
Согласованные полиномиальные признаки для анализа полутоновых биомедицинских изображений    Гайдель А.В. 

232 Компьютерная оптика, 2016, том 40, №2 

СОГЛАСОВАННЫЕ ПОЛИНОМИАЛЬНЫЕ ПРИЗНАКИ 
ДЛЯ АНАЛИЗА ПОЛУТОНОВЫХ БИОМЕДИЦИНСКИХ ИЗОБРАЖЕНИЙ 

А.В. Гайдель 1,2 
1 Самарский государственный аэрокосмический университет имени академика С.П. Королёва  

(национальный исследовательский университет) (СГАУ), Самара, Россия,  
2 Институт систем обработки изображений РАН, Самара, Россия 

Аннотация 

В работе в общем виде вводятся полиномиальные признаки, представляющие собой 
многочлены на множестве отсчётов изображения. Показывается, что при наложении есте-
ственных ограничений предложенные полиномиальные признаки обращаются в линейные 
комбинации отсчётов автокорреляционной функции изображения. Предлагается ряд подхо-
дов к согласованию этих признаков с текстурными свойствами изображений из обучающей 
выборки. С помощью вычислительных экспериментов на трёх наборах реальных диагно-
стических изображений демонстрируется эффективность рассмотренных признаков, выра-
жающаяся в снижении вероятности ошибочного распознавания рентгеновских изображений 
костной ткани с 0,10 до 0,06 по сравнению с ранее изученными методами.  
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Введение 

В процессе медицинской диагностики многих за-
болеваний возникают задачи анализа изображений 
различных тканей на наличие характерных для пато-
логии особенностей. Традиционно эти задачи реша-
ются квалифицированными экспертами путём визу-
альной оценки. Между тем разработка компьютерных 
систем автоматической диагностики, способных обу-
чаться и распознавать биомедицинские изображения, 
может существенно повысить скорость процедуры 
диагностики и удешевить её. 
Важным этапом решения задачи статистического 

распознавания образов является выбор признаков для 
описания объекта распознавания. В некоторых ситуа-
циях набор признаков определяется естественным 
образом, однако в случае с распознаванием сложных 
объектов, таких как цифровые изображения, призна-
ки обычно выбирают эвристически, исходя из осо-
бенностей прикладной задачи. В литературе описано 
большое количество разнообразных признаков, под-
ходящих для тех или иных задач [1]. 
Стандартной практикой при решении новой зада-

чи является выбор большого набора подходящих при-
знаков и последующий отбор с целью выделить не-
большое подмножество признаков, наиболее эффек-
тивное для этой задачи. Часто такой отбор осуществ-
ляется эвристически в ходе ряда вычислительных 
экспериментов, хотя имеются методы, автоматизи-
рующие этот процесс. 
Известный способ снижения размерности призна-

кового пространства заключается в дискриминантном 
анализе [2], но он предполагает линейное преобразо-
вание полного набора исходных признаков, так что 
все исходные признаки должны быть предварительно 
вычислены. Чтобы вычислять лишь некоторое под-
множество исходных признаков, дискриминантный 

анализ дополняют предварительной оптимизацией по 
таким подмножествам. 
В случае небольшой размерности исходного при-

знакового пространства для предварительной опти-
мизации можно использовать полный перебор, как 
это сделано в работе [3]. В противном случае прихо-
дится прибегать к квазиоптимальным процедурам от-
бора, одна из которых была успешно использована 
для анализа рентгеновских изображений костной тка-
ни [4], ультразвуковых нефрологических изображе-
ний [5] и изображений компьютерной томографии 
лёгких [6]. Эти и другие более специфические подхо-
ды к отбору признаков для задач анализа биомеди-
цинских данных исследуются в работах [7] и [8]. 
При этом остаются открытыми проблемы автома-

тического построения новых признаков и отбора из 
потенциально бесконечных множеств параметриче-
ских признаков. В большинстве работ новые призна-
ки строятся путём выполнения некоторых операций 
над исходным набором признаков [9, 10]. Однако в 
работе [11] предлагается способ тонкой настройки 
параметров некоторых признаков и даже области ин-
тереса с помощью генетического алгоритма. Богатая 
теория построения линейных локальных признаков 
описана и исследована в работах [12, 13]. 
Общая задача построения признаков, согласован-

