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ВВЕДЕНИЕ
Существует два класса объектов, с которыми стал-
кивается практически любая система для распоз-
навания изображений. Это объекты искусствен-
ного и естественного происхождения. Чаще все-
го природные объекты образуют фон, на котором 
необходимо детектировать искусственный объ-
ект, хотя возможны и обратные ситуации. Зри-
тельная система человека в большинстве случаев 
справляется с подобными задачами. Даже если ис-
кусственный объект принадлежит к неизвестной 
для наблюдателя категории, он тем не менее лег-
ко распознаётся как искусственный (за исключе-
нием артефактов, намеренно имитирующих при-
родные объекты или текстуры  — муляжей рас-
тений и животных, маскировочных сетей и т.п.). 
По-видимому, имеются какие-то достаточно об-
щие признаки, позволяющие зрительной системе 
осуществлять такую селекцию, несмотря на очень 
большую вариабельность изображений внутри 
этих двух классов. 

Очевидными кандидатами на роль таких при-
знаков являются статистические характеристики 
изображений, которые у природных и искусствен-
ных сцен могут заметно отличаться. Например, 
известно, что усредненные амплитудные спектры 
изображений многих природных сцен и искусствен-

ных сооружений хорошо описываются степенно й 
зависимостью fk, где f  — пространственная ча-
стота. Для изображений природных сцен среднее 
значение показателя степени k близко к —1 [1, 2], 
в то время как для изображений современных зда-
ний его значение находится в пределах от –1,47  
до –1,9 [3]. Но маловероятно, что зрительная систе-
ма использует подобные признаки. Искусственный 
объект легко распознаётся по единственному изо-
бражению, причём размер объекта на нём может не 
превышать нескольких десятков пикселов. По тако-
му фрагменту невозможно определить его статисти-
ческие характеристики с достаточной точностью.

Другой известный метод детектирования ис-
кусственных объектов основан на использовании 
понятия фрактальной размерности [4, 5]. В част-
ности, возможен подход, основанный на анализе 
фрактальной размерности контуров объектов [4]. 
Особенностью большинства изделий, выпускае-
мых промышленностью, является наличие боль-
шого количества гладких поверхностей с высоким 
качеством обработки. Эти поверхности чаще всего 
либо плоские, либо представляют собой фрагмен-
ты цилиндра, конуса или шара. Их фракталь-
ная размерность совпадает с топологической, то 
же самое верно и для размерностей контуров та- 
ких объектов. Подобные поверхности встречаются  
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и у некоторых объектов природного происхожде-
ния  — кристаллов, растений, крупных небесных 
тел. Но в диапазоне масштабов от дециметрового 
до километрового поверхностям объектов при-
родного происхождения чаще всего свойственна 
более сложная структура с фрактальной размер-
ностью, имеющей дробные значения. То же самое 
можно сказать и об их контурах на изображении, 
и по оценке их фрактальной размерности можно 
с некоторой вероятностью определить, принадле-
жит ли данный контур искусственному объекту. 
Но использует ли зрительная система этот метод, 
вычисляя каким-то образом фрактальную размер-
ность, сказать сложно.

Подход, рассматриваемый в данной статье, ос-
нован на результатах исследований зрительной си-
стемы человека, согласно которым на ранних ста-
диях анализа происходит преобразование исход-
ного изображения в так называемый первичный 
эскиз, в котором изображение аппроксимируется 
неким набором типовых элементов [6, 7]. Имеется 
ряд алгоритмов, реализующих этот подход. Напри- 
мер, в алгоритме [9, 10], предложенном С. Малла  
и З. Зангом, в качестве «визуального алфавита» 
используются элементы Габора. В работе [11] ис-
пользуются более сложные элементы  — фраг-
менты тёмных и светлых линий, круглые пятна, 
концы, углы, T-образные и крестообразные пере-
сечения линий. Предположим, что можно сфор-
мировать специализированный набор графиче-
ских элементов, позволяющий аппроксимировать 
изображения искусственных объектов с большей 
точностью, чем изображения естественных сцен. 
Тогда, сравнивая величину ошибки аппроксима-
ции с пороговой, можно выделить на изображении 
объекты нужного класса. Ниже описан алгоритм, 
реализующий данный подход, и приведены ре-
зультаты экспериментов с ним.

ОПИСАНИЕ АЛГОРИТМА
Обработка изображения при помощи данного ал-
горитма состоит из следующих четырех этапов:

1. Разложение изображения в «пирамиду» ла-
пласианов (Laplacian pyramid). Изображение раз-
бивается на несколько пространственно-частот-
ных диапазонов путем последовательного при-
менения к исходному кадру операций полосовой 
фильтрации и субдискретизации. 

