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Περίληψη

Ο σκοπός  της  παρούσας διπλωματικής εργασίας είναι  η ανάπτυξη ενός  συστήματος βοηθούμενο από υπολογιστή για την επεξεργασία και κατηγοριοποίηση της ψηφιακής μαστογραφίας. Η έρευνα  επικεντρώθηκε στην ενίσχυση, ανίχνευση και διάγνωση των συμπλεγμάτων μικροαποτιτανώσεων, διότι η παρουσία αυτών στις ψηφιακές μαστογραφίες αποτελεί  πρόωρη ένδειξη του καρκίνου του μαστού.

Η μελέτη πραγματοποιείται σε δύο στάδια: στο πρώτο  υλοποιείται η επεξεργασία της ψηφιακής μαστογραφίας με χρήση του Δισδιάστατου Διακριτού Μετασχηματισμού Wavelet, με σκοπό την ενίσχυση των συμπλεγμάτων μικροαποτιτανώσεων και στο δεύτερο  παρουσιάζονται και συγκρίνονται  διάφοροι μέθοδοι κατάταξης των ύποπτων περιοχών για όγκο, με έμφαση στην μέθοδο των Νευρωνικών Δικτύων με χρήση του  αλγορίθμου Ανάστροφης Διάδοσης Σφάλματος. 


Στην πρώτη ενότητα του κειμένου που ακολουθεί παρουσιάζονται τα πλεονεκτήματα της ψηφιακής μαστογραφίας σε σχέση με τις υπάρχουσες απεικονιστικές μεθόδους και παραθέτονται οι μέθοδοι ψηφιακής απεικόνισης μαστογραφιών. Επίσης επισημαίνεται ο ρόλος των μικροαποτιτανώσεων και η σημασία ενός συστήματος βοηθούμενο από υπολογιστή για την διάγνωση αυτών. Τέλος παρατίθεται το δομικό διάγραμμα  του συστήματος που υλοποιήθηκε  και η μεθοδολογία που ακολουθήθηκε.


Η δεύτερη ενότητα περιλαμβάνει την θεωρητική περιγραφή του Μετασχηματισμού Wavelet και την ανάλυση  του τρόπου με τον οποίο αυτό το μαθηματικό εργαλείο  χρησιμοποιείται για την ενίσχυση των συμπλεγμάτων μικροαποτιτανώσεων. Ιδιαίτερη έμφαση δίνεται στην βέλτιστη  επιλογή των επιπέδων καθώς και των φίλτρων του Μετασχηματισμού Wavelet  που χρησιμοποιούνται για την ανακατασκευή της μαστογραφίας. Ακολούθως  αναλύεται ο αλγόριθμος  υλοποίησης του σταδίου επεξεργασίας της ψηφιακής μαστογραφίας.  


Το αντικείμενο της τρίτης ενότητας αφορά την παρουσίαση και σύγκριση τριών βασικών μεθόδων κατάταξης των ύποπτων για όγκο περιοχών: του Δένδρου Δυαδικής Απόφασης, της Πολλαπλής Ανάλυσης Ραδιολογικών και Κλινικών Παραγόντων για Καρκίνωμα και του Νευρωνικού Δικτύου Πρόσθιας Τροφοδότησης με χρήση αλγορίθμου  Ανάστροφης Διάδοσης Σφάλματος. Επειδή η τελευταία μέθοδος επιλέγεται ως η καταλληλότερη, υλοποιείται το πρόγραμμα εξαγωγής από την ανακατασκευασμένη μαστογραφία των χαρακτηριστικών εκείνων που θα αποτελέσουν την είσοδο του Νευρωνικού Δικτύου.


Στην τελευταία ενότητα παρουσιάζεται μια σύνοψη  του συστήματος που υλοποιήθηκε  και  τα εξαγόμενα συμπεράσματα της παρούσας μελέτης. Τέλος, αναφέρονται οι δυνατότητες  περαιτέρω βελτίωσης και εξέλιξης του συστήματος και επομένως γίνεται σαφές ότι ένα τέτοιο σύστημα επεξεργασίας και κατηγοριοποίησης της μαστογραφίας αποτελεί  μια δυνητικά αξιόπιστη μέθοδο διάγνωσης του καρκίνου του μαστού και ένα ισχυρό εργαλείο στο πεδίο της ακτινολογίας.

Abstract

The aim of this thesis is the development of a computer aided system for the processing and classification of digital mammography. The research was focused in the enhancement, detection and diagnosis of clustered microcalcifications, whose presence in the digital mammograms constitutes early evidence of breast cancer. 

The study is divided in two stages: At the first stage the digital mammography is processed using the Two-Dimensional Discrete Wavelet Transform, in order to enhance the clustered microcalcifications. At the second one, various methods for classification of suspicious areas are presented and compared, with emphasis in the method of Error Backpropagation Neural Networks.  


In the first unit of the present study, a presentation of the advantages of digital mammography in comparison with the existing imaging methods is given along with a reference on the ways of digital mammography acquisition. Furthermore, the role of microcalcifications is pointed out as well as the importance of a Computer Aided system for the diagnosis of clustered microcalcifications. Finally the structural diagram of the system that was developed and a short mention of the methodology that was followed are given.

 
The second unit includes the theoretical description of the Wavelet Transform and the analysis of the way this mathematic tool is used for the enhancement of clustered microcalcifications. The significance of the optimum choice of levels and filters of the Wavelet Transform that are used for the reconstruction of the mammography is particularly emphasized. Moreover the algorithm for the processing of the digital mammography is analysed.


The third unit concerns the presentation and comparison of three basic classification methods of suspicious areas: the Binary Decision Tree, the Multivariate Analysis of Radiologic and Clinical Factors for Carcinoma and the Neural Network using the Error Backpropagation training algorithm. As the latter is selected as the most suitable, a program was developed for the extraction of features from the reconstructed mammography that will constitute the input of the Neural Network. 


In the last unit a synopsis of the system that was developed as well as useful conclusions of this study are presented and discussed. Finally, the possibilities of further improvement and development of the system are reported, wherefore it becomes explicit that this system of processing and classification of digital mammography constitutes a potentially reliable method for the diagnosis of breast cancer and a powerful tool in the field of radiology. 
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	ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1


 Η σημασία της ψηφιακής μαστογραφίας 

Ο καρκίνος του μαστού αποτελεί το συχνότερο νεόπλασμα στις γυναίκες και αντιπροσωπεύει το 25% όλων των νεοπλασμάτων στο γυναικείο φύλο. Σύμφωνα με έρευνες 130.000 νέα κρούσματα της νόσου εμφανίζονται κάθε χρόνο στην Ευρώπη και 570.000 σε όλο τον κόσμο. Τα 2/3 των περιστατικών αφορούν γυναίκες  προχωρημένης ηλικίας, ενώ πρακτικά είναι απίθανο να παρουσιαστεί η νόσος σε γυναίκες ηλικίας μικρότερης των 30 ετών. Ο καρκίνος του μαστού στους άντρες είναι σπάνιος (1% των κρουσμάτων) . Η θεραπευτική αντιμετώπιση όμως δεν διαφέρει από αυτή των γυναικών.


Τα αίτια που προκαλούν τον καρκίνο του μαστού δεν έχουν καθοριστεί πλήρως μέχρι σήμερα. Εντούτοις έχει διαπιστωθεί ότι ο κίνδυνος που διατρέχει μία γυναίκα να εμφανίσει τη νόσο συνδέεται με τους παρακάτω παράγοντες: ηλικία, οικογενειακό ιστορικό, ιστορικό άτυπης υπερπλασίας του μαστού, πρόωρη εμμηναρχή-καθυστερημένη εμμηνόπαυση, καθυστερημένη εγκυμοσύνη,  ακτινοβολία, διατροφή, εξωγενής λήψη οιστρογόνων. 

Παρόλο που ο καρκίνος του μαστού μπορεί να αποβεί μοιραίος, οι γυναίκες έχουν υψηλότερη πιθανότητα επιβίωσης, αν οι γιατροί ανιχνεύσουν τον καρκίνο σε κάποιο από τα πρώιμα στάδιά του. Η πρόωρη διάγνωση και θεραπεία, δηλαδή, παίζουν τον πιο καθοριστικό ρόλο στην αύξηση των πιθανοτήτων επιβίωσης. Έχει αποδειχτεί ότι η μαστογραφία είναι η πιο αποτελεσματική διαγνωστική μέθοδος για την έγκαιρη ανίχνευση του καρκίνου του μαστού.

Οι  ιατρικές απεικονιστικές μέθοδοι που υπάρχουν σήμερα  για την εύρεση του καρκίνου του μαστού είναι οι ακόλουθες: 

1. Ακτινογραφία (film-screen X-ray mammography)

2. Υπερηχογράφημα(ultrasound)

3. Μαγνητική μαστογραφία( Magnetic Resonance Imaging-MRI)

4. Μαστογραφία εκπομπής ποζιτρονίου (Positron Emission Tomography-PET)

5. Ψηφιακή μαστογραφία (Digital Mammography)

Η μαστογραφία με χρήση των ακτινών Χ είναι η πλέον διαδεδομένη μέθοδος διάγνωσης του καρκίνου του μαστού. Το υπερηχογράφημα, η μαγνητική μαστογραφία και η μαστογραφία εκπομπής ποζιτρονίου βοηθούν κυρίως στο να ξεκαθαριστεί η φύση  ύποπτων περιοχών που έχουν ανιχνευθεί στην ακτινογραφία. Συγκεκριμένα, το υπερηχογράφημα ενδείκνυται σε γυναίκες κάτω των 30 ετών, σε γυναίκες κατά τη διάρκεια κύησης ή θηλασμού και σε περιπτώσεις ιδιαίτερα ευαίσθητων μαστών. Παρόλη τη διαγνωστική υποστήριξη που προσφέρουν αυτές οι τρεις μέθοδοι και την αναγκαιότητα χρήσης τους σε περιπτώσεις που  η ακτινογραφία θεωρείται ακατάλληλη, παρουσιάζουν περιορισμούς που απαγορεύουν την γενικευμένη χρήση τους. 

Η  ψηφιακή μαστογραφία είναι σχετικά σύγχρονη απεικονιστική μέθοδος και σε αντίθεση με τις παραπάνω μεθόδους είναι συγκρίσιμη σε κλινική απόδοση με την παραδοσιακή μαστογραφία (χρήση ακτινών Χ). Χρησιμοποιεί την ίδια τεχνική με την ακτινογραφία ενώ παράλληλα προσφέρει ορισμένα πλεονεκτήματα που μπορεί να οδηγήσουν σε αντικατάσταση της παραδοσιακής ακτινογραφίας σε πλήθος περιπτώσεων. 

Τα πλεονεκτήματα αυτά παρουσιάζονται συνοπτικά παρακάτω:

· Σε περίπτωση υπο-έκθεσης ή υπερ-έκθεσης, η ψηφιακή μαστογραφία μπορεί να διορθωθεί χωρίς ο ασθενής να υποστεί ξανά τη διαδικασία της μαστογραφίας.

· Έχει μεγάλο εύρος για εξέταση όλων των περιοχών του στήθους, συμπεριλαμβανομένων και περιοχών που η παραδοσιακή μαστογραφία δεν μπορούσε να ανιχνεύσει.

· Μπορεί να αποθηκευτεί και να μεταφερθεί ηλεκτρονικά, επιτρέποντας την διάγνωση εξ’αποστάσεως.

· Η αντίθεση μεταξύ των φωτεινών και σκούρων περιοχών της εικόνας, δηλαδή το «κοντράστ» , αναλύεται καλύτερα.

· Επιτρέπει την δημιουργία μεγάλων αρχείων μαστογραφιών που μπορούν να χρησιμοποιηθούν για λόγους εκπαίδευσης ή έρευνας.

· Παρέχει την δυνατότητα περαιτέρω επεξεργασίας της εικόνας με χρήση των διαθέσιμων εργαλείων λογισμικού και συνεπώς  μπορεί να οδηγήσει στην ανακάλυψη ακόμα και των πιο περίπλοκων χαρακτηριστικών ενδεικτικών για καρκίνο. 

Στην  παρούσα μελέτη επιλέχτηκε η ψηφιακή μαστογραφία, εξαιτίας του τελευταίου αυτού πλεονεκτήματος που παρουσιάζει σε σχέση με τις υπόλοιπες απεικονιστικές μεθόδους.

	

	

	

	

	ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2


Μέθοδοι   ψηφιακής απεικόνισης  μαστογραφιών

Οι τεχνολογίες που υπάρχουν για την απόκτηση ψηφιακής μαστογραφίας μπορούν να χωριστούν σε δύο βασικές κατηγορίες : στην έμμεση ανίχνευση (scintillator X-ray conversion) και στην άμεση ανίχνευση ( electronic X-ray conversion). Το πρώτο μέρος και των δύο μεθόδων είναι κοινό και συνίσταται από μία πηγή που παράγει ακτίνες Χ και οι οποίες διέρχονται από το σώμα του ασθενή. Στην έμμεση ανίχνευση ο μετατροπέας (scintillator) μετατρέπει τις ακτίνες Χ σε ορατό φως, το οποίο στη συνέχεια μέσω μιας ηλεκτρονικής διάταξης μετατρέπεται σε ηλεκτρικό σήμα και μεταφέρεται σε ψηφιακή μορφή στον υπολογιστή. Αντίθετα, η άμεση ανίχνευση είναι μια πιο ανεπτυγμένη τεχνική, η οποία μετατρέπει κατευθείαν τις ακτίνες Χ σε ηλεκτρικά σήματα, τα οποία ανιχνεύονται από μια διάταξη τρανζίστορ.  

Στο παρακάτω σχήμα παρουσιάζονται οι δύο αυτές τεχνικές απόκτησης ψηφιακής μαστογραφίας καθώς και η μέθοδος απόκτησης συμβατικής μαστογραφίας (ακτίνες Χ).  
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Σχήμα 1.2.1
	

	

	

	

	ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3


Ο ρόλος των  Μικροαποτιτανώσεων

Οι μικροαποτιτανώσεις είναι μικρές «αποθήκες» ασβεστίου. Σύμφωνα με σύγχρονες θεωρητικές μελέτες όταν υπάρχει κακοήθεια, μια αλλαγή στο pH (αύξηση όξινου χαρακτήρα) που προκαλείται από τον θάνατο των κακοηθών κυττάρων μπορεί να λειτουργήσει ως «μαγνήτης» που τραβάει μόρια ασβεστίου από το αίμα. Έτσι, οι μικροαποτιτανώσεις μπορούν να αποτελούν ένδειξη καρκίνου. Βέβαια, αποτιτανώσεις μπορούν εμφανιστούν σε περιπτώσεις χωρίς καρκίνο, μετά από μία φλεγμονή ή τραυματισμό του στήθους.

Οι περισσότερες αποτιτανώσεις του στήθους σχετίζονται με καλοήθεις περιπτώσεις. Πρόκειται για αποτιτανώσεις που συνήθως είναι μεγάλες, στρογγυλές, λίγες σε αριθμό και εκτείνονται σε ένα μεγάλο τμήμα του μαστού. Αντίθετα, ο όρος «μικροαποτιτανώσεις»  χρησιμοποιείται για μικρότερες αποτιτανώσεις που σε αρκετές περιπτώσεις σχετίζονται με κακοήθεια. Οι μικροαποτιτανώσεις είναι συνήθως πολυάριθμες , σε συμπλέγματα και με διάφορα σχήματα. Μεταξύ καλοηθών και ύποπτων αποτιτανώσεων υπάρχει μια «γκρίζα» περιοχή αποτιτανώσεων που χαρακτηρίζονται ως απροσδιόριστες.

Τα συμπλέγματα μικροαποτιτανώσεων (clustered microcalfications), που μας απασχολούν σ’ αυτή την μελέτη, αποτελούν μια σημαντική πρόωρη ένδειξη του καρκίνου του μαστού αφού είναι παρόντα στο 30%-50% όλων των καρκίνων που ανιχνεύονται στις μαστογραφίες.

	

	

	

	

	ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4


4.1Διάγνωση βοηθούμενη από  Υπολογιστή

 (Computer Aided Diagnosis-CAD)
Από τα στοιχεία που αναφέρθηκαν παραπάνω, γίνεται εμφανής η σπουδαιότητα της μαστογραφίας στην έγκυρη διάγνωση και θεραπεία του καρκίνου. Δεδομένου ότι συστήνεται στις γυναίκες άνω των 40 ετών να διεξάγουν μαστογραφία μια φορά το χρόνο, γίνεται εμφανές ότι ο όγκος των μαστογραφιών οι οποίες εξετάζονται από τους ελάχιστους εξειδικευμένους ακτινολόγους είναι τεράστιος. Επιπλέον, η ερμηνεία  της μαστογραφίας και η εξαγωγή συμπερασμάτων από αυτή είναι μια πολύ δύσκολη διαδικασία. Οι μαστογραφίες έχουν χαμηλό κοντράστ και τα χαρακτηριστικά της μαστογραφίας που είναι ενδεικτικά του καρκίνου του μαστού, όπως είναι και οι μικροαποτιτανώσεις, είναι συνήθως πολύ μικρά. Κατά συνέπεια, οι ακτινολόγοι συχνά δυσκολεύονται να ανιχνεύσουν ένα καρκίνο, ο οποίος είναι προφανής εκ των υστέρων. Σύμφωνα με μελέτες, η διάγνωση της μαστογραφίας από  δύο ακτινολόγους παράλληλα, αυξάνει το ποσοστό ανίχνευσης κατά 15% περίπου. Επομένως, μια  μέθοδος διάγνωσης βοηθούμενη από υπολογιστή θα μπορούσε να χρησιμοποιηθεί ως ένας «τεχνητός» δεύτερος ακτινολόγος. 

Η παρούσα μελέτη προτείνει την ανάπτυξη ενός τέτοιου συστήματος  για την ανίχνευση και διάγνωση των συμπλεγμάτων μικροαποτιτανώσεων, το οποίο θα μπορούσε να βοηθήσει αποτελεσματικά τους ακτινολόγους υποδεικνύοντας «ύποπτες» περιοχές πάνω στη μαστογραφία. 

4.2 Δομικό διάγραμμα συστήματος

Στην επόμενη σελίδα παρατίθεται το δομικό διάγραμμα του συστήματος που αναπτύχθηκε  σε αυτήν τη μελέτη.
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Σχήμα 1.4.1

Η αποδοτικότητα μιας μεθόδου CAD καθορίζεται από δυο βασικές παραμέτρους: την ευαισθησία και το ποσοστό των λανθασμένων  θετικών. Η ευαισθησία ορίζεται ως το ποσοστό των περιπτώσεων του καρκίνου που έχουν σωστά ανιχνευθεί ως καρκίνοι. Το ποσοστό των  λανθασμένων θετικών είναι το ποσοστό των  υγιών περιπτώσεων  που λανθασμένα χαρακτηρίστηκαν ως  περιπτώσεις με κακοήθεια (στην ιατρική ορολογία χρησιμοποιείται και ο όρος specificity που ορίζει την ικανότητα του συστήματος να ανιχνεύει σωστά τις περιπτώσεις μη ύπαρξης καρκίνου). Επομένως,  στόχος ενός σχεδίου CAD είναι η αύξηση της ευαισθησίας και η μείωση του ποσοστού των λανθασμένων θετικών.

Η αύξηση της ευαισθησίας αντιστοιχεί σε αύξηση της δυνατότητας ανίχνευσης και των πιο «λεπτών» και περίπλοκων περιπτώσεων καρκίνου. Όμως η αύξηση της ευαισθησίας οδηγεί και σε αύξηση του ποσοστού των λανθασμένων θετικών. Άρα η αποδοτικότητα μιας μεθόδου βοηθούμενης από υπολογιστή (CAD) βασίζεται στην επίτευξη μιας ισορροπίας μεταξύ υψηλής ευαισθησίας και χαμηλού ποσοστού λανθασμένων θετικών.

	ΕΝΟΤΗΤΑ  2Η
Πρώτο Στάδιο

Υλοποίησης της Εφαρμογής



	

	

	

	

	ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1


Μετασχηματισμός Wavelet
1.1  Γενικά

Ο μετασχηματισμός wavelet είναι μια σύγχρονη μαθηματική μετατροπή που εφαρμόζεται στο χώρο της επεξεργασίας σήματος. Αναπτύχθηκε ως μια εναλλακτική μέθοδος του Μετασχηματισμού Short-Time Fourier (STFT) προκειμένου να υπερπηδήσει τα προβλήματα ανάλυσης που παρουσιάζει ο STFT. Στα ελληνικά, ο όρος “wavelet”, που χρησιμοποιήθηκε για πρώτη φορά από τον Alfred Haar το 1909, σημαίνει «μικρό κύμα». Η λέξη «μικρό» αναφέρεται στη συνθήκη ότι η συνάρτηση (παράθυρο) που χρησιμοποιείται έχει πεπερασμένο μήκος, ενώ η λέξη «κύμα» αναφέρεται στη συνθήκη ότι αυτή η συνάρτηση είναι κυματοειδής, παλμική.

Η βασική αρχή της θεωρίας των wavelets με τη σημερινή θεωρητική της μορφή προτάθηκε αρχικά από τον J. Mοrlet (1975). Η μεθοδολογία του μετασχηματισμού wavelet αναπτύχθηκε κυρίως από τους Y.Meyer και S.Mallat (1988), ενώ σημαντική είναι και η συμβολή στην εξέλιξη των wavelet ερευνητών όπως ο I.Daubechies, R.Coifman και V.Wickerhauser.

Ο μετασχηματισμός wavelet χρησιμοποιείται για την επεξεργασία μονοδιάστατων και πολυδιάστατων σημάτων (π.χ. εικόνων). Ενδεικτικά, αναφέρουμε ορισμένες σημαντικές εφαρμογές των wavelets όπως η συμπίεση λόγου και εικόνας, τα radar, η πρόβλεψη σεισμών καθώς και ορισμένες επιστήμες στις οποίες ο wavelet μετασχηματισμός έχει φανεί ιδιαίτερα χρήσιμος όπως τα εφαρμοσμένα μαθηματικά, η ιατρική , η βιολογία, η ηλεκτροεπιστήμη, η μεταλλουργία.

