
29Том 84,  № 5  /Май 2017/  Оптический журнал

Оптический
журнал

Иконика — наука об изображении

УДК 004.932.4

Алгоритм распознавания объектов на основе 
кластеризации векторов в пространстве 
коэффициентов аффинных преобразований
© 2017 г.	 М. А. Пантюхин, адъюнкт; Е. А. Самойлин, доктор техн. наук

Военно-воздушная академия им. проф. Н.Е. Жуковского и Ю.А. Гагарина, Воронеж

E-mail: ol-max@mail.ru, es977@mail.ru

Поступила в редакцию 11.08.2016

Предложен алгоритм распознавания объектов, основанный на кластеризации векторов в пространстве 
коэффициентов аффинных преобразований, получаемых в результате формирования гипотез о соответ-
ствии аппроксимированных линейными сегментами участков контуров эталона и входного изображения. 
Результаты численных исследований с использованием коллекции изображений Нью-Йоркского универ-
ситета показывают более высокую эффективность предложенного алгоритма по сравнению с алгоритмом 
на основе инвариантных моментов и алгоритмом инвариантного к масштабу сопоставления особых точек.

Ключевые слова: распознавание образов, эталоны, контурный анализ, аффинные преобразования, кластеризация.

Коды OCIS: 150.1135, 330.5000

ВВЕДЕНИЕ
Одной из проблем распознавания объектов на изо-
бражениях является проблема построения инфор-
мативного признакового описания наблюдаемых 
объектов при их сопоставлении с эталонами. При 
этом требуется, чтобы система распознавания об-
ладала свойством инвариантности к основным 
группам преобразований: сдвигу, повороту, мас-
штабу  [1]. Такая инвариантность может быть до-
стигнута либо выбором специальной системы при-
знаков [2], либо использованием обучающихся 
процедур [3,  4]. Однако такие хорошо зарекомен-
довавшие себя алгоритмы оказываются часто ма-
лоэффективными в сложных условиях наблюде-
ния [5], к которым относятся потеря части инфор-
мации об объекте, перекрытие объектов, наличие 
помех на изображениях. К тому же появление но-
вых объектов в обучающей выборке в большин-
стве случаев приводит к необходимости полной 
реконфигурации системы и ее параметров. Веро-
ятностные подходы [6] требуют наличия априор-
ных данных о структуре и параметрах распреде-
лений плотностей вероятностей распознаваемых  
образов.

Переход от представления изображения в виде 
матрицы яркостей к его контурному составу также 
позволяет строить системы инвариантных призна-
ков на основе формы объектов. При этом снижает-

ся размерность задачи и, следовательно, вычис-
лительная сложность, что позволяет их использо-
вать в системах технического зрения мобильных 
платформ [7, 8]. Как правило, при контурном ана-
лизе изображений рассматривают моменты раз-
личного порядка  [2, 9], фурье-дескрипторы [10] и 
некоторые другие признаки [11–13]. Однако их не-
достатком так же является малая эффективность 
при обработке входных изображений в сложных 
условиях наблюдения.

Целью работы является разработка алгоритма 
распознавания объектов по их контурным призна-
кам на изображениях, полученных в сложных ус-
ловиях наблюдения.

ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ  
РАСПОЗНАВАНИЯ ОБЪЕКТОВ
Входное изображение (ВИ) рассматривается в виде 
матрицы пикселов Λ. Имеется набор эталонных 
изображений. Каждый эталон определяет отдель-
ный класс объектов, с которыми необходимо соот-
нести объекты на Λ.

Требуется разработать алгоритм распознава-
ния объектов на изображении Λ по имеющимся 
эталонам в условиях аффинных трансформаций 
объектов, их перекрытия, потери части информа-
ции об объекте, разрывов и деформации контура.
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СУЩНОСТЬ ПРЕДЛАГАЕМОГО  
АЛГОРИТМА РАСПОЗНАВАНИЯ
Входное изображение Λ и эталоны необходимо 
привести к контурному виду.

