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ель исследования. является построение экспертной системы для компью-

терного автоматизированного анализа сцинтиграмм скелета с визуализацией 

оценки качества медицинских изображений. 

Материалы и методы. Метастатическое поражение скелета является одним 

из частых злокачественных новообразований. Посредством компьютерного автомати-

зированного анализа изучены планарные остеосцинтиграммы скелета больных, нахо-

дящихся как в полной ремиссии, так и в фазе прогрессирования заболевания с мета-

стазами в скелет. Для этого была разработана экспертная система, предназначенная 

для анализа планарных сцинтиграфических снимков скелета человека в двух проекци-

ях (передней и задней), выполненных на одном и том же оборудовании: гамма-камере 

производства GE INFINIA HAWKEYE 4. В системе используются два режима обработки 

областей: режим обучения и нормальный режим. В нормальном режиме система клас-

сифицирует области по типу «норма/патология», используя настроенный заранее клас-

сификатор. Для реализации возможности оперативной настройки классификатора 

предусмотрен режим обучения экспертной системы. В КАД-системе использованы два 

классификатора, показавших лучшие результаты для передней и задней проекций со-

ответственно. Оба классификатора настроены методом опорных векторов без учѐта ло-

кализаций объекта интереса (ОИ) и по результатам тестирования имеют относительную 

частоту верной классификации 0.71 и 0.78 для передней и задней проекций соответ-

ственно. 

Результаты. Рассмотрен ряд показательных результатов обработки нескольких 

реальных сцинтиграфических изображений при помощи созданной КАД-системы. Все 

рассмотренные примеры были выбраны случайным образом из тестовой и обучающей 

выборок. Выявлено, что в реальной врачебной практике излишняя оптимистичность 

классификаторов не идѐт на пользу пациента и может послужить причиной скрытой 

патологии при диагностике. 

Выводы. Анализ результатов обработки КАД-системой сцинтиграмм скелетов 

реальных пациентов с визуальной оценкой качества изображений (от хорошего до пло-

хого) не позволил выявить явной зависимости результатов классификации от визуаль-

ного качества изображений. В целом система показала хороший результат, однако для 

внедрения в учреждения здравоохранения требует дальнейшего совершенствования. 
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гиперфиксации радиофармпрепарата (ОГФ РФП). 
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urpose. The aim of the work is to build an expert system for computer -aided ana l-

ysis of skeleton scintigramms with visualization of medical image qua lity asses s-

ment.  

Materials and methods. Metastatic lesion of the skeleton is one of the most frequent 

tumor. The planar osteoscintigramms of the skeleton of patients who are in complete remi s-

sion and in the phase of progression of the disease with metasta ses to the skeleton were 

studied by means of computer -aided analysis. For this purpose, an expert system was d e-

veloped for the analysis of planar scintigraphic images of the human skeleton in two proje c-

tions (front and back), made on the same equipment: ga mma camera production GE I N-

FINIA HAWKEYE 4. The system uses two modes of processing areas: learning mode and 

normal mode. In normal mode, the system classifications region of the type "no r-

mal/pathological" using pre -configured classifier. To allow operatio nal settings of the class i-

fier of the mode of training of the expert system. In the CAD -system, two classifiers were 

used, which showed better results for the anterior and posterior projections, respectively. 

Both classifiers are configured by the method o f reference vectors without taking into a c-

count the localization of the OI and the test results have a relative frequency of correct cla s-

sification 0.71 and 0.78 for the anterior and posterior projections, respectively.  

Results. A number of illustrative r esults of processing of several real scintigraphic 

images by means of the created CAD -system are considered. All considered examples were 

chosen randomly from the test and training samples. It is shown that in real medical pra c-

tice excessive optimism of cl assifiers does not benefit the patient and can serve as the re a-

son of undeclared pathology at diagnostics.  

Conclusion. Analysis of the results of CAD -system processing of scintigrams of ske l-

etons of real patients with visual assessment of image quality (f rom good to bad) did not r e-

veal the obvious dependence of the classification results on the visual quality of images. In 

General, the system has shown a good result, but for the introduction of health care instit u-

tions requires further improvement.  
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дним из частых злокачественных но-

вообразований является метастати-

ческое поражение скелета [1]. При 

целом ряде новообразований прове-

дение специальных методов проти-

воопухолевой терапии позволяет существенно 

продлить жизнь больных с костными метаста-

зами. Однако при этом важным условием явля-

ется раннее выявление метастатического пора-

жения [2].  

