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Аннотация. Предложен генетический алгоритм (ГА) автоматизирующий процесс построения методов 

сегментации ультразвуковых изображений. ГА находит решения при заранее заданном результате обработ-

ки. Также предложен параллельный генетический алгоритм поиска соответствий между значениями тек-

стурных параметров изображений и подходящими для них методами обработки.  
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AUTOMATED SYSTEM FOR ULTRASOUND IMAGES PROCESSING 
OF CAROTID ARTERIES BASED ON EVOLUTIONARY ALGORITHM 

Abstract. The genetic algorithm (GA) which automatically constructs methods of ultrasound images segmentation 

was developed. The GA found different solutions for predetermined processing result. In this paper the parallel genetic 

algorithm is developed which allows to conduct a preliminary analysis of an image and the selection of appropriate 

processing methods. 

Keywords: image processing, ultrasound image, genetic algorithm, Spatial Gray Level Dependence Matrices, co-

occurrence matrices, carotid, atherosclerosis  

Т. О. Махно 

АВТОМАТИЗОВАНА СИСТЕМА ОБРОБКИ УЛЬТРАЗВУКОВИХ 
ЗОБРАЖЕНЬ СОННИХ АРТЕРІЙ НА ОСНОВІ ЕВОЛЮЦІЙНИХ АЛГОРИТМІВ 

Анотація. Запропоновано генетичний алгоритм (ГА), що автоматизує процес побудови методів сегмен-

тації ультразвукових зображень. ГА знаходить рішення при попередньо відомому результаті обробки. Також 

запропоновано паралельний генетичний алгоритм пошуку відповідностей між значеннями текстурних пара-

метрів зображень і ефективними методами обробки зображень. 
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1. Введение 

Определение степени опасности атеро-
склеротического поражения артерий челове-
ка на основании ультразвукового изображе-
ния является субъективным процессом, не-
смотря на значительное совершенствование 
ультразвукового (УЗ) оборудования на про-
тяжении более сорока лет. Вспомогательные 
программные приложения, призванные 
улучшить точность установленного диагно-
за, позволяют извлекать информацию из УЗ 
изображений.  
Одной из задач подобных систем является 
разделение плотных тканей и просвета арте-
рий на ультразвуковом снимке [1 – 3; 5 – 9; 
11 – 13]. Сегментация изображения зачастую 
производится при помощи разнообразных 
алгоритмов автоматической бинаризации 
изображения [2 – 3; 5 – 6], либо подобную 
работу выполняет эксперт вручную [8].  
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Учитывая специфику ультразвуковых 
изображений, их преобразование к бинарно-
му виду можно условно разбить на фильтра-
цию от шумов и пороговое преобразование. 
Для удаления шумов и с целью сегментации 
изображения по порогу, может использо-
ваться множество алгоритмов, их комбина-
ции и модификации. Применяя некоторый 
метод сегментации к различным исходным 
изображениям, можно сделать вывод о его 
эффективности. Существует большое коли-
чество разнообразных методов обработки 
изображений. Поэтому, при выборе методов 
подавления шумов той или иной природы и 
алгоритмов бинаризации, необходимо пере-
бирать множество комбинаций существую-
щих алгоритмов, а также разрабатывать но-
вые. Построение таких комбинаций и тести-
рование их на различных изображениях за-
нимает немало времени и зачастую делает 
сложным сравнение различных вариантов 
обработки изображений между собой.  
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Для решения задачи автоматизации про-
цесса синтеза методов обработки УЗ изоб-
ражений, в данной работе предлагается ис-
пользовать систему из двух генетических 
алгоритмов (ГА).  

2. Современное состояние вопроса 

Особое внимание в работах, посвящен-
ных обработке УЗ изображений уделяется 
фильтрации шумов [9]. Наиболее распро-
странены фильтры Гаусса [6]. Иногда, для 
уменьшения влияния шумов на результат 
работы алгоритмов, модификации фильтра 
Гаусса применяют не на первых стадиях об-
работки изображения [7]. Широкое приме-
нение получили алгоритмы фильтрации шу-
мов, предложенные в [2], и подробно опи-
санные автором в [3]. Эти алгоритмы были 
предложены C. Loizou, исходя из анализа 
природы шумов на медицинских УЗ изобра-
жениях. Среди внушительного количества 
разработанных и протестированных филь-
тров, автором были отмечены, в частности, 
медианные фильтры и группа фильтров, объ-
единённых C. Loizou под названием lsmv [2]. 
В основу lsmv фильтров были положены 
фильтры Lee [4]. Предложенный C. Loizou 
фильтр lsmv вошел в его диссертацию [2] в 
2005 году и до настоящего времени описы-
вается практически во всех сборниках, по-
священных обработке медицинских изобра-
жений.  

