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Περίληψη 

Η παρούσα διατριβή επικεντρώνεται στην εκτίμηση της πυκνότητας του μαστού μέσω 
μαστογραφιών, ένα κρίσιμο μέτρο ενημέρωσης και αναγνώρισης για τον κίνδυνο καρκίνου του 
μαστού. Εξετάζουμε τις διάφορες μεθόδους και εργαλεία που χρησιμοποιούνται για την ανάλυση 
των μαστογραφιών, συμπεριλαμβανομένων της σημειογραφίας, της ανάλυσης υφής, της τεχνητής 
νοημοσύνης, των υπερήχων και της διγραμμικής αντίθεσης. Επισημαίνουμε τη σημασία της 
ακριβούς ταξινόμησης των περιοχών με διαφορετική πυκνότητα και προτείνουμε 
αποτελεσματικές προσεγγίσεις για την ανίχνευση ανωμαλιών στο μαστό με χρήση αλγορίθμου 
fuzzy c-means με εφαρμογή πάνω στα ιστογράμματα των μαστογραφιών. Η έρευνά μας 
επισημαίνει τη σημαντική κλινική εφαρμογή των μεθόδων αυτών για τον έλεγχο του κινδύνου 
καρκίνου του μαστού και αναδεικνύει τη σημασία της πυκνότητας του μαστού στη διαγνωστική 
διαδικασία, επιτυγχάνοντας παράλληλα μεγάλη βελτίωση στην ταχύτητα, και μείωση των 
υπολογιστικών απαιτήσεων. 

Λέξεις-κλειδιά: Μαστογραφία, Πυκνότητα Μαστού, Καρκίνος του Μαστού, Εκτίμηση 
Πυκνότητας, Ιατρική Εικόνα, Επεξεργασία Εικόνας. 

 

 

  



Abstract 

This dissertation focuses on the assessment of breast density through mammograms, a crucial 
metric for breast cancer risk evaluation and detection. Various methods and tools used in the 
analysis of mammographic images are explored, among them are pointillism, texture analysis, 
artificial intelligence, ultrasound, linear contrast and of course clustering algorithms. Emphasis is 
placed on the precise classification of areas with different densities, proposing effective 
approaches for detecting breast abnormalities using a fuzzy c-means algorithm applied to 
mammographic histograms instead of directly on the image itself, which is the method used in the 
literature. The research presented here underscores the significant clinical application of these 
methods for breast cancer risk assessment and highlights the importance of breast density in the 
diagnostic process, while achieving significant improvements in speed and computational 
efficiency. 

Keywords: Mammography, Breast Density, Breast Cancer, Density Estimation, Medical 
Imaging, Image Processing. 

  



Κεφάλαιο 1: Εισαγωγή 

Η επεξεργασία μαστογραφιών και η ανάλυση της πυκνότητας του στήθους αποτελούν έναν 
σημαντικό τομέα της ιατρικής εικόνας που έχει επιφέρει αξιοσημείωτες εξελίξεις στην πρόληψη, 
τη διάγνωση και την αντιμετώπιση του καρκίνου του μαστού. Η έγκαιρη διάγνωσή του αποτελεί 
κρίσιμο παράγοντα για την επιβίωση των ασθενών, καθώς, σύμφωνα με τα στοιχεία του 
Παγκόσμιου Οργανισμού Υγείας (ΠΟΥ), παραμένει μία από τις κυριότερες αιτίες θανάτου των 
γυναικών παγκοσμίως. Τα μαστογραφικά τεστ είναι ιατρικές εικόνες που παράγονται με τη χρήση 
ακτινοβολίας X και παρέχουν πληροφορίες σχετικά με την εσωτερική δομή του μαστού. Η 
πυκνότητα του στήθους, που αντικατοπτρίζει τον αναλογικό αριθμό των ινών και των ιστών σε 
σχέση με τον λίπος, έχει επιβεβαιωθεί ως ένας σημαντικός προδιαθεσικός παράγοντας για την 
ανάπτυξη του νόσου. Γυναίκες με υψηλότερη πυκνότητα έχουν αυξημένο κίνδυνο να αναπτύξουν 
καρκίνο του μαστού σε σύγκριση με γυναίκες με χαμηλότερη πυκνότητα. Επομένως, η ακριβής 
αξιολόγηση της πυκνότητας είναι κρίσιμη για την πρόληψη και την πρόωρη ανίχνευση του 
καρκίνου του μαστού. Ωστόσο, η ακριβής αξιολόγηση της πυκνότητας απαιτεί εξειδικευμένες 
τεχνικές επεξεργασίας εικόνας και ανάλυσης. Οι υπολογιστικές μέθοδοι και η ασαφής λογική 
αποτελούν χρήσιμα εργαλεία για την επεξεργασία μαστογραφιών και την ανάλυση της 
πυκνότητας του στήθους με την ασαφή λογική να επιτρέπει την αντιμετώπιση της αβεβαιότητας 
και της ασάφειας που μπορεί να παρουσιάζουν οι μαστογραφίες. Στα πλαίσια της εργασίας θα 
εξεταστεί η χρήση ασαφών μεθόδων στην ανάλυση της πυκνότητας του στήθους σε μαστογραφίες 
και θα διερευνηθούν τυχόν διαφορές στην πυκνότητα του στήθους σε δύο επίπεδα, το άνω και το 
κάτω μισό των μαστών. Αυτή η προσέγγιση μπορεί να συντελέσει στη βελτίωση της ακρίβειας 
και της αξιοπιστίας των μετρήσεων της πυκνότητας του στήθους και στην αναγνώριση πρόωρων 
αλλαγών που δεν είναι εύκολα ανιχνεύσιμες με γυμνό μάτι, με τη χρήση ασαφών μεθόδων και να 
παράσχει βελτιωμένες μεθόδους για την αξιολόγηση του κινδύνου ανάπτυξης καρκίνου του 
μαστού σε γυναίκες. Αυτό θα αποτελέσει σημαντικό στοιχείο για την πρόληψη, την ανίχνευση του 
καρκίνου του μαστού σε πιο πρόωρο στάδιο και την αύξηση των πιθανοτήτων 
αποτελεσματικότητας της θεραπείας και επιβίωσης.  

 



Κεφάλαιο 2: Βιβλιογραφική Ανασκόπηση 

Ο καρκίνος του μαστού είναι η πιο διαδεδομένη μορφή καρκίνου και η κύρια αιτία θανάτου 
από καρκίνο στις γυναίκες των δυτικών χωρών. Αυτό καθιστά φανερή την σημασία της έγκαιρης 
ανίχνευσης του καρκίνου αυτού, καθώς θα μειώσει τα ποσοστά θνησιμότητας. Κατά συνέπεια, 
αρκετές χώρες έχουν θεσπίσει εθνικές πρωτοβουλίες για τον έλεγχο του καρκίνου του μαστού, 
που περιλαμβάνουν τακτικές μαστογραφικές εξετάσεις για τις γυναίκες. Συνήθως, αυτή η 
διαδικασία ελέγχου απευθύνεται σε γυναίκες ηλικίας 50 έως 69 ετών, οι οποίες θεωρούνται οι 
πλέον κατάλληλες δημογραφικές ομάδες για να αποκομίσουν τα οφέλη αυτών των ελέγχων. 
Επιπλέον, υπάρχει αυξανόμενο ενδιαφέρον για την έννοια του εξατομικευμένου, βασισμένου στον 
κίνδυνο, προσυμπτωματικού ελέγχου για τον καρκίνο του μαστού. H προσέγγιση αυτή 
προσαρμόζει τις στρατηγικές προσυμπτωματικού ελέγχου με βάση τους παράγοντες κινδύνου των 
ατόμων για την ανάπτυξη καρκίνου του μαστού. Εκείνοι που θα κέρδιζαν περισσότερο από αυτή 
την εξατομικευμένη προσέγγιση προσυμπτωματικού ελέγχου είναι τα άτομα με πυκνό 
μαστογραφικό ιστό μαστού. Ειδικότερα, το 2022, η Ευρωπαϊκή Εταιρεία Απεικόνισης Μαστού 
(EUSOBI) συνέστησε τη συμπερίληψη της προσυμπτωματικής μαγνητικής τομογραφίας μαστού 
κάθε 2-4 χρόνια για γυναίκες ηλικίας 50-70 ετών με ιδιαίτερα πυκνούς μαστούς. 

Ο πυκνός ιστός του μαστού αφορά συγκεκριμένα την παρουσία ακτινολογικά πυκνού, ινώδους 
και αδενικού ιστού εντός του μαστού, με το χαρακτηριστικό αυτό να έχει συνδεθεί με σημαντική 
μείωση της ευαισθησίας της μαστογραφίας και αυξημένο ποσοστό καρκίνου. Επιπλέον, η ύπαρξη 
πυκνού ιστού του μαστού φαίνεται να συνδέεται με αυξημένο κίνδυνο εμφάνισης καρκίνου του 
μαστού σε σύγκριση με γυναίκες με λιγότερο πυκνό, λιπώδη ιστό του μαστού. Αξίζει να σημειωθεί 
ότι υπάρχει σημαντική διακύμανση στις αναφερόμενες αυξήσεις του κινδύνου καρκίνου του 
μαστού, η οποία μπορεί να αποδοθεί στη χρήση διαφορετικών μεθόδων μέτρησης της πυκνότητας 
του μαστού στις διάφορες μελέτες. Οι μέθοδοι αυτές περιλαμβάνουν το σύστημα BI-RADS [1], 
τα κριτήρια Wolfe [2], την ταξινόμηση Tabár [2] και τις αυτοματοποιημένες ποσοτικές μετρήσεις 
πυκνότητας. Επιπλέον, προηγούμενες έρευνες σχετικά με τη σχέση μεταξύ της πυκνότητας του 
μαστού και του κινδύνου χρησιμοποίησαν κυρίως μαστογραφίες με φιλμ, οι οποίες έχουν 
αντικατασταθεί σε μεγάλο βαθμό από την ψηφιακή μαστογραφία. Επί του παρόντος, το πιο ευρέως 
υιοθετημένο εργαλείο για την κλινική ταξινόμηση της μαστογραφικής πυκνότητας είναι το Breast 
Imaging Reporting and Data Systems 5th edition (BI-RADS), το οποίο εισήχθη το 2013. Το 
σύστημα αυτό κατηγοριοποιεί την πυκνότητα του μαστού σε τέσσερις ομάδες, που εκτείνονται 
από εξαιρετικά λιπαρή έως διάσπαρτα λιπαρή, ετερογενή πυκνότητα και εξαιρετικά πυκνή, με την 
κατηγορία Β να είναι η πιο συχνή μεταξύ των γυναικών σε ηλικία προσυμπτωματικού ελέγχου για 
καρκίνο του μαστού. Παρ' όλα αυτά, λίγες μελέτες έχουν χρησιμοποιήσει την πυκνότητα του 
μαστού της 5ης έκδοσης του BI-RADS [3] για την πρόβλεψη του κινδύνου καρκίνου του μαστού 
και λίγες έχουν διερευνήσει τον κίνδυνο καρκίνου του μαστού που αφορά γυναίκες με μέτρια 
πυκνό ιστό του μαστού σε σύγκριση με τις αντίστοιχες γυναίκες με μέση πυκνότητα. Οι γυναίκες 
με υψηλή μαστογραφική πυκνότητα (MD) αντιμετωπίζουν σημαντικές προκλήσεις με πρώτη τη 



μείωση της ευαισθησίας της προληπτικής μαστογραφίας και, δεύτερον, ανεξάρτητη αύξηση του 
κινδύνου ανάπτυξης καρκίνου του μαστού, ενώ, οι γυναίκες με πολύ πυκνούς μαστούς 
αντιμετωπίζουν υψηλότερο κίνδυνο ανάπτυξης καρκίνου του μαστού κατά τη διάρκεια της ζωής 
τους σε σύγκριση με εκείνες με λιγότερο πυκνό ιστό μαστού. 

Πιο συγκεκριμένα, το Breast Imaging Reporting and Data Systems (BI-RADS) είναι ένα 
τυποποιημένο σύστημα ταξινόμησης που χρησιμοποιείται από τους ακτινολόγους για την 
αξιολόγηση και την αναφορά των αποτελεσμάτων των μελετών απεικόνισης του μαστού, κυρίως 
των μαστογραφικών εξετάσεων. Παρέχει ένα συνεπές και δομημένο τρόπο κατηγοριοποίησης και 
αναφοράς των αποτελεσμάτων της εξέτασης του μαστού, βοηθώντας στην πρώιμη ανίχνευση του 
καρκίνου του μαστού και στη διαχείριση της υγείας του μαστού. 

Η ταξινόμηση BI-RADS αποτελείται από αρκετές κατηγορίες, η κάθε μία από τις οποίες 
υποδηλώνει διαφορετικά επίπεδα υποψίας για τον καρκίνο του μαστού: 

1. Ατελής: Αυτή η κατηγορία εκχωρείται όταν απαιτείται περαιτέρω αξιολόγηση ή επιπλέον 
απεικόνιση για την εκτίμηση. 

2. Αρνητικό: Αυτή η κατηγορία υποδηλώνει ότι δεν υπάρχουν ενδείξεις καρκίνου του μαστού 
και ο ιστός του μαστού φαίνεται εντελώς φυσιολογικός. 

3. Καλοήθες: Σε αυτή την κατηγορία, τα ευρήματα είναι συμβατά με μια μη καρκινική 
κατάσταση. Συνήθως, ο ασθενής έχει ιστορικό καλοήθων όγκων. 

4. Πιθανώς Καλοήθες: Αυτή η κατηγορία υποδηλώνει ότι υπάρχει χαμηλή υποψία καρκίνου, 
αλλά συνιστάται η συχνή παρακολούθηση πιθανών αλλαγών. 

5. Υποψία: Αυτή η κατηγορία χωρίζεται σε υποκατηγορίες 4Α, 4Β και 4C, με κάθε 
υποκατηγορία υποδηλώνοντας αυξανόμενο βαθμό υποψίας για καρκίνο του μαστού. 
Συνήθως, προτείνεται περαιτέρω διαγνωστική αξιολόγηση, όπως βιοψία. 

6. Υψηλή Υποψία: Αυτή η κατηγορία υποδηλώνει υψηλή υποψία για καρκίνο του μαστού, 
και συνιστάται η διενέργεια βιοψίας. 

7. Καρκίνος που Επιβεβαιώθηκε με Βιοψία: Αυτή η κατηγορία ανατίθεται όταν έχει 
επιβεβαιωθεί η ύπαρξη καρκίνου του μαστού μέσω βιοψίας. 

Με βάση τα παραπάνω, το σύστημα BI-RADS συμβάλλει στην διασφάλιση ότι οι αναφορές 
των μαστογραφικών εξετάσεων είναι τυποποιημένες και σαφείς, βοηθώντας τους επαγγελματίες 
υγείας να κατανοήσουν τα αποτελέσματα και να προτείνουν τις κατάλληλες συστάσεις για 
περαιτέρω αξιολόγηση ή θεραπεία. 

Παρόλο που η μαστογραφία παραμένει η πιο ευρέως χρησιμοποιούμενη μέθοδος για την 
ανίχνευση του καρκίνου του μαστού, πρόσφατες μελέτες έχουν τονίσει τους περιορισμούς της, 
ιδίως σε γυναίκες με ιστό μαστού υψηλής πυκνότητας. Δεν μπορούν να ανιχνευθούν όλοι οι 
καρκίνοι με τις συνήθεις μαστογραφίες προσυμπτωματικού ελέγχου, καθώς η 
αποτελεσματικότητά τους εξαρτάται από την πυκνότητα του ιστού του μαστού [4]. Σε μια 



μαστογραφία προσυμπτωματικού ελέγχου, ο ακτινολογικά πυκνός ιστός εμφανίζεται λευκός, με 
αποτέλεσμα την έλλειψη αντίθεσης μεταξύ του καρκίνου και του πυκνού υποβάθρου του ιστού 
του μαστού, δυσκολεύοντας τη διάκριση μεταξύ τους και αυξάνοντας έτσι την πιθανότητα τόσο 
ψευδώς θετικών όσο και ψευδώς αρνητικών αποτελεσμάτων στις ερμηνείες της μαστογραφίας. 
Τα ευρήματα πολλών μελετών υποστηρίζουν την άποψη ότι ο ιδιαίτερα πυκνός ιστός του μαστού 
μπορεί να εμποδίσει την έγκαιρη ανίχνευση καρκίνου από την μαστογραφία προσυμπτωματικού 
ελέγχου, καθιστώντας έτσι τα αποτελέσματα ασαφή για τις γυναίκες με ιστό μαστού υψηλής 
πυκνότητας [5]. 