Одним из методов диагностики костных 

метастазов является радионуклидное исследо-

вание скелета – планарная остеосцинтиграфия 

[3, 4]. Пациенту вводят радиофармпрепарат 

(РФП), состоящий из молекулы-вектора и ра-

диоактивного маркера (изотопа), молекула-

вектор поглощается определѐнной структурой 

организма (орган, ткань, жидкость), радиоак-

тивная метка испускает гамма-лучи, которые 

регистрируются гамма-камерой [5].  

В случае с костной тканью РФП, пред-

ставленный фосфатными комплексами, соеди-

ненными с 99mTc, аккумулируется преимуще-

ственно в поражѐнных участках ткани, связы-

ваясь с кристаллами гидроксиаппатита, кото-

рые в большом количестве присутствуют в зо-

нах патологической регенерации кости. Такая 

патологическая регенерация наблюдается при 

костных метастазах, но может присутствовать 

при травмах и некоторых заболеваниях скелета. 

Поэтому результаты радионуклидных исследо-

ваний скелета во многом являются неспеци-

фичными, что существенно затрудняет поста-

новку точного диагноза и выбор соответствую-

щего метода лечения [6]. В целом диагностика 

скелетных метастазов, даже при нынешних вы-

соких технологиях, является сложной задачей, 

качество решения которой напрямую зависит 
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от «человеческого фактора» [7].   

Диагностическая точность остеосцинти-

графии может быть улучшена при параллель-

ном использовании компьютерных технологий 

анализа изображений [8, 9]. В связи с чем раз-

работка экспертной системы в виде КАД-

системы, которая, если и не выполнит всю диа-

гностику за специалиста, то обязательно при-

влечѐт его внимание к тому или иному очагу 

гиперфиксации (ОГФ) РФП, крайне актуальна. 

Правильно построенная система может повы-

сить качество диагностики. Применение подоб-

ных систем, например, в области маммогра-

фии, позволяет повысить точность диагностики 

на 20% [5, 10]. Однако на данный момент работ 

по созданию КАД-систем для анализа планар-

ных сцинтиграмм крайне мало, и они носят 

скорее исследовательский характер [2, 11, 12]. 

Таким образом, задача построения КАД-

системы для анализа планарных сцинтиграмм 

скелета не является до конца решѐнной, не-

смотря на ее практическую актуальность. 

Цель работы: построение экспертной си-

стемы для компьютерного автоматизированно-

го анализа сцинтиграмм скелета с визуализаци-

ей оценки качества медицинских изображений. 

Материалы и методы.  

Нами была разработана экспертная си-

стема, предназначенная для анализа планарных 

сцинтиграфических снимков скелета человека 

в двух проекциях (передней и задней), выпол-

ненных на одном и том же оборудовании: гам-

ма-камере производства GE INFINIA HAWKEYE 

4 [13 - 16]. Применение единого типа медицин-

ского оборудования позволяет сократить затра-

ты, связанные с приемом, хранением данных и 

подготовкой к обработке [17]. Изображения, 

полученные в ходе обследования пациента, 

хранятся в файлах в формате DICOM [18].  Этот 

формат является отраслевым стандартом и 

весьма обширен, но для практического исполь-

зования применительно к данному оборудова-

нию достаточно изучения несколько его частей 

[19]. DICOM -файл имеет теговую структуру с 

указанием длины данных тега, что позволяет 

пропускать незнакомые теги, это очень важная 

особенность: согласно спецификациям, в фор-

мате могут встречаться пользовательские теги, 

не входящие в стандарт, поэтому их интерпре-

тация может быть затруднена, теговая же 

структура позволяет легко пропустить такой 

блок данных.  

Помимо самих изображений, в файле хра-

нится служебная информация об обследовании, 

пациенте, лечащем враче, медицинском учре-

ждении и прочее. Для рассматриваемого обору-

дования каждый DICOM-файл содержит изоб-

ражения сразу двух проекций тела человека 

практически в полный рост в виде двух кадров: 

первый слайд – передняя проекция, второй – 

задняя. Всего было обработано 98 файлов обу-

чающая и 149 – тестовая выборка. 

