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NEURAL IDENTIFICATION OF THE EMBRYO OF CALF BASED O N ULTRASOUND
IMAGES OF THE COW' S WOMB USING COMPUTER SYSTEM ,US G RECOGNIZER”

Summary

The software “USG Recognizer” that was describedhis work is equipped with a binarization functiasith threshold.
The application also fulfills some additional fuiocis such as: contrast and closing. With this fiowatlity it is possible to
achieve empirical data from digital ultrasound pbaif cow’s womb. The artificial neural network wgenerated on the
basis of created application. The main purposéhisf metwork is to support an identification or axgibn of the gestation in
user’s ultrasound picture. “USG Recognizer” was ated using Visual Paradigm (UML 8.0) and Microsdfsual Studio
2010 Professional Edition environments.

Key words cow; womb; pregnancy; ultrasonography, image gsad; artificial intelligence; neural networks; neal mod-
elling, computer systems

NEURONOWE ROZPOZNANIE Cl AZY NA PODSTAWIE OBRAZOW
ULTRASONOGRAFICZNYCH MACICY KROWY Z WYKORZYSTANIEM  SYSTEMU
INFORMATYCZNEGO ,USG RECOGNIZER”

Streszczenie

W pracy zaprezentowano wytworzony, oryginalny systformatyczny ,USG Recognizer”, ktéry zaopatrzargstat
w szereg funkcji wspomagajch tworzenie adekwatnych zbioréw qgyxh, niezbdnych w procesie generowania modeli
neuronowych. Dzki tym funkcjonalnéciom madliwa jest identyfikacja oraz ekstrakcja wiedzy zeejaw graficznych da-
nych empirycznych, zakodowanej w postaci cyfrowggld ultrasonograficznych. W oparciu o zbudowaaplikacg wyge-
nerowana zostala sztucznadsieeuronowa, ktorej celem bylo wspomaganie rozpaanab wykluczenia qty, dokonane-
go na podstawie ultrasonograméw macicy krowy. Zppnowany system informatyczny ,USG Recognizer'aaiudo-
wany z wykorzystaniesnodowisk: Visual Paradigm (UML 8.0) oraz Microsdfisual Studio 2010 Professional Edition.
Stowa kluczowekrowa; macica; ciza; ultrasonografia, analiza obrazu; sztuczna irgelcja; sieci neuronowe; modelo-
wanie neuronowe, systemy informatyczne

