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If a node is marked as a JTB one it should have several neighbor JTBs. These JTBs can be considered as marked ones and thus they do not require bits for their markup. The benefit linearly depends on the count of generations between common ancestor and 
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th JTB. More precisely 
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th JTB reflects a side block join or corner block join cases respectively; 
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th JTB.
Thus, we have considered an approache to encode a F-quadtree using a new coding scheme taking into account all the properties of F-quadtree. In addition, it is possible to apply a well-known classic quadtree coding scheme with additional separate coding of the modified parts. However, the selection of the encoding approach should be done in accordance with the tree balance, the quantity and distribution of JTBs. This selection is application-specific and its algorithm is not obvious.
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ВЛОЖЕННОЕ КОДИРОВАНИЕ ИЗОБРАЖЕНИЙ С АДАПТИВНЫМ РАЗБИЕНИЕМ НА БЛОКИ

Филиппов А.К., Руфицкий В.А., Чухно В.И., Лёвин С.Н.

Пирамидальная вейвлет-декомпозиция, как наиболее распространённый вид субполосного преобразования, используется во многих современных приложениях. Одним из наиболее популярных поблочных методов квантования субполос является метод вложенного кодирования блоков с оптимальным усечением (EBCOT), предложенный Д. Тобманом и используемый в современном стандарте JPEG2000. В данной работе предложен метод кодирования, позволяющий повысить коэффициент сжатия как для целого изображения, так и для областей интереса (region-of-interest). Предлагаются «деревья с изменяемой структурой» (называемые также «Ф-квадродеревья») с целью использования нестационарности субполос. В заключение производится оценка вычислительной сложности и затрат на кодирование Ф-квадродерева.
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ОПТИМИЗАЦИЯ ПАРАМЕТРОВ НЕЛИНЕЙНЫХ ФИЛЬТРОВ С ИСПОЛЬЗОВАНИЕМ ГЕНЕТИЧЕСКИХ АЛГОРИТМОВ

Куйкин Д.К., Абдуллоев А.А., Студенова А.А.

Ярославский Государственный Университет им. П.Г. Демидова

Большинство фильтров, используемых для удаления шума из изображений, вносят существенные искажения в само изображение [1, 2]. Критерий информационной точности (КИТ) даёт оценку качества изображения наиболее близкую к визуальной оценке [3, 4]. Поэтому представляет интерес проведение процедуры оптимизации параметров ряда нелинейных алгоритмов удаления шума относительно выбранного критерия.

Одним из наиболее распространенных видов шума встречающихся на цифровых изображениях, является аддитивный белый Гауссов шум. Анализ литературы показывает, что в настоящее время одним из наиболее эффективных алгоритмов удаления такого рода шума является билатеральный фильтр [5-8]. Принимая во внимание существенную нелинейность как самого алгоритма фильтрации, так и критерия информационной точности, можно предположить, что для отыскания оптимальных параметров указанного фильтра целесообразно использовать подход, основанный на стохастической оптимизации. Генетические алгоритмы (ГА), по мнению ряда авторов, значительно превосходят остальные классы алгоритмов стохастической оптимизации [9].

Для определения оптимальных параметров билатерального фильтра 
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 в смысле критерия информационной точности будем использовать классический генетический алгоритм [9].

Каждый параметр 
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 будет представляться геном в хромосоме, а под хромосомой будем понимать некоторый набор этих четырех генов. Каждый ген будем кодировать битовой строкой, однозначно определяющей значение параметра. Размер окна 
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 будем считать нечетным натуральным числом от 3 до 15. Таким образом, для того, чтобы закодировать 
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, достаточно трех бит:
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 - трехзначное двоичное число.

Вещественный параметр 
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 отвечает за дисперсию пространственной весовой функции 
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. Как правило, значение этого параметра обычно не превышает 10 и задается с точностью до десятых долей, поэтому закодировать 
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 можно, используя 7 бит, следующим образом: 
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 – разряды двоичного числа.