Само изображение такой проекции – 

растровое, каждый пиксель хранит в себе ин-

формацию об интенсивности излучения в виде 

16-ти битного целого числа, в котором для рас-

сматриваемого оборудования значимыми явля-

ются только первые 12 бит. Каждый пиксель 

изображения может быть представлен 4096 

уровнями яркости. Размер кадра изображения 

128 точек в ширину на 1024 точки по высоте.  

Таким образом, исходной информацией 

для построения экспертной системы являются 

сцинтиграфические изображения, поступаю-

щие для анализа от медицинского оборудова-

ния, а также стандарты и форматы представ-

ления изображений. 

Проведенные ранее исследования позво-

лили выделить общие принципы построения 

КАД-систем для анализа медицинских изобра-

жений [20 - 23]. Подобную систему можно раз-

делить на функциональные блоки (табл. №1). 

Система должна поддерживать ввод изоб-

ражения как из DICOM-файла, так и из архива. 

Под этой функцией понимается загрузка изоб-

ражения и представление его в виде, удобном 

для дальнейшей обработки. Далее необходимо 

провести процесс сегментации изображения, 

если оно ещѐ не обрабатывалось. Этот процесс 

целесообразно разбить на два этапа: оконтури-

вание скелета и оконтуривание непосредствен-

но самих областей интереса. На следующем ша-

ге вычисляются числовые характеристики «об-

ластей интереса» (ОИ), они потребуются для 

дальнейшей работы системы [24, 25].  

Обработка полученных областей интереса 

зависит от выбора режима работы. В системе 

используются два режима обработки областей: 

режим обучения и нормальный режим. В нор-

мальном режиме система классифицирует обла-

сти по типу «норма/патология», используя 

настроенный заранее классификатор. Для реа-

лизации возможности оперативной настройки 

классификатора предусмотрен режим обучения 

системы. В этом режиме эксперт оценивает об-

ласти интереса и помечает их, как входящие 

или не входящие в обучающую выборку. Далее 

на основе обучающей выборки (в режиме обу-

чения) строится классификатор. Завершает 

процесс обработки сохранение результата обра-

ботки изображения в архив.  

Как видно из таблицы №1, практически 

на каждом шаге (этапе) обработки функции си-

стемы необходима соответствующая визуализа-

ция в виде дружественного графического ин-

терфейса. Особо важную роль играет визуали-

зация изображения во время сегментации, по-

скольку необходимо как можно более точно вы-

делить все области интереса, что иногда за-

трудняется плохим качеством изображений.  
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Задача построения комплекса включает 

разработку и создание алгоритмических и про-

граммных средств обработки изображений на 

каждом этапе, создание средств формирования 

изображений (визуализации), обеспечивающих 

заданные требования к качеству изображения. 

Ранее была сформулирована задача по-

строения КАД-системы для анализа планарных 

сцинтиграмм и проведена еѐ декомпозиция на 

ряд подзадач [26]. Это выделение ОИ – контура 

скелета и очага гиперфиксации (ОГФ), опреде-

ление набора числовых характеристик ОИ (со-

здание признакового пространства), выбор ме-

тодов построения классификаторов, соответ-

ствующих выделенным ранее этапам обработки 

изображений в медицинских информационных 

системах (МИС). Показано, что автоматическое 

выделение контура скелета – очень сложная 

вычислительная задача, поэтому разумно при-

менить ручное оконтуривание [16]. Для автома-

тического выделения очагов гиперфиксации 

был создан корректный алгоритм, хорошо рабо-

тающий на большинстве изображений [22]. А в 

тех случаях, когда он даѐт сбой, есть возмож-

ность применить ручное выделение ОГФ. В ка-

честве признакового пространства использован 

набор из гистограммных, текстурных и морфо-

метрических параметров, что дало возможность 

повысить качество проведения. В качестве ос-

новного классификатора решено использовать 

линейный классификатор на основе метода 

опорных векторов с простым стохастическим 

алгоритмом настройки [27 - 30]. В нашей КАД-

системе использованы классификаторы, пока-

завшие лучшие результаты для передней и зад-

ней проекций соответственно [26]. Оба класси-

фикатора настроены методом опорных векто-

ров без учѐта локализаций ОИ и по результатам 

тестирования имеют относительную частоту 

верной классификации 0.71 и 0.78 для перед-

ней и задней проекций соответственно. 

