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В статье представлен метод уменьшения ошибки реконструкции изображения для рентгеновской
компьютерной томографии путем применения вейвлет-фильтрации зашумленных проекционных данных.
Вейвлет-преобразование и основанное на нем вейвлет-фильтрация одномерных сигналов дает возможность
определять конкретное место соответствия частотной и временной (в данном случае пространственной по
координате детекторов) области. Это позволяет однозначно определять переход из частотной области в про-
странственную и обратно. Для фильтрации проекционных данных используется вейвлет-преобразование,
которое дает возможность через коэффициенты, определяющие масштабирующие функции и функции вей-
влетов определять в частотной и пространственной области место шума в зашумленном сигнале и осу-
ществлять выделение не зашумленного сигнала путем назначения порогов фильтрации на вышеуказанные
коэффициенты. Для усиления фильтрующих свойств вейвлет-преобразования предложено разбивать про-
екционные данные на интервалы, для каждого из которых определяются свои коэффициенты. Вейвлет-
фильтрация проводится с использованием вейвлетов Добеши. Результаты исследований были подтвержде-
ны математическим моделированием зашумленных проекционных данных, их вейвлет-фильтрации и ре-
конструкции по ним тестового томографического изображения. Математическая модель тестового объек-
та исследования и разработанный авторами программный реконструктор томографического изображения
позволили осуществлять моделирование прямой (получение проекционных данных по тестовому объекту),
обратной (получение тестового томографического изображения по проекционным данным объекта) задач
томографии и осуществлять сравнительный анализ качества реконструкции изображения с «идеальными»
и зашумленными проекционными данными.

Ключевые слова: рентгеновская компьютерная томография, проекционные данные, вейвлеты.
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Введение

Повышение точности реконструкции изображений в рентгеновской компьютерной то-
мографии, со времени ее открытия и получения Нобелевской премии, является одной из
важных задач в достижении пространственного и плотностного разрешения томографиче-
ских систем. Точность реконструкции зависит от факторов:
1. Устойчивости решения томографического уравнения через обратное преобразование

Радона (обратная задача томографии), т.к. эта задача относится к классу некорректно
поставленных задач и требует регуляризации в решении.

2. Погрешности рентгено-оптического тракта томографа при измерении сигналов детек-
торной системой, вызванной различными причинами: погрешностью самой электрон-
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ной системы измерения, квантовыми шумами детектора, неоднородностью поля излу-
чения источника, изменением геометрии тракта при сканировании объекта.
В данной статье рассматривается задача уменьшения влияния погрешности второго

фактора, который непосредственно определяет точность формирования проекционных дан-
ных, участвующих в реконструкции томографического изображения. Влияние первого фак-
тора в статье не рассматривается. Считается, что алгоритм реконструкции является кор-
ректным и регуляризированным.

Структура данной работы такова. Раздел 1 содержит обзор работ, посвященных филь-
трации томографических проекционных данных. В разделе 2 дано описание разработанного
программного реконструктора, как инструмента исследования влияния шумов на качество
томографического изображения. Раздел 3 содержит предлагаемый метод фильтрации про-
екционных данных. Вычислительные эксперименты и их результаты представлены в раз-
деле 4. Последний раздел содержит заключение и выводы исследования.

1. Обзор работ

Вопросам фильтрации в рентгеновской компьютерной томографии посвящено до-
статочно много работ. Однако основная их часть посвящена вопросам фильтрации самого
алгоритма реконструкции, чтобы он был устойчивым к малым флюктуациям проекцион-
ных данных, т.е. фильтрация используется для регуляризации обратного преобразования
Радона при решении основного уравнения рентгеновской томографии [1–4, 22], или вопро-
сам фильтрации уже полученного томографического изображения [5–12].

В работах [9–16] было показано, что погрешности детекторной системы измерения про-
екционных данных такие, как квантовый шум детекторов, статистические скачки изме-
рения единичный детекторов или группы детекторов (единичных проекционных данных
или группы), статистические пространственные колебания поля источника излучения или
колебания геометрических параметров рентгенооптического тракта (горизонтальное или
вертикальное смещение детекторов) приводят к различным шумам и артефактам на то-
мографическом изображении. Уменьшить их влияние на качество изображения с приме-
нением пространственных и частотных методов фильтрации изображений практически не
представляется возможным [6–9]. Поэтому с таким влиянием указанных погрешностей на
качество изображения необходимо бороться на самом начальном этапе томографического
процесса, на этапе формирования проекционных данных.

В работах [10, 11] предлагалось осуществлять фильтрацию проекционных данных с
применением преобразования Фурье (фурье-фильтрация). Однако результаты исследова-
ния неудовлетворительные. Причинами неточной фильтрации проекционных данных могут
быть:
1. преобразование Фурье, базисной функцией которого являются гармонические колеба-

ния, может давать значительные погрешности при скачкообразных измерительных дан-
ных с детекторов (эффект Гиббса);

2. Фурье преобразование имеет и другой фундаментальный недостаток, как невозмож-
ность указать соответствие локальной частотной области сигнала его локальной вре-
менной (пространственной) области. Это отражается на диагностике (определении) ло-
кальных областей зашумленных детекторов (измерений), определении частотного спек-
тра их фильтрации.

Реконструкция изображения по методу обратного проецирования ...
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Работ по фильтрации проекционных данных в компьютерной томографии достаточ-
но мало [9, 11–16]. Они имеют специальный характер, направлены на уменьшение влияния
конкретного фактора, приводящего к специфическому артефакту на изображении, как пра-
вило, физическими методами.

Главной причиной проблемы фильтрации проекционных данных в томографии явля-
ется сложный многомерный алгоритм реконструкции томографического изображения [9].
Проследить путь от шумящего по какой-либо причине конкретного детектора (группы де-
текторов) до какого-то конкретного пикселя (группы пикселей) томографического изобра-
жения не представляется возможным в силу многократного преобразования проекционных
данных (сотни тысяч операций) с различными их весами в силу физики поглощения из-
лучения, их усиления, сверточного преобразования (усечения высоких частот). На погреш-
ность конкретного пикселя изображения влияют все проекции (шумящие и не шумящие),
полученные по всем детекторам и ракурсам, и определение влияния шума проекционных
данных (или какой-то их части) на точность реконструкции изображения является слож-
ной задачей. Это является главным отличием от «классического» измерительного канала с
помехой [10].

Общего математического подхода к фильтрации проекционных данных, который бы да-
вал возможность выделять требуемую структуру изменения сигнала, определять локальные
области зашумленных детекторов и применять к ним локальные фильтры, в настоящее вре-
мя не выработано. Такими возможностями, в определенной мере, обладает фильтрация на
основе вейвлет-преобразования [17]. Фильтрация одномерных сигналов на основе вейвлет-
преобразования пока не нашла должного применения в практических приложениях, как
фурье-фильтрация. Основная причина, видимо, достаточно сложный математический ап-
парат вейвлет-преобразования и практическое отсутствие разработанных прикладных ме-
тодик использования его уникальных свойств.

2. Описание инструмента исследования — программного
реконструктора томографического изображения

Для исследования влияния погрешности второго фактора на томографическое изоб-
ражение авторами статьи был разработан программный реконструктор томографиче-ских
рентгеновских изображений, позволяющий решать прямую задачу томографии, т.е. опреде-
лять массив проекционных данных для различных ракурсов облучения и отсчетов линейки
детекторов по модели объекта исследования, и обратную задачу, т.е. по заданному массиву
проекционных данных проводить томографическую реконструкцию изоб-ражения модели
объекта.

Таким образом, программный реконструктор, как инструмент исследования, дает воз-
можность по модели объекта исследования получать «идеальные» проекционные данные,
накладывать на них общие и локальные (по ряду ракурсов или отсчетов) шумы, прово-
дить реконструкцию томографического изображения на зашумленных проекционных дан-
ных, оценивать качество изображения (ошибку реконструкции) относительно «идеального»
изображения.

При разработке программного реконструктора использовались теоретические основы
рентгеновской компьютерной томографии [1, 9]. С помощью рентгеновской трубки (источ-
ника) получают пучки рентгеновских лучей интенсивности I0, которые проходят через объ-
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ект исследования и регистрируются детекторами. На рис. 1 показана параллельная схема
сканирования рентгеновского пучка излучения.

Рис. 1. Параллельная схема сканирования рентгеновского пучка излучения

Закон Бугера—Ламберта—Бера определяет ослабление монохроматического пучка из-
лучения при распространении его в объекте исследования:

I(l) = I0 exp( - 
\int +\infty 

 - \infty 
\mu ldl), (1)

где I0 — интенсивность входящего пучка в объект исследования, I(l) — интенсивность вы-
ходного пучка из объекта исследования, dl — элементарное расстояние, которое проходит
рентгеновский луч через вещество по прямой l, \mu l — линейный коэффициент ослабления
рентгеновского излучения на элементарном расстоянии dl.

Обозначив через q(l, \theta ) проекционные данные для положения l детектора и угла пово-
рота \theta относительно начального положения, получим из (1):

q(l, \theta ) =  - ln(
I(l, \theta )

I0
) = (

\int +\infty 

 - \infty 
\mu ldl)l,\theta . (2)

Запись (2) есть основное уравнение рентгеновской компьютерной томографии и означает,
что интеграл определяется для каждого значения l и \theta .

В полученных проекционных данных присутствует погрешность, потому что определен-
ный уровень погрешности всегда имеет место в любом детекторной электронной системе,
которая измеряет интенсивность рентгеновского пучка на входе I0 и выходе I(l) = I(l, \theta )

объекта исследования. Учитывая, что множество вышеуказанных факторов, влияющих на
уровень погрешности, являются независимыми и ни один из них не преобладает над осталь-
ными, распределение погрешности целесообразно выбрать нормальным, то есть в виде гаус-
совского шума.