Η παρουσία πυκνού ιστού του μαστού αυξάνει σημαντικά τον κίνδυνο ανάπτυξης καρκίνου 
του μαστού. Ο Wolfe [6] ήταν ο πρώτος ερευνητής που παρατήρησε και δημοσίευσε τη συσχέτιση 
μεταξύ του πυκνού ιστού του μαστού και της εμφάνισης καρκίνου του μαστού. Έκτοτε, 
πολυάριθμες μελέτες έχουν επιβεβαιώσει αυτή τη θετική συσχέτιση μεταξύ της πυκνότητας του 
μαστού και του κινδύνου εμφάνισης καρκίνου. Σε μια μεγάλη ανάλυση που διεξήχθη από την 
McCormack [7], η οποία συνέκρινε την ποσοστιαία πυκνότητα και τη συχνότητα εμφάνισης 
καρκίνου του μαστού, διαπιστώθηκε ότι ο συνδυασμένος σχετικός κίνδυνος εμφάνισης καρκίνου 
του μαστού ήταν υψηλότερος για τις κατηγορίες MD 5-24% (επίπεδο 1), ακολουθούμενος από 
25-49% (επίπεδο 2), 50-74% (επίπεδο 3) και ≥ 75% (επίπεδο 4). Τα αποτελέσματα αυτά 
υποδηλώνουν μια ισχυρή συσχέτιση μεταξύ της αύξησης της πυκνότητας του μαστού και του 
αυξημένου κινδύνου εμφάνισης καρκίνου του μαστού. Επιπλέον, η εικασία του Boyd [8] και 
άλλων ερευνητών είναι ότι, λόγω αυτής της ισχυρής συσχέτισης, έως και το ένα τρίτο όλων των 
αναφερόμενων περιπτώσεων καρκίνου του μαστού θα μπορούσε να συνδεθεί με την παρουσία 
εξαιρετικά πυκνού ιστού του μαστού, με τους ακριβείς μηχανισμούς ωστόσο που κρύβονται πίσω 
από αυτή τη θετική συσχέτιση μεταξύ της MD και του κινδύνου καρκίνου του μαστού να μην 
έχουν ακόμη κατανοηθεί πλήρως. 

Αλλά πως γίνεται η μαστογραφία στις γυναίκες; Κατά τη διαδικασία διάγνωσης, οι 
μαστογραφίες λαμβάνονται από διάφορες γωνίες και προβολές προκειμένου να διασφαλιστεί η 
ολοκληρωμένη εξέταση του μαστού. Δύο από τις πιο συνηθισμένες προβολές που 
χρησιμοποιούνται είναι η CC (Craniocaudal) και η MLO (Mediolateral Oblique) view. 

Η CC [9] view αντιστοιχεί σε μια προβολή όπου ο μαστός εξετάζεται από την κορυφή (cranio) 
προς τη βάση (caudal). Κατά τη λήψη της CC view, η γυναίκα βρίσκεται μπροστά από τη μηχανή 
μαστογραφίας, και ο μαστός της συμπιέζεται μεταξύ δύο πλακών για την απόκτηση της 
απαιτούμενης εικόνας. Η συγκεκριμένη προβολή αποτελεί ουσιώδης μέρος της ανίχνευσης και 
της καταγραφής πιθανών ανωμαλιών στον μαστό, οι οποίες ενδέχεται να μην είναι ορατές σε 
άλλες προβολές. 

Αντίστοιχα, η MLO view [10] αποτελεί μια προβολή όπου ο μαστός εξετάζεται από τη 
μεσοπλάγια (mediolateral oblique) πλευρά. Κατά τη διάρκεια αυτής της προβολής, η γυναίκα 
τοποθετείται σε κατάλληλη θέση και κλίνεται προς τα πλάγια, επιτρέποντας την παρουσίαση του 
μαστού υπό διαφορετική γωνία. Η MLO view αποτελεί σημαντικό μέσο για την απόκτηση 



πληροφοριών σχετικά με την πυκνότητα του μαστού, καθώς οι δομικές διαφορές μπορεί να είναι 
ορατές μόνο μέσω αυτής της προβολής. 

 

Διαφορά μεταξύ MLO και CC views [11] 

Στο πλαίσιο της εξέτασης της πυκνότητας του μαστού στο άνω ή κάτω μισό της αντίστοιχης 
προβολής, είναι σημαντικό να σημειώσουμε ότι η πυκνότητα του μαστού μπορεί να διαφέρει 
ανάλογα με την τοποθεσία. Γενικά, η πυκνότητα στο άνω μισό του μαστού μπορεί να είναι 
διαφορετική από αυτήν στο κάτω μισό, με ενδεχόμενες ανωμαλίες, όπως όγκοι ή άλλες αλλαγές 
στην πυκνότητα, να εμφανίζονται σε συγκεκριμένες περιοχές του μαστού, και, ως εκ τούτου, ο 
ακτινολόγος να πρέπει να εξετάσει προσεκτικά και τα δύο ημισφαίρια του μαστού προκειμένου 
να ανιχνεύσει τυχόν ανωμαλίες. Συνολικά, η αξιολόγηση της πυκνότητας σε διάφορες προβολές 
των μαστογραφιών αλλά και η κατάτμηση σε διαφορετικά κομμάτια, αποτελεί αναπόσπαστο 
μέρος της διαγνωστικής διαδικασίας, καθώς επιτρέπει τον εντοπισμό προβλημάτων στον μαστό 
από διάφορες γωνίες και προβολές [12]. 

Επισκόπηση τεχνικών 

Η τεχνική επεξεργασίας μαστογραφιών αποτελεί βασικό στάδιο στην αξιολόγηση της 
πυκνότητας του στήθους και την ανίχνευση τυχόν ανωμαλιών που μπορεί να υποδηλώνουν 
καρκίνο του μαστού. Στην πορεία της εξέλιξης της τεχνολογίας ιατρικών εικόνων, έχουν 
αναπτυχθεί πολλές τεχνικές και μέθοδοι για την επεξεργασία των μαστογραφιών.  

Η επεξεργασία μαστογραφικών εικόνων και η αναγνώριση της πυκνότητας του μαστού 
αποτελούν κρίσιμα στάδια στον τομέα της μαστογραφίας, προκειμένου να προληφθούν, 
διαγνωστούν, και αντιμετωπιστούν προβλήματα υγείας του μαστού. Εκτός από το Fuzzy C-Means 
(FCM) που θα αναλυθεί παρακάτω, υπάρχουν και άλλες μέθοδοι και τεχνικές που 
χρησιμοποιούνται σε αυτόν τον τομέα. 

Αρχικά, η σημειογραφία αποτελεί μια εξειδικευμένη μέθοδο επεξεργασίας μαστογραφικών 
εικόνων, που βασίζεται στην λεπτομερή ανάλυση και σήμανση των διακυμάνσεων στην 
πυκνότητα του μαστού [13]. Η κύρια εφαρμογή της σημειογραφίας είναι ο εντοπισμός και η 
περιγραφή ανωμαλιών που ενδέχεται να υπάρχουν στον μαστό, όπως όγκοι ή άλλες αρχές 



παθολογικής φύσης. Στη διαδικασία αυτή, οι ειδικοί αξιολογούν τις εικόνες με μεγάλη 
λεπτομέρεια, επισημαίνοντας τις περιοχές όπου παρατηρούνται αποκλίσεις στην πυκνότητα. 
Αυτές οι παρατηρήσεις μπορεί να περιλαμβάνουν τον εντοπισμό και την τοποθέτηση περιοχών 
ενδιαφέροντος, που αποτελούν πιθανές ανωμαλίες και με τη χρήση της σημειογραφίας, είναι 
δυνατή η πιο λεπτομερής αξιολόγηση του μαστού και η ανίχνευση πιθανών προβλημάτων υγείας. 

 

Μαστογραφία με χρήση σημειογραφίας 

Η ανάλυση υφής [14] αποτελεί μια σημαντική μέθοδο επεξεργασίας μαστογραφικών εικόνων 
που επιτρέπει την εξαγωγή πολύτιμων πληροφοριών από τη δομή αυτών των εικόνων, με την 
βασική αρχή αυτής της μεθόδου να είναι η εστίαση στις υφιστάμενες δομικές διαφορές στον μαστό 
επιτρέποντας την αναγνώριση οποιασδήποτε υφιστάμενης ανωμαλίας με βάση αυτές τις διαφορές. 
Από τη στιγμή που οι υφιστάμενες δομικές διαφορές μπορεί να αντανακλούν ανωμαλίες, όπως 
όγκους ή άλλες παθολογικές καταστάσεις στον μαστό, η ανάλυση υφής αποτελεί ένα 
αποτελεσματικό εργαλείο για την ανίχνευση και την αξιολόγηση τέτοιων προβλημάτων υγείας, 
συμπληρώνοντας τις άλλες μεθόδους που χρησιμοποιούνται για την επεξεργασία μαστογραφιών 
και συμβάλλει στην πιο αξιόπιστη αξιολόγηση της υγείας του μαστού και την έγκαιρη διάγνωση 
παθήσεων. 



 

Χρήση ανάλυσης υφής για επεξεργασία μαστογραφιών [15] 

Η εφαρμογή τεχνητής νοημοσύνης στον τομέα της μαστογραφίας είναι σπουδαίο εργαλείο για 
την ανίχνευση ανωμαλιών στον μαστό [16]. Συγκεκριμένα, η χρήση τεχνικών τεχνητής 
νοημοσύνης, όπως η χρήση νευρωνικών δικτύων, επιτρέπει την αναγνώριση μοτίβων και 
προτύπων στις μαστογραφίες, όπου τα νευρωνικά δίκτυα μπορούν να εκπαιδευτούν να 
αναγνωρίζουν τυχόν ανωμαλίες ή πυκνές περιοχές στις μαστογραφίες μέσα από την ανάλυση των 
προτύπων που παρουσιάζονται. Με την ανίχνευση αυτών των περιοχών, η τεχνητή νοημοσύνη 
μπορεί να βοηθήσει στην πιο αξιόπιστη διάγνωση πιθανών παθήσεων ή ανωμαλιών στον μαστό. 

 

Χρήση τεχνητής νοημοσύνης για επεξεργασία μαστογραφιών [17] 

Οι υπέρηχοι αποτελούν μια σημαντική μέθοδο για τον έλεγχο της υγείας του μαστού. [18] Στην 
ιατρική πρακτική, χρησιμοποιούνται με σκοπό την αξιολόγηση της δομής των ιστών του μαστού 
και την ανίχνευση πιθανών ανωμαλιών, όπου οι υπέρηχοι λειτουργούν με την αποστολή 



υπερηχητικών κυμάτων στο μαστό, τα οποία ανακλώνται από τους ιστούς του μαστού και 
επιστρέφουν πίσω στον αισθητήρα. Από τον τρόπο με τον οποίο ανακλώνται, μπορεί να παραχθεί 
μια εικόνα των ιστών, η οποία μπορεί να εξεταστεί από ειδικούς ιατρούς, εντοπίζοντας ανωμαλίες 
όπως κύστες, όγκους ή άλλες αλλαγές στη δομή των ιστών του μαστού. Αυτή η μέθοδος 
συμπληρώνει τις υπόλοιπες διαγνωστικές τεχνικές που χρησιμοποιούνται για τον έλεγχο της 
υγείας του μαστού και αποτελεί έναν ακόμα πολύτιμο πόρο για την πρόληψη και τη διάγνωση 
πιθανών προβλημάτων στο μαστό. 

 

Χρήση υπερήχων με εφαρμογή στις μαστογραφίες 

Η διγραμμική αντίθεση [19] είναι μια τεχνική που επικεντρώνεται στον διαχωρισμό των 
διαφόρων περιοχών του μαστού με βάση την αντίθεση του χρώματος [20]. Κατά την εφαρμογή 
αυτής της τεχνικής, η εικόνα του μαστού αναλύεται ώστε να εντοπιστούν περιοχές όπου υπάρχουν 
σημαντικές διαφορές στη φωτεινότητα ή τον τόνο του χρώματος με αυτές τις διαφορές να 
σηματοδοτούν την ύπαρξη ανωμαλιών ή αλλαγών στο μαστό, όπως όγκων ή ασυνήθιστων 
δομικών χαρακτηριστικών. Ο στόχος της διγραμμικής αντίθεσης είναι να βοηθήσει στην 
αναγνώριση περιοχών που πιθανόν να απαιτούν περαιτέρω εξέταση και αξιολόγηση από ειδικούς 
ιατρούς. Και αυτή η τεχνική αποτελεί ένα ακόμα εργαλείο στον τομέα της μαστογραφίας που 
συμβάλλει στην πρόληψη και τη διάγνωση πιθανών προβλημάτων στον μαστό. 

 

Χρήση τεχνικών διγραμμικής αντίθεσης 



Συνολικά, αυτές οι μέθοδοι και τεχνικές συμπληρώνουν το FCM και επιτρέπουν στο ιατρικό 
προσωπικό να προβαίνει σε πιο αξιόπιστη και ακριβή ανάλυση των μαστογραφιών, βοηθώντας 
στην ανίχνευση και την παρακολούθηση πιθανών προβλημάτων υγείας του μαστού. 

Η παρούσα επισκόπηση επικεντρώνεται κυρίως στις ασαφείς μεθόδους, οι οποίες αποτελούν 
μία εξαιρετικά υποσχόμενη προσέγγιση στην ανάλυση της ιατρικής εικόνας. Οι ασαφείς μέθοδοι 
είναι μια κατηγορία τεχνικών που χρησιμοποιούν την ασαφή λογική για να αντιμετωπίσουν την 
αβεβαιότητα και την ασάφεια που συνήθως συναντώνται στις ιατρικές εικόνες, όπως οι 
μαστογραφίες. Ο βασικός σκοπός των ασαφών μεθόδων είναι να διαχειριστούν την ανασφάλεια 
και την ασάφεια που προκύπτουν από την αναπαράσταση και την επεξεργασία των ιατρικών 
εικόνων, καθιστώντας την ανάλυση πιο σαφή και ακριβή. 

Ορισμένα παραδείγματα μεθόδων και τεχνικών που μπορούν να χρησιμοποιηθούν στην 
ανάλυση της ιατρικής εικόνας, συμπεριλαμβανομένων των μαστογραφιών, είναι: 

1. Ασαφής Κανόνας: Μια ασαφής μέθοδος που χρησιμοποιεί κανόνες και λογική ασάφειας 
για την κατηγοριοποίηση των περιοχών με διαφορετική πυκνότητα στις μαστογραφίες. 

2. Ασαφής Συσταδοποίηση: Μια τεχνική που χρησιμοποιεί ασαφείς αλγόριθμους 
συσταδοποίησης για να αναγνωρίσει παρόμοιες περιοχές με παρόμοια πυκνότητα στις 
μαστογραφίες. 

3. Ασαφής Φίλτρα: Ασαφείς μέθοδοι επεξεργασίας εικόνας που μπορούν να βελτιώσουν την 
αξιολόγηση της πυκνότητας και να ενισχύσουν τα χαρακτηριστικά που είναι σημαντικά 
για την ανίχνευση του καρκίνου. 

4. Ασαφείς Μέθοδοι Ανίχνευσης Ανωμαλιών: Μέθοδοι που χρησιμοποιούν ασαφή λογική 
για την ανίχνευση τυχόν ανωμαλιών στις μαστογραφίες. 

5. Ασαφείς Μέθοδοι Αξιολόγησης Πυκνότητας: Τεχνικές που χρησιμοποιούν ασαφή λογική 
για την ακριβέστερη μέτρηση και αξιολόγηση της πυκνότητας του στήθους σε 
μαστογραφίες. 

Οι ασαφείς μέθοδοι μπορούν να εφαρμοστούν στην ανάλυση της πυκνότητας του στήθους σε 
μαστογραφίες με διάφορους τρόπους. Μια από τις βασικές εφαρμογές είναι η αυτόματη 
αναγνώριση και κατάταξη των περιοχών με διαφορετική πυκνότητα. Επιπλέον, οι ασαφείς 
μέθοδοι μπορούν να βελτιώσουν την εκτίμηση της πυκνότητας και να ανιχνεύσουν μικρές αλλαγές 
που είναι δύσκολο να ανιχνευθούν με παραδοσιακές τεχνικές. 