ных с характеристиками изображений из обучающей 
выборки, ранее была поставлена в [14]. Там же был 
предложен простейший подход согласования извест-
ных направленных текстурных признаков. В настоя-
щей работе вводятся общие полиномиальные призна-
ки, допускающие согласование с особенностями ре-
шаемой задачи. Целью данной работы является раз-
работка согласованных полиномиальных признаков и 
исследование их практического применения в задачах 
анализа биомедицинских изображений. 
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1. Полиномиальные признаки 

Определение полиномиальных признаков 

Пусть Ω  – множество полутоновых цифровых 
изображений, подлежащих распознаванию, каждое из 
которых представляет собой функцию 

( ), :m n Dωω → Q , 

отображающую из некоторой области интереса Dω ⊆ ℤ
2 

в множество из Q уровней яркости Q = [0, Q–1]∩ℤ. 

Будем строить признаки, как многочлены на Ω. 

Определим мультииндекс [15] порядка q∈ℕ0, как век-

тор γ = (γ(1) γ(2) … γ(|Dω|))T, такой что 

∀k∈[1; |Dω|]∩ℤ: γ(k)∈ℕ0 и 

( )
1

D

k

k q
ω

=

γ =∑ . 

Здесь и далее в статье оператор |A| для конечного 
множества A возвращает количество элементов в нём. 
Кроме этого, введём на области интереса Dω от-

ношение лексикографического порядка 

( ) ( )( ) ( )1 1 2 2 1 2 1 2 1 2, ,m n m n m m m m n n= < ∨ = ∧ ≤≺  

и занумеруем все отсчёты (m, n)∈Dω в соответствии с 
ним, в результате чего получим конечную последова-

тельность отсчётов ( ){ }
1

,
D

k k k
m n

ω

=
, такую что 

{ } ( ) ( ) ( )( ), 1,2, , : , ,i i j ji j D i j m n m nω∀ ∈ < ⇒… ≺ . 

Обозначим Iq множество всех мультииндексов по-
рядка q. Тогда многочлен порядка q определяется как  

( ) ( ) ( )( ) ( )

0 1

, ,
p

Dq
k

P k k
p k

m n
ω γ

= γ∈ =

Ψ ω θ = θ γ ω∑∑ ∏
I

. (1) 

Здесь θ(γ): Iq→ℝ – это коэффициенты перед соответ-

ствующими членами с мультииндексом γ. 
Различные наборы коэффициентов соответствуют 

различным полиномиальным признакам, некоторые 
из которых могут лучше или хуже подходить для 
конкретной задачи. Выбор наилучших для данной за-
дачи коэффициентов θ, при которых образованное 
оператором (1) признаковое пространство обеспечи-
вает наилучшее описание изображений ω(m, n), и яв-
ляется согласованием признаков (1) с задачей. 

 Ограничения на полиномиальные признаки 

Далее предлагается наложить на полиномиальные 
признаки (1) ряд естественных ограничений, чтобы 
отсечь их заведомо непригодные вариации. 

1. Инвариантность к сдвигу. Признаки не должны 
меняться от сдвига координатного пространства 

( ) ( ), ,m n m m n n′ ′ω = ω + ∆ + ∆ , 

поскольку положение отсчёта в глобальной системе 
координат не несёт никакой информации о классе 
изображения. 

Очевидно, что линейная часть полинома (1) не за-
висит от сдвига, только если все соответствующие 
коэффициенты при отсчётах изображения одинаковы. 
Для квадратичной части полинома (1) 
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Рассмотрим дополненное нулями изображение 
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Коэффициенты θ′′ также доопределим за пределы 
Dω. Тогда логично потребовать, чтобы 
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Это выполняется, когда при сдвиге координат ко-
эффициенты не меняются, то есть 
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Последнее означает, что коэффициенты при квадра-
тичных членах зависят только от сдвига между отсчё-
тами, а не от расположения одного из них в глобаль-
ной системе координат. 
Таким образом, квадратичная часть многочлена 

может быть переписана в виде 

( ) ( ) ( )(
( ) ( )( )

( ) ( ))
2

2
, ,,

, ,

, , ,

P
m n D m nm n
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×ω ω + ∆ + ∆

∑ ∑
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где 

( ) ( ) ( ){ }, , | ,D m n m n D m m n n Dω ω ω∆ ∆ = ∈ + ∆ + ∆ ∈  – 

множество отсчётов из Dω, таких что сдвинутые на 

(∆m, ∆n) отсчёты также лежат в Dω, а ℤ+ = {k∈ℤ | k ≥ 0} – 

множество целых неотрицательных чисел. 
2. Инвариантность к сдвигу яркости. Увеличение 

или уменьшение яркости всех отсчётов изображения 
на одну и ту же величину не должно влиять на при-
знаки. Это означает инвариантность к преобразова-
ниям вида 
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( ) ( ), ,m n m n′ω = ω + ∆ω . 