2. В каждом из пространственно-частотных 
диапазонов проводится аппроксимация набором 
графических элементов, представляющих собой 
фрагменты изображений края или линии (прямо-
линейных или изогнутых), обработанных теми же 
фильтрами, что и исходное изображение на пре-
дыдущем этапе обработки.

3. Для каждого аппроксимирующего элемента 
ошибка аппроксимации сравнивается с пороговой. 

Элементы, для которых эта ошибка превышает по-
рог (при выделении искусственных объектов) или 
не превышает порога (при выделении естествен-
ных объектов), удаляются.

4. Оставшиеся элементы используются для вос-
становления изображения.

Первый этап обработки необходим для умень-
шения числа параметров аппроксимирующих эле-
ментов, что позволяет улучшить скорость работы 
алгоритма. Аппроксимирующий элемент может 
иметь следующие параметры: координаты центра, 
размер, ориентацию, контраст, среднюю яркость. 
Если использовать многомасштабное представ-
ление изображения (multiscale representation), то 
второй параметр, размер, становится излишним. 
Вместо изменения размера элемента достаточно 
найти в «пирамиде» изображение с подходящим 
масштабом. Использование полосовой фильтра-
ции позволяет убрать из изображений постоянную 
составляющую, что делает излишним пятый пара-
метр — среднюю яркость элемента.

Для первого этапа обработки был использован 
алгоритм, сходный с предложенным П. Бартом 
в [12]. Этот алгоритм преобразует кадр в «пира-
миду» из изображений, полученных путём по-
следовательного применения к исходному кадру 
операций полосовой цифровой фильтрации и суб-
дискретизации. Полосовая фильтрация осущест-
вляется путём свёртки изображения I(x, y) с гаус-
совым ядром g(x, y), после чего результат свёртки, 
содержащий низкочастотную часть, вычитается  
из исходного изображения. Отфильтрованное изо-
бражение образует первый уровень «пирамиды». 
Затем результат свёртки I*g (низкочастотная часть) 
подвергается субдискретизации. Из него формиру-
ется изображение вдвое меньшего размера, состо-
ящее из пикселов, целочисленные координаты ко-
торых имеют только чётные (или только нечётные) 
значения. Уменьшенное изображение подвергает-
ся тем же операциям фильтрации и субдискрети-
зации. Процесс завершается, когда размер полу-
ченного изображения станет сравнимым с разме-
ром элементов «визуального алфавита», который 
в нашем случае был выбран равным 13 пикселам. 
Двумерное гауссово ядро может быть представле-
но в виде произведения двух одномерных функций 
Гаусса. Это позволяет заменить вычисление свёрт-
ки с двумерным ядром на вычисление двух свёр-
ток с одномерным гауссовым ядром в горизонталь-
ном и вертикальном направлениях (по строкам 
и по столбцам), что даёт существенное ускорение 
алгоритма. Полуширина гауссианы в одномер-
ном ядре свёртки выбрана равной 4-м пикселам, 
размер окна с отсчётами гауссианы  — 11 пик- 
селов.

Второй этап обработки — аппроксимация полу-
ченных на предыдущем этапе отфильтрованных 
изображений набором графических элементов. 
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Предполагается, что искусственным объектам на 
изображении соответствуют либо прямолиней-
ные, либо имеющие постоянный или медленно из-
меняющийся радиус кривизны линии или края. 
Поэтому в качестве аппроксимирующих элемен-
тов используются фрагменты изображений края 
или линии, обработанных тем же фильтром, что и 
само аппроксимируемое изображение (рис. 1). 

Каждый такой элемент имеет следующие пара-
метры: контраст, ориентацию, радиус кривизны. 
Обозначим функцию, описывающую распределе-
ние яркости в отфильтрованном изображении ли-
нии, как L(x, y, o, r), где x, y — координаты (относи-
тельно центра данного элемента), o — ориентация 
линии, r  — радиус её кривизны. Аналогичную 
функцию, соответствующую краю, обозначим 
как E(x, y, o, r). Наряду с участками, хорошо ап-
проксимируемыми функциями L(x, y, o, r) и E(x, y, 
o, r), на изображениях реальных объектов могут 
быть и участки с иными яркостными профилями. 
Например, поперечный яркостной профиль осве-
щённого сбоку матового цилиндра представляет 
собой асимметричный пик с резким скачком яр-
кости на границе цилиндра и плавным снижени-
ем её в направлении неосвещённой стороны. Как 
показали эксперименты, можно улучшить точ-
ность аппроксимации таких участков, если вме-
сто функций L и E использовать их комбинацию, то 
есть комбинацию фрагментов края и линии с совпа-
дающими центрами, радиусами кривизны и ориен-
тациями, но с различными контрастами c1 и c2

	 1 2 1 2( , , , , , ) ( , , , ) ( , , , ).F x y o r c c c L x y o r c E x y o r= + 	 (1)

Квадрат ошибки аппроксимации в точке изо-
бражения c координатами (x, y) вычисляется по 
следующей формуле: 

2
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где I(ζ, η)  — отфильтрованное изображение, 
 G(x, y) — гауссово окно, с помощью которого вы-
деляется фрагмент изображения (полуширина га-
уссоиды — 6,3 пиксела), S – область интегрирова-
ния (в текущей реализации имеет форму квадрата 
со стороной 13 пикселов), ζ, η – координаты точек 
изображения в пикселах.

