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Аннотация 
В рамках общей задачи автоматического построения информационных признаков рас-

сматривается конкретная прикладная задача настройки направления вычисления текстур-
ных признаков, предназначенных для последующей диагностики различных заболеваний по 
цифровым биомедицинским изображениям. В качестве критериев качества признакового 
пространства рассматриваются достоверность классификации, расстояние Бхатачария, а 
также серия критериев дискриминантного анализа. В качестве алгоритмов оптимизации ис-
пользуются метод случайного поиска, генетический алгоритм и алгоритм имитации отжига. 
Предложенный подход обеспечивает снижение оценки вероятности ошибочного распозна-
вания для задачи диагностики рентгеновских изображений костной ткани в два раза (с 0,20 
до 0,10), а также для задачи диагностики изображений компьютерной томографии лёгких – 
на 45 % (с 0,11 до 0,06) в сравнении с использованием обычной процедуры отбора из боль-
шого числа разнородных признаков. 
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Введение 

Текстурный анализ является важным инструмен-
том в решении задач диагностики самых разных за-
болеваний по цифровым изображениям биологиче-
ских тканей. Математические методы для его исполь-
зования с этой целью подробно описаны в различных 
монографиях, таких как [1] и [2]. Общим подходом к 
решению конкретной задачи является выбор большо-
го количества подходящих текстурных признаков, 
выбор алгоритма классификации и последующая на-
стройка полученной системы распознавания, состоя-
щая в выборе параметров признаков и алгоритмов, а 
также в отборе небольшого числа наиболее эффек-
тивных признаков. В большинстве случаев как на-
стройка, так и отбор признаков производятся вруч-
ную эвристическими методами в ходе серии вычис-
лительных экспериментов. 

Существуют попытки автоматизации процедуры 
отбора признаков, основанные на критериях качества 
признакового пространства. Одна такая несложная 
процедура последовательного включения признаков, 
подобная описанной в [3], уже показала себя с луч-
шей стороны в трёх прикладных задачах: диагностике 
остеопороза по рентгеновским снимкам шейки бедра 
[4], диагностике нефрологических заболеваний по 
цифровым изображениям УЗИ почек [5] и диагности-
ке хронической обструктивной болезни лёгких 
(ХОБЛ) по изображениям компьютерной томографии 
[6]. Эта процедура позволяет из большого числа раз-
нородных информационных признаков отобрать не-
большую группу признаков, квазиоптимальных по 
критерию дискриминантного анализа. Однако для от-
бора признаков следует сначала из каких-нибудь со-
ображений  задать множество признаков, из которых 
будет производиться отбор. Если же признаки содер-
жат параметры, то обычно вместо одного признака 
рассматривается целое семейство признаков с раз-

личными значениями параметров. Остаётся откры-
тым вопрос о способах построения новых признаков с 
нуля, а также о способах настройки параметрических 
признаков, особенно если значения параметров мож-
но выбирать из бесконечного множества. 

Эти задачи во многом оптимизационные и часто 
решаются с помощью общих методов оптимизации, 
предназначенных для произвольных функций. Чаще 
всего прибегают к генетическому алгоритму [7, 8] 
или к алгоритму имитации отжига [9]. При этом в ка-
честве целевых функций используют различные кри-
терии качества признакового пространства или сис-
темы распознавания в целом. Тем не менее, обычно 
речь идёт о построении новых признаков как опреде-
лённого рода преобразований над некоторым множе-
ством примитивных признаков, как это сделано в ра-
ботах [7] и [8], или же о локальных линейных призна-
ках, как в работе [9]. 

В данной работе предлагается общая постановка 
задачи построения признаков, а также рассматривает-
ся один из практически значимых примеров исполь-
зования предложенного подхода для автоматической 
настройки направления вычисления направленных 
текстурных признаков. Эффективность метода на-
стройки признаков проверяется экспериментально на 
трёх наборах реальных диагностических изображе-
ний. Основной целью работы является разработка 
эффективного метода автоматической настройки на-
правления вычисления текстурных признаков, позво-
ляющего повысить достоверность классификации по 
сравнению с использованием обычной процедуры от-
бора из большого числа гетерогенных признаков. 

