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В современных мультимедиа приложениях работающих с 

изображениями и видео все чаще используются сложные математические 
алгоритмы обработки изображения и распознавания образов. Многие 
разработчики таких приложений заинтересованы в использовании 
программных модулей, которые помогали бы им решать типовые задачи 
компьютерного зрения. Одним из таких модулей является Intel OpenCV -
библиотека алгоритмов компьютерного зрения, обработки изображений 
и численных алгоритмов с открытым исходным кодом. Она реализована 
на языке C/C++ и призвана стандартизировать разработку приложений в 
данной области. Множество функций библиотеки позволяют выполнять 
базовые операции обработки больших числовых массивов и 
изображений. В частности - выполнять фильтрацию изображений, 
нахождение отличительных признаков изображений, анализ движения, 
сравнение изображений, обнаружение объектов, например лиц, 
восстановление изображений, морфологический анализ и многое другое. 

Использование данной библиотеки позволяет упростить решение 
задач обработки изображений, а также добиться ускорения программ за 
счет подключения низкоуровневой библиотеки Intel Performance Libraries 
(IPP). В данной работе, приводится опыт применения библиотеки 
OpenCV при разработке программного обеспечения видеодетектора 
движущихся объектов одним из известных методов [1], работающего для 
статических видеокамер в режиме реального времени. 

В рассматриваемой модели работы видеодетектора [2] выделяются 
три стадии. Каждая из стадий на программном уровне реализует 
алгоритмы цифровой обработки изображений, поступающих с 
видеокамеры в режиме реального времени. Это - сегментация движения, 
определение связанных областей бинарного изображения, выделение 
движущегося объекта и определение его параметров. Проанализируем 
каждый из этапов. Для сегментации движения предлагается использовать 
метод, ставший классическим, и основанный на моделировании 
фонового изображения (Running Gaussian average). Суть метода 
заключается в последовательном вычислении отклонения значений 
пикселей текущего изображения от фоновой модели, обновляемой с 
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течением времени. Предполагается, что каждый пиксель фонового 
изображения описывается случайным процессом, который определяется 
средним значением (математическим ожиданием) и дисперсией. Как 
правило, распределение вероятности случайного процесса заранее 
неизвестно, но многие процессы со случайными величинами можно 
описать с помощью распределения вероятности Гаусса. Математическое 
ожидание и дисперсию можно определить, не зная распределения 
вероятности, путем усреднения конечного числа измерений: 

1 n 2 1 n
 2 1 

ц = - Z X , с 2 = - z X 2 —— z X 
nt=1 n t=i n 

2 

(1) 
V t=1 

где Xt (i, j) - случайный процесс в пикселе i, j изображения. Именно так 
в течение n первых кадров происходит инициализация фоновой модели в 
программе, для каждого пикселя фона вычисляется математическое 
ожидание и среднеквадратичное отклонение за n кадров. 
Принадлежность пикселя к движущемуся объекту выполняется в случае, 
когда разность среднеквадратичного отклонения фонового пикселя и 
отклонения текущего превышает определенное пороговое значение: 

\ц — Xt\ — с> p, (2) 

где p = 10. Данные выражения вычисляются с помощью базовых 
арифметических операций языка С++, либо специализированных 
функций OpenCV - cvSub(), cvAdd(), cvPow(), cvInRange() и др. [3]. Для 
обновления фоновой модели с течением времени используется 
авторегрессионная модель первого порядка, учитывающая зависимость 
текущего состояния случайного процесса от предшествующего. 
Параметры ц и с распределений Гаусса, обновляются таким образом: 

Mt = ( 1 — p)M—1 +PXt, ( 3 ) 

С =(1 — p)ct—! +p\Xt —ц\, (4) 

где p = 0,02 для пикселей принадлежащих фону и p = 0,005 для 
пикселей принадлежащих движущемуся объекту. Для выполнения 
данной операции используется функция библиотеки OpenCV -
cvRunningAvg() [3]. Результатом сегментации при этом является 
бинарное изображение, определяющее наличие или отсутствие движения 
в пикселе изображения. Данная маска, с целью удаления посторонних 
шумов, может обрабатываться медианным фильтром, а также может 
выполняться морфологическая операция закрытия, позволяющая 
заполнить углубления и «впалости» в изображениях объектов (эрозия + 
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дилатация с большим структурообразующим элементом, размером 5-7 
ед.) - cvErode(),cvDilate(). 

