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Исследуется новый подход к распознаванию лиц по цветным изображениям в рамках модели классифика-
ции двумерных объектов, заданных многоканальными изображениями. Рассматриваемая модель исполь-
зует пространство многослойных представлений лиц деревьями эллиптических примитивов. Предлагается
процедура обучения TSC-классификатора на основе построения древовидно-структурированного покрытия
(Tree-Structured Covering) обучающего множества шарами по заданной мере различия многослойных пред-
ставлений. Эффективность TSC-классификатора продемонстрирована экспериментальными результатами
распознавания лиц в пространстве представлений цветных HSI-изображений.

В ряде прикладных задач возникает необходи-
мость в классификации объектов по их образам,
полученным от нескольких каналов наблюдения.
Примером такой модели является многоканальная
система биометрической идентификации личности
по изображению лица, форме и рисунку ладони,
изображению радужной оболочки, подписи и т. п.
[1]. Двумерные объекты, заданные цветными изоб-
ражениями, могут рассматриваться в рамках трёх-
канальных моделей RGB и HSI [2], причём вторая
модель более предпочтительна для анализа цвет-
ных изображений в силу меньшей корреляции ка-
налов H, S и I по сравнению с каналами R, G и B.
В частности, модель HSI находит применение в си-
стемах распознавания лиц [3].

Наряду с многоканальностью исходных изоб-
ражений, важным фактором является выбор про-
странства представлений образов на выходе ка-
налов наблюдения. В данной работе предлагает-
ся способ построения многослойных древовидных
представлений для объектов, заданных многока-
нальными изображениями. Такие представления
обладают многоуровневым разрешением и ориен-
тированы на снижение вычислительной сложно-
сти процедуры распознавания за счёт возможно-
сти иерархического поиска решения в многоуров-
невой базе эталонов. Предлагаемое многослойное
древовидное представление применяется для опи-
сания лиц, заданных цветными изображениями
в модели HSI, и является обобщением древовид-
ного представления, предложенного в [4] для опи-
сания полутоновых объектов. На множестве обоб-
щённых древовидных представлений введена ме-
ра различия наблюдаемых объектов и построен
классификатор по критерию ближайшего эталона,
в котором предусмотрена функция отказа. Обу-
чение классификатора базируется на построении
и оптимизации древовидно-структурированных по-
крытий (TSC) семантически однородных класте-
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ров обучающего множества шарами в выбранном
пространстве представлений образов. В результа-
те обучения строятся оценки параметров покрытий
и формируется множество эталонов, которое обра-
зует многоуровневую сеть, удобную для быстрого
поиска решающих эталонов.

Экспериментальная апробация TSC-классифи-
катора проведена с использованием базы цвет-
ных изображений лиц в модели HSI. Результата-
ми апробации являются сравнительные оценки ве-
роятности ошибок для разработанного TSC-клас-
сификатора и SVM-классификатора из библиотеки
OpenCV [5].

Модель классификации и задача ис-
следования

Многослойное древовидное представле-
ние двумерных объектов

Пусть A — множество двумерных объектов,
в котором каждый объект A ∈ A задан набором
образов от N каналов наблюдения. Будем считать,
что образ от каждого q-го канала представлен в ви-
де (L+1)-уровневого бинарного дерева [4], а набор
представлений образов поN каналам образует мно-
гослойное представление

AL = {ALq = (a0
q, . . . , a

l
q, . . . , a

L
q )}Nq=1, (1)

в котором q-й слой задан деревом ALq и

alq = {Qn|Qn - концевой узел в Alq} (2)

множество концевых вершин в поддереве Alq ⊂ ALq .
Вершины Qn в (2) образованы эллиптическими
примитивами, которые аппроксимируют сегменты
образа в q-ом канале. Пример трёхслойного пред-
ставления вида (1), построенного для каналов цвет-
ного изображения лица в модели HSI, дан на рис. 1.
В данном представлении слои с номерами q = 1, 2, 3
соответствуют каналам H, S, I, и каждый q-й слой
представлен набором множеств примитивов alq, l =

= 0, . . . , 8, мощности ‖alq‖ = 2l, которые образуют
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Рис. 1. Пример трёхслойного древовидного представ-
ления лица в модели HSI.

полное бинарное дерево ALq с параметром L = 8.
Эллиптические примитивы являются аппроксима-
циями сегментов, полученных в результате дихото-
мического разбиения образов в каналах H, S и I.