Не менее разнообразны и подходы к би-
наризации изображений. В настоящее время 
разработано множество алгоритмов преобра-
зования гистограммы, адаптивных локаль-
ных и глобальных пороговых фильтров, ос-
нованных на различных статистиках и пара-
метрах. В примерах C. Loizou [2] использо-
вался пороговый фильтр Отсу. Также автор 
использовал морфологический фильтр дила-
тации с целью устранения локальных резких 
падений значений яркости на изображении. 

3. Предложенные генетические  

алгоритмы 

Цель работы – разработка автоматизи-
рованной системы, обеспечивающей генера-
цию методов обработки ультразвуковых 
изображений сонных артерий, использова-
ние которых обеспечит результат сегмента-
ции на 90 % совпадающий с экспертной сег-
ментацией «вручную». Было предложено 

решение задачи в виде двух уровневой си-
стемы эволюционных алгоритмов. Генетиче-
ский алгоритм на первом уровне производит 
генерацию методов сегментации различных 
изображений. Сгенерированные методы со-
храняются в библиотеку. После чего, на вто-
ром уровне системы, параллельный генети-
ческий алгоритм (ПГА) определяет принцип 
выбора метода из библиотеки в зависимости 
от автоматически рассчитываемых текстур-
ных характеристик изображения. Рассчитан-
ные ПГА зависимости используются систе-
мой для выбора из библиотеки методов сег-
ментации при необходимости обработки но-
вого изображения. 

3.1 Автоматизация процесса по-

строения методов сегментации 

Генетический алгоритм, осуществляю-
щий автоматическое построение последова-
тельностей обработки изображений из неко-
торых наперёд заданных фильтров и алго-
ритмов, был предложен с целью ускорить 
процесс конструирования и проверки новой 
последовательности, а также в некоторой 
степени устранить субъективность подхода 
автора [13]. Генетический алгоритм, генери-
рует цепочки, обработки изображений ис-
пользуя в качестве «строительных блоков» 
фильтры и алгоритмы обработки изображе-
ний. 

3.1.1 Применяемые алгоритмы об-

работки изображений 

Для построения последовательностей 
фильтрации, генетический алгоритм исполь-
зует различные линейные сглаживающие 
фильтры и фильтры низких частот, фильтры 
Собела и Превитта, Marr-Hildreth (лапласи-
ан-гауссианы); медианные, морфологические 
фильтры (эрозия, дилатация, открытие, за-
крытие). Алгоритмы преобразования гисто-
граммы: линейное растяжение, эквализация, 
приведение гистограммы. Простые и адап-
тивные пороговые локальные и глобальные 
фильтры. Фильтры Гаусса, фильтры высоких 
частот, основанные на преобразовании 
Фурье. Всего в рассмотрение было взято бо-
лее 50 популярных фильтров и алгоритмов 
обработки изображений. 

Отдельно можно остановиться на алго-
ритме приведения гистограммы. В данном 
случае гистограмма изображения приводится 



Махно Т.А. Опубликовано в журнале   Электротехнические и компьютерные системы   № 18 (94), 2015  92 – 99 

Системы искусственного интеллекта 

94 
 

к виду, задаваемому кривой Джонсона клас-
са Sb. Расчёты коэффициентов при построе-
нии кривой Джонсона производились по ги-
стограммам изображений, для которых ГА 
быстро находил последовательности филь-
трации обеспечивающие совпадение с шаб-
лоном более 95 %. Рассчитанные коэффици-
енты для вышеупомянутых изображений 
имели очень близкие значения и для резуль-
тирующей кривой было взято их усреднён-
ное значение.  

3.1.2 Алгоритм поиска последова-

тельностей обработки изображений. 

Генетический алгоритм ищет последова-
тельность алгоритмов обработки изображе-
ний, позволяющую сегментировать изобра-
жение с максимальной точностью. То есть 
особь популяции ГА – это упорядоченный 
набор алгоритмов обработки изображения. А 
«живучесть» особи зависит от того, насколь-
ко точно она позволяет сегментировать 
изображение. Алгоритмы обработки (компо-
ненты особи) выбираются из множества, 
упомянутого в пункте 3.1.1, они могут иметь 
любой порядковый номер в последователь-
ности (особи), повторяться любое количе-
ство раз. Результат обработки изображения 
попиксельно сравнивается с шаблоном и на 
основании сравнения рассчитывается значе-
ние фитнесс функции решения. 

