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Общая характеристика работы 
Диссертация посвящена согласованному отбору информационных признаков 

для повышения эффективности распознавания полутоновых диагностических изобра-
жений. 

Актуальность темы. В настоящее время в отечественной медицинской прак-
тике для радиологической диагностики системных заболеваний не везде распростра-
нено дорогостоящее оборудование, а для анализа распространённых радиологических 
изображений привлекаются высококвалифицированные медицинские работники. Это 
приводит к запоздалой постановке диагноза некоторых заболеваний, что осложняет 
дальнейшее лечение, в то время как существуют методы предупреждения развития 
этих заболеваний в случае постановки диагноза на ранних стадиях. Средства автома-
тизации диагностики могли бы ускорить, удешевить и объективизировать процедуру 
обследования пациентов. 

Множество общих способов обработки и анализа биомедицинских изображе-
ний, включая текстурный анализ и способы автоматической диагностики, можно 
найти в [Rangayyan, 2005]. Используемые диагностические признаки включают мо-
ментные статистические характеристики, матрицы вхождений Харалика, впервые 
описанные [Haralick, 1973], а также спектрально-корреляционные характеристики, 
фрактальные признаки и т. д. Обширный спектр самых разных методов анализа био-
медицинских изображений с подробным описанием подходов к решению конкретных 
практических задач также можно найти в [Ильясова, 2012]. Там же приводится инте-
ресная модель описания изображения, называемая «полем направлений»,  которая 
учитывает локальные направления изменения яркости на изображении. 

Существует ряд работ, посвящённых отбору признаков для эффективного рас-
познавания биомедицинских изображений. Гибридный алгоритм отбора признаков, 
сочетающий несколько разнородных этапов, рассматривается в [Peng, 2010]. В работе 
[Tsai, 2013] для отбора признаков с одновременной классификацией используется ге-
нетический алгоритм с целевой функцией, основанной на байесовской сети. Тестиро-
вание полученного алгоритма на стандартных наборах эталонных данных показало 
вероятность правильной классификации вплоть до 0,99, что, тем не менее, превосхо-
дит классификацию на полном наборе признаков лишь в вычислительной сложности, 
но не в достоверности распознавания. 

Во всех описанных работах новые признаки строятся на основе уже имеющих-
ся примитивных признаков путём применения различных операторов, как правило, 
случайным образом. Однако в случае обработки сложных объектов распознавания, та-
ких как крупные изображения, примитивные признаки могут отсутствовать, так как 
затруднительно считать отдельными примитивными признаками миллионы отсчётов 
изображения. Поэтому необходимо разработать специфические для изображений ме-
тоды построения признаков по обучающей выборке, не опирающиеся на уже имею-
щиеся признаки. 

Таких работ не слишком много, но имеется цикл статей по построению эффек-
тивных линейных локальных признаков изображений под авторством 
В. В. Мясникова. В [Мясников, 2007] разработанные алгоритмы вычисления свёртки 
используются для построения линейных локальных признаков изображений и других 
сигналов. Устойчивость предложенных алгоритмов исследуется двумя способами в 
работе [Мясников, 2009]. В [Мясников, 2010] авторы сравнивают эффективность чис-
ленных методов оптимизации для решения задачи построения линейных локальных 
признаков эффективных не только с точки зрения вычислительной сложности, но так 
же и с точки зрения критерия качества прикладной задачи. Рассматриваются три чис-
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ленных метода оптимизации: псевдоградиентный алгоритм, генетический алгоритм и 
алгоритм имитации отжига. 

Тем не менее, существует ряд недостаточно проработанных задач. Во-первых, 
чаще всего отбор признаков осуществляется из большого конечного числа операторов, 
в то время как отбор признаков из бесконечных параметрических семейств исследован 
недостаточно. Во-вторых, имеется мало исследований способов согласования квадра-
тичных и других нелинейных признаков с текстурными свойствами изображений из 
обучающей выборки. В-третьих, не описаны общие адаптивные подходы к выделению 
области интереса на полутоновых диагностических изображениях, учитывающих од-
новременно как текстурные, так и геометрические характеристики. 

Из приведенного обзора научных работ и сформулированных нерешенных за-
дач следуют цель и задачи диссертации. 

Цель диссертационной работы. Разработка и исследование математических ме-
тодов автоматического отбора информационных признаков, согласованных с текстур-
ными свойствами полутоновых диагностических изображений. 