Для любой пары объектов A ∈ A и Â ∈ A при-
митивы Qn ∈ ALq , Q̂n ∈ ÂLq , находящиеся в вер-
шинах с номером n, считаются соответственными,
а подмножество пар соответственных примитивов
образует пересечение деревьев q-го слоя

ALq ∩ ÂLq = {(Qn, Q̂n)}.
Поскольку описание каждого эллиптического при-
митива содержит три группы параметров (век-
тор центра, векторы ориентации и размеров осей,
и среднее значение яркости сегмента), то различие
соответственных примитивов (Qn и Q̂n) в [4] опре-
деляется тремя функциями

ρ
(q)
k (Qn, Q̂n) > 0, k = 1, 2, 3, (3)

выраженными через параметры соответствующей
группы. Функции (3) дают три компоненты меры
различия пары объектов (A, Â) по q-му слою их
представлений вида (1)

d
(q)
Lk(A, Â) =

∑

n:(Qn,Q̂n)∈(AL
q

⋂
ÂL

q )

w(q)
n ρ

(q)
k (Qn, Q̂n),

(4)
k = 1, 2, 3, где {w(q)

n > 0}— нормированные весовые
коэффициенты q-го слоя, определяемые структу-
рой пересечения ALq

⋂
ÂLq . Тогда с учётом (4) ме-

ра различия пары объектов (A, Â) по q-му слою их
представлений определяется функцией

d
(q)
L (A, Â) =

3∑

k=1

ω
(q)
k d

(q)
lk (A, Â), (5)

а мера различия этой пары по многослойным пред-
ставлениям вида (1) — функцией

dL(A, Â) =
N∑

q=1

γ(q)d
(q)
L (A, Â), (6)

где {{ω(q)
k > 0}3k=1}Nq=1 и {γ(q) > 0}Nq=1 — свобод-

ные нормированные коэффициенты, оцениваемые
на этапе обучения.

Формализация модели классификации

Будем считать, что множество объектов источ-
ника A = {Ai}ci=0 содержит c+1 классов, где каж-
дый класс Ai с номером i 6= 0 включает семанти-
чески однородные объекты, а класс A0 объединяет
все прочие объекты. Пусть {Pi = P (Ai)}ci=0 — ве-
роятности классов. Тогда вероятности

Pown =

c∑

i=1

Pi, Palien = P0 = 1− Pown (7)

дают априорное распределение «своих» (own)
и «чужих» (alien) объектов на множестве A.

Для обучения используется множество объек-
тов

B = {Bi = {Bij}mi

j=1}ci=1 ⊂ A, (8)

составленное из семантически однородных класте-
ров Bi мощности mi, i 6= 0. На обучающем множе-
стве (8) отбирается множество эталонов

B̂ = {B̂i = {B̂ij}m̂i

j=1}ci=1 ⊂ B, (9)

в котором m̂i 6 mi и каждый эталон B̂ij является
центром шара

SL(B̂ij ,DL(B̂ij)) = {A| d(A, B̂ij) 6 DL(B̂ij)} (10)

с радиусом DL(B̂ij), вычисляемым по мере (6).
Используя множество эталонов (9) и радиусы

соответствующих шаров вида (10), вводится мера
сходства объекта A с подмножеством эталонов B̂i:

µ(A, B̂i) =
m̂i

max
j=1

(
2

−dL(A,B̂ij)

DL(B̂ij) [dL(A, B̂ij) 6 DL(B̂ij)]
)
,

(11)
где [∗] — индикатор, принимающий значения 1 или
0 при выполнении указанного или обратного нера-
венства. При этом µ(A, B̂i) > 0, если A принадле-
жит хотя бы одному из шаров вида (10) с центром
B̂ij ∈ B̂i и µ(A, B̂i) = 0 в противном случае. Мера
сходства (11) даёт следующий критерий установле-
ния номера класса i∗ для объекта A:

µ(A, B̂k) =
c

max
i=1

(µ(A, B̂i)),

i∗ = k[µ(A, B̂k) > 0], (12)

в котором значение i∗ = 0 соответствует классу от-
казов A0.

Задача исследования

Классификатор по критерию (12) полностью
определяется множеством эталонов B̂ вида (9)
и множеством радиусов

DL(B̂) =
{
{DL(B̂ij)}m̂i

j=1

}c
i=1
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шаров вида (10). Качество классификатора будем
оценивать средним значением долей ошибок распо-
знавания «своих» и «чужих» объектов

ε(B̂,DL(B̂)) = ε(own)(B̂,DL(B̂))Pown +

+ ε(alien)(B̂,DL(B̂))Palien (13)

по заданному априорному распределению (7). За-
дача состоит в выборе стратегии построения по-
крытия обучающего множества B ⊂ A шарами ви-
да (10) и нахождении в рамках предложенной стра-
тегии пары множеств

(B̂,DL(B̂)) = arg min
B̂′,DL(B̂′)

εB(B̂′,DL(B̂′)), (14)

которая доставляет минимум средней доли ошибок
εB(B,DL(B)) вида (13) на обучающем множестве
объектов B. Для классификатора, определяемого
множествами (14), необходимо найти оценки веро-
ятностей ошибок εA\B(B,DL(B)) на тестовом мно-
жестве A\B при различных значениях априорных
вероятностей Pown и Palien.

