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Περίληψη

Η ανάπτυξη της ενδοσκοπικής κάψουλας αποτελεί µία ϱιζική καινοτοµία η οποία

άλλαξε εντελώς τον τρόπο µε τον οποίο γίνεται η εξέταση του λεπτού εντέρου. Κατα-

πίνοντας την ιδιαίτερα µικρή αυτή κάψουλα, σε µορφή και µέγεθος χαπιού, εικόνες

από το γαστρεντερικό σωλήνα του ασθενούς αποστέλλονται σε πραγµατικό χρόνο σε

µια εξωτερική συσκευή καταγραφής. Ωστόσο, λόγω του µήκους του εντέρου, η πα-

ϱακολούθηση ενός τέτοιου ϐίντεο αποτελεί µια επίπονη και χρονοβόρα διαδικασία.

Από την στιγµή που η κάψουλα έκανε την εµφάνισή της στην αγορά, πολλές

µελέτες έχουν δηµοσιευθεί οι οποίες ασχολούνται µε την ϐελτίωση της εικόνας, την

επιτάχυνση της εξέτασης, και την αυτόµατη ανίχνευση παθολογιών. Ειδικά για

την ανίχνευση παθολογιών, λίγα εργαλεία υπάρχουν αυτή τη στιγµή τα οποία να

µπορούν να επιτύχουν κάτι τέτοιο, ενώ η χρησιµότητά τους είναι, µάλλον, αµφίβολη.

Σε αυτή τη διπλωµατική εργασία, παρουσιάζεται µία νέα µέθοδος ανίχνευσης

µιας πολύ κοινής, ιδιαίτερα σε ηλικιωµένους ανθρώπους, παθολογίας, των αγγειο-

δυσπλασιών. Για την πλήρη κατανόηση της µεθόδου αλλά και της χρησιµότητάς

της, γίνεται µια εισαγωγή στην ενδοσκόπηση, ενώ στη συνέχεια, παρουσίαση της

ενδοσκοπικής κάψουλας και των αγγειοδυσπλασιών. Στο κοµµάτι της όρασης υ-

πολογιστών, αναλύεται τι είναι µια ψηφιακή εικόνα, πώς αυτή µπορεί να αναλυθεί

από έναν υπολογιστή, ενώ επεξηγούνται επίσης οι χρωµατικοί χώροι. Στη συνέχεια,

γίνεται ανάλυση των κλασικών και συνελικτικών νευρωνικών δικτύων. Τέλος, πα-

ϱουσιάζεται ϐήµα-ϐήµα η λειτουργία του αλγορίθµου.

Λέξεις-κλειδιά : Ενδοσκοπική Κάψουλα, Αγγειοδυσπλασίες, ΄Οραση Υπολογιστών,

Νευρωνικά ∆ίκτυα, ∆ιάγνωση Υποβοηθούµενη από Υπολογιστή (CAD)
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Abstract

The development of capsule endoscopy is a radical innovation that revolutionized

the way with which the examination of the small bowel is performed. By swallowing

this small, pill-like in both shape and size, capsule, images of the patient’s

gastrointestinal tract are transmitted in real time to an external recorder. However,

due to the small bowel’s length, the inspection of the resulting video is a laborious

and time-consuming process.

Since the capsule first emerged in the market, many studies have been pub-

lished on improving the image, accelerating the examination and automatically

diagnosing pathologies. At the moment, not many tools exist that can perform an

automatic pathology diagnosis, and the usefulness of those that do exist is rather

ambiguous.

In this diploma thesis, a novel method for automatic detection of angioectasias

is presented - a very common, especially among older people, pathology. In order

to make this method and its usefulness clearly understood, first an introduction

to endoscopy is made. Then, capsule endoscopy and angioectasias are presented.

On the topic of computer vision, it is explained what a digital image is, and how

it can be analyzed by a computer. Color spaces are also explained. Following

that, conventional and convolutional neural networks are described. Finally, the

algorithm is presented step-by-step.

Keywords: Capsule Endoscopy, Angioectasias, Computer Vision, Neural Networks,

Computer Aided Diagnosis (CAD)
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Η παρατήρηση καθώς και η απεικόνιση του εσωτερικού του ανθρωπίνου σώµατος

αποτελεί ένα ϐασικό κοµµάτι της ιατρικής τόσο για την κατανόηση όσο και για τη

διάγνωση παθολογιών. Περίπου 1000 χρόνια πριν, ο ΄Αραβας ιατρός Albukasim

(916 - 1013 µ.Χ.) ϕέρεται να είναι ο πρώτος ο οποίος χρησιµοποίησε ανακλώµενο

ϕως για την παρατήρηση ενός εσωτερικού οργάνου - της µήτρας [1].

Σήµερα διαθέτουµε µία πληθώρα εργαλείων για την ενδοσκόπηση του σώµατός

µας. Ιδιαίτερα για το γαστρεντερικό σωλήνα, έχουµε πρόσβαση τόσο στον οισοφάγο

όσο και στο στοµάχι µε τη χρήση εύκαµπτων γαστροσκοπίων. Αντίστοιχα, µε τη

χρήση κολονοσκοπίων είναι δυνατή η πρόσβαση στο παχύ έντερο. Μέχρι πρόσφατα

όµως, λόγω της ϑέσης, του µήκους, και της πολυπλοκότητάς του, το λεπτό έντερο

παρέµενε απροσπέλαστο.

Μία λύση σε αυτό το πρόβληµα δόθηκε µε τη χρήση της ενδοσκοπικής κάψουλας

(capsule endoscopy). Η ενδοσκοπική κάψουλα είναι µία µικροσκοπική κάµερα, σε

µορφή και µέγεθος χαπιού, η οποία µπορεί έπειτα από κατάποση να αποστείλει

σε πραγµατικό χρόνο εικόνα ϐίντεο. Συνεπώς η διάγνωση παθολογιών στο λεπτό

έντερο συνίσταται στην παρακολούθηση, από τον ιατρό, ολόκληρης της διαδροµής

της κάψουλας µέσα σε αυτό - µία χρονοβόρα και ανιαρή διαδικασία, µε αρκετά

µεγάλη πιθανότητα λάθους ή παράλειψης [2]. Σήµερα, ελάχιστα εργαλεία υπάρχουν

για την ϐελτίωση της διάγνωσης του ϐίντεο, τόσο στο ποσοστό επιτυχίας όσο και στην

ταχύτητά της.

1.1 Ενδοσκόπηση

Τα τελευταία χρόνια έχει αναθεωρηθεί σε σηµαντικό ϐαθµό η αντίληψη για την αντι-

µετώπιση των πιο συνηθισµένων χειρουργικών παθήσεων µε τις κλασικές µεθόδους.

Με τη χρήση εύκαµπτων ενδοσκοπίων καθώς και λαπαροσκοπίων τα οποία διέρχο-

νται από µικρές τοµές ή διά ϕυσικών οπών του σώµατος είναι δυνατή η διάγνωση

και οι ϑεραπευτικές επεµβάσεις µε το µικρότερο δυνατό χειρουργικό τραύµα. Οι τε-

χνικές αυτές περιγράφονται µε το δηµοφιλή όρο «ελάχιστα επεµβατική χειρουργική
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(MIS1)».

Η επεµβατική ενδοσκόπηση του πεπτικού αποτελεί σήµερα έναν αυτοτελή κλάδο

της Ιατρικής, ο οποίος αντιπροσωπεύει ένα από τα πλέον εντυπωσιακά επιτεύγµατα

της τεχνολογικής εξέλιξης των τελευταίων δεκαετιών. Αυτή η ϱαγδαία ανάπτυξή της

ενισχύθηκε επιπλέον από την εισαγωγή ϐιντεοενδοσκοπίων υψηλής ευκρίνειας και

της ϐιοϊατρικής τεχνολογίας γενικότερα.

1.2 Η ενδοσκοπική κάψουλα

Η απεικόνιση στη συµβατική ενδοσκόπηση επιτυγχάνεται µε τη χρήση οπτικών ινών,

οι οποίες περικλειόµενες από έναν εύκαµπτο σωλήνα εισέρχονται σε εσωτερικές κοι-

λότητες όπως είναι το στοµάχι και το παχύ έντερο, µεταφέροντας αµφίδροµα ϕως.

Πρόσφατα, οι οπτικές ίνες έχουν αντικατασταθεί από καλώδια τα οποία τροφοδοτούν

τη λειτουργία CCD καµερών καθώς και LED πηγών ϕωτός τοποθετηµένα στο άκρο

του εύκαµπτου αυτού σωλήνα - του ενδοσκοπίου. Η ενδοσκόπηση µε αυτόν τον

τρόπο είναι ιδιαίτερα άβολη για τον ασθενή, τόσο λόγω του µήκους των ενδοσκοπίων

όσο και του πάχους τους. Ιδιαίτερα για την εξέταση του λεπτού εντέρου, τα συµβατι-

κά ενδοσκόπια αποδεικνύονται άκρως προβληµατικά, όχι µόνο λόγω του εξαιρετικά

µεγάλου µήκους του οργάνου σε συνδυασµό µε το περιορισµένο µήκος του ενδο-

σκοπίου, αλλά και της δυσφορίας του ασθενή κατά τη διάρκεια της εξέτασης. Ως

συνέπεια, η εξέταση του λεπτού εντέρου µε ένα συµβατικό ενδοσκόπιο περιορίζε-

ται αναγκαστικά µόνο µέχρι το δωδεκαδάκτυλο. Πρόσφατα, καινούργιες τεχνικές

έχουν αναπτυχθεί όπως αυτή του εντεροσκοπίου (double-balloon endoscopy - DBE)

οι οποίες αν και µπορούν να εξετάσουν το σύνολο του λεπτού εντέρου παραµένουν

ιδιαίτερα άβολες για τον ασθενή και απαιτητικές για τον ιατρό [3].

Η ανάπτυξη, συνεπώς, της ενδοσκοπικής κάψουλας είναι ιδιαίτερα σηµαντική

καθώς καλύπτει τις κλινικές ανάγκες για ϐελτίωση των υπαρχόντων µεθόδων εξέτα-

σης. Η πρώτη ενδοσκοπική κάψουλα η οποία εγκρίθηκε από την FDA2 των ΗΠΑ

το 2001, ήταν της εταιρίας Given®Imaging µε το, µάλλον ατυχές, όνοµα Mouth-to-

Anus (M2A®). ΄Εκτοτε τουλάχιστον 4 ακόµη κάψουλες παγκοσµίως έχουν κάνει την

είσοδό τους στην αγορά. Αν και διαφέρουν σηµαντικά σε αρκετές τεχνολογικές προ-

διαγραφές, κοινό χαρακτηριστικό όλων είναι η ευκολία µε την οποία γίνεται η εξέτα-

ση για τον ασθενή, αφού πρόκειται για κάψουλες τόσο µικρές σε µέγεθος (περίπου

11x30 mm) ώστε η κατάποσή τους να είναι ιδιαίτερα εύκολη. Από τις κάψουλες οι

οποίες υπάρχουν σήµερα στην αγορά, αυτή η οποία χρησιµοποιείται περισσότερο

στις δηµοσιευµένες έρευνες είναι η PillCam® της Given®Imaging. Τα κύρια µέρη

από τα οποία αποτελείται είναι ο αισθητήρας εικόνας (συνήθως CMOS τεχνολογίας,

αν και υπάρχουν κάψουλες οι οποίες χρησιµοποιούν CCD αισθητήρες), η LED πηγή

ϕωτός, το ολοκληρωµένο κύκλωµα ειδικών εφαρµογών (ASIC - application specific

integrated circuit) και η µπαταρία.
1Minimally Invasive Surgery
2Food and Drug Administration
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Σχήµα 1.1: Μια ενδοσκοπική κάψουλα σε πραγµατικές διαστάσεις

Κατόπιν της κατάποσης από τον ασθενή, η κάµερα προωθείται αυτόµατα µέσα

από το σύνολο του γαστρεντερικού σωλήνα µε το ϕυσικό εντερικό περισταλτισµό, και

καταγράφει την διαδροµή αποστέλλοντας τις εικόνες για αποθήκευση σε µία εξωτε-

ϱική ϕορητή συσκευή την οποία πρέπει να ϕέρει µαζί του ο ασθενής καθ’ όλη τη

διάρκεια της εξέτασης. Από αυτή τη συσκευή λαµβάνεται αργότερα το τελικό αρχείο

ϐίντεο το οποίο µπορεί και να παρακολουθήσει ο ιατρός σε έναν υπολογιστή για την

πραγµατοποίηση της διάγνωσης. Με ταχύτητα λήψης 2 εικόνων το δευτερόλεπτο, το

ϐίντεο αυτό περιλαµβάνει περίπου 86.400 εικόνες όταν πρόκειται για µία ολοκλη-

ϱωµένη εξέταση. Μετά το πέρας της εξέτασης η κάψουλα αποβάλλεται από το έντερο

διά της ϕυσικής οδού.

1.2.1 Προετοιµασία ασθενή

Προκειµένου να εξασφαλισθεί µια σαφής και καθαρή εικόνα στο ϐίντεο της ενδο-

σκοπικής κάψουλας, ο ασθενής πρέπει να παραµείνει νηστικός για 12 ώρες πριν την

εξέταση [4]. Ωστόσο, λόγω ϕυσαλίδων αέρα, του εντερικού υγρού και των εκκρίσεων

των χοληφόρων και του παγκρέατος που προέρχονται από την κύρια δωδεκαδακτυ-

λική ϑηλή, η εικόνα µπορεί να µην είναι καθαρή [5]. Επιπλέον, η περιορισµένη

διάρκεια Ϲωής της µπαταρίας µπορεί να παρεµποδίσει την ολοκλήρωση της εξέτα-

σης σε ασθενείς µε καθυστερηµένη γαστρική κένωση, πράγµα που απαιτεί τη χρήση

επιπρόσθετης προετοιµασίας του λεπτού εντέρου [6].

Ωστόσο δεν είναι όλοι οι ασθενείς κατάλληλοι για επιπρόσθετο καθαρισµό του

λεπτού εντέρου. Οι οδηγίες για την ασφαλή συνταγογράφηση και την εκ του στόµα-

τος χορήγηση προληπτικών παραγόντων καθαρισµού του εντέρου αναφέρει ότι η

προετοιµασία του λεπτού εντέρου αντενδείκνυται σε ασθενείς µε γαστρεντερική α-

πόφραξη, διάτρηση, έλκος, ειλεό, γαστρική κατακράτηση ή ϕλεγµονώδεις παθήσεις

των εντέρων, σε ασθενείς µε µειωµένο επίπεδο συνείδησης, διαταραχές κατάποσης,

υπερευαισθησία στον χρησιµοποιούµενο παράγοντα και σε ασθενείς µε ειλεοστοµία

[7]. Ιδιαίτερη προσοχή για τη χρήση παραγόντων καθαρισµού του λεπτού εντέρου

χρειάζεται επίσης σε ασθενείς µε χρόνια νεφρική νόσο ή που υποβάλλονται σε αιµο-

κάθαρση, σε ασθενείς µε µεταµόσχευση νεφρού, συµφορητική καρδιακή ανεπάρ-

κεια, κίρρωση του ήπατος ή ασκίτη, και σε ασθενείς που παίρνουν αναστολείς της

ϱενίνης-αγγειοτενσίνης, διουρητικά ή µη στεροειδή αντιφλεγµονώδη ϕάρµακα. Σε

αυτούς τους ανθρώπους, η χρησιµότητα του καθαρισµού του λεπτού εντέρου πρέπει

να επανεξετασθεί και η επιλογή του παράγοντα καθαρισµού έχει µεγάλη σηµασία

[5]. Επιπλέον, συνιστάται αποχή των ασθενών από το κάπνισµα, καθώς η κατάπο-

ση καπνού προσδίδει σκούρα χροιά στο γαστρικό ϐλεννογόνο και τροποποιεί την
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κινητικότητα του εντέρου [8].

1.2.2 ∆ιαδικασία

Κατόπιν της προετοιµασίας του εντέρου, οκτώ συστοιχίες αισθητήρων επικολλούνται

στη κοιλιακή χώρα του ασθενούς, και µια ειδικά σχεδιασµένη Ϲώνη δένεται γύρω

από τη µέση του η οποία ϕέρει κατάλληλες ϑήκες για τη συσκευή καταγραφής [9].

Η συσκευή καταγραφής δεδοµένων προσαρτάται στη Ϲώνη. Η κατάποση της κάψου-

λας γίνεται µε ένα ποτήρι νερό, το οποίο µπορεί να περιέχει σταγόνες σιµεθικόνης

για τη µείωση των ϕυσαλίδων εντός του εντερικού αυλού [8], ενώ στη συνέχεια α-

παιτείται περιορισµός των υγρών για έως και 2 ώρες µετά την κατάποση. Μετά την

πάροδο 4 ωρών, η νηστεία µπορεί να σταµατήσει. Οι καθηµερινές δραστηριότητες

δεν χρειάζεται να διακόπτονται κατά τη διάρκεια της εξέτασης, µε τον περιορισµό ότι

ο ασθενής ϑα πρέπει να µείνει µακριά από οποιαδήποτε πηγή ηλεκτροµαγνητικού

πεδίου (π.χ. µαγνητικό τοµογράφο, ποµπούς ϱαδιοφωνικών σταθµών), για να µην

παρατηρηθεί απώλεια και αλλοίωση της ποιότητας των ενδοσκοπικών εικόνων. Ο

ασθενής συµβουλεύεται να είναι περιπατητικός, ιδιαίτερα τις πρώτες 1 έως 2 ώρες

µετά την κατάποση της κάψουλας.

Η κατάποση της κάψουλας πρέπει απαραιτήτως να ακολουθηθεί από παρακολο-

ύθηση, σε πραγµατικό χρόνο, της εικόνας για την πρώτη ώρα, ώστε να επιβεβαιωθεί

το πέρασµά της από το στοµάχι. Αν δεν γίνει αυτό, πραγµατοποιείται γαστροσκόπη-

ση από τον ιατρό για την εναπόθεσή της στο δωδεκαδάκτυλο [5].

Οι συστοιχίες αισθητήρων και η Ϲώνη αφαιρούνται µόλις η κάψουλα προωθηθεί

στο παχύ έντερο, αφού επιβεβαιωθεί η τοποθεσία της µε την προβολή της εικόνας σε

πραγµατικό χρόνο, ή µετά το πέρας της διάρκειας Ϲωής της µπαταρίας. Οι εικόνες

µπορούν να µεταφορτωθούν από τη συσκευή εγγραφής στο σταθµό εργασίας. Ο

σταθµός εργασίας είναι ένας ηλεκτρονικός υπολογιστής µε ειδικό λογισµικό, στον

οποίο µεταφέρονται τα ψηφιακά δεδοµένα που έχουν αποθηκευτεί στη συσκευή κα-

ταγραφής, όπου αναλύονται και αναπαράγονται οι εικόνες υπό µορφή έγχρωµου

ϐίντεο. Η κάψουλα στη συνέχεια προωθείται ϕυσικά µε τον περισταλτισµό του ε-

ντέρου και συνήθως αποβάλλεται εντός 24 έως 72 ωρών διά της ϕυσικής οδού [5].

Αν µετά την παρέλευση τριών ηµερών ο ασθενής δεν επιβεβαιώσει την αποβολή της

κάψουλας, ϑα πρέπει να γίνει ακτινογραφία κοιλίας, καθώς υπάρχει το ενδεχόµενο

µόνιµης κατακράτησης µέσα στον εντερικό αυλό, ακόµη και επί απουσίας κοιλιακών

συµπτωµάτων.

1.2.3 Ανάλυση

΄Επειτα από τη µεταφόρτωση των δεδοµένων από τη συσκευή εγγραφής στο σταθµό

εργασίας, οι εικόνες µπορούν να εξετασθούν απο γαστρεντερολόγους χρησιµοποι-

ώντας το κατάλληλο λογισµικό. Ο χρόνος εξέτασης µπορεί να ποικίλει, αλλά συ-

νήθως είναι περίπου 60-120 λεπτά [10]. Νέες µελέτες, ωστόσο, αναφέρουν πως µε

τη χρήση των σύγχρονων τεχνικών απεικόνισης και επεξεργασίας εικόνας, ο χρόνος
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αυτός µπορεί να µειωθεί σηµαντικά [11]. Λόγω, όµως, της χρονοβόρας αυτής διαδι-

κασίας, µία λύση σε αυτό το πρόβληµα είναι η εκπαίδευση µη-ιατρικού προσωπικού

για την προανάγνωση των εικόνων. ΄Εχει διαπιστωθεί σε µελέτες πως ένας νοσηλευτής

µε εµπειρία στην ενδοσκόπηση µπορεί να είναι σε ϑέση να συντοµεύσει τον χρόνο

που χρειάζεται ο ιατρός για να διαβάσει τα αποτελέσµατα της κάψουλας [10]. Το

πόρισµα αυτό έχει επιβεβαιωθεί και από άλλες µελέτες, επισηµαίνοντας πως ένας

νοσηλευτής είναι απόλυτα ικανός στο να διαβάζει και στη συνέχεια να επισηµαίνει

παρεκκλίνουσες εικόνες [12].

Μια άλλη δυνατότητα για να µειωθεί ο χρόνος ανάγνωσης είναι η χρήση ειδικού

λογισµικού για την επιλογή εικόνων στις οποίες παρουσιάζεται κάποια ανωµαλία,

οι οποίες στη συνέχεια µπορούν να αναθεωρηθούν. Το λογισµικό Quickview της

Given®Imaging αποτελεί παράδειγµα ενός τέτοιου λογισµικού. Η λειτουργία του

συνίσταται στο να δείχνει περιοχές ενδιαφέροντος για ανασκόπηση. Το γεγονός,

όµως, ότι πολύ συχνά παραλείπει εµφανείς παθολογίες καθιστά τη χρησιµότητά του

µάλλον αµφίβολη [13]. Εντούτοις, σε ιδιαίτερες κλινικές καταστάσεις, όπως είναι

η αδιευκρίνιστη γαστρεντερική αιµορραγία, έχει διαπιστωθεί ότι το Quickview ϑα

µπορούσε να χρησιµοποιηθεί µε αξιοπιστία, χωρίς κλινικές συνέπειες [14].

Για την ενίσχυση της απόδοσης της ενδοσκοπικής κάψουλας έχουν αναπτυχθεί

επιπλέον τεχνικές, όπως είναι η εικονική χρωµοενδοσκόπηση, µε τη χρήση έγχρω-

µων ϕίλτρων στις εικόνες. Η Fuji Intelligent Color Enhancement (FICE) ϑεωρείται

ανώτερη στην ανίχνευση παθολογιών του λεπτού εντέρου, κυρίως αγγειοδυσπλασιών,

σε σύγκριση µε το συµβατική µέθοδο [15]. Σε µια άλλη µελέτη, η Blue Mode τεχνική

ϐρέθηκε ανώτερη από το FICE για τη διάγνωση παθολογιών του λεπτού εντέρου [16].

Μια άλλη δυνατότητα του λογισµικού είναι η εµφάνιση, στην επιφάνεια της ο-

ϑόνης του υπολογιστή, της πορείας της κάψουλας σε ένα εικονικό λεπτό έντερο, σαν

ένα µετακινούµενο σηµείο σε εικόνα δύο διαστάσεων [8]. Το σηµείο αυτό αντιστοιχεί

και στη ϑέση που ϐρίσκεται ανά πάσα στιγµή η κάψουλα. Η κλινική σηµασία του

αδρού αυτού προσδιορισµού της ϑέσης της κάψουλας έγκειται στη δυνατότητα εντο-

πισµού της ανατοµικής ϑέσης της ϐλάβης, κατά µήκος του γαστρεντερικού σωλήνα,

και συνεπώς στο σχεδιασµό της ενδεδειγµένης ϑεραπείας.

1.2.4 Ενδείξεις

Απόλυτες

• Απώλεια αίµατος από το γαστρεντερικό σωλήνα, αδιευκρίνιστης αιτιολογίας.

• Νόσος Crohn (διάγνωση, εκτίµηση έκτασης και ϐαρύτητας).

• Εντεροπάθεια και έλκη από µη στεροειδή αντιφλεγµονώδη ϕάρµακα.

• ΄Ογκοι του λεπτού εντέρου.
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Σχετικές

• Κοιλιοκάκη (διάγνωση, επιπλοκές).

• ∆ιάγνωση απόρριψης ύστερα από µεταµόσχευση λεπτού εντέρου.

• Σύνδροµα πολυποδίασης.

• Σύνδροµο Lynch.

1.2.5 Αντενδείξεις

Απόλυτες

• ΄Υπαρξη στενώσεων στο γαστρεντερικό σωλήνα, λόγω του κινδύνου παγίδευσης

της κάψουλας και συνακόλουθης ανάγκης για χειρουργική αφαίρεση.

• Κύηση.

Σχετικές

• Βηµατοδότης ή απινιδωτής.

• ∆ιαταραχές γαστρεντερικής κινητικότητας.

• Εκκόλπωµα Zenker στον υποφάρυγγα, λόγω της αδυναµίας του ασθενούς να

καταπιεί την κάψουλα. Υπάρχει δυνατότητα ενδοσκοπικής τοποθέτησής της

στο δωδεκαδάκτυλο.

1.2.6 ∆οµικά µέρη

Ο σχεδιασµός της ϐιντεοκάψουλας έγινε εφικτός µέσως της εξέλιξης του σχεδιασµού

και της απόδοσης τριών τεχνολογιών : της τεχνολογίας συµπληρωµατικού ηµιαγωγού

µετάλλου-οξειδίου (CMOS3), των συσκευών ολοκληρωµένων κυκλωµάτων ειδικών

εφαρµογών (ASIC), και των διόδων εκποµπής λευκού ϕωτός (LED4). Επιπλέον, ο

συνδυασµός καινοτόµων σχεδίων οπτικών συστηµάτων και η καλύτερη διαχείριση

ενέργειας ήταν και αυτά εξίσου καθοριστικά για την ανάπτυξη της κάψουλας.

Η προσθήκη ενός κυκλώµατος ενίσχυσης εξόδου σε κάθε pixel ξεχωριστά ήταν

αυτό που συντέλεσε στην ϱαγδαία ϐελτίωση της εικόνας των CMOS αισθητήρων,

οι οποίοι αρχικά παρείχαν έξοδο µε πολύ ϑόρυβο. ΄Ετσι, η ποιότητα της εικόνας

µπορεί πλέον να συγκριθεί µε εκείνη των CCD αισθητήρων, καταναλώνοντας όµως

πολύ λιγότερη ενέργεια.