Вещественный параметр 
[image: image24.wmf]R

s

 отвечает за дисперсию радиометрической (амплитудной) весовой функции 
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. Поскольку динамический диапазон изображения имеет 256 градаций, то логично параметр 
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 кодировать целыми числами от 0 до 255, используя 8 бит следующим образом: 
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Длина хромосомы будет составлять 
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 бит. Каждая хромосома будет представлять конкретный набор параметров билатерального фильтра.

Целевая функция будет определяться через усредненное значение КИТ для набора из 
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 изображений, искаженных Гауссовым шумом заданной степени 
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. Выражение для приспособленности 
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где 
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 – номер особи в популяции, 
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КИТ

 – оценка 
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-го изображения, 
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 – количество изображений.

Процедура оптимизации параметров проводилась для десяти степеней Гауссового шума (
[image: image37.wmf]s

 принимала следующие значения: 2, 4, 6, 8, 10, 20, 30, 40, 50, 60, для изображения с динамическим диапазоном от 0 до 255). Эксперимент проводился на компьютере с процессором Intel Core 2 1,86 ГГц, 1024 Мб оперативной памяти.

Оптимальные параметры билатерального фильтра для случая удаления Гауссова шума с нулевым математическим ожиданием и заданной дисперсией представлены в табл. 1. Можно заметить, что с увеличением 
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 шума все без исключения параметры имеют тенденцию к увеличению.

Таблица 1. Результаты оптимизации параметров билатерального фильтра

	
[image: image39.wmf]s


	Оценка лучшей особи
	
[image: image40.wmf]n


	
[image: image41.wmf]S

s


	
[image: image42.wmf]R

s



	2
	0,8149
	3
	0,4
	9

	4
	0,6795
	5
	0,7
	14

	6
	0,6051
	5
	0,8
	25

	8
	0,5541
	7
	0,9
	31

	10
	0,5160
	7
	1,1
	38

	20
	0,3927
	7
	1,6
	79

	30
	0,3236
	9
	1,7
	127

	40
	0,2757
	9
	2,0
	185

	50
	0,2485
	11
	2,3
	251

	60
	0,2245
	13
	2,5
	255


На рис. 1 представлены зависимости КИТ для восстановленного изображения от степени зашумления искаженного изображения. Одна зависимость отражает эффективность билатерального фильтра с оптимизированными параметрами, а другая – с параметрами, рекомендованными в качестве оптимальных в работе [5]. Можно заметить, что наиболее сильная деградация качества изображения происходит на небольших степенях зашумления. Оптимизация параметров позволяет увеличить значение КИТ восстановленного изображения для разных значений СКО шума на 12-15%.
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Рис. 1. КИТ восстановленных изображений для исходных и оптимальных параметров билатерального фильтра при различных значениях СКО гауссова шума

На рис. 2a приведён график зависимости 
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 от 
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 шума полученный аппроксимацией значений из табл. 1 полиномом третьей степени по методу наименьших квадратов. 

Коэффициенты полинома: 
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=-0,0020. На основе этих коэффициентов можно получить оптимальное значение 
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 для произвольно заданного 
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. Зависимость 
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 от 
[image: image53.wmf]s

 шума имеет ярко выраженный характер, поэтому для её аппроксимации достаточно полинома второго порядка. На рис. 2б приведен график этой зависимости. Коэффициенты полинома: 
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	a) аппроксимация пространственного параметра
	б) аппроксимация амплитудного параметра

	Рис. 2. Аппроксимация параметров билатерального фильтра


Значение 
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 и соответствующее ему значение 
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 не использовалось при определении аппроксимирующего полинома, т.к. оно «выпадает» из общей картины. Это связано с тем, что в использованной модели билатерального фильтра значение 255 было верхней границей параметра 
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. 
Значения для размера окна 
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 в табл. 1 являются минимально необходимыми. Выбор большего размера
окна билатерального фильтра, чем приведено в табл. 1, при одном и том же значении 
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 приведет лишь к

увеличению времени обработки, однако результат фильтрации останется неизменным.

