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Аннотация—В данной работе предложен новый инвариантный к неравномерному освеще-
нию дескриптор для описания признаков на цветных изображениях. Предлагаемый ме-
тод построения дескриптора основан на использовании локальной модели энергии, как
биологически правдоподобной модели визуальной системы. Алгоритм обнаружения и по-
строения дескриптора использует моногенное масштабируемое пространство и модифи-
цированный алгоритм вычисления гистограммы ориентированных градиентов на основе
фазовой конгруэнтности сигналов. Результаты компьютерного моделирования показыва-
ют, что предлагаемый дескриптор обеспечивает превосходное обнаружение признаков при
неравномерном освещении, шуме и незначительных геометрических искажений по сравне-
нию с известными дескрипторами.

КЛЮЧЕВЫЕ СЛОВА: дескриптор, неравномерное освещение, фазовая конгруэнтность,
моногенный сигнал, гистограмма ориентированных градиентов.

ВВЕДЕНИЕ

Несмотря на достигнутый прогресс в области обработки изображений и компьютерного зре-
ния, проблема распознавание изображений по-прежнему остается актуальной [1]. Выделение
признаков с помощью локальных дескрипторов и статистические модели – это два подхода,
которые обычно используются для решения проблемы [2, 3]. Задача выделения локальных
признаков состоит в том, чтобы найти такие объекты на изображении (особые точки, линии,
области и т. д.), которые являются локальными, отличительными и повторяемыми характе-
ристиками [4]. Для того, чтобы выделить такие признаки, обычно рассматривается локальная
окрестность вокруг каждого особого объекта, которая кодируется в дескриптор. Для поиска
соответствия между изображениями наборы дескрипторов двух изображений сравниваются
с использованием некоторой метрики, например расстояния Махаланобиса (мера расстояния
между векторами, обобщающая понятие евклидова расстояния). Желательно, чтобы дескрип-
торы были инвариантными к геометрическим искажениям и к неравномерному освещению, а
также были робастными к шуму [4]. В реальных приложениях существующие дескрипторы по-
прежнему являются недостаточно информативными из-за комплексного ухудшения качества
изображения, что снижает эффективность современных методов распознавания, основанных
на дескрипторном описании изображений. Отметим, что визуальная система человека спо-
собна распознавать объекты с разной освещенностью. Человеческий глаз воспринимает энер-
гию света, отраженную от поверхности объекта (яркость). Яркость преобразуется в нервные
импульсы фоторецептором клеток в сетчатке, где информация кодируется и отправляется в
первичную визуальную кору (V1) [5]. Психофизические данные свидетельствуют о том, что
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визуальная система человека раскладывает визуальную информацию на области границ и ли-
ний, используя фазовую информацию. Более того, известно, что различные группы ячеек в V1
извлекают особые признаки изображения, такие как частоту, ориентацию и фазу [6]. В этой
работе предлагается фазовый метод вычисления дескриптора, основанный на использовании
локальной модели энергии, как биологически правдоподобной модели визуальной системы.
Предлагаемый метод выделяет наиболее значительные локальные особенности на изображе-
ниях и является инвариантный к неравномерному освещению, геометрическим искажениям и
робастным к шуму. Статья организована следующим образом: в разделе 1 описана предлага-
емый подход к построению дескрипторов, в разделе 2 представлены полученные результаты
компьютерного моделирования, и раздел 3 суммирует наши выводы.

1. МОДЕЛЬ МОНОГЕННОГО СИГНАЛА

В работах [7–9] предложена локальная энергетическая модель восприятия границ объек-
тов, линий и теней. Согласно этой модели, визуальная система человека способна определять
квадратную и трапециевидную форму волны с использованием информации о фазе, и можно
доказать, что максимум энергетической функции происходит в точках с максимальной фа-
зовой конгруэнтностью [10]. Была предложена безразмерная мера фазовой конгруэнтности в
каждой точке изображения [11–13], где значение фазовой конгруэнтности – значимость при-
знака в данной точке; единица означает наиболее значимый признак, и ноль – самое низкое
значение признака. В работе [14] предложена новая концепция двумерного аналитического
сигнала, называемого моногенным сигналом.