На втором этапе анализируется полученная маска движения на 
предмет обнаружения пространственно разделенных объектов в этом 
бинарном изображении, а также определения их характеристик: 
координат, площади и др. Для решения этой задачи, используется так 
называемый алгоритм «маркирования связанных компонент» 
изображения. Данный алгоритм приводит к получению массива 
связанных компонент, соответствующих каждому объекту (по принципу 
взаимной пространственной расположенности составляющих их 
пикселей) в формате CvConnectedComp, с помощью функций 
cvSegmentMotion() [3]. 

После выделения массива связанных компонент может проводиться 
их фильтрация по размеру, площади, степени заполнения. Для 
вычисления таких характеристик изображения как площадь, центр 
тяжести, ориентации и др. удобно использовать моментные 
характеристики изображения, а также рассчитываемые на основе них 
моментные инварианты [4]. Моментные характеристики представляют 
собой некоторые взвешенные суммы пикселей изображения, 
характеризующие многие свойства изображения: 

Mj = Z Z xlyn (х, y). (5) 
х y 

Например, координаты центра тяжести бинарного изображения 
объекта вычисляются по следующей формуле: 

(xc, Ус
 у 

' M 0 M 0 1 Л 

V M 0 0 , M 0 0 у 
(6) 

Данные моменты вычисляются с помощью функции cvMoments(). По 
окончании движущиеся объекты могут выделяться прямоугольными 
рамками, и выводится дополнительная информация о них. 

Следует отметить, что рассмотренная математическая модель 
видеодетектора полностью может быть реализована с помощью 
соответствующих функций и классов библиотеки Intel OpenCV. Это, в 
свою очередь, позволяет добиться высокого быстродействия 
полученного приложения, за счет удачной оптимизации функций 
библиотеки. Действительно, сравнение реализаций данного детектора с 
использованием базовых операций языка С++ и реализации с помощью 
OpenCV показывает увеличение производительности последней в 1,5 
раза. Это позволяет сделать вывод о большой эффективности 
использования библиотеки при решении задач видеодетекции. 
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ВЕНТИЛЯЦИИ 

И. Ф. Лисименко, Л. Н. Данилевский 

Институт НИПТИС им. С. С. Атаева, Минск, Беларусь 
Основная идея активного подавления шума (далее АПШ) в системах 

вентиляции состоит в том, чтобы с помощью дополнительного 
источника звука в воздуховод излучают вторичное звуковое поле 
противофазное первичному. В результате, в зоне взаимодействия, оба 
звуковых поля деструктивно интерферируют, что приводит к снижению 
уровня звукового давления нежелательного первичного звукового поля. 
Система АПШ для систем принудительной вентиляции представляет 
собой одноканальную адаптивную систему с упреждением, основанную 
на использовании адаптивных алгоритмов во временной области [1, 2]. 
Упрощенная схема такой системы АПШ, представлена на рис. 1. 

Рис. 1. Одноканальная система активного подавления шума: 
x(n) - опорный сигнал, y(n) - сигнал подавления, 

e(n) - сигнал ошибки, n - порядковый номер отсчета 
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Опорный микрофон воспринимает звуковое давление шума 
вентилятора и аэродинамического шума воздушного потока 
распространяющихся в воздуховоде, и генерирует электрический сигнал 
исходного шума x(n) (далее опорный сигнал x(n)) , который подается на 
один из входов электронного блока управления (контроллера). На другой 
вход контроллера подается сигнал от микрофона ошибки e(n), который 
считывает остаточное звуковое поле после взаимодействия. Опорный 
сигнал и сигнал ошибки позволяют контроллеру адаптивно формировать 
выходной сигнал y(n) анти-шума (далее сигнал подавления), который 
поступает на громкоговоритель. Звуковое поле, излучаемое 
громкоговорителем, находится в противофазе с исходным звуковым 
полем, которое к этому моменту времени достигает зоны акустического 
взаимодействия в воздуховоде. В результате деструктивной 
интерференции в зоне взаимодействия происходит подавление (гашение) 
исходного звукового поля, остаток которого считывается микрофоном 
ошибки. Контроллер, работающий в соответствии с адаптивным 
алгоритмом фильтрации, приспосабливает сигнал громкоговорителя так, 
чтобы свести к минимуму мощность сигнала ошибки e(n) в соответствии 
с алгоритмом адаптивной фильтрации по методу минимума 
среднеквадратичной ошибки Least Mean Square (далее - LMS). 