1.2  Σύγκριση του Μετασχηματισμού Wavelet  με το Μετασχηματισμό Fourier και με το Μετασχηματισμό Short –Time Fourier 

Παρόλο που ο μετασχηματισμός Fourier είναι ο μετασχηματισμός που χρησιμοποιείται πιο συχνά, σίγουρα δεν είναι ο μοναδικός. Υπάρχουν πολλές μαθηματικές μετατροπές, όπως ο μετασχηματισμός Hilbert, o Μετασχηματισμός  Short –Time Fourier, οι διανομές Wigner, ο μετασχηματισμός Radon και ο μετασχηματισμός Wavelet, η καθεμία από τις οποίες έχει τη δική της περιοχή εφαρμογής, με πλεονεκτήματα και μειονεκτήματα. Με τη σύγκριση που παρατίθεται παρακάτω, γίνεται εμφανής η αναγκαιότητα χρήσης του μετασχηματισμού Wavelet σε ορισμένες εφαρμογές, όπου ο Μετασχηματισμός  Fourier και ο Μετασχηματισμός  Short –Time Fourier δεν είναι κατάλληλοι.

Ο Μετασχηματισμός Fourier δεν παρέχει την αναπαράσταση χρόνου-συχνότητας ενός σήματος. Δηλαδή ο μετασχηματισμός Fourier μας λέει πόσο από κάθε συνιστώσα συχνότητας υπάρχει στο σήμα αλλά δεν μας λέει σε ποιο χρόνο αυτές οι συνιστώσες συχνότητας εμφανίζονται. Επομένως, ο μετασχηματισμός Fourier είναι κατάλληλος για σταθερά σήματα (σήματα δηλαδή στα οποία το περιεχόμενο συχνοτήτων δεν αλλάζει με το χρόνο) καθώς και σε περιπτώσεις μη-σταθερών σημάτων, αν μας ενδιαφέρει μόνο ποιες συνιστώσες συχνότητας υπάρχουν, αλλά δε μας ενδιαφέρει σε ποιους χρόνους αυτές οι συνιστώσες συχνότητας εμφανίζονται. Σε περίπτωση όμως, που ο χρονικός προσδιορισμός των φασματικών συνιστωσών είναι αναγκαίος, ο μετασχηματισμός Fourier δεν είναι κατάλληλος. Αντίθετα,  o Μετασχηματισμός Wavelet καθώς και ο Μετασχηματισμός Short-Time Fourier παρέχουν πληροφορίες χρόνου και συχνότητας ταυτόχρονα.

Το ερώτημα που προκύπτει είναι γιατί δημιουργήθηκε η ανάγκη ανάπτυξης του μετασχηματισμού wavelet, αφού και ο Μετασχηματισμός Short-Time Fourier παρέχει την αναπαράσταση χρόνου-συχνότητας ενός σήματος. Η απάντηση βασίζεται στην αρχή της αβεβαιότητας του Heisenberg. Σύμφωνα με την αρχή αυτή, η πληροφορία συχνότητας και χρόνου ενός σήματος σε ένα συγκεκριμένο σημείο στο επίπεδο χρόνου-συχνότητας δεν μπορεί να είναι γνωστή. Δεν μπορούμε δηλαδή, να γνωρίζουμε ποια συνιστώσα συχνότητας υπάρχει σε κάθε δοσμένο στιγμιαίο χρόνο, αλλά μόνο ποιες συνιστώσες συχνότητας υπάρχουν σε κάθε δοσμένο διάστημα χρόνου. Επομένως, αύξηση της ανάλυσης  συχνότητας οδηγεί σε μείωση της ανάλυσης χρόνου και αντίστροφα. Αυτό είναι ένα σημαντικό πρόβλημα ανάλυσης και ο λόγος που οδήγησε στην ανάπτυξη του μετασχηματισμού wavelet. Ο Μετασχηματισμός Short –Time Fourier παρέχει την ίδια ανάλυση για όλους τους χρόνους και τις συχνότητες, ενώ ο Μετασχηματισμός Wavelet  αναλύει το σήμα σε διαφορετικές ζώνες συχνοτήτων με διαφορετικές αναλύσεις. Η διαφορά αυτή φαίνεται καθαρά στο σχήμα   2.1.1  που ακολουθεί.
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Σχήμα 2.1.1

Κάθε κουτί στο σχήμα αντιστοιχεί σε μια τιμή του συντελεστή του αντίστοιχου μετασχηματισμού. Το μέγεθος όλων των κουτιών είναι το ίδιο και εξαρτάται από την αρχή της αβεβαιότητας του Heisenberg. Όπως φαίνεται στο σχήμα, στον Μετασχηματισμό Short-Time Fourier, όλα τα κουτιά έχουν το ίδιο πλάτος και ύψος και άρα η ανάλυση χρόνου και συχνότητας παραμένει η ίδια για όλες τις συχνότητες. Αντίθετα , στο μετασχηματισμό wavelet στις χαμηλές συχνότητες  το ύψος των κουτιών είναι μικρό  και το πλάτος τους μεγάλο, ενώ στις υψηλές συχνότητες συμβαίνει ακριβώς το αντίθετο. Επομένως, ο μετασχηματισμός wavelet  παρέχει ποικίλη ανάλυση για τις διαφορετικές ζώνες συχνοτήτων. Πιο συγκεκριμένα,  όπως θα αναφερθεί αναλυτικά σε επόμενα κεφάλαια,  ο μετασχηματισμός wavelet παρέχει καλή ανάλυση χρόνου και φτωχή ανάλυση συχνότητας στις υψηλές συχνότητες και καλή ανάλυση συχνότητας  και φτωχή ανάλυση χρόνου στις χαμηλές συχνότητες. Αυτή η ανάλυση είναι ιδιαίτερα χρήσιμη σε περιπτώσεις σημάτων που εμφανίζουν υψηλές συνιστώσες συχνότητας για μικρά χρονικά διαστήματα και χαμηλές συνιστώσες συχνότητας για μεγάλα χρονικά διαστήματα. Τα περισσότερα σήματα που συναντώνται στην πράξη έχουν αυτή τη μορφή και γι’ αυτό ο μετασχηματισμός wavelet είναι κατάλληλος σε πλήθος εφαρμογών.

1.3  Οι δυο μεταβλητές του μετασχηματισμού wavelet: Translation και Scale
Ο όρος translation χρησιμοποιείται με τον ίδιο τρόπο όπως στην περίπτωση του Μετασχηματισμού Short-Time Fourier. Σχετίζεται, δηλαδή με την τοποθεσία του wavelet στον άξονα του χρόνου του σήματος. Επομένως ο όρος translation αντιστοιχεί στην πληροφορία του χρόνου στον τομέα του μετασχηματισμού. “Shifting” μια συνάρτηση  wavelet αντιστοιχεί στη μετατόπιση του wavelet αριστερά ή δεξιά στον άξονα χρόνου του σήματος.

Στο μετασχηματισμό wavelet δε χρησιμοποιείται ο όρος συχνότητα όπως στον Μετασχηματισμό Short-Time Fourier αλλά ο όρος scale. Ο όρος scale είναι το αντίστροφο μέγεθος της συχνότητας. Επομένως, υψηλά scales αντιστοιχούν σε χαμηλές συχνότητες και άρα μας δίνουν τις γενικές πληροφορίες για το σήμα, ενώ χαμηλά scales αντιστοιχούν σε υψηλές συχνότητες και άρα μας δίνουν τις λεπτομέρειες του σήματος. Ο όρος scale συμβολίζεται συνήθως με s  ή με α. Όσο μικρότερο είναι το scale τόσο πιο «συμπιεσμένη» είναι η wavelet συνάρτηση, ενώ όσο πιο μεγάλο είναι το scale τόσο πιο διεσταλμένο είναι το wavelet. “Scaling” ένα  wavelet αντιστοιχεί σε διαστολή ή συστολή της συνάρτησης αυτής. Τέλος, πρέπει να σημειωθεί ότι η χρήση του όρου scale αντί για τον όρο συχνότητα στο μετασχηματισμό wavelet δεν είναι μειονέκτημα, αλλά αντίθετα έχει αποδειχτεί ότι βοηθάει στην καλύτερη ανάλυση των σημάτων.


Στο σχήμα που ακολουθεί, παρουσιάζεται το  wavelet  Daubechies 8 σε διαφορετικά scales. Παρατηρούμε ότι όσο μεγαλύτερο είναι το scale, τόσο πλατύτερη είναι η wavelet συνάρτηση.
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Σχήμα 2.1.2

1.4    Mother Wavelet
Ο όρος “mother” υποδηλώνει ότι όλες οι συναρτήσεις με διαφορετική περιοχή στήριξης (διαφορετικό scale δηλαδή) που χρησιμοποιούνται σε μια συγκεκριμένη διαδικασία μετασχηματισμού wavelet  προέρχονται από την κύρια συνάρτηση ή αλλιώς την mother wavelet. Δηλαδή, η mother wavelet είναι το πρότυπο για την παραγωγή όλων των συναρτήσεων που χρησιμοποιούνται στη διαδικασία. Όλες αυτές οι συναρτήσεις είναι διεσταλμένες ή συσταλμένες (λόγω “scaling”) και μετατοπισμένες (λόγω “shifting”) εκδοχές της mother wavelet. Όπως αναλύεται εκτενώς σε επόμενο κεφάλαιο, η αποδοτικότητα του μετασχηματισμού wavelet σε μια συγκεκριμένη εφαρμογή εξαρτάται σε μεγάλο βαθμό από την επιλογή της mother wavelet.

Τα σχήματα   2.1.3α   και   2.1.3β   μας δείχνουν δύο τέτοιες mother wavelet, τη  “Meyer Wavelet”  και τη “Mexican Hat”.
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Σχήμα 2.1.3α
Meyer Wavelet
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Σχήμα 2.1.3β
Mexican Hat
1.5 Συνεχής  Μετασχηματισμός Wavelet (Continuous Wavelet Transform-CWT)

Ο συνεχής  μετασχηματισμός  wavelet (CWT)  ορίζεται  ως  εξής:
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Εξίσωση  2.1.1

Στην παραπάνω εξίσωση, x(t) είναι το σήμα που πρέπει να αναλυθεί και ψ(t) είναι η συνάρτηση μετασχηματισμού, η mother wavelet. Όπως φαίνεται από την παραπάνω εξίσωση και κατ’ αντιστοιχία με όσα αναφέρθηκαν στο προηγούμενο κεφάλαιο, το μετασχηματισμένο σήμα  είναι μια συνάρτηση δυο μεταβλητών, τ και s, των παραμέτρων translation και scale αντίστοιχα. Επομένως ο συνεχής μετασχηματισμός wavelet ορίζεται ως το άθροισμα πάνω σ’ όλο το χρόνο του σήματος x(t)  πολλαπλασιασμένο με τις μετατοπισμένες και “scaled” εκδοχές της mother wavelet ψ(t).

Τα διαδοχικά βήματα της διαδικασίας υπολογισμού του μετασχηματισμού wavelet είναι τα εξής:

· Επιλογή του mother wavelet ανάλογα με την εφαρμογή.

· Ο υπολογισμός ξεκινά με s = 1. Το wavelet τοποθετείται στην αρχή του σήματος, στο σημείο δηλαδή που αντιστοιχεί σε χρόνο μηδέν. Υπολογίζεται η τιμή του CWT για τ=0 και s=1, σύμφωνα με την εξίσωση 2.1.1.

· Το wavelet μετατοπίζεται δεξιά κατά τ στο σημείο t=τ και η εξίσωση 2.1.1 υπολογίζεται προκειμένου να πάρουμε την τιμή του συντελεστή του CWT για  t=τ και s=1. Η διαδικασία αυτή επαναλαμβάνεται έως ότου το wavelet φθάσει στο τέλος του σήματος (το wavelet δηλαδή πρέπει να καλύψει όλο το εύρος του σήματος).

· Μεταβάλλεται το scale και επαναλαμβάνεται η προηγούμενη διαδικασία.

· Επαναλαμβάνεται όλη η προηγούμενη διαδικασία για κάθε τιμή του s.

Όταν η διαδικασία έχει ολοκληρωθεί για όλες τις επιθυμητές τιμές του s, οι συντελεστές του συνεχούς μετασχηματισμού wavelet του σήματος έχουν υπολογιστεί.


Στο Σχήμα 2.1.4 ,παρουσιάζεται η μετατόπιση του wavelet μέχρι ότου καλύψει όλο το εύρος του σήματος (η διαδικασία παρουσιάζεται για scale 5) : 


[image: image9.png]0.6

0.6

0.4

0.z

0.6

0.6

0.4

0.z

§=5 §=5
— 1
§ 05 g
0.6
v
f ad :
0.2
50 100 150 200 50 100 150 200
to=20 to=60
§=5 §=5
1
§ 05 g
0.6
- PRI
f ad B
0.2
i i 4 i i
) 50 100 150 200 ) 50 100 150 200
to=110 to=140




Σχήμα 2.1.4

Παρακάτω αναφέρονται ορισμένες εξηγήσεις καθώς και κάποια συμπεράσματα που προκύπτουν απ’ την εξίσωση 2.1.1 και τη διαδικασία υπολογισμού που αναπτύχθηκε παραπάνω:

· Στην εξίσωση 2.1.1 το αποτέλεσμα της ολοκλήρωσης πολλαπλασιάζεται στη συνέχεια με το σταθερό αριθμό 
[image: image10.wmf]s
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 . Αυτός ο πολλαπλασιασμός γίνεται για σκοπούς κανονικοποίησης της ενέργειας έτσι ώστε το μετασχηματισμένο σήμα να έχει την ίδια ενέργεια σε κάθε scale.

· Για κάθε συγκεκριμένο scale και translation, ένα σημείο του επιπέδου translation-scale υπολογίζεται. Οι υπολογισμοί σε μια κλίμακα κατασκευάζουν τις γραμμές του επιπέδου translation-scale, ενώ οι υπολογισμοί σε διάφορες κλίμακες κατασκευάζουν τις στήλες του επιπέδου translation-scale.

· Αφού το αποτέλεσμα του μετασχηματισμού wavelet είναι ο πολλαπλασιασμός του σήματος με το συγκεκριμένο wavelet, οι συντελεστές του wavelet μετασχηματισμού αντιπροσωπεύουν το «βαθμό συσχέτισης» ( ή «βαθμό ομοιότητας») ανάμεσα στο σήμα και στη mother wavelet. Βέβαια, η ομοιότητα εδώ, νοείται με βάση το περιεχόμενο ομοίων συχνοτήτων. Οι συντελεστές του CWT που υπολογίζονται, αναφέρονται στο πόσο  «πλησιάζει» το σήμα το wavelet στην τρέχουσα κλίμακα.

Επομένως:

1) Αν το σήμα έχει μια συνιστώσα φάσματος που ανταποκρίνεται στην παρούσα τιμή του scale του wavelet, ο συντελεστής του μετασχηματισμού στη συγκεκριμένη χρονική τοποθεσία (translation) όπου η φασματική συνιστώσα υπάρχει, θα έχει μια σχετικά μεγάλη τιμή.

2) Ενώ αν η φασματική συνιστώσα που ανταποκρίνεται στη συγκεκριμένη τιμή του scale δεν είναι παρούσα στο σήμα, τότε ο συντελεστής του μετασχηματισμού θα είναι σχετικά μικρός ή μηδέν.

· Καθώς το scale αυξάνεται (αντίστοιχα μειώνεται η συχνότητα), το πλάτος του wavelet αλλάζει. Όσο το πλάτος αυξάνει, ο μετασχηματισμός ξεκινά να «ανιχνεύει» τις συνιστώσες χαμηλότερων συχνοτήτων. Όταν το scale δηλαδή είναι χαμηλό (συμπιεσμένο wavelet), ο μετασχηματισμός «ανιχνεύει» τις λεπτομέρειες, τις γρήγορες αλλαγές που υπάρχουν στο σήμα (υψηλές συχνότητες). Ενώ όταν το scale είναι υψηλό (διεσταλμένο wavelet), ο μετασχηματισμός «ανιχνεύει» τα χαρακτηριστικά του σήματος που αλλάζουν αργά (χαμηλές συχνότητες).

Από τα παραπάνω γίνεται εμφανές αυτό που αναφέρθηκε και στο προηγούμενο κεφάλαιο: ο μετασχηματισμός wavelet έχει πολύ καλή ανάλυση χρόνου και φτωχή ανάλυση συχνότητας σε υψηλές συχνότητες και φτωχή ανάλυση χρόνου και καλή ανάλυση συχνότητας στις χαμηλές συχνότητες σε αντίθεση με τον STFT που έχει μια συνεχή ανάλυση για όλους τους χρόνους και τις συχνότητες. Στις γραφικές παραστάσεις, τα χαμηλότερα scale (υψηλότερες συχνότητες) θα έχουν καλύτερη ανάλυση scale που αντιστοιχεί σε φτωχότερη ανάλυση συχνότητας. Ομοίως, τα υψηλότερα scale (χαμηλότερες συχνότητες) θα έχουν φτωχότερη ανάλυση scale που αντιστοιχεί σε καλύτερη ανάλυση συχνότητας.  

Μια τέτοια γραφική παράσταση παρουσιάζεται στο Σχήμα 2.1.5.
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Σχήμα 2.1.5

· Σύμφωνα με την παραπάνω ανάλυση, γίνεται επίσης αντιληπτό ότι το πιο συσταλμένο wavelet (το wavelet δηλαδή που αντιστοιχεί στο χαμηλότερο scale) θα πρέπει να είναι τόσο «στενό» όσο η υψηλότερη συνιστώσα συχνότητας που υπάρχει στο σήμα.

· Με βάση τα παραπάνω, γίνεται επομένως εμφανές ότι το mother wavelet θα πρέπει να επιλέγεται με βάση την εκάστοτε εφαρμογή: το σήμα δηλαδή που πρέπει να αναλυθεί και τις πληροφορίες που θέλουμε να εξάγουμε από την ανάλυση.

Σ’ αυτό το θέμα θα επανέλθουμε και στο κεφάλαιο 7 που ασχολείται με την επιλογή του «κατάλληλου» mother wavelet για την ανάλυση της ψηφιακής μαστογραφίας

Ο συνεχής μετασχηματισμός wavelet είναι ένας αντιστρέψιμος μετασχηματισμός, αν και εφόσον ικανοποιείται η εξίσωση που ακολουθεί:
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Εξίσωση 2.1.2

Στην παραπάνω εξίσωση, cψ είναι μια σταθερά που εξαρτάται από το wavelet που χρησιμοποιούμε και η οποία ονομάζεται “admissibility constant”. Η εξίσωση  2.1.2  ονομάζεται “admissibility condition”. Στην εξίσωση αυτή, 
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  είναι ο μετασχηματισμός Fourier του ψ(t). 

Η εξίσωση  2.1.2  μπορεί να εκφραστεί και ως εξής:
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      Εξίσωση 2.1.3 

Η εξίσωση αυτή δεν είναι μια ιδιαίτερα περιοριστική συνθήκη, αφού υπάρχουν πολλές συναρτήσεις των οποίων το ολοκλήρωμα είναι μηδέν. Για να ικανοποιείται η εξίσωση  2.1.3 ,  το wavelet πρέπει να είναι oscillatory (παλμικό).

Στην περίπτωση που ικανοποιείται αυτή η συνθήκη, το αρχικό σήμα x(t) μπορεί να ανακατασκευαστεί χρησιμοποιώντας την παρακάτω εξίσωση:
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 Εξίσωση 2.1.4

  

      (Αντίστροφος μετασχηματισμός Wavelet)


Πρέπει να σημειωθεί τέλος ότι για να είναι συνεχής ο μετασχηματισμός wavelet, θα πρέπει κανονικά οι παράμετροι translation και scale να προσαυξάνονται με συνέχεια. Επειδή όμως ο συνεχής μετασχηματισμός wavelet δεν μπορεί να υπολογιστεί πρακτικά χρησιμοποιώντας αναλυτικές εξισώσεις, ολοκληρώματα κ.λ.π., αλλά υπολογίζεται μέσω υπολογιστή είναι αναγκαίο να  «διακριτοποιήσουμε»   τις μετατροπές.

 
Αυτό το επιτυγχάνουμε δειγματοληπτώντας στο επίπεδο translation-scale. Στην περίπτωση αυτή δηλαδή οι δυο παράμετροι δεν αυξάνονται με συνέχεια αλλά με ένα αρκετά μικρό βήμα (ανάλογα με τον βαθμό δειγματοληψίας). Επομένως, δεν πρόκειται για μια συνεχή μετατροπή αλλά για μια ημι-διακριτή μετατροπή ή αλλιώς σειρές wavelet.

1.6  Διακριτός  Μετασχηματισμός  Wavelet   (Discrete Wavelet Tranform –DWT)

Ο «διακριτοποιημένος» συνεχής μετασχηματισμός wavelet που αναφέρεται παραπάνω καθιστά δυνατό τον υπολογισμό του CWT μέσω υπολογιστή,  αλλά δεν είναι ένας «αληθινός» διακριτός μετασχηματισμός. Ουσιαστικά, οι σειρές wavelet είναι μια «δειγματοποιημένη» εκδοχή του συνεχούς μετασχηματισμού wavelet και η πληροφορία που παρέχουν είναι περιττή όσον αφορά την ανακατασκευή του σήματος.

Αυτή η περίσσεια πληροφοριών απαιτεί ένα σημαντικό αριθμό υπολογιστικού χρόνου και πόρων. Ο διακριτός μετασχηματισμός wavelet (DWT) παρουσιάζει τα εξής πλεονεκτήματα σε σχέση με το συνεχή μετασχηματισμό wavelet:

1) Παρέχει επαρκείς πληροφορίες τόσο για την ανάλυση όσο για τη σύνθεση του 

αρχικού σήματος με μια σημαντική μείωση του υπολογιστικού χρόνου.

2) Εφαρμόζεται πολύ πιο εύκολα σε ένα σήμα.

Για την περίπτωση του μετασχηματισμού διακριτού χρόνου (DWT), δυο μέθοδοι αναπτύχθηκαν ανεξάρτητα στα τέλη της δεκαετίας του εβδομήντα και στις αρχές της δεκαετίας του ογδόντα, οι οποίες οδήγησαν στη συνέχεια στο μετασχηματισμό wavelet διακριτού χρόνου.

Οι μέθοδοι αυτοί ονομάζονται SUBBAND CODING (ανακαλύφθηκε από τους Crochiere, Weber και Flanagan –1976) και PYRAMIDAL CODING ή MULTIRESOLUTION SIGNAL ANALYSIS (Burt –1983). Και οι δύο μέθοδοι αναπτύχθηκαν για σκοπούς κωδικοποίησης και το κοινό σημαντικό στοιχείο που εμφανίστηκε σ’ αυτές τις μεθόδους ήταν η έννοια του “critical sampling” (κριτική δειγματοληψία).

