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For a quick video sequence foreman PSNR parameter is smaller than for the slow sequences container. This is because in a fast sequence, due to a quick change of frames will be more noise than in a slow sequence. The performed experiments of quick sequences foreman showed that better accuracy is obtained when there is a large block 16х16, which falls in the region of motion and interpolates correctly. For both video sequences time of interpolation algorithm is the same as their sizes are identical. By the translation between the blocks in the width of the block algorithm execution time decreases with increasing block size.

The proposed method allows to obtain the interpolated frames in video sequences and applied in tasks of stereo vision. However, interpolation of this method is not resistant to rotation, scaling and translation of the object by motion estimation. This problem will be solved by considering the moments of image Zernike.
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КОРРЕЛЯЦИЯ СПЕКТРАЛЬНЫХ МОД ПРИ ОРТОГОНАЛЬНЫХ ПРЕОБРАЗОВАНИЯХ DCT,GDCT
Радченко Ю.С., Булыгин А.В., Миляев С.В.
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Современные системы связи, компьютерные сети и другие системы передачи информации должны обеспечивать пользователям  обмен  мультимедийной информацией  в реальном масштабе времени. При этом на первый план выступают проблемы сжатия сигналов и изображений, передаваемых по каналам связи. Существует множество методов сжатия изображений. Современные алгоритмы, как правило, реализуют следующую последовательность операций – ортогональное преобразование, квантование спектров, энтропийное кодирование. Оптимальным является преобразование Карунена-Лоэва, обеспечивающее полную декорреляцию спектральных коэффициентов. Однако оно не применяется на практике, являясь неким теоретическим эталоном ортогонального преобразования. Среди множества ортогональных базисов, применяемых для разложения сигналов и изображений, наибольшее практическое применение получили дискретное косинусное (DCT), wavelet  и чебышевское (GDCT) преобразования [1,2,3,4] . Однако до сих пор отсутствуют, работы, позволяющие оценить близость DCT и GDCT к оптимальному преобразованию. В данной работе приведены расчеты корреляционных моментов спектральных коэффициентов указанных преобразований.

Корреляция спектральных коэффициентов поля. Постановка задачи. Рассмотрим сигналы S(()(z), ( = 1, 2 – номер соответствующего блока, заданные следующим образом:
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где z принадлежит некоторой области ((() (( ( R), определяющей блок сигнала; 
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 – детерминированная компонента сигнала; ( – среднеквадратическое отклонение S(z); ((()(z) – стационарный в широком смысле случайный процесс, имеющий следующие характеристики: <((z)> = 0, <(2(z)> = 1, <((z1)(((z2)> = R(|z2 – z1|). Здесь <(> означает статистическое усреднение.

Пусть {(m(z)} – ортогональный базис. Тогда коэффициенты 
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 спектрального разложения сигнала S(()(z) примут следующий вид:
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здесь 
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- детерминированная и случайная компонента коэффициента спектрального разложения
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. Корреляционный момент для спектральных коэффициентов (2) в общем случае имеет вид:
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Внутриблочная корреляция спектральных коэффициентов. Рассмотрим непрерывные ортогональные преобразования. Тогда для  одного блока (3) примет вид:
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здесь 
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 и учтено, что 
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Выражение (4) можно переписать в виде:
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Отсюда следует, что четные и нечетные спектральные коэффициенты попарно некоррелированы между собой, при этом в общем случае наблюдается попарная корреляционная зависимость между собой только четных или нечетных мод. 

Моменты и внутриблочная корреляция ненулевых спектральных мод при DCT преобразовании. Рассмотрим одномерный случай разложения при помощи DCT. Принцип решения аналогичен предложенному выше с учетом дискретного характера процессов.

В качестве модели корреляционной функции R возьмем функцию, которая обычно используется для гауссовских марковских процессов:
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Здесь (0, (( – параметры дискретной корреляционной функции R, (( – шаг дискретизации, (  – коэффициент корреляции между соседними отсчетами.

В случае дискретного косинусного преобразования спектральные коэффициенты для одного блока будут выражаться следующим образом:
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Здесь ( константа преобразования DCT. Выражения для дисперсии и корреляционного момента случайных компонент 
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Общее выражение для нормированного коэффициента корреляции между спектральными коэффициентами одного блока имеет вид:

[image: image21.wmf]()()

()()

mk

K

R

DD

aa

xx

=

×

,

Как было показано выше коэффициент корреляции между четными и нечетными спектральными коэффициентами равен нулю.

На рис. 1а и 1б представлены графики зависимости коэффициента корреляции спектральных коэффициентов нулевого и первого с остальными как функции коэффициента корреляции соседних отсчетов сигнала (. Наибольший коэффициент корреляции между спектральными коэффициентами одного блока не превосходит по модулю 0,25 - 0,3.
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Рис. 1.

Моменты и межблочная корреляция нулевой спектральной моды при DCT преобразовании. На практике особый интерес представляет нулевой спектральный коэффициент 
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 разложения (7), который пропорционален нормированной сумме всех элементов вектора дискретного сигнала, и искажения которого при передаче наиболее сильно сказываются впоследствии на восстановленном сигнале.

Рассмотрим коэффициент корреляции нулевых спектральных коэффициентов соседних блоков. Пусть блок имеет размерность n элементов, тогда нулевые спектральные коэффициенты соседних блоков можно описать как:
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Математическое ожидание спектрального коэффициента 
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При корреляционной функции (6) выражение (11) принимает вид:
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Учитывая, что D((1) = D((2), коэффициент корреляции между нулевыми спектральными коэффициентами (10) соседних блоков будет иметь следующий вид:
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На рисунке 2 представлен график зависимости коэффициента корреляции (13) от коэффициента корреляции между соседними отсчетами. Из графика видно, что при значениях параметра ( меньших 0,8 коэффициент корреляции нулевых спектральных коэффициентов соседних блоков не превосходит 0,3, что, как принято считать на практике, соответствует отсутствию линейной зависимости между этими величинами. Аналогичный расчет межблочной корреляции ненулевых спектральных коэффициентов
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Рис. 2.

дает значения, близкие к нулю.

Корреляция GDCT мод. GDCT (чебышевское) преобразование требует перехода от первичной равномерной дискретизации сигнала с шагом 
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 к неравномерному сэмплированию по закону расположения нулей полинома Чебышева 
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 [2,3]. В этом случае расположение сэмплов на интервале определения сигнала задается законом 
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. В таком случае корреляционная матрица сэмплов принимает вид
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Здесь параметр ( аналогичен введенному в (6). GDCT коэффициенты определяются выражением


[image: image38.wmf]1

0

0.5

cos

N

kikk

i

i

CSkM

N

-

=

+

æö

==+

å

ç÷

èø

gpggsx

,





(14)

которое аналогично (7) с тем отличием, что сэмплы 
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Моментные функции имеют вид
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Внутриблочная корреляция GDCT мод определяется моментом

 
[image: image43.wmf]11

,

00

0.50.5

coscos

NN

kmkmij

ij

ij

KRkm

NN

xxpp

--

==

++

æöæö

=<>=

ç÷ç÷

èøèø

åå

,



(16)

Соответственно нормированный коэффициент внутриблочной корреляции равен 
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Расчеты по формуле (16) показывают, что 
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Таким образом, расчеты показывают, что DCT не являются преобразованием Карунена-Лоэва, хотя и достаточно близко к нему. Преобразование  GDCT  обеспечивает большую декорреляцию спектральных коэффициентов, чем DCT, что подтверждается экспериментальными исследованиями [5].
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SPECTRUM MODS CORRELATION IN DCT, GDCT ORTHOGONAL TRANSFORMS

Radchenko Yu., Bulygin A., Milyaev S.

Voronezh State University

394006, Voronezh, Universitetskaya sq. 1

Modern image compression algorithms make following operations – orthogonal transform, spectrum quantization, entropy coding. Karhunen–Loève transform is optimal. Among orthogonal bases, used for signal and image decomposition, DCT, wavelet and Discrete Chebyshev Transform (GDCT) have practical application. However, for this moment there are no papers, allowing evaluate the closeness of DCT and GDCT to optimal transform. In this paper correlation moments of spectrum coefficients for mentioned transforms are estimated.

Problem definition. Consider signals S(()(z), ( = 1,2 – the number of respective block, defined by following: 
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. Here z is an element of some space ((() defining the block of signal; 
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 – determinate component of a signal; (  – mean-square deviation of S(z); ((()(z)  – temporally homogeneous stochastic process, having following characteristics: <((z)> = 0, <(2(z)> = 1, <((z1)(((z2)> = R(|z2 – z1|). Here, <(> means statistical average. Then coefficients 
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 of signal S(()(z)  spectrum decomposition in basis {(m(z)} take following form:
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Here 
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 – determinate and random components of spectrum decomposition coefficient 
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. Correlation moment for spectrum coefficients (1) in general has the form:
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(2)

In-block correlation of spectrum coefficients. For single block (2) in has the form of:
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(3)

Moment coefficients and in-block correlation of non-zero spectrum modes of DCT and GDCT transforms. Consider one-dimensional DCT decomposition. As correlation function R take a function, which is often used for Gaussian Markov processes definition: 
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GDCT transform demands transition from uniform sampling to irregular sampling 
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. For GDCT decomposition correlation function R has form:
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(4)

where L – block size, N – spectrum modes number. Spectrum coefficients for single block take following form:
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(5)

Here (  is the constant of DCT/GDCT transform. Formulas for dispersion and correlation moment of random components 
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(7)

The largest correlation coefficient among spectrum coefficients  of DCT for single block is not larger in absolute value then 0,25-3. For GDCT these values not larger in absolute value then 0.1.