В алгоритме LMS предполагается, что сигнал ошибки формируют 
путем вычитания выходного сигнала адаптивного фильтра из 
ожидаемого сигнала. Произведение входа адаптивного LMS фильтра и 
его мгновенной ошибки используется для оценки градиента адаптации. 
Однако, в приложениях к АПШ, выходной сигнал адаптивного фильтра 
проходит через: цифроаналоговый преобразователь (далее - ЦАП), 
восстанавливающий фильтр, усилитель, громкоговоритель, воздуховод 
от громкоговорителя до ошибочного микрофона, микрофон остаточного 
поля (микрофон ошибки), сглаживающий фильтр и аналого-цифровой 
преобразователь (далее - АЦП). В связи с этим, физические задержки и 
искажения, возникающие на таком вторичном пути (secondary path) 
должны быть скомпенсированы. Для этого требуется фильтрованная 
копия xp(n) опорного сигнала x(n), которую формируют путем 
пропускания его через фильтр с конечной импульсной характеристикой 
(далее - КИХ-фильтр) имеющий передаточную характеристику C(z). 
Передаточная характеристика C(z) является моделью передаточной 
характеристики H(z) вторичного пути, которая в общем случае является 
неизвестной. Требование учета влияния передаточной характеристики 
H(z) в алгоритме LMS путем ее замены оценкой C(z) приводит к 
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известному фильтрованному-х алгоритму LMS (далее - FxLMS-алгоритм) 
[2], блок-схема которого представлена на рис. 2. 

Рис. 2. Блок-схема алгоритма FxLMS для активного подавления шума 

Цель адаптивного управления состоит в том, чтобы провести 
операцию свертки сигнала ошибки e(n) c сигналом xF(n). Сигнал ошибки 
e(n) характеризует остаточное звуковое поле возникающее в результате 
деструктивного интерференционного взаимодействия звуковых полей -
исходного звукового поля вентилятора прошедшего по воздуховоду и 
поля подавления формируемого громкоговорителем. Математически 
сигнал e(n) является суммой сигнала d(n) являющегося в результате 
фильтрации опорного сигнала x(n) фильтром с передаточной 
характеристикой канала распространения воздуховода P(z) и сигналом 
y(n), формируемым адаптивным контроллером. 

Цифровой фильтр W(z) состоит из L отводов и должен 
генерировать управляющий сигнал подавления в режиме реального 
времени. Он фильтрует опорный сигнал (сигнал с опорного микрофона) 
x(n) таким образом, чтобы он был хорошо коррелирован с возмущением 
в воздуховоде d(n). Весовые коэффициенты фильтра непрерывно 
обновляются так, чтобы мощность сигнала ошибки e(n) была 
минимальной. 

Адаптивные весовые коэффициенты FxLMS фильтра вычисляют по 
формуле: 

W (n +1) = Wi (n) + fJXF(n -1)e(n), l = {0,1,2,...,L -1}, 

где Wi (n) и W (n+1) - n-ый и (n+1)-ый коэффициенты фильтра на i-ом 
отводе; xp(n-l) - задержанная на l отсчетов фильтрованная копия n-ой 
выборки опорного сигнала, e(n) - величина n-го отсчета сигнала ошибки, 
i - порядковый номер отвода цифрового фильтра, L - длина фильтра, ^ -
коэффициент сходимости. 
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В данной работе также рассматривались варианты реализации 
устройств АПШ с использованием цифровых сигнальных процессоров 
ADSP-2181 отладочного комплекса ADSP-2181 EZ-KIT-Lite. 