Η πρόοδος στη σχεδίαση ASIC επέτρεψε την ενσωµάτωση ενός πολύ µικρού

ποµπού ϐίντεο µε αρκετή ισχύ στην έξοδό του, µεγάλη αποδοτικότητα και εύρος

Ϲώνης (bandwidth). Η σύγχρονη εναλλαγή της λειτουργίας των LED, του CMOS, και

του ASIC ελαχιστοποίησε την κατανάλωση ενέργειας.
3Complementary Metal-Oxide Semiconductor
4Light Emitting Diode
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Σχήµα 1.2: Block διάγραµµα ενδοσκοπικής κάψουλας. 1: οπτικός ϑόλος, 2: ϕακός,
3: πηγή ϕωτός, 4: CMOS αισθητήρας, 5: µπαταρίες, 6: ASIC ποµπός, 7: κεραία.

Η CMOS κάµερα

Σε κάθε ψηφιακή κάµερα σήµερα χρησιµοποιείται µία από δύο διαφορετικές τεχνο-

λογίες : η CCD (charge coupled device) και η CMOS. Η ϐασική τους λειτουργία

συνίσταται στη χρήση συστοιχιών αισθητήρων οι οποίοι µετατρέπουν ϕωτόνια σε

µετρήσιµο ηλεκτρικό ϱεύµα, αναλογικά µε την ένταση του ϕωτός. Για την επιλο-

γή µεταξύ των δύο πρέπει να ληφθούν υπόψιν χαρακτηριστικά όπως το κόστος, το

µέγεθος, η ενεργειακή κατανάλωση και η ποιότητα της εικόνας. Στα πρώτα τρία

χαρακτηριστικά επικρατεί η CMOS τεχνολογία, όµως στο τελευταίο, µολονότι η ποι-

ότητα της εικόνας στη CMOS τεχνολογία είναι επαρκώς καλή για τις περισσότερες

εφαρµογές, η CCD ϕέρεται να την ξεπερνά [17]. Στην εργασία αυτή τα αρχεία ϐίντε-

ο τα οποία αναλύονται προέρχονται από την PillCam της Given Imaging, η οποία

χρησιµοποιεί αισθητήρα CMOS. Αντιθέτως, η ανταγωνιστική κάψουλα EndoCapsule

της Olympus Optical χρησιµοποιεί CCD κάµερα.

Το πρώτο στάδιο για την λειτουργία της CMOS κάµερας είναι η εστίαση του

ϕωτός, µέσω µικροσκοπικών ϕακών, επάνω στον αισθητήρα. Ο αισθητήρας στην

πραγµατικότητα αποτελείται από επιµέρους αισθητήρες, στους οποίους µπορούµε

να αναφερθούµε ξεχωριστά ονοµάζοντάς τους pixels. Το κάθε pixel αποτελείται από

την ϕωτοδίοδο, η οποία µετατρέπει προσπίπτον ϕως σε ηλεκτρικό σήµα µε τη µορ-

ϕή ηλεκτρονίων ή οπών, τον διακόπτη επαναφοράς της διόδου, και τα κυκλώµατα

ενίσχυσης και εξόδου. Pixels µε τη δυνατότητα ενίσχυσης ονοµάζονται active pixels,

και αποτελούν το ϐασικό στοιχείο των CMOS αισθητήρων.

΄Οταν ϱοή ϕωτονίων µε ενέργεια Ephoton προσπίπτει σε έναν ηµιαγωγό µε ενερ-

γειακό διάκενο Eg τέτοιο ώστε :

Eg ≤ Ephoton = h · v (1.1)

όπου h η σταθερά του Planck και v η συχνότητα του ϕωτός, τότε ο αριθµός των

απορροφώµενων ϕωτονίων είναι ανάλογος της έντασης της ϱοής τους. Εποµένως, ο

προσδιορισµός της ϕωτεινότητας για κάθε σηµείο της εικόνας συνίσταται στην απλή
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παρατήρηση του µεγέθους της εξόδου του αντίστοιχου pixel. Το σήµα όµως αυτό

δεν µας δίνει πληροφορία για το χρώµα. Για να λάβουµε τη χρωµατική απόχρωση

σε συνδυασµό µε την ϕωτεινότητα για ένα σηµείο, µετρούµε την έξοδο των pixels για

τρία διαφορετικά µήκη κύµατος, το κόκκινο (R, ≈700 nm), το πράσινο (G, ≈550

nm) και το µπλε (B, ≈440 nm). Οι τρεις αυτές χρωµατικές µεταβλητές συνθέτουν

τον χρωµατικό χώρο RGB, και είναι ικανές να αναπαραστήσουν µία µεγάλη γκάµµα

χρωµάτων ως γραµµικό συνδυασµό τους. Εποµένως, µετρώντας για κάθε περιοχή

της εικόνας την ένταση του ϕωτός στα τρία αυτά µήκη κύµατος και κβαντίζοντας το

αποτέλεσµα µε 8 bits, λαµβάνουµε το τελικό αρχείο εικόνας, µεγέθους n ×m × 3

(όπου n και m το πλήθος των οριζόντια και κάθετα διατεταγµένων pixels αντίστοιχα,

για κάθε χρώµα), µε κάθε στοιχείο του αρχείου να κυµαίνεται µεταξύ των τιµών 0

και 255.

ASIC ποµπός

΄Ενα ολοκληρωµένο κύκλωµα ειδικής εφαρµογής ASIC µπορεί να οριστεί µε την

ευρεία έννοια ως ένα ολοκληρωµένο κύκλωµα σχεδιασµένο για µια συγκεκριµένη

εφαρµογή, όπως είναι, για παράδειγµα, ένα σύστηµα τηλεπικοινιών. ∆ιαφέρει από

τα κλασικά ολοκληρωµένα κυκλώµατα, όπως είναι οι µνήµες ή οι µικροεπεξεργα-

στές, στο γεγονός ότι οι τελευταίοι είναι συνήθως σχεδιασµένοι για τη χρήση τους σε

µία ευρεία γκάµµα εφαρµογών.

Ο ποµπός στην ενδοσκοπική κάψουλα είναι ένα ASIC σχεδιασµένο να πληρε-

ί τις διεθνείς προδιαγραφές επικοινωνιών (όπως είναι η FCC) και χρησιµοποιείται

για την µετάδοση ψηφιακών σηµάτων µέσω ϱαδιοσυχνοτήτων µε χρήση της ενσω-

µατωµένης κεραίας. Ο ποµπός επίσης χρησιµοποείται για τον έλεγχο της ϕωτεινής

πηγής και του CMOS αισθητήρα, µε σκοπό την απενεργοποίησή τους, εφόσον αυτή

είναι επιθυµητή, για την εξοικονόµηση ενέργειας της µπαταρίας. Για παράδειγµα,

σε µια συσκευή κατασκευασµένη για τη καταγραφή του λεπτού εντέρου, µπορεί να

είναι επιθυµητό ο ποµπός να έχει ενσωµατωµένη µια καθυστέρηση 2 ωρών, κατά τη

διάρκεια της οποίας ο αισθητήρας εικόνας και άλλα ηλεκτρονικά στοιχεία της συ-

σκευής είναι απενεργοποιηµένα, καθώς 2 ώρες είναι κατά προσέγγιση ο χρόνος που

χρειάζεται η κάψουλα για να περάσει το στοµάχι και να εισέλθει στο λεπτό έντερο.

Ο κύριος σκοπός του ποµπού, ωστόσο, είναι η µετάδοση των εικόνων που λαµ-

ϐάνονται από τον CMOS αισθητήρα στους αισθητήρες οι οποίοι είναι επικολληµένοι

στη κοιλιακής χώρα του ασθενούς [18]. Η ισχύς του σήµατος µπορεί επίσης να

χρησιµοποιηθεί για τον υπολογισµό της ϑέσης της κάψουλας στο σώµα. Οι εικόνες

οι οποίες µεταδίδονται αποθηκεύονται στο ϕορητό µηχάνηµα εγγραφής το οποίο

προσαρτάται στη Ϲώνη.
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Κεφάλαιο 2

Αγγειοδυσπλασίες

Η αδιευκρίνιστη γαστρεντερική αιµορραγία (ΑΓΑ) ορίζεται ως η αιµορραγία από τον

γαστρεντερικό σωλήνα η οποία επιµένει ή υποτροπιάζει χωρίς ανεύρεση του αιτίου

έπειτα από οισοφαγογαστροδωδεκαδακτυλοσκόπηση (EGD), κολονοσκόπηση, και

ακτινολογική διερεύνηση [19], [20]. Αυτή µπορεί να οφείλεται σε µικροδιαβρώσεις

του οισοφάγου, στοµάχου και κόλου οι οποίες δεν παρατηρήθηκαν κατά τη διάρ-

κεια της εξέτασης, ή σε διαβρώσεις του λεπτού εντέρου οι οποίες είναι δύσκολο να

παρατηρηθούν µε τη συµβατική ενδοσκόπηση.

Η ΑΓΑ αποτελεί το 5% των αιµορραγιών του γαστρεντερικού και στην πλειονότη-

τα των περιπτώσεων η εστία της αιµορραγίας εντοπίζεται στο λεπτό έντερο. Τα αίτια

της αιµορραγίας του λεπτού εντέρου εξαρτώνται από την ηλικία. Σε νέους ασθενείς,

ηλικίας µικρότερης των 40 ετών, τα συχνότερα αίτια αιµορραγίας είναι : όγκοι του

λεπτού εντέρου (λεµφώµατα, πολύποδες, καρκινοειδή, αδενοκαρκίνωµα), Μεκέλ-

λειος απόφυση, νόσος του Crohn. Αντιθέτως, σε ασθενείς ηλικίας µεγαλύτερης των

40 ετών, οι αγγειοδυσπλασίες ευθύνονται για 30-60% των αιµορραγιών [20].

2.1 Παθοφυσιολογία

Οι αγγειοδυσπλασίες, πλέον γνωστές και ως αγγειεκτασίες, είναι αγγειακές ανωµα-

λίες του γαστρεντερικού σωλήνα. Χαρακτηριστικό των αγγειοδυσπλασιών είναι η

εκτατική (διατεταµένη) µορφή των αγγείων, το λεπτό τοίχωµά τους και η απουσία ή

ελάχιστη παρουσία λείων µυιϊκών ινών [21]. Αν και η τυχαία εύρεσή τους χωρίς να

έχουν παρουσιάσει συµπτώµατα, κατά τη διάρκεια ενδοσκοπικών επεµβάσεων, είναι

πολύ συχνή, αποτελούν ένα από τα κυριότερα αίτια γαστρεντερικής αιµορραγίας,

ιδίως σε ηλικιωµένους. Τα τελευταία χρόνια η συχνότητα διάγνωσής τους διαρκώς

αυξάνεται, πιθανότατα λόγω της ϐελτίωσης των µεθόδων απεικόνισης του εντέρου.

Παρουσιάζονται ως περιοχές µε έντονα κόκκινη απόχρωση η οποία τις διαφοροποιεί

και τις κάνει να ξεχωρίζουν από τον υπόλοιπο, ϕυσιολογικό και διαφορετικής α-

πόχρωσης, ϐλεννογόνο του λεπτού εντέρου. Το µέγεθός τους κυµαίνεται µεταξύ 2

και 10mm και συνήθως προέρχονται από ένα κεντρικό αγγείο [22].
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Σχήµα 2.1: Χαρακτηριστική εικόνα αγγειοδυσπλασίας από ενδοσκοπική κάψουλα

2.2 Παθογένεση

Η αιτιολογία και οι µηχανισµοί για τη δηµιουργία και την ανάπτυξη των αγγειο-

δυσπλασιών δεν είναι πλήρως κατανοητοί. Η υπόθεση µε τη µεγαλύτερη αποδοχή,

µέχρι στιγµής, προτάθηκε από τον Boley [23]. Η ιστολογική διερεύνηση των αγγειο-

δυσπλασιών έδειξε διατεταµένα και ελικοειδή αγγεία στον υποβλεννογόνιο ακόµη

και χωρίς προφανείς ανωµαλίες στο ϐλεννογόνο. Προτάθηκε ότι αυτές οι ανωµαλίες

αναπτύσσονται µε την ηλικία του ασθενούς λόγω χρόνιας απόφραξης των υποβλεν-

νογόνιων ϕλεβών ως αποτέλεσµα της αυξηµένης συσταλτικότητας στο επίπεδο των

µυϊκών στιβάδων. Αυτό οδηγεί σε συµφόρηση των τριχοειδών και ανεπάρκεια των

προ-τριχοειδικών σφιγκτήρων, που έχει ως αποτέλεσµα το σχηµατισµό µικρών αρ-

τηριοφλεβικών επικοινωνιών [21].

Αυτή η ϑεωρία υποστηρίζεται µερικώς από το γεγονός ότι οι αγγειοδυσπλασίες

εµφανίζονται συχνά σε γηραιότερους ασθενείς. Καθώς το έντερο έχει κυλινδρική

µορφή, ισχύει ο νόµος Laplace:

T =
Pr

2t
(2.1)

όπου T η τάση (δύναµη ανά µονάδα µήκους) στα τοιχώµατα, P η πίεση, r

η ακτίνα και t το πάχος των τοιχωµάτων. Από την εξίσωση ϕαίνεται πως η τάση

είναι ανάλογη της ακτίνας και αντιστρόφως ανάλογη του πάχους των τοιχωµάτων.

Εποµένως, αυτός ο µηχανισµός µπορεί να εξηγήσει την ανάπτυξη εκτατικών αγγείων

και αγγειοδυσπλασιών σε σηµεία όπου η τάση στα τοιχώµατα είναι αρκετά µεγάλη

ώστε να συµπιέζονται ϕλεβίδια αλλά όχι αρτηρίδια. Τέτοια σηµεία υπάρχουν στο

ανιόν κόλον και τυφλό, όπου η διάµετρος είναι µεν µεγάλη, αλλά τα τοιχώµατα

είναι λεπτά. Παρόµοιος µηχανισµός συναντάται και στον πυλωρό και τη γαστρική

κοιλότητα όπου η συστολή των µυϊκών στιβάδων είναι ιδιαίτερα έντονη.

Μερικοί ερευνητές έχουν παρατηρήσει ότι ασθενείς µε αγγειοδυσπλασίες είναι
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πιο πιθανό να εµφανίζουν καρδιακές, αγγειακές ή πνευµονικές ασθένειες, κατα-

λήγοντας στο συµπέρασµα ότι η ϐλεννογονική ισχαιµία από χρόνια υποξία ή υπο-

αιµάτωση µπορεί να συµβάλει στην ανάπτυξη αγγειοδυσπλασιών. Είναι σηµαντικό,

όµως, να αναφερθεί πως αυτές οι έρευνες ήταν µικρές µελέτες για τον έλεγχο των

περιπτώσεων αγγειοδυσπλασιών χωρίς ιστολογική συσχέτιση. Αυτό οδήγησε στην

πρόταση ότι η αυξηµένη παρατήρηση αιµορραγουσών αγγειοδυσπλασιών σε ασθε-

νείς µε αορτική στένωση µπορεί να οφείλεται σε µειωµένη καρδιακή παροχή και

ιστική αιµάτωση.

2.3 ∆ιάγνωση

Η έκταση του εύρους των εξετάσεων στις οποίες ϑα πρέπει να υποβληθεί ένας ασθε-

νής µε αδιευκρίνιστη γαστρεντερική αιµορραγία εξαρτάται σε µεγάλο ϐαθµό από τη

σοβαρότητα της αιµορραγίας και της κλινικής περίπτωσης. Οι κύριες µέθοδοι για

τη διάγνωση των αγγειοδυσπλασιών είναι :

Ενδοσκοπική απεικόνιση

Η ενδοσκόπηση αποτελεί το κύριο εργαλείο για τη διάγνωση των αγγειοδυσπλασιών,

κυρίως λόγω των πολύ σηµαντικών ϐελτιώσεων στον εξοπλισµό και την ανάλυση της

εικόνας. Οι αγγειοδυσπλασίες στο ανώτερο πεπτικό και στο κόλον συνήθως διαγι-

γνώσκονται µε χρήση της τυπικής γαστροσκόπησης και κολονοσκόπησης αντίστοι-

χα. Ειδικά για το λεπτό έντερο όµως, στα διαγνωστικά εργαλεία συγκαταλέγονται το

εντεροσκόπιο και η ενδοσκοπική κάψουλα.

Ανωµαλίες όπως είναι οι αγγειοδυσπλασίες µπορεί πολύ συχνά να µην γίνουν

αντιληπτές κατά τη διάρκεια της ενδοσκόπησης για µια πληθώρα λόγων, µεταξύ των

οποίων είναι και η εµπειρία του χειριστή του ενδοσκοπίου, η χαµηλή ορατότητα κα-

ϑώς και το µέγεθος αλλά και η ϑέση της αγγειοδυσπλασίας, ιδιαιτέρως εάν ϐρίσκεται

πίσω από πτυχές του ϐλεννογόνου [24]. Είναι επίσης πιθανό οι αγγειοδυσπλασίες να

διαγνωστούν λανθασµένα ως µια τοπική περιοχή ϕλεγµονής ή τραύµατος [25]. Ως

συνέπεια αυτού προτείνεται η εκτέλεση πολλαπλών εξετάσεων, ιδίως σε περιπτώσεις

υψηλής κλινικής υποψίας πριν την εξέταση του λεπτού εντέρου.

Ακτινογραφική απεικόνιση

Οι ακτινογραφικές τεχνικές απεικόνισης χρησιµοποιούνται µόνο σε ασθενείς οι οπο-

ίοι εµφανίζουν σηµεία ενεργούς ΑΓΑ είτε για τη διάγνωση, είτε για την επιβεβαίωση

της τοποθεσίας της αιµορραγικής εστίας. Οι εξετάσεις αυτές γίνονται συνήθως µε

χρήση αξονικής αγγειογραφίας (CTA1), µαγνητικής αγγειογραφίας ή κλασικής αγ-

γειογραφίας.
1Computed Tomography Angiography
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2.4 Θεραπεία

΄Οσον αφορά τη ϑεραπεία των αγγειοδυσπλασιών, δεν υπάρχει ακόµη οµόφωνη α-

πάντηση για το ποιά είναι η καλύτερη µέθοδος. Σε περίπτωση παρουσίας αγγειο-

δυσπλασιών οι οποίες δεν αιµορραγούν, η ϑεραπεία εξαρτάται από το γενικότερο

πλαίσιο της κλινικής περίπτωσης. Για παράδειγµα, δεν προτείνεται ϑεραπεία για

αγγειοδυσπλασίες οι οποίες ανακαλύπτονται τυχαία σε ασθενείς µε συµπτώµατα τα

οποία δεν σχετίζονται µε αιµορραγία. Τέτοιοι ασθενείς συνήθως παραµένουν α-

συµπτωµατικοί και στο µέλλον, καθώς η πιθανότητα µελλοντικής αιµορραγίας σε

αυτές τις περιπτώσεις είναι χαµηλή [26]. Επίσης, ασθενείς οι οποίοι παρουσιάζουν

αγγειοδυσπλασίες σε τουλάχιστον ένα µέρος του γαστρεντερικού σωλήνα συνήθως

παρουσιάζουν επιπλέον αγγειοδυσπλασίες και αλλού [27]. Σε περίπτωση ασθενών

µε ΑΓΑ, η ϑεραπεία των αγγειοδυσπλασιών εξαρτάται από το µέγεθος, τη ϑέση και τον

αριθµό τους, όπως επίσης και από την κλινική σοβαρότητα της αναιµίας ή απώλειας

αίµατος.

Αν και οι µέθοδοι µε τις οποίες γίνεται η ϑεραπεία των αγγειοδυσπλασιών είναι

πολλές, ϑα παρατεθούν µόνο µερικές από αυτές, επιλεγµένες λόγω της σπουδαιότη-

τάς τους ή της συχνής χρήσης τους.

Θερµοπηξία µε Argon Plasma

Η ϑερµοπηξία µε Argon Plasma2 (APC3) είναι η παραδοσιακή µέθοδος για τη ϑε-

ϱαπεία αγγειοδυσπλασιών κατά τη διάρκεια κολονοσκόπησης, ενδοσκόπησης ανω-

τέρου πεπτικού και εντεροσκόπησης [28]. Πρόκειται για µία ασφαλή ϑεραπευτική

διαδικασία µε πολύ λίγες παρενέργειες [29]. Η µέθοδος αυτή χρησιµοποιεί συνδυα-

σµό ηλεκτρικού ϱεύµατος και αερίου αργού. Εφαρµόζοντας µια µεγάλη τάση της

τάξης των 6kV στο αργό, αυτό ιονίζεται επιτρέποντας τη µεταφορά ϱεύµατος υψηλής

συχνότητας χωρίς άµεση επαφή στην επιθυµητή ανωµαλία ή ιστό. Ως αποτέλεσµα

αυτού έχουµε ϑερµοπηξία της αιµορραγικής εστίας. Το γεγονός ότι δεν έχουµε άµε-

ση επαφή µε τον ιστό είναι αυτό που καθιστά την όλη διαδικασία ασφαλή έπειτα

από καθαρισµό του εντέρου από αέρια και επιτρέπει τη χρήση του σε σηµεία του

γαστρεντερικού σωλήνα µε λεπτά τοιχώµατα, όπως είναι το τυφλό.

Αιµοστατικά κλιπ

Μια άλλη αποτελεσµατική και ασφαλής µέθοδος είναι η χρήση αιµοστατικών κλιπ

κατά τη διάρκεια ενδοσκόπησης [30], [31]. Τα κλιπ είναι ιδιαίτερα χρήσιµα σε περι-

πτώσεις µεµονωµένων και ιδιαιτέρως µεγάλων σε µέγεθος ανωµαλιών, όπου µε την

εφαρµογή τους αποκόπτουν το κύριο αγγείο το οποίο και τροφοδοτεί την αγγειοδυ-

σπλασία. Μπορεί να χρησιµοποιηθεί σε συνδυασµό µε τη ϑερµοπηξία µε σκοπό την

αποφυγή περαιτέρω αιµορραγικών επιπλοκών.
2Πλάσµα αργού
3Argon Plasma Coagulation
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Χειρουργείο

Λόγω της προόδου στις ενδοσκοπικές και αγγειογραφικές διαγνωστικές και ϑεραπευ-

τικές τεχνικές η ανάγκη για χειρουργική επέµβαση σε ασθενείς µε αγγειοδυσπλασίες

έχει πλέον περιορισθεί. Παρόλα αυτά, η χειρουργική εκτοµή πραγµατοποιείται α-

κόµη σε ασθενείς µε σοβαρή αιµορραγία η οποία είναι αδύνατον να ελεγχθεί ή

περιοριστεί µε άλλες µεθόδους, ή σε ασθενείς µε χρόνια αιµορραγία οι οποίοι ε-

ξαρτώνται από µετάγγιση αίµατος όταν ο εντοπισµός της αιµορραγικής εστίας είναι

σαφής.

Φαρµακευτικές ϑεραπείες

Η ϑεραπεία των αγγειοδυσπλασιών µε χρήση αγγειογραφικών, ενδοσκοπικών και

χειρουργικών τεχνικών µπορεί να έχει σοβαρές επιπλοκές, και σε ορισµένες περι-

πτώσεις µπορεί να είναι ανεπαρκής στη πρόληψη νέας αιµορραγίας στο µέλλον [21].

Αυτό µπορεί να οφείλεται στο γεγονός ότι είναι δύσκολο να ϐρεθούν όλες οι ακρι-

ϐείς ϑέσεις των ανωµαλιών αυτών, ιδιαίτερα στο λεπτό έντερο [32]. Εποµένως, µια

εναλλακτική µέθοδος είναι η χορήγηση ϕαρµάκων ή ορµονών (οιστρογόνο και προ-

γεστερόνη).

΄Αλλες ϑεραπείες

΄Αλλες ϑεραπείες οι οποίες χρησιµοποιούνται, είναι η σκληροθεραπεία [33], η ϕω-

τοπηξία [34], η ηλεκτροπηξία [35] (η οποία ήταν και η πρώτη ενδοσκοπική τεχνική

για τη ϑεραπεία αγγειοδυσπλασιών) και η διαδερµική αγγειογραφική παρέµβαση

(TAI4).

4Transcatheter Angiography and Intervention
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Κεφάλαιο 3

Ανάλυση εικόνας

Στην όραση υπολογιστών ο τελικός στόχος είναι η περιγραφή του κόσµου όπως τον

ϐλέπουµε µέσα από µία ή περισσότερες εικόνες και η ανακατασκευή των ιδιοτήτων

του, όπως είναι το σχήµα, η ϕωτεινότητα και η κατανοµή του χρώµατος. Η λύση

τέτοιων και παρόµοιων προβληµάτων αποτελεί ένα εξαιρετικά δύσκολο εγχείρηµα

του οποίου η πολυπλοκότητα συχνά υποτιµάται. Είναι πολύ γνωστή η ιστορία σύµ-

ϕωνα µε την οποία ο Marvin Minsky, καθηγητής στο MIT, Ϲήτησε το 1966 από έναν

προπτυχιακό ϕοιτητή µε το όνοµα Gerald Jay Sussman να συνδέσει µια κάµερα

σε έναν υπολογιστή, και κατά τη διάρκεια του καλοκαιριού να κατασκευάσει ένα

πρόγραµµα το οποίο ϑα περιγράφει την εικόνα που ϐλέπει η κάµερα [37]. ΄Οπως

αποδείχτηκε αργότερα, το εγχείρηµα αυτό ήταν πολύ πιο δύσκολο από ότι είχε εκτι-

µηθεί στην αρχή, και έδωσε το έναυσµα για τη δηµιουργία ενός ολόκληρου κλάδου,

αυτού της όρασης υπολογιστών. Είναι πραγµατικά εκπληκτικό το πώς κάτι που ο

άνθρωπος και τα Ϲώα µπορούν να κάνουν χωρίς ιδιαίτερη προσπάθεια είναι πολύ

δύσκολο να υλοποιηθεί µέσω αλγορίθµων και να επιτευχθεί από έναν υπολογιστή.

Πλέον, έπειτα από 50+ χρόνια εξέλιξης, η όραση υπολογιστών χρησιµοποιείται ευ-

ϱέως για µία µεγάλη γκάµα εφαρµογών η οποία συµπεριλαµβάνει :

• Αναγνώριση οπτικών χαρακτήρων (OCR): Η ανάγνωση γραµµάτων και αριθ-

µών, χειρόγραφων ή µη, όπως είναι για παράδειγµα ο ταχυδροµικός κώδικας

στην αλληλογραφία, ή η αναγνώριση του αριθµού κυκλοφορίας στις πινακίδες

των αυτοκινήτων.

• Μηχανική επιθεώρηση: οπτική επιθεώρηση µε τη χρήση στερεοσκοπικής όρα-

σης και ειδικού ϕωτισµού για την εξακρίβωση της ποιότητας κατασκευών όπως

είναι τα πτερά ενός αεροπλάνου ή τα εξαρτήµατα αυτοκινήτων.

• Εµπόριο : Αυτόµατη αναγνώριση αντικειµένων για αυτόµατους πωλητές σε

καταστήµατα.