Анализ результатов оптимизации параметров билатерального фильтра позволил сформировать рекомендации для выбора параметров 
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 и 
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 в зависимости от 
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 шума. При этом значения КИТ для разных значений СКО шума увеличились на 12-15%.
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NONLINEAR FILTER PRAMETERS OPTIMIZATION USING GENETIC ALGORITHMS
Kuykin D., Abdulloev A., Studenova A.
Yaroslavl Demidov State University

Most filters used for noise removing cause essential distortions on image. Information fidelity criterion evaluates image quality more close to visual estimation. Therefore optimization procedure for parameters of several nonlinear noise removing algorithms relatively selected criterion is of interest of investigation [1]. 

One of the most common types of noise that occurs in digital images is additive white Gaussian noise. Analysis of literature shows that nowadays one of the most effective algorithms for removing such noise is bilateral filter [2]. Taking into account essential nonlinearity of both filtration algorithm and information fidelity criterion, it is possible to assume that for finding optimal parameters of mentioned filter it is advisable to use an approach based on stochastic optimization. 

To determine optimal parameters of bilateral filter from the standpoint of information fidelity criterion classical genetic algorithm is used. Each parameter
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 is the gene in chromosome, and chromosome is some set of these three genes. 

Received optimized parameters are resulted in table 1. 

Table 1.
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	Best individual estimation
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	2
	0,8149
	3
	0,4
	9

	4
	0,6795
	5
	0,7
	14

	6
	0,6051
	5
	0,8
	25

	8
	0,5541
	7
	0,9
	31

	10
	0,5160
	7
	1,1
	38

	20
	0,3927
	7
	1,6
	79

	30
	0,3236
	9
	1,7
	127

	40
	0,2757
	9
	2,0
	185

	50
	0,2485
	11
	2,3
	251

	60
	0,2245
	13
	2,5
	255


Parameter’s optimization allows to increase IFC value by 12-15 % in restored image for different noise level. As a result of our work recommendations for choice of parameters 
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 and 
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 depending on noise level
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 was generated.
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ВЫДЕЛЕНИЕ ЛИЦ НА ИЗОБРАЖЕНИЯХ В УСЛОВИЯХ ИСКАЖЕНИЙ

Шмаглит Л.А., Голубев М.Н., Игнатов И.С., Хрящев В.В.

Ярославский государственный университет им. П.Г. Демидова

Введение

За последние несколько лет было предложено множество алгоритмов обнаружения лиц, использующих различные подходы. Наиболее эффективными из них считаются методы на основе обучения. В данной работе проводится исследование устойчивости некоторых из них к различным видам искажений на изображениях.

Для тестирования были выбраны три алгоритма выделения лиц на основе обучения. Первый алгоритм, предложенный П. Виолой и М. Джонсом в работе [1], использует процедуру обучения, основанную на бустинге. Второй алгоритм, описанный в работе [2], базируется на обучающей сети SNoW (Sparse Network of Winnows). Третий алгоритм, представленный в работе [3], основан на методе опорных векторов (МОВ). Рассмотрим подробнее структуру и принцип работы этих алгоритмов.

Алгоритм на базе бустинга

Данный алгоритм состоит из трех этапов:

1. Переход к интегральному изображению. Интегральное изображение в точке 
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 содержит сумму пикселей, расположенных слева и сверху над этой точкой, и определяется по формуле: 
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 – интегральное изображение, 
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 – исходное изображение. Используя интегральное изображение, вычисление признаков одинакового вида, но с разными геометрическими параметрами проходит за одинаковое время.

2. Метод построения классификатора на основе алгоритма бустинга.

В результате работы алгоритма бустинга на каждой итерации формируется простой классификатор вида:
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[image: image82.wmf]j

p

 – показывает направление знака неравенства, 
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 – значение порога, 
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 – вычисленное значение признака, 
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 – входное изображение. Полученный классификатор имеет минимальную ошибку по отношению к текущим значениям весов, задействованных в процедуре обучения для определения ошибки.

3. Метод комбинирования классификаторов в каскадную структуру, которая повышает скорость обнаружения, фокусируя свою работу на наиболее информативных областях изображения.