Генетический алгоритм использует клас-
сическую схему работы. Может использо-
вать одно и двух точечный кроссинговер. 
Тип мутации меняется в ходе эволюции по-
пуляции. На ранних стадиях выше вероят-
ность случайной мутации. Под случайной 
мутацией понимается замена случайно вы-
бранного фильтра или алгоритма (компонен-
та) из особи популяции на другой, случайно 
выбранный из начального множества фильтр 
или алгоритм. В более «поздних» популяци-
ях, выше вероятность замены «неудачного» 
фильтра или алгоритма, на некоторую под-
последовательность фильтров и/или алго-
ритмов, выбираемую из динамически созда-
ваемой библиотеки [12; 13]. Такой оператор 
мутации призван не только, уменьшить ве-
роятность схождения алгоритма к локально-
му экстремуму, но и имитировать работу че-
ловека при подборе последовательностей 
обработки изображений. 

Найденные при помощи ГА последова-
тельности, к сожалению, не являются уни-
версальными. Для некоторых изображений 
они не обеспечивают 80 % точность сегмен-
тации. Однако практически для всех изобра-
жений, возможно, построить такую последо-
вательность, которая обеспечит необходи-
мую близость результата фильтрации и шаб-
лона (не менее 90 %).  

Различные модификации ГА были про-
тестированы и выполнен сравнительный 
анализ [12]. В результате работы ГА были 
найдены различные комбинации алгоритмов 
обработки изображений, позволяющие до-
стичь требуемого эффекта обработки с до-
статочной точностью (не менее 90 %). 

3.2. Алгоритм поиска соответствий 

между методами обработки изображений и 

значениями текстурных параметров изобра-

жения. 

Для выбора способа обработки нового 
изображения необходимо провести его пред-
варительную оценку. Возможность проведе-
ния такой оценки обеспечивается при уста-
новлении зависимостей между значениями 
параметров изображений и теми методами 
обработки, которые дают достаточную точ-
ность сегментации.  

Для параметризации УЗ изображений 
было решено использовать текстурные ха-
рактеристики изображений [1; 10]. При вы-
боре текстурных параметров сложно пред-
положить какова будет зависимость эффек-
тивности различных методов сегментации 
(обработки) от значений того или иного па-
раметра. Также не определён выбор из само-
го множества параметров [10 – 11] и их ком-
бинаций. Кроме того, при построении дву-
мерных экспериментальных графиков зави-
симостей, результатов фильтрации изобра-
жений от их параметров, визуально не опре-
деляются ни кластеры, ни функциональные 
зависимости. Следовательно, при параметри-
зации изображений с целью быстрого выбо-
ра методов его фильтрации, необходимо 
свыше двух параметров и на момент реали-
зации и начала тестирования алгоритма не-
возможно определить, какие это параметры.  

Параметры, рассчитанные на основании 
матриц смежности яркостей, можно выде-
лить среди множества использованных тек-
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стурных параметров.  
Для любого заданного монохромного 

изображения I, имеющего L квантованных 
значений яркости можно построить матрицу 

смежности яркостей ),( ba
M  размером LxL 

следующим образом: 
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где I(x, y) – яркость пикселя изображения I с 
координатами (x, y).  

Таким образом, элемент (i, j) матрицы 

δ
M  – это мощность множества пар пикселей 

изображения I, имеющих яркости i и j соот-
ветственно и взаимное расположение кото-

рых задано вектором ),( ba=δ . 

По значениям матриц смежности ярко-
стей (Spatial Gray Level Dependence (SGLD) 
или co-occurrence matrix) рассчитываются 
следующие параметры: контраст 
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Среди текстурных параметров, рассчи-
танных на основании матриц смежности яр-
костей, существует большое количество та-
ких, которые теоретически могут влиять на 
результат обработки изображения некото-
рыми используемыми алгоритмами. Мощ-
ность множества таких параметров превы-
шает 500. Из этого множества также были 
удалены взаимно коррелирующие парамет-
ры, как например параметр «энтропия», рас-
считанный для векторов матриц смежности 
(2;5) и (0;1). 