Легко показать, что при фиксированном значе-
нии ориентации o и радиуса кривизны r ошибка 
аппроксимации (2) в точке изображения (x, y) до-
стигает минимального значения при следующих 
величинах контрастов c1 и c2:
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Подбор оптимальных значений параметров o и r  
проводится в следующей последовательности. Сна- 
чала для прямолинейного элемента (r = ∞) осу-
ществляется поиск оптимальной ориентации. Для 
этого для девяти значений ориентации, охватыва-
ющих диапазон ориентаций от 0 до 180 градусов  
с шагом 20 градусов, с использованием выражений 
(2–4) вычисляется зависимость ошибки аппрокси-
мации от ориентации. Затем методом параболиче-
ской интерполяции в районе минимума определя-
ется точное значение ориентации, минимизирую-
щей ошибку. После чего, для данной ориентации 
элемента проводится поиск оптимального радиуса 
его кривизны. Для этого вычисляются ошибки ап-
проксимации для трёх значений радиусов в диапа-
зоне от трёх до шести пикселов, и определяется зна-
чение радиуса, при котором ошибка аппроксима-
ции минимальна. Если для всех значений радиусов 
кривизны ошибка аппроксимации больше, чем для 
r = ∞, то элемент считается прямолинейным.

Третий этап обработки — удаление элементов, 
для которых ошибка аппроксимации превышает 
пороговую, если требуется выделить на изображе-
нии искусственные объекты. Пороговое значение 
определяется исходя из распределений ошибок 
аппроксимации для изображений естественных и 
искусственных объектов. 

Последний этап обработки  — это восстановле-
ние изображения путём аппроксимации изобра-
жений краёв и линий цепочками их фрагментов. 
На втором этапе для каждого пиксела изобра-
жения был найден оптимальный аппроксими-
рующий элемент. Так как их размер составляет  

Рис. 1. Пример аппроксимирующих функций для кри-
волинейных (а) и прямолинейных (б) линий и краёв.

(а)

(б)
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13 пикселов, то каждая деталь изображения ап-
проксимируется множеством перекрывающихся 
друг с другом элементов, большинство из которых 
можно отбросить без ущерба для качества изо-
бражения. Чтобы убрать избыточные элементы, 
список всех элементов сортируется по величине 
ошибки аппроксимации. Затем выбирается эле-
мент с минимальной ошибкой аппроксимации, 
и из списка удаляются все элементы, перекрыва-
ющиеся на изображении с выбранным. Эти дей-
ствия повторяются со всеми элементами в поряд-
ке их расположения в отсортированном списке. 
Оставшиеся в списке элементы используются для 
аппроксимации изображения. 

На первом этапе обработки кадр был преоб-
разован в «пирамиду» из изображений, каждому 
из которых соответствовал свой пространствен-
но-частотный диапазон. Эти изображения восста-
навливаются путём аппроксимации, как описано 
выше, после чего из них формируется результи-
рующее изображение при помощи алгоритма, об-
ратного к алгоритму разложения в «пирамиду». 
Изображение на вершине «пирамиды», соответ-
ствующее наиболее низкочастотному пространст- 
венно-частотному диапазону, увеличивается вдвое  
(для интерполяции значений яркости в пикселах 
используется алгоритм [13]) и складывается со 
следующим за ним изображением. Затем полу-
ченное изображение опять увеличивается вдвое и 
суммируется со следующим изображением, и т.д. 

Процесс завершается, когда будет получено изо-
бражение исходного размера, охватывающее пол-
ный диапазон пространственных частот.

РЕЗУЛЬТАТЫ И ИХ ОБСУЖДЕНИЕ
Применимость описанного выше алгоритма зави-
сит от того, действительно ли ошибка аппрокси-
мации для изображений искусственных объектов 
в среднем меньше, чем для естественных. Для рас-
чёта распределений ошибок аппроксимации для 
этих двух классов изображений были использова-
ны 80 фотографий естественных фонов (деревьев, 
кустарника, травы и грунта) и 80 фотографий ис-
кусственных объектов — транспортных средств, 
деталей машин, зданий и интерьеров (рис. 2).  
На рис. 3 приведены полученные графики рас-
пределений ошибок аппроксимации. Видно, что 
распределение для естественных фонов смещено  
в область больших ошибок аппроксимации по от-
ношению  к распределению для искусственных 
объектов. Особенно велика разница между дву-
мя распределениями в области малых ошибок ап-
проксимации в диапазоне 0–0,5. 