Реконструкция изображения по методу обратного проецирования ...
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Согласно работе [9], зашумленные проекционные данные можно представить в виде
суммы проекционных данных без шума и аддитивного гауссовского шума

q \prime = q + \eta , (3)

где q \prime — зашумленные проекционные данные; q — проекционные данные без шума; \eta — гаус-
совский шум. Реконструкция томографического изображения в параллельных лучах для
интегрального аналитического алгоритма обратного проецирования с фильтрацией сверт-
кой (Filtered Back Projection FBP) [1] представляет собой определение в (2) \mu l в координатах
(x, y). Такое решение представляется как обратное преобразование Радона уравнения (2)

\mu (x, y) =

\int x

0

\int +\infty 

 - \infty 
g(l \prime  - l)q \prime (l, \theta )dld\theta , (4)

где g(l \prime  - l) — ядро свертки (сворачивающая функция) для параллельной геометрии, где
q(l) = 1

4\pi 

\int +\infty 
 - \infty | w| W (w)eiwsdw, где w — пространственная частота, W (w) — окно фильтра-

ции, q \prime (l, \theta ) — исходные зашумленные проекционные данные, l \prime — расстояние между точкой
Q(x, y) и прямой OE (рис. 1). В работе [9] автором данной статьи для множества различных
окон фильтрации W (w) (прямоугольного окна, синусного, параболического и др.) определе-
ны сворачивающие функции g(l) (ядра свертки). Так, например, для прямоугольного окна
сворачивающая функция будет иметь вид:

g(l) =
1

2\pi 2

\Bigl( wnp
l

sin(wnpl  - 
2

l2
sin2(

wnpl

2
)
\Bigr) 
, (5)

где пространственная частота wnp = 1
2\Delta l . Этот вид сворачивающей функции использует-

ся в программном реконструкторе для получения томографического изображения. Схема
получения томографического изображения функции (4) (обратная задача томографии) по
заданным проекционным данным (2) показана на рис. 2.

Задание матрицы проекционных данных q(l, \theta ),
определяемой количеством детекторов и ракурсов (2)

Определение ядра сверстки (сворачивающей функции) g(l)
для прямоугольного окна фильтрации W (w) (5)

Свертка проекционных данных q(l, \theta ) и ядра свертки g(l)
(внутренний интеграл (4))

Обратное проецирование (внешний интеграл (4)).
Получение томографического изображения функции \mu (x, y)

Рис. 2. Схема получения томографического изображения

Программный код реконструкции томографического изображения по заданным проек-
ционным данным на языке С++ отражен в [21]. Схема получения проекционных данных (2)
(прямая задача томографии) показана на рис. 3.

Программный код моделирования проекционных данных для параллельной геометрии
сканирования на языке С++ отражен в [21].
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Создание математической модели объекта
с плотностными и пространственными вставками,

имеющими соответствующие значения \mu (x, y)

Представление модели объекта в виде
двухмерной матрицы массива чисел \mu (x, y)

Определение проекционных данных q(l, \theta ) в соответствии с (2)
для различных значений l и \theta 

Рис. 3. Схема получения проекционных данных

3. Предлагаемый метод фильтрации

Для фильтрации зашумленных проекционных данных использовалось их вейвлет-
преобразование. Вейвлеты –– это обобщенное название семейств математических функ-
ций определенной формы, которые локальны во времени (в пространстве) по амплитуде
и частоте и в которых все функции получаются из одной базовой (порождающей) функ-
ции посредством ее сдвигов и растяжений по оси времени (пространства) [17]. Дискретное
вейвлет-преобразование любой функции f(x) можно представить, как

Pjf(x) =
\sum 

n

aj,n\phi j,n(x) =
\sum 

n

aj+1,n(x) +
\sum 

n

dj+1,n\Psi j+1,n(x) =

=
\sum 

n

aj+2,n\Psi j+2,n(x) +
\sum 

n

dj+2,n\Psi j+2,n(x) +
\sum 

n

dj+1,n\Psi j+1,n,
(6)

причем lim
j\rightarrow  - \infty 

Pjf(x) = f(x).

Такое преобразование можно продолжить далее (рис. 4).

Рис. 4. Схема вейвлет-преобразования

Функция \varphi (x) называется масштабирующей функцией и определяется как

\varphi (x) =
\sum 

n

hn\varphi  - 1,n(x) =
\surd 
2
\sum 

n

hn\varphi (2x - n), (7)

где hn — коэффициенты фильтра для применяемого вейвлета, n = \{ 0, 1, 2, . . . \} .
Функция \varphi (x) называется функцией вейвлета и определяется как:

\psi (x) =
\surd 
2
\sum 

n

gn\varphi (2x - n), (8)

где gn = ( - 1)2h1 - n.

Реконструкция изображения по методу обратного проецирования ...
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В (6) \{ aj\} , \{ dj\} — коэффициенты дискретного вейвлет-преобразования, где j — уровень
разложения сигнала на низкочастотные и высокочастотные составляющие. Соответственно,

\phi j,n = 2 - j/2\phi (2 - jx - n) =
\sum 

n

hn\phi j - 1,1+2n(x), (9)

\psi j,n = 2 - j/2\psi (2 - jx - n) =
\sum 

n

gn\psi j - 1,1+2n(x). (10)

Дискретное вейвлет-преобразование проводит перевод последовательности \{ aj,n\} в по-
следовательности \{ aj+1,n, dj+1,n\} . Множества \{ hn\} , \{ gn\} позволяют по формулам (8)–(10)
численно находить коэффициенты дискретного вейвлет-преобразования. Применяя преоб-
разование (6) для нашей задачи, получим, что проекционные данные q \prime (l, \theta ) можно пред-
ставить как

q \prime (l, \theta ) =
\infty \sum 

n=1

aj,n\phi j,n(l, \theta ) +

\infty \sum 

j=1

\infty \sum 

n=1

dj,n\Psi j,n(l, \theta ), (11)

где aj,n, dj,n — соответственно, аппроксимирующие и детализирующие коэффициенты
вейвлет-преобразования; \phi j,n — масштабирующая функция; \psi j,n — функция вейвлета. Та-
ким образом, анализируя (6) и рис. 3, аппроксимирующую часть функции можно много-
кратно разложить на еще более сглаженную (аппроксимирующую) часть и детализирую-
щую часть.

Считаем, что шум содержится в высокочастотных компонентах, т.е. находится в ко-
эффициентах вейвлет-преобразования, отвечающих за малые масштабы (d). Фильтрация
сводится к обрезанию «высоких частот» всего массива проекционных данных или его ло-
кальной части, т.е. приравниванию к нулю коэффициентов d ниже заданного значения
(порога). В результате ожидается, что структура обрабатываемых данных, которая лежит
в основе проекционного сигнала, сохранится и проявится после очищения от общего или
локального шума [18–20].

Учитывая фундаментальное свойство вейвлет-преобразования, как соответствие вре-
менной (пространственной) и частотной областей сигнала в каждой точке, имеется воз-
можность локального анализа сигнала и его шума. Чтобы усилить локальные свойства
вейвлет-преобразования, авторами работы было предложено разбиение проекционного сиг-
нала на интервалы с высоким изменением амплитуды, где амплитуда шума мало изменяет
общую тенденцию сигнала, и фильтрация шума возможна без искажения сигнала, и ин-
тервалы с малым изменением амплитуды сигнала, где амплитуда шума изменяет общую
тенденцию сигнала, и фильтрация шума может быть не возможна без искажения сигнала.
Для каждого интервала проводится вейвлет-преобразование и определяются свои аппрок-
симирующие и детализирующие d коэффициенты.

Критерием разбиения проекционного сигнала на интервалы является отношение

K =
AN

max

\Delta A
, (12)

где AN
max — максимальная амплитуда шума в интервале, \Delta A — изменение амплитуды

проекционного сигнала без шума в интервале. Для интервала, где коэффициент 0 < K \leqslant 1,
фильтрация шума возможна без искажения сигнала более жесткими фильтрами и порога-
ми, дающие меньший эффект сглаживания сигнала. Для интервала, гдеK > 1, фильтрация
шума требует применение мягких фильтров и порогов.
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Таким образом, алгоритм очистка проекционных данных с применением вейвлет-
преобразования сводится к следующим шагам.
1. Проведение вейвлет-преобразования для каждого интервала проекционных данных.
2. Задание порога для коэффициентов вейвлет-преобразования d в соответствии с их уров-

нем разложения j для всего сигнала или его интервала.
3. Проведение фильтрации для интервалов проекционных данных с заданным порогом.
4. Восстановление проекционных данных по измененным коэффициентам d.

Существуют различные виды задания порога для коэффициентов вейвлет-
преобразования d [18]. Пусть dj , d \prime 

j — вейвлет-коэффициенты некоторого уровня j

до фильтрации и после, соответственно, t — значение порога, тогда
мягкая вейвлет-фильтрация определяется как

d \prime 
j = sign(dj)max(0, | dj |  - t), (13)

жесткая вейвлет-фильтрация определяется как

d \prime 
j =

\left\{ 
 
 
0, | dj | \leqslant t

dj , | dj | > t
, (14)

аффинная вейвлет-фильтрация имеет следующее определение:

d \prime 
j =

\left\{ 
      
      

0, | dj | < t/2

2dj + t, - t \leqslant dj \leqslant  - t/2
2dj  - t, t \leqslant dj \leqslant t

dj , | dj | > t

. (15)

Значение порога t играет важную роль. Слишком малое значение порога не может
удалить шумовые составляющие, слишком большое значение может удалить полезные со-
ставляющие проекционных данных. Существуют следующие способы поиска порога [18–20]:

1. Универсальный порог
t = \sigma 

\sqrt{} 
2 log2(n), (16)

где n — число отсчетов сигнала, \sigma — уровень шума.
2. Минимаксный порог

t = \sigma tn, (17)

где tn выбирается, исходя из минимаксного правила, т.е. inf(sup(E(f, f \prime )), где E(f, f \prime ) —
оценка среднеквадратичной ошибки между искомой и найденными функциями.

