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ВВEДEНИE
Развитие современных технологий искусственного интеллекта вызывает потребность в разработке новых, более эффективных подходов к анализу многомерной информации, например, при распознавании изображений [1–60]. Уровень интеллектуализации современных систем компьютерного зрения (СКЗ) определяется качеством решения проблем визуального анализа при выделении и распознавании изображений объектов. Это направление в современной науке является одним из наиболее быстро развивающихся и связано с созданием искусственных интеллектуальных систем для «понимания изображений». Решение проблемы распознавания значительно усложняется изменениями объекта под действием геометрических преобразований, а также влиянием внешней среды в виде окружающего объект фона и помех. Эти факторы приводят к искажениям отдельных фрагментов анализируемых объектов, а также к формированию элементов ложных объектов с близкими характеристиками.

Значительный вклад в развитие методов распознавания изoбражeний в интеллектуальных СКЗ внeсли исслeдoвания украинских и зарубeжных учeных, таких как: С.Г. Антощук, А.М. Ахмeтшин, Р.А. Вoрoбeль, Ю.И. Журавлев, А.Г. Ивахненко, В.А. Кoвалeвский, В.Г. Лабунец, В.П. Машталир, E.П. Путятин, Б.П. Русын, И.Б. Сироджа, Ю.А.Скобцов, Ю.П. Шабанoв-Кушнарeнкo, М.И. Шлeзингeр, R.O. Duda, D.A. Forsyth, R.C. Gonzales, P.V.C. Hough, S.  Kim, D.G. Lowe, W.K. Pratt, A. Rosenfeld, L.G. Shapiro, С. Schmid, а такжe ряд других [1–16]. Однако, сегодня проблема качественного распознавания визуальных объектов для реальных применений еще далека от своего исчерпывающего решения.

Существующие методы анализа объектов на изображениях реальных визуальных сцен не позволяют эффективно и в полной мере решить сложные задачи распознавания, связанные с искажениями частей объектов, т.к. модель их построения принципиально не способна учесть внешних воздействий и возникающих из-за этого частичных ложных описаний. Необходима разработка универсальных структурных подходов, в основу которых должен быть положен иерархический анализ множества описаний частей объектов и возможность принятия решения по представлению, включающему ложные структуры. Полное описание объекта можно считать идеальным частным случаем структурного представления.

Для успешной реализации обсуждаемого подхода необходимо решение ряда самостоятельных задач, от которых в конечном итоге зависит эффективность распознавания. Для получения структурного представления нужно разработать надежные методы выделения структурных элементов (СЭ), из которых формируется описание. Вторая задача связана с достоверным установлением сходства СЭ объекта и эталонов. Третья  состоит в выборе способа функционального интегрирования элементарных сходств для формирования иерархического подобия как основы глобального решения о классе объекта. Обсуждаемые методы опираются на структурное стратифицированное представление, характеризуются многоэтапной обработкой с включением иерархического анализа и могут быть названы структурно-иерархическими методами (СИМ).   

Структурное распознавание, основанное на применении моделей голосования при определении структурного сходства, в настоящее время можно считать одним из наиболее перспективных путей оценки степени эквивалентности (подобия) объектов, т.к. оно обладает одновременно простотой построения и высокой достоверностью принятия решений. Разнообразие применяемых методов построения и сопоставления описаний определяется такими факторами, как вид эталонов, условия распознавания (типы геометрических преобразований и помех), требуемым уровнем достоверности распознавания, а также связанными с ними видом признаков, функции соответствия СЭ и значениями порогов в процессе принятия решений. Основанные на голосовании подходы удовлетворяют условиям семантической достаточности для широкого класса объектов распознавания и обеспечивают устойчивые решения в условиях высокой неопределенности [4, 25, 40–53, 87–99].

Целью настоящей монографии есть развитие теоретических основ построения и экспериментальное исследование структурно-иерархических методов анализа изображений как средства для решения проблемы распознавания визуальных объектов при влиянии геометрических преобразований и структурных искажений, вызванных воздействием пространственных помех. Применение таких методов обеспечивает высокую достоверность распознавания и позволяет осуществить оценку параметров объектов в условиях неопределенности при влиянии фоновых и локальных искажений. 

Решение поставленных задач в плане формирования инвариантных характерных признаков осуществлено на основе положений теории регистрации, обработки и анализа изображений, теории вероятности, функционального анализа и статистической обработки данных; при синтезе методов сопоставления структурных описаний применен аппарат распознавания образов, кластеризации, теории множеств, теории искусственного интеллекта. Оптимизация параметров структурно-иерархических методов основана на теории оптимальных статистических решений. Для проверки теоретических положений и оценки эффективности предложенных методов обработки многомерных данных для баз реальных изображений применено имитационное моделирование.

В монографии теоретически обосновывается и в общей постановке решается научно-прикладная проблема распознавания изображений объектов в условиях их изменения под действием геометрических преобразований и пространственных помех внешней среды на основе применения разработанных методов структурного анализа. В результате исследований получены такие основные научные результаты:

1) предложен и теоретически обоснован принцип построения структурно-иерархических методов для распознавания объектов путем оценки подобия их структурных описаний в виде векторов или множеств характерных признаков и их комбинаций, что дает возможность с высокой достоверностью осуществить распознавание в реальной обстановке внешней среды при влиянии фона и локальных помех;

2) предложена и обобщена модель подобия при распознавании объектов путем сопоставления их структурных описаний на основе голосования, которая учитывает способ получения, вид меры для сравнения, статистические и структурные свойства элементов описания, что обеспечивает оперативность и возможность принятия решения о классе объектов при наличии неполных и ошибочных данных;

3) синтезирован иерархический метод распознавания в условиях сложного фона путем построения интегрального описания, которое предусматривает одномерную интегрально-дифференциальную согласованную обработку изображения и определение групповых признаков для подмножеств элементов описания и обеспечивает достоверность распознавания при действии пространственных помех;

4)  разработан метод построения и оценки подобия описаний объектов для системы признаков стратифицированного представления описаний, который включает определение и анализ признаков компонент, сформированных применением атрибутивных и пространственных отношений, что в целом повышает достоверность распознавания относительно действия аддитивных помех;

5) предложен и обоснован принцип оптимизации параметров разработанных иерархических корреляционных методов распознавания, который предусматривает оптимизацию представленных в аналитическом виде статистических критериев с учетом меры подобия фрагментов изображений, а также распределений аддитивной и локальной помех, что дало возможность подтвердить преимущества и универсальность применения структурно-иерархических методов в смысле управляемости и гибкости для достижения оптимальных значений критерия;

6)  разработан метод фильтрации множеств однозначных соответствий элементов описаний объектов, который включает кластеризацию в пространстве значений их геометрических преобразований, что способствует повышению помехозащищенности за счет устранения ложных соответствий характерных признаков; 

7) получили дальнейшее развитие модели сжатия структурных описаний на основе пространственных характеристик и построения списка похожих дескрипторов, которые отличаются от существующих тем, что используют координаты характерных признаков и определяют подобие описаний на базе подмножества наиболее значимых соответствий элементов, что сокращает время распознавания при сохранении достаточной достоверности;
8) усовершенствован метод построения и сопоставления иерархии описаний объектов с использованием пространственных многоуровневых признаков, который в сравнении с существующими применяет при голосовании правило совпадения оценок классов при представлении характерных признаков в двух разных аффинных базисах, что способствует сокращению времени распознавания.

Применение предложенных методов в интеллектуальных системах компьютерного зрения дает возможность осуществить создание универсальных или специализированных программно-аппаратных средств распознавания видеоинформации. Полученные результаты существенно расширяют спектр и уровень сложности решаемых задач компьютерного зрения, в частности, повышают надежность слежения и автоматического распознавания в условиях организованных помех. Созданные компьютерные модели дают возможность оценить эффективность распознавания и проводить последующее усовершенствование методов обработки. Реализация результатов представлена в виде исследовательских программных комплексов и ряда отдельных специализированных программных систем, в частности, для анализа магнитограмм и распознавания протяженных объектов.
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1. ПРOБЛEМА ИНВАРИАНТНОГО РАСПОЗНАВАНИЯ ИЗОБРАЖЕНИЙ В УСЛОВИЯХ ВЛИЯНИЯ ПРОСТРАНСТВЕННЫХ ПОМЕХ


Зрительные образы – основа восприятия человеком окружающего мира. Трудно найти область деятельности, которую в той или иной мере не затрагивала бы интеллектуальная обработка цифровых изображений [11]. Примерами практических задач являются: распознавание движущихся объектов (транспортных средств, летательных аппаратов), компьютерные технологии в сфере транспорта, экологические и метеорологические проблемы,  медицинские приложения на основе видеоинформации, системы видеонаблюдения и охраны, обработка спутниковых и аэро- изображений, радиолокационные изображения поверхностей и объектов, анализ биометрических показателей (отпечатки, подписи, лица, зрачки и т.д.), системы неразрушающего контроля оборудования, робототехнические системы, системы специального назначения и многие другие. Конкретные задачи – анализ экономической информации, распознавание иероглифов, номеров автомобилей и железнодорожных вагонов в целях контроля прохождения грузов и транспортных потоков, автоматический анализ и понимание документов (включая подписи), распознавание и визуализация биомедицинских сигналов, анализ микротрещин в корпусах морских судов, устройства для сортировки рыбы и визуального анализа береговой линии в морских регионах, космический мониторинг водных экосистем, системы восстановления и распознавания изображений в криминалистике, томография и анализ рентгенограмм, системы понимания сцен, защиты  движений роботов от столкновений, распознавание изображений печатных плат при проектировании, контроль процессов горения и  многие другие [11].

Существующие методы решения проблемы анализа объектов в реальных визуальных сценах не позволяют в достаточной степени решить многие важные задачи, т.к. модель их функционирования принципиально не учитывает влияния внешних ложных воздействий и возникающих из-за этого частичных представлений объектов. Необходима разработка более сложных структурно-иерархических подходов, основанных на анализе совокупности частей объектов. На наш взгляд, основополагающими идеями, которые могут быть положены в основу построения и эффективного применения СИМ, являются: групповая модель преобразований и теория нормализации [1-3, 61], корреляционный подход [7-16, 23, 30], теория грануляции данных [10, 13], интегральные и дифференциальные методы анализа многомерных сигналов [8, 12, 16], инвариантные методы формирования локальных признаков (ЛП) и обработка сигналов гауссовскими фильтрами [5, 48], интеллектуальные методы структурного анализа и сопоставления [6, 35, 42], преобразование Хафа [9, 53].

Весь спектр методов анализа изображений в интеллектуальных СТЗ традиционно подразделяется в соответствии с этапом обработки изображения на три группы: предварительная обработка (фильтрация, сегментация, выделение контуров, характерных точек и др.); построение описаний (вычисление векторов или множеств признаков, формирование структурных элементов и моделей);  интерпретация описаний (принятие решения о соответствии сформированных в процессе анализа моделей и эталонных описаний, оценка параметров объектов).  Последние два этапа – построения и интерпретации описаний в настоящее время относят к  проблемным задачам искусственного интеллекта.

Близкие этапы обработки проходит зрительная информация и в биологических системах, в частности, в высокоорганизованной системе зрения человека [1, 7, 27]. Наряду с этим у человеческого зрения существует другое, так называемое синтетическое восприятие, когда наблюдаемый объект воспринимается сразу как целостный образ. При синтетическом восприятии узнавание происходит рефлекторно, без подробного анализа всего информационного поля изображения, часто лишь по отдельным фрагментам объекта. Например, специалистами по отдельным деталям на основе визуального осмотра уверенно распознаются многочисленные марки автомобилей. По фрагментам, лишь частично представляющим распознаваемый объект, человеческое зрение восстанавливает весь целостный образ объекта, опираясь на априорно заданную модель. Способность мысленно достраивать образ по отрывочным элементам – фундаментальное свойство зрительного «аппарата» человека. 

В биологическом восприятии, дополняя друг друга, эффективно используются обе модели изображения – как полная (аналитическая), когда анализируется все множество точек изображения, так и частичная (синтетическая). Существующие же искусственные построения процессов восприятия в СТЗ опираются, в основном, на аналитическую модель, универсально подходящую для всего разнообразия визуальных объектов, представленных функцией яркости в некотором поле зрения.

Отличительные особенности интеллектуальных СТЗ: умение выделять существенную информацию из имеющегося множества признаков; способность к обучению и обобщению знаний с целью применения их в новых ситуациях [26, 27, 60]; восстановление и анализ событий по неполной информации о них; способность определять цели и формулировать планы действий системы для достижения этих целей. Принятие решения при неполной информации – одна из основополагающих  характеристик интеллектуальных систем. 

Исследователи склоняются к мнению, что повышения эффективности методов анализа изображений при решении практических задач можно достичь только путем тщательного изучения процессов формирования изображений, т.е. максимально точно учитывать модели искомых объектов и помех. Это позволяет улучшать качество работы систем и обеспечивает возможность разрабатывать оптимальные схемы принятия решений. Реальность приобрели системы, в основу которых положена достаточно обширная интеллектуальная база знаний. Такие системы на каждом шаге твердо «знают», что они распознают или анализируют.

В настоящей работе основные теоретические положения и исследования касаются двумерных изображений. Функция 
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 и информация, хранящаяся в ней в виде двумерных визуальных объектов, служит основой всех обсуждаемых методов и моделей. Структуры данных в терминах представления трехмерных объектов не рассматриваются, несмотря на то, что природа возникновения реальных изображений, а также эффектов появления теней, фона и многих визуальных объектов по своей сути носит трехмерный характер. Наибольших успехов теория и практика трехмерной визуальной обработки достигла в современной компьютерной графике [12,169]. Пользуясь общими структурами данных и применяемыми математическими моделями, теория распознавания изображений (построение и сопоставление описаний по изображениям) и компьютерная графика (синтез изображений по их описаниям) развиваются совместно, обогащая друг друга новыми идеями и программно-техническими  разработками.        

1.1. Распознавание изображений при действии преобразований и существующие подходы к ее решению
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где функция  
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 представлена дискретным образом. Анализируемое изображение в общем виде выглядит как результат действия на эталон  
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В технических применениях под эталонами понимают нечто, принимаемое за образец, критерий, модель, пример или правило для сопоставления с аналогичными объектами. Основное назначение эталона состоит в том, что он содержит информацию для ее оценки в других объектах. Реальное значение имеет изучение математических моделей вида
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где функции 
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 описывают действие фона и помех, а 
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 – оператор геометрических преобразований. Наиболее распространены на практике преобразования смещения, поворота и масштабирования, которые входят в семейство более общих аффинных преобразований, характеризуемых шестью параметрами 
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Общий подход к задачам распознавания в условиях преобразований можно осуществить, используя аппарат теории групп и их представлений [1-3]. Здесь преобразование 
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 считается элементом группы 
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. Для геометрических преобразований роль групповой операции играет композиция базовых преобразований. Общность описания достигается представлением групп с помощью матриц в однородной системе координат, что дает возможность математически записать любое геометрическое преобразование в виде умножения вектора координат точки на матрицу, а комбинацию преобразований – в виде последовательного умножения матриц. Например, аффинная группа описывается матрицей   
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, группа изменений масштаба – 
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, группа поворотов – 
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В условиях действия группы преобразований понятие соответствия эталону преобразуется в строгое  математическое понятие эквивалентности множества изображений относительно действия заданной группы. Изображения B1  и B2 считаются эквивалентными относительно группы G, если существует преобразование 
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, которое переводит B1 к B2   т.е.  gB1=B2. Пусть 
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 – множество всех эталонов. В таком случае все изображения 
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 в силу свойств группы не пересекаются, т.е. выполняется 
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. В соответствии с теорией нормализации множество изображений 
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 может быть представлено как объединение классов эквивалентности [1]. Распознавание сводится к установлению класса эквивалентности путем отображения из множества объектов во множество эталонов. 

В научной литературе обсуждается несколько основных подходов к распознаванию изображений при действии искажений. Главное их отличие состоит в выборе меры сравнения и пространства, в котором осуществляется сопоставление описаний изображений. Рассмотрим формальное представление и проанализируем основные свойства этих подходов.

Распознавание с помощью инвариантных признаков. Здесь строится инвариантное описание в виде системы признаков. Для этого применяют отображение 
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 из множества изображений во множество признаков:   
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. Система признаков выбирается так, чтобы их значения для изображений из одного класса эквивалентности совпадали между собой. Критерий распознавания состоит в сравнении наборов инвариантных признаков объекта
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 путем вычисления меры сходства в пространстве признаков и оптимизации значений этой меры на множестве эталонов. Инвариантные признаки, как правило, носят интегральный характер и отражают свойства всего объекта.

Среди инвариантных признаков наибольшую применимость получили моментные инварианты [155, 170-172], свойства которых подробно обсуждаются в [10, 15, 221]. Они вычисляются на основе центральных  моментов 
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 получают нормированные инвариантные центральные моменты 
[image: image47.wmf]r

pqpq00

m/(m)

h=

,  где r=(p+q)/2 +1. Используя моменты 
[image: image48.wmf]pq

h

 2-го и 3-го порядков, можно получить набор из семи инвариантов, независимых от преобразований смещения, поворота, масштаба. Интегральный характер  функционалов 
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 дает устойчивость построенных методов к случайным шумам на изображении. Моментные инварианты с успехом применяются в задачах распознавания формы объектов, многосвязных контуров сложных объектов произвольной природы, при анализе достоверности и идентификации подписей [63] и т.д. Недостатком моментов считается достаточно слабая устойчивость к действию сложного фона.

Другим эффективным направлением есть построение инвариантов на базе спектральных преобразований Фурье, Меллина, Радона, Уолша и др. Ранее эти преобразования с успехом применялись в оптических системах [8, 16, 28, 29, 172, 178]. Вскоре были разработаны быстрые эффективные алгоритмы их применения для цифровых изображений. Путем применения спектральных преобразований можно формировать инвариантные признаки, а также оценивать величины преобразований. Несомненным достоинством спектральных методов является высокая помехозащищенность к аддитивным помехам, а также возможность избирательного использования наименее искаженных компонентов спектра для распознавания на базе  процедур многократного принятия решений. К недостаткам можно отнести увеличение времени и затрат памяти, вызванные усложнением обработки из-за применения преобразований. 

В последнее время в качестве эффективного средства для инвариантного описания изображений применяют вейвлет-анализ [28, 115, 185]. По сути  – это спектральный анализ локальных характеристик изображения. В работах [115, 168] рассмотрены подходы к оценке вида геометрических преобразований, нахождению контуров и построению инвариантов интегрального типа. Предлагается в качестве эталонной модели признаков использовать вектор коэффициентов одномерного вейвлет-преобразования для нескольких масштабов и смещений как параметров [28], а также применение вейвлетов для формирования ХП [185].  Рассмотренные методы имеют те же преимущества, что и спектральные подходы, дополнительно позволяя осуществлять локальный пространственный и энергетический анализ. К недостаткам  вейвлетных методов относят большие затраты памяти для хранения промежуточных преобразований. 

Отдельным направлением стоит применение систем дифференциальных признаков, в основе которых лежат производные от функции яркости.  Наибольшее распространение эти подходы получили в задачах анализа контуров двумерных объектов. В настоящее время дифференциальные подходы применяются при формировании особенностей изображений на локальных участках [4, 5]. Математическое обоснование и особенности применения этих методов рассматриваются в работе применительно задаче вычисления ХП. 

Нормализующие операторы. Фундаментальные положения теории нормализации изображений и применения ее в прикладных задачах изучены и изложены в фундаментальной монографии Е.П. Путятина и С.И. Аверина [1], а также развиты в последующих работах [2, 3, 10, 61].

Кратко суть этой теории  состоит в следующем. Задается оператор нормализации в виде F(B)
[image: image50.wmf]®

E, который отображает исходное изображение B к эталону 
[image: image51.wmf]j
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. Смысл перехода состоит в компенсации действия преобразования из группы G. При этом вначале вычисляют (оценивают) величины параметров, а затем осуществляют компенсирующее действие, применяя к функции изображения обратное преобразование. Такие шаги всегда приводят к цели при групповой модели преобразований, т.к. каждый элемент  g
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G теоретически имеет противоположный g-1 
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G, такой, что 
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G – единица группы. В дальнейшем на множестве эталонов производится поиск наиболее сходного эталона в смысле некоторой меры. В отличие от признаковых методов, методы нормализации осуществляют распознавание в пространстве изображений, что позволяет лучше контролировать ситуацию и обеспечивает хорошую помехозащищенность.

  Разработано обширное разнообразие нормализаторов и конкретных алгоритмов для их реализации [1-3, 10, 61]. Они учитывают виды преобразований, включая метрические, аффинные, проективные, используют различные функционалы (и способы их получения) при построении отображений в группе, строятся по параллельному или последовательному принципу, в целом отличаются хорошей помехозащищенностью и быстродействием. Кроме того, в процессе нормализации естественным образом оцениваются параметры преобразований. Многочисленные модельные эксперименты и технические применения [1, 10, 62, 108, 145] подтверждают эффективность нормализации  при решении практических задач распознавания изображений объектов в СКЗ.        

Корреляционные методы. Эти подходы получили распространение благодаря своим оптимальным свойствам при действии помех [1, 8, 16, 23, 33, 172] и применяются в различных пространствах представления сигналов: изображения, спектры, признаки, множества преобразований и т.д. Корреляционные принципы нашли отражение в современных методах выделения и сопоставления множеств ХП [43-52], т.к. любой выделенный признак имеет оттенок оптимальности, а, значит, согласованности с некоторым идеальным представлением.

 Для задачи распознавания изображений суть корреляционного подхода состоит в следующем. При отсутствии преобразований корреляционный метод сводится к поиску аргумента оптимума некоторой меры близости 
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 на множестве эталонов в соответствии с правилом
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т.е. объект 
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 отождествляется с эталоном 
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, который имеет наибольшую близость с ним в смысле меры 
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 на множестве эталонов E (
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 – символ эквивалентности). Вначале в качестве 
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 применяли коэффициент корреляции, в настоящее время – это произвольная мера близости [1, 8, 61]. Решение задачи оптимизации (1.4) заключается в осуществлении полного перебора на множестве эталонов 
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, что требует вычислительных затрат. 

При наличии геометрических преобразований размерность задачи оптимизации (1.4) расширяется за счет необходимости определения  оптимума и по множеству преобразований 
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, т.е. нужно решать задачу
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В этом случае оптимизация производится на декартовом произведении E
[image: image66.wmf]´

G. Учитывая то, что группа G – многопараметрическая, оптимизация (1.5) может оказаться затруднительной в вычислительном плане, если не удастся найти ее аналитическое или другое какое-нибудь решение, например, связанное с организацией параллельных вычислений. Это объясняется объемными вычислениями, вызванными необходимостью перебора всех возможных дискретных значений параметров для каждого из эталонов, а также формирования преобразованных эталонов.  Несмотря на это, корреляционный метод находит самое широкое практическое использование в действующих корреляционно-экстремальных системах в силу высокой помехозащищенности и оптимальности относительно действия распространенных флуктуационных помех аддитивного типа. Наиболее подробный анализ и систематизация корреляционных методов приведены в работах [1, 8, 23, 33]. Ряд удачных модификаций этих методов нацелены на повышение быстродействия соответствующих алгоритмов за счет частичного снижения надежности или сокращения области переборов [8]. Несмотря на эти недостатки, в настоящее время корреляционный подход остается одним из основных практических способов распознавания.

Применение преобразования Хафа (Hough). Преобразование Хафа (ПХ) относят к одному из наиболее мощных инструментов, позволяющих осуществлять анализ форм визуальных объектов, строить алгоритмы обнаружения, оценивания координат и распознавания [4, 9, 33, 53, 73, 197].  


Изображения объекта и эталона представляются в виде множеств СЭ. Это, как правило, точки, прямые, окружности и другие элементарные подобъекты. Аналитически задается модель преобразования. Задается также некоторая аналитическая поверхность 
[image: image67.wmf] (x,a)=0

g

, где x=(x1,…,xn) – вектор из пространства сигналов, a=(a1,…,am) – вектор из пространства параметров преобразования. Поверхность 
[image: image68.wmf]g

, задающая связь сигналов и их преобразований, включает в себя непосредственно и вид преобразования. В результате применения 
[image: image69.wmf](x,a)

g

 в пространстве сигналов выделяется подпространство, которое описывается характеристической функцией принадлежности сигнала подпространству, где выполняется условие 
[image: image70.wmf] (x,a)=0

g

. Область значений параметров преобразований  дискретизируется с некоторым шагом по каждой компоненте  ai  вектора a. Формируется m-мерный массив-накопитель A, в который записываются значения спектральных отсчетов. Суть получения спектров состоит в том, что для каждого вектора x находятся значения функции 
[image: image71.wmf](x,a)

g

 при всех возможных значениях параметра a. В массиве-накопителе A  последовательно путем обработки каждого СЭ увеличиваются на 1 (инкрементируются) значения тех ячеек, для которых выполняется 
[image: image72.wmf] (x,a)=0
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, т.е. когда векторы параметров находятся на одной поверхности. После просмотра всех точек содержимое отдельной ячейки накопителя соответствует величине спектрального отсчета ПХ. В соответствии со значением максимума в массиве A принимается решение о величине параметра и о соответствии объекта эталону. Таким образом, критерием принятия решения при использовании ПХ есть число голосов, отданных за величину преобразования или класс объекта.

ПХ является одним из эффективных методов извлечения глобальной информации из совокупности локальных свойств объектов. Вычислительные затраты этого метода значительно возрастают с увеличением числа и множества значений пространства параметров. Успех в применении ПХ достигнут в практических задачах при распознавании изображений японских иероглифов, при контурном анализе форм облаков, объектов с формой окружностей различных радиусов, объектов типа самолетов и кораблей, а также в задачах слежения за движущимися малоразмерными и протяженными объектами [28, 33]. Некоторые исследователи справедливо полагают методологическую близость ПХ с определением корреляционного сходства. В частности, вычисление ПХ и функции взаимной корреляции для бинарных изображений дают практически идентичные результаты [178]. 

Методы, использующие ПХ, в вычислительном плане несколько преобладают над корреляционными методами, если удается сформировать эффективное пространство структурных признаков. В то же время и корреляционные методы допускают некоторое усиление путем их реализации на множестве признаков.  Во сколько раз сужается это пространство по сравнению с исходным пространством точек изображения, во столько раз примерно сокращается и время распознавания. Платой за это преимущество является необходимость наличия дополнительных объемов памяти для хранения значений параметров в  массиве-накопителе.

Из других распространенных подходов к распознаванию при действии помех следует отметить группу статистических методов [6-9, 16, 20-25, 30, 37-39,130,157], которые зачастую непосредственно связаны с рассмотренными подходами. Дело в том, что выступающая критерием и оптимизируемая на множестве эталонов мера близости описаний может быть представлена как значение статистического критерия  [9, 16], где векторы описаний выступают в роли измерений. Непосредственное применение статистической теории распознавания наиболее эффективно в случае имеющихся в наличии вероятностных описаний классов и объектов. Именно в этой ситуации можно осуществить оптимальное решение [9, 16, 31]. Учитывая, что в большинстве задач компьютерного зрения из-за бесконечного разнообразия распознаваемых объектов вероятностные распределения фрагментов и значений признаков трудно представить аналитически, классическое применение статистических критериев на практике зачастую затруднено. По этим причинам основным критерием при распознавании можно считать значение меры подобия описаний [9,12].    

Группа методов, связанная с ПХ, лежит в основе нового направления в анализе данных, связанного с принятием решений путем управления степенью их неопределенности и получившего название «информационной грануляции» [54-58]. Его суть состоит в искусственном увеличении количества независимых точек исходных данных с целью получения статистически достоверных оценок. Измерения от источников данных распределяются по группам через агрегаторы, построение которых по аналогии с ПХ сводится к голосованию элементов за то или иное событие. На рис. 1.1 приведена схема принятия решений при грануляции, где 
[image: image73.wmf]s

 – количество источников данных, 
[image: image74.wmf]m

 – число агрегаторов. Наряду с классической мерой вероятности анализируемого события в условиях неопределенности здесь используются нетрадиционные меры: доверия, правдоподобия, возможности, необходимости и т.д. [58]. Все они являются приближением оценки классической вероятности события.
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Рис. 1.1. Схема обработки при информационной грануляции

Как видим, существующие подходы в большинстве своем решают проблему распознавания объектов путем «согласования» описаний в некотором признаковом пространстве. Степень согласования соответствует значению функционала близости 
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, который выступает критерием. В рамках каждого подхода существуют конкретные методы и алгоритмы, обладающие рациональной областью использования. Применимы также комбинированные варианты для конкретных прикладных задач. В настоящее время еще нет универсального подхода к распознаванию визуальных объектов в условиях действия преобразований и пространственных помех, которые приводят к искажению описаний, получаемых традиционными методами.

1.2. Структурные методы в задачах анализа изображений

В соответствии с высказыванием Н. Винера «Образ – это по существу структура, которая характеризуется в большей степени расположением элементов, чем их внутренней природой» [11]. Основополагающий принцип структурного подхода – изучение и использование взаимоотношений элементов, составляющих образ [6,19, 25, 31, 142, 167]. Термин «структурное распознавание образов» используется применительно ко всем методам, в которых предпринимаются попытки описывать объекты в терминах частей и отношений [9-14, 168]. Принцип реализуется посредством построения сложного объекта в виде иерархической структуры подобразов – СЭ. Считается, что СЭ – это простой и компактный образ, внутренняя структурная информация которого не принимается во внимание. Исследования зрения человека показывают, что при распознавании человек руководствуется локальными особенностями изображения. Поэтому эффективными могут оказаться подходы, связанные с выделением примитивов для фрагментов, синтезе инвариантного признакового пространства и классификации объектов в этих пространствах [22, 26]. 

Теоретико-множественная трактовка классического структурного подхода к распознаванию состоит в следующем [6,19, 30, 31, 142–143]. Выбирается система базисных СЭ и некоторая система операций, применяемая к СЭ с целью порождения образов и подобразов, принадлежащих классу. Для распознавания объекта необходимо найти СЭ, задать или выявить отношения между ними, а затем при помощи структурного анализа (например, грамматического разбора) установить, согласуется ли его описание с правилом (грамматикой), которое могло его породить. В общем плане структурное описание в задаче распознавания можно представить  в виде 
[image: image77.wmf]123

,,

<¡¡¡>

, где 
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 – множество образующих (СЭ), 
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 – система правил для построения конфигураций, 
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¡

 – правило установления  соответствия на множестве допустимых конфигураций. 

При решении практических задач распознавания структурные методы часто применяются в сочетании с иными методологиями. Например, при распознавании СЭ эффективными оказываются методы теории статистических решений, т.к. измерения характеристик СЭ подвержены влиянию шума и искажений. Наряду с грамматиками для установления эквивалентности образов применяют методы теории графов, корреляционные подходы, ПХ, методы анализа множеств, грануляции и т.д. Все они в конкретных практических задачах часто оказываются проще и эффективнее, чем стандартный грамматический разбор [31, 32, 96, 142].  Некоторые исследователи [4, 158] по этим причинам делят структурные методы на группы: лингвистические, основанные на представлении структуры образа порождающей грамматикой, и реляционные, где структура образов задается графами, гиперграфами, системами отношений. В первой группе решающее правило сводится  к проверке соответствия образа некоторой системе правил. Вторая группа устанавливает соответствие образа эталону путем решения задачи гомоморфизма отношений элементов. Все структурные методы так или иначе связаны с этими направлениями. Другая классификация сводится к делению методов структурного анализа на группы: 1) формирование графов и грамматик и 2) задание логических функций с применением статистического подхода [12]. 

Непосредственное применение традиционного структурного подхода при анализе изображений усложняется несколькими обстоятельствами. Во-первых, для формирования конечного алфавита СЭ нужно решать задачу распознавания на локальном уровне, учитывая необозримое разнообразие фрагментов и их признаков на практике. Во-вторых, разные объекты, включая ложные, могут состоять из близких элементов, повторяющихся даже внутри одного объекта. В-третьих, построение инвариантной структурной модели объекта с учетом полного анализа внутренних пространственных связей, аналогичных эталону, вызывает значительные вычислительные трудности [4,7,13,22]. Естественным выходом есть введение ограничений, связанных с анализом конечного множества эталонов или их преобразований, замена задачи распознавания СЭ на задачу детектирования, а также упрощение распознающих правил путем применения различных аппроксимаций для меры подобия структурных описаний.

Структурный анализ представляется наиболее перспективным способом для принятия решений по искаженному представлению визуальных объектов в условиях внешнего влияния [4, 6, 136, 137]. Структурное представление включает модель объекта-изображения в виде набора СЭ, которая анализируется на предмет соответствия описанию эталонов. Метод ПХ непосредственно включает элементы структурного анализа. В то же время другие известные подходы допускают модификацию для целей частичного представления путем изменения их моделей. В частности, путем фрагментного сужения поля зрения для интегральных признаков можно сформировать локальные признаки, которые естественно обрабатывать путем структурного анализа. Нормализацию и корреляционные методы также можно применить для изображений, предварительно разбитых на фрагменты или представленных множествами СЭ.        

Современные исследователи структурных методов относят изображения к исключительно своеобразным объектам компьютерного анализа, где изучение внутренней структуры объектов является обязательным, т.к. другие, например, чисто статистические подходы, не дают нужного результата [4-7]. Авторы книги  [6] при обсуждении взаимосвязи статистического и структурного распознавания представляют полное описание объекта в виде пары функций 
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 отображает наблюдаемые параметры, а 
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 – скрытые. Специфика структурного распознавания в таком случае состоит в разработке средств для представления 
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. Область действия структурного распознавания образуют те ситуации, когда сложная функция на обширной области определения задается с помощью ряда более простых функций на значительно более узкой области. Такое сведение сложного понятия к совокупности простых с математической точки зрения не всегда возможно [6, 24].  

Двумерную функцию изображения 
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 в целях проведения структурного анализа представим в виде конечного множества фрагментов 
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 или как конечное множество 
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 характерных признаков (ХП). При этом с каждым 
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 связан элемент 
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, который определяет пространственные свойства описания. Понятия ХП, ключевые точки (КТ), точки интереса будем считать эквивалентными (англ. Keypoints). Перечисленные термины являются названиями элементов из множества локальных признаков (ЛП) (другие названия – структурные признаки (СП), структурные элементы, примитивы и т.д.). В результате визуальный объект представляется в виде совокупности дескрипторов (рис. 1.2), включающих атрибуты 
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 и координаты 
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.   

Путем перехода от изображения к множеству ХП удается достичь существенного снижения объема информации, в то время как характеристики распознавания (достоверность, помехозащищенность) при этом практически не снижаются за счет извлечения и обработки новой информации, содержащейся в структурных элементах и их связях. При представлении изображений в пространстве ХП данные можно рассматривать как мультимножества [7], т.к. значения ХП бывают близкими между собой даже внутри одного описания. В большинстве применений ХП представляет собой числовой вектор фиксированной размерности с вещественными значениями, т.е. 
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. В итоге вектор атрибутов есть точка многомерного векторного пространства 
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. Как правило,  ХП получаются в результате двухэтапной процедуры, где вначале вычисляется значение ХП, а затем принимается решение о включении его в описание 
[image: image97.wmf]L

. Отклики локальных фильтров, на основе которых формируются ХП, описывают набор свойств изображения в фиксированной локальной окрестности. В некоторых предметных областях появляется возможность классифицировать ХП и присвоить им метки, указывающие на их тип [1, 4]. 

Важной задачей есть также оценивание эквивалентности объектов по их структурным описаниям. В структурном представлении она сводится к установлению соответствий ХП и получением на их основе значения глобального соответствия [31, 35]. Заметим, что наличие геометрических преобразований объектов значительно усложняет анализ соответствий ХП. Приходится решать проблему инвариантности, которая актуальна как на локальном уровне формирования ХП, так и на этапе сопоставления описаний. 
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Рис. 1.2. Построение описания в виде множества характерных признаков

Таким образом, установление соответствия описаний объектов, представленных в виде множеств ХП, в общем плане сводится к оценке степени эквивалентности множеств. В упрощенном случае задачу можно решить на основе эквивалентности векторов. Существующие методы  сопоставления структурных описаний в виде множеств ХП можно условно отнести к следующим основным направлениям: согласование с шаблонами, согласование положения, реляционные модели [4, 5].    

«Согласование с шаблонами» состоит в том, что сформированное множество описаний элементов объекта проверяется на соответствие эталонным представлениям (шаблонам), сформированным на основе эталонного множества 
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. Подход реализуется отображением 
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 – множество шаблонов, 
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 – множество описаний. Шаблон – это описание класса СЭ в виде числовых характеристик, например, вероятностных распределений, гистограмм, диапазонов изменения признаков, ограничений на преобразования и т.д. Подход возник в ранний период развития СКЗ и считается одним из наиболее работоспособных и помехоустойчивых в силу оптимальности схем сопоставления с априорными эталонными характеристиками. Геометрические и другие преобразования учитываются множеством шаблонов, хотя возможно и применение инвариантных представлений. Ограничениями подхода есть необходимость этапа сегментации на области объект-фон, а также достаточно высокая на практике размерность пространства параметров шаблонов для реальных визуальных объектов, которая существенно сказывается на быстродействии. Кроме того, необходимо иметь надежную априорную информацию о значениях ХП. Известны применения подхода к задачам распознавания человеческих лиц, фрагментов кожи и пешеходов [5,163,187]. 

При реализации подхода «согласование положения» («совместимость, кластеризация поз» [4]) анализируются группы соответствий пространственных сегментов объекта и эталонов с учетом величин их геометрических преобразований 
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 (пространство поз). Основой является геометрическая информация. Задается модель допустимых преобразований в виде 
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, и в соответствии с ней оцениваются значения параметров, отображающие точки признаков объекта на точки эталонов. Речь идет о построении отображения 
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 – множество значений преобразований. Близко к схеме ПХ на основе анализа вычисленных значений из 
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 формируется агрегатный массив, содержащий значения голосов с параметрами: база моделей – значения позы 
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. Мерой 
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 соответствия описаний выступает число голосов сходных элементов. В соответствии с наибольшим количеством голосов принимается решение о наличии объекта в искомой позе. Значение максимума голосов выражает степень правдоподобия решения. Эффективность подхода можно усилить, не принимая во внимание голоса, отданные за очевидно нереальные позы, т.е. путем естественной фильтрации [4]. Если в данной схеме исключить использование значений 
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 путем применения инвариантных представлений, то параметром аккумуляторного массива будет база эталонов, и голосование будет производиться за геометрию объекта, определяемую множеством ХП. Отображение преобразуется как 
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 – множество локальных инвариантов. Однако из-за пересечения диапазонов значений инвариантов  на практике расширяется пространство поиска соответствий. 

Общий принцип можно сформулировать как структурное «распознавание посредством совмещения», т.е. путем отображения компонентов модели на компоненты анализируемого изображения. Наиболее разработанными из этой серии являются: метод базовых локальных признаков, кластеризация по расположению, геометрическое хеширование [4]. Самый мощный среди них – геометрическое хеширование, в основе которого лежит построение специальных геометрических признаков – аффинных инвариантов на базе имеющихся координат ХП. В то же время, это требует трудоемкого этапа предварительной обработки и связано с объемными затратами памяти. 

«Реляционные модели» представляются как отображение пространственной взаимосвязи структурных компонентов изображения на взаимосвязь компонентов модели 
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 – множество локальных структур, которое строится в соответствии с некоторым критерием. К ранним методам этого типа относятся подходы на основе формирования максимальной клики [41, 136]. Клика графа – это подграф, в котором каждый узел связан со всеми другими узлами. Максимальной считается клика, которая уже не может расширяться посредством присоединения [137]. Близкие подходы применяются при построении отношений в задачах сегментации [1, 33]. 

При применении реляционных моделей алгоритмически реализуется согласованная маркировка, которая базируется на построении отношений для множества сегментов изображения, аналогичных отношениям на множестве эталонов. Каждой паре часть-метка сопоставляется число, представляющее вероятность назначения этой части выбранной метки. Реализация отношений сводится к тому, что по выделенному множеству ХП производится попытка построения и последовательного расширения конгломератов ХП на основе критерия, характеризующего сходство построенных связей между элементами объекта. Цель – формирование многоуровневых структур как новых элементов признакового пространства на основе связей между элементами нижнего уровня. Речь идет о получении в рамках иерархического представления новой системы стратифицированных признаков. Реляционное сопоставление потенциально более надежно, чем жесткое совмещение, если применяемые отношения сами являются более устойчивыми по сравнению с теми, которые зависят от метрических свойств. Топологические отношения, например, связность, смежность, инцидентность, обычно более устойчивы к ошибкам измерения, зачастую приводящим к нарушению метрических отношений.  Наиболее известные варианты этого направления – методы релаксации (дискретная и непрерывная), сопоставление по реляционному расстоянию, реляционная индексация [4]. К главным недостаткам группы реляционных моделей относят значительные временные затраты и трудности осуществления интеллектуального вывода для многомерных объектов-изображений [5,12,152]. 

Отличие геометрических и реляционных подходов заключается в используемых моделях. Геометрические модели с точностью до преобразований описывают форму объектов. Более общие реляционные модели очерчивают целые классы объектов с одинаковой реляционной структурой. Обобщение приводит к интеллектуальным функциональным моделям, определяющим классы на основе функциональных свойств [4].

Во всех рассмотренных направлениях структурного анализа и сопоставления просматривается единая идея получения меры близости описаний в виде оценки части общих элементов. Получение точного значения этой меры с учетом всех значений и структурных взаимоотношений признаков, как показывает анализ литературных источников, представляет собой сложную в вычислительном плане проблему. В качестве компромисса при установлении идентичности визуальных объектов целесообразно рассмотреть меры подобия, основанные на принципах голосования структурных элементов, включенных в описание. В процесс голосования могут быть включены как непосредственно ХП, так и их отношения, применение которых формирует многоуровневые признаки. На основе независимых локальных решений по большинству голосов или по наиболее вероятному соответствию строится статистически обоснованное глобальное решение. При этом голосование основано на оптимальных статистических решениях относительно отдельных ХП и позволяет отделить множество фрагментов объекта от фрагментов ложных образований. Подход представляется универсальным в силу учета многообразия возможных ситуаций, связанных с видом изображений, эталонов, сегментов,  фоновых образований, помех. В условиях высокой неопределенности практически невозможно произвести  полный учет их свойств путем вычисления сходства через построение максимально возможных конгломератов. 

Структурное распознавание изображений объектов, основанное на моделях голосования ХП, в настоящее время можно считать одним из наиболее перспективных практических подходов, обладающих одновременно простотой построения и высокой достоверностью. Разнообразие применяемых методов определяется эталонами, условиями распознавания, требуемой достоверностью, а также связанными с ними типами признаков, видом функции соответствия для ХП и величинами порогов для принятия решений. Основанные на голосовании подходы позволяют обеспечить устойчивые решения в условиях высокой неопределенности [2, 4, 25, 43-49].

К структурным подходам в пространстве функций яркости можно отнести анализ множества уровней яркости (полутонов) или цветового представления изображения [11]. Известен ряд эффективных методов нормализации, основанных на функциональных центрах тяжести [1-3], использующих многоуровневый анализ значений функции яркости. 

При установлении эквивалентности структурных объектов учитывают тот важный факт, что для жестких физических объектов число соответствий можно увеличить за счет первоначального уже установленного небольшого числа соответствий. Кроме того, все комбинации соответствий сформировать и проверить часто невозможно из-за непомерного их количества. Основная идея ускорения состоит в том, что вначале находится довольно малое число соответствий, а по нему предсказываются оставшиеся соответствия. Это позволяет не проводить полный перебор, а принимать решение путем анализа конечного числа соответствий за приемлемое время. Вторым важным моментом, существенно влияющим на объем вычислительных операций при структурном распознавании, является особая подготовка множества эталонных признаков (ХП или МП). Например, даже простое предварительное упорядочивание их значений  существенно сокращает время поиска в базе эталонной информации. Еще более мощным средством является формирование структур данных, которые реализуют поиск за одно обращение (хеширование, индексация) [4, 54, 56].   

1.3. Описание действия помех 

Под термином «шум» в компьютерном зрении понимают данные, из которых невозможно или трудно извлечь полезную информацию. Нельзя считать, что шум не содержит информации, суть шума в том, что этой информацией «не могут или не желают» воспользоваться [5]. Помехи, возникающие при анализе изображений, в некоторых ситуациях допускают формальное представление. Наиболее распространенная модель помехи –   аддитивный  белый шум 
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 c независимыми отсчетами и нормальным распределением амплитуды [16, 127]. Его воздействие описывается как
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 – нормально распределенная величина  (математическое ожидание обычно равно нулю, 
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Воздействие импульсного шума описывается моделью Хуанга [127]  
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Как видим из (1.7),  в случае воздействия импульсного шума с некоторой вероятностью p значения  изображения  заменяются шумом 
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b

. Величина 
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 считается либо константой, либо имеет равномерное распределение из некоторого известного диапазона значений.    


В самом общем виде функцию изображения, где присутствует преобразованный объект 
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 и действуют  помехи, опишем как
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где   
[image: image124.wmf](x,y)

F

 – функция фона,  L(x,y) – локальные искажения (помехи) в соответствии с моделью (1.7), 
[image: image125.wmf]Q

 – функция взаимодействия компонентов. В упрощенном варианте, если известна характеристическая функция объекта 
[image: image126.wmf]c

(x ,y), устанавливающая соответствие точек объекту, а помехи L(x,y)  отсутствуют, можно записать более простое соотношение
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(1.9)

Из (1.9) видим, что каждая точка изображения – это зашумленные объект либо фон. В более общем представлении каждая точка – это объект, фон или локальная помеха, на которые дополнительно накладывается аддитивный шум. Заметим, однако, что поиск характеристической функции здесь является конечной целью анализа, и поэтому модель (1.9) в явном виде трудно определить.

 В работе [179] рассмотрена близкая к (1.9) модель случайных изображений, которая учитывает затенения объекта. Используются характеристические функции:  
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1 – характеризует часть полезного сигнала (объекта) и  
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2 – отражает часть фона. Выражение для представления: 
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B(x,y)[gB(x,y)]gB(x,y)[(x,y)] (x,y)+ U(x
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Эти модели используются для аналитического построения статистических правил обнаружения случайных изображений на фоне.


В наиболее общем соотношении (1.8) присутствуют функции локальных помех L и фона 
[image: image131.wmf]F

, которые назовем пространственными. По  природе возникновения они близки, так как являются результатом воздействия посторонних объектов. Будем различать их влияние в том плане, что все точки изображения, кроме точек объекта, считаем фоном. Пространственные элементы, заменяющие точки объекта на локальных участках, – локальные помехи. Локальные помехи возникают из-за взаимного пространственного движения объекта и фоновых образований, а также из-за попадания в  поле зрения ложных объектов и организованных помех [109]. Рис. 1.3 иллюстрирует действие локальных помех и фона, белая рамка соответствует положению объекта.

Количественно влияние помех можно оценить следующим образом [1, 61]. Для аддитивной помехи типа гауссова шума часто используется амплитудное соотношение сигнал-шум (ССШ) в виде
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где 
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B

 – максимальная (средняя) яркость объекта, 
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– СКО шума. 

Импульсная помеха 
[image: image135.wmf]b

 характеризуется вероятностью 
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 ее появления среди точек изображения, а также законом распределения.
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Рис. 1.3. Пример действия фона (а) и фона совместно с локальными помехами (б)
Для локальных помех можно рассмотреть ССШ в виде отношения площадей неискаженной и искаженной частей объекта. Если m – общее количество точек объекта, а ml – количество точек локальной помехи среди точек объекта, то ССШ для локальной помехи определим как
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Величина 
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h

, как видно из (1.11), изменяется в пределах от 0 до 
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, что соответствует ситуациям полного заслонения либо отсутствию помехи.

Описанные виды помех не перекрывают всего разнообразия мешающих воздействий в процессе распознавания объектов. Более того, приведенная классификация помех не может претендовать на полную объективность, так как воздействие помех по-разному отражается в результирующем сигнале изображения в зависимости от видео датчиков, типов освещения, частотных диапазонов принимаемого сигнала и применяемых методов предварительной обработки. Мешающее влияние одного и того же  физического объекта или явления  может быть отнесено к разным типам помех. Приведенная классификация формулирует  только направления для создания соответствующих методов борьбы с помехами. Методы компенсации действия  помех в системах распознавания успешно развиваются [109, 127] вместе с развитием самих систем и уже в настоящее время дают приемлемые для технических применений результаты.

1.4. Основные задачи исследований

Методы анализа объектов на изображениях реальных визуальных сцен, применяемые в интеллектуальных системах компьютерного зрения, в настоящее время не позволяют с достаточной достоверностью решить современные сложные задачи распознавания. Это связано с искажениями структурных частей объектов под действием геометрических преобразований и пространственных помех, т.к. традиционные математические модели обработки визуальной информации не учитывают внешнего воздействия таких помех. Возникает необходимость в разработке более универсальных подходов структурного анализа, в основу которых должен быть положен иерархический анализ множества описаний частей объектов в виде характерных признаков или фрагментов и возможность принятия решения по представлению, частично включающему ложные структуры.

На рис. 1.4 приведена обобщенная схема такого структурно-иерархического распознавания. Темным цветом выделены блоки, к которым непосредственно относятся исследования монографии. 

Основные направления исследований связаны с формированием структурного представления, вычислением меры иерархического подобия и построением на их основе модификаций традиционных подходов (методы структурной  нормализации, локальных инвариантных признаков, частных корреляций), обеспечивающих принятие решения в условиях неопределенности.  
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Рис. 1.4. Обобщенная схема структурно-иерархического распознавания 

Целью работы есть развитие теоретических основ построения и экспериментальное исследование структурно-иерархических методов анализа изображений как средства для решения проблемы распознавания визуальных объектов при действии геометрических и структурных искажений, вызванных воздействием пространственных помех. Применение методов направлено на повышение достоверности распознавания и осуществление оценки параметров объектов в условиях неопределенности при влиянии фоновых и локальных искажений.

Для достижения поставленной цели решены такие основные задачи:

– анализ общей проблемы синтеза подхода к распознаванию визуальных объектов под воздействием геометрических преобразований и пространственных помех, рассмотрение основных путей ее решения и на основе аналитического обзора определение наиболее перспективного направления исследований, связанного с формированием и обработкой структурных представлений распознаваемых объектов;

– разработка теоретических основ построения структурно-иерархических методов для распознавания изображений на основе оценки локально-пространственного подобия их структурных описаний;

– разработка модели подобия при распознавании объектов путем сопоставления их структурных описаний на основе голосования;

– синтез иерархического метода распознавания объектов в условиях сложного фона на базе формирования интегрального описания;

– разработка метода построения и оценки подобия описаний видео-объектов для системы признаков стратифицированного представления;

– осуществление оптимизации параметров разработанных структурно- иерархических корреляционных методов распознавания;

– синтез метода фильтрации элементов описаний изображений, что способствует достижению необходимых показателей помехозащищенности;

– развитие моделей сжатия структурных описаний объектов и усовершенствование метода построения и сопоставления иерархии описаний с целью сокращения времени распознавания;

– компьютерное моделирование и исследование характеристик разработанных методов и моделей на реальных изображениях, анализ их универсальности и прикладной ценности путем решения ряда прикладных задач по распознаванию изображений.

Применение моделей голосования в целях распознавания можно считать одним из наиболее перспективных путей оценки степени эквивалентности множеств структурных элементов, т.к. голосование обладает простотой построения и достаточно высокой достоверностью результата. Разнообразие построения методов описания и сопоставления определяется такими факторами, как вид множества эталонов, условия распознавания (геометрические преобразования, фон, помехи), необходимым уровнем достоверности. Основанные на голосовании подходы позволяют успешно аппроксимировать значение близости объектов в практических задачах распознавания для конечных баз двумерных данных и обеспечивают устойчивые решения в условиях высокой неопределенности.