• 3D ανακατασκευή: Αυτόµατη ανακατασκευή του τρισδιάστατου µοντέλου ενός

αντικειµένου, για παράδειγµα ανακατασκευή κτιρίων από εναέριες ϕωτογρα-

ϕίες και χρήση τους σε συστήµατα όπως είναι οι χάρτες.
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• Ιατρική απεικόνιση: Αυτόµατη αναγνώριση παθολογιών, µελέτη διαφορών σε

προ-εγχειρητικές και µετα-εγχειρητικές εικόνες ή µακροχρόνιες µελέτες για

τη µεταβολή οργάνων, όπως είναι ο εγκέφαλος, στον άνθρωπο καθώς αυτός

µεγαλώνει.

3.1 Αρχεία εικόνας

΄Ολοι µας είµαστε εξοικειωµένοι µε τις ϕωτογραφίες, την απεικόνιση, ή αλλιώς την

προβολή, του τρισδιάστατου κόσµου µας στις δύο διαστάσεις. Η κατανόηση του σχη-

µατισµού των εικόνων είναι απαραίτητη για τη χρησιµοποίησή τους προς εξαγωγή

πληροφορίας για τον κόσµο.

Η ϐασική αρχή κάθε ϕωτογραφικής µηχανής έγκειται στη συλλογή ακτίνων ϕω-

τός οι οποίες, περνώντας µέσα από το διάφραγµα και ενός συστήµατος ϕακών, προ-

σπίπτουν επάνω σε έναν αισθητήρα εικόνας ο οποίος µπορεί να είναι είτε αναλογικό

ϕιλµ, στην περίπτωση της κλασικής (αναλογικής) ϕωτογραφίας, είτε ένα image sens-

ing chip στην περίπτωση της ψηφιακής ϕωτογραφίας.

Σχήµα 3.1: Τµήµατα κάµερας µε ϕακό και σχηµατισµός εικόνας (Από Hecht [38])

Ο παραδοσιακός τύπος ϕωτογραφίας περιλαµβάνει την αποτύπωση της εικόνας

επάνω σε ένα ϕιλµ ως αναλογικό, µόνο, σήµα. Λέγοντας ότι ένα σήµα (σε αυτή την

περίπτωση η εικόνα µας) είναι αναλογικό, εννοούµε πως πρόκειται για ένα συνεχές

στο χωροχρόνο σήµα, καθώς και πως αυτό λαµβάνει τιµές µέσα από ένα συνεχές

σύνολο αριθµών. Ο σηµερινός τρόπος αποθήκευσης και επεξεργασίας ϕωτογραφι-

ών, όµως, επιβάλλει τη χρήση ψηφιακών µέσων και συνεπώς σηµάτων. Σε απόλυτη

αντιστοιχία µε το αναλογικό σήµα, µε τον όρο ψηφιακό σήµα εννοούµε ένα σήµα το

οποίο είναι διακριτό στο χώρο και στο χρόνο, και λαµβάνει τιµές µέσα από ένα δια-

κριτό σύνολο τιµών. Πριν από οποιαδήποτε ψηφιακή επεξεργασία ή αποθήκευση,

λοιπόν, ενός σήµατος, είναι απαραίτητη η µετατροπή του από αναλογικό σε ψηφια-

κό (µέθοδος γνωστή ως A/D conversion). Η µετατροπή αυτή αποτελείται από δύο

διαδικασίες, τη δειγµατοληψία και την κβάντιση.
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3.1.1 ∆ειγµατοληψία

Η δειγµατοληψία είναι η διαδικασία µε την οποία µετατρέπουµε ένα συνεχούς χώρου

σήµα σε ένα σήµα διακριτού χώρου. ΄Ενα δισδιάστατο σήµα εικόνας, δηλαδή, κα-

τατάσσεται σε έναν δισδιάστατο πίνακα µεγέθους n × m µε τη µορφή αριθµών, οι

οποίοι είναι ανάλογοι της ϕωτεινότητας κάθε σηµείου. Κάθε στοιχείο αυτού του δισ-

διάστατου πίνακα αποκαλείται picture element, δηλαδή στοιχείο εικόνας, και για

συντοµία καλείται µε τη γνωστή ονοµασία pixel. Συνδυάζοντας τα pixels µπορο-

ύµε να συνθέσουµε, κατά προσέγγιση, την αρχική εικόνα. ΄Οσο µεγαλύτερη είναι

η δειγµατοληψία τόσο περισσότερα τα pixels, δηλαδή τόσο µεγαλύτερο το µέγεθος

του πίνακα, και, συνεπώς, τόσο πιο λεπτοµερής ϑα είναι και προκύπτουσα εικόνα.

Μαθηµατικά, εάν η µέγιστη τιµή συχνότητας που περιέχεται σε ένα αναλογικό σήµα

xa(t) είναι η Fmax και η δειγµατοληψία του σήµατος γίνεται µε τιµή συχνότητας

Fs ≥ 2Fmax, τότε το σήµα xa(t) µπορεί να ανακατασκευαστεί πλήρως από τις τιµές

που έχουν καταγραφεί.

Ο αριθµός των στηλών και γραµµών του πίνακα συχνά επιλέγεται ώστε να είναι

δύναµη του 2, διότι αυτό απλουστεύει την διευθυνσιοδότηση των δειγµάτων από

τον υπολογιστή, καθώς επίσης και επειδή ορισµένοι αλγόριθµοι, όπως ο διακριτός

µετασχηµατισµός Fourier, είναι ιδιαίτερα αποδοτικοί όταν εφαρµόζονται σε σήµατα

µε διαστάσεις δυνάµεις του 2.

3.1.2 Κβάντιση

Το δεύτερο κοµµάτι της µετατροπής είναι η κβάντιση. ΄Εχουµε ήδη αναφέρει πως

το κάθε στοιχείο της εικόνας έχει τη µορφή ενός αριθµού. Ο αριθµός αυτός αποκα-

λείται συχνά και ένταση του pixel, καθώς είναι ανάλογος της έντασης του σήµατος

στον αισθητήρα, δηλαδή του πλήθους των ϕωτονίων που προσέπεσαν στο αντίστοιχο

αισθητηριακό pixel. Με τη διαδικασία της κβάντισης µετατρέπουµε τους αριθµούς

αυτούς από συνεχείς σε διακριτούς, και το εύρος των αριθµών αυτών από συνε-

χές σε διακριτό. Αυτό συνήθως επιτυγχάνεται µε στρογγυλοποίηση ή κάποια άλλη,

µη-αναστρέψιµη, µη-γραµµική διαδικασία καταστροφής πληροφορίας.

΄Οταν κβαντίζουµε τη γκρίζα διαβάθµιση ή στάθµη (grey level) µιας εικόνας, της

αναθέτουµε αριθµούς µέσα από ένα πεπερασµένο πλήθος, το οποίο αποτελεί το

εύρος του γκρίζου. Αφού το εύρος οριστεί, µια απλή και αποδοτική µέθοδος κβάντι-

σης είναι η απλή στρογγυλοποίηση της έντασης του κάθε pixel στην κοντινότερη τιµή

η οποία περιέχεται µέσα στο εύρος αυτό. Οι τιµές αυτές µπορεί να είναι οποιεσδήπο-

τε, όµως συνήθως, για την ευκολότερη ψηφιακή αναπαράσταση, επιλέγονται µέσω

ενός γραµµικού µετασχηµατισµού σε ένα πεπερασµένο σύνολο ϑετικών ακεραίων

(0, . . . ,K − 1) όπου K είναι δύναµη του 2: K = 2B. Συνεπάγεται ότι οι τα επιτρε-

πτά επίπεδα γκρι είναι K, και ο αριθµός των bits για την περιγραφή της έντασης

κάθε pixel είναι B.

Στα συνηθισµένα formats ψηφιακών εικόνων (PNG, JPEG, TIFF, κ.ά) οι µο-
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Σχήµα 3.2: Μονόχρωµη εικόνα κβαντισµένη µε διαφορετικό πλήθος bits για κάθε
pixel.

νόχρωµες εικόνες κβαντίζονται µε 8 bits/pixel, διαθέτουν δηλαδή 255 επιτρεπτά

επίπεδα του γκρι για κάθε εικονοστοιχείο, και οι έγχρωµες εικόνες µε 24 bits/pixel

λόγω των 3 καναλιών τα οποία είναι κβαντισµένα µε 8 bit/pixel το καθένα. Η διαφο-

ϱά της κβάντισης στις εικόνες αυτές από αυτή που περιγράφηκε πιο πάνω, έγκειται

στο ότι δεν γίνεται σε γραµµική κλίµακα ϕωτεινότητας αλλά σε µη-γραµµική τύπου

log. Ο λόγος είναι ότι το ανθρώπινο µάτι αντιλαµβάνεται την ένταση του ϕωτός και

του χρώµατος µε µη-γραµµικό τρόπο, οπότε είναι προτιµότερο οι εικόνες να κωδι-

κοποιούνται ώστε να χρησιµοποιούν περισσότερα bits σε λεπτοµέρειες στις οποίες

είναι πιο ευαίσθητος ο ανθρώπινος οφθαλµός. Μοντέρνες ψηφιακές κάµερες χρησι-

µοποιούν 12 bits/pixel για µονόχρωµες εικόνες σε RAW format.

Συνοψίζοντας, µια µονόχρωµη ψηφιακή εικόνα αποτελείται από ένα σύνολο α-

κέραιων αριθµών B bits, µε εύρος (0, . . . , 2B − 1) οι οποίοι αποτελούν τη γκρίζα

διαβάθµιση της εικόνας και είναι διατεταγµένοι σε έναν n ×m πίνακα τα στοιχεία

του οποίου ονοµάζονται pixels, ή, αλλιώς, εικονοστοιχεία.

΄Οπως ϑα εξηγηθεί παρακάτω, µε ανάλογο τρόπο ορίζονται και οι έγχρωµες ει-

κόνες, οι οποίες όµως αποτελούνται από πολλαπλά κανάλια, ο γραµµικός συνδυα-

σµός των οποίων συνθέτει την έγχρωµη εικόνα µας.

3.2 Γειτονικές πράξεις (Neighborhood operations)

΄Εχουµε ήδη εξηγήσει το πώς αναπαρίστανται χωρικά οι ψηφιακές εικόνες. Η α-

νάλυση των χωρικών σχέσεων των γκρίζων τιµών σε µια µικρή περιοχή, ή αλλιώς

γειτονιά, αποτελεί το πρώτο ϐήµα για την αναγνώριση αντικειµένων στις εικόνες. Ας

ϑεωρήσουµε µια εικόνα η οποία περιέχει αντικείµενα οµοιόµορφης ϕωτεινότητας.

Αν η τιµή του γκρίζου µέσα σε µια µικρή γειτονιά παραµένει σχεδόν αµετάβλητη,
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τότε η γειτονιά αυτή ϐρίσκεται µέσα σε ένα από τα εικονιζόµενα αντικείµενα. Α-

ντιθέτως, εάν η γκρίζα τιµή µεταβάλλεται απότοµα, η γειτονιά ϐρίσκεται επάνω στο

όριο (ακµή) κάποιου αντικειµένου. Με αυτόν τον τρόπο αναγνωρίζουµε περιοχές

σταθερών γκρίζων τιµών και ακµές.

Αν ελέγξουµε κάθε pixel µιας εικόνας όπως του παραπάνω παραδείγµατος ξεχω-

ϱιστά, είναι αδύνατο να ϕτάσουµε σε κάποιο συµπέρασµα για το αν ϐρίσκεται επάνω

σε ένα αντικείµενο ή επάνω σε µια ακµή. Αυτό συµβαίνει γιατί δεν µας είναι αρκετή

µόνο η πληροφορία για το υπό εξέταση pixel, αλλά µας ενδιαφέρει και η σύγκρισή

του µε τα υπόλοιπα pixels µέσα σε µια γειτονιά. Για την επίτευξη τέτοιων λειτουργιών

από τον υπολογιστή είναι απαραίτητος ο ορισµός ενός νέου τύπου υπολογισµών οι

οποίοι συνδυάζουν γειτονικά pixels µε κατάλληλο τρόπο και δίνουν ως αποτέλεσµα

µια καινούργια εικόνα. Υπολογισµοί τέτοιου τύπου ονοµάζονται γειτονικοί υπολο-

γισµοί ή γειτονικές πράξεις (neighborhood operations). Αποτελούν ϐασικά εργαλεία

για την χαµηλού-επιπέδου ανάλυση εικόνας (low-level image processing).

Το αποτέλεσµα κάθε γειτονικής πράξης είναι µια εικόνα. ΄Οµως, το περιεχόµενο

της εικόνας αυτής έχει αλλάξει σε σχέση µε το αρχικό. Για παράδειγµα, µια γειτο-

νική πράξη η οποία έχει σχεδιαστεί έτσι ώστε να ανιχνεύει ακµές ϑα πρέπει να δίνει

ως αποτέλεσµα µια εικόνα στην οποία τα µοναδικά pixels µε υψηλή τιµή ανήκουν

σε ακµές. Μια σηµαντική παρατήρηση είναι ότι όταν εφαρµόζουµε µια γειτονική

πράξη συνήθως χάνουµε πληροφορία. ∆εν µπορούµε να εξάγουµε από την προ-

κύπτουσα εικόνα τις τιµές της αρχικής. Για αυτόν ακριβώς τον λόγο οι γειτονικές

πράξεις αποκαλούνται επίσης και ϕίλτρα, καθώς εξάγουν µόνο ένα επιθυµητό χα-

ϱακτηριστικό από µια εικόνα. Είναι ϐέβαιο πως ο όρος «ϕίλτρα» δεν είναι άγνωστος

στον αναγνώστη, κυρίως διότι Ϲούµε σε µια εποχή όπου οι ψηφιακές εικόνες και ϕω-

τογραφίες είναι ευρύτατα διαδεδοµένες. ΄Οµως τα ϕίλτρα στην όραση υπολογιστών

δεν είναι τα εφέ τα οποία προσθέτει κάποιος σε µία εικόνα πριν τη διαµοιραστε-

ί µε τους ϕίλους του στο διαδίκτυο. Αυτά συνήθως αποτελούνται από ένα σύνολο

χαµηλού-επιπέδου πράξεων ανάλυσης εικόνας, όπως είναι η αλλαγή της αντίθεσης

(contrast), του χρώµατος, της οξύτητας, κ.ο.κ.

3.2.1 Γενικός ορισµός

Μια γειτονική πράξηN λαµβάνει τις τιµές των pixels τα οποία περιβάλλουν ένα σηµε-

ίο, πραγµατοποιεί κάποιους υπολογισµούς συνδυάζοντας τις τιµές αυτές κατάλληλα,

και γράφει το αποτέλεσµα επάνω στο pixel.

Ας ϑεωρήσουµε µια ψηφιακή εικόνα f η οποία αποτελείται από έναν πίνακα

µεγέθους m×n. Μια διακριτή γειτονική πράξη δηµιουργεί µια καινούργια εικόνα g

µέσω της ακόλουθης πράξης :

g = N(fi−m,j−n, ∀[i, j]T ∈M) (3.1)

όπου M η µάσκα, το παράθυρο, ή το δοµικό στοιχείο της γειτονικής πράξης. Το
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πρωτεύον χαρακτηριστικό σε µια γειτονική πράξη είναι το µέγεθος της γειτονιάς.

Το παράθυρο µπορεί να είναι ορθογώνιο ή οποιαδήποτε άλλη µορφή. Συνήθως το

παράθυρο είναι και συµµετρικό, δηλαδή το αποτέλεσµα της πράξης αποθηκεύεται

στο κεντρικό pixel του παραθύρου. Για αυτό το λόγο, το µέγεθος του παραθύρου

επιλέγεται έτσι ώστε να είναι περιττός αριθµός, διαφορετικά δεν υπάρχει pixel το

οποίο να ϐρίσκεται στο κέντρο της µάσκας.

3.2.2 Γραµµικό ϕιλτράρισµα

Τώρα, από τον πίνακα της αρχικής εικόνας f διάστασης m × n όπως και πριν, ας

κατασκευάσουµε έναν καινούργιο πίνακα g, γεµίζοντας κάθε σηµείο, ή αλλιώς pixel,

του πίνακα αυτού µε το σταθµισµένο σύνολο των τιµών των pixels που περιβάλλουν

την ανίστοιχη ϑέση του σηµείου στην εικόνα, χρησιµοποιώντας κάθε ϕορά το ίδιο

ϐάρος w = 1. Μπορούµε επίσης να διαιρέσουµε την προκύπτουσα τιµή µε το

πλήθος των pixels που χρησιµοποιήθηκαν, λαµβάνοντας έτσι το µέσο όρο της τιµής

των γειτονικών pixel για κάθε pixel στην εικόνα µας. ∆ηλαδή, σε ένα τυχαίο σηµείο

(i, j) ϑα ισχύει :

g(i, j) =
1

(2k + 1)2

k∑
u=−k

k∑
v=−k

f(i+ u, j + v) (3.2)

Η διαδικασία αυτή ονοµάζεται γραµµικό ϕιλτράρισµα (linear filtering) και µόλις

εφαρµόσαµε ένα ϕίλτρο εξοµάλυνσης της εικόνας, γνωστό ως box blur.

3.2.3 Συνέλιξη

Μπορούµε να αλλάξουµε το αποτέλεσµα του ϕιλτραρίσµατος αλλάζοντας τα ϐάρη

τα οποία χρησιµοποιήσαµε. Το µοτίβο των ϐαρών τα οποία χρησιµοποιούνται σε

ένα γραµµικό ϕιλτράρισµα συνήθως αποκαλείται «πυρήνας» (kernel) του ϕίλτρου

και είναι αυτό το οποίο µέχρι πρότινος αποκαλούσαµε «µάσκα». Η διαδικασία µε

την οποία εφαρµόζουµε το ϕίλτρο ονοµάζεται συνέλιξη. ∆οθέντος ενός πυρήνα h, η

συνέλιξη του πυρήνα µε µια εικόνα f µας δίνει µια εικόνα g για την οποία, οµοίως

µε πριν, το (i, j) στοιχείο της δίνεται από:

g(i, j) =
∑
u,v

fu,vhi−u,j−v (3.3)

Η διαδικασία αυτή ορίζει τη συνέλιξη, και λέµε ότι συνελίξαµε το h µε το f για

να προκύψει το g. Τη συµβολίζουµε ως:

g = f ∗ h (3.4)

Πρέπει να δοθεί ιδιαίτερη προσοχή στο ότι η κατεύθυνση της µεταβλητής u,

καθώς και της v, έχει αναστραφεί. Αυτό οφείλεται στο µαθηµατικό ορισµό της συ-

νέλιξης, ο οποίος είναι :
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(f ∗ g)(t) =

∫ +∞

−∞
f(τ)g(t− τ)dτ (3.5)

Η διαφορά της συνέλιξης στην όραση υπολογιστών µε τον ορισµό της µαθηµατι-

κής συνέλιξης που αναφέρθηκε πιο πάνω έγκειται στο ότι η µια είναι διακριτή, και η

άλλη συνεχής. Η διακριτή συνέλιξη αποτελεί µία πάρα πολύ σηµαντική πράξη την

οποία αξίζει να δει κανείς λεπτοµερώς.

΄Οπως έχει ήδη παρατηρηθεί, για την πραγµατοποίηση της συνέλιξης κατο-

πτρίζουµε είτε τον πυρήνα (ή αλλιώς τη µάσκα), είτε την ίδια την εικόνα. Αυτό

ϕαίνεται από τα αρνητικά πρόσηµα των u και v στην εξίσωση 3.3. Ας ορίσουµε έναν

πυρήνα:

h =


1 0 1

0 1 0

1 0 1

 (3.6)

Είναι διάστασης 3 × 3, και το γεγονός ότι το πλήθος των στοιχείων του είναι

περιττός αριθµός (9), σηµαίνει ότι υπάρχει και κεντρικό pixel. Επίσης εδώ έχει

οριστεί ως απόλυτα συµµετρικός, το οποίο σηµαίνει ότι δεν αλλάζει ακόµη και µε-

τά την κατόπτρισή του. Για να υπολογίσουµε το αποτέλεσµα σε ένα σηµείο (i, j),

τοποθετούµε το κέντρο του πυρήνα στο σηµείο αυτό, υπολογίζουµε το σταθµισµένο

άθροισµα όλων των στοιχείων µέσα στη γειτονιά, και τοποθετούµε το αποτέλεσµα στο

αντίστοιχο σηµείο του καινούργιου πίνακα.

0 1 1 1 0 0 0

0 0 1 1 1 0 0

0 0 0 1 1 1 0

0 0 0 1 1 0 0

0 0 1 1 0 0 0

0 1 1 0 0 0 0

1 1 0 0 0 0 0

f

∗
1 0 1

0 1 0

1 0 1

h

=

1 4 3 4 1

1 2 4 3 3

1 2 3 4 1

1 3 3 1 1

3 3 1 1 0

f ∗ h

1 0 1

0 1 0

1 0 1

×1 ×0 ×1

×0 ×1 ×0

×1 ×0 ×1

Σχήµα 3.3: ∆ιακριτή δισδιάστατη συνέλιξη.

΄Αµεσα ϑα παρατηρήσει κάποιος ότι η νέα, προκύπτουσα εικόνα είναι διάστασης

µικρότερης από την αρχική. Ο λόγος γίνεται εύκολα αντιληπτός αν προσπαθήσει

κανείς να κάνει τον υπολογισµό κοντά στα άκρα της εικόνας. Εκεί εµφανίζεται

ένα δίληµµα, αφού µέρος του πυρήνα ϐρίσκεται έξω από την εικόνα, και εκεί δεν

υπάρχουν pixels ή αντίστοιχες τιµές τους.

Μία λύση είναι να µην υπολογίσουµε καθόλου τη συνέλιξη στα άκρα της εικόνας,

όπως ακριβώς έγινε και στο σχήµα 3.3. ΄Οµως, άµεση συνέπεια αυτού, είναι ότι η

εικόνα ϑα µικρύνει. Μία άλλη λύση είναι να εφαρµόσουµε µια τεχνική γνωστή ως

padding, µε την οποία αυξάνουµε τεχνητά το µέγεθος της αρχικής εικόνας τόσο ώστε

ο πυρήνας να µην πέφτει έξω από την εικόνα όταν ϐρισκόµαστε στα προηγούµενα
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όρια. Τις τιµές των νέων pixels τις ορίζουµε αυθαίρετα. Υπολογίζουµε και πάλι

τη συνέλιξη στη νέα, µεγαλύτερη λόγω του padding εικόνα µας, η οποία και πάλι

µειώνεται σε µέγεθος όµως το νέο µέγεθος είναι ίδιο µε την αρχική εικόνα πριν εφαρ-

µόσουµε το padding. Υπάρχουν πολλές επιλογές για την εφαρµογή του padding,

µερικές εκ των οποίων είναι :

• zero-padding: ΄Ολα τα pixels έξω από την αρχική εικόνα τίθενται ίσα µε το 0.

• constant: ΄Ολα τα pixels παίρνουν την τιµή µιας σταθεράς από τα όρια της

εικόνας.

• clamp: Τα pixels στα όρια της εικόνας επαναλήπτονται επ΄ αόριστον.

• cyclic: Εφαρµόζουµε στην ουσία µια κυκλική συνέλιξη, παίρνοντας, όταν

είµαστε στα όρια, τιµές από την άλλη µεριά της εικόνας.

Πρέπει να αναφέρουµε ότι καµία µέθοδος για τη συνέλιξη δεν είναι τέλεια, όµως

κάθε ϕορά µια από αυτές ϑα πρέπει να επιλεγεί ανάλογα µε τις ανάγκες του προ-

ϐλήµατος.

Γενικά, όταν συνελίσσουµε µία εικόνα n×m µε ένα ϕίλτρο f µεγέθους fw × fh
παράγεται µία νέα εικόνα µεγέθους N ×M :

N =
n− fw + 2p

sw
+ 1

M =
m− fh + 2p

sh
+ 1

(3.7)

όπου p το µέγεθος του padding γύρω από την εικόνα, και sw και sh το stride

κατά το πλάτος και το ύψος της εικόνας αντίστοιχα. Οι τελευταίοι δύο είναι ακέραιοι

αριθµοί οι οποίοι ορίζουν το ϐηµατισµό της συνέλιξης κατά πλάτος και ύψος. Αν,

για παράδειγµα, sw = 1, τότε υπολογίζεται ένα pixel και η συνέλιξη προχωρά κατά 1

ϐήµα, δηλαδή πάει στο επόµενο, κατά σειρά, pixel. Αν όµως sw = 2, η συνέλιξη ϑα

προχωρήσει κατά 2 pixel πριν τον υπολογισµό, προσπερνώντας δηλαδή 1. Οµοίως

και για το sh, όπου όµως αυτή τη ϕορά ο ϐηµατισµός ϑα γίνεται κατά ύψος, και όχι

κατά πλάτος.

3.2.4 Παραδείγµατα

Για να κατανοηθεί καλύτερα η αξία και η λειτουργία των ϕίλτρων, καθώς και η

λογική µε την οποία επιλέγονται οι πυρήνες, ϑα αναφερθούν µερικά παραδείγµατα.

Το αποτέλεσµα κάθε ϕίλτρου ϕαίνεται στην εικόνα 3.5, σελ. 41.

Box ϕίλτρο εξοµάλυνσης (Box blur)

Η εξοµάλυνση είναι µια διαδικασία η οποία χρησιµοποιείται συχνά για τη µείωση

του ϑορύβου στις εικόνες µας. Με την εφαρµογή του, κάθε pixel της εικόνας παίρνει
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τιµή ίση µε το µέσο όρο όλων των γειτονικών pixels στην αρχική εικόνα. Ο πυρήνας

ενός 3× 3 box blur γράφεται ως :

1

9


1 1 1

1 1 1

1 1 1

 (3.8)

Γκαουσιανό ϕίλτρο εξοµάλυνσης (Gaussian blur)

Πρόκειται για το πιο ευρέως χρησιµοποιούµενο ϕίλτρο εξοµάλυνσης. Μία Γκαου-

σιανή συνάρτηση µιας µεταβλητής µε απόκλιση σ έχει την ακόλουθη µορφή:

g(x) =
1

2πσ2
· exp

(
− x2

2σ2

)
(3.9)

Είναι η, γνωστή σε όλους µας, κανονική κατανοµή µε το χαρακτηριστικό σχήµα

καµπάνας :

−2.5 −2 −1.5 −1 −0.5 0 0.5 1 1.5 2 2.5

0.2

0.4

0.6
σ = 0.5
σ = 0.75

Σχήµα 3.4: Η γκαουσιανή κατανοµή µε σ = 0.5 και σ = 0.75

Αντίστοιχα, σε δύο διαστάσεις έχει τη µορφή:

g(x, y) =
1

2πσ2
· exp

(
− x2 + y2

2σ2

)
(3.10)

Η συνέλιξη της γκαουσιανής συνάρτησης µε την εικόνα µπορεί να προσεγγιστε-

ί, ορίζοντας έναν πυρήνα του οποίου οι τιµές προσοµοιάζουν την κανονική αυτή

κατανοµή. Για παράδειγµα, µια προσέγγιση είναι η :

1

16


1 2 1

2 4 2

1 2 1

 (3.11)

Το γκαουσιανό ϕίλτρο εµφανίζει πολλές ενδιαφέρουσες και χρήσιµες ιδιότητες

µερικές εκ των οποίων είναι :

• Τα ϐάρη µειώνονται οµαλά µέχρι το 0 καθώς αυξάνεται η απόσταση από το

39



κεντρικό pixel, καθιστώντας τις τιµές κοντά στο κέντρο πιο σηµαντικές από

τις τιµές οι οποίες ϐρίσκονται µακριά από αυτό. Η µεταβλητή σ είναι αυτή

που ορίζει πόσο εστιασµένη ή όχι ϑα είναι η γειτονιά. Το 95% του συνολικού

ϐάρους ϑα περιέχεται µέσα σε 2σ από το κέντρο.