Формирование  
контурного препарата
Формирование контурного препарата (КП) осу-
ществляется методом Канни с предложенным в ра-
боте [14] правилом выбора его пороговых параме-
тров. Правило [14] заключается в построении гисто-
граммы амплитуды градиента ВИ, аппроксимации 
ее убывающего участка функцией квазигауссова 
вида f(t) = Aexp[–(t – μ)2/(2σ2)], где A, μ, σ  — па-
раметры аппроксимирующей функции с после-
дующим расчетом верхнего порога метода Кан-
ни на основе производных 1-го и 2-го порядков ап-
проксимирующей функции. В качестве верхнего 
порога метода Канни в работе [14] обосновано ис-
пользовать значение Т2 = max{arg[|f¢(t) – f¢¢(t)| ≥ ε]}, 
ε = 0,01.

На рис. 1 в качестве примера приведено пора-
женное импульсными помехами ВИ, а также ква-
зигауссова аппроксимация гистограммы норми-
рованных значений амплитуды его градиентов и 
получаемый при этом КП.

Полигональная аппроксимация  
контурного препарата
Далее для всех эталонов и Λ ВИ по их КП с помо-
щью модифицированного алгоритма жука [15] 
формируются упорядоченные компоненты связ-
ности контуров. После чего осуществляется фор-
мирование кусочно-линейных сегментов получен-
ных компонент связности с помощью следующего 
подалгоритма.

Шаг 0. Пусть некоторая компонента связности 
представляет собой упорядоченную последова-
тельность точек КП D = {d1(x1, y1), …, dK(xK, yK)}, 
где K — число точек, (xi, yi) — координаты контур-
ной точки di, i = 1, …, K при представлении изобра-
жения декартовой системой координат с центром 
в нижнем левом пикселе. На этом шаге задается 
расстояние R, определяющее длину линейного 
сегмента (расстояние между соседними точками 
при аппроксимации участка контура).

Шаг  1. Фиксируется первая точка исходного 
набора D: d*(x*, y*) = d1(x1, y1), при этом d*(x*, y*) 
становится первой точкой в выходной последова-
тельности T: T = {d*(x*, y*)}.

Шаг  2. Последовательно перебираются точки, 
следующие за d*(x*, y*), рассчитывается евклидово 
расстояние ρ от этих точек до d*(x*, y*) и опреде-

Рис. 1 Формирование КП. Искаженное импульсными помехами ВИ (а), гистограмма амплитуды градиента ВИ (1)  
и ее аппроксимация функцией квазигауссова вида (2) — б, производные 1-го (1) и 2-го (2) порядков аппроксимирую-
щей функции (в), КП, сформированный методом Канни без использования предложенного правила выбора верхнего 
порога (г), КП, сформированный методом Канни с использованием правила выбора верхнего порога (д).
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ляется пара соседних точек dRmin(xRmin, yRmin) и 
dRmax(xRmax, yRmax) таких, что выполняется усло-
вие (ρ(d*, dRmin) ≤ R) ^ (ρ(d*, dRmax) ≥ R), где ^ — ло-
гическая операция «и».

Шаг 3. Определяется очередная точка последо-
вательности T как точка пересечения окружности 
с центром в d*(x*, y*) радиуса R и линии, соединя-
ющей dRmin(xRmin, yRmin) и dRmax(xRmax, yRmax), т.е. 
решается система уравнений

	
( ) ( )* *ìïï - + - =ïïïí - -ïï =ïï - -ïî

2 2 2

min min

max min max min

ˆ ˆ
.ˆ ˆR R

R R R R

x x y y R

x x y y

x x y y

	 (1)

Полученная точка с координатами ˆ ˆ ˆ( , )d x y  до-
бавляется в последовательность T. Если крайняя 
точка исходного набора D расположена от d*(x*, y*) 
на расстоянии, меньшем R, то она также добавля-
ется в T.

Шаг 4. Переопределяется точка d*: d*(x*, y*) = 
= ˆ ˆ ˆ( , )d x y  с возвратом к шагу 2.

