµε να αντιµετωπίσουµε το

πρόβληµα του εντοπισµού των καρκινικών όγκων.

2.1 Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα

Τα Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα (ΤΝ∆) ή αλλιώς Artificial Neural Networks (ANNs) είναι
υπολογιστικά µοντέλα τα οποία έχουν ως ϐασική λειτουργία την µίµηση της λειτουργίας των
ϐιολογικών νευρών που διαθέτει ο άνθρωπος στον εγκέφαλό του και γενικότερα την λειτουρ-
γία του Κεντρικού Νευρικού Συστήµατος(ΚΝΣ)[9]. Για αυτό τον λόγο, ϑα παρουσιάσουµε
πρώτα την πιο ϐασική ϐιολογική µονάδα του νευρικού συστήµατος, τον νευρώνα.

2.1.1 Ο ϐιολογικός νευρώνας

Νευρώνας ή νευρικό κύτταρο είναι το είδος των κυττάρων τα οποία αποτελούν την λει-
τουργική µονάδα του νευρικού συστήµατος [10]. Κάθε νευρώνας αποτελείται από 3 ϐασικά
µέρη:

• Κυτταρικό σώµα: Αποτελείται από τον πυρήνα του νευρικού κυττάρου καθώς και τα
ϐασικά οργανίδια που αποτελούνται γενικά τα κύτταρα. Επιπλέον προεξέχουν από το
κυτταρικό σώµα και αρκετές αποφυάδες, οι δενδρίτες. Οι δενδρίτες είναι το µέρος του
σώµατος που συλλέγει τις νευρικές ώσεις από τα υπόλοιπα νευρικά κύτταρα.

• Νευράξονας: Αποτελεί το µέρος του νευρικού κυττάρου το οποίο είναι υπεύθυνο για
την µετάδοση της νευρικής ώσης από το κυτταρικό σώµα. Καλύπτεται από µυελίνη,
που ως σκοπό έχει την µόνωση του νευράξονα για την καλύτερη µεταφορά της νευρικής
ώσης στο εσωτερικό του κυττάρου.

• Νευρικές απολήξεις: Αποτελούν το τέλος του νευρικού κυττάρου και οι νευρικές ώσεις
που καταλήγουν εκεί µεταδίδονται σε άλλα νευρικά κύτταρα.
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Στο παρακάτω σχήµα µπορούµε να δούµε µια σχηµατική του αναπαράσταση.

Εικόνα 2.1: Η δοµή ενός νευρικού κυττάρου

2.1.2 ∆οµή Νευρωνικού ∆ικτύου

Η δοµή των νευρωνικών δικτύων, όπως προαναφέρθηκε, ϐασίζεται στην δοµή του ΚΝΣ.
΄Ενα νευρωνικό δίκτυο αποτελείται από απλούς υπολογιστικούς κόµβους, τους νευρώνες, οι
οποίοι είναι συνδεδεµένοι µεταξύ τους.

Οι νευρώνες αποτελούν τα δοµικά στοιχεία του ΤΝ∆. Κάθε τέτοιος κόµβος, δέχεται ένα
σύνολο αριθµητικών εισόδων, συνήθως από άλλους νευρώνες ή από το περιβάλλον του, εκτε-
λεί έναν υπολογισµό µε αυτές τις τιµές και στην συνέχεια επιστρέφει µια έξοδο [9]. Αυτές
οι έξοδοι είτε κατευθύνονται στο περιβάλλον, είτε αποτελούν είσοδο για τους επόµενους νευ-
ϱώνες. Υπάρχουν τρία είδη νευρώνων:

1. Νευρώνες εισόδου: Οι νευρώνες αυτοί δεν επιτελούν κάποιο υπολογισµό. Ο ϱόλος
τους είναι συνδετικός, µιας και έχουν ως σκοπό την µετάδοση πληροφοριών από το
περιβάλλον προς τους υπόλοιπους νευρώνες.

2. Υπολογιστικοί νευρώνες: Οι νευρώνες αυτοί δέχονται τιµές από νευρώνες εισόδου ή
από άλλους άλλους υπολογιστικούς νευρώνες και ο σκοπός τους είναι η εκτέλεση την
υπολογιστικής ϱουτίνας, την οποία ϑα αναλύσουµε στην συνέχεια.

3. Νευρώνες εξόδου: Οι νευρώνες αυτοί έχουν το αντίστροφο σκοπό από τους νευρώνες ει-
σόδου. Αποτελούν τους νευρώνες εκείνους που διοχετεύουν στο περιβάλλον τις τελικές
αριθµητικές τιµές που έχουν υπολογιστεί από τους υπολογιστικούς νευρώνες.

Με ϐάση τα παραπάνω είδη νευρώνων, καταλήγουµε στην τυπική δοµή ενός ΤΝ∆, το
οποίο αποτελείται από επίπεδα νευρώνων, όπως ϕαίνεται και στο παρακάτω σχήµα.
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Σχήµα 2.1: Η δοµή ενός ΤΝ∆

Το επίπεδο εισόδου αποτελείται αποκλειστικά από νευρώνες εισόδου, οι οποίοι συν-
δέονται και µεταφέρουν πληροφορία στους νευρώνες του επόµενου επιπέδου, του πρώτου
κρυφού επιπέδου. Τα κρυφά επίπεδα αποτελούνται από υπολογιστικούς νευρώνες, οι οποίοι
δεν είναι συνδεδεµένοι µεταξύ τους. Οι έξοδοι ενός κρυφού επιπέδου, γίνονται οι είσοδοι
για τους νευρώνες του επόµενου κρυφού επιπέδου. Τέλος, το επίπεδο εξόδου, αποτελείται
µόνο από νευρώνες εξόδου οι οποίοι δέχονται τις αριθµητικές τιµές του τελευταίου κρυφού
επιπέδου[9].

Μαθηµατική ∆οµή του ΤΝ∆

΄Οπως είδαµε παραπάνω, η καρδία της υπολογιστικής δύναµης ενός ΤΝ∆ αποτελείται
από τους υπολογιστικούς νευρώνες. Οι νευρώνες αυτοί αποτελούν το σηµείο στο οποίο ένα
νευρωνικό δίκτυο επεξεργάζεται την πληροφορία που δέχεται από το περιβάλλον του και
εξάγει την απαραίτητη γνώση, πάλι σε µορφή πληροφορίας, πίσω σε αυτό.

΄Εστω xki η i-οστή είσοδος του k νευρώνα, wki το i-οστό συναπτικό ϐάρος του k νευρώνα
και φ(·) η συνάρτηση ενεργοποίησης του νευρωνικού δικτύου. Τότε η έξοδος yk του k

νευρώνα δίνεται από την εξίσωση:

yk = φ

 N∑
i=0

wkixki

 (2.1)

Τα δύο ϐασικά συστατικά της (2.1), είναι τα συναπτικά ϐάρη καθώς και η συνάρτηση
ενεργοποίησης [9].

Συναπτικά Βάρη Νευρώνα

Το στοιχείο που δίνει στα ΤΝ∆ την δυνατότητα να µπορέσουν να εκπαιδευτούν και να
λύσουν τα προβλήµατα που τους Ϲητούνται είναι τα συναπτικά ϐάρη κάθε νευρώνα.

Ο σκοπός του συναπτικού ϐάρους wml ανάµεσα σε έναν νευρώνα k σε ένα επίπεδο hi
και σε έναν νευρώνα l στο επόµενο επίπεδο hi+1, είναι να δώσει το κατάλληλο ϐάρος στην
πληροφορία που στέλνει ο πρώτος νευρώνας στον δεύτερο. Αυτή η ποσότητα είναι η προς
εκπαίδευση ποσότητα σε κάθε νευρώνα, την οποία κατά την διαδικασία της εκπαίδευσης, το
ΤΝ∆ καλείται να ϱυθµίσει και ουσιαστικά να ϐελτιστοποιήσει. Για να γίνει αυτό κατανοητό,
ϑα πρέπει να αναφέρουµε το τυπικό πλαίσιο εκπαίδευσης ενός ΤΝ∆.[9]
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Η εκπαίδευση ενός ΤΝ∆ γίνεται µε την χρήση των δεδοµένων εκπαίδευσης. Αυτά τα
δεδοµένα έρχονται σε Ϲευγάρια της µορφής (xinput , ytrue), όπου το διάνυσµα εισόδου είναι το
xinput και το επιθυµητό αποτέλεσµα που ϑα ϑέλαµε το ΤΝ∆ να εξάγει στο επίπεδο εξόδου είναι
το ytrue. Κατά την διάρκεια της εκπαίδευσης, για κάθε συγκεκριµένη είσοδο xinput στο δίκτυο
µας, Ϲητάµε να παραχθεί η τιµή ypredicted η οποία ϑέλουµε να προσεγγίζει την ytrue όσο το
περισσότερο γίνεται, για όλα τα Ϲευγάρια που διαθέτουµε στα δεδοµένα εκπαίδευσης. Για
να µπορέσουµε ωστόσο να το καταφέρουµε αυτό, όταν µια έξοδος ypredicted δεν είναι όσο ίδια
επιζητούµε µε την ytrue, αλλάζουν τα ϐάρη κατάλληλα ώστε το τέλος να επέλθει το επιθυµητό
αποτέλεσµα [9].

Συνάρτηση Ενεργοποίησης

Το στοιχείο, που επηρεάζει δραστικά την κατάλληλη προσέγγιση των συναπτικών ϐαρών
κατά την εκπαίδευση είναι η συνάρτηση ενεργοποίησης. Ο ϐασικός της ϱόλος είναι να
διαµορφώνει την ληφθείσα πληροφορία από τους προηγούµενους νευρώνες σε συνδυασµό
µε τα συναπτικά ϐάρη και να προσδίδει την έξοδο του νευρώνα. ΄Οπως αναφέρει και το
όνοµα της, αν η ληφθείσα πληροφορία έχει αρκετά µεγάλη επιρροή, τότε η συνάρτηση
ενεργοποίησης λαµβάνει κατάλληλες τιµές, ώστε να ϑεωρηθεί ως ενεργός ο νευρώνας στην
δοµή του ΤΝ∆. Αυτό σηµαίνει πως ο νευρώνας επηρεάζει την διαµόρφωση της τιµής εξόδου
ypredicted του δικτύου. Αν η πληροφορία δεν είναι τόσο σηµαντική όσο πρέπει, η συνάρτηση
ενεργοποίησης λαµβάνει µικρές τιµές, οι οποίες κάνουν τον νευρώνα ουσιαστικά ανενεργό.[9]

Ο τρόπος µε τον οποίο η συναρτήσεις ενεργοποίησης επηρεάζουν τα συναπτικά ϐάρη
κατά την εκπαίδευση του ΤΝ∆ είναι µε την παραγωγισιµότητα τους. Κατά την εκπαίδευση
του µοντέλου µας, η σύγκριση ανάµεσα στα ypredicted και ytrue µέσω µια συνάρτησης κόστους,
καθορίζει και το πόσο πρέπει να γίνουν αλλαγές στα συναπτικά ϐάρη. Ωστόσο δεν µπορούν
αυτές οι αλλαγές να γίνουν αυθαίρετα. Για αυτόν ακριβώς τον λόγο, η παράγωγος της
συνάρτησης ενεργοποίησης είναι αυτή η οποία επηρεάζει το πόσο µεγάλη ϑα είναι η αλλαγή,
σε κάθε ϐάρος συγκεκριµένα. Προφανώς αν η διαφορά ανάµεσα στα ypredicted και ytrue είναι
µικρή, τότε η συνάρτηση ενεργοποίησης ϑα εµποδίσει την µεγάλη αλλαγή του συναπτικού
ϐάρους, µιας και ϑεωρεί πως έχει προσεγγιστεί σωστά, ώστε η ypredicted να λαµβάνει τιµές
ίδιες ή σχετικά κοντά στην ytrue [9].

Μερικές από τις πιο ϐασικές συναρτήσεις ενεργοποίησης είναι οι εξής :

• Binary Step - Βηµατική Συνάρτηση: Ο τύπος της είναι ο εξής :

φ(x) =

0 , x < 0

1 , x ≥ 0

Με ϐάση αυτό, ϐλέπουµε πως η ϐηµατική συνάρτηση µιµείται κατά πολύ τον τρόπο
λειτουργίας των ϐιολογικών νευρώνων, µιας και δίνει την τιµή 1 αν η είσοδός της είναι
ϑετική και 0 αν είναι αρνητική. Ωστόσο λόγω της µορφής της, η παράγωγος της είναι
πάντα 0 σε όλα τα σηµεία της και έτσι δεν την εφαρµόζουµε τόσο στην δοµή των ΤΝ∆.
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• Linear Function - Γραµµική Συνάρτηση: Ο τύπος της είναι ο εξής

φ(x) = x

Η συνάρτηση αυτή αποδίδει την τιµή του γινοµένου που δέχεται και την επιστρέφει
αυτούσια. Ωστόσο το µειονέκτηµα αυτής της συνάρτησης ενεργοποίησης είναι ότι η
παράγωγός της είναι σταθερή και ίση µε την µονάδα. Αυτό έχει ως συνέπεια την οµοι-
όµορφη επίδραση της συνάρτησης στα στοιχεία της και κατά επέκταση στην αλλαγή
των συναπτικών ϐαρών των νευρώνων.

• Sigmoid Function - Συγµοειδής Συνάρτηση: Ο τύπος της είναι ο εξής

φ(x) =
1

1 + e−x

Η συνάρτηση αυτή είναι ίσως η πιο γνωστή συνάρτηση ενεργοποίησης και είναι ευρέως
διαδεδοµένη για τα αποτελέσµατα που επιφέρει στην επιτυχηµένη δόµηση των ΤΝ∆.
Οι τιµές της για µεγάλες ϑετικές τιµές τείνουν στο 1 ενώ για µεγάλες αρνητικές τιµές
η τιµή της τείνει στο 0.

• Hyperbolic tangent - Υπερβολική Εφαπτοµένη: Ο τύπος της είναι ο εξής

φ(x) =
ex − e−x

ex + e−x

Η συνάρτηση αυτή αποτελεί µια γενίκευση της σιγµοιειδούς συνάρτησης, µιας και η
τιµή της για µεγάλους ϑετικούς αριθµούς τείνει στο 1. ενώ για µεγάλους αρνητικούς
αριθµούς τείνει στο -1.

• ReLU - Rectified Linear Unit: Ο τύπος της είναι ο εξής

φ(x) = max(0, x)

Η συνάρτηση αυτή είναι ίσως η πιο γνωστή συνάρτηση ενεργοποίησης στα Βαθιά Νευ-
ϱωνικά ∆ίκτυα. ΄Οπως ϕαίνεται και από τον τύπο της, λαµβάνει µόνο ϑετικές τιµές, και
αν η είσοδος της είναι αρνητική, τότε την µηδενίζει. Ο ϱόλος της είναι καθοριστικός
όπως ϑα δούµε παρακάτω στα Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα.

Στην συνέχεια ϑα ασχοληθούµε µε την εξέλιξη των ΤΝ∆, τα Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ι-
κτυα.
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2.2 Neocognitron: Η ϐάση των CNNs

Τα Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα (ΣΝ∆) ή αλλιώς Convolutional Neural Networks (CNNs),
δεν εµφανίστηκαν τυχαία ως µοντέλα. Πριν την ανάπτυξή τους, είχε προηγηθεί ϐαθιά και
λεπτοµερής µελέτη στην οποία οι επιστήµονες της δεκαετίας του ΄70, προσπαθούσαν να
αναπαραστήσουν τις λειτουργίες του οπτικού ϕλοιού µε διάφορα µοντέλα. ΄Ισως το πιο πε-
τυχηµένο το οποίο καταφέρνει να ανάπτυξη την δοµή των κυττάρων του οπτικού ϕλοιού και
των λειτουργιών του, είναι το µοντέλο Neocognitron[11].

2.2.1 Neocognitron

Η δοµή του neocognitron ϐασίζεται στο γεγονός πως ο οπτικός ϕλοιός αποτελείται από 2
ϐασικά είδη νευρικών κυττάρων, τα Simple cells και τα Complex cells[12], [13].

Τα Simple cells είναι ένα είδος νευρικών κυττάρων τα οποία ενεργοποιούνται σε οπτικά
ερεθίσµατα τα οποία περιέχουν άκρες και πλέγµατα. Με αυτό τον τρόπο, τα κύτταρα αυτά
είναι υπεύθυνα για την µερική αντίληψη αντικειµένων στο οπτικό µας πεδίο. Τα Complex
cells από την άλλη, είναι ένα είδος νευρικών κυττάρων τα οποία ενεργοποιούνται µε ερε-
ϑίσµατα τα οποία προέρχονται από Simple cells αλλά και από οπτικά ερεθίσµατα. Λόγω
αυτών των ερεθισµάτων, τα κύτταρα αυτά αποκτούν την ικανότητα να ενεργοποιούνται όταν
τα αντικείµενα τα οποία λαµβάνουν ϐρίσκονται υπό συγκεκριµένες γωνίες και ϑέση, µε α-
ποτέλεσµα να αποκτούν µια χωρική διακριτικότητα [12], [13].

