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Введение

В современном мире происходит стремительное возрастание использования видеоинформа-
ции как в повседневной жизни людей, так и в различных системах мониторинга, технического
зрения, регистрации и передачи больших объемов видеоданных. В частности, методы циф-
ровой обработки изображений применяются для предварительного анализа изображений с
последующим решением задач компьютерного зрения (поиск и распознавание объектов на
изображении, 3D реконструкция объектов и т. д.). Компьютерное зрение — область науки,
которая занимается задачами, связанными с анализом изображений и видео. К таким задачам
относятся: распознавание текста; биометрия (для распознавания людей используются изобра-
жения лица, радужной оболочки глаз, отпечатки пальцев); видеоаналитика (видеорегистрация
движения автомобилей или отслеживания потоков людей, детектирования различных нештат-
ных ситуаций); анализ спутниковых снимков; 3D-анализ (реконструкция объемных моделей);
анализ информации, получаемой с датчиков, для систем предотвращения ДТП и все более
сложных автопилотов и т. п. Методы компьютерного зрения используются для решения задач,
которые условно можно разделить на низкоуровневые и высокоуровневые. Высокоуровневые
задачи отвечают на вопросы, какой объект изображен на картинке, к какому классу он
относится. Для решения этих задач чаще всего используются методы машинного обучения.
При решении низкоуровневых задач производятся различные манипуляции непосредственно с
уровнями яркости точек (пикселей). Чаще всего низкоуровневые задачи используются как
составная часть более сложных задач распознавания. Например, предобработка картинки
позволяет алгоритмам машинного обучения лучше понять, что на ней изображено.

В настоящей работе предложен способ выделения признаков на изображении, основанный
на применении интегральных преобразований. Некоторые свойства таких преобразований
позволяют представить входное изображение некоторым набором числовых значений, по кото-
рым можно вести их классификацию. Для разработки кода и тестирования предложенного
нами метода мы воспользовались соответствующим программным обеспечением. На сего-
дняшний день, пожалуй, самая популярная библиотека для решения задач низкоуровневого
компьютерного зрения — это OpenCV. В ней содержится огромное количество алгоритмов,
есть интерфейсы для многих языков программирования, в том числе С++ и Python. Помимо
этого, мы использовали уже готовые реализации алгоритмов машинного обучения в виде
соответствующих модулей языка Python:

1) Scikit-learn— это один из наиболее широко используемых пакетов Python для
Data Science и Machine Learning;

2) Keras— это библиотека глубокого обучения, представляющая собой высокоуровневый
API, написанный на Python и способный работать поверх TensorFlow, Theano или CNTK.

1. Общая идея метода

При решении задач компьютерного зрения, как правило, используют два подхода. Первый
основан на заранее известной информации об объектах, которые изображены на снимках:
это может быть их форма (используется контурный анализ), цветовой тон (используются
различные методы цветовой фильтрации) и т. д. В этом случае для выделения и распознава-
ния объектов применяются базовые алгоритмы обработки изображений [1]. Второй подход
основан на применении методов машинного обучения, что предполагает выделение некоторых
признаков, характеризующих изображенные объекты (см., например, [2–10]). Одним из уни-
версальных способов получить такие признаки является использование сверточной нейронной
сети. Обусловлено это тем, что сверточная нейронная сеть содержит слои, которые применяют
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фильтры для выделения нужных признаков на изображении. Процесс обучения на достаточно
большом наборе входных изображений позволяет определить наиболее характерные признаки,
присутствующие в данном наборе. В следующих работах можно познакомиться как с задача-
ми, решаемы при помощи сверточных нейронных сетей, так и с их архитектурой [11–18]. В
настоящей работе представлен иной подход вычисления признаков, основанный на различ-
ных интегральных преобразованиях. В частности, применяются идеи, опирающиеся на два
интегральных преобразования: преобразование Радона [19] и функции Стеклова [20].

Преобразование Радона — интегральное преобразование функции многих переменных,
родственное преобразованию Фурье. Впервые введено в 1917 г. австрийским математиком
Иоганном Радоном. Отметим, что преобразование Радона обладает свойством обратимости,
т. е. возможностью восстанавливать исходную функцию по ее преобразованию Радона.

