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Streszczenie

W pracy przedstawiono procedure termowizyjnych badan prze-
siewowych, w ktorych dokonano selekcji oraz klasyfikacji ob-
razow za pomoc3 sieci neuronowych. Metode zastosowano do
badan zmian nowotworowych piersi. Sie¢ nauczono za pomoca
15 termograméw obrazujgcych zmiany patologiczne i 15 ter-
mogramoéw z grupy kontrolnej w projekcji przedniej i boczne;j.
Dodatkowo zastosowano analize réznicy cech piersi zdrowej
i chorej, co zapewnilo najwiekszg skuteczno$é klasyfikacji na po-
ziomie 70%. Lepsze wyniki Klasyfikacji uzaleznione s3 od wiel-
kosci zbioru uczacego.

Stowa kluczowe: termowizja, klasyfikacja, cechy obrazu, sieci neuro-
nowe

Abstract

In this work, the procedure of screening breast pathology based
on thermovision examinations was presented. The thermal ima-
ge features were evaluated and classified by means of neural ne-
tworks. 15 thermal images representing pathological lesions and
15 images from control group were examined, both from frontal
and side positions of a patient. In addition, the differences of fe-
atures of neoplastic and healthy breasts tissue, were evaluated.
The classification efficiency up to 70% was achieved. The better
classification can be obtained in case of bigger number of ther-
mal images from both groups: pathological and control ones.

Keywords: thermovision, classification, image features, neural ne-
tworks

Wprowadzenie

Badania przesiewowe stanéw patologicznych piersi, w tym nowotwo-
row, najczesciej wykonywane sg za pomocg mammografii lub ultraso-
nografii. Inng metodg jest nieinwazyjne, bezdotykowe badanie rozkla-
du temperatury ciala za pomocg kamery termowizyjnej [1-7]. Metoda
ta moze by¢ badaniem uzupelniajgcym w stosunku do powszechnie
stosowanych badan mammograficznych i ultrasonograficznych.

W Instytucie Elektroniki Politechniki ¥.6dzkiej opracowano pro-
cedure przetwarzania termogramoéw, umozliwiajacg klasyfikacje obra-
z6w, w celu zobiektywizowania wynikow termowizyjnych badan prze-
siewowych stanéw patologicznych piersi [3, 4, 8]. Procedura polega
na wyznaczeniu pewnych cech obrazéw termowizyjnych za pomocg

Acta Bio-Optica et Informatica Medica 1/2010, vol. 16

wybranych algorytméw, w tym metod statystycznych I i II rzedu oraz
metod transformacyjnych, w tym gtéwnie przeksztatcenia falkowego
[8]. W kolejnym etapie nastepuje selekcja informacji, uwzgledniajgca
jedynie cechy w niewielkim stopniu skorelowane ze sobg oraz dobrze
rozrozniajgce przypadki patologiczne i fizjologiczne. Ostatnim etapem
proponowanej procedury jest klasyfikacja realizowana za pomocg sieci
neuronowych (rys. 1).
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Rys. 1 Procedura przetwarzania termogramow w badaniach przesiewowych
ANN - sztuczna sie¢ neuronowa (artificial neural network)

Cechy obrazow termowizyjnych

Cecha obrazu termowizyjnego, zwana takze sygnaturg lub indeksem,
to wartos¢ liczbowa uzyskana z obrazu termowizyjnego w wyniku
przeprowadzenia okreSlonej procedury obliczeniowej. Wsrod wielu
cech, jakie mozna wyznaczy¢ z obrazéw termowizyjnych, wyrdznia
si¢ cechy statystyczne I i II rodzaju, parametry falkowe, dtugosci
ciggow oraz gradientowe [9, 10]. Cechy mozna wyznaczac zar6wno
dla catego obrazu, jak i wybranego obszaru zainteresowania.