Задачи диссертационной работы. 
1. Разработать математический метод согласования направленных текстурных 

признаков с текстурными свойствами изображений по критерию качества признаково-
го пространства и исследовать его эффективность для прикладных задач распознава-
ния полутоновых диагностических изображений.. 

2. Разработать полиномиальные информационные признаки и методы их со-
гласования с текстурными свойствами полутоновых диагностических изображений. 
Исследовать эффективность распознавания с помощью таких признаков. 

3. Исследовать вычислительную устойчивость оператора вычисления квадра-
тичных признаков. Исследовать влияние шума на изображениях на вероятность их 
верного распознавания при использовании направленных текстурных признаков и при 
использовании квадратичных признаков. 

4. Исследовать эффективность различных критериев качества признакового 
пространства для различных прикладных задач согласованной классификации полу-
тоновых диагностических изображений. Определить наиболее эффективные алгорит-
мы оптимизации параметров информационных признаков. 

5. Разработать метод автоматического выделения области интереса на полуто-
новых диагностических изображениях, использующий сведения о текстурных харак-
теристиках областей интереса изображений из обучающей выборки. 

Научная новизна. В диссертационной работе впервые получены следующие 
результаты. 

1. Предложен математический метод согласования направленных текстурных 
признаков с текстурными свойствами полутоновых изображений, заключающийся в 
оптимизации угла поворота изображения по критерию качества признакового про-
странства. 

2. Разработан математический метод согласования квадратичных полиноми-
альных признаков, основанный на автоматической настройке коэффициентов при од-
ночленах, обеспечивающих оптимум критерия качества признакового пространства. 

3. Исследована устойчивость оператора вычисления квадратичных признаков 
для ограниченных сигналов. Показано, что оптимальные квадратичные признаки яв-
ляются более устойчивыми к шумам на изображениях, чем оптимальные направлен-
ные признаки. 

 

4 



 

4. Для каждой прикладной задачи медицинской диагностики определены алго-
ритмы оптимизации и критерии качества признакового пространства, наилучшие по 
критерию достоверности распознавания. 

5. Предложен метод автоматического выделения области интереса на диагно-
стических изображениях, основанный на последовательном наращивании области и 
отличающийся способностью одновременно учитывать её текстурные, топологиче-
ские и геометрические характеристики. 

Практическая значимость. Разработанные математические методы и про-
граммные средства возможно использовать в клинической практике для автоматиза-
ции диагностики остеопороза и остеопении по рентгеновским изображениям костной 
ткани, различных нефрологических заболеваний по ультразвуковым изображениям 
почек, а также хронической обструктивной болезни лёгких по изображениям компью-
терной томографии. 

Достоверность полученных результатов. Достоверность полученных резуль-
татов подтверждается корректностью математических выкладок и использованием 
квалифицированных экспертных оценок для проведения вычислительных экспери-
ментов. Для всех оценок вероятностей ошибочного распознавания приведены соответ-
ствующие доверительные интервалы с уровнем значимости 0,05. 

Основные положения, выносимые на защиту. 
1. Математический метод согласования направления вычисления направлен-

ных признаков с текстурными свойствами полутоновых изображений, основанный на 
оптимизации угла поворота по критерию качества признакового пространства, обес-
печивает снижение вероятности ошибочного распознавания. 

2. Квадратичные полиномиальные признаки, согласующиеся с текстурными 
свойствами полутоновых изображений, обеспечивают дополнительное снижение ве-
роятности ошибочного распознавания по сравнению с использованием согласованных 
направленных признаков. 

3. Оператор вычисления квадратичных признаков является вычислительно 
устойчивым для ограниченных сигналов. Достоверность распознавания диагностиче-
ских изображений менее подвержена воздействию шумов при использовании квадра-
тичных признаков, чем при использовании направленных признаков. 

4. Алгоритм имитации отжига является наиболее эффективным алгоритмом 
оптимизации для согласования направленных признаков, а метод случайного поиска 
является наиболее эффективным для согласования квадратичных признаков. Наиболее 
эффективные критерии качества признакового пространства в среднем по всем зада-
чам основаны на разделимости признакового пространства. 

5. Метод автоматического выделения области интереса, согласующийся с тек-
стурными, геометрическими и топологическими характеристиками областей интереса 
для заданной обучающей выборки полутоновых диагностических изображений, поз-
воляет кроме дополнительной автоматизации процесса диагностики дополнительно 
снизить оценку вероятности неверного распознавания. 

