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Предложен метод автоматизированной диагностики заболеваний почек по ультразвуковым изоб-
ражениям. Исследована эффективность различных групп информационных признаков таких изображе-
ний для задачи распознавания. По данным ряда экспериментов на натурных данных наилучшие резуль-
таты показала группа из двух признаков Харалика. Оценка вероятности ошибочного распознавания для
этой группы составила 0,06. Также хорошую эффективность продемонстрировали спектрально-
корреляционные признаки, для которых эта оценка составила 0,10.

Обработка изображений, текстурный анализ, распознавание образов, диагностика, признаки Ха-
ралика, регрессия, отбор признаков, дисперсионный анализ.

Введение
Методы ультразвуковой диагности-

ки являются одним из наиболее распро-
странённых инструментов в клинической
медицине. Это обеспечивается прежде
всего доступностью устройств для диа-
гностики, простотой и высокой скоростью
процесса, а также безвредностью для па-
циента. Ультразвуковые исследования
позволяют получить изображения боль-
шинства внутренних органов и эффектив-
но диагностировать многие заболевания
на ранней стадии развития.

Анализ полученных изображений
зачастую выполняется специалистами ви-
зуально без использования автоматиче-
ских компьютерных методов. Однако
применение таких методов может значи-
тельно ускорить процедуру, уменьшить
необходимость подготовки квалифициро-
ванных специалистов и в результате сни-
зить её стоимость.

Для описания ультразвуковых изоб-
ражений предлагается использовать тек-
стурные признаки, представляющие изоб-
ражение как множество наложенных друг
на друга схожих по восприятию мелких
элементов. Такой подход характерен для
анализа биомедицинских изображений из-

за повторяемости структуры различных
тканей [1]. Кроме того, он использовался
многими авторами для решения похожих
задач.

В [2] авторы используют фракталь-
ные признаки для анализа ультразвуковых
изображений молочных желез. В [3] изу-
чается применимость спектральных при-
знаков и вейвлет-анализа для описания
допплеровских изображений сонной арте-
рии. В [4] исследуется эффективность
различных текстурных признаков для за-
дачи диагностики ряда заболеваний по
ультразвуковым изображениям печени. В
[5] авторы используют множество раз-
личных текстурных признаков для диа-
гностики атеросклеротических бляшек в
сонной артерии по ультразвуковым изоб-
ражениям, проводя сравнение как призна-
ков, так и классификаторов.

На рис. 1, а и 1, б можно наблюдать
структурные изменения почечных тканей
в результате заболевания. Видно, что
изображение становится более светлым
(говорят, что у него повышена эхоген-
ность), менее однородным и исчезают ха-
рактерные пирамидообразные тёмные
участки мозгового вещества (говорят, что
сглаживается дифференцировка).
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Рис. 1. Ультразвуковые изображения почек:

здорового человека (а),
страдающего пиелонефритом (б)

1. Регистрация изображений
и предварительная обработка
В общей сложности для исследова-

ния использовалась выборка из 112 уль-
тразвуковых изображений почек пациен-
тов различного пола и возраста. Все изоб-
ражения были зарегистрированы с помо-
щью цифрового устройства GE Logiq 5
Pro и имели пространственное разрешение
96 точек на дюйм, то есть примерно 2 па-
ры линий на 1 мм.

Относительно каждого изображения
был известен диагноз, поставленный ме-
дицинским работником. Наборы изобра-
жений нормы и патологии также были
случайно разделены на обучающую и
контрольную выборки.

Все изображения были одинаково
ориентированы, имели одинаковый мас-
штаб, один канал яркости и размер
532x434 отсчёта. От фильтрации спекл-
шума и других способов повышения каче-
ства изображения было решено отказаться

во избежание потерь информации, полез-
ной для распознавания.

Исследованию подвергалось не всё
изображение целиком, а только область
интереса, охватывающая верхнюю часть
почечной паренхимы и капсулу (рис. 2).
Области интереса были вручную выделе-
ны на каждом изображении медицинским
специалистом и представляли собой мно-
гоугольные участки различного размера и
формы.

Рис. 2. Пример ультразвукового изображения поч-
ки с выделенной областью интереса

2. Информационные признаки
Пусть изображение задано дискрет-

ной функцией яркости  nmx , , отобража-
ющей из конечного набора узлов

   1,,1,01,,1,0  NMD  в конеч-
ный набор уровней яркости  1,,1,0 L .
Для каждого изображения задана область
интереса DDx  . Тогда для каждого
изображения признаки формируются как
функции от этого изображения.