Выводы

1. Общий подход к задачам распознавания изображений в условиях преобразований можно осуществить, используя аппарат теории групп и их представлений. Распознавание сводится к установлению класса эквивалентности, к которому относят анализируемое изображение. Основными подходами являются: построение инвариантных признаков, применение нормализующих операторов, корреляционные методы,  методы на основе преобразования Хафа. Основным критерием распознавания выступает значение функционала близости описаний. 

2. Установление соответствия структурных описаний объектов, представленных в виде множеств ХП, сводится к оценке степени эквивалентности мультимножеств. Наиболее перспективными из существующих методов можно считать следующие: согласование с шаблонами, согласование положения, реляционные модели. Общий принцип их построения предполагает иерархический способ определения сходства и оптимальность на уровне локальных решений.  

 3. Структурный анализ изображений, основанный на моделях голосования ХП, можно считать одним из наиболее перспективных путей, обладающих простотой построения и высокой достоверностью принятия решений в сложных ситуациях, связанных с наличием пространственных мешающих воздействий. Критерием есть число голосов элементов описания. В процесс голосования могут быть включены как непосредственно ХП, так и их отношения, что дает возможность формировать многоуровневые признаки. 
4. Формальное описание помех, возникающих при анализе объектов и использующихся при разработке математических моделей методов, показало, что основными факторами, задающими неопределенность решений, есть аддитивные, локальные помехи и фон. Приведенная классификация формулирует направления исследований для создания соответствующих способов устранения влияния помех. Перспективным направлением в этом плане есть структурный анализ на основе множества ХП. 

5. Сформулированы задачи исследования, связанные с развитием теоретических основ построения и экспериментального исследования структурно-иерархических методов распознавания изображений, что вызвано необходимостью разработки универсальных структурных подходов, основанных на иерархическом анализе множества структурных описаний объектов и обеспечивает возможность достоверного распознавания в условиях неопределенности при действии пространственных помех.
 
2. Формализация и ПРИНЦИП построениЯ СТРУКТУРНО-ИЕРАРХИЧЕСКИХ МЕТОДОВ 

Перспективным путем построения новых подходов и усовершенствования традиционных способов сопоставления описаний визуальных данных является локально-пространственное представление изображения [1,62,66,86]. В результате анализируемое изображение приобретает вид множества локально заданных функций или множества локальных признаков (ЛП), областью определения которых являются подобласти поля зрения. Такое представление обладает большей общностью  по сравнению с целостным описанием, т.к. позволяет анализировать составные части объекта, в частности, при их искажении под воздействием пространственных помех. Появляется уникальная возможность управлять интерпретируемым представлением объекта, оперируя множествами его компонент. В частности, предполагается вариант принятия решения по неполному описанию, что важно для ряда технических применений [1, 28, 33, 61, 62]. Использованный в СИМ способ анализа осуществляет распознавание за счет обобщения набора локальных решений. 

В разделе рассматриваются основы разрабатываемой теории в плане принципа построения и моделей для формального описания СИМ, применение дифференциальной обработки как основополагающей при выделении ЛП, особенности получения инвариантных представлений для СЭ, модель локально-пространственного подобия на примере метода частных корреляций (МЧК) как разновидности  СИМ.  
2.1. Формальное описание и проблематика СИМ

В целях построения фрагментного представления пространство 
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 изображений представим в виде объединения совокупности подпространств  
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На представление (2.1) в общем случае не накладывается никаких формальных ограничений. Фрагменты  
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 полностью, с перекрытиями или только частично покрывают поле зрения 
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. Размеры 
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 могут изменяться от минимального (одна точка) до максимального, совпадающего с размером области D. В этом случае 
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, что соответствует традиционному интегральному подходу. Предельные варианты характеризуют изменяющуюся степень глобальности в описании, когда размер фрагмента изменяется от одной точки до размера всего изображения, а число фрагментов – от величины 
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 до единицы. При этом фрагменты 
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 могут иметь общие точки, когда взаимное пересечение пар из набора {
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} непустое, т.е. 
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. В результате применения (2.1) изображение 
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 представимо в виде множества изображений 
[image: image155.wmf]k

{b(x,y)}

,  определённых на 
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 и полученных в процессе сужения  D на Dk. Вид представления зависит от способа  построения Dk. Функция  B(x,y) приобретает вид  множества 
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где 
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– число фрагментов, а функции 
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 определяются в виде
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В общем аспекте выделение на изображении некоего подмножества точек равнозначно заданию  характеристической функции, равной единице в точках подмножества 
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 и нулю в остальных точках. 

При решении задач распознавания объекта 
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, представленного как 
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, требуется установить значение его близости к эталону 
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 с учётом фрагментного описания, причем в общем случае 
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 и системы фрагментов в представлениях 
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 и 
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 могут не совпадать. Величина 
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 этого соответствия  как функция от эталона оптимизируется на множестве эталонов. Таким образом, пусть
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где  
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 – число фрагментов объекта и эталона, 
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 – множество эталонов. 
Установление эквивалентности будет иметь   вид
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где 
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J

 – некоторая мера близости, заданная на множествах описаний фрагментов. 
Понятно, что мера 
[image: image176.wmf]J

 зависит от используемого пространства, в котором представлены изображения, это отображено описанием с индексом. В общем случае применение меры 
[image: image177.wmf]J

 зависит от построенной системы фрагментов. Подробно анализ возможных схем формирования фрагментов и их характеристики рассмотрены в последующих разделах.

Мера 
[image: image178.wmf]J

 в такой постановке приобретает иерархический характер, т.к. вычисляется в два этапа на основе первоначального определения набора локальных сходств для фрагментов. На первом этапе устанавливается степень соответствия пар фрагментов объект-эталон, а на втором определяется результирующее значение меры. Здесь возможны разнообразные модели построения сходства, включая многоэтапный анализ, комбинации и группировки фрагментов и др.  

    
Важная в философском и математическом плане проблема  распознавания изображений по структурной совокупности фрагментов с применением правила (2.3) состоит в возможности отождествления объекта и эталона не по полному множеству фрагментов, а лишь по соответствию их отдельных частей, т.е. по подмножествам фрагментов. На основе определения 
[image: image179.wmf]W
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 для этих подмножеств может быть сделан вывод о полном соответствии. Это в значительной степени зависит от модели построения 
[image: image180.wmf]J

. В строгом  математическом смысле две функции можно считать равными между собой лишь в том случае, когда их значения совпадают на всем множестве точек определения [17]. Поэтому для обоснованного принятия решения по правилу (2.3) необходимо другое (частичное по множеству определения функций) задание сходства. Частичные сходства допускают отождествление функций по равенству на отдельных участках. Ясно, что при использовании этой модели априорно должен быть задан порог для числа фрагментов или количества совпадающих точек. При этом со строгой  математической точки зрения нужно понимать то, что, отождествляя две функции по их одинаковым частям, на самом деле отождествляются целые классы функций, у которых эти части совпадают, а другие части в то же время могут различаться. Для примера на рис. 2.1 приведены два одномерных сигнала, которые на участках 1, 3, 5 полностью совпадают, а на участках 2, 4 – не совпадают между собой [62]. Визуально эти функции совсем не похожи, хотя на самом деле их значения совпадают в более чем 60% точек области определения. Конкретно для примера, если порог для количества совпавших точек принять равным 60% от общего числа, то эти сигналы считаются близкими. Если же порог выбрать равным, например, 70%, то эти сигналы уже считаются различными. 

При анализе частичного совпадения изображений можно было бы применить вероятностную трактовку, например, считать, что с увеличением числа общих фрагментов возрастает вероятность совпадения. В таком случае можно оперировать статистическими критериями при выборе порога для принятия решения об эквивалентности [61, 80, 85]. Для анализа визуальных образов такой подход не всегда применим, т.к. он предполагает известным вероятностное описание и одинаковую важность всех фрагментов. Более приемлемым для анализа визуальной информации, по нашему мнению, является способ подсчета числа эквивалентных (идентичных в некотором плане) фрагментов или их признаков. Порог на степень эквивалентности при этом задается априорно и является ключевым параметром при принятии решений о классе распознаваемого объекта.
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Рис. 2.1. Пример сигналов,  совпадающих на отдельных участках: 1, 3, 5 –участки совпадения, 2, 4 – участки несовпадения

Таким образом, методы установления соответствия объектов по их частям имеют заранее оговоренные ограничения. Например, с помощью них трудно распознавать визуальные объекты, сильно схожие на большом количестве участков. Кстати, такие объекты трудно распознавать любым из известных методов. Однако в ряде практических задач иерархические методы могут дать хороший результат в плане возможности принятия решения по частичному представлению интересующих объектов [1, 5, 62, 98].

 
Применим отображение 
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 из множества изображений во множество признаков:   
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, где 
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 представляется как вектор 
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. На содержательном уровне признаки фрагментов включают информацию о локально-пространственных свойствах объекта, а также структурную информацию о взаимном положении [62, 86]. С учетом этого, сопоставление описаний объекта и  эталона в общем аспекте выглядит как вычисление меры подобия 
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 двух конечных множеств 
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Обозначим 
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 – конечное множество классов, 
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, включая класс отказов, а 
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 – множества ХП объекта и эталона 
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-го класса. Множества 
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 и 
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 в данной постановке не имеют ясно видимой структуры, т.к. нумерация элементов в них определяется схемой обработки изображения. Для определенности зафиксируем мощность 
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 в виде значения 
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, а мощности множеств 
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 обозначим 
[image: image201.wmf]s(j)

. Задачу распознавания представим как реализацию отображения 
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 путем оптимизации подобия на множестве эталонов, т.е. установление эквивалентности 
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 одному из 
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[62, 96]. Основные проблемы, возникающие при иерархическом распознавании, состоят в следующем:

· получение достоверных значений векторов ЛП 
[image: image205.wmf]z
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 описания объекта в условиях действия помех;

· установление соответствия между СЭ объекта 
[image: image206.wmf]z
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 и эталона 
[image: image207.wmf]e
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, т.е. реализация идентичной для объекта и эталона нумерации ЛП в их структурном описании; решение этой задачи усложняется геометрическими преобразованиями и распространенной схожестью ЛП внутри описания. 

В зависимости от того, задаётся ли соответствие между структурными  описаниями  априорно или устанавливается в процессе распознавания, будем различать  два способа применения СИМ: жесткий и гибкий. Жесткий способ предусматривает заданную априорно фиксированную структуру множества фрагментов объекта (идентичную эталону). При гибком подходе структура объекта подлежит установлению в процессе распознавания. Анализ показывает, что в первом случае решающие правила сводятся к векторной модели и оказываются проще, а соответствующие алгоритмы обладают большей помехозащищенностью. Преимуществом второго способа (модель в виде множества) есть большая адаптивность и интеллектуальность, т.е. возможность настройки на произвольную в определенных пределах форму изменяющегося объекта или формирование неискаженной структуры объекта в целях распознавания. 

На множестве значений функции яркости 
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 также можно построить структурное описание в виде [83]
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для полутонового изображения со значением яркости  
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, или в виде 


[image: image211.wmf]k

k,  B(x,y)=k,

B(x,y)

0, B(x,y)k 

ì

=

í

¹

î


для цветного изображения с индексом 
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 для 
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-цвета в графической палитре. Оба эти представления 
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 относятся к жесткому способу описания, т.к. они строго привязаны к уровню яркости или индексу цвета.  

2.2. Схемы формирования множества характерных признаков 

Извлечение из изображения осмысленной и структурированной информации представляет собой достаточно сложную проблему из-за значительного объема излишних данных, которые включает сигнал изображения наряду с информацией об интересующих объектах. Применение полного фрагментного представления еще больше усложняет эту проблему. Успех могут принести технологии, основанные на анализе особенностей изображения в отдельных точках [1, 6, 24, 40, 61, 87], в результате чего изображение представляется в виде конечной совокупности элементов. Если выделить в сцене конечное число характерных точек, то анализ их свойств часто дает достаточный объем информации для решения практических задач любой сложности [4, 5, 87].

Распознавание изображений на основе системы характерных признаков (ХП) имеет несомненные преимущества в следующих аспектах: упрощение процедур формирования признаков, существенное сокращение признакового пространства, универсальность в плане возможности структурного анализа ситуаций частичного изменения объекта, учет взаимных перемещений и геометрических трансформаций элементов,  устойчивость к влиянию фоновых искажений и ложных объектов. Характерные точки (по-другому ключевые точки, точки интереса, характерные признаки, структурные элементы, примитивы, «особые места») формируются на основе информации, которая содержится в «значимых» фрагментах [6,40,62,96]. В известных применениях ХП отражают степень изменчивости (кривизну) функции яркости, а также уровень отличия фрагмента с особенным признаком от соседних фрагментов [40]. Это выражается в таких визуальных особенностях изображения, как углы, перепады, границы, контрастные точки, концы кривых,  линий и др. 

Формирование ХП соответствует выделению фрагмента из окружающего фона. Для описания точек с координатами 
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 используется пространственная окрестность 
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, 
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. «Окрестность» понимают как результат применения оператора по построению множества точек, координаты которых находятся в непосредственной близости, т.е. 
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, где параметр 
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 задает размер окрестности, а 
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 – некоторое расстояние между точками на плоскости. Процедуру формирования 
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 называют операцией соседства, маской, окном [4, 40].

 Точечная особенность (point feature) на изображении 
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 – это точка 
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, в окрестности 
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 которой функция 
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 по некоторым свойствам отличается от множества своих значений из большей по размеру окрестности 
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 (рис. 2.2) [116, 185]. ХП формируется по множеству точек из окрестности 
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. Считается, что свойства реальной сцены вызывают особенность изображения, но не наоборот.  
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Рис. 2.2. Принцип формирования характерных точек 

При построении множества ХП реализуется аппроксимация объекта множеством значимых фрагментов. Такая фрагментация в компьютерном зрении имеет мало общего с классической аппроксимацией функций и может иметь субъективный характер, например, выполняться в интерактивном режиме. Основная задача – заменить сигнал объекта множеством информативных фрагментов или их признаков в целях распознавания. Наряду со значительным сокращением объема данных, это часто приводит и к лучшему разделению объектов, т.к. в результате целенаправленной локальной обработки можно подчеркнуть важную и убрать незначащую для распознавания информацию. 

Пусть 
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 – конечный набор ХП, 
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 – множество их координат, а кортеж 
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 – это множество пар вида 
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. В общем случае совокупность 
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 считаем мультимножеством [6, 95]. Между множествами 
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 имеется соответствие вида 
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. Построение 
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 сводится к оптимизационной задаче получения набора  локальных экстремумов фильтров. Конкретный способ формирования ХП выбирается путем компромисса: подчеркивание свойств объектов, хорошее качество и надежность выделения, инвариантность к преобразованиям, объем вычислений, помехоустойчивость, независимость значений и др.

Формирование 
[image: image240.wmf],C
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 включает три основных этапа [4, 43, 62, 86]:

· применение системы локальных фильтров и получение списка точек, где имеется «существенное» для дальнейшего анализа значение фильтра; 

· «отсев» списка полученных точек в целях сокращения времени обработки или других ресурсов; 

· вычисление значений  вектора 
[image: image241.wmf]i

l

 для точек списка.   

Получение описания объекта в виде множества ХП (векторов) направлено на решение проблемы распознавания и является ее ключевым этапом. От эффективности формирования ХП напрямую зависит результат распознавания. Элемент структурного описания можно оформить в виде таблицы 2.1 как строку матрицы, содержащей координаты и значения признаков.

Таблица 2.1

Свойства ХП

	Номер ХП
	Координаты
	Значение ХП
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Наряду с множеством 
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 значений ХП будем рассматривать множество 
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 отношений на 
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. Часто отношения записывают в виде предиката 
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, где 1 означает выполнение отношения 
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 для набора аргументов. Для  конкретности и простоты описания будем использовать бинарные отношения 
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Для элементов структурного описания имеем три типа отношений: 
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 – на множестве 
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 – на множестве 
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, заданные на множестве пар признак – координаты. Отношения 
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 реализуют групповые свойства значений ХП, а отношения типа 
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 и  
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 включают пространственные связи ХП [1, 93]. Отношения могут быть инвариантны к геометрическим преобразованиям. Элементы базы эталонов 
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 с учетом отношений представимы в виде кортежа 
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 – множество отношений. Вид  отношений 
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 считаем заданным. Если 
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 – множество бинарных отношений, то его можно представить как совокупность пар  
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, характеризуемых атрибутами 
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, где 
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 – количество отношений, т.е. 
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. Иным способом задания отношений есть алгоритмический (процедурный) путь, когда признаки системы 
[image: image272.wmf]Z
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 выбираются посредством некоторой процедуры [91].

Использование отношений на множестве ХП развивает систему распознавания путем дополнения ее ресурсов многоуровневыми признаками. Комбинации признаков в виде отношений и построение основанных на совместном анализе решений заложены в самой природе структурного представления как способа грануляции данных для получения более глубоких знаний о распознаваемом объекте. 

2.3. Модель локально-пространственного подобия на примере метода частных корреляций

В качестве варианта СИМ рассмотрим метод частных корреляций (МЧК) [1, 61, 62, 66]. Распространение корреляционных методов объясняется их оптимальными свойствами в условиях аддитивных помех. При этом  величина корреляции непосредственно связана со значением функции правдоподобия, зависящей от изображения как от параметра [8, 9, 61]. При частичном  искажении изображения внешними воздействиями локального характера возникают сложности, вызванные потерей оптимальности корреляционных методов в таких условиях. Эксперименты показывают [62], что локальное искажение даже 30% точек изображения снижает вероятность правильного обнаружения до величины порядка 0,6.

 Построим МЧК как разновидность СИМ для усиления свойств корреляционных методов и оценим его эффективность. Предположим, что в поле зрения D* 
[image: image273.wmf]Ì

 R2 находится изображение одного объекта и известен его эталон 
[image: image274.wmf]0
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Î

. Объект – это изображение, полученное из эталона преобразованием 


[image: image275.wmf]*

0xy

B(x,y)B(xa,ya),  (x,y)D

=++Î

,

где 
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 – параметры смещения объекта относительно эталона.

Путём дискретного сканирования области D по области большего размера D* (D
[image: image277.wmf]Ì

D*) формируется текущее изображение  
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 с размерами области D и параметрами смещения 
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. Для  каждого 
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  вычисляется мера близости 
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 (коэффициент корреляции). Искомые параметры определяются из условия экстремума 
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В результате применения разбиения на фрагменты  Dk  при фиксированных 
[image: image283.wmf]xy
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 (см. рис. 2.3) сначала вычислим сходства 
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 между соответствующими друг другу фрагментами изображения и эталона. По определённому правилу 
[image: image285.wmf]Wk

({})

J=¡J

 объединим 
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 в общий коэффициент результирующего сходства 
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. Конкретные алгоритмы МЧК различаются числом фрагментов, способом разбиения, формулой для 
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, способом 
[image: image289.wmf]k

({})

¡J

 обобщения. Здесь применена жесткая схема разбиения, где определено соответствие  фрагментов в векторном виде. В итоге вычисление 
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 и принятие окончательного решения значительно упрощаются. 
В качестве конкретного примера для сходства фрагментов рассмотрим функционал на основе метрики 
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Здесь максимально возможное значение сходства равно нулю, оно достигается только при равенстве изображений  B1 ,B2  в каждой точке. Чем больше отличие изображений, тем меньшее отрицательное значение приобретает величина (2.5), т.к. суммируются модули отклонений. 

[image: image294.png]oy
" 02

B(ly,ly)

[

o~





Рис. 2.3. Схема применения МЧК
        Определим теперь иерархическое локально-пространственное подобие. Один из вариантов состоит в следующем. На первом этапе выбираются те фрагменты, сходство которых больше заданного порога 
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1. На втором этапе отобранные сходства усредняются. Введем пороги для величины локального сходства 
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1 и для количества фрагментов 
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2, по которому допустимо вычисление итогового сходства. Результирующее сходство 
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 для конкретных величин 
[image: image299.wmf]xy

l,l

 можно задать как


[image: image300.wmf]s

11

i1

xyii1

(l,l)rL()

-

=

J=JJ>d

å

, если 
[image: image301.wmf]2

r

³d

.


(2.6)
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В выражении (2.6) значение 
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 – это предикат, равный 1, если условие в скобках выполняется, и равный 0 в противном случае,   r – число фрагментов, для которых выполнено условие 
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2 , т.е. количество похожих фрагментов объекта и эталона недостаточно, то решение не принимается. Правило (2.6) определяет сходство изображений как среднее значение среди сходств похожих фрагментов. Сравнением с порогом 
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 фактически задается второй предикат 
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, определяющий глобальное решение 
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Выражение (2.6) можно дополнить весовыми коэффициентами, учитывающими «важность» или информативность фрагмента. В дальнейшем будут подробно обсуждаться оптимальные способы выбора порогов 
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1 и
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2, от значений которых в целом зависит эффективность МЧК.


Правило (2.6) определяет модель локально-пространственного подобия для разновидности иерархической системы с двумя уровнями иерархии
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где 
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 – локальные решения для фрагмента на основе 
[image: image313.wmf]1

L
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 – функция их обработки на основе 
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 для получения глобального сходства 
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. 

Формула (2.7) определяет математическую модель подобия в СИМ и может быть обобщена на признаки или отношения. В общем виде СИМ можно описать кортежем 
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, где 
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 – функция формирования ХП или фрагментов.

После вычисления (2.6) функционал 
[image: image319.wmf]J

 в соответствии со схемой корреляционного анализа оптимизируется по параметрам 
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. Если имеются другие геометрические преобразования, например, поворот и масштаб, то в корреляционном методе дополнительно требуется оптимизация  и по этим параметрам. Возможно, для более эффективного анализа при этом понадобится другая форма фрагментов, например, в виде концентрических окружностей, вложенных друг в друга [10].


В работах [61, 62] подробно изучены два наиболее применимых в практике использования МЧК способа разбиения эталона m
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m элементов на фрагменты размером n
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n. При первом способе фрагменты не пересекаются, а их объединение покрывает весь эталон. Второй способ (поэлементное сканирование), заключается в том, что соседние фрагменты получаются один из другого сдвигом на один элемент разложения вдоль строк или столбцов растра. Рассмотренный в качестве примера способ разбиения на фрагменты прямоугольной формы (квадратные) не является единственно возможным. В книге [10] для задач распознавания контуров применяется способ разбиения в виде непересекающихся концентрических окружностей. Этот путь особенно удобен для анализа признаков фрагментов в полярных координатах и часто применяется в радиолокационных системах [121, 134]. В теоретическом плане такое разбиение не вносит принципиально новых моментов в схему анализа. Однако, применение нестандартного разбиения требует и дополнительных затрат, например, для выполнения радиальной развертки, на переход в полярные координаты и т.д. Идеальным вариантом разбиения есть такой, который учитывал бы пространственное положение или форму помех, влияющих на распознаваемый объект.      


Очевидно, что в силу применения более сложной схемы обработки при реализации МЧК время вычислений превосходит соответствующее время реализации традиционного корреляционного метода при любом выборе фрагментов. Для наибольшего сокращения времени вычислений, как показали оценки в [62], фрагменты необходимо выбрать либо очень малыми  (n=1, n=2), либо очень большими  (n=0,75m) по отношению к размеру m. Это обусловлено тем, что время вычислений, как функция от переменных m и n, имеет для выбранных разбиений максимум  при  n=m/2. Чем меньше размеры фрагмента, тем более детальный анализ можно выполнить и отфильтровать искажения. Однако при уменьшении размеров фрагментов возрастает вероятность неправильного выделения элементов объекта, т.к. фрагменты маленьких размеров всегда сильно схожи для любых изображений. Возникает конкурирующая ситуация, когда нужно уменьшать фрагменты до тех пор, пока они отличаются от случайного фона. В [62,86] в общем виде сформулирована задача оптимизации  МЧК
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при ограничениях    P(d)   < P0 ,  T(d) <T0  , где 
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 определяет фрагментные свойства, 
[image: image325.wmf](d)
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 – целевая функция в виде ССШ, T(d) – время вычисления меры, P(d) – функция, отражающая вероятность совпадения фрагментов изображения и фона,  P0, T0 – константы, задающие ограничения на достоверность и время обработки.

Рассмотрим конкретный пример оптимизации (2.8). Пусть функции эталона и изображения имеют равномерное распределение по N уровням яркости. Тогда при условии некоррелированости между собой точек изображения вероятность совпадения фрагментов эталона и фона представляется как 
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si(p*)i(1-p*)s-i. Время вычисления сходства можно характеризовать соотношением для числа необходимых вычислительных операций  T = N (tc m2 +ty m2 / n2), где  tc,ty – величины, отражающие быстродействие вычислителя (время сложения и умножения). 


В соответствии с (1.11) определим ССШ как отношение не искаженной части площади изображения к искаженной: 
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. Минимизируем 
[image: image329.wmf](n,l)

h

 по параметрам n,l,N с ограничениями на P,T. Оптимизация 
[image: image330.wmf]h

 является нелинейной целочисленной задачей со сложными ограничениями. В общем виде аналитическое решение задачи затруднено. Для осуществления численной оптимизации путем компьютерного моделирования анализировались дискретные значения параметров. Для конкретных T0=0,1с, P0= 0,01, m=16 и значений tc, ty  минимальное значение 
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 достигается при l=2, n=2, N=5, а значение функции цели равно 3,2 10-2.  

В рассмотренном примере, как показали вычисления, для изображений  размером 16
[image: image332.wmf]´

16, яркость которых распределена  по равномерному закону, нужно не менее 3,2% неискаженной воздействием локальной помехи площади объекта, чтобы с достоверностью 0,99 принимать решение о величине сходства по МЧК. При этом размеры фрагмента надо выбирать 2
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2 элемента. Увеличение размеров фрагментов снижает минимально допустимое ССШ. Уменьшение размеров снижает надежность корреляционного сравнения из-за действия случайного шума.


На основе этих рассуждений можно сделать важные выводы относительно эффективности СИМ [62]. Если при классическом способе вычисления сходства может быть искажено не более 30% от числа точек изображения, то предлагаемый подход в оптимальном варианте допускает искажение до 97% точек. Приведенные рассуждения подтверждают качественный вывод о том, что область применения СИМ существенно шире области применения традиционных методов. Ограничения на надежность и быстродействие в основном выполняются, если размеры фрагментов несколько больше минимальных. 
Представим принцип построения СИМ в виде этапов: 1) формирование описания в виде множества фрагментов или множества ХП; 2) сопоставление ХП как элементов описания для вычисления локальных характеристик подобия; 3) определение результирующей меры подобия между описаниями объекта и эталона; 4) оптимизация  меры подобия на множестве описаний эталонов. Каждый из этапов имеет внутреннюю структуру.


Вопросы оптимизации конкретных алгоритмов, реализующих МЧК и СИМ в целом, в частности, выбора оптимальных порогов 
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2  при различных вариантах модели локального сходства рассматриваются в последующих разделах. В частности, получены аналитические соотношения для среднего риска и полной вероятности ошибки, которые оптимизируются путем компьютерных расчетов.

2.4. Инвариантность описаний и меры для сопоставления ХП

Судя из принципов построения СИМ, акцент в применении инвариантных описаний сосредоточен на нижнем уровне. Известные подходы связаны с формированием инвариантных ХП [4, 41, 43-52, 75-78]. 

Отображение 
[image: image336.wmf]I:W
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 из множества изображений во множество признаков называется инвариантным относительно группы G, если 
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, то есть признаки изображений из одного  класса эквивалентности совпадают [1]. В то же время для множества инвариантных эталонных описаний 
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 в базе данных должно выполняться условие: инвариантные признаки любых двух эталонов не совпадают. Это является необходимым для осуществления распознавания и формализуется как  условие для множеств: 
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Одним из путей достижения инвариантности при формировании ХП  есть применение корреляционных принципов, основанных на анализе всевозможных значений параметров. Например, в МЧК и методах анализа движения это сводится к сканированию эталоном в поле зрения, что соответствует анализу всевозможных смещений. Этот же принцип используется практически во всех локальных фильтрах при построении ХП и реализуется путем сканирования окном в некоторой окрестности [1,4]. 

В одном из наиболее мощных в плане инвариантных свойств методе SIFT, построение которого анализируется в разделе 3, строится дескриптор (вектор) с инвариантными значениями размером 128 элементов [43-52]. В основе SIFT лежит дифференциальный анализ функции яркости с применением гауссового сглаживания. Инвариантность достигается за счет представления в «развернутом» по множеству значений параметров (масштабы и повороты) пространстве. Фактически в SIFT применен корреляционный принцип анализа области допустимых значений преобразований и представление их в виде единого вектора [43, 46, 96, 99].

В настоящее время наряду с методом SIFT практическое применение получил также метод SURF [144,167], который можно считать современной аппроксимацией SIFT, обеспечивающей значительно лучшее быстродействие. Различаются диапазоны значений дескрипторов – у метода SURF значения могут быть как положительные, так и отрицательные, тогда как значения дескрипторов SIFT только положительны. Дескриптор SURF представляет собой вектор, содержащий 64 (или 128 в расширенной версии) числовых компоненты.  Метод SURF в настоящее время получил несколько большую популярность, чем SIFT, его реализации есть во многих математических библиотеках, таких как OpenCV, SURFmex, libmv SURF, JOpenSURF, boofCV, Dlib C++ Library [18].

Методы SIFT,SURF используются для поиска объектов на изображении, однако они работают исключительно с сигналом изображения и никак не выделяют объекты из фона. При этом особенности могут быть как внутри объекта, так и на фоне, а также на точках границы. В связи с этим эти методы, по мнению исследователей, недостаточно качественно работают для объектов простой формы и без ярко выраженной текстуры [16, 18]. Внутри таких объектов метод скорее всего не найдет особых точек. Точки будут найдены либо на границе объекта с фоном, либо вообще только на фоне. А это может привести к тому, что объект иногда не сможет быть распознан в другом изображении на другом фоне. 

Близкий путь достижения инвариантности реализован в более простых для реализации методах Харриса, Моравеца, Schmid С. и др. [47-49, 89] и связан с анализом автокорреляционной функции изображения. Характеристики, полученные на основе автокорреляционной функции (структурный тензор), отражают кривизну функции изображения, и являются отправными для инвариантов относительно поворота и смещений (собственные значения, след и определитель матрицы структурного тензора). 

Подробный анализ применения описанных принципов, особенности достижения инвариантности, а также результаты исследований для реальных изображений приведены в последующих разделах. 

Эффективность структурного распознавания в значительной степени зависит от мер, используемых для сопоставления ХП. Это, в основном, меры подобия (метрики, функции сходства, косинусные меры) в пространстве векторов. Значения большинства мер непосредственно связаны с вероятностным описанием и имеют статистическую интерпретацию. Например, принятие решения по минимуму модуля разности для бинарных признаков дает минимальную вероятность ошибки [9, 77]. Распознавание  в пространстве ХП реализуется путем оптимизации близости между  множествами 
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 признаков объекта базы эталонов. Для независимых компонент 
[image: image343.wmf] 
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 можно применить схемы, включающие решения отдельных ХП, и построение решения путем их интеграции (например, по значению максимального соответствия среди ХП, по числу соответствий, превышающих порог, путем суммирования величин соответствий и т.п.). Аналогичные схемы применимы также и при многоуровневом анализе множеств ХП путем сопоставления с эталонными моделями [39, 98].

Основной моделью сопоставления ХП в большинстве систем структурного распознавания есть сравнение числовых векторов 
[image: image344.wmf]l

 в линейном нормированном пространстве 
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. Так как метрики в целом обеспечивают более приемлемый диапазон свойств, чем функции сходства, то основное применение в работе при сопоставлении на локальном уровне получили метрические характеристики и соответствующие метрические подходы [17, 42]. 

Напомним, что произвольное множество элементов называется метрическим пространством, если для любых двух точек 
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 существует неотрицательное число  
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Метрика – это математическая модель подобия объектов и ее выбор во многих случаях нельзя осуществить однозначно. В последнее время чаще всего метрику выбирают на основе анализа обучающей выборки [42]. Линейным пространством называют совокупность элементов, для которых установлены операции сложения и умножения на число с выполнением необходимых свойств. Расстояние 
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 от элемента 
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 до нуля называют нормой или длиной элемента [17].

Пусть 
[image: image356.wmf]0
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 – векторы ХП. Наибольшее применение при сопоставлении ХП и фрагментов получили следующие метрики:

–  метрика «изолированных точек» [17]
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основана на «совпадении» элементов 
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– расстояние Евклида
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– манхэттенское расстояние (
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– расстояние Махаланобиса
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где 
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 – матрица ковариации случайных векторов 
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– для случая статистически независимых признаков, если 
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–  метрика  
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–  метрика  Хэмминга, подсчитывающая число несовпадений
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В большинстве случаев векторы признаков 
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 в целях упрощения анализа предполагаются нормированными на отрезке 
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. Каждая из рассмотренных метрик имеет свои достоинства и недостатки в сравнении с другими. Например, метрика (2.11) проще в вычислительном плане, чем (2.10), однако, в меньшей степени отображает различия признаков. Метрики (2.12), (2.13) учитывают статистические свойства признаков и являются обобщением метрики (2.10). 


Вторая группа мер близости для ХП связана с вычислением коэффициента корреляции (косинусная мера), который в пространстве изображений имеет вид
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где 
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 – средние значения 
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. Аналогичные (2.16) коэффициенты можно построить и в пространстве признаков. Приведем пример расстояния  на основе коэффициента корреляции Пирсона в виде [201] 
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где 
[image: image377.wmf]0
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 – СКО сравниваемых изображений с размерами 
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На протяжении последних лет в компьютерном зрении при оценке сходства изображений и их признаков в целях улучшения качества процедур анализа и обучения используют способ нелинейного усиления влияния величин отклонений между векторами признаков [5,52]. Для преобразования функции расстояния применяют специальные ядра, которые осуществляют переход от расстояния к мере сходства, принимающей положительные значения. Популярной есть функция сходства вида


[image: image379.wmf]00

r(B,B)exp[q(B,B)]

=-r

,



(2.18)

где  
[image: image380.wmf]0
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 – мера сходства, 
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 – значение метрики, 
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 – нормировочный коэффициент. 

Экспоненциальное преобразование вида (2.18) применимо к произвольной метрике и позволяет усилить различия объектов в целях повышения качества распознавания. 

Среди распространенных неметрических характеристик для сопоставления фрагментов или их признаков можно отметить дисперсионные [1, 4, 62, 152, 153]. Известны подходы к обработке двумерных сигналов, например, фильтр Ли [22], основанные на характеристиках локального среднего и дисперсии. При известных статистических описаниях базы моделей эффективным может оказаться применение мер, основанных на значениях параметров классов СЭ. Если известны статистические характеристики (математическое ожидание 
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 и дисперсия 
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, то степень близости (соответствия) этих величин  можно оценить на основе статистики [4]  
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В качестве сравниваемых величин в (2.19) можно использовать характеристики яркости фрагментов, а также непосредственно значения ХП. При совпадении параметров, т.е. при 
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 значение 
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 увеличивается до бесконечности. В условиях шума величина 
[image: image392.wmf]r

 приобретает статистический вид и зависит от законов распределений сравниваемых величин. 


Эффективность рассмотренных метрик и мер сходства для ХП зависит от практической задачи, для которой они применяются. Например, при применении СИМ к анализу фрагментов магнитограмм наилучшие показатели в экспериментальных исследованиях продемонстрировали величины (2.10), (2.14) и (2.19). В методах SIFT применяется традиционная эвклидова метрика (2.10). 

Выводы

1. Теоретически обосновано построение структурно-иерархических методов как инструмента для решения проблемы распознавания изображений путем оценки подобия структурных описаний объектов. СИМ предназначен для повышения эффективности систем распознавания в условиях пространственных помех. 
2. Формирование и анализ на изображении конечного числа характерных точек дает достаточный объем информации для решения практических задач любой сложности. Формирование множества ХП реализуется путем применения и отбора значимых откликов совокупности локальных фильтров. Распознавание на основе множества ХП рассматривается как отображение структурных компонентов модели на компоненты анализируемого изображения и реализуется путем решения задачи оптимизации для меры подобия описаний.  

3. Метод частных корреляций является примером применения принципов структурно-иерархического анализа для фиксированной системы фрагментов. Подобие представляется в виде иерархической системы с двумя уровнями. Логический анализ с целью устранения пространственных искажений осуществляется на локальном и глобальном уровнях. 

4. Параметры МЧК (разновидность СИМ) могут быть выбраны оптимальным образом в результате компромисса между размером, числом фрагментов и требованиями по помехозащищенности и быстродействию. Целевой функцией при этом может выступать соотношение сигнал-шум, а также более общие критерии среднего риска и полной вероятности ошибки. 

5. Проведенный анализ и теоретические расчеты подтверждают качественный вывод о том, что область применения структурно-иерархических методов существенно шире, чем для традиционных подходов. В рассмотренном численном примере решения задачи оптимизации нужно лишь 3,2% неискаженной воздействием локальной помехи площади объекта (8 точек растра), чтобы с достоверностью 0,99 принимать решение о сходстве с использованием фрагмента 2
[image: image393.wmf]´

2 элемента. Увеличение размеров фрагментов снижает минимально допустимое отношение сигнал-помеха. Уменьшение фрагментов снижает достоверность корреляционного сравнения из-за действия случайного шума. 

6. Одним из основных путей достижения инвариантности при формировании систем ХП  есть применение корреляционного принципа, в основе которого лежит анализ всей области значений параметров. Другие подходы близки к моментным инвариантам, построенным на основе гауссово-сглаженных дифференциальных характеристик функции яркости, а также на оценке характеристик кривизны функции изображения. 

7. Основными критериями, применяемыми для сопоставления в пространстве характерных признаков, являются расстояния, меры подобия, корреляционные и дисперсионные характеристики. Выбор критерия определяется практической областью. В пространствах ХП предпочтение получили метрики на множестве векторов.

3. МЕТОДЫ ПОСТРОЕНИЯ И АНАЛИЗА ХАРАКТЕРНЫХ ПРИЗНАКОВ 


Формирование описания изображения в виде множества ХП – едва ли не самая сложная задача в процессе построения системы структурного распознавания. Выбор признаков часто остается процедурой эвристической [2, 4, 22]. ХП выступают базой для принятия глобальных решений о классе объекта. Главными требованиями есть инвариантность к геометрическим преобразованиям и помехозащищенность. Эти свойства в современных системах компьютерного зрения достигаются комплексным использованием интегро-дифференциального анализа изображения на основе гауссовского сглаживания [5]. Дифференцирование позволяет выделить локальные особенности, а за счет функционального интегрирования достигается инвариантность и помехозащищенность. Принципы получения инвариантного представления сводятся либо к анализу моментов после дифференциальной обработки (локальные потоки), либо к представлению в расширенных пространствах значений преобразований, построенных по аналогу корреляционной обработки (SIFT, SURF).

Ключевыми моментами есть анализ и систематизация модели формального представления объектов в виде множеств ХП, изучение особенностей применения дифференциальной обработки и получения инвариантных представлений. В процессе исследований разработан локальный фильтр для формирования ХП, который включает одномерную интегрально-дифференциальную обработку изображения, решена задача выбора адекватной статистической модели для значений ХП и определения оптимального порога для установления их эквивалентности, рассмотрены принципы реализации и результаты компьютерных экспериментов по применению СИМ.

3.1. Построение одномерных интегро-дифференциальных фильтров для формирования ХП

На нижнем уровне иерархии структурного представления предполагается надежное определение ХП объекта. Учитывая, что формирование ХП осуществляется в сложной обстановке наличия ложных объектов (фон, помехи), к методам получения ХП предъявляется ряд требований [1, 13, 28, 62, 75]. Наиболее важными среди них являются: 

1) подчеркивание перепадов яркости как наиболее информативных характеристик сигнала; 

2) фильтрующее свойство по отношению к аддитивному шуму с тем, чтобы ССШ для выходного изображения было не ниже, чем для исходного; 

3) независимость отфильтрованного изображения от линейно изменяющегося сигнала фона. 

Дополнительные требования к фильтрам исходят из того, чтобы экстремум отклика соответствовал центру объекта. Существенного упрощения, требуемого для специализированных систем обработки видеоинформации [28, 62], удается достичь путем перехода в пространство одномерных сигналов. Основной операцией при этом является выделение участка одномерного сигнала, принадлежащего объекту. Решение о наличии сигнала принимается по величине скачка первой производной в граничных точках объекта. Недостатком известного дифференциального согласованного фильтра является слабая устойчивость к флуктуационным шумам и жесткая избирательность к длине обнаруживаемого сигнала.  Устраним этот недостаток и построим фильтр, обладающий нужными свойствами.

Пусть 
[image: image394.wmf]b(x)

 – одномерный сигнал, полученный в результате развертки изображения. Представим его в виде аддитивной смеси
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где 
[image: image396.wmf](x)

x

 – дельта-коррелированный гауссов процесс с нулевым средним и СКО 
[image: image397.wmf]s

. 

В силу физических свойств  
[image: image398.wmf]0
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– гладкая функция, имеющая скачки градиента в точках, соответствующих краям объектов, теней и областей, где коэффициент отражения резко меняется. Как идеальную модель 
[image: image399.wmf]0

b(x)

 используем сигнал прямоугольного импульса фиксированной длины (рис. 3.1). Введем некоторые определения [62,75].

1. Граничными точками функции 
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2. Локальным контрастом функции 
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[image: image405.wmf]x
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3. Соотношением сигнал-шум по контрасту  в окрестности граничной точки назовем функцию 
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Рис. 3.1. Модель одномерного импульса

Предложим фильтр, который включает одномерную интегрально-дифференциальную обработку изображения вдоль строк или столбцов с вычитанием скачков первой производной 
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где 
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 – средний размер выделяемого фрагмента (длина импульса), 
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 – оператор дифференцирования, 
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 – функция отклика низкочастотного фильтра. 

Функцию 
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 выберем так, чтобы при входном сигнале с соотношением 
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 –множество граничных точек), на выходе фильтра 
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 во всех точках, соответствующих граничным, выполнялось неравенство 
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Интегрирующий фильтр с функцией отклика  
[image: image423.wmf]0

(x)

j

 можно получить в виде второй производной от свертки 
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 одинаковых сигналов 
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 одномерного импульса длительностью 
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где 
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 – символ операции свертки, 
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 обозначает центр импульса с длиной 
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 и амплитудой 
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Свертку в выражении (3.3) можно приближенно представить гауссовой кривой, параметры которой определяются непосредственно через  
[image: image433.wmf]k

, 
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, 
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 [28, 67]. Отсюда следует, что функция (3.3) приближенно представляется как лапласиан от гауссианы. Выполнение всех необходимых свойств достигается уже при 
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 интегральные свойства фильтра (3.3) усиливаются, однако, при 
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 начинается падение выходного ССШ, т.к. происходит распределение сигнала по пространству. Кроме того, с ростом 
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 увеличивается длительность фильтрации, поэтому для практических целей рекомендуем 
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. Построение фильтров вида (3.3) можно осуществить также путем свертки дискретных функций Уолша, определенных на интервале 
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, что упрощает вычисления. Импульс вида рис. 3.1 позволяет учесть разный уровень контраста объекта на сложном фоне.

Для всех длительностей из интервала 
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 модуль отклика фильтра 
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 определяет наличие фрагментов заданной длительности в точке 
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В работе [75] показано, что соотношение сигнал-шум на выходе фильтра 
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 – величина, определяемая энергетическими свойствами 
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. На выходе фильтра с функцией отклика 
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где 
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 – параметр, зависящий от вида фильтра 
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Соотношения 
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 на выходе фильтров 
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 могут быть получены по формулам (3.4), (3.5) через исходный контраст объектов. Принятие решения о наличии ХП производим по превышению порога. С учетом полярности сигнала отклик фильтра может быть положительным или отрицательным.  

Используем теорию статистического анализа как основу выбора порогов при принятии решений на выходе фильтров с импульсными функциями отклика 
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 в модели (3.1) имеет нулевое математическое ожидание и дисперсию 
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, то в силу линейности преобразований дисперсии на выходе фильтров можно определить как 
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Определим матожидание откликов фильтра 
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 в граничных точках через матожидание локального контраста. Пусть 
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 – это значения одной из трех случайных нормальных величин, априорные вероятности которых заданы. Учитывая соотношение 
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 и имеющиеся априорные сведения, применим критерий максимума апостериорной вероятности [16, 122]. Определим следующие гипотезы:
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Если отклик фильтра 
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 превышает порог 
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, то принимается гипотеза 
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, если отклик меньше порога 
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. Правило на основе порогов (3.5) минимизирует полную вероятность ошибки. 

Учитывая соотношение (3.2), по величине отклика фильтра 
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 множество значений его аргумента можно разделить на пять подмножеств. Принятие решения о принадлежности одному из подмножеств осуществляется путем проверки пяти гипотез. Матожидания откликов фильтра 
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 в точках каждого из подмножеств соответственно равны 
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Сигнал на выходе фильтра 
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 – это значение одной из пяти случайных нормальных величин с заданными матожиданиями и дисперсией 
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. Интерес представляют первая и последняя гипотезы. В результате пороги для принятия решений ищутся по формулам (3.5), где в качестве матожиданий и вероятностей используются величины из (3.6), а вместо  
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Для примера были рассчитаны пороги принятия решений (3.5) и вероятности пропуска, ложной тревоги и полной вероятности ошибки для фильтров 
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. Как показали вычисления полной вероятности ошибки, правило, основанное на фильтре 
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, оказалось значительно эффективнее, чем правило на базе фильтра 
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. Во всем диапазоне изменения 
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 величина ошибки для фильтра 
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 была на порядок меньше значения ошибки для фильтра 
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. Конкретно, например, при 
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 величина ошибки составила 0,004 для 
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 и 0,054 для 
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. Снижение вероятности ошибки происходит в основном за счет уменьшения вероятности ложной тревоги. Для 
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 в числовом примере она составила 0,046, для 
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 – 0,003. Эти результаты объясняются тем, что для  
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  решения принимается по двум граничным точкам, что увеличивает достоверность.

Фильтр (3.2) отличается простотой и удобен при технической реализации [75, 76]. Применение сверточной аппроксимации вида (3.3) на основе применения функций Уолша позволяет осуществить реализацию фильтра только с использованием операций сложения и вычитания [69].

3.2. Анализ свойств ХП на основе двумерных сверток

Поиск ХП в вычислительном аспекте  неэффективно реализовывать в виде отдельного этапа, поэтому в большинстве систем его включают в этап создания гипотезы распознавания. Способ вычисления сходства на базе ХП непосредственно  связан  с видом признаков, и построить универсальный метод распознавания для произвольного вида ХП затруднительно. В историческом плане первыми для выделения ХП изображений в виде границ и углов были применены т.н. признаковые операторы, наиболее известными среди которых есть операторы Робертса, Кирша, Собеля, Лапласа, Фрея-Чена, Превитта, разностного оператора и др. [1, 4, 14, 33]. В общем виде они представляют собой  свертку


[image: image521.wmf]q1

m,n(q1)

qi,jq

v(i,j)(BH)H(qm,qn)B(im1,jnl)

+

=--

=Ä=+++-+-

å

,
(3.7)
где 
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 – координаты отклика фильтра, 
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 – значение отклика, 
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 – маска фильтра в виде дискретного окна с параметром q (матрица размером 
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Свойства фильтра задаются видом 
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. Локальные фильтры представляют собой естественный механизм поиска шаблонов, т.к. сильнее всего реагируют на фрагменты, похожие на сам фильтр. На практике [62, 150] применяются и другие формы локальных окрестностей, на которых заданы соответствующие операторы для вычисления ХП (рис. 3.2). По аналогичному принципу в соответствии с (3.7) построены анизотропные (не инвариантные к поворотам) фильтры, используемые в задачах препарирования многосвязных изображений [10]. 

Как формальную модель свертки для «размытия» изображений и для формирования ЛП часто используют симметричное гауссово ядро
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где 
[image: image528.wmf]s

 – СКО, измеряемое в расстояниях между пикселями. Для дискретного случая ядро сглаживания имеет вид массива
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Рис. 3.2. Формы локальных окрестностей

Такое ядро создает взвешенное среднее, для которого в центре весовые коэффициенты пикселей намного больше, чем на границах. Качественный анализ фильтра гауссиана приводит к выводу [5], что существует некоторое оптимальное значение 
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, когда и шум в достаточной степени устраняется, а изображение не искажается. Производные разных порядков также вычисляются посредством соответствующих сверток и дают реакцию в точках, где ядро фильтра похоже на объект. Сглаживание изображения с последующим дифференцированием аналогично его свертке с производной ядра сглаживания, т.к. согласно ассоциативности свертки 
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. Результат сглаживания меньше реагирует на шум, нежели оценка производных. Выбор 
[image: image533.wmf]s

 нужно производить в соответствии с размерами деталей, которые должны оставаться на изображении после фильтрации. По отношению к другим фильтрам гауссово сглаживание имеет ряд замечательных свойств, что привело к его распространению в СКЗ. Если выполнить свертку гауссиана с другим гауссианом, то получим новый гауссиан, что дает возможность строить каскадные фильтры с нужными свойствами. Кроме того, изотропный гауссиан аналогично преобразованию Фурье можно факторизовать и получить эквивалент в виде произведения одномерных гауссианов (тензорное произведение) – в направлении 
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 и в направлении 
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. Часто гауссиан используется при вычислении производных высоких порядков. Например, лапласиан 
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 можно вычислить путем свертки изображения с лапласианом ядра, которое используется при сглаживании. Если применить гауссиан в качестве ядра сглаживания, то получим функцию лапласиан гауссиана 
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, которая применяется для выделения ключевых точек со значительными колебаниями градиента. Вид функции лапласиан гауссиана приведен на рис. 3.3. 
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Рис. 3.3. Функция «лапласиан гауссиана»

Ряд методов выделения ХП связан с определением «локального градиента» [22], под которым понимают некоторую обобщенную по окну фиксированных размеров статистическую величину, полученную путем усреднения значений градиента изображения как вектора 
[image: image539.wmf][B/x,  B/y]
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 для положений локальной маски внутри окна. Этот подход есть разновидностью более общего, связанного с построением и анализом поля направлений изображения [44]. Классическое определение поля направлений приводит к функции 
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V

, которая имеет физический смысл угла наклона касательной к линии уровня функции яркости и задается уравнением 
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, 
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.  Поле направлений напрямую связано с градиентом: угол 
[image: image543.wmf](x,y)

V

 задает направление, перпендикулярное вектору градиента. С помощью этого подхода решается ряд практических задач, например,  дактилоскопический анализ, медицинская интерпретация кристаллограмм жидкостей и др. [22]. 

В последнее время появилась серия методов, связанных с анализом движения [4, 5]. Одним из принципов их построения является оценка дисперсионных характеристик. Это может быть вычисление минимума среди значений дисперсий на множестве направлений 
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где 
[image: image549.wmf]{.}

Ã

 – оператор вычисления дисперсии применительно к яркостям горизонтального (
[image: image550.wmf]1

r

), вертикального (
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r

) и диагональных (
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r,r

) направлений внутри окна маски. Пиксель  
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 в соответствии с (3.8) считается точкой интереса, если в каждом из 4-х направлений в области анализа есть существенное изменение, которое регистрируется дополнительным условием превышения некоторого порога:  
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. В работе [159] предложен подход на основе статистики 
[image: image555.wmf]1212

||/()

z=m-ms+s

 как индикатора перепада яркости. Здесь 
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,

ms

– среднее и СКО на первой и второй половинах скользящей апертуры. Вычисление 
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 проводится по четырем направлениям с шагом 
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 и выбором максимального значения статистики. Способ обладает хорошей помехоустойчивостью и способен выделять слабые перепады.

Статистические свойства есть основой для детектора SUSAN [182]. Он имеет высокое быстродействие, т.к. анализирует яркость, а не градиент. Вокруг каждого пикселя строится маска, как правило, размером 7x7, которая включает 37 пикселей. Значение детектора в центре маски характеризует степень схожести центральной точки с точками окрестности и вычисляется как 
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– яркость в центре, 
[image: image562.wmf]B(r)

 –  в остальных точках, t – порог схожести. Обычно выбирают 
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 для диапазона [0; 255]. Ключевыми считаются точки, где значение отклика меньше половины максимума и больше некоторого минимума. 