Публикации. Основные результаты диссертации опубликованы в 6 статьях в 
изданиях, рекомендованных ВАК РФ, а также в материалах 2 международных науч-
ных конференций. 

Апробация работы. Результаты работы докладывались на 2 международных 
конференциях: 

1. The 11th International Conference on Pattern Recognition and Image Analysis: 
New Information Technologies. Samara, Russia, September 23-28, 2013. 

 

5 



 

2. XII Королёвские чтения: Международная молодёжная научная конференция. 
Самара, 1-3 октября 2013 года. 

Объем и структура диссертации. Диссертация состоит из введения, трех глав, 
заключения, списка сокращений и условных обозначений, списка цитируемой литера-
туры (101 наименование) и двух приложений. Работа изложена на 156 страницах, со-
держит 15 рисунков и 18 таблиц. 

Содержание работы 
Во введении обоснована актуальность темы диссертационной работы, сфор-

мулированы цель и задачи работы, дан краткий обзор научных работ по теме исследо-
вания, показана научная новизна полученных результатов, приведены положения, вы-
носимые на защиту. 

В первой главе диссертации ставится задача автоматического построения 
признаков в виде задачи оптимизации параметров оператора вычисления признаков с 
использованием критерия качества признакового пространства в качестве целевой 
функции. После этого приводится простейшая реализация предложенной модели и ре-
зультаты экспериментальных исследований её эффективности. 

Пусть имеется множество объектов распознавания Ω , разбитое на L  классов 
{ } 1,2, ,l l L=

=Δ Ω
2

, и обучающая выборка U ⊆ Ω , для объектов которой заранее известен 

их класс. Обозначим за ( ) :Φ ω →Ω Δ  идеальный оператор распознавания, который 
отображает объект lω∈Ω  в его класс lΩ . Решить задачу распознавания, значит по-

строить оператор ( ) :Φ ω →Ω Δ , который использует ограниченную информацию об 
объектах распознавания. 

Поскольку пространство Ω  чаще всего не является метрическим (например, в 
случае, если Ω  – это множество цифровых изображений), оператор распознавания 
( )Φ ω  строят как суперпозицию двух операторов: ( ) ( )( )CΦ ω = Ψ ω , где оператор 

( ) :Ψ ω →Ω Ξ  вычисляет информационные признаки объекта и переводит объект рас-

познавания ω∈Ω  в его вектор признаков x∈Ξ , а ( )C :x →Ξ Δ  называется класси-
фикатором и переводит вектор признаков в класс его прообраза. Пространство Ξ  
называется признаковым пространством. 

Задача согласованного отбора признаков заключается в выборе оператора вы-
числения признаков ( ) :Ψ ω →Ω Ξ , который обеспечивает оптимум некоторого кри-

терия качества признакового пространства ( )J Ψ . Для оценивания значения критерия 

можно использовать обучающую выборку U . 
Пусть пространство Ψ  содержит конечное множество параметрических се-

мейств операторов, элементы каждого из которых отличаются значением некоторых 
параметров. Поскольку семейства операторов всё равно придётся перебирать, можно 
без потери общности считать, что Ψ  вообще содержит только одно семейство опера-
торов вычисления признаков ( ), :Ψ ω θ × →Ω Θ Ξ , где Θ  – множество допустимых 
значений параметров, каждое из которых задаёт некоторый оператор вычисления при-
знаков. Теперь задача построения признаков состоит в выборе параметра θ̂∈Θ , обес-
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печивающего максимум некоторого критерия качества признакового пространства 
( ),J UΨ , который рассчитывается по оператору и обучающей выборке: 

( ) ( )( )ˆ ,arg max , ,J U
θ∈Θ

 Ψ ω = Ψ ω Ψ ω θ 
 

. (1) 

В указанной постановке задача построения признаков превращается в обычную опти-
мизационную задачу, которая решается с использованием методов оптимизации. 