Для поиска зависимости параметров 
изображений и методов их обработки при-
меняется параллельный генетический алго-

ритм (ПГА). В данном случае необходимо 
разделять изображения на группы по неко-
торому критерию так, чтобы после обработ-
ки любого изображения из группы некото-
рой заданной последовательностью филь-
трации мы получили точный результат сег-
ментации (90 % совпадение с шаблоном, со-
зданным экспертом). Разделение на группы 
выполнялось на основании диапазонов зна-
чений текстурных параметров изображения. 
Особью популяции был вектор, состоящий 
из диапазонов значений параметров, и соот-
ветствующий ему список методов фильтра-
ции. Вектор диапазонов параметров имеет 
произвольную длину, т.к. заранее неизвестно 
какими параметрами и каким количеством 
этих параметров можно задать изображения 
в группах.  

Тип ПГА, используемого в работе, – 
«островной». Обмен особями параллельно 
развивающихся популяций происходит син-
хронно, с удалением из исходной популяции, 
мигрирующей особи. Миграция однонаправ-
ленная, по кольцу. Мигрирующая особь вы-
бирается случайным образом, не зависимо от 
значения фитнесс функции. Частота обмена 
особями между под популяциями ПГА, по 
результатам экспериментов, считается опти-
мальной в пределах вероятности обмена 0,2 
– 0,4 для каждого поколения. Уменьшение 
этого значения ведёт к излишним затратам 
вычислительных ресурсов, а увеличение – к 
сходимости различных под популяций к од-
ним и тем же решениям. В алгоритме ис-
пользуется турнирный отбор родительских 
особей, оптимальный размер группы по ре-
зультатам экспериментов – 4 особи. Сокра-
щение промежуточной популяции осуществ-
ляется методом селекции. Кроссинговер вы-
полнялся аналогично правилам промежуточ-
ной и линейной рекомбинации для нижней и 
верхней грани диапазона, в зависимости от 
начальных настроек алгоритма. Использова-
лась случайная мутация, представляющая 
собой изменение верхней и нижней границы 
диапазона любого текстурного параметра 
особи на случайные допустимые веществен-
ные числа. Изменение мутации в пределах 
0,05 – 0,15 в среднем влияет на значение це-
левой функции в пределах 0,5 %. Такое из-
менение значения целевой функции соответ-
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ствует ошибке эксперимента. Таким обра-
зом, считаем, что большая часть модифика-
ций данного алгоритма нечувствительна к 
изменениям вероятности мутации в выше-
указанных пределах. В алгоритме предложе-
но несколько вариантов расчёта фитнесс 
функции. В зависимости от требований к 
размеру групп изображений более удачными 
могут быть различные виды расчёта фитнесс 
функции. 

Текстурные параметры перед использо-
ванием были проверены экспериментально 
на наличие зависимостей. Параметры, на 
множестве которых осуществляется поиск, 
попарно не коррелировали. Для построения 
регрессионных моделей и проверки зависи-
мостей использовалась программная среда R. 

4. Апробация системы 

Предложенные алгоритмы должны 
находить универсальные и/или точные ре-
шения (методы обработки изображений) 
благодаря перебору большого количества 
вариантов. Поэтому в дальнейшем имеет 
смысл проводить исключительно экспери-
ментальное численное сравнение построен-
ных алгоритмом решений с существующими 
«готовыми» решениями данной прикладной 
задачи. 

4.1. Оценка результатов 

Наиболее часто встречающейся в лите-
ратуре по обработке медицинских ультра-
звуковых изображений сонных артерий яв-
ляется последовательность обработки, на ко-
торую делается акцент в [2]. Эта последова-
тельность, состоящая из авторского метода 
lsmv и порогового фильтра Отсу, была реа-
лизована для сравнительного анализа на ос-
новании алгоритма, описанного в [3].  

Сравнение проводилось по 50 тестовым 
изображениям, для каждого из которых был 
задан шаблон-результат. Приведенные на 
рис. 1 примеры исходных изображений – это 
фрагменты УЗ изображений сонных артерий 
небольшого размера. В основном они содер-
жат фрагмент стенки и просвета артерии на 
различных стадиях заболевания.  

После применения к 50 фрагментам 
изображений последовательности, состоя-
щей из алгоритмов lsmv и Отсу, было рас-
считано среднее значение точности сегмен-
тации обработанных фрагментов изображе-

ний (фитнесс функция последовательности 
lsmv и Отсу). 