1. Постановка задачи построения признаков 
Пусть имеется множество объектов распознавания 

Ω , разбитое на L  классов { }
1,2, ,l l L=

=∆ Ω
…

, и обучаю-

щая выборка U ⊆ Ω , для объектов которой заранее из-
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вестен их класс. Обозначим за ( ) :Φ ω →Ω ∆  идеаль-
ный оператор распознавания, который отображает объ-
ект lω∈Ω  в его класс lΩ . Решить задачу распознава-

ния – значит построить оператор ( ) :Φ ω →Ω ∆ɶ , кото-
рый занимается тем же самым, но использует при этом 
ограниченную информацию об объектах распознавания. 

Поскольку пространство Ω  чаще всего не является 
метрическим (например, в случае, если Ω  – это мно-
жество цифровых изображений), оператор распознава-
ния ( )Φ ωɶ  строят как суперпозицию двух операторов 

( ) ( )( )CΦ ω = Ψ ωɶ , 

где ( ) :Ψ ω →Ω Ξ  измеряет информационные призна-

ки объекта и переводит объект распознавания ω∈Ω  

в его вектор признаков x∈Ξ , а ( )C :x →Ξ ∆  называ-

ется классификатором и переводит вектор признаков 
в класс его прообраза. Пространство Ξ  называется 
признаковым пространством. 

Задача построения признаков заключается в выбо-
ре оператора вычисления признаков ( ) :Ψ ω →Ω Ξ , 

который обеспечивает оптимум некоторого критерия 
качества признакового пространства J(Ψ). Для оцени-
вания значения критерия можно использовать обу-
чающую выборку U. 

На практике выбор оператора построения призна-
ков всегда осуществляется из некоторого множества 
допустимых операторов Ψ . Если элементы функ-
ционального пространства Ψ  разнородны и не удов-
летворяют никаким свойствам, то единственный спо-
соб осуществить выбор лучшего из них – перебрать 
их все и для каждого вычислить критерий качества. 
Очевидно, если пространство Ψ  содержит бесконеч-
но много элементов, сделать это не удастся. 

Пусть тогда пространство Ψ  содержит конечное 
множество параметрических семейств операторов, 
элементы каждого из которых отличаются значением 
некоторых параметров. Поскольку семейства опера-
торов всё равно придётся перебирать, можно без по-
тери общности считать, что Ψ  вообще содержит 
только одно семейство операторов вычисления при-
знаков ( ), :Ψ ω θ × →Ω Θ Ξ , где Θ  – множество до-

пустимых значений параметров, каждое из которых 
задаёт некоторый оператор вычисления признаков. 
Теперь задача построения признаков состоит в выбо-

ре параметра θ̂ ∈Θ , обеспечивающего максимум не-
которого критерия качества признакового простран-
ства ( ),J UΨ , который рассчитывается по оператору 

и обучающей выборке: 

( ) ( )( )ˆ ,arg max , ,J U
θ∈Θ

 Ψ ω = Ψ ω Ψ ω θ 
 

. (1) 

Критерий качества J(Ψ,U) следует выбирать та-
ким образом, чтобы иметь возможность быстро и 
точно решить задачу оптимизации. Поскольку при 
фиксированной обучающей выборке и фиксиро-
ванном семействе операторов вычисления призна-

ков ( ),Ψ ω θ  критерий ( ),J UΨ  зависит только от 

θ , то можно для удобства кратко записывать 

( ) ( )( ), ,J J Uθ = Ψ ω θ . 

В указанной постановке задача построения при-
знаков превращается в обычную оптимизационную 
задачу, которая решается с использованием подходя-
щих методов оптимизации. В зависимости от особен-
ностей оператора J(θ) и множества параметров Θ  
для её решения следует выбрать один из подходящих 
методов оптимизации. К сожалению, в большинстве 
случаев какая-либо информация о характере функции 
J(θ) отсутствует, так что приходится использовать 
наиболее общие во многом эвристические методы оп-
тимизации, такие как различные методы Монте-
Карло [10], псевдоградиентный алгоритм [11], эво-
люционные алгоритмы [12], имитация отжига [13]. 

