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УСОВЕРШЕНСТВОВАНИЕ  МЕТОДА  ЭВОЛЮЦИОННОГО 
СИНТЕЗА  ДЛЯ  ПОВЫШЕНИЯ  СКОРОСТИ  ОБРАБОТКИ 

ИЗОБРАЖЕНИЙ  ГИСТОЛОГИЧЕСКИХ  СРЕЗОВ 

Публікацію присвячено розвитку методу еволюційного синтезу алгоритмів обробки зобра-
жень гістологічних зрізів. Було здійснено модернізацію розробленої фітнес-функції, що дозво-
ляє враховувати швидкість кожної операції обробки зображення; та покращення локальних рі-
шень, що ґрунтується на зміні деяких фрагментів синтезованих алгоритмів їх більш ефектив-
ними аналогами. Результати проведених комп’ютерних експериментів показали, що для трьох 
розглянутих видів гістологічних досліджень перехід до оптимізованого еволюційного методу 
дозволяє на порядок підвищити швидкість обробки зображень гістологічних зрізів без втрати 
точності. 

The paper is devoted to the evolutionary synthesis method enhancement. The modernization of the 
fitness-function is carried out. It allowed raise a speed of synthetic image processing algorithms by 
accounting each operator’s speed. The local decision optimization allowed raise synthetic algorithm 
speed by changing groups of operators with its more rapid analogues. The results of the computer ex-
periments appear the optimized evaluation method implementation, which allows raise speed of syn-
thetic algorithms degree without it accuracy lack. 

Введение  
Большинство компьютерных систем меди-

цинской и технической диагностики (КСД), ба-
зирующихся на анализе цифровых изображений, 
обладают низкой точностью устанавливаемого 
диагноза. Это обусловлено необходимостью об-
работки больших объемов графической инфор-
мации, которой присущи низкое качество и вы-
сокая вариабельность большинства структур 
изображений. Основными компонентами КСД 
являются подсистемы обработки и распознава-
ния изображений. Подсистема обработки осу-
ществляет улучшение качества изображения, т.е. 
отделение исходного сигнала от внешних воз-
действий. Подсистема распознавания изображе-
ния позволяет произвести анализ обработанного 
сигнала, а так же представление полезной со-
ставляющей сигнала в виде, удобном для спе-
циалиста.  

В связи с развитием КСД появилась возмож-
ность повысить скорость обработки медицин-
ских данных и получить объективную оценку 
состояния больных онкологическими заболева-
ниями. При диагностике и прогнозировании раз-
вития новообразований обязательным является 
исследование клеточных структур на основе 

анализа изображений гистологических срезов. 
Эффективность данного процесса может быть 
повышена путем автоматизации анализа морфо-
логии изображений гистологических срезов. 

Современные автоматизированные системы 
обработки и анализа изображений гистологиче-
ских срезов осуществляют анализ снимка на 
основе структурных элементов клетки, оцени-
вают их размер, форму и в некоторых ситуаци-
ях контекст.  
Анализ существующих КСД, основанных на 

обработке изображений, показывал, что для 
данных систем характерны следующие недос-
татки: 

- отсутствие универсальных методов обра-
ботки, сегментации и распознавания изо-
бражений [1-6]; 

- отсутствие критериев эффективности об-
работки и распознавания медицинских 
изображений; 

- отсутствие эффективных методов и про-
цедур классификации [1, 3]. 

Таким образом, рассмотренные КСД не по-
зволяют осуществлять автоматическую на-
стройку (как на условия получения исходного 
изображения, так и на особенности медицинско-



Мго исследования) в полной мере [1, 2, 4-10]. 
В связи с этим актуальна разработка специа-

лизированных инструментальных средств, по-
зволяющих ускорить процесс обработки изо-
бражений-препаратов [1, 7, 9], повысить точ-
ность определения изменений внутренних орга-
нов, и, как следствие, повысить точность уста-
новки диагноза.  

В [10, 11] описана реализация инструмен-
тальных средств, построенная на базе метода 
эволюционного синтеза, в основе которого ле-
жит модификация эволюционного подхода к 
формированию алгоритмов обработки изобра-
жений.  

Постановка задачи 
Задан набор цифровых цветных изображений 

гистологических срезов Ai, i{1, …, N}. Для 
каждого Ai на базе экспертной оценки специа-
листа в области гистологии сформированы на-
боры бинарных изображений ( ) ( ) ( )

1 , ...,i i i
KB B B . 

Функция яркости каждого ( )i
jB  совпадает с ха-

рактеристической функцией множества пиксе-
лей, относящихся, по мнению эксперта, к j-му 
классу элементов гистологического изображе-
ния Ai. Количество классов K зависит от вида 
гистологического исследования. 

