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ИЗОБРАЖЕНИЯХ, ОСНОВАННЫЙ НА ВЕЙВЛЕТЕ ГАБОРА 

 
М.В. Акинин, Т.И. Лапина, М.Б. Никифоров 

 
В статье описан алгоритм выделения контуров на многоканальных изображе-

ниях, основанный на моделировании зрительной системы человека с помощью много-
слойной искусственной нейронной сети (ИНС) и вейвлета Габора. 
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В современной прикладной обработке изображений имеется ряд 

задач, требующих решения в режиме, близком к реальному времени. 
Данные задачи возникают в ходе оперативного мониторинга экологической 
обстановки, в процессе построения автоматических систем навигации, 
уточняющих данные по результатам видеосъемки [1] и в ряде других задач. 

Одной из таковых задач является задача выделения контурного 
препарата достаточного для дальнейшего автоматизированного 
совмещения видеоданных с электронными картами местности [2]. Решение 
данной задачи, пригодное для массового применения, должно 
удовлетворять следующим требованиям: 

1) небольшие временные затраты; 
2) низкая стоимость решения; 
3) точность, достаточная для дальнейшего автоматизированного 

совмещения изображения с электронной картой. 
Последнее требование предполагает выделение не всех хорошо 

различимых с точки зрения человеческого глаза контуров, но выделение 
наиболее протяженных контуров и их дополнительное (в зависимости от 
характера контуров) сглаживание. Так, например, сглаживание может 
потребоваться при выделении контура водного объекта, зашумленного 
растительностью, произрастающей на берегу и отсутствующей на карте 
[3]. 

Существующие алгоритмы выделения контуров не удовлетворяют в 
полной мере  перечисленным выше условиям: 
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1) алгоритмы, основанные на дифференциальных операторах и 
операторе Собеля (в том числе, алгоритм Кенни) – выделяют большое 
число контуров, не существенных для решения задачи 
автоматизированного совмещения изображения с электронной картой, что 
ведет к увеличению вычислительной и временной сложностей алгоритма 
совмещения; 

2) эвристические алгоритмы, моделирующие контуры объектов на 
изображении (метод Хафа), и прочие алгоритмы – предполагают 
существенные вычислительные затраты, связанные с большим 
количеством операций с плавающей точкой. 

Целью данной работы является разработка алгоритма выделения 
контуров, полностью удовлетворяющего перечисленным выше 
требованиям. 

Одним из подходов к разработке алгоритмов выделения контуров, 
удовлетворяющих поставленным условиям, является подход, основанный 
на моделировании зрительной системы человека, поскольку зрительная 
система человека является одним из лучших средств выделения контуров 
на изображениях из известных современной науке. 

В настоящей статье рассматривается один из алгоритмов выделения 
контуров на изображении, основанный на моделировании зрительной сис-
темы человека с помощью многослойной ИНС и вейвлета Габора. 

С математической точки зрения задача выделения контуров заклю-
чается в следующем. Пусть имеется K канальное изображение I размером 
M строк пикселей на N столбцов пикселей (1): 
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Функция contour выделения контуров на изображении имеет вид 
(2): 

[ ] .}1,0{),(;),(;)( ∈== nmcnmcCIcontourC                    (2) 
Функция contour ставит изображению I в однозначное соответствие 

одноканальное бинарное изображение C, пиксели c(m,n) которого установ-
лены в 1, если соответствующие пиксели i(m,n) изображения I содержат 
контуры объектов, и в 0 в противном случае. 

Анализ информации, поступающей в мозг человека от первичных 
зрительных органов, происходит с использованием крайне сложной систе-
мы нейронов. В частности, как показано в [4], для получения информации 
о контурах на изображении мозг человека использует сложные преобразо-
вания, схожие с вейвлет-преобразованием Габора. Поэтому вейвлет Габора 
может быть использован для достаточно точного моделирования действий 
зрительной системы человека по выделению и анализу контуров объектов 
на изображении. 
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Двухмерное вейвлет-преобразование Габора имеет вид (3): 
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На основе вейвлета Габора может быть построен цифровой фильтр 
),,,( θωλσf , размер которого fS  адаптивно настраивается в зависимости 

от масштаба изображения. 
Материнская функция вейвлета Габора обладает следующими па-

раметрами: 
1) σ  - стандартное отклонение распределения Гаусса, входящего в 

состав вейвлета Габора; 
2) ωλ,  - коэффициенты при координатах x и y; 
3) θ  - угол относительно оси OX, относительно которого оценива-

