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Рассматривается проблема автоматического обнаружения и единообразного выделения сходных объектов
на цифровом изображении посредством вычисления оптимизированных кусочно-постоянных приближе-
ний изображения, аппроксимирующих изображение с минимальной суммарной квадратичной ошибкой
или среднеквадратичным отклонением приближения от изображения. Развивается модель дихотоми-
ческих квазиоптимальных приближений, описываемых в зависимости от числа кластеров пикселей вы-
пуклой последовательностью значений суммарной квадратичной ошибки. Обсуждается метод получения
иерархии квазиоптимальных приближений на основе того или иного агломеративного метода кластери-
зации пикселей, в частности, сегментации изображения, что сводится к выполнению вслед за опера-
цией слияния кластеров или сегментов алгоритма реструктуризации генерируемой иерархии кластеров
для компенсации возникающих нарушений выпуклости. Предлагается версия метода, обеспечивающего
при сохранении числа кластеров улучшение качества кластеризации пикселей по численному критерию
и визуальному восприятию за счет комбинированного слияния/разделения кластеров, вычисляемых из
условия максимального падения суммарной квадратичной ошибки.

Ключевые слова: сегментация изображения, кластеризация пикселей, кусочно-постоянное приближе-
ние, минимизация суммарной квадратичной ошибки.
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The paper addresses the problem of automatic detection and synchronous allocation of similar objects in an
image by calculating of optimized piecewise constant approximations that simulates a digital image with minimal
total squared error or standard deviation of the approximation from the image. The subject of the article is
the development of the model of dichotomous quasi-optimal image approximations, which correspond to a convex
sequence of the total squared errors depending on the number of pixel clusters. To do this, it is proposed to generate
the hierarchy of quasi-optimal approximations in some bottom-up method of pixel clustering or image segmentation
by merging clusters or segments, followed by restructuring of the hierarchy of clusters to compensate the convexity
violations caused by previous merging operation. The version of pixel clustering improvement both by numerical
criterion and also by visual perception due to the combined merging/dividing of pixel clusters, calculated from the
conditions of the maximal drop of the total squared error and the invariance of cluster number, is proposed.
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Введение

Относительно недавно в области ИИ появилось
новое практическое направление по разработке
средств создания интеллектуальных приложений,
что планируется выполнить к 2017 г. в рам-
ках американского проекта PPAML (Probabilistic
Programming for Advancing Machine Learning)1.
В области машинного зрения речь идет о со-
здании программного инструментария, обеспечи-
вающего решение прикладных задач распознава-
ния конкретных объектов на изображении силами
инженеров-программистов. Для создания доступ-
ного для программиста программного обеспечения
необходима достаточно наглядная модель изобра-
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жения и прозрачная интерпретация результатов
его предварительной обработки.
В двухмасштабной модели [10] предлагается рас-
кладывать изображение в сумму кусочно-гладкого
приближения с протяженными объектам сцены и
разностного представления с деталями объектов,
текстурой и шумами. Для эффективного двухмас-
штабного разложения привлекается априорная ин-
формация о содержании изображения, что услож-
няет применение модели [10] на этапе первичного
извлечения данных, для которого предназначена
обсуждаемая в статье «многомасштабная» модель
аппроксимации изображения иерархией кусочно-
постоянных приближений [5,6].

Модель

В модели [5,6], подобно методам K-средних и Уорда
[1,4,7,12], для цветового изображения решается за-
дача минимизации среднеквадратичного отклоне-
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ния 𝜎 приближения от изображения или суммар-
ной квадратичной ошибки 𝐸 = 3𝑁𝜎2. Для изобра-
жения из 𝑁 пикселей вычисляется иерархическая
последовательность из 𝑁 приближений. Прибли-
жения генерируются для каждого числа кластеров
от 1 до 𝑁 в алгоритмах итеративного слияния и об-
разуются 2𝑁−1 различными кластерами пикселей.
Операция merge слияния кластеров программиру-
ется как обратимая [9,11]. При этом для каждого
кластера, содержащего более одного пикселя, под-
держивается операция divide разделения кластера
надвое, в результате которой он разделяется на па-
ру тех кластеров, слиянием которых был получен.
Тогда приращение суммарной квадратичной ошиб-
ки ∆𝐸𝑚𝑒𝑟𝑔𝑒(1, 2) при слиянии кластеров 1 и 2 сов-
падает с величиной ∆𝐸𝑑𝑖𝑣𝑖𝑑𝑒(1∪ 2) падения 𝐸 в ре-
зультате разделения надвое кластера 1 ⊂ 2:

∆𝐸𝑑𝑖𝑣𝑖𝑑𝑒(1 ∪ 2) ≡ −∆𝐸𝑑𝑖𝑣𝑖𝑑𝑒(1 ∪ 2) ≡ ∆𝐸𝑚𝑒𝑟𝑔𝑒(1, 2)
(1)

Для неделимых кластеров, содержащих единствен-
ный пиксель, величина падения 𝐸 полагается рав-
ной нулю.