Для произвольной функции 𝑧 = 𝑓(𝑥, 𝑦), определенной на плоскости (𝑥, 𝑦), полагаем

𝑅(𝑟, 𝜙) =

+∞∫︁
−∞

𝑓(𝑟 cos𝜙+ 𝑡 sin𝜙, 𝑟 sin𝜙− 𝑡 cos𝜙)𝑑𝑡,

где 𝑟 > 0 и 𝜙 ∈ [0, 2𝜋). Полученная функция 𝑅(𝑟, 𝜙) есть интеграл по всем прямым плоскости,
которые описываются уравнениями

𝑥 = 𝑟 cos𝜙+ 𝑡 sin𝜙, 𝑦 = 𝑟 sin𝜙− 𝑡 cos𝜙, 𝑡 ∈ (−∞,+∞).

Данная функция 𝑅(𝑟, 𝜙) называется преобразованием Радона функции 𝑓(𝑥, 𝑦).
Если 𝑓(𝑥, 𝑦) задает яркость точки (𝑥, 𝑦) на изображении, то вместо интегралов по всем

прямым будем рассматривать среднюю яркость по всем вертикальным, горизонтальным и
диагональным линиям, т. е. вычислять средню яркость по строкам, столбцам и диагоналям
изображения. Понятно, что в этом случае мы теряем часть информации. Однако это вполне
допустимо, так как при решении задач классификации изображений нет необходимости в их
полном восстановлении.

Функции Стеклова введены русским математиком В. А. Стекловым (1907 г.) для решения
задач, связанных с представлением функций в виде рядов по системам собственных функций.
Для заданной функции 𝑧 = 𝑓(𝑥, 𝑦) и ℎ > 0 полагают

𝑓ℎ(𝑥, 𝑦) =
1

ℎ2

𝑥+ℎ/2∫︁
𝑥−ℎ/2

𝑦+ℎ/2∫︁
𝑦−ℎ/2

𝑓(𝑢, 𝑣)𝑑𝑣𝑑𝑢.

Таким образом, 𝑓ℎ(𝑥, 𝑦) есть среднее значение функции 𝑓(𝑥, 𝑦) в квадрате
[︀
𝑥− ℎ

2 , 𝑥+ ℎ
2

]︀
×

×
[︀
𝑦 − ℎ

2 , 𝑦 −
ℎ
2

]︀
. Известно, что для непрерывной функции 𝑓(𝑥, 𝑦) семейство функций 𝑓ℎ(𝑥, 𝑦)

равномерно сходится к исходной функции на компактных множествах при ℎ→ 0.
Для случая изображений мы заменим интегралы на суммы, и результат такого преобразо-

вания будем рассматривать в отдельных точках. В итоге получим следующую конструкцию.
Разбиваем входное изображение на блоки пикселов и в каждом блоке вычисляем среднее
значение яркости. Полученный набор значений записываем в отдельный массив. Здесь также
происходит потеря информации, и восстановить по этим данным изображение невозможно. Од-
нако эти потери несущественны при решении задач распознавания объектов на изображении,
что будет показано далее.

2. Выделение признаков с применением интегральных преобразований

Любое изображение размера 𝑛 ×𝑚 в оттенках серого цвета можно считать функцией
двух переменных 𝑓(𝑥, 𝑦) как функцию яркости точки (𝑥, 𝑦), где 𝑥— номер столбца, 𝑦— номер
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строки. Введем обозначения

𝑀𝑓
𝑦 (𝑥) =

1

𝑚
·
𝑚−1∑︁
𝑦=0

𝑓(𝑥, 𝑦), 𝑀𝑓
𝑥 (𝑦) =

1

𝑛
·
𝑛−1∑︁
𝑥=0

𝑓(𝑥, 𝑦). (1)

Дугими словами, 𝑀𝑓
𝑦 (𝑥)— средняя яркость пикселов изображения 𝑓 , расположенных в

столбце 𝑥, 𝑀𝑓
𝑥 (𝑦)— средняя яркость пикселов изображения 𝑓 , расположенных в строке 𝑦.