3. Порог, устанавливаемый на основании правила Birge—Massart,

t = | ck| , (18)

где k = min( - \sum cj
2+2\sigma 2n \prime (\alpha +log2(n/n

\prime )), cj — вейвлет-коэффициенты dj , отсортиро-
ванные в порядке убывания своих абсолютных значений, n \prime — число отсчетов сигнала,
1 \leqslant n \prime \leqslant n.

4. Порог, устанавливаемый на основании правила Donoho—Johnstone

t =
\sigma 

\sigma x
, (19)
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где \sigma x — локальная ошибка исследуемой функции, \sigma определяется как

\sigma =
med(| W1(f

\prime )| )
0.6745

, (20)

где W1(f
\prime ) — нижний уровень детализирующих вейвлет-коэффициентов.

Реконструируя функцию \mu (x, y) по формуле (4) по зашумленным проекциям q \prime (l, \theta ) и
фильтрованным q(l, \theta ), можно оценить качество томографического изображения и сделать
сравнительный анализ.

Таким образом, последовательность реконструкции томографического изображения с
использованием вейвлет-фильтрации проекционных данных будет следующей (рис. 5).

1. Задание матрицы проекционных данных q(l, \theta ),
определяемой количеством детекторов и ракурсов (2)

2. Выбор типа вейвлета и уровня разложения j
проекционных данных (7)

3. Проведение вейвлет-преобразования проекционных данных q(l, \theta )
для каждого интервала, выбранного по критерию (10),

с определением аппроксимирующих a и детализирующих
d коэффициентов (6)–(8)

4. Выбор варианта задания порога t (11)–(13) и его значения
(14)–(18) для каждого интервала проекционного сигнала.
Вейвлет-фильтрация детализирующих d коэффициентов

5. Проведение обратного вейвлет преобразования
проекционных данных (9)

6. Реконструкция томографического изображения
по фильтрованным проекционным данным (4)

Рис. 5. Схема реконструкции томографического изображения с использованием
вейвлет-фильтрации проекционных данных

Поясним принципиальные особенности вейвлет-фильтрации проекционных данных
(шаг 4 схемы рис. 5). Проекционные данные q(l, \theta ) в параллельных рентгеновских лу-
чах (рис. 1) представляются в виде матрицы N \times M (рис. 6), где N — количество де-
текторов, l = \delta l \times n, n — порядковый индекс (номер) детектора, n = \{ 1, 2, 3, . . . , N\} ,
M — количество ракурсов облучения, \theta = \delta \theta \times m, m — порядковый индекс (номер) ра-
курса, m = \{ 1, 2, 3, . . . ,M\} .

Из матрицы проекционных данных объекта исследования (рис. 6) для каждого ракурса
m = \{ 1, 2, 3, . . . ,M\} выделяют одномерный проекционный сигнал q(l) и определяют интер-
валы для вейвлет-анализа в соответствии с критерием (10).

На рис. 7 показан типовой одномерный проекционный сигнал q(l) с шумом и интер-
валы разбиения сигнала в соответствии с критерием (10). В интервалах 1–7, 9 значения
K < 1, в интервале 8 значения K > 1. Это значит, что для интервалов 1–7, 9 целесообразно
применять жесткую или аффинную вейвлет-фильтрацию (9), (10), т.к. шум мало оказывает
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Рис. 6. Матрица проекционных данных

влияние на общую тенденцию изменения сигнала. Порог для этих интервалов возможен по
(14), (15), т.к. здесь не требуется адаптации к изменению сигнала, ибо это изменение явно
выражено. Для интервала 8 целесообразно применять мягкую вейвлет-фильтрацию (11), а
порог возможен по правилу Birge—Massart (16) или правилу Donoho—Johnstone (17), т.к.
сигнал сильно зашумлен, изменения его малозаметны на фоне шума, и здесь требуются
некоторые элементы адаптации к изменению сигнала при выборе типа вейвлет-фильтрации
и порога, что и заложены в (11), (16) и (17). В противном случае, жесткая фильтрация и
«жесткие» пороги могут удалить полезные составляющие сигнала.

Рис. 7. Типовой одномерный проекционный сигнал q(l) с шумом

4. Вычислительные эксперименты

Для проведения вычислительного эксперимента использовался разработанный авто-
рами статьи программный реконструктор томографического изображения. Реконструктор
позволяет получать матрицы изображений размером 512\times 512 пикселей. Объем проекцион-
ных данных может моделироваться для M = 600 ракурсов облучения (угол \theta ), количества
единичных отсчетов (\delta l) в линейке детекторов N = 512, т.е. получать матрицу проекцион-
ных данных M \times N (512\times 600).

Для количественной оценки шума на томографическом изображении использовалась
среднеквадратическая ошибка:

E =
\Bigl( \sum 

i \epsilon 
\sum 

j \epsilon (Ai,j  - Bi,j)
2

\sum 
i \epsilon 
\sum 

j \epsilon (Ai,j

\Bigr) 1/2
, (21)
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где A,B — значение матрицы исходного и реконструируемого изображений, i, j — номер
соответствующего элемента (пикселя) в матрице изображения, \epsilon — количество элементов
(пикселей) в матрице.

Анализ влияния вейвлет-фильтрации проекционных данных на томографическое изоб-
ражение был проведен для следующих вариантов:

1. вейвлет-фильтрация без разбиения одномерного проекционного сигнала на интервалы
с заданием мягкой (Мвф) и жесткой (Жвф) фильтрации, с заданием порогов по пра-
вилам Birge—Massart (BM) и Donoho—Johnstone (DJ);

2. вейвлет-фильтрация с разбиением одномерного проекционного сигнала на интервалы в
соответствии с критерием (10) с заданием типов фильтрации и порогов, что в п. 1.

Для фильтрации в обоих вариантах использовался вейвлет Добеши типа 8 [17], уровень
разложения проекционных данных взят j = 3.

Для анализа была разработана тестовая математическая модель объекта с высоко кон-
трастными прямоугольными и низко контрастными круговыми вставками (рис. 8). На мо-
дели объекта проверялась точность работы программного реконструктора. Из рис. 8 видно,
что точность реконструкции высокая: отсутствуют на томографическом изображении шу-
мы и артефакты.

а) изображение модели объекта
исследования

б) реконструированное томографическое
изображение модели

Рис. 8. Изображение модели объекта исследования и реконструированное
томографическое изображение модели

Последовательность операций по оценке влияния вейвлет-фильтрации зашумленных
проекционных данных (одномерных проекционных сигналов q(l) для каждого ракурса) на
качество томографического изображения была следующей.

1. По исходному тестовому изображению (рис. 8) моделировались идеальные проекцион-
ные данные в соответствии с (2).

2. На идеальные проекции аддитивно накладывался гауссовский шум с получением за-
шумленных проекционных данных в соответствии с (3).

3. Проводилась реконструкция изображения с зашумленными данными в соответствии
с (4).

4. Проекционные данные разбивались на интервалы в соответствии с критерием (10).
5. Для каждого интервала определялись детализирующие коэффициенты, тип их филь-

трации в соответствии с (11)–(14) и пороги в соответствии с (14)–(18).
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6. Проводилась реконструкция изображения в соответствии с (4) для отфильтрованных
проекционных данных.

7. Проводился сравнительный анализ с оценкой (19) томографических изображений, ре-
конструируемых без применения вейвлет-фильтрации (п. 3), с вейвлет-фильтрацией без
разбиения проекционного сигнала на интервалы и с вейвлет-фильтрацией с разбиением
проекционного сигнала на интервалы.

Результаты реконструкции и оценка качества томографического изображения — сред-
неквадратическая ошибка E, определенная по (19), приведены на рис. 9.

а) Без вейвлет-фильтрации (E = 20.86\%)
б) С использованием вейвлет-фильтрации без разбиения проекционного сигнала

для мягкой фильтрации с заданием порогов по правилу Birge—Massart (E = 7.42\%)
в) С использованием вейвлет-фильтрации без разбиения проекционного сигнала

для мягкой фильтрации по правилу Donoho—Johnstone (E = 10.25\%)

г) Для жесткой фильтрации с заданием порогов проекционного сигнала
по правилу Birge—Massart (E = 7.86\%)

д) Для жесткой фильтрации с заданием порогов проекционного сигнала
по правилу Donoho—Johnstone (E = 10.01\%)

е) С разбиением проекционного сигнала на интервалы по критерию (10) (E = 6.43\%)

Рис. 9. Реконструированные изображения

Результаты оценки качества изображений без применения, с применением вейвлет-
фильтрации и с применением Фурье-фильтрации приведены в табл. 1.