 

Рис. 1. Экспериментально полученные 
значения параметра «энтропия» 

Аналогично было рассчитано значение 
для последовательностей, построенных ГА. 
Производилось несколько запусков ГА, осу-
ществляющих поиск одной последователь-
ности, в среднем дающей лучшее значение 
фитнесс функции для 50 изображений одно-
временно. Результаты различных запусков 
ГА могут отличаться, т.к. начальная популя-
ция генерируется случайным образом. Полу-
ченные по обработанным фрагментам изоб-
ражений значения фитнесс функций приве-
дены в таблице. Среднее значение фитнесс 
функции по 50 изображениям после обра-
ботки последовательностью C. Loizou пред-
ставлено в колонке «1», последовательно-
стью, найденной ГА для 50 изображений в 
колонке «2», и последовательностью, 
найденной ГА для каждого изображения в 
колонке «3». Значения по всем запускам ГА 
усреднены. 

1. Таблица 

Параметр оценки 1 2 3 

Среднее значе-

ние фитнесс 

функции 

0,76066 0,81625 0,91307 

Минимальное 

значение фитнесс 

функции 

0,23880 0,38929 0,62427 

Максимальное 

значение фитнесс 

функции 

0,97678 0,96395 0,99003 
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При поиске одной «универсальной» по-

следовательности (таблица, столбец «2»), 

после обработки некоторых из 50 изображе-

ний был получен результат более чем на 90 

% совпадающий с шаблоном (что является 

достаточно точным результатом).  

Для некоторых изображений это значе-

ние не достигало порога в 80 %, что является 

неудовлетворительным результатом. При 

поиске последовательностей обработки от-

дельно для каждого из 50 изображений, 

среднее значение фитнесс функции было 

значительно выше, чем при поиске одной 

«универсальной» последовательности. При-

меры результатов обработки изображений, 

шаблонов и исходных фрагментов приведе-

ны на рис. 2. 
 

Исходное изображение 
  

Шаблон-результат 
  

Обработка последова-

тельностью C. Loizou 
  

Обработка последова-

тельностью, найденной 

ГА для текущего изоб-

ражения 
  

Рис. 2. Примеры результатов обработки 

Генетический алгоритм поиска последо-

вательностей обработки находит сравни-

тельно более удачные и универсальные ре-

шения, по значению фитнесс функции. По-

следующая параметризация при помощи 

ПГА призвана улучшить результат, сделав 

его приемлемым для большего числа изоб-

ражений. А также для улучшения качества 

обработки всех изображений за счёт подбора 

подходящих последовательностей. 

4.2 Тестирование системы 

Найденные ПГА на тренировочном мно-

жестве значения параметров, определяющие 

выбор последовательностей фильтрации, были 

проверены на тестовом множестве фрагментов 

изображений. Тренировочное множество со-

стояло из 250 изображений и соответствующих 

им шаблонов-результатов, а тестовое – из 125. 

Изображения были взяты из УЗ снимков и кад-

ров различных УЗ видеорядов. УЗ диагностика 

проводилась у пациентов на различных стадиях 

заболевания. Большинство пациентов нужда-

лось в оперативном вмешательстве. В общей 

совокупности из 375 изображений присутству-

ют такие, попадание которых в тестовое мно-

жество резко увеличивает ошибку тестирова-

ния, ввиду отдалённости данных элементов вы-

борки от прочих в пространстве поиска. Для 

устранения подобной зависимости необходимо 

расширить множество изображений обучаю-

щей выборки. В настоящий момент по резуль-

татам экспериментов для произвольного тесто-

вого изображения значение вероятности полу-

чения удовлетворительного качества обработки 

было от 0,55 до 0,9 для различных вариантов 

тренировочной и тестовой выборок (совпаде-

ние с шаблоном более 80%). 

5. Выводы 

Разработанный с целью поиска последо-

вательностей обработки изображений ГА 

позволяет достичь для наперёд заданного УЗ 

изображения качества сегментации близкого 

к экспертному (90 % совпадение). ПГА по-

иска соответствий между эффективными ме-

тодами обработки изображений и значения-

ми текстурных параметров изображений 

позволяет с большой степенью уверенности 

(вероятность ≥ 0,8) получить желаемый ре-

зультат обработки, при условии, что пара-

метры заданного изображения достаточно 

близки к параметрам какого-либо изображе-

ния из тренировочной выборки. 

Для построения регрессионных моделей 

с целью сокращения множества текстурных 

параметров использовалась программная 

среда R. 

6. Заключение 

Система обработки УЗ изображений, ос-

нованная на вышеописанных генетических 

алгоритмах, позволяет повысить точность 

процесса диагностики заболевания на 15 % 

(на основании акта внедрения в отделении 

неотложной и восстановительной хирургии 

института им. Гусака НАМН Украины). Ка-

чество работы системы может быть повыше-

но за счёт расширения множества трениро-

вочных изображений, на которых производят 

поиск генетические алгоритмы. 
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