2. Метод автоматической настройки 
направленных текстурных признаков 

Одним из простейших параметров текстурных 
признаков является направление. Хотя гистограм-
мные признаки, основанные на моментах, инвариант-
ны к сдвигу и повороту, большинство других харак-
теристик, таких как корреляционные признаки, при-
знаки Харалика и признаки, основанные на длинах 
серий, изменяются в зависимости от направления. 
Все эти признаки зависят от некоторого координат-
ного сдвига (m,n), который означает сдвиг на рас-

стояние 2 2m n+  в направлении arctg(y/x). В работах 
[4–6] отбор производится из четырёх семейств при-
знаков в горизонтальном, вертикальном и двух диа-
гональных направлениях, однако не исключено, что 
лучшего качества распознавания можно было бы дос-
тигнуть в некотором промежуточном направлении. 

В угоду универсальности метода, чтобы не менять 
способ вычисления признаков, будем изменять не на-
правление для признака, а угол поворота изображе-
ния, в то время как признаки всегда будем вычислять 
в горизонтальном направлении. Так для всех изобра-
жений ω(m,n) будем выполнять одно и то же преобра-
зование поворота 

'

'

m m
A

n nθ
   

=   
   

, 

где Aθ – это матрица Гивенса, поворачивающая сис-
тему координат на угол θ : 

cos sin

sin cos
Aθ

θ − θ 
=  θ θ 

. 

Поскольку для перечисленных признаков проти-
воположные направления не различаются, то множе-
ство возможных направлений, из которого следует 
выбрать оптимальное, [ ]0;= πΘ . Требуется из всех 

углов [ ]0;θ ∈ π  выбрать тот угол θ̂ , который обеспе-

чивает максимум некоторого критерия качества при-
знакового пространства J(θ). Для этого необходимо 
воспользоваться некоторой процедурой оптимизации. 
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Выбирая различные критерии J(θ) и различные алго-
ритмы их оптимизации, можно получить разные ал-
горитмы автоматической настройки признаков. 

Критерии качества признакового пространства 

Обозначим 

( ){ }' |l lU U= Ψ ω ω∈ ∩Ω  – 

векторы признаков из обучающей выборки, относя-
щиеся к классу lΩ , 

( ){ }'
0 |U U= Ψ ω ω∈  – все векторы признаков из 

обучающей выборки. В работе исследовались и срав-
нивались следующие критерии качества признаково-
го пространства. 

1. Доля правильно распознанных объектов 

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

U
θ = ω∈ Φ ω = Φ ωɶ ɶ . (2) 

Здесь и далее в работе для конечных множеств 
оператор |•| возвращает количество элементов во 
множестве. Чтобы эффективно использовать сравни-
тельно небольшую обучающую выборку для вычис-
ления этого критерия, предлагается использовать ме-
тод исключения одного объекта [14]. Он предполага-
ет проведение |U| шагов обучения и классификации, в 
каждом из которых из обучающей выборки U исклю-
чается очередной входящий в неё объект, обучение 
производится только по оставшимся объектам, а в ка-
честве объекта распознавания используется исклю-
чённый объект. Для классификации, как и везде в ра-
боте, использовался алгоритм ближайшего соседа. 

2. Расстояние Бхатачария [14] 

( )( )( ) ( )1

1/2 1 2 1 2 1 2

1 2

1 2

8 2

1 1
ln ,

2 2

T
a a R R a a

R R

R R

−µ = − + − +

 +
 +
 
 

 

где ( )
'

'1
l

l l
x U

a U x
∈

= ∑  – оценка внутриклассового ма-

тематического ожидания, 

( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )
'

', 1
l

l l l l
x U

R m n U x m a m x n a n
∈

= − −∑  – 

оценка внутриклассовой корреляционной матрицы. 
3. Первый критерий дискриминантного анализа 

( )1
1 0trJ R R−

Σ= , где ( )
1

1
L

l
l

R L RΣ
=

= ∑  – матрица средне-

го внутриклассового рассеяния. 
4. Второй критерий дискриминантного анализа 

1
2 0lnJ R R−

Σ= . (3) 

5. Четвёртый критерий дискриминантного анализа 

( ) ( )1
4 0tr trJ R R−

Σ= . (4) 

6. Ещё один критерий дискриминантного анализа 
из работы [15] 

( ) ( )
1 2

1 2tr trSNR

a a
J

R R

−
=

+
. 