На рис. 2 представлен фрагмент контура (неко-
торая компонента связности) и результат примене-
ния к нему процедуры полигональной аппрокси-
мации КП.

Формирование сложных сегментов  
и вычисление их характеристик
Далее осуществляется объединение линейных сег-
ментов в последовательности (сложные сегменты). 
При этом признаком распознавания принимается 
набор углов между соседними линейными сегмен-
тами, как показано на рис. 3.

В теории углы α1, α2, … сохраняются при пре-
образованиях равномерного масштабирования, 
вращения и смещения сложного сегмента на изо-
бражении. Однако на практике при различных 
деформациях наблюдаются искажения изображе-
ний, нарушающие эту инвариантность. Поэтому 
осуществляется формирование множества пере-
крывающихся сложных сегментов в соответствии 

со следующим механизмом их образования и пере-
крытия.

Пусть сформирована последовательность ли-
нейных сегментов, каждый из которых задается 
парой соседних точек из упорядоченного набора  
T = {d1(x1, y1), …, dP(xP, yP)}, где P — число точек.

Шаг  0.  Для формирования сложных сегмен-
тов задается число S (3 ≤ S ≤ P), характеризующее 
количество точек в составе сложного сегмента. 
Число линейных сегментов в сложном сегменте 
будет S – 1, а определяемое ими количество углов 
составит S – 2.

Шаг  1.  Формируется последовательность U0 
сложных сегментов таких, что крайняя точка пре-
дыдущего сегмента будет являться начальной точ-
кой следующего: U0 = {{d1, …, dS}, …, {d(i–1)S–(i–2), …, 
di(S–1)+1}, …}.

Шаг  2.  Осуществляется циклический сдвиг 
влево начальной точки первого сложного сегмен-
та, в результате которого начальной точкой ста-
новится его вторая точка, а крайней точкой ста-
нет первая точка следующего сложного сегмента. 
Последний сложный сегмент не рассматривается, 
так как у него нельзя заменить крайнюю точку. 
Такой циклический сдвиг осуществим не более 
чем S раз, в результате этого формируются по-
следовательности U–1, …, U–S перекрывающих-
ся сложных сегментов. Отрицательный индекс 
множеств означает, что они содержат сложные 
сегменты с соответствующим числом смещенных 
влево точек относительно первоначального мно- 
жества U0.

Шаги 0–4 полигональной аппроксимации, а так- 
же шаги 0–2 формирования сложных сегментов 
повторяются для расстояний 0,25R, 0,5R, 2R, 4R.

Получив окончательные наборы сложных сег-
ментов, осуществляется расчет размеров, опреде-
ляющих их углов. Так, произвольный угол αabc, 
образованный точками a(ax, ay), b(bx, by) и c(cx, cy), 
рассчитывается с помощью векторов ab = (abx = bx 
– ax, aby = by – ay) и cb = (cbx = bx – cx, cby = by – cy) 
в соответствии с выражением

	 α
æ ö- ÷ç ÷= ç ÷ç ÷+ ÷çè ø

arctg .x y y x
abc

x x y y

ab cb ab cb

ab cb ab cb
	 (2)

(а) (в)(б)

Рис. 2. Построение сегментов равной длины. Исходная 
последовательность точек КП (а), распределение на сег-
менты (б), результат аппроксимации контура (в).

Рис. 3. Описание участка контура набором углов.

α1
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Затем осуществляется квантование размеров 
углов для дальнейших операций поиска и сопо-
ставления сложных сегментов. Процедура кванто-
вания предполагает представление наборов норми-
рованных размеров углов последовательностями 
символов латинского алфавита {A, B, …, Z}. Такое 
представление осуществляется в соответствии  
с рис. 4, на котором значение степени квантования 
определяет мощность алфавита символов. Первая 
степень задается алфавитом {A, B}, вторая  — 
 {A, B, C, D, E}, третья  — {A, B, C, D, E, F, G, H} 
и т.д. Чем больше значение степени, тем точнее 
квантуется размер угла.