Η βασική ιδέα και των δυο μεθόδων είναι ότι μια αναπαράσταση time-scale του ψηφιακού σήματος μπορεί να αποκτηθεί χρησιμοποιώντας ψηφιακές τεχνικές φιλτραρίσματος.

Ο υπολογισμός του διακριτού μετασχηματισμού wavelet βασίζεται σε δυο σημαντικές λειτουργίες: το φιλτράρισμα και το subsampling ή downsampling («υποδειγματοληψία»). 

Προτού αναπτύξουμε αναλυτικά τη διαδικασία υπολογισμού του διακριτού μετασχηματισμού wavelet, θα αναφέρουμε κάποια στοιχεία που σχετίζονται με τις δυο αυτές λειτουργίες:

· Για τον υπολογισμό του DWT χρησιμοποιούνται βαθυπερατά και υψιπερατά φίλτρα μισής ζώνης (half-band filters). Ένα βαθυπερατό φίλτρο μισής ζώνης απομακρύνει όλες τις συχνότητες που είναι πάνω από το μισό της υψηλότερης συχνότητας που περιέχει το σήμα. Το αντίστροφο κάνει το υψιπερατό φίλτρο μισής ζώνης.

· Η διαδικασία subsampling ή downsampling αντιστοιχεί σε μείωση του βαθμού δειγματοληψίας αφαιρώντας κάποια από τα δείγματα του σήματος. «Subsampling» το σήμα με έναν παράγοντα n σημαίνει ότι μειώνουμε τον αριθμό των δειγμάτων του σήματος κατά  n  φορές.

Παρακάτω αναφέρονται αναλυτικά τα βήματα της διαδικασίας υπολογισμού του διακριτού μετασχηματισμού wavelet:

· Το αρχικό σήμα x[n] περνάει μέσα από ένα μισής ζώνης υψιπερατό φίλτρο g[n] και από ένας μισής ζώνης βαθυπερατό φίλτρο h[n].

· Μετά το φιλτράρισμα, τα μισά δείγματα μπορούν να αφαιρεθούν σύμφωνα με τον κανόνα Nyquist, αφού τώρα το σήμα έχει υψηλότερη συχνότητα τη μισή της αρχικής. Επομένως, τα δύο σήματα που προέκυψαν από το υψιπερατό και βαθυπερατό φίλτρο υπόκεινται τη διαδικασία subsampling με παράγοντα το 2, η οποία συντελείται αγνοώντας κάθε δεύτερο δείγμα..

Τα δυο παραπάνω βήματα εκφράζονται μαθηματικά ως εξής:
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Εξίσωση 2.1.5
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Εξίσωση 2.1.6

Στις εξισώσεις  2.1.5  και  2.1.6 
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 είναι τα αποτελέσματα του υψιπερατού και βαθυπερατού φίλτρου αντίστοιχα μετά τη διαδικασία subsampling με το 2 και g[n] και  h[n] είναι οι παλμικές αποκρίσεις του υψιπερατού και βαθυπερατού φίλτρου αντίστοιχα. 

Τα δυο αυτά βήματα παρουσιάζονται και στο σχήμα 2.1.6  που παρατίθεται παρακάτω:
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                                                 Σχήμα 2.1.6

Οι συντελεστές που προκύπτουν από το βαθυπερατό φίλτρο και άρα αντιστοιχούν στις χαμηλές συχνότητες ονομάζονται approximations (Α), ενώ οι συντελεστές που προκύπτουν από το υψιπερατό φίλτρο και άρα αντιστοιχούν στις υψηλές συχνότητες ονομάζονται details (D).

· Στο αποτέλεσμα του βαθυπερατού φίλτρου (εξίσωση 2.1.6) εφαρμόζονται ξανά τα 2 προηγούμενα βήματα. Η διαδικασία αυτή συνεχίζεται μέχρι να μείνουν 2 δείγματα.

· Ο διακριτός μετασχηματισμός του αρχικού σήματος αποκτιέται συναθροίζοντας όλους τους συντελεστές ξεκινώντας από το τελευταίο επίπεδο ανάλυσης. Σ’ αυτήν την περίπτωση, ο διακριτός μετασχηματισμός wavelet θα έχει τον ίδιο αριθμό συντελεστών  με το αρχικό δείγμα.

Στο Σχήμα 2.1.7 που παρατίθεται στην επόμενη σελίδα φαίνεται η διαδικασία του διακριτού μετασχηματισμού wavelet πολλών επιπέδων : 
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Σχήμα 2.1.7
Όπως προκύπτει από την παραπάνω διαδικασία, ο διακριτός μετασχηματισμός wavelet είναι ένας αλγόριθμος φιλτραρίσματος, ο οποίος αποδίδει μια γρήγορη wavelet ανάλυση. Αντί να παίρνουμε όλα τα πιθανά scales (περίπτωση CWT), στην περίπτωση του DWT επιλέγουμε scales και translations που βασίζονται σε δυνάμεις του 2 και η ανάλυσή μας γίνεται πιο αποτελεσματική και το ίδιο ακριβής.

Επιπλέον, εξαιτίας του διαδοχικού subsampling με το 2, ο αριθμός των επιπέδων στα οποία  το σήμα μπορεί να αναλυθεί εξαρτάται από το μήκος του σήματος. Αλλιώς επιλέγουμε αριθμό επιπέδων ανάλογα με τη φύση του σήματος ή κάποιο άλλο κριτήριο που μας ενδιαφέρει στην εκάστοτε εφαρμογή.

Με βάση την παραπάνω διαδικασία, διαπιστώνουμε επίσης ότι η ανάλυση του σήματος αλλάζει από τη λειτουργία φιλτραρίσματος, ενώ το scale αλλάζει από τη λειτουργία subsampling (downsampling).

Πιο συγκεκριμένα:











1)Το βαθυπέρατο (υψιπέρατο) φίλτρο μειώνει στο μισό την ανάλυση χρόνου, αλλά δεν επηρεάζει το scale. Η ανάλυση χρόνου σχετίζεται με τον αριθμό πληροφοριών που περιέχονται στο σήμα και επομένως επηρεάζεται από το φιλτράρισμα. Το φίλτρο μισής ζώνης απομακρύνει τις μισές συχνότητες, χάνονται δηλαδή οι μισές πληροφορίες. Επομένως η λειτουργία φιλτραρίσματος περιορίζει στο μισό την ανάλυση χρόνου.

2)Αντιθέτως, η λειτουργία subsampling που ακολουθεί το φιλτράρισμα δεν επηρεάζει την ανάλυση χρόνου, αφού τα μισά δείγματα μπορούν να απομακρυνθούν χωρίς να χάσουμε πληροφορίες σύμφωνα με τον κανόνα Nyquist. Όμως η λειτουργία subsampling διπλασιάζει το scale.

Επομένως, σε κάθε επόμενο επίπεδο (κάθε φορά δηλαδή που εφαρμόζονται τα δυο πρώτα βήματα της διαδικασίας), το φιλτράρισμα και το subsampling μειώνουν τον αριθμό των δειγμάτων στο μισό (άρα η ανάλυση  χρόνου μειώνεται στο μισό) και μειώνουν και το εύρος συχνοτήτων στο μισό (επομένως η ανάλυση συχνότητας διπλασιάζεται). Αυτή η διαδικασία ονομάζεται subband coding.

Με βάση όσα αναφέρθηκαν παραπάνω, γίνεται εμφανής η «ιδιαιτερότητα» του DWT και η διαφορά του με το STFT. Επομένως, ο διακριτός μετασχηματισμός wavelet προσφέρει καλή ανάλυση χρόνου στις υψηλές συχνότητες (αφού αυτές οι συχνότητες χαρακτηρίζονται από περισσότερα δείγματα) και καλή ανάλυση συχνότητας στις χαμηλές συχνότητες (αφού είναι πιο μικρό το εύρος των συχνοτήτων). 

1.7 Αντίστροφος Διακριτός Μετασχηματισμός Wavelet (IDWT) – Wavelet Ανακατασκευή

Στο κεφάλαιο αυτό, θα ασχοληθούμε με την αντίστροφη διαδικασία της wavelet αποσύνθεσης ενός σήματος, που είναι η wavelet ανακατασκευή του αρχικού σήματος. Η «τέλεια» ανακατασκευή του σήματος εξαρτάται από την κατάλληλη επιλογή των φίλτρων. Κατά την αποσύνθεση του σήματος, η λειτουργία subsampling εισάγει μια διαστρέβλωση που είναι γνωστή ως aliasing. Με την προσεκτική όμως επιλογή των φίλτρων που θα χρησιμοποιηθούν τόσο στην αποσύνθεση όσο και στην ανακατασκευή, το aliasing είναι δυνατόν να αποφευχθεί. Τα υψιπερατά και βαθυπερατά φίλτρα δεν είναι ανεξάρτητα μεταξύ τους, αλλά θα πρέπει να σχετίζονται με την εξής σχέση:
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Εξίσωση 2.1.7

 Στην εξίσωση  2.1.7,  g[n]  και h[n] είναι το υψιπερατό και βαθυπερατό φίλτρο αντiστοιχα και L είναι το μήκος του φίλτρου.

Τα φίλτρα που ικανοποιούν την παραπάνω σχέση έχουν ιδιότητες τέλειας ανακατασκευής και λέγονται Quadrature Mirror Filters (QMF’s).

Tο σχήμα που ακολουθεί παρουσιάζει το πλάτος της απόκρισης συχνότητας δύο τέτοιων φίλτρων (QMF’s) :
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Σχήμα 2.1.8

Τα πιο δημοφιλή από αυτήν την κατηγορία φίλτρων είναι τα Daubechies’ wavelets, που αναπτύχθηκαν από τον Ingrid Daubechies.

Η διαδικασία υπολογισμού του αντίστροφου διακριτού μετασχηματισμού wavelet (wavelet ανακατασκευή) είναι η αντιστροφή της διαδικασίας υπολογισμού του διακριτού μετασχηματισμού wavelet και επομένως περιλαμβάνει τις εξής λειτουργίες: upsampling και φιλτράρισμα.

Κατ’ αντιστοιχία με τη λειτουργία subsampling, upsampling ένα σήμα αντιστοιχεί σε αύξηση του βαθμού δειγματοληψίας του σήματος προσθέτοντας νέα δείγματα στο σήμα. Upsampling με το 2 δηλαδή, αντιστοιχεί σε πρόσθεση ενός νέου δείγματος –συνήθως ενός μηδενικού, ή μίας παρεμβαλλόμενης τιμής –μεταξύ κάθε δυο δειγμάτων του σήματος.

Επομένως, η διαδικασία της wavelet ανακατασκευής έχει ως εξής:

· Τα σήματα σε κάθε επίπεδο (ξεκινώντας από το χαμηλότερο) υπόκεινται στη διαδικασία upsampling με παράγοντα το 2

· Περνάνε από φίλτρα σύνθεσης 
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 (παλμικές αποκρίσεις του υψιπερατού και βαθυπερατού φίλτρου αντίστοιχα) και στη συνέχεια προσθέτονται.

·  Η διαδικασία αυτή επαναλαμβάνεται μέχρι το επίπεδο 0, οπότε έχουμε την πλήρη ανακατασκευή του σήματος.
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                         Σχήμα 2.1.9 

Για κάθε επίπεδο, η διαδικασία της wavelet ανακατασκευής περιγράφεται από τη σχέση: 
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Εξίσωση 2.1.8

Τέλος, θα πρέπει να σημειωθεί ότι δεν αποσυνθέτουμε ένα σήμα μέσω του διακριτού μετασχηματισμού wavelet για να το ανακατασκευάσουμε απλά στη συνέχεια. Οι wavelet συντελεστές μπορούν να τροποποιηθούν προτού ανακατασκευάσουμε το σήμα. Για παράδειγμα, οι συντελεστές στους οποίους καμία πληροφορία δεν είναι διαθέσιμη μπορούν να παραληφθούν χωρίς να χάσουμε καμία πληροφορία. Επομένως, μπορούμε στη συνέχεια να ανακατασκευάσουμε το σήμα μόνο με εκείνους τους συντελεστές που περιέχουν πληροφορίες. Αυτό οδηγεί σε σημαντική μείωση των δεδομένων (συμπίεση σήματος). Επίσης, ο διακριτός μετασχηματισμός wavelet χρησιμοποιείται συχνά για την απομάκρυνση του θορύβου από ένα σήμα (διαδικασία de-noising).

1.8  Δισδιάστατος Διακριτός Μετασχηματισμός Wavelet (2-D DWT)


Ο μονοδιάστατος μετασχηματισμός wavelet που περιγράφηκε παραπάνω μπορεί εύκολα να επεκταθεί στο δισδιάστατο μετασχηματισμό wavelet. Η δισδιάστατη wavelet ανάλυση είναι ιδιαίτερα χρήσιμη στην επεξεργασία εικόνας. Ουσιαστικά η επεξεργασία μιας εικόνας μέσω wavelet μπορεί να ερμηνευθεί ως μια διαδικασία φιλτραρίσματος της εικόνας. Έστω μια εικόνα Α μεγέθους 2 n x 2 n, η διαδικασία της ανάλυσης της εικόνας μέσω wavelet περιλαμβάνει τα εξής βήματα:

· Τα φίλτρα h [n] και g [n] εφαρμόζονται στις σειρές (rows) της εικόνας Α. Το φίλτρο h [n] είναι ένα βαθυπερατό φίλτρο με Απόκριση Συχνότητας Η(ω) και το g (n) είναι ένα υψιπερατό φίλτρο με Απόκριση Συχνότητας G(ω). Όπως και στην περίπτωση του μονοδιάστατου μετασχηματισμού wavelet, φιλτράροντας την εικόνα Α με Η(ω), παίρνουμε τις πληροφορίες χαμηλών συχνοτήτων (background), ενώ φιλτράροντας την εικόνα με G(ω) αποκτάμε τις πληροφορίες υψηλών συχνοτήτων(edges).

· Εκτελούμε downsampling με παράγοντα το 2 και μ’ αυτόν τον τρόπο αποκτάμε 2 υπο-εικόνες HrA και GrA (ο δείκτης r δείχνει ότι τα φίλτρα εφαρμόζονται στις σειρές της εικόνας Α). Το μέγεθος των 2 αυτών υποεικόνων, εξαιτίας της διαδικασίας downsampling, είναι 2n x 2 n-1.
· Τα φίλτρα Η(ω) και G(ω) εφαρμόζονται στις στήλες (columns) των υποεικόνων HrA και GrA.

· Επαναλαμβάνεται η διαδικασία downsampling με παράγοντα το 2 και αποκτάμε έτσι 4 υποεικόνες: 
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. Αυτές οι υποεικόνες, εξαιτίας του downsampling, έχουν μέγεθος 2n-1   x 2n-1.   
· Όλα τα προηγούμενα βήματα εφαρμόζονται στην υπο-εικόνα  
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. Η διαδικασία αυτή επαναλαμβάνεται σε υψηλότερα επίπεδα – όπως και στην περίπτωση του μονοδιάστατου μετασχηματισμού–μέχρι το επίπεδο που έχουμε επιλέξει ανάλογα με την εφαρμογή.

Στο σχήμα 2.1.10  παρουσιάζεται η ενός – επιπέδου δισδιάστατη wavelet ανάλυση μιας εικόνας.
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Σχήμα 2.1.10


Η υποεικόνα 
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 περιλαμβάνει κυρίως το background της εικόνας (approximations), ενώ οι υποεικόνες 
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 περιλαμβάνουν τις λεπτομέρειες της εικόνας (details). Πιο συγκεκριμένα, η υποεικόνα 
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 αντιστοιχεί στις χαμηλότερες συχνότητες, η υποεικόνα 
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 περιλαμβάνει τις οριζόντιες υψηλές συχνότητες (κάθετες ακμές), η υποεικόνα 
[image: image40.wmf]A

H

G

r

c

 περιλαμβάνει τις υψηλές συχνότητες (οριζόντιες ακμές), ενώ η υποεικόνα 
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 δίνει τις υψηλές συχνότητες και στις δυο κατευθύνσεις (γωνίες και διαγώνιες ακμές). Τα γράμματα A(approximation), H(horizontal detail), V(vertical detail) και D(diagonal detail) που αναγράφονται στο σχήμα είναι οι ονομασίες που έχουν στο MATLAB οι υποεικόνες 
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και 
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 αντίστοιχα.

Η δισδιάστατη wavelet ανακατασκευή – όπως και στη μονοδιάστατη περίπτωση – είναι η αντίστροφη διαδικασία της δισδιάστατης wavelet ανάλυσης που περιγράφηκε διεξοδικά παραπάνω.

Το διάγραμμα που ακολουθεί παρουσιάζει συνοπτικά αυτή τη διαδικασία:
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Σχήμα 2.1.11
Τέλος, θα πρέπει να αναφερθεί ότι η περιοχή που επωφελήθηκε ίσως περισσότερο από τη δισδιάστατη wavelet ανάλυση είναι η επεξεργασία εικόνας. Οι εικόνες και ιδιαίτερα οι εικόνες υψηλής ανάλυσης περιλαμβάνουν μεγάλο όγκο πληροφοριών.

Όπως ο μονοδιάστατος DWT μπορεί να μειώσει το μέγεθος ενός σήματος, μ’ ανάλογο τρόπο ο δισδιάστατος DWT μπορεί να χρησιμοποιηθεί για να μειώσει το μέγεθος μιας εικόνας χωρίς να χάσουμε σημαντικές πληροφορίες, χωρίς να επηρεαστεί δηλαδή η ανάλυση της εικόνας.

	

	

	

	

	ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2


Ενίσχυση   Συμπλεγμάτων Μικροαποτιτανώσεων με χρήση  του Μετασχηματισμού Wavelet  

2.1 Γενικά  


Όπως αναλύθηκε στην πρώτη ενότητα, ο σκοπός μιας μεθόδου διάγνωσης βοηθούμενη από υπολογιστή (σχέδιο CAD)  είναι να βοηθάει τους ακτινολόγους στην ανίχνευση και διάγνωση του καρκίνου του μαστού (στη συγκεκριμένη μελέτη των συμπλεγμάτων μικροαποτιτανώσεων).


Στο κεφάλαιο αυτό αναλύεται το πρώτο στάδιο μιας τέτοιας υπολογιστικής μεθόδου, δηλαδή η επεξεργασία της ψηφιακής μαστογραφίας με χρήση μιας μαθηματικής μετατροπής  (Δισδιάστατος Διακριτός Μετασχηματισμός Wavelet) που έχει ως στόχο την ενίσχυση των συμπλεγμάτων μικροαποτιτανώσεων.

Η βασική ενίσχυση που χρειαζόμαστε στη μαστογραφία είναι η αύξηση του κοντράστ ειδικά για τους «πυκνούς» (dense) ιστούς. Το κοντράστ μεταξύ ενός κακοήθους ιστού και ενός κανονικού «πυκνού» ιστού μπορεί να υπάρχει σε μια μαστογραφία, αλλά να μην είναι αντιληπτό από το ανθρώπινο μάτι. Ομοίως, οι μικροαποτιτανώσεις σε ένα αρκετά «πυκνό» μαστό μπορεί να μην γίνονται εύκολα ορατές εξαιτίας του χαμηλού κοντράστ. Επομένως, ο εντοπισμός των συμπλεγμάτων μικροαποτιτανώσεων είναι σε αρκετές περιπτώσεις μια δύσκολη διαδικασία..

2.2  Γιατί επιλέξαμε το μετασχηματισμό wavelet
Τα χαρακτηριστικά της μαστογραφίας που μας ενδιαφέρουν (π.χ. τα συμπλέγματα μικροαποτιτανώσεων)  ποικίλλουν σημαντικά σε μέγεθος και μορφή και γι’ αυτό το λόγο δεν μπορούν συνήθως να επεξεργασθούν και να ενισχυθούν από τις “fixed-neighbourhood” και “global” τεχνικές.

Διάφοροι ερευνητές ανέπτυξαν τεχνικές επεξεργασίας για την ενίσχυση των χαρακτηριστικών της μαστογραφίας που βασίζονται σε δυο διαφορετικές προσεγγίσεις:

· Αύξηση του κοντράστ των «ύποπτων» περιοχών

· Απομάκρυνση του background θορύβου

Η “region-based image processing” ή  “adaptive-neighbourhood image processing” (αναπτύχθηκε από τους Morrow, Paranjape, Rangayyan, Desautels) είναι μια τέτοια τεχνική, η οποία προσαρμόζεται στα χαρακτηριστικά της μαστογραφίας και ενισχύει αυτά τα χαρακτηριστικά με σεβασμό στο χώρο που τα περιβάλλει, ανεξάρτητα από τη μορφή και το μέγεθος αυτών των χαρακτηριστικών. Οι ερευνητές Lai-Li και Bischof ανέπτυξαν μια εναλλακτική τεχνική επεξεργασίας που επιτυγχάνει την ενίσχυση της ψηφιακής μαστογραφίας με την απομάκρυνση του background θορύβου διατηρώντας παράλληλα τις πληροφορίες ακμών των ύποπτων περιοχών.

Σ’ αυτή τη μελέτη, η τεχνική επεξεργασίας της μαστογραφίας βασίζεται στον διακριτό μετασχηματισμό wavelet. Ο μετασχηματισμός wavelet επιλέχθηκε εξαιτίας της ιδιότητάς του να «ξεχωρίζει» τις διαφορετικές συχνότητες και να τις αναλύει με διαφορετικό τρόπο. Η τεχνική επεξεργασίας μέσω του μετασχηματισμού wavelet επιτρέπει δηλαδή προσαρμοστική ανάλυση της μαστογραφίας για την ανίχνευση των λεπτών και περίπλοκων μικροαποτιτανώσεων. Πιο αναλυτικά, με το μετασχηματισμό wavelet μπορούμε να διαχωρίσουμε μικρά αντικείμενα –λεπτομέρειες που περιλαμβάνει η μαστογραφία, όπως είναι οι μικροαποτιτανώσεις από μεγάλα αντικείμενα, όπως οι δομές background και επομένως να κάνουμε πιο «ορατά» τα συμπλέγματα μικροαποτιτανώσεων.

Σε κάθε βήμα της επεξεργασίας όμως , θα πρέπει να διατηρούνται οι λεπτομέρειες-πληροφορίες της εικόνας έτσι ώστε το CAD σχέδιο μας να είναι αποδοτικό (να έχει δηλαδή υψηλή ευαισθησία και χαμηλό ποσοστό των λανθασμένων – θετικών).