Προηγούμενες μελέτες/Ανασκόπηση βιβλιογραφίας 

Προηγούμενες μελέτες που ασχολήθηκαν με τη μέτρηση της πυκνότητας του στήθους και τα 
αποτελέσματά τους αποτελούν σημαντικό μέρος του ερευνητικού πεδίου στον τομέα της 
μαστογραφίας. Αυτές οι προηγούμενες μελέτες παρέχουν το υπόβαθρο και τις γνώσεις που 
απαιτούνται για την καλύτερη κατανόηση της σημασίας της πυκνότητας του στήθους και την 
ανάπτυξη ασαφών μεθόδων για την ανάλυσή της. Συγκεκριμένα, οι προηγούμενες μελέτες 



πραγματοποίησαν αναλύσεις πυκνότητας του στήθους σε μεγάλα δείγματα γυναικών που 
υποβλήθηκαν σε μαστογραφίες [21]. Οι ερευνητές εξέτασαν τις διαφορές στην πυκνότητα μεταξύ 
διαφορετικών ηλικιακών ομάδων, εθνοτικών ομάδων, και παραγόντων όπως το οικογενειακό 
ιστορικό του καρκίνου του μαστού [22][23].Ορισμένα παραδείγματα προηγούμενων μελετών που 
ασχολήθηκαν με τη μέτρηση της πυκνότητας του στήθους και τα αποτελέσματά τους 
περιλαμβάνουν: 

1. Μελέτες πυκνότητας σε διαφορετικές ηλικιακές ομάδες: Αρκετές μελέτες έχουν 
εξετάσει την εξέλιξη της πυκνότητας του στήθους με την ηλικία [24]. Έχει διαπιστωθεί ότι 
οι νεότερες γυναίκες τείνουν να έχουν μεγαλύτερη πυκνότητα σε σύγκριση με τις 
μετεμμηνοπαυσιακές. Σε αυτόν τον τομέα της έρευνας έχουν αποδειχθεί αρκετά 
ενδιαφέροντα συμπεράσματα, με βάση τα παρακάτω. Η πυκνότητα του στήθους εμφανίζει 
μια ορισμένη διακύμανση με την πάροδο του χρόνου [25]. Συγκεκριμένα, παρατηρείται 
μια τάση μείωσης της πυκνότητας με την αύξηση της ηλικίας με αποτέλεσμα νεότερες 
γυναίκες, συχνά πριν από τη μετεμμηνοπαυσική περίοδο, να έχουν τάση να εμφανίζουν 
μεγαλύτερες πυκνότητες στις μαστογραφίες τους σε σύγκριση με γυναίκες που έχουν μπει 
στην μετεμμηνοπαυσική φάση. Η αναφορά σε αυτήν τη διαφοροποίηση της πυκνότητας 
του στήθους με την ηλικία έχει σημαντική σημασία για την πρόληψη και τη διάγνωση του 
καρκίνου του μαστού καθώς οι αυξημένες πυκνότητες μπορεί να δυσκολεύουν την 
ανίχνευση ενδεχόμενων βλαβών στις μαστογραφίες [26], οι γυναίκες με μεγαλύτερη 
πυκνότητα στο στήθος τους ενδέχεται να χρειάζονται πιο εξειδικευμένες διαγνωστικές 
μεθόδους ή πιο συχνές ελέγχους. Η συστηματική μελέτη της πυκνότητας του στήθους σε 
διάφορες ηλικιακές ομάδες παρέχει πολύτιμες πληροφορίες για την εξέλιξη της ιατρικής 
εικόνας του μαστού κατά τη διάρκεια της ζωής των γυναικών και την επίδραση αυτής της 
εξέλιξης στην διάγνωση του καρκίνου του μαστού και είναι ένα θέμα που έχει ευρείες 
εφαρμογές στον τομέα της υγείας και της ιατρικής έρευνας [27]. 

2. Μελέτες πυκνότητας και οικογενειακό ιστορικό καρκίνου: Αναζητήσεις έχουν 
εστιάσει στον ρόλο της πυκνότητας του στήθους ως δείκτη κινδύνου για γυναίκες με 
οικογενειακό ιστορικό καρκίνου του μαστού [28]. Οι μελέτες αυτές έχουν αναδείξει ότι η 
υψηλή πυκνότητα μπορεί να συσχετίζεται με αυξημένο κίνδυνο [29]. Σε αυτόν τον τομέα, 
ο στόχος είναι να διερευνηθεί πώς η πυκνότητα του στήθους μπορεί να συσχετίζεται με 
τον κίνδυνο εμφάνισης καρκίνου του μαστού, ιδίως σε γυναίκες με οικογενειακό ιστορικό 
καρκίνου. Σύμφωνα με αυτές τις μελέτες, η υψηλή πυκνότητα του στήθους μπορεί να 
αποτελεί έναν δείκτη κινδύνου για τις γυναίκες που έχουν οικογενειακό ιστορικό καρκίνου 
του μαστού υποδηλώνοντας ότι μπορεί να εκτίθενται σε αυξημένο κίνδυνο εμφάνισης του 
νόσου, εάν παρουσιάζουν υψηλή πυκνότητα του στήθους [30]. 

3. Συσχετίσεις με άλλους παράγοντες κινδύνου: Προηγούμενες μελέτες έχουν εξετάσει τις 
συσχετίσεις μεταξύ της πυκνότητας του στήθους και άλλων παραγόντων κινδύνου, όπως 
το βάρος [31], τη διατροφή [32], και την άσκηση [33]. Οι ερευνητές έχουν εξετάσει τις 
δυνητικές συνδέσεις μεταξύ αυτών των παραγόντων και της πυκνότητας του στήθους, με 



στόχο την κατανόηση του τρόπου με τον οποίο αλληλεπιδρούν. Οι συσχετίσεις ανάμεσα 
σε αυτούς τους παράγοντες κινδύνου και την πυκνότητα του στήθους μπορούν να 
παρέχουν σημαντικές πληροφορίες σχετικά με τον τρόπο με τον οποίο διάφοροι 
παράγοντες επηρεάζουν τον κίνδυνο εμφάνισης καρκίνου του μαστού, συμβάλλοντας στην 
ανάπτυξη πιο αποτελεσματικών προληπτικών και εκπαιδευτικών προγραμμάτων για την 
προστασία της γυναικείας υγείας και την πρόληψη του καρκίνου του μαστού. 

4. Μελέτες επικύρωσης μεθόδων μέτρησης: Μελέτες έχουν επίσης πραγματοποιηθεί για 
να επιβεβαιώσουν την αξιοπιστία [34][35] και την ακρίβεια των μεθόδων μέτρησης της 
πυκνότητας του στήθους, περιλαμβανομένων των ασαφών μεθόδων [36]. Σε αυτές τις 
μελέτες, ο σκοπός είναι να επιβεβαιωθεί η αξιοπιστία και η ακρίβεια των μεθόδων 
μέτρησης που χρησιμοποιούνται για την ανάλυση της πυκνότητας του στήθους, 
περιλαμβάνοντας τόσο τις συμβατικές μεθόδους όσο και τις ασαφείς μεθόδους, όπως η 
Fuzzy Logic. Οι εν λόγω μελέτες εκτελούνται με σκοπό την αξιολόγηση της ακρίβειας των 
μετρήσεων πυκνότητας του στήθους, και την επιβεβαίωση ότι οι μέθοδοι ανταποκρίνονται 
στα επιστημονικά πρότυπα. Οι ερευνητές προσπαθούν να διαπιστώσουν εάν οι μέθοδοι 
είναι αξιόπιστες στην ανίχνευση μικρών αλλαγών στην πυκνότητα του στήθους, ειδικά 
όταν αυτές οι αλλαγές είναι δύσκολο να ανιχνευθούν με το ανθρώπινο μάτι [37]. Τα 
αποτελέσματα από αυτές τις μελέτες προσφέρουν βασικές πληροφορίες για την αξιοπιστία 
των μεθόδων μέτρησης της πυκνότητας του στήθους και βοηθούν στην βελτίωσή τους για 
την ακριβέστερη πρόληψη και διάγνωση του καρκίνου του μαστού. 

Τα αποτελέσματα αυτών των μελετών έχουν αποδείξει τη σημασία της πυκνότητας του 
στήθους ως παράγοντα κινδύνου για τον καρκίνο του μαστού. Η ανασκόπηση της σχετικής 
βιβλιογραφίας αναδεικνύει την ουσιαστική σχέση μεταξύ της πυκνότητας του στήθους και των 
παραγόντων κινδύνου για τον καρκίνο του μαστού. Η πυκνότητα του στήθους, που αναφέρεται 
στην ποσότητα του ιστού του μαστού που αποτελείται από αδένες και συνδετικό ιστό σε σχέση 
με το λίπος, έχει αποδειχθεί ότι αποτελεί σημαντικό παράγοντα κινδύνου για την ανάπτυξη του 
καρκίνου του μαστού. Γυναίκες με υψηλότερη πυκνότητα έχουν αυξημένο κίνδυνο για την 
ανάπτυξη του νόσου [38]. Επιπλέον, η πυκνότητα του στήθους μπορεί να διαφέρει μεταξύ των 
διαφορετικών περιοχών του στήθους, όπως το άνω και το κάτω μισό, όπως επίσης μεταξύ 
γυναικών με διαφορετική ηλικία και εθνοτική καταγωγή. Αυτή η ποικιλομορφία καταδεικνύει την 
ανάγκη για ακριβείς και προηγμένες μεθόδους ανάλυσης της πυκνότητας του στήθους, όπως οι 
ασαφείς μέθοδοι που προτείνονται στην παρούσα διατριβή. 

Αρκετές μελέτες και επιστημονικά συνέδρια έχουν επισημάνει την αυξημένη συχνότητα του 
καρκίνου του μαστού σε γυναίκες με υψηλότερη πυκνότητα του στήθους, με την πυκνότητα αυτή 
να είναι συνήθως πιο υψηλή σε νεότερες γυναίκες και μπορεί να μειώνεται με την πάροδο του 
χρόνου ή μετά την εμφάνιση της εμμηνόπαυσης. Παράλληλα, το οικογενειακό ιστορικό καρκίνου 
του μαστού επίσης αυξάνει τον κίνδυνο και συνδέεται συχνά με υψηλότερη πυκνότητα του 
στήθους. Επιπλέον, η πυκνότητα του στήθους δεν επηρεάζει μόνο τον κίνδυνο του καρκίνου του 
μαστού αλλά και την απόδοση των μαστογραφιών. Γυναίκες με πυκνότερο στήθος μπορεί να 



έχουν δυσκολία στην ανίχνευση πιθανών βλαβών, καθιστώντας την ακριβή διάγνωση πιο 
προβληματική. Παρακάτω παρουσιάζονται συνέδρια που στοχεύουν πάνω στην ενημέρωση του 
κόσμου πάνω στον καρκίνο του μαστού, αλλά και εμπλουτίζουν ερευνητικά το πεδίο, για ταχύτερη 
διάγνωση και πιο αποτελεσματική αντιμετώπιση του καρκίνου αυτού. 

● ESMO Breast Cancer 2023 (May 2023) 

● AACR Special Conference in Cancer Research: Advances in Breast Cancer Research  

● San Antonio Breast Cancer Symposium (SABCS) (December 2022) 

● European Cancer Congress (ECC) (November 2022) 

● ASCO Annual Meeting (June 2022) 

Οι προαναφερθείσες έρευνες και συνέδρια δείχνουν σημαντικές συσχετίσεις και πληροφορίες 
σχετικά με τη σχέση μεταξύ της πυκνότητας του στήθους και του καρκίνου του μαστού [39]. 
Συγκεκριμένα, αυτές οι έρευνες μας δείχνουν τα εξής: 

1. Υψηλή πυκνότητα του στήθους και αυξημένος κίνδυνος καρκίνου: Πολλές ανεξάρτητες 
μελέτες έχουν βρει ότι οι γυναίκες με υψηλότερη πυκνότητα του στήθους έχουν 
αυξημένο κίνδυνο εμφάνισης καρκίνου του μαστού. Αυτό σημαίνει ότι ο βρόχος ιστών 
και αδένων στο στήθος μπορεί να συσχετίζεται με την ανάπτυξη του καρκίνου. 

2. Συσχέτιση με ηλικία: Ορισμένες μελέτες έχουν δείξει ότι η επίδραση της πυκνότητας 
του στήθους στον κίνδυνο καρκίνου μπορεί να είναι ιδιαίτερα έντονη σε γυναίκες κάτω 
των 50 ετών. Αυτό υποδεικνύει τη σημασία της ηλικίας ως παράγοντα κινδύνου. 

3. Σχέση με υποτύπους καρκίνου: Οι μελέτες έχουν αναδείξει συσχετίσεις μεταξύ της 
πυκνότητας του στήθους και του υποτύπου του καρκίνου του μαστού. Για παράδειγμα, 
η υψηλή πυκνότητα συνδέεται συχνά με τον ενδοκρινό τύπο του καρκίνου. 

Αυτά τα αποτελέσματα υπογραμμίζουν τη σημασία της πυκνότητας του στήθους ως παράγοντα 
κινδύνου για τον καρκίνο του μαστού. Ενδεχομένως, αυτό μπορεί να επηρεάζει την πρόληψη, τη 
διάγνωση, και τη θεραπεία του καρκίνου του μαστού, και επισημαίνει τη σημασία της συνεχούς 
έρευνας σε αυτόν τον τομέα. 



 

Συσχέτιση μεταξύ της πυκνότητας του στήθους και του κινδύνου για καρκίνο [40] 

Παρά τα πολλά ευρήματα και τις επιστημονικές έρευνες που έχουν διεξαχθεί, υπάρχουν ακόμη 
κενά και ανοιχτά ερωτήματα που απαιτούν περαιτέρω διερεύνηση. Ένα από τα βασικά κενά στην 
έρευνα είναι η ακριβής κατανόηση του μηχανισμού με τον οποίο η πυκνότητα του στήθους 
συνδέεται με τον κίνδυνο καρκίνου του μαστού. Ενώ υπάρχουν ενδείξεις για συσχετίσεις, τα 
ακριβή αιτιολογικά μοντέλα και οι μηχανισμοί παραμένουν άγνωστα [41]. Η ανάπτυξη πιο 
λεπτομερών μελετών που εξετάζουν τους βιολογικούς διαδικαστικούς παράγοντες που 
σχετίζονται με την πυκνότητα του στήθους είναι απαραίτητη, ενώ η ποικιλία των μεθόδων 
μέτρησης της πυκνότητας του στήθους και η έλλειψη κοινών προτύπων μπορεί να δημιουργήσει 
σύγχυση και δυσκολίες στη σύγκριση των αποτελεσμάτων από διάφορες μελέτες. Αυτό απαιτεί 
την ανάπτυξη κατευθυντήριων γραμμών και την εναρμόνιση των μεθόδων μέτρησης, ενώ 
παράλληλα παρατηρείται έλλειψη εκτεταμένων πολυκεντρικών μελετών που να 
συμπεριλαμβάνουν μεγάλα δείγματα γυναικών από διάφορες περιοχές και εθνικότητες [42]. Αυτό 
μπορεί να οδηγήσει σε πιο αξιόπιστα αποτελέσματα και γενικεύσιμα συμπεράσματα. Τέλος, η 
ανάπτυξη της τεχνολογίας στην ανάλυση και την επεξεργασία εικόνας μπορεί να επιτρέψει την 
ανάπτυξη πιο ακριβών μεθόδων μέτρησης της πυκνότητας του στήθους, απαιτώντας την ενίσχυση 
της έρευνας στον τομέα της ιατρικής εικόνας και της ψηφιακής επεξεργασίας.   



Κεφάλαιο 3: Συλλογή και Προεπεξεργασία Δεδομένων 

Η σωστή διαχείριση των δεδομένων αποτελεί βασικό βήμα για την επιτυχία και την αξιοπιστία 
μιας μελέτης. Στο πλαίσιο αυτού του κεφαλαίου, θα εξεταστεί η συλλογή και η προεπεξεργασία 
των δεδομένων για την ανάλυση της πυκνότητας του μαστού σε μαστογραφίες. Θα αναλυθεί η 
διαδικασία συλλογής δεδομένων και η προεπεξεργασία που απαιτείται για να μετατραπούν οι 
εικόνες μαστογραφιών σε μια μορφή που είναι κατάλληλη για την εκτέλεση της ανάλυσης [44] 
και τα βήματα που ακολουθούνται για τη δημιουργία μιας βάσης δεδομένων που περιλαμβάνει 
πληροφορίες για κάθε μαστογραφία, καθώς και οι τεχνικές προεπεξεργασίας που 
χρησιμοποιήθηκαν για την κανονικοποίηση των εικόνων και την αφαίρεση τυχόν επιπέδων 
φόντου ή θορύβου.  