При анализе исходного тестового томографического изображения и изображений, по-
лученных при реконструкции с зашумленными проекционными данными, видно, что при-
менение вейвлет-фильтрации проекционных данных может снизить ошибку реконструкции
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Таблица 1. Результаты оценки качества изображений

Погрешность реконструкции
Вейвлет-фильтрация
проекционных данных
без разбиения проекционного
сигнала на интервалы

Вейвлет-фильтрация
проекционных данных
с разбиением проекционного
сигнала на интервалы

Без фильтрации
проекционного
сигнала

Фурье-фильтрация
проекционного
сигнала

Тип вейвлет-фильтрации Мвф
Мвф Жвф

DJ BMТип порога Тип порога
DJ BM DJ BM
7.42 7.86 10.25 10.01 6.43 6.48 20.86 20.4

(с 20.86 % до 6.43 %). Наилучшие результаты получены с вейвлет-фильтрацией проекци-
онных данных с разбиением проекционного сигнала на интервалы. Фурье-фильтрация про-
екционных сигналов дает, в лучшем случае, качество томографического изображения на
уровне без фильтрации [10, 11]. Это объясняется большой степенью сглаживания сигнала,
а также фундаментальными недостатками Фурье преобразования. Методология практиче-
ского применения вейвлет-фильтрации проекционных данных для конкретных рентгенов-
ских томографических систем может быть следующей:

1. На тестовом калибровочном физическом фантоме плотностного разрешения [9] опреде-
ляют:

– идеальные не зашумленные проекционные данные по математической модели ка-
либровочного физического фантома;

– идеальные зашумленные проекционные данные калибровочного физического фан-
тома на реальной томографической системе.

2. Зная изменения амплитуды не зашумленных проекционных данных (а), реальные за-
шумленные проекционные данные (б) разбивают на интервалы.

3. В каждом интервале проводят вейвлет-фильтрацию. С отфильтрованными проекци-
онными данными проводят реконструкцию томографического изображения тестового
калибровочного физического фантома на реконструкторе реальной томографической
системы.

4. Проводят анализ реального томографического изображения:
– если реальное томографическое изображение удовлетворяет требуемым характе-

ристикам (разрешение, нелинейность, шум) [9], то параметры вейвлет-фильтрации
проекционных данных, как тип фильтрации, тип порога, уровень разложения, за-
дают в программное обеспечение обработки проекционных данных реальной рент-
геновской томографической системы;

– если реальное томографическое изображение не удовлетворяет требуемым харак-
теристикам, то проводится изменение параметров вейвлет-фильтрации и пунк-
ты 3, 4 повторяют. Как правило, требуется 1–2 итерации.

Заключение

Повышение точности реконструкции изображений в рентгеновской компьютерной томо-
графии является одной из важных задач в достижении пространственного и плотностного
разрешения реальных томографических систем. Одним из главных факторов влияния на
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достижение этих физических характеристик являются погрешности рентгено-оптического
тракта томографа при измерении сигналов детекторной системой, вызванной различными
причинами: погрешностью самой электронной системы измерения, квантовыми шумами
детектора, неоднородностью поля излучения источника, изменением геометрии тракта при
сканировании объекта. Все эти причины влияют на погрешность получения проекционных
данных, по которым проводится реконструкция томографического изображения с приме-
нением сложного многомерного алгоритма.

На погрешность конкретного пикселя изображения влияют все проекции (шумящие и
не шумящие), полученные по всем детекторам и ракурсам, и на этапе реконструкции то-
мографического изображения фильтрацию шумящих детекторов практически осуществить
невозможно. Существующие пространственные и частотные методы фильтрации изобра-
жений, в том числе и на основе Фурье преобразования, не дают желаемого результата при
фильтрации томографических изображений и проекционных данных.

В работе представлен метод фильтрации сигналов на этапе получения проекционных
данных по сигналам с детекторов с применением вейвлет-преобразования. Учитывая фун-
даментальные свойства вейвлет-преобразования, проекционный сигнал возможно предста-
вить в пространственной и частотной областях и определить соответствие этим областям
для конкретной точки сигнала. Это соответствие определяется через апроксимирующие и
детализирующие коэффициенты пространственной области, которые ответственны, соот-
ветственно, за низкие и высокие частоты сигнала в частотной области. Фильтруя детализи-
рующие коэффициенты, ответственные за высокие частоты сигнала, посредством примене-
ния определенного вида фильтрации и типа порога, мы тем самым регулируем их влияние
на исходный сигнал.

Исследования показали, что если проекционный сигнал разбить на интервалы с боль-
шими и малыми изменениями сигнала и провести отдельно в каждом интервале фильтра-
цию детализирующих коэффициентов, то адаптивные и фильтрующие свойства вейвлет-
преобразования значительно усиливаются. В этом заключается суть представленного мето-
да фильтрации проекционных сигналов. Представленный метод фильтрации проекционных
данных с применением вейвлет-анализа показал, что ошибка реконструкции томографиче-
ского изображения может быть снижена в 2–3 раза.

Метод фильтрации проекционных данных с применением вейвлет-анализа может найти
практическое применение при проектировании томографических систем медицинского, про-
мышленного и военного назначения. Требуются проведение дальнейших исследований по
применения вейвлет-фильтрации проекционных данных, как двумерного массива сигналов,
а также для уменьшения специфических артефактов на томографическом изображении в
виде расплывчатых колец, полос, затенений.

Исследование выполнено за счет гранта Российского научного фонда № 23-21-10051
https://rscf.ru/project/23-21-10051/.
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The article presents a method for reducing the error of image reconstruction for X-ray computer tomography
by using wavelet filtering of noisy projection data. The wavelet transformation and the wavelet filtering of one-
dimensional signals based on it makes it possible to determine a specific place of correspondence between the
frequency and time (in this case, the spatial coordinate of the detectors) region. This makes it possible to uniquely
determine the transition from the frequency domain to the spatial domain and vice versa. To filter the projection
data, the wavelet transform is used, which makes it possible, through coefficients defining scaling functions and
wavelet functions, to determine in the frequency and spatial domain the place of noise in a noisy signal and
to isolate a non-noisy signal by assigning filtering thresholds to the above coefficients. To enhance the filtering
properties of the wavelet transform, it is proposed to divide the projection data into intervals, for each of which
its coefficients are determined. Wavelet filtering is carried out using Daubeshi wavelets. The research results were
confirmed by mathematical modeling of noisy projection data, their wavelet filtering and reconstruction of the
test tomographic image based on them. The mathematical model of the test object of the study and the software
reconstructor of the tomographic image developed by the authors made it possible to simulate direct (obtaining
projection data on the test object), reverse (obtaining a test tomographic image from the projection data of the
object) tomography tasks and to carry out a comparative analysis of the quality of image reconstruction with
“ideal” and noisy projection data.

Keywords: X-ray computed tomography, projection data, wavelets.
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В работе предложен метод семантической сегментации облаков точек в виде рельефа местности с ис-
пользованием мультимодальной архитектуры сверточной нейронной сети на основе регулярного динамиче-
ского взвешенного графа, которая позволяет получать точное решение задачи семантической сегментации,
используя комбинацию геометрических и цветовых признаков точек. Метод может быть эффективно ис-
пользован для разреженных, зашумленных, неоднородных и невыпуклых облаков точек. В работе было
проведено компьютерное моделирование известных методов для семантической сегментации 3D данных с
использованием эталонной коллекции данных ModelNet 40 и набора данных археологических памятников
бронзового века Южного Зауралья, а именно данных, полученных в результате тахеометрической съемки
комплекса археологических памятников в долине реки Синташта с использованием тахеометра Trimble 3300.
Был проведен сравнительный анализ предложенного метода и современных методов 3D семантической сег-
ментации с разными комбинациями входных признаков облаков точек, также в работе исследовано влияние
на точность семантической сегментации способа формирования облака точек: в первом случае исследова-
лось облако точек из эталонного набора данных во втором случае применены варианты с использованием
3D регистрации на основе алгоритма ICP (iterative closest point).

Ключевые слова: сегментация 3D объектов, graph convolutional neural networks, регистрация облаков
точек.
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Введение

При дешифрировании археологических памятников исследователи часто используют
методы классификации и сегментации 3D данных на основе различных архитектур свер-
точных нейронных сетей. Методы можно поделить на непрямые, например, мультивидовые
сверточный нейронные сети (MVCNN, multi-view convolutional neural network) [1] и пря-
мые: PointNet [2], PointNet++ [3], на основе графа сверточной нейронной сети (GCNN,
Graph Convolutional Neural Networks) [4]. На основе GCNN разработаны различные моди-
фикации: на основе динамического графа сверточной нейронной сети (DGCNN, dynamic
graph CNN) [5], регулярного графа сверточной нейронной сети (RGСNN, regularized graph
CNN) [6], ConvPoint [7]. Применение непрямых методов ограниченно, так как они обес-
печивают хорошее качество семантической обработки только для простых полигональных
моделей 3D данных, непрямые методы имеют низкую производительность и часто требова-
тельны к памяти для хранения результатов. PointNet и PointNet++ основаны на локальной
обработке точек, не используют геометрические отношения между точками и инвариантны
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к перестановкам, данные методы находят широкое применение в промышленном дизайне.
Модификации прямых методов на основе GCNN при семантической обработке 3D данных
используют информацию о форме и поверхности объекта, процесс классификации и сег-
ментации в них основан на выполнении множественных операций фильтрации и свертки
сигналов на пространственных динамических графах в спектральной области. Например,
в методе на основе RGGNN для описания связности компонент пространственного гра-
фа используется матрица Кирхгофа, построение которой имеет большую вычислительную
сложность O

\Bigl( 
n3
\Bigr) 
, что ограничивает применение метода при анализе крупномасштабных

3D сцен. GCNN и DGCNN плохо работают с локальными признаками объектов и находят
основное применение при семантической классификации 3D объектов. Главный недостаток
DGCNN и RGCNN связан с размерностью анализируемых облаков точек: методы сегмен-
тации на основе этих сетей хорошо подходят для семантической обработки эталонных кол-
лекций 3D объектов, но плохо применимы к обработке реальных данных в виде плотных
крупномасштабных облаков точек. Точность процедуры сегментации на основе различных
модификаций GCNN зависит от формы объекта и способа формирования облака точек:
хорошо сегментируются только исходные или идеально выровненные облака точек.