• Συµµετρία. Κατοπτρίζοντας τον πυρήνα για την εφαρµογή της συνέλιξης το

ϕίλτρο δεν µεταβάλλεται.

΄Οξυνση (sharpen)

Ας ϑεωρήσουµε ότι ϑέλουµε να αυξήσουµε την οξύτητα µιας εικόνας. Αυτό σηµαίνει

πως κάθε pixel στη νέα µας εικόνα ϑα πρέπει να ξεχωρίζει από τα γειτονικά του

περισσότερο από ότι στην παλιά εικόνα. Εποµένως µπορούµε να δηµιουργήσουµε

ένα kernel το οποίο να δίνει περισσότερο ϐάρος στο κεντρικό µας pixel και αρνητικό

ϐάρος στη γειτονική περιοχή του. Ως παράδειγµα µπορούµε να δώσουµε το :
0 −1 0

−1 5 −1

0 −1 0

 (3.12)

Αν και υπάρχουν πολλοί τρόποι µε τους οποίους µπορεί κάποιος να ανιχνεύσει

ακµές σε µια εικόνα, εδώ ϑα παρουσιαστεί εν συντοµία η µέθοδος Sobel. Το ϕίλτρο

αυτό διαφέρει από τα προηγούµενα καθώς αποτελείται από 2, αντί για 1, πυρήνες.

Ο ένας πυρήνας, στην πραγµατικότητα, είναι απλώς ο άλλος µε περιστροφή 90◦.
−1 0 1

−2 0 2

−1 0 1

 ,


1 2 1

0 0 0

−1 −2 −1

 (3.13)

Οι πυρήνες αυτοί είναι σχεδιασµένοι έτσι ώστε να αποκρίνονται σε κάθετες και

οριζόντιες ακµές. Μπορούµε να εφαρµόσουµε τον κάθε ένα ξεχωριστά και να συν-

δυάσουµε τα αποτελέσµατα στο τέλος σύµφωνα µε:

|G| = |Gx|+ |Gy| (3.14)

3.3 Χρωµατικοί χώροι

΄Οπως έχει εξηγηθεί και στην ενότητα 1.2.6, για να λάβουµε τη χρωµατική απόχρωση

σε συνδυασµό µε την ϕωτεινότητα για ένα σηµείο, µετρούµε την έξοδο των pixels για

τρία διαφορετικά µήκη κύµατος, το κόκκινο (R, ≈700 nm), το πράσινο (G, ≈550

nm) και το µπλε (B, ≈440 nm). Για να εξηγηθεί ο ακριβής λόγος που γίνεται αυτό,

είναι απαραίτητο να κατανοηθεί ο τρόπος µε τον οποίο ο άνθρωπος αντιλαµβάνεται

το χρώµα.
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(αʹ) Αρχική εικόνα

(ϐʹ) Box ϕίλτρο εξοµάλυνσης (γʹ) Γκαουσιανό ϕίλτρο εξοµάλυνσης

(δʹ) Φίλτρο όξυνσης (εʹ) Φίλτρο ανίχνευσης ακµών

Σχήµα 3.5: Παράδειγµα εφαρµογής ϕίλτρων σε µια εικόνα σκύλου.
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3.3.1 Ανθρώπινη αντίληψη

Το ϕως το οποίο εκπέµπεται από πηγές ή που ανακλάται σε επιφάνειες έχει περισ-

σότερη ή λιγότερη ενέργεια σε διαφορετικά µήκη κύµατος. Αυτή η κατανοµή της

ενέργειας µε το µήκος κύµατος ονοµάζεται ϕασµατική πυκνότητα ενέργειας, και µε

τον όρο «χρώµα της πηγής» εννοούµε ακριβώς αυτό το ϕάσµα. Το ανθρώπινο οπτικό

σύστηµα αποκρίνεται σε ϕως του οποίου το µήκος κύµατος κυµαίνεται περίπου µε-

ταξύ 400nm και 700nm. Αυτό το τµήµα αποτελεί τα ορατά µήκη κύµατος του ϕωτός

και χωρίζεται σε Ϲώνες όπως κόκκινο, πορτοκαλί, κίτρινο, πράσινο, µπλε, µοβ.

Σχήµα 3.6: Το ορατό ϕάσµα ϕωτός.

Η αντίληψη του χρώµατος στον άνθρωπο πραγµατοποιείται µέσω των ϕωτοϋποδο-

χέων του ανθρωπίνου µατιού, οι οποίοι ϐρίσκονται στον αµφιβληστροειδή χιτώνα και

αποκρίνονται διαφορετικά σε κάθε µήκος κύµατος του ϕωτός, παράγοντας ένα σήµα

το οποίο ερµηνεύεται από τον άνθρωπο ως χρώµα. Υπάρχουν τέσσερις διαφορετικές

ϕωτοχρωστικές στον αµφιβληστροειδή, µία στα ϱαβδία και µία σε κάθε έναν από

τους τρεις τύπους κωνίων. Από αυτές, τα 3 κωνία είναι υπεύθυνα για την αίσθηση

των χρωµάτων. Πιο συγκεκριµένα, η µία ϕωτοχρωστική εµφανίζει µέγιστο απορ-

ϱόφησης στα 420nm (S-κωνία, ευαίσθητα στην ιώδη και µπλε περιοχή), η δεύτερη

στα 530nm (M-κωνία, ευαίσθητα στην πράσινη και κίτρινη περιοχή) και η τρίτη στα

560nm (L-κωνία, ευαίσθητα στην κίτρινη και κόκκινη περιοχή). Το µοναδικό σύνο-

λο αποκρίσεων για κάθε µήκος κύµατος είναι αυτό που καθιστά το νευρικό σύστηµα

ικανό να ξεχωρίσει το µήκος κύµατος που προσπίπτει στον αµφιβληστροειδή.

3.3.2 Περιγραφή του χρώµατος

Η ακριβής περιγραφή των χρωµάτων έχει πολύ µεγάλη εµπορική σηµασία. Απλά

ονόµατα τα οποία περιγράφουν τα χρώµατα είναι ανεπαρκή, καθώς εκτός από το

γεγονός ότι ελάχιστοι άνθρωποι γνωρίζουν αρκετά ονόµατα χρωµάτων ώστε να περι-

γράψουν το χρωµατικό ϕάσµα στο σύνολό του, µπορεί να χρησιµοποιούν ένα όνοµα

για να περιγράψουν µία ευρεία γκάµα χρωµάτων. Εποµένως χρειάζεται ένα πρότυπο

περιγραφής χρωµάτων το οποίο δεν ϐασίζεται σε ονόµατα αλλά σε αριθµούς.

3.3.3 Γραµµικοί χώροι χρώµατος

Αντλώντας έµπνευση από την ανθρώπινη ϕυσιολογία, µπορούµε να περιγράψουµε το

χρώµα ως γραµµικό συνδυασµό τριών πρωταρχικών χρωµάτων (primary colors). Αν

επιλέξουµε ως κύρια τρία πρωταρχικά χρώµατα P1(λ), P2(λ), P3(λ), για παράδειγµα
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το κόκκινο (R), το πράσινο (G) και το µπλέ (B), τότε ένα οποιοδήποτε χρώµα µπορεί

να παρασταθεί ως γραµµικός συνδυασµός των τριών αυτών χρωµάτων:

S(λ)
H
= w1P1(λ) + w2P2(λ) + w3P3(λ)

όπου οι συντελεστές w1, w2, w3 αποτελούν ϐάρη τα οποία παριστάνουν τα πο-

σοστά µείξης των πρωταρχικών χρωµάτων. Ο τελεστής H
= δεν αποτελεί αριθµητική

ισότητα αλλά οπτικό ταίριασµα από ανθρώπινο παρατηρητή ενός τεστ χρώµατος µε

µείγµα των πρωταρχικών.

RGB

΄Ενας πολύ σηµαντικός γραµµικός χώρος χρώµατος είναι ο RGB. Τα τρία πρωταρχικά

χρώµατα, είναι, όπως δηλώνει και το όνοµά του, το κόκκινο (Red - R), το πράσινο

(Green - G), και το µπλε (Blue - B). Οι τρεις αυτές συνιστώσες για µια έγχρωµη

εικόνα ϕαίνονται στο σχήµα 3.7. ∆ηλαδή, µία έγχρωµη RGB εικόνα αποτελείται

από 3 επιµέρους µονόχρωµες εικόνες, κάθε µία αντιπροσωπεύει τις εντάσεις για

κάθε πρωταρχικό χρώµα. Αυτός ακριβώς είναι και ο λόγος που, όπως αναφέρθηκε

στην ενότητα 3.1.2, τα pixels µίας έγχρωµης εικόνας αποτελούνται από 24 bits αντί

για τα 8 bits της µονοχρωµατικής.

(αʹ) ΄Εγχρωµη εικόνα

(ϐʹ) Κόκκινο (R) κανάλι (γʹ) Πράσινο (G) κανάλι (δʹ) Μπλε (B) κανάλι

Σχήµα 3.7: Οι RGB χρωµατικές συνιστώσες.

CIE XYZ

Ο χώρος CIE XYZ είναι επίσης ένας πολύ σηµαντικός χώρος χρώµατος. Για να γίνει

όµως κατανοητός είναι απαραίτητη η κατανόηση του όρου CMF, (Color Matching
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Functions), καθώς και ενός γεγονότος το οποίο, πολύ ϐολικά, αποκρύφθηκε κατά

την εξήγηση του χώρου RGB.

΄Οταν συνδυάζουµε χρώµατα µε γραµµικό τρόπο, µπορούµε να καθορίσουµε

πειραµατικά τα ϐάρη, για σταθερά πρωταρχικά χρώµατα, που ϑα πρέπει να χρησι-

µοποιηθούν ώστε το προκύπτον χρώµα να ταιριάζει µε µια πηγή γνωστού χρώµατος,

ή, αλλιώς, γνωστής ϕασµατικής πυκνότητας ενέργειας. ∆ηλαδή, για τα πρωταρχικά

χρώµατα P1, P2 και P3, µπορούµε να λάβουµε, πειραµατικά, συναρτήσεις χρωµατι-

κού ταιριάσµατος (Color Matching Functions - CMFs), µεταβάλλοντας τα ϐάρη για

κάθε µήκος κύµατος έτσι ώστε να πετυχαίνουµε κάθε ϕορά χρωµατικό ταίριασµα,

και καταγράφοντας για κάθε µήκος κύµατος τα αντίστοιχα σωστά ϐάρη. Οι πίνακες

που δηµιουργούνται µε αυτόν τον τρόπο περιέχουν τις συναρτήσεις χρωµατικού ται-

ϱιάσµατος για κάθε πρωταρχικό χρώµα και συµβολίζονται ως f1(λ), f2(λ) και f3(λ).

Οι 3 αυτές συναρτήσεις είναι που δίνουν τα ϐάρη για να ταιριάξουµε µια πηγή ϕωτός

σε κάθε µήκος κύµατος.

∆ηλαδή, για ένα συγκεκριµένο µήκος κύµατος λ0 έχουµε:

S(λ0)
H
= f1(λ0)P1 + f2(λ0)P2 + f3(λ0)P3 (3.15)

Εάν τώρα ϑέλουµε να ταιριάξουµε µία µη-µονοχρωµατική πηγή χρώµατος S(λ)

ϑα πρέπει να χρησιµοποιήσουµε τα ϐάρη για όλα τα µήκη κύµατος που περιέχει η

πηγή αυτή. Εποµένως :

S(λ)
H
= w1P1 + w2P2 + w3P3

H
=

{∫
Λ
f1(λ)S(λ)dλ

}
P1 +

{∫
Λ
f2(λ)S(λ)dλ

}
P2 +

{∫
Λ
f3(λ)S(λ)dλ

}
P3

(3.16)

Αποδεικνύεται ότι, εάν τα πρωταρχικά χρώµατα είναι αληθινά, τουλάχιστον µία

από τις CMFs είναι απαραίτητο να είναι αρνητική για κάποια µήκη κύµατος (σχήµα

3.8). Αυτός ο τρόπος ταιριάσµατος ονοµάζεται αφαιρετικός (subtractive matching).

Το µη ϐολικό αυτό γεγονός µας οδηγεί στο να ορίσουµε συναρτήσεις χρωµατικού

ταιριάσµατος οι οποίες είναι παντού ϑετικές. Τότε το ταίριασµα, σε απόλυτη αντι-

στοιχία µε πριν, ονοµάζεται προσθετικό (additive matching). Φυσικά, εφόσον έχουµε

πει ότι για αληθινά χρώµατα τουλάχιστον µία εκ των συναρτήσεων πρέπει να είναι

κάπου αρνητική, αυτό σηµαίνει ότι τα πρωταρχικά χρώµατα σε αυτή την περίπτωση

ϑα πρέπει να είναι ϕανταστικά.

΄Ετσι δηµιουργήθηκε ο χώρος CIE XYZ. Ο όρος CIE προέρχεται από το όνοµα

της διεθνούς επιτροπής Commission internationale de l’éclairage η οποία δηµιουρ-

γήθηκε για την ανάπτυξη τέτοιων προτύπων. Ο όρος XYZ προέρχεται από τις τρεις

συνιστώσες X, Y , και Z, οι οποίες έχουν επιλεγεί µε τέτοιο τρόπο ώστε οι συναρ-

τήσεις χρωµατικού ταιριάσµατος να είναι παντού ϑετικές. Οι συνιστώσες αυτές µπο-

ϱούν να προκύψουν από τον ακόλουθο γραµµικό µετασχηµατισµό των συνιστωσών
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Σχήµα 3.8: Γραφική απεικόνιση των συναρτήσεων χρωµατικού ταιριάσµατος για
τα πρωταρχικά χρώµατα κόκκινο, πράσινο και µπλε (RGB). Η κόκκινη χρωµατική
συνιστώσα έχει και αρνητικές τιµές.

RGB: 
X

Y

Z

 =


0.412453 0.357580 0.180423

0.212671 0.715160 0.072169

0.019334 0.119193 0.950227



R

G

B

 (3.17)

Η κανονικοποίηση των X, Y , Z συνιστωσών µπορεί να γίνει σύµφωνα µε τη

σχέση:

(x, y, z) =

(
X

X + Y + Z
,

Y

X + Y + Z
,

Z

X + Y + Z

)
(3.18)

Οι κανονικοποιηµένες αυτές συνιστώσες διαγράφουν ένα επίπεδο, αφού x+ y +

z = 1. Μπορούµε να δηµιουργήσουµε ένα διάγραµµα αναπαριστώντας τα ανθρω-

πίνως αντιληπτά χρώµατα στο επίπεδο των ανεξάρτητων χρωµατικών συνιστωσών

(x, y). Το διάγραµµα αυτό είναι ευρέως διαδεδοµένο και ονοµάζεται CIE-xy χρωµα-

τικό διάγραµµα. Εάν σε αυτό το διάγραµµα επιλέξουµε το κόκκινο στα 700nm, το

πράσινο στα 546nm και το µπλε στα 435nm, ενώνοντας τις κορυφές ϑα δούµε όλο το

σύνολο των χρωµάτων που µπορούµε να αναπαραστίσουµε µε τα 3 αυτά πρωταρχικά

χρώµατα. Καταλήγουµε έτσι στην επαλήθευση, και συµπέρασµα, ότι είναι αδύνατο

να αναπαραστίσουµε όλα τα ανθρωπίνως αντιληπτά χρώµατα χρησιµοποιώντας απο-

κλειστικά προσθετικό ταίριασµα. ∆ηλαδή, αυτό που αποφύγαµε να παρατηρήσουµε

στην περιγραφή του χώρου RGB στην προηγούµενη ενότητα, είναι ότι στην πραγµα-

τικότητα δεν περιέχει όλα τα χρώµατα τα οποία µπορεί να αντιληφθεί ο άνθρωπος,

παρά µόνο ένα υποσύνολο (γκαµούτ) αυτών.

3.3.4 Μη-γραµµικοί χώροι χρώµατος

Οι γραµµικοί χώροι χρώµατος παρουσιάζουν αρκετά πλεονεκτήµατα τα οποία προ-

έρχονται από την αλγεβρική δοµή των γραµµικών χώρων, όµως δεν αντιστοιχούν

καλά στην ανθρώπινη αντίληψη χρώµατος. Για παράδειγµα, οι συντεταγµένες ενός
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Σχήµα 3.9: Το χρωµατικό διάγραµµα και το τρίγωνο που σχηµατίζουν οι RGB
συνιστώσες για προσθετικό ταίριασµα.

χρώµατος σε ένα γραµµικό χώρο δεν περιέχουν ιδιότητες όπως είναι η απόχρωση, η

ϕωτεινότητα και ο κορεσµός. Πρόκειται για σηµαντικές ιδιότητες, καθώς εάν για πα-

ϱάδειγµα µας ενδιαφέρει να ελέγξουµε εάν ένα χρώµα ανήκει σε ένα συγκεκριµένο

εύρος από κόκκινα, ϑα ϑέλαµε να µπορούµε να ϐρούµε απευθείας την ποσοτική

µορφή της απόχρωσης του χρώµατος.

Ακόµη µία δυσκολία στους γραµµικούς χώρους χρώµατος είναι ότι οι συντεταγ-

µένες ενός χρώµατος δεν αντιστοιχούν στην ανθρώπινη αντίληψη της τοπολογίας των

χρωµάτων. ΄Ενας τρόπος να το αντιληφθεί κανείς αυτό είναι να ϕανταστεί τις τοπολο-

γικές σχέσεις των αποχρώσεων, µε την έννοια ότι το κόκκινο είναι δίπλα στο µοβ και

το πορτοκαλί, το πορτοκαλί δίπλα στο κόκκινο και το κίτρινο, το κίτρινο δίπλα στο

πορτοκαλί και το πράσινο, και το πράσινο δίπλα στο κίτρινο και το κυανό (σχήµα

3.6). Η διάταξη των χρωµάτων αυτών µοντελοποιείται από την κατανοµή τους σε

ένα κύκλο. Αυτό σηµαίνει ότι δεν µπορεί να χρησιµοποιηθεί ένας γραµµικός χώρος

συντεταγµένων για την περιγραφή της απόχρωσης.

HSV

Η τυπική µέθοδος η οποία λύνει προβλήµατα του είδους που αναφέρθηκαν πιο πάνω

είναι η κατασκευή ενός χρωµατικού χώρου ο οποίος εφαρµόζει έναν µη-γραµµικό

µετασχηµατισµό στο χώρο RGB. ΄Ενας από αυτούς τους χώρους είναι και ο HSV,

ο οποίος ονοµάζεται έτσι από τα αρχικά των τριών συνιστωσών του, την απόχρωση

(Hue), τον κορεσµό (Saturation) και τη ϕωτεινότητα (ή ακόµα καλύτερα λαµπρότητα,

Value που σηµαίνει Brightness). Ο χώρος αυτός προκύπτει παίρνοντας τον κυβικό

χώρο συντεταγµένων του RGB, (κύβος διότι διαθέτει 3 κάθετες µεταξύ τους συνι-
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στώσες, οι οποίες κυµαίνονται µεταξύ του 0 και 1), και περιστρέφοντας τον κύβο

αυτό ώστε η διαγώνιος (0, 0, 0) − (1, 1, 1) των γκρίζων χρωµάτων να γίνει ο κάθετος

άξονας στον νέο τρισδιάστατο χρωµατικό χώρο. Κατά µήκος αυτού του αχρωµατικο-

ύ άξονα ορίζουµε τη λαµπρότητα, ή αλλιώς ϕωτεινότητα, V . Το οριζόντιο επίπεδο

κάθετο στον άξονα αποτελεί το χρωµατικό επίπεδο. Η γωνία είναι η απόχρωση, H,

ενώ η απόσταση από τον κάθετο άξονα είναι ο κορεσµός, S.

S

V

H

Σχήµα 3.10: Ο χρωµατικός χώρος HSV ως κώνος, και οι συνιστώσες του.

CIE LAB

Ο χώρος Lab είναι ακόµα ένας µη-γραµµικός χώρος ο οποίος όµως αναπτύχθηκε

έχοντας κατά νου µια διαφορετική ϕιλοσοφία.

Συνήθως δεν µπορούµε να αναπαραστίσουµε τα χρώµατα µε απόλυτη ακρίβεια.

Αυτό σηµαίνει ότι είναι σηµαντικό να γνωρίζουµε εάν µια χρωµατική διαφορά ϑα

γίνει αντιληπτή από τον ανθρώπινο παρατηρητή. Μπορούµε να ϐρούµε οριακά αντι-

ληπτές διαφορές τροποποιώντας ένα χρώµα και δείχνοντάς το σε παρατηρητές µέχρι

αυτοί να µπορέσουν να αντιληφθούν ότι το χρώµα αυτό έχει αλλάξει σε σχέση µε

το αρχικό χρώµα. ΄Οταν αυτές οι διαφορές σχεδιαστούν σε ένα χρωµατικό χώρο,

σχηµατίζουν όρια περιοχών χρώµατος τα οποία είναι πανοµοιότυπα, τουλάχιστον

όσον αφορά ανθρώπινους παρατηρητές, µε τα αρχικά χρώµατα. Τα όρια αυτά α-

ποτελούν ελλείψεις, οι οποίες ονοµάζονται ελλείψεις MacAdam και περικλείουν το

σύνολο χρωµάτων που ένας ανθρώπινος παρατηρητής ϑα ταίριαζε µε το χρώµα των

κέντρων τους [42]. Το περίγραµµά τους καθορίζει τις µόλις-διακρινόµενες διαφορές.

Το γεγονός ότι παρουσιάζονται ελλείψεις και όχι κύκλοι, σηµαίνει πως η διαφορά

µεταξύ δύο (x, y) σηµείων στον χρωµατικό χώρο, η οποία δίνεται από τη σχέση√
(∆x)2 + (∆y)2, είναι ένα κακό µέτρο για τη µέτρηση της διαφοράς των δύο χρω-

µάτων. Αντιθέτως, σε έναν οµοιόµορφο ισοτροπικό χρωµατικό χώρο η απόσταση δύο

σηµείων είναι µια πιστή ένδειξη για τη διαφορά δύο χρωµάτων. Σε έναν τέτοιο χώρο,

όταν η απόσταση από ένα χρώµα είναι µικρότερη από κάποιο όριο, ένας ανθρώπινος

παρατηρητής αδυνατεί να καταλάβει τη χρωµατική διαφορά.

Ο χώρος CIE LAB είναι πλέον ο καθολικά δηµοφιλέστερος οµοιόµορφος χώρος

χρώµατος. Οι συνιστώσες (L∗, a∗, b∗) του χώρου αυτού προκύπτουν από το µη γραµ-
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Σχήµα 3.11: Ελλείψεις MacAdam. Οι ελλείψεις αυτές είναι µεγενθυµένες κατά 10
ϕορές.

µικό µετασχηµατισµό του χώρου XYZ:

L∗ = 116
( Y
Yn

) 1
3 − 16

a∗ = 500
[( X
Xn

) 1
3 −

( Y
Yn

) 1
3
]

b∗ = 200
[( Y
Yn

) 1
3 −

( Z
Zn

) 1
3
] (3.19)

όπου Xn, Yn και Zn είναι οι X, Y και Z συντεταγµένες ενός λευκού σηµείου

αναφοράς. Οι συνιστώσες L∗, a∗, b∗, αντιστοιχούν στη ϕωτεινότητα (lightness), τη

διαφορά µεταξύ της κόκκινης και της πράσινης συνιστώσας, και τη διαφορά µεταξύ

τη κίτρινης και της µπλε συνιστώσας αντίστοιχα. Οι τιµές της L∗ κυµαίνονται µεταξύ

του 0 για το µαύρο, και του 100 για το λευκό. Οι a∗, b∗ συνιστώσες παριστάνουν

διαφορές µεταξύ ανταγωνιστικών χρωµάτων. Για a∗ > 0 έχουµε κόκκινο χρώµα, ενώ

για a∗ < 0 πράσινο. Αντίστοιχα, b∗ > 0 παριστάνει κίτρινο χρώµα ενώ b∗ < 0 µπλε.

Για a∗ = b∗ = 0 έχουµε το λευκό αναφοράς που αναφέρθηκε παραπάνω.

Η σηµαντικότητα του LAB χώρου έγκειται στο ότι είναι ιδιαίτερα οµοιόµορφος.

Σε πολλά προβλήµατα είναι σηµαντικό να γνωρίζουµε το πόσο διαφορετικά δύο

χρώµατα ϑα ϕαίνονται σε έναν ανθρώπινο παρατηρητή, και οι διαφορές ανάµεσα

στις LAB συντεταγµένες αποτελούν έναν καλό οδηγό.
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Κεφάλαιο 4

Νευρωνικά ∆ίκτυα

Ο προγραµµατισµός ηλεκτρονικών υπολογιστών περιλαµβάνει αλγορίθµους, δηλα-

δή πεπερασµένες ακολουθίες εντολών οι οποίες δίνονται από τον προγραµµατιστή

στον υπολογιστή ώστε να υλοποιηθεί κάποια συγκεκριµένη λειτουργία. Ο προ-

γραµµατιστής, δηλαδή, είναι αυτός που σκέφτεται τα ϐήµατα για την επίλυση ενός

προβλήµατος, και δίνοντάς απλές, αυστηρά ορισµένες εντολές στον υπολογιστή, αυ-

τός εκτελεί τυφλά πράξεις λύνοντας το πρόβληµα. Αυτό λειτουργεί πολύ καλά για

προβλήµατα στα οποία τα ϐήµατα που απαιτούνται για την επίλυση είναι γνωστά.