Одним из простейших параметров текстурных признаков является направле-
ние. Такие характеристики изображения, как корреляционные признаки, признаки Ха-
ралика и признаки, основанные на длинах серий, изменяются в зависимости от 
направления. Все эти признаки зависят от некоторого координатного сдвига ( ),m n , 

который означает сдвиг на расстояние 2 2m n+  в направлении ( )arctg /y x . В угоду 
универсальности метода, чтобы не менять способ вычисления признаков, будем изме-
нять не направление для признака, а угол поворота изображения, в то время как при-
знаки всегда будем вычислять в горизонтальном направлении. Так для всех изображе-
ний ( ),m nω  будем выполнять одно и то же преобразование поворота 

'
'

m m
A

n nθ

   
=   

   
, 

где Aθ  – это матрица Гивенса, поворачивающая систему координат на угол θ . 
Поскольку для перечисленных признаков противоположные направления не 

различаются, то множество возможных направлений, из которого следует выбрать оп-
тимальное, 0;= π  Θ . Требуется из всех углов 0;θ∈ π    выбрать тот угол θ̂ , который 
обеспечивает максимум некоторого критерия качества признакового пространства 
( )J θ . Для этого необходимо воспользоваться некоторой процедурой оптимизации. 

Обозначим ( ){ }' |l lU U= Ψ ω ω∈ ∩Ω  – векторы признаков из обучающей вы-

борки, относящиеся к классу lΩ , ( ){ }'
0 |U U= Ψ ω ω∈  – все векторы признаков из 

обучающей выборки. В работе исследовались и сравнивались следующие критерии 
качества признакового пространства. 

1. Доля правильно распознанных объектов 

( ) ( ) ( ){ }1 |J U
U

θ = ω∈ Φ ω = Φ ω  .  (2) 

Здесь и далее в работе для конечных множеств оператор �  возвращает коли-
чество элементов в множестве. Чтобы эффективно использовать сравнительно не-
большую обучающую выборку для вычисления этого критерия, предлагается исполь-
зовать метод исключения одного объекта. Для классификации, как и везде в работе, 
использовался алгоритм ближайшего соседа. 

2. Расстояние Бхатачария 

( ) ( )
1

1 21 2
1/ 2 1 2 1 2

1 2

1 1 1ln
8 2 2 2

T R RR Ra a a a
R R

−  ++   µ = − − +      
, 
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где la  – оценка внутриклассового математического ожидания, ( ),lR m n  – 
оценка внутриклассовой корреляционной матрицы. 

3. Критерии дискриминантного анализа: 

( )1
1 0trJ R R−

Σ= , 

где RΣ  – матрица среднего внутриклассового рассеяния, а 0R  – матрица рас-
сеяния смеси распределений; 

1
2 0lnJ R R−

Σ= ;  (3) 

( ) ( )1
4 0tr trJ R R−

Σ= ; (4) 

( ) ( )
1 2

1 2tr trSNR

a a
J

R R
−

=
+

. 

Сравнивались три алгоритма глобальной оптимизации: метод случайного по-
иска, генетический алгоритм и алгоритм имитации отжига. 

Исследование качества описанной процедуры оптимизации направления пово-
рота изображения для повышения качества его текстурного признакового описания 
проводилось экспериментально на трёх наборах данных. 

1. Рентгеновские изображения шейки бедра, полученные в клиниках Самарско-
го государственного медицинского университета в ходе исследования пациентов с по-
дозрением на остеопороз. Общее количество изображений – 95. Средний размер изоб-
ражений – 1040×860. 

2. Ультразвуковые изображения почек, полученные в клиниках Самарского 
государственного медицинского университета в ходе нефрологических исследований. 
Общее количество изображений – 84. Средний размер изображений – 640×480. 

3. Двумерные срезы рентгеновских изображений компьютерной томографии 
лёгких, полученные в клиниках Самарского государственного медицинского универ-
ситета. Общее количество изображений – 160. Средний размер изображений – 
140×200. 

Все наборы изображений были случайным образом разделены на две выборки 
одинакового объёма: обучающую и контрольную (из 95 изображений костной ткани 
47 были помещены в обучающую выборку и 48 в контрольную). После этого для раз-
личных сочетаний критериев качества и алгоритмов оптимизации производилась 
настройка угла поворота изображений, в результате для полученного оптимального 
угла также оказывались посчитанными значения признаков. Затем значения признаков 
также рассчитывались для контрольной выборки, и производилась проверка качества 
классификации полученных векторов признаков по критерию (2). При этом для отбора 
эффективной группы признаков использовалась процедура, основанная на критерии 
дискриминантного анализа (4). 

В качестве направленных информационных признаков использовались следу-
ющие. 

