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Аннотация 

В работе анализируется информативность нескольких признаков текстуры рентгеновских 
изображений костной ткани для компьютерной диагностики остеопороза. Описываются че-
тыре эвристических признака, также рассматривается тринадцать согласованных квадратич-
ных признаков, описанных ранее. Решается задача выбора минимального набора из этих при-
знаков, достаточного для линейной разделимости векторов признаков из обучающей выборки 
в соответствующем признаковом пространстве. В ходе вычислительных экспериментов уста-
новлено, что этому условию удовлетворяет набор из четырёх эвристических признаков, а 
также набор из трёх квадратичных признаков и одного из эвристических признаков. 
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Введение 
Остеопороз – системное заболевание костной тка-

ни, ранняя диагностика которого позволяет предот-
вратить переломы костей, ведущие к инвалидности. 
Традиционно для диагностики используются устрой-
ства, измеряющие минеральную плотность костной 
ткани, однако из-за их редкости предлагаются аль-
тернативные методы диагностики. Один из них со-
стоит в автоматизированном распознавании остеопо-
роза на обычных рентгеновских снимках костной 
ткани, например, шейки бедра [1]. Поэтому актуаль-
ной является рассматриваемая в настоящей работе 
задача разработки алгоритмов такого распознавания. 

Кости, поражённые остеопорозом, имеют меньшую 
минеральную плотность по сравнению со здоровыми 
костями, они более проницаемы для рентгеновских лу-
чей. Поэтому рентгеновское изображение поражённой 
кости (рис. 1б) выглядит темнее, а трабекулы на нём 
более редкие и нитевидные по сравнению с изображе-
нием костной ткани здорового человека (рис. 1а). 

Особенности задачи анализа цифровых рентгенов-
ских изображений костной ткани подробно описаны в 
работе [2]. Основным результатом работы [2] является 
достижение вероятности ошибочной классификации 0,20 
при использовании корреляционных признаков совмест-
но с признаками Харалика. Эти результаты были улуч-
шены за счёт использования согласованных полиноми-
альных признаков [3]. Оценка вероятности ошибочной 
классификации при таком подходе составила 0,06. 

В обеих указанных выше работах производился от-
бор из достаточно большого количества признаков: в 
[2] для этого использовался алгоритм жадного добав-
ления признаков в порядке возрастания индивидуаль-
ных значений функционала качества, а в [3] – подбор 
параметров у параметрического семейства признаков. 
Нужно отметить, что в случае небольшого конечного 
числа признаков можно использовать обычный пере-
бор всех подмножеств признаков, как это сделано в [4]. 

а)  

б)  
Рис. 1. Рентгеновские изображения шейки бедра: 

здорового человека (а), поражённой остеопорозом (б) 

Некоторые морфометрические параметры изобра-
жений компьютерной томографии позвонков изуча-
лись в [5]. Полученные в этой работе коэффициенты 
корреляции между параметрами, оцененными по 
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изображениям, и параметрами гистоморфометрии 
трабекулярной части костной ткани составили от 0,71 
до 0,76. В [6] рентгеновские изображения костной 
ткани анализируются с помощью фрактального пара-
метра. Коэффициент корреляции этого параметра с 
радиальным количеством трабекул составил 0,47. 

Существует множество известных признаков раз-
личного рода, подходящих для описания широкого 
класса изображений. Многие из них можно найти, 
например, в таких изданиях, как [7] и [8]. Однако ча-
сто для конкретных задач специально подобранные 
эвристические признаки могут оказаться более эф-
фективными, чем широко распространённые универ-
сальные признаки. 

Например, в работе [9] эвристический признак, 
называемый анизотропией, был использован для об-
наружения маркёров на изображениях фаций сыво-
ротки крови. Другой признак, основанный на опера-
торе Лапласа, был использован в работе [10] для сов-
мещения изображений методом неподвижной точки. 
Имеются основания использовать эти признаки также 
и для анализа цифровых изображений костной ткани. 