Πηγή και Προεπεξεργασία Δεδομένων  

Αρχικά, τα δεδομένα λήφθηκαν από την κα Καλλέργη που προέρχονταν από παλαιότερες 
έρευνές της. Προτού χρησιμοποιηθούν, διασφαλίστηκε ότι δεν απαιτείται κάποια έξτρα άδεια για 
τη χρήση τους και ότι δεν περιέχονται προσωπικά δεδομένα ασθενών [45]. Τα αρχεία δεδομένων 
ήταν σε μορφή εικόνας, και πριν την εκτέλεση της ανάλυσης χρησιμοποιήθηκε το ImageJ, μέσω 
του οποίου, αποκτήθηκε πρόσβαση σε πληροφορίες σχετικές με κάθε μαστογραφία, πατώντας 
"Image -> Show Info.", για να είναι σίγουρο ότι δεν υπήρχαν προσωπικά δεδομένα στα metadata.  

Κατά τη διαδικασία προεπεξεργασίας των εικόνων των μαστογραφιών, εφαρμόστηκαν αρκετά 
βήματα για τη βελτιστοποίηση των εικόνων και την εξαγωγή ακριβών μετρήσεων πυκνότητας. 
Ανάλογα με την κατάσταση των εικόνων, ακολουθήθηκαν τα παρακάτω βήματα 
προεπεξεργασίας: 

1. Κανονικοποίηση Εικόνων: Όλες οι εικόνες μαστογραφιών κανονικοποιήθηκαν στην ίδια 
ανάλυση και φορμάτ εικόνας για να διευκολυνθεί η συγκρισιμότητα μεταξύ τους. 

2. Αφαίρεση Θορύβου: Εάν υπήρχαν επίπεδα θορύβου στις εικόνες, εφαρμόστηκαν φίλτρα 
αφαίρεσης θορύβου για να βελτιώσουν την ποιότητα της εικόνας και να μειώσουν τυχόν 
παρεμβολές στη μέτρηση της πυκνότητας. 

3. Αφαίρεση Επιπέδων Φόντου: Εάν οι εικόνες περιείχαν επίπεδα φόντου ή περιττά 
στοιχεία που δεν σχετίζονταν με το στήθος, αυτά αφαιρέθηκαν για να επιτευχθεί καλύτερη 
ορατότητα των δομών του στήθους. 

4. Ενίσχυση Αντίθεσης: Σε ορισμένες περιπτώσεις, εφαρμόστηκαν τεχνικές ενίσχυσης 
αντίθεσης για να επιτραπεί καλύτερη οπτική ανίχνευση των δομών του στήθους. 

Αυτά τα βήματα προεπεξεργασίας διασφάλισαν ότι οι εικόνες ήταν έτοιμες για ακριβή μέτρηση 
της πυκνότητας του στήθους, εξαλείφοντας παρεμβολές και βελτιώνοντας την ποιότητα των 
δεδομένων προς ανάλυση.  



Στη συνέχεια, κατά την επεξεργασία των δεδομένων για την εξαγωγή της πυκνότητας του 
μαστού, ακολουθήθηκαν τα εξής βήματα: 

1. Κανονικοποίηση Εικόνων: Κανονικοποιήθηκαν οι εικόνες σε προκαθορισμένη ανάλυση 
και φορμάτ εικόνας, εξασφαλίζοντας τη συμβατότητά τους και διευκολύνοντας την 
επεξεργασία. 

2. Αφαίρεση Θωρακικού Μυ: Για να υπάρχει ακριβής μέτρηση της πυκνότητας του 
μαστού, αναπτύχθηκε αλγόριθμος που αφαιρεί το τμήμα του θωρακικού μυ που είναι 
εμφανής σε μερικές μαστογραφίες, με τρόπο γρήγορο και υπολογιστικά αποτελεσματικό. 

3. Υπολογισμός Πυκνότητας: Χρησιμοποιήθηκαν αλγόριθμοι επεξεργασίας εικόνας για τον 
υπολογισμό της πυκνότητας του στήθους σε κάθε εικόνα. Αυτό περιλάμβανε την 
αναγνώριση των δομών του στήθους και τον υπολογισμό του ποσοστού πυκνότητας. 

4. Αποθήκευση Αποτελεσμάτων: Τα αποτελέσματα των μετρήσεων μας αποθηκεύτηκαν σε 
βάση δεδομένων για μελλοντική ανάλυση. 

Με αυτόν τον τρόπο, δημιουργήθηκε ένα σύνολο δεδομένων που μπορεί να χρησιμοποιηθεί 
για την ανάλυση της πυκνότητας του μαστού, διασφαλίζοντας την ακρίβεια και τη συνοχή των 
δεδομένων. 

  



Κεφάλαιο 4: Μεθοδολογία 

Σε αυτό το κεφάλαιο, θα περιγραφεί ο τρόπος με τον οποίο σχεδιάστηκε και υλοποιήθηκε η 
προτεινόμενη μεθοδολογία για την ανάλυση της πυκνότητας του μαστού στις μαστογραφίες. Θα 
παρουσιαστούν τα βήματα για την ανάλυση των εικόνων, την εξαγωγή των μετρήσεων 
πυκνότητας και τη στατιστική ανάλυση των αποτελεσμάτων. Επιπλέον, θα παρουσιαστούν οι 
μέθοδοι που χρησιμοποιήθηκαν για τη σύγκριση της πυκνότητας στο άνω και κάτω μέρος του 
στήθους, καθώς και την ανάλυση των αποτελεσμάτων ως προς τους παράγοντες κινδύνου του 
καρκίνου του μαστού. Επιπλέον, θα αναλυθεί η μεθοδολογία που χρησιμοποιήθηκε για την 
αναγνώριση πιθανών κενών ή αδυναμιών στην υφιστάμενη έρευνα και ο τρόπος με τον οποίο 
αντιμετωπίστηκαν αυτά τα κενά και οι αδυναμίες.  

Θεωρητικό υπόβαθρο 

Αρχικά θα αναλυθεί η θεωρία που θα χρησιμοποιηθεί για την λύση του παρόντος προβλήματος. 
Ένα ιστόγραμμα αποτελεί μια γραφική αναπαράσταση της συχνότητας εμφάνισης των 
διαφορετικών επιπέδων φωτεινότητας σε μια εικόνα. Συνήθως, το ιστόγραμμα κατασκευάζεται με 
βάση τις τιμές των εικονοστοιχείων σε μια εικόνα, με τα χαμηλότερα επίπεδα φωτεινότητας στο 
αριστερό άκρο και τα υψηλότερα στο δεξί άκρο του γραφήματος. 

Το ιστόγραμμα παρέχει πολύτιμες πληροφορίες για την εκπροσώπηση των επιπέδων 
φωτεινότητας στην εικόνα. Συγκεκριμένα, μπορεί να χρησιμοποιηθεί για: 

● Εκτίμηση του Φωτεινού Κβαντισμού: Από το ιστόγραμμα, μπορούμε να υπολογίσουμε το 
φωτεινό κβαντισμό, δηλαδή πόσα διαφορετικά επίπεδα φωτεινότητας χρησιμοποιούνται 
στην εικόνα. Αυτό μπορεί να είναι χρήσιμο για τη σωστή αναπαραγωγή και επεξεργασία 
της εικόνας. 

● Βελτιστοποίηση της Εικόνας: Αναλύοντας το ιστόγραμμα, μπορούμε να προσδιορίσουμε 
ποιες περιοχές της εικόνας είναι υπερ-ή υπο-εκθεσμένες. Αυτό επιτρέπει την εφαρμογή 
βελτιώσεων, όπως τη ρύθμιση της φωτεινότητας και της αντίθεσης, για να βελτιώσουμε 
την οπτική ποιότητα της εικόνας. 

● Ανίχνευση Ανωμαλιών: Αλλαγές στο ιστόγραμμα μπορεί να υποδείξουν προβλήματα στην 
εικόνα, όπως υπερεκθέσεις, υποεκθέσεις ή ανωμαλίες στη φωτεινότητα που ενδεχομένως 
να σχετίζονται με τεχνικά ζητήματα. 

Στην επεξεργασία εικόνας, το ιστόγραμμα είναι ένα χρήσιμο εργαλείο για την κατανόηση και 
τη βελτιστοποίηση των εικόνων. Παρέχει τη δυνατότητα ανάλυσης της κατανομής της 
φωτεινότητας σε μια εικόνα, προσφέροντας σημαντικές πληροφορίες για την προσαρμογή και τη 
βελτιστοποίηση των εικόνων σε εφαρμογές επεξεργασίας εικόνας και αναγνώρισης προτύπων. 



 

Παράδειγμα ιστογράμματος από ασθενή της έρευνας. 

 

Περιγραφή αλγορίθμων 

Για την ανάλυση της πυκνότητας του στήθους, χρησιμοποιήθηκαν ασαφείς μέθοδοι που 
επιτρέπουν την ακριβέστερη εξαγωγή πληροφοριών από τις μαστογραφίες. Αυτές οι μέθοδοι 
περιλαμβάνουν το Fuzzy C-Means (FCM) [46] και άλλες συναφείς τεχνικές που βασίζονται στη 
θεωρία των συστημάτων ασάφειας [47]. 

 

Αλγόριθμος c-means και fuzzy c-means [48] 

Η μέθοδος Fuzzy C-Means (FCM) είναι ένας αλγόριθμος ομαδοποίησης που χρησιμοποιεί 
ασαφή σύνολα (fuzzy sets) για να ομαδοποιήσει δεδομένα σε διάφορες κατηγορίες με βάση την 
ομοιότητά τους. Η μέθοδος FCM είναι μια από τις πιο δημοφιλείς ασαφείς μεθόδους και έχει 
ευρεία εφαρμογή σε πολλούς τομείς, συμπεριλαμβανομένης της ανάλυσης εικόνων. 

Οι βασικές αρχές της μεθόδου FCM είναι οι εξής: 



1. Ασαφής Ομαδοποίηση: Στην ασαφή ομαδοποίηση, κάθε δείγμα ανήκει σε κάθε ομάδα 
με μια συγκεκριμένη μερίδα συμμετοχής. Αυτό σημαίνει ότι τα δείγματα μπορούν να 
ανήκουν σε περισσότερες από μία ομάδες με διαφορετικά ποσοστά συμμετοχής. 

2. Κέντρα Ομάδων: Ο αλγόριθμος προσπαθεί να βρει τα κέντρα των ομάδων ή κατηγοριών 
στα οποία ανήκουν τα δείγματα. Κάθε κέντρο εκφράζει την τοποθεσία της κατηγορίας στο 
χώρο των δεδομένων. 

3. Αντικειμενική Συνάρτηση: Ο αλγόριθμος προσπαθεί να ελαχιστοποιήσει μια 
αντικειμενική συνάρτηση κόστους, η οποία μετρά τον βαθμό προσέγγισης των δειγμάτων 
στα κέντρα των ομάδων. 

Στην πράξη, η μέθοδος FCM λειτουργεί ως εξής: 

1. Αρχικοποίηση: Αρχικά, επιλέγονται τυχαία κέντρα για τις ομάδες. 

2. Υπολογισμός Μερίδων Συμμετοχής: Για κάθε δείγμα, υπολογίζεται το ποσοστό 
συμμετοχής σε κάθε ομάδα, με βάση την απόστασή του από τα κέντρα των ομάδων. 

3. Ενημέρωση Κέντρων: Τα κέντρα των ομάδων ενημερώνονται βάσει των ποσοστών 
συμμετοχής των δειγμάτων. 

4. Επανάληψη: Οι παραπάνω βήματα επαναλαμβάνονται μέχρι να συγκλίνει ο αλγόριθμος, 
δηλαδή να μην υπάρχει σημαντική αλλαγή στα ποσοστά συμμετοχής και στα κέντρα των 
ομάδων. 

Η μέθοδος FCM [49] είναι χρήσιμη στην περίπτωση δεδομένων που δεν είναι απόλυτα 
κατηγοριοποιημένα και όταν πρέπει να ληφθεί υπόψη η αβεβαιότητα και η ασάφεια στην 
ομαδοποίηση. Στη μελέτη της πυκνότητας του στήθους, αυτή η μέθοδος μπορεί να βοηθήσει στην 
ακριβέστερη και αξιόπιστη ανάλυση των μαστογραφικών εικόνων. 

Παρακάτω θα αναλυθεί το πως δουλεύει η μέθοδος Fuzzy C-Means. Η βασική ιδέα είναι να 
επιτρέψει σε κάθε δείγμα να ανήκει εν μέρει σε κάθε ομάδα, με πιθανότητες μέλους που 
κυμαίνονται από 0 έως 1. Η διαδικασία του FCM εκτελείται βήμα-βήμα σύμφωνα με τα 
παρακάτω. 

Αρχικοποίηση: Στο πλαίσιο της μεθόδου Fuzzy C-Means, η αρχικοποίηση αποτελεί το πρώτο 
βήμα της διαδικασίας. Κατά την αρχικοποίηση, ακολουθούνται τα εξής βήματα: 

● Επιλογή τυχαίων τιμών για τα κέντρα των ομάδων (centroids): Αρχικά, επιλέγονται 
τυχαίες τιμές για τα κέντρα των ομάδων. Αυτά τα κέντρα αντιπροσωπεύουν τις εκτιμήσεις 
μας για τη θέση των κέντρων των διαφόρων ομάδων που θέλουμε να ανακαλύψουμε στα 
δεδομένα [50]. 

● Επιλογή παραμέτρου "fuzziness" (ή επίπεδου "ασάφειας") m [51]: Η παράμετρος m 
αντιπροσωπεύει το επίπεδο "ασάφειας" στον υπολογισμό της ασαφούς συμμετοχής των 
σημείων στις ομάδες. Συνήθως, η τιμή της m περιορίζεται σε έναν αριθμό μεταξύ 1 και 2. 



Αυτή η παράμετρος επηρεάζει τον τρόπο με τον οποίο η μέθοδος αντιμετωπίζει την 
ασάφεια κατά την ομαδοποίηση των σημείων. 

Με την ολοκλήρωση του βήματος αρχικοποίησης, έχουν δημιουργηθεί οι αρχικές εκτιμήσεις 
για τα κέντρα των ομάδων και έχουμε καθορίσει το επίπεδο "ασάφειας" που θα εφαρμόσουμε στη 
διαδικασία της Fuzzy C-Means.  

Υπολογισμός Πιθανοτήτων Συμμετοχής: Σε αυτό το στάδιο, γίνεται υπολογισμός της 
πιθανότητας του κάθε δείγματος να ανήκει σε κάθε μία από τις διαθέσιμες ομάδες (από 1 έως c) 
στο πλαίσιο της μεθόδου Fuzzy C-Means. Ο υπολογισμός αυτός διενεργείται με βάση την 
απόσταση του δείγματος από τα κέντρα των ομάδων και χρησιμοποιεί μια συνάρτηση απόστασης, 
συνήθως την τετραγωνική ευκλείδεια απόσταση. 

Πιο συγκεκριμένα: 

● Για κάθε δείγμα: Κάθε δείγμα που αναλύεται, υπόκειται στον υπολογισμό των 
πιθανοτήτων συμμετοχής του σε κάθε μία από τις διαθέσιμες ομάδες. 

● Απόσταση από τα κέντρα ομάδας: Η πιθανότητα συμμετοχής υπολογίζεται με βάση την 
απόσταση του δείγματος από τα κέντρα των ομάδων. Για παράδειγμα, χρησιμοποιείται 
συνήθως η τετραγωνική ευκλείδεια απόσταση, αλλά μπορεί να χρησιμοποιηθούν και άλλες 
μετρικές απόστασης ανάλογα με την εφαρμογή. 

Η εκτίμηση του βαθμού πιθανότητας κάθε δείγματος να ανήκει σε κάθε μία από τις ομάδες 
γίνεται λαμβάνοντας υπόψη την απόστασή του από τα κέντρα των ομάδων. Αυτό αποτελεί ένα 
σημαντικό βήμα στη διαδικασία της Fuzzy C-Means για την ανάθεση δειγμάτων σε ομάδες με 
ασάφεια. 