1. Значения ковариационной функции через 1 и через 5 отсчётов, поскольку 
они были признаны наиболее эффективными для распознавания рентгеновских изоб-
ражений шейки бедра. 

2. Признаки Харалика, основанные на матрицах вхождений, поскольку они 
были признаны наиболее эффективными для распознавания изображений УЗИ почек. 

3. Признаки на основе длин серий, поскольку они были признаны наиболее 
эффективными для распознавания изображений компьютерной томографии лёгких. 
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Так как для вычисления признаков использовалось только горизонтальное 
направление, общее количество уникальных признаков составило 40 штук. В качестве 
алгоритма классификации использовался метод ближайшего соседа, но расстояние 
между векторами признаков вычислялось по стандартизованным признакам, нормиро-
ванным на дисперсию. 

Таблица 1 – Результаты исследования согласования поворота изображения 
Набор данных Лучший алгоритм 

оптимизации 
Лучший 

критерий 
Вероятность 

ошибки 
Рентген костей Имитация отжига 4J  0,13±0,08 
УЗИ почек Имитация отжига 2J  0,18±0,11 
КТ лёгких Имитация отжига 2J  0,08±0,06 
В таблице 1 для каждого набора изображений приведены наилучшие по крите-

рию достоверности классификации связки алгоритма оптимизации и критерия каче-
ства признакового пространства. В последнем столбце приведён доверительный ин-
тервал Агрести-Коула для оценки вероятности ошибочного распознавания при ис-
пользовании угла поворота, найденного с помощью указанной связки алгоритма 
оптмиизации и критерия качества. Все доверительные интервалы приведены с уров-
нем значимости 0,05. Для рентгеновских изображений костной ткани удалось добить-
ся наибольшего снижения вероятности ошибочного распознавания на контрольной 
выборке с 0,20 до 0,10 по сравнению с использованием обычной процедуры отбора из 
большого числа гетерогенных признаков. 

Во второй главе диссертации разрабатываются и исследуются квадратичные 
информационные признаки полутоновых изображений. Кроме экспериментального 
исследования эффективности таких признаков также приводится исследование вычис-
лительной устойчивости оператора их вычисления, а также сравнение устойчивости 
вероятности ошибочного распознавания к шумам на изображениях с использованием 
различных признаков. 

Пусть признаками являются многочлены на Ω . Определим мультииндекс по-
рядка 0q∈� , как вектор ( ) ( ) ( )( )1 2

T
D= 2 ωγ γ γ γ , такой что 

( ) 01; :k D k ∀ ∈ ∩ ∈  �Zω γ  и ( )
1

D

k
k q

=

=∑
ω

γ . 

Обозначим qI  множество всех мультииндексов порядка q , а также занумеруем 

все отсчёты изображения ( ),m nω  некоторым образом ( ){ } 1
,

D
k k k

m n
=

ω . Тогда многочлен 

порядка q  определяется как  

( ) ( ) ( )( ) ( )

1 1

, ,
p

Dq
k

P k k
p k

m n
= ∈ =

Ψ =∑∑ ∏
I

ω γ

γ

ω qq  γ ω . (5) 

Здесь ( ) : q →I �q γ  – это коэффициенты перед соответствующими членами с муль-
тииндексом γ . 

Использовать признаки (5) в общем виде невозможно в первую очередь в виду 
большой размерности пространства параметров ( )θ γ . Выделим 6 основных ограни-
чений, связанных с физической реализуемостью и характером описания изображения. 
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1. Ограничение размерности. На практике возможно оценить лишь конечное 
количество неизвестных параметров информационного признака, не превышающее 
объём обучающей выборки. 

2. Инвариантность к сдвигу. Признаки не должны меняться от сдвига коорди-
натного пространства, поскольку положение отсчёта в глобальной системе координат 
не несёт никакой информации о классе изображения. 

3. Инвариантность к сдвигу яркости. Увеличение или уменьшение яркости всех 
отсчётов изображения на одну и ту же величину не должно влиять на признаки. 

4. Инвариантность к размеру области интереса. Это не означает инвариант-
ность к масштабу, но расширение области интереса на однородном текстурном изоб-
ражении не должно приводить к существенным изменениям значений признаков. 

5. Локальность. Признаки должны агрегировать локальные свойства текстуры 
на изображении, а не глобальные её изменения, поскольку далеко стоящие отсчёты 
никак не связаны друг с другом. 

6. Ограниченность. Пространство параметров должно быть ограничено, в слу-
чае если процедура оптимизации не работает без ограничений. 