В решаемой задаче источник объектов задаётся
множеством A цветных изображений лиц в модели
HSI. Однако предлагаемое решение может быть ис-
пользовано для других источников, допускающих
многослойные представления вида (1).

Обучение классификатора
Обучение состоит в получении оценок парамет-

ров {{ω(q)
k > 0}3k=1}Nq=1 и {γ(q) > 0}Nq=1 в мерах

вида (5) и (6), и построении множеств (B̂,DL(B̂)),
удовлетворяющих условию (14). Ниже предлагает-
ся способ построения оптимальной пары множеств
эталонов и радиусов по заданной мере различия
объектов. Способ применим для построения клас-
сификаторов по любым (k, q)-составляющим ме-
ры (4) и q-составляющим меры (5), что позволяет
найти оценки вероятностей ошибок обучения ε

(kq)
B

и ε(q)B по указанным составляющим меры различия.
При фиксированных значениях k и q в качестве
оценок параметров в (5) и (6) выбираются вели-
чины

ω̂
(q)
k =

log ε
(kq)
B∑3

k=1 log ε
(kq)
B

, k = 1, 2, 3, (15)

γ̂(q) =
log ε

(q)
B∑N

q=1 log ε
(q)
B

. (16)

При заданной на множестве B мере различия
dL(B, B̂) пары объектов (B, B̂), предлагаемый спо-
соб построения множеств (B̂,DL(B̂)) состоит в сле-
дующем. Для каждого кластера Bi ⊂ B строится
древовидно-структурированное подмножество по-
крывающих этот кластер шаров путём дихотомиче-
ского разбиения кластера на m̂i непересекающихся

сегментов
{
Bij |

m̂i⋃

j=1

Bij = Bi

}
,

и выбора для каждого Bij шара с центром

B̂ij = arg min
B̂ik∈Bij

max
Bik′∈Bij

dL(Bik′ , B̂ik)

и радиусом вида

DL(B̂ij) = (1− αi)D(min)
L (B̂ij) + αiD

(max)
L (B̂ij),

где αi ∈ [0, 1] — свободный параметр. Величина
D

(min)
L определяется расстоянием по заданной ме-

ре между центром B̂ij и наиболее удалённым объ-

ектом в сегменте Bij ; величина D
(max)
L — расстоя-

нием между B̂ij и наиболее удалённым объектом
в подмножестве B \ Bi. На каждом шаге дихото-
мии выполняется разбиение Bij → (Bij′ ,Bij′′) сег-
мента Bij наибольшей мощности ‖Bij‖. Сегменты
Bij′ ,Bij′′ включают объекты сегмента Bij , кото-
рые наиболее близки по заданной мере к наибо-
лее удалённым друг от друга объектам Bij′ ∈ Bij

и Bij′′ ∈ Bij . Покрытие кластера Bi ⊂ B да-
ёт пару множеств (B̂i,DL(B̂i)). Объединение по-
крытий кластеров порождает пару (B̂,DL(B̂)) =

=
{
(B̂i,DL(B̂i))

}c
i=1

.
Оптимизация параметров (m̂i, αi) покрытия

каждого кластера Bi производится независимо
на основе минимизации доли ошибок скользящего
контроля

ε
(cv)
B (m̂i, αi) = P ∗i ε

(cv)
Bi

(m̂i, αi)+(1−P ∗i )ε
(cv)
B\Bi

(m̂i, αi),

(17)
где

ε
(cv)
Bi

(m̂i, αi) = FRR(m̂i, αi),

ε
(cv)
B\Bi

(m̂i, αi) = FAR(m̂i, αi)

— доли ложных отказов и ложных распознава-
ний при предъявлении покрытию с параметрами
(m̂i, αi) «своих» (Bi) и «чужих» (B \ Bi) объек-
тов из обучающего множества B, а P ∗i и (1−P ∗i ) —
оценки вероятностей «своих» и «чужих» объектов
среди общего числа предъявлений. В качестве оце-
нок P ∗i выбираются вероятности Pi, i = 1, . . . , c,
в (7). При условии, что эти вероятности одинако-
вы, P ∗i = Pown/c и 1 − P ∗i = 1 − Pown/c. Оптими-
зация покрытия кластера Bi сводится к нахожде-
нию пары (m̂i, αi), которая доставляет наименьшее
значение функции (17). Для оптимизированных по-
крытий кластеров оценка вероятности ошибок обу-
чения TSC-классификатора определяется средним
значением

εB(B̂,DL(B̂)) =
1

c

c∑

i=1

ε
(cv)
B (m̂i, αi). (18)
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Оценки вида (18), полученные при обучении
по (k, q)-составляющим меры (4) и q-составляющим
меры (5), использованы в (15) и (16) для вычисле-
ния соответствующих параметров меры.