Υπάρχουν όµως περιπτώσεις όπου τα ϐήµατα που πρέπει να ακολουθηθούν δεν

είναι επακριβώς γνωστά ούτε είναι εύκολο να καθοριστούν. Σε τέτοια προβλήµατα

είναι γνωστό το επιθυµητό αποτέλεσµα, όµως ο άνθρωπος δυσκολεύεται να δείξει

στον υπολογιστή πώς να ϕτάσει σε αυτό. ΄Ενα απλό παράδειγµα είναι το πρόβληµα

αναγνώρισης ενός αριθµού σε µία εικόνα. Είναι αδύνατο για έναν άνθρωπο να

εξηγήσει τα λογικά ϐήµατα που ακολουθεί ώστε να αναγνωρίσει έναν αριθµό - το

µόνο που γνωρίζει είναι πως έχει δει αρκετές ϕορές τον αριθµό, για παράδειγµα, ‘1’,

ώστε να µπορεί να τον ξεχωρίσει από τον ‘2’. Το ιδανικό λοιπόν ϑα ήταν να αρκούσε

απλώς να δείξουµε στον υπολογιστή αρκετές εικόνες αριθµών µέχρι εκείνος να µάθει

από µόνος του τη διαφορά µεταξύ αυτών και να µπορεί να τους ξεχωρίσει.

΄Αρα ένας έξυπνος υπολογιστής πρέπει να µπορεί να µαθαίνει, όπως ακριβώς και

ο άνθρωπος, χωρίς να χρειάζεται να του δείξουµε το πώς, αλλά µονάχα το τί. ΄Ετσι ει-

σάγεται η έννοια της µηχανικής µάθησης. Ο τρόπος µε τον οποίο προγραµµατίζεται

ένας υπολογιστής ώστε να επιτελεί αυτή τη λειτουργία αντλεί την έµπνευσή του από

την ανθρώπινη ϕυσιολογία και ο αλγόριθµος αναφέρεται ως ένα τεχνητό νευρωνικό

δίκτυο.

4.1 ∆οµή

Το ϐασικό δοµικό στοιχείο ενός νευρωνικού δικτύου είναι ο νευρώνας. Ο νευρώνας

µπορεί να ϑεωρηθεί ως απλά µία δοµή η οποία περιέχει έναν αριθµό. Ο αριθµός

αυτός ονοµάζεται τιµή ενεργοποίησης και ας ϑεωρήσουµε ότι κυµαίνεται µεταξύ των

τιµών 0 και 1. Γραφικά, ένας νευρώνας αναπαρίσταται ως κύκλος µε την τιµή
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ενεργοποίησής του στο εσωτερικό του. ΄Οσο πιο κοντά στο 1 είναι η τιµή, τόσο

περισσότερο ενεργοποιηµένος είναι ο νευρώνας και αντίστροφα.

0.7

Σχήµα 4.1: ΄Ενας νευρώνας µε τιµή ενεργοποίησης 0.7

΄Ενα από τα πιο γνωστά προβλήµατα κατηγοριοποίησης είναι αυτό της ίριδας. Η

ίριδα είναι ένα ανθοφόρο ϕυτό, αρκετά είδη του οποίου υπάρχουν και στη χώρα µας.

Η κατηγοριοποίηση του είδους κάθε τέτοιου ϕυτού µπορεί να γίνει, εκτός από την

οπτική παρατήρηση, και µέσω διαφόρων µετρήσεων, πιο συγκεκριµένα του πλάτους

και του µήκους των πετάλων και σεπάλων του λουλουδιού.

Στη συνέχεια, οι 4 αυτές τιµές ϑα πρέπει να δοθούν ως είσοδος στο νευρωνικό

δίκτυο το οποίο και ϑα κατηγοριοποιήσει το λουλούδι. Κάθε είσοδος µπορεί να

αναπαρασταθεί ως µια οµάδα νευρώνων µε τιµές ενεργοποίησης τις I1, I2, I3, I4. Η

πρώτη αυτή οµάδα νευρώνων αποτελεί και το πρώτο επίπεδο (layer) του νευρωνικού

δικτύου.

I1

I2

I3

I4

Σχήµα 4.2: Οι είσοδοι του νευρωνικού δικτύου µε τη µορφή νευρώνων

Αυτοί οι νευρώνες µπορούν να συνδεθούν και µε άλλους, δηλαδή µε ένα άλλο

επίπεδο νευρώνων, και εδώ είναι που τα νευρωνικά δίκτυα αποκτούν ενδιαφέρον :

ο κάθε νευρώνας µπορεί και αλληλεπιδρά µε τους υπόλοιπους στους οποίους είναι

συνδεδεµένος έτσι ώστε άλλους να τους ενεργοποιεί λιγότερο, και άλλους περισσότε-

ϱο. Αυτοί µε τη σειρά τους ενεργοποιούν, ο καθένας ξεχωριστά, τους νευρώνες του

επόµενου επιπέδου, κ.ο.κ. Τα επιπλέον επίπεδα τα οποία εισάγονται ονοµάζονται

«κρυφά» και το πλήθος τους, καθώς και το πλήθος των νευρώνων από τους οποίους

αποτελούνται, επιλέγεται εµπειρικά καθώς διαφέρει για κάθε πρόβληµα. Στο εξής,

η τιµή ενεργοποίησης ενός νευρώνα i στο επίπεδο k ϑα συµβολίζεται ως : oki .

΄Οταν τελειώσουν τα κρυφά επίπεδα, προστίθεται ακόµα ένα, τελευταίο, επίπεδο

το οποίο ονοµάζεται επίπεδο εξόδου. Αν στο παράδειγµά µας ϑέλουµε να κατα-

τάξουµε το λουλούδι µας σε 1 µεταξύ 5 διαφορετικών τύπων λουλουδιών, τότε η

έξοδος του νευρωνικού δικτύου ϑα πρέπει να περιλαµβάνει 5 νευρώνες, έναν για
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I1

I2

I3

I4

o21

o22

o23

o31

o32

o33

Επίπεδο
εισόδου

Κρυφό
επίπεδο

Κρυφό
επίπεδο

Σχήµα 4.3: Προσθήκη κρυφών επιπέδων

κάθε διαφορετικό τύπο λουλουδιού. Οι νευρώνες αυτοί, εν τέλει, ϑα έχουν όλοι από

µία τιµή ενεργοποίησης. Αυτός, όµως, ο οποίος ϑα είναι περισσότερο ενεργοποιη-

µένος, δηλαδή η τιµή ενεργοποίησής του ϑα είναι πιο κοντά στο 1, ϑα είναι και αυτός

στον οποίο αντιστοιχεί ο τύπος του λουλουδιού του οποίου οι µετρήσεις δόθηκαν ως

είσοδοι.

I1

I2

I3

I4

o21

o22

o23

o31

o32

o33

o41

o42

o43

o44

o45

Επίπεδο
εισόδου

Κρυφό
επίπεδο

Κρυφό
επίπεδο

Επίπεδο
εξόδου

Πλάτος πετ.

Μήκος πετ.

Πλάτος σεπ.

Μήκος σεπ.

Τύπος 1

Τύπος 2

Τύπος 3

Τύπος 4

Τύπος 5

Σχήµα 4.4: Το πλήρες νευρωνικό δίκτυο.

∆ίνοντας λοιπόν 4 εισόδους, οι νευρώνες αλληλεπίδρασαν µεταξύ τους µε τέτοιο

τρόπο που τελικά µας έδωσαν ως έξοδο τον τύπο του λουλουδιού. Με παρόµοιο τρόπο

είναι δυνατό ένα νευρωνικό δίκτυο να επιτελεί πιο σύνθετες λειτουργίες, όπως είναι,

για παράδειγµα, η αναγνώριση και κατηγοριοποίηση µιας εικόνας ή ενός αρχείου

ϐίντεο.

Για να κατανοηθεί όµως πλήρως η λειτουργία του νευρωνικού δικτύου, ϑα πρέπει
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να εξηγηθούν ακριβώς τα µέρη από τα οποία αποτελείται ο κάθε νευρώνας και πώς

αλληλεπιδρά µε άλλους µε τους οποίους είναι συνδεδεµένος.

4.1.1 Το µοντέλο ενός νευρώνα

Στις προηγούµενες παραγράφους δεν δόθηκε ένας αυστηρός ορισµός για τον τε-

χνητό νευρώνα - ϑεωρήθηκε απλά ότι πρόκειται για µία δοµή η οποία περιέχει

έναν αριθµό. Ο αριθµός αυτός στην πραγµατικότητα αποτελεί απλά την έξοδο του

νευρώνα, ενώ ο ίδιος ο νευρώνας είναι µία µαθηµατική συνάρτηση η οποία απο-

τελεί ένα απλουστευµένο µοντέλο ενός ϐιολογικού νευρώνα. Η ϐασική λειτουργία

του τεχνητού νευρώνα συνίσταται στη λήψη πολλαπλών σηµάτων ως εισόδους, τον

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

την είσοδο του αποτελέσµατος σε µία µη-γραµµική συνάρτηση η οποία δίνει και το

τελικό αποτέλεσµα.

΄Ενας νευρώνας αποτελείται, λοιπόν, από 3 ϐασικά µέρη:

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

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

µία.

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

των οποίων δέχεται ως εισόδους ο νευρώνας.

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

ενεργοποίησης του νευρώνα και την ϕράσσει µεταξύ δύο πεπερασµένων τιµών

(στο παραπάνω παράδειγµα 0 και 1).

Οι συνάψεις

Στους νευρώνες ϐιολογικών οργανισµών οι συνάψεις αποτελούν δοµικές και λει-

τουργικές µονάδες οι οποίες συνδέουν τους νευρώνες µεταξύ τους και µεταφέρουν

σήµατα µεταξύ αυτών. Οι περισσότεροι νευρώνες κωδικοποιούν τις εξόδους τους ως

µία απότοµη µεταβολή στο ηλεκτρικό δυναµικό τους, γνωστή ως δυναµικό δράσης.

Το δυναµικό δράσης προκαλείται στο σώµα του κάθε νευρώνα, και διαδίδεται στο

νευρικό σύστηµα µέσω των συνάψεων.

Αναλογικά µε αυτόν τον τρόπο λειτουργούν και οι συνάψεις σε ένα τεχνητό νευρω-

νικό δίκτυο καθώς αποτελούν τους συνδέσµους µεταξύ των διαφορετικών νευρώνων.

Πιο συγκεκριµένα, αν ϑεωρήσουµε µία τυχαία σύναψη η οποία συνδέει τον νευρώνα

j στο επίπεδο k−1 µε τον νευρώνα i στο επίπεδο k, και το σήµα εξόδου του νευρώνα

j στο επίπεδο k− 1 ως ok−1
j , τότε το σήµα αυτό ϑα πολλαπλασιαστεί µε το ϐάρος της

σύναψης wkji, και η είσοδος που ϑα λάβει ο νευρώνας i στο επίπεδο k ϑα είναι wkjio
k
i .
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Ο αθροιστής

΄Ενας νευρώνας µπορεί να λάβει ταυτόχρονα πολλά διαφορετικά σήµατα, το καθένα

µε διαφορετικό ϐάρος, τα οποία πρέπει να χρησιµοποιήσει για να παράγει την έξοδό

του. Τα σήµατα αυτά, εποµένως, αθροίζονται µεταξύ τους, µε την είσοδό τους στον

νευρώνα, µέσω του αθροιστή.

Η συνάρτηση ενεργοποίησης

Η συνάρτηση ενεργοποίησης ορίζει την έξοδο του νευρώνα και ϕράσσει την έξοδο του

αθροιστή µέσα σε ένα καθορισµένο όριο τιµών. Είναι απαραίτητα µη-γραµµική. Ως

παραδείγµατα µπορούµε να δώσουµε 2 τέτοιες συναρτήσεις.

• Συνάρτηση κατωφλίου. Η συνάρτηση αυτή είναι η γνωστή συνάρτηση Heavi-

side και ορίζεται ως :

φ(u) =

1, εάν u ≥ 0

0, εάν u < 0
(4.1)

• Σιγµοειδής συνάρτηση. Πρόκειται για την πιο κοινή συνάρτηση ενεργοπο-

ίησης που χρησιµοποιείται στα νευρωνικά δίκτυα. Ορίζεται ως µία αύξουσα

συνάρτηση η οποία πετυχαίνει µία ισορροπία µεταξύ της γραµµικής και της

µη-γραµµικής συµπεριφοράς. ΄Ενα παράδειγµα τέτοιας συνάρτησης είναι η :

φ(u) =
1

1 + exp(−au)
(4.2)

όπου a είναι η παράµετρος κλίσης της συνάρτησης.

−1 −0.8 −0.6 −0.4 −0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

0.2

0.4

0.6

0.8

1

u

φ(u)

Σχήµα 4.5: Η σιγµοειδής συνάρτηση µε α = 10

Είναι σηµαντικό να αναφερθεί ότι πολλές ϕορές χρησιµοποιείται και µία τιµή

πόλωσης, bki η οποία προστίθεται στην έξοδο του αθροιστή και το αποτέλεσµα είναι

αυτό που δίνεται ως τιµή στην συνάρτηση ενεργοποίησης.
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ok−1
j+1 wk

(j+1)i Σ φ
Συνάρτηση
ενεργοποίησης

oki

΄Εξοδος

ok−1
j+0 wk

(j+0)i

Βάρη

ok−1
j+2 wk

(j+2)i

Πόλωση
bki

Είσοδοι

Σχήµα 4.6: Γραφική περιγραφή ενός νευρώνα

Μαθηµατικά, η έξοδος ενός νευρώνα i στο επίπεδο k περιγράφεται, δηλαδή, από

την εξίσωση:

oki = φ
( rk−1∑
j=1

wkjio
k−1
j + bki

)
(4.3)

όπου ok−1
j είναι το σήµα εξόδου του νευρώνα j στο επίπεδο k − 1 και το οποίο

συνδέεται ως είσοδος στις συνάψεις, wkji το ϐάρος της σύναψης που συνδέει τον

νευρώνα j του επιπέδου k − 1 µε τον νευρώνα i του επιπέδου k, bki η τιµή της

πόλωσης του νευρώνα i στο επίπεδο k, φ η συνάρτηση ενεργοποίησης και rk−1 το

πλήθος των νευρώνων του επιπέδου k − 1.

4.2 Εκπαίδευση νευρωνικών δικτύων

Μία σηµαντική ερώτηση που µπορεί να έχει ήδη σκεφθεί ο αναγνώστης, είναι το πώς

ϑα ορίσουµε τα ϐάρη των συνάψεων καθώς και την πόλωση σε κάθε νευρώνα ώστε

το τεχνητό νευρωνικό δίκτυο να επιτελεί την επιθυµητή λειτουργία.

4.2.1 Κανόνες εκµάθησης

Θα αρχίσουµε ορίζοντας γενικά τους κανόνες εκµάθησης. Με τον όρο αυτό, εννοο-

ύµε την διαδικασία σύµφωνα µε την οποία µεταβάλλουµε τα ϐάρη και τις πολώσεις

ενός νευρωνικού δικτύου. ΄Ενας εναλλακτικός όρος για τη διαδικασία αυτή είναι ο

«αλγόριθµος εκπαίδευσης». Ο σκοπός του κανόνα εκµάθησης είναι να εκπαιδεύσει

το νευρωνικό δίκτυο έτσι ώστε αυτό να µπορεί να επιτελέσει κάποια εργασία. Οι

κανόνες µπορούν να χωριστούν σε 3 κατηγορίες :

• Επιβλεπόµενη µάθηση (supervised learning)

• Μη-επιβλεπόµενη µάθηση (unsupervised learning)

• Ενισχυτική µάθηση (reinforcement learning)
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Επιβλεπόµενη µάθηση

Στην επιβλεπόµενη µάθηση, ο κανόνας εκµάθησης δίνεται µε ένα σύνολο από πα-

ϱαδείγµατα, τα δεδοµένα εκπαίδευσης (training set ή dataset), τα οποία ορίζουν τη

σωστή λειτουργία του νευρωνικού δικτύου:

{p1, t1}, {p2, t2}, . . . , {pQ, tQ} (4.4)

όπου pq είναι η είσοδος στο δίκτυο και tq είναι η αντίστοιχη (επιθυµητή) έξο-

δος. Καθώς εφαρµόζονται είσοδοι p στο δίκτυο, οι αντίστοιχοι έξοδοι του δικτύου t̂

συγκρίνονται µε τις επιθυµητές εξόδους t. Ο κανόνας εκµάθησης χρησιµοποιείται

για να µεταβάλλει τα ϐάρη και τις πολώσεις του δικτύου έτσι ώστε να µετακινήσει τις

εξόδους πιο κοντά στις επιθυµητές.

Ενισχυτική µάθηση

Η ενισχυτική µάθηση µοιάζει αρκετά µε την επιβλεπόµενη µάθηση, διαφοροποιείται

όµως ως προς το ότι αντί να δίνεται κάθε ϕορά η σωστή έξοδος για την αντίστοιχη

είσοδο, δίνεται ένας ϐαθµός. Ο ϐαθµός (grade ή score) είναι ένα µέτρο της απόδοσης

του δικτύου για µία αλληλουχία εισόδων. Πρόκειται για έναν τύπο εκµάθησης ο

οποίος χρησιµοποιείται πολύ πιο σπάνια από την επιβλεπόµενη µάθηση, και ϐρίσκει

εφαρµογή κυρίως σε προβλήµατα συστηµάτων ελέγχου.

Μη-επιβλεπόµενη µάθηση

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

κά ϐάσει των εισόδων στο δίκτυο. ∆εν υπάρχουν επιθυµητές έξοδοι. Αυτό µπορεί να

ϕανεί παράδοξο, καθώς η λογική υποδεικνύει πως είναι αδύνατο να εκπαιδευτεί ένα

δίκτυο αν δεν είναι γνωστό το τελικό αποτέλεσµα που ϑέλουµε να επιτύχουµε. Οι

περισσότεροι όµως από αυτούς του αλγορίθµους επιτελούν απλά µία οµαδοποίηση

(clustering) των δεδοµένων. Μαθαίνουν, δηλαδή, να κατηγοριοποιούν τις εισόδους

σε ένα πεπερασµένο αριθµό από οµάδες, ή αλλιώς, κλάσεις.

Στη συνέχεια ϑα επεξηγηθούν τα ϐασικά της επιβλεπόµενης µάθησης, τόσο λόγω

της ευρείας χρήσης της, όσο και λόγω του ότι χρησιµοποιείται στα συνελικτικά νευ-

ϱωνικά δίκτυα τα οποία και χρησιµοποιήθηκαν σε αυτή τη διπλωµατική εργασία.

4.2.2 Αλγόριθµος απότοµης καθόδου

Ας επανέλθουµε στο παράδειγµα της κατηγοριοποίησης της ίριδας και ας ϑεωρήσου-

µε πως χρησιµοποιούµε την αρχιτεκτονική του δικτύου της εικόνας 4.4.

Συνήθως, όταν δηµιουργούµε ένα νευρωνικό δίκτυο από το µηδέν, τα ϐάρη και οι

πολώσεις για κάθε νευρώνα επιλέγονται τυχαία µέσα από ένα σύνολο τιµών. ΄Οπως ε-

ίναι ϕυσικό, η έξοδος ενός τέτοιου δικτύου είναι λανθασµένη και απολύτως άχρηστη,
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αφού πρόκειται για ένα αποτέλεσµα που προέκυψε µέσα από τυχαίες τιµές.

Θεωρούµε ένα σύνολο δεδοµένων το οποίο αποτελείται από n λουλούδια, καθένα

εκ των οποίων ανήκει σε 1 µεταξύ m τύπων λουλουδιών, και ο οποίος είναι γνωστός

εκ των προτέρων. Το training set µας λοιπόν αποτελείται από n Ϲεύγη 4-διάστατων

(λόγω των 4 µετρήσεων που χρησιµοποιούµε για κάθε λουλούδι) και m-διάστατων

διανυσµάτων {(p1, t1), . . . , (pn, tn)}. Ορίζουµε µία συνάρτηση κόστους (cost func-

tion) η οποία ορίζει το πόσο λάθος είναι η έξοδος που δίνει το δίκτυό µας:

E =
1

2

n∑
d=1

||̂td − td||2 (4.5)

όπου t̂d είναι η έξοδος που προκύπτει από το νευρωνικό δίκτυο αφού δοθεί ως

είσοδος ένα pd.

Εποµένως, η τιµή του σφάλµατος E είναι µικρή όταν το δίκτυο δίνει αποτε-

λέσµατα κοντά στα επιθυµητά, ενώ αντιθέτως, είναι µεγάλη όταν τα επιθυµητά απο-

τελέσµατα έχουν µεγάλη απόκλιση από αυτά που προέκυψαν. Το πρόβληµα στην

εκπαίδευση του νευρωνικού δικτύου είναι η εύρεση ϐαρών και πολώσεων τα οποία

ελαχιστοποιούν τη συνάρτηση κόστους. Πρόκειται, δηλαδή, για ένα πρόβληµα εύρε-

σης ελαχίστου. Ιδανικά ϑα ϑέλαµε να ϐρούµε το ολικό ελάχιστο, κάτι όµως το οποίο

αποδεικνύεται εξαιρετικά δύσκολο. Συνήθως αρκεί να ϐρούµε ένα τοπικό ελάχιστο

της συνάρτησης.

Σχήµα 4.7: Γραφική παράσταση τρισδιάστατης συνάρτησης

Μπορούµε να ϕανταστούµε µια τρισδιάστατη συνάρτηση ως µια έκταση γης η

οποία περιέχει κοιλάδες, λόφους και πεδιάδες. Αν κάποιος ϐρισκόταν σε ένα τυχαίο

σηµείο της γης αυτής και ήθελε να κατεβεί σε όσο χαµηλότερο υψόµετρο µπορούσε,

µια προφανής λύση ϑα ήταν η εύρεση της πλησιέστερης κατηφόρας. Η κατηφόρα

αυτή σίγουρα ϑα οδηγεί σε κάποιο τοπικό ελάχιστο.

Μαθηµατικά, η κλίση (gradient) µιας συνάρτησης (∇C) µας δίνει την κατεύθυν-

ση της τάχιστης ανόδου, δηλαδή, για το παράδειγµά µας, την κατεύθυνση της α-

νηφόρας. Αντίστοιχα, λαµβάνοντας την αρνητική τιµή της κλίσης ϐρίσκουµε την
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κατεύθυνση της τάχιστης καθόδου, ή αλλιώς, την διεύθυνση της κατηφόρας.

∇C =
∂C

∂x
i +

∂C

∂y
j (4.6)

Ο αλγόριθµος, λοιπόν, για την εύρεση ενός τοπικού ελαχίστου συνίσταται στον

υπολογισµό του gradient της συνάρτησης για ένα σηµείο∇C(x, y), στην µετακίνηση

προς την κατεύθυνση του −∇C(x, y) κατά ένα µικρό ϐήµα, και ο εκ νέου υπολο-

γισµός του gradient. Τα ϐήµατα αυτά επαναλαµβάνονται µέχρις ότου δεν υπάρχει

πλέον άλλο σηµείο κατάβασης. Η λογική αυτή µπορεί να γενικευθεί για οποιαδήπο-

τε συνάρτηση, οποιωνδήποτε διαστάσεων.

Σχήµα 4.8: Γραφική απεικόνιση της απότοµης καθόδου

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

συνιστώσα, του διανύσµατος του gradient για τη συνάρτηση κόστους, το πρόσηµο

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

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

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

Μπορούµε, δηλαδή, να ελαχιστοποιήσουµε τη συνάρτηση κόστους E, σύµφωνα µε

µια επαναληπτική διαδικασία απότοµης καθόδου χρησιµοποιώντας το gradient:

∇E = (
∂E

∂w1
, . . . ,

∂E

∂wl
) (4.7)

και ανανεώνοντας κάθε ϐάρος µε τη σχέση:

∆wi = −γ ∂E
∂wi

για i = 1, . . . , l (4.8)

όπου γ είναι µία σταθερά εκµάθησης, δηλαδή µία παράµετρος αναλογίας που

ορίζει το µήκος του ϐήµατος προς την αρνητική κατεύθυνση του gradient σε κάθε

επανάληψη.

Φυσικά, καθώς η συνάρτηση κόστους είναι κατασκευασµένη έτσι ώστε να µας

δείχνει την απόκλιση των εξόδων του δικτύου από τις επιθυµητές εξόδους, το δίκτυο,

καθώς οι τιµές αλλάζουν όπως υπαγορεύει το gradient, ϑα αρχίσει να αποκτά την

επιθυµητή συµπεριφορά και να συγκλίνει προς τις επιθυµητές τιµές καθώς η συ-

νάρτηση κόστους µειώνεται. Ο αλγόριθµος µε τον οποίο υπολογίζεται αποδοτικά το
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gradient ονοµάζεται backpropagation (οπισθοδιάδοση) και ϐρίσκεται στην καρδιά

της εκπαίδευσης των νευρωνικών δικτύων.

4.2.3 Backpropagation

Η µέθοδος της οπισθοδρόµησης, ευρύτερα γνωστής ως backpropagation, ονοµάζε-

ται έτσι διότι ο υπολογισµός του gradient πραγµατοποιείται διατρέχοντας ανάποδα

το νευρωνικό δίκτυο, µε το gradient των ϐαρών του τελευταίου επιπέδου να υπο-

λογίζεται πρώτο, και το gradient των ϐαρών του πρώτου επιπέδου να υπολογίζεται

τελευταίο. Αυτή η ανάποδη ϱοή πληροφορίας επιτρέπει τον αποδοτικό υπολογισµό

του gradient σε κάθε επίπεδο εν αντιθέσει µε την, πιθανότατα πιο προφανή, λύση,

όπου το gradient υπολογίζεται ξεχωριστά για κάθε επίπεδο.

Η λειτουργία της µεθόδου του backpropagation στηρίζεται κυρίως στον πολύ

γνωστό κανόνα της αλυσίδας. Σύµφωνα µε αυτόν, ϑεωρώντας τη συνάρτηση z =

f(y(x)) ισχύει ότι :

dz

dx
=
dz

dy
· dy
dx

(4.9)

Ο κανόνας αυτός µπορεί να γενικευθεί και για περισσότερες συναρτήσεις.

΄Αµεση συνέπεια αυτού είναι ότι ασυνεχείς συναρτήσεις, όπως η συνάρτηση heav-

iside που έχει ήδη αναφερθεί πιο πάνω, δεν µπορούν να χρησιµοποιηθούν καθώς

είναι µη-διαφορίσιµες.

Προκειµένου να απλοποιηθούν οι σχέσεις που ϑα παρουσιαστούν στη συνέχεια,

στο εξής ϑα ϑεωρούµε πως οι πολώσεις bki για έναν νευρώνα i σε ένα επίπεδο (layer)

k ενσωµατώνονται στα ϐάρη ως wk0i. Εποµένως ϑα ισχύει η ισοδυναµία:

oki = φ
(
bki +

rk−1∑
j=1

wkjio
k−1
j

)
= φ

( rk−1∑
j=0

wkjio
k−1
j

)
(4.10)

΄Οπως έχει ήδη αναφερθεί πιο πάνω, η µέθοδος backpropagation επιχειρεί να

ελαχιστοποιήσει µια συνάρτηση κόστους :

E =
1

2

n∑
d=1

||̂td − td||2 (4.11)

Αυτό επιτυγχάνεται υπολογίζοντας, για κάθε ϐάρος wkji, την τιµή ∂E
∂wk

ji

. Καθώς

η συνάρτηση κόστους µπορεί να αναλυθεί στο άθροισµα µεµονωµένων τιµών σφάλ-

µατος για κάθε Ϲευγάρι εισόδου-εξόδου {p, t}, η παράγωγος µπορεί να υπολογιστεί

ξεχωριστά για κάθε Ϲευγάρι και ύστερα να γίνει η άθροισή τους.