Структура каскадного детектора приведена на рис. 1. Каскад состоит из слоев, которые представляют собой классификаторы, обученные с помощью процедуры бустинга.
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Рис. 1. Структура каскадного детектора

Алгоритм на базе SNoW
Алгоритм на базе SNoW также можно условно разбить на три этапа:

1. Переход от значений пикселей к локальным SMQT признакам. SMQT (Successive Mean Quantization Transform) – это преобразование, которое позволяет извлечь из локальной области изображения составляющую, не зависящую от освещенности. Оно заключается в квантовании области изображения с порогом квантования равным среднему значению пикселей, входящих в эту область.

2. Метод построения классификатора на основе обучающей сети SNoW. Обучающая сеть SNoW представляет собой разреженную сеть линейных элементов в пространстве признаков. Большим достоинством сети SNoW является возможность создания весовых таблиц для классификации. Пусть 
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 – это набор SMQT признаков 
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может быть получен посредством использования весовой таблицы 
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.
3. Организация каскадной структуры. Каскад состоит из 5 слоев. Признаки в каждый слой каскада отбираются согласно их рейтингу. Каждый слой отбирает кандидатов для следующего слоя и передает ему значения уже посчитанных для этих кандидатов SMQT признаков.

Алгоритм на базе МОВ

Этот алгоритм также удобно разбить на три этапа:

1. Построение классификатора на базе метода опорных векторов. Применение метода опорных векторов к задаче обнаружения лиц заключается в поиске оптимальной гиперплоскости в пространстве признаков, отделяющей класс изображений лиц от изображений нелиц. Разделяющая гиперплоскость определяется как линейная комбинация небольшого набора тренировочных векторов, называемых опорными векторами. Оптимальной считается гиперплоскость, которая максимизирует ширину полосы между классами.

Формально решающее правило классификатора на базе МОВ для входного изображения 
[image: image93.wmf]X

 может быть записано следующим образом:
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 – соответствующие им коэффициенты линейной комбинации, 
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 – смещение.

2. Вычисление аппроксимаций для классификатора МОВ. Для ускорения принятия решения обученный классификатор на базе МОВ аппроксимируется классификатором с меньшим набором опорных векторов 
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3. Комбинирование классификаторов в каскадную структуру. Каскад состоит из 5 слоев, в которых классификатор МОВ аппроксимируется уменьшенным набором из 3, 4, 8, 16 и 32 опорных векторов соответственно.

Результаты тестирования

Для проведения экспериментов была составлена база данных из 50 RGB изображений, разрешения 768×576 пикселей, суммарно содержащая 213 лиц. На рис. 2 представлены примеры изображений из этой базы, на которых с помощью тестируемых алгоритмов были выделены лица.

	
[image: image101.png]



	[image: image102.emf]100 200 300 400 500 600 700

50

100

150

200

250

300

350

400

450

500

550


	[image: image103.emf]

	а)
	б)
	в)

	Рис. 2. Примеры изображений, обработанных с помощью: а) алгоритма на базе бустинга; б) алгоритма на базе SNoW; в) алгоритма на базе МОВ


Далее представлены результаты сравнения тестируемых алгоритмов по уровню выделения (
[image: image104.wmf]D

). В процессе сравнения исследовалась робастность тестируемых алгоритмов к различным видам искажений на изображении (рис. 3).

При отсутствии искажений на изображениях наибольший уровень выделения продемонстрировал алгоритм на базе SNOW – 88%. На втором и третьем местах алгоритмы на базе бустинга и МОВ – 83% и 63% соответственно.

При внесении гауссова шума (рис. 3а) уровень выделения алгоритма на базе SNoW резко уменьшается. Это связано с тем, что алгоритм на базе SNoW использует 3×3 SMQT признаки, значение которых при внесении шума становится случайным. Уровень выделения алгоритма на базе МОВ убывает практически линейно. Наибольшую же устойчивость к внесению гауссова шума продемонстрировал алгоритм на базе бустинга. 

При внесении импульсного шума (рис. 3б) сохраняются тенденции, описанные ранее. Алгоритм на базе SNoW не способен справится с импульсным шумом, так как попадание импульса в область по которой высчитывается SMQT признак, приводит к полной потере информации. Уровень выделения для алгоритма на базе МОВ при внесении импульсного шума также быстро уменьшается. Импульсный шум более критичен, чем гауссов и для алгоритма на базе бустинга.