Таким образом, основная цель настоящей работы 
состоит в выборе набора из множества рассматривае-
мых признаков, обеспечивающего линейную разде-
лимость выборки в соответствующем признаковом 
пространстве. Выбор производится из полиномиаль-
ных признаков работы [3] и четырёх эвристических 
признаков, описанных ниже. 

1. Постановка задачи 

Можно считать, что двумерные рентгеновские 
изображения представляют собой функции 

( ) ˆˆ , :x y Dω +ω → R , отображающие координату 

( ) 2ˆ,x y Dω∈ ⊆ R  на значение интенсивности рентге-

новского излучения в этой точке. Здесь под R пони-
мается множество вещественных чисел, а под 
R+ = { x∈R | x ≥ 0} – множество неотрицательных ве-
щественных чисел. Однако в процессе оцифровки эти 
функции подвергаются процедурам дискретизации и 
квантования [11], так что компьютерной обработке 
подвергаются дискретные изображения 

( ) ( )ˆ , 1
,

2

x ymh nh
m n

hω

 ω
 ω = +
 
 

, 

где hx и hy – шаги дискретизации по соответствую-
щим координатам, а hω – шаг квантования. 

Дискретные изображения ω(m, n) : Dω → Q отоб-
ражают некоторую область интереса Dω ⊆ Z2, вклю-
чающую шейку бедра, на множество из Q уровней 
яркости Q = [0; Q – 1] ∩ Z. Здесь под Z понимается 
множество целых чисел. Обозначим всё множество 
возможных изображений Ω. 

Эти изображения разбиты на два класса: изобра-
жения здоровой костной ткани Ω0 и изображения 
костной ткани, поражённой остеопорозом, Ω1. Подра-
зумевается, что Ω0 ∩ Ω1 = ∅ и Ω0 ∪ Ω1 = Ω. Для опре-

делённости можно обозначить идеальный оператор 
распознавания Ф(ω) : Ω → {  Ω0, Ω1}. Этот оператор 
переводит изображение в его класс. 

Решить задачу распознавания означает построить 
оператор ( ) { }0 1: ,Φ ω →Ω Ω Ωɶ , который также пере-

водит изображение в его класс, но при этом не владе-
ет информацией обо всех возможных изображениях. 
На практике обычно для построения этого оператора 
можно использовать лишь конечную обучающую вы-
борку U ⊆ Ω, для каждого изображения из которой 
известен его класс. 

В действительности оператор ( )Φ ωɶ  обычно стро-
ится как суперпозиция 

( ) ( )( )CΦ ω = Ψ ωɶ , 

где Ψ(ω) : Ω → Ξ – оператор вычисления признаков, 
который переводит изображение ω(m, n) в вектор 
признаков x ∈ Ξ, а C(x) : Ξ → { Ω0, Ω1} – классифика-
тор, переводящий вектор признаков в его класс. 
Множество всех возможных векторов признаков Ξ 
называется признаковым пространством. На практике 
признаки обычно числовые, так что Ξ ⊆ RK, где K – 
количество признаков. 

Правильный выбор оператора вычисления при-
знаков Ψ(ω), а значит, и признакового пространства Ξ 
может существенно повысить качество распознава-
ния. В настоящей работе критерием качества призна-
кового пространства считается линейная раздели-
мость векторов признаков Ψ(ω) для изображений из 
обучающей выборки. Множество векторов Ψ(ω) для 
ω ∈ U называется линейно разделимым в простран-
стве Ξ ⊆ RK, если в этом пространстве существует ги-
перплоскость, такая что векторы признаков из разных 
классов лежат по разные стороны от неё, то есть 

( ) ( )
( )( ) ( )( )
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В случае линейной разделимости вообще всех воз-
можных векторов признаков даже простейшие ли-
нейные классификаторы могут безошибочно выпол-
нять распознавание всех возможных изображений.  