2.3 Διαδικασία Επεξεργασίας Μαστογραφίας με Χρήση του Μετασχηματισμού Wavelet
Κατά αναλογία με τις άλλες τεχνικές επεξεργασίας μαστογραφίας, σκοπός της συγκεκριμένης επεξεργασίας μέσω του δισδιάστατου διακριτού μετασχηματισμού wavelet είναι η ενίσχυση της αναλογίας σήματος προς θόρυβο των μικροαποτιτανώσεων. Πιο συγκεκριμένα, προσπαθούμε να ενισχύσουμε τα μικρά σήματα (μικροαποτιτανώσεις) συμπιέζοντας παράλληλα την χαμηλής συχνότητας background δομή.

Η βασική ιδέα της επεξεργασίας της μαστογραφίας μέσω του δισδιάστατου διακριτού μετασχηματισμού wavelet παρουσιάζεται συνοπτικά στην παράγραφο που ακολουθεί:

Οι μικροαποτιτανώσεις εμφανίζονται σε μικρά συμπλέγματα μερικών pixels με σχετικά  υψηλότερη συχνότητα σε σχέση με τα γειτονικά pixels. Δεδομένου ότι οι μικροαποτιτανώσεις αντιστοιχούν σε συνιστώσες υψηλής συχνότητας του φάσματος της εικόνας και τα wavelets μπορούν να εντοπίζουν τα χαρακτηριστικά του σήματος τόσο σε translation όσο και σε scale, η ανίχνευση των μικροαποτιτανώσεων επιτυγχάνεται ως εξής:

· Αποσυνθέτουμε τη μαστογραφία μέσω του μετασχηματισμού wavelet σε διαφορετικές ζώνες συχνοτήτων

· Απομακρύνουμε τις ζώνες χαμηλών συχνοτήτων

· Ανακατασκευάζουμε τη μαστογραφία μέσω του αντίστροφου δισδιάστατου διακριτού μετασχηματισμού wavelet από τις ζώνες που περιέχουν μόνο υψηλές συχνότητες (τις υψηλές συχνότητες που αντιστοιχούν στις μικροαποτιτανώσεις).

Στο διάγραμμα της επόμενης σελίδας παρουσιάζεται η διαδικασία που αναλύθηκε παραπάνω :










Σχήμα 2.2.1
Η είσοδος του συστήματος, όπως φαίνεται στο σχήμα, είναι η αρχική μαστογραφία (original mammogram), ενώ η έξοδος είναι η ανακατασκευασμένη μαστογραφία, στην οποία τα συμπλέγματα μικροαποτιτανώσεων έχουν ενισχυθεί και άρα είναι πιο εύκολα να ανιχνευθούν.


Η αποδοτικότητα της μεθοδολογίας εξαρτάται σε πολύ μεγάλο βαθμό από την επιλογή των επιπέδων αποσύνθεσης (ζώνες συχνοτήτων) από τα οποία θα ανακατασκευαστεί η μαστογραφία. Πρέπει να επιλεγούν τα κατάλληλα επίπεδα, στα οποία οι μικροαποτιτανώσεις γίνονται εμφανείς ενώ όλα τα άλλα επίπεδα μπορούν να απομακρυνθούν.


Στο  σχήμα 2.2.2 παρουσιάζεται ο μετασχηματισμός wavelet ενός σήματος (128 pixels σε μήκος). Στο αρχικό σήμα, το μικρό βέλος δείχνει την  μικροαποτιτάνωση, ενώ το μεγάλο βέλος μια προσομοιωμένη μάζα. Για λόγους παρουσίασης στο σήμα έχει προστεθεί θόρυβος.


Τα σχήματα στη δεξιά στήλη του  Σχήματος  2.2.2  δείχνουν την wavelet ανάλυση του αρχικού σήματος μέχρι το επίπεδο 6, ενώ στο Σχήμα 2.2.3 παρουσιάζεται  το ανακατασκευασμένο σήμα από τους συντελεστές wavelet των επιπέδων 2 και 3 μαζί.

         Ανακατασκευασμένο Σήμα 
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Σχήμα 2.2.2

Ανακατασκευασμένο Σήμα από τα επίπεδα 2 και 3


[image: image54.png]



Σχήμα 2.2.3


Όπως φαίνεται από το σχήμα, το σήμα που αναλύθηκε και ανακατασκευάστηκε από το επίπεδο 1 περιέχει κυρίως τις συνιστώσες θορύβου που περιλαμβάνονται στο αρχικό σήμα. Αυτό συμβαίνει γιατί το wavelet που αντιστοιχεί στο  επίπεδο 1 (μικρότερο scale-υψηλότερη συχνότητα) είναι το πιο «συσταλμένο» (στενό) wavelet και επομένως αντιστοιχεί στις υψηλότερες συχνότητες (ο θόρυβος έχει τις υψηλότερες συχνότητες στο σήμα).


Στα σήματα που αναλύθηκαν και ανακατασκευάστηκαν από τα επίπεδα 2 και 3, η μικροαποτιτάνωση είναι ορατή. Τα wavelets που αντιστοιχούν στα επίπεδα 2 και 3 είναι πιο «διεσταλμένα» (πλατιά) wavelet σε σχέση με το wavelet του πρώτου επιπέδου και άρα αντιστοιχούν σε χαμηλότερες συνιστώσες συχνότητας που φαίνεται ότι ταιριάζουν με τη μορφή των μικροαποτιτανώσεων. Οι μικροαποτιτανώσεις, δηλαδή, έχουν χαμηλότερες συνιστώσες συχνότητας από αυτές του θορύβου και υψηλότερες συνιστώσες από τη background δομή και γι’ αυτό γίνονται κυρίως εμφανείς στα επίπεδα 2 και 3.


Στα επίπεδα 4 και 5 δεν γίνεται ορατό κανένα σχήμα. Ενώ στο σήμα που αποσυντέθηκε και ανακατασκευάστηκε από το επίπεδο 6, γίνεται εμφανής η προσομοιωμένη μάζα.


Στο σχήμα 2.2.3 η μικροαποτιτάνωση παρουσιάζεται πιο καθαρά σε σχέση με τα ανακατασκευασμένα σήματα του Σχήματος 2.2.2. 

Με βάση τις παραπάνω πληροφορίες, καταλήγουμε στο συμπέρασμα ότι η μαστογραφία πρέπει να ανακατασκευαστεί από τα επίπεδα 2 και 3. Σ’ αυτά τα επίπεδα το wavelet ταιριάζει περισσότερο με το σχήμα, το μέγεθος και το περιεχόμενο συχνοτήτων των μικροαποτιτανώσεων. Ο συνδυασμός των επιπέδων 1 και 2, εξαιτίας της απουσίας  του επιπέδου 3, κάνει τις μικροαποτιτανώσεις λιγότερο εμφανείς, ενώ ο συνδυασμός των επιπέδων 1,2,3 και 4  έχει χαμηλότερη απόδοση γιατί περιέχει πολλές background δομές, οι οποίες τείνουν να αποδώσουν ένα μεγάλο αριθμό λανθασμένων – θετικών. Σε ορισμένες εφαρμογές, όμως, η μαστογραφία που ανακατασκευάζεται από τα επίπεδα 1, 2 και 3 παρέχει καλύτερη ενίσχυση και οπτικοποίηση των μικροαποτιτανώσεων σε σχέση με τη μαστογραφία που ανακατασκευάστηκε από τα επίπεδα 2 και 3. Αυτό δείχνει ότι η επιλογή των επιπέδων εξαρτάται από την εκάστοτε εφαρμογή και το μέγεθος και το σχήμα των αντίστοιχων μικροαποτιτανώσεων. 

Όπως αναλύθηκε εκτενώς στο κεφάλαιο 2.5 («Δισδιάστατος διακριτός μετασχηματισμός wavelet»), σε κάθε επίπεδο αποσύνθεσης η εικόνα αναλύεται σε 4 υποεικόνες, οι οποίες έχουν μέγεθος ίσο με το ¼ της εικόνας. Το ερώτημα που προκύπτει είναι γιατί δεν χρησιμοποιούμε άμεσα τις αποσυντεθειμένες υποεικόνες των επιπέδων που μας ενδιαφέρουν (επίπεδα 2 και 3) για την ανίχνευση των μικροαποτιτανώσεων. Τα συμπλέγματα μικροαποτιτανώσεων στις αποσυντεθειμένες υποεικόνες είναι δύσκολο να ανιχνευθούν γιατί οι υποεικόνες έχουν πολύ μικρότερη ανάλυση σε σχέση με την ανάλυση της αρχικής μαστογραφίας. Επομένως, οι μικροαποτιτανώσεις, μπορούν να αναγνωριστούν εύκολα στις ανακατασκευασμένες εικόνες, οι οποίες θα έχουν την ίδια ανάλυση με την αρχική εικόνα. Επιπλέον, κάθε αποσυντεθειμένη υποεικόνα έχει μια κατευθυντικότητα (οριζόντια Η, κάθετηV ή διαγώνια D), ενώ οι μικροαποτιτανώσεις δεν έχουν ισχυρή κατευθυντικότητα. Άρα οι ανακατασκευασμένες εικόνες από όλες τις κατευθύνσεις μπορούν να είναι χρήσιμες για να αποφύγουμε προβλήματα προσανατολισμού.

Αυτή η διαπίστωση σε συνδυασμό με την επιλογή των επιπέδων 2 και 3 μας οδηγεί στο συμπέρασμα ότι η ανακατασκευασμένη μαστογραφία θα προκύψει από τις εξής υποεικόνες: 

H2, V2, D2 (όλες τις details του 2ου επιπέδου) και

H3, V3, D3 (όλες τις details του 3ου επιπέδου)

Η αποδοτικότητα της μεθοδολογίας όμως, δεν εξαρτάται μόνο από την ανάλυση της αρχικής μαστογραφίας και την επιλογή των κατάλληλων επιπέδων αποσύνθεσης, αλλά και από την συμπεριφορά των φίλτρων που θα χρησιμοποιηθούν για να εκτελεστεί η wavelet αποσύνθεση της μαστογραφίας. Στο κεφάλαιο που ακολουθεί, αναφέρονται τα κριτήρια που οδήγησαν στην επιλογή των φίλτρων που χρησιμοποιήσαμε σ’ αυτή τη μελέτη.

2.4 Τα φίλτρα του Μετασχηματισμού Wavelet 

Ανάλογα με τις ιδιότητες των φίλτρων που χρησιμοποιούμε, ο wavelet μετασχηματισμός μπορεί να διαιρεθεί σε 2 κατηγορίες: 

· Redundant wavelet μετασχηματισμός  

και

· Ορθογωνικός wavelet μετασχηματισμός

Ο ορθογωνικός wavelet μετασχηματισμός επιτρέπει στην αρχική εικόνα να αναλυθεί σε ένα σετ ανεξάρτητων συντελεστών που αντιστοιχούν σε κάθε ορθογωνική βάση. Η ορθογωνικότητα υποδηλώνει ότι δεν υπάρχουν απώλειες στις  πληροφορίες  που παρέχουν οι συντελεστές wavelet και κατά συνέπεια οδηγεί σε επαρκή αναπαράσταση και άλλες χρήσιμες ιδιότητες.

Ενδεικτικά αναφέρουμε ορισμένα ορθογωνικά wavelets: Haar wavelet, Shannon wavelet, Meyer wavelet (σημαντικό wavelet επειδή ο μετασχηματισμός fourier του είναι «συμπαγώς υποστηριζόμενος») και Battle-Lemarié Wavelet (κατασκευάζονται ορθογωνίζοντας τις B-spline συναρτήσεις). 

Τα ορθογωνικά wavelet όμως, που χρησιμοποιούνται πιο συχνά στην πράξη και τα οποία επιλέχθηκαν και σε αυτή τη μελέτη είναι τα Daubechies’ wavelets. 

Τα Daubechies’ wavelets είναι ορθογωνικά, βιορθογωνικά και συμπαγώς υποστηριζόμενα («compactly supported») και χρησιμοποιούνται και στο συνεχή και στο διακριτό μετασχηματισμό wavelet. Το βασικό πλεονέκτημα των Daubechies’ wavelets σε σχέση με τα άλλα wavelets, είναι ότι είναι συμπαγώς υποστηριζόμενα («compactly supported»). Αυτό σημαίνει ότι έχουν πεπερασμένο μήκος στο χώρο. Αυτή η ιδιότητα καλυτερεύει την ανάλυση σε χρόνο των wavelet. 

Το μειονέκτημα που παρουσιάζουν τα Daubechies’ wavelets είναι ότι δε μπορούν να είναι ούτε συμμετρικά, ούτε αντισυμμετρικά. Γενικά, όμως, δεν υπάρχουν wavelets που να είναι ορθογωνικά, συμπαγώς υποστηριζόμενα και συμμετρικά ταυτοχρόνως. Ανάμεσα στα ορθογωνικά και με πεπερασμένο μήκος («compactly supported») wavelets, τα Daubechies’ wavelets είναι τα μεγίστως συμμετρικά, γεγονός που προκαλεί την ελάχιστη παραμόρφωση στην ανακατασκευασμένη εικόνα.

Με βάση αυτές τις ιδιότητες , τα Daubechies’ wavelets μπορούν να θεωρηθούν τα πιο κατάλληλα για τη μεθοδολογία που θέλουμε να υλοποιήσουμε. 

Στην επόμενη σελίδα παρατίθενται η οικογένεια των Daubechies’ wavelets. 
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Σχήμα 2.2.4

Το ερώτημα που προκύπτει στη συνέχεια είναι πιο wavelet από την οικογένεια των Daubechies’ wavelet θα χρησιμοποιήσουμε για την επεξεργασία της μαστογραφίας. Όπως έχει αναφερθεί στο κεφάλαιο 2.3 («Συνεχής μετασχηματισμός wavelet»), οι συντελεστές του μετασχηματισμού wavelet αντιπροσωπεύουν το «βαθμό συσχέτισης» (ή «βαθμό ομοιότητας») του σήματος με το mother wavelet. Επομένως, για να ενισχυθούν αποτελεσματικά οι μικροαποτιτανώσεις, θα πρέπει να επιλέξουμε εκείνο το wavelet που παρουσιάζει τη μεγαλύτερη συσχέτιση (ομοιότητα)  με τις μικροαποτιτανώσεις. Τα μικρότερα wavelet (π.χ. Daubechies’ wavelet 4) είναι πιο «ακμωτά» σε σχέση με τα μεγαλύτερα wavelet (π.χ. Daubechies’ wavelet 20) και επομένως έχουν τη δυνατότητα να ανιχνεύουν περισσότερα pixels υψηλής συχνότητας. 

Αυτά τα  pixels μπορεί να ανήκουν σε μικροαποτιτανώσεις, αλλά και σε όρια στήθους ή background θόρυβο. Κατά συνέπεια, τα μικρότερα wavelets είναι τα πιο «ευαίσθητα» στην ύπαρξη μικροαποτιτανώσεων, αλλά τείνουν να παράγουν περισσότερα λανθασμένα -θετικά. 

Μετά από πειραματισμούς, καταλήξαμε στο Daubechies’ wavelet  5. 

	

	

	

	

	ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3


Ανάλυση Αλγορίθμου

Στο κεφάλαιο αυτό, αναλύεται  ο αλγόριθμος που υλοποιεί  την επεξεργασία μαστογραφίας μέσω του wavelet ‘db5’ για ενίσχυση των συμπλεγμάτων μικροαποτιτανώσεων. Ο αλγόριθμος  αναπτύχθηκε σε περιβάλλον MATLAB 6.0, η οποία περιλαμβάνει ένα μεγάλο αριθμό μαθηματικών συναρτήσεων  που επιτρέπουν τον υπολογισμό και την οπτικοποίηση των αποτελεσμάτων της συγκεκριμένης εφαρμογής.

3.1  Στάδια Υλοποίησης 

Η υλοποίηση της εφαρμογής περιλαμβάνει τα εξής στάδια:

· Αποσύνθεση της μαστογραφίας μέσω  του ´db5’ μέχρι τα επίπεδα

            1, 2, 3, 4, 5  και 6.

· Ανακατασκευή της μαστογραφίας από τους συντελεστές details(H,V,D)

ενός μόνο επιπέδου κάθε φορά (6 ανακατασκευασμένες εικόνες από    

 τα επίπεδα 1, 2, 3, 4, 5, 6 αντίστοιχα).

· Ανακατασκευή της μαστογραφίας από τους συντελεστές details των

 επιπέδων   2  και  3   μαζί    για αποτελεσματικότερη ενίσχυση των

 συμπλεγμάτων μικροαποτιτανώσεων          


Η αποσύνθεση και η ανακατασκευή της μαστογραφίας  από τους συντελεστές details των επιπέδων 2, 3, 4,  5  και  6  υλοποιείται μέσω μιας κοινής συνάρτησης που κατασκευάσαμε, της  ‘singlelevelrec’.Στην περίπτωση όμως της αποσύνθεσης και ανακατασκευής από τους συντελεστές 1ου επιπέδου η χρήση αυτής της συνάρτησης δεν ήταν δυνατή, γιατί οδηγούσε σε λανθασμένα αποτελέσματα και για αυτό χρησιμοποιήσαμε δυο άλλες εντολές, την dwt2 και idwt2. Ομοίως ,η ανακατασκευή και αποσύνθεση της εικόνας από τους συντελεστές των επιπέδων 2 και 3 μαζί επιτεύχθηκε μέσω μιας  διαφορετικής ομάδας εντολών.


Στο κεφάλαιο που ακολουθεί, αναλύονται οι εντολές που χρησιμοποιήθηκαν σε καθεμιά από τις τρεις παραπάνω περιπτώσεις .

3.2   Ανάλυση Εντολών

3.2.1 Ανάλυση-Σύνθεση της εικόνας από τους Συντελεστές 1ου επιπέδου 


Για την αποσύνθεση της μαστογραφίας στο πρώτο επίπεδο με το wavelet ‘db5’  χρησιμοποιούμε την ακόλουθη εντολή :

[cA1,cH1,cV1, cD1]=dwt2(X,’db5’);


 Η εντολή αυτή εκτελεί  ενός-επιπέδου δισδιάστατο διακριτό μετασχηματισμό  wavelet  στη μαστογραφία   Χ   με το wavelet   ‘db5’  (είσοδοι της dwt2 : η εικόνα και το εκάστοτε wavelet)  και έχει ως έξοδο τους συντελεστές appriximations 1ου επιπέδου (cA1)   και τους συντελεστές details 1ου επιπέδου  (cH1 , cV1 , cD1).


Η  ανακατασκευή της εικόνας από τους συντελεστές details 1ου επιπέδου  υλοποιείται με την εξής εντολή :

X1=idwt2([ ],cH1,cV1,cD1,’db5’,sx);


Η  εντολή ‘idwt2’  εκτελεί την αντίστροφη διαδικασία από την ‘dwt2’ (δηλαδή κάνει 2-D IDWT) και δίνει ως έξοδο τη μαστογραφία Χ1,  η οποία ανακατασκευάστηκε μόνο από τους συντελεστές details με το wavelet ‘db5’.

Η χρήση των αγκύλων  ( [ ] )   στη  θέση του  cA1  δηλώνει ότι ο πίνακας των συντελεστών approximations έχει αντικατασταθεί από μηδενικά στοιχεία και επομένως αυτοί οι συντελεστές δε συμβάλλουν στην ανακατασκευή της εικόνας . Η παράμετρος  sx,  που ορίζεται στον αλγόριθμο ως εξής :

sx=size(X);

δηλώνει το μέγεθος της εικόνας Χ1,το οποίο πρέπει να είναι ίσο με το  μέγεθος της αρχικής μαστογραφίας  (πρέπει να έχουν ίδια ανάλυση).

3.2.2  Ανάλυση-Σύνθεση της μαστογραφίας από τους συντελεστές των υπολοίπων επιπέδων(2,3,4,5,6) 


Για την περίπτωση αυτή , κατασκευάσαμε  μια ειδική συνάρτηση ,την   ‘singlelevelrec’  :

function  recimage=singlelevelrec(X,N,map);

Η συνάρτηση αυτή έχει ως είσοδο την αρχική εικόνα   Χ  , το επιθυμητό επίπεδο αποσύνθεσης   Ν   και το   map   της αρχικής εικόνας και δίνει στην έξοδο την εικόνα που ανακατασκευάστηκε   recimage   από τους συντελεστές details του εκάστοτε επιπέδου.

Η πρώτη εντολή  της συνάρτησης  ‘singlelevelrec’   εκτελεί την ανάλυση της εικόνας Χ με το   ‘db5’   μέχρι το επιθυμητό επίπεδο   Ν   :

[C,S] = wavedec2(X,N,'db5');

Οι έξοδοι της   wavedec2   είναι οι πίνακες   C  και  S . Ο πίνακας C είναι ένας πίνακας-σειρά που περιέχει όλους τους πίνακες των συντελεστών approximations και details  με τη σειρά που αναγράφονται  παρακάτω :

 C = [ A(N)  | H(N)   | V(N)   | D(N) | H(N-1) | V(N-1) | D(N-1) | ...  | H(1) | V(1) | D(1)].


           Ο πίνακας S περιέχει τις διαστάσεις όλων αυτών των πινάκων.

Επομένως ,για να συνθέσουμε την εικόνα μόνο από τους συντελεστές details του    Ν-οστού επιπέδου (δηλαδή τους πίνακες H(N),V(N),D(N) ), πρέπει να μηδενίσουμε όλους τους υπόλοιπους συντελεστές του πίνακα C, προτού ανακατασκευάσουμε την εικόνα.

Αυτή η διαδικασία μπορεί να επιτευχθεί με τη χρήση ενός πίνακα Α -ίσου μεγέθους με τον πίνακα C- του οποίου όλα τα στοιχεία θα είναι μηδέν εκτός από  τα στοιχεία που αντιστοιχούν στις θέσεις των πινάκων H(N),V(N),D(N), τα οποία θα είναι ίσα με τη μονάδα. Πολλαπλασιάζοντας στοιχείο προς στοιχείο τον πίνακα Α με τον πίνακα C, ο νέος πίνακας C θα περιέχει μόνο τα στοιχεία αυτών των πινάκων, ενώ στη θέση των συντελεστών όλων των υπολοίπων πινάκων θα έχει μηδέν.

