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В работе рассматривается возможность переноса разработанных ранее
эффективных алгоритмов цветовой сегментации и константной оцен-
ки окраски на параллельную архитектуру. Оцениваются возможная
степень параллелизма и выигрыш по времени работы.

Введение

Научное направление, обычно называемое «проблемы технического
зрения», за полвека своего развития превратилось в фундаментальную
дисциплину со своей структурой, концепциями, приоритетными пробле-
мами и достижениями. В настоящее время развитие этой дисциплины
идет в направлении построения общей теории когнитивного визуально-
го процесса и разработки алгоритмов автономного решения различных
некорректных задач распознавания зрительных образов. В частности,
продолжаются попытки построения алгоритмов быстрого и релевантно-
го поиска объектов в базах данных изображений и в видеорядах. При
этом специфика двумерной регистрации исходно трехмерного образа
(при которой теряется большая часть геометрической информации) де-
лает предпочтительным цветовой (а не пространственный) анализ изоб-
ражения. Задача инвариантного цветового анализа в техническом зрения
фактически состоит в повторении феномена, известного для биологи-
ческих систем зрения под названием «цветовая константность». Про
зрение человека (и большинства животных) твердо установлена его
способность различать тела не по их колориметрическому признаку
(собственно — «цвету»), а по тому, что является объективным их при-
знаком — по окраске, которая с цветом отраженных телом излучений
при цветном его освещении не коррелирует. Поэтому не удивительно,
что современные алгоритмы технического зрения зачастую используют
те же цветовые инварианты и опираются на тот же набор априорных
ограничений, что и зрительная система человека [1].
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Однако, на этом пути есть существенные препятствия. Естествен-
ный зрительный интеллект пока может быть исследован практически
только через феноменологические свои проявления. Поэтому прямой
«бионический» подход пока значимых результатов не дал. В области ис-
кусственного зрительного интеллекта также еще не предложены сколько-
нибудь полные схемы когнитивного анализа изображений. Следствием
недостаточности знаний о работе мозга и оказываются современные
постановки в области автоматического объектного распознавания с при-
сущими им упрощениями. При разработке подобных схем цветового
анализа, именно в поиске «еще относительно простого из уже фено-
менологически содержательного», авторами было предложено опереться
на линейную теорию формирования спектрального стимула [2], выво-
дящую достаточно широкий круг физических явлений в наблюдаемой
сцене на уровень формально разрешимых задач. При этом объектный
анализ изображения становится возможным разделить на этапы цветовой
сегментации и константной оценки окраски. В такой постановке блок
цветовой сегментации выполняет функции предобработки, задавая кар-
ту границ разноокрашенных объектов для последующих более сложных
вычислений, связанных с формированием поправки на цвет освещения
этих объектов в регистрируемой сенсором сцене. Линейные свойства
кластера, проецирующие в цветовое пространство (ЦП) сенсора спек-
тральные свойства объекта, лежат в основе детектирования объекта
на этапе его цветовой сегментации. Они же, как показано рядом ав-
торских работ [3], дают материал для формирования так называемых
«ключей константности», как априорных признаков цветности освеще-
ния сцены. Ахроматические, глянцевые или складчатые объекты — с их
особой геометрией представительства в ЦП — позволяют при их пра-
вильной идентификации строить правдоподобные гипотезы о цветности
источников освещения. Причем в алгоритмах технического зрения име-
ется возможность опереться на точные законы аффинной геометрии
ЦП, которые для биологических систем выполняются только в особых,
колориметрических, условиях (что связано с наличием многочисленных
механизмов адаптации). В качестве примеров можно назвать использова-
ние свойств ахроматической оси ЦП, однозначную и постоянную связь
спектрального и вектор-стимула, применимость в процедурах обработки
не только проективных, но и аффинных инвариантов ЦП, и пр.

Современное состояние вычислительных технологий диктует новое
требование для систем технического зрения: максимально возможное
распараллеливание всех необходимых процедур, позволяющее не только
ускорить вычисления, но и отказаться от использования неэффективных
универсальных центральных процессоров. По счастью, алгоритмы цвето-
константности — от простейших схем «нормализации» цвета до процедур
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с разного типа «ключами константности» (например, алгоритм «аппли-
кация» с его поиском максимального ответа в каждом цветовом канале)
в подавляющем своем большинстве являются схемами однородной об-
работки. То же самое можно сказать и о сегментационных процедурах,
предваряющих работу алгоритмов цветовой константности. Однако, это
всего лишь означает принципиальную возможность параллельной реали-
зации. Покажем, как можно практически достичь требуемого результата.