В последнее время был предложен ряд эффективных архитектур нейронных сетей
для решения задачи классификации и семантической сегментации 3D данных, таких как,
ConvPoint [7], KPConv [8], ShellNet [9] и Superpoint Transformer [10]. В табл. 1 представлены
количественные результаты, которые иллюстрируют современное состояние методов для
решения задачи 3D семантической сегментации с использованием коллекции данных Dales
(A Large-scale Aerial LiDAR Data Set for Semantic Segmentation) [11]. В исследовании [7]
предложен оригинальный метод, который использует непрерывные свертки при обработке
облаков точек с неструктурированной природой и оказывается более эффективным, чем
классические методы для 3D семантической сегментации [4–6]. ConvPoint в отличии от
других методов способен работать с крупномасштабными наборами данных, которые могут
включать тысячи плотных облаков точек большой размерности. Данная особенность и хо-
рошие показатели качества по метрикам общей точности (OA, Overall Accuracy) и среднего
пересечения над объединением (mIoU, mean intersection over union) делают данный метод
кандидатом для решения поставленной в работе задачи по 3D семантической сегментации
археологических памятников бронзового века. В исследовании [8] представлен новый подход
к свертке точек KPConv для обработки облаков точек, который отличается деформируемой
операцией свертки. Предложенный метод хорошо адаптируется к локальной геометрии об-
лака точек и эффективен для обработки облаков точек различной плотности. KPConv был
апробирован на многих наборах данных, кроме Dales, и для всех коллекций показывает
хорошие показатели в терминах метрик OA и mIoU.

Методы PointNet и PointNet++ были одними из первых методов для 3D семантической
сегментации, тем не менее они по-прежнему занимают высокие места в рейтинге каче-
ства, а для многих коллекций данных они показывают наилучшие результаты. В методе
PointNet++ используется нейронная сеть с иерархической структурой для обработки на-
боров точек в метрическом пространстве. Данный метод использует метрику расстояния
базового пространства и эффективно фиксирует локальные объекты в нескольких масшта-
бах. PointNet++ показывает выдающиеся результаты для наборов данных с неоднородной
плотностью выборки, а также отличается высокой производительностью.
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В исследовании [9] предложена эффективная сверточная нейронная сеть ShellNet, ис-
пользующая статистические данные из концентрических сферических оболочек для опреде-
ления репрезентативных признаков в облаке точек при вычислении свертки. Предложенный
подход позволяет с одной стороны существенно увеличить скорость обучения нейронной
сети, а с другой стороны позволяет достигать самых современных результатов при клас-
сификации 3D объектов, сегментации частей объектов и семантической сегментации 3D
сцен. Архитектура ShellNet подчеркивает потенциал оптимизированных нейронных сетей в
обработке контекстуально сложных и крупномасштабных 3D сцен.

В исследовании Superpoint Transformer [10] представлен новый подход для эффектив-
ной семантической сегментации крупномасштабных 3D сцен на основе архитектуры транс-
формера. В архитектуре используется быстрый алгоритм для разбиения облаков точек на
иерархические структуры суперпунктов, что позволяет значительно ускорить процедуру
предварительной обработки 3D данных. В Superpoint Transformer используется разрежен-
ный механизм самовнимания для понимания взаимосвязей между суперпунктами в несколь-
ких масштабах. Superpoint Transformer показывает высокое качество 3D семантической сег-
ментации на тестовых наборах данных, обладает высокой производительностью, позволяет
в компактной форме хранить модели в памяти.

Таблица 1. Результаты 3D семантической сегментации на коллекции данных Dales

Рейтинг Модель mIoU Общая точность Размер модели Год
1 KPConv 81.1 97.8 14.1M 2019
2 Superpoint Transformer 79.6 97.5 212K 2023
3 SuperCluster 77.3 97.2 210M 2024
4 PointNet++ 68.3 95.7 3.0M 2017
5 ConvPoint 67.4 97.2 4.7M 2018
6 SPG 60.6 95.5 280K 2018
7 PointCNN 58.4 97.2 N/A 2018
8 ShellNet 57.4 96.4 N/A 2019

Данная статья посвящена решению задачи повышения точности методов 3D сегмен-
тации облаков точек, в ней предложен метод сегментации на основе мультимодального
динамического взвешенного графа DGCNN*, который использует лучшие идеи DGCNN и
RGCNN, но свободен от ряда их ключевых недостатков. В этой статье мы исследуем мето-
ды сегментации, основанные на построении динамического графа CNN, методы на основе
архитектуры трансформера не рассматриваются в данной статье.

В разделе 1 представлена архитектура мультимодального динамического граф
DGCNN*, а также рассмотрены вопросы предварительной обработки облаков точек и их
регистрации при построении 3D c разных углов обзора на сцене. В разделе 2 представлен
алгоритм семантической сегментации 3D данных на основе DGCNN*. В разделе 3 представ-
лены результаты компьютерного моделирования при решении задачи исследования струк-
туры археологических данных на примере созданного набора данных, содержащего архео-
логические памятники бронзового века на территории Южного Зауралья. В заключении
представлены результаты применения алгоритма сегментации на основе DGCNN* на при-
мере набора данных ModelNet 40, указано направление дальнейших исследований.
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1. Мультимодальный динамический граф DGCNN*

1.1. Определение динамического графа сверточной нейронной сети
DGCNN*

Археологические памятники включают в себя множество объектов и артефактов, по-
этому метод сегментации должен извлекать как глобальные признаки памятника, так и
локальные признаки, которые связаны с конкретными объектами или их частями. Входные
данные для DGCNN* представляют плотное нерегулярное облако точек C = \{ c1, ..., cn\} в
\BbbR 3, где i = 1, ..., n, ci = (cxi , c

y
i , c

z
i , n

x
i , n

y
i , n

z
i , Ri, Gi, Bi)

\intercal — вектор признаков точки в виде
координат точки (cxi , c

y
i , c

z
i )

\intercal , нормалей (nxi , n
y
i , n

z
i )

\intercal и компонент цвета (Ri, Gi, Bi)
\intercal . Пусть

m — число семантических меток L = \{ l1, ..., lk\} в \BbbN , где k = 1, ..., n, тогда выход сети
DGCNN* C = \{ cS1 , ..., cSn\} будет иметь размерность n\times m для каждой точки в облаке C. Ка-
налы цветовой модели тон, насыщенность, значение (HSV, hue, saturation, value) обладают
различной типологической информацией, поэтому их можно рассматривать как независи-
мые признаки в отличие от каналов цветовой модели красный, зеленый, синий (RGB, red,
green, blue). Поэтому в работе признаки RGB преобразованы в HSV. DGCNN* основана
на концепции построения динамического графа, формируемого путем пересчета матрицы
Кирхгофа графа в каждом сверточном слое сети. DGCNN* принимает плотные облака
точек с выбранным набором признаков, анализирует локальные особенности объектов с ис-
пользованием множественной операции свертки на графах в специальных слоях EdgeConv,
и затем с помощью метрического классификатора на базе двух многослойных сетей прямо-
го распространения (MLP, multi-layer perceptron) и одной радиально-базисной сети (RBF,
radial basis function) осуществляет сегментацию 3D объектов.

1.2. Регистрация 3D данных

В археологии дешифрирование археологического памятника осуществляется на основе
3D моделей рельефа, полученных с разных точек обзора. Поэтому возникает необходимость
решения задачи реконструкции 3D модели памятника. Введем следующие определения:
X = \{ x1, ..., xn\} и Y = \{ y1, ..., ym\} — исходное и целевое облако точек в \bfR 3. Одним из из-
вестных решений задачи является итеративный алгоритм ближайших точек (ICP, iterative
closest point). На основе ICP авторами работы разработан точный комбинированный алго-
ритм регистрации 3D данных (FICP, fusion iterative closest point) [12], в котором решение
вариационной задачи представлено как

J(RV,RD) =
\alpha 

W | A\mathrm{f} | 

m\sum 

i\in Af

\bigm\| \bigm\| M
\bigl( 
RV F ix

\bigr) 
 - M

\bigl( 
F iy
\bigr) \bigm\| \bigm\| 2 + (1 - \alpha )

w | A\mathrm{d}| 

n\sum 

j\in Ad

\| RDxj + T  - yj\| 2 , (1)

где F ix, F iy — особые точки [13]; RV — матрица аффинного преобразования для данных
о цветовых признаках кадра; RD и T — матрица поворота и вектор переноса для карты
глубины соответственно; M — функция преобразования координат особых точек в систему
координат камеры; \alpha ,W — весовые коэффициенты; Af — связи между особыми точка-
ми; Ad — связи между соответствующими точками xj и yj в облаках. Алгоритм позволяет
решить проблему зависимости решения вариационной задачи от правильности выбора на-
чальных значений, используется для точной регистрации облаков точек с произвольным
пространственным разрешением и масштабом относительно друг друга.
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1.3. Предварительная обработка данных

Большинство 3D датчиков глубины генерируют разреженные, зашумленные и неод-
нородные облака точек, что оказывает негативное влияние на процесс классификации и
сегментации 3D объектов. Поэтому для предобработки в DGCNN* использован алгоритм с
контролируемой повышающей дискретизацией облака точек на основе метода k ближайших
соседей (kNN), который позволяет получить плотное, полное и однородное облако точек.
Функция потерь алгоритма

Lup =

N2\sum 

i=0

\sum 

j\in K(i)

\mu (\| cj  - ci\| ) \gamma (\| cj  - ci\| ) , (2)

где N2 — количество точек в облаке, K(i) — число k соседей для точки ci, \mu (r) = r — потеря
отталкивания, \gamma (r) = exp( - \delta r2), \delta — гиперпараметр функции быстрого снижения веса \gamma .