Далее литеральные последовательности, соот-
ветствующие нормированным размерам углов од-
ного сложного сегмента, записываются в одну стро-
ку, образуя тем самым идентификационный ключ 
(ИК) сложного сегмента, по которому осуществля-
ется их сравнение. Так, если сложный сегмент об-
разован пятью точками, т.е. состоит из четырех ли-
нейных сегментов и, следовательно, определяется 
тремя углами, которые, например, равны 110, 120 
и 80°, то литеральная последовательность при сте-
пени квантования «3» будет «BDGBDGADG».

Схема квантования предполагает, что ИК близ-
ких размеров углов будут незначительно отли-
чаться в смысле расстояния Хэмминга [16], кото-
рое интерпретируется как число различающихся 
элементов литеральных последовательностей.

Результаты сравнения сложных сегментов по 
такому ИК представляют собой первоначальное 
множество гипотез о соответствии сложных сег-
ментов эталонов и Λ ВИ.

Кластеризация гипотез соответствия  
в пространстве коэффициентов  
аффинных преобразований
Преобразования «сдвиг», «поворот» и «масштаби-
рование» относятся к группе преобразований подо-
бия класса аффинных преобразований [17], кото-
рые в двумерном пространстве удобно рассматри-
вать, используя матричные представлениями [18].

При этом выражение результирующей транс-
формации некоторой точки с координатами (x, y), 
полученное путем суперпозиции элементарных 
преобразований «сдвиг», «поворот» и «масштаби-
рование», примет следующий вид:

	

	
γ ψ ϕ ϕ γ

ϕ ψ ϕ ϕ ψ ϕ

é ù
ê úé ù é ù¢ + - ê úê ú ê ú= ê úê ú ê ú¢ - +ë ûë û ê ú
ë û

0

0

1 tg tg sin tg
tg tg

1

( )cos
,

cos sin sin cos

x
W H xx

y
W H W H yy                                                   (3)

где (x¢, y¢) — преобразованные координаты точки, ϕ — угол преобразования «поворот», W, H — коэффи-
циенты преобразования «масштаб» по горизонтали и вертикали, рассматривая ВИ как декартову систе-
му координат, γ, ψ — углы преобразования «скос» по горизонтали и вертикали, (x0, y0) — коэффициенты 
преобразования «перенос».

Таким образом, с одной стороны, последовательность преобразований с неизвестными параметрами ϕ, 
W, H, γ, ψ, x0, y0, переводящая сложный сегмент эталона в сложный сегмент ВИ, может быть записана  
в виде матрицы

	

γ ψ ϕ γ ϕ
ϕ ψ ϕ ϕ ψ ϕ

é ù= + =- =
ê ú= ê ú= - = + =ë û

11 12 13 0

21 22 23 0

1 tg tg tg sin
M

tg tg
( )cos

.
cos sin sin cos

m W m H m x

m W H m W H m y
                              (4)

A

B
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C
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[0,0.444)
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[0,0.388)

[0.888,1]
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G
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I

3 степень

K

[0,0.332)

[0.832,1]

J
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L
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N

[0,0.276)

[0.776,1]

M
[0.276,0.776)

O

5 степень

Q

[0,0.220)

[0.720,1]

P
[0.220,0.720)

T

6 степень

[0.664,1]

R

S
[0.164,0.664)

[0,0.164)

W
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[0.608,1]

U

V
[0.108,0.608)

[0,0.108)

Z
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[0.556,1]

X

Y
[0.056-0.556)

[0,0.056)

9 степень

val

Рис. 4. Процедура квантования значения «val».
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С другой стороны, на основе множества гипотез 
можно точно рассчитать элементы матрицы ито-
говой трансформации, располагая тремя точками  
в составе сложного сегмента, используя матричное 
выражение вида [18]

	

é ù é ù é ù¢
ê ú ê ú ê ú
ê ú ê ú ê ú¢ê ú ê ú ê ú
ê ú ê ú ê ú¢ê ú ê ú ê ú=ê ú ê ú ê ú¢ê ú ê ú ê ú
ê ú ê ú ê ú¢ê ú ê ú ê ú
ê ú ê ú ê ú¢ê ú ê ú ê úë û ë ûë û

