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Аннотация 

В работе исследуется эффективность двух методов отбора информативных признаков, 
основанных на масках Лавса: упорядочение признаков в соответствии с критерием дискри-
минантного анализа и t-критерием Стьюдента, а также перебор всех пар и троек признаков. 
Экспериментально показано, что вероятность ошибочной классификации для признаков, 
основанных на стандартном отклонении, не превышает вероятность ошибочной классифи-
кации для признаков, основанных на средней энергии.  
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Введение 

Текстуры из-за их повсеместного присутствия на 
изображениях широко используются для идентифика-
ции классов объектов, представленных ими. К сожале-
нию, формального определения понятия текстуры пока 
нет, однако известны два основных подхода к её описа-
нию [1]: структурный подход, основанный на представ-
лении текстуры как множества простых текстурных 
примитивов, расположенных в некотором регулярном 
или повторяющемся порядке, и статистический подход, 
согласно которому текстура является количественной 
характеристикой распределения значений интенсивно-
сти в области изображения. К признакам, основанным 
на описании структурных элементов, в работе [2] отно-
сят признаки, построенные на матрицах длин серий [3]. 
В качестве статистических характеристик текстуры ши-
роко используются признаки Харалика [4], которые ос-
нованы на матрице вхождений. По матрице вхождений 
можно вычислить такие характеристики, как энергия, 
энтропия, контраст, однородность, корреляция.  

Среди других известных методов распознавания 
текстур можно выделить методы, основанные на ав-
токорреляционной функции, функции Габора, модели 
Марковского случайного поля, а также фрактальный 
метод, Фурье- и вейвлет-анализ [5, 6]. Не менее из-
вестен метод Лавса [7], который, как утверждают в 
[8], напоминает процесс зрительного восприятия тек-
стуры человеком. Данный подход широко использу-
ется при сегментации изображений на области с оди-
наковой текстурой. Например, в работе [9] исследует-
ся эффективность признаков, основанных на масках 
Лавса, в задаче текстурной сегментации изображений 
диагностических кристаллограмм. Однако мало ис-
следований посвящено маскам Лавса, и их потенциал 
для решения задачи распознавания текстурных изо-
бражений ещё не до конца раскрыт.  

Разумеется, не все из перечисленных признаков 
являются одинаково информативными для конкрет-

ной задачи распознавания текстурных изображений. 
Полезные для одной задачи текстурные характери-
стики могут оказаться малоинформативными для 
другой задачи. Кроме того, некоторые из них являют-
ся бесполезными сами по себе, но информативными 
при совместном использовании с другими признака-
ми. Так, в работе [10], где с помощью текстурного 
анализа рентгеновских снимков шейки бедра прово-
дилась диагностика заболеваний костной ткани, хо-
рошо зарекомендовали себя корреляционные призна-
ки. Для компьютерной диагностики хронической об-
структивной болезни лёгких [11] наиболее эффектив-
ная группа признаков состоит из двух информацион-
ных мер Харалика и трёх признаков на основе длин 
серий. Наиболее информативными для задачи диаг-
ностики нефрологических заболеваний с помощью 
анализа ультразвуковых изображений почек [12] ока-
зались признаки Харалика. 

Для отбора информативных признаков часто ис-
пользуют некоторый критерий оценки значимости 
признака, значения которого пропорциональны каче-
ству признака. В роли такого критерия могут высту-
пать критерий корреляции Пирсона, критерий взаим-
ной информации, критерий хи-квадрат, t-критерий 
Стьюдента [13]. В работах [10 – 12, 14] используются 
методы отбора, основанные на критерии дискрими-
нантного анализа, также для отбора признаков при-
меняются генетический алгоритм [15] и метод диф-
ференциальной эволюции [16].  

Целью данной работы является исследование эф-
фективности методов отбора признаков, основанных 
на масках Лавса. В параграфе 1 описывается алго-
ритм формирования текстурных признаков, основан-
ных на масках Лавса. После чего в параграфе 2 при-
водится обзор используемых методов отбора инфор-
мативных признаков и в параграфе 3 рассматривают-
ся результаты экспериментальных исследований, 
проводимых на трёх наборах изображений. 
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1. Алгоритм формирования  
текстурных признаков 

Пусть f(x, y) – входное изображение размером 

n × m, где 1,x n= , 1,y m= . Алгоритм выделения тек-

стурных признаков основан на фильтрации входного 
изображения двумерными масками Лавса, получен-
ными внешним произведением пар одномерных ма-
сок одинакового размера. В [5] приведены 14 одно-
мерных масок размерности 3, 5 и 7, из которых полу-
чено 70 двумерных: 9 масок размером 3 × 3, 25 масок 
размером 5 × 5 и 36 масок размером 7 × 7. 