1.4. Построение мультимодального динамического графа

Пусть задан неориентированный граф вида G = \{ P,E,A\} , где P — множество вершин,
E — множество ребер, A — взвешенная симметричная матрица смежности с элементом
(ai,j)n\times n — вес ребра (i, j), при этом ai,j \geqslant 0. Тогда из матрицы A можно получить мат-
рицу Кирхгофа с помощью формулы Lc := D  - A, где D — матрица степеней с элементом
(di,j)n\times n =

\sum n
j=1 ai,j . Для удаления вершины графа с большим весов в матрице Кирхгофа

необходимо выполнить нормализацию компонентов матрицы Lsum
c = I - (D+)

1/2
A (D+)

1/2,
где D+ — обратная матрица Мура—Пенроуза, I — единичная матрица, при этом изолиро-
ванные вершины исключаются из процесса нормализации. Для каждой вершины графа G
выполняется установка связи с вектором ее признаков ci с характеристиками i-ой точки в
облаке, данному вектору с помощью функции si (сигнал графа) ставится соответствие вида
s\rightarrow \BbbR . Для создания мультимодального динамического графа G используется алгоритм:
Шаг 1. Определение связей для каждой точки облака точек ci с другими точками cj в
облаке.
Шаг 2. Определение значений веса ребра

aij = exp - \alpha 
\biggl( 
w1

\bigm\| \bigm\| \bigm\| cxyzi  - cxyzj

\bigm\| \bigm\| \bigm\| 
2
+ w2\| nxyzi  - nxyzj

\bigm\| \bigm\| 2 + w3

\bigm\| \bigm\| crgbi  - crgbj \| 2
\Bigr) 
, где \alpha — гиперпара-

метр, управляющий балансом между точностью решения и гладкостью графа, w1, w2, w3 —
веса групп признаков.
Шаг 3. Стоп.

1.5. Фильтрация и свертка графа

Облако точек представляет собой нерегулярный набор данных с неупорядоченными
вершинами ci, поэтому возникают проблемы с подбором ядра свертки в области вершин. В
работе произведена фильтрация векторов признаков ci в спектральной области с помощью
преобразования Фурье графа, а затем применена аппроксимация с помощью многочлена
Чебышёва для повышения производительности процедуры фильтрации и свертки графа.
Матрица Кирхгофа имеет собственные значения \lambda l, такие что 0 = \lambda 1 \leqslant \lambda 2 \leqslant \cdot \cdot \cdot \leqslant \lambda N , ко-

торым соответствуют собственные векторы
\Bigl\{ 
\mu (l) =

\Bigl( 
\mu 
(l)
1 , \mu 

(l)
2 , . . . , \mu 

(l)
N

\Bigr) \intercal \Bigr\} N
l=1

. Собствен-

ные векторы образуют ортонормированный базис U =
\bigl( 
\mu (1), \mu (2), . . . , \mu (N)

\bigr) 
. Тогда

матрица Кирхгофа L = U diag(\lambda )U\intercal , где diag(\lambda ) — диагональная матрица. Прямое преоб-
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разование Фурье графа определяется по формуле GF [s] (\lambda l) = \^s (\lambda l) =
\sum N

i=1 s(i)
\Bigl( 
\mu 
(l)
i

\Bigr) \intercal 
,

а обратное — по формуле IGF[\^s](i) = s(i) =
\sum N - 1

l=0 \^s (\lambda l)\mu 
(l)
i . Пусть спектральный фильтр

задан вектором \psi \in \BbbR N , тогда компонента вектора \psi i может быть определена как зна-
чение функции g\psi : \BbbR + \rightarrow \BbbR в i-ом собственном числе \psi i = g\psi (\lambda i). Пусть на графе за-
даны G два сигнала s1 и s2, тогда, используя свойства преобразования Фурье, получим
s1 \ast s2 = IGF [GF ([s1] \cdot GF ([s2])] , где · — операция покомпонентного умножения, \ast — опе-
рация свертки. На основе теоремы о свертке функций получим формулы для вычисления
свертки двух сигналов на графе

(s1 \ast s2) (i) =
N - 1\sum 

l=0

\widehat s1 (\lambda l) \widehat s2 (\lambda l)\mu (l)i ,

s2 = g\psi (L
sum
c ) s1 = g\psi (U diag(\lambda )U\intercal ) s1.

(3)

Для аппроксимации спектральной фильтрации были использованы многочлены Чебышёва,
которые позволяют повысить производительность метода сегментации. Пусть N — число
коэффициентов Чебышёва в многочлене, тогда запишем функцию g\psi в виде g\psi (x) = 1

2x0 +\sum \infty 
m=1 xm

\=Tm(x), \forall x \in [0, \lambda N ]. Тогда результат действия n-го многочлена Чебышёва на сигнал
s1 может быть определен по формуле

s2 = g\psi (L
sum
c )s1 \approx 

M - 1\sum 

m=0

\psi mTm(L
sum
c )s1. (4)

При N = 1 фильтрация с помощью многочлена Чебышёва аналогична работе однослойного
персептрона. Известно, что информация о локальных особенностях не теряется при свертке
графа с многочленами Чебышёва высокого порядка N > 3. Нормализованная матрица
Кирхгофа Lsumc разрежена и операция ее умножения на вектор имеет линейную сложность
O(| E| ). Тогда для первых N степеней многочлена вычислительная сложность операции
свертки сигналов s1 и s2 с использованием многочлена Чебышёва равна O(N | E| ).

1.6. Функция потерь

Функция потерь Llos имеет два слагаемых и основана на вычислении мультиклассовой
кросс-энтропии LCE , также в нее добавлен параметр регуляризации Ls, связанный с глад-
костью сигнала графа s, который вычисляется по трем слоям свертки DGCNN*. Данный
параметр позволяет делать объекты смежных вершин более похожими, что облегчает за-
дачу семантической сегментации. Пусть Xi — входной вектор сигнала, Yi — целевой вектор
сигнала, тогда

Llos(Xi, Yi) = LCE + Ls =  - 
M\sum 

j=1

yi,j log pi,j + \alpha 

3\sum 

k=1

fm\intercal 
kL

sum
c fmk, (5)

где M — количество возможных меток класса; yi,j — бинарный признак (маска класса),
pi,j — прогнозируемая вероятность модели, которая определяет вероятность того, что (i, j)

маска принадлежит классу j; fmk — карта признаков для k слоя в графе свертки; \alpha —
гиперпараметр, в работе используем значение равное 10 - 9. Предложенная функция потерь
Llos обеспечивает сглаживание Лапласа в пространственной и спектральной областях.
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2. Алгоритм сегментации 3D данных

Входными данными алгоритма сегментации на основе DGCNN* является набор данных
из 9 элементов для каждой точки: координаты, координаты вектора нормалей и данные о
цвете, в процессе работы алгоритма данный набор дополняется нормализованными коорди-
натами. Координаты точки позволяют осуществлять глобальное позиционирование точек
во всем облаке точек, в то время как нормализованные координаты представляют распо-
ложение внутри локального блока данных в облаке точек.

В работе произведена модификация первого сверточного слоя GCNN таким образом,
чтобы kNN мог динамически использовать информацию о нормализованных координатах
и нормалях векторов при поиске соседей для каждой точки. Далее информация в сети по-
следовательно обрабатывается тремя слоями EdgeConv с коэффициентами Чебышёва, рав-
ными 6, 5 и 3 соответственно, двумя слоями MLP и одним слоем c радиально-базисными
функциями с максимальным объединением объектов из разных слоев, что позволяет извле-
кать признаки глобальных и локальных объектов в облаке точек. Каждый слой EdgeConv
включает в себя построение мультимодального динамического взвешенного графа, филь-
трацию объектов и свертку графа. Эксперименты показали, что для повышения точности
сегментации нужно осуществлять пересчет матрицы Кирхгофа графа G для каждого слоя
EdgeConv. С помощью слоев EdgeConv и слоя пулинга на выходе нейронной сети получа-
ем исходный набор данных с оценками сегментации для каждого класса. На вход модуля
построения графов подаются только нормализованные координаты, а на вход сверточного
слоя подаются как исходные, так и нормализованные координаты точек.

Далее представим алгоритм сегментации 3D моделей данных на основе DGCNN*.

procedure DGCNN*
Входные данные: C = \{ c1, ..., cn\} 
Выходные данные: C = \{ cS1 , . . . , cSn\} 
1: Инициализация: Чебышёв {6,5,3}, k =1 (Счетчик Чебышёва);
2: Дискретизация облака точек (UpSampling);
3: Преобразование RGB \rightarrow HSV; Формирование вектора признаков \{ Ci\} ;
4: for k in 1,. . . , 3 do
5: Расчет матрицы Кирхгофа Lk;
6: Нормализация компонентов матрицы Lsum;
7: Апроксимация сигнала графа многочленом Чебышёва g\psi со степенью k;
8: Свертка графа GCNN: s2 = g\psi (L

sum)s1;
9: Формирование признаков динамического графа G;
10: end;
11: MLP 1 (1024);
12: MLP 2 (512);
13: concatenation (EdgeConv 2, MLP2);
14: Формирование результата сегментации на основе RBF;
15: Вычисление функции потерь Llos(Xi, Yi) (см. (5)).