Для обеспечения инвариантности любого призна-
ка к такому сдвигу яркости целесообразнее всего вы-
полнить предварительное нормализирующее преоб-
разование изображения, заключающееся в вычитании 
среднего значения яркости: 
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∑

∑

 

В дальнейшем предполагается, что полиномиаль-
ные признаки вычисляются по нормализованным 
изображениям. 

3. Инвариантность к размеру области интереса. 
Это не означает инвариантность к масштабу, но рас-
ширение области интереса на однородном изображе-
нии не должно приводить к существенному измене-
нию значений признаков. Чтобы это обеспечить, 
нормируем все суммы (2) по отсчётам изображения 
на количество слагаемых в них: 

( ) ( ) ( )(
( )
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( ) ( )

( ) ( )))
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,
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∑

∑
Z

 (3) 

При этом коэффициент при каждом слагаемом за-
висит от размера области интереса, но это обеспечи-
вает общую инвариантность построенных признаков 
к изменениям размера этой области. 

4. Локальность. Признаки должны агрегировать 
локальные свойства текстуры на изображении, а не 
глобальные её изменения, поскольку далеко стоящие 
отсчёты слабо связаны друг с другом. 
Для каждого отсчёта (m, n)∈Dω  определим его 

окрестность η(m, n): Dω→2Dω, как квадратное окно 
радиуса d: 

[ ]2 2;dW d d= − + ∩Z . (4) 

Яркость ω(m, n) зависит только от яркостей отсчётов 
из его окрестности 

( ) ( ) ( ){ }, , | , dm n m m n n m n Wη = + ∆ + ∆ ∆ ∆ ∈ . 

Квадратичные полиномиальные признаки в форме (3) 
представляют собой суммирование произведений от-
счётов, стоящих друг относительно друга в опреде-
лённых конфигурациях, причём коэффициент при яр-
костях отсчётов, стоящий в одинаковой конфигура-
ции, также одинаков. Таким образом, квадратичные 
признаки (3) окончательно примут вид 

( ) ( ) ( ) ( )(
( )

( ) ( )
( ) ( )
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, ( , : , )
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m n D m n
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∆ ∆ ∈
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Ψ ω θ = θ ∆ ∆ ∆ ∆ ×


× ω ω + ∆ + ∆ 



∑

∑
 (5) 

Ограничив так зависимость между отсчётами 
изображения, удалось добиться сокращения количе-
ства неизвестных коэффициентов, поскольку боль-
шую часть из них мы положили равными нулю. В 
признаке (5) количество неизвестных параметров 
оценивается как 

( ) ( )
2

22 1

2 2
dW d

O d
   +
 = = = 
     

Θ  

и не зависит от размера изображения. Размер окна 
делится пополам, поскольку противоположные 
направления неотличимы, то есть 

( ) ( ) ( ), : , ,dm n W m n m n∀ ∆ ∆ ∈ θ ∆ ∆ = θ −∆ −∆ .  

Остаётся лишь выбрать радиус окна d исходя из 
объёма обучающей выборки |U|, так чтобы 

( )2
2 1 / 2d U + ≤

 
, 

ведь иначе количество неизвестных параметров пре-
высит количество измерений. Например, для обычной 
выборки из 100 изображений нельзя брать окно раз-
мерами более чем 13×13. При этом желательно всё же 
выбирать окно меньших размеров, чтобы уменьшить 
число степеней свободы в процедуре оптимизации и 
повысить тем самым её качество. 
В случае использования общих итеративных про-

цедур глобальной оптимизации пространство, из ко-
торого выбираются неизвестные коэффициенты, так-
же должно быть ограничено, поскольку такие проце-
дуры должны выбирать точку оптимума из ограни-
ченной области. В случае, если удобнее решать зада-
чу оптимизации с ограничениями, можно положить, 

например, Θ = [–1; +1](2d+1)2, а иначе Θ = ℝ
(2d+1)2. 