На практике для вычисления этого критерия ис-
пользовалась евклидова норма. 

Все критерии дискриминантного анализа описаны 
в [14]. Критерий J3, описанный там же, было решено 
не использовать, так как выбор параметра в нём пред-
ставляет собой отдельную задачу. 

Алгоритмы оптимизации 

В силу сложности формул вычисления признаков в 
зависимости от угла поворота изображения выявить 
прямую зависимость между значениями критериев оп-
тимальности J(θ) и углом поворота не представляется 
возможным. Также нет никаких оснований утверждать 
о выпуклости или унимодальности этих критериев по 
углу поворота. Поэтому для решения задачи оптими-
зации (1) остаётся лишь использовать достаточно об-
щие методы стохастической оптимизации. 

1. Метод случайного поиска. Возьмём Nopt случай-

ных точек { }
1

optN

j j =
θ , равномерно распределённых на 

отрезке [ ]0;π , вычислим значения ( ){ }
1

optN

j
j

J
=

θ  и вы-

берем из них максимальное. 
2. Генетический алгоритм. В начале работы алго-

ритма генерируется начальная популяция точек 

{ }
1

popN

j j =
θ . Это можно сделать, например, случайно с 

помощью предыдущего алгоритма. Далее на каждом 
шаге алгоритма происходит три этапа: скрещивание, 
мутация и отбор [12]. 

Оператор скрещивания ( )1 2,c θ θ  должен из двух 

точек получить одну, сочетающую их свойства. В од-
номерном случае можно задать его как случайную 
величину, каким-нибудь образом распределённую на 

интервале { } { }( )1 2 1 2min , ;max ,θ θ θ θ . На этапе скре-

щивания из старой популяции отбираются Npop раз-

личных пар точек ( ) ( )( ){ }1 2
1

,
popN

j
j j

=
θ θ  и формируется 

новая популяция ( ) ( )( ){ }1 2
1

,
popN

j
c j j

=
θ θ .  

На этапе мутации pmut от всех точек подвергаются 
мутации посредством оператора мутации. Например, 
можно выбрать ζ(θ) как значение случайной величи-

ны θ
⌢

, распределённой по гауссовскому закону с ма-

тематическим ожиданием θ и дисперсией 2 / 36π  (из 

правила трёх сигм). Если значение θ
⌢

 не лежит на от-

резке [ ]0;π , то в качестве значения ( )ζ θ  выбирается 

такой угол [ ]0;mutθ ∈ π , что существует k ∈Z , такое 

что mut kθ = θ + π
⌢

. 

На последнем этапе очередного шага происходит 
отбор. Среди всех точек старой и новой популяции 
остаются только те Npop штук, для которых целевая 
функция J(θ) максимальна. Они используются в каче-
стве старой популяции на следующем шаге. Алго-
ритм останавливается, когда функция J(θ) вычислена 
уже для Nopt точек. После этого из точек последней 
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популяции выбирается точка θ̂ , в которой целевая 
функция J(θ) максимальна. 

3. Алгоритм имитации отжига [13] характеризует-
ся начальной температурой t0, убывающей последова-

тельностью температур { }
1k k

t
∞

=
, а также оператором 

изменения текущей точки ζ(θ), например, таким же, 
как оператор мутации для генетического алгоритма. 
Последовательность температур должна быть беско-
нечно малой, так что подходит, например, гармони-
ческий ряд tk=t0/k. 