Analysis shows that DCT is not Karhunen–Loève transform, though it is close to optimal. GDCT transform has lower correlation between spectrum coefficients than DCT, what is proved experimentally.
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ПОИСК ГРАНИЦЫ ДИСКА ЗРИТЕЛЬНОГО НЕРВА НА ИЗОБРАЖЕНИЯХ ГЛАЗНОГО ДНА С ИСПОЛЬЗОВАНИЕМ МЕТОДА АКТИВНЫХ КОНТУРОВ

Семашко А.C.1, Крылов А.С.1, Родин А.С.2
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Предложен алгоритм анализа изображений глазного дня, основанный на методе активных контуров с полем внешних сил, построенным по методу потока вектора градиента. Разработанный метод предобработки позволяет исключить влияние большинства границ, не являющихся частью границы диска зрительного нерва.

1. Введение

Диск зрительного нерва (ДЗН) – это та часть сетчатки, где зрительный нерв и кровеносные сосуды, питающие сетчатку, проходят через склеру. Нахождение границы ДЗН – один из важных этапов автоматизированного анализа изображений глазного дна. Для решения этой задачи применяются различные методы, среди которых стоит отметить следующие: модель деформируемого эллипса [1], модифицированный метод активной формы [2] и метод активных контуров [3].

Первые два упомянутых метода применяются на изображениях, содержащих кровеносные сосуды, т.е. не требуют сложной предварительной обработки. Для применения метода активных контуров необходимо получить изображение, не содержащее кровеносных сосудов. Метод удаления сосудов был предложен в статье [4], а впоследствии был улучшен в работе [3]. Хотя кровеносные сосуды и являются наиболее сильными помехами для метода активных контуров, но их удаление не приводит к получению «идеального» изображения диска зрительного нерва – при большой неоднородности фона модуль градиента яркости полученного изображения может быть заметно больше нуля. Чаще всего это свидетельствует о наличии каких-либо патологий. Также часто на границе ДЗН присутствуют участки  слабой контрастности из-за неоднородности самого диска. Но при этом зачастую ДЗН все же хорошо различим на изображении, и в таких случаях возможно подавление ложных границ. В данной работе описан алгоритм усиления истинных границ ДЗН на карте границ для метода активных контуров, основанный на предположении, что диск зрительного нерва является наиболее яркой областью на изображении.

2. Предобработка 

С учетом предлагаемой модификации алгоритма, предобработка изображения производится в два этапа.

На первом этапе предварительной обработки изображения для удаления кровеносных сосудов применяется алгоритм, предложенный в работе [3]. Идея алгоритма заключается в применении морфологического закрытия (в первоначальном варианте используется одноканальное изображение в градациях серого цвета). Авторы экспериментально сравнили результатов поиска границы диска для следующих вариантов: градации серого цвета (исходный метод), канал яркости L пространства HLS, полное пространство HLS, пространство LCh и пространство Lab. Было обнаружено, что при использовании цветового пространства Lab границы ДЗН искажаются меньше всего, а фон получается наиболее однородным; также наиболее точны итоговые результаты поиска границы ДЗН. Пример результата подавления сосудов с помощью морфологического закрытия в пространстве Lab показан на рисунке 1б.

Для применения операций математической морфологии в многомерных цветовых пространствах требуется правило сравнения двух значений цвета. В работе [3] было предложено простое правило, которое доказало свою эффективность в рассматриваемой задаче: берется результат сравнения евклидова расстояния от начала координат (0, 0, 0) каждого из двух цветовых значений. Это правило используется и в настоящей работе.
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	Рис. 1. Предварительная обработка.

а) Исходное изображение. б) Результат подавления сосудов. в) Результат усиления контраста.


Поскольку в методе активных контуров градиент яркости изображения эквивалентен  силе границы, подавление ложных границ производится с помощью преобразования значений яркости, усиливающего разницу между фоном и диском зрительного нерва. 

Функция преобразования задается двумя пороговыми значениями яркости L0 и L2 и промежуточным значением L1. L0 определяется как 20-я процентиль гистограммы; все пиксели, имеющие яркость меньше L0, считаются принадлежащими фону. L2 выбирается так, чтобы число пикселей с яркостью больше этого порога было эквивалентно 2/3 средней площади здорового диска зрительного нерва, вычисленной с учетом масштаба изображения и угла зрения камеры. L1 считается как взвешенная сумма порогов с заранее заданными коэффициентами, оптимальные значения которых определены экспериментально: L1 = (1 – CL) ∙L0 + CL∙L2, CL = 0,65.

Итоговое значение яркости Le пикселя, имевшего яркость L, равно Le = 100∙f(L), где f – функция преобразования, определенная следующим образом:
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Таким образом, функция преобразования зависит от гистограммы канала яркости. На рисунке 2 показан пример графика функции преобразования и исходная гистограмма канала яркости изображения, для которого был построен этот график. При отсутствии ярких областей, отличных от диска зрительного нерва, в результате преобразования граница диска становится контрастной на всем протяжении.  Пример результата такого преобразования показан на рисунке 1в. Полученное изображение используется для вычисления карты границ, которая определяет поле внешних сил в методе активных контуров.
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	Рис. 2. Преобразование яркости.

а) Гистограмма яркости исходного изображения. б) График функции преобразования.


3. Нахождение границы ДЗН

Для получения границы диска зрительного нерва применяется метод активных контуров [5], в котором используется  поле внешних сил GVF [6]. Следует отметить, что в результате подавления кровеносных сосудов на границе диска зрательного нерва образуются небольшие впадины в местах выхода сосудов. Это увеличивает погрешность результатов, полученных с помощью метода активных контуров. В исходном варианте метода [3] подавление данного эффекта отсутствут. При усилении контраста эта погрешность может только увеличиться, поскольку подчеркивается граница впадины. Для противодействия этому эффекту в данной работе был разработан дополнительный этап – коррекция результата.

Для проведения коррекции строится т.н. карта сосудов, в которой для каждого пикселя изображения содержится оценка вероятности того, что этот пиксель относится к кровеносному сосуду. Далее еще раз применяется метод активных контуров, при этом в местах пересечения контура с сосудами значение параметра гладкости задается очень большим, поле внешних сил не учитывается, а вместо него добавляется сила давления [7], которая действует по направлению внешней нормали контура. Это придает контуру правильную форму в тех местах, где через границу ДЗН проходят сосуды. Примеры действия описанной коррекции показаны на рисунке 3.
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	Рис. 3. Сравнение результатов до коррекции (синяя линия) и после коррекции (зеленая линия).


4. Результаты

Тестирование метода проводилось 61 изображении: 40 из них взяты из базы данных DRIVE (Digital Retinal Images for Vessel Extraction [8]), и 21 изображение взято из базы данных MESSIDOR. Для оценки точности A результата R по сравнению с  эталонным контуром G вычислялось перекрытие контуров: A = S(R ∩ G) / S(R U G), где S обозначает площадь. Результаты тестирования представлены на рисунке 4 в виде графиков зависимости от A числа изображений, на которых результаты того или иного метода имеют точность не меньше A.
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	Рис. 4. Сравнение точности методов. Сплошная линия – предложенный метод, пуктирная линия – промежуточные результаты до применения коррекции, точечная линия – исходный вариант метода.


Видно, что в значительном числе случаев усиление контраста приводит к заметному увеличению точности результата. Этого не происходит на тех изображениях, где отсутствуют факторы, искажающие результат, и возможен точный результат (A > 0.85). Но, поскольку в этих случаях основной вклад в погрешность результата вносят впадины в местах пересечений контура с кровеносными сосудами, этап коррекции позволяет получить точность, сравнимую с точностью исходного метода.

Работа выполнена при поддержке гранта департамента науки правительства г. Москвы «Разработка телемедицинской системы диагностики глазных заболеваний» и ФЦП «Научные и научно-педагогические кадры инновационной России» на 2009–2013 годы.
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DETECTION OF OPTIC DISK BOUNDARY IN EYE FUNDUS IMAGES USING ACTIVE CONTOURS
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Optic disk is the region where optic nerve and blood vessels pass through the sclera. Locating the optic disk boundary is an important task in automated retinal image analysis. There are various methods for finding the shape of the disk. In our work we enhance the approach based on freeform active contour model with color morphology preprocessing. In many cases the optic disk is not easily distinguishable because of various pathologies and blurred or low-contrast edges of the disk, hence our primary goal is to minimize the influence of unwanted edges and to make optic disk boundary more salient. We propose an additional step at the preprocessing phase, and also a final correction step to eliminate negative effects of the preprocessing step extension. Testing results show that the presented extension does improve the accuracy in most cases without any significant penalty to the processing speed.
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МНОГОМАСШТАБНАЯ ОЦЕНКА ЛОКАЛЬНОЙ КРИВИЗНЫ ГРАНИЦ НА ЦВЕТНЫХ ИЗОБРАЖЕНИЯХ
Семейкина Е.В., Юрин Д.В.