Необходимо синтезировать алгоритм F, пре-
образующий исходные цветные изображения Ai 
в серии бинарных изображений 

( ) ( ) ( )
1 , ..., ( )i i i

K iO O O F A  . При этом, различие 

между изображениями O(i), сформированными 
алгоритмом F, и B(i), предоставленными экспер-
том, должно быть минимальным, т.е. необхо-
димо найти: 
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Здесь SP(A,B) и SV(A,B) – соответственно, 
специфичность и чувствительность изображе-
ния  относительно шаблона , вычисляемые 
по формулам: 
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где #A – мощность множества A. 

етод эволюционного синтеза алгоритмов 
обработки изображений 

Для решения поставленной задачи в [10, 11] 
предложен метод эволюционного синтеза.  
Данный метод представляет собой модифика-
цию парадигмы генетического программирова-
ния с использованием в качестве составляющих 
генома элементарных операций – основных 
операций цифровой обработки изображений. 
Гены хромосом  1 2, ,...,iChr m m m l

 в данном ме-

тоде представлены в виде:  
, , ,j j j j jm prop rp wp param      (6) 

где propj – стандартная операция обработки 
изображения; rpj – вектор входных плоскостей; 
wpj – вектор выходных плоскостей; paramj – 
вектор параметров. Алгоритм обработки изоб-
ражения, представленный отдельной хромосо-
мой, может быть изображен в виде направлен-
ного ациклического графа (рис. 1). На данном 
графе начальные узлы представляют цветовые 
плоскости (M0-M11) исходного изображения в 
различных цветовых схемах. Здесь использова-
ны плоскости схем: RGB (M1-M3), HLS(M4-M6), 
Lab(M7-M9), Luv(M7,M10-M11), а также усред-
нённая яркость C по каналам RGB (M0). Про-
межуточные узлы графа – операции обработки 
изображения. Функциональное множество, 
представлено следующими операциями обра-
ботки изображений: попиксельное сложение, 
вычитание, произведение, а так же нечеткое 
объединение и пересечение плоскостей; града-
ционные преобразования (негатив, констант-
ное, линейное и нелинейное затемнение и ос-
ветление изображения, пороговая бинаризация, 
выделение областей по уровню яркости); ли-
нейная фильтрация (фильтры Гаусса, Лапласа, 
Собеля, Превита); морфологические операции 
(эрозия, дилатация, размыкание, замыкание, 
морфологическая фильтрация); операции вы-
числения характеристик выделенных элементов 
(площади, периметра, статистических момен-
тов первого и высших порядков, эксцентриси-
тета). Конечные узлы графа – итогов плоско-
сти

j

ые 
 ( )iB  (M12 – M11+K). 

Таким образом, в рамках предложенного 
представления возможно конструирование дос-
таточно сложных алгоритмов обработки изо-
бражений, позволяющих решать поставленную 
задачу. 



Рис. 1 Сетевое представление хромосомы  
В качестве фитнесс-функции для разработан-

ного метода использовано выражение (3) с до-
бавленным мультипликативным штрафом 

, направленным на 

глубины программного графа. Здесь d – коли-
чество узлов текущей особи, md – параметр, 
устанавливающий максимальную глубину гра-
фа. 

  0,5 0,5 / 1    md d md 

В качестве операторов репродукции исполь-
зованы: кроссинговер, представляющий собой 
обмен подграфов родительских особей, выпол-
няемым по правилам, описанным в [11]; мута-
ция, состоящая в замене случайно выбранной 
операции или значений одного или нескольких 
ее параметров. 

Предложенный метод показал свою эффек-
тивность [10, 11], однако ввиду большого коли-
чества обрабатываемой графической информа-
ции остается актуальной задача повышения ско-
ростных характеристик синтезируемых алго-
ритмов обработки. 

Повышение скоростных характеристик 
синтезированных алгоритмов  

Проведенный нами анализ описанного мето-
да показал, что повышение скоростных характе-
ристик синтезированных алгоритмов возможно 
за счет следующих усовершенствований: 

- оптимизации локальных решений посред-
ством введения более быстрых способов 
вычисления определенных групп опера-
ций; 

- модернизации фитнесс-функции (3) за 
счет учета скоростных характеристик опе-
раций обработки из функционального 
множества. 