В задачах выделения краевых точек зарекомендовал себя детектор краев Кэнни [4, 184], который базируется на анализе модуля градиента как последовательность этапов: сглаживание с одномерным гауссианом вдоль осей x,y; вычисление производных и модуля градиента; нормализация градиента к диапазону [0,1]; прослеживание непрерывных сегментов контуров, которое начинается в точке со значением больше верхнего порога и продолжается до тех пор, пока значение градиента не станет меньше нижнего порога; при переходе в следующую точку учитывается направление градиента, а контуры, длина которых меньше минимума, отбрасываются.

Принципиально иная система ХП, основанная на анализе форм криволинейных участков, используется в задаче распознавания контуров деталей [41, 136, 137]. Информацию здесь содержат изгибы контура. Вначале получается описание контура в виде функции тангенциального угла и кривизны от пройденного пути, т.е. 
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. Здесь   Yk , Xk – координаты точек контура, Ck – выделенные участки. Дискретное дифференцирование функции 
[image: image570.wmf]i

Q

 в виде 
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 к смещениям и поворотам, а последующее сглаживание уменьшает влияние выбросов. Полученный  контур в зависимости от знака производной разбивается на характерные участки: прямые, выпуклые, вогнутые. Для каждого участка получают набор ХП двух категорий: признаки формы и признаки отношений. К признакам формы относятся [136]: функция изменения угла, полученная путем дифференцирования кривой отрезка; длина участка вдоль контура; длина отрезка, соединяющего концы; площадь области, ограниченной отрезком и огибающей его кривой; периметр области. Признаки отношений: положение – центр тяжести контура; ориентация – угол между осью абсцисс и прямой, соединяющей концы участка. Реализуется алгоритм сопоставления признаков формы объекта и эталонов, после чего сравниваются признаки отношений и вычисляется наилучшее соответствие. В основе лежит поиск максимальной клики в графе соответствия между множествами ХП как максимального частичного совпадения структур объекта и эталона [137]. По полученному подмножеству определяются положение и ориентация объекта. Подход показал хорошие результаты при решении задачи распознавания изображений механических деталей [62, 136]. 

Для другого конкретного класса объектов – изображений дверных петель [41], которые состоят из прямолинейных отрезков и отверстий, используются признаки типа «область» для отверстий и «угол». Углы определяются, перемещая вдоль границы объекта пару смежных хорд и сравнивая образуемый угол с эталонными значениями. Углы делятся на внутренние и внешние. Результат поиска  – список ХП, заданных типом и положением. Для распознавания используются допустимые диапазоны изменения характеристик, формирующиеся при обучении. Признаки отверстий с точки зрения помехозащищенности более пригодны для выделения и распознавания, чем признаки углов. Однако из-за дополнительной возможности подтвердить структурную информацию использованы и признаки углов.  


Эффективным средством формирования ХП являются также интегральные преобразования фрагментов [69, 129]. К таким преобразованиям  можно отнести преобразование Уолша-Адамара [129].  Цель – получение новой системы информативных признаков. Немаловажным является факт наличия уже разработанных быстрых алгоритмов, а также возможность построения инвариантных описаний. 

Двумерное дискретное  преобразование Уолша (ПУ) от изображения  
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Матрицы Адамара порядка, кратного степени двойки, получаются через матрицы Адамара более низких порядков [14]. Преобразование U можно вычислить с использованием  быстрых одномерных алгоритмов ПУ (БПУ). Энергетический спектр ПУ обладает инвариантностью к циклическим сдвигам сигнала, которые при применении в пределах поля зрения соответствуют смещениям. Одномерный инвариант – энергетический спектр ПУ определяется как 

S(0) = U2 (0), S(r) = 
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U2 (k) , r = 1,..,n,  n=log2 N , k1=2r-1,  k2=2r -1. Например,  при  N=16,  n=4  имеем 5 инвариантов: 

S(0) = U2 (0) ,  S(1) = U2 (1) ,  S(2) =  U2 (2) + U2 (3),

S (3) = 
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Инварианты  для изображения могут быть вычислены либо прямым обобщением одномерных формул, либо по аналогии с двумерным  быстрым ПУ путем последовательных операций над строками и столбцами. Например, для изображения 16
[image: image581.wmf]´

16 элементов имеем 25 инвариантов, т.е. вместо 256 точек изображения можно использовать менее 25 инвариантов, т.е. достигается сокращение описания примерно в 10 раз. С увеличением размера изображения этот выигрыш растет.


Проведенные эксперименты [69] подтверждают целесообразность применения спектров Уолша для кодирования фрагментов изображений. Для широкого разнообразия функций яркости фрагментов размером 16
[image: image582.wmf]´

16  изображения с двумя градациями яркости можно на 10% сократить количество незначимых коэффициентов, чтобы сходство его с исходным фрагментом практически не изменилась. Высока помехозащищенность распознавания с применением инвариантных спектров. В экспериментальном примере для 5-ти тестовых изображений  16
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16 до ССШ 
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=1  (формула (1.12)) обеспечивается безошибочное распознавание. Более того, вероятность правильного распознавания превышает величину 0,95 при 
[image: image585.wmf]h

>0,8. Для сравнения отметим, что методы распознавания с использованием моментных инвариантов обеспечивают ту же вероятность только при 
[image: image586.wmf]h

 >5, что означает значительно более низкий уровень помехозащищенности. 


Интересным с практической точки зрения представляется использование при выделении признаков не полного набора ФУ, задающих ортогональное разложение, а лишь отдельных ФУ из этого набора [28, 75]. Первые восемь ФУ wali(x) , i=0,..7 для 16 отсчетов имеют вид (табл. 3.1), где знак "+" соответствует значению +1, а  знак  "-"  –  значению  -1.

В подразделе 3.1 предложен интегро-дифференциальный фильтр для выделения ХП. В основу фильтра положены АКФ от ФУ                                   qr (x) = [ 
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walr(h) walr(x+h) ] / H, где walr(h) – r-я ФУ из полного набора r=0,..,H-1, h=1,..H – дискретный аргумент,  H – интервал определения ФУ,  qr(x) – импульсная характеристика. Фильтр  qr(x) для отдельных r обладает рядом интересных свойств, например, не реагирует на линейное изменение фона. Кроме того, он обеспечивает высокое ССШ и позволяет выделять импульсные сигналы с заданными характеристиками.  

Моделирование показало, что фильтр, построенный с использованием  wal1(h),  при 
[image: image588.wmf]m

>3 позволяет с точностью до элемента дискретизации с вероятностью 0,75 правильно определять координату импульса в интервале от 3 до 15 элементов. Для длительностей от 7 до 13 вероятность достигает величины  0,95 и выше. Аналогично фильтру qr (x)  может быть построен и двумерный фильтр на базе АКФ двумерных дискретных ФУ. Построенная на основе сверток с ФУ система ХП описана в ряде работ по созданию высокоэффективных телевизионных средств оценки координат  движущихся объектов [28, 134]. В качестве компонентов вектора ХП используются: свертка сигнала изображения с АКФ на базе функций Уолша и Баркера, модули амплитуды максимума и минимума градиента,  координаты и знаки этих величин, размер объекта, местоположение центра объекта. На базе этих ХП строится система глобальных признаков. 

 Таблица 3.1 

Функции Уолша

	0
	+
	+
	+
	+
	+
	+
	+
	+
	+
	+
	+
	+
	+
	+
	+
	+

	1
	+
	+
	+
	+
	+
	+
	+
	+
	-
	-
	-
	-
	-
	-
	-
	-

	2
	+
	+
	+
	+
	-
	-
	-
	-
	-
	-
	-
	-
	+
	+
	+
	+

	3
	+
	+
	+
	+
	-
	-
	-
	-
	+
	+
	+
	+
	-
	-
	-
	-

	4
	+
	+
	-
	-
	-
	-
	+
	+
	+
	+
	-
	-
	-
	-
	+
	+

	5
	+
	+
	-
	-
	-
	-
	+
	+
	-
	-
	+
	+
	+
	+
	-
	-

	6
	+
	+
	-
	-
	+
	+
	-
	-
	-
	-
	+
	+
	-
	-
	+
	+

	7
	+
	+
	-
	-
	+
	+
	-
	-
	+
	+
	-
	-
	+
	+
	-
	-


Ряд интересных с практической точки зрения методов формирования ХП описано в [158-161]. К ним относится описание протяженных объектов в виде совокупности базовых образов. Базовые объекты (эллипсы) выбираются из соображений быстрого получения описания. Информационные объекты выделяются и анализируются из совокупностей базовых объектов с применением локально-адаптивных фильтров. Такое структурное описание есть хорошей синтетической моделью для проверки алгоритмов, т.к. позволяет легко варьировать параметрами базовых объектов. 


Важным моментом при выделении ХП является определение значимых в определенном смысле признаков, иначе их общее число может превысить даже исходное число точек изображения, что «захлебнет» весь анализ.  Поэтому  каждый раз при вычислении ХП приходится принимать решение, присутствует ли ХП в этой точке или сформированное значение – всего лишь случайный выброс, вызванный шумом. Для этих целей применяется теория статистических решений [33]. При этом предварительно изучаются статистики распределения ХП для фона и объектов. В другом варианте эти статистики формируются в процессе анализа. Строятся специальные функционалы доверия к полученным данным, препятствующие формированию ложных значений.

Исследователи рассматривают три основных типа пороговой обработки значений ХП [33]: глобальная, локальная и пространственно-зависимая. Практически все методы пороговой обработки являются оптимальными в соответствии с некоторым критерием. Для оценки качества пороговой обработки используются специальные критерии [177]. К ним относятся, например, мера однородности 
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, определяемая как 
[image: image590.wmf]b

(t) = 1 – (
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2) / C,  где t – используемый порог,  C – нормирующий множитель, 
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 p(x) ] / Ai, p(x) – функция, значения которой сегментируются порогом t,   R(i) – сегментированная область, pm (i) – среднее значение на множестве R(i), Ai – количество элементов в этой области. Чем ближе значение 
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 к единице, тем лучше выбран порог. 

3.3. Формирование точек интереса и инвариантных признаков

Множество ключевых точек в виде ХП по мощности значительно меньше множества краевых точек, поэтому представляет интерес при построении структурного анализа и распознавания [4, 5]. Как правило, ХП есть отправным моментом для построения более сложной векторной системы признаков [40], хотя имеют и самостоятельное применение [43-49]. Одним из путей построения есть анализ автокорреляционной функции (АКФ) изображения, которая отражает локальные особенности сигнала:
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где 
[image: image598.wmf]kk
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 – пиксели окна 
[image: image599.wmf]w

 с  центром в точке 
[image: image600.wmf](x,y)

. 

Окно 
[image: image601.wmf]w(x,y)

– это окрестность 
[image: image602.wmf]55

´

, по которой вычисляется 
[image: image603.wmf]f(x,y)

. C увеличением окрестности растет помехозащищенность и вместе с тем вычислительные затраты, поэтому наиболее популярны на практике маски 
[image: image604.wmf]55

´

, 
[image: image605.wmf]77

´

. В строгом смысле выражение (3.9) отличается от классического определения АКФ, сводящегося к суммированию 
[image: image606.wmf]kkkk
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. Однако, разложение (3.9) в ряд  Тейлора в точке 
[image: image607.wmf](x,y)

 с использованием членов второго порядка приводит к одинаковым выражениям. 

В литературе с общих позиций анализируют три варианта классификации  области 
[image: image608.wmf]w(x,y)

 на основе значений 
[image: image609.wmf]f(x,y)

 [48-50]. Пусть
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Тогда область 
[image: image611.wmf]w(x,y)

 можно классифицировать так [49, 89, 90]:

· область приблизительно однородна – минимальное и максимальное значения  функции 
[image: image612.wmf]f(x,y)

 незначительны (с точностью до некоторого порога 
[image: image613.wmf]0

d

) относительно глобального максимума 
[image: image614.wmf]max

d

, т.е. выполнены условия 
[image: image615.wmf]10200max
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. Символ 
[image: image616.wmf]<<

 понимается как «существенно меньше» (на практике это соответствует доли в 5-10%). 

· краевая (граничная) точка – минимальный отклик не велик, а максимальный отклик значителен относительно глобального максимума, т.е. 
[image: image617.wmf]102max
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. При этом направление минимума  и максимума, задаваемые параметрами  
[image: image619.wmf]x,y

DD

, должны быть перпендикулярны между собой в пределах дискретной сетки пикселей, хотя отдельные исследователи считают это условие необязательным.

· точка интереса – минимальный и максимальный отклики по направлениям, определяемым параметрами 
[image: image620.wmf]x,y

DD

,  значительны относительно величины глобального максимума, т.е. 
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Таким образом, точками интереса считаются пиксели изображения, полученные путем анализа  откликов АКФ в окрестности 
[image: image622.wmf]w(x,y)

 по всем направлениям (в смысле 4-х или 8-ми связности), причем оба оптимума близки к максимуму 
[image: image623.wmf]max

d»d

. В основе классификации лежит фундаментальное понятие кривизны поверхности, характеризующей  функцию двух переменных в окрестности точки [48, 50]. Классификация определяется глобальными порогами 
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. Реально все множество значений функции 
[image: image625.wmf]f(x,y)

 разбивается на три области: [0, 
[image: image626.wmf]0
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], (
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,
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], (
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,
[image: image630.wmf]max

d

]. Пороги определяются экспериментальным путем и зависят от контраста, освещенности и шумов. В соответствии с условиями (3.10) формируется множество 
[image: image631.wmf]T

 точек интереса  в виде
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Сформированное множество 
[image: image633.wmf]T

 традиционно подвергается действию процедуры 
[image: image634.wmf]U

 отсеивания с целью сокращения количества пространственно группирующихся признаков. Дело в том, что точки интереса на реальных изображениях  имеют свойство группироваться, что связано со свойством гладкости АКФ. После обработки получаем сжатое множество 
[image: image635.wmf]*
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, где 
[image: image636.wmf]t

– пространственная область, используемая при формировании 
[image: image637.wmf]*
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. Стандартно осуществляется анализ области 
[image: image638.wmf]77
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 с выбором максимальной по значению отклика из попавших в эту область точек. Увеличение величины 
[image: image639.wmf]t

 уменьшает число точек. Сформированный максимальный отклик приписывается координатам центра области 
[image: image640.wmf]t

, а остальные точки исключаются. Такая обработка получила название «не максимального подавления  значений» [48, 61]. На базе анализа АКФ построено ряд схем обработки [47-51]. Например, детектор Моравица  основан на поиске локального минимума среди откликов АКФ по всем направлениям вектора 
[image: image641.wmf](x,y)
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. Множество точек интереса формируется в виде
[image: image642.wmf]11
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. Обычно порог 
[image: image643.wmf]d

 задается как величина, пропорциональная значению максимального отклика детектора. 

По сути, АКФ аппроксимирует производную яркости по направлению, задаваемому 
[image: image644.wmf](x,y)

DD

. В детекторе Харриса (ДХ) [47-49] анализ АКФ сводят к рассмотрению  матрицы:
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где 
[image: image646.wmf]xy
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 – частные производные изображения 
[image: image647.wmf]B

 в точке 
[image: image648.wmf]kk
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. Часто матрицу 
[image: image649.wmf]H(x,y)

 описывают в терминах «структурного тензора», отображающего фрагмент в значение некоторой случайной величины [51]. Построение тензора базируется на дифференциальных свойствах изображения на основе компонент вектора градиента 
[image: image650.wmf]xy
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. Эти компоненты в целях сглаживания помех вычисляются через свертку с  гауссианом (параметры: среднее – 0, дисперсия – 
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где 
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 – символ свертки, 
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 – пространственные производные  двумерного гауссиана 
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Один из числовых вариантов матрицы гауссиана для сглаживания имеет вид 
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Декартово произведение транспонированного вектора  градиента 
[image: image659.wmf]T
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 с самим собой в каждой точке изображения дает матрицу градиентного тензора 
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а пространственное сглаживание его элементов вторым фильтром гауссиана (с параметром  
[image: image661.wmf]2

s

%

) приводит  к структурному тензору 
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. Вторая свертка предназначена для усиления двумерных свойств. Собственные значения матрицы 
[image: image665.wmf]H

 отражают степень кривизны АКФ. В качестве детекторов используются величины [49]
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(
[image: image669.wmf]det

 – определитель, 
[image: image670.wmf]tr

 – след матрицы) отражающие вклад ориентации и величины градиента. Значение 
[image: image671.wmf]3
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 соответствует ДХ, который является базовым для многих структурных методов. Величина 
[image: image672.wmf][0,1]

bÎ

 из (3.11) – это параметр, задающий классификацию выделенных точек и фактически определяющий их количество в связи с пороговой обработкой. 

Проведенные эксперименты по применению детекторов, основанных на анализе АКФ, в целом подтверждают возможность их использования, хотя из-за ошибок дискретизации при геометрических преобразованиях наблюдается потеря части точек [89].  

После обработки ДХ для реальных изображений, которые включают сложный фон, остается еще значительное количество отобранных точек – откликов локальных фильтров. Даже для эталонных изображений (рис. 3.4) количество ХП достигает значения 300-400. Применим фильтр «не максимального подавления» 
[image: image673.wmf]U[T,]
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 (рис. 3.4). Для одного из эталонов число отфильтрованных точек из 228 составило: для маски 
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 – 9 точек. Как видим, фильтр дает существенный эффект. 
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Рис. 3.4. Работа фильтра не максимального подавления: 

 а) 
[image: image678.wmf]3
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,  б)
[image: image679.wmf]5
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,  в) 
[image: image680.wmf]11
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Универсальными и устойчивыми к шуму являются признаки, которые формируются на основе “локального потока” [48-51]. Суть локального потока состоит в представлении фрагмента в виде вектора, отражающего изменчивость яркости путем разложения в ряд Тейлора в точке, соответствующей центру. Потоки второго порядка оценивают ориентацию линий, третьего порядка – кривизну. На основе значений потока можно построить инварианты [50]. Их относят к универсальным дифференциальным признакам, обеспечивающим инвариантность к группе движений (смещение и поворот) и высокую устойчивость к помехам [87, 89]. «Локальный поток» порядка N в точке 
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 со степенью сглаживания 
[image: image682.wmf]s

 формально определяется как множество функций
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где 
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 – свертка фрагмента изображения с производной от гауссиана 
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, причем 
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 задают вид производных, 
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. Параметр 
[image: image688.wmf]s

 изменяется для формирования множества  «смазанных» сверток. Численный вид маски для вычисления производных от гауссиана 
[image: image689.wmf]w

 при 
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 приведен в табл. 3.2. Потоки 0-2-го порядков имеют вид:
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 – свертка гауссиана с функцией яркости фрагмента,
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 – свертки функции яркости с производными 1-го порядка  (3 функции в потоке),
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 – набор из 6-ти разных функций, в котором максимальный порядок производной равен 2 (с учетом условия  
[image: image695.wmf]yxxy
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). 

Таблица 3.2

Пример маски для вычисления производных гауссиана

	         
[image: image696.wmf]dw

dx


	                  
[image: image697.wmf]dw

dy


	        
[image: image698.wmf]2

2

dw

dx



	0,368
	0
	-0,368
	0,368
	0,607
	0,368
	0
	-0,607
	0

	0,607
	0
	-0,607
	0
	0
	0
	0
	-1
	0

	0,368
	0
	-0,368
	-0,368
	-0,607
	-0,368
	0
	-0,607
	0


Набор дифференциальных  инвариантов на базе потока второго порядка имеет вид вектора из четырех элементов вида (3.13), а на базе потоков третьего порядка можно сформировать вектор из девяти инвариантов [48, 87]. Заключительные разделы содержат экспериментальные данные по исследованию применения локальных потоков при распознавании реальных изображений, а также сравнительную характеристику эффективности этого подхода с другими методами.
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3.4. Применение метода SIFT для получения и анализа описаний

Технология SIFT (масштабно-инвариантное преобразование признаков) является мощным средством формирования системы инвариантных структурных признаков [43-46]. Она построена на использовании лучших из современных базовых принципов локальной обработки, включающих в едином комплексе локальную фильтрацию, формирование значимых признаков, анализ пространства преобразований, аппроксимацию координат признаков и др. Главный акцент в SIFT сделан на устойчивом определении КТ изображения в плане отделения их от других СЭ. В процессе многоэтапной обработки путем анализа различий в признаковом пространстве устанавливается необходимая величина расстояния между СЭ, что в целом приводит к высоким характеристикам распознавания. По этим причинам представляется перспективным применение SIFT при распознавании изображений объектов в условиях пространственных помех. Построение модификаций SIFT для этих условий делает новый шаг в развитии структурных методов распознавания [62, 87, 99]. 

В соответствии с технологией SIFT [43, 44] изображение 
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 преобразуется к множеству 
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, каждый элемент которого получается сверткой изображения с маской гауссиана 
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 (параметр 
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). Величина 
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 изменяется дискретно в пределах 
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. Понятие «октава» определяется как пошаговое удвоение левой границы отрезка 
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 в виде 
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, и т.д., а «подоктава» – это число разбиений внутри октавы (обычно равное 4). Число октав определяется размером изображения, разрешение 
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 соответствует последней октаве. Размер маски зависит от 
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 и примерно одинаков для всех октав.  При переходе к новой октаве изображение сокращается через прореживание строк и столбцов. На базе функций 
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 формируется  множество 
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как разность двух гауссово-сглаженных изображений с масштабами  
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 и 
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, где параметры 
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 выбираются смежными. Разность с величинами сглаживания 
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 трактуется как аппроксимация лапласиана. По набору 
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-изображений формируется первоначальное множество КТ. Точка 
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 считается кандидатом в список КТ, если она находится в центре и является оптимумом в окрестности 
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, включающей 8 точек при конкретном масштабе 
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 и 
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´

 точек ближайших «слоев» сверху и снизу, задаваемых соседними масштабами.

Суть этапа отбора устойчивых точек состоит в выборе наиболее стабильных КТ путем детального анализа свойств близлежащих данных в пространстве 
[image: image723.wmf]D(x,y,)
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 на основе интерполяции. Ставится цель стабилизировать перемещения точек, вызванные дискретными свойствами изображения и преобразований над ним. Для определения более точного положения КТ осуществляют разложение 
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 в ряд Тейлора 
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где  
[image: image726.wmf]c(x,y)
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 – смещение от выбранной КТ 
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 в пределах масштаба 
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. Местоположение 
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 экстремума функции 
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 по смещению определяется путем приравнивания нулю производной. Если одна из компонент смещения 
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 превышает 0,5, то координаты новой КТ вычисляются с учетом поправки 
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, и для нее процедура интерполяции повторяется. Иначе интерполированная оценка определяется окончательно 
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. Для обеспечения точности координаты вычисляются в форме с плавающей запятой. Для устранения КТ с низкой контрастностью отбрасываются те, для которых член второго порядка не превышает 0,03. 

Устранение откликов краевых точек осуществляется путем анализа соотношения между главными значениями кривизны в направлениях 
[image: image734.wmf]x,y

 для каждой выделенной КТ. Определение кривизны сводится к нахождению собственных значений матрицы гессиана 
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 второго порядка аналогично методу Харриса, где 
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 –  производная по переменным 
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. Собственные значения 
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 матрицы 
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 при фиксированном 
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 пропорциональны величинам пространственной кривизны. Отношение 
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 собственных значений (
[image: image742.wmf]12
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) служит критерием для исключения КТ из списка. Отбрасываются те КТ, для которых одно из направлений кривизны значительно превышает другое, что означает наличие «существенного» отклика края. Величины 
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 близки между собой  [46, 49]. Значение 
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 минимально, если 
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 приблизительно равны. Критерием отклонения КТ есть условие 
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, где 
[image: image748.wmf]0

x

 – порог для величины 
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. В практических применениях  
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[87].

Каждой КТ назначается одна или несколько ориентаций. Этим достигается инвариантность к вращениям. Вычисляются амплитуда 
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 и ориентация 
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На основе откликов значений и направлений градиента для точек в окрестности размером 3
[image: image755.wmf]s

 (с центром в КТ) строится гистограмма, состоящая из 36 столбцов. Каждый столбец охватывает диапазон ориентаций в 10 градусов. Значениями гистограммы есть суммы 
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, соответствующие направлению с номером 
[image: image757.wmf]q

. Для устранения выбросов гистограмма сглаживается и нормируется для обеспечения устойчивости к изменениям яркости, находится направление с наибольшим откликом. Пики гистограммы соответствуют доминирующим ориентациям градиента. Столбцы гистограммы с откликом, превышающим 80% от максимума, формируют дополнительные КТ при масштабе 
[image: image758.wmf]s

, отличающиеся лишь  направлениями. Признаковая информация об объекте содержится в массиве направлений 
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. В окрестности 
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 каждой точки при фиксированном масштабе анализируется множество из 16 непересекающихся фрагментов 
[image: image762.wmf]44
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, образующих разбиение. Для каждого из фрагментов строится гистограмма направлений, охватывающая 360 градусов. Одно направление соответствует диапазону в 40 градусов. Значениями дескриптора есть суммы 
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. Для обеспечения инвариантности к поворотам проводится нормализация путем сдвига относительно направления КТ. В результате для каждой КТ имеем дескриптор – вектор 
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, содержащий  
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 значений, пример которого показан на рис. 3.5.   
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Рис. 3.5. Пример дескриптора  SIFT
Если сравнить признаковые пространства SIFT, локальных потоков и частных корреляций, то можно отметить следующее [87,99]. Классический SIFT строит дескриптор размером 128 элементов, а наиболее распространенный вариант метода локальных потоков содержит всего 4 элемента. В основе обоих подходов лежит дифференциальный анализ функции яркости с применением гауссового сглаживания. При этом метод SIFT за счет представления в «развернутом» (масштабы и повороты) пространстве обеспечивает более точное и устойчивое вычисление признаков. Фактически в SIFT применен корреляционный принцип анализа на основе перебора допустимых дискретных значений преобразований и представлении их в виде единого вектора. В МЧК перебор значений преобразований производится в пространстве изображений в пределах системы фрагментов, что при значительном отклонении изображения от эталона может приводить к искажению результатов. По этим причинам МЧК и SIFT можно считать равноценными лишь для смещений [87]. Хотя дескриптор 
[image: image767.wmf]v

 формально зависит от координат 
[image: image768.wmf](x,y)

 и величины 
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, на самом деле эти параметры в классическом варианте не принимаются во внимание. Это дает уникальную возможность в одном массиве признаков хранить разнотипную информацию. При этом для одной и той же точки можем иметь два и более дескриптора. 

Каждый дескриптор объекта при распознавании проходит процедуру установления соответствия среди множества эталонных дескрипторов 
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. Решение о соответствии принимается по двум ближайшим минимумам 
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 расстояния Евклида. Расстояние Евклида 
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 вычисляется без установки соответствия направлений и параметра 
[image: image773.wmf]s

. Решение о соответствии принимается при выполнении достаточно жесткого условия  
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, что обеспечивает устойчивость к помехам. Таким образом, в SIFT  применяется простая в вычислительном аспекте процедура сравнения образов на основе голосования. Результатом является установление наилучшего соответствия для пар объект-эталон, решение принимается по множеству соответствий. 

Предпосылки, которые обеспечивают эффективное применение SIFT в условиях пространственных помех: структурное описание; высокая надежность и устойчивость определения КТ и их признаков; инвариантность; возможность построения решений по подмножеству описания; сравнительно небольшое число дескрипторов для реальных визуальных объектов.  

Необходимо вычислить и оптимизировать на множестве эталонов структурную меру сходства 
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 имеют разные мощности, мера должна быть нормирована. Глобальное решение базируется на множестве 
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где  
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 – число голосов (соответствий), отданных множеством 
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 при сравнении с эталоном 
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 – мощность множества. 

Классический SIFT реализует принцип независимого голосования КТ. Важным моментом для усовершенствования есть использование контекста КТ в виде пространственных и атрибутивных отношений [46, 93, 96]. 

С другой стороны, как показали наши исследования, при реализации подхода просматриваются две важные особенности. Во-первых, при сопоставлении некоторая часть дескрипторов находит соответствие с другими точками того же самого объекта (переходы дескрипторов внутри объекта). Во-вторых, при сопоставлении со «своим» эталоном наблюдается практически однообразное преобразование точек, а при сравнении с «чужим» эталоном (особенно при наличии фона) переходы КТ носят хаотический характер (рис. 3.6). Эти моменты можно было бы использовать при усовершенствовании. Однако более глубокое исследование показало, что построение гистограммы углов при переходе точек для анализа их «однообразия» не дает универсальной для всех преобразований возможности отфильтровать ложные КТ. Более конструктивной идеей оказалось применение кластеризации в пространстве геометрических преобразований [98, 99], чему посвящены дальнейшие исследования.   

 Целью компьютерного моделирования была проверка эффективности вариантов метода для базы изображений и сравнение подходов. В качестве эталонов взята библиотека coil-20 [111], приведенная на рис. 8.11. Размер распознаваемого изображения  
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, эталонов – 
[image: image785.wmf]128128
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. Примеры эталонов показаны на рис. 3.7. Для рассмотренной базы метод SIFT обеспечивает безошибочное распознавание. Число сформированных КТ  эталонов колеблется в пределах от 19 до 218. Конкретно для изображений рис.3.7 их число равно 19 и 122. В условиях искажений в целях обеспечения достоверности решения нужно задать порог на значение максимума, определяющий минимально необходимую долю голосов.

Исследование инвариантных свойств SIFT показало, что для отдельных эталонов максимальное количество точек, прошедших сопоставление, иногда не соответствует истинному классу, однако, величина относительной доли всегда соответствует «правильному» эталону. Например, для изображения (эталон 1, поворот 30
[image: image786.wmf]°

) количество верифицированных голосов составило 5 из 19, а для эталона 10 (рис. 3.7) эта величина равна 13 из 122. Относительные же доли составляют 0,26 и 0,11. Аналогичная ситуация характерна и для масштаба. Практически идеальная устойчивость обеспечивается при масштабировании в пределах от 0,5 до 8 [99].

Далее оценивалась помехозащищенность SIFT при действии аддитивных помех (СКО 
[image: image787.wmf]s

). ССШ определялось как 
[image: image788.wmf]1

A/

h=s

, где 
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 - средняя яркость эталона. Моделирование показало, что для базы coil-20 при  уровне 
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 вероятность распознавания равна 1. Вероятность  0,95 обеспечивается при  уровне 
[image: image791.wmf]1
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. Если сравнить эти результаты с помехозащищенностью других методов [87], то видим преимущество метода  SIFT. Невзирая на использование значительно большего числа эталонов (20), чем в работе [87], помехозащищенность существенно выше, т.к. вероятность 0,95 для потоков достигается при 
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, а для МЧК – при 
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Рис. 3.6. Оверлейное представление переходов точек: 

а – со своим эталоном, б – с другим эталоном

Оценим теперь устойчивость SIFT относительно действия локальных помех. Для локальной помехи ССШ определялось традиционно как  
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, где 
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– общее число точек, 
[image: image798.wmf]1
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 – число точек локальной помехи. Пример изображения на фоне при действии локальной помехи заслонения приведен на рис. 3.8. Эксперименты показывают, что помехозащищенность метода SIFT при действии локальных помех практически не уступает показателям для инвариантных потоков. SIFT обеспечивает близкую к 1 вероятность распознавания при 
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, для МЧК этот показатель составил 
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, а для инвариантных потоков - 
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 [87].

В сравнительном плане нами проведена оценка классического метода SIFT и предложенной модификации с применением иерархической кластеризации на основе евклидовой метрики [99]. Подробно эти исследования описаны в разделе 7. Оба метода без помех обеспечивают безошибочное распознавание для базы coil-20 в условиях преобразований (поворот, масштаб, смещения). Однако, решения модифицированного метода намного увереннее. Если за основу взять исходное число соответствий, то для классического подхода относительное число соответствий, голосующих за правильный класс, колеблется в пределах 0,4-1, а для модификации – 0,13-1. В то же время отношение ближайшего локального максимума числа голосов к глобальному достигает: для классического подхода – 0,9, для модификации – только 0,4, что говорит о значительно лучшей достоверности решений для модифицированного подхода. 

[image: image802.png]



Рис. 3.7. Эталоны из базы coil-20 с номерами 1 и 10
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Рис. 3.8. Действие локальной помехи

Технология SURF (Speeded Up Robust Features – ускоренное обнаружение устойчивых признаков) решает аналогичные SIFT задачи – поиск ХП изображения и создание дескрипторов – векторов, компоненты которых обладают инвариантностью к преобразованиям смещения, масштаба и вращения объектов [144]. SURF можно считать некоторой более современной и эффективной реализацией SIFT. В целом методы SURF и SIFT являются близкими и решают одни и те же задачи. Метод SURF считается более быстрым, чем SIFT. Различаются диапазоны значений дескрипторов двух данных методов – у метода SURF значения могут быть как положительные, так и отрицательные, тогда как значения дескрипторов SIFT только положительны. Дескриптор SURF представляет собой вектор, содержащий 64 (или 128 в расширенной версии) числовых компоненты.  Метод SURF в настоящее время получил несколько большую популярность, чем SIFT, его реализации есть во многих математических библиотеках, таких как OpenCV, SURFmex, libmv SURF, JOpenSURF, boofCV, Dlib C++ Library [167]. В самом общем плане технологию SURF можно считать идентичной подходу SIFT. Основные отличия состоят в значительно более высоком быстродействии SURF за счет использования упрощений, дескрипторов с разными знаками и аппроксимации с применением дискретных масок.

3.5. Статистические модели построения ХП

Целенаправленное снижение степени действия пространственных помех заложено непосредственно в структурном подходе к анализу изображения. В то же время действие случайных  помех, вызванных, в частности, влиянием дискретизации, геометрическими преобразованиями объектов и цифровыми методами вычисления  инвариантных значений ХП, требует дополнительного исследования [90, 103, 104]. Эти помехи носят характер шума и непосредственно сказываются на точности измерения значений признаков и, в конечном итоге, на результатах распознавания. 

Применим статистический анализ для оценки параметров моделей, применяемых при формировании, оценке значимости и установлении эквивалентности значений ХП. Изучим распределения, свойства ХП, а также построим достоверные оценки для порогов при принятии решения о значении или эквивалентности признаков. Образ объекта представляет собой  числовой вектор 
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. При решении практических задач часто считают, что значения векторов имеют нормальное распределение с известными параметрами: математическим ожиданием 
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 и матрицей ковариации признаков 
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 (или среднеквадратическим отклонением 
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). В конкретной реализации имеем множество 
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– сформированное количество ХП. Наиболее простым есть анализ отдельного признака, т.е. вариант 
[image: image812.wmf]n1
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. Признак имеет нормальное распределение 
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 и его среднее 
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 должно различаться для разных классов при относительно небольшой дисперсии.  Пример – величина среднего значения яркости фрагмента, которое может компактно представлять фрагмент в МЧК [65, 66].

Большинство локальных операций, используемых при формировании ХП, связано с цифровыми свертками и носит линейный характер. Однако, отдельные из них, например, «немаксимальное подавление», построено на ранговой обработке и нелинейно влияет на значения признаков.

Один из возможных  вариантов статистической модели состоит в том, что ХП для всех эталонов являются значением одной и той же случайной величины. Понятно, что распознавание на основе такого признака осуществить невозможно, однако, эту модель в качестве приближения можно применить на этапе формирования точек интереса. Другим вариантом есть модель независимых признаков – ХП каждого из  эталонов представляет собой отдельную случайную величину [87]. Третий вариант предполагает наличие корреляционных связей и даже статистическую зависимость между признаками как одного, так и разных эталонов [5]. В целом задача создания универсального подхода при формировании ХП достаточно сложная.

Если параметры распределений классов имеют несущественные  отличия, для распознавания применяют нормированное эвклидово расстояние (2.10), а также расстояние Махаланобиса (2.12), которое учитывает корреляционные связи между компонентами вектора ХП. В случае статистически независимых признаков 
[image: image815.wmf]22

1n

diag(,...,)

S=ss

 и используем вариант (2.13). В матрице 
[image: image816.wmf]S

 содержится важная статистическая информация, отражающая свойства окрестности ХП. Из различных вариантов её анализа в структурных методах, где значимым считается каждый ХП, наиболее целесообразным представляется подход, когда ХП из базы моделей имеет индивидуальную матрицу ковариации. Этот универсальный вариант не накладывает ограничений на эталоны. Другие варианты, когда матрица 
[image: image817.wmf]S

 считается одинаковой для ХП отдельного класса или для всех ХП базы моделей, упрощают решения, но в то же время приводят к ограничениям. 

В соответствии с байесовским  классификатором [9]   минимальный уровень ошибки при отнесении  ХП к одному из классов осуществляется посредством построения  и оптимизации разделяющих функций вида
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где 
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– количество классов, 
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 – вектор математического ожидания признаков для 
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-го класса. 

При одинаковых ковариационных матрицах 
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, и можно пренебречь вторым слагаемым, а  слагаемое 
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 можно отбросить, если априорные вероятности классов одинаковы. В результате оптимальное решающее правило сводится к определению квадрата (2.11) до каждого из 
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 векторов 
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 средних и отнесение 
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 к классу, который соответствует ближайшему из матожиданий. 

Для случая статистически независимых признаков с многомерным нормальным законом распределения при равных априорных вероятностях для двух классов байесовский уровень ошибки определяется аналитически 
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где 
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– квадрат махаланобисова расстояния между средними. Вероятность (3.17) убывает с ростом 
[image: image832.wmf]r

. В случае независимых признаков расстояние имеет вид (2.13), откуда видно, что каждый из признаков влияет на уменьшение ошибки. Наилучшими в этом смысле являются признаки, у которых разность средних значений велика по сравнению со стандартными отклонениями. Вместе с тем из (2.13) видно, что ни один из признаков не бесполезен, если его средние значения для разных классов различны [9].

Если же каждый ХП представить независимым случайным вектором с матожиданием 
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 и ковариационной матрицей 
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, где 
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– номер в базе моделей, то  разделяющая функция  (3.16) будет представлена в виде
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Распознавание в соответствии с (3.18) более трудоемко в вычислительном плане, однако для структурного  анализа оно имеет преимущество с точки зрения универсальности базы моделей и адекватности представления изображения. Дело в том, что здесь учитывается часто возникающая ситуация близости значений векторов ХП как в пределах одного эталона, так и для разных эталонов [62]. 

Приведем некоторые экспериментальные результаты по оценке свойств ДХ и локальных потоков. Определение параметров распределений и качественная оценка проводилась для примера полутоновых изображений рис. 3.9. Можно заметить, что визуально распределения яркостей у эталонов рис. 3.9, б и рис. 3.9, в близки. Гистограммы значений детектора Харриса для них также похожи. На рис. 3.10 приведено анализируемое изображение (белые квадратики – отклики ДХ), которое представляет собой эталон рис. 3.9,б на сложном фоне. На рис. 3.11 приведены гистограммы  значений ДХ для эталона рис. 3.9,б и изображения (рис. 3.10). Можно заметить характерные для всех эталонов скопления точек гистограмм в интервалах 1-3,5,7,12, что, в принципе, является дополнительным фактором при распознавании. Диапазон значений ДХ для эталонов составил 3,6…1,8е10, а после пороговой обработки с отбором точек со значениями в пределах 1% от максимума, диапазон сузился до 1,8е8…1,8е10 с небольшими отклонениями для разных эталонов (запись 
[image: image837.wmf]eN

 традиционно понимается как 
[image: image838.wmf]N

10

). При этом порог для точек интереса определялся независимо для каждого эталона. Диапазон значений ДХ для рис. 3.10 составил 1,98е5…1,98е7, что отличается от эталонного диапазона и в целом говорит о зависимости отклика от яркости фона [90].

Учитывая, что величины потоков из-за ограниченных размеров фрагментов чувствительны к дискретизации (особенно при поворотах), значения эталонных признаков усреднялись в пределах углов поворота 0-90
[image: image839.wmf]°

. При усреднении в целях снижения влияния хвостов распределения применялась ранговая обработка. Отбрасывалось 10% наименьших и 10% наибольших значений. В результате для эталонов рис. 3.9 получены оценки матожидания и дисперсии признаков, приведенные в табл. 3.3. В целом диапазон значений инвариантных локальных потоков составил: для признака 
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: 9,4…4320, для 
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:-6,2е5…-71,6, для 
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: -432…-32, для 
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: 503…93620. 

Что касается подтверждения нормального закона распределения значений локальных потоков, то следует отметить, что принятие гипотезы о нормальности можно считать вполне правомочным. 

Как видим из табл. 3.3, имеются различия значений матожиданий для признаков разных эталонов, что в целом позволяет применить для распознавания методы ближайшего среднего или ближайшего соседа, опираясь на оценки 
[image: image844.wmf]ii
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. Заметим при этом, что ни один из признаков в отдельности не дает надежного распознавания, т.к. значения  для отдельных пар эталонов близки между собой. Например, значения потоков для эталонов б), в) можно считать близкими в пределах погрешности измерений. Кроме того, дисперсия признаков значительна по отношению к среднему, что не дает возможности установить четкие границы для эталонных описаний.

Усредненная по всем характерным точкам эталона б) матрица ковариации имеет вид, показанный в табл. 3.4. Анализ значений матриц  ковариации для локальных потоков показал, что их нельзя считать ни одинаковыми для всех классов, ни одинаковыми для каждого из классов в отдельности, что подтверждает целесообразность использования  выбранной модели независимых ХП с индивидуальной матрицей ковариации [90]. 

Оценим теперь порог для значений сходства ХП. Учитывая, что квадрат  расстояния Махаланобиса между векторами с нормально распределенными  компонентами – это случайная величина с распределением 
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 [48, 173], можно при заданном уровне значимости установить оптимальное значение порога для принятия решения об эквивалентности ХП. Если при заданном уровне значимости 
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 и числе степеней свободы 
[image: image847.wmf]g

 расстояние Махаланобиса (2.12) (эмпирическое значение критерия) меньше заданного критического значения из таблицы 
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, то нет оснований отвергать гипотезу об эквивалентности ХП. Величина 
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 равна количеству слагаемых, 
[image: image851.wmf]n

g=

.

 Например, 
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. Вектор размерности 4 признака, имеющий  величину расстояния Махаланобиса 
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 до эталонного ХП, с вероятностью 0,95 может быть отнесен к данному эталону. Посредством оптимального порога при заданном уровне значимости имеется возможность регулировать достоверность  распознавания ХП, а на ее основе оценивать и вероятность правильного  принятия глобального решения. 

Приведенный анализ на основе 
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-распределения можно использовать для эвклидова расстояния, что соответствует некоррелированности компонентов вектора. При этом значения признаков нормируются в виде 
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Рис. 3.9. Примеры эталонов
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Рис. 3.10. Изображение с откликами детектора Харриса
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Рис. 3.11. Гистограммы  значений детектора Харриса для изображений  рис. 3.9, б и рис. 3.10

Отдельной проблемой стоит выбор порогов для разделения значений признаков изображений разных классов. Для модели независимого анализа ХП имеющиеся статистические данные говорят о том, что, учитывая разнообразие и диапазон значений, а также значительные величины дисперсий и ковариационных матриц, определение оптимальных порогов затруднено. Более четкую определенность имеет вычисление порогов для величин локального сходства. 

Типичные гистограммы голосования  значений ХП с использованием оптимальных порогов для сходства в приведенном примере распознавания показаны на рис. 3.12. Цифры 1-3 соответствуют номерам эталонов. На рис. 3.12,а  изображена гистограмма при распознавании изображения рис. 3.9,б. Рис. 3.12,б соответствует распознаванию изображения рис. 3.10. Из диаграмм рис. 3.12 видим достаточно высокую схожесть между 2-м и 3-м эталонами в пространстве ХП, которая дополнительно усиливается влиянием фона. Результаты исследования помехоустойчивости описаны в приложении А.

Таблица 3.3 

Параметры распределений характерных признаков
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	а
	1,05е3
	1,05е6
	-1,21е5
	1,53е10
	-224
	9,87е3
	2,99е4
	5,95е8

	б
	1,55е3
	1,22е6
	-1,75е5
	1,94е10
	-235
	7,61е3
	3,12е4
	4,33е8

	в
	1,50е3
	1,83е6
	-1,79е5
	3,69е10
	-216
	9,98е3
	2,81е4
	5,17е8


Таблица 3.4 

Усредненная матрица ковариации для эталона б)

	1,64е+06
	-2,18е+08
	-36734
	2,10е+06

	-2,18е+08
	3,02е+10
	6,06е+06
	-5,65е+08

	-36734
	6,06е+06
	11574
	-2,74е+06

	2,10е+06
	-5,65е+08
	-2,74е+06
	6,93е+08
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Рис. 3.12. Гистограммы голосования: а – для изображения рис. 3.9,б; б – для изображения рис. 3.10

Выводы

1. Применение интегро-дифференциальных фильтров и статистический анализ их откликов позволяет получить эффективную систему ХП. Расчеты показали, что полная вероятность ошибки для предложенных фильтров на порядок ниже, чем традиционных. Снижение вероятности ошибки происходит в основном за счет уменьшения вероятности ложной тревоги. 

2. Двумерные свертки есть основой локальной обработки при формировании ХП. Их применение требует построения статистических решающих правил для установления факта наличия ХП. Наиболее перспективны свертки с применением градиента и гауссового сглаживания. Альтернативным подходом могут быть дисперсионные характеристики, которые требуют задания априорных порогов. 

3. Анализ автокорреляционной функции изображения, отражающей локальные особенности, позволяет получить устойчивые признаки для точек интереса. Детектор Харриса учитывает изменения структуры объекта и является базовым для многих структурных методов распознавания. На основе локальных потоков можно сформировать  дифференциальные инварианты к группе движений. Важной практической особенностью локальных потоков есть общая вычислительная база (в виде компонент вектора градиента) как для формирования точек интереса, так и для вычисления значений дескрипторов.

4. Технология SIFT имеет предпосылки для применения в условиях неполного либо избыточного ложного представления распознаваемых объектов, т.к. является эффективным средством формирования и сопоставления систем инвариантных структурных признаков. Эксперименты показали, что SIFT имеет более высокие показатели помехозащищенности по отношению к методу инвариантных потоков и универсальность по отношению к частным корреляциям. Пути усовершенствования SIFT состоят в улучшении свойств в случае частичного представления объектов.

5. Из различных типов статистического анализа значений ХП наиболее целесообразным для реальных изображений представляется вариант, когда отдельный ХП базы моделей имеет индивидуальную матрицу ковариации. Этот вариант универсален и не зависит от эталонов. Для модели независимого анализа ХП статистические данные говорят о том, что получение оптимальных порогов вызывает затруднения. Более четкую определенность имеет оптимизация порогов для локального сходства при установлении эквивалентности ХП. 

4. МЕРЫ ПОДОБИя структурных ОПИСАНИЙ В ЗАДАЧАХ РАСПОЗНАВАНИЯ И ВЫЧИСЛЕНИЯ ПАРАМЕТРОВ ОБЪЕКТОВ 

В задачах распознавания на основе описаний в виде множества ХП с применением СИМ можно рассмотреть два принципиально различных класса методов: основанные на анализе отдельных ХП, а также на использовании интегральных характеристик множества ХП. Идеальным для обоих вариантов есть случай, когда дескрипторы ХП разных классов имеют отличающиеся распределения. В такой ситуации можно применить классификацию на основе таких характеристик классов, как математическое ожидание, дисперсия и др. [6, 15]. Как показывают материалы предыдущих разделов, для ХП визуальных объектов эта простая ситуация совсем не характерна. Здесь, наоборот, имеем дело с описаниями, достаточно близкими для разных классов [61]. 

Раздел посвящен разработке и обобщению моделей подобия при распознавании визуальных объектов путем сопоставления их структурных описаний на основании голосования, а также синтезу иерархического метода распознавания в условиях сложного фона путем построения интегрального описания с применением одномерной интегрально-дифференциальной согласованной обработки и определения групповых признаков. Основная цель проведенных исследований – формализация распознавания объектов на основе голосования с применением аппарата теории множеств. Это достигается теоретико-множественным представлением процедур голосования, разработкой новых и модификацией классических методов сопоставления ХП, построением отношений для ХП, обоснованием вероятностной модели принятия решений на основе функции соответствия признаков. Осуществлен также анализ путей практического применения и подтверждена эффективность предложенных методов.   

Ключевые направления при построении СИМ с нужными свойствами: а) усиление различий в пространстве дескрипторов [8,96]; б) использование многоуровневого анализа на основе отношений [4, 41, 46, 91, 93]; в) отбраковка «ложных» дескрипторов в процессе вычисления структурного сходства [94,216] и другие.

4.1. Распознавание объектов на сложном фоне путем построения интегральных признаков

В ситуациях сравнительно высокого уровня сигнал-шум распознавание объектов на сложном фоне можно осуществить путем построения интегральных признаков объектов [62, 63, 67, 76, 86]. Рассмотрим подход, в котором анализируются участки в виде фрагментов строк и столбцов на предмет соответствия элементам объекта. Формируются локальные признаки, по которым впоследствии на основе пространственных отношений строятся глобальные описания. Распознавание и вычисление параметров осуществляется по глобальным представлениям. В отличие от МЧК здесь структура разбиения на фрагменты не фиксирована, т.е. ХП формируются независимо. В результате оцениваемая структура объекта допускает гибкость, задаваемую правилом распознавания.

Метод реализуется путем построения многоэтапного отображения 
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 из пространства 
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 в пространство координат 
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 в виде последовательности 
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, в результате чего получим координаты объекта. На каждом этапе 
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 решается своя подзадача в виде отображения 
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. Отображение 
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 осуществляет развертку изображения по осям координат 
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, где 
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 – множество одномерных функций. Переход к одномерному анализу значительно упрощает и дает возможность распараллелить обработку, что особенно важно при реализации в специализированных вычислителях [8, 28, 76, 86].  Затем для каждого из направлений  применяем 
[image: image886.wmf]212x

:W(X)W(q),

W®

  
[image: image887.wmf]212y

:W(Y)W(q),

W®

 где 
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– конечное множество ХП. Множества 
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 содержат числовые векторы 
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 фиксированной размерности. Отображение 
[image: image891.wmf]2

W

 путем перехода в признаковое пространство сжимает информацию, преобразуя функцию яркости  во множество векторов. Компоненты векторов 
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 содержат данные о координате ХП,  размере объекта вдоль оси, полярности отклика и др. [75, 76]. 


Далее получаем глобальные признаки 
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, применяя 
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 где 
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 – множества глобальных признаков объекта, полученные композицией наборов 
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 раздельно для  строк и для столбцов.  Для формирования 
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 аналогично графу смежности строк [12, 62] введем отношение упорядоченности 
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. Элементы 
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 разных строк, удовлетворяющие отношению 
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 – истина, назовем связными. Отношение 
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 реализует композицию признаков 
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 низкого уровня  и получает на их основе признаки 
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 более высокого уровня (рис. 4.1). 

На основе композиции определяем связные элементы, и для каждой группы вычислим компоненты векторов 
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. При формировании 
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 учитываются априорные сведения, например, о размерах объекта по осям. Векторы 
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 уже содержат глобальную информацию об объекте: пространственное положение, контраст, размеры вдоль выбранного направления, интегральные свойства откликов фильтров и т.д.

Применяя 
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 к полученным глобальным признакам, вычисляем координаты независимо по каждому из множеств 
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 осуществляем путем оптимизации сходства 
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Рис. 4.1. Иллюстрация получения интегрального описания

Решение об эквивалентности объекта и эталона представим как 
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где оптимизация сходства 
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 проводится на множестве эталонных векторов 
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Эталон описывается множествами 
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, что дает возможность локализации широкого разнообразия форм объектов, включая объекты, фрагменты которых имеют различный контраст по отношению к фону. В правиле (4.1) в целях снижения вероятности ложного распознавания обычно применяется пороговый анализ меры 
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. Анализируем векторы, отобранные по правилу (4.1), и определяем их координаты. 