1. Wprowadzenie wane § czestotliwosci z zakresu ok. 2-50 MHz. Fala ultra-
dzwiekowa najczsciej generowana jest, a ngstie prze-
Efektywne monitorowanie rozrodu kréw uzal@ne twarzana do postaci impulséw elektrycznych, z wyker
jest m.in. od rutynowych bad&linicznych i specjalistycz- staniem zjawiska piezoelektrycznego. Pierwszéwihu-
nych. Stan rozrodu jest czutym wskikiem nieprawidto- czenia nad praktycznym zastosowaniem ultrasonagnafi
wosci wyskpujacych w stadzie, ktéry mie by kontrolo-  szeroko rozumianej diagnostyce medycznej prowadzone
wany i analizowany [1]. W ostatnich latach w intgnaym  byly w latach 40. i 50. ubiegtego wieku. Do medygyui-
chowie bydta obserwujeeshiepokojice tendencje: znagz trasonografy zostaly wprowadzone kilka lazp@j. Warto
ce pogorszenie wskaikéw rozrodu, skréceniezytkowa-  zauwayé, ze jednym z pierwszych klinicznych zastosawa
nia kréw, zwekszenie kosztéw inseminacji oraz pogorsze-USG byla diagnostyka ptodu. Pozwala ona m.in. nauw
nie optacalnéci produkcji mleka [2, 3]. Wysoka produkcja alizacg struktury ptodu, okrdenie jegozywotnasci, pici,
i jej optacalng¢ jest efektem regularnego monitoringu we-rozpoznanie aizy blizniaczej, jak réwnig obserwagj dy-
terynaryjnego, ktéry umidiwia m.in.: okralenie stanu namiki macicy oraz jajnikéw podczas cyklu rujowega;
zdrowia kréw, diagnozowanie i leczenieznégo rodzaju zy i po porodzie [5].
zaburzé, a take wczesne rozpoznanieazy. Zauwaalny Obecnie ultrasonografia jest tatwo dgsta oraz sto-
jest wzrost zainteresowania rozwojem specjalistggpn sunkowo tania. Obrazy wygenerowanetéchnily 3 sto-
oprogramowania do rozwiywania problemoéw zwra- sunkowo tatwe do pozyskania, zdarzajsidnak,ze nawet
nych m.in. z: diagnozowaniem, wspieraniem diagnazow wykwalifikowany operator napotyka na problemy zritle
nia oraz analizowaniem danych produkcyjnych i zdrbw fikacja informacji zawartej na analizowanym ultrasonogra-
nych w stadach bydla. Tendencje w rozwoju wspotczemie. Wykorzystanie technik modelowania neuronowego,
snych aparatéw ultrasonograficznychaii sie z doskona-  ktorych zalet jest odporn& na szumy, zawarte w sygnale
leniem i rozszerzaniem rozawian technicznych i progra- wejsciowym wygenerowanej sieci, pozwala na istotne
mowych [4]. Ultrasonografia (USG) naledo nieinwazyj- wsparcie procesu rozpoznawania obrazéw USG. S@&gi n
nych, atraumatycznych technik diagnostycznych. et ronowe mog by¢ zastosowane z dym prawdopodobi@
wykorzystuje zjawisko rozchodzenia,srozpraszania oraz stwem sukcesu tam, gdzie pojawiaje problemy zwazane
odbicia fal ultradwiekowych na granicy dwéchsmdkéw, z tworzeniem modeli matematycznych, pozwaggh
przy zatgeniu statej pgdkosci fal propaguicych w r&-  automatycznie (w wyniku tzw. procesu uczenia) odwzo
nych tkankach. W ultrasonografii medycznej wykotgys wa¢ w komputerze rine ziaone zalénosci pomidzy wy-

T. Kuzimska, P. Boniecki, J.M. Jaskowski, K. Przybyt 96 ,Journal of Research and Applications in Agricultural Engineering” 2012, Vol. 57(1)



branymi sygnatami wégiowymi a wybranymi sygnatami w programie, ktére zostatlo wykonane podczas badalnia
wyjsciowymi [6]. Istotnym aspektem utylitarnym podej- trasonograficznego wczesnejr u krow. Wykorzystywa-
mowanych zagadnie jest wykorzystanie numerycznych ne ultrasonogramy zarejestrowane zostaly przy vwagkor
symulatoréw sztucznych sieci neuronowych do infermastaniu aparatu ultrasonograficznegaimal Scaner firmy
tycznego wsparcia procesow zwanych z przetwarzaniem Dramiriski, wyposaonego w gtowie sektorow o czsto-
oraz rozpoznawaniem obrazéw cyfrowych [7, 8, 9,110, tliwosci 5 MHz.

W pracy podjto dziatania zmierzage do wytworzenia
klasyfikatora neuronowego, wspomagago rozpoznanie
ciazy na podstawie obrazow, prezentowanych w postaci cy| -
frowych zdg¢ ultrasonograficznych. W zagku z tym, ce-
lowe bylo zbudowanie nagdziowego systemu informa-
tycznego, dokonafego konwersji danych graficznych do UuUsac m;mww
postaci akceptowalnej przez symula8MN (SztuczneSie- RECOGNIZER
ci Neuronowe). Wytworzono oryginalny system informa-
tyczny ,USG Recognizer”, w ktérym zaimplementowano
znane techniki analizy obrazu cyfrowego. Systemwgn P— B s s ‘

Pragutowarie pk CSV

programu prosze wyodrebnié rog maciczny.

korzystano nagpnie w procesie generowania klasyfikacyj- EEEp ey kadrenani (Sovin o Sasal
nego modelu neuronowego, przeznaczonego do wspoma
gania rozpoznania iy, na podstawie informacji zakodo- Rys. 2. Okno gtéwne programu ,USG Recognizer”

wanej w postaci cyfrowych zgj ultrasonograficznych ma- Fig. 2. Main window of the program ,USG Recognizer”

cicy krowy.

