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Аннотация: Проведено сравнение различных методов отбора признаков для 
идентификации объектов на цифровых изображениях микроскопических препаратов 
мокроты, окрашенной по методу Циля-Нильсена. Рассматривались следующие методы: 
метод пересечений, Шеннона, Кульбака и накопленных частот. Сделано заключение о 
том, что метод пересечений позволяет осуществлять отбор признаков из всего 
признакового пространства так, что классификационные модели дают максимальную 
точность классификации при наименьшем числе входных параметров.  
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Современные информационные и математические технологии 

позволяют осуществлять автоматизированный анализ различных 

изображений [1 – 5]. Это требует, как правило, использования методов и 

алгоритмов предобработки изображений, их сегментации для выделения 

объектов и дальнейшего изучения данных объектов для идентификации или 

распознавания [6, 7]. 

Одной из проблем распознавания объектов на изображении является их 

параметризация, то есть описание объектов с помощью различных 

параметров, которые будут использоваться для последующей идентификации 

[8]. Необходимо соблюдать баланс между числом таких параметров и их 

ценностью для идентификации при построении классификационных 

моделей. В настоящее время существует довольно большое число различных 

методов, с помощью которых можно оценить ценность параметров для их 

использования в процессе распознавания объектов. 
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Целью настоящего исследования является сравнение различных 

методов отбора признаков для идентификации объектов на цифровых 

изображениях микроскопических препаратов. 

Материал и методы 

Материалом исследования явились 177 393 объекта, выделенных с 

использованием одного из разработанных нами алгоритмов, на цифровых 

изображениях микроскопических препаратов мокроты, окрашенной по 

методу Циля-Нильсена [9 – 11], полученных с помощью тринокулярного 

микроскопа Микромед 1 вар. 3-20 при увеличении 10×60 с установленной 

цифровой камерой ToupCam UCMOS01300KPA с разрешением 0,3 MP. 

Каждое изображение имело разрешение 572 х 422 пикселей. Среди 

выделенных объектов – 6 708 являются кислотоустойчивыми 

микобактериями, а 170 685 – иные объекты (артефакты, скопления мокроты, 

части клеток и т.д.).  

При оценке ценности параметров для идентификации объектов 

использовались 240 цветовых и морфометрических признаков [12]. Данные 

признаки разделены на 3 группы, которые подразделяется на подгруппы. 

Использована следующая классификация признаков: 

1. Основные морфометрические признаки объектов: 

а) попиксельная площадь объектов (в пикселях); 

б) размер объектов по оси X (в пикселях); 

в) размер объектов по оси Y (в пикселях). 

2. Радиальные размеры объектов и их соотношения: 

а) размеры от центра объекта до его края (всего 72 

параметра); 

б) соотношения противолежащих размеров от центра объекта 

до его края (всего 36 параметров); 
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в) соотношения перпендикулярных размеров от центра 

объекта до его края (всего 72 параметра); 

г) соотношения перпендикулярных размеров от одного края 

объекта до его противоположного края (всего 36 параметров). 

3. Цветовые признаки объектов: 

а) характеристики цвета объектов в цветовой схеме RGB 

(всего 9 параметров); 

б) характеристики цвета объектов в цветовой схеме HSV 

(всего 9 параметров); 

в) характеристики цвета объектов в оттенках серого (всего 3 

параметра). 

Основные морфометрические признаки объектов, радиальные размеры 

объектов и их соотношения измерялись в пикселях. Измерение цветовых 

признаков осуществлялось в безразмерных единицах. Интервал возможных 

значений отличался в зависимости от цветовой схемы. Так, цвета объектов в 

цветовой схеме RGB и в оттенках серого измерялись в интервале от 0 до 255, 

параметры, отражающие H в цветовой схеме HSV, измерялись в интервале от 

0 до 359, а параметры, характеризующие S и V, измерялись в интервале от 0 

до 100. 

Ценность приведенных параметров для идентификации объектов 

оценивалась с использованием методов оценки информативности: метод 

«пересечений» [12], накопленных частот, Шеннона и Кульбака [13]. На 

первом этапе исследования для каждого параметра объектов были 

рассчитаны значения информативности. 