Ο αλγόριθµος του backpropagation ξεκινά εφαρµόζοντας τον κανόνα της αλυ-

σίδας στη µερική παράγωγο της συνάρτησης κόστους :

∂E

∂wkji
=

∂E

∂αki

∂αki
∂wkji

(4.12)
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όπου αki είναι η ενεργοποίηση του νευρώνα i στο επίπεδο k πριν αυτή περάσει

από τη µη-γραµµική συνάρτηση ενεργοποίησης φ. ∆ηλαδή,

αki =

rk−1∑
j=0

wkjio
k−1
j (4.13)

Το συµπέρασµα που µπορούµε να εξάγουµε από την εξίσωση 4.12 είναι ότι η

µεταβολή στη συνάρτηση κόστους λόγω της µεταβολής ενός ϐάρους ισούται µε το

γινόµενο της µεταβολής στο κόστος E λόγω της ενεργοποίησης αki , µε τη µεταβολή

στην ενεργοποίηση αki λόγω του ϐάρους wkji.

Ο πρώτος όρος συνήθως αποκαλείται σφάλµα και συµβολίζεται ως :

δki ≡
∂E

∂αki
(4.14)

Ο δεύτερος όρος υπολογίζεται από τη σχέση για το αki που έχει ήδη δοθεί :

∂αki
∂wkji

=
∂

∂wkji

rk−1∑
j=0

wkjio
k−1
j = ok−1

j (4.15)

Καταλήγουµε, τελικά, στο συµπέρασµα:

∂E

∂wkji
= δki o

k−1
j (4.16)

∆ηλαδή, η µερική παράγωγος της συνάρτησης κόστους ως προς ένα ϐάρος ισο-

ύται µε το γινόµενο του σφάλµατος δki για τον νευρώνα i στο επίπεδο k, µε την έξοδο

ok−1
j του νευρώνα j στο επίπεδο k − 1. Αυτό έχει λογική αν αναλογιστεί κανείς πως

το ϐάρος wkji συνδέει την έξοδο του νευρώνα j στο επίπεδο k − 1 µε την είσοδο του

νευρώνα i στο επίπεδο k.

Ξεκινώντας, λοιπόν, από το τελικό επίπεδο, και ϑεωρώντας πως έχουµε το δίκτυο

της εικόνας 4.4, η µέθοδος backpropagation επιχειρεί να ορίσει το σφάλµα δ4
i , όπου

4 είναι ο αριθµός του τελικού επιπέδου και i = 1, . . . , 5 ο αριθµός ενός από τους

νευρώνες της εξόδου. Η µερική παράγωγος της συνάρτησης κόστους για ένα ϐάρος

w4
ji ϑα είναι απλά:

∂E

∂w4
ji

= δ4
i o

3
j (4.17)

Προχωρώντας στο επόµενο επίπεδο, το επίπεδο 3, ο κανόνας της αλυσίδας χρησι-

µοποιείται και πάλι για τον υπολογισµό των µερικών παραγώγων. Για κάθε επίπεδο

από εδώ και στο εξής, δηλαδή για 1 ≤ k < m ισχύει ότι :

δki =
∂E

∂αki
=

rk+1∑
l=1

∂E

∂αk+1
l

∂αk+1
l

∂αki
=

rk+1∑
l=1

δk+1
l

∂αk+1
l

∂αki
(4.18)

και χρησιµοποιώντας την εξίσωση 4.13
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αk+1
l =

rk∑
j=1

wk+1
il φ(αki ) (4.19)

οδηγούµαστε στη σχέση:

∂αk+1
l

∂αki
= wk+1

li φ′(αki ) (4.20)

Συνδυάζοντας τις 4.18 και 4.20 προκύπτει η backpropagation εξίσωση:

δki = φ′(αki )

rk+1∑
l=1

wk+1
il δk+1

l (4.21)

Αυτή η τελευταία εξίσωση µας αποδεικνύει ότι το σφάλµα δki στο επίπεδο k

εξαρτάται από τα σφάλµατα δk+1
l του επιπέδου k + 1. Εποµένως, τα σφάλµατα

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

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

όνοµα της µεθόδου.
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Κεφάλαιο 5

Ανίχνευση αγγειοδυσπλασιών

΄Εχει ήδη αναφερθεί σε προηγούµενο κεφάλαιο πως η εξέταση του ϐίντεο της ενδο-

σκοπικής κάψουλας αποτελεί µια χρονοβόρα και ανιαρή διαδικασία. Αν αναλογιστεί

κανείς πως ο χρόνος που απαιτείται για να περάσει η κάψουλα µέσα από το σύνολο

του λεπτού εντέρου µπορεί να ϕτάσει και τις 5 ώρες [44], εύκολα ϑα καταλάβει πως

για να γίνει µια διάγνωση ϑα είναι απαραίτητη η εξέταση χιλιάδων εικόνων (έως και

70000, για την ακρίβεια), αναλόγως του frame rate της κάψουλας. Συνδυαζόµε-

νο µε το γεγονός ότι µια αγγειοδυσπλασία µπορεί να εµφανίζεται µόνο για µερικά

ή και για ένα µοναδικό καρέ [45], η ανάγκη προσεκτικής εξέτασης και αµέριστης

προσοχής σε αυτή κρίνεται επιτακτική. Για αυτούς τους λόγους, έχουν γίνει πολλές

προσπάθειες για ανάπτυξη τεχνολογίας ικανής να αναλύσει τις εικόνες των ϐίντεο

και να αναγνωρίσει αίµα ή άλλες ερυθρόµορφες ανωµαλίες.

5.1 State-of-the-art µέθοδοι

Υπάρχουν δύο είδη λογισµικού τα οποία ϐοηθούν στην διάγνωση ενός CE ϐίντε-

ο1. Στο πρώτο από αυτά ανήκουν λογισµικά τα οποία ϐελτιώνουν την απεικόνιση

και ϐοηθούν στην αναγνώριση παθολογιών αφού τις κάνουν ευκολότερα διακριτές.

Παραδείγµατα τέτοιου λογισµικού και τεχνικών είναι το FICE και το blue mode

[46]. Ο δεύτερος τύπος είναι λογισµικό το οποίο επιλέγει καρέ από ένα CE ϐίντεο

για επιπλέον εξέταση. Το suspected blood indicator (SBI) εργαλείο, το οποίο α-

ναπτύχθηκε από την Medtronic® ως µέρος του λογισµικού ανάγνωσης CE ϐίντεο

RAPID®, αποτελεί την state-of-the art µέθοδο σήµερα. Είναι ικανό να ανιχνεύει

καρέ µε pixels κόκκινης απόχρωσης τα οποία ϑα µπορούσαν να είναι εστίες πιθανής

αιµορραγίας στον γαστρεντερικό σωλήνα. Παρόλα αυτά, η κλινική χρησιµότητα του

εργαλείου είναι αµφισβητίσιµη, κυρίως λόγω της περιορισµένης επιτυχίας του στην

αναγνώριση, κυρίως, αγγειοδυσπλασιών.
1CE Video: Capsule Endoscopy Video, ϐίντεο ενδοσκοπικής κάψουλας
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5.1.1 Ανίχνευση αιµορραγιών

Πρόσφατες έρευνες επάνω στην ακρίβεια του SBI (Han et al. 2018), έδειξαν 100%

ευαισθησία στην ανίχνευση των αιµορραγιών. Ταυτόχρονα, όµως, έδειξαν και την

ύπαρξη πολλών ψευδώς-ϑετικών σηµείων. Περίπου οι µισές από τις περιπτώσεις α-

σθενών µε ενεργό αιµορραγία παρουσίαζαν ψευδώς ϑετικές διαγνώσεις αιµορραγίας

σε διάφορα σηµεία του εντέρου [47]. Οι πλειοψηφία αυτών ϕέρεται να οφείλεται σε

ϕυσαλίδες οι οποίες ανακλούν ϕως το οποίο ϕαίνεται να έχει κόκκινη απόχρωση.

Παρόµοια αποτελέσµατα έδειξαν και το 2017 ο Yung et al. Πιο συγκεκριµένα, το

SBI έδειξε υψηλή ευαισθησία (98.8%) αλλά χαµηλή ειδικότητα (64.6%) [48].

5.1.2 Ανίχνευση αγγειοδυσπλασιών

Αντίστοιχα, για την ανίχνευση αγγειοδυσπλασιών, το λογισµικό SBI εµφανίζει κακή

µε µέτρια ευαισθησία και ειδικότητα (55.5% και 57.8% αντίστοιχα). Ειδικότερα, σε

ϐίντεο προερχόµενα από την κάψουλα πρώτης γενιάς, τα αποτελέσµατα ήταν ακόµη

χαµηλότερα (40.3% και 50.5%) [48]. Ως συµπέρασµα, υπάρχουν ακόµη µεγάλοι

περιορισµοί στο δρόµο για την απολύτως αυτόνοµη ανίχνευση αγγειοδυσπλασιών.

5.1.3 Χρόνος εξέτασης

Σε έρευνα του Omori et. al (2018) [11] ο χρόνος εξέτασης του συνόλου του λεπτού

εντέρου µε χρήση του συστήµατος PillCam SB3 ήταν, κατά µέσο όρο, 11.1 λεπτά

για ειδικούς στο πεδίο, ενώ 23.7 λεπτά για αρχάριους.

5.2 ΄Αλλες έρευνες και µέθοδοι εντοπισµού παθολογιών

Αν και εµπορικά το λογισµικό SBI είναι αυτό που χρησιµοποιείται ευρέως, πρόσφα-

τα έχουν γίνει ποικίλες, ανεξάρτητες έρευνες για την ανίχνευση και τη διάγνωση

αιµορραγιών και αγγειοδυσπλασιών.

Το 2014, οι Ιακωβίδης και Κουλαουζίδης εξέτασαν την ανίχνευση ανωµαλιών

ϐάσει της διαφοράς του χρώµατός τους από τον υπόλοιπο, ϕυσιολογικό ϐλεννογόνο

[49]. Για κάθε σηµείο ενδιαφέροντος πραγµατοποιήθηκε εξαγωγή χαρακτηριστι-

κών: η τιµή κάθε χρωµατικής συνιστώσας, και οι ελάχιστες και µέγιστες τιµές κάθε

χρωµατικής συνιστώσας µέσα από µια τετράγωνη γειτονιά pixels. Η επιτυχία της µε-

ϑόδου τους διέφερε σηµαντικά ανάµεσα σε διαφορετικούς τύπους αγγειοδυσπλασιών

(P0, P1 και P2), και κυµαινόταν µεταξύ 69.9% µε 97.5%.

Το 2015, οι ίδιοι εξέτασαν την ανίχνευση αίµατος σε CE εικόνες ϐάσει superpixels

[50] πετυχαίνοντας ακρίβεια 86%, ευαισθησία 88% και ειδικότητα 84%. Η µέθοδος

των superpixels όµως αποτελεί µια εξαιρετικά αργή µέθοδο, η οποία, µε µια µικρή

δοκιµή, χρειάζεται πάνω από 0.5 δευτερόλεπτα για την εκτέλεσή της. Κάτι τέτοιο

την καθιστά απαγορευτική για τη χρησιµοποίησή της, αφού είναι πιο αργή από τη

real-time λήψη του ϐίντεο.
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Το 2018, οι Deeba et al. δοκίµασαν µια τεχνική για την ανίχνευση αγγειδυ-

σπλασιών ϐάσει της χρωµατικής τους ιδιαιτερότητας [51]. Τα αποτελέσµατά τους

διέφεραν σηµαντικά για κάθε ϐίντεο, µε τελικό αποτέλεσµα ευαισθησίας 94.44%

και ειδικότητας 83.92%.

΄Ολες οι παραπάνω έρευνες, αν και πέτυχαν µια αρκετά υψηλή επιτυχία δεν έλα-

ϐαν υπόψιν τους µια πληθώρα σηµαντικών χαρακτηριστικών. Για παράδειγµα, το

γεγονός ότι η ανίχνευση πραγµατοποιείται µόνο ϐάσει του χαρακτηριστικού χρώµα-

τος των αγγειοδυσπλασιών σηµαίνει ότι δεν λαµβάνεται υπόψιν το σχήµα. Εγείρονται

λοιπόν ερωτήµατα σχετικά µε το πώς τα µοντέλα αυτά ϑα αντιµετώπιζαν περιοχές µε

αυξηµένη, µεν, αιµατική ϱοή όπου, όµως, δεν υπάρχουν αγγειοδυσπλασίες. Τέτοιες

περιοχές, µπορεί να είναι, για παράδειγµα, περιοχές µε εµφανή αιµοφόρα αγγεία.

Τέτοιες έρευνες συνήθως διαθέτουν ένα περιορισµένο σύνολο δεδοµένων (dataset)

και συχνά τα ευρήµατά τους διαφέρουν ανάµεσα σε διαφορετικά datasets [50]. Θα

ήταν λοιπόν επιθυµητό να λαµβάνεται υπόψιν και το σχήµα, και το χρώµα των αγ-

γειοδυσπλασιών.

΄Αλλο χαρακτηριστικό είναι ο χρόνος υπολογισµού. Η υπολογιστική αποδοτικότη-

τα πρέπει να λαµβάνεται υπόψιν ως µια σηµαντική παράµετρος σε τέτοιες µεθόδους,

κυρίως λόγω του µεγέθους των ϐίντεο σε συνδυασµό µε τους περιορισµένους υπολο-

γιστικούς πόρους τόσο του ερευνητή όσο και, αργότερα, του προσωπικού το οποίο

ϑα καλείται να χρησιµοποιήσει την νέα τεχνολογία για τη διάγνωση του CE ϐίντεο

[52].

Τέλος, ακόµη ένα σηµαντικό χαρακτηριστικό είναι η ευαισθησία των µεθόδων σε

παθολογίες µε ιδιαίτερα µικρό µέγεθος [52]. Λογισµικά τα οποία λαµβάνουν υπόψιν

αποκλειστικά τη χρωµατική απόχρωση µέσα σε ένα παράθυρο συγκεκριµένου µε-

γέθους είναι πολύ πιθανό να εξαρτώνται υπερβολικά από το µέγεθος των ανωµαλιών

αυτών στην εικόνα.

Είναι λοιπόν επιθυµητό να αναπτυχθεί µια µέθοδος ανίχνευσης αγγειοδυσπλα-

σιών η οποία να ανταποκρίνεται σε όλες τις παραπάνω απαιτήσεις, πετυχαίνοντας

ταυτόχρονα ένα πολύ µεγάλο ποσοστό ευαισθησίας και ένα µεγάλο ποσοστό ειδι-

κότητας.

Στη συνέχεια ϑα εξηγηθεί αναλυτικά η µέθοδος της αυτόµατης διάγνωσης. Ο

αναγνώστης ϑα παρατηρήσει ότι δίνεται έµφαση στην ταχύτητα εκτέλεσης του κάθε

ϐήµατος αφού ο σχετικά γρήγορος υπολογισµός χωρίς την ανάγκη πολλών υπολο-

γιστικών πόρων αποτελεί ένα από τα επιθυµητά χαρακτηριστικά της µεθόδου. Ο

χρόνος εκτέλεσης κάθε ϐήµατος χρονοµετρήθηκε σε ένα απλό laptop, µε επεξεργα-

στή 2.3 GHz Intel Core i5 και µνήµη 8 GB 2133 MHz. ∆εν χρησιµοποιήθηκε κάρτα

γραφικών για την επιτάχυνση του υπολογισµού των δεδοµένων.
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5.3 Περιοχές ενδιαφέροντος

΄Ενα πρώτο ϐήµα στην ανίχνευση των αγγειοδυσπλασιών είναι η επιλογή περιοχών

ενδιαφέροντος, δηλαδή περιοχών όπου συναντάται αυξηµένη αιµατική ϱοή, ιδίως

όταν αυτή εµφανίζει µια ελλειψοϊδή γεωµετρία. Είναι επιθυµητό ο αριθµός των

περιοχών αυτών να περιορισθεί στον ελάχιστο δυνατό αριθµό, κρατώντας όµως ταυ-

τόχρονα την ευαισθησία σε αγγειοδυσπλασίες υψηλή. Το πλεονέκτηµα αυτού είναι

ο πολύ µικρότερος αριθµός σηµείων που ϑα πρέπει να ελεγχθούν στην επόµενη

ϕάση του προγράµµατος. ΄Ερευνα η οποία χρησιµοποιούσε µέθοδο παρόµοια µε

αυτή που πρόκειται να αναλυθεί ανίχνευε και αξιολογούσε γύρω στα 14000 σηµεία

[49]. Με την παρακάτω µέθοδο αποµονώνονται µόνο 3 µε 5 σηµεία ενδιαφέροντος,

πετυχαίνοντας πολύ υψηλή ευαισθησία.

Σχήµα 5.1: Εικόνα από CE ϐίντεο µε οριακά εµφανή αγγειοδυσπλασία

5.3.1 Χώρος CIE Lab

Ο τυπικός χρωµατικός χώρος ενός ϐίντεο είναι ο RGB. Πρόκειται για ένα γραµµικό

χώρο ο οποίος παριστάνει ένα χρώµα ως γραµµικό συνδυασµό τριών πρωταρχικών

χρωµάτων. Ο χώρος όµως αυτός δεν αντιστοιχεί καλά στην ανθρώπινη αντίληψη

χρώµατος, αφού οι συντεταγµένες ενός χρώµατος στον χώρο αυτό δεν περιέχουν

ιδιότητες όπως είναι η απόχρωση, η ϕωτεινότητα και ο κορεσµός. Εύκολα αντι-

λαµβάνεται κανείς ότι από αυτές τις ιδιότητες, η απόχρωση αποτελεί την πιο σηµα-

ντική καθώς καλούµαστε να αναγνωρίσουµε περιοχές οι οποίες ξεχωρίζουν κυρίως

λόγω της ιδιαίτερα κόκκινης απόχρωσής τους σε σύγκριση µε το ϕυσιλογικό ϐλεν-

νογόνο του λεπτού εντέρου. Επιπλέον, ϑέλοντας να προσεγγίσουµε την ανθρώπινη

αντίληψη των διαφορών χρώµατος είναι επιθυµητό να χρησιµοποιήσουµε έναν οµοι-

όµορφο ισοτροπικό χρωµατικό χώρο, ώστε η απόσταση δύο σηµείων στο χώρο αυτό

64



να αποτελεί µια πιστή ένδειξη για τη διαφορά δύο χρωµάτων από έναν ανθρώπινο

παρατηρητή.

΄Ενας ιδανικός χώρος για αυτή τη δουλειά είναι ο CIE Lab χώρος. Υπενθυµίζεται

ότι συνιστώσες του χώρου προκύπτουν από τον εξής µη γραµµικό µετασχηµατισµό

του χώρου XYZ:

L∗ = 116
( Y
Yn

) 1
3 − 16

a∗ = 500
[( X
Xn

) 1
3 −

( Y
Yn

) 1
3
]

b∗ = 200
[( Y
Yn

) 1
3 −

( Z
Zn

) 1
3
] (5.1)

(αʹ) L∗ (ϐʹ) a∗ (γʹ) b∗

Σχήµα 5.2: Τα 3 κανάλια της Lab εικόνας.

Χρόνος που απαιτείται για τη µετατροπή της εικόνας από RGB σε CIE Lab' 1ms.

5.3.2 K-means clustering

Στο επόµενο στάδιο είναι επιθυµητή η αποµόνωση των περιοχών εντονότερης κόκκι-

νης απόχρωσης από των υπολοίπων. Η ϐασική ιδέα πίσω από αυτό το ϐήµα είναι ότι

τα κυρίαρχα χρώµατα σε ένα CE ϐίντεο συνήθως ανήκουν και µπορούν να οµαδο-

ποιηθούν σε τουλάχιστον τρεις κατηγορίες : τα πράσινα, τα κίτρινα, και τα κόκκινα.

Η οµαδοποίηση των δεδοµένων ϐάσει µιας πληροφορίας αποκαλείται, µε την

αγγλική ονοµασία, cluster analysis. Ο στόχος είναι όλα τα µέλη µιας οµάδας να

εµφανίζουν παρόµοια χαρακτηριστικά, ή να συσχετίζονται µε κάποιο τρόπο µεταξύ

τους, ενώ ταυτόχρονα να είναι διαφορετικά από µέλη σε άλλες οµάδες. ΄Οσο µεγα-

λύτερη η οµοιογένεια µέσα σε µια οµάδα, τόσο µεγαλύτερη η διαφορά µεταξύ των

οµάδων, και τόσο καλύτερη είναι η οµαδοποίηση, ή αλλιώς, το clustering.

Ας ϑεωρήσουµε K σε αριθµό αρχικά κέντρα ϐάρους, όπου K µια παράµετρος η

οποία επιλέγεται ελεύθερα και αυθαίρετα, και ισούται µε τον αριθµό των επιθυµητών

οµάδων στις οποίες ϑα χωρίσουµε τα δεδοµένα µας. Ας ϑεωρήσουµε ότι τα δεδοµένα

µπορούν να απεικονισθούν στις 2 διαστάσεις σε ένα σύστηµα καρτεσιανών συντεταγ-

µένων. Κάθε δεδοµένο απεικονίζεται ως ένα σηµείο κάπου στο δισδιάστατο χώρο και
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ανατίθεται στο πλησιέστερο κέντρο ϐάρους. Το σύνολο των δεδοµένων το οποίο έχει

ανατεθεί σε ένα κοινό κέντρο ϐάρους αποτελεί µία οµάδα, ή αλλιώς, cluster.

Για να ανατεθεί ένα σηµείο στο πλησιέστερο κέντρο ϐάρους χρειαζόµαστε ένα

τρόπο µέτρησης της απόστασης ο οποίος ϑα ποσοτικοποιεί τον όρο «πλησιέστερο»

για τα δεδοµένα µας. Η Ευκλίδεια (L2) απόσταση είναι αυτή που χρησιµοποιείται

συχνότερα για σηµεία δεδοµένων σε Ευκλίδειο χώρο και ορίζεται για δύο n-διάστατα

σηµεία p και q ως:

dist(p, q) =
√

(p1 − q1)2 + (p2 − q2)2 + . . .+ (pn − qn)2

=

√√√√ n∑
i=1

(pi − qi)2
(5.2)

Τώρα ϑα ορίσουµε το άθροισµα τετραγωνισµένου σφάλµατος (SSE2), γνωστό και

ως «διασκορπισµός» (scatter). Ο διασκορπισµός αποτελεί ένα µέτρο της ποιότητας

της οµαδοποίησης και υπολογίζεται ως το άθροισµα του τετραγώνου του σφάλµατος

για κάθε σηµείο δεδοµένων, δηλαδή η ευκλίδεια απόστασή του από το πλησιέστερο

κέντρο ϐάρους.

SSE =

K∑
i=1

∑
x∈Ci

dist(ci,x)2 (5.3)

όπου ci το πλησιέστερο κέντρο ϐάρους για το σηµείο x. ∆εδοµένων δύο διαφο-

ϱετικών οµαδοποιήσεων επάνω στο ίδιο σύνολο δεδοµένων, προτιµούµε αυτό µε το

µικρότερο SSE καθώς αυτό σηµαίνει ότι τα κέντρα ϐάρους σε αυτή την οµαδοπο-

ίηση είναι πιο αντιπροσωπευτικά για τα σηµεία τους. Αποδεικνύεται πως το κέντρο

ϐάρους το οποίο ελαχιστοποιεί το SSE της κάθε οµάδας είναι ο µέσος όρος :

ci =
1

mi

∑
x∈Ci

x (5.4)

Μπορούµε τώρα να ορίσουµε το γενικό αλγόριθµο του K-means clustering. Ως

πρώτο ϐήµα επιλέγουµεK σηµεία τα οποία είναι και τα αρχικά κέντρα ϐάρους. Στη

συνέχεια δηµιουργούµεK οµάδες αναθέτοντας κάθε σηµείο στο πλησιέστερο κέντρο

ϐάρους και έπειτα επαναϋπολογίζουµε τα κέντρα ϐάρους κάθε οµάδας ελαχιστοποι-

ώντας το SSE. Επαναλαµβάνουµε τα δύο τελευταία ϐήµατα µέχρι να σταµατήσουν

να αλλάζουν τα κέντρα ϐάρους. Ο υπολογισµός αυτός µπορεί να µας οδηγήσει σε

ένα τοπικό ελάχιστο για το SSE.

Για την εφαρµογή του K-means clustering στην CIE Lab εικόνα, αρχικά εξάγουµε

τις a∗ και b∗ συνιστώσες. Υπενθυµίζεται πως αυτές οι συνιστώσες παριστάνουν τις

διαφορές µεταξύ ανταγωνιστικών χρωµάτων. Για a∗ > 0 έχουµε κόκκινο χρώµα,

για a∗ < 0 πράσινο, για b∗ > 0 έχουµε κίτρινο και για b∗ < 0 έχουµε µπλε.
2Sum of Squared Error
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Αν η εικόνα προς ανάλυση έχει µέγεθος n × m τότε εξάγουµε δύο πίνακες, έστω

An×m και Bn×m για το a∗ και b∗ κανάλι αντίστοιχα. Αυτούς τους πίνακες είναι

δυνατόν να τους αναδιατάξουµε µε τέτοιο τρόπο ώστε να έχουµε Anm×1 και Bnm×1.

Αλλάξαµε δηλαδή το µέγεθός τους και τους ορίσαµε σε 1 διάσταση χωρίς απώλεια

όµως πληροφορίας. Θεωρούµε ένα καρτεσιανό σύστηµα συντεταγµένων όπου ο x

άξονας αντιστοιχεί στις τιµές του πίνακα A, και ο y άξονας στις τιµές του πίνακα B.

Μπορούµε να οµαδοποιήσουµε τις χρωµατικές διαφορές µε τη µέθοδο του K-means

clustering, ακριβώς όπως αναφέρθηκε παραπάνω.

Καθώς είναι επιθυµητή η οµαδοποίηση των δεδοµένων ανάµεσα από τρεις κα-

τηγορίες, επιλέγεται K = 3. Τα κέντρα ϐάρους αρχικά επιλέγονται τυχαία. Ο

αλγόριθµος υπολογίζει σε κάθε επανάληψη τη ϑέση των κέντρων έτσι ώστε να ε-

λαχιστοποιείται κάθε ϕορά το SSE. Οι επαναλήψεις σταµατούν όταν ϕτάσουν τις

10 σε αριθµό, ή όταν επιτευχθεί ακρίβεια ε = 1, δηλαδή όταν τα κέντρα ϐάρους

µετακινηθούν λιγότερο από 1.