Экспериментальные результаты рас-
познавания лиц

Схема проведения экспериментов заключалась
в следующем. Исходные объекты из сформиро-
ванной базы лиц были преобразованы в HSI-изоб-
ражения размера 800х600 пикселей. Трёхслойные
представления информативных объектов строи-
лись с использованием (L + 1)-уровневых полных
деревьев с параметром L = 10. В эксперименте ис-
пользовано ‖A‖ = 1000 изображений лиц от c = 25
персон (классов), по mi = 40 объектов в каждом
классе. Множество лиц разбивалось пятикратно
на равные по объёму обучающие B и тестовые A\B
выборки, в которых семантически однородные кла-
стеры имели одинаковые мощности mi = 20, i =
= 1, . . . , c. Априорные вероятности «своих» и «чу-
жих» объектов выбирались равными значениям:
Pown = 1; 0.75; 0.5 и Palien = 1 − Pown. При каж-
дом фиксированном значении Pown, на пяти обу-
чающих выборках строились TSC-классификато-
ры с помощью покрытий для c′ = ⌊cPown⌋ произ-
вольно выбранных кластеров. Для заданной обу-
чающей выборки B при каждом значении c′ < c
строилось несколько реализаций таких классифи-
каторов (при c′ = c одна реализация для каждой
выборки B). Предъявляя объекты тестовой выбор-
ки A \ B для каждой реализации TSC-классифи-
катора, вычислялась оценка вероятности ошибоч-
ных решений (13) и усреднённая оценка вероятно-
сти ошибки по всем реализациям классификатора
и предъявляемым тестовым выборкам. Получен-
ные для TSC-классификатора доли ошибок распо-
знавания сравнивались с аналогичными показате-
лями SVM-классификатора [5]. В качестве призна-
ков SVM-классификатора использовались попар-
ные расстояния по заданной мере между предъяв-
ляемым объектом и объектами обучающей выбор-
ки.

Усреднённые оценки вероятностей ошибок для
обоих классификаторов представлены в таблице 1.
Оценки качества SVM-классификатора приведены
для случая Pown = 1. Из данных таблицы следует,
что оба классификатора демонстрируют сопоста-
вимые показатели качества и обеспечивают умень-
шения доли ошибок за счёт использования мно-
гослойных представлений модели HSI по сравне-
нию с ошибками по отдельным каналам H, S или
I. Необходимо отметить, что применение древовид-
ных представлений с многоуровневым разрешени-
ем позволяет организовывать в TSC-классифика-
торе иерархический поиск решений в многоуров-
невой базе эталонов. При большом числе классов

Таблица 1. Усреднённые оценки вероятности ошибок
распознавания лиц для классификаторов типа TSC и
SVM.

P(own) 1 1 0.75 0.5

Классификатор TSC SVM TSC TSC

H 0.015 0.011 0.021 0.020
S 0.026 0.018 0.026 0.023
I 0.032 0.078 0.036 0.029
HSI 0.012 0.007 0.019 0.016

c стратегия иерархического поиска сокращает вы-
числительные затраты в c/ log c раз по сравнению
с переборным поиском.

Выводы
Предложен метод построения классификатора

по критерию ближайшего эталона в пространстве
многослойных древовидных представлений объек-
тов, заданных многоканальными изображениями.
Обучение классификатора состоит в отборе этало-
нов и реализовано на основе построения древовид-
но-структурированных покрытий семантически од-
нородных кластеров обучающего множества шара-
ми, центры и радиусы которых вычисляются по за-
данной мере на множестве представлений.

Эффективность предложенного метода проде-
монстрирована результатами распознавания цвет-
ных изображений лиц в трёхканальной модели HSI.
Показано преимущество использования многока-
нальных изображений по сравнению с монохром-
ными изображениями. Полученные оценки каче-
ства распознавания лиц сопоставимы с аналогич-
ными показателями классификатора на основе ме-
тода опорных векторов.

В перспективе предполагается исследовать
модификации древовидно-структурированных по-
крытий и другие схемы комплексирования много-
канальных данных. Планируется также расшире-
ние состава биометрических источников.
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