Помимо появления на изображении различных шумовых пикселей оно может также подвергаться размытию. Степень размытия изображения будем характеризовать с помощью универсального индекса качества (УИК) [4]. Чем сильнее размыто изображение, тем меньше значения данного критерия.

Наибольшую устойчивость к размытию демонстрирует алгоритм на базе SNoW (рис. 3в). Это связано с тем, что процедура квантования с порогом равным среднему значению в области изображения 3×3 пикселя, используемая для вычисления SMQT признаков, способствует частичному восстановлению информации о структуре области.
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	Рис. 2. Зависимость уровня выделения от: а) СКО гауссова шума; б) вероятности импульсного шума; в) степени размытия изображения; г) коэффициента сжатия изображения


Последний вид искажений, который был рассмотрен – это сжатие изображения с использованием алгоритма JPEG (рис. 3г). Наименьшую устойчивость к артефактам сжатия показал алгоритм на базе SNoW, так как дополнительные границы, появляющиеся при сжатии, приводят к изменению значений SMQT признаков. Алгоритм на базе бустинга, наоборот, демонстрирует высокую устойчивость к артефактам сжатия, так как он использует информацию, которая менее всего подвержена разрушению при сжатии изображения.

Заключение

Проведено сравнение трех современных алгоритмов выделения лиц на изображениях на базе обучения. Это алгоритмы на базе процедуры бустинга, на базе обучающей сети SNoW, и на базе метода опорных векторов. Исследовано влияние на работу тестируемых алгоритмов нескольких типов искажений: гауссов шум, импульсный шум, размытие и сжатие JPEG. Результаты проведенных экспериментов показали, что алгоритм на базе бустинга более устойчив к искажениям всех типов.
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FACE DETECTION ON IMAGES WITH DISTORTIONS

Shmaglit L., Golubev M., Ignatov I., Khryashchev V.
Yaroslavl Demidov State University

The system of automatic face detection is designed to solve the following problem: Given a still or video image as incoming data, determine whether or not there are any faces on it and, if present, detect and localize each of them (return the position of each face on the image and its size). Face detection algorithms find application in different areas such as machine vision systems, robotics, video surveillance and access control, human computer interface, and image database management. An effective face detection system should have high quality of detection, be robust to external factors, and be able to work in real time applications.

During the last few years numerous techniques have been developed to detect faces in a single image. Among the face detection systems, the ones based on learning algorithms have attracted much attention recently and have demonstrated excellent results. In this paper we analyze the robustness of several face detection systems based on different learning techniques to different types of distortion.

Three still image face detection algorithms are described in this paper. These algorithms are based on learning classifiers with the help of a set of training images. The first described algorithm uses a learning procedure based on boosting, the second – construct classifiers with the help of SNoW (Sparse Network of Winnows) learning architecture, and the third described algorithm is based on SVM (Support Vector Machines) learning method. Classifiers obtained by training are then combined in a cascade which allows background regions of the image to be quickly discarded while spending more computation on promising object-like regions.

A comparison of described algorithms is presented. The performance of tested algorithms is analyzed in the situation when incoming images are corrupted with different types of distortion.

In order to evaluate face detection algorithms a test database was created. It consists of 50 color 768×576 images with the total number of 213 faces. During the process of testing the following types of image distortion were used: Gaussian noise, impulse noise, blurring and JPEG compression. The efficiency of tested algorithms was evaluated by a parameter called detection rate which is the ratio between the number of faces correctly detected and the total number of faces in test database.

Algorithm based on learning network SNoW has appeared to be most sensible to noises and compression. It can be explained by the fact that these types of distortion greatly affect SMQT (Successive Mean Quantization Transform) features which are used by the algorithm. However in the case of blurring SNoW based algorithm yields best results because the process of mean quantization partially restores information about the structure of an image region.

The algorithm based on boosting has showed the best robustness to all types of distortions. It utilizes simple rectangle features which values change very slowly with the increase of noise. For instance, in the case of Gaussian noise, values of rectangle features change by the difference between mean values of noise in two rectangle regions.