Пусть 

( ) ( )
( ) ( )

( ) ( ), ,

1ˆ ,
,

, ,
m n D m n

R m n
D m n

m n m m n n
ω

ω
ω

∈ ∆ ∆

∆ ∆ = ×
∆ ∆

× ω ω + ∆ + ∆ −∑
 (6) 

оценка автоковариационной функции изображения. 
Тогда квадратичные признаки (5) запишутся более 
коротко, как линейная комбинация отсчётов таких 
функций: 

( ) ( ) ( ) ( )
( )

2
,

ˆ, , ,
d

P
m n W

m n R m nω
∆ ∆ ∈

Ψ ω θ = θ ∆ ∆ ∆ ∆∑ . (7) 

Следует отметить спектральную интерпретацию 
признаков в форме (7): они в точности равны линей-
ной комбинации отсчётов плотности пространствен-
ной спектральной мощности уровней яркости изоб-
ражения ω. Проще говоря, эти признаки равны сумме 
с некоторым окном отсчётов энергии изображений в 
определяемой носителем окна области. 
Аналогичные рассуждения для кубической части 

многочлена (1) приводят к формированию признаков 
с O(d 3) неизвестными параметрами θ, нуждающими-
ся в согласовании. Это уже довольно большое число, 
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препятствующее физической реализации таких при-
знаков, так что в данной работе исследовались имен-
но квадратичные признаки в форме (7). 

2. Критерии качества полиномиальных признаков 

Пусть множество подлежащих распознаванию 
изображений Ω разбито на два класса: Ω1 и Ω2, так 
что Ω1∪ Ω2 = Ω и Ω1∩ Ω2 = ∅. В данной работе эти 
классы соответствуют изображениям здоровой био-
логической ткани и ткани с некоторой патологией. 
Обозначим Ф(ω): Ω →{  Ω1,  Ω2} идеальный опера-

тор распознавания, отображающий объект распозна-
вания в его класс. Решить задачу распознавания – 
значит построить оператор ( ) { }1 2: ,Φ ω →Ω Ω Ωɶ , ко-

торый принимает решение об отнесении объекта к 
одному из классов, исходя из структуры самого объ-
екта. В статистической теории распознавания образов 
оператор распознавания обычно строится как супер-
позиция оператора вычисления признаков 
Ψ(ω): Ω →Ξ и классификатора C(x): Ξ→{  Ω1,  Ω2}, где 
векторное пространство Ξ называется признаковым 
пространством. 
В настоящей работе в качестве оператора вычис-

ления признаков используется оператор (7), а в каче-
стве классификатора – алгоритм ближайшего соседа 
[2], но расстояние вычисляется по значениям призна-
ков, нормированных на их дисперсию, как в работе 
[4]. На вход системе изначально поступает конечная 
обучающая выборка U⊆ Ω, которая также разбита на 
два класса: U1 = U∩ Ω1 и U2 = U∩ Ω2. В этом разделе 
рассматриваются критерии качества признакового 
пространства, использующиеся в качестве целевых 
функций процедуры оптимизации для согласования 
параметров θ(∆m, ∆n) оператора (7). 

1. Достоверность распознавания – доля правиль-
но распознанных изображений из некоторой конеч-

ной выборки U ⊆Ωɶ : 

( ) ( ) ( ){ }(1/ ) |J U UΦ = ω∈ Φ ω = Φ ωɶ ɶ ɶɶ ɶ . 

Этот критерий наиболее очевидным образом связан с 
вероятностью правильного распознавания, поскольку 
является её статистической оценкой. В данной работе 
он вычислялся по обучающей выборке U методом ис-
ключения одного объекта, то есть из выборки после-
довательно исключается один из объектов, который 
подлежит распознаванию, а обучение системы произ-
водится на всех остальных объектах [2]. 