Можно показать, что данным ограничениям удовлетворяют лишь локальные 
квадратичные признаки, представляющие собой линейные комбинации отсчётов кор-
реляционной функции 

( ) ( ) ( ) ( )
( )

2
,

ˆ, , ,
d

P
m n W

m n R m n
∆ ∆ ∈

Ψ = ∆ ∆ ∆ ∆∑ ωω θ θ , (6) 

где [ ]2 2;dW d d= − + ∩Z  – окно радиуса d , ( )ˆ ,R m n∆ ∆ω  – отсчёты ковариационной 

функции изображения ( ),m nω . В качестве целевых функций для оптимизации коэф-
фициентов при одночленах использовались те же самые критерии качества, что и в 
первой главе для оптимизации угла поворота, и два новых критерия: 

1. Критерий дискриминантного анализа ( )0trdiffJ R RΣ= − . 

2. Критерий ( ) ( ) ( )( )2

2
1

1 ,
l

L

lP
l Ul

J
U= ∈

= − Ψ −∑ ∑α
ω

θ ω θ α , основанный на МНК, где 

{ }|l lU U= ∈ ∈Ωω ω  – изображения l -го класса из обучающей выборки; 1 1= −α  и 

2 1= +α  – требуемые значения признаков для первого и второго класса. 

Для критериев достоверности распознавания J , расстояния Бхатачария 
( )1 / 2µ , а также для критериев дисперсионного анализа 4J , SNRJ  и diffJ  использова-

лись те же три алгоритма оптимизации, что и в прошлой главе: метод случайного по-
иска, генетический алгоритм и алгоритм имитации отжига. Для критериев 1J  и 2J  
использовался метод главных компонент (МГК), поскольку задача оптимизации пара-
метров с использованием этих критериев представляет собой известную задачу дис-
криминантного анализа. При использовании критерия Jα  в качестве целевой функции 

оптимизация осуществляется путём решения СЛАУ вида A b=

θ , где 

( ) ( )( ) ( )( )
1

1 ˆ ˆ,
l

L

l Ul

A i j R i R j
U= ∈

= ∑ ∑ ω ω
ω

i i , ( ) ( )( )
1

ˆ
l

L
l

l Ul

b i R i
U= ∈

= ∑ ∑ ω
ω

α i , 

( ) ( )1 1, 2 1 1
2 1 2 1

k d k dk k d
d d

 + − + −   = − + −    + +    
ι . 
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Таблица 2 – Результаты исследования согласования коэффициентов при одночленах 
Набор данных Лучший алгоритм 

оптимизации 
Лучший 

критерий 
Вероятность 

ошибки 
Рентген костей Имитация отжига ( )1 / 2µ  0,09±0,08 

УЗИ почек МГК 1J  0,17±0,11 

КТ лёгких Случайный поиск ( )1 / 2µ  0,08±0,06 
В таблице 1 представлены наилучшие для оптимизации коэффициентов при 

одночленах в квадратичных признаках связки алгоритмов оптимизации и критериев 
качества признакового пространства. Также для каждой связки представлен довери-
тельный интеграл Агрести-Коула для оценки вероятности ошибочного распознавания 
с использованием оптимальных коэффициентов. Видно, что для задачи распознавания 
рентгеновских изображений шейки бедра вероятность ошибки снизилась ещё больше 
по сравнению с использованием оптимальных направленных признаков. 

а)   

б)  
Рисунок 1 – Зависимость вероятности ошибочного распознавания 

от соотношения сигнал-шум 
Оператор вычисления квадратичных признаков (6) не является вычислительно 

устойчивым для произвольного сигнала, но является вычислительно устойчивым для 
ограниченных сигналов, какими и являются цифровые изображения. 

Рассмотрим зависимость вероятности ошибочного распознавания 

( ) ( ){ }1 |U
U

= ∈ Φ ≠ Φ 


ε ω ω ω , (7) 
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вычисленную по контрольной выборке U , от отношения сигнал-шум 2 2
SNR / vR = ωσ σ , 

представляющего собой отношение дисперсии сигнала к дисперсии аддитивного бело-
го гауссовского шума. На рисунке 1 представлены такие зависимости для различных 
наборов данных как для распознавания с использованием оптимальных направленных 
признаков из первой главы (рис. 2а), так и для распознавания с использованием опти-
мальных квадратичных признаков (рис. 2б). Видно, что квадратичные признаки явля-
ются значительно более устойчивыми к шуму, чем направленные. 