Помимо этого, рассмотрим средние яркости, вычисленные по диагональным направлениям.
Предположим, что 𝑚 = 𝑛 (в алгоритме мы все изображения приводим к квадратному виду).
Пусть

𝐷𝑓
1 (𝑦) =

1

𝑦 + 1
·

𝑦∑︁
𝑥=0

𝑓(𝑦 − 𝑥, 𝑥), 𝐷𝑓
2 (𝑦) =

1

𝑚− 𝑦
·
𝑚−1∑︁
𝑥=𝑦

𝑓(𝑚− 1 + 𝑦 − 𝑥, 𝑥), (2)

где 𝑦 = 0, 1, 2, ...,𝑚 − 1. Функции 𝐷𝑓
1 (𝑦) и 𝐷𝑓

2 (𝑦) представляют собой средние значения
яркостей точек, расположенных по диагоналям.

Для вычисления средних значений яркости точек, расположенных на диагоналях дру-
гого направления, достаточно транспонировать матрицу изображения и воспользоваться
формулами (2).

С определенной точностью введенные величины 𝑀𝑓
𝑦 (𝑥), 𝑀

𝑓
𝑥 (𝑦), 𝐷

𝑓
1 (𝑦) и 𝐷𝑓

2 (𝑦) аппрокси-
мируют (суммирование ведется только по вертикальным, горизонтальным и диагональным
прямым) преобразование Радона изображения 𝑓 . Поэтому можно попытаться использовать их
в задачах классификации изображений. Эти величины дают нам 4𝑛 признаков изображения,
которые достаточно легко вычисляются.

Дадим следующее пояснение к тому, что по формулам (1) и (2) будут вычисляться
величины, указывающие на наличие определенного фрагмента рисунка. Для простоты пред-
положим, что входное изображение на черном фоне (𝑓(𝑥, 𝑦) = 0) содержит отрезок белого
цвета (𝑓(𝑥, 𝑦) = 255, 𝑥 = 𝑥0, 𝑦0 6 𝑦 6 𝑦1). Тогда

𝑀𝑓
𝑦 (𝑥0) = 255 · 𝑦1 − 𝑦0 + 1

𝑚
,

а при 𝑥 ̸= 𝑥0 значения 𝑀𝑓
𝑦 (𝑥) = 0. Это указывает на то, что на линии 𝑥 = 𝑥0 есть точки с

высокой яркостью.
С другой стороны, 𝑀𝑓

𝑥 (𝑦) = 255/𝑛 при 𝑦0 6 𝑦 6 𝑦1, и 𝑀𝑓
𝑥 (𝑦) = 0 для остальных

𝑦. Следовательно, точки на этой линии с высокой яркостью сосредоточены на отрезке
𝑦0 6 𝑦 6 𝑦1. Тем самым строение функций 𝑀𝑓

𝑦 (𝑥) и 𝑀𝑓
𝑥 (𝑦) указывает на наличие отрезка

белого цвета.
Как уже было сказано, помимо преобразования Радона, мы используем функции Стек-

лова. Для случая изображений определим их так. Зададим натуральное число 𝑞 = 2𝑘 + 1,
𝑘 = 0, 1, 2, ..., и для каждой точки (𝑥, 𝑦), 𝑥 = 𝑘, 𝑘+𝑞, ..., 𝑘+[𝑛/𝑞]𝑞−𝑞, 𝑦 = 𝑘, 𝑘+𝑞, ...𝑘+[𝑚/𝑞]𝑞−𝑞,
положим

𝑆𝑞(𝑥, 𝑦) =
1

𝑞2

𝑘∑︁
𝑢=−𝑘

𝑘∑︁
𝑣=−𝑘

𝑓(𝑥+ 𝑢, 𝑦 + 𝑣).

Данная величина определяет осредненное изображение. При этом 𝑆𝑞(𝑥, 𝑦) = 𝑓(𝑥, 𝑦),
когда 𝑞 = 1 (𝑘 = 0). На рис. 1 можно видеть результат такого преобразования. Заметим,
что общие очертания изображенного автомобиля легко угадываются, что дает возможность
использования полученных признаков в задачах классификации.
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Рис. 1. Изображение признаков 𝑆𝑞(𝑥, 𝑦)
Fig. 1. Image of 𝑆𝑞(𝑥, 𝑦) features

3. Описание алгоритма и результатов его работы

Мы будем рассматривать задачу определения наличия на фотоснимке изображения
автомобиля (бинарная классификация). Для этого был сформирован обучающий набор
изображений автомобилей, снятых с разных ракурсов, в том числе взятый с ресурса
https://www.kaggle.com/. Помимо этого, на основе различных фотографий городских улиц,
зданий, парков и т. д. были сгенерированы фрагменты этих снимков для обучающего набора
снимков, не содержащих изображение автомобиля. В итоге мы получили 1776 снимков, содер-
жащих изображение автомобиля, и 1800 снимков, не содержащих изображения автомобиля.
Далее для каждого изображения были выполнены следующие вычисления.