Podstaw do rozpoznania lub wykluczeniaagzy w ba-
2. Metodyka badawcza daniu ultrasonograficznym jest ocesvaiatta oraz obecria
pecherzyka zarodkowego i ptodu w rogach macicznych.
W tym celu uytkownik, poprzez wykorzystanie funkcji
kadrowania, zawartej w programie (rys. 3) wyznafrag-
ment badanego rogu macicznego, ktéry to fragmedtao
ny zostanie analizie.

System informatyczny ,USG Recognizer” wytworzony
zostat w celu wsparcia procesu automatycznej toamefcji
zdje¢ ultrasonograficznych do postaci akceptowalnej prze
symulator SNN. Program zostat wytworzony w ,Micréiso
Visual Studio 2010 Professional” dfaodowiska urucho-
mieniowego .NET w wersji 4.0. z wykorzystaniegzyka
programowania C#(3.0/4.0). Niektore funkcje proguasn
oparte na darmowych bibliotekach AForge.NET w wers;j
2.1.5. Przegd mazliwych dziatan w systemie charaktery-
zuje diagram przypadkowzycia (rys. 1).

3. Opis gtownych funkcji programu

Pozyskanie danych dotygz/ch rozpoznania gty na
podstawie ultrasonograméw macicy krowy, w celu wgAw
rzenia zbioru ucgego, potrzebnego do prawidiowego wy-
generowania sieci neuronowej, sktadazskilku etapow.

Po uruchomieniu okna gtéwnego programu (rys. 2
uzytkownik otwiera (za pomag funkcji Otwor? zdjecie

ys. 3. Funkcja kadrowania
ig. 3. Function of framing
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Rys. 1. Diagram przypadkowycia
Fig. 1. Use case diagram
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W kolejnym kroku wyszczegolniony fragment zostaje

poddany binaryzacji z progiem (rys. 4). Operacjadao-
duje zmiar zdjecia z koloréw odcieni szafoi na plik gra-
ficzny skladajcy sk wytacznie z czarnych i biatych pikseli.

1 USG Recognizer =

Pl + Cayca = Pomoc
Wibipware e

— “""“"V-

Rys. 4. Wykorzystanie funkcBinaryzacja z progiem
Fig. 4. Use of the Binarization with the threshé@ldction

Po zakaéczeniu procesu binaryzacji zgje zostaje od-
szumione, przez co zosfajisunete mate, z zatzenia nie-
istotne grupki czarnych pikseli. Do tego celu zjestayko-
rzystana funkcjaClosing (rys. 5), ktéra dziata w oparciu
o darmowe biblioteki AForge.NET.
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Rys. 5. Wykorzystanie funkcfflosing
Fig. 5. Use of the Closing function

Po nadinieciu przyciskuDodaj daneinformacje zako-
dowane w zdjciu zostay wyodrebnione i policzone. Ele-
menty wspomnianego wcadej framework” zostaty wy-
korzystane do wykonywania obliazéakich jak:
 liczba czarnych pikseli,
 liczba pikseli na wyznaczonym fragmencie,
 liczba pikseli na obwodzie wyznaczonego czarnedm po
» odchylenie standardowe,

» s$rednia.

Pozyskane dane raca za pomag przyciskuEksport do
pliku csv omma separated valueg zapisé na dysku
w pliku z rozszerzeniem .csv (rys. 6)
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Rys. 6. Eksport do pliku .csv
Fig. 6. Export into the .csv file
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Na podstawie danych empirycznych zapisanych wuplik
.Ccsv w systemie informatycznym zostaje wytworzobioe
uczcy. Zbiér ten zostaje zaimportowany do symulatora
SNN (SztuczneSieci Neuronowe) (rys. 7) i wykorzystany
do wygenerowania sieci neuronowej, nigdiej do neuro-
nowego wspomagania rozpoznaniazgina podstawie cy-
frowych zdg¢ ultrasonograficznych macicy krowy.

==

=
me | Zmn2 ‘ Zmn3 ‘ Zmn4 | Zmn ‘ Zmn6 ‘ Zmn? j

pole obwod _ odch stan srednia | w.cyrkula w Malinov wynik
2193878 5,06279 1055271 1990561 2667847 0,53914 ciaza
4440154 726166 126,6982 141.7761) 61.70078 152272 ciaza
3864253 066817 1241671 1564615 57,11427 257243 ciaza

ane: HOr uczy: zmn. * 2 Z.,
[Z] Dane: Zbis oy (7 208 prz.)