МГУ имени М.В. Ломоносова,
факультет вычислительной математики и кибернетики,
лаборатория математических методов обработки изображений, http://imaging.cs.msu.su
В работе предложен метод вычисления локальной кривизны границ между двумерными объектами на цветных изображениях. Он основан на построении серого изображения имеющего значения первых производных близкие к цветовому градиенту исходного изображения. Алгоритм построения такого изображения адаптирован к использованию преобразования Хартли, что повышает быстродействие и требует меньше памяти. Предложен алгоритм выравнивания производных, позволяющий построить упрощенное серое изображение с однородно окрашенными объектами равной контрастности и без слабозаметных деталей. Кривизны оцениваются методами дифференциальной геометрии в переменном разрешении.

Границы между двумерными объектами на изображениях являются одними из важнейших информационных признаков и используются в задачах сегментации, распознавании образов, восстановлении трехмерных сцен. Действительно, по карандашному рисунку человек легко распознает сцену, следовательно, объем информации представляемый границами достаточно велик. Введение дополнительных численных характеристик границы (наряду, например, со значением градиента в точках границы) может быть полезным при сопоставлении объектов, детектировании объектов заданной формы. Кривизна границ может использоваться для детектирования прямых линий и окружностей. В случае прямых линий знание кривизны позволяет выбрать только точки, в которых кривизна границ мала [1]. При детектировании окружностей знание градиента и кривизны позволяет разбить множество всех граничных точек на подмножества, относящиеся к разным окружностям [2].

В работе [1] была получена формула локальной кривизны границ:
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где 
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 - производные изображения. В работе [2] представлен альтернативный метод оценки кривизны границ. Метод основан на применении предобработки входного изображения с помощью статистического дифференцирования [3]. Такая предобработка позволяет преобразовать изображение так, что большинство границ становятся границами между однородно окрашенными объектами, т.е. изолиниями. После чего их кривизна может быть оценена с помощью формулы кривизны изолиний [4]: 
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Вычисление производных в (1), (2) выполняется путем свертки с соответствующей производной функции Гаусса. В обоих приведенных методах верная оценка кривизны может быть получена только в том случае, когда размер гауссова ядра соответствует заранее неизвестной кривизне [1,2]. Поэтому обе формулы должны применяться в рамках многомасштабного алгоритма [1,2], который позволяет выбирать необходимый масштаб пространства переменных разрешений [5] адаптивно в каждой точке интереса.

Сравнение двух приведенных подходов показывает, что оценка кривизны с использованием формулы (2) вычислительно более простая и меньше подвержена влиянию соседних границ (из-за меньшего порядка производных и поэтому эффективно меньшего радиуса ядра свертки). Однако, предложенная предобработка переводит в изолинии только границы, разделяющие объекты, интенсивности которых вдоль границы 
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т.е. существует разделяющее значение интенсивности даже при условии, что цвет каждого объекта неоднороден. Условие (3) выполняется для большинства объектов на реальных изображениях и поэтому практически не ограничивает применимость формулы (2). Тем не менее, можно построить изображения (рис.1), на которых многомасштабный алгоритм, использующий формулу (2) приводит к неверному результату, в отличие от формулы (1).
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а)                                           б)                                           в)                                          г)
Рис.1. а) пример изображения, не удовлетворяющего условию (3); г) шкала цветов, которыми обозначен радиус кривизны; б) результат использования формулы (2) после применения статистического дифференцирования: полученная величина кривизны сильно отличается в разных точках окружности, в большинстве точек это значение неверно; в) результат использования формулы (1): в большинстве точек оценка верна.

В настоящей работе представлено расширение метода оценки кривизны границ на цветные изображения и преодоления указанного недостатка. Оно заключается в преобразовании цветного изображения в серое полутоновое с сохранением производных [6]. Серое изображение 
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где 
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 – цветной градиент исходного цветного изображения [8,9,3].

Необходимое условие экстремума
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приводит к уравнению Пуассона:
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	(6)


В отличие от [6], в настоящей работе для решения уравнения (6) используется преобразование Хартли (ПХ) вместо преобразования Фурье (ПФ). Используя свойства преобразования Хартли от производных [7], нетрудно получить выражение для искомого полутонового серого изображения:
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Где прямое и обратное преобразование Хартли задаются формулами [7]:
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Благодаря тому, что ПХ в отличие от (ПФ) оперирует с вещественными числами, используется вдвое меньше памяти. Также достигается выигрыш в производительности: ПФ от действительной матрицы симметрично, поэтому половина вычислений дублируется, в то время как ПХ содержит ту же спектральную информацию, но в действительных числах. Кроме того, при вычислении ПХ данные в памяти расположены компактнее, что приводит к дополнительному увеличению производительности.

На полученном сером изображении кривизна может быть оценена с помощью формулы (1). Предобработка, необходимая для применения формулы (2), может быть заменена выравниванием производных, выполняющимся перед формированием серого изображения (7). Выравнивание производных заключается в следующем:

· нахождение цветного градиента изображения с помощью алгоритма DiZenzo – Cumani [8,9,3] (или [10] для исходно серого изображения);

· выделение границ – линий, на которых достигается максимум модуля (цветного) градиента в направлении вектора (цветного) градиента [3,8,9,10];

· выполнение гистерезисного ограничения [10,3]
· установка модуля градиента в точках границ равным единой константе с сохранением направления и в ноль - во всех остальных точках. 
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a)                          б)                          в)                          г) 
Рис.2. Этапы формирования черно-белого изображения с сохранением выровненных производных: а) исходное цветное изображение, б) найденные границы, в) выровненные границы, г) построенное полутоновое серое изображение, содержащее однородно окрашенные объекты.

Как очевидно следует из вида выровненных производных, в идеальном случае построенное полутоновое серое изображение будет состоять из однородно окрашенных объектов с одинаковыми перепадами интенсивности между разными объектами. На таком изображении все границы фактически являются изолиниями и, следовательно, их кривизна может быть оценена с помощью формулы (2). В действительности не всегда существует набор интенсивностей объектов, который будет удовлетворять этому условию. Тем не менее, полученное изображение не теряет важных границ (между объектами, отличающимися только цветовым тоном и насыщенностью), шумовые и слабозаметные границы отсутствуют, а объекты окрашены в достаточной степени однородно, по крайней мере, вблизи границ.
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a)                                         б)                                         в)                                         г)
Рис.3. а) оценка кривизны границ на изображении 2а, радиус кривизны обозначен в соответствии со шкалой 1; б) пример цветного изображения, в) перевод в серое с сохранением градиента и подавлением второстепенных линий, г) оценка кривизны границ.

Следует отметить, что для использования формулы (1) нет необходимости производить выравнивание производных перед построением по ним серого изображения. Однако и при этом методе оценки кривизны имеет смысл применять гистерезисное ограничение при выделении границ и занулить производные вне границ, т.к. алгоритмы [1] и [2] дают верную оценку кривизны в точке границы, если в окрестность этой точки не попадает других границ. Выполнение выравнивания позволяет удалить слабозаметные линии, которые вносят погрешности в оценку кривизны линий интереса, таким образом, применимость предложенного метода расширяется (рис.3б-г).
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SCALE SPACE EDGE CURVATURE ESTIMATION IN COLOR IMAGES
Semeikina E., Yurin D.

Lomonosov Moscow State University,
Faculty of Computational Mathematics and Cybernetics,
Laboratory of Mathematical Methods of Image Processing, http://imaging.cs.msu.su

A method for edges curvature estimation in color images is proposes in the paper. The algorithm is based on differential geometry methods in scale space. Curvature value as numerical characteristic of edges is useful in detection of objects of a known shape. For straight lines detection edge curvature allows to select points of interest (points with low curvature). In circle detection task curvature value can be used along with gradient to divide edge points into subsets belonging to different circles.

The formula for edge curvature estimation in grayscale images is known. Also there is adaptation of isoline curvature formula for edge curvature estimation in grayscale. Both formulas contain image derivatives calculated via convolution with corresponding derivatives of Gaussian kernel. Correct edge curvature estimation with these methods can be obtained only if size of the kernel corresponds to curvature value to be estimated. Therefore both formulas should be used in scale space algorithm, which allows to select proper scale adaptively in every point of interest.

An extension of edge curvature estimation to color images is proposed in the paper. The method is based on conversion color image to grayscale preserving gradient. Grayscale image  is constructed via minimization of squared distance between color gradient of an initial image and gradient of image to be constructed. Extremum requirement leads to Poisson equation, which we solve using Hartley transform (HT) instead of Fourier transform. Hartley transform deal with real numbers and so it needs twice less storage and is less computation consuming.