Поскольку оптимальные приближения изобра-
жения не составляют иерархическую последо-
вательность, аппроксимирующая последователь-
ность иерархических (дихотомических) приближе-
ний строится не однозначно (рис. 1).

Рис. 1: Аппроксимация оптимальных приближений

Рис. 1 иллюстрирует зависимость суммарной квад-
ратичной ошибки 𝐸 от числа 𝑔 кластеров пикселей
в изображении.

Граничная нижняя жирная серая кривая опи-
сывает оптимальные приближения изображения.
Остальные кривые отвечают целевым последова-
тельностям приближений изображения, которые
совпадают с оптимальными, по крайней мере, при
трех значениях числа кластеров — минимальном
𝑔 = 1, максимальном 𝑔 = 𝑁 и некотором промежу-
точном 𝑔 = 𝑔0. Все кривые исходят из одной точ-
ки с координатой 𝑔 = 1 и при 𝑔 = 𝑁 сливаются в
другой точке, отвечающей разбиению изображения
на отдельные пиксели. В зависимости от контекста
изображения кривые, переплетаясь друг с другом,
проходят через различное число точек оптималь-
ной кривой.

В докладе в качестве аналогов целевых иерархиче-
ских приближений обсуждаются квазиоптималь-
ные приближения изображения, которые удовле-
творяют условиям:

𝐸𝑔 =
𝐸𝑔−1 + 𝐸𝑔+1

2
, 𝑔 = 2, 3, . . . , 𝑁 − 1, (2)

|∆𝐸𝑑𝑖𝑣𝑖𝑑𝑒(1 ∪ 2)| > |∆𝐸𝑑𝑖𝑣𝑖𝑑𝑒(1)|,
|∆𝐸𝑑𝑖𝑣𝑖𝑑𝑒(1 ∪ 2)| > |∆𝐸𝑑𝑖𝑣𝑖𝑑𝑒(2)|, (3)

min𝐸𝑚𝑒𝑟𝑔𝑒 > max𝐸𝑚𝑒𝑟𝑔𝑒, при 𝑔 = 𝑔0. (4)

Здесь (2) выражает свойство выпуклости после-
довательности значений 𝐸 , которое характерно
для оптимальных значений и переносится на ква-
зиоптимальные приближения. Условие (3) явля-
ется необходимым условием получения выпуклой
последовательности 𝐸1, 𝐸2, . . . , которое состоит в
том, что при разделении кластера надвое на дан-
ном шаге суммарная квадратичная ошибка при-
ближается к нулю больше, чем на последующих
шагах. В (4) требуется, чтобы максимальное паде-
ние 𝐸 при разделении надвое любого из 𝑔0 кла-
стеров не превышало минимального приращения
𝐸 при слиянии пары кластеров в один. Выполне-
ние (4) обеспечивает для приближения с 𝑔0 класте-
рами минимизацию 𝐸 посредством, так называе-
мых, 𝑆𝐼 (Segmentation Improvement) методов при-
менения встречных операций разделения надвое и
парного слияния для кластеризации пикселей и, в
частности, сегментации изображения [5,6].

Методы и результаты эксперимента
Проще всего построить последовательность ква-
зиоптимальных приближений изображения можно
методом Уорда [12] слияния кластеров пикселей по
критерию:

1, 2 : ∆𝐸𝑚𝑒𝑟𝑔𝑒(1, 2) = min, (5)

согласно которому на каждом шаге выбирается па-
ра кластеров 1,2 так, чтобы при слиянии полу-
чить минимальное приращение суммарной квад-
ратичной ошибки 𝐸 . Однако, метод Уорда име-
ет относительно большую вычислительную слож-
ность и, в случае серых изображений, не учиты-
вает геометрического распределения пикселей, т.к.
сводится к гистограммной обработке. Преодолению
указанных и др. ограничений способствует метод
использования любого агломеративного алгоритма
генерации иерархии приближений для получения
приближений, описываемых выпуклой последова-
тельностью значений 𝐸 и удовлетворяющих (2),
(3). Для этого достаточно в компьютерной про-
грамме, вслед за слиянием кластеров, исправлять
нарушения выпуклости за счет реструктуризации
укрупняемой иерархии. Алгоритм реструктуриза-
ции сводится к разделению очередного укрупнен-
ного кластера пикселей на вложенные кластеры,
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до подавления нарушений выпуклости, и последу-
ющему обратному слиянию вложенных кластеров
в один кластер методом Уорда.