44,
lpbrane zmienne Typy zmiennych
Zalezne: Zmn? Ciaghe: Zmnl Zmné

Nigzalezne:  Zminl-Zmné Skategoryzow.: Zmni

Pocstanowe | Wigesi | Sieci i zzspoty sieci |

Typ prablemy Typ analizy o
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Rys. 7. Okno symulatora SNi$tatistica v.8.p
Fig. 7. Window of the simulator ANN (Statistica.9)8

4. Wyniki

Do opracowania modelu neuronowego wykorzystano
technile uczeniaSNN ,z nauczycielem”. W zwizku z tym
niezkezdne byto wytworzenie zbioru ugzego (rys. 8), za-
wierajacego w swojej strukturze parametry (cechy repre-
zentatywne) istotne w procesie wspomagania rozpoana
ciazy na podstawie informacji zakodowanych w postaei ul
trasonogramow macicy krowy. Wielkw te zidentyfiko-
wano w oparciu o przeprowadzony cykl badampirycz-
nych. Zbudowany zbior ugzy zawierat 207 przypadkdéw
uczcych. Jego struktura to: 6 charakterystycznychrpara
trow wejpciowych oraz 1 nominalna zmienna dgipwa.

Na wegciu sieci znajdowaly gitakie dane jak: pole, ob-
wod, odchylenie standardowgrednia, wspotczynnik cyr-

kularngici oraz wspotczynnik Malinowskiej. Sygnat wyj-
sciowy reprezentowata 3-stanowa zmienna nominalté, k
ra przyjmowata 3 wartei: ciaza, niepewné rozpoznania

ciazy oraz jej brak.

1 |pole obwod odchstandard. srednia wynik |
2 21,93878 5,06279 105,52711 199,05612 26,67847 0,53914 ciaza

3 44,40154 726166 12669824 14177606 61,70078 152272 ciaza

4 38,64253 966817 12416714 15646154 57,1427 2,57243 ciaza

5 44,69854 8,46847 126,78129 141,01871 64,07962 2,03509 ciaza

6 49,99383 511174 1275 127,51574 71,80074 0,83536 ciaza

7 58,43318 9,00922 125,67339 105,99539 56,82372 1,19027 ciaza

8 51,35761 4,48522 127,45299 124,03809 84,00175 0,83403 ciaza

i) 40,95452 6,29685 125,39622 150,56597 64,60402 1,48325 ciaza

10 54,47923 3,99157 126,98735 116,07797 107,33846 0,96611 ciaza

1 39,71354 3,02192 124,77264 153,73047 96,54073 0,83652 ciaza

12 16,2711 3,4019 94,12095 213,5087 28,02836 0,46502 ciaza

13 28,7971 443485 11546846 18156741 61,1306 1,35358 ciaza

14 43,38506 33693 12637926 14436809 80,26576 0,55852 ciaza

15 35,82406 10,81081 122,26825 163,64865 41,49 2,13016 ciaza

16 55,96065 4,72801 126,59076 112,30035 110,96047 1,34371 ciaza

17 34,62374 5,2538 121,32134 166,70946 47,24393 i 0,7922 ciaza
] st vty 7 .

TR

Rys. 8. Zhiér ucacy (plik .csv)
Fig. 8. Learning file (.csv file)
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Optymalnym modelem neuronowym, najlepiej odzwier-dla zbioru ucacego (rys. 10). Zhliona warté¢ jakaosci wa-

ciedlapcym badane zagadnienie, okazatassi typu RBF
(ang. Radial Basis Function). Proces uczenia jest rowno-

lidacyjnej (0.784314) oraz testowej (0.725490) vzska na
dobre whasnéci aproksymacyjne wygenerowanego modelu

wazny dostrajaniu parametréw modelu reprezentowanegoeuronowego.

przez sié (okreslenie optymalnych wartei wag) do do-
stepnych danych uezych. W istocie uczenie z nauczycie-
lem sieci neuronowej nioa uzna za eksploracyjne bada-
nie powierzchni ldu w celu znalezienia minimum (12).
Wygenerowana séeuczona byta metadhybrydowg z wy-
korzystaniem algorytmow optymalizacyjnycBS (Sub-
Sample),EX (Explicit) oraz Pl (Pseudoinwersiji) i posiada-
ta struktue: 6:6-7-3:1 (rys. 9, 10).