2.1. Моменты функции яркости
В предположении о том, что изоб-

ражения одного класса являются реализа-
циями некоторого стационарного эргоди-
ческого случайного поля, можно вычис-
лить состоятельные оценки начальных и
центральных моментов этого поля по его
отсчётам [6]. При этом начальные момен-
ты определяются как
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Здесь и далее оператор X обозначает ко-
личество элементов в непустом конечном
множестве X .

В качестве информационных при-
знаков использовались:

– средняя яркость 1ν ,
– среднеквадратическое отклонение

2μσ  ,

– коэффициент асимметрии 3
3

1 σ
μγ  ,

– коэффициент эксцесса 34
4

2 
σ
μγ .

2.2. Спектрально-корреляционные
характеристики

Текстура на изображении хорошо
описывается отсчётами нормированной
корреляционной функции, которая оцени-
вается как

 
   

   

 nmD

njmixjix
nmR

x

nmDji x

,

,,
, ,,





 , (1)

где     1,, ν nmxnmx  — центрирован-
ное изображение,

      xxx DnjmiDjinmD  ,|,, [7].
В качестве признака использовалось

среднее значение следующих отсчётов
нормированной корреляционной функции
(1):

     1,01,0
4
1

1 RRr

   1,0 1,0 .R R   (2)

Положим
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1ˆ  lr mmM и 1ˆ  lr nnN  — 
размеры этой области. Рассмотрим обре-
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Далее пусть  nmX ,  — дискретный
Фурье-образ изображения  nmx ,ˆ , опре-
делённый на участке
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Тогда спектральная плотность мощности
может быть оценена следующим образом
[8]:
   2,, nmXnms  .

Рассмотрим радиальное распределе-
ние мощности

     
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
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,

k

knms
kDk kDnmX X
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Здесь     |, XX DnmkD 
  01| 2222  mnknmk .

В качестве признака использовалась
основная частота, то есть номер отсчёта, в
котором функция (3) достигала максиму-
ма:
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2.3. Признаки Харалика

Оценим вероятность  jiP dd ,
21 , того,

что два отсчёта изображения, находящие-
ся на расстоянии 1d по первой оси и 2d по
второй оси, имеют уровни яркости i и j .
Если ввести множество

      |,,, 21
#

, 21
ddDnmjiD xdd 
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      jidndmxnmx ,,,,| 21  ,
то можно использовать следующие оцен-
ки:

 
 

 21

#
,

, ,
,

, 21

21 ddD
jiD

jip
x

dd
dd  .

В данном исследовании использова-
лись 4 фиксированные пары  21, dd :  1,0 ,
 0,1 ,  1,1 и  1,1  . Для каждой из них рас-
считывалось по 13 признаков Харалика
[9]:

–второй угловой момент,
–контраст Харалика,
–корреляция Харалика,
–дисперсия Харалика,
–обратный разностный момент,
–суммарное среднее,
–суммарная дисперсия,
–суммарная энтропия,
–энтропия,
–разностная дисперсия,
–разностная энтропия,
–первая информационная мера корре-

ляции,
–вторая информационная мера корре-

ляции.

2.4. Признаки на основе
простой регрессии

В предположении о том, что случай-
ное поле, реализациями которого являют-
ся рассматриваемые изображения, являет-
ся Марковским, можно заключить нали-
чие стохастической зависимости между
яркостью некоторого отсчёта  nmx , и
яркостями отсчётов в некоторой его
окрестности

   jnimxjinm  ,,,η ,
определённой для  KKji  ,,,  , та-
ких, что   xDjnim  , и    0,0, ji .
Здесь 0K  размер окрестности.

Рассмотрим функцию регрессии

    ZnmxEZy nm  ,|, η , (4)

где Z  заданная окрестность, а  E 
оператор математического ожидания.

Будем искать функцию (4) в виде

   





1

0

L

k
Lkk aZgaZy ,

где  Zgk  некоторые базисные функции

вида  
2

kk CZ
k eZg  γ , а ka  коэффици-

енты регрессии.
Параметры kγ и kC предлагается

выбирать, опираясь на обучающую вы-
борку, а коэффициенты ka использовать в
качестве информационных признаков
[10].