In obtained grayscale image curvature can be estimated with known edge curvature formula. In order to use isoline curvature formula derivatives leveling is proposes, which should be carried out before grayscale image construction:

· color gradient calculation with DiZenzo – Cumani algorithm;

· edge detection (including non maxima suppression and hysteresis);

· set gradient magnitude to 1 in edge points (preserving gradient direction) and to 0 in other points.

Leveling allows to construct simplified grayscale image containing uniformly colored objects with equal contrast, where weak details are suppressed. In such images edges are isolines, so isoline curvature formula can be used. Using of edge curvature formula does not require leveling, however, it is useful, because correct curvature values can be obtained only in points, whose neighbourhood does not contain other edges. Leveling allows to suppress weak edges and so to extend applicability of the proposed method.

ИССЛЕДОВАНИЕ КАЧЕСТВА РАБОТЫ АЛГОРИТМОВ PCA, ICA И LDA В ЗАДАЧЕ ИДЕНТИФИКАЦИИ ЧЕЛОВЕКА ПО ИЗОБРАЖЕНИЯМ ЕГО ЛИЦА

Кандрин А.Е., Смоляков А.В., Скопинцев Я.М., Федорин Д.В.

Ярославский государственный университет им. П.Г. Демидова
150000, Россия, Ярославль, ул. Советская, 14, Тел. (4852) 79-77-75. E-mail: dcslab@uniyar.ac.ru
В настоящее время большой исследовательский интерес получила проблема идентификации личности по изображению лица. Алгоритмы, разрабатываемые с этой целью, могут найти широкое практическое применение в автоматизированных системах. Целью данной работы являлось исследование и сравнение эффективности работы алгоритмов главных компонент, независимых компонент и линейного дискриминантного анализа в задаче распознавания лиц. Теория этих методов была описана еще в конце XX века, но в эпоху развития компьютерного зрения они могут найти новое эффективное применение.

Суть метода главных компонент​ (principal component analysis, PCA) – переход к новому пространству признаков, размерность которого много меньше размерности исходного пространства. Признаки в новом пространстве выбираются из соображений наибольшей вариативности входных данных. Таким образом, метод главных компонент не только обеспечивает большую информативность признаков, но и значительно улучшает быстродействие системы распознавания. В качестве исходных признаков в данном случае выступают пиксели изображений. Процесс обучения системы распознавания сводится к нахождению собственных векторов матрицы ковариации вида
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здесь М – объем обучающей выборки, 
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- среднее значение входного вектора [1].

Алгоритм независимых компонент (independent component analysis, ICA) можно рассматривать как обобщение метода главных компонент. Основным этапом перехода в пространство независимых компонент является операция обеления (whitening), которую можно представить в виде
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где X – матрица исходных данных, P – матрица, составленная из собственных векторов матрицы ковариации исходных данных, 
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 – диагональная матрица, содержащая наибольшие собственные значения матрицы ковариации (ее размер определяется количеством собственных векторов в матрице P)[2].

Линейный дискриминантный анализ (линейный дискриминант Фишера, Linear Discriminant Analysis, LDA) выбирает проекцию пространства изображений на пространство признаков таким образом, чтобы минимизировать внутриклассовое и максимизировать межклассовое расстояние в пространстве признаков. Матрица оптимального преобразования пространства признаков W может быть получена путем решения задачи на собственные значения и собственные вектора вида
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Здесь 
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S

 - матрица межклассовой дисперсии, 
[image: image112.wmf]w

S

 - матрица внутриклассовой дисперсии. Получение информативных признаков в этом случае требует больших вычислительных затрат, поэтому данный процесс удобно проводить в два этапа. На первом этапе посредством алгоритма главных компонент уменьшается размерность пространства признаков, а на втором осуществляется непосредственно дискриминантный анализ [3,4]. Решение о принадлежности лица к какому-либо имеющемуся классу принимается посредством вычисления расстояний в смысле заранее выбранной метрики.
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	Рис. 1. Сравнение качества распознавания алгоритмов при наличии 5 изображений лиц каждого индивида в базе


Все методы были реализованы и протестированы в исследовательской среде MATLAB. Тестирование исследуемых алгоритмов идентификации лиц проводилось на базе изображений Olivetty Research Ltd (ORL). База состоит из 400 фотографий лиц разных людей (40 человек, по 10 изображений на каждого), сделанных в фас с разными поворотами головы. Все изображения в градациях серого, приведены к одному размеру, фотографии каждого человека отличаются мимикой, небольшими изменениями освещенности, небольшими изменениями угла съемки, наличием/отсутствием очков и т.п. Часть изображений, в зависимости от условий эксперимента, использовалась для обучения, остальные – для тестирования. Важно отметить, что каждая фотография содержит исключительно изображение лица. Другими словами, задача обнаружения и локализации лица на изображении не ставилась. Целью являлась правильная классификация объекта на основе отобранных признаков.

Результаты эксперимента при наличии 5 изображений лиц каждого класса в обучающей выборке представлены на рис. 1. Из графиков видно, что качество распознавания растет с увеличением обучающей выборки. То есть, чем больше образов одного класса содержится в базе, тем выше вероятность правильного распознавания.

Для проверки качества распознавания в условиях, приближенных к реальным, работа исследуемых алгоритмов проверялась при наличии на тестовых изображениях шумов различного типа. В эксперименте изображения лиц поочередно подвергались воздействию аддитивного гауссового шума, импульсного шума типа «соль-перец» и мультипликативного спекл-шума. Результаты эксперимента приведены в табл. 1. Для сравнения приведен процент правильных распознаваний в отсутствие зашумленности.

	Таблица 1. Вероятность распознавания в зависимости от типа наложенного шума и его мощности

	Количество признаков

Тип шума
	10
	30
	70

	
	PCA
	ICA
	LDA
	PCA
	ICA
	LDA
	PCA
	ICA
	LDA

	Без шума
	85,5
	83
	84
	91,5
	93
	96,5
	92,5
	94
	97

	Gaussian

(m=0)
	
[image: image114.wmf]2

s

= 0.05
	82,5
	80,5
	83,5
	91,5
	91
	96
	92
	93.5
	97
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s

 = 0.1
	79,5
	77
	80,5
	88,5
	92
	94,5
	90
	93
	95
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s

 = 0.2
	63
	67,5
	68.5
	81
	87
	93,5
	83,5
	91
	93,5

	Salt & Pepper
	10%
	82,5
	80,5
	83
	91
	92,5
	96
	92,5
	94,5
	97

	
	20%
	76
	74,5
	77
	88
	93
	95.5
	89
	95
	96

	
	30%
	62
	67,5
	66,5
	78,5
	92,5
	91,5
	83
	94
	94

	Speckle
	
[image: image117.wmf]2

s

 = 0.1
	86,5
	82,5
	84
	91,5
	94,5
	96.5
	92,5
	94
	96,5
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s

 = 0.2
	85,5
	80,5
	83
	92
	92
	96
	92,5
	93,5
	96,5

	
	
[image: image119.wmf]2

s

 = 0.3
	81,5
	80,5
	82,5
	91
	92
	95
	92
	93,5
	95,5


Из полученных результатов можно сделать вывод, что присутствие шумов, вне сомнений, понижает процент правильных распознаваний, т.е. алгоритмы являются чувствительными к шумам. Но при небольших уровнях шумов алгоритмы ICA и LDA теряют всего 1,5-2%, и их можно считать вполне эффективными. Следует отметить, что при малом количестве признаков чувствительность к помехам сильно увеличивается у всех алгоритмов.

Также качество работы алгоритмов проверялось в случае, когда тестовые изображения были подвержены воздействию смеси шумов. На каждое такое изображение были последовательно наложены гауссов шум (m = 0,
[image: image120.wmf]s

 = 0.1), мультипликативный спекл-шум (
[image: image121.wmf]s

 = 0.1) и шум типа «соль и перец» (10%). Результаты тестирования отображены на рис. 2.
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	Рис. 2. Качество распознавания образов на изображениях, искаженных смесью шумов


Из графика следует, что алгоритм главных компонент в данных условиях не способен обеспечить качественное распознавание, в то время как линейный дискриминантный анализ и алгоритм независимых компонент, как и в предыдущих случаях, демонстрируют процент распознавания, близкий к 90%. Учитывая высокое быстродействие последних двух методик, можно утверждать, что они могут успешно применяться в реальных системах для идентификации людей по изображениям их лиц. Так или иначе, эффективное использование всех рассмотренных алгоритмов предполагает предварительную фильтрацию изображений на входе системы.
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RESEARCHING OF QUALITY OF FACE RECOGNITION ALGORITHMS BASED ON PCA, ICA AND LDA

Kandrin A., Smolyakov A.

Yaroslavl State University of P.G.Demidov

150000, Russia, Yaroslavl, Sovetskaya St., 14.
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The purpose of this work is researching and comparing of efficiency of  algorithms based on principal component analysis, independent component analysis and linear discriminant analysis in the problem of face recognition.