В качестве примера исходной агломеративной кла-
стеризации взята иерархическая сегментация изоб-
ражения посредством итеративного слияния смеж-
ных сегментов, как в модели Мамфорда–Шаха
[2,3,5,6,8].

Для эффективной минимизации 𝐸 при установлен-
ном числе кластеров 𝑔 = 𝑔0 в докладе предлагается
версия SI-метода, обозначаемая аббревиатурой ASI
(Advanced Segmentation Improvement). ASI–метод
улучшения кластеризации пикселей, в котором (4)
служит критерием останова. Если (4) нарушает-
ся, то: а) разделяется надвое кластер, обеспечива-
ющий максимальное падение 𝐸; б) находится па-
ра кластеров, которые сливаются между собой с
минимальным приращением 𝐸, и производится ре-
структуризация иерархии для обеспечения (2), (3);
в) процедура повторяется до выполнения (4).

Рис. 2: Сходимость ASImax

Сходимость метода в логарифмическом масштабе
по вертикальной оси иллюстрируется графиками
на рис. 2, построенными для 𝑔0 = 2000. Харак-
терно, что при возрастании номера итерации iter
и выраженном немонотонном изменении величин
min ∆𝐸𝑚𝑒𝑟𝑔𝑒 и max ∆𝐸𝑑𝑖𝑣𝑖𝑑𝑒 обеспечивается моно-
тонное уменьшение 𝐸 и 𝜎. Дополнительные рабо-
чие характеристики ASI-метода отражены в табли-
це.

В таблице для значений 𝑔0 в диапазоне от 100 до
10000 приведено число итераций, начальное и ре-
зультирующее значения среднеквадратичного от-
клонения 𝜎, а также значение 𝜎, получаемое при
𝑔 = 2 кластеров пикселей. В паре последних строк
указаны значения 𝜎, полученные для 𝑔 = 2 при ге-
нерации иерархии кластеров по Уорду и методом
преобразования сегментации в кластеризацию по-
средством комбинированной операции сегментаци-
и/реструктуризации без промежуточного улучше-
ния 𝑔0 приближений ASI-методом.

Рис. 3: Приближения изображения в 2 цветах
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Сами перечисленные в таблице приближения изоб-
ражения 𝑔 = 2 кластерами пикселей показаны на
рис. 3 вместе с исходным изображением, размещен-
ным в левом верхнем углу. Рядом с ним показаны
приближения, полученные без использования ASI-
метода. Остальные упорядочены по возрастанию
значений 𝜎, выписанных под приближениями.
На рис. 4 в координатах 𝜎×𝑔 , в логарифмическом
масштабе по 𝑔 и диапазоне от 1 до 1000 класте-
ров показаны фактические результаты аппрокси-
мации оптимальных приближений квазиоптималь-
ными, которые, согласно таблице, описываются 14
переплетающимися кривыми (ср. с рис. 1). Верх-
няя кривая описывает дихотомическую сегмента-
цию изображения посредством слияния смежных
сегментов [5,6], которая дает существенно боль-
шую ошибку аппроксимации 𝐸 . Рис. 5 демонстри-
рует преобразование дихотомической сегментации
изображения в кластеризацию пикселей на приме-
ре первых приближений из 2-5 сегментов, преобра-
зуемых в приближения изображения пикселями 2-5
цветов.
Анализируя наглядные результаты кластеризации
пикселей на рис. 3 и рис. 5, можно заметить, что
парные объекты (глаза, зрачки и пр.) проявляют-
ся в приближениях одновременно. Эффект не слу-
чаен и может использоваться, например, для со-
поставления точек на стереоизображениях посред-
ством предварительного сопоставления объектов,
что планируется проиллюстрировать в докладе на
примерах обработки тестовых изображений.