Parametry I rzedu wyznaczane z histogramu

Parametry statystyczne I rzedu wyznaczone na podstawie histogra-

mu jasnosci obrazu charakteryzujg ogblne cechy obrazu/obszaru za-

interesowania. Na podstawie histogramu wyznaczono nastepujgce

parametry statystyczne I rzedu:

* wartos$¢ oczekiwang jasnosci, okreSlajgcg Srednig jasnos¢ obrazu
termogramow. rownowazng Sredniej temperaturze,

* wariancje, okreslajacg globalng zmienno$¢ pikseli rozpatrywanego

obrazu,

sko$nos¢ histogramu, charakteryzujacg stopief asymetrii rozktadu

wokot sredniej,

i
=
N

<
=
=1
@
)
[
o
=
=
S
=
@
(=l

~<
)
N
=
o]
~
=
— o
=)
B
@
(=
=
o
job]
i
@
=
=
aQ
o
=3
@
=
[
=3
ae




o0
=i
=
[
o
o
=
=
=)
=i
o
f—
2]
Q
o -
=
e
(=]
o
o=
=
~
<
g
N
Qo
)
=
=
Q
o=
-
<
o
[
o
o=
=
>~
N
=
=

Analizowany obraz

Rys. 2 Termogram piersi z nowotworem 1 histogram zaznaczonego obszaru

Tabela 1 Wartosci parametrow I rzedu

dla obszaru zainteresowania w termo-

gramie na rys.2

et T

[ Wickosé(pi) 14263 |

Warosésrednia | 1320008 | |__° ! 8

[ oriameia e 5 * 1

Wariancja 259.782

[ Skosnos¢ 0049053 || 4 3 2

| Rurtoa 230839956 | R 3 Sasiedstuo punkisey w ob-

L —  — | razie orag kierunki analizy: piono-

Energia 0.021475 wy (7-*3), poziomy (5-*-1), diago-

- = — 4+ — — - s ,

Entropia 57141 ?’g_l%(& ), oraz anpydiagonalry
, 3

¢ kurtoze, czyli wspotczynnik skupienia zmiennej losowej, infor-
mujgcy, czy rozklad jest wysmukly czy splaszczony,

* entropi¢ charakteryzujacg globalng ztozonos¢ rozktadu jasnosci,

* energie.

Parametry IT rzedu obliczane za pomocq macierzy zdarzen
Macierz zdarze to macierz, ktorej elementami sg czestoSci wystepowa-
nia wartoSci temperatury ¢ orazj w odleglosci d [1-3]. Macierz zdarzen
opisuje przestrzenng strukture obrazu. Kazdy piksel ma oSmiu najbliz-
szych sgsiadow (rys. 3), zatem pary pikseli nalezy rozwaza¢ w czterech
kierunkach: poziomym, pionowym, diagonalnym i antydiagonalnym.
Sprowadza sie to do stworzenia czterech macierzy zdarzen, odpowiednio

Z. definicji macierzy zdarzen wynika, ze otrzymana macierz jest kwa-
dratowa i symetryczna, a jej rozmiar jest rowny iloSci poziomow jasnosci
wystepujacych w obrazie. Wspdtrzedne (z, /) w macierzy zdarzen definiujg
rozwazang pare pikseli o temperaturze i, j w termogramie w odlegtosci d.
Warto$¢ M(, 7) okresla licznosc ich wystepowania w odpowiednim dla
danej macierzy zdarzen kierunku. W celu obliczenia parametrow staty-
stycznych nalezy tak znormalizowac znajdujgce sie w macierzach cze-
stoSci wystepowania par pikseli o okreslonych jasnoSciach, aby otrzymac
odpowiednie prawdopodobienstwa. W tym celu nalezy podzieli¢ wszyst-
kie elementy macierzy przez liczbe mozliwych w kazdym przypadku par.
Dla kierunkéw poziomego 1 pionowego wynosi ona 2N(M-1), a dla kie-
runkow diagonalnych 2(N-1) (M-1), gdzie N i M oznaczajg odpowiednio
liczbe wierszy 1 kolumn macierzy.

Elementami znormalizowanej macierzy zdarzen sg prawdopodobien-
stwa P(3, ) wystepowania w odlegtosci d par pikseli o wartosciach tempe-
ratury ¢ orazj [1-3]. Tak skonstruowana macierz zawiera wiele informagji
oobrazie. W przypadku gdy prawdopodobienstwa na glownej przekatnej
przyjmujg wysokie wartoSci, zmiany temperatury pomiedzy s3siadujacy-
mi pikselami sg fagodne, bez znacznych gradientow. Wartosci macierzy
W prawym gornym rogu i w lewym dolnym informujg o poziomie zaszu-
mienia obrazu.