Результаты исследований и обсужде-

ние. 

Рассмотрим некоторые наиболее показа-

тельные результаты обработки нескольких ре-

альных сцинтиграфических изображений при 

помощи созданной КАД-системы. Все рассмот-

ренные примеры были выбраны случайным об-

разом из тестовой и обучающей выборок. Выде-

ление скелета на всех сцинтиграммах вручную 

проводил эксперт. Большинство очагов гипер-

фиксации (ОГФ) были выделены при помощи 

автоматической сегментации и оценены экс-

пертом по принципу «норма/патология». Те слу-

чаи, где эксперт затруднялся с постановкой ди-

агноза, КАД-системой не обрабатывались. Для 

очагов изображений, не входящих в обучаю-

щую выборку, были рассчитаны значения 

функции уверенности [31]. Диапазон еѐ значе-

ний приведѐн в описаниях к изображениям. В 

исходных изображениях более яркие пиксели 

соответствуют более интенсивному излучению 

РФП в тканях. Для удобства восприятия изоб-

ражений в полутоновом исполнении все цвета 

исходных изображений инвертированы. В 

цветной версии изображений патологические 

очаги окрашены в голубой, а здоровые – в си-

реневый цвет. В полутоновом варианте все па-

тологические ОГФ имеют более тѐмный тон по 

сравнению со здоровыми очагами. Каждый 

пример представляет собой 6 изображений, 

первые 3 – передняя проекция, последующие 3 

– задняя. На всех рисунках слева направо рас-

полагаются исходные изображения, результаты 

сегментации и оценки экспертом, результат 

оценки классификатором. 

Визуально по качеству данное изображе-

ние можно оценить как среднее. Это изображе-

ние не входило в обучающую выборку, однако 

классификатор передней проекции уверенно 

справился со своей задачей. В результате из се-

ми очагов все очаги были распознаны верно 

(рис.1). Следует также отметить значения 

функции уверенности, близкие к 1. 

В случае задней проекции (рис. 2) патоло-

гический очаг ошибочно принят классификато-

ром за здоровый. Всего обнаружено 5 очагов, а 

в результате уровень верного распознавания 

ОГФ составляет 0,8. В целом по пациенту ре-

зультат получился весьма оптимистичный. 

Функция уверенности имела в среднем низкое 

значение 0,2-0,45.  

Следующий пример, с точки зрения визу-

альной оценки качества изображения, можно 

оценить как хороший. Данный пример входил в 

обучающую выборку, однако классификаторы 

всѐ равно допустили ошибки. В случае перед-

ней проекции (рис. 3) из 9 очагов 2 ошибочно 

приняты за здоровые, при этом остальные оча-

ги распознаны, верно. Таким образом, имеем 

Таблица №1.  Схема работы CAD-системы. 

ˤ͙ͯ͊͘π
͙͊͘͡ͼ͙Ύ 

ˤ͍ͦ͒ ͙͔͙ͦ͋ͪ͊͗ͤ͘Ύ ͙ ͔͍͙͔ͨͪ͒͊ͪͭ͡Έͤ͊Ύ ͎͍ͨͦ͒ͦͭͦ͊͟ ͒͊ͤͤ·ͻ ͒͡Ύ ͙ͦ͋ͪ͊͋ͦͭ͟ 

˿͔͎͔ͣͤͭ͊ͼ͙Ύ ͙͔͙ͦ͋ͪ͊͗ͤ͘Ύ 

ˤ·;͙͔͙͔ͫͤ͡ ;͙͍ͫͦ͡·ͻ ͻ͔͙͙͊ͪ͊ͭͪͫͭ͟͟ ͔͚ͦ͋͊ͫͭ͡ ͙͔͔ͤͭͪͫ͊ 

˻͋ͪ͊͋ͦͭ͊͟ ͍ ͍͙͙͙͊ͫͣͦͫͭ͘ ͦͭ ͔͙ͪ͗ͣ͊ 

˹ͦͪͣ͊͡Έͤ·͚ 
͔͙͗ͣ Режим обучения 

˻ͼ͔ͤ͊͟ ͙͊ͫͫ͟͡ͺ͙͊ͭͦͪͦͣ͟ Оценка экспертом 

Создание классификатора 

˿ͦͻ͔͙͔ͪ͊ͤͤ ͍ ͊ͪͻ͙͍͔ 
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частоту верной классификации на уровне 0,78. 