В настоящей работе рассматривается множество 
из нескольких признаков. Задачей является определе-
ние небольшого набора из них, достаточного для эф-
фективной классификации имеющихся рентгеновских 
изображений. 

2. Эвристические признаки 

Анизотропия 

На изображении поражённой кости трабекулы  рас-
полагаются реже, чем на изображении здоровой кости 
(рис. 1). Около них окружающий фон темнее. Поэтому 
изображение больной кости более анизотропно: яркость 
в перпендикулярном к трабекуле направлении изменя-
ется значительно быстрее, чем у здоровой кости. 

В качестве показателя анизотропии по направлению 
орта e1 = (cos α, sin α) принимается максимальное из от-
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ношений средних модулей производных по этому орту 
и перпендикулярному ему орту e2 = (– sin α, cos α): 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )1 2 2 1max / , /A G G G Gα = α α α α , (1) 

где 
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Здесь |Dω| – количество элементов в конечном множе-
стве Dω, «⋅» – знак скалярного произведения. Заменяя 
производные по направлениям конечными разностя-
ми и вводя угол α между ортом e1 и осью абсцисс, 
получаем 
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Анизотропия (1) зависит от угла α, поэтому пока-
зателем анизотропии изображения выбирается 
наибольшее её значение 

[ ]
( )

0;
sup A

α∈ π
Α = α . (2) 

Можно ожидать, что у больных костей анизотро-
пия (2) больше, чем у здоровых костей. В работе [9] 
этот признак был использован для обнаружения мар-
кёров на изображениях фаций сыворотки крови. 

Области постоянной яркости 

На больной кости имеется много поражённых 
участков, поэтому яркость изображения быстро из-
меняется, а области постоянства яркости значительно 
мельче, чем на изображении здоровой кости (рис. 1). 
В качестве характеристики этой особенности изобра-
жений принимается средняя площадь (количество от-
счётов) кластеров постоянной яркости: 

( )/DωΡ = κ ω , (3) 

где κ(ω) – количество связанных областей постоян-
ной яркости на изображении ω(m, n). Можно предпо-
ложить, что значение признака (3) у поражённых 
остеопорозом костей меньше. 

Вариация 

Визуально заметно, что яркость на изображении 
поражённой остеопорозом кости варьируется в целом 
сильнее, чем на изображении здоровой кости (рис. 1). 
Это качество можно численно оценить средней вари-
ацией 
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где 
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Величина (4) пропорциональна средней яркости 
изображения, что нежелательно, так как эта средняя 
яркость зависит от длительности экспозиции и других 
условий получения рентгенограмм. Поэтому предла-
гается нормировать (4) величиной средней яркости: 

V V /T= ω , (5) 

где 

( )
( ),

(1/ ) ,
m n D

D m n
ω

ω
∈

ω = ω∑  – средняя яркость. 

Следует ожидать, что на изображениях поражён-
ных остеопорозом костей значение признака (5) 
больше, чем на изображениях здоровых костей. 

Лапласиан 

Оператор Лапласа 

( ) ( ) ( ) ( )2 2
2

2 2

ˆ ˆ, ,
ˆ ˆ, ,

x y x y
x y x y

x y

∂ ω ∂ ω
∆ω = ∇ ω = +

∂ ∂
 

равен нулю для гармонических функций, то есть он 
отражает меру отличия свойств функции от свойств 
гармонических функций. Уравнению Лапласа 

( )ˆ , 0x y∆ω =  соответствует, например, стационарное 

распределение температур пластины. Отличие лапла-
сиана от нуля отражает наличие динамики. Можно 
предположить, что развитие патологического процес-
са в костях приводит к отличию лапласиана рентгено-
граммы от нуля. 