Στη συνέχεια, ϑέλουµε να εφαρµόσουµε µια µάσκα στην εικόνα, έτσι ώστε οι συ-

νιστώσες όλων των pixels, εκτός από αυτών που ανήκουν στην οµάδα της κόκκινης

απόχρωσης, να πάρουν την τιµή 0 (να γίνουν, δηλαδή, µαύρα). Μια σηµαντική λε-

πτοµέρεια είναι ότι καθώς τα κέντρα ϐάρους για την κάθε οµάδα επιλέχθηκαν τυχα-

ία, δεν γνωρίζουµε αρχικά ποιά οµάδα αντιστοιχεί στα pixels κόκκινης απόχρωσης.

Η λύση σε αυτό το πρόβληµα όµως είναι σχετικά απλή. Γνωρίζοντας τη ϑέση κάθε

κέντρου ϐάρους, η οµάδα των pixels κόκκινης απόχρωσης ϑα έχει το κέντρο ϐάρους

µε τη µεγαλύτερη τιµή στον x άξονα. Ο λόγος είναι προφανής, αν ϑυµηθεί κανείς

ότι για την εκτέλεση της K-means clustering µεθόδου, αναθέσαµε στον άξονα των

x τις τιµές της a∗ χρωµατικής συνιστώσας, και στον y τις τιµές της b∗ χρωµατικής

συνιστώσας. Εποµένως, η τιµή του x αντιστοιχεί στην τιµή της a∗ συνιστώσας, και

συνεπώς, όσο µεγαλύτερη αυτή η τιµή τόσο περισσότερο κόκκινη η απόχρωση. Η

εφαρµογή της µάσκας είναι επίσης απλή. ∆ηµιουργούµε µια νέα εικόνα Mn×m την

οποία αντιστοιχίζουµε µε την αρχική µε τον εξής τρόπο: τα pixels τα οποία ανήκουν

στην οµάδα της κόκκινης απόχρωσης λαµβάνουν την τιµή 1, ενώ όλα τα υπόλοιπα

την τιµή 0. Τελικά, η εφαρµογή της µάσκας γίνεται ως εξής :

G = A�M (5.5)

όπου An×m η a∗ συνιστώσα της αρχικής εικόνας, Gn×m η προκύπτουσα ει-

κόνα και � τελεστής ο οποίος δηλώνει πολλαπλασιασµό στοιχείο-µε-στοιχείο µεταξύ

πινάκων.

Μια σηµαντική λεπτοµέρεια αποτελεί το γεγονός ότι η µάσκα εφαρµόσθηκε µόνο

στο a∗ κανάλι της εικόνας, και όχι σε ολόκληρη την εικόνα συνολικά. Ο λόγος

που έγινε αυτό είναι επειδή πλέον, για την ανίχνευση των αγγειοδυσπλασιών, µας

απασχολεί µόνο το a∗ κανάλι λόγω του ότι ποσοτικοποιεί τη διαφορά του πράσινου

από το κόκκινο. Τόσο η ϕωτεινότητα, L, όσο και η διαφορά του κίτρινου από το

µπλε, b∗, αποτελούν, πλέον, άχρηστες πληροφορίες.
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(αʹ) (ϐʹ)

Σχήµα 5.3: Η αρχική εικόνα έπειτα από εφαρµογή της µάσκας (α΄) και η ίδια µάσκα
εφαρµοσµένη στο a∗ κανάλι της εικόνας (ϐ΄)

Τέλος, η εικόνα G κανονικοποιείται µεταξύ του 0 και του 255. Χρόνος που α-

παιτείται για την εφαρµογή του K-means clustering ' 60ms. Χρόνος που απαιτείται

για την εφαρµογή της µάσκας ' 1ms

5.3.3 Contrast, Gaussian filtering

΄Εχοντας πλέον αποµονώσει τις εντονότερα κόκκινες περιοχές, ϑέλουµε να συνε-

χίσουµε την τροποποίηση της εικόνας ώστε οι κόκκινες περιοχές να ξεχωρίζουν α-

κόµη περισσότερο. Για να γίνει αυτό, επιθυµούµε να «µαυρίσουµε» τα γκρίζα pixels,

δηλαδή περιοχές οι οποίες δεν ξεχωρίζουν για την ερυθρόµορφη χρωµατική τους

απόχρωση, ενώ ταυτόχρονα να ενισχύσουµε ακόµη περισσότερο pixels τα οποία ξε-

χώριζαν από πριν. Με πιο απλά λόγια, ϑέλουµε να µεταβάλλουµε την αντίθεση της

εικόνας ώστε να «κάψουµε» pixels τα οποία δεν µας ενδιαφέρουν και να γίνουν ένα

µε το ϕόντο, ενώ ταυτόχρονα ενισχύουµε τη διαφορά των ιδιαιτέρως λευκών pixels

(δηλαδή κόκκινης απόχρωσης αφού αναφερόµαστε στο a∗ κανάλι). Για να γίνει αυ-

τό, ϑέτουµε σε κορεσµό όλα τα pixels έξω από ένα ανώτερο και ένα κατώτερο όριο,

ενώ τα υπόλοιπα τα αντιστοιχίζουµε γραµµικά σε ένα νέο σύνολο τιµών, το οποίο

στην προκειµένη περίπτωση είναι το σύνολο τιµών της γκρίζας στάθµης της εικόνας,

0 έως 255. Θεωρώντας ως κατώτερο όριο το tl και ανώτερο το tu έχουµε:

G(i, j) = (I(i, j)− tl) ·
255

tu − tl
(5.6)

Στη συνέχεια ϑέτουµε :

G(i, j) =


0, εάν G(i, j) < 0

255, εάν G(i, j) > 255

σταθ., αλλού

(5.7)
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Για τις ανάγκες της µεθόδου χρησιµοποιήθηκαν οι τιµές tl = 140, tu = 255.

΄Αµεσα γίνεται αντιληπτό πως η εικόνα µας πλέον εµφανίζει ϑόρυβο και τεχνουρ-

γήµατα (artifacts). Είναι επιθυµητό αυτά να µειωθούν ή και να εξαφανισθούν ε-

ντελώς, και για αυτό το λόγο εφαρµόζεται ένα γκαουσιανό ϕίλτρο στην εικόνα µας.

Είναι σηµαντικό η σταθερά σ να επιλεγεί κατάλληλα ώστε να έχουµε την απαρα-

ίτητη εξοµάλυνση στην εικόνα µας, χωρίς όµως να καταστρέφουµε πληροφορία για

ιδιαίτερα µικρές αγγειοδυσπλασίες. Πειραµατικά, ϐρέθηκε ότι µια καλή τιµή είναι

σ = 3. Χρόνος που απαιτείται για τη µεταβολή του contrast και του γκαουσιανού

ϕιλτραρίσµατος ' 5ms

(αʹ) (ϐʹ)

Σχήµα 5.4: Η εικόνα ύστερα από µεταβολή της αντίθεσης (α΄) και ύστερα από εφαρ-
µογή του γκαουσιανού ϕίλτρου εξοµάλυνσης (ϐ΄)

5.3.4 Speeded-Up Robust Feature Detection

΄Εχοντας πλέον τροποποιήσει την εικόνα κατάλληλα ώστε να ξεχωρίζουν όσο το δυ-

νατόν περισσότερο οι περιοχές αυξηµένης αιµατικής ϱοής, σειρά έχει ο εντοπισµός

σηµείων ενδιαφέροντος. Λόγω του σχήµατός τους, οι αγγειοδυσπλασίες στις εικόνες

ϑα εµφανίζονται ως «blobs», δηλαδή περιοχές µε κάποια οµοιογένεια που διαφέρουν

σηµαντικά από τη γειτονιά τους. Ακριβώς για αυτό το λόγο ϑα γίνει χρήση ενός

γνωστού, αποτελεσµατικού και γρήγορου blob detector, του SURF [54].

Ο ανιχνευτής αυτός ϐασίζεται στην Εσσιανή µήτρα, δηλαδή στις µερικές παρα-

γώγους δεύτερης τάξης της εικόνας, λόγω της καλής υπολογιστικής αποδοτικότητας

και της ακρίβειάς του. ∆οθέντος ενός σηµείου (x, y) σε µια εικόνα I, ο Εσσιανός

(Hessian) πίνακας H(x, y, σ) στο (x, y) µε κλίµακα σ ορίζεται ως εξής :

H(x, y, σ) =

[
Lxx(x, y, σ) Lxy(x, y, σ)

Lxy(x, y, σ) Lyy(x, y, σ)

]
(5.8)

όπου Lxx(x, y, σ) = ∂2

∂x2
{Iσ(x, y)}, Lyy(x, y, σ) = ∂2

∂y2
{Iσ(x, y)}, Lxy(x, y, σ) =
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∂2

∂x∂y{Iσ(x, y)}, και Iσ(x, y) = Gσ ∗ I(x, y), Gσ η γκαουσιανή συνάρτηση.

Καθώς ο υπολογισµός της Hessian για διάφορες κλίµακες σ αντιστοιχεί στη

συνέλιξη της εικόνας I µε αυξανόµενου µεγέθους Γκαουσιανά ϕίλτρα, η µέθοδος

είναι ιδιαίτερα απαιτητική από υπολογιστική άποψη. Για την επιτάχυνση αυτής της

µεθόδου, τα ϕίλτρα δεύτερης παραγώγου µπορούν να προσεγγιστούν µε τα λεγόµε-

να box filters. ΄Ενα πολύ µεγάλο πλεονέκτηµα της προσέγγισης αυτής είναι ότι η

συνέλιξη µε ένα box filter µπορεί να υπολογιστεί πολύ εύκολα µε τη ϐοήθεια των

ολοκληρωτικών εικόνων. ΄Αλλο ένα πλεονέκτηµα είναι ότι ο υπολογισµός µπορεί να

γίνει παράλληλα για πολλαπλές κλίµακες.

(αʹ) (ϐʹ)

(γʹ) (δʹ)

Σχήµα 5.5: Οι διακριτοποιηµένες δεύτερης τάξης Γκαουσιανές µερικές παράγωγοι
µαζί µε τις προσεγγίσεις τους µε χρήση box filters στην διεύθυνση του y και του xy
αντίστοιχα. Οι γκρι περιοχές είναι ίσες µε το 0.

Ας ϑεωρήσουµε µια εικόνα I(x, y) µεγέθους n × m. Η ολοκληρωτική εικόνα

υπολογίζεται ως :

S(x, y) =
∑
i≤x

∑
j≤y

I(i, j) (5.9)

∆ηλαδή, κάθε pixel της ολοκληρωτικής εικόνας ισούται µε το άθροισµα όλων των

στοιχείων της αρχικής εικόνας I που ϐρίσκονται πάνω και αριστερά από το σηµείο

αυτό. Ο υπολογισµός αυτός επιταχύνεται ακόµη περισσότερο εάν παρατηρηθεί ότι

κάθε νέο στοιχείο της ολοκληρωτικής εικόνας S(i, j) µπορεί να υπολογιστεί απευ-

ϑείας µε τη χρήση των γειτονικών του, ήδη υπολογισθέντων, στοιχείων S(i, j − 1),

S(i− 1, j) και S(i− 1, j − 1) ως εξής :
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S(i, j) = I(i, j)− S(i− 1, j − 1) + S(i, j − 1) + S(i− 1, j) (5.10)

όπου i ∈ [1, n] και j ∈ [1,m].

Σχήµα 5.6: Υπολογισµός του ολοκληρωτικού αθροίσµατος S

Με αυτόν τον τρόπο, οποιοδήποτε άθροισµα εντός ενός παραθύρου επάνω στην

αρχική εικόνα µπορεί να υπολογιστεί άµεσα. Εποµένως, οποιοδήποτε ϕίλτρο ϐα-

σίζεται σε υπολογισµό αθροισµάτων εντός ορθογώνιων παραθύρων µπορεί να υπο-

λογιστεί πολύ εύκολα και αποδοτικά µε την χρήση ολοκληρωτικών εικόνων µε πο-

λυπλοκότητα ανεξάρτητη του µεγέθους του ϕίλτρου.

Ας ονοµάσουµε τα box filters ως Dxx για την προσέγγιση του Lxx(x, y, σ), Dyy

για το Lyy(x, y, σ), και Dxy για το Lxy(x, y, σ). Αποδεικνύεται [54] ότι η ορίζουσα

του Εσσιανού πίνακα µπορεί να υπολογιστεί χρησιµοποιώντας την ολοκληρωτική

εικόνα ως εξής :

det(H) ≈ DxxDyy − (0.9Dxy)
2 (5.11)

Προκειµένου να εντοπιστούν τα σηµεία ενδιαφέροντος στην εικόνα για πολλα-

πλές κλίµακες, εξετάζονται διαδοχικά εικόνες διαφορετικής, κάθε ϕορά, κλίµακας

µε χρήση Γκαουσιανών πυρήνων (kernels). ΄Ετσι, ο χώρος κλίµακας διαιρείται σε

επίπεδα και οκτάβες. Η κάθε οκτάβα αντιστοιχεί σε διπλασιασµό του σ, ενώ ταυ-

τόχρονα διαιρείται σε οµοιόµορφα επίπεδα. Για να ϐρεθεί ένα σηµείο ενδιαφέροντος,

ϐρίσκονται τα τοπικά µέγιστα της ορίζουσας του Εσσιανού πίνακα τα οποία εµφα-

νίζονται σε διαδοχικές κλίµακες, και τα οποία είναι µεγαλύτερα από ένα κατώτερο

όριο, το threshold (1000 για τις ανάγκες αυτής της µεθόδου).

Με αυτό τον τρόπο ανιχνεύονται σηµεία ενδιαφέροντος στην εικόνα, των οποίων

είναι πλέον γνωστή η ϑέση και το µέγεθος µέσω της κλίµακας (σχήµα 5.7). Χρόνος

εκτέλεσης του SURF αλγορίθµου ' 27ms.

Συνολικός χρόνος που απαιτείται για την ανίχνευση των περιοχών ενδιαφέροντος

' 1 + 60 + 1 + 5 + 27 = 94ms.
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(αʹ) (ϐʹ)

Σχήµα 5.7: Ανίχνευση σηµείων ενδιαφέροντος (α΄) και αντιστοίχιση της περιοχής
ενδιαφέροντος στην αρχική εικόνα (ϐ΄).

5.4 CNN κατηγοριοποίηση

Κατόπιν της εύρεσης σηµείων ενδιαφέροντος, είναι αναγκαία η διερεύνησή τους. Ο

αλγόριθµος ο οποίος έχει αναλυθεί µέχρι στιγµής είναι ιδιαίτερα αποτελεσµατικός

στην εύρεση αγγειοδυσπλασιών, ωστόσο πολύ συχνά προτείνει ως περιοχές ενδια-

ϕέροντος και ϕυσιολογικά σηµεία, τα οποία µπορεί να οφείλονται σε αυξηµένη αι-

µατική ϱοή στην περιοχή, µπορεί όµως και να αποτελούν κάτι εντελώς διαφορετικό.

Ο λόγος γίνεται αντιληπτός από την επανεξέταση του αλγορίθµου SURF, ο οποίος

υπενθυµίζεται πως ανιχνεύει όλα τα σηµεία στα οποία εµφανίζει τοπικό µέγιστο η

ορίζουσα του Εσσιανού πίνακα σε διαδοχικές κλίµακες. Αυτό µπορεί να συµβαίνει

είτε σε λευκά, είτε σε µαύρα σηµεία όπως απεικονίζονται στην CIE Lab εικόνα (ϐλ.

σχήµα 5.9).

Είναι αναγκαία η περαιτέρω µείωση των, προτεινόµενων ως παθολογικών, πε-

ϱιοχών. Για το σκοπό αυτό χρησιµοποιείται ένα συνελικτικό νευρωνικό δίκτυο, εκ-

παιδευµένο έτσι ώστε να αναγνωρίζει και να ξεχωρίζει αγγειοδυσπλασίες από τον

ϕυσιολογικό ϐλεννογόνο, από τις ϕυσαλίδες και από αιµοφόρα αγγεία τα οποία

δεν εµφανίζουν κάποια παθολογία. Ο λόγος που χρησιµοποιείται ένα νευρωνικό

δίκτυο είναι λόγω της υψηλής ακρίβειας στην κατηγοριοποίηση εικόνων που µπο-

ϱούν, πλέον, να επιτύχουν, ιδιαίτερα όταν πρόκειται για λίγες κλάσεις µε εικόνες

οι οποίες εµφανίζουν σχετικά λίγες ιδιοµορφίες. ΄Ενα νευρωνικό δίκτυο µπορεί να

λάβει υπ΄όψιν, εκτός από το χρώµα, και το σχήµα των αγγειοδυσπλασιών, αλλά και

άλλων ιδιαιτεροτήτων. Καλύπτει, λοιπόν, τις ανάγκες οι οποίες έχουν αναφερθεί

προηγουµένως.

72



(αʹ) (ϐʹ) (γʹ)

(δʹ) (εʹ) (ϛʹ)

Σχήµα 5.8: Επιπλέον παράδειγµα ανίχνευσης περιοχής ενδιαφέροντος µε εµφανή
αγγειοδυσπλασία

(αʹ) (ϐʹ) (γʹ)

(δʹ) (εʹ) (ϛʹ)

Σχήµα 5.9: Το K-means clustering µπορεί να αποµονώσει και να καταστίσει τις
αγγειοδυσπλασίες ακόµη πιο εµφανείς. Η µέθοδος SURF όµως δεν επιλέγει µόνο
αγγειοδυσπλασίες ως περιοχές ενδιαφέροντος.
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5.4.1 Συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα

Τα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα (CNNs / ConvNets3) είναι αρκετά όµοια µε τα

νευρωνικά δίκτυα τα οποία έχουν ήδη επεξηγηθεί. Και τα δύο αποτελούνται από

νευρώνες, οι οποίοι στηρίζονται στην εκµάθηση ϐαρών και πολώσεων. Κάθε νευ-

ϱώνας δέχεται εισόδους, και υπολογίζει ένα σταθµισµένο άθροισµα το οποίο στη

συνέχεια το περνά µέσα από µια µη-γραµµική συνάρτηση. Επίσης, η έξοδος και

των δύο αποτελείται από ϐαθµονόµηση των κλάσεων στις οποίες µπορεί να ανήκει η

είσοδος. Η διαφορά τους, όµως, έγκειται στο ότι οι αρχιτεκτονικές των ConvNets α-

ντιµετωπίζουν τις εισόδους ως εικόνες, το οποίο επιτρέπει την εφαρµογή ιδιοτήτων οι

οποίες καθιστούν το νευρωνικό δίκτυο πιο αποδοτικό και µε λιγότερες παραµέτρους.

Με τον όρο αρχιτεκτονική εννοείται ο τρόπος κατασκευής του δικτύου, δηλαδή το

σχήµα, µέγεθος και αριθµός των επιπέδων.

Υπενθυµίζεται ότι τα κλασικά νευρωνικά δίκτυα δέχονται ένα διάνυσµα εισόδου

το οποίο και µετασχηµατίζουν µέσα από µια σειρά κρυφών επιπέδων. Κάθε κρυφό

επίπεδο αποτελείται από νευρώνες, µε τον κάθε νευρώνα να συνδέεται πλήρως µέσω

των συνάψεων µε όλους τους νευρώνες του προηγούµενου επιπέδου. Κάθε νευρώνας

λειτουργεί απολύτως ανεξάρτητα από τους υπόλοιπους του επιπέδου του. Το τελευ-

ταίο, πλήρως-συνδεδεµένο, επίπεδο, ονοµάζεται επίπεδο εξόδου και αναπαριστά την

ϐαθµονόµηση των κλάσεων.

Αυτά τα κλασικά δίκτυα δεν λειτουργούν πολύ καλά µε εικόνες. Ας ϕαντα-

στούµε µια εικόνα µεγέθους 256 × 256 × 3. Πρόκειται για µία εξαιρετικά µικρή

εικόνα. Προκειµένου η εικόνα αυτή να δοθεί ως είσοδος σε ένα κλασικό νευρω-

νικό δίκτυο, χρειάζεται να την µετασχηµατίσουµε σε ένα µονοδιάστατο διάνυσµα

µεγέθους 256 · 256 · 3 = 196608. Αν δοκιµάσουµε να προσθέσουµε ένα κρυφό ε-

πίπεδο µε ένα, µόνο, νευρώνα, τότε απευθείας εισάγονται και 1 · 196608 = 196608

ϐάρη. Αν, δε, στο επίπεδο αυτό προστεθεί και δεύτερος νευρώνας, τα ϐάρη ϑα γίνουν

2 · 196608 = 393216. Σχεδόν 400.000 ϐάρη για δύο εξόδους, ή αλλιώς, δύο ενερ-

γοποιήσεις (activations), µε ένα µόνο κρυφό επίπεδο. Γρήγορα γίνεται αντιληπτό

ότι αυτού του είδους η σύνδεση των επιπέδων συνεπάγεται σε έναν υπέρογκο αριθ-

µό παραµέτρων. Συνέπεια των υπερβολικών παραµέτρων είναι το overfitting, ένας

εχθρός για τα νευρωνικά δίκτυα ο οποίος µειώνει την αποτελεσµατικότητά τους και

καθιστά αδύνατη τη γενίκευσή τους.

Τα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα, σε αντίθεση µε τα κλασικά, εκµεταλλεύονται

το γεγονός ότι η είσοδος αποτελείται από εικόνες. Πιο συγκεκριµένα, τα επίπεδα των

ConvNets διαθέτουν νευρώνες διατεταγµένους σε 3 διαστάσεις : πλάτος (width), ύψος

(height) και ϐάθος (depth). Τα κύρια είδη των επιπέδων που χρησιµοποιούνται για

το σχηµατισµό ενός CNN είναι τρία : το συνελικτικό επίπεδο (convolutional layer),

το επίπεδο συγκέντρωσης (pooling layer) και το πλήρως-συνδεδεµένο επίπεδο (fully-

connected layer). Στο εξής, τα επίπεδα αυτά ϑα αναφέρονται µε την αγγλική τους

ονοµασία.
3Convolutional Neural Networks
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Convolutional Layer

Το convolutional layer αποτελεί το ϐασικό δοµικό στοιχείο ενός συνελικτικού δι-

κτύου. Αν και τα κρυφά επίπεδα των κλασικών δικτύων αποτελούνται από νευρώνες,

τα επίπεδα στα ConvNets αποτελούνται από εκπαιδεύσιµα ϕίλτρα. Τα ϕίλτρα αυτά

είναι γενικά µικρών διαστάσεων, έχουν δηλαδή µικρό πλάτος και ύψος, ενώ το ϐάθος

τους ταυτίζεται µε αυτό της εικόνας εισόδου. Για παράδειγµα, ένα τυπικό ϕίλτρο στο

πρώτο επίπεδο ενός CNN µπορεί να έχει µέγεθος 5 × 5 × 3. ΄Οπως µπορεί να έχει

ήδη ϕανταστεί κανείς, τα ϕίλτρα αυτά αποτελούν στην ουσία πυρήνες (kernels), µε

τους οποίους συνελίσσουµε την εικόνα κατά τη διαδικασία του forward pass, υ-

πολογίζοντας το σταθµισµένο άθροισµα για κάθε pixel. Ως τελικό αποτέλεσµα από

τη συνέλιξη, προκύπτει ένας δισδιάστατος πίνακας, µικρότερης διάστασης από την

αρχική εικόνα4, ο οποίος περιέχει τις αποκρίσεις του αντίστοιχου ϕίλτρου. Ο πίνα-

κας αυτός ονοµάζεται activation map, σε απόλυτη αντιστοιχία µε το απλό activation

που έχουµε στα κλασικά δίκτυα. ∆ιαισθητικά, αναλόγως την περίπτωση, το δίκτυο

µαθαίνει ϕίλτρα τα οποία αναγνωρίζουν κάποιο οπτικό χαρακτηριστικό, όπως είναι

για παράδειγµα κάποια ακµή, ή κάποιο χρώµα, για χαµηλά επίπεδα, και κάποιο

πολύπλοκο χαρακτηριστικό, για παράδειγµα ένα κυψελοειδές µοτίβο, σε υψηλότερα

επίπεδα. Τα activation maps τα οποία προκύπτουν από κάθε ϕίλτρο σε ένα κρυφό

επίπεδο, τα στιβάζουµε στη διάσταση του ϐάθους και αποτελούν την έξοδο του κάθε

επιπέδου.

΄Οπως στα κλασικά δίκτυα χρησιµοποιούµε µια µη-γραµµική συνάρτηση για

το τελικό αποτέλεσµα της ενεργοποίησης, έτσι και στα συνελικτικά περνάµε την

έξοδο κάθε convolutional layer από µια µη-γραµµικότητα. Η µη-γραµµικότητα

αποτελεί στην πραγµατικότητα ένα επιπλέον επίπεδο το οποίο ακολουθεί έπειτα από

κάθε convolutional layer και λέγεται RELU layer. Το επίπεδο αυτό εφαρµόζει µια

µη-γραµµική συνάρτηση σε κάθε στοιχείο της εξόδου ξεχωριστά και η έξοδός του

ταυτίζεται σε µέγεθος µε την είσοδο.

Pooling Layer

Συχνά, ανάµεσα από διαδοχικά convolutional layers εισάγεται ένα pooling layer.

Η λειτουργία συνίσταται στη σταδιακή µείωση του µεγέθους της εξόδου του προη-

γούµενο επιπέδου, το οποίο έχει ως αποτέλεσµα τη µείωση των παραµέτρων και του

πλήθους των υπολογισµών στο δίκτυο. Κάτι τέτοιο ϐοηθά στον έλεγχο του overfitting.

Το pooling layer ενεργεί ανεξάρτητα σε κάθε διάσταση κατά ϐάθος, και τη µειώνει

χωρικά. Η µείωση γίνεται µε τη χρήση ενός µικρού παραθύρου, συνήθως 2× 2, µε

stride 2, από το οποίο επιλέγεται η µέγιστη τιµή µέσα σε αυτό. ∆ηλαδή, από τις 4

τιµές που καλύπτει ένα 2 × 2 παράθυρο, επιλέγεται µόνο 1, οδηγώντας σε µείωση

κατά 75% του activation map.
4Υπενθυµίζεται ότι κατά τη διαδικασία συνέλιξης χωρίς κάποιο padding, η διάσταση της εικόνας

εξόδου είναι µειωµένη σε σχέση µε την αρχική. (ϐλ. σχ. 3.3, σελ. 37)
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Fully-Connected Layer

Συνήθως, στα τελευταία κρυφά επίπεδα εισάγουµε µερικά πλήρως συνδεδεµένα ε-

πίπεδα. Τα επίπεδα αυτά είναι ακριβώς ίδια µε τα επίπεδα των κλασικών νευρωνικών

δικτύων και ο ϱόλος τους είναι η κατάταξη της αρχικής εικόνας σε µία από τις τελικές

κλάσεις ϐάσει των τελικών activation maps.