∙ Изображение img приводится к размеру 200× 200 точек
res = cv2.resize(img,(200,200), interpolation=cv2.INTER_CUBIC).

∙ Изображение res переводится в оттенки серого цвета
gray = cv2.cvtColor(res,cv2.COLOR_BGR2GRAY).

∙ Изображение gray разбивается на 4 блока размера 100× 100 точек: frame00, frame01,
frame10 и frame11. Для каждого из них по формулам (1), (2) вычисляется массив
значений, после чего эти данные записываются в текстовый файл dataset.csv.

Для построения модели классификации входного изображения мы воспользовались мето-
дами машинного обучения, а также их программными реализациями в библиотеке SciKit-

learn [21]. Для каждого отдельного метода обучение производилось на основе сформиро-
ванного файла dataset.csv. Вся выборка случайным образом делилась в соотношении 7:3
на обучающую часть и тестовую. Результат проверки можно увидеть в табл. 1 (количество
признаков 800).

Таблица 1 / Table 1

Результат использования величин (1) и (2)
The result of using values (1) and (2)

Метод Процент правильного определения класса
на тестовой выборке

KNeighborsClassifier 95.34
Naive_bayes.GaussianNB 59.83
DecisionTreeClassifier 88.63
LinearDiscriminantAnalysis 86.30
LinearSVC 86.57
RandomForestClassifier 95.71

Для улучшения результата мы добавили к признакам, вычисляемым по формулам (1)
и (2), новые параметры, которые расcчитываются следующим образом. Cначала выполняется
фильтрация изображения gray с целью выделения границ перепадов уровня яркости
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edges = cv2.Canny(gray,50,150,apertureSize = 3).
На рис. 2 видим результат этих преобразований.

Рис. 2. Выполнение преобразования cv2.Canny()
Fig. 2. Performing the cv2.Canny() conversion

После этого изображение разбивается на блоки размером 𝑞 × 𝑞. В каждом таком блоке
формируется набор светлых точек в виде массива, содержащего пару [𝑥𝑖, 𝑦𝑖], где 𝑦𝑖 — номер
строки и 𝑥𝑖 — номер столбца 𝑖-й светлой точки. Затем этот набор точек аппроксимируется
прямолинейным отрезком, который описывается уравнением 𝑦 = 𝑎 · 𝑥 + 𝑏. Параметры 𝑎, 𝑏
вычисляются методом наименьших квадратов

𝑎 =

𝑟
𝑟∑︀
𝑖=1

𝑥𝑖𝑦𝑖 −
𝑟∑︀
𝑖=1

𝑥𝑖 ·
𝑟∑︀
𝑖=1

𝑦𝑖

𝑟
𝑟∑︀
𝑖=1

𝑥2𝑖 −
(︂

𝑟∑︀
𝑖=1

𝑥𝑖

)︂2 , 𝑏 =
1

𝑟

(︃
𝑟∑︁
𝑖=1

𝑦𝑖 − 𝑎 ·
𝑟∑︁
𝑖=1

𝑥𝑖

)︃
,

где 𝑟— количество светлых точек в блоке.
Данные величины могут служить признаком на изображении, так как эти отрезки

Рис. 3. Аппроксимация набора светлых
точек прямолинейным отрезком

Fig. 3. Approximation of a set of light
points by a straight line segment

приближают набор белых точек в блоке (рис. 3).
Введение новых параметров несколько улучши-

ло результаты распознавания, при этом количе-
ство признаков возросло до 1600 (нами было взя-
то 𝑞 = 10). Помимо доли правильных ответов,
нас интересовало и время, которое необходимо той
или иной модели для классификации изображе-
ния. Поэтому в третьем столбце табл. 2 мы по-
местили соответствующие значения. Время изме-
рялось на компьютере с процессором AMD R○ A8-

4555m apu with radeon(tm) hd graphics x 4.