Η  παραπάνω διαδικασία υλοποιείται με τις εξής εντολές:

A = zeros(size(C));

a = (S(1,1)^2);

b=a+1;

d = a+(3*(S(2,1)^2));

for i=b:d

A(1,i)=1;

end
C = A.*C;
Για την ανακατασκευή της μαστογραφίας με το  ‘db5’ από τους συντελεστές details του N-οστού επιπέδου χρησιμοποιούμε την παρακάτω εντολή :  

recimage = waverec2(C,S,'db5');

3.2.3 Ανάλυση-Σύνθεση της εικόνας από τους συντελεστές των επιπέδων 2 και 3 

Οι εντολές που χρησιμοποιούνται για την υλοποίηση αυτής της διαδικασίας είναι ίδιες με αυτές της προηγούμενης  περίπτωσης  με μία διαφορά : στον πίνακα C θα πρέπει να μηδενιστούν όλοι οι πίνακες συντελεστών εκτός από τους πίνακες  H(N),V(N),D(N) (πίνακες συντελεστών details του    Ν-οστού επιπέδου, δηλαδή του επιπέδου 3)  και τους πίνακες  H(N-1),V(N-1),D(N-1)  (πίνακες συντελεστών details του    Ν-1  επιπέδου, δηλαδή του επιπέδου 2).

Η υλοποίηση  αυτής της περίπτωσης παρατίθεται παρακάτω:

[C,S]=wavedec2(X,3,'db5');

B=zeros(size(C));

e=S(1,1)^2;

f=e+1;

g=e+3*(S(2,1)^2)+3*(S(3,1)^2);

for i=f:g

B(1,i)=1;

end

C=B.*C;

X23=waverec2(C,S,'db5');
	ΕΝΟΤΗΤΑ  3Η
Δεύτερο Στάδιο

Υλοποίησης της Εφαρμογής



	

	

	

	

	ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1


Χαρακτηρισμός ύποπτων περιοχών για όγκο με χρήση δέντρου δυαδικής απόφασης
1.1 Γενικά

Το Δέντρο Δυαδικής Απόφασης είναι μια μεθοδολογία κατάταξης όγκων σε καλοήθεις ή κακοήθεις (ουσιαστικά ύποπτες περιοχές στις οποίες πρέπει να γίνει βιοψία για να καθοριστεί πλήρως η κακοήθειά τους ή όχι). Εφαρμόζεται σε μια μαστογραφία η οποία έχει ήδη υποστεί μια κάποιου είδους επεξεργασία τμηματοποίησης. Προϋποθέτει δηλαδή την αφαίρεση της background  δομής (π.χ. φλέβες, ιστοί) καθώς και άλλου είδους παρεμβολών (κυρίως θόρυβος) που μπορεί να οδηγήσει σε μια λανθασμένη διάγνωση, και τον διαχωρισμό των περιοχών υπό εξέταση βάση του επιπέδου γκρι τιμής.  Η μεθοδολογία τμηματοποίησης ποικίλλει και μπορεί να είναι απλά η εφαρμογή ενός κατωφλίου γκρι τιμής, είτε με Fractal Analysis ή με επεξεργασία με wavelet. Είναι σαφές ότι όσο πιο προσεκτική επιλογή μεθόδου γίνει στο στάδιο προεπεξεργασίας και τμηματοποίησης τόσο πιο αξιόπιστα θα είναι τα αποτελέσματα του σταδίου κατάταξης όγκων. 

Πρέπει να τονίσουμε σε αυτό το σημείο, ότι η τμηματοποίηση  απαιτείται στην παρούσα μέθοδο, διότι η αρχή λειτουργίας της στηρίζεται στο δέντρο δυαδικής απόφασης και σε  έναν επαναληπτικό αλγόριθμο,  του οποίου η λειτουργία  συνδέεται άμεσα με  την ύπαρξη περιοχών με διαφορετική τιμή  γκρι  επιπέδου. 

Όπως γίνεται εμφανές από την παραπάνω ανάλυση, η μεθοδολογία αυτή μπορεί να συνδυαστεί με την μέθοδο Ενίσχυσης Συμπλεγμάτων Μικροαποτιτανώσεων μέσω του Μετασχηματισμού Wavelet που περιγράφτηκε εκτενώς στην ενότητα 2. Η συνδυασμένη εφαρμογή των δύο αυτών μεθόδων  μπορεί να οδηγήσει σε αξιόπιστα συμπεράσματα για περιοχές ύποπτες για όγκο και να λειτουργήσει ως μια «δεύτερη γνώμη» για τους ακτινολόγους.

Συνοπτικά η διαδικασία που εφαρμόζεται είναι η ακόλουθη:

1. Επιλογή των περιοχών με την υψηλότερη τιμή γκρι επιπέδου

2. Εξαγωγή των χαρακτηριστικών 

3. Συγχώνευση των περιοχών  με την υψηλότερη τιμή και υποβάθμιση της τιμής γκρι επιπέδου στην αμέσως  επόμενη υψηλότερη τιμή γκρι επιπέδου.

4. Επανάληψη των βημάτων 2 και 3 έως ότου όλες οι περιοχές να συγχωνευθούν με το background.

5. Εισαγωγή των χαρακτηριστικών της κάθε περιοχής στο δέντρο δυαδικής απόφασης και κατάταξη των περιοχών αυτών σε ύποπτες ή μη.

Η συγκεκριμένη μέθοδος  φαίνεται αναλυτικότερα στο διάγραμμα ροής που ακολουθεί:
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Σχήμα 3.1.1

Διάγραμμα Ροής Μεθόδου κατάταξης με χρήση δέντρου δυαδικής απόφασης

1.2 
 Χαρακτηριστικά για Ανίχνευση Όγκων

Για τον εντοπισμό περιοχών που είναι ύποπτες για όγκους πρέπει να γίνει επιλογή  των χαρακτηριστικών εκείνων που θα χρησιμοποιηθούν σαν κριτήρια-παράμετροι στο δέντρο δυαδικής απόφασης.

Η επιλογή  των κριτηρίων αυτών  αποτελεί ξεχωριστό πεδίο έρευνας αφού ακόμα δεν έχει καθοριστεί  η βαρύτητα του καθενός από αυτά, καθώς και αν λειτουργούν ανεξάρτητα ή συνδυάζονται μεταξύ τους για να παράγουν ένα πιο σαφές αποτέλεσμα. Η ασάφεια που υπάρχει σε αυτό το πεδίο θα φανεί και στα παρακάτω κεφάλαια, τα οποία αναφέρονται σε διαφορετικές μεθόδους κατάταξης.  

Κάποιος ίσως να περίμενε ότι τα χαρακτηριστικά που χρησιμοποιούνται  και που καθορίζουν την απόφαση για την ύπαρξη κακοήθειας ή όχι είναι τα ίδια, ανεξαρτήτως της προσέγγισης που ακολουθείται. Στην πορεία της παρούσας εργασίας θα γίνει σαφές ότι αυτό δεν συμβαίνει παρά μόνο για ελάχιστα κριτήρια. Η αρχική βέβαια «πρόταση» των χαρακτηριστικών που σχετίζονται με κακοήθεια έγινε από αρμόδιους γιατρούς. Είναι φυσικό λοιπόν να υπάρχει δυσκολία να συγκεντρώσουν οι ακτινολόγοι, όλη την εμπειρία, την ανθρώπινη διαίσθηση ακόμα και την πολύπλοκη συνδυαστική λειτουργία του μυαλού και να την εκφράσουν μέσα από  μαθηματικά μοντέλα και μαθηματικές σχέσεις. Συνεπώς  η επιτυχία ή όχι ενός μοντέλου κατάταξης βασίζεται κατά πολύ στην σωστή επιλογή των χαρακτηριστικών που θα χρησιμοποιηθούν ως κριτήρια.    

    Το σύνολο των  χαρακτηριστικών που αξιολογήθηκαν και επιλέχθηκαν στην παρούσα προσέγγιση δίνεται στον παρακάτω πίνακα. Κάθε χαρακτηριστικό περιγράφεται αναλυτικά και ορίζεται μαθηματικά:

	Εμβαδόν (Area A) :
	Είναι ο ολικός αριθμός των pixels μεταξύ μιας  συγκεκριμένης εξαγόμενης περιοχής.



	Πυκνότητα(Compactness-cmp)
	Ανταποκρίνεται στο σχήμα της δοσμένης περιοχής και είναι ίσο με:

    cmp = Εμβαδόν της δοσμένης περιοχής / Εμβαδόν του μικρότερου  ορθογωνίου που περιλαμβάνει την δοσμένη περιοχή. 



	Μέση κλίση μεταξύ της τρέχουσας περιοχής 

(Mean Gradient within current region-mwg)
	Μετρά τη μέση κλίση στη δοσμένη περιοχή:

   mwg = 
[image: image66.wmf]N
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Όπου Ν είναι ίσο με τον συνολικό αριθμό των pixels μέσα στην δοσμένη περιοχή και gk  είναι η κλίση κάθε pixel στη δοσμένη περιοχή.



	Μέση κλίση της ορισμένης περιοχής 

(Mean gradient of region boundary mg)
	Δείχνει την οξύτητα (sharpness) στα όρια της περιοχής:

    mg = 
[image: image68.wmf]'
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Όπου Ν’ είναι ο συνολικός αριθμός των pixels στα όρια της δοσμένης περιοχής και g’k   είναι η κλίση κατά μήκος των ορίων της δοσμένης περιοχής.



	Διακύμανση Γκρίζας Τιμής 

(Gray value variance,var)
	Μετράει την λειότητα της δοσμένης περιοχής:

    var =    
[image: image70.wmf]2
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όπου Χ(i,j) είναι η τιμή του γκρι επιπέδου κάθε pixel μεταξύ του εμβαδού A, και Ν είναι ο συνολικός αριθμός των pixels στην δοσμένη περιοχή.     
[image: image72.wmf]  

	Διακύμανση απόστασης ακμών
(Edge distance variance,edv)
	Mετράει το σχήμα της περιοχής και την περιστροφική συμμετρία:

         edv = 
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d

d

N

N

k

k

÷

ø

ö

ç

è

æ

-

å

=

1

2

)

(

1

,

όπου 
[image: image74.wmf]k

d

 η απόσταση από το pixel  k στην ακμή μέχρι το κέντρο της περιοχής και 
[image: image75.wmf]d

 η μέση τιμή όλων των αποστάσεων των ακμών.

	Μέση διαφορά έντασης 
(Mean Intensity Difference-diff) 
	Μετράει τη διαφορά γκρι τιμής μεταξύ των τιμών μέσα στην περιοχή και αυτών έξω από την περιοχή -αλλά μέσα στο μικρότερο ορθογώνιο που καλύπτει την περιοχή.

Diff = 
[image: image76.wmf]å
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Όπου Να είναι ο ολικός αριθμός των pixels στην περιοχή Α και  Νc είναι ο ολικός αριθμός των pixels σε μια ορθογώνια περιοχή C,που περιλαμβάνει τα pixels της περιοχής που καλύπτει το ορθογώνιο αλλά δεν ανήκουν στην περιοχή Α. 


1.3 Εξαγωγή Χαρακτηριστικών και Συγχώνευση Περιοχών για Τμηματοποίηση

Η διαδικασία παραγωγής παρουσιάζεται αναλυτικά στο σχήμα 3.1.2. Στο σχήμα 3.1.2α φαίνεται το αρχικό αποτέλεσμα τμηματοποίησης. Υπάρχουν τέσσερις διαφορετικές περιοχές στην εικόνα. Η περιοχή A και D  έχουν το  ίδιο επίπεδο γκρι τιμής που είναι και το υψηλότερο, ενώ η περιοχή Β  έχει υψηλότερη  τιμή γκρι επιπέδου από την C. Η διαδικασία παραγωγής ξεκινά από τις περιοχές με την υψηλότερη τιμή γκρι επιπέδου. Στην εικόνα 3.1.2α τα χαρακτηριστικά από τις περιοχές Α και D παράγονται χρησιμοποιώντας έναν επαναληπτικό αλγόριθμο. Στο επόμενο στάδιο αυτές οι περιοχές με την υψηλότερη τιμή γκρι επιπέδου θα υποβαθμιστούν στο δεύτερο υψηλότερο επίπεδο, δηλαδή η τιμή γκρι επιπέδου των A και D θα γίνει ίση  με αυτή της  B. Το αποτέλεσμα είναι ότι οι περιοχές είτε θα συγχωνευτούν με τις περιοχές γύρω από αυτές (όπως η Α στην εικόνα 3.1.2β) είτε θα παραμείνουν μόνες (όπως η D στην 3.1.2β). Έτσι, οι περιοχές D και Β θα έχουν την υψηλότερη τιμή γκρι επιπέδου στην εικόνα σε αυτό το στάδιο. Ο επαναληπτικός αλγόριθμος εφαρμόζεται  για τον υπολογισμό των χαρακτηριστικών των περιοχών με την υψηλότερη τιμή γκρι επιπέδου. Αυτό παράγει χαρακτηριστικά για την περιοχή Β ( εικόνα  3.1.2β). Η διαδικασία συνεχίζεται έως ότου όλες οι περιοχές να συγχωνευτούν με το background. Σε κάθε επανάληψη,  οι περιοχές με υψηλότερη τιμή γκρι επιπέδου θα αναλύονται από το δέντρο δυαδικής απόφασης  που εισήχθη στην προηγούμενη  παράγραφο. Αν η δοσμένη περιοχή αποδειχθεί ότι επιβεβαίωσε το σύνολο των κριτηρίων, τότε θα απομονωθεί σαν ύποπτη περιοχή. Στο παράδειγμα που παρουσιάζεται στο σχήμα 3.1.2, αυτή η περιοχή είναι η Β. 
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Σχήμα 3.1.2

1.4
Κατάταξη  Ύποπτων Περιοχών- Το Δέντρο Δυαδικής Απόφασης 

Όλοι οι παράμετροι χαρακτηριστικών που εξήχθησαν για κάθε δοσμένη περιοχή εισάγονται στο δέντρο δυαδικής απόφασης, που περιγράφεται στο σχήμα 3.1.3. Κάθε κόμβος σε αυτό το δέντρο περιέχει ένα κατώφλι για το αντίστοιχο χαρακτηριστικό και τα εισαγόμενα δεδομένα ρέουν στην διεύθυνση των βελών ανάλογα με το αποτέλεσμα κάθε κόμβου. Όταν ένα σήμα φτάσει στο τέλος του δένδρου δυαδικής απόφασης το αποτέλεσμα της κατάταξης έχει βγει. 

Η εφαρμογή του δυαδικού δέντρου για όλες τις περιοχές με διαφορετικές τιμές γκρι επιπέδου έχει σαν αποτέλεσμα το διαχωρισμό των περιοχών αυτών σε ύποπτες ή μη.
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Σχήμα 3.1.3

Η δομή ενός Δέντρου Δυαδικής Απόφασης και το κατώφλι σε κάθε κόμβο

1.5 Σύγκριση με Νευρωνικά Δίκτυα

Συγκρίνοντας την παρούσα μέθοδο του Δέντρου Δυαδικής απόφασης με  τη μέθοδο των Νευρωνικών Δικτύων, που εφαρμόζονται ευρέως σε παρόμοιες περιπτώσεις, η πρώτη μέθοδος είναι αρκετά πιο απλή και απαιτεί σημαντικά λιγότερο υπολογιστικό φόρτο. Όμως, σε αντίθεση με τα νευρωνικά δίκτυα απαιτεί προσεκτική επιλογή χαρακτηριστικών και ιδιαίτερα προσεκτική επιλογή κατωφλίων για να μειωθεί το ποσοστό των λανθασμένων-θετικών. Περισσότερη μελέτη θα μπορούσε να γίνει για να καθοριστεί αν η διευθέτηση  του φάσματος  των  παραμέτρων καθώς και η πιθανή αύξηση των χαρακτηριστικών θα οδηγούσε σε μείωση των λανθασμένων- θετικών.

	

	

	

	

	ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2


Πολλαπλή Ανάλυση  Ραδιολογικών και Κλινικών  Παραγόντων για Καρκίνωμα

2.1  Γενικά

Η «Πολλαπλή Ανάλυση Ραδιολογικών και Κλινικών Παραγόντων για Καρκίνωμα»  είναι περισσότερο μια  μέθοδος εκτίμησης της  αναγκαιότητας για βιοψία   και   αξιολόγησης της  σχέσης που ενυπάρχει μεταξύ  ραδιολογικών  και κλινικών παραγόντων για καρκίνωμα. Προκειμένου να προσδιορισθεί η  «αξία» των κριτηρίων, κάθε ένα από  αυτά ερευνήθηκε από δύο επίπεδα ανάλυσης, σε μία βάση μαστογραφιών που είχαν ήδη υποστεί ιστολογική εξέταση. Τα κριτήρια-μεταβλητές (τόσο τα κλινικά όσο και τα ραδιολογικά) που προτάθηκαν από τους ακτινολόγους για να αξιολογηθούν, αναφέρονται παρακάτω. Μετά από την αξιολόγηση των κριτηρίων από τη βάση των μαστογραφιών, αποφασίστηκε ένας αλγόριθμος -«συμβουλευτικός οδηγός»  των ειδικών ακτινολόγων-  που ουσιαστικά εισάγει μια συγκεκριμένη στρατηγική λήψης αποφάσεων για τις περιπτώσεις  με παρουσία μικροαποτιτανώσεων.

2.1.1  Ραδιολογικά και κλινικά Κριτήρια

Το σύνολο των ραδιολογικών κριτηρίων τα οποία αναλύθηκαν και αξιολογήθηκαν είναι:

i) ο αριθμός των συμπλεγμάτων μικροαποτιτανώσεων ( clusters )

ii) οπισθοδιάκενη τοποθεσία του cluster ή όχι

iii) μέγιστη διάμετρος του εμβαδού του  cluster (mm)

iv) συνολικός  αριθμός των μικροαποτιτανώσεων σε ένα cluster
v) ένταση του cluster  που ορίζεται ως ο αριθμός των μικροαποτιτανώσεων μέσα σε ένα κύκλο διαμέτρου 4mm
vi) μορφολογική όψη των μικροαποτιτανώσεων σύμφωνα με την κατανομή Γκαλ

vii) ετερογένεια όταν δύο διαφορετικοί μορφολογικοί τύποι είναι παρόντες στο ίδιο cluster
Επίσης το σύνολο των κλινικών κριτηρίων-μεταβλητών που εξετάσθηκαν είναι:

i) η ηλικία του ασθενούς

ii) η ορμονική του κατάσταση

iii) η ορμονική θεραπεία

iv) η αρτιότητα

v) ο θηλασμός

vi) ιστορικό ύπαρξης κακοήθους όγκου – νεοπλάσματος (προσωπικό ή οικογενειακό)

vii) ιστορικό ύπαρξης καλοήθους όγκου του μαστού (προσωπικό)

Στο σημείο αυτό πρέπει να αναφερθούμε στην κατανομή Γκαλ, γιατί όπως θα φανεί παρακάτω αποτελεί ένα από τα πιο σημαντικά κριτήρια του αλγορίθμου.

2.2  Οι μορφολογικοί τύποι των μικροαποτιτανώσεων σύμφωνα με την κατανομή Γκαλ

Είναι γνωστό ότι οι μικροαποτιτανώσεις είναι ουσιώδους σημασίας στην έγκυρη διάγνωση αλλά δεν είναι σαφής ένδειξη καρκίνου. Έχει αποδειχθεί ότι ο μορφολογικός  τύπος των μικροαποτιτανώσεων, σύμφωνα με την κατανομή Γκαλ  ( Le Gal’s classification-Σχήμα 3.2.1)  είναι από τα πιο σημαντικά κριτήρια γιατί επιτρέπουν άμεση κατάταξη του όγκου σε δύο από τις πέντε περιπτώσεις. Οι πέντε μορφολογικοί τύποι των μικροαποτιτανώσεων φαίνονται στο  παρακάτω σχήμα και πιο αναλυτικά πάνω στις  μαστογραφίες που ακολουθούν:
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Σχήμα 3.2.1

Οι τύποι των μικροαποτιτανώσεων - κατανομή Γκαλ

Τύπος 1

Annular
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α. πλάγια όψη (oblique view)


         β. Κρανιοουριαία όψη (craniocaudal view)

Τύπος 2

Regularly Punctiform
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Τύπος 3

Dusty
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Τύπος 4

 Irregularly Punctiform
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Τύπος 5

Vermicular
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2.3  Περιγραφή Μεθοδολογίας

  Στο πρώτο επίπεδο ανάλυσης δεν υπήρχε καμία σαφής συσχέτιση κάποιου κλινικού κριτηρίου με την ύπαρξη κακοήθους όγκου. Αντίθετα τα ραδιολογικά κριτήρια που αναφέρονται παρακάτω ήταν ενδεικτικά  ύπαρξης κακοήθειας : 

- ο μορφολογικός τύπος των μικροαποτιτανώσεων σύμφωνα με την κατανομή Γκαλ (αναλύθηκε εκτενώς στην προηγούμενη παράγραφο)

- ο μέγιστος αριθμός των μικροαποτιτανώσεων ανά σύμπλεγμα-ομάδα   (cluster)  

- η γραμμική ή τριγωνική κατανομή των clusters
- η διάμετρος της περιοχής  του cluster
-η ύπαρξη ή μη  ομαδοποιημένων μικροαποτιτανώσεων (clusters)

Το πιο σημαντικό, ίσως, κριτήριο σε αυτό το επίπεδο αποδείχτηκε ο μορφολογικός τύπος των μικροαποτιτανώσεων, αφού σε δύο από τις πέντε περιπτώσεις υπάρχει η δυνατότητα σαφής διάγνωσης ( 100% κακοήθεια σε περιπτώσεις όπου ο μορφολογικός τύπος ήταν 5-Vermicular- και 100% καλοήθεια σε περιπτώσεις όπου ο μορφολογικός τύπος ήταν 1-Annular). Επίσης σημαντική ένδειξη κακοήθειας αποδείχθηκε το κριτήριο «35 ή λιγότερες μικροαποτιτανώσεις ανα cluster » καθώς  και το κριτήριο  «διάμετρος της περιοχής  του cluster >25mm». 