Для выбора kC используется класте-
ризация всех значений nm,η в окрестно-
стях, встречающихся в обучающей вы-
борке, методом L внутригрупповых сред-
них [11] с использованием функции рас-
стояния между ними
  BABA ,ρ .

То есть значения в окрестностях рассмат-
риваются как матрицы, и вычисляется
матричная норма. Сами параметры kC
выбираются как центры соответствующих
кластеров. Параметры kγ имеют смысл
среднеквадратических отклонений и вы-
числяются как

 
  










K

Ki

K

Kj
kk jiC

K
,

12
1

2γ .

Для определения коэффициентов ka
на этапе вычисления признаков использу-
ется процедура восстановления регрессии,
основанная на минимизации функции

     
 
 
















xDnm

L

k
nmkk ganmxaQ

,

21

0
,, η ,

где   1ZgL .
Занумеровав все отсчёты из xD и

обозначив  
jj nmiij gG ,η и  iii nmx ,χ ,

имеем следующее условие минимума:

χGaGGT  . (5)

Таким образом, процедура вычисле-
ния признаков на основе простой регрес-
сии сводится к решению СЛАУ (5).
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3. Экспериментальные
исследования

3.1. Критерии оценки эффективности
Пусть имеется признаковое про-

странство LR и для каждого вектора
признаков v определён класс соот-
ветствующего объекта  v . Рассмотрим
обучающую выборку VLU R , где ijU 
значение i -го признака для j -го вектора
из обучающей выборки.

Значения внутриклассовых диспер-
сий можно оценить как

      
 





kUj

k
lj

k

k

j

lMU
V

lD
:

21 ,

где    lD k  оценка дисперсии l -го при-
знака внутри k -го класса,

    kUVjV jk  |,,2,1   количе-
ство векторов класса k в обучающей вы-
борке,

  
 





kUj
lj

k

k

j

U
V

lM
:

1
 среднее значение l -

го признака внутри k -го класса.
Аналогично оценивается дисперсия

смеси распределений:

    
 

 









V

j

V

k
lklj U

V
U

V
lD

1

2

1

11 .

Чем меньше средняя внутриклассо-
вая дисперсия по сравнению с дисперсией
смеси распределений, тем лучше векторы
разделены в пространстве признаков. Так
что вне зависимости от построенного
классификатора и его качества признаки
сами по себе могут быть оценены по кри-
терию дисперсионного анализа [12]:

 
  

  




 K

k

k lD
K

lDlJ

1

1
, (6)

где K  — количество классов.
Между тем, если имеется классифи-

катор, ставящий в соответствие каждому
вектору признаков v определённый
класс  v~ , то вероятность ошибочной