1 1 111

1 1 121

2 2 132

2 2 212

3 3 223

3 3 233

1 0 0 0
0 0 0 1

1 0 0 0
0 0 0 1

1 0 0 0
0 0 0 1

.

x y mx
x y my

x y mx
x y my

x y mx
x y my

               (5)

При рассмотрении сложных сегментов большей 
длины количество уравнений, описываемых ма-
тричной системой (5), увеличится, что приведет к 
переопределенности матрицы. Одним из способов 
решения такой системы является использование 
метода наименьших квадратов.

После нахождения значений элементов век-
тора-столбца правой части выражения (5) для 
каждой гипотезы путем выполнения процедуры 
кластеризации рассчитываются координаты цен-
тров кластеров, которые будут представлять собой 
коэффициенты матрицы трансформации слож-
ного сегмента эталона в сложный сегмент ВИ. 
Подалгоритм кластеризации состоит из следую-
щей последовательности шагов.

Шаг  0.  Входные данные представляют собой 
набор векторов нормированных значений элемен-
тов вектора-столбца системы (5) μ = (μ1, μ2, μ3, μ4,  
μ5, μ6) = (mn

11, mn
12, mn

13, mn
21, mn

22, mn
23,), где  

mn
(о)  — нормированное значение компонента m(о), 

кроме того фиксируется значение RT, определя-
ющее порог близости векторов в смысле евкли-
дова расстояния в шестимерном пространстве.  
В момент предъявления первого вектора создает-
ся первый кластер с элементом-центром класте-
ра z1 = (z1

1, z1
2, z1

3, z1
4, z1

5, z1
6) = (mn

11, mn
12, mn

13, mn
21,  

mn
22, mn

23).
Шаг 1. Подается случайно выбранный вектор μ 

исходного набора, рассчитывается евклидово рас-
стояние от μ до центров уже имеющихся кластеров 
и определяется кластер-победитель

	 ( )µ
=

æ ö÷ç ÷ç ÷= = -ç ÷ç ÷ç ÷çè ø
å

6 2

1

* min ,j
j i ij i

j R z 	 (6)

где (zj
1, …, zj

6) — координаты центра j-го кластера.
Шаг 2. Если Rj* ≤ RT, то вектор μ добавляется  

в кластер с номером j* и осуществляется коррек-
ция центра кластера

	 µ
* * *

*
æ ö÷ç= + - " =÷ç ÷çè ø

1 1 6, , ,j j j
ii i ijz z N z i 	 (7)

где Nj* — мощность j*-го кластера.

В противном случае (Rj* > RT) вектор μ образует 
новый кластер.

Шаг 3. Шаги 1 и 2 повторяются для всех векто-
ров, сформированных по множеству гипотез.

Шаг  4.  Осуществляется проверка сформиро-
ванных кластеров в соответствии с набором пра-
вил, касающихся элементарных преобразований. 
Так, у каждого сформированного кластера коор-
динаты его центра представляют собой коэффи-
циенты правой части выражения (5), приравняв 
которые в соответствии со своими индексами к со-
ответствующим элементам матрицы M с неизвест-
ными значениями элементарных преобразований 
(4) и решая полученную систему уравнений, опре-
деляются значения искомых параметров элемен-
тарных преобразований.

Действия в рамках шага 4 предполагают вы-
полнение следующих условий.

Условие ограничения параметров масштаба, 
представляющее собой логическую операцию для 
значений данных параметров

	 ( ) ( )£ £ Ù £ £min max min max ,W W W H H H 	 (8)

где Wmin, Wmax, Hmin, Hmax — нижние и верхние 
границы интервалов возможных изменений пара-
метров масштаба W, H.