Окончательно отображением   
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 сопоставляем координаты, соответствующие векторам 
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, и путем их совместного анализа принимаем результирующее решение о местоположении объекта. 


Метод обладает следующими важными особенностями:

· структурный анализ множеств ХП, что позволяет выделять части зашумленных объектов; 

· иерархичность, что распараллеливает обработку и сокращает размерность задачи от уровня к уровню;

· идентичная обработка по двум ортогональным направлениям, что дает возможность анализировать разнообразие форм объектов;

· согласованная обработка (оптимальное сопоставление с эталонным описанием) на этапах 
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, что обеспечивает помехозащищенность. 

Конкретный тип алгоритмов, реализующих предложенный подход, определяется отображениями 
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2 используется одномерный интегро-дифференциальный фильтр, рассмотренный в подразделе 3.1 [75, 76, 86]. 

Отображение 
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3 на практике реализовано следующим образом. Отношение
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 EMBED Equation.DSMT4  [image: image929.wmf]V

 задавалось предикатом, устанавливающим совпадение полярностей, близость координат и амплитуд откликов фильтра между строками (столбцами). Эти принципы обусловлены пространственной непрерывностью протяженных объектов. Компонентами композитных векторов vx, vy, являются полярность, координаты геометрического центра связных групп, число связных элементов, сумма их амплитуд, размер, определяемый на базе максимальных и минимальных координат. Это множество описывалось параметрами: амплитуда, размеры, координаты. Отображение 
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4 реализовано как селекция тех векторов из множеств 
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, которые близки к эталонным без учета координат, но с учетом пространственных структурных отношений. Мерой 
[image: image932.wmf]J

  выбрано евклидово расстояние.

Метод реализован в виде конкретного алгоритма [76, 86], чтобы проверить его эффективность на реальных изображениях, характерных для задач робототехники в системах управления (рис. 4.2). Проведено моделирование воздействия аддитивного гауссова шума, а также помех типа «световое пятно» при ССШ в пределах от 2 до 15. Для широкого класса объектов оценивалась вероятность определения их местоположения как частота правильных решений. Значение вероятности было не меньше 0,95 при ССШ большем 5. Работоспособность метода незначительно зависит от помех типа "световое пятно", от изменения параметров масштаба и поворота в пределах 10%, а также от изменения контрастности объекта относительно фона в пределах 30%. В то же время эффективность разработанного метода зависит от близости геометрической формы искомых и ложных объектов.
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Рис. 4.2. Примеры изображений, используемых в эксперименте

Для построения системы интегральных признаков на основе данных локального анализа может быть применено также пирамидальное представление [70, 178, 189], где каждый новый уровень формируется на базе предыдущего посредством процедуры 
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 построения пирамиды. В результате получаем описание в виде конечной последовательности  
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.  Пирамида изображений обеспечивает структуру для реализации модели зрительной системы на основе концепции интеллектуального восприятия. Человеческое зрение естественным образом использует при визуальном анализе как локальные, так и глобальные данные. В некоторых случаях при анализе объектов необходимо провести измерения лишь грубых структур изображения. В других случаях требуются подробные измерения на небольших участках. На основе описания 
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 можно построить меры сходства, в частности, корреляционного или ассоциативного плана. Техника работы с пирамидами, обобщающими в одном описании локальные и глобальные представления, популярна в компьютерном зрении [62, 116, 189]. 

4.2. Модели мер подобия при сопоставлении множеств ХП

Обобщим модель мер подобия для сопоставления множеств ХП при распознавании путем голосования. В задачах распознавания объектов, описываемых наборами ХП, исходная информация представляется в виде конечного множества дескрипторов. По сути, такое структурное описание является не вектором, а множеством, т.к. порядок следования элементов зависит от процесса обработки. Поэтому оценка подобия (близости) должна рассматриваться как мера на множествах, а задача отнесения объекта к классу решается путем оптимизации близости множеств ХП объекта и эталона [9, 21, 25, 96, 98]. 

Для оценки сходства в условиях пространственных помех применимы не все классические меры и метрики для множеств. Например, метрики Хаусдорфа и ближнего (дальнего) соседа фактически формируются по величине одного из расстояний между элементами и по этой причине не могут считаться устойчивыми к искажениям. С другой стороны, интегрально учитывающая схожесть всех без исключения элементов величина «средней связи» [37] обладает хорошей помехозащищенностью относительно аддитивных помех, однако, к искажениям ХП она также неустойчива. Поэтому возникает необходимость в модификации имеющихся мер либо в разработке новых мер близости. Наиболее близки к удовлетворению требуемых свойств меры, связанные с множественными операциями пересечения и симметрической разности, которые могут быть вычислены путем подсчета соответствий схожих элементов. Подсчет эквивалентных ХП аппроксимирует оценку подобия объектов.

Удачно построенная мера должна не только снизить влияние погрешностей из-за незначительных отклонений при действии аддитивных помех, но и путем отбрасывания ложных соответствий дескрипторов обеспечить надежное распознавание объектов при существенных изменениях из-за действия пространственных помех [49, 86, 87]. 

При работе с множествами оперируют понятием «мера множества» [6, 17]. Суть меры для конечных множеств состоит в оценке мощности 
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 (количества элементов). Вычисление меры пересечения множеств 
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 и 
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 сводится к подсчету числа «общих» элементов. С этой точки зрения такие общепринятые меры как пересечение и симметрическая разность имеют близкую трактовку. Для мощностей выполняются соотношения 
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, где индексы обозначают операции объединения 
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, пересечения 
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 и симметрической разности 
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 множеств.
При решении проблем анализа двумерных сигналов и оценки биометрической информации различают три основных типа мер подобия [7-9, 21, 37-39, 95, 98, 223]: 
· ассоциативные, выражающие отношения числа совпадающих признаков к общему их числу (коэффициенты связи, парные функции);

·  корреляционные («косинусные» меры); 

·  расстояния в метрическом пространстве. 

Выбор меры подобия зависит в первую очередь от цели применения. Все меры, по сути, связаны между собой, т.к. в конечном итоге оценивают вероятность события идентичности сравниваемых объектов в смысле обладания общими признаками или атрибутами [8, 9]. Меры подобия можно разделить на метрики и меры сходства. Мера сходства (обозначим 
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) должна быть неотрицательной, симметричной, максимальной при сравнении объекта с самим собой [9, 37, 38]. Формально эти свойства выглядят так: 
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, в) 
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Некоторые простые варианты мер представляют частное в виде числа общих атрибутов к общему числу или отношение числа общих атрибутов к числу атрибутов, принадлежащих одному из множеств. 

К метрике (обозначим 
[image: image953.wmf](i,j)

r

), формальное описание свойств которой приведено в подразделе 2.4, предъявляется более строгая совокупность требований: неотрицательность, равенство нулю только при совпадении элементов, симметричность, удовлетворение неравенству треугольника [17]. Метрики относятся к основным способам формирования альтернатив классов в задачах распознавания, где оценки принадлежности вычисляются однозначным образом. Кроме того, применение метрик при поисках в объемных базах видео данных позволяет существенно сократить вычисления, опираясь на внутреннюю структуру базы [13, 54-57]. Таким образом, описание в виде множества ХП может рассматриваться как элемент либо метрического пространства, либо пространства с мерой различия. 

Учитывая сложность задач структурного распознавания, связанную с близостью дескрипторов для разных объектов, основное внимание при построении мер сосредоточим на том, чтобы на первом этапе путем логической обработки оценить «совпадение» отдельных ХП, а затем подсчетом прецедентов (голосов) принять окончательное решение. При этом на уровне ХП предпочтение отдадим использованию метрик. Примеры метрик для ХП приведены в разделе 2.

 На уровне сопоставления множеств ХП применимы все обсуждаемые типы мер. В общем виде модель меры подобия можно представить как функцию  
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от симметрической матрицы 
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 сравниваемых множеств 
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 [96, 98]. 

Простые в вычислительном плане ассоциативные меры сводятся к подсчету числа «нужных» элементов, что позволяет оценить степень неполноты соответствия. Кроме того, применение ассоциативных мер распространяется на случай анализа комбинаций признаков. 

Пусть 
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 – универсум дескрипторов 
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 – мощности 
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 – нормированное расстояние между 
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. Распространенными способами нормировки есть деление на норму вектора или на максимальное значение среди компонент [37]. В компьютерном зрении 
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 представляют собой мультимножества, т.к. могут содержать повторяющиеся или близкие элементы. 

Для оценки близости дескрипторов ХП используем понятие 
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 -окрестности элемента 
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как множества элементов, расстояние от которых до 
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 не превышает некоторого порога 
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 (элемент принадлежит «шару» радиуса 
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 с центром в 
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). Правило (4.2) определяет для каждого из множеств 
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 семейство шаров и устанавливает бинарное отношение неразличимости дескрипторов [21, 27]. Принадлежность шару означает эквивалентность 
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. Параметр 
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 определяет степень точности при установлении неразличимости, с увеличением 
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 растет размер конгломератов эквивалентных точек. Заметим, что 
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. Окрестностью 
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 задаются эквивалентные подмножества как между 
[image: image983.wmf]12

,

LL

, так и внутри каждого из них. Принадлежность окрестности проверяется предикатом 
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который равен 0 или 1 в зависимости от истинности неравенства. Фактически 
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 задает соответствие 
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 и 
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, осуществляя элиминирование связей [18, 57]. Предикат в виде отрицания 
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 называют в теории интеллекта предикатом «узнавания» [26, 27]. Другой способ анализа – пороговая обработка вида
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где 
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 отражает величину близости ХП в пределах порога. Области формирования значений для 
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 и 
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 совпадают, однако в 
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 сохраняются значения 
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, которые можно использовать в качестве весов. Рассматривая элемент как шар, метрику изолированных точек (2.9) можно преобразовать к виду 
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т.е. элементы 
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 считаются одинаковыми в случае, если один из них попадает в окрестность второго. Другим условием может быть непустое пересечение окрестностей 
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. Соотношение типа (4.4) часто применяют как практическую аппроксимацию для классической метрики. Выражения (4.3), (4.4) при использовании в метриках для множеств подсчитывают число несовпадающих элементов.

Элементы считаются эквивалентными, если выполняются условия 
[image: image999.wmf]12

(,)0

rll=

 либо 
[image: image1000.wmf]12

(,)

rll£d

. Однако, в практике реальных задач компьютерного зрения установление эквивалентности довольно сложно, т.к. при определенном 
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 значительное число дескрипторов может оказаться «эквивалентными». Поэтому порог 
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 выбирают экспериментально, опираясь на анализ фиксированной базы данных [62, 97, 98]. 

Рассмотрим особенности применения ассоциативных мер оценки близости множеств 
[image: image1003.wmf]12

,

LL
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. Проанализируем ряд мер на основе множеств 
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 [8, 37-39, 98, 128].

 Ассоциативные меры обладают такими достоинствами, как универсальность и быстродействие вычислений. Кроме того, они, как правило, безразмерны и ограничены отрезком 
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. При этом каждая из мер имеет свои особенности применения. Например, мера 
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 задана отрезком 
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 не нормирована, т.к. пересечение может превышать величину симметрической разности. Значения отдельных мер, например 
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, не определены при совпадении множеств, т.к. при этом 
[image: image1025.wmf]ab0

==

, поэтому меры нужно доопределить для этих случаев. Заметим, что меры  
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 можно выразить друг через друга. Значение 
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 есть мощность симметрической разности 
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, широко используемой в интеллектуальном анализе данных, в частности, связанном с проблемами грануляции информации [55-58]. Значение 
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 соответствует сумме 
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. Одним из критериев выбора конкретной меры есть относительная важность событий совпадения или несовпадения элементов. Например, функция 
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 придает вдвое больший вес совпадающим элементам, а функция 
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 – несовпадающим [222]. 
В литературе [39] обсуждается понятие эквивалентности мер в том плане, что две идентичные меры приводят к одной и той же последовательности объектов, упорядоченных по их сходству, близкие объекты остаются близкими и т.д. Показано, что свойством эквивалентности обладает континуум мер вида:  
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Здесь при 
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 соответствует 
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, поэтому споры о том, какой из коэффициентов лучше, считаются беспредметными. Эквивалентность ряда мер приводит к необходимости использования на практике именно разнотипных мер, оценивающих разносторонние свойства объектов. Если, например, выводы, полученные на основе корреляционных мер сходства, совпадут с выводами анализа на основе евклидовой метрики, то с уверенностью можно утверждать, что они действительно основаны на свойствах исходных данных, а не на способе их извлечения [39]. Выражения для функций 
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 обобщаются для количественных признаков с конечным множеством числовых значений [38]. Величины  
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. Эксперименты по исследованию ассоциативных мер приведены в п. 4.8. 

Классификация разнообразия мер на типы достаточно условна. Например [9, 223], мера 
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 Дисперсионные характеристики, выражающие степень различия для множеств в виде  
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 ближе по смыслу к корреляционным мерам и применяются в задачах кластеризации [37, 222].

4.3. Анализ метрик на множествах ХП

Метрики – важный инструмент решения многих задач распознавания образов и интеллектуального анализа данных. Значение метрики связано с вероятностными характеристиками отнесения элемента к классу [9, 72]. В настоящее время известно огромное количество метрик, но поиск и синтез новых метрик остаются актуальными [2, 6, 17, 37, 54], основной целью есть повышение эффективности при решении практических задач [55, 61, 95,108]. Вычисление метрики 
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 реализуется двухэтапной процедурой: вначале вычисляются расстояния 
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 между элементами, а затем на основе множества 
[image: image1054.wmf]12

{(,)}

rll

 определяется значение метрики для множеств в виде функции  
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 [7, 9, 17, 37]. Содержание этапов (вид 
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) определяет качественные характеристики 
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. Функцию 
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 можно рассматривать как в интегральном («средней связи»), так и в дифференциальном («ближнего, дальнего соседа») плане. Для целей структурного анализа предпочтителен такой выбор 
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, в котором значение метрики формируется по подмножествам близких элементов из 
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Рассмотрим метрические пространства: 1) 
[image: image1061.wmf]Á

 с метрикой 
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 для ХП и 2)
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. Схема применения корреляционных мер и расстояний для задач компонентного представления принципиально не отличается от ассоциативных мер. Важным моментом, позволяющим осуществить анализ структуры объектов, есть включение в процесс обработки отбора близких дескрипторов. 
Пример расстояния 
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 – метрика Хаусдорфа [135]
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где 
[image: image1069.wmf]r

 – метрика в 
[image: image1070.wmf]Á
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Величина (4.5) устанавливает расстояние между множествами в виде одного из расстояний между их представителями. Опишем (4.5) в терминах расстояния от точки до множества
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Тогда (4.5) выражается через (4.6) как
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Метрика (4.5) в целом не может считаться устойчивой к структурным искажениям изображений, вызванным пространственными воздействиями, т.к. она чувствительна к изменению отдельных элементов. Метрики «ближнего соседа» 
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и «дальнего соседа» 
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 [37] также чувствительны к структурным искажениям и зависят от флуктуаций элементов из-за аддитивного шума [95,106]. Метрика средней связи интегрально учитывает близость элементов
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На основе (4.8) синтезировано расстояние в пространстве значений параметров геометрических преобразований [84, 108], где элементами являются 
[image: image1076.wmf]i
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, а метрика определяет суммарное их отклонение друг от друга. Метрика (4.8) более устойчива к аддитивным искажениям, чем (4.5), (4.7), т.к. основана на усреднении, однако ее нельзя считать устойчивой к локальным искажениям из-за суммирования расстояний без анализа. Кроме того, величина (4.8) не зависимо от вида 
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 принимает нулевое значение только тогда, если все 
[image: image1078.wmf]12

(,)

rll

 равны нулю, что напрямую не дает возможности оценить число близких элементов. Построение меры подобия с нужными свойствами может быть основано на комбинировании или синтезе модификаций классических метрик. Описана модификация метрики Хаусдорфа, в которой путем усреднения достигается устойчивость к аддитивным помехам [135]
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Расстояние Хемминга в виде (2.15) подсчитывает долю несовпадений для последовательностей одинаковой длины [38]. Применяя аналогию, можно рассмотреть в качестве критерия меру близости
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где нормировочным коэффициентом служит произведение 
[image: image1081.wmf]12

m

.

Значение (4.9) принадлежит отрезку 
[image: image1082.wmf][0,1]

. Если в (4.9) вместо предиката 
[image: image1083.wmf]L

 использовать его отрицание 
[image: image1084.wmf]L

, то получим меру сходства, выражающую долю от общего числа 
[image: image1085.wmf]12
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 имеющихся связей между множествами.  При применении в (4.9) вместо 
[image: image1086.wmf]L

 обработки 
[image: image1087.wmf]L
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 получим соотношение для меры различия в виде двух составляющих, где первая – это число единиц, соответствующее числу отличающихся ХП, а вторая – сумма значений метрик для совпавших элементов 
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Меру (4.10) можно отнести к модификациям «средней связи», а ее составляющие могут быть использованы в целях анализа значимости 
[image: image1089.wmf]r

L

. Если для всех элементов выполняется правило принадлежности 
[image: image1090.wmf]O()
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, величина (4.10) в точности равна значению метрики (4.8). В частном случае ненулевое значение (4.10) может быть получено и по одной паре схожих компонент, что недопустимо с точки зрения достоверности. По этой причине вычисление (4.10) дополним условием вида
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где  
[image: image1092.wmf]N
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 – порог для минимально допустимого числа соответствий, 


[image: image1093.wmf]L
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 – реальное число соответствий, 


[image: image1094.wmf]r
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 – символическое значение «отсутствия» сходства. 

Логический анализ (4.11) обеспечивает достоверность решения, определяемую числом соответствий, и для некоторых мер может быть осуществлен, исходя из вычисленного значения меры [95-98]. Другая модификация (4.10) получается нормировкой на 
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где предикат 
[image: image1097.wmf]N

L

 отличается от 
[image: image1098.wmf]L
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 заменой 1 на 0. 

Принципы, использованные в (4.8) – (4.12), можно распространить на другие меры. Заметим, однако, что применение структурных принципов анализа для (4.8) не изменяет свойств средней связи, отражаемых операцией усреднения и приносящих успех в задачах кластеризации, где определяющим является именно близость элементов между собой внутри кластера [37, 99]. По этой причине более эффективными для анализа множеств ХП, включающих в общем случае как одинаковые, так и различающиеся элементы,  являются метрики и меры подобия, основанные на подсчете соответствий элементов [96, 98, 106]. К ним можно отнести модифицированную к анализу структурных искажений метрику Танимото как отношение мощностей симметрической разности и объединения множеств 
[image: image1099.wmf]12
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 [9].
Представим элемент 
[image: image1100.wmf]lÎL

 в соответствии с моделью пространственных помех в виде  «засорения» [62, 140]
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где 
[image: image1102.wmf]0
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 –  «истинное» значение, 
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 – значение помехи, 
[image: image1104.wmf]a

 – вероятность искажения, 
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Кроме того, измерение 
[image: image1106.wmf]l

 подвергается действию аддитивного шума 
[image: image1107.wmf]x

 вида (1.6). Основываясь на априорном значении 
[image: image1108.wmf]a

, необходимо для согласования с моделью (4.13) так синтезировать меру, чтобы она была устойчива к структурным искажениям допустимого уровня. Если множество ХП имеет мощность 
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, то решение должно основываться на количестве элементов, не меньшем 
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Для МЧК изображения представляются векторами 
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, между компонентами которых фиксировано структурное соответствие. Если 
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 – метрика для фрагментов, то мера подобия описаний имеет вид


[image: image1113.wmf]s

1

i1

ii

r(A,C)sL[(a,c),],

-

=

L

=rd

å





(4.14)

Соотношение (4.14) для произвольного 
[image: image1114.wmf]L

 не является метрикой, так как нарушается аксиома однозначности. Зато при 
[image: image1115.wmf]L

 вида (4.3) оно соответствует метрике Хемминга. Нормировка  в (4.14) проводится по числу 
[image: image1116.wmf]s

 компонентов вектора подобия, посредством чего вычисляется доля несовпадающих элементов как нормированное количество отличающихся элементов. По результату (4.14) нужно проверить условие для числа 
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. Если это условие не выполнено, то (4.14)  не определяется. 

С применением базовой метрики «средней связи» (4.8) с проверкой условия  
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где суммируются значения, соответствующие неэквивалентным элементам, 
[image: image1121.wmf]*

m

 – их число. 


Полезной может оказаться идея ранжирования измерений, применяемая в статистических задачах обработки засоренных выборок [37, 57, 62, 127, 140]. Применим ее для анализа множества значений метрики, полученных на локальном этапе при сопоставлении дескрипторов. Учитывая условие 
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, усеченную справа до размера 
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, связанного с априорно допустимым числом общих элементов. Естественно считать, что «большие» значения метрики соответствуют сильно отличающимся элементам. На базе выборки 
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 можно построить оценки, устойчивые к отклонениям дескрипторов [62, 86]. В частности, могут быть эффективны медиана, усеченное среднее и другие оценки на основе порядковых статистик [11, 127]. В результате отбрасываются ложные значения, за счет этого обеспечивается устойчивость к искажениям. 

В целом использованная в СИМ мера подобия для множеств структурных описаний 
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 вычисляется на основе симметрической матрицы 
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 (один из предикатов) описывается моделью 
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 – функционал. Для МЧК с фиксированным числом 
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 однозначно связанных фрагментов мера близости описывается более простой векторно-пространственной моделью 
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 вида (4.3) эта модель соответствует метрике Хемминга. Оба варианта реализуют используемую в СИМ концепцию структурного анализа. 

В основу построения меры близости для множеств могут быть положены также матрицы внутренних расстояний 
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, что отражается моделью 
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. Если на их базе сформировать разбиения 
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, например, путем кластеризации, то приходим к мере вида  
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4.4. Формальная постановка задачи распознавания 

Пусть 
[image: image1143.wmf]L

 – множество ХП, а 
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, 
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 – эталонные множества, 
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,
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, 
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 – объединение эталонных ХП. Задачу распознавания представим как установление эквивалентности 
[image: image1149.wmf]L

 одному из  множеств 
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. Меру 
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 близости множеств 
[image: image1152.wmf],(j)

LL

 [17, 123] при соблюдении свойства анализа неполных описаний  можно вычислить путем «голосования» элементов. Это соответствует правилу идентификации множества «по составу» [19]. Значение меры инкрементируется, если элемент 
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 имеет в некотором смысле эквивалентный ему элемент из 
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. Эквивалентность будем понимать в смысле (4.2), (4.4). В теоретико-множественном представлении голосование сводится к построению на множестве 
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 представления 
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 в виде разбиения (непересекающиеся подмножества, 
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), состоящих из элементов с меткой класса 
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  путем реализации отображения 
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. Решение о классе объекта с описанием 
[image: image1161.wmf]L

 принимается решающей коалицией ХП, число голосов которой соответствует наибольшей мощности среди 
[image: image1162.wmf]j
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. Минимальный размер коалиции зависит от уровня искажений [4, 5, 68, 97]. 

Наряду с такими преимуществами, как устойчивость и гибкость принятия решения при влиянии искажений элементов описания, методы голосования обладают таким важным достоинством, как простота реализации, что при достаточно высокой надежности делает их конкурентоспособными среди других подходов. Использование отношений 
[image: image1163.wmf]R
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 на множествах 
[image: image1164.wmf],(j)
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 дает возможность усовершенствования голосования путем дополнения информационных ресурсов многоуровневыми системами признаков, включающими комбинации ХП [96, 105]. Голос элемента из множества отношений 
[image: image1165.wmf]R
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 считается значимым, если отношение выполнено и для соответствующих элементов из множества  
[image: image1166.wmf](j)
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. Например, голос пары в бинарном отношении значим, если оба ХП имеют достаточный уровень подобия с одним эталоном. Голосование отношений как подмножеств 
[image: image1167.wmf]L

 в целом повышает надежность решений, однако, связано с некоторым ростом объема вычислений [93, 98]. 

Формально систему распознавания 
[image: image1168.wmf]Â

 можно рассматривать в виде пары  
[image: image1169.wmf], 
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, где 
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 – функция формирования, а 
[image: image1171.wmf]v

 – функция обработки альтернатив классов. Значения альтернатив включают числовую оценку принадлежности к 
[image: image1172.wmf]j

-му классу как значение меры близости [4, 37, 96]. Можно рассмотреть два варианта построения системы 
[image: image1173.wmf]Â

 на основе голосования ХП [88, 97].
1. Независимое голосование – каждый ХП объекта сопоставляется с эталонными признаками независимо от остальных ХП. Этот путь может быть построен на мерах типа элемент-элемент либо элемент-множество.

2. Совместное голосование – описания объекта и эталона сопоставляются как множества. Этот путь может быть реализован либо в виде вычисления меры для близости множеств, либо через определение совокупности мер элемент-множество (функция соответствия множеству).   

Каждый из способов допускает два варианта действий: близкие ХП определяются либо однозначно, либо в виде подмножества сходных ХП.  


Зафиксируем мощность множества 
[image: image1174.wmf]L

 в виде значения 
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, а мощности 
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 – как 
[image: image1177.wmf]s(j)

. Введем понятие функции соответствия 
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 признака 
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 классу 
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, что является ключевым моментом анализа элемент-множество. На основе 
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 реализуется отображение признак-класс. Функция 
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 основывается на сходстве или расстоянии от точки 
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 до множества 
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 и является основой локального решения 
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. Для определенности рассуждений можно считать 
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 мерой сходства, т.е. что 
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, а с ростом 
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 увеличивается схожесть признака 
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 и множества 
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. Область значений функции 
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 представим  в виде 
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 – минимальное, а 
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 – максимальное значения. Эту область можно преобразовать к отрезку 
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. Обозначим 
[image: image1197.wmf]m

()

xl

 максимум 
[image: image1198.wmf](.)

x

 на множестве классов 
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 будем считать минимально допустимым значением 
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, при превышении которого решение о принадлежности классу 
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 считается значимым. В идеальном случае при отсутствии искажений выполняется 
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. Однако в реальных ситуациях возникают отклонения от идеальных значений. Для их учета предназначена величина 
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. Если 
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, то ХП  будем относить к классу отказов. 

Предназначение порога 
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(
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) состоит в том, чтобы сократить число признаков при множественных локальных решениях. Другой вариант применения порога 
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 – реализация двухэтапных решений с отбором значимых точек. Значения порогов 
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 задаются априорно. Схематично область значений и пороги показаны на рис. 4.3.   

Можно представить 
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 в виде расстояния 
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 в пространстве ХП. В частности, это может быть расстояние между 
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 и его ближайшим соседом 
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 ближайших соседей», «дальнего соседа», «средней связи», расстояния до среднего из класса 
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, потенциальных функций и др. [5, 9, 37]. Вычисление функции соответствия устанавливает отношение эквивалентности между элементами множеств 
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Рис. 4.3. Диапазон значений функции соответствия 

Учитывая, что значение меры соответствия должно возрастать с  уменьшением расстояния до эталона, в качестве 
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 где экспоненциальное преобразование, кроме получения необходимых свойств, нормирует величину 
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 отражает степень чувствительности построенной меры к изменению расстояния [46]. 

В результате локального решения 
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 Второй вариант обработки реализуется мультиотображением 
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и при необходимости округляется до ближайшего целого значения.
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Рис. 4.4. Разбиение на множестве ХП

Однозначное локальное решение  можно представить как
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а  многозначное  решение 
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Решения (4.16), (4.17) предполагают, что классы признаков и объектов совпадают. Более общая постановка состоит в том, что для ХП строится одна система классов, которая затем отображается во вторую систему классов для объектов. Модель с однотипными классами концентрирует вычисление сходства на анализе локальных решений и не требует построения дополнительного отображения из одного множества классов в другое, что усложняет обработку. 

Однозначный и множественный варианты независимого голосования
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где 
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 – порог для значимости минимума, 
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 – порог эквивалентности.

Варианты конкретных систем признаков и функций соответствия.

1. Признаки яркости и корреляционные меры сходства [1, 61, 97].  

2. Инвариантные признаки и расстояние в пространстве векторов (моментные инварианты, спектры, локальные потоки [49, 62, 96], признаки  SIFT  [43-46]).

3. Статистические признаки и меры сравнения параметров распределений [4, 9, 90, 92, 96, 97] (матожидание, дисперсия, ковариации, автокорреляционная функция фрагмента, гистограмма яркости).

Важным свойством системы распознавания, построенной на голосовании, является возможность получения результирующего списка фрагментов или признаков, по которым принимается решение. На основе этого списка можно провести верификацию путем наложения эталона на изображение, осуществить аппроксимацию формы объекта, а также вычислить параметры геометрических преобразований. Вторым практически важным аспектом есть возможность досрочно остановить процесс распознавания при достижении определенных характеристик, сэкономив при этом на объеме вычислений. Остановку можно осуществить в случае, если набранное число голосов становится достаточным для окончательного принятия решения. 

В основу функционирования систем голосования ХП могут быть положены мажоритарные структуры [119], которые часто связаны с достаточно сложными схемами. Возможны даже парадоксальные ситуации, когда в условиях полного равноправия элементов сколь угодно маленькая их доля может оказаться решающей коалицией [118]. Не углубляясь в подробности и трудные моменты построения сложных схем голосования, будем использовать для наших целей лишь наиболее простые из них. Первая из простых схем называется прямым голосованием,  решение принимается большинством, как правило, превышающим половину голосующих элементов. Прямое, но не равное голосование состоит в том, что элементы имеют веса, сумма которых равна единице: 
[image: image1267.wmf]()1
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. Нормировка нужна для управления значением размера коалиции. 

Очевидно, что для произвольного визуального объекта в зависимости от условий его восприятия системой распознавания должно существовать оптимальное в плане глобальности представление, которое позволяет осуществить распознавание с достаточной достоверностью. Это следует из опыта работы зрительного анализатора человека. Проблема состоит в том, чтобы успешно адаптировать систему компьютерного зрения к условиям распознавания. Если помехи и фон отсутствуют или уровень их невысок, то лучше всего применить методы интегрального типа, не предполагающие разбиения на компоненты и определяющие глобальное представление на базе локального. Структурный анализ в этой ситуации есть смысл применять только в случаях сильной схожести распознаваемых объектов. Основное предназначение структурного представления и анализа множеств ХП – достоверное распознавание в условиях частичных искажений и появления ложных признаков [62].  

В системном анализе рассматривают два основных способа изучения структуры объектов [119]. Один из них состоит в том, чтобы «препарировать» внутреннее содержание, установить состав и структуру частей, составляющих объект. Другой способ состоит в  «проектировании» объекта на некоторую совокупность близких объектов.  По свойствам проекций выносится суждение о внутреннем содержании. При анализе и распознавании объектов с применением СИМ находят применение оба способа [61–63, 96, 212, 216].

Представим распознавание в виде отображения 
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 и реализуем его путем решения задачи оптимизации 
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где 
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 – мера подобия, 
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В теоретико-множественном представлении распознавание реализуем в два этапа, где на первом шаге строится решение вида (4.16) или (4.17) при 
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. В процессе глобального решения (4.18) вычисляется значение функции подобия 
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 определяется множество наибольшей мощности, т.е. с максимальным значением 
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Отношение 
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, отражающее значение доли отданных за класс 
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 голосов, трактуем как оценку апостериорной вероятности отнесения 
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 к классу 
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. Основная концепция (4.18) основана на оптимизации расстояния между 
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 и 
[image: image1282.wmf](j)

L

. Иерархическое сходство множеств вычисляется через сходство элементов. Такая схема может быть названа «совместным голосованием» [105, 106]. Конкретный метод в соответствии с (2.7) задается кортежем  
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 формирования ХП и анализ ХП на локальном 
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 и глобальном 
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Голосование соответствует определению апостериорной вероятности 
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 события, состоящего в том, что объект 
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. Эту вероятность аппроксимируем суммой 
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т.к. вероятность события есть сумма вероятностей элементарных событий, из которых оно состоит. Знак 
[image: image1293.wmf]»

 символизирует приближение к независимости элементарных событий. Правило (4.18) на основе максимизации  вероятности (4.19) соответствует минимуму среднего риска при равных априорных вероятностях классов и одинаковой стоимости ошибок [9]. Представим 
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где 
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 – порог, равный   
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 или 
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 в зависимости от варианта локального решения, 
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 отражает вклад ХП в суммарный голос. Соотношение 
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 относится к классу 
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 и имеет значимую величину 
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 соответствия этому классу. 

Решение принимается коалицией 
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 [118]. Коалицией  для  задачи структурного анализа есть максимальное по мощности множество 
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 предполагается возможность решения на основе относительно небольшого числа ХП, что не вписывается в рамки традиционных решений и требует обоснования [96]. Эти проблемы частично уже обсуждались в разделе 2, и будут более глубоко изучаться в последующих разделах.

4.5. Оценка параметров преобразований на основе частичного соответствия

Обсудим вычисление параметров геометрических преобразований объектов с применением СИМ [62, 82]. Важная структурная информация при описании множеством ХП содержится в координатах. 

Вначале проанализируем простой случай, когда множество ХП объекта задано в виде 
[image: image1309.wmf]iii
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. Считаем, что объект подвергается преобразованиям смещения. Смещение объекта на величины lx,ly приводит к аналогичному изменению координат его ХП. Пространственные помехи вызывают следующие искажения множества ХП: появление ХП объекта не на своем месте, исчезновение ХП со своих позиций, а также возникновение ложных ХП. Пример эталонного множества и результат его преобразования с учетом  помех представлены на рис. 4.5, (рис. 4.5,а – эталон, рис. 4.5,б – объект).  

Как видим, исчезновение трех точек (из общего количества 10) и появление дополнительно рядом с объектом двух точек существенно изменяют вид объекта и делают его визуально практически неузнаваемым.
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Рис. 4.5. ЛП эталона  (а) и объекта (б)

Аналитически преобразованное множество имеет вид системы
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где xi0,yi0  – координаты ХП эталона. Используя (4.22), применим для сопоставления описаний преобразование Хафа [9, 33, 53]. В соответствии с ним каждый ХП объекта отображается во множество точек  пространства параметров смещений, которые получаются при подстановке координат эталона в (4.21) и решении (4.21) относительно lx, ly. Множество значений преобразований по результатам совместной обработки запишем как
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где 
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 –  нумерация точек эталона,  
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 – объекта.


Общее количество вычислений (4.22) равно произведению  
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. Для реализации алгоритма вычисления смещений выделяется двумерный массив, являющийся квантованным пространством параметров (дискретизация по двум значениям смещений). Массив используется как накопитель, его размеры определяются допустимыми смещениями в  поле зрения и в целом влияют на требования к реализации. Каждому значению смещения ставим в соответствие ячейку массива-накопителя, которая получает  приращение. Могут использоваться разные стратегии приращения, например, инкрементация одной ячейки накопителя, приращение нескольких соседних ячеек с одинаковыми или разными весами и др. [33, 62]. Выполнив вычисления (4.22) для всевозможных пар объект-эталон, получаем массив величин сходства при смещениях, соответствующих номерам столбца и строки. Оценка параметров смещений соответствует максимуму в массиве. В идеальном варианте формируется единственный максимум, численно  равный количеству точек эталона. В реальных ситуациях происходит размывание максимума, появление локальных максимумов вследствие сходства ХП внутри объекта и  с элементами фона. Процедура принятия решения приобретает статистический вид. Решение должно учитывать как число точек объекта, которые могут его представлять, так и допустимое число точек помехи. Вероятностную модель воздействия пространственных помех на изображение  представим в виде следующих событий:

1) исчезновение ХП со своего места с некоторой  вероятностью p1;

2) фиксация ХП на своем месте с вероятностью  p2;

3) равновероятный переход ХП в любую из точек его четырехсвязной окрестности с вероятностью (1- p1 - p2) / 4;  

4) появление ложного ХП в любой из точек области преобразованного множества ХП с вероятностью p3.

Здесь предполагается, что каждый ХП претерпевает одно из изменений: остается на месте с вероятностью p2, исчезает под воздействием помех с вероятностью  p1 или переходит в одну из соседних точек с вероятностью       (1- p1 - p2) / 4. Эти события образуют полную группу. Отдельным событием представляется воздействие помехи появления ложного ЛП.  

Реализация и исследование метода проводилось путем компьютерного моделирования [62, 86, 88]. Испытания выполнены для эталонов, типы которых показаны на рис. 4.6, при 
[image: image1319.wmf]s20
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. Задавались значения  p1, p2, p3 и 
[image: image1320.wmf]d

, при превышении которого принимается решение о наличии объекта. Порог для максимума необходим, чтобы контролировать значимость. Обработка одной реализации состояла в смещении эталона с внесением искажений, формировании и поиске максимума. Обнаружение считалось успешным, если максимум превосходил заданный порог, и значение каждого из вычисленных параметров смещения отличалось от истинного значения не более чем на 1. По результату обработки определялась вероятность успешного обнаружения Q, а также среднее значение ошибки для оценки параметров смещения по реализациям, для которых обнаружение было успешным. Результаты испытаний оказались примерно одинаковы для всех эталонов, т.е. явно не зависят от пространственной структуры объекта. 
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Рис. 4.6. Модели эталонов
Серия экспериментов проведена в целях исследования влияния появления ложных ХП с вероятностью p3 на качество обнаружения. Моделирование показало высокую помехозащищенность метода. При p3 <0,3 значение вероятности правильного обнаружения   Q>0,9. Величина Q>0,95 при значении p3 <0,2. Важным представляется также исследование влияния вероятности p1 исчезновения ХП. Эти исследования характеризуют устойчивость к локальным искажениям. Проведена серия экспериментов при p1+p2=0,8, причем p1 изменялась от 0 до 0,4. Результаты показывают, что с ростом p1 значение Q падает. При    p2 >0,6  ,  p3 =0,3 изменение p1 в этом диапазоне обеспечивает значение Q>0,95.

Экспериментально анализировались также различные стратегии приращения: инкрементация одной точки и пяти четырехсвязных точек накопителя. Фактически  это соответствует использованию сглаживающего фильтра с маской, эквивалентной инкрементации 4-х соседних ячеек. Использование сглаживания позволяет несколько увеличить вероятность Q. Однако при этом возрастает среднее значение ошибки определения смещений из-за естественного для сглаживающих фильтров размывания, и увеличиваются вычислительные затраты. 

Осуществлено сравнение быстродействия описанного подхода и корреляционного. Подсчет количества необходимых  арифметических и логических операций для обоих алгоритмов показывает, что при размерах эталона 8
[image: image1322.wmf]´

8 пикселей (что соответствует эталонам рис. 4.6) в поле зрения 16
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16   и при количестве признаков эталона 
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=20  выигрыш в скорости вычислений у предложенного подхода составляет почти 10 раз!  Основная причина этого преимущества, на наш взгляд, состоит в том, что каждый ХП в СИМ принимает только один раз участие в вычислениях (4.22). В то же время при корреляционном подходе все множество признаков эталона участвует в определении сходства при каждом оцениваемом положении, число которых равно 225. Платой за это явное достоинство является использование дополнительной  памяти для массива-накопителя объемом 15
[image: image1325.wmf]´

15 ячеек по числу смещений. Как видим из приведенных результатов, описанный метод обладает высокой помехозащищенностью к действию структурных помех, а также имеет более высокое быстродействие, чем корреляционный подход. К его достоинствам отнесем также независимость от структуры объекта. 

Рассмотрим способы оценки параметров для композиции преобразований  поворота и смещений [62, 82]. Корреляционный метод решает эту задачу путем перебора в трехпараметрическом пространстве (
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), где 
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 – параметр поворота. Вследствие конгруэнтности объекта и эталона при этих преобразованиях существует четыре варианта: объект смещается относительно повернутого эталона, эталон смещается относительно повернутого объекта, смещенный эталон вращается и смещенный объект вращается. Здесь параметры у первых двух, а также у последних двух вариантов совпадают с точностью до знака. Рассмотрим первый вариант в виде системы
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Это соответствует повороту множества точек эталона относительно объекта. Применяя преобразование Хафа, отобразим ХП объекта во множество 
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 пространства параметров, подставив координаты в (4.23) и решая (4.23) относительно  
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. Система (4.23) представляет собой совокупность 
[image: image1332.wmf]s

 подсистем. Каждая  из них определяет 
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 всех возможных преобразований. Имеется бесконечное множество таких преобразований, т.к. подсистема состоит из 2-х уравнений при 3-х неизвестных. В пространстве  
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 множество решений задает кривую, обладающую тем свойством, что каждому 
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 соответствует единственная точка кривой  
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. Каждой паре 
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 соответствует точка 
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 лишь тогда, когда точки 
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 и 
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 находятся на равном расстоянии от начала координат, т.е. если 
[image: image1341.wmf]2222
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. В отличие от (4.22), каждая подсистема которой имеет конечное целое решение, подсистема из (4.23) имеет решение  только при  конкретном 
[image: image1342.wmf]j

. Это решение в общем случае не является целым, поэтому необходимо выделить конечное число решений, что достигается дискретизацией пространства параметров.

На основе этих рассуждений предложим следующий алгоритм.

1. Пусть шаги дискретизации по параметрам равны соответственно 
[image: image1343.wmf]xy
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. Выделяется трехмерный массив памяти, соответствующий дискретному пространству параметров. Размерность массива по параметру 
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 равна 
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. В случае заранее известного диапазона изменения углов поворота значение k вычисляется путем деления диапазона на размер шага. Вычисляем 
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, 
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, 
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 и сохраняем их в таблице.

         2. С использованием данных таблицы для 
[image: image1349.wmf]ii
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 решаем систему (4.23). При конкретном значении  
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 ее решением является 
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 точек  
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.

         3. Округляем 
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 с учетом величин 
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 и определяем 
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 ячеек накопителя, которые получают приращение.

          4. После обработки всех ХП объекта ищем максимум в накопителе и по его координатам определяем параметры. 


Система (4.23) может решаться также путем использования в качестве свободной переменной 
[image: image1356.wmf]x
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 или 
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l

. Однако при этом сложнее найти решение из-за необходимости использовать обратную тригонометрическую функцию и функцию квадратного корня. По этим причинам использование в качестве свободной переменной величины 
[image: image1358.wmf]j

 является более предпочтительным.

Исследование осуществлялось путем компьютерного моделирования [82]. Использовались углы поворота из диапазона от -30 до 30 градусов с шагом квантования 5 градусов. Вычисление параметров и распознавание считалось успешным, если максимум в накопителе превосходил порог 10 (половина от общего числа ХП), и вычисленные параметры  lx,ly,
[image: image1359.wmf]j

  отличались от истинных не более чем на величину шага дискретизации. Первая серия испытаний ставила целью исследование влияния вероятности p3 появления ложных ХП. Эксперименты показали, что при небольших значениях p3 подход имеет почти такие же показатели, как и для смещений. Так при  p1= p2=0,1 вероятность Q>0,9 при p3<0,4. С увеличением p3 в первую очередь ухудшается точность определения угла, что приводит к более быстрому, чем при смещениях, падению Q. Аналогичная картина наблюдается при изменениях вероятности p1. Видим, что усложнение за счет увеличения числа оцениваемых параметров естественно приводит к снижению помехозащищенности из-за влияния неточностей при определении одних параметров на значения других. 

В целом разработанные методы при обнаружении и оценке параметров для композиции преобразований поворота и смещений показали свою работоспособность и эффективность при структурных искажениях.

4.6. Вычисление параметров нормализации для цветных изображений 

Рассмотрим вариант применения СИМ при анализе структуры сигнала изображения в пространстве значений функции яркости [83]. Этот путь дает возможность (при отсутствии или незначительном влиянии фона) применить метод для цветных изображений. Пусть входное дискретное изображение 
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 связано с эталоном преобразованием 
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 из полной аффинной группы 
[image: image1362.wmf]a

G

, характеризуемой шестью параметрами матрицы 
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. При структурном представлении в пространстве значений функции яркости имеем ситуацию, когда для каждого 
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-го уровня выполняется 
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 – число уровней. Используя признаки моментов [1], можно получить систему уравнений для каждого уровня в векторном  виде 


[image: image1368.wmf]kk

0

(B)A(B)d;  k1,m

u=u+=

,

где 
[image: image1369.wmf]1112

2122

t  t

A

t  t

éù

=

êú

ëû

 – матрица центроаффинного преобразования, 
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 – вектор смещений. Зная матрицу 
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, параметры смещений вычисляются в виде 
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. На основе этого соотношения запишем линейную систему уравнений для определения матрицы 
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 в виде 
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, и решим эту систему из 
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 уравнений методом наименьших квадратов. Определив 
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, получим параметры смещений. В работе [83] описание 
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-го уровня цветного изображения 
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 представлено как индекс палитры  
[image: image1380.wmf]RGB

-цвета, т.е. имеем структурное описание в виде 16-ти цветов. Конкретно использована палитра, которая находится в файле изображения формата 
[image: image1381.wmf]PCX
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Осуществлена программная реализация предложенного метода. Вероятность появления шума в каждой точке изображения задавалась априорно и реализована с помощью генератора случайных чисел, а цвет наносимой точки шума выбирался по равномерному закону из диапазона от 0 до 16. Результаты экспериментов показали, что нормализация цветных изображений с применением описанного метода имеет практический смысл, т.к. даже при искажении точек изображения с вероятностью 0,6 относительная погрешность в определении параметров аффинной группы не превышает 6%. Понятно, что погрешность зависит от сложности изображения, т.е. от реального количества цветов в представлении. Экспериментально изучены два вида изображений: простые (3 уровня цвета) и сложные (8 уровней).  Наиболее устойчивые оценки получены для параметров смещения. Погрешность до 5% обеспечивается при искажениях в пределах вероятности 0,6 для простого и сложного типов изображений. При этом среди параметров центроаффинной группы в лучшую сторону по точности выделяются  
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. При уровне помех до 0,4 погрешность не превышает 10% даже для сложных изображений [83]. 

4.7. Применение метода в задаче обнаружения подвижных объектов

Рассмотрим подход к идентификации динамических объектов, представленных множеством ХП, путем использования последовательности кадров 
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, полученных в моменты времени 
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 - число кадров [79, 80]. В качестве базы для принятия решения применим преобразование Хафа (ПХ). Решение об обнаружении принимаем после анализа последнего 
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-го кадра. При этом объект от кадра к кадру за время 
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 может смещаться, частично изменять форму, а также вовсе исчезать. Кроме того, из-за влияния помех возможно формирование ложных объектов, положение и форма которых от кадра к кадру изменяются случайным образом.


Синтезируем подход в виде последовательности действий.


1. Выделяем ХП объекта в кадрах 
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2. Выполняем ПХ между множествами ХП для кадров 
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 и принимаем решение 
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 о наличии объекта в кадре 
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. Решение реализуется согласно правилу: 
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В противном случае принимается 
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 – величина максимума накопителя, 
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 – порог для допустимо возможного числа точек в представлении объекта, 
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 – параметры смещения за время 
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, соответствующие максимуму в накопителе,  
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  – априорные ограничения на смещения за время 
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3. Если 
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4. Увеличиваем 
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 и повторяем п.п.1-3 при  условии 
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В результате работы описанного подхода формируются суммы 
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, а решение о наличии объекта принимается при условии 
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³

. Если в силу некоторых причин в кадре 
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 объекта нет, то решения с участием кадров 
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 будут равны 0, так как кадр 
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 участвует в двух межкадровых связях. В то же время, если имеется возможность хранить информацию о всех 
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 кадрах, то подход можно обобщить на основе анализа 
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 пар кадров. 

В основе лежит ПХ, усиленное условиями  (4.24). Значения 
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 отражают допустимую скорость движения объекта.  Параметр 
[image: image1422.wmf]m
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 определяется из соображений различения анализируемого объекта с другими и шумами, а также с уровнем максимально допустимого искажения. Исходя из заданной вероятности исчезновения ХП в 
[image: image1423.wmf]i

-том кадре, можно в соответствии с биномиальным законом рассчитать вероятность того, что фиксированное число точек будет участвовать в принятии решения 
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, и на этой основе оценить допустимое число неискаженных ХП [81]. Порог 
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 должен превышать предельное значение 
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, ниже которого решение 
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 считается неправомочным.


Моделирование подтвердило эффективность предложенного подхода при идентификации движущихся объектов. Суть имитации искажения состояла в том, что в очередном кадре ХП объекта исчезали с вероятностью 
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. По количеству экспериментов, равному 50, оценивалась вероятность 
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 обнаружения в зависимости от числа кадров. При фиксированном значении 
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 вероятность  
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 увеличивается с ростом 
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. Так при 
[image: image1433.wmf]t

=0,1 для 
[image: image1434.wmf]n

=5 значение 
[image: image1435.wmf]P
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=1,0. Предположение об увеличении 
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 при  возрастании весов 
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 в случае подряд следующих одинаковых решений не подтвердилось, т.к. при этом усиливаются и ложные решения. 


В соответствии с данным подходом можно оценить координаты объекта по кадрам, где он обнаружен. Предложенный подход распространяется на случай обнаружения нескольких объектов, используя многоальтернативный анализ значимых локальных максимумов. Объекты могут селектироваться, в частности, в соответствии с числом выделенных ХП [62, 80].  

4.8. Результаты вычисления мер близости

Обсудим эксперименты по исследованию эффективности и изучению особенностей применения модифицированных мер сходства и метрик, описанных в п. 4.2, используя как одиночные ХП, так и их отношения, построенные для пар. Особенное внимание уделим оценке помехоустойчивости при действии локальных искажений [98,106].

Предварительный анализ разнообразия мер структурного соответствия  показал следующее. Меры 
[image: image1440.wmf]24
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 не обладают свойством непрерывности при изменении числа дескрипторов в меньшую или большую сторону. Мера 
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 слабо реагирует на изменения структуры объекта. Мера (4.10) при удачно выбранном пороге 
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 близка к (4.9), ее целесообразно применять с нормировкой на число «близких» элементов аналогично (4.12). Среди остальных мер из набора 
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 следует выделить 
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, в одинаковой степени реагирующие на добавление и удаление дескрипторов списка. 

В качестве компонент использованы множества ХП, полученные применением варианта детектора SIFT для базы данных аквариумных рыбок [96]. На рис. 4.7 показано изображение одного из эталонов, а также размещенные в оверлейном режиме координаты дескрипторов (темные точки). 
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Рис. 4.7. Эталон и характерные признаки

По результатам моделирования представлена таблица 4.1  значений мер при сравнении эталона (рис. 4.7)  в пространстве признаков с собой (столбец 1) и с другими 4-мя эталонами базы с примерно таким же числом признаков. Наряду со значениями мер 
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 и (4.9), (4.10), в таблицу включены значения меры для бинарных соответствий на базе отношения 
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, состоящего в том, что два признака объекта находят соответствие в эталоне. Мера для атрибутивного отношения вычисляется как 
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, где 
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 – число соответствий пар, 
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 – общее число пар. Рассмотрены две разновидности: 
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 – однозначные соответствия с нормировкой на число пар в 
[image: image1453.wmf]1

L

 и 
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 – многозначные соответствия с нормировкой на произведение числа пар. В целях сравнения приведены также аналогичные значения мер 
[image: image1455.wmf]1

8

K

, 
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 для одиночных соответствий, установленных по оптимуму сходства.

Для сопоставления дескрипторов использовано евклидово расстояние векторов, а значение порога выбрано 
[image: image1457.wmf]0,113
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, что соответствует 1% от максимального значения метрики, равного 
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. Как видим из таблицы 4.1, значения мер (4.9)  и (4.10) отличаются, только начиная с третьего знака после запятой, что говорит об удачно выбранном пороге 
[image: image1459.wmf]d

. При этом меры (4.9)  и (4.10) на «своем» эталоне дают величину сходства около 0,88, что отличается от минимального значения 0. Несмотря на это, с применением всех обсуждаемых мер без помех достигается безошибочное распознавание. 