На рис. 4 приведён пример выделения искус-
ственных объектов на природном фоне при выборе 
различных значений пороговой ошибки аппрокси-
мации. Исходное изображение показано на рис. 4а.  
Это изображение было аппроксимировано описан- 
ными выше элементами, из которых затем было 

Рис. 2. Пример изображений искусственных объектов (a) и природных фонов (б), использованных для расчёта рас-
пределения ошибок аппроксимации.

(а)

(б)
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восстановлено исходное изображение. На рис. 4б  
показано изображение, восстановленное с исполь-
зованием элементов, ошибка аппроксимации для 
которых превышает порог, равный 0,7. На нём 
присутствует фон с тем же контрастом, что и на 
исходном изображении, и некоторые детали ис-
кусственных объектов, но, как правило, с сильно 
пониженным контрастом. На рис. 4в – изображе-
ние, восстановленное с использованием элементов, 
ошибка аппроксимации для которых не превыша-
ет 0,5. Практически все детали, представленные 
на нём, относятся только к искусственным объ-
ектам. На рис. 4г порог для ошибки аппроксима-
ции увеличен до 0,6. Увеличение порога привело 
к увеличению количества деталей фона, хотя оно 
остаётся существенно меньшим, чем на исходном 
изображении. Таким образом, разница между рас-
пределениями ошибок аппроксимации даёт воз-
можность выделения на изображении объектов 
искусственного происхождения.

Недостатком текущей реализации данного ал-
горитма является сравнительно большое время,  
затрачиваемое на обработку одного кадра. Напри- 
мер, для фотографии размером 512×512 пикселов 
при использовании компьютера с процессором 
Intel Core I5 с тактовой частотой 2,6 ГГц время об-
работки составляет 500–1500 мс в зависимости от 
количества деталей на изображении. Однако ос-
новные затраты времени приходятся на вычисле-
ние ошибок аппроксимации, которое хорошо под-
даётся распараллеливанию с использованием ин-
струкций процессора SSE или специализирован-
ных вычислительных устройств. Кроме того, для 
ускорения обработки изображение может быть 
разбито на несколько участков, анализ в которых 
также может выполняться параллельно.

Очевидно некоторое сходство используемых в 
алгоритме аппроксимирующих элементов (рис. 1) 
с рецептивными полями простых клеток первич-
ной зрительной коры (зоны VI). Относительно ро-
ли, которую играют нейроны зоны VI в обработке 

Рис. 4. Пример разделения искусственных объектов  
и естественного фона.
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Рис. 3. Распределение ошибок аппроксимации для  
изображений искусственных объектов (1) и природных  
фонов (2).
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визуальной информации, существуют различные 
предположения. Согласно первоначальной гипо-
тезе они являются детекторами полос и краёв [8]. 
Предлагаемый алгоритм позволяет детектировать 
линии и края объектов, однако, как указывалось 
выше, выражение (1) позволяет с высокой точно-
стью аппроксимировать участки изображения и 
с иными яркостными профилями. Позднее было 
выдвинуто предположение [2], что функцией этих 
нейронов является выполнение «вейвлет-подоб-
ного» преобразования изображения, а в качестве 
модели простых рецептивных полей часто пред-
лагалось использовать элементы Габора. Функции 
L(x, y, o, r) и E(x, y, o, r) из выражения (1) обладают 
некоторым сходством с элементами Габора, однако 
только при радиусе кривизны r = ∞.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Очевидным преимуществом данного алгоритма яв-
ляется его универсальность — он даёт возможность 
детектировать искусственные объекты независимо 
от класса объекта, ракурса и условий освещения. 
Для детектирования объекта достаточно одного  
кадра, а его изображение может иметь размер все-
го в несколько десятков пикселов. Однако, так как 
распределения ошибок аппроксимации для изобра-
жений искусственных и естественных объектов су-
щественно перекрываются, алгоритм даёт значи-
тельную частоту ложных срабатываний. Поэтому 
областью его применения может быть предвари-
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тельная обработка изображений, а для более точной 
классификации объектов необходимо использовать 
иные, более специализированные алгоритмы.

Хотя целью данной работы не было построение 
какой-либо модели зоны VI, полученные аппрок-

симирующие элементы обладают сходством с ре-
цептивными полями простых клеток первичной 
зрительной коры, и поэтому полученные резуль-
таты могут представлять некоторый интерес для 
физиологии зрения.
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