Με ϐάση τα παραπάνω κύτταρα, το Neocognitron δοµείται σε µια ιεραρχική δοµή, η
οποία προσπαθεί να µιµηθεί την λειτουργική δοµή του οπτικού ϕλοιού.

Σχήµα 2.2: Η δοµή του Neocognitron

΄Οπως παρατηρούµε και στο παραπάνω σχήµα, η δοµή του αποτελείται από συστάδες -
οµάδες οι οποίες αποτυπώνουν την δοµή Simple Cell - Complex Cell. Οι συστάδες αυτές
αποτελούνται από επίπεδα (layers), το επίπεδο US που προσπαθεί να εξάγει χαρακτηριστικά
όµοια µε αυτά που εξάγει το Simple Cell και το UC που προσπαθεί να εξάγει χαρακτηριστικά
όµοια µε αυτά που εξάγει το Complex Cell [11].

Κάθε επίπεδο, ανεξαρτήτως είδους, συγκροτείται από σηµεία τα οποία αποτελούν την
διδιάστατη αναπαράσταση των συντεταγµένων των σηµείων που συµβολίζουν την ϑέση της
εισόδου πάνω στο ” οπτικό πεδίο ” του κάθε κυττάρου - επιπέδου (the two-dimentional co-
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ordinates representing the position of the cell’s receptive field) [11]. Ο τρόπος µε τον οποίο
αρχικά γίνεται αυτό, είναι µε την χρήση ενός επιπλέον επιπέδου στην αρχή του δικτύου, το
contrast extraction layer UG, το οποίο έχει ως ϱόλο την σωστή κωδικοποίηση της εικόνας, σε
σηµεία του επιπέδου, έτσι ώστε να µπορεί το µοντέλο µας να επεξεργαστεί τις πληροφορίες
αυτές.

Στην συνέχεια, η πληροφορία αυτή λαµβάνεται από την επόµενη συστάδα και γίνεται µια
” ϕιλτραρισµένη επεξεργασία ”. Στην επεξεργασία αυτή, το κάθε στοιχείο ενός επιπέδου είναι
συνδεδεµένο µε τα στοιχεία του επόµενου επιπέδου, όπως ϕαίνεται στην παρακάτω εικόνα.
Ο τρόπος µε τον οποίο τα στοιχεία αυτά είναι συνδεδεµένα, ϕαίνεται να είναι ίδιος µε αυτόν
των ΤΝ∆, όπου κάθε νευρώνας του επιπέδου UC είναι συνδεδεµένος µε όλους τους νευρώνες
του επιπέδου US, µε την χρήση συναπτικών ϐαρών.

Σχήµα 2.3: Ο τρόπος σύνδεσης των νευρώνων ενός επιπέδου US (αριστερά) µε του επιπέδου
UC (δεξιά)

Τέλος, ο δραστικός ϱόλος των συστάδων όπως έχουµε προαναφέρει, είναι η δυνατότητά
τους να εξάγουν κατάλληλα χαρακτηριστικά, ώστε στο τέλος να επιτευχθεί η ορθή αναγνώριση
της αρχικής εικόνας εισόδου. Οι αρχικές συστάδες εξάγουν χαρακτηριστικά τα οποία είναι
απλά στην ϕύση τους, όπως για παράδειγµα την ϑέση των ακµών ενός αντικειµένου και
του περιγράµµατός του. Οι επόµενες συστάδες, µέσω της επεξεργασίας τους, εξάγουν πιο
αφαιρετικά στην νόηση χαρακτηριστικά, τα οποία σε χώρους µεγαλύτερης διάστασης είναι
διακριτά [11]. Εν κατακλείδι, το τελευταίο επίπεδο, είναι αυτό το οποίο τελικά ϑα προσφέρει
την απάντηση στο ερώτηµα της αναγνώρισης του αντικειµένου.

Παράδειγµα 2.1. Σε αυτό το παράδειγµα, η αρχική είσοδος αποτελείται από µια εικόνα ενός

χειρόγραφου ψηφίου, του αριθµού 5. Αρχικά, στην συστάδα U0, γίνεται η προεπεξεργασία

της εικόνας ώστε να µπορεί να έρθει σε κατάλληλη µορφή για την επεξεργασία της από τις

επόµενες συστάδες. Η πρώτη συστάδα UC1, παρατηρούµε πως εξάγει χαρακτηριστικά τα οποία

αντιστοιχούν σε χαρακτηριστικά τα οποία αντιστοιχούν σε τµήµατα του ψηφίου, για αυτό λέµε

πως εξάγει χαρακτηριστικά λεγόµενα ως edges. Οι επόµενες συστάδες, UC1, UC2 εξάγουν

τα χαρακτηριστικά µεγαλύτερης τάξης της εικόνας, τα higher - order feautures. Τέλος, η

τελευταία συστάδα, αποδίδει την κλάση, δηλαδή το ποίο είναι το ψηφίο, όπου αποδίδει ορθά

την απάντηση ”5”.
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Σχήµα 2.4: Η διαδικασία αναγνώρισης του µοντέλου σε µια εικόνα χειρόγραφου ψηφίου

2.2.2 Η ανάγκη για εξέλιξη

Η εξέλιξη της τεχνολογίας υλικού καθώς και η σχετική έρευνα σε ϑεωρητικό επίπεδο,
έφερε την εξέλιξη του µοντέλου Neocognitron και το έθεσε σαν ϐάση για τα Συνελικτικά
Νευρωνικά ∆ίκτυα.

Ωστόσο όλα αυτά συµβάδισαν µαζί µε το πρώτο κύριο πρόβληµα που είχαν να αντιµε-
τωπίσουν τα απλά µοντέλα ΤΝ∆ καθώς και το Neocognitron. Πιο συγκεκριµένα, τα αρχικά
αυτά µοντέλα, ενώ µπορούν να διαχειριστούν µε ευκολία δεδοµένα απλού τύπου, όπως σχε-
τικά µικρά διανύσµατα µερικών εκατοντάδων ϑέσεων, σε πιο σύνθετες µορφές δεδοµένων
όπως οι εικόνες, αντιµετωπίζουν αρκετά υπολογιστικά προβλήµατα. Μια εξήγηση αυτού του
προβλήµατος µπορεί να ϕανεί µε το παρακάτω παράδειγµα:

Παράδειγµα 2.2. ΄Εστω πως διαθέτουµε ένα απλό ΤΝ∆ το οποίο ϑέλουµε να το εκπαιδεύσου-

µε πάνω στο γνωστό σε όλους µας, σύνολο δεδοµένων χειρόγραφων ψηφίων, MNIST Dataset.

Κάθε στοιχείο του συνόλου αποτελεί µια εικόνα ενός ψηφίου διάστασης 28 × 28 × 1. Επο-

µένως, για να αναπαρασταθεί σε µια µορφή διανύσµατος, κατάλληλη για την εισαγωγή της σε

ένα ΤΝ∆, ϑα πρέπει να ανασκευαστεί σε ένα διάνυσµα διαστάσεων 784×1. Αυτό σηµαίνει πως

κάθε νευρώνας του πρώτου επιπέδου, ϑα έχει 784 συναπτικά ϐάρη. Εποµένως, αν ϑεωρήσουµε

το πρώτο κρυφό επίπεδου του ΤΝ∆ µας να αποτελείται από 10 νευρώνες, ήδη το πλήθος των

παραµέτρων που πρέπει να υπολογιστούν ξεπερνούν τις 7.500. Αυτό είναι αρνητικό κοµµάτι

για την εκπαίδευση του ΤΝ∆, µιας και το µεγάλο πλήθος των παραµέτρων καθιστούν χρονο-

ϐόρα την εκπαίδευση και του δικτύου µας. Εποµένως, η απλότητα της δοµής των ΤΝ∆, δεν

µπορεί να αποφέρει ικανοποιητικά αποτελέσµατα σε εικόνες που είναι πιο πιθανές να ϐρεθούν

σε ένα ϱεαλιστικό πρόβληµα, όπου για παράδειγµα να έχουµε εικόνες 3 χρωµατικών ϕίλτρων

µε διαστάσεις της τάξης 1024 × 1024 × 3. Τέλος, ακόµα και αν είχαµε αρκετούς υπολογι-

στικούς πόρους, η χρήση ΤΝ∆ µε περισσότερα κρυφά επίπεδα και νευρώνες ϑα µπορούσε να

επιτευχθεί, ωστόσο λόγω της µεγέθυνσης του µοντέλου ϑα είχαµε προβλήµατα όπως αυτό της

Υπεροπροσαρµογής (Overfitting). Αυτό σηµαίνει πως το µοντέλο µας, ϑα εκπαιδευόταν έτσι

ώστε να επιτυγχάνει υψηλά επίπεδα ακρίβειας στα στοιχεία του συνόλου εκπαίδευσης (train-

ing set), αλλά ϑα αποτύγχανε να δώσει σωστές προβλέψεις στα στοιχεία του συνόλου δοκιµής
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(test set) [14].

2.3 Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα - CNNs

Τα Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα (ΣΝ∆) ή αλλιώς Convolutional Neural Networks (CNNs),
αποτελούν την εξέλιξη των ΤΝ∆, και πιο συγκεκριµένα ϐασίζεται στην δοµή του Neocognitron
[11].

Ο τρόπος µε τον οποίο τα ΣΝ∆ καταφέρνουν να ξεχωρίσουν από τα απλά ΤΝ∆ είναι στην
δοµή του όλου µοντέλου, αλλά και στον τρόπο σύνδεσης του κάθε στοιχείου του δικτύου
µεταξύ τους. Το όνοµα που έχουν συνδέεται άµεσα µε τον δεύτερο παράγοντα που προ-
αναφέρθηκε. Ο λόγος που ονοµάζονται ” Συνελικτικά ”, πηγάζει από το γεγονός πως το
συγκεκριµένο είδος δικτύου κάνει χρήση της µαθηµατικής πράξης της Συνέλιξης, αντί για
την χρήση του κλασικού πολλαπλασιασµού πινάκων, ανάµεσα στα επίπεδα του. [15]

2.3.1 Συνέλιξη

Η συνέλιξη, είναι µια µαθηµατική πράξη όπου δύο συναρτήσεις , f και g, παράγουν µια
τρίτη, νέα συνάρτηση, την συνέλιξη f ∗g, η οποία περιγράφει το πως το σχήµα της συνάρτηση
f επηρεάζεται από το σχήµα της συνάρτησης g. Ο τρόπος µε τον οποίο ορίζεται η συνέλιξη
των δύο συναρτήσεων, είναι ο εξής :

(f * g)(t) :=
∫ +∞

−∞

f (α)g(t − α)dα

Συνήθως, η συνάρτηση f ονοµάζεται συνάρτηση εισόδου ή απλά είσοδος (input) και η
συνάρτηση g ονοµάζεται συνάρτηση πυρήνα ή απλά πυρήνας (kernel).

Η συνέλιξη δύο συναρτήσεων µπορεί να οριστεί και µε διακριτό τρόπο, ο οποίος είναι
προφανώς προτιµότερος για υπολογιστικές εφαρµογές, όπως αυτές στις οποίες χρειαζόµαστε
στην Βαθιά Μηχανική Μάθηση. Ο τρόπος µε τον οποίο ορίζεται η διακριτή συνέλιξη είναι ο
εξής :

(f * g)(t) :=
+∞∑
α=−∞

f (α)g(t − α)

Προφανώς ωστόσο, η συνέλιξη ϑέλουµε να εφαρµόζεται και σε δεδοµένα περισσότερων
διαστάσεων. Παραδείγµατος χάρη, στην παρούσα εργασία, τα δεδοµένα τα οποία διαθέτουµε
είναι εικόνες, οι οποίες αναπαριστώνται µε την χρήση πινάκων. Εποµένως, ο τρόπος όπου
ορίζεται η διακριτή διδιάστατη συνέλιξη, ανάµεσα σε µια είσοδο σε µορφή πίνακα, έστω I και
ενός πυρήνα σε µορφή πίνακα, έστω K, είναι ο εξής :

(I * K)(i, j) =
∑
m

∑
n

I(m, n)K(i −m, j − n)
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Επιπροσθέτως, η πράξη της συνέλιξης είναι αντιµεταθετική:

(I * K)(i, j) = (K * I)(i, j) =
∑
m

∑
n

I(i −m, j − n)K(m, n)

Τέλος, οι περισσότερες ϐιβλιοθήκες Μηχανική Μάθησης, χρησιµοποιούν µια παραλλαγή
της συνέλιξης, η οποία ϐασίζεται στην αντιµεταθετικότητα, την πράξη cross - correlation, η
οποία στην µορφή που εφαρµόζεται ορίζεται ως εξής :

(K * I)(i, j) :=
∑
m

∑
n

I(i +m, j + n)K(m, n)

Ο λόγος που εφαρµόζεται η cross - correlation από την συνέλιξη, είναι διότι αλγοριθµικά
είναι πιο εύχρηστη και ο κώδικας υλοποίησης της είναι ευκολότερο να υλοποιηθεί, λόγω της
πράξης της πρόσθεσης. [15]

2.3.2 ∆οµικά Μέρη ΣΝ∆

Η ϐασική ιδέα πίσω από την αρχιτεκτονική του ϐασικού µοντέλο των ΣΝ∆ ϐασίζεται στην
λειτουργικότητα του µοντέλου του Neocognitron. ΄Οπως προαναφέρθηκε, ένα Neocognitron
ϐασίζεται στις συστάδες που το αποτελούν, οι οποίες αποτελούνται από επίπεδα που µε την
χρήση του κλασικού µοντέλου ΤΝ∆, επεξεργάζονται τα δεδοµένα. Αυτή η επεξεργασία όπως
είχαµε δει στα ΤΝ∆ ϐασίζεται στον γραµµικό συνδυασµό των µοντέλων επί των ϐαρών των
νευρώνων και στην συνέχεια το πέρασµα αυτού του συνδυασµού µέσα από µια συνάρτηση
ενεργοποίησης. Προφανώς, το Neocognitron, επειδή δουλεύει µε εισόδους δυο διαστάσεων,
κάνει την χρήση του πολλαπλασιασµού πινάκων για να επιτύχει τους γραµµικούς συνδυα-
σµούς.

Το πρόβληµα που εµφανίζεται στην χρήση του πολλαπλασιασµού πινάκων, και η λύση
που επιφέρει η συνέλιξη, µπορεί να γίνει κατανοητό µε το παρακάτω παράδειγµα [15]:

Παράδειγµα 2.3. Θεωρούµε πως διαθέτουµε την αριστερή εικόνα και επιθυµούµε να κάνουµε

edge detection πάνω σε αυτή, όπου το αποτέλεσµα ϕαίνεται στην δεξιά εικόνα.

Εικόνα 2.2: Edge Detection πάνω στην εικόνα ενός σκύλου

Η εικόνα εισόδου είναι διαστάσεων 320 × 280 × 3 και η εικόνα εξόδου είναι διαστάσεις

319 × 280 × 3. Η εξαγωγή αυτή ϐασίζεται στην εξής ιδέα : Αφαιρούµε το αριστερό γειτονικό

pixel από κάθε ένα pixel της εικόνας.

Αν προσπαθήσουµε να εφαρµόσουµε την παραπάνω ιδέα µε συνέλιξη, το συνολικό κόστος σε

πράξεις ϑα είναι ίσο µε 319 × 280 × 3 = 267,960 πράξεις.
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Αν προσπαθήσουµε µε πολλαπλασιασµό πινάκων, το συνολικό κόστος σε πράξεις ϑα είναι ίσο

µε 320 × 280 × 319 × 280 = 8,003,072,000 πράξεις.

Οι αριθµοί µιλούν από µόνοι τους, παρατηρούµε πως µε την χρήση της συνέλιξης, χρειαστήκαµε

µόνο το 1/29,866,667 περίπου των πράξεων. Εποµένως η επεξεργασία εικόνων και η εξαγωγή

χαρακτηριστικών γίνεται πολύ πιο αποδοτικά.

Convolution Layer

Το πιο ϐασικό συστατικό, το οποίο αποτελεί την καρδιά των ΣΝ∆ ειναι το Συνελικτικό
επίπεδο (Convolution Layer). Σε αυτό το επίπεδο, µε την χρήση της συνέλιξης, εξάγονται
διάφορα χαρακτηριστικά τα οποία ϐοηθούν στην επίτευξη των εργασιών που έχει στόχο το
ΣΝ∆ να επιτύχει.