Parametrami, ktére informwjo jakdci sieci, 8 m.in.
btedy dla zbioréw ucacych, testowych i walidacyjnych.
Zasadniczo im lgdy s1 mniejsze tym sie jest lepsza. W
dobrze dopasowanych sieciachybtuczicy jest mniejszy
niz dwie pozostate kategorieeolldow. Wane jest by kidy
walidacyjne i testowe nie byly znago wicksze od bidow
uczcych, poniewa taki objaw uwydatnia stapzdoing¢
sieci do generalizowania. Oznacza e,si€ nauczyla si
wszystkich przypadkow uazych na pang i nie radzi so-
bie z nowymi problemami. Istotny jest takstosunek kblu
testowego do kHu walidacyjnego. 3& biedy te r@nia si
znacznie od siebie to oznacza te, przypadki zostaty do-
brane w sposo6b niereprezentatywny [13]. Efektyéoney-
generowanej sieci neuronowej #m@& uznd za dobg:
wspoitczynnik poprawnych klasyfikacji wyniést 0.8@ID

5. Dyskusja

Rozwéj komputerowych systeméw, opartych na techni-
kach neuronowych, wspomageych podejmowanie decy-
zZji, umazliwia zautomatyzowanie wybranych proceséw de-
cyzyjnych. Wdraenie tej technologii zmniejsza uzahee-
nia proceséw diagnostycznych od subiektywnych, pgyc
fizjologicznych wigciwosci organu wzroku cztowieka. Po-
prawnie klasyfikuacy model neuronowy nie by wyko-
rzystane zar6wno jako pomoc w diagnozowaniu, jak-ro
niez jako wsparcie w instruktal dla lekarzy w ramach dia-
gnostyki obrazowej. System informatyczny ,USG Reco-
gnizer” jest efektywnym naeglziem umaliwiajacym
szybkie generowanie zbiorow ugxch, tworzonych w
oparciu o informacje zawarte w postaci cyfrowycljeéd
ultrasonograficznych. Jego zalgest maliwo$¢ rozbudo-
wy wytworzonego systemu, poprzez zaimplementowanie
kolejnych modutéw, wzbogacg tym samym funkcjonal-
nos¢ programu. Maliwa jest rownie modernizacja wytwo-
rzonego systemu poprzez uwahienie kolejnych, deter-
ministycznych zmiennych, charakterystycznych dlaasa
nego zagadnienia oraz pakszenie liczby przypadkéw
uczcych.

‘i Data Set Editor (Zbior uczacy)
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Rys. 9.Generowanie modelu neuronowego Bl
Fig. 9. Generating neural model, typ&F

Ind. Zab. | Sam | Zesp Typ Jakose ucz |Jakose walid.|Jakosé test. | Blad ucz. |Btad walid. | Blad test. | Uczenie & VWejscia | Ukryte(1) | Ukryte(2)"
11]1,000000 MNie Tak 0,00 REF&:6-3-3:1 0,780952 0,547059 0,745098 0,322300 0404666 0374673 KM KNPI 8000000 3,000000 0,00
12 [ 2,000000 Nie Tak 0,00 RBF&:6-5-371 0,500000 0666667 0764706 0,313447 0391173 0,369710 KM KNPl 6000000 5000000 0,00
13| 3,000000 Mie Tak 0,00 RBF6:6-6-3:1 0,300000 0686275 0,764706 0,307073 0,386934 0,363515 KM KNPl 6000000 §,000000 0,00
414,000000 Mie Tak 000 RBF&6-7-31 0,800524 0686667 0,784314 0,305486  0,384560 0,353879 KM KNP 8000000 7,000000 0,00
515000000 Mie Tak 000 REF6:6-7-3:1  0,800000 0784314 0,725480 0,334352) 0,307503 0367675 S5 EXPI 6000000 7,000000 0,00]

Rys. 10. Optymalny model neuronowy tyRB8F
Fig. 10. Optimum neural model, type RBF
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