Пусть He ∈ L2 и Ho ∈ L2 – базовые операторы модели с равными амплитудами спектра
и ортогональными фазами; Ho – преобразование Гильберта He. Локальная энергетическая
функция определяется как

E (x) =

√
(He (x) ∗ f (x))2 + (Ho (x) ∗ f (x))2, (1)

где f (x) ∈ L2 – периодический сигнал, ∗ – оператор свертки.
Локальная энергетическая функция локализует признаки на изображении, но не содержит

информации о типе признака. Чтобы определить тип признака, необходимо вычислить функ-
цию аргумента, определенную как

φ (x) = arctan

(
He (x) ∗ f (x)

Ho (x) ∗ f (x)

)
, (2)

Периодическая функция f(x) может быть разложена в ряд Фурье:

f (x) =
∑
n

An cos (φn (x)), (3)

где An – амплитуда n-ой компоненты в разложении Фурье, и φn (x) = nωx+ϕ (x) – локальная
фазовая функция. Функция фазовой конгруэнтности определяется как [8]

PC (x) = max
φ(x)∈[0,2π]

∑
n
An cos (φ (x)− φ̄ (x))∑

n
An

, (4)
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где φ̄ – взвешенное среднее значение локальной фазовой функции по всем Фурье компонентам
в данной точке. Так как данное определение чувствительно к шуму, то робастный вариант
фазовой конгруэнтности можно определить как [11]

PC (x) =
W (x) [E (x)− T ]∑

n
An (x) + ε

, (5)

где W (x) – весовая функция, E(x) – энергия сигнала, T – порог, зависящий от шума, ε – малая
константа для исключения деления на ноль.

Моногенный сигнал [15] определяется как комбинация двумерного сигнала и его преобра-
зование Риеса первого порядка. Пусть Rx;Ry – передаточные функции преобразования Риеса
первого порядка в частотной области:

Rx (u, v) = i
u√

u2 + v2
= Fr

(
x

2π(x2 + y2)
3
2

)
, (6)

Ry (u, v) = i
v√

u2 + v2
= Fr

(
y

2π(x2 + y2)
3
2

)
, (7)

где Fr – оператор преобразования Фурье. Моногенный сигнал формально определяется как

FM (u, v) = F (u, v) + iR · F (u, v) , (8)

где F (u, v) – Фурье преобразование f(x, y) и R = (Rx,Ry).
Для обеспечения инвариантности к масштабированию предлагается использовать линейное

представление Пуассона [16], так как оно связано с моногенным сигналом. Это представление
fp(x, y, s) определяется как свертка изображения f(x, y) с ядром Пуассона, следующим обра-
зом:

fp (x, y, s) =
s

2π (x2 + y2 + s2)
∗ f (x, y) = Fr

−1
(
e−2πs

√
u2+v2 · F (u, v)

)
, (9)

где s – параметр масштаба, который контролирует разрешение изображения, Fr
−1 – оператор

обратного преобразования Фурье. Представление Пуассона в частотной области после полосо-
вой фильтрации задается следующим образом:

Fbp (u, v) =
(
e−2πs0λk

√
u2+v2 − e−2πs0λk−1

√
u2+v2

)
· F (u, v) , (10)

где λ ∈ (0; 1) указывает относительную ширину полосы частот, s0 – параметр самого грубого
масштаба, а k ∈ N обозначает номер полосы пропускания [16]. Тогда представление Пуассона
моногенного сигнала имеет вид:

FMbp (u, v) = Fbp (u, v) + iR · Fbp (u, v) , (11)

где функции

fp (x, y) = Fr
−1 {Fbp (u, v)} , (12)

fx (x, y) = Fr
−1 {Rx (u, v)Fbp (u, v)} , (13)
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fy (x, y) = Fr
−1 {Ry (u, v)Fbp (u, v)} , (14)

заданы в пространственной области. Локальная энергия E(x, y), локальная ориентация θor(x, y)
и локальная фаза φ(x, y) могут быть вычислены следующим образом:

E (x, y) =

√
(fp (x, y))

2 + (fx (x, y))
2 + (fy (x, y))

2, (15)

θor (x, y) = arctan

(
fy (x, y)

fx (x, y)

)
, (16)

φ (x, y) = arctan


√

(fx (x, y))
2 + (fy (x, y))

2

fp (x, y)

 . (17)

2. ПРЕДЛАГАЕМЫЙ ДЕСКРИПТОР ПРИЗНАКОВ

Чтобы обнаружить особые объекты для построения дескрипторов будем использовать мо-
дифицированный угловой детектор Харриса [17] для моногенного сигнала:

H ∼= TM =
∑
m

∑
n

w (m,n)

[
(f ′

x)
2 f ′

xf
′
y

f ′
xf

′ (
f ′

y

)2
]
, (18)

где

f ′
x (x, y) =

fx (x, y)∑
n
An (x, y)

,

f ′
y (x, y) =

fy (x, y)∑
n
An (x, y)

,

w(m,n) – весовые коэффициенты.
Функция углового детектора используется для получения кандидатов признаков,

Mc (x, y) = det (TM )− β · (trace (TM ))2, (19)