Για να επιτευχθεί ωστόσο η συνέλιξη χρειάζεται να οριστεί πρώτα ο κατάλληλος πυρήνας.
Λόγω αυτού, το Convolution Layer είναι το σηµείο όπου ορίζονται οι διαστάσεις του πυρήνα
που ϑα εφαρµόσουµε. Τα στοιχεία του πυρήνα, είναι τα στοιχεία τα οποία το µοντέλο µας
πρέπει να µάθει και να ορίσει κατάλληλα, µέσω της εκπαίδευσης.

Ο τρόπος µε τον οποίο η συνέλιξη ϐοηθάει στην εξαγωγή χαρακτηριστικών είναι ο εξής :

Παράδειγµα 2.4. Ας ϑεωρήσουµε πως έχουµε µια εικόνα I , µε διαστάσεις 3 × 4 × 1, η οποία

αναπαριστάται από τον εξής πίνακα:

I =


a11 a12 a13 a14

a21 a22 a23 a24

a31 a32 a33 a34


και τον πυρήνα K, ο οποίος τον ορίζουµε ως πίνακα µε διαστάσεις 2 × 2, και αναπαριστάται

από τον πίνακα:

K =

k11 k12

k21 k22


Τότε το αποτέλεσµα της συνέλιξης S = I *K είναι ένας πίνακας διαστάσεων 3×2 ο οποίος είναι

ο εξής :

S =

s11 s12 s13

s21 s22 s23


µε στοιχεία

s11 = a11k11 + a12k12 + a21k21 + a22k22

s12 = a12k11 + a13k12 + a22k21 + a23k22

s13 = a13k11 + a14k12 + a23k21 + a24k22

s21 = a21k11 + a22k12 + a31k21 + a32k22

s22 = a22k11 + a23k12 + a32k21 + a33k22

s23 = a23k11 + a24k12 + a33k21 + a34k22

Με ϐάση τα παραπάνω, ϐλέπουµε ότι το αποτέλεσµα της συνέλιξης ουσιαστικά είναι

∆ιπλωµατική Εργασία 31



Κεφάλαιο 2. Θεωρητικό υπόβαθρο

αποτέλεσµα πράξεων µεταξύ γειτονικών στοιχείων της εικόνας. Αυτός είναι και ο λόγος,
όπου τα συνελικτικά επίπεδα καταφέρνουν να παράξουν αποτελεσµατικά χαρακτηριστικά
πάνω στις εικόνες που δέχονται, τα οποία καταφέρνουν να επιτύχουν ορθές ταξινοµήσεις σε
Ϲητήµατα ταξινόµησης.

Ωστόσο µε την χρήση µόνο µιας συνέλιξης, τα χαρακτηριστικά αυτά σε εικόνες µεγαλύτε-
ϱης διάστασης δεν ϑα είναι τόσο πλούσια. Για τον λόγο αυτό, λόγω του ότι η συνέλιξη είναι
οικονοµική πράξη, σε ένα Convolution Layer µπορούµε να ορίσουµε πολλούς πυρήνες, έτσι
ώστε να δηµιουργηθούν πολλές νέες εικόνες χαρακτηριστικών, τα λεγόµενα activation maps.
Η σχετική ιδέα ϕαίνεται στην παρακάτω εικόνα.

Σχήµα 2.5: Το Convolution Layer µε χρήση πολλών πυρήνων

Σε αυτή την εικόνα, ϐλέπουµε το παράδειγµα ενός Convolution Layer το οποίο αποτελε-
ίται από τέσσερις πυρήνες και το αποτέλεσµα του είναι το activation map που ορίζεται από
τις τέσσερις συνελίξεις που προέκυψαν.

Το τελευταίο Ϲητήµατα το οποίο µας έχουµε να εξετάσουµε στην δοµή του Convolution
Layer είναι το τι διαστάσεις ϑα έχουν τα τελικά αποτελέσµατα του επιπέδου. Οι λόγοι που
µας ενδιαφέρει ένα τέτοιο Ϲήτηµα είναι δύο:

1. Κατά την διαδικασία του υπολογισµού της συνέλιξης του πίνακα εισόδου µε τον πυ-
ϱήνα, µπορούµε να εφαρµόσουµε την συνέλιξη µε παραπάνω από ένα ϐήµα. Πιο πάνω,
στο Παράδειγµα 2.4 παρατηρούµε πως η συνέλιξη προκύπτει µε ”σκανάρισµα” του
πυρήνα κατά µια ϑέση δεξιά ανά νέο στοιχείο. Αυτό το ϐήµα ονοµάζεται Stride και
είναι και αυτή µια παράµετρος του επιπέδου.

2. Αναλόγως την τιµή του stride, υπάρχουν περιπτώσεις που η συνέλιξη δεν είναι εφι-
κτή. Αυτό σηµαίνει διότι οι διαστάσεις του πυρήνα και της εικόνας δεν συµβαδίζουν
κατάλληλα, µε αποτέλεσµα στο τέλος της εικόνας να µην επαρκούν τα στοιχεία της,
ώστε να ολοκληρωθεί σωστά η συνέλιξη. Για τον λόγο αυτό, εφαρµόζουµε την τακτική

32 ∆ιπλωµατική Εργασία



2.3.2 ∆οµικά Μέρη ΣΝ∆

Zero Padding, η οποία αυξάνει τις διαστάσεις της εικόνας κατάλληλα, µε την εισαγωγή
µηδενικών pixel, τα οποία δεν προσφέρουν κάποια πληροφορία στο αποτέλεσµα και
απλά ϐοηθούν στην ορθή ολοκλήρωση της συνέλιξης. Η παραπάνω λύση δίνεται σαν
παράµετρος και αυτή στο επίπεδο, επονοµαζόµενη ως Padding, όπου ορίζουµε πόσο
ϑα µεγαλώσουµε περιµετρικά την εικόνα µας µε εφαρµογή του Zero Padding.

Εποµένως, συνοψίζουµε τις παραµέτρους και τα αποτελέσµατα του Convolution Layer
ως εξής :

Θεωρούµε πως έχουµε ένα Convolution Layer το οποίο δέχεται ως είσοδο µια εικόνα
I διαστάσεων WI × HI × DI , όπου WI το πλάτος της εικόνας, HI το µήκος της εικόνας και
DI το πλήθος των καναλιών της εικόνας. Επίσης, ϑεωρούµε πως το επίπεδο έχει τις εξής
παραµέτρους :

• το πλήθος των πυρήνων K

• το µέγεθος των πυρήνων F

• το stride S

• το µέγεθος του Padding P.

Τότε το αποτέλεσµα που επιστρέφει το επίπεδο, µετά την πραγµατοποίηση των συνελίξεων
είναι ο πίνακας O διαστάσεων WO × HO × DO, όπου οι διαστάσεις προκύπτουν ως εξής :

• Το πλάτος WO είναι ίσο µε (WI − F + 2P)/S + 1

• Το µήκος HO είναι ίσο µε (HI − F + 2P)/S + 1

• Το πλήθος των καναλιών της εξόδου DO είναι ίσο µε K

Το συνολικό πλήθος παραµέτρων που έχει να µάθει το ΣΝ∆ σε ένα Convolution Layer
είναι ίσο µε (F × F × DI ) × K + K, όπου το (F × F × DI ) × K είναι το πλήθος των ϐαρών των
ϕίλτρων, και K είναι το πλήθος των biases που έχει να µάθει το µοντέλο, αν ϑεωρήσουµε
πως χρησιµοποιεί [16].

Pooling Layer

Το επόµενο ϐασικό δοµικό συστατικό στην δοµή των ΣΝ∆ είναι το Pooling Layer. Ο
κύριος λόγος της εφαρµογής των Pooling Layers είναι για την ϐελτιστοποίηση της απόδοσης
του ΣΝ∆ καθώς και την αποφυγή του Overfitting.

Πιο συγκεκριµένα, είδαµε πιο πριν, πως το Convolution Layer δέχεται ως είσοδο µια ει-
κόνα, και το παραγόµενο αποτέλεσµα, έχει πολύ µεγαλύτερες διαστάσεις, λόγω του πλήθους
των ϕίλτρων που εφαρµόζονται πάνω στην εικόνα. Ταυτόχρονα, µε την χρήση πολλών Convo-
lution Layers, το πλήθος των παραµέτρων συνολικά σε όλο το δίκτυο ϑα µεγαλώσει ϱαγδαία,
κάτι που σηµαίνει είτε την αργή εκπαίδευση του µοντέλου, είτε το Overfitting του µοντέλου,
µιας και το µεγάλο πλήθος ϐαρών, καταφέρνει να ϐρει όλα τα απαραίτητα χαρακτηριστικά
ώστε να ταυτοποιήσει τα στοιχεία του training set.
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Ο τρόπος µε τον οποίο το Pooling Layer δίνει µια λύση στα παραπάνω προβλήµατα,
είναι µε την µείωση της διαστατικότητας της εισόδου που δέχεται, στην περίπτωση µας, τα
εξαγόµενα αποτελέσµατα ενός Convolution Layer. Υπάρχουν δυο ϐασικοί τρόποι, µε τους
οποίους µπορεί να γίνει αυτό είναι το Max Pooling και το Average Pooling.

1. Η ϐασική ιδέα πίσω από το Max Pooling είναι η εξής :
Θεωρούµε την είσοδο του επιπέδου να είναι ένας πίνακας µε διαστάσεις 4×4, και είναι
της µορφής

I =


a11 a12 a13 a14

a21 a22 a23 a24

a31 a32 a33 a34

a41 a42 a43 a44


Ο τρόπος µε τον οποίο το Max Pooling Layer διαχειρίζεται τις εισόδους του, είναι
όµοιος µε αυτόν της συνέλιξης. Αντί για την πράξη της συνέλιξης, τώρα εφαρµόζουµε
την πράξη του µεγίστου, max(·), σε µια περιοχή του πίνακα εισόδου µεγέθους F × F ,
µε κάποιο stride S. Αν ϑεωρήσουµε πως F = 2, S = 2, τότε το αποτέλεσµα του Max
Pooling είναι :

P =

p11 p12

p21 p22


µε στοιχεία

p11 = max(a11, a12, a21, a22)

p12 = max(a13, a14, a23, a24)

p21 = max(a31, a32, a41, a42)

p22 = max(a33, a34, a43, a44)

2. Η ϐασική ιδέα πίσω από το Average Pooling είναι η εξής : Θεωρούµε την είσοδο του
επιπέδου να είναι ένας πίνακας µε διαστάσεις 4 × 4, και είναι της µορφής

I =


a11 a12 a13 a14

a21 a22 a23 a24

a31 a32 a33 a34

a41 a42 a43 a44


Ο τρόπος µε τον οποίο το Average Pooling Layer διαχειρίζεται τις εισόδους του, είναι
όµοιος µε αυτόν του Max Pooling Layer, τώρα εφαρµόζουµε την πράξη του µέσου όρου,
average(·), σε µια περιοχή του πίνακα εισόδου µεγέθους F × F , µε κάποιο stride S.
Αν ϑεωρήσουµε πως F = 2, S = 2, τότε το αποτέλεσµα του Max Pooling είναι :

P =

p11 p12

p21 p22
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µε στοιχεία

p11 = average(a11, a12, a21, a22)

p12 = average(a13, a14, a23, a24)

p21 = average(a31, a32, a41, a42)

p22 = average(a33, a34, a43, a44)

Εποµένως, συνοψίζουµε τα τελικά αποτελέσµατα του Pooling Layer ως εξής :
Θεωρούµε πως έχουµε ένα Pooling Layer το οποίο δέχεται ως είσοδο έναν πίνακα I,

διαστάσεων WI × HI × DI . Επίσης, ϑεωρούµε πως το επίπεδο έχει τις εξής παραµέτρους :

• το µέγεθος του pooling F

• το stride S

Τότε το αποτέλεσµα που επιστρέφει το επίπεδο, µετά την πραγµατοποίηση των συνελίξεων
είναι ο πίνακας O διαστάσεων WO × HO × DO, όπου οι διαστάσεις προκύπτουν ως εξής :

• Το πλάτος WO είναι ίσο µε (WI − F )/S + 1

• Το µήκος HO είναι ίσο µε (HI − F )/S + 1

• Το πλήθος των καναλιών της εξόδου DO είναι ίσο µε DI

Το ϑετικό στην χρήση ενός Pooling Layer είναι πως δεν εισάγονται νέες παράµετροι
εκµάθησης και πως ο υπολογισµός του είναι αρκετά ταχύς [16].

Fully Connected Layer

Το τελευταίο ϐασικό συστατικό στην δοµή των ΣΝ∆ είναι το Fully Connected Layer. Το
επίπεδο αυτό δεν είναι τίποτα άλλο παρά ένα απλό ΤΝ∆, όπως αυτά που περιγράψαµε στο
προηγούµενο κεφάλαιο.

΄Ενα Fully Connected Layer αποτελείται από συστάδες νευρώνων, οι οποίοι δέχονται τους
πίνακες χαρακτηριστικών που έχουν παραχθεί µέσα από τα Convolution - Pooling Layers
και µε ϐάση αυτά, καταφέρνουν να επιτύχουν τα Ϲητούµενα που απαιτούνται. Οι ϐασικές
υλοποιήσεις που τα κάνουν να ” διαφέρουν ” από τα ΤΝ∆ είναι οι εξής :

1. Οι πίνακες χαρακτηριστικών που παράγονται από τα προηγούµενα επίπεδα έχουν ως
τελική µορφή την µορφή πινάκων, µε διαστάσεις WO×HO×DO. Ο τρόπος µε τον οποίο
εισάγονται τα στοιχεία τους είναι στην µορφή ενός και µόνο διανύσµατος, το οποίο
είναι δισδιάστατο, µε διαστάσεις 1 × (WO · HO · DO) και εισάγεται στο Input Layer του
ΤΝ∆.

2. Για το Output Layer χρησιµοποιούµε συνήθως την συνάρτηση Softmax και ως πλήθος
των νευρώνων έχουµε το πλήθος των κλάσεων όπου µελετάµε στο πρόβληµα µας. Απο-
τέλεσµα αυτού, είναι να έχουµε ως µια γενικότερη έξοδο, έναν πίνακα πιθανοτήτων ο
οποίος δίνει τις πιθανότητες που υπάρχουν ,το στοιχείο που µελετάµε, να ανήκει στην
διαθέσιµες κλάσεις.
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Τελική Μορφή ΣΝ∆

Με ϐάση τα 3 παραπάνω επίπεδα που περιγράψαµε, µπορούµε να δούµε τώρα την
ϐασική δοµή από την οποία αποτελείται ένα ΣΝ∆.

΄Οπως είχε προαναφερθεί, η δοµή ενός ΣΝ∆, ϐασίζεται στην δοµή των Neocognitrons.
Αυτό σηµαίνει πως ένα ΣΝ∆ αποτελείται από συστάδες, οι οποίες προσπαθούν να εξάγουν
χαρακτηριστικά τα οποία είναι αρχικά πιο απλά, και στην συνέχεια πιο σύνθετα.

Μια συστάδα αποτελείται από τα εξής στοιχεία :

1. ΄Ενα Convolution Layer, για την εξαγωγή των χαρακτηριστικών.

2. ΄Ενα Pooling Layer, για µείωση της διαστατικότητας των χαρακτηριστικών και δυνα-
τότητα γενίκευσης των χαρακτηριστικών.