The core of principal component analysis (PCA) - the transition to the new feature space whose dimension is much smaller than the dimension of the original space. Features in the new space are chosen for reasons of greatest variability of the input data. Thus, the method of principal components not only provides more informative features, but also significantly improves the performance of recognition systems.

Independent component analysis can be regarded as a generalization of principal component analysis. ICA accounts for higher order statistics and it identifies the independent source components from their linear mixtures. The main stage of transition to the space of independent components is the operation of whitening.
Linear discriminant analysis (The Fisher’s Linear Discriminant, LDA) is intended for select the projection of images on the feature space in such a way as to minimize the intraclass and maximize the interclass distances in feature space. Getting informative features in this case requires a large computational cost, therefore the process is conveniently carried out in two stages. In the first stage of the algorithm dimension of feature space decreases by principal component analysis, and the second  discriminant analysis is implemented.
All methods were implemented and tested in MATLAB. The test base consists of 400 photographs of faces of different people (40 men, with 10 images each), made in full face with different angles. All grayscale images are presented to one size photos of each person with different facial expressions, small changes in the illumination, small changes the camera angle, presence / absence of glasses, etc. Part of the images, depending on the experimental conditions used for studying, the rest - for testing. To check the quality of recognition in conditions close to real, work of researched algorithms tested in the presence of noise of various types in the test images. The results of experiment are presented in tables and graphs.
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ПРИМЕНЕНИЕ ГЕНЕТИЧЕСКОГО АЛГОРИТМА ДЛЯ ПОСТРОЕНИЯ МНОГОКЛАССОВОГО КЛАССИФИКАТОРА НА ОСНОВЕ МЕТОДА ОПОРНЫХ ВЕКТОРОВ

Смоляков А.В., Скопинцев Я.М., Федорин Д.В., Кандрин А.Е.

Ярославский государственный университет им. П.Г. Демидова

В реальных системах распознавания количество классов значительно больше двух, что приводит к разработке алгоритмов идентификации, обладающих многоклассовостью. Одним из них является модификация классического алгоритма SVM – многоклассовый метод опорных векторов (MSVM).

Многоклассовый метод опорных векторов строится путем многократного обучения системы на тестовой базе изображений объектов по двум принципам: «каждый с каждым» и «один против всех». В данной работе алгоритм MSVM строился по принципу «каждый с каждым», так как два класса разделить проще, чем один из них отделить от других.

При построении данного классификатора приходится сталкиваться с двумя основными проблемами:

1. Наличие в признаковом представлении изображений объектов неинформативных составляющих, замедляющих и ухудшающих работу алгоритма;

2. Выбор наиболее подходящего ядра для алгоритма SVM и подбор его параметров.

Классический метод опорных векторов изначально предназначен для разделения объектов в признаковом пространстве линейной гиперплоскостью. Но в реальных ситуациях построение такой гиперплоскости невозможно, поэтому в алгоритм SVM искусственно вводятся так называемые ядра, позволяющие строить нелинейные разделяющие гиперплоскости.

Для решения вышеобозначенных проблем в работе предлагается использовать генетический алгоритм, который эффективно работает с большими пространствами при ограниченном числе условий [3].

Вычисление отличительных признаков.

В работе вычисляются следующие отличительные признаки:  статистические характеристики (вейвлет-моменты) [4], текстурные [1] (коэффициент корреляции, энергия, контраст и однородность) и признаки, характеризующие распределение цветов на изображении (статистические моменты каждого цветового канала) [2].

Такой набор признаков предполагается наиболее полно и качественно описывающим трехмерные объекты на цветных изображениях.

Выбор ядра для метода опорных векторов.

В работе использовалось ядро полиномиального вида:
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 – параметры ядра, подбираемые с помощью генетического алгоритма.

Анализ эффективности работы многоклассового метода опорных векторов.

Алгоритм классификации был реализован в среде программирования Microsoft Visual Studio с применением библиотеки OpenCV, откуда была взята реализация метода опорных векторов.

Для проведения экспериментов использовалась база изображений COIL-100. Она состоит из ста объектов, различающихся по геометрической форме и цвету, по 72 изображения каждого объекта. Выбор данной базы обусловлен также тем, что объекты сфотографированы с различных углов, от 0 до 360 градусов, что позволяет достичь некоторой инвариантности положения объекта относительно камеры при проведении экспериментов. Для обучения классификатора использовалась одна часть изображений, для тестирования – другая. То есть, при распознавании использовались изображения объектов, снятые под другими углами, нежели при обучении классификатора.
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	Рис. 1. Схема экспериментов с алгоритмом распознавания.


На рисунке 1 представлена схема, согласно которой проводилось тестирование предлагаемого алгоритма распознавания.

Для адекватной оценки эффективности работы предлагаемого алгоритма распознавания в рамках данной работы проводилось исследование работы классификатора, построенного на основе многоклассового метода опорных векторов с линейным ядром. 

	Количество образцов для обучения
	Номер класса

	
	1
	2
	3
	4
	5
	6
	7
	8
	9
	10

	12
	94,44
	63,89
	94,44
	66,67
	66,67
	100
	94,44
	52,78
	38,89
	66,67

	
	94,44
	61,11
	94,44
	66,67
	72,22
	97,22
	91,67
	58,33
	47,22
	44,44

	24
	100
	80,56
	100
	86,11
	88,89
	100
	100
	72,22
	83,33
	80,56

	
	100
	77,78
	100
	77,78
	83,33
	100
	91,67
	80,56
	86,11
	72,22

	36
	100
	86,11
	100
	88,89
	69,44
	100
	100
	72,22
	83,33
	83,33

	
	100
	83,33
	100
	86,11
	75
	100
	94,44
	66,67
	80,56
	75

	Табл. 1. Результаты тестирования алгоритма классификации с линейным ядром


В таблице 1 представлены результаты тестирования такого алгоритма. В ячейках таблицы верхние цифры показывают процент правильных классификаций без применения алгоритма отбора информативных признаков, а нижние – процент правильных классификаций, когда для отбора информативных признаков применялся генетический алгоритм.

Далее проводилось исследование работы алгоритма классификации с использованием метода опорных векторов с нелинейным ядром вида (1). При этом обучение проводилось двумя разными способами:

1. С помощью генетического алгоритма подбирались только параметры ядра (SVM+GA_param);

2. С помощью генетического алгоритма отбирались информативные признаки и производился подбор параметров ядра (SVM+GA_param+GA_feat).

Результаты тестирования приведены в таблице 2.

	Количество образцов для обучения
	Номер класса

	
	1
	2
	3
	4
	5
	6
	7
	8
	9
	10

	12
	94,44
	66,67
	100
	69,44
	61,11
	100
	94,44
	50
	44,44
	66,67

	
	91,67
	63,89
	88,89
	69,44
	63,89
	97,22
	97,22
	44,44
	44,44
	55,56

	24
	100
	86,11
	100
	88,89
	86,11
	100
	97,22
	66,67
	83,33
	86,11

	
	100
	77,78
	100
	80,56
	83,33
	100
	97,22
	77,78
	83,33
	83,33

	36
	100
	86,11
	100
	88,89
	69,44
	100
	100
	75
	86,11
	83,33

	
	97,22
	86,11
	100
	83,33
	63,89
	100
	100
	83,33
	80,56
	75

	Табл. 2. Результаты тестирования алгоритма классификации с полиномиальным ядром


В ячейках таблицы верхняя цифра показывает процент правильных классификаций для случая SVM+GA_param, вторая цифра – процент правильных классификаций для случая SVM +GA_param+GA_feat.

Из приведенных выше таблиц 1, 2 видно, что вероятность распознавания колеблется в зависимости от класса объектов. Это можно объяснить некоторой остающейся зависимостью от внешнего вида объекта, а также особенностями многоклассового метода опорных векторов и генетического алгоритма.

Как видно из таблицы, применение нелинейного ядра для метода опорных векторов позволяет качественнее разделять объекты в пространстве признаков, что повышает процент правильных распознаваний. Более того, генетический алгоритм сокращает количество используемых информативных признаков в 2 раза, что позволяет увеличить быстродействие алгоритма распознавания.
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APPLICATION OF GENETIC ALGORITHM FOR MULTICLASS SUPPORT VECTOR MACHINE’S DEVELOPING

Smolyakov A., Skopintsev Y., Fedorin D., Kandrin A.

Yaroslavl State University

Number of classes in real recognition systems often is more than two. This problem lead to developing of multiclass algorithms. One of them – multiclass support vector machine (MSVM). In this work is consider such classifier, constructed with one-against-one method implemented by max-wins voting. 

There are two problem need to be solved when this algorithm is developing:

1. Existence of spurious features of objects’ images which make work of algorithm is slowly and deterioratly;

2. Choice of appropriate kernel for SVM and its parameters selection.

For this problem solving is propose genetic algorithms’ using [3].

In the capacity of object images’ features is computing such characteristics as: statistical (wavelet moment), textural (correlation coefficient, power, contrast, uniformity) [1] and image’s colors distribution features (statistical moments of each color channel) [2]. In the capacity of kernel function for SVM is used linear and polynomial forms.