На задней проекции было выявлено 4 

ОГФ, 3 из которых были, верно, распознаны 

классификатором как здоровые. Однако один 

патологический очаг был неверно классифици-

рован как здоровый, в результате частота вер-

ной классификации 0,75. В итоге применитель-

но к данному пациенту классификаторы часто 

пропускали патологические ОГФ, относя их к 

здоровым.  

Стоит заметить, что в реальной врачебной 

практике такая излишняя оптимистичность 

классификаторов не идѐт на пользу пациента и 

может послужить причиной не выявления пато-

логии при диагностике. 

С точки зрения визуальной оценки следу-

ющее изображение можно оценить, как удовле-

творительное. Данное изображение не входило 

в обучающую выборку. На передней проекции 

(рис. 5) было выделено 9 ОГФ, из них 2 было 

помечено экспертом как патологические. Клас-

сификатор, верно, распознал 7 очагов, включая 

один патологический, в итоге частота веной 

классификации по передней проекции состави-

ла 0,78. Значение функции уверенности коле-

балось от 0,2 до 0,8. 

На задней проекции (рис. 6) было выделе-

но 7 очагов, из них 3 эксперт оценил, как пато-

логические. Классификатор допустил ошибки 

по всем патологическим очагам, в итоге отно-

сительная частота верной классификации 0,43, 

что недопустимо при реальной диагностике. 

При этом функция уверенности имела низкие 

значения, в среднем менее 0,2. 

Следующий пример можно оценить как 

изображения хорошего визуального качества. 

Данное изображение не входило в обучающую 

выборку. На передней проекции (рис. 7) было 

зафиксировано 50 очагов гиперфиксации РФП, 

из них только 6 эксперт оценил как здоровые. 

Классификатор же, верно, распознав все здоро-

вые очаги, допустил множество ошибок в слу-

чае патологических.  

В результате такой классификации 32 

очага из 50 классифицированы неверно, что 

даѐт частоту верной классификации 0,36 – со-

вершенно неприемлемый результат. 

Схожий результат можно увидеть на зад-

ней проекции (рис. 8). Здесь было выявлено 

около 40 очагов фиксации РФП, каждый из ко-

торых был признан экспертом как патология. 

Классификатор правильно оценил лишь поло-

вину выявленных очагов, что является опять же 

неприемлемым результатом.  

В целом качественное с точки зрения ви-

зуальной оценки изображение было классифи-

цировано системой очень плохо. Функция уве-

ренности в основном была выше 0,5 на верных 

очагах и ниже на ошибочных. 

Изображение, представляющее следую-

щий пример, по качеству визуально можно 

оценить как среднее. Данный пример входил в 

обучающую выборку. На передней сцинти-

грамме (рис. 9) было выявлено 22 очага гипер-

фиксации РФП, из них только 8 эксперт оценил 

как здоровые. Классификатор допустил 5 оши-

бок, неверно классифицировав патологические 

очаги.  

В результате относительная частота вер-

ной классификации для передней проекции со-

ставила 0,77, что с одной стороны не плохой 

результат, но, с другой стороны, классификатор 

слишком оптимистичен. 

На задней проекции (рис. 10) было выяв-

лено 33 очага, 9 из которых получили статус 

здоровых от эксперта. Классификатор неверно 

оценил 7 очагов, 5 из которых неверно признал 

здоровыми, а 2 – патологическими. В результа-

те частота веной классификации приближается 

к 0,79. В целом результат обработки примера 

можно считать удовлетворительным. 

Изображения следующего примера можно 

признать изображениями удовлетворительного 

качества с точки зрения визуального восприя-

тия. Данный пример входил в обучающую вы-

борку, однако имеют место ошибки классифи-

кации. Так, в случае передней проекции (рис. 

11) из 30 очагов гиперфиксации РФП неверно 

классифицированы 5 очагов, что даѐт частоту 

верной классификации порядка 0,83.  