3. Μερικές ϕορές, σε αυτό το σηµείο µπορούν να προστεθούν και άλλα επίπεδα τα οποία
προσφέρουν µια παραπάνω γενίκευση στα στοιχεία των χαρακτηριστικών. Μερικά από
αυτά είναι τα εξής :

• Batch Normalization: Μετασχηµατίζουµε τα δεδοµένα µας κανονικοποιόντας
τα. Αν ϑεωρήσουµε τον πίνακα εισόδου I, και τις ποσότητες

µI =
1
m

m∑
i=1

xi

σ2
I =

1
m

m∑
i=1

(xi − µI )2

όπου µI η µέση τιµή και σI η διασπορά του πίνακα. Τότε ο πίνακας µετασχηµα-
τίζεται στον νέο πίνακα Z , όπου

Z = γ ·
I − µI√
σ2
I + ϸ

+ �

µε το ϸ να είναι µια τυχαία παραγόµενη σταθερά µε µικρή τιµή και γ, � παράµε-
τροι οι οποίοι εκµαθαίνονται κατά την εκπαίδευση. [17]

• Dropout: Μειώνουµε την πληροφορία µε τυχαίο τρόπο, ϑέτοντας τυχαία στοιχεία
ίσα µε 0. Αν ϑεωρήσουµε τον πίνακα εισόδου I και µια τυχαία µεταβλητή r ∼

Bernoulli(p), µε διαστάσεις ίσες µε τις διαστάσεις της εισόδου, τότε ο νέος πίνακας

O = I ⊗ r

είναι ο πίνακας µε στοιχεία O(i, j, k) = I(i, j, k) · r(i, j, k) [18]

• Activation Layer: Εφαρµόζουµε µια συνάρτηση ενεργοποίησης, πάνω στις τιµές
της εισόδου. Συνήθως η συνάρτηση ενεργοποίησης που εφαρµόζεται είναι η ReLu.
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2.3.2 ∆οµικά Μέρη ΣΝ∆

Εποµένως, η δοµή µιας συστάδας που αποτελείται από τα παραπάνω στοιχεία µπορεί να
αναπαρασταθεί από την παρακάτω εικόνα:

Σχήµα 2.6: Η δοµή µιας συστάδας (cluster) ενός ΣΝ∆

και η τελική αρχιτεκτονική δοµή ενός ΣΝ∆ µπορεί να αναπαρασταθεί από την παρακάτω
εικόνα:

Σχήµα 2.7: Η δοµή ενός ΣΝ∆ µε 2 συστάδες
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Κεφάλαιο 3

Περιγραφή ϑέµατος

Στο κεφάλαιο αυτό ϑα αναλύσουµε τα µοντέλα τα οποία αποτελούν την καρδιά αυτής της
εργασίας, τα U-NETs και τα U-NETs with Attention. Αρχικά ϑα αναφερθούµε στην

αρχική τους δοµή, την ονοµαζόµενη Fully Convolutional Networks ή αλλιώς FCN. Στην
συνέχει, ϑα αναλύσουµε την αρχιτεκτονική των U-NETs και U-NETs with Attention και τα
µέρη από τα οποία αποτελούνται και ϑα µελετήσουµε τις διαφορές τους µε τα προηγούµενα
µοντέλα στα οποία ϐασίστηκαν.

3.1 Πρόβληµα: Image Segmentation

΄Οπως είδαµε στο προηγούµενο κεφάλαιο, τα CNNs αποτελούν µια πάρα πολύ παραγω-
γική και αποτελεσµατική µορφή µοντέλου, τα οποία µπορούν να επεξεργαστούν µε επιτυχία
δεδοµένα εικόνων και να επιλύσουν προβλήµατα ταξινόµησης όσο αφορά το τι αντικείµενο
αντιπροσωπεύει µια εικόνα. Ωστόσο σε µια εικόνα, µπορούν να υπάρχουν πάνω από 2 α-
ντικείµενα, τα οποία ϑα ϑέλαµε όχι µόνο απλά να ξέρουµε την ύπαρξη τους, αλλά και το τι
τµήµα της εικόνας καταλαµβάνουν. Αυτά τα Ϲητήµατα αποτελούν κοµµάτι του γενικότερου
κλάδου του Image Segmentation.

Το πρόβληµα που υπάρχει µε την δοµή των CNNs είναι η µείωση της διαστατικότητας που
προκαλούν. Πιο συγκεκριµένα, οι συνεχείς εφαρµογές των convolution layers και pooling
layers µειώνουν την αρχική διάσταση της εικόνας, ενώ εµείς ϑα ϑέλαµε να ϕτάσουµε σε ένα
αποτέλεσµα το οποίο ϑα είναι ουσιαστικά µια εικόνα, της οποίας τα αντίστοιχα pixels που
αντιστοιχούν σε ένα από τα αντικείµενα που υπάρχουν στην εικόνα, να ξεχωρίζουν χρωµατικά
από τα αντίστοιχα pixels των άλλων αντικειµένων.

΄Ενα παράδειγµα ενός τέτοιου Ϲητούµενου ϕαίνεται στην παρακάτω εικόνα.

Εικόνα 3.1: Παράδειγµα προβλήµατος Image Segmentation [2]
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΄Οπως παρατηρούµε παραπάνω, αριστερά έχουµε µια εικόνα η οποία αποτελεί ένα στοι-
χείο εισόδου. Η εικόνα αυτή αναπαριστά έναν εγκέφαλο ο οποίος έχει έναν καρκινικό όγκο.
Στην δεξιά εικόνα έχουµε την ίδια εικόνα, µόνο που η περιοχή του όγκου είναι χρωµατι-
σµένη, ως ένδειξη του εντοπισµού του.

3.2 Fully Convolutional Networks - FCN

Την αδυναµία των CNNs πάνω στο πρόβληµα του Image Segmentation έρχονται να το
λύσουν τα Fully Convolutional Networks - FCN.

Τα FCNs είναι µια παραλλαγή των CNNs η οποία ϐασίζεται στην τεχνική του Upsam-

pling. Η κεντρική ιδέα είναι πως από την στιγµή που τα CNNs µέσω των Convolution Layers
µπορούν να εξάγουν χρήσιµα χαρακτηριστικά, µέσα από τα οποία µπορούν να διακριθούν
τα διάφορα στοιχεία µια εικόνας, µπορούµε να τα χρησιµοποιήσουµε ώστε να ανακατα-
σκευάσουµε την αρχική εικόνα. Ο τρόπος µε τον οποίο γίνεται αυτό εφικτό είναι µε την
αντικατάσταση του Fully Connected Layer στην δοµή του CNN, µε νέα Convolution Layers
και νέα επίπεδα Pooling, τα οποία αντί να µειώνουν τις διαστάσεις των εξόδων των συνελι-
κτικών επιπέδων, να τις αυξάνουν, τα λεγόµενα Decovolution Layers και Max Unpooling
Layers και ταυτόχρονα τα αποτελέσµατα αυτών των επιπέδων να συνδυάζονται µε αντίστοιχα
αποτελέσµατα των Convolution Layers από πιο πριν (περισσότερες λεπτοµέρειες για τους
µηχανισµούς Upsampling ϑα αναλύσουµε στο Κεφάλαιο 3.3.1).

΄Ετσι το τελικό αποτέλεσµα αποδίδεται ως µια εικόνα, η οποία µε τις πληροφορίες από τα
Downsampling Layers και τα Upsampling Layers καταφέρνει να διατυπώσει τις διακρίσεις
που κάνει ανάµεσα σε στοιχεία µιας εικόνας από το τοπικό επίπεδο, σε ένα ολικό συµπέρα-
σµα [19].

3.3 U-NETs

Η µετεξέλιξη των FCN έρχεται έναν χρόνο µετά, µε την εισαγωγή των U-Nets. Τα FCN ενώ
καταφέρνουν να επιλύσουν µερικώς το πρόβληµα του Image Segmentation, αδυνατούν να
δουλέψουν σε προβλήµατα στα οποία απαιτείται µια πιο λεπτοµερής διαχώριση των στοιχείων
µιας εικόνας. ΄Αλλο ένα Ϲήτηµα το οποίο έρχονται να λύσουν τα µοντέλα αυτά ο τρόπος
εισαγωγής των εικόνων στο µοντέλων. Τα πιο κλασσικά µοντέλα FCN περισσότερες ϕορές
πατάνε σε γενικότερα µοντέλα όπως το ImageNet, το οποίο έχει ιδιαίτερες απαιτήσεις στην
εισαγωγή των δεδοµένων [1].

Εποµένως ήταν επιτακτική η ανάγκη για ένα πιο ισχυρό µοντέλο, το οποίο ϑα µπορούσε
να δουλέψει µε ένα πιο γενικό εύρος όσο αφορά τις διαστάσεις των δεδοµένων, αλλά και
ταυτόχρονα να µπορεί να διαχειριστεί το τι αντιπροσωπεύουν τα δεδοµένα αυτά. Αναφερόµα-
στε ιδιαίτερα σε αυτό, διότι ο σκοπός των U-Nets είναι να γίνεται ένα ικανοποιητικό Image
Segmentation πάνω σε εικόνες ιατρικού και ϐιολογικού χαρακτήρα [1].
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΄Ενα παράδειγµα µιας τόσο απαιτητικής εικόνας είναι το παρακάτω:

Παράδειγµα 3.5. Θεωρούµε ένα Ϲεύγος κυττάρων HeLa, των οποίων την απεικόνιση την έχου-

µε λάβει µέσω DIC µικροσκοπίου, όπως ϕαίνεται στην εικόνα a. Στην εικόνα b απεικονίζεται η

ground truth απεικόνιση του κάθε κυττάρου ξεχωριστά, το σωστό Image Segmentation. Στόχος

του U-Net είναι να κατασκευάσει ένα όσο καλύτερο αποτέλεσµα, κοντά στο ground truth, κάτι

που καταφέρνει να κάνει όπως ϕαίνεται στα αποτελέσµατα που έχουµε στις εικόνες c, d από το

[1] .

Εικόνα 3.2: Παράδειγµα κυττάρων και του Segmentation που Ϲητείται πάνω στην αρχική
εικόνα.(Από το paper [1])

3.3.1 Αρχιτεκτονική U-NETs

Η αρχιτεκτονική ενός U-Net µπορούµε να πούµε πως αποτελείται από 2 ϐασικά σύνολα
επιπέδων, τα οποία λειτουργούν µε την δοµή Encoder - Decoder.

Σχήµα 3.1: Η ϐασική δοµή Encoder - Decoder.

Η γενική ιδέα πίσω από την κλασσική αυτή δοµή µοντέλου είναι η εξής :

• Encoder Block: Το επίπεδο αυτό, δέχεται ως είσοδο την αρχική εικόνα και διενεργεί
την ϐασική ανάλυση της. Μέσω αυτής της επεξεργασίας, εξάγονται ως έξοδος, τα κε-
ντρικά χαρακτηριστικά της, τα οποία αποτελούν την πηγή πληροφορίας του επόµενου
µπλοκ.
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• Decoder Block: Το επίπεδο αυτό, δέχεται ως είσοδο τα χαρακτηριστικά που πα-
ϱάχθηκαν από το Encoder Block και µε ϐάση αυτά, ανακατασκευάζει την εικόνα και
προσπαθεί να παράγει το τελικό αποτέλεσµα που επιθυµούµε.

Στην συνέχεια ϑα µελετήσουµε σε ϐάθος την εσωτερική δοµή αυτών των επιπέδων.

Encoder Block

΄Οπως προαναφέραµε, το Encoder Block έχει ως στόχο την εξαγωγή των χαρακτηριστικών
της εικόνας εισόδου. Εποµένως η δοµή του ϑα είναι όµοια µε αυτή ενός CNN και ενός FCN
και ϑα αποτελείται από συστάδες που επεξεργάζονται τα χαρακτηριστικά µε την ϐοήθεια των
Convolution Layers και Pooling Layers.

Πιο συγκεκριµένα, στο [1], στόχος είναι η διαδοχική µείωση της διαστατικότητας των
δεδοµένων, ώστε να καταλήξουµε σε χαρακτηριστικά αρκετής µικρής διάστασης W × H,
αλλά µε αρκετά µεγάλο ϐάθος D, το οποίο κρατάει την πληροφορία συγκεντρωµένη.

Τα ϐασικά επίπεδα τα οποία ϑα χρησιµοποιήσουµε στην συγκεκριµένη δοµή είναι τα
εξής :

1. Conv 3 x 3, ReLU: Συνελικτικό επίπεδο µε µέγεθος πυρήνα 3, stribe ίσο µε 1 και
την εφαρµογή της συνάρτηση ενεργοποίησης ReLU πάνω στα αποτελέσµατα του Συνε-
λικτικού επιπέδου.

2. Max pool 2 x 2: Pooling επίπεδο µε µέγεθος πυρήνα 2 και stribe ίσο µε 1.

Η δοµή που προτάθηκε στο [1], µε αρχική εικόνα εισόδου I διαστάσεων 572 × 572 × 1,
είναι η εξής :

• Ξεκινάµε µε την εισαγωγή της εικόνας I στο µοντέλο και την επεξεργασία της από ένα
Conv 3 x 3, ReLU µε αποτέλεσµα την παραγωγή της συνέλιξης διαστάσεων 570×570×
64 και στην συνέχεια την εφαρµογή ξανά ενός Conv 3 x 3, ReLU µε αποτέλεσµα την
παραγωγή την τελική συνέλιξης O1 διαστάσεων 568 × 568 × 64.

• Εφαρµογή ενός Max pool 2 x 2 στον πίνακα O1 µε αποτέλεσµα τον πίνακα O2 µε
διαστάσεις 284 × 284 × 64.

• Επεξεργασία του πίνακα O2 από ένα Conv 3 x 3, ReLU µε αποτέλεσµα την παραγωγή
της συνέλιξης διαστάσεων 282× 282× 128 και στην συνέχεια την εφαρµογή ξανά ενός
Conv 3 x 3, ReLU µε αποτέλεσµα την παραγωγή την τελική συνέλιξης O3 διαστάσεων
280 × 280 × 128.

• Εφαρµογή ενός Max pool 2 x 2 στον πίνακα O3 µε αποτέλεσµα τον πίνακα O4 µε
διαστάσεις 140 × 140 × 128.

• Επεξεργασία του πίνακα O4 από ένα Conv 3 x 3, ReLU µε αποτέλεσµα την παραγωγή
της συνέλιξης διαστάσεων 138× 138× 256 και στην συνέχεια την εφαρµογή ξανά ενός
Conv 3 x 3, ReLU µε αποτέλεσµα την παραγωγή την τελική συνέλιξης O5 διαστάσεων
136 × 136 × 256.
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• Εφαρµογή ενός Max pool 2 x 2 στον πίνακα O5 µε αποτέλεσµα τον πίνακα O6 µε
διαστάσεις 68 × 68 × 128.

• Επεξεργασία του πίνακα O6 από ένα Conv 3 x 3, ReLU µε αποτέλεσµα την παραγωγή
της συνέλιξης διαστάσεων 66 × 66 × 512 και στην συνέχεια την εφαρµογή ξανά ενός
Conv 3 x 3, ReLU µε αποτέλεσµα την παραγωγή την τελική συνέλιξης O7 διαστάσεων
64 × 64 × 512.

• Εφαρµογή ενός Max pool 2 x 2 στον πίνακα O7 µε αποτέλεσµα τον πίνακα O8 µε
διαστάσεις 32 × 32 × 512.

• Επεξεργασία του πίνακα O8 από ένα Conv 3 x 3, ReLU µε αποτέλεσµα την παραγωγή
της συνέλιξης διαστάσεων 30 × 30 × 1024 και στην συνέχεια την εφαρµογή ξανά ενός
Conv 3 x 3, ReLU µε αποτέλεσµα την παραγωγή την τελική συνέλιξης O9 διαστάσεων
28 × 28 × 1024.

Μια οπτική αναπαράσταση της δοµής του Encoder, η οποία περιγράφει την παραπάνω
διαδικασία είναι η εξής :

Σχήµα 3.2: U-NET : Encoder

Decoder Block

Μετά την επεξεργασία της εικόνας I και την τελική εξαγωγή των χαρακτηριστικών της,
που αναπαριστώνται από τον πίνακα O9 από Encoder Block, σειρά λαµβάνει το Decoder
Block. Ο στόχος του Decoder Block είναι η αναπαραγωγή της τελικής εικόνας, η οποία
αποτελείται από τα αντικείµενα της εικόνας, χρωµατισµένα σε κατάλληλα χρώµατα, ώστε να
ϕαίνεται το αντίστοιχο Segmentation. Εποµένως η δοµή του ϑα είναι όµοια αλλά ανάστροφη
µε αυτή ενός CNN και ενός FCN και ϑα αποτελείται από συστάδες που επεξεργάζονται τα
χαρακτηριστικά µικρότερης διάστασης και ϑα προβάλουν σε µεγαλύτερες διαστάσεις µε την
ϐοήθεια κατάλληλων Convolution Layers που ϑα αυξάνουν τις διαστάσεις τους.

Τα ϐασικά επίπεδα τα οποία ϑα χρησιµοποιήσουµε στην συγκεκριµένη δοµή είναι τα
εξής :
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1. Conv 3 x 3, ReLU: Συνελικτικό επίπεδο µε µέγεθος πυρήνα 3, stribe ίσο µε 1 και
την εφαρµογή της συνάρτηση ενεργοποίησης ReLU πάνω στα αποτελέσµατα του Συνε-
λικτικού επιπέδου.

2. Conv 1 x 1: Συνελικτικό επίπεδο µε µέγεθος πυρήνα 1, stribe ίσο µε 1 .

3. Up Conv 2 x 2: Συνελικτικό επίπεδο µε µέγεθος πυρήνα 2 και stribe ίσο µε 1, το
οποίο ϐοηθάει στην αύξηση της διαστατικότητας.