Рассмотрим характеристику изображения 

( )
( )

( ) ( ) ( ) ( )
( )

,

2 2

,

L (1/ ) ,

1/ ) , , ,

m n D

m n
m n D

D m n
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ω

ω

ω
∈

ω
∈

= ω ∆ω =

= ω ω + ω

∑

∑
 (6) 

то есть средний модуль значений оператора Лапласа, 
нормированный на среднюю яркость, где вторые 
производные заменены конечными разностями: 

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

2

2

, 1, 2 , 1, ,

, , 1 2 , , 1 .

m

n

m n m n m n m n

m n m n m n m n

ω = ω − − ω + ω +

ω = ω − − ω + ω +
 

Можно предположить, что значение признака (6) 
выше для изображений поражённых остеопорозом 
костей, чем для изображений здоровых костей. По-
дробное описание результатов использования похо-
жего признака для совмещения изображений методом 
неподвижной точки можно найти в работах [10, 12]. 

3. Экспериментальные исследования 

Материалы исследования 

Материалом для исследования послужила выбор-
ка из 30 реальных рентгеновских изображений шейки 
бедра, полученных в ходе клинического обследова-
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ния пациентов в клиниках Самарского государствен-
ного медицинского университета. Из них на 19 изоб-
ражениях представлены кости, поражённые остеопо-
розом. Изображения были оцифрованы с помощью 
транспарентного сканера в разрешении 400 точек на 
дюйм, то есть примерно 16 линий на миллиметр. Ко-
личество уровней яркости Q = 256. Для каждого изоб-
ражения из выборки квалифицированными медицин-
скими работниками на основании множества факто-
ров было принято решение о наличии либо отсут-
ствии остеопороза. Средний размер изображений – 
1040 × 860 отсчётов. 

На каждом изображении вручную была выделена 
область интереса, включающая только шейку бедра. 
Для каждого изображения были вычислены значения 
четырёх признаков, описанных в предыдущем разде-
ле, а также тринадцати квадратичных признаков, 
описанных в работе [3]. Квадратичные признаки бы-
ли согласованы с обучающей выборкой из работы [3], 
а не с выборкой, на которой проводится исследование 
в этой работе. В дальнейшем для различных подмно-
жеств признаков определялось, существует ли в соот-
ветствующем признаковом пространстве гиперплос-
кость, безошибочно разделяющая векторы признаков 
из различных классов. Наличие такой гиперплоскости 
само по себе свидетельствует о качестве соответ-
ствующего признакового пространства. 

Индивидуальная разделяющая способность признаков 

В первую очередь была изучена индивидуальная 
разделяющая способность каждого эвристического при-
знака. Линейный классификатор в одномерном случае 
представляет собой обычный порог, такой что решения 
об отнесении объекта к тому или иному классу прини-
маются в зависимости от того, по какую сторону от это-
го порога находится значение признака. Значение поро-
га для каждого признака было определено простым 
подбором с целью минимизировать количество ошибок 
при классификации исходной выборки соответствую-
щим пороговым классификатором. 

В табл. 1 приведены средние значения и средне-
квадратические отклонения четырёх приведённых в 
настоящей статье признаков для каждого класса 
изображений из исходной выборки. Видно, что сооб-
ражения о связи между классами и значениями этих 
признаков подтверждаются. 

Табл. 1. Средние значения и среднеквадратичные 
отклонения признаков для каждого класса 

Признак Без патологий Остеопороз 
Среднее СКО Среднее СКО 

A 1,06 0,06 1,15 0,09 
P 6,59 1,23 4,63 1,23 
V 0,04 0,01 0,06 0,04 
L 0,06 0,01 0,11 0,06 
В табл. 2 приведены результаты исследования ин-

дивидуальной разделяющей способности четырёх 
описанных во втором параграфе эвристических при-
знаков. Для каждого признака приведено значение 
порога, обеспечивающего наилучшую разделимость 
векторов из обучающей выборки, наименьшее число 

объектов, оказавшихся не по ту сторону от порога, а 
также доля от общего числа объектов обучающей вы-
борки, классифицированных правильно. Видно, что 
наилучшие индивидуальные результаты показывает 
признак, основанный на операторе Лапласа, но ни 
один из признаков сам по себе не обеспечивает ли-
нейную разделимость обучающей выборки в соответ-
ствующем одномерном признаковом пространстве. 
Этого и следовало ожидать, учитывая соотношения 
между средними значениями и СКО из табл. 1. 