Условие ограничения углов скоса, представля-
ющее собой логическую операцию для значений 
данных параметров

	 ( ) ( )γ γ γ ψ ψ ψ£ £ Ù £ £min max min max , 	 (9)

где γmin, γmax, ψmin, ψmax — нижние и верхние гра-
ницы интервалов возможных изменений углов 
скоса γ, ψ.

Условие ограничения изменения площади 
трансформации. Значение |m11m22 – m12m21| опре-
деляет изменение площади трансформированной 
фигуры [19], поэтому целесообразно ограничить 
значение этого изменения

	 £ - £1 11 22 12 21 2,M m m m m M 	 (10)

где M1, M2 — нижняя и верхняя границы интерва-
ла возможного изменения площади фигуры.

Если кластер не удовлетворяет условиям (8)–
(10), то он ликвидируется, а содержащиеся в нем 
векторы далее не рассматриваются.

Таким образом, каждый из центров оставшихся 
кластеров будет определять матрицу M (4) транс-
формации сложных сегментов эталона в сложные 
сегменты ВИ.

По полученным кластерам принятие решения  
о наличии всего эталона или его части на ВИ мож-
но осуществлять по критерию превышения раз-
мера площади покрываемой кластером фигуры 
эталона принятого порогового значения ST либо 
по максимуму количества гипотез, участвующих 
в формировании кластера.
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ПРИМЕР РАСПОЗНАВАНИЯ ОБЪЕКТОВ  
НА РЕАЛЬНОМ ИЗОБРАЖЕНИИ
На рис. 5 представлен пример распознавания объ-
ектов предлагаемым алгоритмом. На рис. 5а при-
ведено эталонное изображение «самолет», на рис. 
5б  — контур изображения «самолет». На рис. 5в 
представлено ВИ «аэродром», на рис. 5г  — кон-
тур ВИ, на рис. 5д — семейство сложных сегмен-
тов ВИ. На рис. 5е приведены правильно сопостав-
ленные кластеры на основе гипотез соответствия 
сложных сегментов изображений «самолет» и «аэ-
родром» при ST = 50%. На рис. 5ж представлен ре-
зультат распознавания двух трансформаций эта-
лона «самолет» в виде выделенных на изображе-
нии «аэродром» контуров.

РЕЗУЛЬТАТЫ ЧИСЛЕННЫХ ИССЛЕДОВАНИЙ 
ПРЕДЛАГАЕМОГО АЛГОРИТМА
Проведено исследование зависимости распознава-
ния объектов при увеличении процента площади 
перекрытия искомого объекта на ВИ. Для этого ис-
пользована коллекция изображений NORB Нью-
Йоркского университета [5], состоящая из 291600 
пар изображений, некоторые из которых пред-
ставлены на рис. 6.

Коллекция NORB разработана для тестиро-
вания алгоритмов обнаружения и распознава-
ния. В ней представлены изображения размера  
108×108 пикселов из 5 категорий на различном 
фоне с вариациями освещения, масштаба, пово-
рота, в условиях перекрытия другими объектами.  

Рис. 5. Пример работы предлагаемого алгоритма. Эталон (а), контур эталона (б), ВИ (в), КП ВИ (г), семейство слож-
ных сегментов ВИ (д), сопоставленные кластеры эталона и ВИ (е), прорисованные с учетом найденных трансформа-
ций результаты распознавания фрагмента эталона на ВИ (ж).

(а) (б)

(в)

(г) (д)

(е) (ж)
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Для исследования алгоритма из всей коллекции 
выбраны 10000 изображений. Распознаваемые 
объекты рассматривались с вариациями масшта-
ба, поворота, освещения на стационарном и неста-
ционарном фонах.

Далее измерялась площадь перекрытия объ-
ектов интереса и выполнялись процедуры распоз-
навания предлагаемым алгоритмом, известным 
алгоритмом SIFT [12] и алгоритмом на основе ин-
вариантных моментов [2].

Для каждого изображения и алгоритма запо-
миналось число правильных и ошибочных (лож-
ных) распознаваний, на основе которых стоились 
статистические оценки вероятностей правильного 
(pD) и ошибочного (pF) распознавания. При этом 
интервал дискретизации перекрытия площади ис-

комого объекта другими составил 5%, максималь-
ное перекрытие площади объектов — 50%. 

