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Данная статья посвящена анализу одного из 
аспектов проблемы выбора признаков изобра-
жения для слежения за объектом. Существуют 
различные алгоритмы слежения (трекинга), оце-
нивающие положение одного или нескольких 
объектов на кадрах видеопоследовательности, 
которые входят в многочисленные приложения 
компьютерного зрения в робототехнике и ви-
деонаблюдении. Выбор подходящих признаков 
изображения может сыграть критическую роль 
при реализации алгоритмов трекинга. Очень 
важно правильно выделить характерную осо-
бенность изображения на ранних этапах реа-
лизации подобных методов, которая позволит 
объектам быть легко различимыми среди мно-
жества других [1].

Представим набор признаков изображения 
как: { }1 2 3 4, , , ,D D D D D∀ ∈  де D1 – цветовая мо-
дель, D2 – оптический поток, D3 – границы, D4 – 
текстура. 

Каждому признаку изображения соответ-
ствуют различные методы его нахождения:

– D1 = {dRGB, dHSV, dLuv, dLab}, где dRGB  – цве-
товая модель RGB, dHSV  – цветовая модель HSV, 
dLuv  – цветовая модель Luv, dLab  – цветовая мо-
дель Lab;

– D2 = {dLK, dHS, dF, dSF}, где dLK – определение 
оптического потока по методу Лукаса-Канаде 
(Lucas-Kanade), dHS – определение оптического 
потока по методу Хорна-Шанка (Horn-Schunck), 
dF – определение оптического потока по методу 
Фернебака (Farneback), dSF – определение опти-
ческого потока по методу SimpleFlow;

– D3 =  {dCED}, где dCED – оператор обнару-
жения границ изображения Кэнни (Canny edge 
detector);

– D4 =  {dGLCM, dLTEM, dw, dsp}, где dGLCM – ма-
трицы сходимости GLCM (Gray-Level Cooccur-

rence Matrices), dLTEM.– двадцать 2D фильтро об-
разованных из пяти 1D фильтров (Laws Texture 
Energy Measures), dw – вейвлет, dsp – управляе-
мый фильтр (Steerable filter).

Аналитическая модель. В рамках анализа 
рассмотрим метод определения оптического по-
тока, позволяющий вычислить, на сколько тот 
или иной объект сместился по отношению к его 
же положению на предыдущем кадре за то время, 
которое прошло между фиксацией кадров. Рас-
смотрим один из классических методов нахожде-
ния оптического потока – метод Лукаса-Канаде. 
Вычислительная сложность этого алгоритма – 
O(Nnm), где N – количество признаков, n – число 
уровней пирамиды, m – среднее число итераций. 
В основе классического метода Лукаса-Канаде 
лежит предположение, что значения интенсивно-
стей пикселей не изменяются во времени:

	 I(x + u, y + v, t + 1) = I(x, y, t), 	 (1)

где I(x, y, t) – функция интенсивности пикселя x 
= (x, y)T в кадре t и u = (u, v)T – смещение пик-
селя между последовательными кадрами t и t + 
1. При малом смещении, линейное разложение 
в ряд Тейлора дает следующее уравнение опти-
ческого потока: 

	 f(u, v; I) = Ixu + Iyv + It= 0, 	 (2) 

где индексы обозначают частные производные. 
При этом возникает проблема апертуры [3] из-за 
того, что этого одного уравнения (2) недостаточ-
но для определения двух неизвестных u и v. 

Метод Лукаса-Канаде [4] для решения этой 
проблемы предполагает, что неизвестное сме-
щение пикселя u постоянно в пределах некото-
рой окрестности. В результате этого, смещение 
может быть вычислено путем минимизации:

	 ELK (u, v) = Kρ*((f(u, v; I))2), 	 (3)

где Kρ * ( ∙ ) – свертка с окном интеграции раз-
мера ρ. После дифференциации уравнения по 
параметрам u и v и приравнивания частных про-
изводные к нулю, получаем следующую линей-
ную систему: 
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Диаграмма алгоритма Лукаса-Канаде пред-
ставлена на рисунке. 

Алгоритм Лукаса-Канаде:
Для каждого признака i:
1. Инициализировать ui ← (0, 0)T

2. Задать λi ← 0
3. Для уровня пирамиды от n − 1 до 0 с ша-

гом −1:

(a) Вычислить Zi (4)
(b) Повторить до сходимости:
I. Вычислить разницу It между первым изо-

бражением и смещенным вторым:
It (x, y) = I1 (x, y) − I2 (x + ui, y + vi)

II. Вычислить ei (3)
III. Решить '   i i iZ u e=  для увеличивающегося 

движения 'iu
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На базе атрибутивного подхода предложе-
но рассматривать информацию как двухком-
понентную свёртку. Обсуждаются возникаю-
щие при этом цепочки сворачиваний и даны 
их интерпретации. Отмечено, что такой обоб-
щённый подход может служить основой инфо-
логии – науки о фундаментальных свойствах 
информации.

По поводу понятия «информация» написано 
огромное число работ от гуманитарно-социо-
логического [1, 2, 3] уровня изложения матери-
ала, до строго математического [4, 5, 6]. Если 
отвлечься от частностей, то можно выделить 
три рамочных подхода к пониманию сущности 
«информации». При первом подходе «инфор-
мация» считается феноменом сугубо человека, 
и этот феномен распространяется на социум, 
при этом без человека «информации» не суще-
ствует. При втором подходе «информация» яв-
ляется свойством систем управления, и вне её 

IV. Добавить увеличивующееся движение 
для общей оценки:  'i i iu u u← +

c) Перейти на следующий уровень: á 'i iu u←  
где α – коэффициент масштабирования пирамиды

Диаграмма алгоритма Лукаса-Канаде

В заключение констатируем, что существу-
ют различные варианты модификации метода 
Лукаса-Канаде, позволяющие улучшить его 
производительность и уменьшить количество 
ошибок, например, совмещение метода Лукаса-
Канаде с методом Хорна-Шанка [5]. Дальней-
шая работа в этом направлении имеет опреде-
ленные перспективы. 
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