For algorithm’s examination is used image database COIL-100, contained images of 100 objects. Some number of each object’s images is used for classifier teaching, and other number of images – for testing. In this paper is compare data of examination of SVM with linear and polynomial kernel function, with and without of genetic algorithm’s application.

As a result of experiments it was found that the recognition algorithm with linear kernel gives about 90% correct classifications. Similar experiments when we used a polynomial kernel, given by about 92% correct classifications. This suggests that the use of genetic algorithm for feature selection and the selection of kernel parameters can somewhat improve the quality of recognition .
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ВЫДЕЛЕНИЕ ПЕРЕКРЫТИЙ ФОНОВОГО ОБЪЕКТА СНЯТОГО С РАЗНЫХ РАКУРСОВ
Сорокин Д.В., Рудяк Ю.И., Крылов А.С.

МГУ имени М.В. Ломоносова,
факультет вычислительной математики и кибернетики,
лаборатория математических методов обработки изображений, http://imaging.cs.msu.ru
В работе предложен алгоритм выявления перекрытия фонового объекта по нескольким фотографиям, снятым с разных ракурсов. Алгоритм состоит из двух этапов. Первый этап состоит в совмещении изображений по ключевым точкам, поиск и параметризация которых производится с помощью метода Гаусса-Лагерра. Второй этап состоит в иерархическом поиске областей перекрытия. Приведены результаты работы предложенного алгоритма.

1. Введение
Выделение перекрытия объекта интереса на изображениях является ключевым этапом предварительной обработки снимков для различных задач удаления объектов с изображений. Такие задачи возникают при наличии на снимке объектов, перекрывающих основной объект сцены, а также в задачах, где необходимо восстановить фон сцены. В работе [1] авторами рассмотрен алгоритм удаления «ненужных» объектов с фотографий достопримечательностей. Однако, в [1] «ненужные» объекты выделяются вручную. В данной работе предложен автоматический алгоритм детектирования областей перекрытия основного объекта сцены.

2. Постановка задачи
Имеется набор исходных изображений {Is} (где s = 1,…,S) одного и того же объекта (или композиции объектов), снятых с различных ракурсов (см. Рис. 1). Объект интереса занимает значительную часть каждого изображения. На различных изображениях объект интереса перекрыт одним или несколькими другими объектами. Требуется выделить на исходных изображениях объекты, перекрывающие основной объект сцены.
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	Рис. 1. Примеры исходных изображений.


Поскольку исходные изображения сняты с различных ракурсов, первым этапом предложенного алгоритма является совмещение изображений Is, s = 2,…,S и I1 по ключевым точкам. Затем на основе полученных дескрипторов ключевых точек каждой пары изображений находятся пары ближайших ключевых точек. Предполагается, что изображения связаны между собой проективным преобразованием. Используя пары ключевых точек, с помощью алгоритма RANSAC оценивается матрица гомографии, с помощью которой происходит совмещение. Изображения, совмещенные недостаточно качественно, исключаются из исходного набора и не используются в следующих этапах алгоритма. В результате на оставшихся снимках Is объект интереса имеет единый масштаб и ориентацию на всех изображениях.

После совмещения на изображениях отмечаются области перекрытия объекта интереса, найденные с помощью предложенного метода. Далее проводится преобразование изображений с отмеченными областями перекрытия к исходному виду.

3. Метод совмещения снимков
Для поиска и параметризации ключевых точек на изображении используется алгоритм Гаусса-Лагерра [2,3]. Данный алгоритм основан на использовании круговых гармонических функций Гаусса-Лагерра. Рассмотрим семейство комплексных ортонормированных и сепарабельных в полярной системе координат функций:
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Их радиальные профили представляют собой функции Лагерра:  
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 ‑ полиномы Лагерра.

Функции Лагерра могут быть эффективно вычислены с помощью рекуррентных соотношений (последовательно по n для каждого α) [3].

Функции 
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 называют круговыми гармоническими функциями Гаусса-Лагерра. Индекс n обозначает радиальный порядок функции, индекс α обозначает угловой порядок функции.
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	Рис. 2. Действительные части функций 
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Рассмотрим изображение I(x,y) определенное в декартовой системе координат. Данное изображение может быть разложено в точке x0,y0 для фиксированного 
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 следующим образом:
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Пусть 
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 ‑ параметр масштаба, 
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 дискретизовано на (2smax + 1) октав, каждая из которых содержит Ns равномерно дискретизованных масштабов. Имеем 
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Рассмотрим алгоритм поиска ключевых точек. Построим набор из 2Ns(2smax + 1) изображений
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называемый скейлограммой (scalelogram). Далее скейлограмма обследуется с помощью трехмерного окна (5х5х3 пикселей). Будем называть предполагаемыми ключевыми точками 
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 точки, являющиеся локальными максимумами скейлограммы в пределах заданного окна (
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 ‑ масштабный параметр). Таким образом, множество ключевых точек изображения можно обозначить, как 
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 исключаются ключевые точки, для которых не выполнено соотношение:
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где T – параметр алгоритма.

После определения множества ключевых точек 
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 на изображении, для каждой ключевой точки строится дескриптор 
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 представляет собой комплексный вектор, элементами которого являются коэффициенты разложения 
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Для оптимизации вычисления коэффициентов 
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 используется быстрый алгоритм, основанный на переходе от круговых гармонических функций Гаусса-Лагерра к двумерным функциям Эрмита [3].
4. Метод детектирования перекрытий
Пусть дан набор изображений {Is}, где s = 1,…,S. Изображения приведены к одному размеру и совмещены по ключевым точкам.

Цель данного метода – найти на наборе фотографий {Is}, полученных с близкими параметрами съемки, перекрытия основного объекта сцены и выделить перекрывающие объекты. Процесс поиска происходит автоматически, без воздействия пользователя. Для выявления перекрытий используются все изображения, разбитые предварительно на небольшие квадраты. Сторона квадрата – изменяемый параметр, зависит от величины выделяемых объектов, обычно составляет 10 пикселей.

Рассматриваются градиенты исходных изображений. Такой подход позволяет не учитывать такие параметры, как цвет и освещенность. Метод основывается на том, что градиенты фрагментов с одной сценой похожи.

Вводится множество из N квадратов 
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, равномерно покрывающих изображение Is, где s=1,…,S – номер изображения из набора {Is}, n=1,…,N – номер квадрата. Метод является иерархическим, т.е. каждый квадрат, определенный как перекрытие, разбивается на более мелкие квадраты, для которых процесс поиска повторяется.

Опишем детектирование перекрытий более подробно. 

На первом шаге вычисляются градиенты изображений {Ds}. Обозначим градиенты изображений в рамках одного квадрата 
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. Для каждого набора квадратов с номером n строится граф Gn(
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– дуги, соответствующие SSD между вершинами. В метрике SSD (Sum Of Squared Differences) учитываются все возможные варианты сдвига одного фрагмента относительно другого [4]. SSD вычисляется между всеми возможными парами из набора {
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Если SSD для пары из {
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} не превышает заданного порога, то соединяем соответствующие вершины графа дугой.

Далее в графе G находится наибольший связный подграф G’. По построению это группа фрагментов изображений, похожих в пределах рассматриваемого квадрата n. Поскольку это фрагменты, встречающиеся на наибольшем количестве изображений из исходного набора, предполагаемыми перекрытиями будем считать не вошедшие в G’ квадраты. Квадраты, которые определяются как предполагаемые перекрытия на всех изображениях, считаются фрагментами фонового объекта.

Затем каждый квадрат, соответствующий предполагаемому перекрытию, разбивается на 4 равных квадрата, и алгоритм повторяется на более мелкой сетке. Это позволяет повысить точность определения формы объекта, перекрывающего фоновый. А также избежания различных артефактов.

В результате предыдущих действий для каждого изображения получаем список квадратов, определенных как перекрытия. Для устранения артефактов, из списка удаляются изолированные квадраты или пары квадратов. На рис. 3 представлены примеры результатов работы предложенного метода.
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	Рис. 3. Результаты выделения областей перекрытия (выделены черными блоками).


5. Заключение
Разработан алгоритм детектирования областей, перекрывающих основной объект сцены, на фотографиях, полученных с близкими параметрами съемки.

Полученные результаты демонстрируют эффективность предложенного метода на тестовых изображениях.

Дальнейшая работа предполагает ряд усовершенствований алгоритма, таких как исследование различных метрик сравнения фрагментов изображений, а также доработку иерархического подхода.

Работа выполнена при поддержке ФЦП «Научные и научно-педагогические кадры инновационной России» на 2009–2013 годы и гранта РФФИ 09-07-92000-HHC.
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DETECTION OF OCCLUSIONS OF THE BACKGROUND OBJECT SHOT FROM DIFFERENT VIEWPOINTS

Sorokin D., Rudyak Yu., Krylov A.

Lomonosov Moscow State University,

Faculty of Computational Mathematics and Cybernetics,

Laboratory of Mathematical Methods of Image Processing.