Кроме того, для предлагаемого алгоритма рас-
считывалась ошибка аффинного преобразования 
Err в соответствии со следующими рассуждени-
ями. Пусть в результате выполнения этапов ал-
горитма получен некоторый кластер Cl с центром 
(z1

Cl, …, z6
Cl), сформированный на основе K гипо-

тез о соответствии сложных сегментов некото-
рого эталона и ВИ. При этом каждый сложный 
сегмент включает S точек. Тогда система (5) бу-
дет состоять из 2S уравнений для каждой из K 
гипотез. В качестве значения Err рассматривал-
ся максимум рассогласования гипотезы о транс-
формации сложного сегмента эталона в сложный  
сегмент ВИ

( ) ( )2 2
1 2 3 4 5 6

1 1

1
s, s, s, , s, s,

,
max ,

S
Cl Cl Cl Cl Cl Cl

k k k s k k k
k K s

Err x x z y z z y x z y z z
S = =

ì üï ïï ïï ï¢ ¢= - - - + - - -í ýï ïï ïï ïî þ
å

                   

(11)

Рис. 6. Примеры изображений выборки из коллекции изображений NORB.

где (x¢s,k, y¢s,k)  —  координаты некоторой точки 
ВИ, при этом ее порядковый номер s  в составе 
сложного сегмента, определяющего k-ю гипотезу,  
а (xs,k, ys,k) — координаты соответствующей точки 
эталона.

Полученные оценки значений pD и pF представ-
лены в виде зависимостей на рис. 7а, б. На рис. 
7в приведена зависимость полученных значений 
ошибки Err (11) от процента перекрытия площа-
ди искомого объекта для предлагаемого алго- 
ритма.

Анализ рис. 7а позволяет сделать вывод о том, 
что в случае предлагаемого алгоритма значение 
pD в среднем на 0,15–0,20 выше аналогичного по-
казателя алгоритма [12] и существенно превыша-
ет показатель алгоритма [2]. По мере увеличения 
процента перекрытия площади объекта все алго-
ритмы показывают снижение pD. На рис. 7б на-
блюдается рост pF всех алгоритмов, однако наи-
лучшие значения показывает предлагаемый алго-
ритм. Из рис. 7в видно, что с увеличением процен-
та перекрытия площади объекта значение ошибки  
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матрицы аффинного преобразования (11) убывает, 
что объясняется тем, что в формировании класте-
ров, определяющих объект, участвует меньшее 
число точек.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Представленные результаты численных исследо-
ваний предложенного алгоритма показывают его 
преимущество по сравнению с известным алгорит-
мом на основе инвариантных моментов и алгорит-
мом SIFT при распознавании изображений выбор-
ки из коллекции изображений NORB в сложных 
условиях наблюдения объектов.

Научная новизна разработанного алгоритма за-
ключается в том, что в отличие от известных кон-

турных процедур в алгоритме используется кусоч-
но-линейная аппроксимация КП множеством пе-
рекрывающихся сегментов равной длины с после-
дующим выбором в качестве признака распознава-
ния наборов углов между соседними сегментами. 
Кроме того, применена процедура кластеризации 
получаемых векторов в пространстве коэффици-
ентов неизвестного аффинного преобразования  
в виде суперпозиции элементарных, посредством 
расчета параметров которых выполняется проце-
дура верификации кластеров.

Предложенный алгоритм распознавания объ-
ектов может быть реализован программно и ап-
паратно и использован в различных оптико-элек-
тронных системах наблюдения, регистрирующих 
изображение в сложных условиях наблюдения.
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Рис. 7. Зависимости вероятностей pD (а) и pF (б) предлагаемого алгоритма (1), известного SIFT-алгоритма (2), алго-
ритма на основе инвариантных моментов (3), а также зависимость ошибки Err (в) от процента площади перекрытия 
объектов интереса предлагаемого алгоритма.
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