4. Copy and Crop: Αντιγραφή πίνακα δεδοµένων και συνένωσή του µε άλλο πίνακα
δεδοµένων.

Παρατηρούµε πως σε αυτό το επίπεδο, χρησιµοποιούµε ένα νέο είδος Συνελικτικού Ε-
πιπέδου, το Up Conv. Ο τρόπος µε τον οποίο λειτουργεί το συγκεκριµένο επίπεδο, είναι µε
την πράξης Transposed Convolution [20]. Ο σκοπός αυτού του είδους συνέλιξης, είναι να
αυξήσει την διαστατικότητα ενός αρχικού πίνακα, µε την ϐοήθεια της κλασσικής συνέλιξης
και ταυτόχρονου Padding. ΄Ενα παράδειγµα της πράξης αυτής είναι το εξής :

Παράδειγµα 3.6. Θεωρούµε πως έχουµε µια εικόνα I , µε διαστάσεις 2 × 2 η οποία αναπα-

ϱίσταται από τον εξής πίνακα:

I =

a11 a12

a21 a22


και τον πυρήνα K, ο οποίος τον ορίζουµε ως πίνακα µε διαστάσεις 3 × 3, και αναπαριστάται

από τον πίνακα:

K =


k11 k12 k13

k21 k22 k23

k31 k32 k33


Τότε το αποτέλεσµα της Transoped Convolution TS µε stride = 1 είναι ένας πίνακας διαστάσε-

ων 4 × 4 ο οποίος είναι ο εξής :

TS =


ts11 ts12 ts13 ts14

ts21 ts22 ts23 ts24

ts31 ts32 ts33 ts34

ts41 ts42 ts43 ts44


µε στοιχεία

ts11 = a11k11

ts12 = a11k12 + a12k11

ts13 = a11k13 + a12k12

ts14 = a12k13

ts21 = a11k21 + a21k11

ts22 = a11k22 + a12k21 + a21k12 + a22k11

ts23 = a11k23 + a12k22 + a21k13 + a22k12

ts24 = a12k23 + a22k13
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ts31 = a11k33 + a21k21

ts32 = a11k32 + a12k31 + a21k22 + a22k21

ts33 = a11k33 + a12k32 + a21k23 + a22k22

ts34 = a12k33 + a22k23

ts11 = a21k31

ts12 = a21k32 + a22k31

ts13 = a21k33 + a22k32

ts14 = a22k33

Το Transposed Convolution µπορεί να γίνει και µε την χρήση Zero Padding, όπως η
κανονική συνέλιξη.[20]

Η δοµή που προτάθηκε στο [1], µε αρχικά δεδοµένα O9 από το Encoder Block µε δια-
στάσεις 28 × 28 × 1024, είναι η εξής :

• Εφαρµογή του UpConv 2 x 2 πάνω στον πίνακα δεδοµένων 09 για την παραγωγή του
πίνακα δεδοµένων O10, µε διαστάσεις 56 × 56 × 512.

• Εφαρµογή του Copy and Crop ώστε ο πίνακας δεδοµένων O7 ώστε να λάβουµε ένα
αντίγραφό του µε ϐάθος αντί για διαστάσεις 64×64×512 να έχει διαστάσεις 56×56×512
και ένωσής του µε τον πίνακα O10, για την κατασκευή του πίνακα O11, µε διαστάσεις
56 × 56 × 1024

• Εφαρµογή του Conv 3 x 3, ReLU πάνω στον πίνακα O11 µε αποτέλεσµα την παραγωγή
της συνέλιξης διαστάσεων 54 × 54 × 512 και στην συνέχεια την εφαρµογή ξανά ενός
Conv 3 x 3, ReLU µε αποτέλεσµα την παραγωγή της τελικής συνέλιξης O12 διαστάσεων
52 × 52 × 512.

• Εφαρµογή του UpConv 2 x 2 πάνω στον πίνακα δεδοµένων 012 για την παραγωγή του
πίνακα δεδοµένων O13, µε διαστάσεις 104 × 104 × 256.

• Εφαρµογή του Copy and Crop ώστε ο πίνακας δεδοµένων O5 ώστε να λάβουµε ένα
αντίγραφό του µε ϐάθος αντί για διαστάσεις 136× 136× 256 να έχει διαστάσεις 104×
104 × 256 και ένωσής του µε τον πίνακα O13, για την κατασκευή του πίνακα O14, µε
διαστάσεις 104 × 104 × 256

• Εφαρµογή του Conv 3 x 3, ReLU πάνω στον πίνακα O14 µε αποτέλεσµα την παραγωγή
της συνέλιξης διαστάσεων 102× 102× 256 και στην συνέχεια την εφαρµογή ξανά ενός
Conv 3 x 3, ReLU µε αποτέλεσµα την παραγωγή της τελικής συνέλιξης O15 διαστάσεων
100 × 100 × 256.

• Εφαρµογή του UpConv 2 x 2 πάνω στον πίνακα δεδοµένων 015 για την παραγωγή του
πίνακα δεδοµένων O16, µε διαστάσεις 200 × 200 × 128.

• Εφαρµογή του Copy and Crop ώστε ο πίνακας δεδοµένων O3 ώστε να λάβουµε ένα
αντίγραφό του µε ϐάθος αντί για διαστάσεις 280× 280× 128 να έχει διαστάσεις 200×
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200 × 128 και ένωσής του µε τον πίνακα O16, για την κατασκευή του πίνακα O17, µε
διαστάσεις 200 × 200 × 256

• Εφαρµογή του Conv 3 x 3, ReLU πάνω στον πίνακα O17 µε αποτέλεσµα την παραγωγή
της συνέλιξης διαστάσεων 198× 198× 128 και στην συνέχεια την εφαρµογή ξανά ενός
Conv 3 x 3, ReLU µε αποτέλεσµα την παραγωγή της τελικής συνέλιξης O18 διαστάσεων
196 × 196 × 128.

• Εφαρµογή του UpConv 2 x 2 πάνω στον πίνακα δεδοµένων 018 για την παραγωγή του
πίνακα δεδοµένων O19, µε διαστάσεις 392 × 392 × 64.

• Εφαρµογή του Copy and Crop ώστε ο πίνακας δεδοµένων O1 ώστε να λάβουµε ένα
αντίγραφό του µε ϐάθος αντί για διαστάσεις 568 × 568 × 64 να έχει διαστάσεις 392 ×
392 × 128 και ένωσής του µε τον πίνακα O19, για την κατασκευή του πίνακα O20, µε
διαστάσεις 392 × 392 × 128

• Εφαρµογή του Conv 3 x 3, ReLU πάνω στον πίνακα O20 µε αποτέλεσµα την παραγωγή
της συνέλιξης διαστάσεων 390×390×64, στην συνέχεια την εφαρµογή ξανά ενός Conv
3 x 3, ReLU µε αποτέλεσµα την παραγωγή της συνέλιξης διαστάσεων 388 × 388 × 64
και τέλος την εφαρµογή ενός Conv 1 x 1 για την παραγωγή του τελικού αποτελέσµατος
O21 µε διαστάσεις 388 × 388 × 2

Μια οπτική αναπαράσταση της δοµής του Decoder, η οποία περιγράφει την παραπάνω
διαδικασία είναι η εξής :

Σχήµα 3.3: U-Net: Decoder
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Τελική ∆οµή

Με ϐάση τις 2 παραπάνω δοµές που αναπτύξαµε, µπορούµε να συνθέσουµε την τελική
δοµή του U-Net.

Με ϐάση και την παρακάτω εικόνα, παρατηρούµε πως η αρχική εικόνα εισάγεται στον
Encoder, αναλύεται σε χαρακτηριστικά µε την ϐοήθεια των Convolution Layers και στην
συνέχεια ο Decoder µε την ϐοήθεια τον UpConvolution Layers και του Transposed Convo-
lution ανακατασκευάζει την εικόνα και δηµιουργεί το καταλληλο Segmentation.

Σχήµα 3.4: Η πλήρης δοµή του U-Net
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3.4 U-NETs with Attention

΄Οπως έχουµε αναφέρει στο προηγούµενο κεφάλαιο της εργασίας µας, η χρήση των U-
Nets σε προβλήµατα εντοπισµού αντικειµένων πάνω σε µια εικόνα επέφερε πολλά ϑετικά
αποτελέσµατα. Η κύρια χρήση τους εντοπίζεται στον Βιοϊατρικό κλάδο, όπου συνήθως τα
χρησιµοποιούµε για τον εντοπισµό σύνθετων δοµών πάνω σε µια γενικότερη εικόνα.

Ωστόσο η ϕύση δεν είναι τόσο απλή. Οι ϐιολογικές δοµές είναι όπως γνωρίζουµε αρ-
κετά περίπλοκες και η δοµή τους αρκετά σύνθετη. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα να υπάρχει
δυσκολία στην αντιµετώπισή τους από την πλευρά των U-Nets. Ωστόσο το ότι οι δοµές αυτές
είναι περίπλοκες, δεν τις κάνει να περιέχουν ϐασικά χαρακτηριστικά τα οποία µετά από την
επεξεργασία τους, να µην ϕανερωθούν.

Για τον λόγο αυτό, ϑα επιστρατεύσουµε µια ϐασική ιδέα, που εφαρµόζεται σε έναν άλλο
συναφή κλάδο µελέτης της Τεχνητής Νοηµοσύνης, στον κλάδο της Επεξεργασίας Φυσικής
Γλώσσας (Natural Language Process), η οποία είναι ο µηχανισµός Attention [21]. Με την
χρήση του Attention, ϑα ενισχύσουµε τα µοντέλα µας και εν τέλη ϑα ορίσουµε τα U - Nets
with Attention.

3.4.1 Ο µηχανισµός Attention

Ο µηχανισµός Attention προέκυψε από την Επεξεργασία Φυσικής Γλώσσας, µε ϐάση το
εξής γεγονός : όταν συνθέτουµε µια γλωσσική έκφραση, υπάρχουν διαφορετικές σχέσεις -
αλληλεπιδράσεις ανάµεσα σε κάθε λέξη που την αποτελεί.

Για παράδειγµα, στην πρόταση ” Το ποντίκι λατρεύει να τρώει τυρί”, το άρθρο ” Το ”
αναφέρεται στο ουσιαστικό ” ποντίκι ” και όχι στο ουσιαστικό ”τυρί”. Αυτό σηµαίνει η σχέση
Το - ποντίκι είναι πιο ισχυρή νοηµατικά από την σχέση Το - τυρί.

Αυτή η ιδέα ωστόσο, η ύπαρξη συγκεκριµένης αλληλεξάρτησης ανάµεσα σε στοιχεία ενός
γενικότερου συνόλου αντικειµένων επεκτάθηκε αβίαστα και στον τοµέα της εικόνας [22].
΄Ετσι, αναπτύχθηκαν πολλές προσπάθειες, ώστε να αποδοθεί όσο καλύτερα γίνεται αυτό ο
µηχανισµός ανάµεσα στα pixel µιας εικόνας.

Το ϐασικό Attention Module

Ο γενικός µηχανισµός που υλοποιήθηκε στο paper «Attention Is All You Need»[21],
αποτελεί και την ϐασική µορφή όσο αφορά την δοµή του για σχεδόν όλες τις µορφές Attention
που έχουν αναπτυχθεί για µοντέλα οπτικής απεικόνισης.

Τα δεδοµένα µας αποτελούν µια συλλογή αντικειµένων, τα οποία είναι οργανωµένα σε
µορφή διανύσµατος, έστω το διάνυσµα I. Στόχος είναι η δηµιουργία ενός διανύσµατος A,
το διάνυσµα Attention, και ο ϱόλος του ϑα είναι να λειτουργεί σαν διάνυσµα ϐαρών. ΄Ετσι,
µέσα από τους κατάλληλους πολλαπλασιασµούς του διανύσµατος A µε το αρχικό διάνυσµα
I, το αποτέλεσµα ϑα είναι τέτοιο ώστε να ϕαίνεται ποια στοιχεία του διανύσµατος I είναι ”
εξαρτηµένα ” µεταξύ τους.

Πιο συγκεκριµένα, ο τρόπος µε τον οποίο ορίζεται ο πίνακας A είναι ο εξής :
Αρχικά, αντιγράφουµε το I, σε 3 νέα διανύσµατα, το Query Q, το Keys K και το Values

V . Στην συνέχεια, υπολογίζουµε το διάνυσµα A ως εξής :
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Attention(Q,K, V ) = A = softmax
(
QKT
√
dk

)
V

όπου µε dk συµβολίζουµε την διάσταση του διανύσµατος K.
Η ιδέα αυτή ωστόσο δεν µας δίνει την δυνατότητα της ¨εκπαίδευσης¨ άµεσα. Σκοπός µας

είναι και ο µηχανισµός Attention να µπορεί να εκπαιδευτεί, ώστε κατά την εκπαίδευσή του,
να µπορεί να εµφανίζει καταλληλότερα αποτελέσµατα. Για τον λόγω αυτό, επεκτείνουµε την
ιδέα αυτή, µε την χρήση κατάλληλων διανυσµάτων ϐαρών για τα αντίστοιχα διανύσµατα Q,K
και V , τα WQ,WK και WV , µε αποτέλεσµα εν τέλη τον υπολογισµό του εξής τύπου

A = Attention(QWQ, KWK , VWV )

[21].

Attention Gates

Με ϐάση λοιπόν τον παραπάνω ορισµό του µηχανισµού Attention, σειρά έχει να επεκτε-
ίνουµε αυτή την ιδέα και στην δοµή των U - Nets. Ο τρόπος µε τον οποίο καταφέρνουµε να το
κάνουµε αυτό είναι µε την εισαγωγή ενός νέο επιπέδου το οποίο δέχεται σαν είσοδο πίνακες
χαρακτηριστικών και επιστρέφει σαν αποτέλεσµα το γινόµενο του πίνακα χαρακτηριστικών
που µας ενδιαφέρει να εφαρµόσουµε τον µηχανισµό επί των ϐαρών του Attention. Το νέο
επίπεδο ϑα το ονοµάζουµε Attention Gate [23].

Η γενική ιδέα πίσω από το Attention Gate είναι η εξής :
Θέλουµε να χρησιµοποιήσουµε τα έτοιµα χαρακτηριστικά τα οποία προκύπτουν από τα

Convolution Layers και να προσπαθήσουµε να εστιάσουµε σε pixels τα οποία ϕαίνεται να
είναι σηµαντικά πάνω σε αυτά. Εποµένως η είσοδος µας ϑα είναι ένας πίνακας χαρακτηρι-
στικών g και ϑα παίζει τον ϱόλο του Query. Ωστόσο αυτό δεν είναι αρκετό. ΄Οπως είδαµε,
στα U - Nets το κύριο κοµµάτι που ϐοηθάει στην παραγωγή του Segmentation είναι αυ-
τό του Decoder. Στο κοµµάτι αυτό, είδαµε πως χαρακτηριστικά από τα κατώτερ επίπεδα,
συνδυάζονται µε χαρακτηριστικά του Encoder ώστε να διατηρηθεί η αρχική δοµή της πλη-
ϱοφορίας και ταυτόχρονα να επαυξηθεί η αρχική µε ϐάση τα ϐαθύτερα χαρακτηριστικά. Για
τον λόγο αυτό, ϑα χρησιµοποιήσουµε τα χαρακτηριστικά του Encoder για τον ϱόλο του Key
και Value. Ωστόσο δεν µπορούµε έτσι απλά τους προηγούµενους τύπους και να ϐγάλουµε
καλά αποτελέσµατα. Για τον λόγο αυτό, στο [23] γίνεται ο κατάλληλος ορισµός της δοµής
του Attention Gate.

΄Ενα Attention Gate ορίζεται ως εξής :
Θεωρούµε έναν πίνακα χαρακτηριστικών x του Encoder, µε διαστάσεις Hx × Wx × Dx ,

και έναν πίνακα χαρακτηριστικών g από τον Decoder, µε διαστάσεις Hg ×Wg ×Dg, τα οποία
στην απλή δοµή του U - Net, ϑα τα ενώναµε µεταξύ τους µε την χρήση των Copy and
Crop και UpConv Layer. Το πρώτο πράγµα που έχει να κάνει το Attention Gate, είναι να
εισάγει κατάλληλα ϐάρη, ώστε να µπορέσουµε να κάνουµε εκπαιδεύσιµη την δοµή µας, και
ταυτόχρονα να αλλάξουµε τις διαστάσεις των πινάκων x και g, ώστε να είναι ίδιες, µιας και
ισχύει ότι Hx = 2Hg,Wx = 2Wg και Dx = 2Dg. Για τον λόγω αυτό, εφαρµόζουµε τις συνελίξεις
Wx και Wg αντίστοιχα, οι οποίες είναι ουσιαστικά Convolution Layers µε Kernel, οι οποίες
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διαθέτουν πυρήνα διαστάσεων 1 × 1 και ίσο αριθµό ϕίλτρων, ίσο µε Dx και µε την Wx να
έχει stride = 2 και την Wg να έχει stride = 1. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα την παραγωγή των
εξόδων Ox και Og, οι οποίες έχουν διαστάσεις ίσες µε Hg ×Wg × Dx .