2. Расстояние Бхатачария: 

( ) ( ) ( )1

1 2 1 2 1 2

1 2

1 2

(1/ 2) (1/ 8) ( ) / 2

1
(1/ 2) ln ,

2

T
a a R R a a

R R

R R

−µ = − + − +

 +
 +
 
 

 

где 

( )1

l

l
Ul

a
U ω∈

= Ψ ω∑  – 

оценки внутриклассовых математических ожиданий, 

( )( ) ( )( )1

l

T

l l l
Ul

R a a
U ω∈

= Ψ ω − Ψ ω −∑  – 

оценки внутриклассовых корреляционных матриц. 
3. Четвёртый критерий дискриминантного анализа 

из [2]: 

( ) ( )1
4 tr trJ R R−

Σ= , 

где 

( )1 20,5R R RΣ = ⋅ +  – 

средняя внутриклассовая корреляционная матрица, 

( )( ) ( )( )1 T

U

R a a
U ω∈

= Ψ ω − Ψ ω −∑  – 

корреляционная матрица смеси распределений. Здесь 
имеется в виду, что 

( )1

U

a
U ω∈

= Ψ ω∑  – 

оценка математического ожидания смеси распределе-
ний. 

4. Критерий дискриминантного анализа из работы 
[7]: 

( ) ( )
1 2

1 2tr trSNR

a a
J

R R

−
=

+
. 

На практике для вычисления этого критерия исполь-
зовалась евклидова норма. 

5. Ещё один критерий дискриминантного анализа: 

( )tr tr trdiffJ R R R RΣ Σ= − = − . 

Для оптимизации первых пяти критериев исполь-
зовались те же три итерационных алгоритма глобаль-
ной оптимизации, что и в работе [14]: метод случай-
ного поиска, генетический алгоритм и алгоритм ими-
тации отжига. Отличие заключается в том, что в дан-
ном случае оптимизировать необходимо вектор пара-
метров, а не единственный параметр. Обобщение вы-
полнено единственным образом: операторы скрещи-
вания, мутации и другие просто выполняются поэле-
ментно. 

6. Первый критерий дискриминантного анализа из 
[2]: 

( )1
1 trJ R R−

Σ= . 

7. Второй критерий дискриминантного анализа из 
[2]: 

1
2 lnJ R R−

Σ= . 

Согласование параметров θ(∆m, ∆n) с помощью 
этих двух критериев может быть осуществлено с по-
мощью обычной процедуры дискриминантного ана-
лиза, подробно описанной в [2], поскольку признаки 
(7) можно считать линейными комбинациями прими-
тивных признаков (6). Задача выбора параметров 
θ(∆m, ∆n) по сути является задачей выбора оптималь-
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ного линейного преобразования признакового про-
странства, образованного отсчётами ковариационной 
функции (6), которая решается методом главных 
компонент. 

8. Критерий, основанный на методе наименьших 
квадратов: 

( ) ( ) ( )( )2 2

2
1

1
,

l

lP
l Ul

J
Uα

= ω∈
θ = − Ψ ω θ − α∑ ∑ , 

где α1 = –1, а α2 = +1. Этот критерий тем больше, чем 
меньше значения признаков отличаются от требуе-
мых значений, одинаковых для одного и того же 
класса и отличающихся для различных классов. 
Вычислив производные этой функции с учётом (6) 

и (7), можно в явном виде выписать необходимое 
условие экстремума: 

( ) ( ) ( )
( )

( )

, 1

1

, ˆ ˆ, ,

ˆ , .

d l

l

L

m n W l Ul

L
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l Ul

m n
R m n R m n

U

R m n
U

ω ω
∆ ∆ ∈ = ω∈

ω
= ω∈

θ ∆ ∆
∆ ∆ =

α
=

∑ ∑∑

∑ ∑
 

Это условие представляет собой неоднородную си-
стему линейных алгебраических уравнений вида 

A bθ =
�

, где 

( ) ( )( ) ( )( )
1

1 ˆ ˆ,
l

L

l Ul

A i j R i R j
U ω ω

= ω∈
= ι ι∑ ∑ , 
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1

ˆ
l

L
l

l Ul

b i R i
U ω

= ω∈

α
= ι∑ ∑ , 

( ) ( )1 1
, 2 1 1

2 1 2 1

k d k d
k k d

d d

 + − + −   ι = − + −    + +    
. 

Решением является единственный набор парамет-
ров, соответствующий единственному признаку (6). 
Другие признаки с другими наборами параметров 
уже не являются оптимальными по этому критерию. 
Таким образом, процедура согласования параметров с 
использованием восьмого критерия качества призна-
кового пространства сводится к решению СЛАУ. 