В основу первого усовершенствования поло-
жено два принципа. Первый базируется на том, 
что ряд операций может быть заменен одной 
или несколькими альтернативными, имеющими 
более высокие скоростные характеристики. В 
частности, несколько последовательно выпол-
няемых над одной плоскостью градационных 
преобразований могут быть заменены одной, 
являющейся их композицией. С другой стороны, 
при вычислении операции свертки замена одной 
операции на несколько более простых операций 
может повысить скорость вычисления. Напри-
мер, применение двухмерного гауссова фильтра 
может быть сведено к последовательному вы-
числению одномерных (по строкам и по столб-
цам изображения). 

Второй принцип состоит в использовании 
промежуточных или конечных результатов, по-
лученных при вычислении одних операций, для 
других. Так, результат вычисления эрозии по 
одной из плоскостей может быть использован 
при вычислении операции размыкания или мор-
фологической фильтрации. Значение первого 
статистического момента может быть использо-
вано при вычислении статистических моментов 
более высокого порядка.  

Модернизация фитнесс-функции метода эво-
люционного синтеза [10,11] состоит в измене-
нии мультипликативной штрафной составляю-
щей   таким образом, чтобы последняя учиты-
вала не только количество операций синтезиро-
ванного алгоритма, но и скорость их выполне-
ния. 

С учётом выше сказанного, была разработа-
на фитнесс-функция:  
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где N – мощность обучающего набора; K – ко-
личество классов, выделяемых экспертом; τi – 
расчетная скорость выполнения i-й операции 
алгоритма F; σ – параметр фитнесс-функции. 

Значение параметра σ выбирается из сле-
дующих соображений. При уменьшении σ фит-
несс-функция (7) в большей степени оптимизи-
рует скорость синтезированного алгоритма, 
может быть, в ущерб его точности. С другой 

[AddS rM0 wM12 53][NDI rM3 rM12 wM12]
[Sqrt rM12 wM12][ClipHi rM12 wM13 70] 
[OpCl rM13 wM13] 
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стороны, при увеличении σ большее значение 
имеет точность алгоритма – в экстремальном 
случае, при   фитнесс-функция (7) выро-
ждается в целевую функцию (3). Таким обра-
зом, параметр σ выбирается экспертом (врачом-
морфологом) с учётом рационального баланса 
между требованиями к точности и скорости, 
предъявляемыми к синтезируемому алгоритму 
обработки. 

Коэффициенты τ i выражают среднее коли-
чество арифметических операций (умножение, 
сложение, вычитание, сравнение), производи-
мых в расчёте на один пиксель изображения. 
При расчёте τi учитываются: расчётная слож-
ность операции и наличие либо отсутствие ус-
ловий, облегчающих её выполнение. Например, 
при выполнении морфологической операции 
замыкания облегчающим условием является 
наличие результата дилатации; при расчёте ста-
тистических моментов высоких порядков ис-
пользуются результаты вычисления статисти-
ческого момента первого порядка. 

Таким образом, разработанная фитнесс-
функция (7) учитывает как точность обработки 
изображений гистологических срезов на основе 
значений чувствительности SV и специфичности 
SP, так и скорость синтезированного алгоритма 
за счёт введенной нами штрафной составляю-
щей. Последняя стимулирует использование бо-
лее быстрых операций обработки (оценка скоро-
сти каждой операции заложена в коэффициентах 
τi) и уменьшение общего количества операций 
синтезированного алгоритма. 

Анализ полученных результатов 
Для оценки предложенной нами модифика-

ции метода эволюционного синтеза был прове-
ден ряд экспериментов, целью которых является 
сравнение результатов работы лучших алгорит-
мов, полученных на базе методов эволюционно-
го синтеза, и предложенной модификации. 

Известно, что точность и скорость работы 
алгоритмов, полученных модифицированным 
методом, зависит от значения параметра σ, и 
скорость работы алгоритмов, синтезированных 
обоими методами, зависит от выбора размера 
обрабатываемых изображений. Таким образом, 
для достижения поставленной цели необходи-
мо решить следующие задачи: 

1) Определить значение параметра σ, позво-
ляющее получить наиболее наглядное 
сравнение синтезированных и модифици-
рованных алгоритмов; 

2) Определить размер изображений, поло-

женных в основу сравнения двух методов. 
Решения поставленных задач предложено 

искать, исходя из следующих соображений. 
Поскольку метод эволюционных вычислений 
направлен, в первую очередь, на оптимизацию 
точности синтезируемого алгоритма (без воз-
можности подстройки под его скоростные ха-
рактеристики), значение σ0 параметра σ для 
оптимизированного алгоритма выбирается та-
ким образом, чтобы после σ = σ0, прирост точ-
ности вычислений был не значительным в 
сравнении с приростом величины σ. 