An algorithm of occlusion of the object using a set of images obtained from different viewpoints is proposed. Occlusion detection is an actual preprocessing task for the problem of image completion [1].

A set of input images Is of an object is considered. The photographs are shot from different points of view. In each image the object of interest can be occluded with one or several other objects. The purpose of proposed algorithm is to detect the regions of images Is (s=1,…,S) that corresponds to the objects that occlude the main object of the scene.

The proposed algorithm consists of two main stages. The first stage is matching of the I1 image with other Is (s=2,…,S). The Gauss-Laguerre algorithm of keypoints detection and parameterization is considered [2,3]. It is supposed that the object images are connected with projective transformation. Using the extracted keypoint descriptors the homography matrix is estimated with RANSAC algorithm. The images with weak matching are removed from the initial set. The result of this stage is the set of images where the object of interest has the same scale and orientation.

The second stage of the algorithm is the hierarchical detection of the areas of occlusion. The idea of this part of the algorithm is the following. Each image is divided into the square blocks. The similarity of blocks from different images with the same position is analyzed. The step is performed for all blocks positions. The blocks that are the most similar are considered as the object of interest parts and the other blocks are marked as occlusions.

An example of proposed algorithm of occlusion detection results is provided.

The work was supported by federal target program ”Scientific and scientific-pedagogical personnel of innovative Russia in 2009-2013” and RFBR grant 09-07-92000-HHC.
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ОСТАНОВКА ПРОЦЕССА ПОИСКА ФРАГМЕНТА ИЗОБРАЖЕНИЯ НА ОСНОВЕ АНАЛИЗА СХОДИМОСТИ ОЦЕНОК ПАРАМЕТРОВ МЕСТОПОЛОЖЕНИЯ 

Ташлинский А.Г., Кавеев И.Н., Курбаналиев Р.М.
Ульяновский государственный технический университет 

Поиск или локализация фрагмента – это задача цифровой обработки изображений, заключающаяся в оценивании параметров местоположения фрагмента (шаблона) на большом изображении. Она возникает при автоматизированном контроле качества [1], при разработке машинного зрения в робототехнике [2], распознавании объектов, поиске участка местности на аэрофотоснимке. Часто задача осложняется тем, что искомый фрагмент может отличаться от образца яркостью, контрастностью, цветом, геометрическими деформациями. Существуют различные методы поиска фрагмента, отличающиеся как скоростью, так и качеством поиска. Легко реализуется метод поиска через свертку фрагмента и опорного изображения. Однако он не работает в случаях, если фрагмент на изображении деформирован (например, повернут и масштабирован), не инвариантен относительно изменения уровня яркости, требует однородности изображения, а также является одним из самых медленных. Увеличить скорость можно за счет фильтрации в частотной области, используя быстрое преобразование Фурье [3]. Использование нормированной кросс-корреляции вместо свертки улучшает качество поиска, но еще больше увеличивает вычислительные затраты. Повысить быстродействие можно также используя серию изображений в различных масштабах, получаемых путем последовательного уменьшения разрешения (пирамиду изображений) [4]. Изображения меньшего разрешения могут быть использованы для поиска начального положение фрагмента при большем разрешении. Другой класс – методы, основанные на опорных точках [5 - 8]. Недостатком этих методов является то, что они требуют больших вычислительных затрат и при современном развитии вычислительной техники не способны работать в режиме реального времени. Кроме того, указанные методы плохо работают в случаях, когда объекты на изображении имеют простые формы без ярко выраженной текстуры.

Анализ показывает, что в условиях априорной неопределенности для изображений больших размеров перспективным является построение алгоритмов на базе псевдоградиентных процедур [9]. Указанные процедуры рекуррентны, сочетают хорошие точностные характеристики с высоким быстродействием, не требуют предварительной оценки параметров исследуемых изображений и применимы к обработке изображений с плавно меняющейся неоднородностью. Формируемые оценки параметров устойчивы к импульсным помехам и сходятся к точным значениям при довольно слабых условиях. 
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 шаги выбора фрагментов по координатам 
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. Затем с помощью псевдоградиентной процедуры:
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 матриц, измерениями которых являются координаты 
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 центров выбранных фрагментов 
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, а элементами — оцененные параметры местоположения 
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 матриц размером 
[image: image217.wmf](

)

(

)

1

1

+

´

+

y

x

n

n

 необходимо получить одну результирующую матрицу такого же размера, из которой исключены оценки с большими погрешностями (не вошедшие в заданный доверительный интервал), а оставшиеся оценки параметров некоторым образом усреднены. Затем по полученной матрице построить поле деформаций изображения 
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При больших различиях между изображениями 
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 возможны так называемые «срывы» оценивания местоположения, т.е. получение оценок параметров 
[image: image222.wmf]a

 с недопустимо большими погрешностями. Такие случаи необходимо идентифицировать и исключать из рассмотрения. 

Характер сходимости оценок параметров 
[image: image223.wmf]a

 при наличии и отсутствии срывов существенно различается. Это различие иллюстрируется рис. 1, где приведена динамика оценок одной из координат фрагмента при наличии «срыва» (рис. 1,а) и его отсутствии (рис. 1,б). Если оценка параметра достигает окрестности оптимального значения, то далее она существенно не меняется, колеблясь около этого значения (рис. 1,б). 
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	Рис. 1. Динамика оценок одной из координат фрагмента


Для остановки процесса оценивания предлагается проверять гипотезу о его стабилизации. Гипотеза проверяется параллельно с работой процедур, не прерывая их. В результате проверки возможны ошибка первого рода — стабилизация процесса оценивания параметров произошла, а критерий показывает ее отсутствие, и ошибка второго рода — критерий показал стабилизацию при ее фактическом отсутствии. Если обозначить вероятность ошибки второго рода 
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 матрицах будет в среднем 
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 ошибочных значений. Соответственно вероятность ошибки 
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 можно выбрать исходя из максимально допустимого числа «срывов» оценивания, которое позволяет достигнуть требуемого качества совмещения изображений. 
Рассмотрим задачу в следующей постановке. Известны значения оцениваемых параметров 
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 на каждой выполненной итерации 
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. Необходимо найти критерий остановки случайного процесса псевдоградиентного оценивания после его стабилизации у оптимальных значений. Вместо четырех отдельных параметров целесообразно рассматривать интегральную характеристику — изменение евклидова расстояния 
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 между первоначальным положением произвольной заранее заданной точки и положением этой точки после деформации изображения с параметрами 
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Использование суммы модулей разности. В этом случае критерий основан на предположении, что после стабилизации процесса оценивания разброс в окне оцениваемых параметров уменьшается. Для оцениваемых параметров 
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 в скользящем окне шириной 
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 вычисляется расчетное значение критерия — сумма модулей разности (
[image: image243.wmf]SAD

) оценки параметра и его среднего значения в окне. Процесс оценивания останавливается после того, как указанная величина в течение некоторого заданного числа итераций не будет превышать критических значений. 

Параметрами критерия являются ширина окна 
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, значение порога 
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 и количество итераций 
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, в течение которых расчетные значения 
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Значение порога для рассматриваемого критерия завит от величины шума, поэтому этот критерий больше подходит для случаев, когда характеристики обрабатываемых изображений и величина шума априорно известны.

Использование суммы квадратов разностей. Данный критерий аналогичен описанному выше 
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 критерию, за исключением того, что в качестве расчетного значения критерия служит сумма квадратов разности:  
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Отметим, что известен метод нахождения SSD в один проход [10].

Использование размаха изменения параметров. В скользящем окне шириной 
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 вычисляется размах изменения параметров 
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 и 
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, выраженный в единицах минимального изменения данного параметра за одну итерацию.
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Параметры данного критерия (ширина окна 
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, значение порога 
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, количество итераций 
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, в течение которых 
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 должен быть меньше 
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) также нужно устанавливать исходя из характеристик изображений и уровня шума.

Использование угла наклона тренда. До стабилизации процесс изменения оценок параметров имеет участки с восходящим и нисходящим трендом, а после стабилизации тренд в среднем исчезает. Идея критерия состоит в том, что в скользящем окне шириной 
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 параметры местоположения 
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 аппроксимируются линейными функциями. Когда тангенс угла наклона 
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 этих функций в течение некоторого заданного числа итераций 
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 оказывается меньше порогового значения 
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, т.е. близким к нулю, процесс оценивания останавливается. Параметры линейной функции 
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 тренда находятся, например, по методу наименьших квадратов:
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Данный критерий более универсален, его параметры не зависят от характеристик изображения и величины шума. Однако при использовании критерия возникает задача выбора ширины окна. Задание малой ширины окна 
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 приводит к тому, что легкие колебания оцениваемых параметров, имеющие место после стабилизации, воспринимаются критерием как участки с трендами, что мешает распознать момент стабилизации. Большая ширина окна, напротив, не позволяет увидеть тренд и увеличивает вероятность преждевременной остановки. Поэтому необходим компромисс между вероятностями ложной преждевременной остановки и вероятностью не обнаружения стабилизации. Опытным путем установлено, что хорошие результаты дает окно 
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Таким образом, быстродействие и достоверность оценок параметров совмещения изображений можно существенно повысить, используя критерии сходимости с заданной точностью оценок параметров к оптимальным значениям. 