В третьей главе диссертации приводятся модификации и приложения разрабо-
танных методов и алгоритмов. Для признаков, основанных на длинах серий, приведён ал-
горитм их быстрого вычисления, вычислительная сложность которого является теоретиче-
ски минимальной. Исследованы два алгоритма глобальной оптимизации: модифицирован-
ный метод случайного поиска и гибридный алгоритм, сочетающий в себе свойства всех 
остальных. Кроме того, в этой же главе приведены метод автоматического выделения об-
ласти интереса на изображении и сведения о разработанных программных средствах. 

Пусть имеется цифровое изображение ∈Ωω , определённое на области 
[ ] [ ]( ) 2ˆ 0; 1 0; 1D M N= − × − ∩ω Z , при этом нас интересует лишь часть этого изображения, 

изображённая на области интереса ˆD D⊆ω ω . Требуется определить процедуру, выбира-

ющую, исходя из яркостей отсчётов изображения, некоторую область ˆD D⊆
ω ω , как мож-

но более совпадающую с Dω , при условии, что сама область Dω  не известна. На вход этой 
процедуре также подаётся конечная обучающая выборка U ⊆ Ω , в которой для изобра-
жений известны области интереса Dω . 

Определим для каждого отсчёта ( ) ˆ,m n D∈ ω  его окрестность ( ),m nη , с ярко-
стями отсчётов которой, предположительно, может быть связана яркость отсчёта 
( ),m n . Если вычислить для каждого отсчёта ( ),m n  признаки, описанные в предыду-
щих разделах, используя в качестве области интереса лишь его небольшую окрест-
ность ( ),m nη , то можно получить новую функцию ( ) ˆ, :u m n D →Ξω , описывающую 

текстурные характеристики Ψ  для каждого отсчёта в отдельности: ( ) ( ),, m nu m n = Ψ ω , 

где ,m nω  – это изображение ω , определённое на области ( ) ˆ,m n D∩ ωη . 

Входные данные алгоритма: уровень доверия 0 1< <α , обучающая выборка 
U ⊆ Ω , для изображений которой известны области интереса Dω , оператор вычисле-

ния признаков ( ) :Ψ →Ω Ξω , а также собственно изображение ∈Ωω , для которого 
требуется построить область интереса. Алгоритм состоит в следующем. 

1. В порядке предварительного подсчёта по изображениям из обучающей вы-
борки U  вычислить оценки для математического ожидания x  и корреляционной 
матрицы R  текстурных признаков, оценки математического ожидания M  и средне-
квадратического отклонения 2

Mσ  размера областей, а также аналогичным образом 

оценки математического ожидания SF  и среднеквадратического отклонения Sσ  фор-
мы областей. 

2. Для каждого отсчёта изображения  вычислить ( ) ( ),, m nu m n = Ψ ω . 
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3. Для каждого отсчёта изображения вычислить расстояние Махаланобиса 

( ) ( )( ) ( )( )1, , ,
T

m n u m n x R u m n x−= − −ρ . 

4. Выбрать первый отсчёт, который попадёт в область интереса ( )0Dω , как от-

счёт с минимальным расстоянием Махаланобиса ( ),m nρ . 

5. Циклически наращивать текущую область ( )kDω  для 1,2,k = 2 , каждый раз 

добавляя в неё отсчёт с минимальным расстоянием Махаланобиса ( ),m nρ , гранич-
ный по четырёхсвязной области с одним из уже имеющихся в ней отсчётов. Условие 
останова наращивания области связано с выполнением условий 
( ) ( )( )2

2, : , 1
K

m n D F m n∀ ∈ > −∀
ω χ

ρ α , где ( )2
K

F x
χ

 – функция распределения 2χ  с K  

степенями свободы, и ( )( )2
21 MD M− − <

ωα σ . 

6. Обеспечить соответствие формы с помощью операций математической мор-
фологии. Для выравнивания границ выбранной области Dω  попеременно применять 
операции открытия и закрытия бинарного изображения. Продолжать до тех пор, пока 

не выполнится условие 
( )( )2

2

1
1

S S

S

F D F−
<

−


ω

σ α
. 