Табл. 2. Индивидуальная разделяющая способность 
эвристических признаков 

Признак Порог Число ошибок Достоверность 
A 1,100 7 0,77 
P 6,000 5 0,83 
V 0,034 6 0,80 
L 0,064 4 0,87 

Исследование пар признаков 

Далее исследовались признаковые пространства, 
образованные различными парами из этих четырёх 
эвристических признаков. Например, интерес пред-
ставляет распределение векторов признаков из обу-
чающей выборки в двумерном признаковом про-
странстве, образованном признаками A и P. Как мож-
но судить из рис. 2, в таком пространстве существует 
прямая, разделяющая векторы признаков из обучаю-
щей выборки, так что векторы из разных классов ле-
жат по разные стороны от этой прямой, и при этом 
совершается лишь 4 ошибки: по две в каждую сторо-
ну. Эта прямая имеет уравнение P = 10F – 4,5 и была 
выбрана эвристически. 

 
Рис. 2. Выборка в пространстве признаков, основанных 
на анизотропии и областях постоянной яркости 

На рис. 3 показано распределение векторов при-
знаков из обучающей выборки в двумерном призна-
ковом пространстве, образованном признаками V и L. 
Как видно, в этом пространстве можно провести пря-
мую L = 1,027A + 0,293, отличающуюся тем, что она 
разделяет векторы признаков из разных классов так, 
что всего четыре изображения здоровой костной тка-
ни оказываются по ту же сторону от этой прямой, что 
и изображения костной ткани, поражённой остеопо-
розом. Нужно отметить, что с таким же успехом 
можно использовать один только признак L (это вид-
но и из рис. 3, и из табл. 2). 
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Рис. 3. Выборка в пространстве признаков,  
основанных на вариации и операторе Лапласа 

Линейный классификатор по комбинациям признаков 
с обучающей выборкой 

Не слишком корректно оценивать количество оши-
бок классификации на той же выборке, по которой 
строилась разделяющая поверхность, поэтому для даль-
нейшего исследования было решено разбить исходную 
выборку на обучающую и контрольную. В обучающую 
выборку были случайным образом включены шесть 
изображений здоровых костей и девять изображений 
костей, поражённых остеопорозом, остальные изобра-
жения составили контрольную выборку. 

Для диагностики был использован линейный 
классификатор, построенный следующим образом. 
По обучающей выборке определялись выборочные 
средние значения векторов каждого класса, а гипер-
плоскость проводилась перпендикулярно прямой, со-
единяющей эти средние, через точку на этой линии, 
обеспечивающую классификацию с наименьшим ко-
личеством ошибок на обучающей выборке. Далее 
обученный классификатор применялся к контрольной 
выборке. Перебирались все 15 непустых комбинаций 
из четырёх эвристических признаков. 

В табл. 3 приведены результаты исследования эф-
фективности всех различных непустых комбинаций эв-
ристических признаков с использованием обучающей и 
контрольной выборок. Наилучшей комбинацией при-
знаков при таком подходе можно считать пару призна-
ков A и V, которые обеспечивают наименьшее количе-
ство ошибок на контрольной выборке. Однако оцени-
вать вероятность ошибочной классификации по такой 
небольшой выборке было бы не вполне корректно. 
Кроме того, изменение состава обучающей выборки и 
контрольной выборки существенно влияло на постро-
енный классификатор и на количество ошибок. Так или 
иначе, средняя доля неверно распознанных изображе-
ний по всем комбинациям признаков составила 0,15. 