Dla macierzy zdarzen zostaly wyznaczone parametry statystyczne IT

rzedu, ktére mogg by¢ uzyteczne przy analizie i Klasyfikacji obrazow:

* drugi moment zwykly,

* kontrast,

* korelacja,

e suma kwadratow,

* wariancja,

* odwrotny moment roznicowy,

e suma Srednich,

* suma wariancji,

° suma entropii,

* entropia,

* wariancja roznicowa,

* entropia roznicowa.

Parametry wyznaczone na podstawie macierzy
gradientu

Macierz gradientu okresla zmiang jasnoSci w kierunku poziomym i pio-
nowym wzgledem Srodkowej wartosSci pikselaw masce 3x 3lub 5 x 5.

Dlamaski5x5 x(i, j):\/(Hll—HIS)Z +(H3 - H23)*

Dlamaski3x3 x(i, j) =+(H8 = H18)? + (H12 — H14)’

gdzie (i,j) oznacza wspétrzedne Rys. 4 Maska do wyznaczania macie-
w macierzy gradientu, wjakich 72y gradientu

wpisywana bedzie powyzej | g m | m | m | B
obliczona warto$¢ Rozmiar
tej macierzy jest réwny roz- | H6 | H7 | H8 | H9 | HI0
miarowi obrazu. Z maciery |y | o | s | mis | wos
gradientu wyznacza si¢ typowe
parametrystatystycznelrzedu, | H16 | H17 | HI18 | HI9 | H20
tj. warto§¢ Srednig, wariangje,

T H21 H22 H23 H24 H25
sko$nos¢ 1 kurtoze.

Parametry wyznaczone na podstawie macierzy
dtugosci ciggow

Macierz dtugosci ciagéw R-L (ang. Run-Length) wyznaczona jest dla
okreslonego kierunku (tzw. kata skanowania). Wartos¢ kazdego ele-
mentu R(g,j) macierzy zawiera informacje, ile razy wystgpit ciagg pikse-
li o tej samej wartosci (j — dtugosc ciagu, g — wartos¢ pikseli). Wymiary
macierzy wynoszg, wiec Lg x Lr, gdzie Lr — to maksymalna dtugo$¢
ciggu, a Lg—to liczba mozliwych wartosci temperatury w obrazie.

Z macierzy R-L wyznaczamy nastepujgce parametry statystyczne:

* odwrotny moment uwydatnienia krétkich pasm (Short run emphasis

moerse moment),

*  moment uwydatnienia dtugich pasm (Long run emphasis momenz),

* niejednorodno$¢ pasm (Run length nonuniformity),

e cze5¢ obrazu w pasmach (Fraction of image i runs).

Parametry falkowe

Transformacja falkowa oparta jest na filtracji wierszy i kolumn
obrazu z uzyciem filtréw dolno- i gérnoprzepustowych (rys. 5) [8].
Po kazdej filtracji nastepuje dwukrotna redukcja liczby pikseli
w obrazie — decymacja. Procedura ta moze by¢ powtarzana do czasu,
az rozmiar obrazu bedzie wynosil 1 x 1. Praktyczne zakonczenie
transformacji nastepuje po 2-4 krokach, a z uzyskanych obrazow
wyznaczane sg parametry.
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Przyktadowe wartosci cech termogramu piersi
chorej i zdrowej

Narys. 7 oraz w tabelach 2 i 3 przedstawiono przyktadowy termogram
oraz wartosci cech obrazu piersi pacjentki z4. grupy ryzyka. Prawg piers
zakwalifikowano do dalszej diagnostyki onkologicznej. Narys. 7 przed-
stawiono réznice w histogramach obu piersi i wybrane wartosci cech
z macierzy gradientéw (tabela 2) oraz macierzy zdarzen (tabela 3).
Na uwage zastuguje bardzo wyrazna r6znica wartosci kurtozy, wyzna-
czona na podstawie gradientow oraz sumarycznej wariancji dla macie-
rzy zdarzen.