Στο δεύτερο επίπεδο πολλαπλής ανάλυσης  εισήχθησαν οι πέντε   μεταβλητές που παρουσιάστηκαν παραπάνω και που αποδείχθηκε από το πρώτο επίπεδο ανάλυσης ότι ήταν ενδεικτικές ύπαρξης καρκίνου. Σύμφωνα με τα αποτελέσματα της ανάλυσης του δεύτερου επιπέδου, μια σημαντική διαφοροποίηση παρατηρήθηκε ανάμεσα στους μορφολογικούς τύπους  1,2,3 και στους τύπους 4,5. Ενδεικτικά αναφέρουμε ότι στις περιπτώσεις μορφολογικού τύπου 1, 2 ή 3 το ποσοστό ένδειξης κακοήθειας δεν ξεπερνάει το 32% , ενώ αντίστοιχα στους τύπους 4, 5 ή «μορφολογικού τύπου μη κατατάξιμων  μικροαποτιτανώσεων» το ποσοστό είναι 65% ή και παραπάνω.

Τελικά δύο κριτήρια παρέμειναν σημαντικά. Η παρουσία μικροαποτιτανώσεων τύπου 4 ή 5 και η διάμετρος του cluster (d >25mm).

Όπως προαναφέρθηκε, κατά τη διάρκεια της ανάλυσης παρατηρήθηκε ότι στις αποτιτανώσεις τύπου 5  ( vermicular) ο όγκος  δεν ήταν ποτέ καλοήθης ενώ αντίθετα στις αποτιτανώσεις τύπου 1 (annular) δεν υπήρχε ποτέ καρκίνος. Η σημαντική αυτή διαπίστωση οδήγησε στην μορφολογική διαστρωμάτωση του συνόλου των δειγμάτων των ασθενών. Έτσι χωρίζοντας το συνολικό αριθμό σε υποομάδες σύμφωνα με τον μορφολογικό τύπο των μικροαποτιτανώσεων και επαναλαμβάνοντας τα στάδια ανάλυσης (πρώτου και δεύτερου επιπέδου) που παρουσιάστηκαν στις προηγούμενες παραγράφους προέκυψαν τα  συμπεράσματα που αναγράφονται αναλυτικά στο σχήμα  3.2.2  που ακολουθεί:
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Το αποτέλεσμα όλης της μεθόδου αποτυπώνεται στο παραπάνω σχήμα  όπου φαίνεται καθαρά ότι μετά την διαστρωμάτωση των μαστογραφιών των ασθενών, οι ομάδες που συνεχίζουν για περαιτέρω ανάλυση είναι αυτές με μορφολογικό τύπο 2, 3 ή 4. Επίσης είναι εμφανές ότι στην κάθε περίπτωση τα αποτελέσματα της ανάλυσης πρώτου και δεύτερου επιπέδου ήταν διαφορετικά.

Στο σχήμα 3.2.2, τα πλαίσια με πορτοκαλί χρώμα αντιστοιχούν στα κριτήρια που προέκυψαν από την ανάλυση πρώτου επιπέδου , ενώ τα κριτήρια με έντονο μαύρο χρώμα είναι  αυτά που παρέμειναν σημαντικά στην ανάλυση δευτέρου επιπέδου. 

2.3.1 Διαγνωστική και Θεραπευτική πρόταση

Η προσέγγιση, διαγνωστική και θεραπευτική, που  η παρούσα μέθοδος προτείνει είναι η ακόλουθη:

· Δεν συνιστάται  βιοψία για μικροαποτιτανώσεις μορφολογικού τύπου 1  (Αnnular) αφού το ποσοστό κακοήθειας σε αυτές τις περιπτώσεις είναι 0%.

· Στις  μικροαποτιτανώσεις τύπου 2 (Regularly Punctiform) - ενδεικτικές για ύπαρξη καρκίνου σε ποσοστό  από 2%  έως 27% - αρχικά πρέπει εξεταστεί  το κριτήριο της ηλικίας. Στην περίπτωση που η ασθενής είναι άνω των 60 ετών, προτείνεται στερεοτακτική βιοψία. Στερεοτακτική βιοψία προτείνεται επίσης, ανεξαρτήτως ηλικίας, και στην περίπτωση τριγωνικού cluster διότι μπορεί να αποκαλυφθούν μικροαποτιτανώσεις που λανθασμένα διαγνώσθηκαν ως  «κανονικές» (μικροαποτιτανώσεις που στην πραγματικότητα δεν είναι τύπου 2, αλλά λανθασμένα αναγνωρίστηκαν ως τέτοιες). Σε διαφορετική περίπτωση σκόπιμο είναι να υπάρχει τακτική παρακολούθηση (κάθε 6 μήνες) από τον αρμόδιο γιατρό,  προκειμένου να διαπιστωθεί αν στην ύποπτη για όγκο περιοχή έχουν εμφανιστεί άλλα «ενοχοποιητικά» κριτήρια .

· Στις μικροαποτιτανώσεις  τύπου 3 (Dusty) ,που είναι ενδεικτικές για καρκίνο σε ποσοστό 12,5% έως 40% των περιπτώσεων, εφόσον δεν βρέθηκαν σαφείς ενδείξεις συσχέτισης κάποιου κριτηρίου με ύπαρξη κακοήθειας, συστήνεται στερεοτακτική βιοψία όταν το cluster είναι καλά ορισμένο και ταυτοποιήσιμο.

· Ανοιχτή βιοψία (open biopsy) προτείνεται όταν οι μικροαποτιτανώσεις είναι τύπου 4 (Irregularly Punctiform) και παράλληλα υπάρχουν πάνω απο 20 μικροαποτιτανώσεις ανά cluster,  ενώ αντίθετα για μικροαποτιτανώσεις λιγότερες από 20 ανά cluster και μικρά cluster συστήνεται  στερεοτακτική βιοψία.

· Στην περίπτωση μικροαποτιτανώσεων τύπου 5 (Vermicular) επιβάλλεται συστηματική (systematic) εγχείρηση. Στην συγκεκριμένη φάση η προ-χειρουργική βιοψία δεν  είναι χρήσιμη παρά μόνο για να αποσαφηνίσει τις πληροφορίες για τον ασθενή.

2.4  Σύγκριση με τα Νευρωνικά Δίκτυα

Η προαναφερθείσα πρόταση αποτελεί περισσότερο μια κατευθυντήρια μέθοδο για τη «χάραξη στρατηγικής» παρά μια σαφή μελέτη για κατάταξη όγκων. Σε σχέση με τη μέθοδο των Νευρωνικών δικτύων υπερτερεί στο γεγονός ότι απαιτεί σημαντικά μικρότερη υπολογιστική ισχύ και είναι πιο απλή στη σύλληψη. Επίσης συμπεριλαμβάνει στα κριτήρια-μεταβλητές και κλινικά στοιχεία, που στατιστικά  παίζουν σημαντικό ρόλο.  Τα Νευρωνικά Δίκτυα με τη σειρά τους έχουν πιο ακριβή αποτελέσματα, δεν απαιτούν την είσοδο άλλων στοιχείων παρά μόνο την υπό εξέταση ψηφιακή μαστογραφία, συνεπώς μειώνουν την πιθανότητα ανθρώπινου λάθους αλλά και το χρόνο που απαιτείται για την εξέταση μιας  μαστογραφίας.  Πρέπει να σημειωθεί ότι η μέθοδος των νευρωνικών δικτύων απαιτεί μια προ-επεξεργασία της μαστογραφίας προκειμένου να αφαιρεθεί ο background θόρυβος ,ιστοί και γενικότερα πληροφορίες άσχετες με τις μικροαποτιτανώσεις, ενώ στην συγκεκριμένη μελέτη μια προεπεξεργασία της μαστογραφίας θα ήταν επιθυμητή αλλά όχι απαραίτητη. Ακόμα πρέπει να τονισθεί ότι πολλά από τα ραδιολογικά κριτήρια που προτείνει η συγκεκριμένη προσέγγιση, συμπίπτουν με αυτά των Νευρωνικών Δικτύων. 

Κλείνοντας το κεφάλαιο αυτό και αξιολογώντας την παρούσα μέθοδο, μπορούμε να πούμε ότι η αξία της έγκειται κυρίως στην αξιολόγηση των κριτηρίων που  χρησιμοποιεί και τα οποία μπορούν να αποτελέσουν εργαλεία και για άλλες μεθόδους.  Παρόλα αυτά παρουσιάζει σημαντικά μειονεκτήματα σε σχέση με άλλες μεθόδους, αφού στην περίπτωση των μικροαποτιτανώσεων τύπου 3 δεν έχει σαφή αποτελέσματα. 
	

	

	

	

	ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3


 Διάγνωση των συμπλεγμάτων μικροαποτιτανώσεων με χρήση Τεχνητού Νευρωνικού Δικτύου Ανάστροφης Διάδοσης Σφάλματος 

3.1 Γενικά

Το πλαίσιο εργασίας που προτείνει η συγκεκριμένη μελέτη για την ανίχνευση όγκων και συγκεκριμένα για την κατάταξη των συμπλεγμάτων μικροαποτιτανώσεων (clustered microcalcifications) στηρίζεται στην εκπαίδευση ενός τεχνητού νευρωνικού δικτύου, το οποίο θα κατατάσσει τα συμπλέγματα των μικροαποτιτανώσεων σε καλοήθη και κακοήθη . Έχει αποδειχθεί ότι οι μέθοδοι  σύγκρισης κατωφλίων κάποιων συγκεκριμένων χαρακτηριστικών (γεωμετρικών, κλινικών ή μορφολογικών) είναι  λιγότερο αξιόπιστες από τη χρήση κάποιου τεχνητού νευρωνικού δικτύου, το οποίο με την κατάλληλη εκπαίδευση «ζυγίζει» την βαρύτητα κάθε κριτηρίου ξεχωριστά και συνολικά, φτάνοντας σε μια γενίκευση πολύ πιο σαφή.

Η κατασκευή ενός τέτοιου τεχνητού νευρωνικού δικτύου (ΤΝΔ) απαιτεί  την μεταφορά γνώσης και εμπειρίας που ο ανθρώπινος εγκέφαλος έχει καταφέρει να συσσωρεύσει. Αυτό επιτυγχάνεται  χρησιμοποιώντας ως είσοδο στο τεχνητό νευρωνικό δίκτυο τα χαρακτηριστικά εκείνα που έχουν επιλεχθεί μετά από πειραματικές μελέτες οι οποίες στηρίχτηκαν   στην εμπειρία των ακτινολόγων και στη χρήση υπολογιστικών προγραμμάτων. 


Όπως αναφέρθηκε και στο προηγούμενο κεφάλαιο, η εξαγωγή των χαρακτηριστικών στα οποία στηρίζεται η μέθοδος κατάταξης με Νευρωνικά Δίκτυα, απαιτεί μια προεπεξεργασία της μαστογραφίας, προκειμένου να απομακρυνθεί η background δομή και ο θόρυβος. Τα στοιχεία αυτά μειώνουν την αποδοτικότητα της μεθόδου, δηλαδή μειώνουν την ευαισθησία και αυξάνουν το ποσοστό των λανθασμένων-θετικών. Επομένως, μια μέθοδος επεξεργασίας και ενίσχυσης της μαστογραφίας -όπως είναι η Επεξεργασία μέσω του Δισδιάστατου Διακριτού Μετασχηματισμού Wavelet, η οποία παρουσιάστηκε εκτενώς  στην προηγούμενη ενότητα-  είναι απαραίτητη πριν υλοποιηθεί η μέθοδος   του  Νευρωνικού Δικτύου.

3.2 Νευρωνικά Δίκτυα   

3.2.1  Γενικά

Τα Νευρωνικά Δίκτυα εντάσσονται στο γνωστικό πεδίο της Υπολογιστικής Νοημοσύνης (Computational Intelligence) . Η Υπολογιστική Νοημοσύνη αποτελεί ένα από τους σημαντικότερους και ταχύτατα εξελισσόμενους κλάδους της Πληροφορικής και ειδικότερα του κλάδου της  Τεχνητής Νοημοσύνης. Σε αντίθεση με τις κλασικές μεθόδους Τεχνητής Νοημοσύνης, που βασίζονται στη λογική και στη συμβολική επεξεργασία, τα Νευρωνικά Δίκτυα  χρησιμοποιούν αριθμητικά μοντέλα για να αντιμετωπίσουν προβλήματα Τεχνητής Νοημοσύνης. Οι αλγόριθμοι Νευρωνικών Δικτύων κατατάσσονται στις πιο δημοφιλείς τεχνικές Αναζήτησης Δεδομένων (data mining) και Αυτοεκπαίδευσης Μηχανής (machine learning), που χρησιμοποιούνται σήμερα. Καθώς η ταχύτητα των υπολογιστών αυξάνεται συνεχώς, η μεθοδολογία των Νευρωνικών Δικτύων έχει αρχίσει να αντικαθιστά πολλά παραδοσιακά «εργαλεία» στο χώρο της Ανακάλυψης Γνώσης (knowledge discovery). 

Χρησιμοποιώντας ως πρότυπο τη Φύση αναπτύχθηκε το εμπνευσμένο από τη βιολογία  υπολογιστικό παράδειγμα των Τεχνητών Νευρωνικών Δικτύων. Ο όρος «τεχνητό» χρησιμοποιείται διότι οι υπολογισμοί πραγματοποιούνται με τη χρήση ηλεκτρονικών και όχι βιολογικών στοιχείων. Ο εγκέφαλος λειτουργεί σαν μία πολυεπίπεδη δομή (6-7 επίπεδα νευρώνων)  της οποίας η διαδικασία επεξεργασίας πληροφορίας έχει τα εξής χαρακτηριστικά:

· Οι υπολογισμοί είναι κατανεμημένοι παράλληλα

· Η ανάπτυξη ενός προγράμματος αντικαθίσταται από τη διαδικασία μάθησης

Έτσι ο εγκέφαλος είναι ικανός να μαθαίνει από την «ανατροφοδότηση» (feedback),  από τις πληροφορίες που λαμβάνει και να αλλάζει το σχέδιό του δημιουργώντας νέες νευρωνικές συνδέσεις μεταξύ των νευρώνων ή αλλάζοντας λειτουργίες των ήδη υπαρχόντων.   

 Η διαρκώς αναπτυσσόμενη τεχνολογία των ΤΝΔ περιλαμβάνει ένα ευρύ σύνολο τεχνικών, το οποίο προσφέρει μια πρακτική  προσέγγιση, εναλλακτική των συμβατικών και σε πολλές περιπτώσεις παρέχει τη δυνατότητα αντιμετώπισης δύσκολων προβλημάτων. Αυτό επιτυγχάνεται γιατί τα Νευρωνικά Δίκτυα είναι εργαλεία, ικανά να μαθαίνουν από το περιβάλλον τους και να βρίσκουν εξαρτήσεις μη εμφανείς μεταξύ δεδομένων. Πολλά προβλήματα που χαρακτηρίζονται από τον πολυδιάστατο χώρο τους, την πολυπλοκότητά τους και τις άγνωστες συσχετίσεις μεταξύ των μεταβλητών τους , έχουν πολύ καλά αποτελέσματα χρησιμοποιώντας ΤΝΔ. Μερικά από αυτά είναι:

· Προβλήματα αναγνώρισης( π.χ. αναγνώριση φωνής, εικόνας κλπ.) 

· Προβλήματα ελέγχου των οποίων τα δεδομένα είναι ελλιπή, ασαφή και στοχαστικά

·  ΝΡ-πλήρη προβλήματα τα οποία περιλαμβάνουν προβλήματα δρομολόγησης, αναζήτησης κλπ.

Παρακάτω αναφέρονται ορισμένοι τομείς στους οποίους παρουσιάζονται αυτά τα προβλήματα και άρα η χρήση της μεθόδου των ΤΝΔ μπορεί να αποβεί ιδιαίτερα χρήσιμη:

· Επεξεργασία εικόνας και μηχανική όραση

· Επεξεργασία σήματος (ανάλυση και μορφολογία σεισμικού σήματος)

· Αναγνώριση Προτύπων (εξαγωγή χαρακτηριστικών, ανάλυση και κατηγοριοποίηση σήματος radar, αναγνώριση φωνής, κειμένου, ταυτότητας)

· Ιατρική (ανάλυση ηλεκτροκαρδιογραφήματος, ιατρική διάγνωση και επεξεργασία ιατρικής εικόνας)

· Αμυντικά Συστήματα

· Οικονομία

· Δυναμικά εξελισσόμενα συστήματα, πρόβλεψη χρονοσειρών.

· Επικοινωνία ανθρώπου-υπολογιστή.

3.2.2 Ορισμός του Τεχνητού Νευρωνικού Δικτύου 

Το Τεχνητό Νευρωνικό Δίκτυο (ΤΝΔ) είναι μία αρχιτεκτονική δομή (δίκτυο) αποτελούμενη από ένα πλήθος διασυνδεδεμένων μονάδων (τεχνητοί νευρώνες). Κάθε μονάδα χαρακτηρίζεται από εισόδους και εξόδους και υλοποιεί τοπικά έναν απλό υπολογισμό, ενώ κάθε σύνδεση μεταξύ δύο μονάδων χαρακτηρίζεται από μια τιμή βάρους. Οι τιμές των βαρών των συνδέσεων αποτελούν τη γνώση που είναι αποθηκευμένη στο δίκτυο και καθορίζουν  τη  λειτουργικότητά του. Η έξοδος κάθε μονάδας καθορίζεται από τον τύπο της μονάδας, τη διασύνδεση με τις υπόλοιπες μονάδες  και πιθανώς κάποιες εξωτερικές εισόδους. Πέρα από μία πιθανή δεδομένη (εκ κατασκευής) λειτουργική ικανότητα ενός δικτύου, συνήθως ένα δίκτυο αναπτύσσει  μία συνολική λειτουργικότητα μέσω μιας μορφής εκπαίδευσης.


Η συνολική λειτουργικότητα ενός ΤΝΔ   καθορίζεται από την τοπολογία του δικτύου, τα χαρακτηριστικά των νευρώνων, τη μέθοδο εκπαίδευσης και από τα δεδομένα με τα οποία γίνεται η εκπαίδευση. Παρότι δεν το απαιτεί ο προηγούμενος ορισμός, ο υπολογισμός που εκτελεί κάθε νευρώνας είναι απλός και κοινός για όλους τους νευρώνες. Επειδή οι νευρώνες λειτουργούν παράλληλα  και ο αριθμός τους μπορεί να είναι πολύ μεγάλος, τα ΤΝΔ αποτελούν χαρακτηριστικό παράδειγμα μαζικά παράλληλου υπολογισμού( massively parallel computing). 


Στο παράδειγμα που ακολουθεί, παρουσιάζεται πολύ συνοπτικά η λειτουργία ενός  νευρωνικού δικτύου. Όπως γίνεται σαφές στο σχήμα αυτό, το δίκτυο τροποποιείται σύμφωνα με μία σύγκριση της εξόδου και του στόχου (επιθυμητή έξοδος), μέχρις ότου η έξοδος να γίνει ίση με το στόχο. Στην πράξη, πολλά ζεύγη εισόδου-εξόδου χρησιμοποιούνται στην εκμάθηση με επίβλεψη, για να εκπαιδευτεί δηλαδή ένα δίκτυο. 
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Σχήμα 3.2.1

3.2.3 Βασικές Αρχές Νευρωνικών Δικτύων


Οι βασικές αρχές των νευρωνικών δικτύων παρουσιάζονται αναλυτικά παρακάτω:

· Όπως προκύπτει από τον ορισμό του ΤΝΔ, το υπολογιστικό μοντέλο αποτελείται από συνδέσεις απλών στοιχείων ή μονάδων. Οι συνδέσεις αυτές χαρακτηρίζονται από βάρη. Στα σχήματα 3.2.2 και 3.2.3 απεικονίζονται δύο παραδείγματα δικτύων μικρής κλίμακας στα οποία οι μονάδες παρουσιάζονται με κύκλους και οι συνδέσεις με βέλη. Στο σχήμα 3.2.2 απεικονίζεται ένα μη-ανατροφοδοτούμενο δίκτυο, το οποίο δηλαδή δεν περιέχει κλειστά μονοπάτια από συνδέσεις. Όπως φαίνεται, οι μονάδες ομαδοποιούνται σε επίπεδα (ή στρώματα-layers). Αντίθετα, στο σχήμα 3.2.3 παρουσιάζεται η αρχιτεκτονική της ανατροφοδότησης, η οποία επιτρέπει την ύπαρξη κύκλων από συνδέσεις μεταξύ μονάδων. Αυτή η δεύτερη αρχιτεκτονική προσδίδει στο δίκτυο πολύ περισσότερες δυνατότητες, αλλά είναι πιο δύσκολο να αντιμετωπισθεί μαθηματικά. Επίσης, πρέπει να σημειωθεί ότι η τοπολογία των δικτύων μπορεί να είναι είτε στατική είτε δυναμική (μεταβαλλόμενη). Τέλος, οι μονάδες που δεν έχουν συνδέσεις με τον εξωτερικό κόσμο, λέμε ότι είναι «κρυμμένες» (hidden)  ή  εσωτερικές.

· Κάθε μονάδα υλοποιεί μία συνάρτηση τοπικά και ολόκληρο το δίκτυο υλοποιεί μία συγκεκριμένη λειτουργία. Στις περισσότερες περιπτώσεις, η εφαρμογή είναι αυτή που καθορίζει μέσω των προδιαγραφών της την απαιτούμενη λειτουργία. Ο καθορισμός των παραμέτρων του δικτύου (τιμών και βαρών) που θα ικανοποιούν αυτές τις προδιαγραφές επιτυγχάνεται  μέσω της διαδικασίας μάθησης.

· Η γνώση, η εμπειρία και η εκπαίδευση του δικτύου αποθηκεύεται στις διασυνδέσεις των μονάδων και στις τιμές των βαρών. Η εκπαίδευση επιτυγχάνεται με την συνεχή τροποποίηση των βαρών.