 Проанализируем свойства мер с точки зрения влияния на них искажений типа исключения или появления ложных признаков. Аналогично методике, описанной в п. 4.5, уровень помехи добавления ложного элемента задавался вероятностью 
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, а вероятность 
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 отражала событие исключения признака из списка. Заметим, что для ряда мер, где нормировка происходит путем деления на 
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, действие этих типов помех имеет различия. В частности, бывают ситуации, когда исключение общих дескрипторов не изменяет значения меры, что означает ее нечувствительность к таким искажениям. Координаты и значения ложных дескрипторов в эксперименте формировались с использованием равномерного распределения. В табл. 4.1 в качестве примера приведены величины сходства исходного и искаженного множеств дескрипторов объекта рис. 4.7 при 
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, что соответствует изменению примерно четвертой части состава дескрипторов. Из табл. 4.1 путем сравнения с первым столбцом видим, что все рассматриваемые меры в той или иной степени реагируют на локальные искажения, однако более точно отражают действие помех меры 
[image: image1465.wmf]15

K(K),



 EMBED Equation.DSMT4  [image: image1466.wmf]89

K,K
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Таблица 4.1
Значения мер для экспериментальных множеств дескрипторов
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Анализ пар в мерах 
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 по отношению к одиночным соответствиям обеспечивает большую чувствительность к помехам исключения, а также более высокую достоверность решений относительно других эталонов базы, т.к. локальные оптимумы этих мер относительно глобального оптимума менее значительны, чем в 
[image: image1483.wmf]1

8

K

,
[image: image1484.wmf]1

9

K

.  Отметим, что для мер (4.9), (4.10) при помехе исключения наблюдаются значения ниже, а у мер
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 выше, чем у эталона. Это объясняется изменением базы суммирования при помехе исключения и говорит о трудности использования в этих мерах пороговой обработки. Несмотря на эти особенности, все обсуждаемые меры обеспечивают правильное распознавание при заданном уровне помех. 
Пробные эксперименты показали, что для пространственных помех добавления и исчезновения модифицированные меры 
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 обеспечивают распознавание с 
[image: image1488.wmf]P0,98

>

 для базы рыбок при 
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), что в целом соответствует результатам предыдущих исследований [87,102].
Выводы 

1. Разработан метод, в котором в условиях неопределенности из-за наличия ложных объектов и фона анализируются одномерные участки изображения в виде фрагментов строк и столбцов на предмет соответствия объекту. Формируются ХП фрагментов, по которым впоследствии из анализа пространственных отношений вычисляются глобальные признаки. Особенностями метода есть иерархичность и согласованная обработка на отдельных этапах, что обеспечивает помехозащищенность. Вероятность обнаружения имитационных объектов при наличии сложного фона и локальных помех составила не меньше 0,95 при ССШ большем 5. 

2. Для реализации СИМ предложены модификации структурных метрик и мер подобия. Основной принцип их построения сводится к логической обработке локальных сходств.  Формализованные меры близости множеств вычисляются путем голосования, которое в теоретико-множественном представлении сводится к построению разбиения или покрытия. Решение о классе объекта принимается решающей коалицией, число голосов которой соответствует наибольшей мощности среди множеств соответствий. Управляя порогом для размера коалиции, можно согласованно принимать решение в зависимости от уровня искажений. 

3. На основе функции соответствия и локальных решений для элементов осуществлена формализация задачи распознавания структурных описаний в виде множества. 

4. Получены аналитические соотношения для преобразований смещений и их комбинаций с поворотами с применением СИМ. Рассмотренный метод обладает высокой помехозащищенностью к помехам исчезновения и появления ложных ХП, а также имеет более высокое быстродействие, чем корреляционный. Разработанные иерархические методы обнаружения и оценки параметров показали работоспособность и эффективность применения при структурных искажениях. 

5. Для случая структурного представления в пространстве функции яркости предложен и исследован подход к оценке параметров аффинной группы для цветных изображений. Эксперименты показали, что относительная погрешность определения параметров находится в допустимом для практического применения диапазоне. 

6. На основе использования принципов СИМ разработан подход к идентификации динамических объектов путем использования последовательности видеокадров. Моделирование подтверждает его эффективность к действию помех исчезновения. Свойства метода определяются наличием априорных данных о параметрах движения и предельно допустимом числе искаженных ХП. 

7. Компьютерное моделирование показало, что наилучшие показатели в плане различий в пространстве признаков для базы эталонов имеют модификации метрик Хемминга и Танимото. С точки зрения реакции на структурные искажения лучшие показатели также у мер, основанных на анализе множеств соответствий. 

 
5. ПОСТРОЕНИЕ СТРАТИФИЦИРОВАННЫХ ОПИСАНИЙ ПРИ РАСПОЗНАВАНИИ КОМПОНЕНТНЫХ ОБЪЕКТОВ НА ОСНОВЕ СТРУКТУРНОГО СООТВЕТСТВИЯ

Важным моментом, усиливающим эффективность распознавания в плане показателя достоверности, является использование комбинаций ХП, образующих описание в виде компонент. Построение и анализ компонентного представления можно считать новым способом для формирования и сопоставления многоуровневых структурных описаний. Разработан метод построения и оценки подобия описаний объектов для системы признаков стратифицированного представления, который включает определение и анализ признаков компонент с применением атрибутивных и пространственных отношений, что  повышает достоверность распознавания относительно действия аддитивных помех. Приведены результаты исследований по изучению особенностей стратифицированного представления при вычислении значений дескрипторов, по анализу свойств, разновидностей представления и обсуждению преимуществ построенных систем признаков. Экспериментальная оценка показателей СИМ с использованием пространств признаков разного уровня подтверждает его эффективность и возможности по решению самых сложных практических задач распознавания.

5.1. Представление визуальных объектов в виде множеств компонент

Наряду с представлением в виде множеств ХП, при распознавании визуальных объектов имеет смысл применить также компонентное представление (КП), которое путем объединения  ХП в группы формирует более сложные структуры – гранулы, состоящие из подмножеств ХП. Формирование компонент осуществляется путем реализации некоторой системы правил, например, путем применения отношений на множестве ХП. Компонентное представление разных типов и уровней позволяет осуществлять структурный анализ визуальной информации в виде составных подобъектов. Основной задачей построения и сопоставления компонент есть надежное функционирование СКЗ в неполном пространстве признаков и исключение ложных компонент, возникающих из-за внешних воздействий. Распознавание в признаковом пространстве компонент требует разработки соответствующих мер подобия. Исходное множество ХП при этом можно рассматривать либо как нижний уровень иерархии признаков, либо как частный случай КП. На сформированном множестве гранул применимы все формализации, описанные в предыдущем разделе, включая построение дескрипторов, функции соответствия и голосование. Новое качество КП состоит во включении в процесс решения структурных и групповых связей элементов из множества ХП, что в целом повышает достоверность анализа за счет осуществления более точной аппроксимации формы объекта.

Концепция КП соответствует построению стратифицированного описания визуальных объектов, одновременно обладающего свойствами сохранения целостного представления и детализацией описания, и позволяющего анализировать объект на соответствующем уровне абстрагирования [74,139,162,177,189]. Для каждого уровня (страты) существуют характерные особенности, законы и принципы, отражающие его свойства при распознавании независимо от других уровней. В то же время в рамках иерархии описание каждого последующего уровня основано на данных предыдущего уровня. Общий вид стратифицированного представления описания представлен на рис. 5.1. При этом анализ и сопоставление описаний может осуществляться как независимо по уровням, так и совместно с использованием обобщенной меры подобия, включающей множество описаний разных уровней стратификации. Элементы описания для отдельных уровней могут иметь как однообразный тип построения, так и отражать особенности анализируемого уровня.  
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Рис. 5.1.  Стратифицированное представление описания

Будем рассматривать распознаваемый объект как многоэлементную совокупность (объединение) компонент, значение вектора признаков для компоненты по аналогии с ХП будем называть  дескриптором. Выбор способов вычисления дескрипторов и формирования компонент в значительной мере определяет свойства классов объектов в плане их разделения между собой [4, 45–49]. Компонента – это одиночный ХП либо некоторое подмножество ХП, сформированное и рассматривающееся как единое целое путем построения отношений и имеющее общий дескриптор. Отношения дают возможность анализировать сочетания признаков, которые в информационном плане часто более значимы для распознавания, чем сами признаки [20, 21]. В этом аспекте не накладываем никаких требований на способ построения компонент, в частности, допускается их пространственное пересечение. В то же время сами ХП характеризуют свойства изображения в конкретных точках и независимо между собой отражают особенности пространственных образований пикселей. По этой причине ХП уже можно считать компонентами анализируемого изображения. Компоненты отражают связь ХП и могут быть зависимы. Рис. 5.2 иллюстрирует схему КП объектов. 

Анализ компонент более высоких уровней в стратифицированном описании позволяет более строго учесть внутреннее сходство структур объектов. В соответствии со значениями мер для сходства компонент формируются оценки классов (рис.5.3).
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Рис. 5.2. Объект в виде компонент из пар КТ
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Рис. 5.3. Схема обработки данных при распознавании путем КП

Этапы разработанного метода: 1) определение множества ХП; 2) формирование стратифицированного представления на основе отношений ХП; 3) построение меры подобия с использованием признаков отдельных страт или их сочетаний.

5.2. Формирование стратифицированных признаков путем применения аппарата отношений

Использование отношений дает возможность на основе множества ХП получить достоверные признаки более высокого уровня [4, 5, 12, 44-49, 70, 93, 96]. Отношения естественным образом заложены в самой природе структурного представления как путь получения целостной информации о распознаваемом объекте на основе описания в виде частей. В конечном счёте, любой визуальный объект можно формально описать путем построения отношений на множестве его элементов. 

Отношение (relation) – это абстрактное математическое понятие [12, 26, 118, 119, 124, 209]. Наибольшую известность в анализе изображений получили топологические отношения, которые учитывают взаимное расположение, а также метрические отношения, оценивающие расстояние между элементами. Такие топологические отношения, как связность, смежность, инцидентность обладают устойчивостью к распространенным дефектам изображений, приводящим к нарушению метрических отношений. Расстояние как метрическое отношение в координатном понимании инвариантно относительно поворотов и переносов, но не относительно масштабирования. Отношения расширяют множество элементов, для которых можно установить соответствие объектов.

Пусть 
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 – множество ХП. Совокупность упорядоченных кортежей из 
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-местным отношением 
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. Иначе говоря, отношение 
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 – это подмножество декартова произведения 
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 кортежа – это число «мест» или «арность» отношения. Более формально, отношение – это упорядоченная пара 
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. Множество с заданным на нем набором отношений получило в математике название «модель» [119]. Таким образом, кортеж 
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Различают унарные, бинарные или 
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-арные (
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) отношения [124]. Унарные отношения характеризуют индивидуальные признаки элемента. Бинарные отношения построены на анализе пар и популярны из-за простоты анализа. В атрибутивных отношениях кортежу сопоставляется некоторый атрибут (обычно число), представляющий, например, степень выполнимости отношения. В анализе изображений чаще всего используют бинарные отношения, связанные с пространственной близостью элементов (в смысле координат), а также отношения близости в признаковом пространстве, фиксирующие эквивалентность [4]. Примеры: 1)
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 – координаты, 
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 – пороги. На основе отношения 1 пространственной близости точек  построено описание локальной окрестности при формировании ХП. На базе отношений 2 близости значений в пространстве признаков  реализуются подходы, связанные с принятием решений о типе признака или классе объекта. Другой важный тип – отношения порядка «<» или  « 
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», которые используются при ранжировании признаков или значений подобия. 

Для определенности ограничимся рассмотрением бинарных отношений 
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 – число или вектор. Отношения симметричны, если из 
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. На базе множества отношений 
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 могут быть получены отношения следующего уровня стратификации. Примерами иерархии отношений есть пирамидальное и вейвлетное представления. Теория отношений лежит в основе построения выбора и принятия решений [4, 124].

Очевидно, что мощность множества пар элементов, удовлетворяющих симметричному бинарному отношению 
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 раза больше числа элементов 
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. По причине роста числа признаков, построенных на отношениях, всегда пытаются каким-либо образом структурировать информацию, чтобы добиться сокращения полученного описания. Заметим, что для отношений при анализе изображений важно свойство инвариантности к геометрическим преобразованиям, что часто используется в процессе их применения [19, 46, 93, 96].

Наряду с множеством 
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 имеется однозначное соответствие вида 
[image: image1538.wmf]C

®L

. Рассмотрим три типа отношений: 
[image: image1539.wmf]R

L

 – на множестве 
[image: image1540.wmf]L

, 
[image: image1541.wmf]C

R

 – на множестве 
[image: image1542.wmf]C

, а также комбинированные отношения 
[image: image1543.wmf]ZC

RR

L

=

, заданные на множестве пар 
[image: image1544.wmf]iikk

C

([,c],[,c])R

L

llÎ

. 

В соответствии с классификацией отношений [57], наиболее применимы в интеллектуальном анализе данных отношения неразличимости (равенство), предшествования (ранжирование) и соседства. Применительно к  анализу ХП изображений рассмотрим два основных типа: атрибутивные 
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 и пространственные 
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 [96, 98]. Атрибутивные отношения характеризуют связь на множестве значений дескрипторов (неразличимость), пространственные – связь между координатами, отражающую важные для визуальных данных геометрические аспекты (соседство). 

Пусть имеется некоторая база данных 
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. В постановке задачи распознавания (4.18) с введением отношений  изменяется уровень стратификации, число голосующих элементов, а также мера для их сопоставления. Одним из вариантов является неявное задание отношений, например, в виде алгоритмического способа, когда признаки 
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Теоретико-множественная формулировка распознавания с учетом отношений сводится к получению представления 
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 и решения задачи оптимизации (4.18) в виде
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Появление информации в виде значений атрибутов отношений расширяет разнообразие схем для локального 
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 и глобального 
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 решений. Перспективно совместное применение правил (4.18) и (5.1), когда одновременно используются как отношения, так и значения признаков, что соответствуем совместному использованию разных уровней стратификации. Варианты комбинированного построения состоят в поэтапном или приоритетном использовании признаков и отношений [215]. 

Теория отношений не ограничивается применением к структурным элементам распознаваемых объектов. Учитывая, что отношения могут быть построены также для элементов разных объектов, голосование можно трактовать как реализацию бинарного отношения.

Проанализируем применение отношений на примере МЧК (см. раздел 2). Здесь локальное решение принимается, если сходство соответствующих фрагментов объекта и эталона выше порога 
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 положительных локальных решений, где 
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 – максимально возможное число локальных решений. Фактически имеем 
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-арное отношение на множестве локальных сходств. Функционально это отношение фиксируется местоположением фрагментов (множеством номеров). Словесно данное отношение можно сформулировать так: «значения сходства хотя бы для 
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 фрагментов из 
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». 

Сравнивая  схемы независимого и компонентного голосования ХП, можем рассчитывать на большую достоверность варианта, основанного на отношениях [5, 48]. Это предположение основано на использовании обобщенной информации об объектах, связанной с учетом структуры системы фрагментов. Эксперименты, описанные в п. 5.5 для пар и троек ХП, подтверждают эти предположения.

В рассмотренной схеме МЧК на глобальном и локальном уровнях используется отношение типа 
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, хотя на локальном уровне неявно при вычислении сходства применено также отношение типа 
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, строго устанавливающее соответствие в структуре объекта и эталона. Использование 
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 обеспечивает высокую достоверность МЧК, т.к. подсчитывается число схожих фрагментов, расположенных одинаково.

Другая распространенная идея использования отношений на множестве ХП описана в [48]. Здесь отношения строятся путем формирования системы признаков, которые включают: значение (или голос) центрального ХП для некоторой окрестности; выполнение условия, что более половины из имеющегося множества ХП имеют то же значение; условие совпадения пространственных углов между тройками согласованных ХП для объекта. Эти свойства названы «полулокальными условиями». Можно согласиться с мнением авторов, что это увеличивает селективную силу системы голосования, что явно усиливает максимум в гистограмме голосов, подавляя локальные максимумы [5].  Это комбинированный вариант 
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 отношений, где параллельно используются координаты и значения. Описанный тип отношений можно характеризовать как «поддержку» локальных решений. 

Следующим примером эффективного использования отношений может быть метод «геометрического хеширования», основанный на сравнении координат групп признаковых точек, представленных в двумерных аффинных базисах [4, 91, 107, 212, 214]. Важным свойством подхода есть инвариантность к группе аффинных преобразований. Достоинства метода состоят в достаточно высоком быстродействии на этапе распознавания за счет построения объемной хеш-таблицы признаков на этапе предварительной обработки. Каждый ХП представляется в базисе трех других неколлинеарных между собой точек посредством аффинных координат – пары чисел 
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. Этим фактически устанавливается и затем сравнивается на множестве эталонов пространственное отношение четверки ХП. Метод построен на использовании отношений 
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. В разделе 7 предложены модификации, связанные с повышением быстродействия метода, а также приведены результаты экспериментов, подтверждающих его эффективность [91, 107]. 

Бинарное атрибутивное отношение 
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 – координаты 
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 – метрика в координатном пиксельном пространстве, 
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 – порог, определяющий размер окрестности, в пределах которой строится 
[image: image1603.wmf]c
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. Величина 
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 должна быть согласована с соответствующим значением для множества 
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 с учетом геометрических преобразований и определяет «склеивание» (в плане совместного анализа) для пары компонент между собой. Другой пример 
[image: image1606.wmf]c

R

 связан с заданием бинарных пространственных отношений в виде дуальных графов [9, 12], отражающих связь пар компонент. 


Отношение 
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 представим в виде конъюнкции 
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 устанавливает связь для пары близких ХП изображений. Расширим отношение и установим правило для одновременного применения 
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которое означает принадлежность окрестности 
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 для каждой из пар элементов (атрибутивное отношение 
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) и условий для соответствующих координат, реализующих пространственное отношение. В целом выражение (5.2) можно представить как новое отношение 
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(5.3)

Отношение (5.3) трактуем как установление соответствия для пары точек двух разных объектов, причем координаты этих точек, в свою очередь, включены во внутренние пространственные отношения 
[image: image1616.wmf]1122
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 каждого из объектов. Выражение (5.3) используем для построения новых компонент. Оно распространяется на произвольное число пар компонент, пространственное отношение которых фиксирует фрагмент геометрии объекта. Заметим, однако, что совместное использование отношений 
[image: image1617.wmf]1122
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 в выражении (5.3) приводит к ограничениям на допустимые геометрические преобразования объектов. Конкретно (5.3) применимо лишь при смещениях. Для более сложных аффинных преобразований нужно строить инвариантные отношения наподобие аффинных инвариантов [4, 91].

Отношение (5.3) построено на метриках 
[image: image1618.wmf]r

,
[image: image1619.wmf]c
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 и может быть использовано для ассоциативных мер и метрик типа (4.9)-(4.12). Реализация мер сводится к подсчету количества отношений с необходимыми свойствами. При этом вместо предиката 
[image: image1620.wmf]L

 необходимо использовать новый предикат 
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, проверяющий выполнение отношений вида (5.3). В метриках на основе обработки 
[image: image1622.wmf]L
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 и сходствах, связанных с ранжированием, можно численно оценить степень выполнения (5.3). Примером такой оценки может быть сумма 
[image: image1623.wmf]1212
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Применение отношений по сравнению с использованием одиночных ХП в плане достоверности распознавания имеет существенно лучшие показатели, а предлагаемая схема построения отношений может быть расширена на любую арность. С другой стороны, увеличение числа используемых в отношениях элементов усиливает интегральные свойства, одновременно снижая устойчивость к структурным искажениям. Учитывая направленность СИМ на устранение пространственных помех, на практике целесообразно ограничиться двух- или трехместными отношениями [91, 96]. 

Рассмотрим вероятностную модель распознавания, построенного на голосовании отношений для ХП [46, 96, 216]. Пусть для примера содержательный смысл отношения типа 
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 состоит в том, что два или более признака голосуют за один и тот же эталон. Введем в рассмотрение полную группу событий 
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 соответствует классу неопределенности («не знаю»). Событие 
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 состоит в том, что  признак 
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 относится к классу 
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 считаем значение 
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. Событие  
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 (неопределенность решения) будем  характеризовать условием 
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 –  подобие, которое не может быть засчитано.

Вероятность 
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 того, что признак 
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 относится к классу 
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 (метка признака 
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 равна 
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), можно вычислить через соотношение значений мер, выражающих число благоприятных случаев и общего числа случаев 
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Заметим, что в этой постановке  выполняется условие 
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j0

p(z,j)1

=

=

å

, т.к. в результате рассмотренной схемы признак будет отнесен к одному из классов, т.е. выполнится одно из событий 
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. Рассмотрим событие, состоящее в том, что два признака 
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 независимо будут отнесены к классу 
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. Оно состоит в одновременном выполнении 
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, т.е. в реализации бинарного отношения для 
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. Вероятность определяется как произведение
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Вероятность (5.5) можно также получить аналогично (5.4) как соотношение значений мер, соответствующих положительному исходу и общему числу вариантов для пар признаков. По аналогии с (5.5) можно вычислить вероятности для трех и более признаков, реализующих 
[image: image1653.wmf]k

-арные отношения. Для вероятностей вида (5.5) из-за отсутствия пересечения событий  
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 выполняется условие  
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Анализируя соотношения (5.4) и (5.5), можно заметить, что с увеличением количества признаков, входящих в отношение 
[image: image1656.wmf]Z

R

, вероятность их отнесения к одному и тому же классу при прочих равных условиях уменьшается, т.к. произведение двух вероятностей всегда меньше или равно максимуму среди них. Учитывая применяемую схему, это можно трактовать следующим образом. Имеем, что для произвольной пары признаков вероятность отнесения к одному классу не больше, чем для каждого из признаков в отдельности. Это значит, что достоверность распознавания для пары признаков будет выше, чем для одного признака. 


Заметим, что значения (5.4) и (5.5) являются функциями от нескольких аргументов: вида функции 
[image: image1657.wmf]x

, способа формирования и значений признаков эталонов, величин признаков объекта. Основываясь на этом, величины (5.4) и (5.5) можно использовать для оценки качества системы распознавания. Для конкретного набора ХП эталонов путем вычисления, например, (5.4), можно оценить вероятность «совпадения» между собой пар признаков. Если эта вероятность велика, необходимо менять: базу эталонов, способ вычисления признаков, вид функции соответствия, либо увеличить число признаков, формирующих отношение и т.д. Фактически таким способом можно оценить предельные возможности системы распознавания для базы визуальных данных. На этой основе для конкретных эталонов можно подобрать необходимое количество и вид признаков, используя функцию  
[image: image1658.wmf]x
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На основе выражения (5.4) подсчитаем вероятность того, что ровно 
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 признаков из общего количества 
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 будут отнесены к классу 
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. Это событие, которое обозначим как 
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-арному отношению. Учитывая, что 
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 зависят от значения 
[image: image1665.wmf]z

 (эта зависимость отражена индексом 
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), вычисление вероятности события 
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 отличается от схемы Бернулли и определяется более сложным распределением. Если обозначить (
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) выборку объема 
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 из последовательности чисел от 1 до 
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где  
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 и более признаков к классу 
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, исходя из (5.6), равна 
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 Если же предположить, что значение 
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 одинаково для всех признаков из 
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где 
[image: image1686.wmf]q1p
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Учитывая сложность вычисления 
[image: image1687.wmf]k
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 в виде (5.7), связанную с перебором всевозможных кортежей из 
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 элементов признакового пространства с учетом перестановок, в качестве верхней оценки искомой вероятности вместо (5.7) можно использовать значение 
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 из  (5.8), положив, например, 
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. Другой вариант оценки можно построить на усреднении значений  
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Вероятности для отношений признаков, полученные в соответствии с (5.4) - (5.8), могут быть положены в основу работы системы распознавания путем голосования. На базе этих вероятностей оптимизируется апостериорная вероятность отнесения заданного множества ХП к одному из классов.  

5.3. Подобие объектов в терминах анализа соответствий

Под соответствием 
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 между 
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 в самом общем плане понимают близость 
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 в некотором смысле, например, принадлежность одному и тому же визуальному объекту, близость между ними в плане меры сходства, принадлежность к одному классу и т.д. Для ХП считаем критерием соответствия близость признаков в смысле метрики  
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Опишем множество 
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 соответствий 
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[image: image1698.wmf]2

L

 в виде 
[image: image1699.wmf]1222*12

ikik

{:L[(,),]}

q=lÎLrlld

, где 
[image: image1700.wmf]*

L

 – один из рассмотренных в разделе 4 предикатов. В частных случаях множество 
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 может включать один элемент (однозначное соответствие) или вообще не содержать элементов 
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 (пустое соответствие). Аналогичным образом описываются множества соответствий 
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 внутри объектов 
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. Они могут быть построены, например, на матрицах внутренних расстояний 
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 может быть использован для оценки потенциальных возможностей различения. Меру подобия можно представить как функцию от объединения 
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Основой для вычисления сходства вида 
[image: image1711.wmf]12
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 по формуле (4.9) для компонентных объектов является прямоугольная матрица расстояний 
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. Строка матрицы 
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 соответствует расстояниям 
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-го дескриптора первого объекта до каждого из дескрипторов второго. Перейдем от матрицы расстояний к ее представлению в виде матрицы соответствий 
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 тех же размеров путем реализации отображения 
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, и на основе 
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 определим функцию подобия. Построение 
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 и ее анализ сводится к нескольким возможным вариантам. Во-первых, должен быть выбран однозначный или множественный тип соответствия 
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 дескрипторов, который  определяется числом элементов множества 
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, которые могут считаться эквивалентными элементу из 
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. При однозначном типе 
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 включает один элемент, тогда строка 
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 содержит только один неединичный элемент. При множественном соответствии в строке  
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 может быть произвольное число элементов в пределах от 0 до 
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 (рис. 5.4). Во-вторых, в зависимости от применяемого предиката задается бинарный или многозначный вид соответствия. Бинарная обработка реализуется предикатом 
[image: image1727.wmf]L

, и матрица 
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 приобретает двоичный вид. При многозначном представлении матрица 
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, кроме единиц, содержит 
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, т.е. 
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, где отличие от 1 означает соответствие.

Каждый из вариантов обработки имеет свои особенности. Например, при множественном многозначном представлении имеем матрицу, каждая строка которой содержит определенное число элементов со значениями из отрезка 
[image: image1732.wmf][0,]
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, что при построении общего сходства требует дополнительных действий по выбору одного из них либо нормировки. Учет множественных соответствий предполагает при формировании сходства выбор одного из вариантов для веса соответствия: все соответствия равноценны с весом 1; соответствия равноценны с весом, равным 
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, где 
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– их число в строке; вес соответствия определяется величиной 
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 и т.д. Однако множественные соответствия, как показали исследования [95-97], в целом оказываются более помехоустойчивыми, чем однозначные. В методах SIFT получил применение вариант однозначного способа установления соответствий с дополнительной проверкой достоверности [43].

Одним из вариантов меры близости как функции 
[image: image1736.wmf](i,k)
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(5.9)

которое представляет собой значение критерия (4.9) с учетом выбранного типа соответствия. Для случая однозначных бинарных соответствий значение суммы в (5.9) есть число строк, содержащих нуль, что соответствует числу «одинаковых» элементов множеств. В случае многозначных бинарных соответствий сумма в (5.9) означает общее число всех не совпавших элементов (с учетом повторений). Для других типов соответствия значение (5.9) можно отнести к модификациям сходств: ближнего соседа (однозначные соответствия), 
[image: image1738.wmf]m

 ближайших соседей (фиксированное число 
[image: image1739.wmf]m

 наиболее сходных элементов), средней связи (многозначные). Во всех модификациях учитываются близкие элементы множеств на основе обработки 
[image: image1740.wmf]L

d

. 
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Рис. 5.4. Однозначный и множественный типы соответствий

Нормировка в (5.9) играет важную роль для анализа подобия. Например, при бинарных однозначных  соответствиях для двух одинаковых множеств с различающимися элементами (без повторений) значение суммы в (5.9) равно 
[image: image1742.wmf]12
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, или 
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mm-

, а величина (5.9) для этой ситуации равна 
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. В то же время для одинаковых множеств, содержащих один и тот же элемент, 
[image: image1745.wmf]r0

L

=

. Это говорит о необходимости применения разных подходов, по-своему отражающих событие совпадения множеств. Например, более практичным вариантом для случая неповторяющихся элементов вместо (5.9) может оказаться сходство
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равное 1 при полном совпадении. Выражение (5.10) точнее отражает суть сопоставления множеств компонент как подсчет относительной доли одинаковых элементов. В то же время (5.9) более универсально и не требует дополнительной проверки повторяемости элементов. 

При построении мер близости в задачах распознавания, когда анализируемый объект (например, множество 
[image: image1747.wmf]2

L

) поочередно сравнивается с базой эталонов, нормировка при определении доли однозначных соответствий может быть реализована путем деления на 
[image: image1748.wmf](1)

m

, которое в данном случае отражает максимально возможное их число. Тогда мера сходства есть доля элементов эталона, которые нашли свое соответствие в объекте, и вычисляется как 
[image: image1749.wmf]K/(1)

=hm

, где 
[image: image1750.wmf]h

 равно числу установленных однозначных соответствий.

Важным является расположение нулей в матрице 
[image: image1751.wmf](i,k)

Q

. Понятно, что если в каждой строке и каждом столбце содержится только один ноль, то мы имеем дело с одновременным соответствием нескольких пар элементов разных множеств, что должно в положительном плане отражаться на значении подобия. Этим качеством описанные меры не обладают. В некоторой степени это удается учесть в мерах на основе отношений.

На базе значений 
[image: image1752.wmf]i

-той строки матриц  
[image: image1753.wmf](i,k)

r

, 
[image: image1754.wmf](i,k)
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 может быть сформирована мера близости типа элемент-множество, на основе которой вычисляется близость множеств. Особенно актуален такой вид близости для подходов, где для каждого СЭ вначале осуществляется оценка класса, а затем по совокупности полученных оценок принимается глобальное решение. С другой стороны, практика показывает, что результат распознавания по подобию множеств более помехоустойчив [96, 97].

5.4. Сравнительный анализ мер и экспериментальные оценки

В качестве экспериментальной модели для множества ХП выбран числовой вектор размерности 
[image: image1755.wmf]s10

=

, элементы которого равномерно распределены на отрезке [0,9]. Голосование за 
[image: image1756.wmf]j

-й класс проводилось путем перебора возможных соответствий ХП объекта 
[image: image1757.wmf]Z

 и эталонов 
[image: image1758.wmf]Z(j)

 как вычисление и анализ множества значений метрики и подсчета значений голосов 
[image: image1759.wmf]p[j]

 для класса 
[image: image1760.wmf]j

 [95]. Для сравнительной оценки помехозащищенности методов при действии аддитивного шума с нормальным распределением на вход подавался один из эталонов под влиянием шума в соответствии с (1.10) [62]. Мерой 
[image: image1761.wmf]r

 сопоставления выбрано (2.11). Использовалось правило: ХП принимает участие в голосовании (значимый ХП), если по величине 
[image: image1762.wmf]r

 он отклоняется от 0 в пределах 10% от максимально возможного значения отклонения.

Целью компьютерного моделирования был качественный сравнительный анализ методов различного типа, в частности, схем однозначных и множественных решений, а также одиночного и комбинированного (построенного на отношениях) типов голосования. 


Исследовалась следующая группа одноуровневых методов, где каждый элемент  голосовал независимо: 

1. Однозначное определение голосов одиночных ХП.

2. Множественный учет голосов значимых одиночных ХП.

3. Множественный учет голосов значимых пар ХП.

4. Множественный учет голосов значимых троек ХП.

5. Однозначное определение голосов пар ХП.

Количество сравниваемых ХП, с чем непосредственно связан объем вычислительных затрат, для разных методов существенно отличается. Например, число сравнений для 1-го и 2-го методов равно 
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, а для метода 3 оно равно 
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, где 
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– число перестановок.

Рассмотрены также двухуровневые методы, где для вычисления 
[image: image1766.wmf]p[j]

  

применены следующие схемы нелинейной обработки голосов ХП:  

– 
[image: image1767.wmf]p[j]

 равно количеству значимых голосов элементов 
[image: image1768.wmf]zZ

Î

, для которых имеется хотя бы одно соответствие в 
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. При условии  
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 класс 
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 участвует в решении, в противном случае  считается  
[image: image1772.wmf]p[j]0

=

.

– 
[image: image1773.wmf]p[j]

 равно значению расстояния «ближнего соседа» между  
[image: image1774.wmf]Z

 и 
[image: image1775.wmf]Z(j)

.

Результаты компьютерного моделирования приведены на диаграмме (рис. 5.5) в виде гистограммы значений ССШ, характеризующих предельные возможности для помехозащищенности разных методов (1-7), когда вероятность  распознавания остается высокой (
[image: image1776.wmf]P0,95

>

). Чем ниже столбик, тем выше помехозащищенность метода. В целом в плане помехозащищенности голосование имеет достаточно высокие показатели. Как видим, наилучшую помехозащищенность имеют методы 3, 4, 6.  Множественные решения более устойчивы к действию шума, чем однозначные. Это видно из сравнения столбиков 1 и 2. Еще более значительные отличия характерны для пар (столбики 3 и 5). Признаки на основе отношений обладают значительно лучшей помехозащищенностью (сравнение столбцов 3,4 и 2). Преимущества отношений сохраняются с усилением  шума. Распознавание зависит от вида метрики 
[image: image1777.wmf]r

 и признаков.

Понятно, что объективным в приведенных экспериментальных оценках есть только качественное сравнение, т.к. величина вероятности распознавания зависит также от количества и видов эталонов, порога  для 
[image: image1778.wmf]r

 и ряда других параметров. Введение иерархичности в процесс принятия решений упрощает вычисления, а по помехозащищенности сравнимо с множественными решениями для пар ХП, причем метод 6 в этом плане несколько сильнее классического метода 7 «ближнего соседа». Учитывая, что вычислительные затраты для методов 3,4 несколько выше, чем для 6,7 из-за большего количества сравниваемых элементов, можно отдать предпочтение методу 6. 
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Рис. 5.5. Значения предельных соотношений сигнал-шум

 для структурных методов распознавания на основе голосования

Проведенные исследования говорят о возможности согласованного выбора параметров и типа метода голосования в зависимости от условий распознавания, задаваемых уровнем помех и ограничениями на быстродействие. На рис. 5.6 приведены типичные нормированные гистограммы голосов для 10 эталонов при применении методов 2-4 для базы реальных видеоданных аквариумных рыб (см. раздел 8 и [96, 106]). Средняя для эталонов величина отношения ближайшего локального максимума к глобальному составила: для одиночного голосования – 0,88; для пар – 0,58; для триад – 0,39. Эти данные подтверждают эффективность стратифицированных признаков. Как видим, для пар и триад достоверность определения максимума значительно лучше. Эти результаты перекликаются с результатами по оценке помехозащищенности, приведенными на рис. 5.5. 

 5.5. Корреляционные методы сопоставления путем голосования систем фрагментов 

Корреляционные методы распознавания приобрели популярность по причине высокой надежности, хорошей  работоспособности в широком диапазоне внешних условий, а также вследствие высокой помехозащищенности при аддитивном шуме [1-3, 8, 62]. Корреляционными считают все подходы, основанные на построении меры подобия 
[image: image1780.wmf]0

(B,B)
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 и оптимизации ее значения на множестве 
[image: image1781.wmf]0

E

 и на множестве преобразований 
[image: image1782.wmf]g

 из группы 
[image: image1783.wmf]G

 [1, 61]. Описанные в разделе 4 принципы применимы в голосующих процедурах для модификаций корреляционных методов.

Фрагментацию можно выполнить несколькими способами, имеющими свои преимущества в определенных ситуациях. В МЧК для использования оптимальных соответствий фрагменты строятся путем включения всех точек объекта (рис. 5.7, а), в то же время в других ситуациях в интерактивном режиме можно построить более простую и часто более эффективную для распознавания систему информативных фрагментов (рис. 5.7,б). 
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Рис. 5.6. Нормированные гистограммы голосов

Особенностью голосования в корреляционных методах есть фиксация пространственного соответствия фрагментов, что упрощает обработку.

Пусть эталоны 
[image: image1787.wmf]j
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 представлены множествами информативных фрагментов 
[image: image1788.wmf]jj

0ij

B{b},i1,s

==

, 
[image: image1789.wmf]jJ
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, где 
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 – число фрагментов 
[image: image1791.wmf]j

-го эталона. Фрагменты могут выбираться либо с помощью автоматической процедуры построения и оптимизации откликов локальных фильтров, либо случайным образом, либо в интерактивном режиме. В частности, информативные фрагменты можно отобрать, учитывая степень  различия их характеристик для разных эталонов [8]. 
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Рис. 5.7. Примеры систем фрагментов: а – фиксированная, б – произвольная

В сравнительном аспекте проанализируем несколько разновидностей систем фрагментов. Первая из них предполагает выбор фиксированного набора, одинакового для всех эталонов и распознаваемого объекта. Частным случаем есть полная система фрагментов [61, 66]. Вторая система предполагает произвольный выбор фрагментов, возможно, различных для эталонов. При таком способе необходимо формировать объединенную систему, в которую включены фрагменты всех эталонов. 

Формализацию распознавания путем голосования фрагментов осуществим следующим образом. Реализуем построение на изображении системы фрагментов, аналогичных эталону с номером 
[image: image1794.wmf]j

. Затем проведем  оптимизацию (с учетом геометрических преобразований) на множестве эталонов значения функции 
[image: image1795.wmf](.)
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, определяющей количество  или долю голосов, отданных 
[image: image1796.wmf]j

-й класс. Аргументами функции 
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 являются: тип системы фрагментов, параметр 
[image: image1798.wmf]g

 геометрических преобразований, номер 
[image: image1799.wmf]j

 эталона. При фиксированной системе фрагментов величина 
[image: image1800.wmf](.)
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 есть функцией двух переменных – 
[image: image1801.wmf]j

 и 
[image: image1802.wmf]g

. В результате класс изображения определяем как решение многопараметрической задачи оптимизации
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где 
[image: image1804.wmf]B(j)

 – система фрагментов на изображении 
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, соответствующая эталону из класса 
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 – аналогичная система на преобразованном эталоне 
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В результате оптимизации (5.11) наряду с оценкой 
[image: image1809.wmf]*
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 параметра класса получаем также значение оценки 
[image: image1810.wmf]*
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 для параметра 
[image: image1811.wmf]g

. Учитывая, что в корреляционных подходах оптимизация осуществляется, как правило, путем перебора значений параметров, порядок поиска максимума принципиального значения не имеет. Для конкретности ограничимся рассмотрением случая, когда 
[image: image1812.wmf]G

 – группа двумерных смещений.

Используем  введенное ранее понятие функции  соответствия 
[image: image1813.wmf](i,h)

x

 для пары фрагментов с номерами 
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 и 
[image: image1815.wmf]h

. В общем случае фрагменты могут иметь разный размер и типы, но в целях упрощения будем рассматривать фрагменты одинакового вида. В корреляционных методах функция 
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 вычисляется как сходство фрагментов. В качестве примера 
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 можно использовать одну из метрик 
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, например, (2.11) в виде
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где 
[image: image1820.wmf]k

 – номер пикселя внутри фрагмента, 


[image: image1821.wmf]m

 – число точек фрагмента. 

Другой вариант – построение функции соответствия вида 
[image: image1822.wmf](i,h)exp[q(i,h)]

x=-r

, где 
[image: image1823.wmf]q

 – константа. Диапазон изменения значений функции 
[image: image1824.wmf]()

x

 в виде (5.12) можно считать известным. 

Рассмотрим возможные подходы к построению меры 
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 путем голосования  на основе значений функции 
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Совместное голосование. Значение функции  
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 определим в виде
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где предикат 
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 соответствия 
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-го фрагмента изображения эталону 
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-го класса определяется в виде бинарной модели   
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где  
[image: image1833.wmf]g
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 – функция соответствия эталону 
[image: image1834.wmf]j

 с учетом параметра преобразования 
[image: image1835.wmf]g

, а 
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 – порог значимости. Нормировка в (5.13) обеспечивает независимость  значения голосующей функции от количества фрагментов эталона, если величины 
[image: image1837.wmf]j
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 различны. В соответствии с (5.14) значения функции 
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 принадлежат отрезку 
[image: image1839.wmf][0,1]

. Следует отметить, что значения, полученные в соответствии с (5.13), (5.14) и далее используемые в (5.11) при определении максимума, из-за исключения важной информации могут оказаться незначительными и в результате привести к ложному определению класса. Дело в том, что при вычислении (5.13), (5.14) не ограничивается размер коалиции, на основе которой вычисляется сходство. В результате решение может быть принято даже по одному фрагменту. Чтобы избежать трудностей, на величину максимума в (5.11) накладываем ограничение 
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т.е. суммарное оптимальное сходство фрагментов приобретает значимость только тогда, когда оно больше величины степени доверия 
[image: image1841.wmf]m
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. Из (5.15) следует, что в процессе вычисления максимума необходимо проверять условие 
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Независимое голосование. Рассмотрим теперь систему из 
[image: image1843.wmf]s

 фрагментов, представляющую собой объединение множеств информативных фрагментов всех классов, 
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 – количество фрагментов системы. Построим идентичную систему из 
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 фрагментов для изображения и эталонов. Частным случаем есть одинаковая система для всех эталонов, т.е. когда 
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, а координаты и размеры фрагментов разных эталонов совпадают. В таком случае 
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Значение 
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Номер класса определим в соответствии с максимумом 
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Ограничение вида (5.15) для данного типа голосования имеет вид
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где 

[image: image1858.wmf]p

e

 – порог значимого количества голосов. 

Последовательность действий (5.16)-(5.18) описывает серию конкретных алгоритмов. Принципиальное отличие независимого голосования состоит в том, что фрагмент самостоятельно формирует голос (сходство элемент-множество). При  совместном голосовании голос формируется на основе анализа всех фрагментов системы, что характеризует сходство множество-множество [97].

Голосование с поддержкой. Проведение голосования с учетом голосов соседних фрагментов или ближайших по значению ХП повышает надежность локального решения за счет увеличения объема используемой информации [4]. Введение поддержки в виде вычисления функции соответствия 
[image: image1859.wmf]ij
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 сводится к принятию локального решения лишь в том случае, если его поддерживают элементы окрестности анализируемого ХП. В результате гистограмма голосов приобретает ярко выраженный максимум, а процедура распознавания становится более устойчивой относительно действия фоновых помех [5, 97]. Подробно варианты поддержки рассмотрены в разделе 7. 

 «Полный» набор фрагментов. Рассмотренные варианты основаны на частичном представлении в виде небольшого количества информативных фрагментов (5-20). В сравнительном аспекте также представляет интерес способ, когда решение опирается на наиболее полную информацию, описываемую, например, в виде полного покрытия непересекающимися фрагментами, как это можно видеть из рисунка 5.6,а. Количество фрагментов в таком покрытии существенно больше.  Например, для изображения  
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 и фрагмента 
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 оно равно 400. Наиболее полное описание изображения характеризует «сканирующее» представление [61], когда фрагменты формируются путем сканирования с шагом в один пиксель. Для рассмотренных размеров число элементов покрытия уже составляет величину 
[image: image1862.wmf]2
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, что делает сложной реализацию в реальном времени. Полный набор фрагментов может использоваться как при независимой, так и при  совместной схеме голосования.

На основе проведенных исследований можно предложить классификацию структурно-иерархических методов при сопоставлении множеств ХП (рис. 5.8). Основой классификации есть тип функции для вычисления близости, вид структуры объекта, тип голосования и способ учета голосов. Предложенные в монографии методы и их модификации относятся практически ко всем  разделам классификации и нацелены на использование описаний именно ХП, которые не претерпели искажений. 

Для проведения компьютерных экспериментов использованы полутоновые изображения аквариумных рыбок (см. раздел 8), примеры которых приведены на рис. 5.9. Здесь же показаны варианты  выбранных в интерактивном режиме фрагментов (5 для каждого эталона). 

Размер эталонов выбран 
[image: image1863.wmf]100100
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 пикселей, размер изображения, по которому осуществлялось сканирование и корреляционное сопоставление – 
[image: image1864.wmf]125125
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. Таким образом, общее количество вариантов сравнения при оптимизации по параметру 
[image: image1865.wmf]g

 для одного эталона равно 676. В качестве функции соответствия фрагментов взято значение (5.12), а порог 
[image: image1866.wmf]e

 (в процентах) выбран, исходя из величины отклонения от максимального значения, для меры (5.12) и изображения с 256 градациями равного 
[image: image1867.wmf]55255
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=6375.   Два фрагмента считались эквивалентными, если величина их метрики (5.12) превышала пороговое значение -
[image: image1868.wmf]6375
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, выраженное в процентах. Правило подтверждения голоса состояло в том, что а) сходство фрагмента превышает порог, б) сходство двух и более соседей из четырех также выше порога 
[image: image1869.wmf]e

. Качество распознавания можно оценить по гистограмме голосов, пример которой для 
[image: image1870.wmf]5%
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 приведен на рис. 5.10. По оси абсцисс здесь отложены номера эталонов, а по оси ординат – относительная доля голосов (количество голосов, деленное на максимально возможное их число), отданных за каждый из них.
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Рис. 5.8. Классификация структурно-иерархических методов 
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Рис. 5.9. Эталонные изображения и фрагменты

Уровень достоверности распознавания можно оценить величиной 
[image: image1874.wmf]t

, представляющей относительное превышение максимума гистограммы 
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, который соответствует правильно распознанному классу, над ближайшим по величине локальным максимумом (
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Чем ближе к единице величина 
[image: image1878.wmf]t

, тем выше достоверность.  Для гистограммы рис. 5.9 
[image: image1879.wmf]t

 равно 0,67. Понятно, что с увеличением количества классов, а также при росте числа используемых фрагментов величина (5.20) снижается. Кроме того, она снижается при увеличении порога 
[image: image1880.wmf]e

, т.к. растет число участвующих в голосовании фрагментов.
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Рис. 5.10. Гистограмма голосов
Проведя тщательный анализ эталонов, можно отметить, что даже для полного набора фрагментов в количестве 400 характерным есть то, что первый и второй эталоны отличаются от других в смысле  построенной модели распознавания всего приблизительно в 170 фрагментах (43% от общего количества), третий эталон – в 100 фрагментах (25%). Эта ситуация в целом является типичной для изображений, когда только часть имеющейся информации может быть применена с пользой для распознавания. Приведенные соотношения означают долю пикселей носителя конкретного эталона относительно общего числа. Конечно, идеальным для фрагментного представления был бы случай, когда решение базируется на максимально возможном числе различающихся фрагментов эталонов. Увеличения числа информативных фрагментов можно достичь, например, путем специальной подготовки эталонов. 

Выбор порога 
[image: image1882.wmf]m
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 основывался на характеристиках эталонов. Конкретно 
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 для числа фрагментов, равного 10, и  
[image: image1884.wmf]m
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 при числе фрагментов, равном 100. В целом априорно задаваемое значение 
[image: image1885.wmf]m
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 является компромиссом между достоверностью распознавания на основе ограниченного числа фрагментов и устойчивостью к локальным искажениям.

В табл. 5.1 приведены значения показателей, отражающих качество распознавания для разных методов при 
[image: image1886.wmf]e

=10% и количестве фрагментов, равном 10. Для порога 
[image: image1887.wmf]e

=5% большинство из рассматриваемых подходов при действии шума не обеспечивают устойчивых оценок. Величина 
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 соответствует максимальному значению ССШ для аддитивного шума, когда вероятность распознавания выше 0,95. Значение 
[image: image1889.wmf]loc
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 – это максимальный уровень аддитивных помех (при одновременном действии локальной помехи), когда вероятность распознавания больше 0,95. Уровень локальной  помехи 
[image: image1890.wmf]b

 оценивался соотношением площадей. В табл. 5.1 приведены данные при величине 
[image: image1891.wmf]2
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 (примерно третья часть искажена помехой).  Здесь приведены также в сравнительном плане значения времени распознавания (в условных величинах).  

Величина 
[image: image1892.wmf]t

 для рассматриваемых методов без помех находилась в пределах 0,88-1,0, а при помехе с уровнем 
[image: image1893.wmf]ad
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 снижается до диапазона 0,7-0,85. Для методов с поддержкой значение 
[image: image1894.wmf]t

 в целом на 15% выше, чем без поддержки.

Анализ числа фрагментов в описании изображения показал следующее. Например, при 
[image: image1895.wmf]A

h=

4 вероятность распознавания для метода совместного голосования с поддержкой при использовании как 5-ти, так и 10-ти фрагментов равна примерно одной и той же величине 0,85. Таким образом, при высоком уровне шума незначительное увеличение числа фрагментов (от 5 до 10) не приводит к повышению достоверности. При снижении уровня шума (
[image: image1896.wmf]A
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h>

) вероятность распознавания и так достаточно высока (больше 0,95). Однако с увеличением количества фрагментов пропорционально растет и время обработки, поэтому при невысоком уровне шума естественным выглядит использование как можно меньшего числа фрагментов.

Таблица 5.1

Значения показателей качества распознавания

	Параметры

Метод
	
[image: image1897.wmf]ad
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[image: image1898.wmf]loc
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	Время

	Совместное голосование
	5
	6
	6

	Совместное голосование с поддержкой
	4,5
	5,5
	14

	Полный набор фрагментов
	3,5
	4,5
	90

	Независимое голосование
	5,2
	6,3
	9

	Независимое голосование с поддержкой
	4,5
	5
	15


Наиболее сильно в плане помехозащищенности выглядит способ полного набора фрагментов, при котором решение опирается на число фрагментов, равное 400, что значительно выше, чем у других подходов (5-20). Как видим из таблицы, достоверность этого метода существенно лучше (
[image: image1899.wmf]A

h=

3,5), чем при применении остальных подходов. Для аддитивных помех помехозащищенность с полным набором фрагментов сравнима с характеристиками классического корреляционного метода (
[image: image1900.wmf]A
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). В то же время быстродействие данного подхода значительно ниже.

Повышения надежности при действии помех можно достичь либо весомым увеличением количества фрагментов, либо путем использования поддержки (что более целесообразно, т.к. поддержку можно отключить). Применение поддержки в большей степени эффективно при независимом голосовании. При числе фрагментов 10 надежность растет, т.к. ССШ снижается от 5,2 до 4,5 (табл. 5.1). Еще более эффективна поддержка для голосования при малом числе фрагментов. Для независимого голосования при уровне помех 
[image: image1901.wmf]A
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5,5 величины вероятности составили 0,80 и 0,95 соответственно. Как видим, методы голосования в разной степени реагируют на применение поддержки. Причина заключается во внутреннем содержании подходов, т.к. совместное голосование уже включает в себя элементы группового решения, и поддержка не оказывает влияния. 

Исходя из данных табл. 5.1, по уровню помехозащищенности к аддитивному шуму анализируемые методы можно расположить в следующем порядке: полный набор фрагментов, совместное голосование, независимое голосование. Голосование с поддержкой занимает промежуточное положение. По быстродействию рассмотренные варианты корреляционного подхода можно расположить так: совместное, независимое голосование, полный набор фрагментов. При этом реализация совместного голосования осуществляется примерно в 15 раз быстрее, чем полный набор фрагментов.

Выводы

1. Предложено стратифицированное представление, построенное на базе множества ХП изображения, позволяет на более высоком уровне обобщения осуществить структурный анализ визуальной информации в виде составных объектов. Основной задачей есть надежное функционирование в неполном пространстве признаков и исключение ложных компонент. Формирование и совместный анализ признаков разных уровней позволяют с большей достоверностью учесть внутреннее сходство структур объектов. 

2. Применение отношений по сравнению с использованием одиночных ХП повышает достоверность. С другой стороны, увеличение числа используемых в отношениях элементов усиливает интегральные качества, снижая устойчивость к структурным искажениям. Учитывая направленность разработанных методов прежде всего на устранение локальных искажений, целесообразно ограничиться применением двух- или трехместных отношений. 

3. Аналитически получены вероятности распознавания при использовании отношений ХП. Вычисляется и оптимизируется апостериорная вероятность отнесения множества ХП к одному из классов. Экспериментальные исследования показывают, что результат распознавания по величине близости множеств более надежен в условиях помех, чем независимое сопоставление ХП. Проведенные исследования говорят о возможности согласованного выбора значений параметров и типа метода голосования в зависимости от условий распознавания.   