3. Результаты вычислительных экспериментов 

Для проверки эффективности квадратичных при-
знаков (7) при использовании для согласования раз-
личных критериев качества были проведены серии 
экспериментов, схема которых представлена и по-
дробно описана в работе [14]. Входными данными 
для отдельной серии экспериментов являются: 

1) один из трёх наборов изображений: рентгенов-
ские изображения шейки бедра (95 штук, 1040×860), 
ультразвуковые изображения почек (84 штуки, 
640×480) или изображения компьютерной томогра-
фии лёгких (160 штук, 140×200); 

2) критерий качества признакового пространства, 
который будет использоваться в качестве целевой 
функции при оптимизации; 

3) алгоритм оптимизации, подходящий для данно-
го критерия. 

Сама серия экспериментов проводится следую-
щим образом. 

1. Весь набор изображений случайным образом 
делится на обучающую и контрольную выборки рав-
ных объёмов, причём изображения нормальных тка-
ней и тканей с патологией также делятся между вы-
борками поровну. 

2. С помощью заданной процедуры согласования 
выбираются параметры θ(∆m, ∆n), соответствующие 
максимуму заданного критерия качества. На выходе 
получается обученная система, хранящая в памяти 
все векторы согласованных признаков, соответству-
ющие изображениям из обучающей выборки. 

3. Среди всех признаков производится отбор 
наиболее эффективного подмножества с помощью 
процедуры, описанной в работе [4]. 

4. Эффективность построенной системы распозна-

вания проверяется на контрольной выборке Uɶ  путём 
оценки доли неверно распознанных изображений 

( ) ( ){ }(1/ ) |U Uε = ω∈ Φ ω ≠ Φ ωɶ ɶ ɶ . (8) 

Конкретные параметры алгоритмов: 
d = 2 – радиус окна (4), в котором вычисляются 

признаки; 
K = 13 – количество квадратичных признаков; 
Nopt = 200 – количество шагов итерационных алго-

ритмов глобальной оптимизации: метода случайного 
поиска, генетического алгоритма и алгоритма имита-
ции отжига; 

Npop = 10 – размер популяции генетического алго-
ритма; 

pmut = 0,1 – вероятность мутации в генетическом 
алгоритме; 

t0 = 10 – начальная температура в алгоритме ими-
тации отжига; 

–1 ≤ θ(∆m, ∆n) ≤ +1 – ограничения на коэффициен-
ты для процедур оптимизации, не работающих без 
ограничений. 
Принципы работы алгоритмов оптимизации и 

назначение указанных параметров подробно описаны 
в работе [14]. 

Табл. 1. Результаты исследования согласованных 
квадратичных признаков для задачи распознавания 

рентгеновских изображений шейки бедра 

Алгоритм 
согласования 

Лучший 
критерий 

Ошибка Число 
признаков 

Случайный 
поиск µ(1/2)  0,14 2 

Генетический 
алгоритм µ(1/2) 0,10 1 

Имитация 
отжига 

J4 0,06 4 

Метод главных 
компонент 

J1 0,18 11 

Решение 
СЛАУ Jα 0,18 1 

В табл. 1 приведены результаты исследования эф-
фективности согласованных квадратичных признаков 
для задачи автоматической диагностики остеопороза 
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по рентгеновским изображениям костной ткани шейки 
бедра. Для каждого способа согласования параметров 
приведён критерий качества признакового простран-
ства, наилучший по доле правильно распознанных 
изображений из контрольной выборки, а также ошибка 
распознавания (8) и число признаков в наиболее эф-
фективном наборе. Выделена строчка с наименьшей 
долей неправильно распознанных изображений. 
Аналогичным образом в табл. 2 показаны резуль-

таты исследования эффективности согласованных 
квадратичных признаков для задачи автоматической 
диагностики нефрологических заболеваний по уль-
тразвуковым изображениям почек. Видно, что ре-
зультаты, полученные с использованием дискрими-
нантного анализа, незначительно превосходят резуль-
таты, полученные в работе [14] для этой задачи, но не 
превосходят результатов, полученных в работе [5] 
для другого набора данных. 