Τα περισσότερα Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα εκπαιδεύονται με την ελπίδα ότι θα παρουσιάσουν καλή γενικευτική ικανότητα όταν θα τους ζητηθεί να αναγνωρίσουν ή να κατηγοριοποιήσουν καινούργια (άγνωστα)  δεδομένα-πρότυπα. Αυτός είναι ο αντικειμενικός στόχος της διαδικασίας εκπαίδευσης,  να αναπτύξει δηλαδή το ΤΝΔ κατάλληλη εσωτερική δομή ώστε να αναγνωρίζει πρότυπα που θα μοιάζουν με αυτά με τα οποία εκπαιδεύτηκε. Τα ΤΝΔ εκπαιδεύονται τόσο με τεχνικές μάθησης με επίβλεψη όσο και με τεχνικές μάθησης χωρίς επίβλεψη.
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Σχήμα 3.2.2
Δίκτυο Πρόσθιας Τροφοδότησης
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Σχήμα 3.2.3

Επαναληπτικό Δίκτυο

3.2.4 Εκπαίδευση ΤΝΔ



Η έννοια της εκπαίδευσης είναι πολύ ευρεία και σε γενικές γραμμές  μπορεί να οριστεί ως η κατάλληλη χρήση πληροφοριών για βελτίωση της συμπεριφοράς ενός συστήματος. Στην πιο συνηθισμένη περίπτωση των προβλημάτων απεικόνισης (συσχέτισης προτύπων εισόδου-εξόδου) η εκπαίδευση μπορεί να οριστεί ως η τροποποίηση των παραμέτρων (βαρών) του ΤΝΔ, ώστε χρησιμοποιώντας ένα σύνολο δεδομένων να πλησιάσουμε σταδιακά την επιθυμητή συμπεριφορά συγκρίνοντας την τρέχουσα απόκριση του δικτύου με την επιθυμητή απόκριση .



Έστω ότι έχουμε ένα σύνολο δεδομένων απεικόνισης εισόδου /εξόδου ή μονάχα εισόδου, τα οποία καθορίζουν την επιθυμητή συμπεριφορά του δικτύου. Το σύνολο αυτό το ονομάζουμε σύνολο εκπαίδευσης Η. Στη μάθηση με επίβλεψη (supervised learning) το Η μας παρέχει πληροφορίες για τη συσχέτιση των εισόδων (Ι)  με τις εξόδους (Ο), δηλαδή αποτελείται από ζεύγη της μορφής (Ιi, Oi), i=1,…,n . Στην  περίπτωση αναγνώρισης εικόνας , για παράδειγμα, οι είσοδοι αποτελούνται από  pixels ή κάποιες συγκεκριμένες μήτρες. Στο σημείο αυτό θα  πρέπει να υπογραμμίσουμε τη σημασία της σωστής επιλογής των δεδομένων εισόδου. Θεωρητικά το νευρωνικό δίκτυο μπορεί να τροφοδοτηθεί με οτιδήποτε, αλλά η λανθασμένη επιλογή των δεδομένων εισόδου   εισάγει θόρυβο στο σύστημα και δυσκολεύει τη διαδικασία της  εκμάθησης .  

           Στο τέλος της εκπαίδευσης, προκειμένου να διαπιστωθεί η ικανότητα γενίκευσης του ΤΝΔ, χρησιμοποιείται ένα άλλο σύνολο δεδομένων, που αποτελείται επίσης από ζεύγη της μορφής (Ιi,Oi)  και το οποίο ονομάζεται  σύνολο ελέγχου Η’.


Τα σύνολα εκπαίδευσης Η και ελέγχου Η’ πρέπει να είναι διαφορετικά, γιατί ο έλεγχος  του νευρωνικού δικτύου με το ίδιο σύνολο δεδομένων που χρησιμοποιήθηκε κατά την εκπαίδευση δε μας επιτρέπει να  γνωρίζουμε  αν το δίκτυο έχει καταφέρει τελικά να «προβλέπει» ( να γενικέυει)  την σωστή απάντηση ή αν έχει «απομνημονεύσει» τα επιθυμητά αποτελέσματα. Ένας άλλος παράγοντας στον οποίο πρέπει να δοθεί ιδιαίτερη σημασία είναι ο κίνδυνος υπερεκπαίδευσης.  Κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης ενός νευρωνικού δικτύου μπορεί να παρατηρηθεί μείωση του λάθους στο σύνολο εκπαίδευσης, αλλά αύξηση του λάθους στο σύνολο ελέγχου. Αυτό συμβαίνει γιατί το νευρωνικό δίκτυο έχει υπερεκπαιδευτεί και τείνει να απομνημονεύει τις σωστές απαντήσεις παρά να είναι δημιουργικό.


Στη μάθηση χωρίς επίβλεψη τα δεδομένα του Η δεν είναι απεικονίσεις εισόδου/εξόδου αλλά μόνο δεδομένα εισόδου Ιi .Σε αυτήν την περίπτωση, το δίκτυο πρέπει να καταλήξει στην εξαγωγή κάποιων βασικών ιδιοτήτων των δεδομένων του Η. 

3.2.5 Γενίκευση


Στην περίπτωση της μάθησης με επίβλεψη, μετά το τέλος της εκπαίδευσης το ΤΝΔ θα πρέπει να παρέχει για κάθε είσοδο την αντίστοιχη επιθυμητή έξοδο. Το ερώτημα που προκύπτει είναι κατά πόσο αυτό επιτυγχάνεται   για εισόδους διαφορετικές από αυτές του συνόλου εκπαίδευσης. Το ερώτημα αυτό αποτελεί και το στόχο της γενίκευσης. Έστω  ότι έχουμε ένα ΤΝΔ που επιτελεί απεικόνιση μιας εισόδου σε μία έξοδο και έχουμε 4 ζευγάρια της μορφής ( x, f(x) ) για το σύνολο Η. Όπως φαίνεται στο σχήμα που ακολουθεί, η γενίκευση μετά την εκπαίδευση μπορεί να έχει διάφορες μορφές. Παρότι  δηλαδή δεν υπάρχει λάθος στην εκπαίδευση,  είναι δυνατόν η συνάρτηση απεικόνισης να έχει πολλές διαφορετικές μορφές. Δύο από αυτές τις μορφές παρουσιάζονται στο σχήμα 3.2.4. Το σύνολο εκπαίδευσης  από μόνο του μπορεί να μας οδηγήσει σε οποιαδήποτε από αυτές τις λύσεις. Επομένως ,το σύνολο ελέγχου  είναι απαραίτητο σε τέτοιες περιπτώσεις, γιατί θα εκτιμήσει την ικανότητα γενίκευσης και θα μας οδηγήσει στην επιλογή του καλύτερου μοντέλου.
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Σχήμα 3.2.4

Καμπύλες Γενίκευσης

3.2.6 Κατηγορίες ΤΝΔ - Ανάστροφη Διάδοση Σφάλματος (Error Back propagation)

Τα ΤΝΔ μπορούν να κατηγοριοποιηθούν βάση της τοπολογίας τους στους παρακάτω τύπους :

1. Επαναληπτικά Δίκτυα (με συνδέσεις ανάδρασης)

2. Δίκτυα πρόσθιας τροφοδότησης

3. Δίκτυα με δομή επιπέδων ή ιεραρχική

4. Δίκτυα με ανταγωνιστικές συνδέσεις

         Στην κατηγορία των δικτύων πρόσθιας τροφοδότησης -τα οποία περιλαμβάνουν ένα επίπεδο εισόδου, ένα ή περισσότερα κρυμμένα επίπεδα και ένα επίπεδο εξόδου- εφαρμόζεται η εκπαίδευση με επίβλεψη  βάση του αλγορίθμου Ανάστροφης Διάδοσης Σφάλματος (Error Back Propagation). Ο αλγόριθμος αυτός βασίζεται στο κανόνα της διόρθωσης σφάλματος (error correction). Η διαδικασία εκπαίδευσης στον αλγόριθμο Back Propagation περιλαμβάνει υπολογισμούς που πραγματοποιούνται σε δύο περάσματα μέσω των επιπέδων (στρωμάτων) του δικτύου: ένα πέρασμα κατά την ευθεία φορά (από την είσοδο προς την έξοδο) και ένα πέρασμα κατά την ανάστροφη φορά (από την έξοδο προς την είσοδο). 

          Στο ευθύ πέρασμα εφαρμόζεται ένα πρότυπο στις εισόδους του δικτύου, πραγματοποιούνται οι υπολογισμοί κατά την ορθή φορά και στο τέλος παράγεται ένα σύνολο από εξόδους που αποτελούν  και την πραγματική έξοδο του δικτύου. Κατά τη διάρκεια αυτού του περάσματος, τα βάρη των συνδέσεων του δικτύου παραμένουν σταθερά. 

            Αντίθετα, κατά τη διάρκεια του αντίστροφου περάσματος τα βάρη προσαρμόζονται σύμφωνα με τον κανόνα διόρθωσης σφάλματος. Συγκεκριμένα, η πραγματική τιμή εξόδου αφαιρείται από την αντίστοιχη επιθυμητή και παράγεται το σήμα σφάλματος. Στη συνέχεια, αυτό το σήμα προωθείται στο δίκτυο κατά την ανάστροφη κατεύθυνση, δηλαδή από την έξοδο προς την είσοδο (από τη λειτουργία αυτή προέκυψε και το όνομα του αλγορίθμου). Στη διαδικασία αυτή, τα βάρη των συνδέσεων αναπροσαρμόζονται ώστε να πλησιάσει η απόκριση του δικτύου την επιθυμητή τιμή. 

       Ο όρος back propagation εμφανίστηκε μετά το 1985, αλλά η ιδέα περιγράφηκε για πρώτη φορά από τον Werbos στη διδακτορική διατριβή του το 1974. Η ανάπτυξη του αλγορίθμου back propagation αποτελεί ορόσημο στην εξέλιξη των νευρωνικών δικτύων διότι παρέχει μια υπολογιστικά αποτελεσματική μέθοδο εκπαίδευσης. Στο σχήμα που ακολουθεί, παρουσιάζεται ένα τέτοιο Νευρωνικό Δίκτυο με χρήση αλγορίθμου Ανάστροφης Διάδοσης Σφάλματος: 
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Σχήμα 3.2.5

Νευρωνικό Δίκτυο με χρήση αλγορίθμου Ανάστροφης Διάδοσης Σφάλματος

3.2.7. Πλεονεκτήματα και Μειονεκτήματα των ΤΝΔ.

Τα πλεονεκτήματα και τα μειονεκτήματα των Νευρωνικών Δικτύων σε σχέση με τις κλασικές μεθόδους υπολογισμού δεν είναι πλήρως καθορισμένα, γιατί τα ΤΝΔ αποτελούν ένα σχετικά πρόσφατο μοντέλο υπολογισμού. Οι προσδοκίες είναι μεγάλες αν και η αντίληψη ότι τα ΤΝΔ  μπορούν να λύσουν όλα τα προβλήματα αυτόματης απόκτησης γνώσης είναι μη ρεαλιστική. Κάποια από τα πλεονεκτήματα και τα μειονεκτήματα που έχουν ήδη αποσαφηνισθεί είναι τα ακόλουθα:

Πλεονεκτήματα:

· Έμφυτος Παραλληλισμός

· Ανοχή σε βλάβες (λόγω του παραλληλισμού)

· Σχεδιασμός ώστε  να είναι προσαρμοσμένα

· Δεν υπάρχει η ανάγκη για χαρακτηρισμό του προβλήματος πέρα από το σύνολο των προτύπων εκπαίδευσης

Μειονεκτήματα:

· Δεν υπάρχουν σαφείς κανόνες για την ανάπτυξη ενός ΤΝΔ για οποιαδήποτε εφαρμογή

· Δεν υπάρχει γενικός τρόπος ερμηνείας της εσωτερικής λειτουργίας του δικτύου

· Η εκπαίδευση μπορεί να είναι δύσκολη ή αδύνατη

· Η ικανότητα γενίκευσης είναι δύσκολα προβλέψιμη

3.3  Επιλογή  Μεθόδου Κατάταξης

Η μέθοδος των Νευρωνικών Δικτύων -σε σχέση με τις άλλες μεθόδους κατάταξης των συμπλεγμάτων μικροαποτιτανώσεων που αναλύθηκαν στα προηγούμενα κεφάλαια- αποδεικνύεται η πλέον κατάλληλη τεχνική κατάταξης όγκου σε καλοήθη ή κακοήθη, γιατί δεν  απαιτεί  επιλογή κατωφλίων (όπως στην περίπτωση του Δέντρου Δυαδικής Απόφασης) ούτε άλλα δεδομένα εισόδου παρά μόνο την μαστογραφία που παρήχθη στο πρώτο μέρος του συστήματος. Και οι δύο αυτοί  περιορισμοί ενέχουν τον ανθρώπινο παράγοντα σε μεγάλο βαθμό και θα  μπορούσαν να οδηγήσουν σε λανθασμένη διάγνωση. Επίσης, το νευρωνικό δίκτυο μετά την εκπαίδευσή του βγάζει συμπεράσματα για όλους τους τύπους μικροαποτιτανώσεων, σε αντίθεση με τη μέθοδο πολλαπλής ανάλυσης ραδιολογικών και κλινικών παραγόντων για καρκίνωμα, η οποία δεν παρέχει σαφή αποτελέσματα στις περιπτώσεις  μικροαποτιτανώσεων τύπου 3. Οι λόγοι αυτοί μας οδήγησαν στην επιλογή της συγκεκριμένης μεθόδου στο δεύτερο μέρος του συστήματος  που αναπτύξαμε, δηλαδή στο στάδιο της κατάταξης των συμπλεγμάτων μικροαποτιτανώσεων.

 Στα πλαίσια αυτής της μελέτης δεν πραγματοποιήθηκε η εκπαίδευση του Νευρωνικού Δικτύου, γιατί απαιτούσε μεγάλο όγκο μαστογραφιών με μικροαποτιτανώσεις καθώς και τις ιστολογικές εξετάσεις αυτών, αλλά υλοποιήθηκε μόνο το πρώτο στάδιο αυτής της μεθόδου,  δηλαδή η επιλογή των χαρακτηριστικών που αποτελούν την είσοδο του Νευρωνικού Δικτύου.  Ο αλγόριθμος εξαγωγής αυτών των χαρακτηριστικών από την  ανακατασκευασμένη με χρήση wavelet  μαστογραφία, αναπτύχθηκε σε περιβάλλον Matlab 6.0.

3.4  Εξαγωγή χαρακτηριστικών –Είσοδος Νευρωνικού Δικτύου

Με βάση τα αποτελέσματα  διαφόρων ερευνών  επιλέχθηκε το βέλτιστο σύνολο κριτηρίων- χαρακτηριστικών προκειμένου  να επιτευχθεί το καλύτερο δυνατό αποτέλεσμα στο στάδιο την κατάταξης. Στο παρελθόν πολλά χρήσιμα χαρακτηριστικά είχαν προταθεί τόσο από τις Κοινότητες Επεξεργασίας Εικόνας όσο και από αυτές της Ανάλυσης Σχεδίου (Pattern Analysis). Τα χαρακτηριστικά αυτά μπορούν να κατηγοριοποιηθούν σε τρεις ακόλουθες ομάδες:

1. Χαρακτηριστικά έντασης

2. Γεωμετρικά Χαρακτηριστικά

3. Χαρακτηριστικά Υφής

Οι τιμές των χαρακτηριστικών αυτών υπολογίζονται από τους πίνακες των pixels των περιοχών που μας ενδιαφέρουν (Region  Of Interest-R.O.I.).

Παρακάτω παρατίθενται τέσσερις  βασικοί παράγοντες τους οποίους πρέπει να λάβουμε υπόψη κατά την  εξαγωγή  των χαρακτηριστικών :

1. Διαφοροποίηση

2. Αξιοπιστία

3. Ανεξαρτησία

4. Δυνατότητα Καλυτέρευσης 

Το σύνολο των κριτηρίων που καταλήξαμε για να χρησιμοποιηθεί ως είσοδος στο Τεχνητό Νευρωνικό Δίκτυο είναι το ακόλουθο:

	ΧΑΡΑΚΤΗΡΙΣΤΙΚΑ  ΓΙΑ ΑΥΤΟΜΑΤΗ ΚΑΤΑΤΑΞΗ ΕΙΣΟΔΟΣ Τ.Ν.Δ.

	1.
	Αριθμός μικροαποτιτανώσεων που υπάρχουν σε ένα cluster

	2.
	Μέγιστο εμβαδόν των αποτιτανώσεων μέσα στο ίδιο cluster

	3.
	Μέσος όρος εμβαδών μικροαποτιτανώσεων σε cluster

	4.
	Τυπική απόκλιση των εμβαδών των μικροαποτιτανώσεων στο ίδιο cluster

	5.
	Έυρος τιμών εμβαδών μικροαποτιτανώσεων στο cluster

	6.
	Τυπική απόκλιση των περιμέτρων των μικροαποτιτανώσεων στο cluster

	7.
	Μικρότερη οριζόντια έκταση των μικροαποτιτανώσεων στο ίδιο cluster

	8.
	Εμβαδόν του cluster


Παρόλο που αυτά τα χαρακτηριστικά είναι μαθηματικώς  ορισμένα, δεν είναι επαρκή διότι δεν μπορούν να συλλάβουν όλες τις  όψης της ανθρώπινης διαισθητικής φύσης. Έτσι μία πρόταση θα ήταν να προστεθούν κάποια χαρακτηριστικά , επιλεγμένα  από ειδικούς, τα οποία θα αντανακλούσαν την εμπειρία τους. Ίσως ένας συνδυασμός των παραπάνω χαρακτηριστικών με κλινικούς παράγοντες που επηρεάζουν το καρκίνωμα θα ήταν πιο αποτελεσματικός. Είναι σημαντικό να αναφέρουμε ότι οι όγκοι μαλακών ιστών χωρίς μικροαποτιτανώσεις δεν μπορούν να ανιχνευθούν και φυσικά ούτε να ταξινομηθούν. Περισσότερη έρευνα θα μπορούσε να γίνει  σε αυτή την κατεύθυνση. 

	

	

	

	

	ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4


Ανάλυση Αλγορίθμου

Στο κεφάλαιο αυτό αναλύεται ο αλγόριθμος που υλοποιεί την εξαγωγή των χαρακτηριστικών εκείνων που μας ενδιαφέρουν από την  επεξεργασμένη μαστογραφία και που θα αποτελέσουν την είσοδο του Νευρωνικού Δικτύου Πρόσθιας Τροφοδότησης με χρήση αλγόριθμου εκπαίδευσης Ανάστροφης Διάδοσης Σφάλματος. Όπως έχει ήδη αναφερθεί ο αλγόριθμος αυτός  αποτελεί το πρώτο στάδιο της  μεθόδου κατάταξης  των ύποπτων περιοχών για όγκο. Η είσοδος  του αλγορίθμου είναι η μαστογραφία που εξήχθη από το πρώτο μέρος της διπλωματικής εργασίας, δηλαδή  η ανακατασκευασμένη μαστογραφία με χρήση του Δισδιάστατου Διακριτού Μετασχηματισμού Wavelet η οποία εμφανίζει ενισχυμένα  τα συμπλέγματα μικροαποτιτανώσεων.

 Ο αλγόριθμος αναπτύχθηκε σε περιβάλλον Matlab 6.0.

4.1 Στάδια Υλοποίησης

Η υλοποίηση της εφαρμογής περιλαμβάνει τα εξής στάδια:

· Μετατροπή της ανακατασκευασμένης εικόνας σε  εικόνα δυαδικής μορφής (ασπρόμαυρη)

· Καθορισμός του συμπλέγματος μικροαποτιτανώσεων (cluster)

· Ταυτοποίηση των μικροαποτιτανώσεων μέσα στο επιλεγμένο σύμπλεγμα

· Εξαγωγή χαρακτηριστικών και στατιστικών

Στις παραγράφους που ακολουθούν, αναλύονται οι εντολές που χρησιμοποιήθηκαν σε καθένα από τα στάδια που προαναφέρθηκαν.

4.2 Ανάλυση Εντολών

4.2.1. Μετατροπή της ανακατασκευασμένης εικόνας  σε εικόνα δυαδικής μορφής.

Για την μετατροπή της επεξεργασμένης μαστογραφίας σε εικόνα δυαδικής μορφής χρησιμοποιούμε την  ακόλουθη εντολή:

bw =  im2bw ( Ι , [ ]);

Η εντολή αυτή, με την χρήση ενός κατωφλίου, μετατρέπει την  εικόνα Ι σε μια ασπρόμαυρη εικόνα. Επομένως τα ορίσματα της εντολής im2bw είναι η ανακατασκευασμένη  εικόνα με Wavelet Μετασχηματισμό που παρήχθη στο προηγούμενο στάδιο της διπλωματικής (εικόνα Ι) και το  κατώφλι που μπορεί να πάρει τιμές από 0 έως 1. Στην περίπτωσή μας, η χρήση του [ ] υποδηλώνει ότι έχει δοθεί η εντολή να γίνεται αυτόματη επιλογή κατωφλίου. Αυτό συμβαίνει γιατί θεωρούμε ότι η αρχική επεξεργασία που έχει υποστεί η μαστογραφία, δηλαδή η ενίσχυση συμπλεγμάτων μικροαποτιτανώσεων με χρήση Μετασχηματισμού Wavelet είναι η βέλτιστη. Η έξοδος αυτής της εντολής, δηλαδή η εικόνα bw έχει  τιμές 0 (μαύρο) για όλα τα pixels στην εικόνα που έχουν φωτεινότητα λιγότερη από αυτή του κατωφλίου και 1(άσπρο ) για τα υπόλοιπα pixels. 

Η χρήση αυτής της εντολής  είναι απαραίτητη καθώς οι εντολές που θα ακολουθήσουν αργότερα εφαρμόζονται μόνο σε ασπρόμαυρες εικόνες. Είναι σαφές ότι όσο καλύτερη είναι η επιλογή κατωφλίου, αλλά και η ανακατασκευή της μαστογραφίας,  τόσο καλύτερα θα είναι τα αποτελέσματα που θα ακολουθήσουν. 

4.2.2. Επιλογή του συμπλέγματος μικροαποτιτανώσεων (cluster)

Ο καθορισμός του συμπλέγματος μικροαποτιτανώσεων   (επιλογή της περιοχής  που ο χρήστης ορίζει ως cluster ) γίνεται με χρήση της παρακάτω εντολής  
cluster = imcrop (bw);

Η εντολή imcrop  επιλέγει  ένα συγκεκριμένο ορθογώνιο τμήμα της εικόνας. Το ορθογώνιο αυτό είναι η περιοχή που μας ενδιαφέρει, ( Region of Interest ROI ), ή αλλιώς η περιοχή που αντιστοιχεί στο σύμπλεγμα μικροαποτιτάνωσεων (cluster). Σύμφωνα με την σύνταξη που έχει παραπάνω, η εντολή imcrop εμφανίζει την εικόνα bw και περιμένει από τον χρήστη να επιλέξει το κατάλληλο ορθογώνιο χρησιμοποιώντας το ποντίκι.