Columns
Columns

LH,

HL,
2" level

HH,

1 level

Rys. 5 Schemat przebiegu transformacyi falkowej

Row data — dane pierwotne, Rows — rzedy, Columns — kolumny
st level — pierwszy poziom, 2nd level — drugi poziom

Tabela 2 Przyktadowe wartosct cech uzyskane = macierzy gradientow dla piersi chorej

(obszar 1) i zdrowej (obszar 2)

Selekcja cech

Jedng z najczesciej stosowanych metod wyznaczania dyskryminuja-
cych cech jest wspotczynnik Fishera, opisany wzorem (1) [9, 10].

K K
— 22 AR )

1
K
1_21)/(2 k=1 j=1

K

@

Opisuje on stosunek wariancji pomiedzy klasami do wariancji we-

wnatrz Klasy.

k —jest maksymalng liczbg klas cech,

P, —jest prawdopodobienstwem wystgpienia i-tej klasy,
i —jest wartoscig Srednig w i-tej Klasie,

V,—wariancjg w i-tej klasie.

Jezeli badany parametr moze przyjac szeroki zakres wartoSci, a war-
tosci wewngtrz jednej klasy majg matg wariancje, to wartoS¢ wspot-
czynnika Fishera jest duza i dany parametr nadaje si¢ do klasyfikacji.
Natomiast jezeli wartosci Srednie poszczeg6lnych klasach sg do siebie
zblizone lub prawdopodobienstwo wystgpienia klasy jest niewielkie,
parametr nalezy odrzucic.

Klasyfikacja obrazow za pomoca

pierwszego rzedu Wartosc cechy Regionl

it ssp sl [t i 33 29595
pferwszego rzgdu falkal Warinacja gradientu absolutnego  3x3 | 6.0886
plchYSZCgO rzedu falka2 Sko$nosc gradientu absolutnego  3x3 1.1245
druglego rzedu falkal Kurtoza gradientu absolutnego ~ 3x3 | 1.8497
drugiego rzedu falka2 Sredni gradient absolutny 3x3 5.0441
L Wiarinacja gradientu absolutnego 5x5 |  18.958
upses o Skosnosc gradientuabsolutnego  5x5 1.2158
Kurtoza gradientu absolutnego ~ 5x5 | 17914

I

1

Region? sieci neuronowych

;’Z?é Siecig neuronowg nazywa sie struktury matematyczne,
3'.441 realizujgce obliczenia za pomocg elementéw zwanych
44.3581 neuronami sieci. Neurony te wykonujg pewng podsta-
4.5923 Wwowg operacje opisang tzw. funkcjg aktywacji neuronu.
14.1819 Funkcja aktywacji neuronu przedstawia zalezno$¢ warto-

;gzg $ci na wyjSciu neuronu od wartosci na jego wejsciu [4].
Sie¢ neuronowa moze by¢ zbudowana z dowolne;j licz-
by warstw, a kazda warstwa moze mie¢ dowolng liczbe
neuronow. Na pierwszg warstwe (wejSciowg) podawane

(obszar 1) i zdrowej (obszar 2), d=1, kierunek poziomy

Tabela 3 Przykladowe wartosci cech uzyskane z macierzy zdarzen dla piersi chorej

sq parametry wejSciowe sieci. Wyjscia neuronow ostat-
niej warstwy dajg odpowiedZ na postawiony problem.

Wszystkie warstwy w srodku sieci nazywane sg war-

pierwszego rzedu —Wmi_éé ey Regionl Region2_ stwami ukrytymi. Najprostsza sie¢ bez zadnej warstwy
pierwszcgo rzedu fakal E);azfniia 0'030.52227 0‘(3)?;05%78 ukrytej zbudowana ie.st z jednegQ neuronu i n'os.i nAzwe
pierwszego rzedufalka? |y oo ] 33541 31973 perceptronu. Funkcja aktywacji neuronu tej sieci jest
drugiegorzedufalkal | o1 | -20020.1665 | -129574.1079 funkcja skoku jednostkowego. Wyjscie perceptronu mo-
drugiegorzedufalkaZ | o 4yromy moment rézmicowy 0.47696 049137 | ze wiec przybierac tylko dwa stany: 0 lub 1. Tak zaimple-
gzgl;t;?;éw Entropia | 26557 | 24936 mentowana sie¢ nadaje sie do rozwiazywania prostych
DI iaraTeEne sy 00029727~ 00045078 | .\ \leméw liniowo separowanych. Sie¢ wielowarstwowa
Kontrast 2 | 3365 | 32078 ma duzo wieksze mozliwosci 1 w ogblnym przypadku

Suma kwadratow 3224885 1362062 e MOZIWOSE _ :
Sumasrednia | 3564851 | 3830447 nadaje si¢ d9 rozwigzania ka}zdego r9dza1u pr_zypa}qkaw
Sumaryczna wariancja 1286.5888 541.6171 Problemem jednak moze by¢ dobranie odpowiedniej licz-

Sumaryczna entropia I by neuronéw w warstwach ukrytych (rys. 8).