Пусть hk(s, t) – k-я двумерная маска размера N × N, 

где 1,70k = , 1,s N= , 1,t N= , { }3, 5, 7N ∈ . Про-

цедура фильтрации входного изображения f(x, y) реа-
лизуется как двумерная линейная система с конечной 
импульсной характеристикой hk(s, t). Для полученных 
на выходе описанной системы изображений ( , )kg x y  

вычисляются средняя энергия 
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где kg  – среднее значение изображения gk(s, t). Ре-

зультатом вычисления СКО и энергии каждого от-
фильтрованного изображения будет пара векторов 
признаков: вектор энергий и вектор СКО. В данной 
работе полученные векторы признаков исследуются 
независимо друг от друга. 

2. Отбор текстурных признаков 

Отбор признаков с помощью критерия 
 дискриминантного анализа 

Пусть K VU ×∈ℝ  – обучающая выборка, содержа-
щая V изображений, где K – размерность признакового 
пространства, Uij – значение i-го признака для вектора 
признаков K

jU ∈ℝ , класс Ф(Uj) которого известен. 

Согласно описанному в [10] методу, признаки сор-
тируются в порядке убывания следующего критерия: 

( )(1) (2)
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1
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D k
J k

D k D k
=

+
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где D(k) – оценка общей дисперсии k-го признака, 
D(1)(k) – оценка дисперсии k-го признака внутри l-го 
класса, l  = 1, 2. Чем больше значение этого критерия, 
тем лучше признак разделяет изображения, принад-
лежащие разным классам. После сортировки форми-
руются группы признаков следующим образом: сна-
чала для классификации изображений используется 
только лучший признак по критерию (1), затем груп-
па из него и следующего по значимости признака и 
т.д. Для каждой из сформированных групп на основе 

тестовой выборки оценивается вероятность ошибоч-
ной классификации. 

Пусть �
�K VU ×∈ℝ  – тестовая выборка, состоящая из 

�V  изображений. Относительно каждого вектора при-

знаков � K
jU ∈ℝ  известен его класс � �( )jUΦ . Тогда 

оценка вероятности ошибочной классификации имеет 
следующий вид: 

�{ } �( ) � �( ){ }1
1,2,..., | j jj V U U

V
ε = ∈ Φ ≠ Φ , (2) 

где �( )jUΦ  – класс вектора � jU  из тестовой выборки, 

определённый в результате классификации. 

Отбор признаков с помощью t-критерия Стьюдента 

Данный подход повторяет описанную выше про-
цедуру отбора признаков, только в качестве критерия 
разделимости признакового пространства вместо (1) 
используется t-критерий Стьюдента, вычисляемый по 
следующей формуле: 

(1) (2)

(1) (2)
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где M(I)(k) – среднее значение k-го признака внутри l-
го класса, Vl – количество векторов класса l в обу-
чающей выборке, l  = 1, 2. 

Выбор лучшей пары и тройки признаков 

По обучающей выборке U для каждой пары и 
тройки признаков оценивается вероятность ошибоч-
ной классификации (2), за лучшие принимаются пара 
и тройка признаков, оценка (2) которых минимальна. 

На контрольной выборке �U  проверяется качество 
отобранных групп с помощью оценки (2). 