Ενημέρωση Κέντρων Ομάδας: Υπολογίζονται τα νέα κέντρα ομάδας χρησιμοποιώντας τις 
πιθανότητες συμμετοχής των δειγμάτων. Αυτό γίνεται μεταξύ άλλων χρησιμοποιώντας την 
εξίσωση: 

 

όπου ui είναι το νέο κέντρο της ομάδας i, uik είναι η πιθανότητα συμμετοχής του δείγματος k στην 
ομάδα i, m είναι η παράμετρος "fuzziness," και yk είναι το δείγμα k. 

Συγκεκριμένα, στο βήμα Ενημέρωση Κέντρων Ομάδας αρχικά, υπολογίζονται τα νέα κέντρα 
για κάθε ομάδα, όπου αντιστοιχούν στα σημεία του χώρου χαρακτηριστικών που έχουν τη μέγιστη 
πιθανότητα συμμετοχής σε αυτή την ομάδα. Μετά τον υπολογισμό των νέων κέντρων, τα 
προηγούμενα κέντρα αντικαθίστανται από τα νέα, επιτρέποντας την ανανέωση της θέσης τους 
στον χώρο των χαρακτηριστικών. Τέλος, ο αλγόριθμος FCM συνεχίζει με τα ανανεωμένα κέντρα 
ομάδας και τις ενημερωμένες πιθανότητες συμμετοχής. Η διαδικασία αυτή επαναλαμβάνεται 



μέχρι να συγκλίνει, δηλαδή να μην υπάρχει σημαντική αλλαγή στις θέσεις των κέντρων ομάδας ή 
στις πιθανότητες συμμετοχής. Καθώς επαναλαμβάνεται το βήμα ενημέρωσης κέντρων, τα κέντρα 
συγκλίνουν προς τις πιο αντιπροσωπευτικές θέσεις, βελτιώνοντας την ποιότητα της 
ομαδοποίησης. 

Η επανάληψη στον αλγόριθμο Fuzzy C-Means (FCM) αποτελεί κρίσιμο βήμα που επιτρέπει τη 
σύγκλιση του αλγορίθμου και τη βελτίωση της ποιότητας της ομαδοποίησης. Κατά το βήμα της 
Ενημέρωσης Κέντρων Ομάδας, υπολογίζονται οι νέες θέσεις των κέντρων ομάδας και 
χρησιμοποιώντας αυτές τις νέες θέσεις, υπολογίζονται οι νέες πιθανότητες συμμετοχής των 
δειγμάτων σε κάθε ομάδα. Αυτές οι πιθανότητες αντικαθιστούν τις προηγούμενες και με τις νέες 
πιθανότητες συμμετοχής και τις ανανεωμένες θέσεις κέντρων, ο αλγόριθμος FCM ξεκινά μια νέα 
επανάληψη. Αυτή η διαδικασία επαναλαμβάνεται για έναν ορισμένο αριθμό επαναλήψεων ή μέχρι 
να επιτευχθεί σύγκλιση, που σημαίνει ότι δεν υπάρχει σημαντική αλλαγή στις θέσεις των κέντρων 
ομάδας ή στις πιθανότητες συμμετοχής. Αυτό το βήμα της επανάληψης επιτρέπει στον αλγόριθμο 
να συγκλίνει και να βελτιώσει σταδιακά την ομαδοποίηση των δεδομένων. Καθώς 
επαναλαμβάνεται, οι πιθανότητες συμμετοχής προσεγγίζουν την πραγματική συμμετοχή των 
δειγμάτων σε κάθε ομάδα, και τα κέντρα συγκλίνουν στις πιο αντιπροσωπευτικές θέσεις. 

Η διαδικασία τερματισμού στον αλγόριθμο Fuzzy C-Means (FCM) είναι απαραίτητη για να 
διασφαλίσουμε ότι η σημαντική εργασία του αλγορίθμου έχει ολοκληρωθεί και ότι έχει συγκλίνει 
σε μια ικανοποιητική λύση. Παρακάτω αναλύεται η διαδικασία τερματισμού βήμα προς βήμα: 

● Σύγκλιση των Κέντρων: Οι θέσεις των κέντρων των ομάδων ελέγχονται από τον 
αλγόριθμο για σύγκλιση. Η σύγκλιση σημαίνει ότι δεν υπάρχουν σημαντικές αλλαγές στις 
θέσεις των κέντρων. Αυτό συμβαίνει όταν οι νέες θέσεις των κέντρων είναι πολύ κοντά 
στις προηγούμενες και όταν ο αλγόριθμος αναγνωρίσει αυτήν τη σύγκλιση, τερματίζει. 

● Προκαθορισμένος Αριθμός Επαναλήψεων: Εάν ο αλγόριθμος δεν συγκλίνει μετά από έναν 
προκαθορισμένο αριθμό επαναλήψεων, τότε τερματίζει ανεξάρτητα από το αν έχει 
συγκλίνει. Αυτός ο προκαθορισμένος αριθμός επαναλήψεων είναι μια προδιαγεγραμμένη 
ποσότητα που καθορίζεται προκαταρκτικά και μπορεί να είναι χρήσιμη για τον έλεγχο της 
διάρκειας εκτέλεσης του αλγορίθμου. 

Ο συνδυασμός αυτών των δύο συνθηκών τερματισμού εξασφαλίζει ότι ο αλγόριθμος FCM θα 
τερματίσει είτε όταν έχει βρει μια σταθερή λύση είτε όταν έχει ολοκληρώσει έναν 
προκαθορισμένο αριθμό επαναλήψεων. Αυτό εξασφαλίζει ότι ο αλγόριθμος είναι αποδοτικός και 
αξιόπιστος στον προσδιορισμό των ομάδων στα δεδομένα. 

Η μέθοδος FCM επιτρέπει την ομαδοποίηση δεδομένων σε ασαφείς, επιμέρους ομάδες, και 
χρησιμοποιείται ευρέως στην επεξεργασία εικόνων, μηχανική μάθηση, και πολλές άλλες 
εφαρμογές όπου απαιτείται η ομαδοποίηση δεδομένων με ασάφεια. 

Υπάρχουν και άλλες ασαφείς μέθοδοι που χρησιμοποιούν παρόμοιες αρχές, όπως η ασαφής 
λογική (fuzzy logic) και η ασαφής τεκμηρίωση (fuzzy evidence). Αυτές οι τεχνικές επιτρέπουν 
την αντιμετώπιση περιπτώσεων όπου η αβεβαιότητα και η ασάφεια είναι κύρια χαρακτηριστικά 



στην ανάλυση της πυκνότητας του στήθους. Αυτές οι μέθοδοι αποτελούν ισχυρά εργαλεία για την 
προσαρμογή της ανάλυσης στη φύση των μαστογραφικών δεδομένων και την εξαγωγή 
σημαντικών πληροφοριών σχετικά με την υγεία του στήθους. 

Η ασαφής λογική, γνωστή και ως Fuzzy Logic, είναι ένας αναλυτικός προγραμματισμός που 
χρησιμοποιείται για να μοντελοποιήσει την αβεβαιότητα και την ασάφεια σε συστήματα και 
διαδικασίες. Η κλασική λογική, όπως η δυαδική λογική (binary logic) [52], αντιμετωπίζει τις 
προτάσεις ως είτε αληθείς (1) είτε ψευδείς (0), χωρίς καμία ενδιάμεση κατάσταση. Στην ασαφή 
λογική, αντίθετα, οι προτάσεις αντιμετωπίζονται με έναν συνεχή αριθμό που αντιπροσωπεύει το 
βαθμό αληθείας τους. Αυτό σημαίνει ότι μια πρόταση μπορεί να είναι "λίγο αληθής" (0.7) ή 
"αρκετά αληθής" (0.9), και όχι μόνο "αληθής" (1) ή "ψευδής" (0). Η ασαφής λογική χρησιμοποιεί 
τις ασαφείς μεταβλητές και τους ασαφείς κανόνες για να εκφράσει αναλυτικά και ακριβέστερα τη 
γνώση που διαθέτουμε σχετικά με ένα πρόβλημα. Αυτό επιτρέπει την αντιμετώπιση της 
αβεβαιότητας και της ασάφειας στην λήψη αποφάσεων.  

Τέλος, η ασαφής τεκμηρίωση, γνωστή και ως Fuzzy Evidence ή Fuzzy Dempster-Shafer 
Theory, είναι ένα μαθηματικό πλαίσιο που χρησιμοποιείται για την αντιμετώπιση της 
αβεβαιότητας και της ασάφειας στην λήψη αποφάσεων σε περιβάλλοντα όπου η πληροφορία 
μπορεί να είναι ασαφής ή ανακριβής. Η θεωρία Dempster-Shafer [53][54] αποτελεί τη βάση της 
ασαφούς τεκμηρίωσης και προέκυψε από τον Glenn Shafer τη δεκαετία του 1970. 

Στα βασικά σημεία, η ασαφής τεκμηρίωση λειτουργεί ως εξής: 

1. Σύνολα Πιθανοτήτων: Αντί να χρησιμοποιεί πιθανότητες, η ασαφής τεκμηρίωση 
χρησιμοποιεί ασαφή σύνολα για να περιγράψει την αβεβαιότητα. Κάθε ασαφές σύνολο 
αντιπροσωπεύει το βαθμό πιθανότητας ότι μια συγκεκριμένη κατάσταση είναι αληθής. 

2. Σύνολα Πιστοποιητικών: Κάθε ασαφές σύνολο πιθανοτήτων συσχετίζεται με ένα σύνολο 
πιστοποιητικών, τα οποία αντιπροσωπεύουν το βαθμό επιστημονικής πίστης σε μια 
κατάσταση. Αυτά τα πιστοποιητικά καθορίζουν πώς η πληροφορία συσχετίζεται με τις 
διάφορες καταστάσεις. 

3. Ανακάλυψη Αβεβαιότητας: Η ασαφής τεκμηρίωση επιτρέπει την αντιμετώπιση της 
αβεβαιότητας και της ασάφειας στα δεδομένα, καθιστώντας εφικτή την ενσωμάτωση 
αντιφατικών ή ασαφών πληροφοριών στην διαδικασία λήψης αποφάσεων. 

Η ασαφής τεκμηρίωση είναι χρήσιμη σε περιβάλλοντα όπου η πληροφορία είναι ασαφής, 
ανακριβής ή ανεπαρκής. Εφαρμόζεται σε πολλούς τομείς, συμπεριλαμβανομένων της τεχνητής 
νοημοσύνης, της ρομποτικής, της ιατρικής διάγνωσης, και της αναγνώρισης προτύπων. 

Στην παρούσα διπλωματική εργασία, χρησιμοποιήθηκε ο αλγόριθμος Fuzzy C-Means (FCM) 
ως βασικό εργαλείο για την ανάλυση και τον υπολογισμό της πυκνότητας του μαστού από 
μαστογραφίες. Ο αλγόριθμος FCM αποτελεί ένα ισχυρό εργαλείο στον χώρο της ασαφούς λογικής 
και της ασαφούς ομαδοποίησης δεδομένων. Ο FCM αναδεικνύεται ως ο κατάλληλος αλγόριθμος 
για την επεξεργασία των μαστογραφικών εικόνων λόγω της ικανότητάς του να λαμβάνει υπόψη 



την ασάφεια και την αβεβαιότητα που συνήθως συνοδεύουν τέτοια είδη ιατρικής εικόνας. Ο 
αλγόριθμος FCM επιτρέπει την ακριβή ομαδοποίηση των δεδομένων με βάση την ασάφεια και 
την αβεβαιότητα που σχετίζεται με την μέτρηση της πυκνότητας του μαστού. Η χρήση του 
αλγορίθμου FCM στην παρούσα εργασία επιτρέπει την προσεκτική ανάλυση των μαστογραφικών 
εικόνων, προσφέροντας σημαντική στατιστική πληροφορία για την πυκνότητα του μαστού σε 
διάφορες περιοχές του. Αυτό αποτελεί ένα σημαντικό βήμα προς την κατανόηση και την 
περαιτέρω εξέταση της σχέσης μεταξύ της πυκνότητας του μαστού και του καρκίνου του μαστού, 
καθώς και για την ανάπτυξη πιο ακριβών διαγνωστικών εργαλείων και προσεγγίσεων για την 
πρόληψη και την ανίχνευση του καρκίνου του μαστού. 

Ο αλγόριθμος FCM (Fuzzy C-Means) εκτελέστηκε στο ιστόγραμμα της εικόνας καθώς αυτή η 
προσέγγιση έχει αποδειχθεί αποδοτική και πρακτική. Καταρχάς, το ιστόγραμμα μιας εικόνας [55] 
αντιπροσωπεύει την κατανομή της φωτεινότητας των pixel σε μια διάσταση. Αυτή η 
αναπαράσταση του εικονικού περιεχομένου σε έναν διάστατο χώρο είναι σημαντική για την 
ανάλυση της εικόνας, καθώς επιτρέπει την εφαρμογή του αλγορίθμου FCM μεγάλης ταχύτητας. 
Η επεξεργασία ενός 1-διάστατου ιστογράμματος είναι σημαντικά πιο γρήγορη σε σχέση με την 
ανάλυση μιας δισδιάστατης εικόνας, που περιέχει πολλά pixel και απαιτεί σημαντικούς 
υπολογιστικούς πόρους. Επιπλέον, η επεξεργασία του ιστογράμματος ως 1-διάστατου 
διανύσματος είναι ιδιαίτερα χρήσιμη στην ανίχνευση των κοιλωμάτων που αντιπροσωπεύουν το 
πυκνοί ιστό στο μαστό. Οι πυκνοί ιστοί παρουσιάζουν συχνά κυρτές μορφές και κυκλικές δομές, 
και αυτές οι μορφές μπορεί να προκαλέσουν προβλήματα στον αλγόριθμο FCM που εφαρμόζεται 
σε 2 διαστάσεις. Επομένως, χρησιμοποιώντας το ιστόγραμμα ως ένα 1-διάστατο διάνυσμα, 
αποφεύγουμε τα προβλήματα της αναγνώρισης των πυκνών ιστών, παρέχοντας μια 
αποτελεσματική λύση για τον αντίστοιχο χώρο αναζήτησης του αλγορίθμου FCM. 

 

Ιστόγραμμα όπου φαίνονται οι δύο ομάδες που ορίστηκαν από τον αλγόριθμο FCM στο 
ιστόγραμμα της ασθενούς 1. 



Περιγραφή Κώδικα 

Ο αλγόριθμος που επιλύει το πρόβλημα που έχουμε περιγράψει, αναπτύχθηκε στο περιβάλλον 
Matlab. Αρχικά διαβάζει μία μία τις εικόνες και τις αποθηκεύει σε έναν πίνακα τρισδιάστατο, την 
μία φωτογραφία πάνω στην άλλη. Έπειτα αποθηκεύει τον πίνακα αυτόν, για να μην χρειάζεται 
κάθε φορά να διαβάζει τις φωτογραφίες ξεχωριστά. Ακολούθως εκτελείται normalization πάνω 
στις 16bit-ες εικόνες, με αποτέλεσμα να έχουμε στο φόντο 0 και το πιο φωτεινό σημείο να ισούται 
με 65536. Θα μπορούσαμε να κάνουμε ιστόγραμμα με την εικόνα των 16bit αλλά αυτό θα ήταν 
πολύ απαιτητικό υπολογιστικά. Έναντι αυτού μετατράπηκαν όλες οι εικόνες σε 8bit μετά την 
κανονικοποίηση για να συνεχιστεί η επεξεργασία στο κομμάτι 0-255. Μετά από αυτό το βήμα 
βρέθηκε το ιστόγραμμα της κάθε εικόνας, και αφαιρέθηκε το μηδέν, καθώς αυτό αποτελεί το 
background της μαστογραφίας όπως προαναφέρθηκε, και δεν μας ενδιαφέρει στον υπολογισμό 
της πυκνότητας του μαστού. Οι περιοχές που πρέπει να κατηγοριοποιηθούν είναι δύο, ο 
μαλακός/λιπώδης ιστός και ο πυκνός ιστός, συνεπώς στην χρήση των fuzzy c-means έχουμε μόνο 
2 κέντρα καθώς έχουμε δύο κλάσεις, με την κατηγοριοποίηση να γίνεται πάνω στο ιστόγραμμα. 
Καθώς η συνάρτηση συμμετοχής είναι αναλογική, βρίσκουμε το ελάχιστο μέγιστο των δυο 
συναρτήσεων, το οποίο ταυτίζεται με το σημείο τομής των δύο ασαφών περιοχών, και θέτουμε 
threshold στο σημείο αυτό. Ακολούθως μέσα στο ιστόγραμμα μετράμε τον αριθμό τον 
εικονοστοιχείων που ανήκουν σε κάθε κλάση καθώς αφού τα εικονοστοιχεία είναι ίδια σε όλη την 
έκταση της εικόνας, αντιπροσωπεύουν και την επιφάνεια πάνω στην τομή, που αντιστοιχεί σε 
κάθε είδος ιστού. Τέλος υπολογίζουμε το λόγο του ινώδη ιστού (που αντιπροσωπεύεται με πιο 
ανοιχτά χρώματα στην μαστογραφία), σε σχέση με το σύνολο του ιστού που φαίνεται. Το 
αποτέλεσμα αυτό αποθηκεύεται σε πίνακα με 100 κελιά και προχωράμε στην επόμενη 
μαστογραφία. 