LExtaniel e ulle DS Uezp Funkcja aktywacji neuronu moze byé np. skokowa,
I I sigmoidalna, tangens hiperboliczny, liniowa itp. Po za-
Kkrok 2 | | implementowaniu sieci przeprowadza si¢ jej trening
krok 3 | | - u.czeme. sieci. Polega ono na d'oborze o'dpow1.edn1cb wag
; wejs¢ kazdego neuronu. Wagi okreslajg udziat kazdego
| L ety kel wejscia neuronu w wyniku, jaki ustali sie na jego wyjsciu.
© Vertical ' Horizontal Sa one dobierane na podstawie wektora wejsciowego
* Antidiagonal © Diagonal i wyjéciowego probek treningowych. Wartosci zawarte

w tych wektorach okreslajg zagdang odpowiedz sieci na
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Approximation A1

Horizontal Detail H1

50 10

150

Approximation A2

20 40 60 80

Diagonal Detail D1

Approximation — przyblizenie
Horozontal — os pozioma

Vertical — os pionowa

Duagonal — plaszczyzna diagonalna

W Centrum Diagnostyki i Terapii
Laserowej Politechniki F.odzkiej
podczas standardowego badania
mammograficznego wykonywane
sg rowniez zdjecia termograficzne
piersi pacjentek. Na podstawie ba-
dania mammograficznego zdjecia

Rys. 6 Wynik transformacyi falkowej obrazu termograficznego

Histogram regionu 1

100 150 200 250

Cold  Cool Neutral Warm  Hot Buming

termowizyjne 70 pacjentek zakwali-

fikowano do 5 grup ryzyka (tabela 4).

Hisogram regionu 2 Majac do dyspozycji 280 zdjec

w0 piersi 70 pacjentek (po dwa z przo-
w00 du i z boku), wykonano testy. Testy
0 polegaty na odrzuceniu parametrow
" jednego obrazu ze zbioru danych
wejsciowych, a potem nastepowa-

0 50 100 150 200 250

To uczenie jednokierunkowej sieci

Cold  Cool Neutral Warm Hot Buming

Rys. 7 Termogram 1 histogramy obszarow zainteresowania, chora piers — prawa

parametr
nr.A

parametr
nr.

H;
parametr
nr.3 odpowiedz

sieci

H, o, —»

parametr
nr4

H;

parametr
nr.5

parametr
nr.6 >

Rys. 8 Schemat ideowy zaimplementowanej sieci neuronowej  jedng
warstwyq ukrytq

zadane pobudzenie sieci (wartosci probek wejsciowych). Trening sieci
najczeSciej zachodzi metodg gradientowsg minimalizacji bledéw sred-
niokwadratowych lub za pomocg reguly delty (dla sieci wielowarstwo-
wej: algorytm wstecznej propagacji btedow). Problemem jest mozli-
wosC pogorszenia warto$ci uzyskanych wag, jezeli wektor gradientu
bedzie za duzy. Jezeli gradient znajdzie si¢ w minimum lokalnym, to
wagi nie zostang dobrze skorygowane. Nastepnym etapem jest wpro-
wadzenie do sieci wektora testowego, w celu weryfikacji poprawnosci
doboru wag. Na rys. 8 przedstawiono sie¢ neuronows, jaka zostata wy-
Kkorzystana w badaniach.

Wyniki badan przesiewowych
nowotworow piersi

Zmiany nowotworowe po badaniu mammograficznym Kklasyfikowane
s3 w pieciostopniowej skali ryzyka:

1. brak zmiany;,

2. zmiana fagodna,

3. zmiana prawdopodobnie tagodna,

4. zmiana podejrzana,

5. zmiana patologiczna.

neuronowej pozostalymi zestawami
parametréw. Po nauczeniu sieci neu-
ronowej parametry obrazu odrzuco-
nego podawano na wejscie sieci, aby sklasyfikowac go do odpowiedniej
grupy. W celu zminimalizowania bledu sieci oraz statystycznego usred-
nienia wynikow proces ten dla kazdego przypadku powtorzono od kil-
ku do kilkunastu razy.