3. Экспериментальное исследование качества 
сформированных признаков 

В ходе выполнения работы проведено три серии 
экспериментов, исходными данными которых были 
полутоновые изображения текстур двух классов. В 
первой серии – это изображения камня и песка из ба-
зы текстур [17], во второй – изображения двух разно-
видностей риса также из [17] и в третьей – снимки 
компьютерной томографии лёгкого без патологии и 
лёгкого с эмфиземой. Набор изображений случайным 
образом был разбит на экспериментальную и тесто-
вую выборки равного объёма, в каждой из которых 
для первых двух серий экспериментов оказалось по 
80 изображений каждого класса. Дальнейшие иссле-
дования проводились для заданного разбиения набора 
изображений, повторных разбиений не проводилось.  
На рис. 1 и 2 приведены примеры используемых изо-
бражений в первой и второй сериях экспериментов со-
ответственно. Для третьей серии в обучающей и тесто-
вой выборках находилось по 22 изображения лёгкого 
без патологии и 42 изображения лёгкого с эмфиземой, 
примеры которых представлены на рис. 3. 
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Для классификации изображений в работе исполь-
зуется правило, основанное на принципе ближайшего 
соседа, где в качестве меры близости векторов при-
знаков выступает евклидово расстояние. Такой выбор 
обусловлен высокой скоростью работы и простотой 
реализации метода, а также тем, что ошибка класси-
фикатора, работающего по принципу ближайшего со-
седа, не может превышать ошибку байесовского 
классификатора более чем в два раза [18]. 

а)  б)  
Рис. 1. Примеры изображений: камень (а), песок (б) 

а)  б)  
Рис. 2. Примеры изображений: 

 длиннозёрный рис (а), среднезёрный рис (б) 

а)  б)  
Рис. 3. Примеры изображений:  

лёгкое без патологии (а), лёгкое с эмфиземой (б) 

Результаты отбора признаков  
с помощью критерия дискриминантного анализа 

В табл. 1 представлены результаты отбора лучшей 
группы признаков для трёх серий экспериментов при 
использовании в качестве признаков вектора энергий. В 
табл. 2 приведены аналогичные результаты для вектора 
СКО. Отбор проводился на основании вероятности 
ошибки распознавания изображений из тестовой вы-
борки. Под вероятностью ошибки распознавания (клас-
сификации) в данной работе понимается оценка (2). 

Согласно табл. 1, в первой серии лучшей является 
группа, состоящая из семи наиболее информативных 
по критерию (1) признаков. Вероятность ошибочной 

классификации при этом составляет 0,18. Видно, что 
с ростом числа признаков эта вероятность либо не 
меняется, либо растёт, поэтому увеличивать количе-
ство признаков в группе в данном случае не имеет 
смысла. Для классификации изображений двух видов 
риса во второй серии экспериментов, как оказалось, 
можно использовать группу, состоящую только из 
одного признака, причём разделение классов в таком 
случае будет безошибочным. В третьей серии ото-
бранная группа состоит из одного признака и обеспе-
чивает вероятность ошибки, равную 0,19. 

Табл. 1. Результаты отбора  
лучших групп признаков для вектора энергий 

Вероятность ошибочной классификации Количество 
признаков 
в группе 

1 серия 
 

2 серия 3 серия 
 

1 0,26 0 0,19 
2 0,22 0 0,19 
3 0,22 0 0,21 
4 0,21 0 0,21 
5 0,21 0 0,21 
6 0,20 0 0,21 
7 0,18 0 0,21 
8 0,19 0 0,21 
9 0,18 0 0,21 
10 0,18 0 0,21 

Табл. 2. Результаты отбора  
лучших групп признаков для вектора СКО 

Вероятность ошибочной классификации Количество 
признаков в 
группе 

1 серия 
 

2 серия 3 серия 
 

1 0,24 0 0,21 
2 0,21 0 0,21 
3 0,19 0 0,21 
4 0,16 0 0,21 
5 0,16 0 0,21 
6 0,16 0 0,17 
7 0,16 0 0,17 
8 0,18 0 0,14 
9 0,17 0 0,14 
10 0,16 0 0,19 

Из табл. 2 видно, что при использовании в качест-
ве признаков вектора СКО в первой серии экспери-
ментов лучшая группа включает четыре признака, а 
вероятность ошибки составляет 0,16. Во второй серии 
для безошибочной классификации изображений двух 
видов риса достаточно использовать только лучший 
по критерию (1) признак. В третьей серии лучшая 
группа состоит из восьми признаков и обеспечивает 
вероятность ошибки, равную 0,14. 

Данные, приведённые в табл. 1 и 2, позволяют ут-
верждать, что вероятность ошибочной классифика-
ции лучшей группой признаков для вектора СКО 
меньше или равна вероятности ошибочной классифи-
кации лучшей группой для вектора энергий во всех 
трёх сериях экспериментов. 