Κώδικας 
clear 
clc 
% % run once to make the image matrix-------------------------------------- 
% n = 0; 
% m = 0; 
% numImages = 100; % Total number of images 
% 
% % Initializing the 3D matrix to store all the images 
% imageMatrix = []; 
% 
% % Looping through all the images 
% for i = 1:numImages 
% % Create the filename for each image 
% filename = sprintf('IM%d.dcm', i); 
% 
% info = dicominfo(filename); % Get image info 
% img = dicomread(info); % Read the image data 
% 
% if n == 0 && m == 0 
% [n, m] = size(img); 
% imageMatrix = zeros(n, m, numImages, 'uint16'); 
% else 
% img = imresize(img, [n, m]); 
% end 



% 
% imageMatrix(:,:,i) = img; 
% end 
% 
% save('imageMatrix.mat', 'imageMatrix'); %saves the matrix for future 
% 
% % end of making of image matrix------------------------------------------ 
[n,m]=size(imageMatrix(:,:,1)); 
% Density Calculation ----------------------------------------------------- 
index_matrix=zeros(100,2); 
Density=zeros(100,1); 
Density_upper=zeros(100,1); 
Density_lower=zeros(100,1); 
VisualImages=zeros(n,m,3,100); 
for k=1:100 
 
    Image=imageMatrix(:,:,k); 
 
    %normalize the 16bit image 
    im_min=min(min(Image)); 
    Image_norm(:,:)=Image(:,:)-im_min; 
 
    im_max=max(max(Image_norm)); 
    factor=65535/im_max; 
 
    Image_norm(:,:)=round(Image_norm(:,:)*factor); 
 
    % imshow(Image_norm, []); %disp the image 
 
    uint8Image = im2uint8(Image_norm); % mapping 16bit image to 8bit image thus 
making the computations more efficient 
     
    %imwrite(uint8Image, 'testimage.png'); 
 
    filtered_mammogram = medfilt2(uint8Image); 
 
    % Apply a threshold to binarize the image 
    binary_mammogram = imbinarize(filtered_mammogram); 
 
    % Identify the pectoral muscle region 
    pectoral_muscle_region = bwconncomp(binary_mammogram); 
 
    % Mark the pixels of the pectoral muscle region with a different value 
    marked_mammogram = binary_mammogram; 
    marked_mammogram(pectoral_muscle_region.PixelIdxList{1}) = 255; 
 
    index_left=0; 
    index_right=0; 
    for i=10:m-10 
        if binary_mammogram(1,i)==1 && binary_mammogram(1,i+1)==0 
            index_left = i; 
        end 
    end 
 
    for i=10:m-10 
        if binary_mammogram(1,i)==0 && binary_mammogram(1,i+1)==1 



            index_right = i; 
        end 
    end 
 
    if index_left>10 
        index=round(0.9*index_left); 
        for i=1:n 
            for j=1:m 
                if j<round(index*((0.9*n-i)/n)) 
                    uint8Image(i,j)=0; 
                    binary_mammogram(i,j)=0; 
                end 
            end 
        end 
        index_right=0; 
    end 
 
    if index_right>10 
        index=round(index_right/0.9); 
        for i=1:n 
            for j=1:m 
                if j>round(index*((n/0.9+i)/n)) 
                    uint8Image(i,j)=0; 
                    binary_mammogram(i,j)=0; 
                end 
            end 
        end 
    end 
 
    % ------------------ skew image to be upright ------------------------- 
 
    if index_right * index_left ~=0 
        % Define the center of rotation 
        centerOfRotation = [1914, 2294]; % Replace x_center and y_center with the 
coordinates of the center 
         
        rotationAngle = 45; 
 
        % Define the point to bring vertical to the center 
        pointToVerticalize = [index, 1]; % Replace x_point and y_point with the 
coordinates of the point 
 
        % Compute the translation to align the specified point with the center of 
rotation 
        translationVector = centerOfRotation - pointToVerticalize; 
 
        % Perform the rotation 
        rotatedImage = imrotate(uint8Image, rotationAngle, 'crop'); 
 
        % Translate the rotated image to align the specified point with the center of 
rotation 
        uint8Image = imtranslate(rotatedImage, translationVector); 
    end 
 
    if index_right * index_left ~=0 



        % Define the center of rotation 
        centerOfRotation = [1, 2294]; % Replace x_center and y_center with the 
coordinates of the center 
 
        rotationAngle = 45; 
 
        % Define the point to bring vertical to the center 
        pointToVerticalize = [index, 1]; % Replace x_point and y_point with the 
coordinates of the point 
 
        % Compute the translation to align the specified point with the center of 
rotation 
        translationVector = centerOfRotation - pointToVerticalize; 
 
        % Perform the rotation 
        rotatedImage = imrotate(originalImage, rotationAngle, 'crop'); 
 
        % Translate the rotated image to align the specified point with the center of 
rotation 
        uint8Image = imtranslate(rotatedImage, translationVector); 
    end 
 
    % --------------------------------------------------------------------- 
 
    d_Image=double(uint8Image); 
    d_Image=binary_mammogram.*d_Image; 
    uint8Image=uint8(d_Image); 
 
    histogram = imhist(uint8Image); 
 
    histogram(1)=0; %remove background info 
 
    % Running FCM Algorithm ----------------------------------------------- 
 
    options = fcmOptions(NumClusters=2); 
    [centers,U] = fcm(histogram,options); 
 
    maxU = max(U); 
    index1 = find(U(1,:) == maxU); 
    index2 = find(U(2,:) == maxU); 
 
    %[minValue, index] = min(maxU); 
 
    if length(index1)<length(index2) 
        indexes = find(U(1,:) > 0.9); 
    else 
        indexes = find(U(2,:) > 0.9); 
    end 
     
    indexL=indexes(1); 
    indexU=indexes(end); 
    %---------------------------------------------------------------------- 
 
    % Count the size of Dense Tissue compared to Fatty tissue ------------- 
 



    % Density(k)=sizeofDenseTissue/(sizeofDenseTissue+sizeofFattyTissue); 
 
    if indexU<255 
        sizeofDenseTissue=sum(histogram(1:indexL))+sum(histogram(indexU+1,end)); 
    else 
        sizeofDenseTissue=sum(histogram(1:indexL)); 
    end 
    sizeofFattyTissue=sum(histogram(indexL+1:indexU)); 
 
    Density(k)=sizeofDenseTissue/(sizeofDenseTissue+sizeofFattyTissue); 
 
    % find difference between top and bottom ------------------------------ 
    breastsize=sum(sum(binary_mammogram)); 
     
    pixels=0; 
    cut=0; 
    for i=1:n 
        for j=1:m 
            pixels=pixels+binary_mammogram(i,j); 
            if pixels==floor(breastsize/2) 
                cut=i; 
            end 
        end 
    end 
 
    upper_breast=uint8Image(1:cut,:); 
    lower_breast=uint8Image(cut+1:n,:); 
 
    histogram_upper = imhist(upper_breast); 
    histogram_upper(1)=0; %remove background info 
    histogram_lower = imhist(lower_breast); 
    histogram_lower(1)=0; %remove background info 
 
    % Without second and third FCM ---------------------------------------- 
 
    if indexU<255 
        
sizeofDenseTissue=sum(histogram_upper(1:indexL))+sum(histogram(indexU+1,end)); 
    else 
        sizeofDenseTissue=sum(histogram_upper(1:indexL)); 
    end 
    sizeofFattyTissue=sum(histogram_upper(indexL+1:indexU)); 
 
    Density_upper(k)=sizeofDenseTissue/(sizeofDenseTissue+sizeofFattyTissue); 
    
    % sizeofDenseTissue=sum(histogram_lower(1:index)); 
    % sizeofFattyTissue=sum(histogram_lower(index+1:end)); 
     
    if indexU<255 
        
sizeofDenseTissue=sum(histogram_lower(1:indexL))+sum(histogram(indexU+1,end)); 
    else 
        sizeofDenseTissue=sum(histogram_lower(1:indexL)); 
    end 
    sizeofFattyTissue=sum(histogram_lower(indexL+1:indexU)); 



 
    Density_lower(k)=sizeofDenseTissue/(sizeofDenseTissue+sizeofFattyTissue); 
    Density_difference=Density_upper./Density_lower; 
 
    % --------------------------------------------------------------------- 
 
    % Mark fatty tissue for visualization --------------------------------- 
    VisualImages(:,:,1,k)=0.6*round(uint8Image(:,:)); 
    VisualImages(:,:,2,k)=0.6*round(uint8Image(:,:)); 
    VisualImages(:,:,3,k)=0.6*round(uint8Image(:,:)); 
 
    for i=1:n 
        for j=1:m 
            % if uint8Image(i,j)>index 
            if uint8Image(i,j)>indexL && uint8Image(i,j)<indexU 
                VisualImages(i,j,1,k)=255; 
            end 
        end 
    end 
     
    % --------------------------------------------------------------------- 
    index_matrix(k,1)=indexL; 
    index_matrix(k,2)=indexU; 
 
end 
 
meanValue = mean(Density_difference); 
stdValue = std(Density_difference); 
disp(['Mean: ', num2str(meanValue)]); 
disp(['Standard Deviation (Sigma): ', num2str(stdValue)]); 
 
values = Density; 
 
% read patient ages and append to large martrix 
load('PatientAges.mat') 
 
patient_ages_100=zeros(100,1); 
for i=1:4:100 
    for j=0:3 
        patient_ages_100(i+j)=PatientAges((i-1)/4+1); 
    end 
end 
% --------------------------------------------------------- 
 
mlo_index=[2,4,7,8,11,12,13,16,18,23,24,25,28,29,32,36,37,40,42,44,45,48,51,52,53,57,
58,60,61,64,66,67,68,71,72,73,75,77,80,83,84,87,88,91,92,94,95,96,97,100]; 
cc_index=[1,3,5,6,9,10,14,15,17,19,20,21,22,26,27,30,31,33,34,35,38,39,41,43,46,47,49
,50,54,55,56,59,62,63,65,69,70,74,76,78,79,81,82,85,86,89,90,93,98,99]; 
 
MLO_density=zeros(1,50); 
MLO_density_upper=zeros(1,50); 
MLO_density_lower=zeros(1,50); 
patient_ages_MLO=zeros(1,50); 
 
CC_density=zeros(1,50); 



CC_density_upper=zeros(1,50); 
CC_density_lower=zeros(1,50); 
patient_ages_CC=zeros(1,50); 
 
for i=1:50 
 
    MLO_density(i)=Density(mlo_index(i)); 
    MLO_density_upper(i)=Density_upper(mlo_index(i)); 
    MLO_density_lower(i)=Density_lower(mlo_index(i)); 
 
    patient_ages_MLO(i)=patient_ages_100(mlo_index(i)); 
 
    CC_density(i)=Density(cc_index(i)); 
    CC_density_upper(i)=Density_upper(cc_index(i)); 
    CC_density_lower(i)=Density_lower(cc_index(i)); 
 
    patient_ages_CC(i)=patient_ages_100(cc_index(i)); 
 
end 
 
% Age and full desnity correlation ---------------------------------------- 
% Pearson correlation 
pearson_corr_MLO = corr(patient_ages_MLO', MLO_density', 'Type', 'Pearson'); 
pearson_corr_CC = corr(patient_ages_CC', CC_density', 'Type', 'Pearson'); 
 
% Spearman correlation 
spearman_corr_MLO = corr(patient_ages_MLO', MLO_density', 'Type', 'Spearman'); 
spearman_corr_CC = corr(patient_ages_CC', CC_density', 'Type', 'Spearman'); 
 
% Display the results 
disp(['Pearson MLO Correlation Coefficient: ', num2str(pearson_corr_MLO)]); 
disp(['Pearson CC Correlation Coefficient: ', num2str(pearson_corr_CC)]); 
disp(['Spearman MLO Rank Correlation Coefficient: ', num2str(spearman_corr_MLO)]); 
disp(['Spearman CC Rank Correlation Coefficient: ', num2str(spearman_corr_CC)]); 
 
% ------------------------------------------------------------------------- 
 
% Age and LOWER desnity correlation 
% Pearson correlation 
pearson_corr_Lower_MLO = corr(patient_ages_MLO', MLO_density_lower', 'Type', 
'Pearson'); 
pearson_corr_Lower_CC = corr(patient_ages_CC', CC_density_lower', 'Type', 'Pearson'); 
 
% Spearman correlation 
spearman_corr_Lower_MLO = corr(patient_ages_MLO', MLO_density_lower', 'Type', 
'Spearman'); 
spearman_corr_Lower_CC = corr(patient_ages_CC', CC_density_lower', 'Type', 
'Spearman'); 
 
% Display the results 
disp(['Pearson MLO Correlation Coefficient for lower density: ', 
num2str(pearson_corr_Lower_MLO)]); 
disp(['Pearson CC Correlation Coefficient for lower density: ', 
num2str(pearson_corr_Lower_CC)]); 



disp(['Spearman MLO Rank Correlation Coefficient for lower density: ', 
num2str(spearman_corr_Lower_MLO)]); 
disp(['Spearman CC Rank Correlation Coefficient for lower density: ', 
num2str(spearman_corr_Lower_CC)]); 
% --------------------------------------------------------- 
% Age and UPPER desnity correlation 
% Pearson correlation 
pearson_corr_Upper_MLO = corr(patient_ages_MLO', MLO_density_upper', 'Type', 
'Pearson'); 
pearson_corr_Upper_CC = corr(patient_ages_CC', CC_density_upper', 'Type', 'Pearson'); 
 
% Spearman correlation 
spearman_corr_Upper_MLO = corr(patient_ages_MLO', MLO_density_upper', 'Type', 
'Spearman'); 
spearman_corr_Upper_CC = corr(patient_ages_CC', CC_density_upper', 'Type', 
'Spearman'); 
 
% Display the results 
disp(['Pearson MLO Correlation Coefficient for upper density: ', 
num2str(pearson_corr_Upper_MLO)]); 
disp(['Pearson CC Correlation Coefficient for upper density: ', 
num2str(pearson_corr_Upper_CC)]); 
disp(['Spearman MLO Rank Correlation Coefficient for upper density: ', 
num2str(spearman_corr_Upper_MLO)]); 
disp(['Spearman CC Rank Correlation Coefficient for upper density: ', 
num2str(spearman_corr_Upper_CC)]); 
 
 

Γιατί όμως χρησιμοποιήθηκε η μέθοδος Fuzzy c-means και όχι απλό c-means; Η συζήτηση του 
τρόπου με τον οποίο η ασαφής λογική αντιμετωπίζει την αβεβαιότητα και την ασάφεια σε αυτό 
το πλαίσιο αποτελεί ένα σημαντικό θέμα στην επιστημονική και φιλοσοφική σκέψη με την ασαφή 
λογική να είναι μια προσέγγιση που αντιμετωπίζει την αβεβαιότητα και την ασάφεια με έναν 
πρωτότυπο τρόπο, προσδίδοντας ευελιξία στη διαχείρισή τους. Σε αυτό το πλαίσιο, η ασαφής 
λογική αναγνωρίζει ότι η πραγματικότητα δεν είναι πάντα απόλυτα σαφής ή αβίαστη καθώς 
υπάρχουν πολλά πεδία όπου οι πληροφορίες είναι ατελείς, οι παράγοντες αβέβαιοι και οι έννοιες 
δυσδιάκριτες. Στο πλαίσιο αυτό, η ασαφής λογική προσφέρει έναν τρόπο να αντιμετωπιστεί αυτή 
η αβεβαιότητα. Η ασαφής λογική χρησιμοποιεί έννοιες όπως η "ασάφεια" και η "αβεβαιότητα" ως 
κεντρικά στοιχεία στην ανάλυση της γνώσης και της λογικής, και αντί να προσπαθήσει να 
αναπαραστήσει την πραγματικότητα με απόλυτη σαφήνεια, η ασαφής λογική αποδέχεται ότι η 
πραγματικότητα μπορεί να είναι πολύπλοκη και ασαφής. Αυτή η προσέγγιση επιτρέπει τη χρήση 
ασαφών εννοιών και κανόνων για την αντιμετώπιση της αβεβαιότητας, παρέχοντας ένα πλαίσιο 
για τη μοντελοποίηση και τον υπολογισμό της γνώσης, λαμβάνοντας υπόψη την ασάφεια και την 
αβεβαιότητα που συναντώνται στην πραγματική ζωή. 

