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В работе рассмотрен подход к разработке классификатора текстур на изображениях или кадрах видео
с использованием элементов нечеткой логики и статистики. Выделение гистограмм текстурных осо-
бенностей примеров выборки позволяет оценить степень их близости и найти те характеристики, по
которым разные классы текстур отличаются в наибольшей степени. Гистограммы распределения этих
характеристик служат для построения термов и базы нечетких правил системы вывода типа синглтон.
Показан пример сгенерированной нейчеткой системы для классификации трёх типов текстур.

Введение

В настоящее время происходит лавинное на-
копление слабоиндексированного и неструктури-
рованного видео на многих веб-хостингах. Ак-
тивное увеличение медиа-контента происходит и
в так называемых локальных частных коллек-
циях пользователей, профессиональных и непро-
фессиональных фотографах, а также активных
интернет сёрферов, регулярно пользующихся со-
циальными сетями с функциями обработки гра-
фики. Однако одной из весьма проблемных сто-
рон этого процесса является поиск среди большо-
го количества графических и видеофайлов, что
происходит большей частью с помощью ключе-
вых слов или путем ручного просмотра. Одна-
ко текстовый поиск тоже не всегда эффективен,
так как он опирается на те описания, которые
оставил владелец при загрузке на носитель и
дополнительно зачастую такие «ключевые сло-
ва» не всегда соответствуют содержимому кон-
тента. В предлагаемой работе рассматривается
подход к поиску текстурных объектов в медиа-
файлах с помощью вычисления текстурных ха-
рактеристик Лавса для фрагментов кадра видео
или изображения а также построение нечеткого
классификатора, анализирующего наиболее су-
щественные признаки текстур для существую-
щих образцов.

I. Текстурные характеристики Лавса

Текстуры Лавса представляют собой линей-
ные фильтры[1], использующиеся для локализа-
ции таких примитивов текстур как точки, ли-
нии, рябь и т.д. Формирование матриц филь-
тров происходит путём произведения одномер-
ного фильтра по горизонтали, настроенного на
детектирование одной из характеристик, и одно-
мерного фильтра по вертикали для той же самой
или другой характеристики. Возможно получе-
ние набора фильтров для нескольких масшта-
бов путём операций свёртки каждого из одномер-

ных фильтров. Таким образом, можно сгенери-
ровать большое количество линейных фильтров
детектирующих разные особенности текстуры на
нескольких масштабах. Практически эти филь-
тры показали один из самых высоких результа-
тов при кластеризации изображения с учетом ло-
кальных особенностей[2]. Однако многие из та-
ких характеристик не позволяют разделить про-
странство обучающих векторов, т.к. одинаковые
значения отфильтрованных матриц присутству-
ют для наборов разных текстур. Немаловажной
задачей является поиск тех особенностей, кото-
рые в большей степени позволяют верно класси-
фицировать разные текстуры.

II. Формирование классификатора

В работе были использованы 25 фильтров
Лавса размером 5x5. Для поиска значимых ха-
рактеристик был предложен алгоритм, основан-
ный на статистическом анализе текстурных дан-
ных. Первоначально пользователь составляет
библиотеку текстур, в которой указана принад-
лежность того или иного образца определенному
классу (аналог обучающего множества), однако
для поиска характеристик все текстуры принад-
лежащие одному классу должны быть представ-
лены в одном масштабе. Теперь для каждого из
образцов строится гистограмма по каждой из 25
характеристик. Все гистограммы, принадлежа-
щие одному классу объединяются, а далее высо-
та каждого столбца общей гистограммы делит-
ся на число паттернов, участвующих в её по-
строении, и нормализуется, что позволяет полу-
чить гистограмму, отражающую вероятность по-
падания хакструной характеристики в тот или
иной интервал. На рис. 1 показан пример выделе-
ния гистограммы характеристик красного и си-
него каналов L5L5(изменение уровня компонен-
ты по горизонтали и вертикали) для нескольких
классов. Путём попарного сравнения гистограмм
для разных классов определяется степень разли-
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чия классов по данной характеристике. Напри-
мер, если взять распределение характеристик по
красной компоненте фильтра L5L5, то текстуру
шкуры гепарда с очень большой вероятностью
можно отличить от кота или тигра, однако клас-
сификация только по этой же самой характери-
стике двух последних классов куда сложнее, т.к.
их гистограммы достаточно близки.

Рис. 1 – Пример распределения текстурных
характеристик Лавса для трёх типов классов.

Размер изображений из выборки 230x230 пикселей

Для оценки степени пересечения гисто-
грамм было взято отношение s1 ∩ s2/(s1 +
s2) , где s1 и s2 - площади соответственно
гистограмм первого и второго класса, а s1 ∩
s2 - гистограмма, характеризующая их пере-
сечение, которая вычисляется по следующему
правилу: Hintersectint = min(Hs1int, Hs2int),
в котором Hintersectint - высота столбца
гистограммы пересечения на интервале int
характеристики,Hs1int и Hs2int - столбцы ги-
стограмм сравниваемых классов для того же ин-
тервала отфильтрованных значений. В дальней-
шем Функции распределения текстурных харак-
теристик, для которых величины предложенного
отношения были наименьшими используются в
качестве функций распределений термов, харак-
теризующих класс текстуры. Нечеткое правило
описывает список тех функций принадлежности,
которые были выявлены как наиболее значимые
для класса, связанного с правилом.

III. Тестирование

Проверка качества разработанной модели
была проведена с помощью тестирования на
нескольких наборах текстур. В частности ис-
пользовались не только текстуры шкур живот-
ных, но и зелени, песка и воды. Для примера

приведём задачу детектирования кромки воды
при относительно спокойных волнах или неболь-
шой ряби. В этой задаче были взяты две тек-
стуры: песка почти у кромки воды и прибреж-
ной воды на мелкой глубине. Алгоритм предло-
жил использовать две характеристики - измене-
ние уровня характеристики для цветовых компо-
нент. В этом случае генеритуется нечеткая мо-
дель представленная на рис.2. На рисунке mi -
значения функций принадлежности, ri - выхо-
ды нечетких правил, Z - выход классификатора,
означающий тип класса текстуры.

Рис. 2 – Генерируемая структура сети для
классификации трёх типов текстур

В результате оценки отношения площади
правильно распознанных текстур к действитель-
ной площади фрагментов , принадлежащих этим
классам, установлено, что метод позволяет лока-
лизовать класс фрагмента с вероятностью 0.86.

Заключение

Предлагаемый подход к формированию
нечеткого классификатора показал достаточно
высокий результат при анализе текстур, кото-
рые располагались на кадрах видео и имели мас-
штаб близкий к обучающему набору. Модель об-
ладает достаточной степенью гибкости, т.к. при
добавлении новых классов текстур, не происхо-
дит разрушение прежней информации, а добав-
ляются новые нечеткие правила, соответствую-
щие новому типу. Формирование правил вывода
происходит по интуитивно понятной схеме с по-
мощью сравнения характеристик уже существу-
ющих классов и новых образцов.

Исследование поддержано грантом Россий-
ского фонда фундаментальных исследований
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