Сам алгоритм хранит некоторую текущую точку 
currθ , которая изначально может выбираться произ-

вольным образом, например, 0currθ = . На k -м шаге 

рассматривается новая точка ( )next currθ = ζ θ . Если 

( ) ( )curr nextJ Jθ < θ , то вполне закономерно на сле-

дующем шаге полагается curr nextθ = θ . Если же 

( ) ( )curr nextJ Jθ ≥ θ , то на следующем шаге всё равно с 
вероятностью 

( ) ( )
exp curr next

sa
k

J J
p

t

 θ − θ
= −  

 
,  

полагается, что curr nextθ = θ , иначе текущая точка ос-

таётся прежней. 

3. Результаты вычислительных экспериментов 

Исследование качества описанной процедуры оп-
тимизации направления поворота изображения для 
повышения качества его текстурного признакового 
описания проводилось экспериментально на трёх на-
борах данных. 

1. Рентгеновские изображения шейки бедра, полу-
ченные в клиниках Самарского государственного ме-
дицинского университета в ходе исследования паци-
ентов с подозрением на остеопороз. Примеры таких 
изображений приведены в работе [4]. Общее количе-
ство изображений – 95. Средний размер изображе-
ний – 1040×860. 

2. Ультразвуковые изображения почек, получен-
ные в клиниках Самарского государственного меди-
цинского университета в ходе нефрологических ис-
следований. Примеры таких изображений приведены 
в работе [5]. Общее количество изображений – 84. 
Средний размер изображений – 640×480. 

3. Двумерные срезы рентгеновских изображений 
компьютерной томографии лёгких, полученные в 
клиниках Самарского государственного медицинско-
го университета. Примеры таких изображений приве-
дены в работе [6]. Общее количество изображений – 
160. Средний размер изображений – 140×200. 

Все наборы изображений были случайным обра-
зом разделены на две выборки одинакового объёма: 
обучающую и контрольную (из 95 изображений кост-
ной ткани 47 были помещены в обучающую выборку, 
а 48 – в контрольную). После этого для различных 
сочетаний критериев качества и алгоритмов оптими-
зации производилась настройка угла поворота изо-
бражений, в результате для полученного оптимально-

го угла также оказывались посчитанными значения 
признаков. Затем значения признаков также рассчи-
тывались для контрольной выборки, и производилась 
проверка качества классификации полученных векто-
ров признаков по критерию (2). При этом для отбора 
эффективной группы признаков использовалась про-
цедура, основанная на критерии дискриминантного 
анализа (4), так же как это проделывалось в работах 
[4–6]. Наглядная схема экспериментальных исследо-
ваний, проведённых для каждого набора данных в от-
дельности, представлена на рис. 1. 

 
Рис. 1. Схема экспериментальных исследований 

В качестве направленных информационных при-
знаков использовались следующие. 

1. Значения ковариационной функции через 1 и 
через 5 отсчётов, поскольку они были признаны наи-
более эффективными для распознавания рентгенов-
ских изображений шейки бедра в работе [4]. 

2. Признаки Харалика, основанные на матрицах 
вхождений, поскольку они были признаны наиболее 
эффективными для распознавания изображений УЗИ 
почек в работе [5]. 

3. Признаки на основе длин серий, поскольку они 
были признаны наиболее эффективными для распо-
знавания изображений компьютерной томографии 
лёгких в работе [6]. 

Так как для вычисления признаков использова-
лось только горизонтальное направление, общее ко-
личество уникальных признаков составило 40 штук. 

В качестве параметров алгоритмов оптимизации 
выбирались количество итераций Nopt = 20, размер по-
пуляции генетического алгоритма Npop = 5, вероят-
ность генетической мутации pmut = 0,1, начальная тем-
пература в имитации отжига t0 = 10. В качестве алго-
ритма классификации использовался метод ближай-
шего соседа, но расстояние между векторами призна-
ков вычислялось по стандартизованным признакам, 
нормированным на дисперсию. Обоснование послед-
него было дано в работе [6]. 