4. Применение стратифицированной системы признаков повышает достоверность и расширяет возможности распознающих систем. В компьютерном эксперименте при действии аддитивного шума обеспечивается распознавание с вероятностью выше 0,95 при следующих уровнях сигнал-шум: для одиночных ХП – 5,5, для пар – 1,4, для триплексов – 0,03. Распознавание на основе голосования отношений значительно эффективнее. Наилучшую помехозащищенность имеют методы, основанные на множественном анализе отношений для пар и триад признаков с учетом значимости.

5. Особенностью применения голосования в корреляционных методах есть фиксированное пространственное соответствие фрагментов. Предложены варианты принятия решений в зависимости от системы фрагментов и степени интеграции локальных решений. Моделирование на реальных изображениях показало, что по помехозащищенности к аддитивному шуму методы располагаются в следующем порядке: полный набор фрагментов, совместное голосование, независимое голосование. По быстродействию варианты корреляционного подхода расположены так: совместное голосование, независимое голосование, полный набор фрагментов. Совместное голосование реализуется примерно в 15 раз быстрее, чем полный набор фрагментов.

7. Предложенная классификация структурно-иерархических методов сопоставления описаний позволяет в соответствии с условиями распознавания подобрать наиболее приемлемый вариант метода для конкретной базы эталонов и ограничений по параметрам быстродействия и помехозащищенности. 

 
6. ОПТИМИЗАЦИЯ ПАРАМЕТРОВ И АНАЛИЗ ЭФФЕКТИВНОСТИ ИЕРАРХИЧЕСКИХ КОРРЕЛЯЦИОННЫХ МЕТОДОВ
Теперь обсудим более детально проблему целесообразности применения СИМ в целях улучшения качества распознавания, обнаружения и оценки параметров визуальных объектов. Как и ранее, нас будет интересовать главный вопрос, насколько эффективны подходы, в основу которых положен иерархический принцип обработки, и, в первую очередь, насколько он эффективнее традиционных подходов. Отметим как факт значительно более высокую помехозащищенность иерархического МЧК по отношению к классическому корреляционному подходу. В частности, локальное искажение 30% точек изображения для известных методов снижает вероятность правильного обнаружения объектов до величины 0,6, в то время как применение иерархических методов обеспечивает правильное обнаружение с вероятностью 0,95 при локальных искажениях 75% точек изображения [62, 65, 66]. Целью анализа здесь будет обсуждение принципов оптимизации СИМ и получение сравнительных оценок именно в аналитическом виде.

Предложен и обоснован принцип оптимизации параметров разработанных иерархических корреляционных методов распознавания, который предусматривает оптимизацию аналитически заданных статистических критериев с учетом меры подобия и вида фрагментов, а также распределений помех. Это обоснование оптимального в некотором смысле выбора параметров в иерархических методах. В предыдущих разделах частично уже обсуждались пути выбора параметров СИМ, в частности, размера фрагмента и порогов для локального и глобального решений. Более подробно и конкретно рассмотрим вопросы  оптимизации  МЧК как более простого для анализа с точки зрения статистического критерия минимума среднего риска при  сопоставлении объектов, а также проанализируем принятие решения о сходстве изображений по максимуму правдоподобия. Выявленные закономерности обобщаются и на другие методы иерархической обработки.

6.1. Выбор оптимальных порогов при сопоставлении описаний

Байесовский подход основан на теореме, утверждающей, что если плотности распределения классов известны, то классификацию можно представить в явном аналитическом виде [42]. Стратегия Байеса используется при наличии полной априорной информации о классах: функции правдоподобия, матрицы штрафов и априорных вероятностей для каждого из классов.  Стратегия решения выбирается таким образом, чтобы обеспечить минимум общего риска. Это осуществляется вычислением значения отношения правдоподобия в виде частного апостериорных вероятностей и сравнением его с порогом [16, 22, 31]. Как следует из разделов 1,2, основными параметрами при реализации иерархического МЧК являются пороги 
[image: image1902.wmf]1
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 и 
[image: image1903.wmf]2

d

. Проанализируем возможности оптимального выбора  величин этих порогов для различных статистических критериев. Затем остановимся на принципах оптимального построения других вариантов иерархической обработки.

Рассмотрим  статистическую задачу обнаружения объектов при действии на изображение  аддитивного шума  с использованием МЧК в следующей постановке [72, 77].

 Пусть  гипотеза 
[image: image1904.wmf]1

H

 соответствует наличию эталонного объекта 
[image: image1905.wmf]0
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 на изображении. В таком случае функция изображения для каждого пикселя (точки) выглядит как сумма  
[image: image1906.wmf]0
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, где 
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 – аддитивная помеха с известным нормальным распределением, причем параметры a – математическое ожидание, 
[image: image1908.wmf]s

2 – дисперсия считаем известными. Пусть противоположная  гипотеза 
[image: image1909.wmf]0
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 состоит в том, что на изображении присутствует только шум, т.е. 
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В целях упрощения аналитических выкладок будем считать, что эталон  
[image: image1911.wmf]0
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 – детерминированная функция, а значения помехи 
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 не зависят от яркости эталона и от значений помехи в других точках. В таком случае условные плотности распределения значений изображения 
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 как матрицы  размером  
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где 
[image: image1917.wmf]i0i

B,B

– отсчёты анализируемого изображения и эталона. 

Запишем отношение правдоподобия 
[image: image1918.wmf]n

 [16, 122] как отношение плотностей из (6.1)  и после упрощений запишем  логарифм от него в виде
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Представим сумму в  выражении  (6.2)  в виде отдельных слагаемых с учетом разбиения всего изображения на непересекающиеся фрагменты, покрывающие все поле зрения 
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– отсчеты с номером j изображения и эталона в k-том фрагменте, s – число фрагментов, 
[image: image1923.wmf]2
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 – количество точек в одном фрагменте. 


Положив для упрощения выкладок равными вероятности гипотез, штрафы за ошибки и нулевыми штрафы за правильные решения, приходим к правилу максимума правдоподобия, согласно которому принимается гипотеза 
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 в случае выполнения неравенства 
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и  гипотеза 
[image: image1926.wmf]0
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 – в противном случае. Упрощая далее (6.3), получаем соотношение для принятия решения по максимуму правдоподобия. Условие принятия 
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где 
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 определяет скалярное произведение (корреляционное сходство) изображения и эталона, 
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 – постоянная величина, зависящая от эталона и от параметров шума.

В МЧК гипотеза H1 о присутствии объекта принимается, если суммарное сходство фрагментов превышает величину   
[image: image1931.wmf]12

d=dd

,  при этом сходство каждого фрагмента должно быть больше 
[image: image1932.wmf]1

d

. Сопоставляя это правило с (6.4), видим, что при  rk>0  (это условие всегда выполняется для изображений как для функций с неотрицательными значениями) и выборе 
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=0,5
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tk  МЧК фактически реализует правило (6.4). Здесь один из порогов можно фиксировать, а значение второго порога становится зависимым от него. Таким образом, оптимальное решение в МЧК принимается относительно всей совокупности фрагментов.

В частном случае применения МЧК  при 
[image: image1935.wmf]nN
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 значение s будет равно 1, и  все изображение будет представлять собой один фрагмент. Выбрав порог 
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 равным значению правой части в (6.4), получаем, что МЧК преобразуется к традиционному методу, описанному в [1, 62]. А в случае 
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 каждая точка изображения становится самостоятельным фрагментом и порог 
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 в соответствии с (6.4) должен быть выбран равным 0,5.  

Заметим, что, вообще говоря, величина скалярного произведения rk отражает сходство фрагментов лишь косвенным образом. В строгом математическом смысле порог 
[image: image1939.wmf]1
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 нужно определять как допустимое отклонение rk от произведения норм векторов, участвующих в скалярном произведении.

Как видим из приведенных здесь рассуждений и аналитических выкладок, выбор порогов в МЧК и близких к нему методах можно осуществлять оптимальным образом, опираясь на классическую теорию принятия статистических решений при обнаружении объектов. Применение критерия максимального правдоподобия в предположении нормального распределения  аддитивных помех с независимыми отсчетами фактически соответствует проверке  корреляционного сходства объекта с эталоном по формуле (6.4). В качестве порога для критерия (6.4) выбирается фиксированная величина, отражающая свойства эталона. 

6.2. Оптимизация критерия среднего риска в МЧК

Предложенный принцип оптимизации СИМ заключается в аналитическом представлении статистического критерия с учетом параметров СИМ, решении задачи оптимизации и выборе на этой основе оптимальных величин параметров. В дальнейшем в целях расширения математической основы и обобщения выводов попытаемся ввести в оптимальное правило также аналитические описания распределений эталона, объекта, а также аддитивной  и  пространственной помех.


В работе [68] получено аналитическое соотношение для среднего риска при применении МЧК в случае независимых фрагментов, когда функция яркости имеет равномерное распределение, а в качестве локального сходства используется метрика изолированных точек (2.9). В этой упрощенной ситуации выражение для среднего риска можно вывести, опираясь на схему независимых испытаний Бернулли. Выражение для среднего риска при одинаковых стоимостях ошибок получено в виде
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где 
[image: image1941.wmf]1
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– вероятность случайного совпадения фрагмента изображения и фрагмента фона, 


[image: image1942.wmf]2

P

 – вероятность пропуска фрагмента по причине действия локальной помехи, 


[image: image1943.wmf]2

d

 – порог для числа фрагментов, по которым принимается решение,


[image: image1944.wmf][.]

 – обозначение целой части числа. 

Минимизация среднего риска 
[image: image1945.wmf]R

 как функции от переменных 
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,
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 при фиксации остальных величин позволяет вычислить оптимальные значения порогов 
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,
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, характеризующих свойства СИМ [62, 68].

Рассмотрим более универсальную, но и более сложную ситуацию в плане аналитического представления критерия среднего риска и оптимального выбора порогов в иерархическом МЧК, когда сходство фрагментов изображения и эталона определяется по нелинейной формуле суммы модуля разности (2.11). Попытаемся для сходства (2.11) сформулировать оптимальное правило принятия решения,  и, соответственно, выбрать значения порогов в иерархическом методе  в соответствии с этим критерием. 


Задачу обнаружения объекта на изображении сформулируем следующим образом. Путем вычисления сходства исходного изображения 
[image: image1950.wmf]B(x,y)

 и эталона 
[image: image1951.wmf]E(x,y)

 необходимо принять решение об их соответствии друг другу. Сигнал изображения под влиянием освещенности и геометрических преобразований можно описать случайной функцией с известным распределением яркости. Кроме того, в процессе измерений возникают флюктуации функции яркости, которые будем описывать как аддитивную помеху. Такая формулировка задачи характерна для телевизионных систем обнаружения визуальных объектов [1, 8, 28, 62]. 


Конкретизируем математическую постановку задачи для дискретного случая с учетом разбиения на фрагменты. Пусть изображение представляет собой функцию 
[image: image1952.wmf]B(x,y)

 двух переменных, заданную в дискретных точках внутри квадратной (прямоугольной) области со стороной 
[image: image1953.wmf]N

, эта область в свою очередь разбивается на непересекающиеся фрагменты размером 
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, их число равно 
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 (рис. 6.1).
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Рис. 6.1. Схема фрагментного представления


Присутствие объекта на изображении, согласно принятым предположениям, соответствует наличию в каждой точке 
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 сигнала 
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, который представляет дискретную по уровням яркости случайную величину, равномерно распределенную на отрезке [0,M], не зависящую от значений яркости в других точках и от координат точки 
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. Индекс 
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 характеризует номер точки в отдельном фрагменте, а индекс 
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 – номер фрагмента. В каждой точке действует также аддитивная помеха  
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, которая считается нормально распределенной случайной величиной с параметрами 
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, причем предполагаем, что значение помехи не зависит от яркости объекта, от значений помехи и яркостей в других точках области. В результате сигнал изображения имеет вид 
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 в случае, если искомый объект присутствует, и 
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Согласно МЧК, процедура обнаружения объекта имеет такой вид.

1. Вычисляем 
[image: image1966.wmf]s

 коэффициентов сходства 
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, соответствующих фрагментам  
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2. Находим количество 
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 коэффициентов из множества 
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, для которых выполнено 
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 – определенный порог.


3. Сравниваем 
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 с порогом 
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 и считаем, что объект есть, если  
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 и объекта нет, если 
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Введем гипотезу 
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 о присутствии объекта, 
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 – о его отсутствии. Величины штрафов: если принимается гипотеза 
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, а верна 
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 – 
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,  если принимается 
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, а верна 
[image: image1984.wmf]0

H

 – 
[image: image1985.wmf]1

g

. 

Сформулируем принцип оптимизации СИМ при обнаружении объекта в следующем плане. Поставим задачу выбрать величины порогов 
[image: image1986.wmf]1

d

 и 
[image: image1987.wmf]2

d

 таким образом, чтобы минимизировать статистический критерий среднего риска


[image: image1988.wmf]00011110
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,                        (6.6)

где P(H0), P(H1) – априорные вероятности гипотез, 


[image: image1989.wmf]01

P(H|H)

 – условная вероятность того, что при отсутствии объекта принимается гипотеза о его наличии, 


[image: image1990.wmf]10

P(H|H)

 – вероятность принятия гипотезы о наличии объекта при его отсутствии на изображении. 

Определим теперь условные вероятности путем их представления посредством оптимизируемых параметров. Найдем плотность распределения величины (6.5). Если верна гипотеза H1,  то  
[image: image1991.wmf]n
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. Получаем, что 
[image: image1993.wmf]j

C

 – нормально распределенная случайная величина с параметрами 
[image: image1994.wmf]222

j
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. Вероятность того, что 
[image: image1995.wmf]j1
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, определим как
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,   
(6.7)

где 
[image: image1997.wmf](x)

F

 – функция Лапласа.

Если верна гипотеза 
[image: image1998.wmf]0
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, то 
[image: image1999.wmf]n
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. Случайные величины 
[image: image2001.wmf]jj
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 от индекса 
[image: image2002.wmf]j

 не зависят, поэтому обозначим 
[image: image2003.wmf]jj
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, а плотность распределения 
[image: image2004.wmf]i
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В силу независимости 
[image: image2006.wmf]n

ii1

2

U, {Q}

=

, 
[image: image2007.wmf]2
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 – мерная плотность их совместного распределения найдется как
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где 
[image: image2009.wmf]2
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Зная плотность совместного распределения случайных величин
[image: image2010.wmf]i

{Q}

, 
[image: image2011.wmf]U

, найдем вероятность  
[image: image2012.wmf]0

j

P

 в виде интеграла [68]
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Таким образом, в случае справедливости гипотезы 
[image: image2014.wmf]1

H

 вероятность попадания величины 
[image: image2015.wmf]j

C

 на интервал 
[image: image2016.wmf]11

(,)

-dd

 выражается формулой (6.7), а в случае гипотезы 
[image: image2017.wmf]0

H

 – формулой (6.9).

Коэффициенты сходства представляют собой независимые случайные величины, поэтому можно считать, что проводится 
[image: image2018.wmf]s

 независимых испытаний, в каждом из которых фиксируется появление события 
[image: image2019.wmf]A

, состоящего в том, что 
[image: image2020.wmf]j1

|C|,j1,s

<d=

. В отличие от традиционной схемы Бернулли, вероятность события 
[image: image2021.wmf]A

 здесь зависит от номера испытания, т.е. от номера фрагмента, для которого определяется сходство. Это вызвано использованием значений эталона при вычислении сходства. В связи с этим случайная величина 
[image: image2022.wmf]Z

 – количество наступлений события 
[image: image2023.wmf]A

 будет иметь не биномиальное, а более сложное распределение. Если обозначить 
[image: image2024.wmf]1k

j,...,j

  выборку объема 
[image: image2025.wmf]k

 из чисел от 1 до 
[image: image2026.wmf]s

, то 
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где 
[image: image2028.wmf]*

jl

p

 – вероятность наступления события 
[image: image2029.wmf]A

 в 
[image: image2030.wmf]l
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-м испытании (фрагменте), 
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Из (6.10) получаем
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При этом значение 
[image: image2036.wmf]2

d

 считается дискретной величиной. Соотношение для среднего риска получим окончательно, подставив в (6.6) выражения (6.11), (6.10), где вероятности определяются по формулам (6.7), (6.9). 

В целом сложность и разнообразие аналитического вида среднего риска определяется распределениями  
[image: image2037.wmf]Q, U, E

, а также видом функции сходства (6.5). Теперь получим соотношение для среднего риска, используя известную меру близости, основанную на метрике (2.11)
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Найдем функцию риска для (6.12) в предположении, что точки эталона 
[image: image2039.wmf]jj
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 – независимые равномерно распределенные случайные величины на отрезке 
[image: image2040.wmf][0,M]

. Если верна гипотеза 
[image: image2041.wmf]1
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, то 
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. Введем в рассмотрение случайные величины 
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. Функция распределения случайной величины 
[image: image2048.wmf]q

 имеет вид
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Учитывая, что при данных предположениях случайные величины 
[image: image2050.wmf]j
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 независимы, поэтому плотность их совместного распределения равна 
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где фактически интегрирование ведется по области 
[image: image2054.wmf]2

n

i1

12i1

n

{(x,...,x):x}

=

W=<d

å

.

Аналогично вероятности 
[image: image2055.wmf]1

p

 можно получить и вероятность 
[image: image2056.wmf]0

p

, при этом  
[image: image2057.wmf]f

x

 будет плотностью для системы трех случайных величин: эталона, объекта и помехи [68]. Для случая сходства в виде (6.12) имеем функцию среднего риска в виде
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т.к. в отличие от предыдущего случая здесь сходства фрагментов считаются  независимыми.

Обсудим задачу о поиске минимума функции среднего риска от величин порогов 
[image: image2059.wmf]12

,

dd

. Заметим, что средний риск зависит еще и от величин 
[image: image2060.wmf]M,n,s

, а также от характеристик помехи 
[image: image2061.wmf]2

a,

s

. Для упрощения анализа будем считать все эти величины фиксированными. Из приведенных соотношений видим сложный нелинейный вид зависимости 
[image: image2062.wmf]12

R(,)

dd

. При этом параметр 
[image: image2063.wmf]1

d

 является одним из аргументов функции Лапласа 
[image: image2064.wmf]F

(x), а величина 
[image: image2065.wmf]2

d

 задает количество членов в суммах. Аналитическое решение такой задачи оптимизации  в явном виде затруднено.

Численное решение задачи оптимизации проводилось путем компьютерного моделирования в целях вычисления целевой функции (6.13) для дискретных значений параметров 
[image: image2066.wmf]12

,

dd

 из фиксированного диапазона – отрезка [0,1]. Для нормированных величин  порогов (
[image: image2067.wmf]1

d

 – относительно  n2, 
[image: image2068.wmf]2

d

 – относительно s), и конкретно выбранных значений s=64, n=2, a=0, 
[image: image2069.wmf]s

=0,01, M=2, P(Hi)=0,5, 
[image: image2070.wmf]g

0=
[image: image2071.wmf]g

1=1 минимум риска (6.13) численно оценивался величиной R=0,005, а область соответствующих оптимальных значений порогов имеет вид 0,6<
[image: image2072.wmf]1

d

<0,8; 0,4<
[image: image2073.wmf]2

d

<0,6. В качестве эталона в экспериментах использовалось изображение квадрата единичной яркости размером 8
[image: image2074.wmf]´

8 элементов на нулевом фоне в поле зрения  16
[image: image2075.wmf]´

16.

 Таким образом, численное решение задачи минимизации среднего риска при фиксированных параметрах метода и уровня помех позволяет выбирать диапазон оптимальных с точки зрения минимума среднего риска значений для порогов 
[image: image2076.wmf]12

,

dd

. 

На основе изложенного можно сформулировать принцип оптимизации СИМ, который предусматривает представление в аналитическом виде статистического критерия с учетом разбиения на фрагменты, введенной меры локального подобия и распределений аддитивной и пространственной помех, а также решение задачи оптимизации и определение оптимальных величин параметров СИМ.

6.3. Аналитический вид среднего риска с учетом модели пространственной помехи

Запишем и проанализируем теперь математическую модель  для среднего риска с включением в нее вероятностного описания пространственной (локальной) помехи [71]. 

Рассмотрим ситуацию, когда в каждой точке изображения действуют помехи двух типов: аддитивная помеха 
[image: image2077.wmf]ij

U

, закон распределения которой 
[image: image2078.wmf]U

f(x)

, и локальная помеха 
[image: image2079.wmf]ij

L

 с законом распределения 
[image: image2080.wmf]L

f(x)

. Обозначение 
[image: image2081.wmf]i,j

 соответствует точке с номером 
[image: image2082.wmf]i

 во фрагменте с номером 
[image: image2083.wmf]j

. Помеха 
[image: image2084.wmf]L

 в каждой точке может появляться с вероятностью 
[image: image2085.wmf]ij

q

, что характеризуется набором дискретных случайных величин 
[image: image2086.wmf]ij

J

 – индикатора помехи 
[image: image2087.wmf]L

. Предполагаем, что значения каждой из помех независимы, а их распределение не зависит от координат. Индикаторы помехи 
[image: image2088.wmf]L

 представляют набор независимых случайных величин, но их распределение зависит от координат.

В предположении истинности гипотезы 
[image: image2089.wmf]1

H

 об отсутствии объекта для фиксированной точки имеем 
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(6.14)


где 

[image: image2093.wmf]L

F(x)

 – функция распределения случайной величины 
[image: image2094.wmf]L

. 
После дифференцирования (6.14) с учетом независимости 
[image: image2095.wmf]J, L, U

 получаем в виде свертки плотность распределения
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где 
[image: image2097.wmf]Ä

 – операция свертки, 
[image: image2098.wmf]ijij
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. 
Плотность распределения 
[image: image2099.wmf]j

C

 вида (6.5) при фиксированном значении 
[image: image2100.wmf]j

 определяется как произведение
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Теперь запишем вероятность 
[image: image2102.wmf]0
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 того, что 
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C

 принадлежит интервалу 
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 в виде 
[image: image2105.wmf]2
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-кратного интеграла от плотности (6.16)
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Получим теперь соответствующую вероятность 
[image: image2107.wmf]0

j

P

 для гипотезы 
[image: image2108.wmf]0

H

 о присутствии объекта. Сигнал изображения имеет вид
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Учитывая, что все величины в (6.17) независимы, аналогично (6.15) имеем
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Отсюда получаем вероятность 
[image: image2111.wmf]0

j

P

 попадания величины 
[image: image2112.wmf]j

C

 на интервал  
[image: image2113.wmf]11
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-dd

 как аналогичный (6.16) 
[image: image2114.wmf]2

n

-мерный интеграл, в котором в подынтегральном выражении под знаком произведения стоит функция  (6.18) от переменной 
[image: image2115.wmf]i

x

. 

Полученные вероятности 
[image: image2116.wmf]1

j

P

 и 
[image: image2117.wmf]0

j

P

 можно подставить в выражение для среднего риска вида (6.13) и произвести численные расчеты для оптимальных порогов 
[image: image2118.wmf]12

,

dd

. При этом аналитическое решение, как видим, еще более затруднено по сравнению с соотношениями подраздела 6.2 из-за сложности полученных математических выражений.

6.4. Анализ полной вероятности ошибки

В целях качественного сопоставления иерархического и классического подходов на примере величины полной вероятности ошибки рассмотрим простой пример, доступный для анализа и получения определенных заключений об эффективности методов. В нем соблюдены все предположения общего случая, а формальное изложение проведено для небольшого количества точек (фрагментов) изображения. Это позволяет сделать качественные выводы об универсальности и преимуществах СИМ [62, 71]. 

Пусть изображение задано на двух фрагментах, а каждый фрагмент состоит из одной точки. Считаем 
[image: image2119.wmf]Q,E,L

 постоянными, а помеха 
[image: image2120.wmf]ij

U

 пусть будет распределена по нормальному закону 
[image: image2121.wmf]UN(0,1)

Þ

. Индикаторы   
[image: image2122.wmf]12

J,J

 помехи 
[image: image2123.wmf]L

 задаются вероятностями  
[image: image2124.wmf]12

q,q

. Порог 
[image: image2125.wmf]2
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 зафиксируем так, чтобы принимать гипотезу 
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, если хотя бы одна из величин  
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 принадлежит интервалу 
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Для иерархического способа при выполнении 
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где величина 
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 отражает различие эталона и локальной помехи. Для гипотезы 
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Тогда
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(6.19)
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где 
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Выражение для полной вероятности ошибки иерархического метода получаем из (6.19), (6.20) в виде
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Для традиционного метода коэффициент сходства определяется как 
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Вероятность полной ошибки для традиционного метода имеет вид 
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В целях сравнительной оценки эффективности известного и иерархического подходов в численном виде на ЭВМ были вычислены значения функций 
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 и 
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 по формулам (6.21), (6.22) при всевозможных значениях порога 
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 (с некоторым шагом) и различных значениях параметра A, который отражает величину отличия эталона и локальной помехи. Типичные зависимости вероятности ошибки от величины 
[image: image2150.wmf]1
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 при конкретных значениях q1=0,8, q2=0,4 приведены на рис. 6.2, где штриховые кривые 1,3 соответствуют традиционному методу, сплошные кривые 2,4 – иерархическому.  В целях качественной оценки конкретно получены и приведены на рис. 6.2 зависимости при A=10 (кривые 3,4), что характеризует существенное различие яркости локальной помехи и объекта, а также при A=1 (кривые 1,2, незначительное отличие). Разное количество точек в кривых 1 и 3 (а также 2 и 4) объясняется зависимостью диапазона изменения порога 
[image: image2151.wmf]1
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 от значения А.

Как показывает анализ кривых рис. 6.2, в случае значительных отличий (A=10) иерархический подход имеет ощутимые преимущества: величина минимума вероятности ошибки составляет 0,16 против 0,35 у традиционного подхода. В то же время при небольших значениях A показатели примерно равны, а известный метод оказывается даже несколько лучше: минимумы равны соответственно 0,48 и 0,43. Это можно объяснить тем обстоятельством, что традиционный метод имеет в большей степени интегральные свойства, чем иерархический,  а при значениях A, близких к нулю, действие локальных помех 
[image: image2152.wmf]L

 можно считать эквивалентным флюктуациям U. Это подчеркивает тесную связь иерархического и традиционного корреляционного подхода.
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Рис.  6.2.  Зависимость вероятности ошибки от порога 
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Эксперименты показали [71], что минимум вероятности ошибки (значение 0,21) практически совпадает у обоих методов при A=3,5. Полученные зависимости характерны для всех диапазонов  значений q1 ,q2. Предположение о зависимости 
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 от вероятностей 
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 не подтвердилось. Приведенный пример подтверждает ранее выявленную в эксперименте (подраздел 6.3) возможность оптимального выбора порогов в иерархическом методе, при которых его качество будет лучше, чем у традиционного подхода.

   
По результатам аналитических исследований и проведенного компьютерного моделирования  делаем вывод о преимуществах и гибкости иерархического метода в случае действия локальных помех. Путем использования комбинаций фрагментов и построенных на них мерах сходства в иерархических методах  удается учесть и исключить возможные искажения отдельных фрагментов. Эти преимущества усиливаются с увеличением отличий между  яркостями помехи и объекта.

  6.5. Сравнение эффективности и варианты подходов


Существенным моментом для построения и применения иерархических подходов является вопрос: всегда ли иерархическая обработка улучшает характеристики процесса распознавания или обнаружения? Из предыдущих рассуждений видно, что в отношении действия локальных помех иерархические методы, в частности, МЧК, значительно эффективнее, чем классические корреляционные подходы. Естественно возникает вопрос, как влияет сужение области поля зрения в СИМ, связанное с переходом к анализу фрагментов, на эффективность принятия решения относительно аддитивных флюктуационных помех. 

Проведем аналитически сравнительный анализ традиционного корреляционного метода и иерархического МЧК в самом общем плане [62, 68, 71, 72, 77]. Посмотрим на совокупность рассматриваемых событий с точки зрения того, что при традиционном методе принимается решение по одной случайной величине, а при иерархическом проводится анализ ее представления в виде суммы отдельных слагаемых. Эта мысль возникает на основе анализа малого количества фрагментов из предыдущего подраздела.

 Для проведения анализа сравним полный набор величин вероятностей 
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 для обоих методов, причем индекс 
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 EMBED Equation.DSMT4  [image: image2162.wmf]пусть соответствует традиционному корреляционному методу, а индекс 
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– иерархическому.


Если сравнить перечисленные вероятности при фиксированных 
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, имеем, что 
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, так как событие, состоящее в том, что сумма случайных величин меньше порога 
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, включает в себя событие, состоящее в том, что хотя бы одно из слагаемых меньше 
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.  Из  аналогичных соображений будет выполняться  соотношение  
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,  так как из того, что все слагаемые больше 
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, следует, что и сумма больше 
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, но не наоборот. Для остальных вероятностей из аналогичных рассуждений следует 
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. Таким образом, делаем ключевой вывод, что при фиксированных порогах 
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  иерархический метод имеет вероятность правильного необнаружения выше, а вероятность ложной тревоги меньше, чем традиционный метод.


При выборе 
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 видим, что для любого фиксированного  
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 можно указать такое 
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, при котором будет выполняться  
[image: image2179.wmf]T01H01

P(H|H)P(H|H)

£

, так как если каждое слагаемое меньше 
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, то сумма всегда меньше, чем произведение 
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. При этом же 
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 выполняется неравенство  
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, т.е. вероятность правильного обнаружения у иерархического метода выше, а вероятность пропуска меньше. Сравнивая полученные неравенства при значениях 
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 и при 
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, видим, что с изменением порога меняются соотношения вероятностей, характеризующих процесс принятия решения. Отсюда делаем важный вывод о более высокой гибкости иерархических методов в плане достижения выбранных критериев по сравнению с известными подходами при действии флюктуационных помех.  Для любой заданной вероятности 
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, достижимой традиционным методом, можно указать такие пороги 
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, при которых ее значение для иерархического метода будет лучше. Платой за эту гибкость является увеличение времени анализа и вычислений за счет более сложной обработки. 


Сопоставление величин среднего риска показывает, что для конкретной ситуации в зависимости от вероятностей гипотез, цен за ошибки принятия решений, а также выбранных порогов каждый из методов может оказаться эффективнее другого. В частности, расчеты показали [71], что при равномерном распределении помехи и объекта, детерминированной функции эталона, одинаковых априорных вероятностях и ценах за ошибки  величина минимума риска для обоих методов совпадает. Это следует из выражения для среднего риска вида (6.13).

Отметим также, что средний риск для традиционного подхода линейным образом зависит от порога   
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, следовательно, его минимум всегда достигается на границах диапазона возможных значений порога. В то же время риск для иерархического метода нелинейным образом зависит от значений порогов 
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. Степень нелинейности определяется числом используемых фрагментов при разбиении изображения.


Приведенные рассуждения и рассуждения раздела 5 показывают, что иерархический метод происходит от классического подхода  и тесно с ним связан. Величины параметров для иерархического метода в соответствии с предложенным принципом оптимизации можно выбрать, оптимизируя функцию среднего риска или функцию  правдоподобия. Однако оптимальный выбор этих параметров (порогов) в аналитическом виде затруднен из-за сложности аналитических соотношений для вида статистических критериев. Расчеты на ЭВМ для конкретных параметров помех и характеристик объектов – реальный путь выбора оптимальных значений анализируемых параметров.


Рассмотрим в связи с этим упрощенные схемы применения подхода, воспользовавшись тем обстоятельством, что число фрагментов при использовании МЧК, как правило, фиксировано, а максимально правдоподобное решение может быть принято независимо по каждому фрагменту либо по произвольному подмножеству фрагментов.


Одна из возможных оптимальных схем [23, 72, 77] сводится к независимому принятию решения в соответствии с правилом (6.4) по каждому k-му фрагменту путем проверки условия rk
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tk/2 (см. 6.1), а окончательное решение о соответствии объекта и эталона  принимается по большинству решений первого этапа. В этом случае величина 
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1=tk/2, причем 
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1 зависит от номера фрагмента  k, а значение 
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2=s/2. При этом достигается максимально правдоподобное решение как для каждого из фрагментов, так и для всей совокупности фрагментов.


Другая схема оптимального обнаружения может быть построена путем выбора  
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tk/2, где суммирование происходит по подмножеству из s* наиболее информативных фрагментов, s*<s. Если взять  
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2=s*/2, то 
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1 определится как 
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tk/s*. Здесь принимается оптимальное решение по подмножеству наиболее важных в информационном плане фрагментов.  Предполагаем, что выбор таких фрагментов  непосредственно осуществляется пользователем или автоматическим путем на подготовительном этапе к распознаванию.


Следующая схема может быть построена на комбинациях нескольких фрагментов, при этом для каждой из комбинаций выбирается порог, а решение принимается по совокупности комбинаций. Например, если фрагментов четыре, то можно проверять выполнение неравенства для отдельных пар (троек) фрагментов и на этом строить соответствующие процедуры принятия решения. Возможны и другие варианты. В этой схеме один и тот же фрагмент участвует в решении несколько раз. С одной стороны, это увеличивает многосторонность анализа. В то же время, возрастает и время вычислений, а также за счет объединения фрагментов могут размножаться неверные решения.  


Иерархические процедуры могут быть построены с использованием большого разнообразия известных мер сходства фрагментов изображений [9, 14, 72, 77]. При этом появляются и свои  особенности выбора порогов. Например, при распознавании объектов максимально правдоподобное решение о классе изображения  Bi,j соответствует правилу [9]
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где E1, E2 – эталоны двух разных классов. Если условие (6.23) выполняется, то принимается решение о соответствии объекта классу 
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.  Как видим, это правило в вычислительном плане несколько проще, чем (6.4). Применительно к задаче обнаружения с разбиением изображения на фрагменты в соответствии с правилом (6.23) принимается гипотеза H1, если 
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  или в компактном виде
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где  
[image: image2210.wmf]r

 – величина близости соответствующих фрагментов изображения для метрики модуля разности, 
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 – изображение фона. Для правила (6.24) применимы предыдущие рассуждения с учетом того, что появляются новые затруднения при выборе порогов 
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2 , т.к. измерение 
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 нелинейным образом входит в каждую из частей  этого неравенства. В этом случае, например, одна из рассмотренных нами  ранее схем сводится к проверке неравенства (6.24) для всех фрагментов в отдельности, т.е. порог 
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1 не фиксируется, а правило приобретает вид 
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 – предикат, равный единице при выполнении условия в скобках.

В целом можно отметить, что оптимальный способ  выбора порогов в алгоритмах распознавания, построенных на применении структурно-иерархического метода,  определяется установленной  мерой сходства фрагментов и схемой принятия решения о соответствии структуры фрагментов изображения и эталона. 

Выводы

1. Показано, что выбор порогов в структурно-иерархических корреляционных методах можно осуществлять оптимальным образом, опираясь на классическую теорию принятия статистических решений. Применение критерия максимального правдоподобия в предположении нормального распределения помех приводит к проверке  корреляционного сходства фрагментов объекта и эталона. В качестве порога для критерия максимума правдоподобия выбирается величина, в которой используются эталонные характеристики. 

2. Принцип оптимизации СИМ состоит в постановке и решении задачи минимизации статистического критерия с учетом вероятностных описаний объекта, эталона, локальной и аддитивной помех, что позволяет решить проблему выбора области оптимальных значений для порогов 
[image: image2218.wmf]12
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, определяющих качество функционирования СИМ. Полученные выражения для функции цели имеют сложный нелинейный вид с использованием функции Лапласа, поэтому решение задачи оптимизации осуществлено численно с учетом рассмотрения всего диапазона значений анализируемых параметров. Это подтверждает возможность оценки критерия для конкретных характеристик СИМ.

3. Аналитически доказано, что в случае значительных различий локальной помехи и эталона иерархический подход имеет ощутимые преимущества: величина минимума вероятности ошибки в численном примере составляет 0,16 против 0,35 у традиционного подхода. В то же время при малых различиях известный подход не уступает иерархическому. Это объясняется большей степенью интегральности классических методов, что обуславливает их высокую помехозащищенность относительно действия флюктуационных помех. 

4. По результатам аналитических исследований и проведенного моделирования  делаем вывод о преимуществах и гибкости структурно-иерархических методов в случае действия помех пространственного типа. На основе использования комбинаций фрагментов в иерархических методах путем построения частичных мер сходства удается учесть и устранить возможные искажения отдельных фрагментов, вписывающихся в модель неполного представления. Эти преимущества усиливаются с увеличением различий между  яркостями помехи и объекта.

С изменением порогов меняются соотношения вероятностей, характеризующих процесс принятия решения. Вероятностный анализ показывает, что для любой фиксированной вероятности 
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, достижимой традиционным методом, можно указать такие параметры иерархического метода, при которых ее значение для иерархического метода будет лучше. Платой за эту гибкость является увеличение времени вычислений за счет более сложной обработки.

5. Оптимальный способ выбора параметров и достижение заданных характеристик помехозащищенности и быстродействия в СИМ  определяются вероятностными распределениями объекта и помех, используемой мерой близости фрагментов и выбранной схемой принятия решения о соответствии конфигурации множества фрагментов изображения и эталона. Структура множества фрагментов может быть выбрана в соответствии с конкретными практическими применениями.

7. РАЗВИТИЕ МЕТОДОВ структурного АНАЛИЗА описаний ДЛЯ достижения ТРЕБУЕМЫХ показателей эффективности
Основные проблемы при применении методов на основе структурного анализа связаны с определенным усложнением обработки. Кроме того, локальный анализ на основе фрагментов, как правило, приводит к снижению достоверности принятия решения относительно отдельного фрагмента. Под достоверностью традиционно будем понимать вероятность правильного выполнения функций: оценки соответствия фрагментов или ХП, распознавания объектов, а также оценки параметров преобразований, на которых сказывается уменьшение поля зрения. Основная причина – естественная близость локальных характеристик для разных объектов и внутри объекта, что приводит к снижению этих показателей. 

Здесь предлагаются интеллектуальные методы анализа и обработки множеств ХП для достижения необходимых показателей эффективности при решении задач компьютерного зрения. Разработан метод фильтрации для множеств соответствий элементов описаний на основе кластеризации, получили развитие модели сжатия структурных описаний на основе пространственных характеристик и построения списка подобных дескрипторов в целях сокращения времени распознавания, усовершенствован метод построения и сопоставления иерархии описаний с использованием многоуровневых признаков. 

Построение двухуровневой системы отношений на множестве структурных признаков нацелено на снижение вероятности ложного совпадения. Разработанная модификация применена для метода аффинных инвариантов при распознавании в объемных базах видеоданных. В целях сокращения объема вычислений предлагается усовершенствовать модели сжатия описаний на основе использования подмножества описаний и сформированных отношений. 

Предложен и исследован метод фильтрации данных на основе пространственной информации как путь устранения ложных признаков и соответствий. Эффективным оказалось применение кластеризации в пространстве значений геометрических преобразований. 

Решена задача применения расширенного анализа альтернатив классов на локальном и глобальном уровнях построения методов с целью обеспечения высокой вероятности распознавания.

7.1 Повышение достоверности локальных решений путем применения поддержки

Наряду с очевидными достоинствами в плане селекции ложных образований, практическая реализация СИМ требует обеспечения достоверных локальных решений. Дело в том, что фрагменты разных изображений часто бывают схожими. Это вызывает близость ХП разных классов и затрудняет достоверное определение максимума [43-49]. Уменьшение влияния указанного фактора путем подбора типов ХП, значения которых различаются для разных эталонов, может привести к сложным построениям, фактически сводящимся к получению отдельных оптимальных локальных фильтров для разных классов. При практически неограниченном разнообразии изображений это становится неразрешимой проблемой. Более приемлемым есть путь контекстного подтверждения голосов ХП с помощью других элементов описания. Второй способ состоит в совместном голосовании признаков [4, 46, 47, 105, 106]. Оба подхода связаны с анализом комбинаций ХП в виде отношений. 

Необходимость подтверждения голосов можно оценить при обучении системы на множестве эталонных описаний 
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 путем анализа степени превышения максимума гистограммы над её локальными максимумами, а также непосредственно в процессе принятия решения, например, если конкретный ХП имеет высокую степень сходства со значительным количеством ХП эталонов. Допустима также установка на подтверждение всех без исключения локальных решений, исходя из требований важности результата [97]. Общепризнанным фактом можно считать то, что голосование с учетом голосов соседних фрагментов или ближайших по значению ХП повышает достоверность отдельного локального решения [5]. Здесь наряду с признаками окрестности используются структурные отношения. В результате гистограмма голосов приобретает выраженный максимум, а распознавание становится устойчивым к действию фоновых помех [4, 46]. 

Можно рассмотреть такие разновидности поддержки на множестве ХП: пространственная, атрибутивная и комбинированная, что соответствует обсуждаемым в разделе 5 видам отношений: 
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. Пространственная поддержка 
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 состоит в анализе голосов (фрагментов), координаты которых находятся «вблизи». Атрибутивная поддержка (отношения 
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) состоит в совместном анализе близости значений группы признаков. Голосование отношений, построенных на основе значений ХП, можно отнести к разновидности атрибутивной поддержки [93, 96, 105]. Комбинированный подход 
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 предполагает учет близости обоих типов характеристик. 

Например, для пространственной окрестности фрагмента с номером 
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 можно рассмотреть 
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 дополнительных фрагментов в виде совокупности 
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). Схематично элементы окрестности представлены в виде рис. 7.1, где анализируемый признак обозначен как ХП, а соседние с ним фрагменты окрестности пронумерованы  числами от 1 до 8.

В большинстве применений размер фрагмента равен 
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. Путем расширения области построения и анализа признаков общий размер поля изображения, участвующего в принятии локального решения, возрастает до 
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. Представленное на рис. 7.1 расположение фрагментов-соседей лишь иллюстрирует схему анализа. В принципе, допускаются произвольные конфигурации построения и расположения фрагментов поддержки, например, в виде прямоугольников, квадратов, шестиугольников, кругов, пересекающихся между собой или полученных путем сканирования, концентрического типа и т.д. 
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Рис. 7.1. Пример расположения фрагментов поддержки 
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где 
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 характеризует величину соответствия (сходства) двух систем фрагментов 
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 – порог значимости. 

В общем случае функция 
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 может быть построена на основе иной меры, чем  функция соответствия 
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 для ХП. С другой стороны, в целях унификации можно использовать однотипные соотношения, например, 
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где  
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 – пиксель фрагмента поддержки с номером  
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 – число точек фрагмента. 

Введенная дополнительная обработка в любом случае увеличивает время анализа, поэтому используемые процедуры должны быть по возможности простыми.  Функция 
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 может иметь свои особенности по сравнению с  
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. Учитывая основное предназначение разрабатываемых методов для эффективного локального анализа, вычисление 
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 можно реализовать путем формирования неполных комбинаций фрагментов, чтобы обеспечить устойчивость поддержки к искажениям. Например, можно считать положительным решение о поддержке, если больше половины фрагментов подтвердили принятое решение. 

Использование поддержки в целом вносит разнообразие в спектр возможных способов принятия решения. Один из вариантов сводится к принятию решения, если какая-то часть элементов поддержки согласованно голосует за тот же класс, что и основной ХП. Другой вариант, наоборот, может быть построен на предпочтении мнения элементов поддержки, учитывая их большее число. Третий путь состоит в формировании интегральных признаков, включающих центральный элемент вместе с элементами поддержки, и т.д. Как показали проведенные сравнительные эксперименты, использование пространственной поддержки позволяет повысить достоверность до 30% по отношению к независимому типу  голосования СЭ. 

7.2. Усовершенствование метода построения и сопоставления иерархии описаний
Отношения на множествах ХП – мощный источник информации для формирования признаков высокого уровня, применение которых расширяет возможности распознающих систем [2, 4, 5, 91, 96, 132]. На множестве отношений ХП по аналогии с иерархиями признаков можно строить отношения более высокого уровня, в которых элементами служат имеющиеся отношения. Новая иерархическая система отношений осуществляет грануляцию свойств объектов за счет формирования обобщенных характеристик. Известны множества признаков аффинных базисов, получаемые путем построения пространственных отношений для тетрад координат ХП [4].   Применим к этим признакам бинарные пространственные отношения, построим и будем использовать в целях распознавания иерархию многоуровневых описаний визуальных объектов, обладающую высокой достоверностью и значительно меньшим временем распознавания по сравнению с традиционным методом [91, 107, 216].

Основой модели распознавания объектов является мера 
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 близости двух описаний в виде конечных мультимножеств 
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 можно сформировать меры между множествами отношений. Эти меры строятся на основе метрики 
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 или сходства 
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, определенных для 
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. Одним из наиболее практичных способов вычисления  мер является голосование [96].

Использование отношений приводит к росту базового числа признаков. Например, мощность множества пар элементов, принадлежащих симметричному бинарному отношению 
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 на множестве 
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, определяется числом сочетаний 
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 – мощность 
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. Еще большее число элементов содержат множества отношений с арностью, равной 3 или 4. Число элементов этих множеств (без учета порядка) оценивается величинами 
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, что уже при 
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=10 соответствует числам 120 и 210. Учет порядка элементов в отношении еще больше увеличивает число вариантов, описываемое числом перестановок. Из-за роста количества признаков для отношений необходимо каким-либо образом структурировать данные, чтобы уменьшить число анализируемых в дальнейшем СП. 

Рассмотрим построение иерархии отношений на примере метода аффинных инвариантов (МАИ) на основе геометрического хеширования (МГХ) [91]. Этот метод более практичен по сравнению с другими (базовых локальных признаков, кластеризации по расположению) и предназначен для работы с объемными базами данных. МАИ требует углубленной предварительной обработки и достаточно большого объема памяти, но зато за счет специальной организации поиска обеспечивает быстрое распознавание и определение пара​метров визуальных объектов. Пример изображений символов, на которых представлены множества СП, показан на рис. 7.2.
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Рис. 7.2. Преобразование изображений и СП

Предположим, что имеются некоторая база моделей (эталонов) 
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Произвольное подмножество трех неколлинеарных точек 
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Применяя аффинное преобразование 
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Из соотношения (7.4) следует, что 
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 имеет те же аффинные координаты 
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 относительно базиса 
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, что и точка 
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 относительно базиса 
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 в выражении (7.3). На основе этих рассуждений применим параметры 
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 в качестве инвариантных признаков для распознавания пространственной конфигурации из 4-х точек. Для реализации метода на этапе обучения построим хеш-таблицу 
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 для эталонных моделей, вид которой показан табл. 7.1.











Таблица 7.1

Вид хеш-таблицы эталонных моделей
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Таблица формируется так, что пара аффинных координат 
[image: image2301.wmf](

)

,

nV

 служит индексом элемента хеш-таблицы, в котором хранится список пар модель-базис 
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. Эти пары описывают такие модели 
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, в которых точка имеет аффинные координаты 
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 относительно базиса 
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. Элементы базиса включены в таблицу, чтобы иметь возможность впоследствии по установленному соответствию определить параметры  преобразования. Распознавание сводится к вычислению значений 
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 и осуществляется путем подсчета голосов и поиска максимума среди числа голосов, отданных СП объекта при фиксированном базисе 
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 за соответствующую модель 
[image: image2308.wmf]j

M
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– множество базисов для точки 
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. Аналогично ПХ применяется аккуму​ляторный массив, проиндексированный парами модель-базис. Элементы массива для пары 
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 вначале инициализируются нулями и далее используются для инкрементации в поддержку гипотезы о том, что существует преобразование, отображающее 
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 на элементы объекта. 

Формирование гистограммы голосов происходит путем проверки возможных соответствий представлений точек объекта с элементами таблицы. Ключом поиска есть величины аффинных координат 
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. Проверку совпадения параметров реализуем путем оценки отклонения в метрике (2.11). Голос модели фиксируется, если
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где  
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 – табличные значения,
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 – допустимое отклонение. 

Здесь используется метрика типа 
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 для параметров представления СП в базисе. Если ключи 
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 использовать раздельно, то условие (7.5) приобретет вид
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где 
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 – допустимые погрешности по каждому из параметров.

Представление СП в аффинном базисе означает построение пространственного отношения 4-х точек (одна из которых – анализируемый СП), задаваемого параметрами 
[image: image2323.wmf](
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, а распознавание сводится к оптимизации соответствия параметров отношений на множестве 
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Основная вычислительная нагрузка при реализации (7.5), (7.6) падает на построение множества базисов 
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 для точек объекта и вычисление  
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 в соответствии с (7.3). При этом каждая точка, в свою очередь, многократно рассматривается как элемент базиса для других точек, что обуславливает неоднократное обращение к одним и тем же данным. При формировании каждого базиса осуществляется также проверка на отсутствие коллинеарности образующих его точек.  

Множества базисов эталонов предполагаем сформированными на этапе предварительной обработки при построении хеш-таблицы. Если 
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 – число элементов объекта, то возможное число базисов достигает величины 
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 с учетом упорядоченности элементов базиса (
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 – число перестановок), или величины 
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 для неупорядоченных элементов (
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 – число сочетаний). Число базисов в стандартном методе соответствует величине 
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. С ростом 
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 величины 
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 могут достигать существенных значений. 

Временные затраты на этапе предварительной обработки составляют 
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, если каждая из 
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 моделей содержит примерно 
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 точек. Здесь в расчете на каждую модель обрабатывается 
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 троек значений и  
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 других точек. Затраты времени на этапе сопоставления путем подсчета голосов колеблются в широких пределах и оцениваются по минимуму величиной примерно 
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 (если все точки объекта без существенных погрешностей присутствуют на изображении, а также нет ложных появлений и пропаданий точек), и в худшем случае, например, когда модель объекта вооб​ще отсутствует в базе данных, будет проверяться каждая тройка и временные затраты составят 
[image: image2342.wmf]4
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. 
 Построим модификацию МАИ, связанную с применением бинарных отношений на множестве базисов. Элементы хеш-таблицы используем при этом в стандартном виде. За счет введения новых отношений для пар базисов повысим достоверность по сравнению с классическим способом (одиночные базисы), так как вероятность ложного совпадения при этом становится существенно ниже [91, 107]. 

Учитывая, что представление СП в системе триплетов точек, образующих базис, в свою очередь, является отношением на исходном множестве СП, получаем следующую иерархию множеств: структурные признаки
[image: image2343.wmf]®
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пары базисов. Нижний уровень представляют СП изображения. Далее на их основе строится множество базисов в виде пространственных отношений для подмножеств триплетов. Верхний уровень образуют пары базисов. Чем ниже уровень, тем больше детализация представления. Рис. 7.3 иллюстрирует конкретизацию стратифицированного описания (рис. 5.1) для признаков МАИ. С повышением уровня растет степень обобщения данных. Представление объекта на сигнальном уровне – это изображение. Все остальные признаки считаем стратифицированными. Для распознавания можно воспользоваться информацией отдельных уровней независимо друг от друга или в совокупности. 