Заключение
Основное преимущество ASI-метода по сравнению,
например, с методом K-средних, является то, что
он эффективно справляется с улучшением грубых
приближений изображения и эффективен для ми-
нимизации ошибки 𝐸 при достаточно большом чис-
ле кластеров 𝑔0. Для минимизации 𝐸 при лю-
бом наперед заданном 𝑔0 в модели квазиоптималь-
ных приближений планируется применить метод
K-meanless [4], который является уточненной вер-
сией метода K-средних и допускает существенную
дальнейшую модернизацию.
Программирование в модели квазиоптимальных
приближений [5,6] предполагает использование
развитой иерархической структуры данных. Осо-
бенностью практической реализации является мно-
гократное вычисление экстремальных значений
элементов массивов модифицируемых данных, что
требует трудоемкого ускорения алгоритмов рутин-
ными и специальными приемами программирова-
ния. Можно надеяться, что по завершению этой ра-
боты модель квазиоптимальных приближений бу-
дет активно применяться для распознавания объ-
ектов на цифровых изображениях посредством го-
тового программного обеспечения.

Рис. 4: Квазиоптимальная кластеризация пикселей

Рис. 5: Сегментация(слева) и кластеризация (спра-
ва)
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В статье представлен анализ методов сжатия без потерь статических изображений, представляющих
собой карты глубин. Приведено описание основных методов сжатия данных без потерь и осуществлена
модификация методов в соответствии с особенностями карт глубин. Собрана статистика по выполне-
нию алгоритмов на тестовой выборке в различных разрешениях, определены алгоритмы, показывающие
наилучшие характеристики как по коэффициенту, так и по времени сжатия.

Ключевые слова: карта глубины, сжатие без потерь, алгоритм Хаффмана, арифметическое сжатие,
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Введение
На протяжении своего развития и роста научно-
технического прогресса, теория информации встре-
чается с потребностью эффективно обрабатывать
как привычные типы данных, так и информацию
новой природы, например, снимки спутников и
цифровых микроскопов. В настоящее время как в
потребительской среде, так и в сфере исследований
набирают популярность сенсоры глубины, позволя-
ющие фиксировать трёхмерное состояние окруже-
ния. Информация о глубине объектов сцены может
быть использована в различных целях как сама по
себе, так и в сочетании с RGB-изображением обыч-
ной камеры. Доступ к информации о сцене предо-
ставляется сенсором через генерацию последова-
тельности карт глубин — изображений, яркость
каждого пикселя в которых соответствует рассто-
янию данной точки реального пространства до ка-
меры сенсора глубины (рис. 1). К областям приме-

Рис. 1: Карта глубины

нения карт глубин относятся выделение фона и пе-
реднего плана сцены, определение областей актив-
ности, трекинг пользователей, их поз и т. д. Также
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современные технологии позволяют использование
сенсоров глубины в сочетании с технологиями вир-
туальной реальности, что позволяет пользователю,
надевшему маску, видеть положение своего тела и
взаимодействовать с объектами виртуального ми-
ра. Подобная технология подразумевает быструю
передачу по проводным или беспроводным сетям
карты глубины на маску либо смартфон пользова-
теля, что, в свою очередь, касается задачи сжатия
карты глубины.

Постановка задачи

Задача кодирования изображения подразумевает
выбор метода кодирования. Среди алгоритмов ко-
дирования можно выделить семейства методов
сжатия без потерь и с потерями. Сжатие без по-
терь производится в том случае, когда восстанов-
ленная информация должна полностью соответ-
ствовать исходной. Сжатие с потерями использу-
ется, если малые потери информации (например,
о заднем плане сцены) не критичны для воспри-
ятия изображения после распаковки. Оба метода
кодирования активно применяются по отношению
к разным типам изображений [1].
Также если говорить о кодировании последователь-
ности изображений, то алгоритмы можно разде-
лить на межкадровые и внутрикадровые. Межкад-
ровое сжатие использует факт, что изображение на
двух или нескольких соседних кадрах практиче-
ски не меняется. В таком случае задача кодирова-
ния кадра может сводиться к кодированию разно-
сти последовательности кадров. Если метод сжатия
избегает этой особенности, ему необходимо коди-
ровать кадр целиком, что подразумевает внутри-
кадровое сжатие. У обоих методов есть свои пре-
имущества — при межкадровом сжатии зачастую
достигается максимальная эффективность кодиро-
вания видео, однако оно невозможно, если, напри-
мер, при трансляции по сетям могут происходить
потери кадров. В данной статье рассмотрены наи-
более известные внутрикадровые алгоритмы сжа-
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