Для случая сенсора с известными параметрами (откалиброванно-
го) ранее нами был разработан алгоритм автоматической сегментации
изображений, использующий физическую модель формирования изоб-
ражения [4]. Информация о геометрических особенностях изображений
объектов учитывается алгоритмом в минимальной степени, что обес-
печивает высокое качество сегментации для объектов произвольной
сложной формы. Алгоритм состоит из двух этапов — предварительной
сегментации и этапа слияния областей.

Предварительная сегментация

Задача предварительной сегментации — разделить изображение
на области площадью хотя бы в несколько пикселей так, чтобы истинные
границы объектов не пересекали этих областей. В работе используется
обобщенный на случай цветных изображений алгоритм поиска водо-
разделов [5]. Основная посылка алгоритма поиска водоразделов состоит
в том, что каждый сегмент должен содержать точно один минимум
значения некоторого детектора границ, и градиентный спуск от лю-
бого пикселя сегмента по карте детектора границ должен приводить
к этому минимуму. Это условие реализуется проведением градиентного
спуска из каждой точки изображения и группированием точек по их
принадлежности к минимумам. В результате границы сегментов (групп
пикселей) проходят вдоль «хребтов» значений детектора краев. Посколь-
ку классический оператор градиента может быть применен только для
скалярного, но не для векторного поля, в цветовой версии алгоритма
используется векторный аналог градиента (так называемый цветовой
градиент Ди Зензо [6]).

Алгоритм санного спуска позволяет глубокое распараллеливание:
возможно разбиение изображения на произвольные области с после-
дующей независимой параллельной обработкой. Для вычисления поля
градиентов в каждой области достаточно, чтобы области перекрывались
на 1 пиксель по контуру. После сегментации в каждой области бу-
дет два типа сегментов: бассейны, целиком лежащие в одной области,
и бассейны, частично принадлежащие другим областям. В параллельном
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Рис. 1. Сегментация водоразделами вблизи границы области разделения. а) кар-

та сегментации, получающаяся без разбиения на области; б ) соответствующий

граф соседства областей; в) карта сегментации на границе области разделения

(граница выделена толстой линией); г ) соответствующий граф соседства областей

(пунктиром показаны ребра с весом 0)

варианте алгоритма не обязательно производить немедленную релакса-
цию таких бассейнов, достаточно проследить, чтобы вес ложных ребер
(соединяющих бассейны второго типа через границы областей разбие-
ния) на втором этапе был равен 0 (см. рис. 1).

Сегментация второго уровня

На втором этапе окончательная сегментация производится слия-
нием областей с помощью графа соседства областей (ГСО). Каждая
вершина ГСО представляет сегмент изображения. Две вершины связаны
ребром тогда и только тогда, когда соответствующие сегменты имеют
общую границу (см. рис. 1). Каждому ребру приписывается вес, харак-
теризующий вероятность того, что эти сегменты имеют несовпадающие
параметры модели. Граф последовательно модифицируется слиянием
пар вершин, соединенных ребром с наименьшим весом. Слияние про-
изводится до тех пор, пока наилучшее ребро не будет иметь вес выше
некоторого порога. Качество сегментации, очевидно, определяется вы-
бором весовой функции и уровнем порога.

В предложенном алгоритме используется семейство весовых функ-
ций, соответствующих моделям кластеров различных рангов (согласно
определению в [4]). В общем виде эти весовые функции записываются
следующим образом:

��[�, D] =

-../ 1

�&
���

�=1

72

�(N��,�) +
1

��

�
�
�=1

72

�(N�&,�),

где ��[�, D] — вес ребра, связывающего узлы, соответствующие сегмен-
там � и D, � — ранг модельного распределения, 7�(N�) — отклонение
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пикселей N� от идеальной модели для области, объединяющей сегмен-
ты � и D, N��,� — пиксель � сегмента �, а �� — количество пикселей
в сегменте �.

Собственно алгоритм включает следующие этапы:

1. Применение техники слияния областей с весовой функцией �0[�, D]
и порогом �0 , соответствующим по порядку уровню шума на изоб-
ражении.