В табл. 1 приведены результаты серии экспери-
ментов с рентгеновскими изображениями шейки бед-
ра. Чтобы не загромождать статью результатами для 
каждого сочетания алгоритма оптимизации и крите-
рия качества признакового пространства, для каждого 
алгоритма оптимизации приведён только лучший по 
значению оценки вероятности ошибочного распозна-
вания критерий.  
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Табл. 1. Результаты исследования автоматической 
настройки признаков для задачи распознавания 
рентгеновских изображений шейки бедра 

Алгоритм  
оптимизации 

Лучший 
критерий Ошибка Значение 

угла 
Случайный поиск JSNR 0,10 2,62 
Генетический  
алгоритм 

J4 0,12 2,47 

Имитация отжига J4 0,10 2,49 
Кроме этого, приведена оценка вероятности оши-

бочной классификации, 

( ) ( ) ( ){ }1 |U Uε = ω∈ Φ ω = Φ ωɶ ɶ ɶ , (5) 

вычисленная по изображениям из контрольной выборки 

Uɶ , а также сами значения оптимальных углов в радиа-
нах. Видно, что полученные значения ошибки в два раза 
ниже, чем в работе [5]. Аналогичным образом в табл. 2 
приведены те же самые данные для задачи распознава-
ния изображений УЗИ почек. Полученная оценка оши-
бочного распознавания значительно превышает  значе-
ние, полученное в [5]. Это связано с тем, что по техни-
ческим причинам эксперименты проводились на другом 
наборе данных, для которого и описанный в [5] подход 
также даёт схожие значения ошибки. Кроме того, видно, 
что оптимальным оказалось нулевое значение угла, так 
что поворот изображений почек никак не повышает ка-
чество их распознавания. 

Табл. 2. Результаты исследования автоматической 
настройки признаков для задачи распознавания 

изображений УЗИ почек 

Алгоритм  
оптимизации 

Лучший 
критерий Ошибка Значение 

угла 
Случайный поиск J2  0,16 0,0 
Генетический  
алгоритм 

J2 0,16 0,0 

Имитация отжига J2 0,16 0,0 
Наконец, в табл. 3 приведены результаты экспе-

риментов с изображениями компьютерной томогра-
фии лёгких.  

Табл. 3. Результаты исследования автоматической 
настройки признаков для задачи распознавания 
изображений компьютерной томографии лёгких 

Алгоритм  
оптимизации 

Лучший 
критерий Ошибка Значение 

угла 
Случайный поиск J1  0,07 0,95 
Генетический  
алгоритм Jɶ  0,07 2,18 

Имитация отжига J1 0,06 1,75 
Полученные оценки вероятности ошибочной 

классификации (5) ниже, чем в работах [6] и [16]. Од-
нако, как и в предыдущих задачах, существенных 
преимуществ использования того или иного алгорит-
ма оптимизации не наблюдается. 

На рис. 2 изображены графики зависимости дос-
товерности классификации (2), рассчитанной по обу-
чающей выборке методом исключения одного объек-
та, от угла поворота изображения в радианах. Значе-
ния угла поворота на графиках выбирались в ходе ал-
горитма имитации отжига. Кривые соответствуют 

различным наборам биомедицинских изображений. 
Точки, по которым построен график, были получены 
в ходе процедуры оптимизации, основанной на алго-
ритме имитации отжига. Заметно, что для ультразву-
ковых изображений почек достоверность классифи-
кации меняется довольно хаотично, в то время как 
для рентгеновских изображений шейки бедра и для 
изображений компьютерной томографии лёгких зави-
симость выглядит плавной. Для них некоторые диа-
пазоны значений углов лучше, чем другие. 

 
Рис. 2. Зависимость достоверности классификации 

от угла поворота изображения в радианах 

В среднем для всех трёх задач алгоритм случайного 
поиска обеспечивает оценку вероятности ошибочной 
классификации 0,122 при среднем размере эффективной 
группы признаков 16,5, генетический алгоритм – ошиб-
ку 0,123 в среднем при 17,4 признака, а алгоритм ими-
тации отжига – ошибку 0,120 в среднем при 20,7 при-
знака. Среди критериев качества признакового про-
странства наиболее эффективным в среднем по всем за-
дачам является критерий  (3). Он обеспечивает среднюю 
оценку вероятности ошибочной классификации 0,118 
при среднем размере эффективной группы признаков 
15,44, что незначительно лучше аналогичных показате-
лей у других критериев качества. 