Работа выполнена при поддержке гранта РФФИ 10-07-00271.
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STOPPING PROCESS OF SEARCHING IMAGES FRAGMENT BASED ON ANALYSIS OF LOCALIZATION PARAMETERS CONVERGENCE

Tashlinskii A., Kаveev I., Kurbanaliev R.

Ulyanovsk State Technical University

Searching or localization of the fragment is the task of digital image processing, which consists in estimating the parameters of the location of the fragment (pattern) on the large image. This task occurs in an automated quality control, a development of machine vision in robotics, a patterns recognition, a searching site location on an aerial photograph. Often the problem is compounded by the fact that the desired fragment may be different from the pattern by brightness, contrast, color, geometric deformations.

It’s perspective to construct algorithms based on pseudogradient procedures under the conditions of prior uncertainty of large images. These procedures are recurrent. They combine good accuracy with highspeed, do not require preliminary estimation of the parameters of investigating images, and can be applied to processing images with a smoothly varying inhomogeneity. Generated estimates of parameters robust to impulse noise and they converge to the exact values under fairly weak conditions.

The approach of improving performance of pseudogradient procedures of pattern searching is considered. This approach based on an analysis of the character of the convergence of fragment location estimates. The criteria of convergence of location parameters estimates to the optimum values with a given accuracy are proposed. These criteria use for finding the criterion value a sliding window of obtained estimates. In situation of successful estimation (not “failure”), fragment location estimates, having reached the vicinity of the optimal value, then essentially unchanged, only fluctuate around it. This fact can be used to develop rules for stopping the recurrent evaluation process based on a regular testing the hypothesis of stabilization. The hypothesis is tested in parallel with the procedures not interrupting them. The probability of type II error should be chosen based on the maximum number of failures of the process of estimating the parameters for a given quality of images matching.

This work was supported by RFBR (grant 10-07-00271-a).
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БЫСТРЫЙ АЛГОРИТМ РЕКОНСТРУКЦИИ ТРЕХМЕРНОЙ МОДЕЛИ ОБЪЕКТА ПО СТЕРЕОПАРЕ

Тупицын И.В.

Сибирский государственный аэрокосмический университет имени академика М.Ф. Решетнева

В настоящее время большой популярностью пользуется объемное представление данных. Для отображения объемных объектов необходимо построение их трехмерных моделей. Построение моделей вручную сопряжено с большими затратами, а применение специальной аппаратуры для сканирования трехмерных объектов не всегда возможно, так как глубина сканирования такими устройствами ограничена. Поэтому при построении моделей используются несколько ракурсов воспроизводимой сцены. Как правило, имеется лишь два ракурса. В статье приводятся способы получения трехмерной модели сцены по стереопаре, т.е. парой плоских изображений одного и того же объекта, полученных с немного различающихся позиций. Для построения трехмерной модели сцены необходимо найти пространственные координаты точек, принадлежащих поверхностям объектов воспроизводимой сцены. Исходными данными является стереопара. Также в некоторых случаях могут быть использованы опорные точки, т.е. точки, для которых пространственные координаты известны. Это позволяет избежать неоднозначности конструкции.

Перед вычислением пространственных координат необходимо произвести сопоставление изображений стереопары, т.е. поиск точек на левом и правом изображениях, соответствующих одной и той же области трехмерного пространства. Для поиска соответствующих точек и получения карты смещений D(x) (disparity map) используется простой алгоритм построчного совмещения с эвристикой для слаботекстурированных областей. Перед совмещением, делается ректификация, т. е. приведение эпиполярных линий к горизонтальным линиям. Коэффициент соответствия вычисляется методом нормированной кросскорреляции с нулевым средним (Zero-Mean Normalized Cross-Correlation, ZNCC) [1]: 
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,
где a и b – значения пикселей для правого и левого кадров. Здесь ищутся соответствия с помощью коэффициента ZNCC вдоль строк. Окно ZNCC берется прямоугольным, вытянутым по оси OX.

Процесс построения трехмерной модели по множеству пар соответствующих точек в общем случае состоит из трех этапов:

1. Вычисление фундаментальной матрицы.

2. Вычисление матриц камер по фундаментальной матрице.

3. Для каждой пары соответствующих точек вычисление точки в пространстве, изображением которой эти точки являются. [2]

Предварительным этапом перед вычислением фундаментальной матрицы является автоматическая калибровка камер. В качестве модели камер будем использовать перспективную проекцию со следующими внутренними параметрами: фокусное расстояние f, соотношение сторон τ и главная точка объектива (u0,v0). Точка трехмерного пространства X проецируется на плоскость изображения как  
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где матрица поворота R и вектор t отражают положение и направление камеры. Матрица калибровки камеры K определяется как
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и фундаментальная матрица F 
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Самокалибровка камер возможна при использовании простых допущений о внутренних параметрах камеры. Однако на практике часто стараются максимально использовать априорную информацию о внутренних параметрах камеры. Соотношение сторон, как правило, известно, пиксели имеют квадратную форму, главная точка находится в центре изображения. Таким образом, остается вычислить только фокусное расстояние. Предположим, что соотношение сторон и главная точка известны для обоих изображений, а их фокусное расстояние одинаково. Таким образом, возможен переход к частично откалиброванному пространству с помощью вычисления промежуточной матрицы G между фундаментальной матрицей и существенной матрицей камеры (R[t]X):

[image: image280.wmf][

]

(

)

[

]

(

)

.

,

1

,

1

,

1

,

1

~

1

0

0

1

0

0

1

0

1

0

0

0

~

0

0

1

0

0

f

diag

f

diag

v

u

v

u

T

X

X

t

R

K

t

R

K

G

÷

÷

÷

ø

ö

ç

ç

ç

è

æ

÷

÷

÷

ø

ö

ç

ç

ç

è

æ

¢

¢

¢

-

-

t

t


Разложение по сингулярным числам матрицы G: G=UDVT, где D=diag(a,b,0) – диагональная матрица с сингулярными значениями (a,b>0) и U, V – ортогональные матрицы. Обозначим uij и vij элементами i-ой строки j-го столбца матриц U и V соответственно. Мы можем получить два линейных выражения и одно квадратное:
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Таким образом, фокусное расстояние f может быть вычислено решением любого из выражений (2) и (4). На практике вычисляется лишь выражение (4). Теперь все внутренние параметры камер известны. Матрица K может быть вычислена с помощью выражения (1).

Для вычисления матриц камер P и P' необходимо ввести понятие существенной матрицы. Существенная матрица зависит от фундаментальной матрицы F и калибровочной матрицы K:
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Матрица первой камеры P=[I|0]. Разложение по сингулярным числам матрицы E:  
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Существует четыре различных варианта получения матрицы камеры P':  
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где u3 – последний столбец матрицы U, а
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Реконструируемая точка X будет перед камерами только в одном из этих четырех решений. Таким образом, проверка с некоторыми точками для определения, находятся ли точки перед обеими камерами, обоснована для выбора между четырьмя различными решениями для матрицы камеры P'.

Зная матрицы камер (P и P') и координаты изображений точки для каждой камеры (x и x'), можно вычислить пространственные координаты X данной точки как решение системы уравнений
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(5)

Так как используются однородные координаты, равенство в системе уравнений (5) подразумевается с точностью до ненулевого множителя. На практике координаты точек могут быть заданы с некоторой погрешностью и поэтому система (5) может не иметь точного решения.

Для нахождения координат X система (5) преобразуется к виду
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где знаком «×» обозначает векторное произведение, что равносильно системе уравнений
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Здесь piT и p'iT – строки матриц P и P'; x = (x, y, 1), x' = (x', y', 1). В качестве оценки X принимается значение сингулярного вектора, соответствующего наименьшему сингулярному значению матрицы A.

Рассмотрим случай, когда известны n опорных {XEi} и их изображения xi↔xi'. В данном случае, используя координаты соответствующих точек xi↔xi', можно восстановить их координаты в пространстве {Xi}, которые, в силу приведенной выше теоремы, будут связаны с истинными координатами проективным преобразованием H:
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Каждая пара xi↔xi' дает три линейно-независимых уравнения относительно элементов H. Таким образом, для решения системы (6) необходимо не менее пяти пар, причем никакие четыре опорные точки не должны быть компланарны. В случае n ≥ 6 система (6) может не иметь точного решения из-за погрешностей измерения координат точек. В этом случае решение H может быть получено путем минимизации алгебраической или геометрической ошибки [3].

Результат работы описанного алгоритма представлен на рисунке 1.
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Рисунок 1 – Исходная стереопара и реконструированная модель

Заключение

В данной работе представлен простой метод построения трехмерной модели объекта по двум изображениям. Процесс построения модели состоит из трех этапов. Поскольку метод очень чувствителен к вычисленной фундаментальной матрице, он должен быть интерактивным и итеративным. Были продемонстрированы хорошие экспериментальные результаты на реальных изображениях, что говорит о возможности применить данный алгоритм на практике.
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