2. Маркирование изолированных сегментов ранга 0, то есть тех, для ко-
торых минимальное �min для всех прилегающих ребер сильно больше
порога: �min � �� , где �� � �0.

3. Применение техники слияния областей с весовой функцией �1[�, D]
и порогом �0 , с исключением из рассмотрения ребер, ведущих
к изолированным сегментам.

4. Применение техники слияния областей с весовой функцией �1[�, D]
и порогом �0 , с исключением из рассмотрения ребер, соединяющих
два изолированных сегмента.

5. Дополнительное маркирование изолированных сегментов ранга 1
с порогом �� .

6. Применение техники слияния областей с весовой функцией �2[�, D]
и порогом �0 , с исключением из рассмотрения ребер, ведущих
к изолированным сегментам.

7. Применение техники слияния областей с весовой функцией �2[�, D]
и порогом �0 , с исключением из рассмотрения ребер, соединяющих
два изолированных сегмента.

Ранее было показано, что подобная схема при правильно выбранных
порогах �0 и �� позволяет получить верную сегментацию, не решая
задачу определения ранга конкретного сегмента изображения.

Алгоритм слияния областей позволяет параллельную реализацию:
ГСО разбивается на подграфы, каждый из которых обрабатывается по-
чти независимо. Каждый процессор релаксирует лучшее ребро в своем
подграфе до тех пор, пока ребро не окажется «несобственным» (свя-
зывающим данный подграф с соседним). В случае, если в процессе
релаксации некоторое ребро было переоценено, соседнему процессору
отправляется соответствующее сообщение. Несобственное ребро не уда-
ляется до тех пор, пока оно не будет переоценено соседним процессором
или не станет также лучшим и в соседнем подграфе. В последнем случае
образовавшаяся при релаксации вершина заносится в меньший из под-
графов. Порядок слияний в таком алгоритме может (несущественно)
отличаться от исходного последовательного алгоритма. Однако, как по-
казывают эксперименты, это практически не влияет на результат.
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Обобщенное преобразование Хафа

В ходе работ было проведено сравнение точности алгоритмов опре-
деления параметров цветовых распределений сегментов — обобщенного
преобразования Хафа (ОПХ) и метода собственных векторов. В качестве
оптимального выбора предлагается использовать преобразование Хафа,
если это позволяют вычислительные мощности системы.

Метод наименьших квадратов решает задачу аппроксимации фор-
мы одного сегмента оптимально в квадратичной метрике при наличии
нормального шума:�

��

0000N�(N )	�F�,0 � N��,0 +

#�
�=1

F�,�(N ) � N��,�
�00002�N �
�

��

72

#(N ) �N 
 min

<��,� ,3�,�

,

где (N��,� �N��,�) = Æ�,� , а  — ранг линейного подмногообразия. В свою оче-
редь, метод ОПХ решает ту же задачу, оптимизируя другой функционал,
что обеспечивает методу устойчивость по отношению к импульсному
(выбросовому) шуму:�

��

exp �	72

#(N )�(2�

2)�)

25�

�N 
 max

<��,� , 3�,�

,

где � — параметр сглаживания.
Кроме того, предложена простая быстрая схема вычисления преоб-

разования Хафа (�(�2 log �) операций для двумерного случая), не ис-
пользующая быстрого преобразование Фурье (БПФ). Отказ от преобра-
зования Фурье позволяет производить все вычисления в целых числах
и не использовать операцию умножения.

В массиве с линейными размерами � � � = 27 � 27 суммирование
вдоль прямой, соединяющей точки (�, !) и (�+ shift, !+2deg 	1) в гори-
зонтальную полоску �� 2deg (0 - deg � �) с вертикальным смещением

! = �2deg (0 � � - 27�deg ), проводится по рекуррентной формуле"

(�, !), (�+ shift, ! + 2deg 	 1)

#

=

�

(�, !),

�
�+

1

shift

2

2

, ! + 2deg�1 	 1

�	
�

�
��

�+

3

shift

2

4

, ! + 2deg�1

�

, (�+ shift, ! + 2deg 	 1)

	

,

что и обеспечивает (при порядке суммирования по deg от 0 до � 	 1)
увеличение быстродействия за счет отсутствия повторного суммиро-
вания для фрагментов дискретного представления прямых, входящих
в несколько сумм.
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Топология вычислений в предложенном алгоритме аналогична топо-
логии БПФ: сеть вычислений можно представить в виде последователь-
ности из � (log �) слоев, в каждом из которых независимо вычисляется

� (�2) сумм [7]. Это позволяет без труда распараллеливать алгоритм
на практически произвольное число процессоров.