Algorithm based on SVM learning method has shown similar results with the algorithm based on boosting but its detection rate is lower and decreases quicker with the increase of noise.

It is worth mentioning that though we can compare face detection algorithms we can’t compare learning techniques they are based on because tested face detection algorithms were trained with different training databases and training parameters.
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Применение модели синтетических изображений для оптимизации алгоритмов распознавания

Жирков В.Ф., Новиков К.В., Сушкова Л.Т.
Владимрский государственный университет, 600000, Владимир, ул. Горького, 87, jirkovvf@mail.ru
Аннотация. Обычно при создании систем распознавания необходимо собрать базу данных с большим количеством изображений, которые позволяют выбрать и испытать оптимальные алгоритмы распознавания и оценить эффективность системы распознавания в целом. В статье предлагается методика генерации множества виртуальных изображений на основе реальных изображений, путем применения модели допустимых преобразований, имеющих место в процессе получения реальных изображений. Предлагаемая методика позволяет провести произвольное количество экспериментов с синтетическими изображениями, собрать необходимые статистические данные, позволяющие упростить оценку эффективности признаков, оптимизировать параметры алгоритмов распознавания и повысить эффективность системы распознавания. В статье рассматривается применение методики в задаче идентификации личности по изображению радужной оболочки глаза, приводятся результаты экспериментов.

1. Введение

Выбор эффективных признаков – одна из самых важных задач, решаемых при построении систем распознавания образов. Другая важная задача – выбор оптимальных параметров системы распознавания. Обычно при создании системы распознавания образов необходимо собрать базу данных с большим количеством реальных изображений. Часто это дорогой и трудоемкий процесс.  Предлагается методика, позволяющая снизить затраты на создание тестового множества изображений. Методика заключается в генерации множества синтетических изображений каждого из распознаваемых объектов на основе  реальных изображений объекта и модели допустимых преобразований. Предлагаемая методика позволяет выполнить любое количество экспериментов с синтетическими изображениями и накопить статистику, необходимую для оценки эффективности различных признаков и выбора оптимальных значений параметров системы распознавания. Применение предлагаемого подхода рассматривается на примере системы идентификации личности по изображению радужной оболочки глаза (РОГ). Тем не менее, предлагаемая методика имеет общий характер и может быть применена в других приложениях.

2. Идентификация личности по изображению радужной оболочки глаза

Идентификация личности по изображению РОГ выполняется путем сравнения набора признаков распознаваемой РОГ с эталонами, хранящимися в базе данных системы. Эталоны попадают в базу данных при регистрации личности в системе. Признаки вычисляются путем применения специальных алгоритмов цифровой обработки изображения. Для обеспечения наилучшей эффективности системы исследователь должен определить оптимальные параметры этих алгоритмов.

Алгоритм идентификации по изображению РОГ состоит из следующих шагов.

1. Получение изображения.

2. Локализация РОГ (определение границ радужки и зрачка).

3. Нормализация изображения РОГ (отображение кольца РОГ в прямоугольную область фиксированного размера).

4. Выделение признаков. Широко известный алгоритм выделения признаков РОГ был предложен Даугманом [1]. Алгоритм основан на демодуляции изображения с помощью вейвлетов Габора 
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Фазы отклика, получаемого при свертке вейвлетов с изображением РОГ, квантуются и дают 2 бита информации для каждого блока изображения. В результате получается двоичный код РОГ.
5. Сравнение признаков РОГ с эталонами, хранящимися в базе данных. В качестве метрики Даугман предложил использовать расстояние Хэмминга 
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где 
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3. Методика синтеза виртуальных изображений РОГ

Для получения достаточной статистической информации о работе системы распознавания РОГ необходимо записать большое количество изображений. Другой подход – определить модель допустимых преобразований изображений, описывающую искажения, имеющие место в процессе получения реальных изображений.