На рис. 4 – 6 представлены графики, демонстри-
рующие зависимость вероятности ошибочной клас-
сификации от количества признаков в группе, для 
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трёх серий экспериментов. Стоит отметить, что в 
первой и третьей сериях можно подобрать такие 
группы признаков, вероятности ошибочной класси-
фикации которых меньше, чем у ранее отобранных 
групп. Так, в первой серии (рис. 4) для вектора энер-
гий при использовании группы из 49 признаков дос-
тигается наименьшая вероятность ошибки – 0,03, то 
есть снижение ошибки на 0,15 сопровождается по-
вышением длительности вычисления признаков при-
мерно в 8 раз, а для вектора СКО безошибочная клас-
сификация изображений обойдётся увеличением вре-
мени вычисления признаков (45 признаков) в 15 раз.  

 

Рис. 4. Результаты классификации изображений  
песка и камня группами признаков 

 

Рис. 5. Результаты классификации изображений лёгкого 
без патологии и лёгкого с эмфиземой группами признаков 

В третьей серии (рис. 5) для вектора СКО наи-
меньшая вероятность ошибки, равная 0,09, достигает-
ся группой из 31 признака, время вычисления кото-
рой в 4 раза больше времени вычисления выбранной 
группы из 8 признаков. Для вектора энергий ото-
бранная ранее группа, состоящая из одного признака, 
обеспечивает наименьшую вероятность ошибки. 

Результаты классификации изображений двух ви-
дов риса, представленные на рис. 6, показывают, что 
только при использовании групп, состоящих из 19 –
 24 признаков, которые получены вычислением СКО, 
вероятность ошибки составляет 0,0063, другие груп-
пы признаков разделяют изображения без ошибок. 

 

Рис. 6. Результаты классификации изображений 
двух видов риса группами признаков 

Результаты отбора признаков  
с помощью t-критерия Стьюдента 

На первом этапе отбора при упорядочении при-
знаков оказалось, что в первых двух сериях результа-
ты сортировки признаков по убыванию значения кри-
териев (1) и (3) совпадают, поэтому продолжать про-
цедуру отбора не имеет смысла.  

Для третьей серии экспериментов результаты отбо-
ра лучшей группы признаков представлены в табл. 3.  

Табл. 3. Результаты отбора признаков  
для третьей серии экспериментов 

Вероятность 
 ошибочной классификации 

Количество 
признаков в 
группе Вектор энергий Вектор СКО 

1 0,19 0,21 
2 0,19 0,21 
3 0,21 0,21 
4 0,21 0,21 
5 0,21 0,21 
6 0,21 0,17 
7 0,21 0,17 
8 0,21 0,14 
9 0,21 0,14 
10 0,21 0,19 

Видно, что при использовании вектора энергий 
лучшая группа состоит из одного признака и обеспе-
чивает вероятность ошибочной классификации, рав-
ную 0,19. Для вектора СКО лучшей оказалась группа 
из восьми признаков. Вероятность ошибки при этом 
составляет 0,14. Согласно графику на рис. 7, для век-
тора энергий минимальная вероятность ошибки, со-
ответствующая группе из 14 признаков, равна 0,17. В 
данном случае снижение вероятности ошибочной 
классификации на 0,02 обойдётся увеличением вре-
мени вычисления признаков в 9 раз. Для вектора СКО 
минимальная вероятность ошибки, равная 0,09, обес-
печивается группой из 32 признаков, время вычисле-
ния которой в 4 раза больше времени вычисления ра-
нее отобранной группы из 8 признаков. 

Отметим также, что, несмотря на большие разли-
чия в результатах упорядочивания признаков в соот-
ветствии с критериями (1) и (3), результаты класси-
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фикации сформированными группами оказались 
очень похожими, а отобранные группы совпадают как 
по количеству признаков, так и по качеству класси-
фикации. 

 

Рис. 7. Результаты классификации изображений лёгкого 
без патологии и лёгкого с эмфиземой группами признаков 

Результаты отбора лучшей пары  
и лучшей тройки признаков 

В табл. 4 приведены результаты классификации 
группами признаков, найденными перебором для век-
тора энергий и вектора СКО.  