  



Κεφάλαιο 5: Αποτελέσματα 

Σε αυτή την παρουσίαση, θα εξετάσουμε τα ευρήματα που προκύπτουν από την ανάλυση της 
πυκνότητας του στήθους, λαμβάνοντας υπόψη διάφορες παραμέτρους και μεθόδους. Τα 
αποτελέσματα που θα παρουσιαστούν αναμένεται να φωτίσουν τη συσχέτιση μεταξύ της 
πυκνότητας του στήθους, της υγείας των γυναικών και της ανίχνευσης του καρκίνου του μαστού. 

Αρχικά θα δούμε πόσο επηρεάζει ο θωρακικός μυς τα αποτελέσματα. Παρακάτω 
παρουσιάζεται η εικόνα νούμερο 13, με αρκετά μεγάλο κομμάτι θωρακικού μυ να είναι εμφανής 
στην μαστογραφία. 

 

 

● Με διόρθωση: Density 0.1038 
● Χωρίς διόρθωση: Density 0.2182 

Είναι εμφανές ότι η ύπαρξη θωρακικού μυ κάνει τον αλγόριθμο να παράγει εντελώς λάθος 
αποτελέσματα. Παρακάτω θα παρουσιαστούν παραπάνω παραδείγματα με εικόνες για αναφορά 
και δίπλα αναγραφόμενη την πυκνότητα που βρήκε ο αλγόριθμος που αναπτύχθηκε. Οι εικόνες 
είναι από τις μαστογραφίες των ασθενών 15-24. 



 

Οι εικόνες είναι από τους ασθενείς 15 μέχρι 24, από αριστερά προς τα δεξιά και από πάνω προς 
τα κάτω. 

Οι αντίστοιχες πυκνότητες είναι οι παρακάτω. 

● 0.071736240075360 
● 0.095602768511648 
● 0.216898357785425 
● 0.314632048591055 
● 0.201125879762787 
● 0.189296790882164 
● 0.092782569685724 
● 0.187723150357995 
● 0.155963222416813 
● 0.098069844678381 

Για τις δοκιμές, έτρεξε αρκετές φορές ο αλγόριθμος για να βεβαιωθεί ότι η αρχικοποίηση των 
κέντρων στον αλγόριθμο Fuzzy c-means δεν επηρεάζει ουσιαστικά τα αποτελέσματα, κάτι το 
οποίο αποτελεί κλασικό και πολύ συνηθισμένο πρόβλημα του συγκεκριμένου αλγορίθμου. Ο 
αλγόριθμος εκτελέστηκε 20 φορές, 20-fold validation δηλαδή, με τα αποτελέσματα να αλλάζουν 
ελάχιστα ή και καθόλου. 

Παρακάτω παρουσιάζεται το διάγραμμα με τις παρατηρήσεις ανά κατηγορία (0-0.01, 0.01-
0.02,...,0.98-0.99,0.99-1) των ασθενών της μελέτης. 



 

Η δημιουργία ενός ιστογράμματος με τις 100 παρατηρήσεις επιτρέπεται για να οπτικοποιηθεί 
η κατανομή των τιμών και για να αντληθούν σημαντικές πληροφορίες από τα δεδομένα. Το 
ιστόγραμμα δημιουργείται ώστε να δίνεται μια εικόνα της συχνότητας εμφάνισης των τιμών σε 
κάθε διακριτική κατηγορία ή διάστημα. Σε αυτήν την περίπτωση, εφαρμόστηκε ένα ιστόγραμμα 
στις 100 παρατηρήσεις προκειμένου να κατανοήσουμε πώς κατανέμονται οι τιμές στο εύρος 0-1. 
Με την απεικόνιση αυτή, η δυνητική εμφάνιση συγκεκριμένων περιοχών στο εύρος αυτό όπου οι 
τιμές είναι πιο συχνές, αποκτά προσοχή. Επιπλέον, το ιστόγραμμα διευκολύνει τον εντοπισμό 
πιθανών ακραίων τιμών ή ανωμαλιών στα δεδομένα. 

Παρακάτω παρουσιάζονται μερικά παραδείγματα όπου ο ινώδης ιστός έχει σημειωθεί με 
κόκκινο χρώμα. 

 

Μαστογραφία νούμερο 81 με μεγάλη πυκνότητα μαστού  



 

Ασθενής νούμερο 10 με μικρή σχετικά πυκνότητα μαστού 

Οι κατηγορίες πυκνότητας BI-RADS (Breast Imaging Reporting and Data System) 
περιγράφονται συχνά με όρους που αντικατοπτρίζουν τη σύνθεση του ιστού του μαστού.  

● Κατηγορία Α (0-0,25): Αυτή η κατηγορία υποδηλώνει συνήθως ότι ο ιστός του μαστού 
αποτελείται κυρίως από λίπος, με ελάχιστο έως καθόλου πυκνό ιστό. 

● Κατηγορία Β (0,26-0,50): Διάσπαρτη πυκνότητα ινώδους και αδενικού ιστού - Αυτή η 
κατηγορία υποδηλώνει ότι υπάρχει κάποιος διάσπαρτος ινώδης και αδενικός ιστός 
αναμεμειγμένος με λιπώδη ιστό. 

● Κατηγορία Γ (0,51-0,75): Η κατηγορία αυτή υποδηλώνει ότι ο ιστός του μαστού είναι 
μέτρια πυκνός με σημαντική ποσότητα ινώδους και αδενικού ιστού. 

● Κατηγορία Δ (0,76-1): Αυτή η κατηγορία υποδηλώνει ότι ο ιστός του μαστού είναι πολύ 
πυκνός, με υψηλό ποσοστό ινώδους και αδενικού ιστού. 

Στην παρούσα μελέτη, παρατηρήθηκε ότι 66% των ασθενών ανήκουν στην κατηγορία Α, 27% 
στην κατηγορία Β, 4% στην Γ και 3% στην Δ. 

Ανάλυση μεταξύ πάνω και κάτω τμήματος (MLO view) / εξωτερικό και εσωτερικό 
(CC view) 

Συνεχίζοντας την ανάλυσή μας, επιδιώξαμε να ανακαλύψουμε τυχόν σημαντικές διακυμάνσεις 
στην πυκνότητα ανάμεσα στο άνω και κάτω μισό του μαστού. Αυτό το μέρος της έρευνάς μας 
επιδιώκει να φωτίσει τυχόν διαφορές που μπορεί να επηρεάζουν την πυκνότητα του στήθους σε 
αυτά τα δύο τμήματα. Ενδεχομένως, αυτή η ανάλυση να αναδείξει παράγοντες που συνδέονται με 
τη δομή και την κατάσταση του μαστού σε αυτές τις δύο περιοχές. 



                    

Παράδειγμα χωρισμού του μαστού σε πάνω και κάτω / εσωτερικό και εξωτερικό τμήμα 

Για να πετύχουμε αυτό το αποτέλεσμα, χωρίστηκε o κάθε μαστός με μια οριζόντια γραμμή αν 
δεν υπάρχει θωρακικός μυς, ή μια γραμμή κάθετη στον θωρακικό μυ που διέρχεται από τη θηλή, 
έτσι ώστε να υπάρχει ίδιο εμβαδόν πάνω και κάτω από την γραμμή, εννοείται αφού νωρίτερα είχε 
αφαιρεθεί ο θωρακικός μυς. Παρατηρήθηκε σημαντική αλλαγή στις πυκνότητες μεταξύ άνω και 
κάτω τμήματος σε αριθμό ασθενών, και παρακάτω θα παρουσιαστούν τα πιο χαρακτηριστικά 
παραδείγματα. Νούμερο μικρότερο του 1 σημαίνει ότι το άνω μισό είναι πιο πυκνό ενώ ένα 
νούμερο πάνω από το 1 σημαίνει ότι το κάτω μισό είναι πυκνότερο. 

 

Μαστογραφία νούμερο 74 με σχέση 0.5877 



 

Μαστογραφία νούμερο 100 με σχέση 1.7997 

Και τέλος παρουσιάζεται μια ασθενής με ισοδύναμη πυκνότητα μεταξύ αριστερού και δεξιού 
τμήματος του μαστού (CC view) 

 

Μαστογραφία νούμερο 31 με σχέση 0.9962 

Οι διαφορές πυκνότητας κυμαίνονταν από περίπου 0,56 έως 1,80, με μέση τιμή περίπου 1,017 
και τυπική απόκλιση 0.2719. Οι τιμές αυτές αντιπροσωπεύουν τη σχετική αντίθεση πυκνότητας 
μεταξύ της άνω και της κάτω περιοχής του μαστού. Ας κατηγοριοποιήσουμε τα αποτελέσματα με 
βάση τη φύση των διαφορών πυκνότητας: 



● Ίση πυκνότητα (περίπου 1,0): Για ένα σημαντικό μέρος των ασθενών, η πυκνότητα στις 
άνω και κάτω (ή εξωτερική και εσωτερική) περιοχές του μαστού φάνηκε να είναι αρκετά 
παρόμοια, με διαφορές πυκνότητας κοντά στο 1,0. Αυτό υποδηλώνει μια σχετικά 
ομοιόμορφη κατανομή της πυκνότητας του ιστού του μαστού και στις δύο περιοχές. 

● Χαμηλότερη πυκνότητα στην άνω περιοχή: Σε ορισμένες περιπτώσεις, η άνω περιοχή του 
μαστού παρουσίαζε χαμηλότερη πυκνότητα σε σύγκριση με την κάτω περιοχή (ή η 
εξωτερική από την εσωτερική για το CC view). Οι περιπτώσεις αυτές θα μπορούσαν να 
αποδοθούν σε διαφορές στη σύνθεση του ιστού του μαστού, σε ορμονικούς παράγοντες ή 
σε άλλες βιολογικές διαφορές μεταξύ των ασθενών. 

● Υψηλότερη πυκνότητα στην άνω/εξωτερική περιοχή: Αντίθετα, για ορισμένες ασθενείς, η 
ανώτερη/εξωτερική περιοχή του μαστού έχει υψηλότερη πυκνότητα από την 
κατώτερη/εσωτερική περιοχή. Η παρατήρηση αυτή μπορεί να είναι ενδεικτική τοπικών 
διαφοροποιήσεων στη σύνθεση του μαστού ή υποκείμενων φυσιολογικών παραγόντων. 

● Σημαντικές μεταβολές της πυκνότητας: Ορισμένες ασθενείς επέδειξαν πιο σημαντικές 
διαφορές πυκνότητας, που υπερέβαιναν το μέσο εύρος. Αυτές οι αξιοσημείωτες 
διαφοροποιήσεις θα μπορούσαν να αποδοθούν σε διάφορους παράγοντες, όπως η ηλικία, 
ή οι ορμονικές αλλαγές. 

Τα ευρήματα υπογραμμίζουν τη σημασία της συνεκτίμησης των διαφορών πυκνότητας στις 
μαστογραφικές αξιολογήσεις, καθώς μπορούν να παρέχουν πολύτιμες πληροφορίες για την 
αξιολόγηση και τη διάγνωση του κινδύνου καρκίνου του μαστού. Οι διαφορές στην πυκνότητα 
του μαστού μπορεί να επηρεάσουν την ορατότητα των βλαβών και των ανωμαλιών, καθιστώντας 
ζωτικής σημασίας για τους ακτινολόγους να ερμηνεύουν τις μαστογραφίες λαμβάνοντας υπόψη 
αυτές τις διαφορές. Επιπλέον, η ολοκληρωμένη κατανόηση των παραγόντων που συμβάλλουν στις 
διαφορές στην πυκνότητα του μαστού είναι απαραίτητη για την προσαρμοσμένη υγειονομική 
περίθαλψη και την αξιολόγηση του κινδύνου για κάθε ασθενή. Τα αποτελέσματα αυτά 
υπογραμμίζουν την ανάγκη για εξατομικευμένες στρατηγικές υγείας του μαστού, λαμβάνοντας 
υπόψη τα μοναδικά χαρακτηριστικά της σύνθεσης του ιστού του μαστού κάθε ασθενούς. 

Η τελική φάση της μελέτης περιελάβανε τη διασταύρωση των ευρημάτων με εκείνα που 
προέκυψαν από το λογισμικό Laboratory for Individualized Breast Radiodensity Assessment 
(LIBRA) [56], ένα πλήρως αυτοματοποιημένο εργαλείο εκτίμησης της πυκνότητας που 
αναπτύχθηκε από την Ομάδα Υπολογιστικής Απεικόνισης Μαστού (CBIG) στο Πανεπιστήμιο της 
Πενσυλβάνια. Το LIBRA είναι συμβατό με ακατέργαστες ή μετα-επεξεργασμένες από τον 
προμηθευτή ψηφιακές εικόνες μαστογραφίας που αποκτήθηκαν από δύο κατασκευαστές: GE 
Healthcare και Hologic. Έχει εφαρμοστεί ευρέως σε περισσότερες από 30.000 εξετάσεις 
προσυμπτωματικού ελέγχου και ενσωματώνεται σταδιακά σε μεγαλύτερες μελέτες. 

Το LIBRA προσφέρει δύο τρόπους λειτουργίας: μια διαδραστική λειτουργία γραφικής 
διεπαφής χρήστη (GUI) που καθοδηγεί τον χρήστη κατά την επιλογή είτε μιας μεμονωμένης 
εικόνας DICOM είτε ενός φακέλου εικόνων DICOM, καθορίζοντας έναν φάκελο εξόδου για τα 
αποτελέσματα και υποδεικνύοντας εάν θα αποθηκεύσει τα ενδιάμεσα αρχεία- και μια διεπαφή 



γραμμής εντολών που έχει σχεδιαστεί για την επεξεργασία πολλαπλών εικόνων μαζί, επιτρέποντας 
στον χρήστη να καθορίσει ρητά τις διαδρομές εισόδου και εξόδου. 

Οι τρέχουσες προσεγγίσεις για τον ποσοτικό προσδιορισμό της πυκνότητας του μαστού 
περιλαμβάνουν συνήθως ημιαυτόματες μεθόδους ή οπτική εκτίμηση, οι οποίες είναι 
υποκειμενικές. Η LIBRA αναπτύχθηκε για να αντιμετωπίσει αυτόν τον περιορισμό παρέχοντας 
μια πλήρως αυτοματοποιημένη μέθοδο εκτίμησης της πυκνότητας που είναι συμβατή με 
ακατέργαστες και μετα-επεξεργασμένες από τον προμηθευτή ψηφιακές εικόνες μαστογραφίας. 
Έχει επικυρωθεί ειδικά για τα ψηφιακά συστήματα μαστογραφίας της GE Healthcare και της 
Hologic. 

Συνοπτικά, η LIBRA χρησιμοποιεί αρχικά έναν αλγόριθμο ανίχνευσης ακμών για να 
περιγράψει τα όρια του μαστού και του θωρακικού μυός. Μετά την κατάτμηση του μαστού, 
χρησιμοποιείται ένας προσαρμοστικός αλγόριθμος ασαφούς c-μέσου πολλαπλών κατηγοριών για 
τον εντοπισμό και την κατάτμηση του μαστογραφικού ιστού του μαστού σε πολλαπλές ομάδες με 
βάση την παρόμοια ένταση. Στη συνέχεια χρησιμοποιείται ένας ταξινομητής support vector 
machine για τη συγκέντρωση αυτών των ομάδων ώστε να προκύψει η τελική κατάτμηση της 
περιοχής πυκνού ιστού. Ο λόγος της τμηματοποιημένης πυκνής περιοχής προς τη συνολική 
περιοχή του μαστού χρησιμοποιείται για τον υπολογισμό της ποσοστιαίας πυκνότητας του μαστού 
(PD%). 