Для задачи идентификации по изображениям РОГ предлагается модель, включающая аффинное преобразование, линейное преобразование яркость и аддитивный гауссов шум. Аффинное преобразование в данном случае является адекватной моделью геометрических искажений по следующим причинам:

· Глубина радужной оболочки намного меньше дистанции от глаза до телекамеры системы.

· Радужка находится вблизи от оптической оси объектива телекамеры.

Модель геометрических преобразований определяется следующей формулой 
[image: image115.wmf](
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(4),
где 
[image: image116.wmf]X

– исходные координаты в пространстве изображения, 
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 – преобразованные координаты, 
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 – матрица вращения, 
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 – матрица масштабирования, 
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 – матрица сдвига.

Для моделирования изменений яркости и влияния шума используется следующая формула 
[image: image121.wmf](
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(5),
где 
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 – исходная яркость изображения, 
[image: image123.wmf](

)

X

I

¢

 – яркость искаженного изображения, 
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– коэффициент контрастирования, 
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– коэффициент яркости, 
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 – гауссов шум со среднеквадратичным отклонением 
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Таким образом, модель искажений включает 8 параметров.

Предлагаемая модель искажений позволяет расширить базу данных изображений за счет синтетических изображений с точно заданными параметрами искажений. Такой подход даёт исследователю возможность испытывать систему распознавания в различных условиях и оценивать чувствительность системы к различным мешающим факторам.

4. Результаты

Статистическое моделирование с применением описанной выше модели преобразования изображений позволяет определить ряд важных свойств системы распознавания образов. Далее в качестве примера приведены результаты экспериментов, полученных с использованием предложенного подхода. 

На рис. 1 приведены графики зависимости усредненного по большому количеству людей расстояния Хэмминга от среднеквадратичного отклонения гауссова шума. Между собой сравнивались изображения, полученные от одного человека. Синтетические изображения получены путем применения гауссова шума с различными значениями 
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к исходным изображениям. Расстояния Хэмминга определялись для различных частот фильтров Габора (
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Рис. 1. Чувствительность к гауссову шуму признаков Даугмана, полученных  при различных частотах фильтров Габора
На рис. 2 показаны полученные аналогичным образом зависимости усредненного расстояния Хэмминга от угла поворота изображения. Синтетические изображения получены путем поворота исходных изображений на угол 
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Рис. 2. Чувствительности признаков Даугмана к повороту изображениях при различных частотах фильтров Габора
На рис. 3 показаны зависимости разделяющей способности признаков Даугмана от частоты фильтров Габора. Критерий разделяющей способности вычисляется по формуле: 
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(6),
где 
[image: image134.wmf]S

m

– среднее значение расстояния Хэмминга для множества синтетических изображений РОГ, полученное при сравнении изображений, принадлежащих одним и тем же людям, 
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m

– среднее значение расстояния Хэмминга для множества синтетических изображений РОГ, полученное при сравнении изображений, принадлежащих различным людям, 
[image: image136.wmf]S

s

– среднеквадратичное отклонение расстояния Хэмминга для множества синтетических изображений РОГ, полученное при сравнении изображений, принадлежащих одним и тем же людям, 
[image: image137.wmf]D

s

– среднеквадратичное отклонение расстояния Хэмминга для множества синтетических изображений РОГ, полученное при сравнении изображений, принадлежащих различным людям. Большие значения 
[image: image138.wmf]d

соответствуют лучшей разделяющей способности признаков.

В процессе статистического моделирования каждый и параметров модели искажений рассматривался как случайная величина. Для простоты для каждого из параметров было использовано нормальное распределение. Среднеквадратичное отклонение для каждого из параметров было выбрано, исходя из оценки допустимых диапазонов искажений в устройстве получения изображения РОГ: 
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Рис. 3. Критерии разделяющей способности признаков Даугмана при различных частотах фильтров Габора

5. Заключение
Предложенный подход, основанный на статистическом моделировании, даёт исследователю возможность оценить различные параметры системы распознавания. Параметры модели искажений могут быть выбраны с высокой точностью, что зачастую очень непросто сделать в реальных экспериментах. Другое преимущество описанной методики – это возможность значительно расширить исходное множество эталонов без затрат, связанных с получением реальных изображений.
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