Что касается характера ошибок класси-

фикатора, то они практически сбалансированы 

– 3 патологических очага неверно признаны 

здоровыми, и соответственно 2 здоровых при-

знаны патологическими. 

На задней проекции (рис. 12) было выяв-

лено 17 очагов, 7 из которых были признаны 

экспертом патологиями. Классификатор, верно, 

распознал 9 очагов. В представленном случае в 

основном имели место ложнопатологические 

очаги. Таких очагов было выявлено 6, но также 

были выявлены 2 ложно здоровые очага. В ито-

ге уровень верных классификаций низок – 0,52, 

что неприемлемо для применения на практике. 

Последний пример не входил в обучаю-

щую выборку. Изображение визуально можно 

оценить как плохое. Однако классификатор пе-

редней проекции, верно, распознал все 9 очагов 

(рис. 13). Это очень хороший результат для 

изображения подобного качества. Функция 

уверенности преимущественно принимала зна-

чения выше 0,4. 

Достаточно мало ошибок допустил и клас-

сификатор задней проекции (рис. 14) – из 7 

очагов неверно классифицировано 2. Один здо-

ровый очаг был помечен классификатором как 

патология, один патологический очаг ошибочно 

принят за здоровый. Частота верной классифи-

кации при этом составила порядка 0,78. Не-

смотря на плохое качество изображения, клас- 
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Рис. 1 а (Fig. 1 а) 

 

Рис. 1 б (Fig. 1 в) 

 

Рис. 1 в (Fig. 1 с) 

Рис. 1.  Сцинтиграфия.  

Передняя проекция. пример №1. а – исходное изображение, в – результаты сегментации и оценки экспертом, с 
– результат оценки классификатором. все очаги распознаны верно. 

Fig. 1.  Scintigraphy. 

Frontal view. Example No. 1. a - the original image, b - results of segmentation and evaluation by an expert , c - the 

result of evaluation by the classifier. all the lesions are recognized correctly.  
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Рис. 2 а (Fig. 2 а) 

 

Рис. 2 б (Fig. 2 в) 

 

Рис. 2 в (Fig. 2 с) 

Рис. 2.  Сцинтиграфия.  

Задняя проекция. Пример №1. А – исходное изображение, В – результаты сегментации и оценки экспертом, С 
– результат оценки классификатором, патологический очаг принят за здоровый. 

Fig. 2.  Scintigraphy. 

Back view. Example No. 1. A -the original image, B -the results of segmentation and evaluation by an expert, C – the 
result o f evaluation by the classifier, the pathological focus is taken as healthy.  
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Рис. 3 а (Fig. 3 а) 

 

Рис. 3 б (Fig. 3 в) 

 

Рис. 3 в (Fig. 3 с) 

Рис. 3.  Сцинтиграфия.  

Передняя проекция. Обучающая выборка. Пример №2. А – исходное изображение, В – результаты сегментации 
и оценки экспертом, С – результат оценки классификатором, 2 патологических очага приняты за здоровые. 

Fig. 3.  Scintigraphy. 

Frontal view. Training sample. Example No. 2. A – original image, B - the segmentation results and evaluation by an  

expert, C - result of the evaluation of the classifier, 2 the pathological focus taken as healthy.  
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Рис. 4 а (Fig. 4 а) 

 

Рис. 4 б (Fig. 4 в) 

 

Рис. 4 в (Fig. 4 с) 

Рис. 4.  Сцинтиграфия.  

Задняя проекция. Обучающая выборка. Пример №2. А – исходное изображение, В – результаты сегментации и 
оценки экспертом, С – результат оценки классификатором, 1 патологический очаг принят за здоровый. 

Fig. 4.  Scintigraphy. 

Back view. Training sample. Example No. 2. A -the original image, B -the results of segmentation and evaluation by 
an expert, C – the result of evaluation by the classifier, 1 pathological focus is considered healthy.  
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Рис. 5 а (Fig. 5 а) 

 

Рис. 5 б (Fig. 5 в) 

 

Рис. 5 в (Fig. 5 с) 

Рис. 5.  Сцинтиграфия.  

Передняя проекция. Пример №3. А – исходное изображение, В – результаты сегментации и оценки экспертом, 
С – результат оценки классификатором, распознано верно 7 очагов из 9, из них 1 патологический. 