где β – параметр чувствительности. Обычно используют β = 0.04. Полученные кандидаты
используются для выделения особых объектов с высокой степенью конгруэнтности

M ′
c (x, y) = Mc (x, y) · PC (x, y) , (20)

Рис. 1 иллюстрирует работу предложенного обнаружителя особых объектов.
Известно, что гистограммы ориентированных градиентов [18, 19] устойчивы к небольшим

искажениям сигнала и шуму. Предлагается построить дескриптор на основе гистограммы ори-
ентированных градиентов. После обнаружения особых точек, вокруг каждой точки строится
локальная окрестность 16 × 16 элементов, сглаживается гауссовым окном (σ = 1.5). Далее,
окрестность разделяется на области 4 × 4 элементов, а для каждой области вычисляется ги-
стограмма ориентированных градиентов с использованием функции локальной ориентации
следующим образом:

HOGC (bin0) = HOGC (bin0) + PC (x, y) , (21)

bin0 =

[
nbins

360

]
θor (x, y) ,

nbins – количество уровней квантования в гистограмме ориентированных градиентов.
Рис. 2 иллюстрирует работу предложенного дескриптора.
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Рис. 1. Обнаружение особых объектов для построения дескриптора признаков.

Рис. 2. Построение дескриптора признаков.

3. КОМПЬЮТЕРНОЕ МОДЕЛИРОВАНИЕ

Тестовые изображения содержали символы, искаженные с помощью таких преобразований
как поворот в диапазоне [−30, 30] градусов с шагом 5 градусов, изменение масштаба в диапа-
зоне [0.8, 1.3] с шагом 0.1, контраста в диапазоне C ∈ [0.5, 2] с шагом 0.3. Кроме того, были
проведены эксперименты с различными параметрами шума и освещенности. Тестовые сцены
были одновременно искажены и аддитивным шумом с шагом среднеквадратичного отклонения
σ равным 5. Неравномерное освещение моделировалось с помощью Ламбертовой модели [20]

d(x⃗) = cos

{
π

2
− arctan

[
ρ

cos(θ)

[
(ρ tan(θ) cos(φ)− x1)

2 + (ρ tan(θ)sin(φ)− x2)
2
]−1/2

]}
, (22)

где параметры имели следующие значения: θ = 65, φ = 60 и ρ ∈ [10, 50] с шагом 10.
Критерием оценки качества тестируемых дескрипторов является нормированное количе-

ство правильных сопоставлений, которое вычисляется как отношение количество правильных
сопоставлений к общему количеству сравнений (matching score (MS)). Предлагаемый алго-
ритм построения дескрипторов (MHOG) сравнивался с наиболее известными алгоритмами
SIFT [21] и SURF[22]. Общее количество синтезированных изображений более шести тысяч,
которые получены из трех разных сцен с помощью геометрических, яркостных изменений, а
также зашумления. Примеры тестовых изображений показаны на Рис. 3.

На Рис. 4 представлена сравнительная характеристика работы предлагаемого алгоритма с
известными дескрипторными алгоритмами на тестовых искаженных изображениях.
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Рис. 3. Тестовые изображения: сверху вниз: сцена бабочки после поворота и масштабирования; сцена
граффити при различном неравномерном освещении; и тестовая сцена, искаженная аддитивным шумом.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В данной работе предложен инвариантный к неравномерному освещению дескриптор для
распознавания образов на искаженных изображениях с использованием моногенного сигнала
и фазовой конгруэнтности. С помощью компьютерного моделирования была продемонстриро-
вана эффективность предлагаемого дескриптора по сравнению с известными современными
дескрипторами. Эксперименты проведены на тестовых сценах, искаженных неравномерной
освещенностью, геометрическими преобразованиями и шумом. Поскольку предлагаемый под-
ход к сопоставлению изображений по своей природе является локальным, то его быстрая ре-
ализация возможна с использованием графических процессоров и технологий параллельного
программирования.
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A new feature-invariant feature descriptor for pattern recognition

Diaz-Escobar J, Kober V., Karnaukhov V. and Gonzalez-Fraga J.A.

A new illumination-invariant feature descriptor in color images is proposed. The proposed method is

on the local energy model considered as a biologically plausible visual system model. The algorithm of

feature detection and descriptor calculation is constructed with the monogenic scale-space and phase con-

gruency approach using modified histograms of oriented gradients. Computer simulation results show that

the proposed descriptor yields a superior feature detection and under illumination change, noise, and slight

geometric distortions comparing with that of the state-of-the-art descriptors.

KEYWORDS: feature descriptor, non-uniform illumination, phase congruency, monogenic sig-
nal, histogram of oriented gradients.
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