Проведены стендовые испытания алгоритма FxLMS фильтрации для 
АПШ в воздуховоде в среде MatLab. 
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ВВЕДЕНИЕ 

В основе большинства методов исследований изображений срезов 
тканей и клеток лежит метод люминесцентной микроскопии [1]. В 
структуре клетки, цитоплазме или ядре, находится люминесцирующий 
на определенной длине волны биомаркер - белок связанный с 
изучаемым биологическим процессом. В данном методе регистрируется 
интенсивность биомаркера в ядрах и цитоплазмах клеток. 
Информативность и достоверность биомедицинских изображений 
определяются качеством подготовки и окрашивания биологических 
образцов, правильно выбранным набором экспериментальных условий 
регистрации изображений. Для обработки биомедицинских изображений 
разработано множество специальных и универсальных алгоритмов, 
среди которых можно выделить методы на основе сегментации 
биологических объектов, деревьев квадрантов, методы с переменной 
разрешающей способностью [2, 3]. Данные алгоритмы реализованы в 
свободно распространяемых пакетах программного обеспечения 
CellProfiler и ImageJ [4, 5]. В то же время применение разработанных 
алгоритмов для анализа изображений клеток раковых опухолей 
ограничено по ряду причин, связанных прежде всего с нестабильностью 
и неустойчивостью работы методов в условиях большого объема набора 
данных (более 10 Гб), неопределенностью и неоднородностью 
популяций раковых клеток, высокими статистическими шумами и 
экспериментальными погрешностями [6]. Основная проблема разработки 
методов анализа изображений связана с необходимостью всестороннего 
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тестирования алгоритмов на широком наборе эталонных 
экспериментальных данных, которые в большинстве случаев 
технологически трудно получить. Данная задача может быть успешно 
решена с использованием метода имитационного моделирования [7]. 

В настоящей работе представлена имитационная модель 
люминесцентных изображений колоний раковых клеток. На примере 
смоделированных изображений выполнен сравнительный анализ 
алгоритмов водораздельной и пороговой сегментации, нейронных сетей. 

ИМИТАЦИОННАЯ МОДЕЛЬ 

Формализованно-логическое описание. Разработка имитационных 
алгоритмов проводилось на основе модельных представлений о 
регистрации трех- канальных экспериментальных изображений, где 
синий цвет используется для окраски ядер клеток (аналогично красителю 
DAPI), красный цвет - для ядер раковых клеток (имитация красителя 
цитокератин) и зелёный цвет - для цитоплазмы раковых клеток 
(биомаркер - Estrogen Receptor). Экспериментальные изображения 
представляют собой наборы кластеров клеток. Использовались 
следующие распределения плотностей вероятностей: 1) кластеров 
клеток, 2) площадей клеток, 3) пиксельной интенсивности 
люминесценции в пределах ядра. Относительная площадь, занимаемая 
ядром клетки от всего размера задана равной 0.8. Допускается наложение 
изображений индивидуальных клеток. Входными параметрами для 
моделирования установлены: отношение сигнал к шуму SNR (signal-to-
noise ratio), относительный радиус наложения клеток в кластере R, 
относительная площадь, занимаемая кластерами клеток к площади 
изображения S, частота встречаемости здоровых клеток F. 
Формализовано-логическая схема этапов моделирования изображений 
кластеров клеток расположена на рис 1. 

Алгоритм. В основе принципа построения изображения лежит 
корректное воспроизведение кластера популяции клеток, содержащего 
клетки и их ядра. Заполнения цветовых компонент ядер и клеток 
проводилось следующим образом. Для каждого i-го ядра (клетки) 
генерируется математическое ожидание и дисперсия (Мг-, D^, i=1, ...,N, 
интенсивности сигнала в каждом пикселе в пределах размерах i-го 
ядра(клетки) исходя из некой оценки экспериментальной функции 
плотности распределения сигнала ядер. Выражение для генерации 
сигнала m-го пикселя в i-ом ядре(клетке) задается следующей формулой 
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Imi = M i + z *л/Д , (1) 

где z - реализация стандартной нормальной случайной величины [8]. 
Для аппроксимации экспериментальной функции плотности 

распределения математических ожиданий и дисперсий сигналов 
использовался метод кусочно-линейной аппроксимации [9]. Для 
проверки разработанных алгоритмов имитационного моделирования 
использовался стандартный набор статистических алгоритмов [10]. 
Численные эксперименты и реализации алгоритмов имитационного 
моделирования и обработки изображений выполнены в среде 
математического программирования MatLab. 