Fig. 5.  Scintigraphy. 

Frontal view. Example No. 3. A -the original image, B -the results of segment ation and evaluation by an expert, C – 
the result of evaluation by the classifier, 7 of 9 foci were correctly recognized, 1 of them is pathological.  
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Рис. 6 а (Fig. 6 а) 

 

Рис. 6 б (Fig. 6 в) 

 

Рис. 6 в (Fig. 6 с) 

Рис. 6.  Сцинтиграфия.  

Задняя проекция. Пример №3. А – исходное изображение, В – результаты сегментации и оценки экспертом, С 
– результат оценки классификатором, ошибки по всем 3 патологическим очагам. 

Fig. 6.  Scintigraphy. 

Back view. Example No. 3. A -the original image, B -the results of se gmentation and evaluation by an expert, C – the 

result of evaluation by the classifier, errors in all 3 pathological foci.  
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Рис. 7 а (Fig. 7 а) 

 

Рис. 7 б (Fig. 7 в) 

 

Рис. 7 в (Fig. 7 с) 

Рис. 7.  Сцинтиграфия.  

Передняя проекция. Пример №4. А – исходное изображение, В – результаты сегментации и оценки экспертом, 
С – результат оценки классификатором, множественные ошибки. 

Fig. 7.  Scintigraphy. 

Frontal view. Example No. 4. A -the original image, B -the results of segmentation and evaluation by the exper t, C - 
the result of evaluation by the classifier, multiple errors.  
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Рис. 8 а (Fig. 8 а) 

 

Рис. 8 б (Fig. 8 в) 

 

Рис. 8 в (Fig. 8 с) 

Рис. 8.  Сцинтиграфия.  

Задняя проекция. Пример 4. А – исходное изображение, В – результаты сегментации и оценки экспертом, С – 
результат оценки классификатором, множественные ошибки. 

Fig. 8.  Scintigraphy. 

Back view. Example 4. A -the original image, B -the results of segmentation and evaluation by the expert, C - the r e-
sult of evaluation by the classifier, multiple errors . 
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Рис. 9 а (Fig. 9 а) 

 

Рис. 9 б (Fig. 9 в) 

 

Рис. 9 в (Fig. 9 с) 

Рис. 9.  Сцинтиграфия.  

Передняя проекция. Пример №5. Обучающая выборка. А – исходное изображение, В – результаты сегментации 
и оценки экспертом, С – результат оценки классификатором, 5 ошибок. 

Fig. 9.  Scintigraphy. 

Frontal view. Example No. 5. Training sample. A -the original image, B -the results of segmentation and evaluation by 
the expert, C - the result of evaluation by the classifier, 5 errors.  
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Рис. 10 а (Fig. 10 а) 

 

Рис. 10 б (Fig. 10 в) 

 

Рис. 10 в (Fig. 10 с) 

Рис. 10.  Сцинтиграфия.  

Задняя проекция. Пример №5. А – исходное изображение, В – результаты сегментации и оценки экспертом, С 
– результат оценки классификатором, 7 ошибок. 

Fig. 10.  Scintigraphy. 

Back view. Example  No. 5. A -the original image, B -the results of segmentation and evaluation by the expert, C - the 
result of evaluation by the classifier, 7 errors.  
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Рис. 11 а (Fig. 11 а) 

 

Рис. 11 б (Fig. 11 в) 

 

Рис. 11 в (Fig. 11 с) 

Рис. 11.  Сцинтиграфия.  

Передняя проекция. Пример №6. Обучающая выборка. А – исходное изображение, В – результаты сегментации 
и оценки экспертом, С – результат оценки классификатором, 5 ошибок. 

Fig. 11.  Scintigraphy. 

Frontal view. Example №6. Training sample. A-the original image, B -the results of segmentation and evaluation by 
an expert, C - the result of evaluation by the classifier, 5 errors.  
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Рис. 12 а (Fig. 12 а) 

 

Рис. 12 б (Fig. 12 в) 

 

Рис. 12 в (Fig. 12 с) 

Рис. 12.  Сцинтиграфия.  

Задняя проекция. Пример №6. А – исходное изображение, В – результаты сегментации и оценки экспертом, С 
– результат оценки классификатором. 