Το λογισμικό παράγει ποσοτικές εκτιμήσεις της περιοχής του μαστού, της πυκνής περιοχής και 
του PD%, και τα συγκριτικά αποτελέσματα έδειξαν 5-7% διαφορά με τα αποτελέσματα της 
δοκιμασμένης μεθόδου, ενώ το runtime του αλγορίθμου στον ίδιο υπολογιστή έδειξε επιτάχυνση 
επεξεργασίας 100. Ο λόγος που η σύγκριση έγινε δειγματοληπτικά είναι η ασυμβατότητα μεταξύ 
των αρχείων που είχαμε στην διάθεσή μας για την έρευνα, με το πρόγραμμα, και η δυσκολία 
δωρεάν μετατροπής τους σε συμβατό αρχείο. 

Ανάλυση συσχέτισης μεταξύ ηλικίας και πυκνότητας μαστού 

Το τελευταίο κομμάτι της ανάλυσης που πραγματοποιήθηκε στα πλαίσια της διπλωματικής 
αυτής, είναι ο συσχετισμός της ηλικίας των ασθενών και της πυκνότητας συνολικά αλλά και του 
άνω και κάτω μισού του μαστού ξεχωριστά. 

Οι ηλικίες των ασθενών δίνονται παρακάτω  

Ασθενής Ηλικία 
1 53 
2 51 
3 49 
4 57 
5 56 
6 55 
7 48 
8 70 



9 50 
10 54 
11 44 
12 53 
13 65 
14 64 
15 66 
16 53 
17 49 
18 75 
19 76 
20 54 
21 62 
22 71 
23 43 
24 68 
25 43 

 

Με κάθε ασθενή να έχει 12 τιμές, 4 τιμές συνολικής πυκνότητας, 2 MLO και δύο CC view, ένα 
για κάθε μαστό, και άλλες 8 μετρήσεις, 4 για το πάνω μισό και 4 για το κάτω. Οι τιμές αυτές 
συνολικά ελέγχθηκαν με τις ακόλουθες στατιστικές μεθόδους για να βρεθεί η συσχέτιση. 

Συντελεστής Συσχέτισης Pearson 

Ο Συντελεστής Συσχέτισης Pearson, συχνά συμβολίζεται ως r, είναι ένα στατιστικό μέτρο που 
ποσοτικοποιεί τη δύναμη και την κατεύθυνση μιας γραμμικής σχέσης μεταξύ δύο συνεχών 
μεταβλητών. Κυμαίνεται από -1 έως 1, όπου: 

 r=1: Τέλεια θετική γραμμική σχέση 

 r=−1: Τέλεια αρνητική γραμμική σχέση 

 r=0: Καμία γραμμική σχέση 

Η σχέση για τον υπολογισμό του Συντελεστή Συσχέτισης Pearson (r) μεταξύ δύο μεταβλητών  

X και Y με μέγεθος δείγματος n δίνεται από τον τύπο: 

𝑟 =
∑ (𝑥 − 𝑥)(𝑦 − 𝑦)

∑ (𝑥 − 𝑥) ∑ (𝑦 − 𝑦)
 

όπου: 

 xi και yi είναι τα ξεχωριστά σημεία δεδομένων για τις μεταβλητές X και Υ 

 x και y είναι οι μέσες τιμές των μεταβλητών Χ και Y αντίστοιχα. 



Το αποτέλεσμα είναι ένα αδιάστατο μέτρο που κυμαίνεται από -1 έως 1, ενδεικνύοντας τη 
δύναμη και την κατεύθυνση της γραμμικής σχέσης μεταξύ των δύο μεταβλητών. 

Συντελεστής Κατάταξης Spearman 

Ο Συντελεστής Κατάταξης Spearman είναι ένα μη παραμετρικό μέτρο συσχέτισης που μετρά 
τη στατιστική σχέση μεταξύ της κατάταξης δύο μεταβλητών. Αντίθετα με τον Συντελεστή 
Συσχέτισης Pearson, ο οποίος προϋποθέτει γραμμική σχέση, ο Συντελεστής Κατάταξης Spearman 
επικεντρώνεται στη σχέση της αύξησης ή μείωσης της μίας μεταβλητής με την αύξηση ή μείωση 
της άλλης, μετρώντας τη συσχέτιση μεταξύ των κατατάξεων των παρατηρήσεων αντί των 
πραγματικών τους τιμών. Οι βαθμοί των παρατηρήσεων μετατρέπονται σε κατατάξεις, και ο 
συντελεστής υπολογίζεται όπως εξηγείται παρακάτω. 

Ας υποθέσουμε ότι έχουμε δύο μεταβλητές, X και Y, με τις αντίστοιχες κατατάξεις R X και R 
Y . Ο Συντελεστής Κατάταξης Spearman (ρ) υπολογίζεται ως εξής: 

𝜌 = 1 −
6∑𝑑

𝑛(𝑛 − 1)
 

Όπου d είναι η διαφορά των κατατάξεων Rx-Ry για κάθε παρατήρηση και n είναι το πλήθος 
των παρατηρήσεων. 

Ο Συντελεστής Κατάταξης Spearman κυμαίνεται από -1 έως 1, όπου: 

 ρ=1: Τέλεια θετική σχέση κατάταξης 

 ρ=−1: Τέλεια αρνητική σχέση κατάταξης 

 ρ=0: Καμία σχέση κατάταξης 

Ο Συντελεστής Κατάταξης Spearman είναι χρήσιμος όταν οι σχέσεις μεταξύ των μεταβλητών 
δεν είναι γραμμικές και όταν τα δεδομένα δεν είναι κανονικά κατανεμημένα. 

Τα αποτελέσματα της συσχέτισης που πραγματοποιήθηκε είναι τα παρακάτω: 

 

Πλήρης μαστός 

 Pearson MLO Correlation Coefficient: -0.0088973 

 Pearson CC Correlation Coefficient: 0.1255 

 Spearman MLO Rank Correlation Coefficient: 0.095967 

 Spearman CC Rank Correlation Coefficient: 0.24274 

Άνω μισό / εξωτερικό μαστού 

 Pearson MLO Correlation Coefficient for upper density: -0.033566 

 Pearson CC Correlation Coefficient for outer density: 0.19774 

 Spearman MLO Rank Correlation Coefficient for upper density: 0.072818 

 Spearman CC Rank Correlation Coefficient for outer density: 0.35066 



Κάτω μισό/ εσωτερικό μαστού 

 Pearson MLO Correlation Coefficient for lower density: 0.029122 

 Pearson CC Correlation Coefficient for inner density: 0.084483 

 Spearman MLO Rank Correlation Coefficient for lower density: 0.12484 

 Spearman CC Rank Correlation Coefficient for inner density: 0.18125 

Βάσει των προαναφερθέντων αποτελεσμάτων, προκύπτουν τα εξής συμπεράσματα:  

 Στην περίπτωση του πλήρους μαστού, οι συντελεστές κατάταξης Pearson και Spearman 
δείχνουν μικρή ή απουσιάζουσα συσχέτιση μεταξύ της πυκνότητας και της ηλικίας. 

 Στο άνω μισό του μαστού, ο συντελεστής κατάταξης Pearson για την MLO προβολή 
δείχνει αρνητική συσχέτιση, ενώ ο Spearman δείχνει αυξημένη θετική συσχέτιση. Στην 
περίπτωση της CC προβολής, και οι δύο συντελεστές κατάταξης δείχνουν ελαφρά 
θετική συσχέτιση, με τον Spearman να έχει υψηλότερη τιμή. 

 Στο κάτω μισό του μαστού, οι συντελεστές κατάταξης Pearson δείχνουν θετική 
συσχέτιση, ενώ οι αντίστοιχοι συντελεστές Spearman δείχνουν μικρότερη, αλλά ακόμα 
θετική συσχέτιση. 

Συνολικά, οι συσχετίσεις παρέχουν ενδείξεις για τον τρόπο με τον οποίο η πυκνότητα του 
μαστού συνδέεται με την ηλικία στις διάφορες προβολές, παρέχοντας πληροφορία για την 
κατανόηση της εξέλιξης του μαστού σε διάφορες ηλικιακές ομάδες. Προτείνεται όμως να γίνει 
μελλοντικά έρευνα σε μεγαλύτερο αριθμό ασθενών για να εξεταστεί αν υπάρχει ισχυρότερη 
συσχέτιση.  



Κεφάλαιο 6: Συμπεράσματα και Συστάσεις 

Στο πλαίσιο αυτής της μελέτης, εξετάστηκε η σημασία της πυκνότητας του στήθους ως 
παράγοντας κινδύνου για την ανάπτυξη καρκίνου του μαστού, με τα αποτελέσματα αναδεικνύουν 
τη σημαντική συσχέτιση μεταξύ της πυκνότητας και του κινδύνου, ενισχύοντας την ανάγκη για 
περαιτέρω έρευνα σε αυτόν τον τομέα. Τα ευρήματα αποτελούν σημαντική βάση για την 
κατανόηση της σχέσης μεταξύ της πυκνότητας του μαστού και της υγείας των γυναικών. Στο 
τμήμα των συστάσεων προτείνεται η συνέχιση των ερευνών σε αυτόν τον τομέα, με έμφαση στην 
εξέταση της πυκνότητας στις διάφορες ηλικιακές ομάδες και την αξιολόγηση της επίδρασής της 
στον κίνδυνο ενώ παράλληλα υπογραμμίζεται η σημασία της πρόληψης και της ενημέρωσης 
σχετικά με την σημασία της πυκνότητας του στήθους για την υγεία των γυναικών. 

Η σύνοψη των κυριότερων ευρημάτων αποτελεί τον πυρήνα της μελέτης μας σχετικά με την 
ανάλυση της πυκνότητας του στήθους και τη σχέση της με τον κίνδυνο ανάπτυξης καρκίνου του 
μαστού. Μέσα από την ανάλυση διαφόρων πηγών δεδομένων και ερευνητικών εργασιών, 
καταλήξαμε σε σημαντικά συμπεράσματα. Προηγούμενες μελέτες έχουν εξετάσει τις συσχετίσεις 
μεταξύ της πυκνότητας του στήθους και άλλων παραγόντων κινδύνου, όπως το βάρος, η διατροφή 
και η άσκηση, ενισχύοντας την ανάγκη για ολοκληρωμένη προσέγγιση της υγείας των γυναικών. 
Τέλος, αναφέρθηκαν μελέτες επικύρωσης μεθόδων μέτρησης οι οποίες επιβεβαιώνουν την 
αξιοπιστία και την ακρίβεια των μεθόδων μέτρησης της πυκνότητας του στήθους, 
περιλαμβανομένων των ασαφών μεθόδων. 

Ένα από τα βασικά ευρήματα της ανάλυσής μας αναφέρεται στη σημαντική διαφοροποίηση 
της πυκνότητας του στήθους μεταξύ διαφορετικών ηλικιακών ομάδων. Συγκεκριμένα, 
παρατηρήσαμε ότι η πυκνότητα του στήθους φαίνεται να μειώνεται καθώς η ηλικία αυξάνεται. 
Νεότερες γυναίκες, δηλαδή, συχνά εμφανίζουν μικρότερη πυκνότητα στον μαστό σε σύγκριση με 
γυναίκες που έχουν εισέλθει στη μετεμμηνοπαυσιακή φάση της ζωής τους. Αυτή η παρατήρηση 
έχει σημαντικές επιπτώσεις στον τομέα της υγείας, καθώς μπορεί να επηρεάσει την πρόληψη και 
τη διάγνωση του καρκίνου του μαστού. Η κατανόηση αυτής της διαφοροποίησης μπορεί να 
οδηγήσει σε προσαρμοσμένες προληπτικές και θεραπευτικές πρακτικές που να λαμβάνουν υπόψη 
την ηλικία και τις ατομικές ανάγκες των γυναικών. Προτείνεται όμως η εξέταση μεγαλύτερου 
αριθμού ασθενών σε μελλοντική μελέτη γιατί η συσχέτιση που παρατηρήθηκε ήταν αρκετά ισχνή. 

Ο έλεγχος της διαφοράς στην πυκνότητα μεταξύ του άνω και κάτω μισού του μαστού σε 
περίπτωση MLO view και εσωτερικό/εξωτερικό σε CC view είναι σημαντικός για αρκετούς 
λόγους, Αρχικά κάθε γυναίκα έχει μοναδικά χαρακτηριστικά στον μαστό της. Η κατανόηση των 
διαφορών στην πυκνότητα μπορεί να βοηθήσει στην εξατομίκευση της περίθαλψης και την 
καλύτερη παρακολούθηση της υγείας του μαστού. Επίσης η ανάλυση της διαφοράς στην 
πυκνότητα μεταξύ δύο τμημάτων του μαστού μπορεί να προσφέρει επιπρόσθετες πληροφορίες σε 
γιατρούς και ερευνητές για την υγεία του μαστού και τους παράγοντες που την επηρεάζουν. 



Τα συμπεράσματα σχετικά με τη χρήση του αλγορίθμου Fuzzy C-Means (FCM) για την 
εκτίμηση της πυκνότητας του μαστού είναι τα παρακάτω. Αρχικά ο αλγόριθμος Fuzzy C-Means 
(FCM) είναι ένα αποτελεσματικό εργαλείο για την εκτίμηση της πυκνότητας του μαστού σε 
μαστογραφίες. Αρχικά επιτυγχάνεται αντιμετώπιση της ασάφειας, καθώς η μαστογραφία  είναι 
μια ειδική τεχνική που χρησιμοποιείται για τον έλεγχο του μαστού με τις εικόνες που παράγονται 
να μπορεί να είναι ασαφείς και να παρουσιάζουν διακυμάνσεις στην πυκνότητα του μαστού. Ο 
FCM είναι ικανός να αντιμετωπίσει αυτήν την ασάφεια και να προσφέρει μια πιο ακριβή εκτίμηση 
της πυκνότητας. Η ανάλυση περιοχών επιτυγχάνεται καθώς επιτρέπεται η ανάλυση των 
μαστογραφιών σε περιοχές με διαφορετική πυκνότητα, επιτρέποντας την εύρεση πιθανών 
παθολογικών περιοχών στον μαστό. Τέλος υπάρχει ευελιξία καθώς ο FCM επιτρέπει την 
προσαρμογή της παραμέτρου "ασάφειας" (fuzziness) για να επιτύχει τη βέλτιστη απόδοση. Αυτό 
επιτρέπει στον αλγόριθμο να προσαρμόζεται στην εκάστοτε κλινική κατάσταση και την ποικιλία 
των μαστογραφικών εικόνων. Η δυνατότητα του FCM να χειριστεί την ασάφεια είναι ιδιαίτερα 
σημαντική στην εκτίμηση της πυκνότητας του μαστού καθώς η ανάλυση μαστογραφιών είναι 
συχνά υποκείμενη σε ερμηνείες, και ο FCM μπορεί να βελτιώσει την αξιοπιστία των 
αποτελεσμάτων παρέχοντας μια πιο σωστή αναπαράσταση της πυκνότητας. 

Ο αλγόριθμος FCM μπορεί να βοηθήσει στην ακριβή ταξινόμηση των περιοχών στις 
μαστογραφίες, επιτρέποντας τη διάκριση μεταξύ πυκνών και μη πυκνών περιοχών, παρέχοντας 
σημαντικές πληροφορίες για την κλινική αξιολόγηση. Τέλος ενώ αποτελεί ένα υποσχόμενο 
εργαλείο, υπάρχουν πεδία έρευνας που αφορούν τη βελτίωση της απόδοσής του με τους 
ερευνητικούς τομείς να περιλαμβάνουν την βελτίωση των μεθόδων προεπεξεργασίας των εικόνων 
και την περαιτέρω προσαρμογή των παραμέτρων του αλγορίθμου. Η εκδοχή του αλγορίθμου FCM 
που παρουσιάστηκε στην παρούσα διπλωματική είναι υπολογιστικά αποδοτική και εξετάζει μια 
διαφορετική προσέγγιση από αυτές που ακολουθούνται στην βιβλιογραφία. 
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