Исследование признакового пространства,  
включающего все четыре признака 

Далее в ходе исследования предпринимались по-
пытки выяснить, существует ли в четырёхмерном 
пространстве из четырёх эвристических признаков, 
описанных во втором параграфе, гиперплоскость, 
безошибочно разделяющая векторы признаков из 
разных классов для всей исходной выборки.  

Табл. 3. Результаты исследования эффективности 
комбинаций эвристических признаков 

Признаки Число ошибок 
на обучающей 

выборке 

Число ошибок 
на контрольной 

выборке 
A 2 3 
P 2 2 
V 4 2 
L 2 3 
A, P 0 2 
A, V 1 1 
A, L 2 3 
P, V 3 2 
P, L 2 3 
V, L 2 2 
A, P, V 0 2 
A, P, L 1 3 
A, V, L 2 3 
P, V, L 2 2 
A, P, V, L 2 2 
В среднем 1,8 2,3 

Искомая гиперплоскость имеет вид 

1 2 3 4V LT c c c c c x= Α + Ρ + + = ⋅ , (7) 

где T ∈ R – искомое пороговое значение, c ∈ R4 – век-
тор искомых коэффициентов перед соответствующими 
значениями признаков, x ∈ Ξ – вектор признаков. В ка-
честве векторов весов c  предлагается перебирать орты 

1

2

3

4

cos ,

sin cos ,

sin sin cos ,

sin sin sin .

c

c

c

c

= α
= α β
= α β γ
= α β γ

 

Углы α, β и γ определяют направление орта, кото-
рый является нормалью к разделяющей гиперплоско-
сти в пространстве признаков. В этом случае значе-
ние T из формулы (7) является проекцией вектора 
признаков x на нормаль c. 

Углы α, β и γ перебирались с шагом h = π / 20, при-
чём для α перебирались значения от – 10h до 9h, а β и 
γ – от 0h до 39h. Таким образом, общее количество 
комбинаций составило 3200. Для каждого вектора из 
обучающей выборки вычислялось значение T по 
формуле (7) и перебиралось значение порога, нахо-
дящегося между очередными значениями T, как в од-
номерном случае. 

Оптимальным оказался весовой вектор 

( )ˆ 0,309; 0,149; 0,760;0,552c = − − , 

который обеспечивает безошибочное разделение всех 
векторов признаков из исходной выборки, такое что 
векторы признаков из разных классов находятся по 
разные стороны от соответствующей гиперплоскости. 

Исследование эвристических признаков совместно 
с согласованными квадратичными признаками 

Наконец, была исследована эффективность сов-
местного использования четырёх эвристических при-
знаков и 13 квадратичных признаков, согласованных 



Отбор признаков для задачи диагностики остеопороза по рентгеновским изображениям шейки бедра Гайдель А.В., Крашенинников В.Р. 

944 Компьютерная оптика, 2016, том 40, №6 

с обучающей выборкой из работы [3], то есть всего 17 
признаков. В процессе исследования перебирались 
все (217 – 1) непустых комбинаций из этих признаков, 
и для каждого признакового пространства определя-
лось, существует ли в нём гиперплоскость, безоши-
бочно разделяющая векторы признаков из исходной 
выборки, состоящей из всех 30 изображений. Для по-
строения разделяющей гиперплоскости использовал-
ся классический метод опорных векторов, описанный 
ещё в [13]. 

На рис. 4 для примера показано распределение 
векторов признаков из обучающей выборки в дву-
мерном признаковом пространстве, образованном со-
гласованным квадратичным признаком, обозначен-
ным R, и признаком P, основанным на областях по-
стоянной яркости. Видно, что в этом пространстве 
можно провести прямую, разделяющую векторы при-
знаков из исходной выборки, так что только четыре 
из них оказываются не по ту сторону от этой прямой: 
по два вектора из каждого класса. По качеству это 
пространство похоже на пространство из признаков A 
и P, для которого распределение исходной выборки 
показано на рис. 2. Конечно, в этом пространстве ис-
ходная выборка не является линейно разделимой, но 
при использовании ещё двух других согласованных 
квадратичных признаков совместно с этими двумя 
можно получить четырёхмерное признаковое про-
странство, в котором векторы признаков из исходной 
выборки являются линейно разделимыми. 