При проведении указанных экспериментов 
были взяты следующие рациональные значения 
параметров эволюционного алгоритма: мощ-
ность популяции SPOP=50, количество поколе-
ний СG=8, вероятность мутации РM=0,09 и 
адаптивного кроссинговера РАС=0,5. Экспери-
менты проведены на данных, полученных со-
трудниками паталого-анатомического отделе-
ния Донецкого областного клинического тер-
риториального медицинского объединения.  

Из графика (рис.2) видно, что насыщение 
фитнесс-функции  fmod  достигается  после  σ0 = 
= σ = 1000000. Зависимость времени работы 
оптимизированного эволюционного метода от 
значения параметра σ приведена на рис. 3. Из 
рис. 2, 3 видно, что внимания заслуживают 
также значения параметра σ ≈ 10 и σ ≈ 1000, 
являющиеся точками перелома как первой, так 
и второй зависимости. Отметим, что наш выбор 
значения параметра σ = 1000000 для сравнения 
двух методов обоснован, поскольку данная 
точка даёт минимальный проигрыш в точности 
полученных результатов обработки (зачастую, 
основополагающая характеристика алгоритма). 
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Рис. 2 Зависимость значений целевой функции от 
коэффициента σ. 



Экспериментально установлено, что при     
σ = 1000000 алгоритмы, синтезированные оп-
тимизированным эволюционным методом, по 
точности, в основном, дают решение, идентич-
ное методу эволюционного синтеза. Таким об-
разом, выбор параметра σ = 1000000 при срав-
нении скоростных характеристик алгоритмов, 
получаемых двумя описанными методами, 
обоснован, поскольку точность этих алгорит-
мов, фактически, идентична. 

 

Зависимость времени выполнения алгорит-
мов, синтезированных оптимизированным эво-
люционным методом, от параметра σ приведе-
на рис. 3. Результаты приведенных здесь иссле-
дований также подтверждают «интересность» 
точек σ = 10 и σ = 1000. Очевидно, данные точ-
ки могут дать значительный выигрыш в скоро-
сти выполнения синтезированных алгоритмов в 
сравнении с падением точности последних. 
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Рис. 3 Зависимость времени работы синтезирован-
ного алгоритма от коэффициента σ. 
 
Таки образом, при сопоставлении двух ме-

тодов целесообразно использовать значение 
параметра σ = 1000000.  

При решении второй подзадачи более пока-
зательным является не значение целевой функ-
ции для некоторого выбранного разрешения 
исходных изображений, а расчетная эффектив-
ность алгоритмов, как динамика зависимости 
скорости обработки от объёма исходных дан-
ных. Поскольку рассматриваемые зависимости 
определяются видом гистологического иссле-
дования, по данной части было проведено три 
компьютерных эксперимента, каждый из кото-
рых соответствует определённому виду: гисто-
логические срезы железы и стромы печени, а 
также лимфатического узла. Целью каждого 

эксперимента являлось сравнение скоростных 
характеристик метода эволюционного синтеза 
и оптимизированного алгоритма для представ-
ленных видов гистологических исследований. 
Из графиков рис. 4-6 видно, что применение 
оптимизированного эволюционного метода по-
зволяет на порядок увеличить скорость обра-
ботки изображений гистологических срезов. 
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Рис. 4 Зависимость времени работы синтезирован-
ного алгоритма от размера изображения по гисто-
логическим срезам железы печени: 
1 – обработка изображения синтезированным ал-
горитмом; 
2 – оптимизированный алгоритм обработки изо-
бражения. 
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Рис. 5 Зависимость времени работы синтезирован-
ного алгоритма от размера изображения по гисто-
логическим срезам стромы печени: 
1 – обработка изображения синтезированным ал-
горитмом; 
2 – оптимизированный алгоритм обработки изо-
бражения. 
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Рис. 6 Зависимость времени работы синтезирован-
ного алгоритма от размера изображения по гисто-
логическим срезам лимфатического узла: 
1 – обработка изображения синтезированным ал-
горитмом; 
2 – оптимизированный алгоритм обработки изо-
бражения. 
 
Выводы  
В статье рассмотрены вопросы усовершен-

ствования метода эволюционного синтеза. 
Предложены: 1) модернизация фитнесс-
функции метода эволюционного синтеза, по-
зволяющая учитывать не только количество 
операций синтезированного алгоритма, но и 
скорость их выполнения; 2) оптимизация ло-
кальных решений, позволяющая заменить 
фрагменты алгоритма-решения их более эф-
фективными аналогами.  

Результаты проведенных компьютерных 
экспериментов показали, что для трёх рассмот-
ренных видов гистологического исследования 
переход к оптимизированному эволюционному 
методу позволяют на порядок повысить ско-
рость обработки изображений гистологических 
срезов без потери точности. 
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