Tabela 4 Liczby pacjentek w odpowiednich grupach w termowizyjnych
badaniach przesiewowvych standw nowotworowych piersi

Nr grupy 1 2 3 4 5
Liczba pacjentek 35 20 10 5 0
Test pierwszy

Pierwszy test przeprowadzono na grupie 15 kobiet zaklasyfikowanych
do 3.14. grupy ryzyka. Pod uwage wzieto termogramy piersi z przodu.
Na podstawie wspdiczynnika Fishera wybrano nastepujace cechy:

e parametry falkowe II rzedu, kierunek poziomy, krok 1., falka Haar

— macierz V2 — kontrast,

e parametry falkowe II rzedu, kierunek 135° krok 1., falka Haar

— macierz V2 — suma wariancji,

e parametry II rzedu, kierunek 45°, krok 2. — wariancja réznicowa,
e parametry falkowe I rzedu, falka Haar — macierz H1 — skosnosc,
e parametry falkowe II rzedu, kierunek 45°, krok 2., falka Haar

— macierz V1 —entropia r6znicowa,

e parametry falkowe I rzedu, falka Reverse Biorthogonal 3.1 — macierz

A2 —kurtoza.

Zbior uczacy skladat sie z 30 zestawow parametréw. 15 z nich
charakteryzowato piersi zdrowe, a 15 — piersi chore. Wyniki klasyfikacji
przedstawiono w tabeli S.

Test drugi
Drugi test przeprowadzono na tej samej grupie kobiet. Pod uwage
wzieto termogramy piersi z boku (rys. 9). Na podstawie wspolczynnika
Fishera wybrano nastepujace cechy:
* parametry dtugosci ciggu poziome — odwrotny moment uwydatnia-
nia krétkich pasm,
e parametry falkowe II rzedu, kierunek 45°, krok 3., falka Haar
— macierz V1 — suma entropii,
e parametry falkowe II rzedu, falka Haar — macierz V1 — entropia,
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Tabela 5 Wymiki klasyfikacji termogramow piersi z przodu

Tabela 6 Wymniki klasyfikacyi termogramow prerst z boku

Rys. 9 Termogramy piersi z boku: a) piers chora, b) piers zdrowa
o parametry II rzedu, kierunek poziomy, krok 1. — entropia

roznicowa,
* parametry gradientowe 3 x 3 — kurtoza,
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i Grupa % poprawnie Liczba poprawnie | Liczba pn’)!? Iip, Grupa % poprawnie Liczba poprawnie | Liczba pn’)b
ryzyka sklasyfikowanych | sklasyfikowanych Klasyfikacji ryzyka sklasyfikowanych | sklasyfikowanych Klasyfikacji
1 3 273 B 11 1 3 63,6 7 11
2. 3 81,8 9 11 2. 3 455 5 11
3. 3 72,7 8 11 3. 3 36,4 4 11
4. 3 72,7 8 11 4. 3 81,8 9 11
5 3 63,6 7 11 5h 3 81,8 9 11
6. 3 90,9 10 11 6. 3 54,5 6 11
7. 3 81,8 9 11 7. 3 63,6 7 11
8. 3 63,6 7 11 8. 3 81,8 9 11
9. 3 54,5 6 11 9. 3 27,2 3 11
10. 3 2y 8 11 10. B 9,1 1 11
11. 4 72,7 8 11 11. 4 81,8 9 11
12. 4 27,2 3 11 12. 4 54,5 6 11
13. 4 27,2 3 11 13. 4 454 5 11
14. 4 18,2 2 11 14. 4 81,8 9 11
15. 4 72,7 8 11 15. 4 90,9 10 11
16. 1 18,2 2 11 16. 1 18,1 2 11
17. 1 0 0 11 17. 1 9,1 1 11
18. 1 18,2 2 11 18. 1 454 5 11
19. 1 100 11 11 19. 1 0 0 11
20. 1 364 4 11 20. 1 454 5 11
21. 1 36,4 4 11 21. 1 9,1 1 11
22, 1 18,2 2 11 22. 1 63,6 7 11
23. 1 72,7 8 11 23. 1 54,5 6 11
24, 1 63,6 7 11 24. 1 454 5 11
25. 1 72,7 8 11 25. 1 27,2 3 11
26. 1 54,5 6 11 26. 1 18,1 2 11
27. 1 81,8 9 11 27. 1 54,5 6 11
28. 1 72,7 8 11 28. 1 454 5 11
29. 1 100 11 11 29. 1 36,3 4 11
30. 1 63,6 7 11 30. 1 27,2 3 11
e parametry falkowe II rzedu, kierunek 135° krok 3., falka Haar
i —macierz V1 - entropia r6znicowa.
" Test trzect
! Trzeci test przeprowadzono na grupie 40 kobiet. 25 kobiet byto zdro-
wych, 15 ze zmianami (grupa ryzyka 3. i 4.). Symulacja polegata na
o podaniu na wejscie sieci roznicy parametréw. Pod uwage wzieto termo-
A gramy piersi z przodu. Na podstawie wspoiczynnika Fishera wybrano