Начало работы 
1 г 

Параметры кластера 

Кластер популяции клеток Параметры клетки 
1 г 

Ряд кластеров клеток Построение клетки 

Построение изображения 

1 г 

Остановка 

Параметры ядра 

Построение ядра 

Рис. 1. Формализовано-логическая схема этапов моделирования 
изображений кластеров клеток. 

РЕЗУЛЬТАТЫ МОДЕЛИРОВАНИЯ 

С использованием разработанной имитационной модели был 
смоделирован набор искусственных изображений клеток различающихся 
степенью зашумленности сигнала (для примера см. рис. 2 а, б). 
Реализованы изображения характеризуются следующим набором 
значений зашумленностей a = 0.1,1,2,5,10 x&Exp (в долях значений 

/1\ Exp ^ V Di \ среднеквадратичного отклонения; см. (1), где a F = —- ). 
N 

Смоделированные изображения использовались для сравнительного 
анализа методов на основе водораздельной и пороговой сегментации, 
нейронных сетей [2,11]. Рассмотрены два случая - клетки здоровой 
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ткани (отсутствие красного и зеленого сигналов) и клетки опухоли. 
В обоих случаях отсутствует пересечение клеток R = 1, относительная 
площадь клеток к площади сканируемого изображения S = 0.42. Данные 
тестирования алгоритма представлены на рис. 2 в, г. 

а б 

д 
Рис. 2. Результаты численных экспериментов по моделированию и обработке 

биомедицинских изображений: 
Изображения раковых клеток с параметрами шума а) ст= 0.1-xoExp и б) ст= 10-xoExp. Центры 

клеток определены пороговым и водораздельным методами. Тестирование алгоритмов на основе 
водораздельной и пороговой сегментации ((в), (г)) и с использованием ИНС ((д), (е)). Зависимость 

числа правильно определенных клеток от зашумленности сигнала представлена для синего ((в), (д)) 
и красного ((г), (е)) каналов изображений. 

в г 

е 
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С увеличением шума увеличивается количество ненайденных ядер и 
количество раздробленных ядер. Рассмотренный алгоритм обладает 
высокой устойчивостью к шуму для красных ядер, представляющих 
раковые клетки. Количество ненайденных синих ядер становится 
значительным даже при моделировании с коэффициентом а= crExp. 

Второй алгоритм оценивает количество клеток в кластере с 
использованием искусственных нейронных сетей (ИНС). На вход 
нейронной сети подаётся среднее значения красной (для подсчёта 
больных клеток) или синей компоненты (для подсчёта здоровых клеток). 

Алгоритм на основе нейронной сети показал хорошие результаты для 
оценки числа ядер в синем канале. Однако данный алгоритм не 
рекомендуется использовать для подсчёта числа красных ядер. 
Дополнительным ограничением метода является невозможность 
нахождения координат центров клеток. Результаты сравнительного 
анализа методов на основе водораздельной и пороговой сегментации, 
нейронных сетей для задач оценки числа ядер приведены на рис. 3. 

1д 

0,1 1 2 5 10 

Рис. 3. Сравнительный анализ методов на основе водораздельной и пороговой 
сегментации, нейронных сетей. 

Зависимость вероятности правильного определения числа клеток от зашумленности сигнала 

Метод на основе нейронных сетей обладает более высокой 
устойчивостью к шуму. Мы рекомендуем использовать данный метод 
для оценки количества клеток. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Разработанная модель позволяет оценить качество распознавания 
биологических объектов на люминесцентных изображениях различными 
алгоритмами, а так же оценить устойчивость сегментации к воздействию 
шума. Модель может быть использована для оценки эффективности 
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методов обработки изображений, реализованных в различных 
программных пакетах, а также для отладки и усовершенствования 
разрабатываемых алгоритмов. 

Авторы выражают благодарность доктору Татьяне Владимировне 
Апанасович (Университет Джефферсона, США) за ценные замечания и 
плодотворные дискуссии, способствовавшие значительному улучшению 
работы. 
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