Оценка результатов осуществлялась следующим образом. На первом 

шаге использовался один параметр объектов, который имел максимальную 

информативность по каждому из приведенных выше методов. С 

использованием данного параметра осуществлялось построение различных 
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классификационных моделей для идентификации объектов, по результатам 

которой оценивалась точность классификации (%). Точность классификации 

определялась как доля истинно положительных и истинно отрицательных 

результатов классификации среди всех результатов. На следующем шаге 

использовались два параметра, которые имели наибольшую 

информативность по каждому из методов оценки информативности с 

последующим повторением процедуры построения классификационных 

моделей. Таким образом, на завершающем этапе исследования 

использовались 15 параметров объектов, которые по результатам применения 

каждого из методов оценки информативности имели большую ценность для 

идентификации объектов. 

В качестве классификационных моделей использовались методы: 

логистической регрессии, дерева классификации и дискриминантный анализ. 

Лучшим методом отбора признаков для идентификации объектов 

считался метод, с использованием которого было получено максимальное 

значение точности классификации при минимальном числе параметров, 

входящих в классификационные модели. 

Результаты и обсуждение 

Результаты классификации объектов с использованием логистического 

регрессионного анализа представлены на рис. 1. Как следует из данного 

рисунка худшие показатели точности классификации были получены с 

включением в модель параметров объектов, информативность которых 

определялась по методу Кульбака. Так при включении в логистическое 

регрессионное уравнение только одного параметра, имеющего 

максимальную информативность по данному методу, точность 

классификации составила 74,2%, а при включении 15 признаков – 79,8%. 

Использование метода накопленных частот с целью отбора признаков 

для построения логистической регрессии также не позволило получить 
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максимально возможный результат классификации. На начальном этапе была 

получена точность классификации – 85,8%, а при включении в уравнение 15 

признаков – 86,0%. 
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Рис. 1. – Результаты классификации с использованием логистической 

регрессии 

 

Лучшие показатели точности классификации с использованием 

логистического регрессионного уравнения были получены при отборе 

признаков методами пересечений и Шеннона. Так, с использованием метода 

Шеннона на 3 шаге была получена точность 86,8%, что превышало точность 

при применении метода пересечений (86,1%). Однако, на 9 шаге с 

использованием метода пересечений была получена точность равная 87,6%, а 

на 15 шаге – 87,9%. Максимальная точность, полученная с использованием 

метода Шеннона, на всех 15 шагах построения логистического 

регрессионного уравнения составила 87,5%. Таким образом, лучшим 

методом отбора признаков для построения логистического регрессионного 
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уравнения в нашем исследовании является метод пересечений, позволяющий 

при включении минимального числа параметров объектов получить 

максимальный результат классификации. 

Практически такие же результаты были получены и при использовании 

дерева классификации для идентификации объектов. Максимальная точность 

при отборе признаков по методу Кульбака была получена на 15 шаге и 

составила 80,7%, а при использовании метода накопленных частот точность 

практически не менялась и составила от 85,9% до 87,0%. Максимальная 

точность (88,2%) при использовании метода пересечений была получена на 

11 шаге, то есть при включении 11 параметров объектов, имеющих 

наибольшую информативность при использовании данного метода отбора 

признаков. Аналогичная точность при использовании метода Шеннона 

получена только на 15 шаге. 
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Рис. 2. – Результаты классификации с использованием дерева классификации 
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При использовании дискриминантного уравнения для идентификации 

объектов (рис. 3) максимальная точность также была получена при отборе 

параметров методом пересечений (87,4%). Данная точность была получена 

уже на 9 шаге. При этом точность классификации с использованием других 

методов отбора признаков на протяжении всех 15 шагов была меньше 87,4%. 
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Рис. 3. – Результаты классификации с использованием дискриминантного 

анализа 

 

Заключение 

Таким образом, наилучшим методом отбора признаков для 

распознавания объектов на цифровых изображениях микроскопических 

препаратов мокроты, окрашенной по методу Циля-Нильсена, является метод 

пересечений. Данный метод позволяет осуществлять отбор признаков из 

всего признакового пространства так, что классификационные модели дают 

максимальную точность классификации при наименьшем числе входных 

параметров. 
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