Напоследок приведём полученные оценки вероятно-
сти ошибочной классификации с доверительными ин-
тервалами Агрести–Коула [17], как это было сделано в 
[6]. Для изображений костной ткани оценка вероятности 
ошибочной классификации составляет 0,13± 0,08, для 
изображений УЗИ почек – 0,19±0,11, а для изображений 
компьютерной томографии лёгких – 0,08±0,05. Все зна-
чения приведены с уровнем доверия α=0,05. 

Заключение 

В работе поставлена общая задача настройки при-
знаков и на её основе предложен простой практически 
полезный подход к автоматической настройке направ-
ления для направленных текстурных признаков. Этот 
подход исследован на трёх реальных задачах медицин-
ской диагностики заболеваний по радиологическим 
изображениям биологических тканей. В результате 
экспериментов показаны преимущества использования 
такого подхода, а также найдены наиболее эффектив-
ные для этой задачи алгоритмы оптимизации и крите-
рии качества признакового пространства. 

Использование автоматической настройки направ-
ленных текстурных признаков обеспечивает снижение 
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оценки вероятности ошибочного распознавания для 
задачи диагностики рентгеновских изображений кост-
ной ткани в два раза (с 0,20 до 0,10). Кроме того, для 
задачи диагностики изображений компьютерной томо-
графии лёгких ошибка уменьшается на 45 % (с 0,11 до 
0,06) по сравнению с использованием обычной проце-
дуры отбора из большого числа разнородных призна-
ков. Это показывает практическую пригодность пред-
ложенного подхода для решения задач текстурного 
анализа биомедицинских изображений. 

В ходе экспериментов также показано, что ис-
пользование сложных алгоритмов оптимизации, та-
ких как генетический алгоритм и алгоритм имитации 
отжига, не даёт существенных преимуществ по срав-
нению с простейшим методом случайного поиска. 
Тем не менее, можно порекомендовать на практике 
использовать алгоритм имитации отжига, поскольку 
он обеспечивает среднее значение ошибки распозна-
вания на 2,4 % меньше, чем два других алгоритма. 

К сожалению, не просматривается единого наибо-
лее эффективного критерия качества признакового 
пространства. На практике, вероятно, можно пореко-
мендовать использование критерия дискриминантно-
го анализа (3), поскольку он обеспечивает в среднем 
несколько лучшие показатели ошибки распознавания, 
хотя на самом деле следовало бы разработать комби-
нированные критерии или использовать многокрите-
риальную оптимизацию [18]. 

Также в дальнейшем требуется дополнительно ис-
следовать новый набор данных изображений УЗИ по-
чек, поскольку он продемонстрировал отсутствие по-
вторяемости результатов, полученных в работе [5]. 
Вероятно, это связано с низким качеством нового на-
бора данных, а также с тем фактом, что разные изо-
бражения в нём были получены на разных аппаратах 
УЗИ с разными настройками. 
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A METHOD FOR ADJUSTING DIRECTED TEXTURE FEATURES  
IN BIOMEDICAL IMAGE ANALYSIS PROBLEMS 

A.V. Gaidel 
Image Processing Systems Institute, 

Russian Academy of Sciences 
Samara State Aerospace University, 

Abstract  
As part of the general problem of automatic information feature construction, we considered a 

particular applied problem of the calculation direction adjustment for the directed texture features 
intended to diagnose various diseases from digital biomedical images. As feature space quality crite-
ria, we considered the classification accuracy, Bhattacharyya distance and the discriminant analysis 
criteria. We used random search, a genetic algorithm and simulated annealing as the optimization al-
gorithms. The proposed approach enables a two-fold reduction in the error probability estimation 
when diagnosing bone tissue X-ray images (from 0.20 to 0.10), also enabling a 45-percent error re-
duction when diagnosing computed tomography (CT) lung images (from 0.11 to 0.06) in comparison 
with conventional procedures of selecting from a large number of heterogeneous features. 

Keywords: texture analysis, feature construction, discriminant analysis, genetic algorithm, 
simulated annealing. 
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