ется сила контуров. 
Таким образом, для выделения контуров на изображении, необхо-

димо сгенерировать набор фильтров F (4): 
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Применение набора фильтров F к изображению I позволяет полу-
чить на выходе набор изображений W (5), каждое из которых содержит 
оценку силы контуров, идущих под углом δθ− )1(i , в пикселях исходного 
изображения I: 

                                            [ ].),(
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Применение набора фильтров F к изображению I может быть опи-
сано как обработка изображения I с помощью многослойной ИНС 1N  [5]. 
Действительно, каждый из фильтров можно рассматривать как отдельный 
нейрон с линейной функцией активации. 

Задача выделения контуров на изображении заключается в выборе 
контурных пикселей i(m,n) исходного изображения по результатам анализа 
набора изображений W. 

Для принятия решений о нахождении в пикселе i(m,n) контура мо-
жет быть использована многослойная ИНС 2N , структурная схема кото-
рой приведена на рис. 1. 
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Рис. 1. Структурная схема многослойной ИНС, используемой для  
принятия решения о нахождении контура в пикселе 

 
Алгоритм работы ИНС 2N  состоит из следующих этапов: 

1) на вход каждого нейрона 1,2; −= Fj Sjn  первого слоя сети по-

даются тройки пикселей  
)},(),,(),,({' 11 nmwnmwnmww jjjj +−= ; 

2) тройки пикселей суммируются: }'{ 11 ∑== jj wSS ; 

3) к суммам 1S  применяется пороговая функции активации 

1activation  с порогом 1T  (6): 
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4) единственный нейрон второго слоя суммирует свои входы: 
∑=
j

jyS2 ; 

5) к сумме 2S  применяется пороговая функция активации 

2activation  с порогами 2T  и 3T  (7): 
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Первый слой ИНС 2N  оценивает силу контуров на изображении I в 
соответствующих диапазонах направлений. Второй слой ИНС 2N  оцени-
вает наличие контуров в каждом из пикселей изображения — небольшое 
значение суммы 2S  предполагает наличие в пикселе слабого контура, от-
носящегося, скорее всего, к шумовым контурам; слишком большое значе-
ние суммы 2S  указывает на нахождение пикселя на пересечении несколь-
ких контуров — пиксель может находиться на пересечении двух или трех 
контуров, но, когда количество таковых контуров больше трех, данный 
пиксель можно удалить — скорее всего, каждый из контуров, проходящих 
через пиксель, является достаточно широким и анализируемый пиксель 
попадает в центр линии контура. 

Окончательно, алгоритм выделения контуров на изображении со-
стоит из следующих основных этапов: 

1) прогон изображения I через ИНС 1N  с получением на выходе на-
бора изображений W: ),,,,,(1 Ff SSINW ωλσ= ; 

2) прогон набора изображений W через ИНС 2N  с получением на 
выходе бинарного контурного изображения C: ),,,( 3212 TTTWNC = . 

Предложенный алгоритм выделения контуров обладает следующи-
ми параметрами: 

1) нейронная сеть 1N : Ff SS ,,,, ωλσ ; 

2) нейронная сеть 2N : 321 ,, TTT . 
Параметры нейронной сети 1N  подбираются экспериментально с 

целью ускорить процесс подбора. 
Нейронная сеть 2N  может быть обучена с использованием генети-

ческого алгоритма [6] на тестовом наборе изображений E  (8), для каждого 
из которых вручную создается бинарное контурное изображение C: 

.0;,1;}{ >== EEi SSiEE                                       (8) 
Каждая особь популяции кодирует набор параметров 321 ,, TTT  ИНС 

2N . В качестве функции приспособленности может использоваться функ-

ция ),,,,( 321
c
ii EETTTq , которая рассчитывает количество пикселей изо-

бражения iE , в которых контур выделен неправильно. 
Описанный алгоритм выделения контуров может быть эффективно 

распараллелен. Каждый нейрон ИНС 1N  и 2N  может рассматриваться как 
обособленный модуль, работающий независимо от прочих нейронов. Па-
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раллельная работа нейронов ИНС 1N  и 2N  может быть организована на 
базе видеокарты, поддерживающей общие вычисления, поскольку видео-
карты данного класса располагают большим количеством независимых 
вычислительных ядер в отличии от многоядерных процессоров общего на-
значения, располагающих, в лучшем случае, 16-ью и 32-мя вычислитель-
ными ядрами. 