Ο καθορισμός του ορθογωνίου μπορεί να γίνει και χωρίς χρήση του ποντικιού, με καθορισμό των συντεταγμένων του συμπλέγματος. Αυτό θα απαιτούσε διαφορετική σύνταξη και δεν προτιμήθηκε, γιατί ο καθορισμός  των συντεταγμένων του συμπλέγματος-cluster  είναι μια διαδικασία πολύ πiο δύσκολη για τον χρήστη-ακτινολόγο. 


Η εντολή αυτή αποθηκεύει  επίσης στον πίνακα cluster το επιλεγμένο ορθογώνιο  το οποίο μπορεί να εμφανιστεί με την παρακάτω εντολή:

figure; imshow(cluster);

Ο καθορισμός του συμπλέγματος είναι απαραίτητος διότι τα χαρακτηριστικά για τις μικροαποτιτανώσεις που μας ενδιαφέρουν, δεν εξάγονται από όλη την μαστογραφία, αλλά μόνο από το επιλεγμένο σύμπλεγμα μικροαποτιτανώσεων/cluster.(π.χ. μας ενδιαφέρει ο αριθμός των μικροαποτιτανώσεων ανά cluster).

4.2.3 Ταυτοποίηση των μικροαποτιτανώσεων μέσα στο επιλεγμένο σύμπλεγμα/cluster
     Η ταυτοποίηση των μικροαποτιτανώσεων μέσα σε ένα σύμπλεγμα γίνεται με τη βοήθεια της παρακάτω εντολής

[C,numofmic] = bwlabel (cluster, 4) ;

Η εντολή bwlabel  ονοματίζει συνδεδεμένα pixels μιας δυαδική εικόνας. Δέχεται ως ορίσματα την δυαδική (ασπρόμαυρη εικόνα), δηλαδή το cluster, και τον τύπο σύνδεσης –γειτνίασης. Ουσιαστικά η bwlabel διαχωρίζει αντικείμενα σε μια ασπρόμαυρη εικόνα και τα αριθμεί. Ο αριθμός των αντικειμένων που θα βρει η bwlabel εξαρτάται από την σύμβαση που χρησιμοποιείται για να καθορίσει αν τα pixels είναι συνδεδεμένα. Η σύμβαση αυτή, δηλαδή η τιμή αυτή της γειτνίασης (Ν) που δέχεται ως όρισμα   (bw_image, N) , μπορεί να είναι είτε 4 είτε 8. Αν το όρισμα παραλειφθεί, η bwlabel   δέχεται αυτόματα το 8.

 
Σε μια συνδεδεμένη κατά 8  γειτονιά, όλα τα pixels που αγγίζουν το pixel ενδιαφέροντος, συμπεριλαμβανομένων και των pixels στις διαγώνιους, θεωρούνται μέσα στο ίδιο αντικείμενο. Αυτό σημαίνει ότι αν δύο  γειτονικά pixels έχουν τιμή 1 (δηλαδή είναι “on”), βρίσκονται στο ίδιο αντικείμενο, ανεξαρτήτως αν  είναι συνδεδεμένα στην οριζόντια, κάθετη ή διαγώνια διεύθυνση. Αντίθετα σε μια συνδεδεμένη κατά 4 γειτονιά,  ένα ζευγάρι γειτονικών  pixels  θεωρούνται μέρος του ίδιου αντικειμένου μόνο αν είναι και τα δύο “on”  και  συνδεδεμένα κατά μήκος της οριζόντιας ή κάθετης διεύθυνσης, ενώ τα  pixels κατά μήκος των διαγωνίων αγνοούνται. Στα παρακάτω σχήματα φαίνεται ο τύπος γειτνίασης.

	Τύπος 8
	Τύπος 4
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Όταν πια οι είσοδοι έχουν καθοριστεί (η δυαδική εικόνα και ο τύπος σύνδεσης) η bwlabel  ονοματίζει τα αντικείμενα επιστρέφοντας μια μήτρα ,C στην περίπτωσή μας, ίδιου μεγέθους με την εικόνα bw . Τα διαφορετικά αντικείμενα στην αρχική εικόνα-είσοδο διακρίνονται από διαφορετικές ακέραιες τιμές στον πίνακα-έξοδο. Έτσι στον πίνακα έξοδο, C, τα pixels με τιμή 1 παριστούν το πρώτο αντικείμενο, τα pixels με τιμή 2 το δεύτερο κοκ. Τα pixels με τιμή 0 είναι το background, τα ‘off’ pixels, που είναι τα ίδια με την αρχική εικόνα bw. 

Η παραπάνω εντολή εκτός από τον πίνακα C υπολογίζει και το numofmic που είναι ο αριθμός των μικροαποτιτανώσεων στο cluster που εμείς έχουμε επιλέξει.

Το numofmic είναι και το πρώτο χαρακτηριστικό που μας ενδιαφέρει. 

4.2.4 Εξαγωγή χαρακτηριστικών και στατιστικών

Η εντολή που υλοποιεί την εξαγωγή χαρακτηριστικών στην περιοχή μιας εικόνας είναι η imfeature. Η εντολή αυτή υπολογίζει χαρακτηριστικά, ένα σετ μετρήσεων, για κάθε πίνακα με χαρακτηρισμένα (ταυτοποιημένα) αντικείμενα. Δηλαδή η imfeature μπορεί να έχει ως είσοδο μόνο πίνακες -εξόδους της bwlabel. Η εντολή μας στο πρόγραμμα έχει την παρακάτω σύνταξη:

stats=imfeature(C,'Area','BoundingBox')

Η imfeature μπορεί να υπολογίσει διάφορα χαρακτηριστικά για κάθε αντικείμενο του πίνακα C, (όπως το κέντρο μάζας, η εκκεντρότητα της έλλειψης που περιλαμβάνει την μικροαποτιτάνωση, το ελάχιστο πολύγωνο που περιλαμβάνει την μικροαποτιτάνωση (convexhull) . Χρησιμοποιώντας όμως ως ορίσματα το 'Area' και 'BoundingBox' υπολογίζει μόνο το εμβαδόν  κάθε αντικείμενου ,δηλαδή κάθε  μικροαποτιτάνωσης καθώς και  τo BoundingBox που είναι το μικρότερο ορθογώνιο που περιλαμβάνει  την κάθε μικροαποτιτάνωση. Πιο συγκεκριμένα το BoundingBox είναι ένας πίνακας γραμμή με 4 στοιχεία. Στην πρώτη και δεύτερη στήλη είναι οι συντεταγμένες του πάνω αριστερά pixel του ορθογωνίου αυτού, ενώ η τρίτη και τέταρτη στήλη έχει το πλάτος και το μήκος αντίστοιχα του ορθογωνίου.

Ο πίνακας stats είναι ένας  πίνακας δομής με μέγιστο μήκος ίσο με τον αριθμό των μικροαποτιτανώσεων (numofmic). 

 Για την εξαγωγή των υπολοίπων χαρακτηριστικών  χρησιμοποιήθηκαν κατάλληλα οι  συναρτήσεις  max, mean, range, std του Matlab. Συγκεκριμένα  οι εντολές είναι:

max_area([stats(:).Area])

Η εντολή αυτή υπολογίζει το μέγιστο από τα εμβαδά  των  μικροαποτιτάνωσεων μέσα στο ίδιο cluster
mean_area([stats(:).Area])

Η εντολή αυτή υπολογίζει το μέσο όρο των εμβαδών των μικροαποτιτανώσεων μέσα στο ίδιο cluster
range_area([stats(:).Area])

Η εντολή αυτή υπολογίζει το εύρος των τιμών  των εμβαδών των μικροαποτιτανώσεων μέσα στο ίδιο cluster. Ως εύρος τιμών ορίζεται η διαφορά μεταξύ μέγιστου και ελάχιστου εμβαδού.

std_area([stats(:).Area])

Η εντολή αυτή υπολογίζει την τυπική απόκλιση  των εμβαδών των μικροαποτιτανώσεων μέσα στο ίδιο cluster. 

Προκειμένου να υπολογιστεί η μικρότερη οριζόντια έκταση των μικροαποτιτανώσεων αλλά και η τυπική απόκλιση των περιμέτρων των μικροαποτιτανώσεων στο ίδιο cluster θα χρησιμοποιήσουμε τα αποτελέσματα της imfeature και συγκεκριμένα το πλάτος(width) και μήκος(length) του BoundingBox. Για το σκοπό αυτό θα ορίσουμε  άλλους δυο πίνακες. Τον πίνακα mWidth, που είναι ένας πίνακας γραμμή που περιέχει όλα τα πλάτη-οριζόντιες εκτάσεις – των BoundingBoxes των μικροαποτιτανώσεων, και τον πίνακα mLength, ένα πίνακας γραμμή ο οποίος θα περιέχει όλα τα μήκη  των BoundingBoxes των μικροαποτιτανώσεων.  Η διαδικασία αυτή επιτυγχάνεται με τη χρήση μια εντολής βρόγχου, όπως φαίνεται παρακάτω:

for i = 1 : numofmic

mWidth(i) = stats (i).BoundingBox(3);

mLength(i) = stats (i).BoundingBox(4);

end
Έτσι για κάθε μικροαποτιτάνωση του συμπλέγματος που εμείς έχουμε ορίσει, η εντολή βρόγχου υπολογίζει την οριζόντια και κατακόρυφη έκτασή της και την αποθηκεύει στους πίνακες γραμμές mWidth  και mLength αντίστοιχα.

 Χρησιμοποιώντας τον  πίνακα mWidth  μπορούμε να υπολογίσουμε τη μικρότερη οριζόντιας έκταση των μικροαποτιτανώσεων σε ένα cluster, σύμφωνα με  την παρακάτω εντολή:

min_horizontal = min(mWidth)
Επίσης με τη χρήση των πινάκων mWidth  και mLength μπορούμε να ορίσουμε  την περίμετρο καθεμίας από τις μικροαποτιτανώσεις, μέγεθος που είναι απαραίτητο για να εξάγουμε την τυπική απόκλιση των περιμέτρων των μικροαποτιτανώσεων ανά cluster. Ο ορισμός της περιμέτρου γίνεται με την εντολή που ακολουθεί:

mPerim = 2*(mWidth+mLength);

Ο πίνακας  mPerim είναι ίδιου μεγέθους με του mWidth και mLength, δηλαδή [1xnumofmic]. Στην πρώτη στήλη  αποθηκεύεται η περίμετρος της πρώτης μικροαποτιτάνωσης (του αντικειμένου που έχει ονοματιστεί ως 1) στη δεύτερη στήλη αποθηκεύεται η περίμετρος της δεύτερη μικροαποτιτάνωσης κοκ. 

Η τυπική απόκλιση των περιμέτρων των μικροαποτιτανώσεων μέσα σε ένα σύμπλεγμα  υπολογίζεται από την παρακάτω εντολή:

std_perim = std(mPerim)
Τέλος για τον υπολογισμό του εμβαδού του συμπλέγματος μικροαποτιτάνωσης (cluster) χρησιμοποιώ την εντολή bwarea. H bwarea δεχεται ως όρισμα μια εικόνα δυαδική. Η σύνταξη της φαίνεται παρακάτω:

cluster_area = bwarea (cluster)

	ΕΝΟΤΗΤΑ  4Η
Επίλογος




	

	

	

	

	ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1


Σύνοψη-Συμπεράσματα


Στην παρούσα μελέτη αναπτύξαμε  ένα  ολοκληρωμένο σύστημα ανίχνευσης και διάγνωσης συμπλεγμάτων μικροαποτιτανώσεων με χρήση υπολογιστή. Στο πρώτο μέρος του συστήματος υλοποιήσαμε τον αλγόριθμο ενίσχυσης των μικροαποτιτανώσεων με την κατάλληλη χρήση του Δισδιάστατου Διακριτού Μετασχηματισμού Wavelet. Κατά τη διάρκεια της επεξεργασίας της μαστογραφίας, διαπιστώσαμε ότι η αποδοτικότητα του παραπάνω αλγόριθμου εξαρτάται από τους εξής παράγοντες:

· ανάλυση της αρχικής μαστογραφίας (ενδεικτικά αναφέρουμε μέγεθος pixel 91.5μm και ‘bit depth 15 bits’ )

· ιδιότητες των φίλτρων wavelet που επιλέξαμε για την  ανάλυση και σύνθεση της αρχικής μαστογραφίας

· επιλογή των επιπέδων αποσύνθεσης που χρησιμοποιούνται για την ανακατασκευή της μαστογραφίας 

·  το ‘κοντράστ’ μεταξύ του background και των ιστών του μαστού

· παρεμβολές που είναι παρούσες στην αρχική μαστογραφία

Μετά το πρώτο μέρος του συστήματος παρουσιάστηκαν τρεις βασικές μέθοδοι κατάταξης των συμπλεγμάτων μικροαποτιτανώσεων:

(i) Δέντρο Δυαδικής Απόφασης, 

(ii) Πολλαπλή Ανάλυση Ραδιολογικών και Κλινικών Παραγόντων για Καρκίνωμα 
και 

(iii) Νευρωνικό Δίκτυο Πρόσθιας Τροφοδότησης με χρήση αλγορίθμου εκπαίδευσης Ανάστροφης Διάδοσης Σφάλματος.

 Από την σύγκρισή τους έγινε αντιληπτή η υπεροχή της μεθόδου των Νευρωνικών Δικτύων και  δόθηκε ιδιαίτερη έμφαση στην επιλογή των χαρακτηριστικών εκείνων που  θα αποτελέσουν  είσοδο του Νευρωνικού Δικτύου.  Συγκεκριμένα υλοποιήθηκε το πρόγραμμα εξαγωγής αυτών των χαρακτηριστικών από την  μαστογραφία που είχε προκύψει από το πρώτο μέρος του συστήματος. Μετά την ολοκλήρωση  της ανάλυσης της μεθόδου των Νευρωνικών Δικτύων συμπεράναμε ότι οι παράγοντες που επηρεάζουν την αποτελεσματικότητά της είναι οι ακόλουθοι:

· Η έξοδος του πρώτου τμήματος του συστήματος, δηλαδή η μορφή που απέκτησε η μαστογραφία μετά την ενίσχυση των συμπλεγμάτων μικροαποτιτανώσεων.  

· Η επιλογή των χαρακτηριστικών εκείνων (κριτηρίων) που θα χρησιμοποιηθούν ως είσοδος στο Νευρωνικό Δίκτυο

· Η επιλογή του συνόλου δεδομένων εκπαίδευσης και του συνόλου δεδομένων ελέγχου που θα χρησιμοποιηθούν στην εκπαίδευση και την αξιολόγηση της ικανότητας γενίκευσης αντίστοιχα του Νευρωνικού Δικτύου.
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Προοπτικές

Η μέθοδος επεξεργασίας της μαστογραφίας για την ενίσχυση και κατάταξη συμπλεγμάτων μικροαποτιτανώσεων  με χρήση δύο βασικών εργαλείων- του Μετασχηματισμού Wavelet και των Νευρωνικών Δικτύων- έχει ως αποτέλεσμα την εύρεση ύποπτων περιοχών για όγκο.  Ο λόγος αυτός την καθιστά μια δυνητικά αξιόπιστη μέθοδο διάγνωσης του καρκίνου του μαστού  και ένα ισχυρό εργαλείο στο πεδίο της ακτινολογίας.

   
Η μελλοντική εφαρμογή του συστήματος  αυτού σε κλινικές περιπτώσεις, προϋποθέτει την αύξηση του ποσοστού ευαισθησίας και μείωση του ποσοστού των λανθασμένων θετικών. Για την επίτευξη αυτού του σκοπού μπορεί να αποβεί χρήσιμη  η περαιτέρω μελέτη των παραγόντων που επηρεάζουν   τα δύο σταδία του συστήματος και που αναφέρθηκαν στον προηγούμενο κεφάλαιο. Η συγκέντρωση  μεγάλου αριθμού δεδομένων και αρχείων με κλινικά δείγματα, η συνεργασία ακτινολόγων για την κατανόηση του ρόλου των μικροαποτιτανώσεων και για την ορθότερη επιλογή των κριτηρίων κατάταξης  καθώς και η χρήση κατάλληλων  μηχανημάτων που παράγουν ψηφιακές μαστογραφίες υψηλής ανάλυσης  είναι παράγοντες που μπορούν να συντελέσουν στη περαιτέρω βελτίωση της αποδοτικότητας ενός τέτοιου συστήματος. 

	ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ

Αλγόριθμος Υλοποίησης




Στον αλγόριθμο που ακολουθεί παρατίθεται πρώτα η συνάρτηση ‘singlelevelrec’  που κατασκευάσαμε, στη συνέχεια το  πρόγραμμα επεξεργασίας της μαστογραφίας με χρήση του μετασχηματισμού wavelet και τελικά το πρόγραμμα εξαγωγής των χαρακτηριστικών που θα αποτελέσουν είσοδο του νευρωνικού δικτύου.

% wavelet reconstrunction της εικόνας Χ, από τους συντελεστές ενός επιπέδου με  daubechies 5 

function recimage = singlelevelrec(X,N,map);

%wavelet decomposition της εικόνας Χ μέχρι το επίπεδο Ν

[C,S] = wavedec2(X,N,'db5');

%κατασκευή του πίνακα Α

A = zeros(size(C));

a = (S(1,1)^2);

b=a+1;

d = a+(3*(S(2,1)^2));

for i=b:d

    A(1,i)=1;

end
%Δημιουργία νέου πίνακα C που περιέχει μόνο τους συντελεστές %details του Ν-οστού επιπέδου

C = A.*C;

%υπολογισμός αντίστροφου διακριτού μετασχηματισμού wavelet
recimage = waverec2(C,S,'db5');

%εμφάνιση της ανακατασκευασμένης μαστογραφίας

figure;image(recimage);colormap(map);

%Διάβασμα της μαστογραφίας  από το αρχείο στο οποίο είναι %αποθηκευμένη και  καταχώρηση της στους πίνακες Χ και map. 

[X,map] = imread('C:\matlabR12\PATH');

%Δημιουργία εικόνας με την αρχική μαστογραφία 

figure;image(X);colormap(map);

%Wavelet Decomposition με Daubechies 5 στο επίπεδο 1

[cA1,cH1,cV1,cD1]=dwt2(X,'db5');

%wavelet reconstruction από τους συντελεστές details   1ου  %επιπέδου

sx=size(X);

X1=idwt2([],cH1,cV1,cD1,'db5',sx);

%εμφάνιση της ανακατασκευασμένης εικόνας Χ1

figure;image(X1);colormap(map);

%Εφαρμογή της singlelevelrec συνάρτησης για Ν=2,3,4,5,και %6.Υπολογίζονται και εμφανίζονται οι μαστογραφίες που %ανακατασκευάστηκαν από τα επίπεδα 2 έως 6

X2= singlelevelrec(X,2,map);

X3= singlelevelrec(X,3,map);    

X4= singlelevelrec(X,4,map);

X5= singlelevelrec(X,5,map);

X6= singlelevelrec(X,6,map);

%Wavelet Decomposition με db5 μέχρι το επίπεδο 3

[C,S]=wavedec2(X,3,'db5');

%Δημιουργία του βοηθητικού πίνακα Β

B=zeros(size(C));

e=S(1,1)^2;

f=e+1;

g=e+3*(S(2,1)^2)+3*(S(3,1)^2);

for i=f:g

    B(1,i)=1;

end
%Δημιουργία καινούργιου C που περιέχει τους πίνακες %H(3),V(3),D(3), H(2),V(2),D(2)

C=B.*C;

%wavelet reconstrunction  από τα επίπεδα 2 και 3 μαζί.

X23=waverec2(C,S,'db5');

%εμφάνιση εικόνας Χ23 που  ανακατασκευάστηκε από τα επίπεδα 2 % και 3. 

figure;image(X23);colormap(map);

% Διάβασμα της επεξεργασμένης με wavelet μαστογραφίας και %αποθήκευσή της στον πίνακα Ι

Ι = imread (‘επεξεργασμένη εικόνα Χ23’);

% Εμφάνιση της μαστογραφίας Ι

figure;imshow(I)

% Μετατροπή της μαστογραφίας Ι στην δυαδικής μορφής bw
bw =  im2bw ( Ι , [ ]);

% Καθορισμός του cluster από τον χρήστη

cluster = imcrop (bw);

% Εμφάνιση του cluster

figure; imshow(cluster);

%Διαχωρισμός και Αρίθμηση των μικροαποτιτανώσεων ανά cluster
[C,numofmic] = bwlabel (cluster, 4) ;

%Εξαγωγή του συνολικού αριθμού των μικροαποτιτανώσεων

numofmic 

% Εξαγωγή  μεγεθών, Εμβαδού και BoundingBox για κάθε 

% μικροαποτιτάνωση ανά cluster
stats=imfeature(C,'Area','BoundingBox')

% Εύρεση του μέγιστου εμβαδού μικροαποτιτάνωσης ανά cluster
max_area ( [ stats(:).Area])

% Εύρεση του μέσου όρου των εμβαδών  μικροαποτιτανώσεων  ανά %cluster
mean_area ( [ stats(:).Area])

% Εύρεση του εύρους των τιμών των εμβαδών  μικροαποτιτανώσεων  ανά cluster
range_area( [ stats(:).Area])

% Εύρεση της τυπικής απόκλισης των εμβαδών  %μικροαποτιτανώσεων  ανά cluster
std_area ( [  stats(:).Area])

% Επαναληπτικός βρόγχος για τον υπολογισμό των πινάκων mWidth % και mLength που  περιέχουν την οριζόντια  και την 

% κάθετη έκταση των μικροαποτιτανώσεων ανά cluster αντίστοιχα

for i = 1 : numofmic 


mWidth(i) = stats (i).BoundingBox(3);


mLength(i) = stats (i).BoundingBox(4);

end
% Εύρεση της μικρότερης οριζόντιας έκτασης των 

% μικροαποτιτανώσεων  ανά cluster
min_horizontal = min(mWidth)

% Εύρεση του πίνακα mPerim που περιέχει τις περιμέτρους   των   % μικροαποτιτανώσεων  ανά cluster
mPerim = 2*(mWidth+mLength);

% Εύρεση της τυπικής απόκλισης των περιμέτρων  

% μικροαποτιτανώσεων  ανά cluster
std_perim = std(mPerim)

% Εύρεση του εμβαδού του cluster
cluster_area = bwarea (cluster)
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Επιλογή Επιπέδων Αποσύνθεσης





Ανακατασκευή εικόνας


(με wavelet)





Μαστογραφία με ενισχυμένα τα συμπλέγματα μικροαποτιτανώσων
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