Случай некалиброванного сенсора

Для случая нелинейного сенсора с неизвестными характеристиками
предложен метод сегментации изображения, не использующий линей-
ного вырождения цветовых распределений. Анализ сцен, в которых при-
сутствуют лишь ахроматические источники (источники с относительным
спектральным распределением излучения �(*) $ const в видимой обла-
сти спектра), показал, что каждый однородно окрашенный объект при
таком освещении, в безрефлексном приближении проецируется в нели-
нейное ЦП как точечный кластер или кластер в форме отрезка кривой
с преимущественной ориентацией вдоль оси яркости. Это подтверждает-
ся экспериментальным исследованием изображений, полученных с ре-
альных камер. Для таких случаев был разработан простой и эффективный
алгоритм сегментации, основывающийся на детектировании в цветовом
пространстве сенсора кластеров типа криволинейных отрезков [8].

Предлагаемый алгоритм состоит из этапа разбиения цветового про-
странства на слои семейством плоскостей, нормальных к главной диа-
гонали цветового пространства, послойной кластеризации с помощью
алгоритма поиска водоразделов, сборки кластеров и обратного проециро-
вания на плоскость изображения с целью получения карты сегментации.
Такой алгоритм показывает хорошие результаты при обработке сцен
с малым количеством объектов, так как в каждом слое сечение кластера
хорошо локализовано на поверхности сечения. Однако, на сложных изоб-
ражениях при использовании приведенного выше алгоритма не исклю-
чена вероятность ошибок сегментации, если два объекта, не имеющие
общей границы, порождают в цветовом пространстве перекрывающиеся
распределения. Для таких изображений предложена (основная) версия
алгоритма, учитывающая геометрическое соседство точек. В ней ис-
пользуется разбиение изображения на небольшие, плотно покрывающие
изображение, прямоугольные области, каждая из которых сегментирует-
ся независимо. При этом при сегментации текущей области анализиру-
ется цветовое распределение, взятое по большей области. Тогда объект,
далекий от текущей области, уже не зашумляет ее локальное цветовое
распределение, а близкие объекты вносят существенный вклад, даже
если их вклад по площади в сегментируемую область мал (см. рис. 2).
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Рис. 2. Сегментация изображения с неизвестными характеристиками. а) исходное

изображение; б ) две проекции его цветового распределения; в) карта сегментации

с разбиением на зоны; г) карта сегментации после релаксации

Для устранения границ между «областями внимания» в алгоритме
используется процедура слияния областей с помощью ГСО. В качестве
меры несходства ��,� при этом взята следующая функция:

��,� =

-../ 3�
�=1

(C�,� 	 C�,�)2����

�� + ��

,

где �� и �� — количество пикселей в сравниваемых сегментах, а C�,�

и C�,� — средние значения �-той цветовой компоненты по соответству-
ющим сегментам.

Этот алгоритм допускает параллелизм двух уровней: каждая область
изображения может обрабатываться независимо, как это было предложено
и для линейного алгоритма, а, кроме того, первый (самый трудоемкий)
этап кластеризации цветового распределения каждой области может про-
изводиться независимо для каждого слоя ЦП.

Заключение

Таким образом, на каждом из этапов сегментации возможно глубо-
кое распараллеливание вычислительных процедур, позволяющее (при не-
ограниченном числе процессоров) получать результат за время, не зави-
сящее от размера изображения.

Подобная реализация позволит усложнение иерархии первоначаль-
ной двухэтапной схемы обработки до итеративной схемы цветового объ-
ектного различения, где возврат от гипотез об окраске «нулевого цикла»
к уточняемой карте сегментов позволил бы на втором цикле улучшить
и оценки окраски и/или цветности освещения. Это позволило бы при
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известном дефиците надежных признаков освещения интерпретируемой
сцены уменьшить влияние ошибок этапа сегментации. Такова наша кон-
цепция, эффективность которой еще предстоит показать в модельных
численных экспериментах.
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