классификации может быть оценена по
контрольной выборке VLU

~~ R как

      jj UUVj
V

~~~|~,,2,1~
1

 ε . (7)

Следует отметить, что это справедливо,
только если априорные вероятности появ-
ления объектов из различных классов
равны либо неизвестны.

Для отбора наилучших групп при-
знаков использовалась процедура, подоб-
ная описанной в [13], за тем отличием, что
наилучшие группы выбирались отдельно
среди признаков Харалика, а отбор в
классе признаков, основанных на простой
регрессии, вообще не имеет смысла.

3.2. Результаты экспериментов
Классификация осуществлялась в

один из двух классов: норма или патоло-
гия. Для классификации во всех экспери-
ментах использовался метод ближайшего
соседа, потому что он допускает обучение
на этапе распознавания и его вероятность
ошибки не более чем в два раза хуже, чем
у байесовского классификатора [12].

Таблица 1. Качество отдельных яркостных момен-
тов и спектрально-корреляционных характеристик

№ Признак ε  lJ
1 Средняя корреляция 1r 0,13 2,38

2 Коэффициент эксцесса 2γ 0,25 1,88

3 Среднеквадратическое от-
клонение σ 0,35 2,20

4 Средняя яркость 1ν 0,35 1,49

5 Основная частота k̂ 0,41 1,47

6
Коэффициент асимметрии

1γ 0,45 1,35

Изначально ошибка классификации
(7) и критерий дисперсионного анализа
(6) рассчитывались отдельно для каждого
признака. Результаты этих расчётов пока-
заны в табл. 1. Видно, что наиболее ин-
формативным признаком среди момент-
ных и спектрально-корреляционных ха-
рактеристик является средняя корреляция
(2).
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Таблица 2. Качество групп яркостных моментов и спектрально-корреляционных характеристик

№ Группа признаков ε
1 1r 0,13

2 1r , 2γ 0,12

3 1r , 2γ , σ 0,12

4 1r , 2γ , σ , 1ν 0,10

5 1r , 2γ , σ , 1ν , k̂ 0,22

6 1r , 2γ , σ , 1ν , k̂ , 1γ 0,25

Таблица 3. Качество наиболее эффективных
признаков Харалика

Исходя из полученных данных, при-
нималось решение о формировании групп
признаков, результаты исследования эф-
фективности которых приведены в
табл. 2. Выделена строка таблицы с
наиболее эффективной группой признаков
в этом классе, которая включает четыре
признака и обеспечивает верную класси-
фикацию в 90% случаев.

В табл. 3 приведены результаты ана-
лиза эффективности десяти лучших по
критерию дисперсионного анализа (6)
признаков Харалика. В табл. 4 показаны
результаты экспериментов по объедине-
нию этих признаков в группы. Наимень-
шая ошибка распознавания в 0,06 получе-
на при использовании группы из двух

признаков Харалика: однородности и кон-
трастности по вертикали.

Результаты исследования качества
признаков на основе простой регрессии
представлены в табл. 5. Наилучшая оцен-
ка для вероятности ошибочной классифи-
кации (7) в данном случае равна 0,21, что
хуже, чем у двух предыдущих групп при-
знаков.

Таблица 4. Качество групп признаков Харалика

Группа признаков ε
1 0,15
1, 2 0,06
1, 2, 3 0,08
1, 2, 3, 4 0,10
1, 2, 3, 4, 5 0,10
1, 2, 3, 4, 5, 6 0,06
1, 2, 3, 4, 5, 6, 7 0,06
1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8 0,06
1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9 0,06
1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10 0,06

Таблица 5. Вероятность ошибочной
классификации при использовании признаков
на основе простой регрессии

Размер
окна

Количество признаков
6 9 12 15

3 0,35 0,31 0,21 0,35
5 0,39 0,33 0,25 0,33
7 0,37 0,37 0,35 0,46

Заключение
В работе предложен метод автома-

тизированной диагностики нефрологиче-
ских заболеваний путём анализа ультра-
звуковых изображений почек. Проведён
ряд экспериментов по выявлению наибо-
лее информативных признаков, наилуч-

№ Признак ε  lJ

1 Однородность
по вертикали 0,15 118,3

2 Контрастность
по вертикали 0,31 36,0

3 Однородность
по горизонтали 0,10 30,7

4 Однородность
по главной диагонали 0,15 29,7

5 Однородность
по побочной диагонали 0,15 28,6

6 Разностная дисперсия
по горизонтали 0,21 21,1

7 Разностная дисперсия
по вертикали 0,19 18,9

8 Контрастность
по горизонтали 0,19 17,3

9 Разностная дисперсия
по главной диагонали 0,25 16,5

10 Контрастность
по главной диагонали 0,31 15,6
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шим образом описывающих диагностиче-
ские изображения. В ходе экспериментов
была достигнута наилучшая оценка веро-
ятности ошибочного распознавания в
0,06, то есть 94% изображений из кон-
трольной выборки были распознаны пра-
вильно, что говорит о принципиальной
возможности применять описанную мето-
дику для клинической диагностики.

Из четырёх рассмотренных классов
признаков наиболее эффективными для

данной задачи оказались признаки Хара-
лика. Всего двух таких признаков доста-
точно для достижения указанной вероят-
ности ошибки в 0,06. Также неплохую
эффективность показала группа признаков
из моментов функции яркости и спек-
трально-корреляционных характеристик,
обеспечив вероятность ошибки в 0,10.
Признаки на основе простой регрессии не
показали достаточной эффективности для
данной задачи.
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RESEARCH OF TEXTURAL FEATURES FOR THE DIAGNOSTICS
OF NEPHROLOGICAL DISEASES USING ULTRASOUND IMAGES
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A method of automated diagnostics of kidney diseases using ultrasound images is proposed. The efficien-
cy of different groups of information features of such images for the task of recognition is analyzed. According
to the data of a number of experiments on real data the group of two Haralick’s features showed the best result.
The estimation of probability of wrong recognition for that group was 0.06. Spectral correlation features also
demonstated high efficiency, the estimation of the latter for them being 0.10.
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