Процесс обучения ИНС 2N  может быть распараллелен на вычисли-
тельном кластере, организованном с помощью технологии (англ.) Message 
Passing Interface (MPI). Каждый вычислительный узел кластера на очеред-
ной итерации генетического алгоритма будет рассчитывать значение 
функции приспособленности для соответствующей особи текущей попу-
ляции. 

Эксперимент по выделению контуров с использованием описанного 
алгоритма был поставлен на видеопоследовательности размером 1914 кад-
ров с кадрами размером 600 строк пикселей на 800 столбцов пикселей. Ви-
деопоследовательность содержит запись полета дельтаплана над местно-
стью, расположенной в средней полосе России. Кадры видеопоследова-
тельности содержат несколько объектов с достаточно четкими границами: 
река, озера, линия горизонта — а также объекты с нечеткими границами: 
населенные пункты, лесопосадки, сельскохозяйственные угодья. Каждый 
кадр видеопоследовательности содержит красный, зеленый и синий спек-
тральные каналы. Видеопоследовательность в существенной степени за-
шумлена: на однотонных областях кадра присутствуют слабые вариации 
яркости вследствие чего некоторые алгоритмы выделения контуров дают 
на изображении множественные шумовые контуры. Шум вызван неточно-
стью описания передаточной функции оптико-электронной системы каме-
ры, установленной на дельтаплан [7]. 

Для минимизации шумов кадры видеопоследовательности предва-
рительно были обработаны по следующему алгоритму: 

1) изображения были размыты с помощью билинейной фильтрации 
с большим окном; 

2) к изображению был применен алгоритм деконволюции Люси - 
Ричардсона. 

Таким образом, шумовые контуры была устранены с помощью опе-
рации размытия, после чего с помощью операции деконволюции были вос-
становлены контуры на границах объектов. 

К каждому кадру видеопоследовательности был применен описан-
ный нейросетевой алгоритм выделения контуров со следующими значе-

ниями параметров: 10,7,
6

,
6

,2 ==π=ωπ=λ=σ Ff SS ю 

Параметры 321 ,, TTT  ИНС 2N  были подобраны с помощью описан-
ного выше генетического алгоритма. 
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Для эксперимента использовалась вычислительная система, обла-
дающая следующими характеристиками: 

1) аппаратная часть: CPU - Intel Core i5-3337U с 4-мя вычислитель-
ными ядрами, работающими на частоте 2.7 ГГц; оперативная память объе-
мом 4 Гб., работающая по технологии DDR 3 на частоте 1333 МГц; видео-
карта AMD Radeon HD 7670M с ОЗУ объемом 2 Гб. и 384-мя вычисли-
тельными ядрами работающими на частоте 775 МГц; жесткий диск объе-
мом 1 Тб; монитор; клавиатура; 

2) программная часть: операционная система GNU/Linux с ядром 
версии 3.10.9, программная библиотека glibc версии 2.18, программная 
библиотека OpenMPI версии 1.6.5. 

На рис. 2 и 3 приведены результаты выделения контуров на одном 
из кадров видеопоследовательности. 

 

 
 

Рис. 2. Кадр видеопоследовательности 
 

 
 

Рис. 3. Результат выделения контуров 
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Качество выделения контуров оценивалось с помощью функции q. 
В среднем на кадр видеопоследовательности алгоритм продемонстрировал 
погрешность в 0.0127 некорректных пикселей, что является на порядок бо-
лее низким результатом, чем результаты, продемонстрированные популяр-
ными алгоритмами выделения контуров, описанными в [8]. 

По результатам проведенных экспериментов можно сделать вывод о 
том, что предложенный алгоритм выделения контуров удовлетворяет 
требованиям, предъявленным к алгоритму выделения контуров задачей 
автоматизированного совмещения изображения и электронной карты. 

Параллельная версия предложенного алгоритма выделения 
контуров обладает низкими временными затратами, способна работать на 
относительно дешевых (по сравнению с прочими средствами 
распараллеливания вычислений) многоядерных видеопроцессорах, 
поддерживающих технологию общих вычислений на видеокарте, и 
позволяет получить достаточную для автоматизированного совмещения 
точность выделения наиболее значимых (протяженных и ярко 
выраженных) контуров на изображении. 
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Describes an algorithm for edge detection of multi-channel images, based on the si-
mulation of the human visual system with the artificial neural network and Gabor wavelet. 
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