На рис. 1 представлена архитектура сверточной нейронной сети на основе регулярного
динамического взвешенного графа DGCNN*.
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3. Компьютерное моделирование

В работе проведено компьютерное моделирование с использованием эталонного набора
ModelNet 40 (табл. 2 и табл. 3) и набора данных, содержащего археологические памятники
бронзового века на территории Южного Зауралья [14], а именно облаков точек, получен-
ных в результате тахеометрической съемки археологического комплекса Синташта (табл. 4
и табл. 5) с использованием тахеометра Trimble 3300. Для компьютерного моделирования
на коллекции данных, содержащей археологические памятники бронзового века, для реги-
страции облаков точек были использованы алгоритмы итеративного алгоритма ближайших
точек на основе нормалей (NICP, Normal Iterative Closest Point) и комбинированного ите-
ративного алгоритма ближайших точек (FICP).

Таблица 2. Точность 3D сегментации для эталонного набора данных
ModelNet 40 для исходного облака точек

Наименование
метода

Mean Асс
Обучающая

выборка

Mean Acc
Валид.
выборка

Mean Асс
Тестовая
выборка

F1-
мера

Point Net 0.683 0.533 0.520 0.247
Point Net++ 0.734 0.648 0.611 0.412

DGCNN 0.891 0.796 0.744 0.747
DGCNN+RGB 0.902 0.841 0.817 0.821

RGCNN 0.896 0.855 0.819 0.789
ConvPoint 0.916 0.903 0.894 0.833
KPConv 0.941 0.886 0.861 0.866
DGCNN* 0.934 0.923 0.907 0.854

Таблица 3. Точность 3D сегментации для эталонного набора данных
ModelNet 40 для выровненного облака точек

Наименование
метода

Mean Асс
Обучающая

выборка

Mean Acc
Валид.
выборка

Mean Асс
Тестовая
выборка

F1-
мера

DGCNN* + NICP 0.712 0.686 0.674 0.444
DGCNN* + FICP 0.825 0.798 0.776 0.631

Во втором случае облако точек не содержало данных о цвете, поэтому была проведе-
на его раскраска с использованием системы картографирования Trimble MX9 и соответ-
ствующих RGB кадров. Из ModelNet 40 было отобрано четыре набора данных с общим
количеством объектов 456. Облака точек, полученные с помощью тахеометрической съем-
ки, содержат от 400 до 1200 точек для каждого археологического бронзового памятника,
поэтому требуется увеличение плотности облака точек.
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Таблица 4. Точность 3D сегментации по данным тахеометрической съемки
для исходного облака точек

Наименование
метода

Mean Асс
Обучающая

выборка

Mean Acс
Валид.
выборка

Mean Асс
Тестовая
выборка

F1-
мера

Point Net 0.623 0.476 0.471 0.256
Point Net++ 0.655 0.644 0.602 0.398

DGCNN 0.792 0.713 0.688 0.646
DGCNN+RGB 0.776 0.708 0.653 0.629

ConvPoint 0.833 0.8 0.711 0.625
KPConv 0.796 0.746 0.735 0.634
RGCNN 0.814 0.776 0.72 0.725
DGCNN* 0.862 0.791 0.773 0.622

Таблица 5. Точность 3D сегментации по данным тахеометрической съемки
для выровненного облака точек

Наименование
метода

Mean Асс
Обучающая

выборка

Mean Асс
Валид.
выборка

Mean Acc
Тестовая
выборка

F1-
мера

DGCNN* + NICP 0.69 0.543 0.511 0.475
DGCNN* + FICP 0.786 0.742 0.753 0.685

Далее представим псевдокод модифицированного иерархического алгоритма агломе-
ративной кластеризации.

procedure GLA*
Входные данные: max distance= 0.3, P IN = \{ pIN1 , ..., pINn \} 
Выходные данные: POUT = \{ pOUT1 , ..., pOUTm \} 
1: pointsnorm = Нормализация точек P IN в интервале [0...1];
2: modelcluster = new Agglomerative Clustering (max distance);
3: modelcluster = Обучение нейронной сети (pointsnorm);
4: Clusters = \{ c1, ..., cn\} = modelcluster. Получить кластеры(pointsnorm);
5: for Кластерj in modelcluster.Кластеры() do
6: pointscluster = Фильтрация (pointsnorm, Кластерj);
7: if pointscluster.Счетчик точек() < paug then // paug = 4, параметр кластеризации
8: POUT .Добавление точек(pointscluster);
9: continue;
10: end;
11: Gridpoints = Создать сетку точек (Крайние точки. pointscluster);
12: pointsinterpolation = Интерполяция (pointscluster, Gridpoints);
13: POUT .(pointsinterpolation);

14: end;
15: Формирование результата агломеративной кластеризации.
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Для увеличения плотности облака точек и повышения степени равномерности точек
в облаке в работе были использованы модифицированный иерархический алгоритм аг-
ломеративной кластеризации Agglomerative Clustering, а точнее вариант на основе GLA*
(Generic_linkage algorithm) [15] и алгоритм повышающей дискретизации облаков точек на
основе графовой сверточной нейронной сети (PU-GCN, point cloud upsampling using graph
convolutional networks) [16].

На рис. 2 представлены результаты работы алгоритма GLA* для могильника вблизи
п. Осиповка.

(a) (b)

Рис. 2. Результаты повышения размерности облака точек с использованием алгоритма
GLA* на примере могильника вблизи п. Осиповка: а) облако точек до применения

алгоритма агломеративной кластеризации b) облако точек после применения алгоритма
агломеративной кластеризации

На рис. 3 представлены результаты работы алгоритма повышающей дискретизации
облаков точек PU-GCN на примере археологического памятника бронзового века вблизи
п. Каменка Челябинской области.

Построенные модели обучены на ПК на базе Intel Core i7 с картой Nvidia GeForce GTX
1080Тi в течение 150 эпох. Мы провели дискретизацию облака точек на основе kNN с k = 20.
Был проведен сравнительный анализ предложенного метода сегментации с известными ме-
тодами 3D сегментации и разными комбинациями входных признаков облаков точек, ис-
следовано влияние на точность сегментации способа формирования облака точек: в первом
случае исследовалось облако точек из эталонного набора данных (табл. 2 и табл. 4), во вто-
ром случае применены варианты с использованием 3D регистрации на основе алгоритмов
NICP И FICP (табл. 3 и табл. 5).

Моделирование показало превосходство предложенного метода по всем метрикам над
Point Net, Point Net++ и DGCNN, для RGCNN и DGCNN+RGB получены близкие по точ-
ности результаты по метрике F1 и лучшие результаты по метрике Mean Acс. Использование
методов регистрации для формирования облака точек ожидаемо приводит к уменьшению
точности процедуры его сегментации, однако метод FICP [17] имеет преимущества по срав-
нению с NICP.
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(a) (b)

Рис. 3. Результаты повышения плотности облака точек с использованием алгоритма
PU-GCN на примере археологического памятника вблизи п. Каменка: a) облако точек до
применения алгоритма повышающей дискретизации b) облако точек после применения

алгоритма повышающей дискретизации (класс 0 — «фон», класс 1 — «жилищная
впадина»)

Заключение

В работе предложен метод семантической сегментации нерегулярных облаков точек на
основе мультимодального взвешенного динамического графа DGCNN*. Архитектура сети
использует принцип динамического определения соседства точек в облаке на основе данных
о геометрии облаков точек и данных о цвете, что позволяет устранить главный недостаток
DGCNN и RGCNN, связанный с размерностью обрабатываемых облаков точек. Структура
полносвязного слоя в виде метрического классификатора из двух MLP сетей и RFB сети
с конкатенацией данных, получаемых с EdgeConv слоев сети, позволяет эффективно об-
рабатывать локальные и глобальные признаки объектов. Предложенный метод позволяет
получать точное решение задачи семантической сегментации для разреженных, зашумлен-
ных и неоднородных облака точек, для 3D сцен с микрорельефом и объектами невыпуклой
формы, что важно при обработке геопространственных данных. Метод независим от спосо-
ба сбора данных: показывает достаточно высокую точность для облаков точек, полученных
с использованием вариантов алгоритма ICP.

Исследование выполнено за счет гранта РНФ (проект 23-11-20007).
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In this paper, a semantic segmentation method of point clouds in the form of terrain using a new multimodal
convolutional neural network architecture based on a regular dynamic weighted graph, which allows to obtain an
accurate solution to the segmentation problem based on a fusion of geometric and color features. The method
can be effectively used for sparse, noisy, inhomogeneous and non-convex point clouds. The computer modeling
of state-of-the-art methods for 3D semantic segmentation was carried out using the reference data collection
ModelNet 40 and a data set of archaeological sites of the Bronze Age of the Southern Trans-Urals, namely data
obtained as a result of a total station survey (the Trimble 3300 total station) of a complex of archaeological sites in
the valley of the Sintashta river. A comparative analysis of the proposed method and state-of-the-art methods for
3D semantic segmentation with different combinations of input features of point clouds was carried out, and the
method influence of forming a point cloud on the accuracy of 3D semantic segmentation was also investigated: in
the first case, a point cloud from a reference dataset was studied, in the second case, variants using 3D registration
based on NICP and FICP algorithms were applied.