В результате исследования были установлены 
следующие факты. 

1. Существуют четырёхмерные признаковые про-
странства, в которых векторы признаков из исходной 
выборки являются линейно разделимыми. 

 
Рис. 4. Выборка в пространстве из согласованного 
квадратичного признака и признака, основанного 

на областях постоянной яркости 

2. Не существует никаких признаковых про-
странств меньшей размерности, составленных из 
рассмотренных признаков, в которых векторы при-
знаков из исходной выборки являются линейно раз-
делимыми. 

3. Векторы признаков из исходной выборки явля-
ются линейно разделимыми в пространстве из четы-
рёх эвристических признаков, описанных в первом 
параграфе настоящей работы. 

4. Векторы признаков из исходной выборки явля-
ются линейно разделимыми в пространстве из трёх 
согласованных квадратичных признаков и признака 
P, основанного на областях постоянной яркости. 

5. Ни в каком признаковом пространстве, состоя-
щем только из рассмотренных согласованных квадра-
тичных признаков, векторы признаков из обучающей 
выборки не являются линейно разделимыми. 

Заключение 

В работе исследовались эвристические признаки, 
из которых два уже использовались ранее для других 
задач, а два других предложены впервые. Рассматри-
вались различные признаковые пространства, образо-
ванные предложенными эвристическими признаками 
совместно с согласованными квадратичными призна-
ками, и для каждого признакового пространства вы-
яснялось, существует ли гиперплоскость, разделяю-
щая векторы из обучающей выборки. Для построения 
гиперплоскости использовались как эвристические 
приёмы в простых случаях, так и метод опорных век-
торов в более общих случаях. 

В результате было установлено, что в признаковом 
пространстве из четырёх эвристических признаков ис-
ходная выборка является линейно разделимой, то есть 
векторы признаков разных классов из исходной вы-
борки находятся по разные стороны от разделяющей 
гиперплоскости. Этим же свойством отличается при-
знаковое пространство, состоящее из трёх согласован-
ных квадратичных признаков и эвристического при-
знака, основанного на доле областей постоянной ярко-
сти. При этом ни в каком пространстве из трёх рас-
смотренных признаков исходная выборка уже не явля-
ется линейно разделимой. То же относится и к любому 
пространству, образованному только согласованными 
квадратичными признаками. Если считать разделяю-
щую гиперплоскость линейным классификатором и 
предположить, что безошибочная разделимость мас-
штабируется на выборки больших объёмов, то можно 
заключить, что полученные результаты качества клас-
сификации превосходят соответствующие результаты, 
полученные в работах [2] и [3]. 

В целом проведённое исследование показывает, 
что рассмотренные признаки являются достаточно 
информативными, и из них можно выбрать неболь-
шой набор, обеспечивающий достаточно эффектив-
ную диагностику остеопороза по рентгеновским 
изображениям костных тканей. 
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FEATURE SELECTION FOR DIAGNOZING THE OSTEOPOROSIS 
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Abstract 

We analyzed the quality of a number of features describing the texture of digital X-ray images 
of the bone tissue for the computer-aided diagnosis of the osteoporosis. We introduced four heuris-
tic features, also considering thirteen adjusted quadratic features described in a previous paper. We 
solved a problem of selecting the smallest feature subset in order to provide the linear separability 
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of the feature vectors from the learning sample in the corresponding feature space. During the ex-
perimental studies we found that the subset of four heuristic features fulfils the separability condi-
tion as well as the subset including three quadratic features and one heuristic feature does. 

Keywords: texture analysis, feature selection, computer-aided diagnosis, osteoporosis, linear 
classifier, polynomial features. 
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