nastepujace cechy:
e parametry falkowe II rzedu kierunek 45°, krok 1., falka Haar — ma-
cierz H1 —Kkontrast,
e parametry falkowe II rzedu kierunek poziomy, krok 1., falka Haar

— macierz V2 — difference variance,
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Tabela 7 Wyniki Rlasyfikacji termogramow piersi = przodu ma podstawie — Tabela 8 Wimiki klasyfikacji termogramow piersi = boku ma podstawie

: = rognicy wartosct cech piersi chorej 1 zdrowej rognicy wartosci cech prersi chorej 1 zdrowej
% L 3 57,1 4 7 L 3 57,14 4 7
§ 2. 3 286 2 7 2 3 28,57 2 7
ﬁ 3. 3 85,7 6 7 3. 3 85,71 6 7
\“ 4. 3 57,1 4 7 4. 3 57,14 4 7
§ 5, 3 429 3 7 5. 3 42,86 3 7
= 6. 3 85,7 6 7 6. 3 85,71 6 7
E 7. 3 85,7 6 7 7. 3 85,71 6 7
E 8. 3 429 3 7 8. 3 42,86 3 7
.g 9. 3 714 5 i 9. 3 7143 5 7
% 10. 3 100 7 7 10. 3 100 7 7
E‘ 1L 4 100 7 7 1L 4 100 7 7
o 12. 4 85,7 6 7 12. 4 85,71 6 7
13. 4 85,7 6 7 13. 4 85,71 6 7
14. 4 26 2 7 4. 4 28,57 2 7
15. 4 0 0 7 15. 4 100 7 7
16. 1 85,7 6 7 16. 1 85,71 6 7
17. 1 85,7 6 7 17. 1 85,71 6 7
18. 1 714 5 7 18. 1 7143 5 7
19. 1 57,1 4 7 19. 1 57,14 4 7
20. 1 714 5 7 20. 1 7143 5 7
2L 1 714 5 7 21. 1 7143 5 7
2. 1 429 3 7 2. 1 42,86 3 7
2. 1 57,1 4 7 2. 1 57,14 4 7
4. 1 429 3 7 2. 1 42,86 3 7
2. 1 714 5 7 2. 1 7143 5 7
26. 1 429 3 7 2. 1 42,86 3 7
27. 1 286 2 7 27. 1 28,57 2 7
2. 1 57,1 4 7 2. 1 57,14 4 7
29, 1 286 2 7 2. 1 28,57 2 7
30. 1 0 0 7 30. 1 0 0 7
31 1 714 5 7 3L 1 7143 5 7
32. 1 0 0 7 32. 1 0 0 7
33. 1 85,7 6 7 33, 1 85,71 6 7
34, 1 57,1 4 7 34. 1 57,14 4 7
35. 1 85,7 6 7 35, 1 85,71 6 7
36. 1 57,1 4 7 36. 1 57,14 4 7
37. 1 714 5 7 37. 1 7143 5 7
38, 1 14,3 1 7 38. 1 14,29 1 7
39. 1 714 5 7 39. 1 7143 5 7
40 1 0 0 7 40. 1 100 7 7
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e parametry falkowe II rzedu kierunek 45° krok 1, falka Haar — ma-
cierz H2 — suma kwadratow,
e parametry falkowe II rzedu kierunek pionowy, krok 2, falka Reverse

Biorthogonal 3.1 — macierz H1 — entropia roznicowa,

e parametry falkowe I rzedu, falka Reverse Biorthogonal 3.1 — ma-
cierz H2 — wariangja,
e parametry falkowe II rzedu, kierunek 135° krok 1., falka Reverse

Biorthogonal 3.1 — macierz H1 — suma $rednich.