Fig. 12.  Scintigraphy. 

Back view. Example № 6. A-the original image, B -the results of segmentation and evaluation by an expert, C - the 
result of evaluation by the classifier.  
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Рис. 13 а (Fig. 13 а) 

 

Рис. 13 б (Fig. 13 в) 

 

Рис. 13 в (Fig. 13 с) 

Рис. 13.  Сцинтиграфия.  

Передняя проекция. Пример №7. А – исходное изображение, В – результаты сегментации и оценки экспертом, 
С – результат оценки классификатором, все 9 очагов распознаны верно. 

Fig. 13.  Scintigraphy. 

Frontal view. Example No. 7. A -the original image, B -the results of segmentation and evaluation by an expert, C – 
the result of evaluation by the classifier, all 9 foci are recognized correctly.  
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Рис. 14 а (Fig. 14 а) 

 

Рис. 14 б (Fig. 14 в) 

 

Рис. 14 в (Fig. 14 с) 

Рис. 14.  Сцинтиграфия.  

Задняя проекция. Пример №7. А – исходное изображение, В – результаты сегментации и оценки экспертом, С 
– результат оценки классификатором, 2 ошибки.  

Fig. 14.  Scintigraphy. 

Back view. Example No. 7. A -original image, B -results of segmentation and evaluation by an expert, C - result of 

evaluation by the classifier, 2 mistakes.  
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сификатор довольно хорошо справился со своей 

задачей. Функция уверенности снова принима-

ла большие значения на верных примерах. По-

следний пример позволяет надеяться, что вы-

бранные общие принципы построения КАД-

системы в целом верны и при дальнейших ис-

следованиях и еѐ совершенствовании позволят 

добиться лучших результатов. 

Выводы. 

Таким образом, была сформулирована за-

дача построения КАД-системы для анализа 

планарных сцинтиграмм, проведена еѐ деком-

позиция на ряд подзадач: выделение области 

интереса (ОИ) – контура скелета и очагов ги-

перфиксации (ОГФ), определение набора число-

вых характеристик ОИ (создание признакового 

пространства), выбор методов построения клас-

сификаторов, соответствующих выделенным 

ранее этапам обработки изображений в меди-

цинских МИС. Было показано, что автоматиче-

ское выделение контура скелета – весьма слож-

ная задача, поэтому разумно применить ручное 

оконтуривание. Для автоматического выделе-

ния ОГФ был создан алгоритм, хорошо работа-

ющий на большинстве изображений, а в тех 

случаях, когда он даѐт сбой, есть возможность 

применить ручное выделение ОГФ. В качестве 

признакового пространства использован набор 

из гистограммных, текстурных и морфометри-

ческих параметров, что дало возможность по-

высить качество проведения. В качестве ос-

новного классификатора решено использовать 

линейный классификатор на основе метода 

опорных векторов с простым стохастическим 

алгоритмом настройки. Как дополнительный 

(экспериментальный) классификатор решено 

использовать нелинейную решающую функцию, 

параметры которой должен определить разра-

ботанный эволюционный алгоритм. 

Анализ результатов обработки КАД-

системой сцинтиграмм скелетов реальных па-

циентов с визуальной оценкой качества изоб-

ражений (от хорошего до плохого) не позволил 

выявить явной зависимости результатов клас-

сификации от визуального качества изображе-

ний. Анализ приведѐнных примеров показал, 

что классификатор в 4 задних проекциях про-

являет склонность к ложноположительным ис-

ходам. Оценка частоты верной классификации 

рассмотренных примеров очень разная и со-

ставляет от 0,32 до 1, что позволяет сделать 

вывод о выборе правильной концепции данной 

КАД-системы. Значения функции уверенности 

были наибольшими, в случае верно классифи-

цированных очагов, и, наоборот, в случае 

ошибки классификации преимущественно низ-

кими, что говорит о еѐ практической примени-

мости для оценки качества классификации ОИ. 

В целом система показала хороший результат, 

однако для внедрения в практику учреждений 

здравоохранения требуется дальнейшее совер-

шенствования КАД-системы. 

Источник финансирования и конфликт 

интересов. 

Авторы данной статьи подтвердили отсут-

ствие финансовой поддержки исследования и 

конфликта интересов, о которых необходимо 

сообщить.
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