Στην συνέχεια, υπολογίζουµε το άθροισµα S0 = Ox + Og. Με αυτό το άθροισµα, κατα-
ϕέρνουµε να επιτύχουµε παραπάνω ενίσχυση στα στοιχεία των πινάκων που είναι µε σχετικά
ίδιες τιµές και ταυτόχρονα να αποδυναµώσουµε τα στοιχεία των πινάκων τα οποία δεν είναι
σχετικά κοντά µεταξύ τους.

΄Επειτα, εφαρµόζουµε την συνάρτηση ενεργοποίησης ReLU ώστε να ϕιλτράρουµε τα δε-
δοµένα µας από τον πίνακα SO και να προκύψει ο πίνακας SO+ = ReLU (SO) έχουµε µόνο τα
στοιχεία που είναι ϑετικά. Αυτό έχει ως συνέπεια να δοθεί ένα παραπάνω ϐάρος σε στοιχεία
που ϕαίνεται να έχουν µεγάλη αξία πάνω στην δοµή των χαρακτηριστικών.

Μετά το ϕιλτράρισµα αυτό, σειρά έχει η εφαρµογή µιας ακόµα συνέλιξης, της ψ, µε
πυρήνα διαστάσεων 1×1 και αριθµό ϕίλτρων ίσο µε 1, ώστε να συµπτύξουµε το ϐάθος D του
πίνακα SO+ και να προκύψει ένας πίνακας Sψ = SO+ ∗ ψ, µε διαστάσεις HSψ ×WSψ × DSψ =

Hg ×Wg × 1.
Σαν τελικό ϕιλτράρισµα πάνω στον πίνακα Sψ εφαρµόζουµε µια σιγµοειδή συνάρτηση

ενεργοποίησης, ώστε να περιορίσουµε το εύρος των τιµών µας στο πεδίο (0,1) και στην συ-
νέχεια εφαρµόζουµε έναν Resampler, ο οποίος ϑα επαναφέρει τις διαστάσεις στις διαστάσεις
Hx ×Wx × 1 και εν τέλη ο τελικός πίνακας A = Resampler(sigmoid(Sψ)) ϑα είναι ο πίνακας
Attention

Τέλος, για το τελικό αποτέλεσµα του Attention Gate, έχουµε το γινόµενο Hadamard του
πίνακα Attention A µε τα χαρακτηριστικά x, δηλαδή:

x ′ = A⊗ x
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Μια πιο γενική εικόνα ενός Attention Gate δίνεται από το επόµενο σχήµα:

Σχήµα 3.5: Attention Gate
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Αρχιτεκτονική U-NETs with Attention

Πλέον είµαστε σε ϑέση να µπορέσουµε να εντάξουµε την δοµή του Attention Gate στην
δοµή του U - Net. Αυτό γίνεται πολύ απλά, µε την εισαγωγή ενός Attention Gate κατά
την διαδικασία του Copy and Crop, όπου όπως προαναφέρθηκε, όπου για x ϑεωρούµε τον
πίνακα χαρακτηριστικών από τον Encoder και για g ϑεωρούµε τον πίνακα χαρακτηριστικών
από τον Decoder.

΄Ετσι, η τελική µορφή του U-Net with Attention ϕαίνεται στην παρακάτω εικόνα:

Σχήµα 3.6: U-Net with Attention
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Μέρος II

Πρακτικό Μέρος
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Κεφάλαιο 4

∆οµή ∆εδοµένων Προβλήµατος και Μετρικές Σύγκρι-

σης

Στο κεφάλαιο αυτό ϑα παρουσιάσουµε την δοµή των δεδοµένων τα οποία ϑα ϐοηθήσουν
στην εκπαίδευση των αλγορίθµων Βαθιάς Μάθησης που αναλύσαµε στο Θεωρητικό

Πλαίσιο που προηγήθηκε. Θα εξετάσουµε τα ϐασικά χαρακτηριστικά τους και την ϕιλοσο-
ϕία πίσω από την οποία τα µοντέλα που ϑα αναπτύξουµε στην συνέχεια ϑα µπορέσουν να
εκπαιδευτούν κατάλληλα µε αυτά. Επιπλέον, ϑα µελετήσουµε τις µετρικές που ϑα εφαρ-
µόσουµε κατά την εκπαίδευση.

4.1 Γενική Μορφή ∆εδοµένων

Το πρόβληµα του Image Segmentation απαιτεί την επεξεργασία και την κατάτµηση των
εικόνων που δίνονται, έτσι ώστε να διαφοροποιηθούν τα διάφορα στοιχεία που απεικονίζονται
σε αυτές. Ο τρόπος µε τον οποίο µια εικόνα ωστόσο γίνεται αντιληπτή στην προκειµένη
περίπτωση, είναι µε την χρήση πινάκων δύο διαστάσεων.

Πιο συγκεκριµένα, µια εικόνα της µορφής RBG διαστάσεωνW×H ουσιαστικά αποτελείται
από 3 διδιάστατους πίνακες ιδίων διαστάσεων, όπου κάθε ένας από αυτούς αντιπροσωπεύει
κάθε ένα από τα ϐασικά χρώµατα, το κόκκινο, το µπλε και το πράσινο. ΄Ετσι, στην ϑέση (i, j)
κάθε ενός από τους παραπάνω πίνακες, αντιστοιχεί η ποσότητα του κάθε χρώµατος η οποία
αντιστοιχεί σε κάθε ένα τέτοιο pixel της συνολικής εικόνας που διαθέτουµε.

Αυτό το είδους εικόνες είναι το κύριο υλικό, πάνω στο οποίο τα µοντέλα µας ϑα επεξερ-
γαστούν και ϑα εκπαιδευτούν και ϑα καθορίσουν κατά ένα µεγάλο ποσοστό την αποτελε-
σµατικότητα του µοντέλου µας. Αυτό γίνεται διότι µέσω της συγκεκριµένης µορφής τους,
τα Συνελικτικά επίπεδα, παράγουν τις εξόδους τους µε ϐάση τα στοιχεία των παραπάνω
πινάκων.

Το υπόλοιπο ϐασικό µέρος της εκπαίδευσης του µοντέλου επέρχεται από τον στόχο που
έχουν τα µοντέλα µας. Πιο συγκεκριµένα, τα µοντέλα ϑέλουµε να παράγουν εικόνες οι
οποίες ϑα απεικονίζουν κατάλληλα τις περιοχές των αντικειµένων που µας ενδιαφέρουν.
Για να καταφέρουν να το κάνουν αυτό, κατά την εκπαίδευση τους, τα αποτελέσµατα τους
συγκρίνονται µε εικόνες που απεικονίζουν ήδη το σωστό αποτέλεσµα της διάκρισης των
στοιχείων, τις λεγόµενες ” αληθείς εικόνες ” ή αλλιώς µάσκες. Μέσω της διαφοράς των
εικόνων εξόδου µε τις είδη γνωστές µάσκες των εικόνων, τα µοντέλα αλλάζουν κατάλληλα
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τις παραµέτρους τους ώστε πλησιάσει όσο το δυνατόν περισσότερο στην γνωστή µάσκα, αλλά
ταυτόχρονα να το καταφέρνουν αυτό για το µεγαλύτερο ποσοστό εικόνων, ώστε να µην έχουµε
overfitting.

Εποµένως, για να καταφέρουµε να εκπαιδεύσουµε τα µοντέλα µας χρειαζόµαστε :

1. Εικόνες εκπαίδευσης: Οι εικόνες µε τις οποίες ϑα εκπαιδευτεί το µοντέλο µας και
τις δέχεται ως είσοδο.

2. Αληθείς Εικόνες / Μάσκες: Τα τελικά αποτελέσµατα τα οποία ϑέλουµε να προσεγ-
γίσουµε µε τα µοντέλα µας.

4.2 Το Σύνολο ∆εδοµένων

Για την συγκεκριµένη εργασία, ϑα χρησιµοποιήσουµε ως σύνολο δεδοµένων το Dataset

Of Breast Ultrasound Images [24]. Το συγκεκριµένο dataset δηµιουργήθηκε το 2018-19
από κλινικές µελέτες οι οποίες έγιναν πάνω σε 600 γυναίκες, οι οποίες υποβλήθηκαν σε
εξέταση υπερήχου στην περιοχή του στήθους. Η ηλικία των συµµετεχόντων κυµαίνεται από
25 εως 75 ετών. Συνολικά υπάρχουν 780 αρχικές εικόνες, όπου για την καθεµία υπάρχει και
η αντίστοιχη µάσκα, στην οποία αντιστοιχίζεται η κατάλληλη περιοχή η οποία υποδηλώνει την
ύπαρξη καρκινικού όγκου. Η συλλογή των δεδοµένων έγινε από το Baheya hospital, όπου η
επεξεργασία των αρχικών εικόνων και η δηµιουργία των µασκών έγινε από το προσωπικό του
νοσοκοµείου και τους αρµόδιους καθηγητές του Πανεπιστηµίου του Καίρου. Επιπροσθέτως
οι εικόνες κατηγοριοποιούνται και σε 3 κατηγορίες, ανάλογα µε το είδος των αποτελεσµάτων
του υπερήχου. Οι κατηγορίες αυτές είναι :

• Benign: Ο όγκου είναι καλοήθης.

• Malignant: Ο όγκος είναι κακοήθης.

• Normal: ∆εν υπάρχει όγκος.

Μερικά παραδείγµατα ανά κατηγορία από τις εικόνες που διαθέτουµε είναι τα εξής :

Εικόνα 4.1: Εικόνα Κατηγορίας Bening Εικόνα 4.2: Μάσκα εικόνας
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4.3 Μετρικές Εκπαίδευσης

Εικόνα 4.3: Εικόνα Κατηγορίας Maligant Εικόνα 4.4: Μάσκα εικόνας

Εικόνα 4.5: Εικόνα Κατηγορίας Normal Εικόνα 4.6: Μάσκα εικόνας

4.3 Μετρικές Εκπαίδευσης

Για να µπορέσει ένας αλγόριθµος Τεχνητής Νοηµοσύνης να εκπαιδευτεί κατάλληλα, ϑα
πρέπει τα αποτελέσµατα που παράγει µε ϐάση το σύνολο εκπαίδευσης, να είναι όσο το δυνατό
όµοια µε τα ήδη γνωστά αποτελέσµατα που γνωρίζουµε για αυτά [25]. Για να υπολογίσουµε
αυτή την οµοιότητα, χρησιµοποιούµε τις λεγόµενες Μετρικές Συναρτήσεις (Metrics Functions).

Για την κατηγορία του ϑέµατος µας, ϑέλουµε οι µετρικές που ϑα χρησιµοποιήσουµε, να
συγκρίνουν σε επίπεδο pixel, το κατά πόσο η µάσκα που παράχθηκε από το µοντέλο µας,
ταυτίζεται µε την µάσκα που αληθεύει για την εικόνα που έλαβε. ΄Ετσι χρησιµοποιήσαµε δύο
ϐασικές µετρικές, την Intersection over Union (IoU) και την Dice Coefficient.

4.3.1 Intersection over Union (IoU)

Η ϐασική ιδέα στην δοµή της πατάει πάνω στην γενικότερη µετρική Jaccard Index ή
αλλιώς Jaccard Similarity Coefficient, µε την οποία µετράµε την οµοιότητα που έχουν
δύο σύνολα στοιχείων.

Ο τρόπος µε τον οποίο ορίζεται ο Jaccard Index δύο συνόλων A, B είναι ο εξής :

JaccardIndex(A, B) =
|A ∩ B|

|A ∪ B|
=

|A ∩ B|

|A| + |B| − |A ∩ B|
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Κεφάλαιο 4. ∆οµή ∆εδοµένων Προβλήµατος και Μετρικές Σύγκρισης

Ο τρόπος έκφρασης αυτής της µετρικής της δίνει την ιδιότητα να λαµβάνει τιµές ανάµεσα
στο σύνολο [0,1]. Τιµές κοντά στο 0 σηµαίνουν πως τα σύνολα δεν είναι αρκετά όµοια, ενώ
αντιθέτως, τιµές κοντά στο 1 υποδεικνύουν την οµοιότητα των συνόλων µας. Αν η µετρική
είναι ίση µε 0 τότε τα σύνολα είναι ξένα, ενώ αν είναι ίση µε 1, τότε τα σύνολα ταυτίζονται.

Αυτή την δοµή και λειτουργικότητα προσπαθεί να υλοποιήσει και η µετρική IoU. Αν
διαθέτουµε δύο µάσκες Α και Β για µια εικόνα, τότε προσπαθεί να ϐρει, κατά πόσο οι δυο
αυτές µάσκες είναι ίδιες και ” συµβολίζουν ” το ίδιο µέρος της εικόνας.

Ο τρόπος µε τον οποίο ορίζεται η IoU για δύο µάσκες Α και Β είναι ο εξής :

IoU =
|A ∩ B|

|A ∪ B|
=

|A ∩ B|

|A| + |B| − |A ∩ B|

όπου η τοµή και η ένωση των µασκών µπορεί να υπολογιστεί σε επίπεδων pixel.
Με όρους στατιστικής, ο τρόπος µε τον οποίο ορίζεται η IoU είναι ο εξής :

IoU =
TP

TP + FP + FN

όπου ως TP = True Positive ϑεωρούµε τα pixels της µάσκας που υποδεικνύουν σωστά την
παρουσία όγκου, FP = False Positive ϑεωρούµε τα pixels της µάσκας που υποδεικνύουν
εσφαλµένα παρουσία όγκου, ενώ αυτός δεν υπάρχει και FN = False Negative ϑεωρούµε τα
pixels της µάσκας που υποδεικνύουν εσφαλµένα απουσία όγκου, ενώ αυτός υπάρχει.

΄Ενα παράδειγµα την µετρικής και των αποτελεσµάτων της είναι το εξής :

Εικόνα 4.7: Παραδείγµατα IoU

4.3.2 Dice Coefficient

Η δεύτερη µετρική µε την οποία ϑα αξιολογηθούν τα αποτελέσµατα των µοντέλων µας
είναι η Dice Coefficient και πρόκειται για µια µετρική όµοια µε την IoU, ωστόσο η διαχείριση
της είναι ευκολότερη.

Ο τρόπος µε τον οποίο ορίζεται η Dice Coefficient δύο συνόλων A, B είναι ο εξής :

DiceCoefficient(A, B) =
2|A ∩ B|
|A| + |B|

όπου η τοµή των µασκών µπορεί να υπολογιστεί σε επίπεδων pixel.

58 ∆ιπλωµατική Εργασία



4.3.2 Dice Coefficient

Με όρους στατιστικής, ο τρόπος µε τον οποίο ορίζεται η Dice Coefficient είναι ο εξής :

DiceCoefficient =
2TP

2TP + FP + FN

µε όµοια σηµασία στον συµβολισµό όπως πριν.

΄Οπως µπορούµε να καταλάβουµε µε ϐάση τους τύπους που παραθέσαµε παραπάνω, οι
δύο µετρικές είναι ϑετικά συσχετισµένες. Αυτό σηµαίνει πως αν έχουµε 2 ταξινοµητές Α και
Β και συγκριθούν µε την µετρική IoU και αποφανεί πως ο ταξινοµητής Α παράγει καλύτερα
αποτελέσµατα από τον ταξινοµητή Β, το ίδιο ακριβώς αποτέλεσµα ϑα παραχθεί και από την
σύγκρισή τους µε την µετρική Dice Coefficient.