7. Обеспечить выполнение условия односвязности путём заполнения дыр в об-
ласти ( )kDω . Для этого пометить все отсчёты текущего фона ( )ˆ \ kZ D D= 

ω , последова-
тельно запуская поиск в ширину или поиск в глубину из ещё непомеченных отсчётов 
края изображения, не лежащих в области ( )kDω , и помечая ещё не помеченные отсчёты, 

не лежащие в области ( )kDω . После этого положить ˆ \D D Z= 
ω ω . 

 
Рисунок 2 – Пример автоматического выделения области интереса 

на изображении компьютерной томографии лёгкого 
На рисунке 2 показан пример работы предложенного алгоритма автоматиче-

ского выделения области интереса на изображении компьютерной томографии лёгко-
го. Пунктиром показана область, выделенная вручную, а заштрихована область, выде-
ленная автоматически. Заметно, что хотя область и является односвязной, её края до-
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вольно неровные и обходят отдельные участки изображения, которые, вероятно, отли-
чаются по текстурным характеристикам от типичных для данной задачи. 

Сами по себе описанные критерии в меньшей степени говорят о качестве по-
строенной области, чем непосредственная экспериментальная проверка работы алго-
ритма на контрольной выборке U ⊆ Ω . Определим расстояние между двумя конеч-
ными множествами, как 

( ) \ \
,

A B B A
A B

A B
+

=
+

ρ , 

а критерий качества алгоритма построения области интереса определим, как среднюю 
меру различия, рассчитанную по изображениям из контрольной выборки U : 

( )1 ,
U

J D D
U ∈

= ∑ρ ρ



 ω ω

ω

. (8) 

Таблица 3 – Результаты исследования метода 
автоматического выделения области интереса 

Набор данных Jρ  ε  Доверительный интервал 

Рентгенограммы костей 0,08 0,07 (0,01;0,19)  
УЗИ почек 0,23 0,21 ( )0,11;0,35  
КТ лёгких 0,17 0,03 ( )0,00;0,10  

В таблице 3 приведены результаты исследования предложенного подхода к 
выделению области интереса. Для каждого набора данных приведены значения крите-
рия (8), оценки вероятности ошибочного распознавания (7) и доверительный интервал 
Агрести-Коула с уровнем доверия 0,05. Видно, что для изображений компьютерной 
томографии лёгких вероятность ошибочного распознавания снижена по сравнению с 
использованием выделенной вручную области. 

Заключение 
В диссертационной работе получены следующие основные новые результаты. 
1. Предложен метод согласования направленных текстурных признаков с тек-

стурными свойствами полутоновых диагностических изображений. Экспериментально 
показана эффективность такого подхода при решении прикладных задач медицинской 
диагностики, проявляющаяся в снижении вероятности ошибочного распознавания с 
0,20 до 0,10 для задачи диагностики остеопороза по рентгеновским изображениям 
шейки бедра. 

2. Разработаны полиномиальные признаки, допускающие согласование с тек-
стурными свойствами полутоновых диагностических изображений. При введении 
естественных ограничений на физическую реализуемость получены практически зна-
чимые квадратичные признаки, использование которых позволяет  дополнительно 
снизить оценку вероятности неверного распознавания для задачи диагностики рентге-
новских изображений костной ткани с 0,10 до 0,06 по сравнению с автоматической 
настройкой направления вычисления направленных признаков. 

3. Теоретически показана вычислительная устойчивость оператора вычисления 
квадратичных признаков. Также в ходе вычислительных экспериментов 
продемонстрировано, что ошибка распознавания менее подвержена воздействию шу-
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ма при использовании оптимальных квадратичных признаков, чем при использовании 
оптимальных направленных признаков. 

4. В ходе экспериментальных исследований было установлено, что для согла-
сования направленных признаков в среднем по всем задачам наиболее эффективным 
алгоритмом оптимизации является алгоритм имитации отжига, а для согласования 
квадратичных признаков – метод случайного поиска. Наиболее эффективные крите-
рии качества признакового пространства в среднем по всем задачам основаны на раз-
делимости признакового пространства. 

5. Предложен метод автоматического выделения области интереса на диагно-
стических изображениях, основанный на алгоритме сегментации с наращиванием об-
ласти. Его использование позволяет кроме дополнительной автоматизации процесса 
диагностики снизить вероятность неверного распознавания для задачи диагностики 
изображений компьютерной томографии лёгких с 0,06 до 0,03 за счёт рассмотрения 
только диагностически значимых участков изображения. 
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