Табл. 4. Лучшие пара и тройка признаков 

Вероятность ошибочной классификации Количество 
признаков 
в группе 

1 серия 2 серия 3 серия 

Вектор энергий 
2 0,043 0,01 0,16 
3 0,037 0,02 0,17 

Вектор СКО 
2 0,043 0,01 0,15 
3 0,037 0,02 0,07 

Проведём сравнение данных из табл. 4 и результатов 
отбора признаков с помощью однофакторного диспер-
сионного анализа и t-критерия (табл. 1 – 3). В первой се-
рии экспериментов уже лучшие пары из табл. 4 разде-
ляют изображения с большей достоверностью, чем 
лучшие группы признаков из табл. 1 и 2. Во второй се-
рии данный подход оказался менее эффективным, чем 
однофакторный дисперсионный анализ, так как в этом 
случае лучшие пара и тройка признаков не позволяют 
безошибочно классифицировать изображения. Для век-
тора СКО в третьей серии экспериментов лучшая груп-
па признаков (табл. 2 или 3) имеет меньшую вероят-
ность ошибки, чем лучшая пара, но большую, чем луч-
шая тройка признаков из табл. 4. Для вектора энергий в 
этой же серии и пара, и тройка признаков классифици-
руют изображения с меньшей вероятностью ошибки, 
чем отобранная группа из табл. 1 или 3. 

Стоит также отметить, что при решении задачи 
классификации изображений лёгкого без патологий и 
лёгкого с эмфиземой в третьей серии экспериментов 
наименьшая вероятность ошибки составляет 0,07, что 
меньше 0,11 – вероятности ошибки, полученной при 

решении этой же задачи в работе [11], где отобранная 
группа состояла из пяти признаков. 

Как и в случае отбора признаков с помощью кри-
терия дискриминантного анализа и t-критерия Стью-
дента, вероятность ошибочной классификации луч-
шей группой для вектора СКО меньше или равна ве-
роятности ошибочной классификации лучшей груп-
пой для вектора энергий.  

Заключение 

В работе проводилось сравнение методов отбора 
текстурных признаков, основанных на масках Лавса. 
Для полученных векторов признаков, вектора энер-
гий и вектора СКО исследовалась эффективность 
двух методов отбора информативных признаков: 
упорядочение признаков в соответствии с критерием 
дискриминантного анализа и t-критерием Стьюдента, 
а также перебор всех пар и троек признаков. Экспе-
риментальные исследования проводились на трёх на-
борах текстурных изображений. В первой серии экс-
периментов – это изображения камня и песка, во вто-
рой – изображения двух видов риса и в третьей – 
снимки компьютерной томографии лёгкого без пато-
логии и лёгкого с эмфиземой. 

Данные нашего исследования показали, что перебор 
всех пар и троек признаков эффективен в задачах клас-
сификации изображений песка и камня, а также изобра-
жений лёгкого без патологии и лёгкого с эмфиземой, 
так как вероятность ошибочной классификации в этом 
случае в два и более раза меньше, чем вероятность 
ошибки, полученной при отборе признаков с помощью 
критерия дискриминантного анализа или t-критерия 
Стьюдента. Кроме того, для задачи классификации изо-
бражений лёгких найденная таким способом тройка 
признаков обеспечивает вероятность ошибки 0,07, что 
меньше 0,11 – вероятности ошибки, полученной при 
решении этой же задачи в работе [11], где отобранная 
группа состояла из пяти признаков. 

Результаты отбора признаков с помощью кри-
терия дискриминантного анализа и t-критерия для 
классификации изображений песка, камня и двух 
видов риса совпадают. Во второй серии данный 
подход к отбору признаков оказался эффектив-
ным, так как позволил безошибочно классифици-
ровать изображения двух видов риса, что нельзя 
сказать про перебор всех пар и троек признаков. 

Полученные в рамках трёх серий эксперимен-
тов результаты позволяют утверждать, что для 
вектора СКО вероятность ошибочной классифи-
кации лучшей группой не превышает вероятность 
ошибочной классификации лучшей группой для 
вектора энергий. 
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Abstract  
In the paper, the efficiency of two methods for feature selection based on Laws’ masks is studied. 

These are a method of feature ordering in accordance with the criterion of discriminant analysis and t-
statistic and a method of iterations through all pairs and triplets of features. The experimental results 
show that the classification error of the best group for features based on the standard deviation does not 
exceed the classification error of the best group for features based on the average energy. 
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