Формально предлагаемое усовершенствование состоит в следующем. На множестве 
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 базисов объекта формируем и анализируем бинарное отношение 
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, заключающееся в том, что параметры (
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) представления точки в двух разных базисах 
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 относятся к одной модели 
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 из хеш-таблицы. С точки зрения построения введенное отношение относится к атрибутивному типу, но оно представляет собой пространственную взаимосвязь базисов, что в целом определяет его пространственный смысл. Формализуем отношение 
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где в качестве аргумента таблицы 
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 выступает модель 
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Иерархию отношений представим в виде последовательности 
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. Заметим, что количество пар базисов из 
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 несколько больше числа одиночных базисов, т.е. мощность 
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 больше мощности 
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. Чтобы компенсировать возникший рост объема данных, целенаправленно сформируем подмножество отношений 
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 меньшей мощности, которое получим посредством применения фильтрующей процедуры 
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Рис. 7.3. Иерархия структурных признаков

Пусть имеется некоторая сформировавшаяся в процессе обработки нумерация СП объекта. Например, пусть точка 1 используется в качестве анализируемой, а базис 
[image: image2362.wmf]1

w

=

(2,3,4) выступает в качестве первого элемента пары. Вторым элементом пары для конкретности возьмем точки 
[image: image2363.wmf]2
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(3,4,5). Построенные таким способом базисы пересекаются в точках 3,4. В общем случае они могут выбираться независимо или вообще случайным образом. При условии истинности бинарного отношения 
[image: image2364.wmf]W
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 из (7.7), т.е. если базисы 
[image: image2365.wmf]12
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 голосуют за одну и ту же модель, фиксируется голос пары за эту модель. В противном случае продолжается поиск кандидатуры для второго элемента пары базисов. Далее относительно рассматриваемой точки выбирается следующая пара базисов: 
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(3,4,5) и 
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(4,5,6) из множества СП. Процедура продолжается, пока для анализируемой точки закончится возможность выбора пар из списка. Аналогичным образом процедура повторяется для других СП объекта. Количество используемых таким образом пар базисов объекта оценивается комбинаторно по формуле, аналогичной выражению для 
[image: image2368.wmf]C

K

. Варьируя процессом формирования отношений, можно добиться дальнейшего снижения числа признаков. Таким образом, за счет применения описанной процедуры 
[image: image2369.wmf]F

 фактическое число используемых СП можно оставить в прежних пределах. 

Модифицированный метод сводится к анализу множества 
[image: image2370.wmf]W

R

 пар базисов и построению на его основе сокращенного множества 
[image: image2371.wmf]*
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. Ясно, что на каждом из этапов можно применить разнообразные схемы обработки, которые могут быть связаны между собой. В частности, эффективной в плане быстродействия  может оказаться преждевременная остановка и принятие решения при достижении определенного критерия, например, если пять или семь разных пар базисов относят точку к одному и тому же эталону. С другой стороны, для обеспечения лучшей помехозащищенности (за счет снижения быстродействия) можно вообще отказаться от 
[image: image2372.wmf]F

. При принятии решения на базе анализа долевого участия число голосов нужно нормировать путем деления на максимально возможное для данного 
[image: image2373.wmf]F

  число. Варианты нормировки рассмотрены в разделе 4.

Обобщая рассмотренное усовершенствование, формально можно говорить о построении двухуровневой обработки 
[image: image2374.wmf]21

X=XX

 при анализе множеств ХП как описаний объекта. Её суть состоит в формировании усеченного множества признаков высокого уровня (например, отношений 
[image: image2375.wmf]*
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), на основе которого строятся решения, одновременно обладающие «хорошими» (в некотором плане) характеристиками достоверности и быстродействия. В качестве одной из поставленных и решаемых таким способом проблем может быть, например, задача обеспечения заданного уровня помехозащищенности без увеличения объема вычислений. Основными составляющими подхода есть процедуры: 
[image: image2376.wmf]1
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 – формирования высокоуровневых признаков и 
[image: image2377.wmf]2
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 – построения усеченного множества.  Одним из вариантов 
[image: image2378.wmf]1
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 может быть отбор из множества ХП подмножества наиболее близких к эталону или наиболее «важных» ХП, к этому подмножеству впоследствии можно применить процедуру получения высокоуровневых признаков [91, 107, 212-214].  


Проведенные компьютерные эксперименты в целом подтвердили ценность разработанных модификаций. В экспериментах использовались монохромные изображения символов шрифта «Decor» – декоративный художественный шрифт с наклоном вправо, создающий впечатление написанного от руки (пример на рис. 7.2). Множества СП для моделей 
[image: image2379.wmf]j
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 символов букв формировались в интерактивном режиме с числом признаков в диапазоне 8-14. Размеры изображений букв выбраны в пределах 
[image: image2380.wmf]200200
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, причем размер изображений влияет на диапазон значений признаков 
[image: image2381.wmf](
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. Эмпирическим путем  определен порог 
[image: image2382.wmf]e

 для учета отклонения признаков при сравнении с хэш-таблицей по формуле (7.5) (метрика типа 
[image: image2383.wmf]R
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) и выбрано его компромиссное значение 
[image: image2384.wmf]0,015
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. При выборе большего значения порога растет вероятность ложного голосования. При меньшем же пороге возможны ситуации, когда голос СП не будет учтен. Аффинные преобразования (в виде преобразований смещения, поворота и масштаба) и распознавание осуществлялись на множестве имеющихся моделей в количестве 20. Оказалось, что часть одиночных базисов из-за ошибок дискретизации вообще не голосуют ни за одну модель. При значении 
[image: image2385.wmf]0,015
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 количество таких базисов доходило до 15% общего числа. При этом достоверность различения символов при влиянии геометрических преобразований достаточно высокая: относительная величина второго максимума не превышает 0,3. Число голосующих базисов при одном и том же 
[image: image2386.wmf]e

 в классическом методе достигает величины 1980, а в модифицированном – только 15-20, что говорит об эффективном сжатии. 

Гистограмма голосов для модифицированного метода носит более «чистый» вид, так как за ложные модели голоса почти не отдаются, относительная величина второго максимума не превышает значения 0,07, что говорит о более высокой достоверности. Этим подтверждается принципиально важный для данных исследований факт, что использование отношений признаков снижает величину вероятности ложной тревоги [5, 48, 91].  Эксперименты показали, что вероятность распознавания по множеству СП в условиях аддитивных помех (незначительное отклонение координат СП) не хуже, чем для традиционного метода [91, 107]. Анализ помехозащищенности к пространственным помехам (пропадание истинных или появление ложных точек) показывает, что устойчивость модифицированного метода практически не уступает традиционному подходу. Вероятность правильного распознавания для помехи искажения в пределах 
[image: image2387.wmf]3
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 точки (30% от общего количества СП) остается высокой (выше 0,98), несмотря на увеличение при этом второго максимума голосов до значения 0,6. В то же время быстродействие модифицированного метода за счет процедуры сокращения объема трансформированного описания в некоторых случаях превосходит традиционный подход примерно в 3-4 раза. Выигрыш растет с увеличением размерности множества СП, поэтому для букв с относительно большим числом СП, например, букв «Ж», «Ш» (количество СП равно 14) этот выигрыш значительно выше, чем для букв «Г», «К», «Б» (число СП равно 8-9). 
7.3. Развитие моделей сжатия структурных описаний

Рассмотрим модель сжатия структурного описания в целях повышения быстродействия распознавания [211]. Основным условием формирования значений аффинных инвариантов есть неколлинеарность точек базиса, в котором они вычисляются. В дискретном представлении проверка условия коллинеарности выполняется в соответствии с выражением
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 – координаты базиса, 
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 – порог точности, близкий к 0. 

Если для координат 
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 данное неравенство выполняется, то точка 
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 должна быть исключена из списка, т.к. приблизительно лежит на одной прямой с двумя остальными точками. Свяжем процедуру отбора точек с порогом точности 
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. С увеличением порога 
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 число базисов сокращается. Например, для изображения рис. 7.4,а из базы coil-20  количество признаков в начальном описании было равно 38. После фильтрации неколлинеарных точек получено: для порога 
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 – 26, для порога 
[image: image2396.wmf]k

5

e=

 – 13 (рис. 7.4, б), для 
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 – 11 точек. При пороге 
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 число точек в представлении этого конкретного объекта снижается незначительно. 

Такая  эффективная фильтрация информативных точек изображения  дает значительное преимущество в быстродействии модифицированного метода, основанного на пороговой обработке, по сравнению с классическим подходом, использующим полное описание. Отметим, однако, что при уменьшении объема структурного описания снижается достоверность и помехозащищенность распознавания, поэтому необходимо контролировать эти характеристики для вновь сформированных сокращенных описаний.
Сравнительное исследование быстродействия предложенной модификации обработки базисов показало, что оно возрастает в зависимости от уменьшения числа используемых инвариантов следующим образом [211]. Например, при снижении числа точек с 17 до 12 число инвариантов уменьшается в 6 раз, а среднее время распознавания – в 11 раз. При снижении числа точек на 20% (с 15 до 12) среднее время распознавания сокращается в 6 раз. 
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Рис. 7.4. Изменение числа ХП при фильтрации базисов:

 а) исходное описание (38 ХП), б) сокращенное при  
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Эти результаты подтверждают эффективность предложенной модели фильтрации. При этом время распознавания снижается практически одинаково для однозначного и множественного видов голосования. В плане экспериментального сравнения методов отметим, что при таком существенном повышении быстродействия (в несколько раз) помехозащищенность при действии помех, связанных с вероятностными переходами точек описания в окрестности 
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3, практически не изменилась. Как можно увидеть из рис. 7.4, путем прореживания точек и исключения близких базисов при фильтрации происходит определенное устранение избыточности имеющейся информации, и при этом обеспечивается высокий уровень вероятности распознавания на сокращенном описании.  

Следующим важным моментом есть возможность повышения достоверности распознавания на основе сокращенных описаний за счет комплексного использования разнотипных признаков (значений инвариантов и пространственных характеристик) [215].  

Представим множества 
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 как сочетание разнотипных признаков в виде структуры данных 
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  – вектор описания ХП в точке 
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 –  инварианты для базиса 
[image: image2408.wmf]w

. Количество базисов 
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 точек в структурном описании и равно 
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. При формировании голоса для точки объекта усилим установление близости инвариантов 
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 проверкой соответствия векторов признаков 
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. В результате правило формирования голоса 
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 – расстояние между инвариантами, 
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 – расстояние между дескрипторами, 
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 – пороги  эквивалентности, 

знак 
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 означает требование одновременного выполнения условий.

Результаты сравнительных экспериментов по оценке достоверности в виде вероятности распознавания объектов для базы coil20 с применением дескрипторов SIFT показали, что вероятность изменилась следующим образом. Для окрестностей 
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 моделируемого шумового перехода (с вероятностью 0,5) точек она увеличилась со значения 0,8 до 0,995,  а для окрестности 
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 выросла от 0,6 до 0,983. Значительное увеличение достоверности говорит о перспективе применения системы комбинированных структурных признаков. Время распознавания при этом увеличилось незначительно в пределах  5% . 


В самом общем плане [212] иерархическое сопоставление описаний можно представить как модель сопоставления множеств 
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, где на первом этапе формируются сжатые описания 
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, а на втором вычисляется близость на их основе. Это представимо в виде последовательности двух отображений – 
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– это фильтрация множества в виде 
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, причем для мощностей множеств до и после преобразования должно выполняться условие 
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. Второй этап традиционно реализуется отображением 
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 –  мера близости. 

Рассмотрим две схемы построения 
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: сжатие 
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 может осуществляться независимо либо путем совместного анализа в виде 
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. Применение независимой обработки эффективно на подготовительном этапе и может быть осуществлено, в частности, путем построения кластеров на множествах 
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. При совместном анализе реализуется взаимосвязанный отбор элементов из множеств 
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, т.е. осуществляется выбор подмножеств описаний. Независимый и совместный типы обработки могут быть применены и в комбинации. Предлагаемая схема обработки данных показана на рис. 7.5.
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Рис. 7.5. Последовательность обработки

В целом эффективность двухэтапной обработки в плане оптимизируемых вычислительных затрат определяется отношением величин 
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 и 
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 после и до обработки, и задается значениями сформированной мощности 
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 – исходные величины. 

Так как для вычисления близости множеств определяющую роль часто играют их эквивалентные элементы, возьмем за основу анализа именно кортежи близких элементов. При пороговом подходе (множественное голосование) число элементов в сформированных кортежах может оказаться значительным из-за традиционной близости локальных характеристик изображений. Кроме того, выбор оптимального порога также является проблемой. Еще в большей степени ситуация усложняется в связи с необходимостью построения отношений на кортежах. В работе [91] уменьшение объема вычислений достигается путем ограничения числа высокоуровневых признаков при обеспечении нужного уровня помехозащищенности.

Используем фиксированные мощности 
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 для кортежей близких элементов множеств. Учитывая, что большинство методов структурного сопоставления основано на применении однозначных соответствий, выберем 
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. Наиболее подходящим способом есть принятие глобального решения о классе объекта на основе 
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 ближайших соседей, выбранных по описаниям [212]. В предложенной постановке значение 
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 является ключевым параметром, от которого зависят характеристики распознавания. В частном случае 
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 может быть задано априорно. Важным является также то, какие именно точки представляют объект в сжатом описании. Конкретной реализацией есть вариант, когда на первом шаге методом 
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 ближайших соседей формируется список наиболее схожих элементов, после чего на следующем шаге формируется многоуровневое описание на уже полученном наборе соответствий. Как показали исследования, наиболее приемлемые результаты с точки зрения вероятности распознавания обеспечивает голосование пар и триад элементов [106]. Возможные правила для выбора значения 
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 равно минимуму среди  числа ХП в описаниях эталонов, т.е. 
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 задается в виде функции 
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 от описания  распознаваемого объекта; г) 
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 определяется как функция 
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 от описаний эталона и объекта [212].

Исследование предложенной модели сжатия описаний осуществлено путем  компьютерного моделирования. За основу взята база данных аквариумных рыбок и описание на основе детектора SIFT [96]. В целях оценки вероятности распознавания в условиях шума осуществлялось искажение дескрипторов действием аддитивного гауссового шума (ССШ 
[image: image2459.wmf]h

). Основное внимание уделено исследованию пороговых методов с множественным соответствием пар и триад ХП. В связи с этим рассмотрен набор методов, основанный на следующих типах голосования:  

1) пары ХП; 

2) триады ХП; 

3) пары на сжатом множестве ХП; 

4) триады на сжатом множестве ХП. 

Изучены разные варианты а) – г) выбора параметра 
[image: image2460.wmf]m

. За счет применения сжатых описаний удается значительно снизить время распознавания: при сравнении методов 2 и 4,г для триад – более чем в 60 раз, для методов 1 и 3,г для пар ХП – в три раза. При этом помехозащищенность несколько снижается (для тех же методов на основе характеристики 
[image: image2461.wmf]h

 – примерно в два раза). Заметим, что помехозащищенность для сжатых описаний остается на достаточно высоком уровне: для пар признаков – в пределах 
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 (без сжатия 1,4), для триад – в пределах 
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 (без сжатия 0,025). Эти выводы можно распространить на все описанные виды сжатия. Исследования показали [212], что среди рассмотренных способов выбора параметра 
[image: image2464.wmf]m

 наиболее практичным является вариант г), т.к. он отражает связь эталона и объекта, опирается на эталонную информацию, не подверженную действию помех, и имеет приемлемые показатели быстродействия и помехозащищенности. 

На рис. 7.6 приведены типичные нормированные гистограммы голосов для 10 эталонов при применении методов сравнения пар и триад признаков с применением сжатия для базы реальных визуальных данных – аквариумных рыб [96]. Средняя величина отношения ближайшего локального максимума к глобальному максимуму как оценка достоверности составила: для пар – 0,58; для триад – 0,39; для сжатых пар – 0,57; для сжатых триад – 0,5. Эти данные говорят о сохранении уровня достоверности при сжатии и подтверждают эффективность применения методов голосования компонент. Гистограммы голосования для полных описаний приведены на рис. 5.5. 

Результаты пробных экспериментов для другой традиционной базы coil-20 оказались близкими, что подтверждает универсальность рассмотренного подхода для сжатия структурных описаний.
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б) голосование сжатых триад

Рис. 7.6. Нормированные гистограммы голосов

7.4. Фильтрация множества соответствий элементов описаний

Рассмотрим множество парных однозначных соответствий 
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 – универсум соответствий) [96, 99]. Число соответствий удовлетворяет неравенству 
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 реализуется отношением для пары элементов из множеств 
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 путем анализа близости дескрипторов. На основе подсчета соответствий получена оценка подобия в виде
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где 
[image: image2478.wmf]*
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 – нормировочный коэффициент. 

Если одно из множеств (
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), считать эталоном, и для каждого 
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 cформировать одно соответствие,  нормировка в выражении (7.8) при 
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 приводит к мере подобия, отражающей долю элементов из 
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, нашедших соответствие в 
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. 

Одним из путей достижения хорошего качества распознавания в методах SIFT есть анализ альтернативных соответствий дескрипторов [43]. Однако даже посредством дополнительной обработки часто не удается полностью устранить ложные соответствия, т.к. дескрипторы бывают близкими для разных объектов и фона. Основной причиной есть то, что мера (7.8) не отражает важной информации о геометрической структуре объектов. Особенно усложняется ситуация в условиях действия сложного фона. На рис. 7.7 как пример приведено представление соответствий для одного из объектов базы coil-20, когда на фоне представлен другой объект. Здесь наблюдается наличие значительного числа ложных соответствий, что может привести к принятию неправильного решения. 

Основным путем устранения ложных соответствий есть использование пространственной информации, содержащейся в координатах 
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 дескрипторов, для которых получены соответствия. Осуществим фильтрацию множества соответствий путем анализа геометрии объекта [99]. Одним из способов есть формирование пространственных кластеров  на множестве соответствий 
[image: image2485.wmf]q

, группирующих точки с одинаковыми значениями преобразований. В основе лежит близкий к преобразованию Хафа принцип «одинаковых» преобразований для всех ХП объекта. Кластеризация (в отличие от инвариантных признаков) позволяет дополнительно осуществить оценку параметров, необходимую в задачах нормализации [61]. Таким образом, оценка сходства, параметров и принятие решения о соответствии объектов могут быть осуществлены на основе комплексного использования негеометрических и геометрических данных, что в целом повышает вероятность распознавания [99, 106]. 
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Рис. 7.7.  Ложные соответствия при сопоставлении объектов

Рассмотрим структуру компоненты вектора соответствий 
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 в виде 
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. В общем виде фильтрацию можно определить как отображение 
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, которое для конкретного множества соответствий  приобретает вид 
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, где 
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 – подмножество, элементы которого обладают свойствами, задаваемыми отображением 
[image: image2492.wmf]F

. Элемент 
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 дает возможность оценить величины геометрических преобразований по координатам 
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. Например, на базе одного значения 
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 есть возможность определить смещения либо параметр однопараметрической группы (поворот, масштаб). Соответствие 
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 пары точек разных объектов при условии 
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, 
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 есть основой для вычисления величин преобразований поворота, масштаба, смещений. Шесть параметров аффинной группы определяются по трем соответствиям 
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[5]. Важным моментом при построении и использовании геометрических соответствий есть однозначность оценок величин параметров, которая устанавливается системой координат и последовательностью их выполнения, так как в общем случае отсутствует коммутативность, например, между смещениями и поворотом. По этой причине порядок анализа комбинированных преобразований (поворот, масштаб, смещения) должен быть фиксированным. 

Вычисление параметров на базе пары 
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 реализуется отображением 
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 где 
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 – множество значений параметров преобразований (многопараметрическая группа), 
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 – декартово произведение. Пусть 
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 – вектор преобразований, полученный при анализе пары 
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: 
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 – поворот, 
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 – однородный масштаб, 
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 – смещения. Установим, что вначале определяются параметры смещения, а затем – поворот и масштаб. При синтезе объекта применяется обратный порядок этой последовательности. Матрица преобразований в однородных координатах 
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Выполним нормировку компонент вектора 
[image: image2510.wmf]g

, приведя их значения к одинаковому диапазону, например, к отрезку 
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. Один из вариантов нормировки: 
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 – норма, например, 
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 – евклидова норма. В этом случае получаем нормированное векторное пространство. Третий вариант нормировки имеет вид 
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  и приводит значения к отрезку 
[image: image2519.wmf][1,1]

-

. 


Ключевым моментом есть также мера для оценки близости векторов 
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 и 
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. Сравнение можно осуществить на основе метрики 
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, меры сходства 
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 или нормы 
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. Наряду с классическими метриками, можно применить меру вида 
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, связанную с анализом отдельных компонент, что точнее учитывает их отклонения. Например, условие близости на основе такой меры может выглядеть как 
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Рассмотрим способы формирования кластеров в виде групп близких значений преобразований, полученных по множеству соответствий. 


1. Группировка по величине нормы на основе медианы. Вычислим значение 
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 нормы вектора 
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. Расположим значения норм векторов 
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 и определим медиану 
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 (центральный элемент). Введем порог 
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 для установления эквивалентности значений норм и подсчитаем количество 
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 элементов из ранжированной последовательности, значения которых близки к медиане: 
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. Оценка в виде отношения 
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 может быть основой для решения. Обработка с применением нормы упрощает анализ за счет перехода к одномерной задаче, зато стирает различия между значениями отдельных параметров 
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. Кроме того, в общем случае существенно различающиеся покомпонентно векторы могут иметь достаточно близкие нормы. 


2. Группировка на основе просеивания [37]. Вводится парное сравнение объектов 
[image: image2539.wmf]i
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 из выборки 
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 и для каждого объекта 
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 формируется кортеж 
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 «похожих» объектов. Далее формируется оценка 
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 «разброса» элементов кортежа относительно 
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. Выборка 
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 упорядочивается, считая, что 
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. Классификация по принципу решета: первый объект из отсортированного списка вместе со своим кортежем формирует первый кластер, после чего элементы кортежа удаляются из выборки; первый из оставшихся объектов и его кортеж формируют второй кластер; элементы выборки, которые не были удалены ранее, удаляются; процедура классификации продолжается, пока вся выборка или заданная ее доля не будет расклассифицирована. Такая классификация приводит к покрытию, так как кластеры могут пересекаться из-за того, что вначале все элементы участвуют в упорядочении выборки и порядок после их исключения не пересматривается. Вариантом обработки, не связанной с конкретным видом распределений классов, есть алгоритм Уишарта [37], построенный на основе правила ближайших соседей, когда кортеж формируется из фиксированного числа 
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 ближайших элементов, а в качестве   
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 используется расстояние 
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 от  элемента 
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 до самого дальнего из  
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 его ближайших соседей. Параметрами семейства алгоритмов просеивания являются: способ формирования кортежа, мера сходства на множестве объектов, функция 
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 оценки  разброса.  


3. Иерархическая классификация [37, 42]. Реализует разбиение выборки 
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 на непересекающиеся группы и построена на метрике (или мере сходства) 
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 для кластеров 
[image: image2556.wmf]12

GG,  GG

ÌÌ

. Например, иерархическая агломерационная  кластеризация состоит в объединении выбранной пары кластеров 
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 на каждом шаге в соответствии с выражением 
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, где 
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 – классы предыдущего шага. В целях ускорения вычислений в процедурах иерархической классификации применяют систему порогов, которая позволяет объединять классы, мера близости которых не превосходит значение порога. Разработана серия критериев для оценки однородности сформированных классов. Одним из наиболее универсальных есть статистический разброс  
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 – центр класса,  
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 – число элементов, 
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 – квадрат евклидова расстояния. Мерой сходства между классами 
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 может быть приращение статистического разброса при их объединении  
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, что является метрикой. На основе критериев строятся функционалы качества разбиения, например, корреляционное отношение, применяемые как условие завершения кластеризации. Другими критериями могут быть 
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, где 
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 – порог, а также достижение заданного количества групп. Подробный анализ методов,  критериев, функционалов качества для существующего разнообразия подходов кластеризации приведен в [37, 42, 112]. 

Близкий к кластеризации подход можно реализовать на основе градуировки значений компонент вектора 
[image: image2569.wmf]g

. Этот путь соответствует построению групп на основе ПХ [33, 74]. На каждом шаге определяется и инкрементируется дискретная точка четырехмерного пространства, к которой относится вектор 
[image: image2570.wmf]i
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. В аккумуляторе накапливаются количества значений, по максимуму среди которых оцениваются параметры. В целом, как показали наши исследования, кластеризация обладает  большей точностью по сравнению с оценкой на основе ПХ, однако, уступает ему по быстродействию. Снижение точности может повлиять на качество распознавания. Кроме того, ПХ труднее адаптировать к конкретной задаче, т.к. размеры аккумулятора зависят от диапазона значений преобразований. Несмотря на указанные недостатки, анализ показывает [62], что ПХ с успехом может быть использовано при распознавании по множеству ХП, т.к. обладает высоким быстродействием и возможностью обобщения для многоуровневых признаков.  

В результате осуществления кластеризации формируется конечное число отфильтрованных соответствий  
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. Понятно, что величина 
[image: image2572.wmf]*

m

 должна быть значимой, т.е. удовлетворять неравенству  
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,  где 
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 –априорный порог. Как правило, 
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 означает минимальную долю соответствий, допустимую для принятия решения о подобии описаний. 
Этапы предлагаемого метода: 

1) определение множества 
[image: image2576.wmf]q

 соответствий ХП; 

2) вычисление вектора  
[image: image2577.wmf]g

 для каждого 
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3) кластеризация на множестве 
[image: image2579.wmf]{g},gG
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; 

4) определение наибольшего кластера и отсеивание как ложных соответствий, которые не попали в него.

Методы кластеризации можно применить также на предварительном этапе подготовки эталонного множества ХП, реализуя грануляцию значений дескрипторов. Такая целенаправленная обработка приводит к сжатию описания, в результате за счет этого увеличивается быстродействие распознавания. 

Предварительно осуществляем кластеризацию на множествах эталонов 
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, реализуя отображение 
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, причем 
[image: image2582.wmf]*

[(j)][(j)]

mL>>mL

, и получаем сжатые описания в виде множества 
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. На этапе распознавания производим идентичную обработку 
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 (это не обязательный этап), затем осуществляем сопоставление с описаниями  
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. Важным моментом есть возможность управления степенью сжатия описаний путем задания параметров кластеризации. К таким параметрам относятся: порог на величину близости дескрипторов, группируемых в кластер; ограничение на число кластеров в сжатом описании; размер используемого кортежа схожих дескрипторов; достижение заданного значения критерия качества кластеризации и т.д. 
Компьютерное моделирование для базы объектов coil-20 с использованием детекторов SIFT, SURF показало, что без ущерба допускается сжатие исходного объема ХП в три раза. При этом сохраняется безошибочное распознавание, а величина доли общего разброса (критерий качества кластеризации) находится в пределах 0,3-0,65. С увеличением размерности исходного пространства признаков выигрыш возрастает. При работе с объемными базами изображений сокращение времени распознавания может оказаться решающим. Понятно, что сжатие описаний должно сопровождаться контролем вероятности распознавания в конкретной фоновой и помеховой обстановке.  

Проведены компьютерные эксперименты по применению кластеризации на реальных изображениях базы аквариумных рыб [43, 96, 99]. На рис. 7.8 показано изображение одного из эталонов при повороте в 
[image: image2586.wmf]45
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,  размещенные в оверлейном режиме дескрипторы (темные точки) и соответствия между ними в виде отрезков. В данном случае все 42 дескриптора изображения образуют кластер с параметром 
[image: image2587.wmf]45
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 и ложных соответствий (в отличие от рис. 7.6) не имеется. Незначительное число ложных соответствий (3-5) наблюдается при сопоставлении разных эталонов из базы. Ситуация появления существенного числа ложных соответствий в большей степени  характерна для помех фона. Например, на рис. 7.7 число таких соответствий равно 12. Моделирование показало, что все они устраняются применением иерархической кластеризации при пороге 
[image: image2588.wmf]0,2
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Рис. 7.8. Соответствия ХП при преобразованиях поворота

В сравнительном плане исследовались свойства классического метода SIFT и модификации с применением иерархической кластеризации на основе евклидовой метрики [99]. Оба метода в идеальном случае (без помех) обеспечивают безошибочное распознавание для базы аквариумных рыбок в условиях геометрических преобразований (поворот: 
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, масштаб: 
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, смещения – произвольные в поле зрения). Отметим, что решения модифицированного метода при этом намного увереннее. Для традиционного подхода доля полученных соответствий по отношению к числу соответствий со «своим» эталоном на множестве изображений базы колеблется в пределах 0,4-1,0, для модификации с применением кластеризации – 0,13-1,0. В то же время отношение ближайшего локального максимума числа соответствий к глобальному достигает: для классического подхода  –  0,9 , для модификации – только 0,4, что говорит о существенно большей достоверности решений. Это подтверждают также и эксперименты по оценке помехозащищенности.

Сравнительная оценка помехозащищенности показала значительные преимущества методов, включающих кластеризацию, по отношению к методам распознавания на основе традиционного детектора с одиночными соответствиями [99]. Если традиционный детектор обеспечивает высокую вероятность распознавания 
[image: image2592.wmf]P0,98

=

 лишь при ССШ 
[image: image2593.wmf]8

h³

, то подход на основе иерархической кластеризации обеспечивает эту же вероятность при значительно большем уровне помех  
[image: image2594.wmf]5

h³

. Отметим, что при уровне 
[image: image2595.wmf]5

h=

 вероятность распознавания для классического метода не превышает значения 
[image: image2596.wmf]P0,6

=

, что неприемлемо для большинства  практических задач. 

7.5. Анализ множества альтернатив как способ повышения достоверности решений

Формально систему распознавания 
[image: image2597.wmf]Â

 при конечном числе классов можно рассматривать в виде 
[image: image2598.wmf], 

Â=ávfñ

, где 
[image: image2599.wmf]f

 – функция формирования, а 
[image: image2600.wmf]v

 – функция обработки множества альтернатив классов. Альтернатива с номером 
[image: image2601.wmf]j

 – это пара 
[image: image2602.wmf]jj

aq,j

=áñ

, включающая оценку 
[image: image2603.wmf]j

q

 принадлежности 
[image: image2604.wmf]j

-му классу. Обычно в компьютерном зрении 
[image: image2605.wmf]j

q

 – это степень близости [9, 131].  Вектор альтернатив 
[image: image2606.wmf]1J

a(a,...,a)

=

r

 получаем в результате применения функции 
[image: image2607.wmf]f

 к объекту –  изображению, множеству СП или отношению на множестве признаков. 

В структурных методах описание 
[image: image2608.wmf], 

Â=ávfñ

 можно использовать как на уровне представления СЭ (каждый элемент относится к классу элементов), так и на глобальном уровне (объект, состоящий из элементов, относится к определенному классу объектов). По этой причине рассмотрим два типа функции 
[image: image2609.wmf]v

 и обозначим 
[image: image2610.wmf]1

v

 функцию обработки альтернатив на локальном уровне и 
[image: image2611.wmf]2

v

 – на глобальном уровне. В некоторых моделях с целью упрощения классы СЭ и объектов считают идентичными [4, 12, 61].

В ряде практических задач компьютерного зрения, например, при поиске объектов ограниченной конфигурации, список примитивов, из которых формируются объекты, можно считать заданным. Если словарь классов СЭ удается зафиксировать, то эффективным может оказаться применение логико-математического аппарата семантического анализа [132], суть которого сводится к определению и анализу семантических показателей значимости и противоречий на основе свойств составных элементов. Осуществляется трехуровневая детализация (объект, набор элементов, элемент), основанная на составе и типе СЭ. Основная идея состоит в отсеивании элементов и групп, семантические показатели которых незначительны. Однако, в большинстве задач распознавания изображений набор СЭ трудно  считать известным или фиксированным, он, как правило, формируется на основе представителей классов, а альтернативы вычисляются путем вычисления оценки сходства с ними [1, 4, 61, 62]. Природа оценки может быть вероятностной, тогда считают 
[image: image2612.wmf]s
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. Оценка чаще всего представляет собой расстояние 
[image: image2613.wmf]2

jj

qzz

=--

, где 
[image: image2614.wmf]j
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 – эталонная модель из класса 
[image: image2615.wmf]j

, 
[image: image2616.wmf]z

 – распознаваемый образ. Часто вероятностные характеристики, например, апостериорные вероятности отнесения к классу, можно получить непосредственно из расстояний [9, 46, 61, 94, 96].

Возможность контроля промежуточных и окончательных решений – важнейшая характеристика, отражающая степень интеллектуальности системы распознавания. Если показатели качества недостаточны, то следует либо усовершенствовать систему (например, изменить отдельные параметры или вид функций 
[image: image2617.wmf], 

vf

), либо вообще отказаться от ее применения в конкретной задаче. Кроме того, контроль процесса распознавания позволяет целенаправленно улучшать характеристики за счет отсеивания «недостоверных» решений. Наиболее распространенным способом обработки альтернатив есть поиск максимума среди компонентов вектора 
[image: image2618.wmf]a

r

, что называют правилом «первой» альтернативы [133]. В результате класс 
[image: image2619.wmf]k

объекта определяется как
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Правило (7.9) при различении СЭ изображений часто не дает надежного результата либо из-за незначительной величины максимума либо по причине близости разных альтернатив. Это характерно, например, для частичного представления, когда в результате действия помех признаки ложных структур оказываются близкими к признакам объектов. Необходимо детектировать случаи, когда классифицирующая функция может дать неверный результат, т.е. получает максимальную оценку для класса, к которому образ в реальности не принадлежит. Путем анализа расширенного множества альтернатив можно добиться некоторого повышения достоверности распознавания [133]. 

Другой пример, демонстрирующий  необходимость анализа расширенного набора альтернатив связан с построением множественных решений, когда анализируемый СЭ с некоторой вероятностью может быть отнесен одновременно к нескольким классам. Здесь нужно учитывать все наиболее значимые альтернативы, что позволяет стабилизировать решения, т.к. приводит к «сглаживанию» гистограммы голосов [5]. Анализ альтернативы в этом случае имеет вид пороговой обработки
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где  
[image: image2622.wmf]*

j

q

 – сформированное значение альтернативы, 


[image: image2623.wmf]e

 – порог. 

Множественный голос (или его вес 
[image: image2624.wmf]*

j

q

) при применении (7.10) отдается за те номера классов, для которых  
[image: image2625.wmf]*
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¹

. Часто необходимость обработки (7.10) возникает и в случае возможного повторения значений оптимальной альтернативы. При этом голос СЭ либо распределяется между классами-претендентами, либо присваивается каждому из классов [105].  

Учитывая, что традиционно рост альтернативы связан с увеличением вероятности отнесения образа 
[image: image2626.wmf]z

 к классу, естественным способом обработки вектора 
[image: image2627.wmf]a

r

 есть ранжирование его компонентов по убыванию путем представления в виде 
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. При этом ранжированная оценка 
[image: image2631.wmf]*
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q

 тем выше, чем больше, по мнению системы 
[image: image2632.wmf]Â

, степень принадлежности образа 
[image: image2633.wmf]z

 к соответствующему классу. Основная идея повышения достоверности за счет расширенной обработки альтернатив состоит в выборе некоторого порога для значений 
[image: image2634.wmf]j

q

. Порог нужно вычислять так, чтобы в случае низкой апостериорной вероятности для максимальной оценки или при малой разнице в оценках принадлежности к разным классам принять «осторожное» решение об отказе, что соответствует отбраковке данных. Этим действием вводится более строгий анализ на границах классов и в областях неразличимости классов [131-134].   

Наиболее часто анализ достоверности осуществляют в ситуациях, когда значения 
[image: image2635.wmf]j

q

 являются либо апостериорными вероятностями, либо существует преобразование из шкалы 
[image: image2636.wmf]j

q

 к апостериорным вероятностям 
[image: image2637.wmf]j
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, для которых 
[image: image2638.wmf]J
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. Правило выбора альтернативы с максимальной оценкой есть правилом Байеса [133], а схемы и методы распознавания с таким правилом выбора относят к байесовским. В работах [43, 44] исследован подход к построению достоверных правил, основанный на использовании двух «первых» альтернатив. Вводятся дополнительные функции 


[image: image2639.wmf]a1

p

n=

 ,  
[image: image2640.wmf]b21

1(p/p)

n=-

, 



(7.11)

где 
[image: image2641.wmf]1k
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 – максимальная оценка, 


[image: image2642.wmf]2
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 – следующая за ней. 

Две или три наиболее важных альтернативы могут быть получены путем поиска пары (тройки) максимумов среди компонент вектора 
[image: image2643.wmf]a

r

 без применения сложной в вычислительном плане сортировки. Порог для максимума величины 
[image: image2644.wmf]a

n

 с целью контроля достоверности часто используют и в классических подходах, основанных на  одном оптимуме [61]. Из выражений для 
[image: image2645.wmf]a

n

,
[image: image2646.wmf]b

n

 видно, что незначительная величина 
[image: image2647.wmf]a

n

 говорит о низкой апостериорной вероятности принадлежности, а низкие значения 
[image: image2648.wmf]b

n

 сигнализируют о малой разнице в оценках принадлежности к двум наиболее вероятным классам. Известны правила отбраковки, различным способом комбинирующие  величины 
[image: image2649.wmf]a
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 и 
[image: image2650.wmf]b
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 [133]: 

  
[image: image2651.wmf]1ab

min{,}

n=nn

, 
[image: image2652.wmf]2ab

max{,}

n=nn

,




[image: image2653.wmf]ab

3

2

n+n

n=

, 
[image: image2654.wmf]ab

4

abab

12

nn

n=

-n-n+nn

.


(7.12)

Для каждого из соотношений (7.12) получают некоторую функцию отбраковки, основанную на пороге 
[image: image2655.wmf]0

n

. Если выполнено условие 
[image: image2656.wmf]0

n<n

, то решение считается недостоверным и отбраковывается. Показано [133], что порог для оптимального определения достоверных решений есть функция от одного параметра – отношения цен ошибок первого и второго рода. Значение 
[image: image2657.wmf]0

n

 определяет конкретное соотношение числа этих ошибок. Оценка достоверности связана с новым байесовским решением относительно двух классов: 
[image: image2658.wmf]1

C

– достоверных решений и 
[image: image2659.wmf]2

C

 – ошибочных. Пусть коэффициенты 
[image: image2660.wmf]1221

,
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 означают цену ошибок первого и второго рода. Правило выбора класса имеет вид [133]  
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где 
[image: image2662.wmf]1
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 – апостериорная вероятность отнесения измерения 
[image: image2663.wmf]z

 к классу 
[image: image2664.wmf]1

C

. При выполнении (7.13) принимается решение, что измерение  достоверно, в противном случае – нет. При одинаковой стоимости ошибок  
[image: image2665.wmf]1221
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 выражение (7.13) преобразуется к виду 
[image: image2666.wmf]1

1

P(C|z)

2

>

.

Современные интеллектуальные системы распознавания так или иначе контролируют степень достоверности своих решений. В методе SIFT [43] решение о соответствии дескрипторов принимается при выполнении достаточно жесткого неравенства 
[image: image2667.wmf]**

12

q2q
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, что соответствует условию 
[image: image2668.wmf]b
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. Это обеспечивает устойчивость путем отбрасывания ложных соответствий. При невыполнении данного условия соответствие считается недостоверным. В то же время практический опыт показывает, что применение проверки 
[image: image2669.wmf]**
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q2q
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 значительно сокращает число верифицированных элементов, в результате этого решение в глобальном смысле может оказаться неустойчивым из-за незначительного числа оставшихся элементов. По этой причине более гибким можно считать условие вида 
[image: image2670.wmf]**
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, где величина 
[image: image2671.wmf]a

 изменяется в диапазоне 
[image: image2672.wmf]1,22
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. С другой стороны, при значительном количестве выделенных ХП в целях сокращения вычислений может оказаться полезным выбор параметра в виде 
[image: image2673.wmf]2

a>

. Как видим, установка степени достоверности для конкретных задач определяется некоторыми параметрами и условиями. 

В информационном аспекте последовательность обработки данных при структурном распознавании представима в виде схемы (рис. 7.9).
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Рис. 7.9. Обработка данных при структурном распознавании

Каждый из четырех этапов схемы рис. 7.9 построен на основе отдельной процедуры, от набора которых зависит результат распознавания в целом. В классическом виде первые три этапа реализуют функцию 
[image: image2675.wmf]2

f

, а четвертый этап – функцию 
[image: image2676.wmf]2

v

. В то же время возможна и другая интерпретация, когда этапы 1,2 реализуют распознавание 
[image: image2677.wmf]111

, 

Â=ávfñ

 для элементов, на основе которого базируются этапы 3,4 распознавания 
[image: image2678.wmf]222

, 
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 для объектов [94]. 

Обработка 
[image: image2679.wmf]1

v

 локальных альтернатив вносит коррективы в значение альтернатив объекта. На основе применения 
[image: image2680.wmf]1

v

 каждый СЭ объекта приобретает один из трех статусов: он может быть исключен из участия в голосовании из-за недостаточной степени доверия, может получить равный 1 максимальный голос, или долю голоса, распределенную между несколькими элементами. Элемент вектора глобальных альтернатив 
[image: image2681.wmf]j
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 есть функцией от 
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, 
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 и способа обработки. Далее к множеству 
[image: image2684.wmf]j
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 можно применить функцию 
[image: image2685.wmf]2
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. 

Эксперименты. В сравнительном аспекте использовались два вида метрик для СЭ. Метрика «изолированных точек» определяет расстояние от элемента до множества как
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причем в условиях помех эквивалентность СЭ определялась в соответствии с 
[image: image2687.wmf]12
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. Метрика (7.14) учитывает лишь факт принадлежности элемента. Возможностью оценить степень принадлежности обладает метрика ближнего соседа
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Она учитывает отклонения и позволяет различать отдельные СЭ между собой. Основой принятия решения есть матрица 
[image: image2689.wmf]M

 размером 
[image: image2690.wmf]Js

´

, которая содержит значения числа голосов, отданных каждым элементом объекта (строка из 
[image: image2691.wmf]s

 элементов) за соответствующий класс (столбец).  На основе матрицы 
[image: image2692.wmf]M

 на этапе 3 (рис. 7.9) формируются альтернативы 
[image: image2693.wmf]j
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, а этап 4 реализует выбор одного из классов как результат распознавания.

Компьютерное моделирование проведено на множестве искусственно сгенерированных и реальных тестовых задач. В качестве экспериментальной модели для множества СЭ выбран числовой вектор размерности 
[image: image2694.wmf]s10

=

, элементы которого получены из набора целых равномерно распределенных величин на отрезке [0,
[image: image2695.wmf]N

]. Равномерное распределение имеет наибольшую энтропию среди других распределений и включает повторения. Анализировалось два варианта обработки альтернатив. Первый (классический) сводился к решению на основе оптимума среди  альтернатив 
[image: image2696.wmf]j

q

. Второй (модификация) состоял в анализе двух наименьших значений альтернатив с принятием решения посредством правила отбраковки вида 
[image: image2697.wmf]**
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, где для конкретности выбрано 
[image: image2698.wmf]1,8
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. На вход подавался объект под действием аддитивной помехи, уровень которой задавался величиной СКО 
[image: image2699.wmf]s

. В качестве объекта использовались эталоны, а также случайные значения. Одной из задач была оценка предельного уровня шума, при котором вероятность 
[image: image2700.wmf]P

 правильного распознавания предъявленного объекта остается на достаточно высоком уровне, например, 
[image: image2701.wmf]P0,95

³

. СЭ считались эквивалентными, если в метрике модуля разности расстояние между ними не превышало величины 
[image: image2702.wmf]d=

0,5, равной половине минимального расстояния между целыми элементами. Моделирование локальных помех проводилось путем замены элементов объекта значением помехи с вероятностью 
[image: image2703.wmf]b

. Значение локальной помехи определялось в виде 
[image: image2704.wmf]Nz

-

, где 
[image: image2705.wmf]z

 – значение СЭ, 
[image: image2706.wmf]N

 – граница отрезка распределения чисел.

Первая серия экспериментов предназначалась для оценки эффективности модификаций на уровне глобальных решений, когда применялось правило 
[image: image2707.wmf]**
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. В таблице 7.2 приведены значения вероятности 
[image: image2708.wmf]P

 для сравниваемых методов и число достоверных решений, отобранных при применении модификации. 

[image: image2709.wmf]
Как видим из таблицы 7.2, модифицированный метод имеет некоторые преимущества: при 
[image: image2710.wmf]s

=0,5 он обеспечивает вероятность 
[image: image2711.wmf]P

=0,96, в то время как классический метод дает эту вероятность только при  
[image: image2712.wmf]s

=0,4. Еще более сильны преимущества модификации при высоком уровне помех  
[image: image2713.wmf]s

=0,9: вероятности равны 0,55 и 0,85 соответственно. Заметим однако, что решение модифицированного метода в эксперименте принималось только в 8 случаях из 50, что говорит об увеличении вероятности пропуска из-за того, что много решений считаются недостоверными и отвергаются. С точки зрения классической статистики приемлемыми можно считать решения, принятые в большем половины количестве случаев, т.е. 26 и выше. 

Величины вероятности 
[image: image2714.wmf]P

 в зависимости от уровня локальной помехи 
[image: image2715.wmf]b

 приведены в таблице 7.3.


Таблица 7.2

Характеристики распознавания для аддитивных помех

	Уровень  помехи 
[image: image2716.wmf]s


	0,2
	0,4
	0,5
	0,7
	0,9

	Классический метод
	1
	0,96
	0,88
	0,62
	0,55

	Модифицированный
	1
	1
	0,96
	0,92
	0,85

	Число решений
	50
	40
	26
	14
	8


Из таблицы 7.3 видим, что здесь в целом наблюдается картина, аналогичная таблице 7.2. Модифицированный метод имеет значительно большую вероятность правильного распознавания за счет снижения общего числа принятых решений. Различие вероятностей достигает существенной величины, равной 0,2 при 
[image: image2717.wmf]b

=0,3 для значимого числа решений.

Таблица 7.3


Характеристики распознавания для локальной помехи

	Уровень локальной помехи 
[image: image2718.wmf]b


	0,1
	0,2
	0,3
	0,4

	Классический метод
	0,95
	0,93
	0,87
	0,72

	Модифицированный
	1
	1
	0,96
	0,9

	Число решений
	45
	33
	27
	15


Сопоставление таблиц 7.2 и 7.3 показывает, что, несмотря на различную природу возникновения аддитивных и локальных помех, которая нашла отражение при моделировании, нет существенной разницы в их влиянии на результат распознавания. Это обусловлено используемой метрикой. Аддитивная помеха с возрастанием 
[image: image2719.wmf]s

 приводит к росту отклонения СЭ, и при некотором 
[image: image2720.wmf]s

 возникает существенное различие, большее порога 
[image: image2721.wmf]d

, что характерно для локальной помехи. Локальная помеха с вероятностью 
[image: image2722.wmf]b

 сразу приводит к отличию элементов. Это созвучно с результатами аналитического исследования раздела 6.  

Для сравнения в качестве альтернативы к (7.14) на локальном уровне взята метрика (7.15) с учетом повторяемости элементов. Если на локальном уровне имеем одинаковое значение минимума (7.15) для разных классов, то каждому из классов приписывается значение голоса, деленное на их число. Этим достигается одинаковый для всех ситуаций возможный уровень максимума для количества голосов, по которому принимается окончательное решение (в наших экспериментах он равен 10 – числу СЭ объекта). Для метрики (7.15) по сравнению с (7.14) вероятность распознавания модифицированного подхода оказалась несколько ниже: 
[image: image2723.wmf]P0,95
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 достигается при 
[image: image2724.wmf]0,4

s£

, а для локальной помехи – при 
[image: image2725.wmf]0,2
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. Как видим, результаты зависят от метрик для СЭ.   


Пробные эксперименты, проведенные для множества существенно различающихся эталонов, имеющих вид постоянных величин 0,2,4,6,8, показывают картину, близкую таблице 7.2, но смещенную в область более высоких значений  
[image: image2726.wmf]s

. Так при 
[image: image2727.wmf]s

=1,2 классический метод дает вероятность 0,8, модифицированный – 1, но решение принимается лишь в 10 случаях из 50. Для локальных воздействий (аналог табл. 7.3) при  
[image: image2728.wmf]b

=0,7 классический вариант дает 
[image: image2729.wmf]P

= 0,98, модифицированный – 
[image: image2730.wmf]P

= 1, но при числе решений 9 из 50. Как видим, для случая хорошо различающихся классов применение модификаций, связанных с обработкой альтернатив, может оказаться не таким эффективным, т.к. связано с дополнительными вычислениями при практически тех же показателях качества распознавания. 

Отдельно был проведен эксперимент для оценки вероятности ложной тревоги. На вход подавался объект, представленный реализацией равномерного распределения, но отличный от эталонов. Эксперимент показал существенные преимущества модифицированного подхода, связанного с расширенным анализом альтернатив. Он дает практически нулевое значение вероятности ложной тревоги (0,02), в то время как вероятность для классического подхода, основанного на оптимальной альтернативе, находится в пределах 0,16-0,22. 

Следующая серия экспериментов была нацелена на усовершенствование локальных решений. Основная идея предполагаемого улучшения связана с отбраковкой тех СЭ, которые дают примерно одинаковое оптимальное сходство с несколькими классами, т.е. фактически «не помогают» распознаванию. Для этого применялась метрика (7.15). Если на локальном уровне имеем одинаковое значение минимального расстояния СЭ до разных классов, то значение голоса СЭ получается путем деления единицы на число этих классов. Например, если для 3-х классов имеем одинаковый минимум, то каждому классу приписывается вес, равный 0,33, для двух классов – 0,5 (табл. 7.4). Анализ экспериментальных данных для целых чисел из отрезка [0,9] показывает, что на выборках размером 10 и числе классов, равном 5, наблюдается высокая степень их повторяемости, что при применении голосования приводит к неразличимости ряда эталонных реализаций между собой даже без помех. Пример картины голосов для матрицы 
[image: image2731.wmf]M

размером 
[image: image2732.wmf]510

´

 приведен в табл. 7.4. Последний столбец содержит величину суммы голосов, где максимум 
[image: image2733.wmf]0
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=4,86 соответствует классу 3.

При этом в серии экспериментов максимум суммарного голоса 
[image: image2734.wmf]0
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 иногда опускается до значения 2,43. С другой стороны, величина 
[image: image2735.wmf]0
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 увеличивается с ростом разнообразия элементов. Для отрезка [0,19] ситуация несколько лучше, максимум достигает величины 3,58. Низкие значения 
[image: image2736.wmf]0
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 однозначно говорят о необходимости введения порога для величины 
[image: image2737.wmf]0
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, ниже которого должно приниматься решение об отказе. Это соответствует введению функции обработки 
[image: image2738.wmf]2

w

.

Второй вывод говорит о нецелесообразности введения в этой ситуации функции 
[image: image2739.wmf]1

w

, т.к. это еще более  снижает значение голоса 
[image: image2740.wmf]0

q

. Например, для диапазона [0,29] минимально возможное значение максимума равно 4,16, а для отрезка [0,49] оно равно 4,8. При этом для элементов базы эталонов в точке максимума участвуют все десять СЭ. Приемлемой можно считать ситуацию, когда оптимальное значение голоса близко к 5 (половина от максимума), а число СЭ, участвующих в его формировании, также превышает 5. В связи с тем, что эти величины взаимосвязаны, в целях упрощения рекомендован один порог 
[image: image2741.wmf]0

q

=5. Для данных с равномерным распределением эти требования достижимы при интервале [0,29] и шире. 

Таблица 7.4

Нормированная матрица голосов СЭ

	Классы
	Номера элементов вектора ХП
	Голоса

	
	1
	2
	3
	4
	5
	6
	7
	8
	9
	10
	

	1
	0,33
	0,2
	0,25
	0
	0,25
	0,25
	0
	0
	0,33
	0
	1,61

	2
	0
	0,2
	0,25
	0
	0
	0
	0,25
	0
	0
	0
	0,7

	3
	0,33
	0,2
	0,25
	1
	0,25
	0,25
	0,25
	1
	0,33
	1
	4,86

	4
	0,33
	0,2
	0
	0
	0,25
	0,25
	0,25
	0
	0,33
	0
	1,61

	5
	0
	0,2
	0,25
	0
	0,25
	0,25
	0,25
	0
	0
	0
	1,2


  В качестве модифицированного подхода выбрано 
[image: image2742.wmf]1

w

 как отказ от локального решения, если СЭ имеет одно минимальное значение сходства для трех и более классов. Для примера таблицы 7.4 это соответствует участию в решении только СЭ с номерами 4, 8, 10. Порог на допустимое количество СЭ включен в функцию 
[image: image2743.wmf]2
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. Эксперименты показывают, что введение модификации несколько улучшает показатели распознавания. Так 
[image: image2744.wmf]P0,98

³

 при 
[image: image2745.wmf]0,7
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, в то время как для традиционного метода 
[image: image2746.wmf]P0,98

³

 при 
[image: image2747.wmf]0,5
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, что подчеркивает более высокую помехозащищенность модификаций. Судя из нашей схемы проведения экспериментов, когда в качестве объекта используется один из эталонов, значение 
[image: image2748.wmf]1P
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 можно трактовать как вероятность пропуска.