Test czwarty
Czwarta symulacja zostala wykonana zostata dla réznicy parametrow
piersi chorej i zdrowej tej samej pacjentki przy zobrazowaniu termal-
nym z boku. Wybrano nastepujgce parametry:
o parametry falkowe II rzedu, kierunek 45° krok 1., falka Haar — ma-
cierz H1 —kontrast,
e parametry falkowe II rzedu, kierunek poziomy, krok 1., falka Haar

—macierz V2 — difference variance,

e parametry falkowe II rzedu, kierunek 45° krok 1., falka Haar — ma-
cierz H2 — suma kwadratow,
e parametry falkowe II rzedu, kierunek pionowy, krok 2., falka Reverse

Biothogonal 3.1 — macierz H1 — entropia r6znicowa,

e parametry falkowe I rzedu falka Reverse Biorthogonal 3.1 — macierz

H2 — wariancja,

e parametry falkowe II rzedu, kierunek 135° krok 1., falka Reverse

Birothogonal 3.1 — macierz H1 — suma $rednich.

Tabela 9 przedstawia zbiorcze wyniki testow. Wynika z niej, ze sku-
tecznos¢ rozpoznawania zmian patologicznych jest wieksza niz roz-
poznawanie piersi zdrowych. Ponadto w przypadku badania piersi
z boku rozpoznawalnos¢ jest wigksza.

Najlepsze wyniki uzyskano dla testu 4. Rozpoznawalnos¢ zmian
patologicznych wynosita 70%, a piersi zdrowych 57%. Jest to najlep-
szy wynik, jaki udato si¢ uzyska¢ na tak matej liczbie obrazow pato-
logicznych.

Tobela 9 Sumaryczne wyniki klasyfikacyi dla poszczegolnych symulacyi

Fal_sg True' False. Tnfe:
- positive - negative - negative - positive
Test1 46 54 40 60
Test2 67 33 40 60
Test3 47 53 36 64
Test4 43 57 30 70
Podsumowanie

Termowizja w podczerwieni w moze by¢ pomocna w réznych obsza-
rach wspotczesnej medycyny, wszedzie tam, gdzie obraz termowizyj-
ny jest materialem diagnostycznym. UzZytecznos$¢ proponowanej me-
tody potwierdzono na przykladzie badan stanéw nowotworowych
piersi. Zaproponowano wyznaczanie cech na podstawie roznych da-
nych uzyskanych z termograméw. Na podkreSlenie zastuguje to, ze
w diagnostyce piersi metody transformacyjne, w tym metoda dwu-
wymiarowego przeksztalcenia falkowego, prowadzi do wyznaczenia
cech, ktore dobrze rozrdzniajg stany patologiczne i fizjologiczne.
Podstawowym wnioskiem, jaki mozna wyciagnac na podstawie prze-
prowadzonych eksperyment6w, jest stwierdzenie, ze dla osiggniecia
duzej skutecznosci metod klasyfikacji za pomocg sieci neuronowej
wymagana jest odpowiednio duza liczba obrazéw uzytych w procesie
jej uczenia. 15 obrazow patologicznych i tyle samo kontrolnych za-
pewnilo skutecznos¢ klasyfikacji na poziomie ok. 50%. Zwiekszenie
zbioru uczacego z pewnoscig poprawitoby skutecznos¢ klasyfikacji.
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Nalezy podkreslié, ze proponowana metoda wspomagania diagno-
styki przesiewowej stanéw nowotworowych piersi jest metoda uzu-
pelniajaca do innych obecnie stosowanych, a jej podstawowg zaletg
jest calkowita nieinwazyjnoSc i bezpieczenstwo pacjenta. m
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