Conv.
ReLU

Pool

Σχήµα 5.10: Η επίδραση του convolutional και του pooling επιπέδου στην είσοδο.
Το convolutional layer µικραίνει το ύψος και το πλάτος της εικόνας, αυξάνει όµως το
ϐάθος αφού όλα τα αποτελέσµατα των συνελίξεων στιβάζονται σε αυτή τη διάσταση.
Το pooling layer διατηρεί το ϐάθος, µικραίνει όµως περαιτέρω το ύψος και το πλάτος.

5.4.2 Εκπαίδευση

Σε αντίθεση µε το κεφάλαιο 4, εδώ δεν ϑα επεξηγηθεί ο µηχανισµός της εκπαίδευ-

σης, αλλά η διαδικασία που ακολουθήθηκε. Η εκπαίδευση ενός CNN αποτελεί µια

διαδικασία η οποία παρουσιάζει προβλήµατα, κυρίως λόγω του ότι η εκπαίδευση

από το µηδέν απαιτεί ένα πολύ µεγάλο όγκο δεδοµένων (training data). Ιδίως σε

ιατρικές εφαρµογές, η εύρεση ενός τέτοιου όγκου δεδοµένων είναι δύσκολη, τόσο

λόγω του κόστους για την εύρεση ιατρικού προσωπικού το οποίο να είναι σε ϑέση να

κατηγοριοποιήσει τα δεδοµένα για την εκπαίδευση, όσο και λόγω της σπανιότητας

πολλών παθολογιών σε datasets. Ακόµη ένας περιορισµός έγκειται στο ότι η εκπα-

ίδευση από το µηδέν απαιτεί πολλούς υπολογιστικούς πόρους, χωρίς τους οποίους

η διαδικασία αυτή απαιτεί ένα απαγορευτικό, σε διάρκεια, χρονικό διάστηµα.

Μια πολλά υποσχόµενη εναλλακτική στην εκπαίδευση ενός CNN από το µηδέν,

είναι η ακριβής προσαρµογή ενός άλλου δικτύου στα επιθυµητά δεδοµένα, γνωστή

ως fine-tuning. Πράγµατι, ένα µεγάλο πλεονέκτηµα των CNNs είναι η δυνατότητα

«µεταφοράς» της γνώσης τους. ΄Ερευνες έχουν δείξει ότι η επιτυχία της µεταφοράς

της γνώσης (knowledge transfer) εξαρτάται από την απόσταση, ή αλλιώς, από την

ανοµοιοµορφία µεταξύ του συνόλου δεδοµένων (dataset) µε το οποίο εκπαιδεύεται το

νευρωνικό δίκτυο, και του συνόλου δεδοµένων στο οποίο ϑέλουµε να µεταφέρουµε

τη γνώση [56].

΄Οπως έχει ήδη εξηγηθεί, η εκπαίδευση ενός νευρωνικού δικτύου ξεκινά µε την

αρχικοποίηση του κάθε ϐάρους που περιέχεται σε αυτό. Η αρχικοποίηση αυτή

γίνεται τυχαία µέσα από µια κανονική κατανοµή µε µηδενική µέση τιµή και µικρή

τυπική απόκλιση. Αν ο όγκος του dataset δεν είναι αρκετά µεγάλος, η εκπαίδευση,

ή αλλιώς, η ανανέωση του κάθε ϐάρους, µπορεί να οδηγήσει σε ένα µη-επιθυµητό

τοπικό ελάχιστο για τη συνάρτηση κόστους. Εναλλακτικά, τα ϐάρη µπορούν να
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αρχικοποιηθούν χρησιµοποιώντας τα ϐάρη ενός προ-εκπαιδευµένου δικτύου, µε

την ίδια αρχιτεκτονική. Η εκπαίδευση ενός δικτύου το οποίο αρχικοποιείται µε

ϐάρη τα οποία έχουν προκύψει από την εκπαίδευση ενός άλλου δικτύου ονοµάζεται

fine-tuning, επίσης γνωστό και ως transfer learning.

Το fine-tuning ξεκινά αντιγράφοντας, δηλαδή µεταφέροντας (transfer), τα ϐάρη

από το προ-εκπαιδευµένο δίκτυο στο δίκτυο το οποίο ϑέλουµε να εκπαιδεύσουµε.

Είναι σηµαντικό να αναφερθεί ότι δεν µεταφέρονται όλα τα ϐάρη. Το τελευταίο,

πλήρως συνδεδεµένο, επίπεδο αποτελεί την εξαίρεση, καθώς οι κλάσεις στις οπο-

ίες ϑέλουµε να κατηγοριοποιήσουµε µια εικόνα µε το καινούργιο δίκτυο διαφέρουν

από τις κλάσεις του προηγουµένου. Εποµένως, ο αριθµός των νευρώνων διαφέρει

επίσης, και η µεταφορά κάποιων ϐαρών µεταξύ των δύο δικτύων στο επίπεδο αυτό

δεν έχει νόηµα. Για παράδειγµα, σε αυτή την εργασία χρησιµοποιήθηκε ένα πλήρως

συνδεδεµένο επίπεδο µε 4 νευρώνες, οι οποίοι αποτελούσαν την έξοδο και κατέτα-

σαν την εικόνα µεταξύ 4 κλάσεων: ϕυσιολογικός ϐλεννογόνος, αγγειοδυσπλασίες,

ϕυσαλίδες, και αιµοφόρα αγγεία.

Ας ϑεωρήσουµε ένα CNN µε L επίπεδα, όπου τα 3 τελευταία επίπεδα είναι

πλήρως-συνδεδεµένα. ΄Εστω ότι al είναι το learning rate του l− οστού επιπέδου του

δικτύου. Μπορούµε να κάνουµε fine-tune µόνο το τελευταίο επίπεδο του δικτύου

ϑέτοντας al = 0 για l 6= L. Αυτό ισοδυναµεί µε την εκπαίδευση ενός γραµµικού

classifier µε εισόδους τις αποκρίσεις των προηγούµενων νευρώνων ή ϕίλτρων από

το επίπεδο L − 1. Οµοίως, µπορούµε να εκπαιδεύσουµε τα 2 τελευταία επίπεδα

ϑέτονας al = 0 για l 6= L και l 6= L − 1. Αυτό ισοδυναµεί στην εκπαίδευση ενός

νευρωνικού δικτύου µε ένα κρυφό επίπεδο µε εισόδους τις αποκρίσεις των νευρώνων

ή ϕίλτρων από το επίπεδο L − 2. ΄Οσο περισσότερα επίπεδα συµπεριλαµβάνουµε

στην εκπαίδευση, τόσο περισσότερο προσαρµόζεται το CNN στην επιθυµητή εφαρ-

µογή, ταυτόχρονα όµως απαιτείται ολοένα και περισσότερος όγκος δεδοµένων για

την αποφυγή του overfitting.

Γενικά, τα πρώτα επίπεδα ενός CNN µαθαίνουν να αναγνωρίζουν χαρακτηριστι-

κά χαµηλού επιπέδου, τα οποία ϐρίσκουν εφαρµογή στις περισσότερες περιπτώσεις

όρασης. Αντίθετα, τα τελευταία επίπεδα µαθαίνουν χαρακτηριστικά υψηλού επι-

πέδου τα οποία είναι εξειδικευµένα στο dataset το οποίο χρησιµοποιήθηκε. Ε-

ποµένως, το fine-tuning των τελευταίων επιπέδων είναι συνήθως αρκετό για την

εφαρµογή του transfer-learning. Αν, όµως, η ανοµοιογένεια των datasets των δύο

συνόλων είναι υψηλή, η συµπερίληψη των αρχικών επιπέδων στην εκπαίδευση µπο-

ϱεί να είναι αναγκαία. Εποµένως, µία αποτελεσµατική τεχνική είναι να ξεκινήσει

κανείς από το τελευταίο επίπεδο και να συµπεριλαµβάνει διαδοχικά επιπλέον επίπε-

δα µέχρι να επιτευχθεί η επιθυµητή επίδοση.

Εγείρεται, όµως, το ερώτηµα του εάν τα προ-εκπαιδευµένα CNNs, µπορούν,

έπειτα από επαρκές fine-tuning, να χρησιµοποιηθούν στη ϑέση δικτύων τα οποία

έχουν εκπαιδευτεί από το µηδέν, στο πλαίσιο ιατρικών δεδοµένων. Πρόσφατες έρευ-

νες έχουν δείξει ότι τα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα τα οποία εκπαιδεύτηκαν µε
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χρήση της τεχνικής του transfer-learning είναι ιδιαίτερα χρήσιµα και αποτελεσµατι-

κά για την ανάλυση ιατρικών εικόνων, µε επιδόσεις οι οποίες είναι συγκρίσιµες, εάν

όχι καλύτερες, από αντίστοιχες δικτύων τα οποία εκπαιδεύτηκαν από το µηδέν [57].

5.4.3 Εφαρµογή στο πρόβληµα αναγνώρισης αγγειοδυσπλασιών

Στην εισαγωγή του κεφαλαίου αυτού αναφέρθηκε ότι κατόπιν εύρεσης των σηµείων

ενδιαφέροντος στις εικόνες της ενδοσκοπικής κάψουλας, είναι αναγκαία η διερε-

ύνησή τους για την εξακρίβωση του τί απεικονίζεται στις περιοχές αυτές. Τέτοιες

περιοχές ϐρέθηκε ότι µπορεί να ανήκουν σε µια από 4 κατηγορίες :

• Φυσιολογικός ϐλεννογόνος

• Φυσαλίδες

• Αιµοφόρα αγγεία

• Αγγειοδυσπλασίες

Για το σκοπό αυτό δηµιουργήθηκε ένα dataset 725, συνολικά, εικόνων, µεγέθους

227×227, οι οποίες κατηγοριοποιήθηκαν σε αντίστοιχους ϕακέλους ανάλογα της κα-

τηγορίας τους. Πιο συγκεκριµένα, από τις 725 εικόνες, 350 εξ΄ αυτών ανήκαν στην

κατηγορία του ϕυσιολογικού ϐλεννογόνου, 196 στις ϕυσαλίδες, 75 στα αιµοφόρα

αγγεία και 104 στις αγγειοδυσπλασίες. Στη συνέχεια, οι εικόνες αυτές κανονικο-

ποιούνται προτού δοθούν ως είσοδοι στο νευρωνικό για την εκπαίδευσή του.

Για το πρώτο στάδιο της κανονικοποίησης, η πιο κοινή µέθοδος είναι η αφαίρεση

της µέσης τιµής (mean subtraction). Πιο συγκεκριµένα, αφαιρείται η µέση τιµή από

κάθε στοιχείο των δεδοµένων. ∆ηλαδή, για µια RGB εικόνα, αφαιρείται από κάθε

pixel κάθε καναλιού η µέση τιµή που προκύπτει από όλα τα pixels της αντίστοιχης

συνιστώσας. Γεωµετρικά, αν ϕανταστούµε πως τα δεδοµένα διατάσονται σε ένα xy

σύστηµα συντεταγµένων, η διαδικασία αυτή τα µετακινεί ώστε το κέντρο τους να

ϐρίσκεται στην αρχή των συντεταγµένων. Για το dataset των αγγειοδυσπλασιών

χρησιµοποιήθηκαν οι τιµές 0.485 για τοR κανάλι, 0.456 για τοG κανάλι, και 0.406

για το B κανάλι. Στο δεύτερο στάδιο, τα στοιχεία κάθε συνιστώσας διαιρούνται µε

την τυπική απόκλιση του αντίστοιχου καναλιού, αφού όµως αυτό έχει «κεντραριστεί»

στο µηδέν. Οι τιµές που χρησιµοποιήθηκαν εδώ είναι οι 0.229, 0.224 και 0.225

για το R, G, και B κανάλι αντίστοιχα. Αν ϑεωρήσουµε την εικόνα f(x, y, h), η

κανονικοποίηση γίνεται σύµφωνα µε τη σχέση:

f ′(x, y, h) =
f(x, y, h)−mean(h)

std(h)
(5.12)

Συνεχίζοντας, ϕορτώνεται ένα προ-εκπαιδευµένο συνελικτικό νευρωνικό δίκτυο,

αρχιτεκτονικής ResNet18 [58], στο οποίο και προστίθεται ένα πλήρως συνδεδεµένο

επίπεδο µε 4 νευρώνες, οι οποίοι αντιστοιχούν στις κατηγορίες που αναφέρθηκαν

πιο πάνω. Ως αρχικό learning rate επιλέγεται µια µικρή τιµή, συγκεκριµένα 0.001,
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Σχήµα 5.11: Η επίδραση της κανονικοποίησης σε ένα σύνολο δεδοµένων.

η οποία και µικραίνει καθώς η εκπαίδευση προχωρά. Το νευρωνικό δίκτυο εκπαι-

δεύεται σύµφωνα µε αυτές τις τιµές και δεδοµένα.

Χρόνος που απαιτείται για την κατηγοριοποίηση µια εικόνας : 80ms.

Συνολικός µέγιστος χρόνος που απαιτείται για την πλήρη διάγνωση µιας εικόνας

(µε µέγιστη ανίχνευση 3 περιοχών ενδιαφέροντος) 94 + 80 · 3 = 334ms. ∆ηλαδή,

ακόµη και σε ένα laptop, η ταχύτητα διάγνωσης είναι τουλάχιστον γρηγορότερη από

τον πραγµατικό χρόνο λήψης του ϐίντεο.
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(αʹ) Αγγειοδυσπλασίες

(ϐʹ) Αιµοφόρα αγγεία

(γʹ) Φυσιολογικός ϐλεννογόνος

(δʹ) Φυσαλίδες

Σχήµα 5.12: ∆είγµα εικόνων από το σύνολο δεδοµένων
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Κεφάλαιο 6

Αποτελέσµατα

Για την εξαγωγή αποτελεσµάτων, ιδίως σε εφαρµογές νευρωνικών δικτύων, είναι α-

παραίτητο να δηµιουργηθεί ένα καινούργιο σύνολο δεδοµένων το οποίο να είναι

ξένο µε το σύνολο δεδοµένων το οποίο χρησιµοποιήθηκε για την εκπαίδευση του

νευρωνικού δικτύου. Ο λόγος µπορεί να είναι προφανής, αν αναλογιστεί κανείς ότι

ένα νευρωνικό δίκτυο, κατά την εκπαίδευσή του, ϐρίσκει ένα τοπικό ελάχιστο στο

πρόβληµα κατηγοριοποίησης των εικόνων του. Αυτό συµβαίνει πάντα. Το πραγµα-

τικό ερώτηµα είναι εάν το αποτέλεσµα αυτό µπορεί να γενικευθεί, δηλαδή εάν το

τοπικό αυτό ελάχιστο αποτελεί επίσης ένα τοπικό ελάχιστο σε ένα νέο, εντελώς ξένο,

σύνολο δεδοµένων.

Για τον έλεγχο της µεθόδου, χρησιµοποιήθηκε ένα σύνολο δεδοµένων το οποίο

περιελάµβανε τρία CE ϐίντεο ασθενών οι οποίοι διαγνώστηκαν µε πολλαπλές αγγειο-

δυσπλασίες σε όλο το µήκος του λεπτού εντέρου. Από τα ϐίντεο αυτά αποµονώθηκε

το κοµµάτι κατά το οποίο εικονίζεται το λεπτό έντερο, διάρκειας 2-5 ωρών. Και τα

τρία ϐίντεο ήταν διαστάσεων 576 × 576 ενώ η λήψη τους έγινε µε κάψουλες τύπου

SB2 και SB3.

Η ευαισθησία (true positive rate - TPR) του αλγορίθµου υπολογίστηκε ως το

ποσοστό αγγειοδυσπλασιών που ανιχνεύθηκαν επιτυχώς από τον αλγόριθµο (true

positives - TP).

TPR =
TP

P
· 100% (6.1)

όπου P ο συνολικός αριθµός των αγγειοδυσπλασιών που παρατηρήθηκαν µε

οπτική εξέταση του ϐίντεο.

Η ειδικότητα (true negative rate - TNR) υπολογίστηκε ως το ποσοστό των ϕυ-

σιολογικών εικόνων που ορθώς κατηγοριοποιήθηκαν ως µη-παρεκκλίνουσες (true

negatives - TN).

TNR =
TN

N
· 100% (6.2)

όπου, σε αντιστοιχία µε πριν, N είναι ο συνολικός αριθµός των ϕυσιολογικών

εικόνων που εµφανίζονται στο ϐίντεο.
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Για τη µείωση του χρόνου υπολογισµού των τριών ϐίντεο, σε συνδυασµό µε το

πρόγραµµα RAPID Viewer το οποίο απορρίπτει διαστήµατα κατά τη διάρκεια των

οποίων η κάψουλα παρέµεινε στάσιµη, απορρίφθηκαν καρέ τα οποία µπορεί να µην

εντοπίστηκαν από το πρόγραµµα παρότι ήταν πανοµοιότυπα µεταξύ τους. Για το

σκοπό αυτό υπολογίστηκε για κάθε καρέ το ιστόγραµµά του και έγινε σύγκριση µε το

ιστόγραµµα του αµέσως προηγούµενου καρέ. Αν τα δύο ιστογράµµατα ήταν όµοια σε

ϐαθµό πάνω από κάποιο threshold (99.9%), το καρέ απορριπτόταν και ελεγχόταν το

αµέσως επόµενο. Αυτό οδήγησε σε µείωση των εικόνων που ελέγχθηκαν, ο συνολικός

αριθµός των οποίων ανήλθε σε 33070.

Κατά την οπτική εξέταση του ϐίντεο, παρατηρήθηκαν αγγειοδυσπλασίες σε 55,

συνολικά, σηµεία. Μια αγγειοδυσπλασία ϑεωρήθηκε ότι ανιχνεύθηκε επιτυχώς εάν

ο αλγόριθµος την εντόπισε σε έστω και 1 καρέ µεταξύ όλων όσων εµφανίστηκε. Από

τα 55 αυτά σηµεία, 51 ανιχνεύθηκαν επιτυχώς από το πρόγραµµα µέσα σε 218

διαφορετικά καρέ. Ευαισθησία, δηλαδή, 92.7%. ΄Αξιο αναφοράς αποτελεί επίσης

το γεγονός ότι µερικές από αυτές τις αγγειοδυσπλασίες εµφανίζονταν σε ένα, και

µοναδικό, καρέ.

Με κίνδυνο µείωσης του αποτελέσµατος της ειδικότητας, ϑεωρούµε ότι ο πραγµα-

τικός αριθµός των µη-ϕυσιολογικών καρέ είναι ο διπλάσιος από όσα ανιχνεύθηκαν,

δηλαδή 436 καρέ. Πρόκειται για µία αρκετά συντηρητική εκτίµηση καθώς οι περισ-

σότερες αγγειοδυσπλασίες ανιχνεύθηκαν επιτυχώς σχεδόν στο σύνολο των καρέ στα

οποία εµφανίζονταν, ενώ οι υπόλοιπες ήταν, κυρίως, αγγειοδυσπλασίες οι οποίες

εµφανίζονταν για ένα πολύ µικρό χρονικό διάστηµα. Με µια οπτική επανεξέταση

των ϐίντεο επιβεβαιώθηκε ότι τα καρέ τα οποία εµφάνιζαν ϐλάβη και δεν ανιχνε-

ύθηκαν, σε καµία περίπτωση δεν υπερέβαιναν τον αριθµό των ορθώς ανιχνευµένων.

Παρόλα αυτά, κρίνεται προτιµότερη η υποτίµηση, παρά η υπερτίµηση του αλγορίθ-

µου. Εποµένως, ο αριθµός των ϕυσιολογικών καρέ ανέρχεται, κατά µία συντηρητική

προσέγγιση, στα 32634. Από αυτές τις εικόνες, µόνο 148 ταξινοµήθηκαν ως παρεκ-

κλίνουσες. ∆ηλαδή, η ειδικότητα της µεθόδου σε αυτό το ϐίντεο ήταν, περίπου,

99.5%.

Τύπος εξέτασης Αγγειοδυσπ. Φυσιολ. Βλεν. TPR (%) TNR (%)

Με οπτική εξ. 55 32634 − −
Με χρ. του αλγορ. 51 32486 92.7 99.5

Πίνακας 6.1: Αποτελέσµατα για τρία CE ϐίντεο κάψουλας τεχνολογίας SB2 και SB3
από ασθενείς οι οποίοι διαγνώστηκαν µε αγγειοδυσπλασίες.
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Σχήµα 6.1: ∆είγµα από τις αγγειοδυσπλασίες οι οποίες ϐρέθηκαν µε χρήση του
αλγορίθµου στα τρία CE ϐίντεο.
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Κεφάλαιο 7

Συµπεράσµατα

Στη διπλωµατική αυτή εργασία παρουσιάζεται µία νέα µέθοδος αυτόµατης ανίχνευ-

σης αγγειοδυσπλασιών. Η µέθοδος αυτή υπολογίζεται σε δύο στάδια. Στο πρώτο

στάδιο υπολογίζονται πιθανές περιοχές ενδιαφέροντος οι οποίες κρίνονται πως χρίζουν

περαιτέρω διερεύνησης. Στο δεύτερο στάδιο οι περιοχές αυτές ελέγχονται από ένα

κατάλληλα εκπαιδευµένο σύστηµα µηχανικής µάθησης το οποίο και λαµβάνει την

τελική απόφαση για το εάν οι περιοχές αυτές εµφανίζουν ϐλάβη. Η ευαισθησία

αυτής της µεθόδου ανέρχεται σε 92.7%, ενώ η ειδικότητα σε 99.5%.

΄Ονοµα TPR (%) TNR (%)

SBI (Yung et. al 2018) 55.7 57.8
Iakovidis et. al (2014) 69.9− 97.5 −
Iakovidis et. al (2015) 88.0 84.0
Deeba et. al (2018) 94.4 83.9
Παρούσα µελέτη 92.7 99.5

Πίνακας 7.1: Σύγκριση αποτελεσµάτων µε άλλες state-of-the-art µελέτες µεθόδων
ανίχνευσης.

Για την περαιτέρω ϐελτίωση της µεθόδου ϑα πρέπει να εξετασθεί η ευαισθησία

του αλγορίθµου επιλογής των περιοχών αυτών. Είναι πιθανό µια εναλλακτική, πιο

ευαίσθητη σε αγγειοδυσπλασίες, µέθοδος, να αυξήσει κι άλλο την επίδοση του αλ-

γορίθµου. Εναλλακτικά, ϑα πρέπει να εξετασθεί η ακρίβεια του νευρωνικού δικτύου

ϐάσει της καταλληλότητας της αρχιτεκτονικής και του συνόλου δεδοµένων που χρη-

σιµοποιήθηκε για την εκπαίδευση.

Η υψηλή αυτή ευαισθησία που επιτεύχθηκε, επιβεβαιώνει το γεγονός ότι είναι

δυνατός ο περιορισµός της χρήσης των νευρωνικών δικτύων, µε σκοπό την εξοι-

κονόµηση υπολογιστικών πόρων, επιλέγοντας µία αρκετά καλή µέθοδο ανίχνευσης

περιοχών ενδιαφέροντος. Σε αυτή τη µελέτη, ο αριθµός των περιοχών αυτών περιο-

ϱίστηκε σε 3, µόνο, ανά εικόνα.

Η ενσωµάτωση της µηχανικής µάθησης στον αλγόριθµο αποτελεί πλεονέκτηµα

έναντι άλλων µεθόδων, αφού µε αυτόν τον τρόπο, για την κατηγοριοποίηση κάθε

περιοχής, λαµβάνονται υπ΄ όψιν, εκτός του χρώµατος, και χαρακτηριστικά όπως
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είναι το σχήµα, η υφή, ο περιβάλλων ϐλεννογόνος, κ.ά. Αυτό επιβεβαιώνεται από την

υπερυψηλή ειδικότητα του αλγορίθµου, η οποία ξεπερνά κατά ένα µεγάλο ποσοστό

τις υπόλοιπες µεθόδους.

Το γεγονός ότι ο χρόνος εκτέλεσης του αλγορίθµου είναι γρηγορότερος από την

καταγραφή των δεδοµένων σε πραγµατικό χρόνο (334ms ανά εικόνα έναντι 500ms

ανά εικόνα) σηµαίνει ότι ο αλγόριθµος αυτός µπορεί να ενσωµατωθεί στο καταγρα-

ϕικό µηχάνηµα, ώστε η διάγνωση να γίνεται ταυτόχρονα µε την καταγραφή των

εικόνων.

Βεβαίως, ακόµη και αν κάτι τέτοιο δεν γίνει εφικτό λόγω οικονοµικών ή τε-

χνολογικών περιορισµών, η εφαρµογή της µεθόδου µπορεί να πραγµατοποιηθεί µε

κοινούς ηλεκτρονικούς υπολογιστές, χωρίς την ανάγκη ειδικού ακριβού εξοπλισµο-

ύ, όπως είναι οι κάρτες γραφικών, αφού ο µέγιστος επιπλέον χρόνος διάγνωσης της

κάθε εικόνας υπολογίστηκε σε ένα απλό laptop µε κοινά χαρακτηριστικά.

Λόγω της πολύ µεγάλης ακρίβειας της µεθόδου, και του χαµηλού αριθµού ψευ-

δώς ϑετικών σηµείων που προκύπτουν µε αυτή, η προτεινόµενη µέθοδος δύναται

να συντελέσει αποφασιστικά στη µείωση του χρόνου µελέτης του CE ϐίντεο για την

εξαγωγή διάγνωσης. Μία προανάγνωση του ϐίντεο µε τη χρήση της µεθόδου αυτής

η οποία είναι σε ϑέση να εντοπίσει το 92.7% των αγγειοδυσπλασιών, χωρίς να επι-

ϐαρύνει τον ιατρό µε επιπλέον άχρηστη πληροφορία λόγω της υψηλής ειδικότητας

του 99.5%, µπορεί τόσο να συντοµεύσει το χρόνο διάγνωσης, όσο και να ανιχνεύσει

αγγειοδυσπλασίες οι οποίες ενδεχοµένως να µην παρατηρηθούν από τον ιατρό.

Τέλος, η µέθοδος αυτή ανοίγει νέους ορίζοντες για την εκπαίδευση νευρωνικών

δικτύων στην ανίχνευση και άλλων ϐλαβών του πεπτικού συστήµατος, µέσω ϐελτίω-

σης των µεθόδων καθορισµού περιοχών ενδιαφέροντος, έτσι ώστε τελικά η διάγνωση

των CE ϐίντεο να πραγµατοποιείται αποκλειστικά από έναν ηλεκτρονικό υπολογιστή.
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