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Гібридний алгоритм кластеризації зображень опікових ран для систем 
цифрової медицини  

Запропоновано гібридну класифікацію пікселів кольорового зображення опікової 
рани, отриманого камерою смартфону та переданого для аналізу в систему 
телемедицини. Процедура аналізу такого зображення сполучає ітераційний 
процес послідовної кластеризації з попереднім виконанням алгоритму швидкого 
виділення класів за відмінностями значень яскравості.  

Процедура гібридної кластеризації даних цифрової фотографії рани. 
Штучний інтелект допомагає клініцистам в оцінці опікової поверхні, 

діагностиці глибини опіку, необхідності хірургічного втручання або інших 
методів лікування, дає можливість передбачати ускладнення та надавати прогноз 
з високим ступенем точності [1]. Однією з основних галузей досліджень 
штучного інтелекту при опіках є сегментація зображень. Метою сегментації 
зображення є виділення бажаної області зображення та ігнорування фонового 
шуму. Цей метод потенційно дозволяє оцінити глибину опіку, тим самим 
допомагаючи ухвалити рішення або оцінити час до загоєння. 

Цифрова фотографія є інструментом вимірювання глибини опіку, що 
найчастіше використовується. Щоб відрізнити опікову рану/глибину від 
здорової шкіри, автори роботи [2] використовували алгоритми нечіткої логіки та 
штучних нейронних мереж для вилучення зваженої за відтінком насиченості. 
Використання цифрової фотографії для сегментації та класифікації зображень 
опіків дало точність 82%. Інші дослідники [3] зрівнялися з цією точністю 
глибини, використовуючи метод на основі машини опорних векторів SVM 
(support vector machine), навіть незважаючи на те, що їхня модель не пройшла 
перехресну перевірку, що зменшило її узагальнення.  

Ще одна група науковців [4] використовували однокласову SVM замість 
традиційної SVM для класифікації зображень опіків через дисбаланс доступних 
даних про опіки. Найкращі результати класифікації, досягнуті з використанням 
однокласового алгоритму SVM, становили 78% точності порівняно з 74% під час 
використання традиційного SVM.  

З тих пір для визначення глибини опіку [1] намітилася тенденція 
застосовування потужніших точно налаштованих згорткових нейронних мереж. 
У статті [5] повідомляється про техніко-економічне обґрунтування ролі 
згорткових нейронних мереж у категоризації глибини опіку шляхом вилучення 
мультикольорових каналів та перетворення їх у двійкові значення для 
покращення продуктивності алгоритму.  

У дослідженні [6] описано згорткові нейронні мережі для сегментації 
зображень, які можуть одержувати ефективну текстуру яскравості і кольору для 
класифікації областей, що пошкоджені і не пошкоджені опіком. Аналіз 
зображень опіків, отриманих високопродуктивними цифровими камерами, з 
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використанням функцій глибинної нейронної згорткової мережі [7] 
продемонстрував вражаючу точність 91%. 

Методи мультиспектральної візуалізації (MSI) належать до технологій 
дистанційного зондування, що поглинають різні довжини хвиль. Вони мають 
можливість розрізняти неповні опіки різного ступеня тяжкості, що, отже, може 
диктувати необхідність хірургічного втручання [8]. Завдяки об'єднанню 
алгоритма машинного навчання з даними, отриманими за допомогою MSI, 
отримано 76% точності діагностики глибини опіку, що відповідає даним 
досвідчених опікових хірургів [9].  

Так само в іншому дослідженні зазначено отримання зображень опіків з 
використанням неінвазивної оптичної візуалізації (MSI, фотоплетизмографія, 
реальне зображення) для точної класифікації 76% глибини опіків з 
використанням алгоритму квадратичного дискримінантного аналізу [10]. Та сама 
група використовувала той самий метод виділення ознак і застосувала 
інструмент, який поєднував у собі контрольований та неконтрольований 
алгоритми класифікації, що призвело до покращення виявлення нежиттєздатних 
тканин на 24% [11]. 

Для автоматичного сегментування опікових ран із використанням 
цифрових фотографій смартфона нами пропонується алгоритм гібридної 
класифікації, що виконується у два етапи, перший з яких передбачає швидке 
виділення класів, а другий – послідовну кластеризацію зображення за задану 
кількість ітерацій. 

На першому етапі за допомогою швидкого алгоритму виділення 
кластерів проводиться автоматичний поділ пікселів на групи. Для роботи 
алгоритму попередньо задаються значення двох величин: порогової величини, 
тобто граничної відстані від піксела до центра кластера, та 
середньоквадратичного відхилення. 

Алгорим аналізує цифрове зображення травми по рядках: 
1. Перший елемент рядка обирається як центр першого кластера.
2. Розраховується відстань від цього центра до наступного піксела в

рядку, яка потім порівнюється з обраним порогом: якщо відстань від 
аналізованого піксела до центра першого кластера менша, ніж порогове 
значення, то піксел належить до сформованого кластера, центр якого 
переобчислюється шляхом визначення середнього із двох значень. В іншому 
випадку формується новий кластер, а другий піксел стає його центром.  

3. При аналізі кожного чергового рядка враховуються результати
перегляду попередніх рядків і як центри кластерів задаються отримані 
попередньо координати. У такий спосіб послідовно переглядаються всі піксели 
зображення й формуються кластери, іменами яких є порядкові номери.  

Кількість виділених кластерів на отриманому зображенні залежить від 
обраного порогового значення: чим воно менше, тим більшу кількість кластерів 
буде виділено. 

Отже, результатом першого етапу є поділ опікового зображення на 
кластери – масиви схожих за спектральними характеристиками пікселів.  
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Другий етап використовує ітераційний алгоритм послідовної 
кластеризації, який потребує задання кількості кластерів, значень їхніх центрів 
або число ітерацій. 

Перший крок алгоритму полягає у віднесенні пікселів до одного з 
кластерів на підставі обраного критерію мінімальної відстані до центра кластера.  

На другому кроці визначаються координати положення центра кластера з 
урахуванням віднесених до нього пікселів.  

Задача вважається розв'язаною, якщо координати центрів збігатимуться 
із заданими. У протилежному випадку виконується друга ітерація і знову 
визначається положення центрів кластерів.  

Критеріями якості кластеризації є значення середньоквадратичних 
відхилень відстаней від центра кластера до кожної включеної до нього точки й 
сума цих відхилень для всіх кластерів.  

Процес продовжується до досягнення заданих значень числа кластерів 
або середнього квадратичного відхилення, або до виконання заданої кількості 
ітерацій. 

Результатом роботи сполучених алгоритмів є карта класифікації – 
зображення, на якому пікселам замість вхідних значень яскравості надані 
значення класів об'єктів. Отримана карта класифікації об'єктивніше відображує 
близькі за значенням дешифрувальних ознак групи об'єктів, оскільки кластери 
визначаються автоматично. Карта класифікації має наперед визначену легенду. 
Однак навіть після визначення об'єктів легенда потребує подальшого 
редагування – об'єднання або розбиття класів із застосуванням апарату 
онтологічного інжинірингу [12]. 
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