 Оценка вероятности ложной тревоги осуществлялась путем предъявления для распознавания других случайных наборов из того же универсума [94,210]. При этом СЭ не принимал участия в голосовании, если величина его сходства с эталонами по формуле (7.15) превышала порог 
[image: image2749.wmf]0,5

d=

. Кроме того, весь объект относился к классу отказов, если для максимума альтернатив выполнено 
[image: image2750.wmf]0
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. Эксперименты показали, что для модифицированного метода значение вероятности ложной тревоги 
[image: image2751.wmf]1
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, в то время как для классического подхода с тем же ограничением на 
[image: image2752.wmf]0
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 величина   
[image: image2753.wmf]1
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. При снижении порога (условие 
[image: image2754.wmf]0
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) различие еще значительнее: вероятности ложной тревоги равны 0,03 и 0,15 соответственно. При условии 
[image: image2755.wmf]0
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 различие составляет 0,35 и 0,49. Полученные результаты говорят о закономерно меньшей вероятности ложной тревоги для модифицированного метода и о его меньшей чувствительности к выбору 
[image: image2756.wmf]0

q

. 

Выводы

1. Проведение голосования с учетом голосов соседних фрагментов или ближайших по значению ХП нацелено на повышение достоверности локальных решений. В результате гистограмма голосов приобретает явно выраженный максимум, а распознавание становится более устойчивым к действию фоновых помех. Поддержка локальных решений повышает достоверность глобального решения до 30% по отношению к одиночному голосованию. 


2. Разработанное усовершенствование метода аффинных инвариантов сводится к построению иерархии на множестве базисов и позволяет с высокой эффективностью (достоверность, помехозащищенность, быстродействие) осуществлять распознавание визуальных объектов, представленных множествами ХП. Путем введения согласованных процедур формирования и анализа ограниченного множества аффинных базисов можно добиться оптимального для конкретных применений соотношения между достоверностью и быстродействием. Вероятность распознавания в условиях аддитивных помех не хуже, чем для традиционного метода (выше 0,98). В то же время быстродействие превосходит классический подход примерно в 3-4 раза. Выигрыш растет с увеличением объема описания.

3. Развитие моделей сжатия структурных описаний при построении иерархических мер подобия позволяет значительно повысить быстродействие распознавания с незначительным снижением помехозащищенности. В методе голосования триад ХП удается повысить быстродействие в десятки раз, существенно не снижая устойчивости к шумам. Для модификации метода аффинных инвариантов, связанной с проверкой условия коллинеарности,  при снижении числа точек с 17 до 12 среднее время распознавания уменьшается в 11 раз при сохранении стабильного уровня помехозащищенности. 
4. Фильтрация множества соответствий, полученных при сопоставлении описаний, позволяет улучшить достоверность установления их связи, и как результат – увеличить вероятность распознавания объектов при влиянии пространственных помех.  Основой усовершенствования есть геометрическая информация о пространственном расположении ХП.  

Компьютерное моделирование показало, что при сохранении безошибочного распознавания допускается сжатие исходного описания в три раза. Сравнительная экспериментальная оценка помехозащищенности показывает значительные преимущества методов, включающих кластеризацию. Классический детектор обеспечивает вероятность распознавания 
[image: image2757.wmf]P0,98

=

 лишь при ССШ 
[image: image2758.wmf]8
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, а подход на основе иерархической кластеризации – при значительно большем допустимом уровне 
[image: image2759.wmf]5
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. При 
[image: image2760.wmf]5
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 вероятность распознавания для классического метода не превышает значения 
[image: image2761.wmf]P0,6
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, что неприемлемо для практики. 


5. Введение этапа анализа альтернатив классов на глобальном и локальном уровнях повышает уровень интеллектуальности систем структурного распознавания за счет контроля достоверности принимаемых ими решений. Увеличение вероятности правильного распознавания достигается путем существенного снижения вероятности ложной тревоги. Например, расширенный анализ альтернатив дает незначительную величину вероятности ложной тревоги (0,02), в то время как для классического подхода на оптимальной альтернативе вероятность равна 0,16-0,22. В целом преимущество модификации растет с увеличением уровня помех.

Анализ качества решений за счет некоторого усложнения обработки позволяет поддерживать показатели достоверности распознавания на должном уровне при конкретных условиях внешних воздействий. 

8. РЕЗУЛЬТАТЫ ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНЫХ ИССЛЕДОВАНИЙ в задачах компьютерного зрения

Обсудим наиболее важные результаты проведенных нами экспериментальных исследований разработанных методов, что в целом подтверждает целесообразность и эффективность их использования в прикладных задачах. Приведенные результаты и полученные данные обладают универсальностью для широкого круга задач структурного распознавания изображений. 

Моделирование осуществлено в системах программирования Matlab и Visual C++. Приведены описание использованных в экспериментах баз реальных визуальных данных, рекомендации по выбору методов и систем признаков, а также результаты оценивания качества и выбора параметров применяемых методов при решении конкретных задач распознавания изображений. 

8.1. Оценка эффективности методов голосования

В плане особенностей реализации описанных методов голосования отметим следующее. Исходные данные можно представить в виде совокупности описаний (списков) признаков эталонов 
[image: image2762.wmf]Z(j)

 и  объекта 
[image: image2763.wmf]Z

. Списки в общем случае имеют разное число элементов 
[image: image2764.wmf]s(j),s

, каждый элемент соответствует вектору ХП. Отношения 
[image: image2765.wmf]Z

R

 устанавливаются между одинаковыми по числу подмножествами из списка. Распознавание сводится к сопоставлению элементов списка или их отношений и установлению описания 
[image: image2766.wmf]Z(j)

, наиболее близкого к 
[image: image2767.wmf]Z

. 

Описанные далее эксперименты характеризуют в сравнительном аспекте два типа разработанных структурно-иерархических методов – метод голосования на основе множества ХП и корреляционный МЧК, построенный на анализе систем фрагментов в пространстве функций яркости. При этом в качестве ХП использовался детектор Харриса, в точках откликов которого вычислены значения инвариантных локальных потоков. Экспериментальные исследования проводились с целью анализа методов в плане оценки их работоспособности, а также вычисления характеристик быстродействия и помехозащищенности в условиях шума и пространственных помех.  

Осуществлялось распознавание полутоновых изображений автомобилей размером 
[image: image2768.wmf]6464

´

 на сложном фоне в условиях геометрических преобразований смещения и поворота [87]. На рис.8.1 приведены примеры эталонов, а на рис. 8.2 – преобразованного изображения на фоне. Полутоновые изображения эталонов представлены функцией яркости в пределах 0...255, размер окна для вычисления  производных  и  элементов  матрицы  взаимной корреляции выбран равным 
[image: image2769.wmf]33

´

, параметр 
[image: image2770.wmf]b

=0.06. 
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Рис. 8.1. Примеры эталонов
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Рис. 8.2. Пример входного изображения на сложном фоне

Изображение подвергалось действию аддитивного шума с нормальным распределением. Пример зашумленного изображения представлен на рис. 8.3. Для аддитивной гауссовой помехи ССШ оценивалось как 
[image: image2775.wmf]1m

B/

h=s

, где 
[image: image2776.wmf]m

B

 – наиболее часто встречающийся цвет пикселя на эталоне, 
[image: image2777.wmf]s

 – СКО.
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Рис. 8.3. Изображение под действием аддитивного шума, 
[image: image2779.wmf]1

2

h=


Маски для вычисления производных от гауссианы 
[image: image2780.wmf]w

 при параметре сглаживания 
[image: image2781.wmf]1

u=

 применены в виде, приведенном в таблице 8.1, где обозначено:  а) 
[image: image2782.wmf]dw
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,б) 
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,в) 
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dw

dx

.

Таблица 8.1

Значения масок производных от гауссианы

	а
	б
	в

	0,368
	0
	-0,368
	0,368
	0,607
	0,368
	0
	-0,607
	0

	0,607
	0
	-0,607
	0
	0
	0
	0
	-1
	0

	0,368
	0
	-0,368
	-0,368
	-0,607
	-0,368
	0
	-0,607
	0


При оценке вероятности распознавания в зависимости от ССШ осуществлены следующие эксперименты. Один из случайно выбранных эталонов подвергался преобразованиям смещения и поворота в диапазоне 0-180 градусов с дискретностью в 5 градусов. Затем преобразованный эталон размещался на сложном фоне. Вероятность распознавания получена как частота правильных решений в серии из 100 испытаний. Результаты экспериментов по анализу помехозащищенности приведены в таблице 8.2. Из табл. 8.2 видим, что при действии случайного шума МЧК имеет лучшую помехозащищенность, чем метод локальных инвариантов. При 
[image: image2785.wmf]1

h

=2 для  МЧК значение P=0,82, а для метода голосования локальных инвариантов (детектор Харриса и локальные потоки)  
[image: image2786.wmf]P0,1

=

. Лишь при 
[image: image2787.wmf]1

h

=6 метод локальных инвариантов распознает объекты с высокой вероятностью P= 0,95.

Таблица 8.2

Зависимость вероятности распознавания от соотношения сигнал/шум

	
[image: image2788.wmf]1

h


	1
	2
	3
	4
	5
	6
	7
	8

	МЧК
	0,46
	0,82
	0,96
	0,98
	0,99
	1
	1
	1

	Инвариантые потоки
	0
	0,1
	0,23
	0,42
	0,84
	0,95
	0,99
	1


Для анализа процесса распознавания при наличии пространственных помех производились преобразования смещения с последующим частичным заслонением эталона полосами, яркость которых распределена по равномерному закону. Для локальной помехи ССШ оценивалось в соответствии с (1.11). Пример изображения приведен на рисунке 8.4.
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Рис. 8.4. Изображение под действием локальной помехи

Зависимость вероятности распознавания от уровня локальной помехи 
[image: image2790.wmf]2

h

 представлена в табл. 8.3. Здесь, наоборот, видим существенное преимущество метода инвариантных потоков по отношению к МЧК. При локальной помехе с уровнем 0,35 соответствующие вероятности равны 0,89 и 0,99. При дальнейшем увеличении уровня заслонения эффект усиливается. При 
[image: image2791.wmf]2

h

=0,2 вероятности соответственно равны 0,46 и 0,87. Отметим, что обе рассмотренные модификации СИМ являются эффективными при действии пространственных помех. Даже при 
[image: image2792.wmf]2

h

=1 (что соответствует 50% заслонению) вероятность распознавания для обоих методов равна 1. А метод  локальных инвариантов даже при 
[image: image2793.wmf]2

h

=0,25 (заслонение 75%) обеспечивает вероятность, равную 0,95.

Таблица 8.3

Зависимость вероятности распознавания от уровня локальной помехи

	
[image: image2794.wmf]2

h


	0.2
	0.25
	0.35
	0.45
	0.55
	1

	МЧК
	0,46
	0,72
	0,89
	0,95
	0,98
	1

	Инвариантые потоки
	0,87
	0,95
	0,99
	1
	1
	1


Быстродействие на базе принципов СИМ в существенной мере определяется числом  выделенных и проанализированных признаков. Например, для изображения эталона рис. 8.1, а количество ХП равно 35. На входном изображении (рис. 8.2) общее число признаков  равно 41, что составляет всего 0.004% от общего числа точек изображения (128
[image: image2795.wmf]´

85). Такая  эффективная фильтрация наиболее информативных точек изображения и является основной причиной значительного преимущества в быстродействии метода локальных инвариантов над МЧК, использующим полное множество точек изображения. Число вычислений меры сходства в МЧК составило для данных размеров изображений значение, близкое к 4032. Фактическое время распознавания для сравниваемых методов в эксперименте составило 4 и 21 секунду.

8.2. Результаты исследований для баз изображений

Для оценки эффективности разработанных методов использованы модельные сигналы, а также базы реальных полутоновых изображений. Наряду с описанными в подразделе 8.1 изображениями автомобилей, традиционно используемыми при моделировании методов нормализации [1, 13, 61], применены также системные базы данных, содержащие визуальные объекты определенной тематической направленности. Одной из них является сформированная база из 30 полутоновых изображений аквариумных рыбок размером 
[image: image2796.wmf]100100

´

, которая  представлена на рис. 8.5 [93, 96]. Изображения базы имеют одинаковый смысловой тип и позволяют учесть возникающую в практических ситуациях близость фрагментов визуальных объектов, осуществить структурный анализ множеств выделенных ХП, результатов применения отношений и т.п. 

[image: image2797.png]


 

Рис. 8.5. База изображений аквариумных рыбок

Результаты ряда экспериментов, проведенных для базы аквариумных рыбок, описаны, в частности, в разделах 5 и 7. На рис. 8.6 в качестве иллюстрации приведено несколько эталонов с выделенными признаками (темные точки), полученными применением варианта детектора SIFT. Изображения этой базы, как видим из рис. 8.6, отличаются широким спектром изменения яркостей фрагментов и числом сформированных ХП.
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Рис. 8.6. Эталоны и характерные признаки

В качестве альтернативы для получения экспериментальных оценок использована также традиционная для задач компьютерного зрения база Columbia Object Image Library (COIL-20) [111], 20 изображений которой приведены на рис. 8.7.
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Рис. 8.7. База изображений  COIL-20
Особенностью этой базы есть смысловая разнотипность видеоданных и достаточная сильная сглаженность яркости, что на практике приводит к незначительному числу ХП. Количество ХП, сформированных детектором SIFT для эталонов базы COIL-20, колеблется в пределах от 19 до 218.  На рис. 8.8 приведено одно из использованных в экспериментах изображений базы COIL-20 на реальном фоне и сформированное множество ХП. Рис. 8.9  демонстрирует множества ХП, выделенные для отдельных изображений базы COIL-20, а рис. 8.10 иллюстрирует действие помех разной интенсивности.
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Рис. 8.8. Пример изображения из базы COIL-20 на фоне (а) и выделенное множество ХП (б)
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Рис. 8.9. Множества ХП для некоторых изображений из COIL-20
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Рис. 8.10. Действие помех на изображения базы COIL-20

С целью дальнейшего расширения разнообразия визуальных данных и областей применения исследуемых методов рассмотрена еще одна экспериментальная база изображений – сельскохозяйственных животных, включающая 20 изображений размером 200
[image: image2811.wmf]´

130 коров молочных пород. Известно, что некоторые практические задачи определения и оценки пород животных, в частности, крупного рогатого скота, решаются на основе визуального анализа с применением мнений экспертов, что требует автоматизации таких процессов. Основным критерием при этом есть величины пропорций для частей тела животных [199], которые, в принципе, могут быть вычислены путем применения методов анализа множеств ХП. На рис. 8.11 приведено изображение сформированной и исследуемой базы, а рис. 8.12 визуально демонстрирует расположение ХП для одной из моделей при разном пороге 
[image: image2812.wmf]l
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 значимости при их выделении. Конкретно, например, число выделенных точек для эталона 1 (рис.8.11) равно: при 
[image: image2813.wmf]0,02

l
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 - 190, при 
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l
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 - 86, при 
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l

d=

 - 34. В полном объеме число ХП для изображений базы коров в зависимости от порога значимости 
[image: image2816.wmf]l

d

 приведено в таблице 8.4. Рис. 8.13 демонстрирует (в виде отрезков прямых линий) переходы ХП при геометрических преобразованиях поворота и масштаба. Рисунок 8.14 отображает ложные соответствия признаков при сравнении разных объектов в условиях сложного фона. Конкретной целью исследований было подтвердить возможность решения практической задачи по распознаванию изображений животных при допустимых геометрических преобразованиях на множестве изображений базы. 

Углубленный анализ детекторов  SIFT, SURF показывает, что число выделенных КТ и, как результат, характеристики распознавания в целом зависят от ряда ключевых характеристик. К ним можно отнести параметры сглаживания гауссовского фильтра, порог для выделения первоначального списка значимых точек, способ интерполяции при отборе устойчивых точек, порог 
[image: image2817.wmf]0

r

 для соотношения между главными значениями кривизны функции изображения, характеристики процедуры немаксимального подавления, порог для соотношения главного и второстепенного экстремумов при сравнении дескрипторов ХП и целой серии других параметров. Применение детектора при решении практических задач распознавания на основе СИМ дополнительно расширяет список факторов, от которых зависит результат: база эталонов, уровень фона и помех, допустимые преобразования и др. 
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Рис. 8.11. Изображения базы молочных коров

Выделим в качестве основных факторов, от которых в определяющей степени зависит качество распознавания на основе разработанных нами методов, следующие четыре параметра: 

– число 
[image: image2819.wmf]t

 сформированных КТ, 

– порог значимости 
[image: image2820.wmf][0,1]

l

dÎ

 при первоначальном формировании списка ключевых точек на базе 
[image: image2821.wmf]DoG

-фильтра (см. подраздел 3.5), 

– порог 
[image: image2822.wmf]m

[0,1]

dÎ

 для соотношения глобального и второго минимумов при сопоставлении дескрипторов,

– порог 
[image: image2823.wmf]H

[0,1]

dÎ

 для относительного числа однозначных соответствий, которое считается достаточным для принятия глобального решения при распознавании. 
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Рис. 8.12. Изображения ХП при разных значениях порога 
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Рис. 8.13. Соответствия ХП при геометрических преобразованиях

Анализируемые пороги определяются как 
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m/m
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,   
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, где 
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 – значения главного и второго минимумов для сходства дескрипторов, 
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t

 – число установленных однозначных соответствий для конкретного эталона при общем их количестве 
[image: image2832.wmf]t

 в данном эталоне.
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Рис. 8.14. Ложные соответствия для множеств ХП разных объектов при наличии фона

Как видим из уже представленных материалов исследований, число сформированных точек 
[image: image2834.wmf]t

 для изображений всех рассмотренных баз визуальных данных колеблется в достаточно широком диапазоне. От значения 
[image: image2835.wmf]t

 в целом зависит уверенность принятия глобальных решений, т.к. оно соответствует числу признаков в описании объекта.

Таблица 8.4 

Число 
[image: image2836.wmf]t

 сформированных КТ в зависимости от порога 
[image: image2837.wmf]l

d

 для изображений рис. 8.11

	Эталон
	1
	2
	3
	4
	5
	6
	7
	8
	9
	10

	
[image: image2838.wmf]l

d

=0,02
	90
	26
	20
	200
	196
	151
	145
	158
	141
	160

	
[image: image2839.wmf]l

d

=0,03
	86
	66
	69
	97
	105
	77
	52
	56
	58
	80

	
[image: image2840.wmf]l

d

=0,04
	34
	19
	15
	37
	30
	27
	20
	11
	19
	21

	
[image: image2841.wmf]l
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=0,05
	11
	11
	1
	15
	10
	7
	10
	2
	0
	6


	Эталон
	11
	12
	13
	14
	15
	16
	17
	18
	19
	20
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=0,02
	160
	238
	127
	127
	145
	216
	235
	193
	233
	140

	
[image: image2843.wmf]l

d

=0,03
	55
	64
	87
	61
	73
	73
	180
	110
	155
	68
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=0,04
	17
	14
	31
	24
	23
	9
	101
	50
	66
	28
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=0,05
	4
	3
	15
	0
	4
	1
	44
	21
	26
	13


Относительно порога 
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 можно отметить, что его величина зависит не только от исследуемой базы, но и от внешних условий формирования изображения. С уменьшением 
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 число выделенных точек увеличивается, что можно увидеть на рис. 8.12, а также из таблицы 8.4. Однако при излишнем увеличении 
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 можно потерять важную информацию о визуальном объекте. В целом можно говорить о некотором оптимальном значении 
[image: image2849.wmf]l
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 для фиксированных условий регистрации изображений. Например, наши исследования показали, что для представленной базы данных молочных коров (рис. 8.11) оптимальное значение порога находится в диапазоне 
[image: image2850.wmf] 0,04
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 и в эксперименте выбрано 
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. При этом значении обеспечивается уверенное распознавание при наличии геометрических преобразований для всех изображений базы.

Анализ подходов при выборе значений порога 
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d

 частично уже проводился нами в подразделе 7.4. Порог 
[image: image2853.wmf]m
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 связан с анализом альтернативных решений о сходстве инвариантных описаний двух фрагментов или СП изображений. От этого порога в значительной степени зависит «жесткость» локального решения об однозначном соответствии двух дескрипторов. Если выбрать, например,  
[image: image2854.wmf]m
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, как это сделано в методе SIFT, то мы обеспечим высокую надежность локального решения, однако, с возможной потерей ряда не таких значимых соответствий. С увеличением 
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 к единице жесткость возрастает вместе с потерями данных. С приближением 
[image: image2856.wmf]m
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 к нулю уменьшается надежность локального решения с одновременным возрастанием числа сформированных соответствий, что приводит к проблеме снижения быстродействия и необходимости их дополнительной фильтрации. 

Значение порога 
[image: image2857.wmf]H

d

 в значительной степени определяется имеющейся априорной информацией об эталонах и допустимом уровне пространственных помех. Фактически 
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 задает число ХП в представлении объекта, которым можно доверять при распознавании. Данная проблема уже исследована в разделе 6. Понятно, что 
[image: image2859.wmf]H
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 есть функцией от полного описания эталона, которое, как мы уже видели, тоже зависит от ряда параметров. Интуитивно ясно, что, например, по одному ХП трудно принять надежное решение, хотя человеческое зрение как идеальный распознающий аппарат способно решать даже такие сложные задачи [2, 61]. В практических  задачах автоматического распознавания речь может идти либо о каком-то среднестатистическом значении 
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, либо о его нечетком описании в виде функции принадлежности. В то же время, параметр 
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 есть функцией от допустимого уровня помех. Если помехи отсутствуют, то 
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 нужно выбирать из соображений обеспечения максимальной различимости объектов из базы, что требует стремления 
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. Если же распознавание осуществляется при действии локальных помех, то 
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 нужно снижать, давая возможность системе распознавания принимать решения на основе частичного представления. В любом случае порог 
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 есть компромиссом между надежным распознаванием и способностью системы бороться с помехами.  

Конкретные эксперименты по оптимизации порога 
[image: image2866.wmf]l
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 для базы молочных коров состояли в следующем. Экспериментально показано, что при пороге 
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 обеспечивается безошибочное распознавание. Величина порога от начального значения 
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 в процессе исследований увеличивалась до тех пор, пока распознавание при отсутствии помех оставалось безошибочным. Реально это происходило до уровня 
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. После этого уровня вероятность распознавания, как показали эксперименты,  прежде всего, снижается для эталонов с номерами 8, 12, 15, 16. Из таблицы 8.4 видим, что именно для этих эталонов при данном пороге наблюдается минимальное число ХП в описании. Возможные действия в целях улучшения показателей сводятся в данном случае либо к удалению указанных эталонов из базы, либо к увеличению порога до необходимого уровня. Таким способом путем увеличения порога 
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 за счет снижения числа ХП достигается наиболее высокое быстродействие при условии сохранения безошибочной работы. Конкретно в эксперименте для процессора с частотой 2,0 ГГц, ОЗУ 1ГБ, ОС Windows Vista при пороге 
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 время распознавания в среднем составило величину 5,58 сек,  при пороге 
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 –  4,03 сек, а при пороге 
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 – 3,44  сек. Таким образом, только за счет оптимального выбора параметра 
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 удается сократить время распознавания примерно в 1,6 раза. 

Вторым направлением экспериментов была оценка помехозащищенности. При пороге  
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 к дескрипторам преобразованного объекта добавлялось значение гауссова шума с нулевым матожиданием и ССШ 
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 в соответствии с (1.10), причем в качестве значения сигнала 
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 использовалось среднее значение эталона. Набор средних значений, характеризующий базу видеоданных рис. 8.11, приведен в табл. 8.5. При этом среднее значение для всей базы равно 194.

Таблица 8.5 

Средние значения яркости изображений рис. 8.11

	Эталон
	1
	2
	3
	4
	5
	6
	7
	8
	9
	10

	Средняя яркость
	221
	188
	185
	202
	180
	188
	197
	196
	193
	206


	Эталон
	11
	12
	13
	14
	15
	16
	17
	18
	19
	20

	Средняя яркость
	197
	215
	163
	189
	187
	208
	179
	210
	196
	211


Для каждого из приведенных значений 
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 создан набор из 100 зашумленных изображений (5 вариантов для каждого из 20 эталонов). Рис. 8.15 демонстрирует установление соответствий ХП при распознавании в условиях помех. Эксперименты показали, что вероятность распознавания находится в приемлемом диапазоне (выше 0,96) при значении 
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 и величине порога 
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=0,03 (см. рис. 8.16). Время распознавания при этом составляет около 8 сек. Если же увеличить порог до уровня 
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=0,04, что сокращает время до 7 сек, вероятность 0,96 достигается лишь при 
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. Как видим, чрезмерное сокращение множества ХП посредством увеличения порога 
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 приводит к существенному падению уровня помехозащищенности. 
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Рис. 8.15. Распознавание сильно зашумленного изображения
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Рис. 8.16. Зависимость вероятности (а) и времени (б) распознавания от 
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Заметим, что при этом с ростом уровня шума за счет появления ложных ХП увеличивается общее число точек и, соответственно, возрастает время распознавания. К примеру, при 
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= 3 по сравнению с 
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= 4 число ХП увеличилось примерно в 2 раза, и среднее время обработки возросло с 7, 31 до 9,23 сек. Аналогичная картина наблюдается при всех значениях 
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 (см. рис. 8.16, б). Однако при этом число соответствий между ХП изображения и эталона из-за исчезновения некоторых ХП резко уменьшилось, что приводит к снижению вероятности (рис. 8.16,а). Учитывая, что вероятность распознавания является более весомым показателем, чем быстродействие, следует рекомендовать использование 
[image: image2891.wmf]l
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=0,03. Отметим также высокую устойчивость метода к помехам, т.к. отдельные соответствия между эталоном и объектом сохраняются даже при 
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8.3. Автоматический анализ магнитограмм 

Методы анализа фрагментов нашли применение в важной практической задаче, связанной с обработкой магнитограмм [92]. Магнитограммы являются мощным источником информации, необходимой для оценки физических свойств широкого спектра оборудования: валков прокатного стана, сварных швов металла, корпусов кораблей, частей атомных реакторов и т.д.[1,126]. Магнитный метод диагностики по сравнению с другими предоставляет несколько существенных преимуществ: возможность оценки свойств нового оборудования до начала эксплуатации; прогнозирование появления дефектов; контроль состояния в процессе работы; выявление видов аномалий и возможных дефектов.

Ультразвуковой метод по сравнению с анализом магнитограмм дает возможность обнаружить лишь уже возникшие дефекты, тогда как основная задача приемочного и эксплуатационного контроля изделий заключается именно в упреждении и прогнозировании отказов. Принципиальное отличие методов анализа магнитных свойств от методов оценки твердости металла состоит в том, что твердость в большей степени характеризует свойства поверхности металла, в то время как магнитный метод позволяет оценить качественные изменения материала за счет глубинного анализа всей толщины металла, т.е. имеет большую информативность для задач  контроля. Например, магнитная характеристика металла поверхности катания стального опорного валка от начала эксплуатации до полного исчерпания его ресурса увеличивается почти вдвое [126]. Такое изменение информационного параметра при достаточной простоте и дешевизне реализации позволяет результативно решать задачи контроля эксплуатации и при этом оказаться вне конкуренции среди других методов решения подобных задач. 

Матрица магнитограммы формируется  путем измерения магнитной характеристики металла – коэрцитивной силы. Коэрцитивная сила – одна из характеристик магнитного гистерезиса, которая отражает напряжённость магнитного поля, в котором первоначально намагниченный до насыщения ферримагнитный образец полностью размагничивается. Коэрцитивная сила отражает такие важные свойства металла, как микроструктура и механические свойства (прочность, пластичность, способность к штамповке). Извлечение из магнитограммы осмысленной и структурированной информации о состоянии оборудования представляет собой сложную проблему, сравнимую с задачами распознавания изображений [4, 52, 61]. Основной целью при этом является принятие решения о степени изменения исходных данных. Вторым важным моментом есть необходимость оценки вида возникших аномалий для учета  и повышения качества в производстве. В настоящее время принятие решений по магнитограмме осуществляется в основном путем экспертного оценивания, когда специалисту предоставляется изображение в псевдо-цветовом представлении, где значения магнитограммы стандартно отображаются в диапазоне цветов от синего к красному. Основным стимулом к использованию псевдоцветов есть то, что человек способен различать тысячи оттенков цвета и только около двух десятков оттенков серого [11].  

Для реализации задач автоматического анализа и принятия решения о качестве оборудования применим технологии, основанные на анализе интегральных и локальных особенностей  магнитограмм [92]. В информационном плане магнитограмма представляет собой матрицу 
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 действительных чисел из фиксированного диапазона 
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. Размер матрицы зависит от шага дискретизации, выбранного при сканировании оборудования коэрцитиметром. Диапазон зависит от марки и свойств металла, условий эксплуатации, способа приготовления образца и его обработки, а также от влияния внешних условий. Реально используемые размеры магнитограммы, например, для  прокатных валков листопрокатных производств составляют от 
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 элементов, что делает целесообразным применение для их анализа методов фрагментной обработки. На рис. 8.17 приведен пример эталонной магнитограммы (вначале эксплуатации) и ее нормированной гистограммы. Далее на рис. 8.18 показан пример аномальной магнитограммы и ее гистограмма, а рис. 8.19 демонстрирует полутоновое изображение для аномальной магнитограммы. В некоторых случаях решение об аномальности может быть принято на основе сравнения гистограмм.
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Рис. 8.17. Пример эталонной магнитограммы и ее гистограммы
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Рис. 8.18. Магнитограмма при аномалии «овальность» и ее гистограмма
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Рис. 8.19. Полутоновое изображение для аномалии «овальность» 

Учитывая, что значения магнитограммы в процессе эксплуатации изделия изменяются достаточно прогнозированным образом, а также то, что исходное состояние можно измерить до начала эксплуатации, для автоматического анализа магнитограмм целесообразно применить методы сравнения с эталонами, основываясь на величине отклонения [62,92]. В качестве моделей можно использовать как непосредственно сигнал магнитограммы, так и его характеристики. В практике компьютерного зрения большее распространение из-за несколько меньшего объема вычислений получили меры, которые  основаны на метриках пространства векторов (раздел 2). Для них возможна постановка вопроса о выборе пороговых величин, при превышении которых магнитограмму относят к типу аномальных. При этом решение о типе аномалии в дальнейшем можно построить путем применения модификаций сходства, связанных с разбиением магнитограммы на фрагменты.  

Учитывая, что значения 
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 матрицы эталонной магнитограммы близки при различных значениях индексов 
[image: image2902.wmf](i,j)

, для анализа  можно использовать гистограммные методы. Значения магнитограммы при этом относят к одной и той же случайной величине. Известно, что в процессе эксплуатации изделия центр гистограммы для магнитограммы смещается в сторону больших значений [126]. По этой причине можно осуществить как непосредственное сравнение гистограмм, так и  применить методы оценки их формы и положения максимума. Гистограммный метод применим для магнитограмм лишь в ситуациях, когда гистограммы имеют общие области определения (пересекаются). Таким образом, гистограммный анализ больше применим для выявления незначительных отклонений характеристик, актуальных при переходе магнитограммы в класс аномальных.

Основываясь на вероятностной модели магнитограммы как значений случайной величины, в основу решения можно положить статистические характеристики. Из опыта эксплуатации валков известно, что изделия, степень неравномерности значений магнитограмм которых существенно больше остальных, быстрее приобретают аномальные свойства. Кроме того, разброс растет с увеличением времени эксплуатации. Статистическими признаками являются среднее 
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 и дисперсия 
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 магнитограммы. Величины 
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 являются инвариантами к смещениям и поворотам магнитограммы, что обеспечивает устойчивость к погрешностям в процессе магнитных измерений. Соответствие магнитограмм может быть установлено, например, на основе статистической величины  вида (2.18). Заметим, что характеристики  
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 могут иметь самостоятельное значение в задаче мониторинга магнитограмм. Например, увеличение 
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 в два раза однозначно говорит об аномальности изделия [126]. Значительное увеличение величины 
[image: image2910.wmf]s

 также свидетельствует об аномалии. Наряду со статистическими параметрами, самостоятельную роль при оценке магнитограммы играют граничные величины вида 
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, которые путем сопоставления с соответствующими эталонными значениями могут быть основанием для принятия решения.
Важным моментом для принятия решения может быть также анализ соответствующих фрагментов эталонной и измеряемой магнитограммы, как это применяется в МЧК. Например, магнитограмму 
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 можно представить в виде совокупности 6 фрагментов, как показано на рис. 8.20. Каждый фрагмент объединяет 2-3 строки  или столбца. Такое согласованное построение фрагментов позволяет контролировать наиболее важные типы аномалий. Учитывая, что отдельные виды аномалий встречаются в строго фиксированных фрагментах, например, при аномалии «овальность» – на краях изделия, можно отдельно измерять и анализировать характеристики этих фрагментов. Критериями отсутствия аномалий могут быть: а) совпадение характеристики 
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, вычисленной для цельной магнитограммы и отдельных фрагментов; б) незначительное отклонение  
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 для фрагментов от эталонных значений 
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; в) несущественное отклонение в смысле значений метрики для фрагментов; г) небольшие величины отклонений граничных параметров фрагментов 
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Рис. 8.20. Построение фрагментов и аномалии

Выберем меры для сравнения магнитограмм на основе метрик.  Для упрощения обозначим: 
[image: image2921.wmf]1

r

 – коэффициент корреляции (2.16), 
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 – манхэттенское расстояние (2.11), 
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 – евклидово расстояние (2.10), 
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 – мера «пересечения» 
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 (подраздел 4.2) , 
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 – метрика  
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 – экспоненциальное преобразование от 
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 – манхэттенское расстояние (2.11) для гистограмм, 
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 – дисперсионная мера (2.18), 
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 – экспоненциальное преобразование от 
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Суть экспериментов сводилась к применению разработанных методов для принятия решений об аномальности реальных магнитограмм. Для этого выбраны магнитограммы валков металла марки 75ХМФ,  первоначально отнесенные экспертами к группам «правильных» и аномальных, судя по анализу их изображений в псевдоцветовом представлении. Кроме того, множество магнитограмм для более точной оценки свойств с учетом изменения во времени разделено на три группы: а) эталонные (изделия не были в эксплуатации), б) измененные (но не аномальные) и в) аномальные.  Конкретное количество обработанных магнитограмм каждого из классов составило 50. Примеры магнитограмм разных классов для одного и того же изделия приведены на рис. 8.21.  

Практический анализ магнитограмм разных классов показывает, что их разделение на три класса из-за широкого диапазона значений характеристик второго класса выполнить затруднительно, т.к. этот класс представляет собой промежуточное состояние. Выделение эталонного класса сделано нами из соображений возможности последующего сравнения значений в процессе эксплуатации. Принципиальной является лишь граница между вторым и третьим классом,  при достижении которой должна быть прекращена эксплуатация в связи с появлением аномалий и, соответственно, возможностью разрушения. Например, с течением времени эксплуатации характеристики среднего и дисперсии растут, что уже может быть основанием для разделения. Рассмотрим таблицы 8.6–8.18 характеристик и сходств магнитограмм.
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Рис. 8.21. Примеры магнитограмм: а) эталонная, б) измененная, в) аномальная








Таблица 8.6
Характеристики магнитограмм

	Магнитограммы
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	Эталонная    1
	8,79
	0,29
	9,3
	8,4
	0,9

	Измененная 2
	8,96
	0,41
	9,8
	8,4
	1,4

	Аномальная 3
	10,21
	0,4
	10,9
	9,6
	1,3


В таблице 8.6 показаны характеристики полных магнитограмм, а в таблице 8.7 в сравнительном плане показаны значения 
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 для целой магнитограммы и ее 6-ти фрагментов 
[image: image2941.wmf]1

m

,…,
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, где фрагменты пронумерованы сверху вниз и далее слева направо (рис. 8.15). Таблица 8.8 содержит значения мер сходства для пар магнитограмм разных классов. 

Таблица 8.7

Средние значения  для фрагментов магнитограмм

	Магнитограммы
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	Эталонная    1
	8,79
	8,88
	8,79
	8,71
	8,87
	8,62
	8,96

	Измененная 2
	8,96
	8,94
	9,04
	8,91
	9,48
	8,66
	8,89

	Аномальная 3
	10,21
	10,29
	10,19
	10,15
	10,65
	9,87
	10,28


Таблица 8.8 

Значения сходства магнитограмм разных классов

	Пары классов
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	1-2
	0,43
	13,2
	2,68
	0,99
	0,39
	0,30
	38
	1,27
	0,22

	1-3
	0,62
	59,6
	9,41
	1
	4,64
	0
	84
	29,8
	0


Анализ статистических характеристик (табл. 8.6) показывает, что среднее значение величины 
[image: image2959.wmf]m

 для класса 1  составило 8,8, для класса 2 – 9,0, для класса аномалий 3 – 10,2. Соответствующие значения 
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 равны 0,3, 0,4 и 0,4. Отсюда видно, что величина 
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 может быть успешно применена для выделения класса аномалий, в то время как  параметр 
[image: image2962.wmf]s

 для этих целей использовать нельзя. С другой стороны, оценка предельных значений характеристик показала, что при выполнении условия 
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 однозначно можно говорить об аномальности. Если же 
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 близко к значению 2, то валок можно считать находящимся в конце срока службы. Для хороших же новых валков (класс 1) значение 
[image: image2965.wmf]s

 удовлетворяет условию 
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. В то же время у некоторых аномальных магнитограмм могут быть  достаточно низкие значения среднеквадратичного отклонения 
[image: image2967.wmf]s

: 0,1…1,5. Анализ гистограмм показывает, что форма гистограммы не может служить надежным признаком выявления аномалий, хотя наличие, например, двух центров в гистограмме однозначно говорит об аномальности. С другой стороны, имеются гистограммы аномальных магнитограмм с одним центром.

Минимальное и максимальное значения и их разность 
[image: image2968.wmf]D

 также могут дать важную информацию об аномалии. Например,   условие 
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 однозначно говорит об отсутствии аномалий, в то время как 
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 свидетельствует об обратном. Исходя из перечисленных факторов, можно говорить о возможности построения решения об аномальности, основываясь на простых в вычислительном аспекте величинах 
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, 
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, включая анализ их значений для фрагментов. В целом такой критерий можно представить либо как логическое правило, включающее выполнение ряда условий для перечисленных параметров, либо в виде соотношения вида 
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, где интегрально участвуют эти параметры. Анализ таблицы 8.7 показывает, что среднее фрагментов изменяется аналогично изменению среднего всей магнитограммы. С другой стороны, можно увидеть существенные колебания величин 
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,…,
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 для аномальной магнитограммы.  

Рассмотрим теперь возможность принятия решения на основе мер близости. Анализируя табл. 8.8, можно сказать следующее. Величины 
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 однозначно нельзя использовать для разделения, т.к. они дают незначительное различие классов данных. Наиболее приемлемы для этих целей меры 
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. С точки зрения усиления различий для выбранных классов среди них, в свою очередь, можно выделить величины 
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. Эксперименты показали, что применение нормировки признаков для классификации магнитограмм не улучшает ситуации, а наоборот, приводит к сглаживанию различий. Экспоненциальное же преобразование (меры 
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,
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) при приведении значений сходства к интервалу [0,1] имеет недостаток, связанный с тем, что при значительных различиях исходных мер превращает их преобразованное значение практически к 0 (теряется чувствительность). Например, для меры 
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 по этим причинам оно вообще теряет практический смысл. С точки зрения сложности вычислений предпочтение следует отдать все-таки 
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, т.к. при достаточно высокой степени разделения классов для ее вычисления не используются операции деления, возведения в квадрат и извлечения корня. 

Для анализа фрагментов магнитограмм и принятия решения о типе аномалии может оказаться эффективным статистический анализ расстояния Махаланобиса и применение теории доверительных интервалов [173]. Учитывая, что квадрат расстояния Махаланобиса для нормально распределенных значений – это случайная величина с распределением 
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, можно при заданном уровне значимости [image: image2987.wmf]a

 установить оптимальное значение порога для принятия решения об эквивалентности. Это выглядит следующим образом. Если при заданном уровне значимости [image: image2988.wmf]a

 и числе степеней свободы [image: image2989.wmf]g

 расстояние (2.12) (эмпирическое значение критерия) меньше заданного порога (критического значения из таблицы 
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-распределения), т.е.  
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, то нет оснований отвергать гипотезу о том, что магнитограмма близка к эталонной. Для нашей задачи величина 
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 равна количеству измеряемых значений коэрцитивной силы во фрагменте. Таким образом,  при величинах [image: image2993.wmf]g

=14, [image: image2994.wmf]a

=0,05 и при условии, что значение расстояния Махаланобиса 
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, с вероятностью 0,95 магнитограмму можно отнести к эталонному классу. Вероятность ошибки при этом составляет величину 0,05. Эти теоретические расчеты полностью подтверждаются экспериментом. Например, вычисленные в эксперименте значения 
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 находились в пределах отрезка [5,40; 6,18] для аномальных магнитограмм.

Таблица 8.9 

Расстояния Махаланобиса для фрагментов
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	5,34 < 5.37
	5,36 < 5.37
	6,18 > 5.37
	5,67 > 5.37


При построении доверительных интервалов необходимо рассчитать попадание вычисленной оценки МО для исследуемой магнитограммы в заданный доверительный интервал 
[image: image3001.wmf]I

b

. Для этого согласно формуле 
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 находим несмещенную оценку 
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 и СКО 
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. По таблице распределения Стьюдента [173] находим значение 
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= 2,235, которое соответствует доверительной вероятности 
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= 0,95. Вычисляем 
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. Вычислив 
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 и 
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, находим доверительный интервал 
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. В табл. 8.10 представлены результаты построения доверительного интервала для МО фрагментов эталонной магнитограммы, а в табл. 8.11 приведены значения оценки МО для эталонной магнитограммы и исследуемой.
Анализ табл. 8.9 позволяет прийти к следующему заключению: методом построения доверительных интервалов имеет смысл пользоваться для принятия решения об аномалии магнитограммы, а для определения типа аномалии лучше использовать расстояние Махаланобиса.
Таблица 8.10  

Построение доверительного интервала

	Вычисляемые значения
	верх
	низ
	лево
	право
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	0,07
	0,12
	0,07
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	0,07

	
[image: image3013.wmf]b

e


	0,1788
	0,156
	0,2235
	0,156
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	(8,70; 9,05)
	(8,55; 8,86)
	(8,646; 9,093)
	(8,804; 9,12)


Таблица 8.11 

Доверительные интервалы для фрагментов

	Магнитограммы
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	1-й класс
	8,88
	8,71
	8,87
	8,96

	
	Доверительный интервал 
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	(8,70; 9,05)
	(8,55; 8,86)
	(8,646; 9,093)
	(8,804; 9,12)

	3-й класс
	10,29
	10,15
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8.4. Способ и устройство распознавания изображений

В изобретении [108] представлены способ и устройство для распознавания изображений, целью которых является повышение достоверности при сохранении высокого быстродействия распознавания.

Основными этапами обработки в соответствии с запатентованным способом являются следующие [62, 84, 108].

1. Сигнал в поле зрения телевизионного датчика дискретизируется во времени, квантуется на 
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 уровней, и представляется в виде одномерной последовательности 
[image: image3021.wmf]B(k),k1,N

=

, 
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 – число уровней дискретизации. Непосредственно в разработанном устройстве выбрано 
[image: image3023.wmf]n

=

4 уровня квантования.

2.   Для эталонного и предъявляемого к распознаванию изображений для каждого уровня квантования вычисляются коэффициенты, пропорциональные взвешенным моментам первого порядка дискретного видеосигнала. Используемые весовые коэффициенты обратно пропорциональны числу значений единичных дискретных сигналов для 
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-го уровня квантования («площади» сигнала на 
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-том уровне). В результате для 
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-го уровня определяются функциональные центры тяжести эталонного 
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 и анализируемого 
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 изображений.

3. Путем поэлементного сопоставления множеств  
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 как компонентов векторов вычисляются предполагаемые параметры преобразования смещения в виде 
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4. Определяется сигнал отличия исходного и эталонного изображений в виде суммы 
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, значение которой является метрикой на множестве преобразований 
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. Сравнение сигнала отличия 
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 с порогом 
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 позволяет принять решение о распознавании, т.е. об эквивалентности множеств 
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5. Повторение вычислений для нескольких видеокадров дает возможность подсчитать число превышений порогового сигнала 
[image: image3038.wmf]S
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 и принять интегрированное решение. Способ позволяет дополнительно формировать сигнал, пропорциональный смещению опознанного изображения относительно эталонного, равный   
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 как среднее смещение по уровням квантования.

В случае совпадении эталонного и анализируемого изображений с точностью до смещений при отсутствии помех выполняется условие 
[image: image3040.wmf]S0
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. С увеличением различия значение 
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 возрастает. Нахождение 
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 в пределах порога 
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 служит сигналом об идентичности изображений. Превышение порога говорит о различии. Величина порога может быть выбрана оптимальным образом. 

Проведенные эксперименты [84] подтвердили достаточно высокую помехозащищенность и преимущество в плане быстродействия для описанного способа обработки данных. В эксперименте вероятность распознавания 0,99 обеспечивается с применением предложенного подхода при амплитудном ССШ 5, в то время как распознавание с нормализацией по центрам тяжести обеспечивает эту же вероятность при ССШ 6 и выше. Эксперименты показали, что быстродействие предложенного способа в два раза выше, чем  традиционного.    

Выводы

1. В плане устойчивости к аддитивному шуму метод голосования по множеству инвариантных ХП несколько уступает методу частных корреляций. Амплитудные ССШ, при которых обеспечивается распознавание с вероятностью выше 0,95, составили величины 3 и 6. В то же время устойчивость к локальным помехам типа заслонения оказалась выше у метода голосования. Соответствующие соотношения сигнал-шум для локальной помехи составляют 0,25 и 0,45 в пользу голосования. Быстродействие методов голосования, обусловленное эффективными процедурами фильтрации наиболее информативных точек, для реализованной компьютерной модели оказалось в пять раз выше по сравнению с методом частных корреляций.  

2. Вместе с рядом отдельных наборов полутоновых реальных изображений для исследования разработанных подходов предложено использование систематизированных баз изображений, которые позволяют целенаправленно учесть практические особенности интеллектуальной обработки двумерных сигналов, в том числе близость функций фрагментов, характерных признаков, расположение их координат. Рассмотрены и исследованы следующие базы реальных изображений: COIL-20, аквариумных рыб, коров молочных пород. Проведение экспериментов для изображений систематизированных баз видеоданных по оценке достоверности, помехозащищенности и быстродействию распознавания позволяет разработать универсальные подходы для произвольных классов визуальных объектов.

3. Важной практической задачей применения СИМ есть мониторинг магнитограмм с целью неразрушающего контроля металлургического оборудования. Наиболее перспективными из предложенных подходов являются построение схем, основанных на оценке статистических и граничных характеристик, а также использование манхэттенского расстояния, метрики  
[image: image3044.wmf]2
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 и дисперсионных мер, которые позволяют уверенно осуществлять разделение множеств магнитограмм для нормальных и аномальных типов деталей.

Основным информационным параметром для определения аномалий является статистическое отклонение характеристик от эталонных значений. Комбинация параметров, включая граничные значения и доверительные интервалы, может быть основой для построения схемы надежных решений. 

4. Разработаны способ и устройство для распознавания изображений, целью которых является повышение достоверности распознавания при высоком уровне быстродействия. Основной идеей способа есть вычисление параметров геометрических преобразований параллельно для разных уровней квантования с использованием теории функциональных центров тяжести. Проведенные эксперименты подтвердили достаточно высокую помехозащищенность и преимущество в плане быстродействия для описанного способа. Вероятность распознавания 0,99 обеспечивается при соотношении сигнал-шум 5, в то время как распознавание с нормализацией обеспечивает эту же вероятность при уровне  сигнал-шум, равном  6 и выше. При этом эксперименты показали, что быстродействие разработанного подхода в два раза выше, чем  традиционного.  

ВЫВОДЫ
Материалы монографии содержат результаты работы по решению научно-практической проблемы распознавания изображений визуальных объектов в условиях их изменения под действием геометрических преобразований и пространственных помех внешней среды на основе применения разработанных структурно-иерархических методов. Применение этих методов обеспечивает достоверность распознавания и дает возможность осуществить оценку параметров объектов в условиях действия искажений пространственного типа. Проведенные исследования дают возможность сделать такие выводы.

1. В результате анализа современного состояния решения проблемы установлено, что  новым эффективным направлением ее решения является разработка структурно-иерархических методов, которые дают возможность обеспечить достоверность распознавания в реальной обстановке внешней среды при влиянии фона и пространственных помех.

2. Предложен и теоретически обоснован принцип построения структурно-иерархических методов для распознавания объектов путем оценки подобия их структурных описаний в виде множеств или векторов характерных признаков. Теоретические расчеты приводят к выводу о значительно более широкой области применения предложенных методов в сравнении с традиционными. Допустимый уровень пространственных искажений составляет 75-80% от объема описания при вероятности распознавания больше 0,98.

3. Предложена и обобщена модель подобия при распознавании объектов путем сопоставления их структурных описаний на основании голосования, которая учитывает свойства элементов описания, обеспечивая оперативность и возможность принимать решение о классе визуальных объектов при наличии неполных и ошибочных данных.

4.  Синтезирован иерархический метод распознавания объектов в условиях сложного фона путем построения интегрального описания, что на основе одномерной интегрально-дифференциальной согласованной обработки и определения групповых признаков для подмножеств элементов описания обеспечивает достоверность распознавания при действии пространственных помех. Достоверность идентификации объектов в условиях сложного фона и пространственных помех составила не менее 0,95 при соотношении сигнал-шум выше 5.

5. Разработан метод построения и оценки подобия описаний объектов для системы признаков стратифицированного представления, который определяет и анализирует признаки компонент на основе атрибутивных и пространственных отношений. Применение многоуровневых признаков за счет более точной аппроксимации описания повышает достоверность распознавания. Для устранения пространственных искажений целесообразно применение двух- или трехместных отношений. Предложенная классификация структурно-иерархических методов позволяет в соответствии с условиями распознавания подобрать наиболее приемлемый вариант.

6. Предложен и обоснован принцип оптимизации параметров разработанных иерархических корреляционных методов распознавания, который предусматривает оптимизацию аналитически представленных статистических критериев с учетом меры подобия фрагментов, а также распределений помех, что подтвердило преимущества и универсальность синтезированных методов.

Аналитически доказано, что в случае существенных отличий функций яркости пространственной помехи и объекта иерархический метод имеет ощутимые преимущества с точки зрения достоверности. Преимущества усиливаются с увеличением отличий. 

7. Разработан метод фильтрации для множеств однозначных соответствий элементов описаний, который на основе кластеризации в пространстве геометрических преобразований устраняет ошибочные соответствия характерных признаков. Сравнительная экспериментальная оценка помехозащищенности показывает преимущества методов с кластеризацией: соотношение сигнал-шум для достоверности распознавания 0,98 составили значения 5 и 8.

8. Получили дальнейшее развитие модели сжатия структурных описаний визуальных объектов, которые основаны на пространственных свойствах и используют списки близких дескрипторов, что сокращает время распознавания при сохранении достаточной достоверности.

9. Усовершенствован метод построения и сопоставления иерархии для описаний объектов на основе многоуровневых признаков, что сокращает время распознавания за счет применения подмножеств стратифицированного описания.

10. Проведенные эксперименты для систематизированных баз изображений в целях анализа достоверности, помехозащищенности и быстродействия распознавания дают возможность получить обобщенные оценки для произвольных классов изображений. Решение практических задач идентификации протяжных объектов, космического мониторинга среды, при контроле качества оборудования подтверждает прикладную ценность разработанных методов, которые обеспечивают высокое качество распознавания в условиях пространственных помех. Полученные теоретические результаты открывают перспективу научно обоснованного решения широкого круга новых прикладных задач.
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