Ωστόσο η χρήση της Dice Coefficient είναι ευκολότερη, διότι είναι πιο ελαστική στον
τρόπο µε τον οποίο διαχειρίζεται της εσφαλµένες προβλέψεις. Αυτό συµβαίνει λόγω των πα-
ϱανοµαστών που έχουµε. Στην περίπτωση της IoU, ο παρανοµαστής γίνεται αρκετά µεγάλος
όταν οι δύο παραγόµενες µάσκες έχουν κοινά σηµεία και σε συνδυασµό µε την ήδη µικρή
τιµή του αριθµητή, λόγω της εσγαλµένης πρόβλεψης, η µετρική παίρνει αρκετά µικρές τι-
µές. Αντιθέτως, στην περίπτωση της Dice Coefficient, ο παρανοµαστής δεν επηρεάζεται από
το παραπάνω γεγονός, µε αποτέλεσµα ο παρανοµαστής να µην οδηγεί σε πολύ µικρές τιµές
τις εσφαλµένες προβλέψεις.
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Κεφάλαιο 5

Εκπαίδευση Αλγορίθµων Βαθιάς Μάθησης

Στο κεφάλαιο αυτό περιγράφεται η υλοποίηση των αλγορίθµων, µε ϐάση την µελέτη που
παρουσιάσαµε στο προηγούµενο κεφάλαιο. Αρχικά παρουσιάζονται τα κατάλληλα

προγραµµατιστικά εργαλεία τα οποία χρησιµοποιήθηκαν. Στη συνέχεια ϑα αναλύσουµε
αναλυτικά την δοµή των αλγορίθµων καθώς και χρήσιµες λεπτοµέρειες για την εκπαίδευση
τους. Τέλος, ϑα συγκρίνουµε την απόδοση των µοντέλων µας

5.1 Προγραµµατιστικά Εργαλεία

Για την παρούσα εργασία, υλοποιήσαµε τα µοντέλα µας µε ϐασικό εργαλείο την γλώσσα
προγραµµατισµού Python. Στην συνέχεια χρησιµοποιήσαµε κατάλληλες ϐιβλιοθήκες, µε τις
οποίες επεξεργάστηκαν τα στοιχεία του συνόλου δεδοµένων και κατασκευάστηκαν - εκπαι-
δεύτηκαν οι αλγόριθµοι Βαθιάς Μάθησης που µελετούνται. Αυτές οι ϐιβλιοθήκες είναι οι
εξής :

• Γενικές ϐιβλιοθήκες :

– Os

– Glob

• Για την επεξεργασία δεδοµένων:

– Numpy

– Pandas

• Για την απεικόνιση εικόνων και αποτελεσµάτων:

– Matplotlib

• Για την κατασκευή των µοντέλων:

– Tensorflow

– Keras
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Κεφάλαιο 5. Εκπαίδευση Αλγορίθµων Βαθιάς Μάθησης

5.2 Το µοντέλο U-Net

Το πιο ϐασικό µοντέλο που υπάρχει για προβλήµατα Image Segmentation πάνω σε
ιατρικές εικόνες είναι το U - Net. Θα µελετήσουµε την δοµή που υλοποιήσαµε ώστε να
εκπαιδευτεί για το παραπάνω σύνολο δεδοµένων και ϑα παρουσιάσουµε τα αποτελέσµατά
του.

5.2.1 ∆οµή του U-Net

Στην παρούσα εργασία, όπως αναφέρθηκε και στο ϑεωρητικό κοµµάτι, το µοντέλο µας
αποτελείται από τα 2 ϐασικές δοµές, αυτήν του Κωδικοποιητή Encoder και αυτή του Αποκω-

δικοποιητή Decoder.
Η δοµή του Κωδικοποιητή είναι υπεύθυνη για την εξαγωγή των κατάλληλων χαρακτηρι-

στικών τα οποία εστιάζονται σε τοπικές περιοχές της αρχικής εικόνας και εξάγουν κατάλληλα
χαρακτηριστικά από αυτή.

Η δοµή του Αποκωδικοποιητή είναι υπεύθυνη για την σύνθεση του Ϲητούµενου αποτε-
λέσµατος, µε τον κατάλληλο συνδυασµό χαρακτηριστικών τα οποία προέρχονται από δυο
διαφορετικές αναλύσεις της εικόνας. Αυτό έχει ως στόχο την δυνατότητα γενίκευσης των πιο
εξειδικευµένων χαρακτηριστικών µεγαλύτερων διαστάσεων, να προβληθούν κατάλληλα στις
µικρότερες διαστάσεις, µε σκοπό την τελική απεικόνιση στην Ϲητούµενη µάσκα.

Η λεπτοµερής σύσταση του συνολικού µοντέλου είναι η εξής :

Πίνακας 5.1: ∆οµή Κωδικοποιητή (Encoder Block)

ΑΑ Είδος Επιπέδου Επίπεδο Λήψης Εισόδου
1 Convolution Layer 1 Input Layer
2 Dropout Layer Convolution Layer 1
3 Convolution Layer 2 Dropout Layer
4 Pooling Layer Convolution Layer 2

Πίνακας 5.2: ∆οµή Αποκωδικοποιητή (Decoder Block)

ΑΑ Είδος Επιπέδου Επίπεδο Λήψης Εισόδου
1 Upsample Layer Input from linked Decoder Block
2 Concatenate Input from linked Encoder Block & Upsample Layer
3 Encoder Block Concatenate
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5.2.1 ∆οµή του U-Net

Πίνακας 5.3: ∆οµή Μοντέλου U-Net

∆οµή Είδος επιπέδου Μέγεθος Εξόδου # Παραµέτρων Επίπεδο Λήψης Εισόδου
Κωδικοποιητής Input Layer (256,256,3) 0 -

Encoder 1 (128,128,32) 10.144 Input Layer
Encoder 2 (64,64,64) 55.424 Encoder 1
Encoder 3 (32,32,128) 221.440 Encoder 2
Encoder 4 (16,16,256) 885.248 Encoder 3
Encoder 5 (16,16,512) 3.539.968 Encoder 4

Αποκωδικοποιητής Decoder 1 (32,32,256) 2.359.808 Encoders 4 - 5
Decoder 2 (64,64,128) 590.080 Decoder 1- Encoder 3
Decoder 3 (128,128,64) 147.584 Decoder 2- Encoder 2
Decoder 4 (256,256,32) 36.928 Decoder 3- Encoder 1

΄Εξοδος Convolution Layer (256,256,1) 32 Decoder 4

Το σύνολο των παραµέτρων είναι 7.846.657 εκ των οποίων όλοι είναι προς εκπαίδευση.
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Κεφάλαιο 5. Εκπαίδευση Αλγορίθµων Βαθιάς Μάθησης

5.3 Το µοντέλο Attention U-Net

΄Οπως είναι λογικό, τα σηµεία του υπερηχογραφήµατος τα οποία έχουν καρκινικούς
όγκους, αποτελούνται από pixels τα οποία όσα είναι συσχετισµένα µεταξύ τους, µιας και
αποτελούν το ίδιο αντικείµενο, τον όγκο. Λόγω αυτού, ο µηχανισµός Attention εισέρχεται
στο ϐασικό µοντέλο U-Net για να ϕανερώσει τις συσχετίσεις αυτές και έτσι η µάσκα που το
µοντέλο προβλέπει να είναι πιο ακριβής.

5.3.1 ∆οµή του Attention U-Net

΄Οπως αναφέρθηκε και παραπάνω, ο µηχανισµός Attention εντάσσεται στο µοντέλο U-
Net. Το σηµείο στο οποίο ϑέλουµε να κάνουµε πιο ϕανερές αυτές τις ιδιότητες των στοιχείων
της εικόνας µας, είναι κατά την ανακατασκευή της εικόνας. Λόγω αυτού, ο µηχανισµός
αυτός µπαίνει στο σηµείο όπου προσπαθούµε να συνενώσουµε τα χαρακτηριστικά του En-
coder µε αυτά του Decoder, έτσι ώστε να γίνει η κατάλληλη επεξεργασία των pixels και να
κατασκευαστεί ένα καλύτερο αποτέλεσµα του segmentation.

Οι δοµές του Encoder και του Decoder είναι ίδιες µε αυτές στο U-Net. Η λεπτοµερής
δοµή του µηχανισµού Attention καθώς και του µοντέλου είναι οι εξής :

Πίνακας 5.4: ∆οµή Μηχανισµού Attention (Attention Gate)

ΑΑ Είδος Επιπέδου Επίπεδο Λήψης Εισόδου
1.1 Convolution Layer 1.1 Input from linked Decoder Block
1.2 Convolution Layer 1.2 Input from linked Encoder Block
2 Add Convolution Layers 1.1 & 1.2
3 Convolution Layer 2 Add Layer
4 Upsample Layer Convolution Layer 2
5 Multiply Layer Convolution Layer 2 & Encoder Block
6 BachNorm Layer Multply Layer
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5.3.1 ∆οµή του Attention U-Net

Πίνακας 5.5: ∆οµή Μοντέλου

∆οµή Είδος επιπέδου Μέγεθος Εξόδου # Παραµέτρων Επίπεδο Λήψης Εισόδου
Κωδικοποιητής Input Layer (256,256,3) 0 -

Encoder 1 (128,128,32) 10.144 Input Layer
Encoder 2 (64,64,64) 55.424 Encoder 1
Encoder 3 (32,32,128) 221.440 Encoder 2
Encoder 4 (16,16,256) 885.248 Encoder 3
Encoder 5 (16,16,512) 3.539.968 Encoder 4

Αποκωδικοποιητής Attention 1 (32,32,256) 1.771.265 Encoders 4 - 5
Decoder 1 (32,32,256) 2.359.808 Attention 1 - Encoders 5
Attention 2 (64,64,128) 443.265 Encoders 3 - Decoder 1
Decoder 2 (64,64,128) 590.080 Attention 2 - Encoder 3
Attention 3 (128,128,64) 111.041 Encoders 2 - Decoder 2
Decoder 3 (128,128,64) 147.584 Attention 3 - Encoder 2
Attention 4 (256,256,32) 27.873 Encoder 1 - Decoder 3
Decoder 4 (256,256,32) 36.928 Encoder 1 - Attention 4

΄Εξοδος Convolution Layer (256,256,1) 32 Decoder 4

Πίνακας 5.6: ∆οµή Μοντέλου Attention U-Net

Το σύνολο των παραµέτρων είναι 10.200.101, εκ των οποίων οι 10.199.141 είναι προς
εκπαίδευση, και οι υπόλοιποι 960 είναι σταθερές.
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Κεφάλαιο 5. Εκπαίδευση Αλγορίθµων Βαθιάς Μάθησης

5.4 Χαρακτηριστικά Εκπαίδευσης Μοντέλων

Η εκπαίδευση των µοντέλων έγινε µε τα εξής ϐασικά στοιχεία :

• Ως Loss Function χρησιµοποιήσαµε την συνάρτηση Binary Crossentropy, µιας και
το τελικό αποτέλεσµα αποτελείται από δύο στοιχεία, την περιοχή του όγκου και την
υπόλοιπη περιοχή.

• Ως Optimizer χρησιµοποιήσαµε τον Adam Optimizer.

• Ως µετρικές χρησιµοποιούµε τις συναρτήσεις Accuracy, IoU και την Dice Coefficient.

Αρχικά χωρίζουµε το σύνολο των δεδοµένων µας σε Training set και Validation set,
µε το 80% να είναι οι προς εκπαίδευση εικόνες και το υπόλοιπο να αποτελείται από τις
εικόνες όπου ϑα δοκιµάσουµε την αποτελεσµατικότητα του µοντέλου µας. Επίσης, κατά την
εκπαίδευση εκπαίδευση, χρησιµοποιείται το 20% του Training set ως Validation set. Αυτό
σηµαίνει πως κατά την εκπαίδευση, από τις συνολικά 780 εικόνες, ϑα χρησιµοποιηθούν οι
624 για να εκπαιδευτούν και να ενηµερωθούν τα ϐάρη των µοντέλων, και οι υπόλοιπες 156
ϑα χρησιµοποιηθούν µόνο για τον έλεγχο του µοντέλου, χωρίς να εκπαιδευτούν τα µοντέλα
πάνω σε αυτές.

Τέλος, η εκπαίδευση των µοντέλων µας έγινε µε ένα πιο σύνθετο τρόπο. Λόγω του µικρού
µεγέθους που έχει το training set, ελλοχεύει ο κίνδυνος του overfitting. Αυτό συµβαίνει διότι
η µεγάλη πολυπλοκότητα του µοντέλου µας, το κάνει ικανό να προσαρµόζει πάρα πολύ καλά
τα ϐάρη των παραµέτρων του πάνω στο Training set. ΄Αµεση συνέπεια αυτού, είναι η έλλειψη
της ικανότητάς του για γενίκευση, και κατα επέκταση την αδυναµία του να παράγει πιο
ακριβής µάσκες σε νέα δεδοµένα που δέχεται, εκτός του Training set.

Λόγω αυτού, η κλασσική ϱουτίνα εκπαίδευσης ολόκληρου του µοντέλου και εξέτασης
αποτελεσµάτων στο Test set δεν είναι αποδοτική. ΄Ετσι ϑα διαµερίσουµε την εκπαίδευση των
µοντέλων µας, µε ϐάση την δοµή τους.

5.4.1 Χαρακτηριστικά Εκπαίδευσης του Μοντέλου UNET

Η αρχική εκπαίδευση του µοντέλου UNET γίνεται πάνω σε ολόκληρο το µοντέλο. Για 50
εποχές, εκπαιδεύουµε το µοντέλο, και έτσι ο Κωδικοποιητής, που εν γένει είναι ένα CNN,
εκπαιδεύεται στο να επεξεργάζεται σωστά την εικόνα εισόδου, ωστόσο ο Αποκωδικοποιητής
δεν είναι σε ϑέση να αποδώσει σωστές προβλέψεις. Αυτό το καταλαβαίνουµε από την σταθερή
τιµή της µετρικής IoU πάνω στο Validation set.

Στην συνέχεια, αποτρέπουµε στον Κωδικοποιητή να ανανεώνει τα ϐάρη του και εκπαι-
δεύουµε το µοντέλο µας για 150 επιπλέον εποχές. Η δεύτερη αυτή εκπαίδευση, δίνει την
δυνατότητα στον Αποκωδικοποιητή, τον πυρήνα της κατασκευής των µασκών, να καταφέρει
να παράγει καλύτερα αποτελέσµατα. Πράγµατι, όπως ϕαίνεται και στην Εικόνα 5.1 , πα-
ϱατηρούµε αύξηση στις τιµές των µετρικών µας, και έτσι το µοντέλο UNET εκπαιδεύεται
ορθά.
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5.4.2 Χαρακτηριστικά Εκπαίδευσης του Μοντέλου Attention UNET

Παρακάτω παραθέτουµε τα σχεδιαγράµµατα µε τις τιµές των µετρικών κατά την εκπα-
ίδευση του µοντέλου UNET.

Εικόνα 5.1: Σχεδιαγράµµατα Εκπαίδευσης του UNET

Τα ανεβοκατεβάσµατα στις τιµές των µετρικών οφείλονται στις αλλαγές των ϐαρών του
µοντέλου κατά την εκπαίδευση. Από αυτά, µαζί µε το γεγονός ότι στην συνέχεια οι τιµές των
µετρικών ϐελτιώνονται καλύτερα σε σχέση µε τις προηγούµενες τιµές συνολικά, επαληθεύουν
την πολυπλοκότητα του µοντέλου µας, µιας και οι παράµετροι που είναι προς εκπαίδευση
είναι µεγάλοι το πλήθος όπως είδαµε.

5.4.2 Χαρακτηριστικά Εκπαίδευσης του Μοντέλου Attention UNET

Η αρχική εκπαίδευση του µοντέλου Attention UNET γίνεται πάνω σε ολόκληρο το µο-
ντέλο. Για 50 εποχές, εκπαιδεύουµε το µοντέλο, και έτσι ο Κωδικοποιητής, συµπεριφέρεται
όπως και στην εκπαίδευση του UNET Αυτό το καταλαβαίνουµε από την σταθερή τιµή της
µετρικής IoU.

Στην συνέχεια, αποτρέπουµε στον Κωδικοποιητή να ανανεώνει τα ϐάρη του και εκπαι-
δεύουµε το µοντέλο µας για 150 επιπλέον εποχές. Η δεύτερη αυτή εκπαίδευση, δίνει την
δυνατότητα στον Αποκωδικοποιητή και στα Attention Gates, να παράγουν καλύτερα αποτε-
λέσµατα. Πράγµατι, όπως ϕαίνεται και στην Εικόνα 5.2 , παρατηρούµε αύξηση στις τιµές των
µετρικών µας. Τέλος, για να ϐελτιώσουµε παραπάνω το µοντέλο µας, αποτρέπουµε και τον
Αποκωδικοποιητή να ανανεώνει τα ϐάρη του, και έτσι µόνο τα Attention Gates ανανεώνουν
τα ϐάρη τους, για 50 εποχές.

∆ιπλωµατική Εργασία 67



Κεφάλαιο 5. Εκπαίδευση Αλγορίθµων Βαθιάς Μάθησης

Παρακάτω παραθέτουµε τα σχεδιαγράµµατα µε τις τιµές των µετρικών κατά την εκπα-
ίδευση του µοντέλου Attention UNET.