Табл. 2. Результаты исследования согласованных 
квадратичных признаков для задачи распознавания 

ультразвуковых изображений почек 

Алгоритм 
согласования 

Лучший 
критерий Ошибка Число 

признаков 
Случайный 
поиск JSNR 0,16 8 

Генетический 
алгоритм J4 0,26 2 

Имитация 
отжига Jɶ  0,26 3 

Метод главных 
компонент J1 0,14 7 

Решение 
СЛАУ Jα 0,38 1 

В табл. 3 приведены результаты исследования эф-
фективности согласованных квадратичных признаков 
для задачи автоматической диагностики эмфиземы по 
двумерным срезам компьютерной томографии лёг-
ких. Наилучшие результаты были получены случай-
ным поиском, но они значительно превосходят ре-
зультаты, полученные в работе [6]. 
В среднем по всем задачам наилучшим по доле 

правильно распознанных изображений алгоритмом 
оптимизации является метод случайного поиска, что 
свидетельствует о том, что более сложные алгоритмы 
оптимизации не повышают качество процедуры со-
гласования. Наилучший критерий качества в среднем 
по всем задачам – J4. 

Табл. 3. Результаты исследования согласованных 
квадратичных признаков для задачи распознавания 
изображений компьютерной томографии лёгких 

Алгоритм 
согласования 

Лучший 
критерий Ошибка Число 

признаков 
Случайный 
поиск µ(1/2) 0,06 6 

Генетический 
алгоритм J4 0,12 4 

Имитация 
отжига J4 0,15 7 

Метод главных 
компонент J1 0,20 13 

Решение 
СЛАУ Jα 0,34 1 

Доверительные интервалы Агрести–Коула [16] 
для наилучших оценок вероятностей ошибочного 
распознавания составляют для рентгеновских изоб-
ражений шейки бедра – (0,01; 0,17), для изображений 
УЗИ почек – (0,06; 0,28), для изображений КТ лёг-
ких – (0,02; 0,14). Все доверительные интервалы при-
ведены для уровня значимости α = 0,05. 

Заключение 
В данной работе предложены локальные квадра-

тичные признаки для задач анализа полутоновых 
изображений биологических тканей, отличающиеся 
возможностью предварительного согласования с обу-
чающей выборкой. Согласование этих признаков 
представляет собой выбор коэффициентов при одно-
членах путём решения задачи оптимизации с исполь-
зованием критерия качества признакового простран-
ства в качестве целевой функции. 
Экспериментальные исследования предложенных 

признаков на реальных задачах автоматической диагно-
стики заболеваний по биомедицинским изображениям 
продемонстрировали снижение вероятности ошибочно-
го распознавания для рентгеновских изображений кост-
ной ткани с 0,10 до 0,06 в сравнении с использованием 
согласованных направленных признаков, описанных в 
работе [14]. Кроме того, эксперименты продемонстри-
ровали снижение вероятности ошибочного распознава-
ния изображений компьютерной томографии лёгких до 
0,06, что меньше, чем в работе [17]. 
Разумеется, предложенные признаки подходят для 

задач анализа и распознавания произвольных полуто-
новых текстурных изображений, а не только биомеди-
цинских. Дальнейшего исследования заслуживает вли-
яние выбранного классификатора на общее качество 
распознавания с помощью предложенных признаков. 
Также интерес представляет разработка новых крите-
риев качества, для которых можно аналитически полу-
чить оптимальные значения коэффициентов. 
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MATCHED POLYNOMIAL FEATURES FOR THE ANALYSIS OF GRAYSCALE BIOMEDICAL IMAGES 
A.V. Gaidel 1 

1 Samara State Aerospace University, 
2 Image Processing Systems Institute, 
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Abstract  

We considered the general form of polynomial features represented as polynomials in the im-
age pixels domain. We showed that under natural constraints these polynomial features turned to 
linear combinations of the image autocovariance function readings. We proposed a number of ap-
proaches for matching the features under study with texture properties of images from a training 
sample. During computational experiments on three sets of real diagnostic images we demonstrat-
ed the efficiency of the proposed features, which involved the decrease of the recognition error 
probability of X-ray bone tissue images from 0.10 down to 0.06 in comparison with the previously 
studied methods. 

Keywords: texture analysis, discriminant analysis, feature construction, feature selection, com-
puter-aided diagnostics, polynomial features. 
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