Таблица 2 / Table 2

Результаты использования дополнительных признаков
Results of using additional features

Метод Процент правильного
определения класса на

тестовой выборке

Время выполнения
предсказания на одном

изображении, с
KNeighborsClassifier 96.64 0.0476
Naive_bayes.GaussianNB 63.00 0.0201
DecisionTreeClassifier 88.25 0.0197
LinearDiscriminantAnalysis 84.43 0.0199
LinearSVC 93.38 0.0200
RandomForestClassifier 95.61 0.0313
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Для сравнения нами была сконструирована сверточная нейронная сеть на базе библиотеки
Keras со следующей структурой:

Layer (type) Output Shape Param #
=================================================================
conv2d_9 (Conv2D) (None, 198, 198, 18) 180

max_pooling2d_9 (MaxPooling (None, 99, 99, 18) 0
2D)

conv2d_10 (Conv2D) (None, 97, 97, 12) 1956

max_pooling2d_10 (MaxPoolin (None, 48, 48, 12) 0
g2D)

conv2d_11 (Conv2D) (None, 44, 44, 9) 2709

max_pooling2d_11 (MaxPoolin (None, 22, 22, 9) 0
g2D)

flatten_3 (Flatten) (None, 4356) 0

dense_3 (Dense) (None, 2) 8714

=================================================================
Total params: 13,559
Trainable params: 13,559
Non-trainable params: 0

Как видим, в ней общее количество параметров равно 13 599. Обучение сети проходи-
ло по тому же набору изображений, что и вычисление признаков и формирование файла
dataset.csv. В итоге построенная сеть дала 97.69% правильного определения класса изобра-
жения на тестовой выборке. Заметим, что мы рассматривали разные варианты строения сети.
Вышеприведенная структура сети показала лучший результат. При этом процент правильной
классификации изображений из тестовой выборки лежал в диапазоне от 93.7% до 97.69%.
Время выполнения предсказания для одного изображения размера 720× 1280 точек равнялось
0.0722 с.

Другим подходом к решению различных задач компьютерного зрения является использо-
вание предварительно обученной сети. Для нашего случая мы за основу взяли сверточную
нейронную сеть, обученную на наборе ImageNet (1.4 млн изображений, разбитых на 1000
разных классов). Мы воспользовались архитектурой VGG16, которая входит в состав фрейм-
ворка Keras. Ее можно импортировать из модуля keras.applications [22]. Так как набор
классов содержит в себе виды различных автомобилей, то мы не стали добавлять плотные
слои в нейронную сеть VGG16 и доучивать ее на нашем наборе снимков. Определив выход
нейронной сети с помощью метода predict() на нашем наборе изоражений автомобилей,
мы вычислили процент правильно угаданных снимков. Он оказался равным 98.42%. Время
выполнения предсказания для одного изображения в среднем составило 0.652 с.

В качестве примера применения разработанного алгоритма рассмотрим задачу нахождения
на входном фотоснимке фрагмента, содержащего изображение автомобиля. Для решения
данной задачи воспользуемся следующим способом. Пусть снимок имеет размеры 𝑊 точек в
ширину и 𝐻 точек в высоту. Будем перебирать все фрагменты, имеющие размеры соответ-
ственно [𝛼 ·𝑊 ] и [𝛽 ·𝐻], где [𝑥]— целая часть числа 𝑥, 𝛼 < 1— некоторое положительное
число. Перебор будем осуществлять сверху вниз и слева направо с некоторым шагом 𝑞.
Для каждого такого фрагмента с помощью построенной модели определяем наличие в нем
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изображения автомобиля и обводим этот фрагмент прямоугольником определенного цвета,
если автомобиль найден (рис. 4).

Рис. 4. Результат поиска фрагментов с автомобилем
Fig. 4. The result of the search for fragments with a car

Заключение

В работе был описан метод выделения признаков на изображениях, основанный на
применении интегральных преобразований. На нескольких иллюстрирующих примерах было
показано, что эти признаки вполне подходят для их использования в задачах классификации.
Сравнение разработанного подхода со сверточными нейронными сетями позволяет сказать,
что он им не сильно уступает по такому показателю, как процент правильных предсказаний.
При этом по времени выполнения предсказания представленный в статье метод работает от
2.5 до 140 раз быстрее в зависимости от используемой модели.
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