Εικόνα 5.2: Σχεδιαγράµµατα Εκπαίδευσης του Attention UNET

΄Οµοια µε πριν, οι απότοµες µεταβολές στις τιµές των µετρικών οφείλονται στις αλλαγές
των ϐαρών του µοντέλου κατά την εκπαίδευση. Και πάλι, επαληθεύεται η όµοια κλίµακας
πολυπλοκότητα του µοντέλου Attention UNETλόγω των µεταβολών που ϕαίνονται στα παρα-
πάνω γραφήµατα, µε αυτή του UNET. Ωστόσο ο µηχανισµός Attention ϕαίνεται πως είναι
αποτελεσµατικότερος για την παραγωγή καλύτερων αποτελεσµάτων.
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5.5 Τελική Σύγκριση Μοντέλων

Στα παρακάτω παραδείγµατα, παραθέτουµε τα αποτελέσµατα και των δυο µοντέλων, µαζί
µε τις τιµές των µετρικών, ανά τις τρείς κατηγορίες δεδοµένων που διαθέτει το Test set:

5.5.1 Εικόνες χωρίς καρκινικό όγκο (Normal Images)

Εικόνα 5.3: Αποτελέσµατα Εικόνας 1

Iou Dice Coefficient
U-Net 0.00 0.95

Attention U-Net 0.00 0.99

Πίνακας 5.7: Μετρικές για την Εικόνα 1

Εικόνα 5.4: Αποτελέσµατα Εικόνας 2

Iou Dice Coefficient
U-Net 0.00 0.97

Attention U-Net 0.00 0.99

Πίνακας 5.8: Μετρικές για την Εικόνα 2
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Εικόνα 5.5: Αποτελέσµατα Εικόνας 3

Iou Dice Coefficient
U-Net 0.00 0.98

Attention U-Net 0.00 0.99

Πίνακας 5.9: Μετρικές για την Εικόνα 3

Εικόνα 5.6: Αποτελέσµατα Εικόνας 4

Iou Dice Coefficient
U-Net 0.00 0.99

Attention U-Net 0.00 0.99

Πίνακας 5.10: Μετρικές για την Εικόνα 4
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5.5.1 Εικόνες χωρίς καρκινικό όγκο (Normal Images)

Εικόνα 5.7: Αποτελέσµατα Εικόνας 5

Iou Dice Coefficient
U-Net 0.00 0.99

Attention U-Net 0.00 0.99

Πίνακας 5.11: Μετρικές για την Εικόνα 5
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5.5.2 Εικόνες µε έναν καρκινικό όγκο (Single Images)

Εικόνα 5.8: Αποτελέσµατα Εικόνας 6

Iou Dice Coefficient
U-Net 0.23 0.38

Attention U-Net 0.57 0.73

Πίνακας 5.12: Μετρικές για την Εικόνα 6

Εικόνα 5.9: Αποτελέσµατα Εικόνας 7

Iou Dice Coefficient
U-Net 0.44 0.61

Attention U-Net 0.32 0.50

Πίνακας 5.13: Μετρικές για την Εικόνα 7

Εικόνα 5.10: Αποτελέσµατα Εικόνας 8
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5.5.2 Εικόνες µε έναν καρκινικό όγκο (Single Images)

Iou Dice Coefficient
U-Net 0.52 0.69

Attention U-Net 0.90 0.95

Πίνακας 5.14: Μετρικές για την Εικόνα 8

Εικόνα 5.11: Αποτελέσµατα Εικόνας 8

Iou Dice Coefficient
U-Net 0.67 0.80

Attention U-Net 0.75 0.86

Πίνακας 5.15: Μετρικές για την Εικόνα 8

Εικόνα 5.12: Αποτελέσµατα Εικόνας 9

Iou Dice Coefficient
U-Net 0.70 0.84

Attention U-Net 0.77 0.88

Πίνακας 5.16: Μετρικές για την Εικόνα 9
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Εικόνα 5.13: Αποτελέσµατα Εικόνας 10

Iou Dice Coefficient
U-Net 0.79 0.88

Attention U-Net 0.82 0.90

Πίνακας 5.17: Μετρικές για την Εικόνα 10

Εικόνα 5.14: Αποτελέσµατα Εικόνας 11

Iou Dice Coefficient
U-Net 0.81 0.90

Attention U-Net 0.83 0.91

Πίνακας 5.18: Μετρικές για την Εικόνα 11

Εικόνα 5.15: Αποτελέσµατα Εικόνας 12
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5.5.2 Εικόνες µε έναν καρκινικό όγκο (Single Images)

Iou Dice Coefficient
U-Net 0.82 0.90

Attention U-Net 0.88 0.94

Πίνακας 5.19: Μετρικές για την Εικόνα 12

Εικόνα 5.16: Αποτελέσµατα Εικόνας 13

Iou Dice Coefficient
U-Net 0.83 0.91

Attention U-Net 0.91 0.96

Πίνακας 5.20: Μετρικές για την Εικόνα 13
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5.5.3 Εικόνες µε δύο καρκινικούς όγκους (Double Images)

Εικόνα 5.17: Αποτελέσµατα Εικόνας 14

Iou Dice Coefficient
U-Net 0.47 0.64

Attention U-Net 0.44 0.61

Πίνακας 5.21: Μετρικές για την Εικόνα 14

Εικόνα 5.18: Αποτελέσµατα Εικόνας 15

Iou Dice Coefficient
U-Net 0.86 0.92

Attention U-Net 0.86 0.92

Πίνακας 5.22: Μετρικές για την Εικόνα 15

Εικόνα 5.19: Αποτελέσµατα Εικόνας 15
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5.5.4 Συνολικά Συµπεράσµατα και Αποτελέσµατα

Iou Dice Coefficient
U-Net 0.88 0.94

Attention U-Net 0.85 0.94

Πίνακας 5.23: Μετρικές για την Εικόνα 15

5.5.4 Συνολικά Συµπεράσµατα και Αποτελέσµατα

Με ϐάση τα παραπάνω αποτελέσµατα, παρατηρούµε πως η υπεροχή του Attention U-Net
έναντι του απλού µοντέλου U-Net είναι προφανής. Τα αποτελέσµατα στις µετρικές, καθώς
και στις εικόνες είναι καλύτερα, µιας και το Attention Layer κατάφερε να δώσει παραπάνω
διακριτικές ικανότητες πάνω στις εικόνες που διαθέτουµε.

Παρακάτω, παραθέτουµε τα στατιστικά των µετρικών µας, πάνω σε ολόκληρο το Test
set καθώς και µε το Test set αποµονωµένο από τις εικόνες οι οποίες ανήκουν µόνο στις
κατηγορίες των καρκίνων.

Μέση Τιµή IoU Ελάχιστη Τιµή IoU Μέγιστη Τιµή Iou
U-Net 0.58 0.0 0.92

Attention U-Net 0.58 0.0 0.93
Μέση Τιµή Dice Coef. Ελάχιστη Τιµή Dice Coef. Μέγιστη Τιµή Dice Coef.

U-Net 0.73 0.01 0.99
Attention U-Net 0.74 0.01 0.99

Πίνακας 5.24: Στατιστικά Μετρικών σε ολόκληρο το Test set

Μπορεί οι µετρικές στα µοντέλα µας να είναι αριθµητικά ίδιες, ωστόσο υπάρχουν αρκε-
τές διαφορές όσο αφορά τα αποτελέσµατα που έχουµε ανά εικόνα. Είδαµε παραπάνω στα
αποτελέσµατα, πως υπάρχουν εικόνες όπου το απλό µοντέλο UNET παράγει καλύτερα απο-
τελέσµατα από το πιο σύνθετο µοντέλο Attention UNET. Λόγω αυτών λοιπόν, οι αριθµητικές
τιµές των µετρικών δεν ϕαίνεται να έχουν µεγάλες διαφορές.

Τέλος, αποτελέσµατα αυτά µπορούµε να τα συγκρίνουµε µε τα αποτελέσµατα από δηµο-
σιεύσεις που εκπαίδευσαν αντίστοιχα µοντέλα πάνω στο ίδιο σύνολο δεδοµένων. Οι δηµο-
σιεύσεις αυτές είναι οι εξής :

1. ”U-Netmer: U-Net meets Transformer for medical image segmentation” by Sheng
He, Rina Bao, P. Ellen Grant, Yangming Ou [26]

2. ” Attention guided neural ODE network for breast tumor segmentation in medical
images ” by Jintao Ru, Beichen Lu, Buran Chen, Jialin Shi, Gaoxiang Chen, Meihao
Wang, Zhifang Pan, Yezhi Lin, Zhihong Gao, Jiejie Zhou, Xiaoming Liu, Chen Zhang
[27]

3. ” CSwin-PNet: A CNN-Swin Transformer combined pyramid network for breast le-
sion segmentation in ultrasound images ” by Haonan Yang , Dapeng Yang [28]
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Στους παρακάτω πίνακες, µπορούµε να δούµε τις αποδόσεις των µοντέλων UNET και
Attention UNET στις παραπάνω δηµοσιεύσεις και των δικών µας µοντέλων:

Μοντέλο IoU Dice Coef.
Paper [26] 0.62 0.71
Paper [27] 0.64 0.70
Paper [28] 0.64 0.70

Το µοντέλο µας 0.58 0.73

Πίνακας 5.25: Σύγκριση µοντέλου UNET

Μοντέλο IoU Dice Coef.
Paper [26] 0.61 0.70
Paper [27] 0.62 0.71
Paper [28] 0.62 0.71

Το µοντέλο µας 0.58 0.74

Πίνακας 5.26: Σύγκριση µοντέλου Attention UNET

Παρατηρούµε πως για την µετρική IoU τα µοντέλα µας δεν είναι τόσο αποδοτικά όσο
αυτών στις αντίστοιχες δηµοσιεύσεις. Ωστόσο, η µετρική Dice Coef. λαµβάνει πολύ καλά
αποτελέσµατα. Αυτό υποστηρίζει και τα καλά αποτελέσµατα που ϕαίνονται στις παραγόµενες
µάσκες από τα µοντέλα µας. ΄Ετσι τα µοντέλα που αναπάραγαµε είναι αποτελεσµατικά, για
την διάγνωση καρκινικών όγκων.
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Επίλογος
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Κεφάλαιο 6

Επίλογος

Στο προηγούµενο κεφάλαιο παραθέσαµε τα αποτελέσµατα των µοντέλων, πάνω στο δε-
δοµένα µας, καθώς και µια αρχική σύγκριση µεταξύ τους. Σε αυτό το κεφάλαιο ϑα

παρουσιάσουµε τα τελικά συµπεράσµατα και τις µελλοντικές επεµβάσεις πάνω στα µοντέλα
µας

6.1 Συµπεράσµατα

΄Οπως ϕαίνεται και από τα αποτελέσµατα του προηγούµενου κεφαλαίου, τα δυο µο-
ντέλα καταφέρνουν µε επιτυχία να εντοπίσουν στο µεγαλύτερο µέρος τους, τους καρκινικούς
όγκους που υπάρχουν σε ένα εξεταζόµενο υπερηχογράφηµα. Τα αποτελέσµατα δείχνουν
πως σε πολύ µεγάλο µέρος τους, γίνεται ένας καλός εντοπισµός ενός όγκου, µε πάνω από το
70% του να αναγνωρίζεται από τους αλγορίθµους που διαθέτουµε.

Αυτό είναι ένα ϑετικό αποτέλεσµα, διότι από πρακτικής άποψης µπορεί να ϐοηθήσει
την ιατρική κοινότητα σε ένα αρχικό στάδιο ως ϐοηθητικό διαγνωστικό εργαλείο. Με την
διακριτική ικανότητα τους, οι αλγόριθµοι αυτοί µπορούν να ϕανερώσουν πιθανές περιοχές
πάνω σε ένα υπερηχογράφηµα που είναι πιθανά σηµεία όγκου, οι οποίες στην συνέχεια ϑα
εξεταστούν από τον ιατρό που είναι ειδικότερος στο συγκεκριµένο τοµέα.

Παρατηρούµε ωστόσο την αδυναµία των µοντέλων αυτών, πάνω σε υγιής περιοχές οι
οποίες εξετάζονται είτε σε περιοχές όπου η µυική τους σύσταση είναι πυκνότερη τοπικά είτε
υπάρχουν µαστικοί αδένες. Είδαµε πως όταν έχουµε ένα υπερηχογράφηµα το οποίο δεν
έχει κάποιον όγκο πάνω του, παράγονται µικρές σε µέγεθος µάσκες οι οποίες από την µια
δεν δείχνουν κάποιο συγκεκριµένο τµήµα της εικόνας ως όγκο, ωστόσο υπάρχει µια κάπως
στόχευση περιοχών. Ωστόσο αυτό ένας ειδικός µπορεί να µη το λάβει υπόψιν, µιας και
ϕαίνεται ήδη από τα αποτελέσµατα, πως η στόχευση αυτή είναι αµυδρή.

Εν κατακλείδι, παρατηρούµε πως τα µοντέλα αυτά, µπορούν να έχουν ένα ϑετικό αντίκτυ-
πο πάνω στον ιατρικό κλάδο της Ογκολογίας. Με την χρήση τους, µπορούµε να ϐοηθήσουµε
το ιατρικό προσωπικό που είναι υπεύθυνο για τον εντοπισµό του όγκο ως προς την περιοχή
που ϑα πρέπει να µελετήσουν ειδικότερα. ΄Ετσι µπορεί να µειωθεί ο χρόνος εντοπισµού των
καρκινικών όγκων, µε αποτέλεσµα την αποδοτικότερη αντιµετώπισή τους και τον περιορισµό
τους σε πιθανές µεταστάσεις, αν επρόκειτο κιόλας για κακοήθης όγκους.
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6.2 Μελλοντικές Επεκτάσεις

Στις µελλοντικές επεκτάσεις του µοντέλου µας, µπορούµε να εφαρµόσουµε τις παρακάτω
2 προτεινόµενες τροποποιήσεις που ίσως ϐελτιώσουν τις αδυναµίες του µοντέλου µας:

1. Η πρώτη µετατροπή είναι η εφαρµογή κάποιων Activation Functions στο τέλος κάθε
επιπέδου του Decoder είτε την χρήση ενός τελικού Activation Function πριν την τελική
µάσκα που παράγουν τα µοντέλα µας. Αυτό ϑα έχει ως συνέπεια τον περιορισµό της
αδυναµίας που έχουν τα µοντέλα µας να παράγουν σωστές µάσκες, σε υπερηχογρα-
ϕήµατα τα οποία δεν έχουν κάποιο όγκο.

Αυτό ϑα ϐοηθήσει το µοντέλο να παράγει καλύτερες µάσκες σε υγιείς περιπτώσεις, µε
άµεσο αποτέλεσµα την αποφυγή την παραγωγή κάποιας εσφαλµένης µάσκας που σε
άλλη περίπτωση ίσως να εµφάνιζε λανθασµένα κάποιον υγιή ιστό ως καρκινικό όγκο.

2. Με ϐάση την εξαγωγή των χαρακτηριστικών που κάνει το µέρος του Encoder, ϑα µπο-
ϱούσαµε να επαυξήσουµε το µοντέλο µας µε έναν µηχανισµό αναγνώρισης του είδους
της εικόνας που έχουµε. Πιο συγκεκριµένα, τα µοντέλα στο σηµείο όπου ο Encoder
ετοιµάζει τα χαρακτηριστικά που έχει παράγει για να τα εισάγει στον Decoder ϑα µπο-
ϱούσε να εφοδιαστεί µε έναν απλό ΤΝ∆ το οποίο ϑα ταξινοµούσε αν η εικόνα αυτή
ανήκει σε κατηγορία που έχει όγκου ή όχι. Αυτή η ταξινόµηση στην συνέχεια, ϑα
επηρέαζε την ανασύνδεση της παραγόµενης µάσκας.

Αυτό ίσως έκανε αποδοτικότερο τον µηχανισµό παραγωγής των µασκών, διότι αυ-
τή την στιγµή, τα µοντέλα επηρεάζονται στην εκπαίδευση τους και από τις 2 περι-
πτώσεις(ύπαρξη - µη ύπαρξη) όγκου, ενώ στην επαυξηµένο εκδοχή τους, οι µάσκες
που ϑα εντόπιζαν όγκους, ϑα εκπαιδεύονταν µόνο σε εικόνες που έχουν όντως όγκο.

Το αρνητικό αυτής της επαύξησης είναι η αύξηση των παραµέτρων εκπαίδευσης των
µοντέλων µας, καθώς και την ύπαρξη τελείως λανθασµένης µάσκας. Αν κάποια εικόνα
µε όγκο ταξινοµηθεί λανθασµένα σε εικόνα χωρίς όγκο, η µάσκα που ϑα παραγόταν
ϑα είναι 100% εσφαλµένη µιας και δεν ϑα στοχοποιούσε κάποιον όγκο.
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