Keywords: segmentation of 3D objects, graph convolutional neural networks, point clouds registration.
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В настоящее время в широком спектре предметных областей актуальной является задача восстановле-
ния пропущенных точек или блоков значений временных рядов. В статье представлен метод SAETI (Snippet-
based Autoencoder for Time-series Imputation) для восстановления пропусков в многомерных временных ря-
дах, который основан на совместном применении нейросетевых моделей-автоэнкодеров и аналитического
поиска во временном ряде поведенческих шаблонов (сниппетов). Восстановление многомерной подпосле-
довательности, содержащей пропуски, выполняется посредством двух следующих нейросетевых моделей.
Распознаватель получает на вход подпоследовательность, в которой пропуски предварительно заменены
на нули, и для каждого измерения определяет соответствующий сниппет. Реконструктор принимает на
вход подпоследовательность и набор сниппетов, полученных Распознавателем, и заменяет пропуски на
правдоподобные синтетические значения. Реконструктор реализован как совокупность двух следующих
моделей: Энкодер, формирующий скрытое состояние для совокупности входной подпоследовательности
и распознанных сниппетов; Декодер, получающий на вход скрытое состояние, который восстанавливает
исходную подпоследовательность. Представлено детальное описание архитектур вышеперечисленных мо-
делей. Результаты экспериментов над реальными временными рядами из различных предметных областей
показывают, что SAETI в среднем опережает передовые аналоги по точности восстановления и показывает
лучшие результаты в случае, когда восстанавливаются данные, отражающие активность некоего субъекта.

Ключевые слова: временной ряд, восстановление пропущенных значений, автоэнкодер, поведенческие
шаблоны (сниппеты) временного ряда, нейронные сети.
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Введение

В настоящее время в широком спектре приложений возникает задача обработки вре-
менных рядов, содержащих пропущенные значения ввиду аппаратно-программных сбоев и
человеческого фактора: Интернет вещей [1], управление системами жизнеобеспечения [2],
моделирование климата [3] и финансы [4] и др. В подобных приложениях во временных ря-
дах требуется заменить пропуски на синтетические значения, близкие к исходным, чтобы
сохранить целостность данных и минимизировать искажения результатов их интеллекту-
ального анализа. Арсенал подходов к решению задачи восстановления пропусков во времен-
ных рядах, разработанных научным сообществом, чрезвычайно широк и включает в себя
статистические методы [5], аналитические алгоритмы [6, 7] и интенсивно развивающиеся в
настоящее время нейросетевые модели [8, 9].

В данной статье представлен новый метод востановления пропущенных значений мно-
гомерного временного ряда SAETI (Snippet-based Autoencoder for Time-series Imputation),

2024, т. 13, № 2 39

mailto:iurtinaa@susu.ru


основанный на совместном применении поведенческих шаблонов (сниппетов [10]) и ней-
ронных сетей-автоэнкодеров. SAETI включает в себя две последовательно применяемые
нейросетевые модели: Распознаватель, определяющий поведенческий шаблон, на который
похожа входная подпоследовательность ряда с пропущенными значениями, и Реконструк-
тор, выполняющий восстановление пропусков на основе информации, которая поступила от
Распознавателя. Данная работа развивает исследование [11] в следующих аспектах: пред-
ложенный метод предназначен для восстановления блоков пропущенных данных времен-
ного ряда (а не последнего значения ряда, полученного в режиме реального времени) и
применяет автоэнкодеры для реализации Реконструктора, что позволяет эффективно вос-
станавливать блоки пропущенных данных.

Статья организована следующим образом. Раздел 1 содержит краткий обзор работ по
тематике исследования. В разделе 2 приводятся формальные определения понятий и нота-
ция, используемые в статье. Предложенный метод описан в разделе 3. Результаты вычисли-
тельных экспериментов, исследующих эффективность предложенного метода, приведены в
разделе 4. Заключение содержит сводку полученных результатов и направления будущих
исследований.

1. Обзор связанных работ

Разработка моделей, методов и алгоритмов, обеспечивающих как можно более точное
восстановление временных рядов из различных предметных областей, является одной из
наиболее актуальных задач обработки данных [7]. Для решения указанной задачи на се-
годня разработано большое количество как аналитических алгоритмов, так и методов на
основе нейросетевых моделей. В настоящее время наиболее эффективными аналитически-
ми алгоритмами признаются [6, 7] следующие разработки: ORBITS [7], DynaMMo [12],
CDRec [13], SoftImpute [14] и др. Нейросетевые методы восстановления временных рядов
используют широкий спектр современных архитектур нейронных сетей (см., например, об-
зоры [8, 9]): рекуррентные нейронные сети (например, BRITS [15], M-RNN [16] и др.),
генеративно-состязательные сети (например, E2GAN [17], BRNN-GAN [18] и др.), транс-
формеры с механизмом самовнимания (self-attention; например, SAITS [19], STING [20]),
автоэнкодеры и др. Далее кратко рассмотрены методы NAOMI [21] и GP-VAE [22], которые
являются типичными представителями класса методов восстановления временных рядов на
основе автоэнкодеров и потому наиболее близки по тематике к исследованию, описанному
в данной статье.

Автоэнкодеры представляют собой класс нейронных сетей, используемый для нелиней-
ного снижения размерности входных данных. Структуру автоэнкодера можно разделить
на две основные части: энкодер (encoder) и декодер (decoder). Энкодер выполняет процесс
сжатия входных данных в скрытое состояние (hidden state) меньшей размерности. Скрытое
состояние является точкой в скрытом пространстве (hidden space), содержащей важные ха-
рактеристики входных данных. Скрытое пространство представляет собой множество всех
возможных значений скрытого состояния, которые могут быть сгенерированы энкодером.
Каждая точка в таком пространстве соответствует определенному входному образцу, пре-
образованному в скрытое состояние. Декодер выполняет процесс восстановления исходных
данных из скрытого состояния. Во время обучения главной задачей модели является мини-
мизация различия между входными данными и данными, восстановленными из скрытого
состояния.
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При восстановлении пропущенных значений временных рядов типичной является сле-
дующая схема применения автоэнкодеров. Во время предварительной обработки пропуски
и часть существующих точек заменяются специальными значениями (например, нулями).
Автоэнкодер изучает скрытые закономерности в данных, необходимые для качественного
сжатия временного ряда, игнорируя шум, сформированный инициализацией пропущенных
значений. В процессе обучения ошибка модели вычисляется между восстановленными деко-
дером значениями и существующими точками, искусственно помеченными как пропущен-
ные. Такой подход позволяет модели обучаться кодировать и декодировать входные данные,
игнорируя пропуски.

NAOMI (Non-Autoregressive Multiresolution Sequence Imputation) состоит из двух клю-
чевых компонентов: двунаправленного кодировщика (forward-backward encoder), преобра-
зующего существующие точки временного ряда в скрытые состояния, и многоуровневого
декодера, осуществляющего восстановление пропущенных значений на основе доступных
скрытых состояний других точек. Декодер проводит процесс восстановления рекурсивно,
переходя от максимально удаленных друг от друга точек подпоследовательности к сосед-
ним.

GP-VAE (Gaussian Process Variational AutoEncoder) [22] представляет собой модель, ис-
пользующую для восстановления вариационный автоэнкодер (VAE) [23] и моделирование
гауссовского процесса (GP) [24]. В отличие от автоэнкодера, VAE основан на вероятностной
модели скрытых переменных. VAE кодирует входные данные в скрытое состояние, пред-
ставленное в виде параметров многомерного распределения (среднее и дисперсия), опреде-
ленных в скрытом пространстве. Разработчики данной модели предполагают, что эволю-
цию скрытых переменных входных подпоследовательностей во времени можно представить
как гауссовский процесс (вероятностный процесс, в котором каждая конечная комбинация
случайных переменных распределена нормально). Результатом моделирования гауссовского
процесса является аппроксимация скрытого состояния входных данных. Аппроксимирован-
ное скрытое состояние поступает на вход декодера для формирования выхода модели.

2. Основные определения и нотация

Ниже приводятся обозначения и определения терминов, используемых в данной статье,
в соответствии с работой [10].

2.1. Временной ряд и подпоследовательность

Одномерный временной ряд представляет собой хронологически упорядоченную после-
довательность вещественных значений:

T = \{ ti\} ni=1, ti \in R. (1)

Длина временного ряда, n, обозначается как | T | .
Подпоследовательность Ti,m одномерного временного ряда T — это непрерывный про-

межуток из m элементов ряда, начиная с i-го элемента:

Ti,m = \{ tk\} i+m - 1
k=i , 1 \leqslant i \leqslant n - m+ 1, 3 \leqslant m\ll n. (2)

Многомерный временной ряд — это набор семантически связанных одномерных времен-
ных рядов одинаковой длины, которые синхронизированы во времени. Пусть d обозначает
размерность многомерного ряда (d > 1), количество измерений — одномерных рядов в нем.
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Подобно одномерному случаю, многомерный временной ряд, его подпоследовательность и
отдельные точки обозначим как T, Ti,m и ti соответственно, и определим их следующим
образом:

T = [\{ T (k)\} dk=1]
\intercal , (3)

Ti,m = [\{ T (k)
i,m\} dk=1]

\intercal , (4)

ti = [\{ t(k)i \} dk=1]
\intercal . (5)

Множество подпоследовательностей многомерного временного ряда будем обозначать
как SmT :

SmT = \{ Ti,m\} n - m+1
i=1 . (6)

2.2. Сниппеты (поведенческие шаблоны) временного ряда

Сниппеты представляют собой подпоследовательности временного ряда, выражающие
типичные активности субъекта, деятельность которого описывает данный ряд, и определя-
ются следующим образом [10].

Для заданной длины подпоследовательности m представим временной ряд T как на-
бор не перекрывающихся подпоследовательностей, сегментов. Поскольку m \ll n, то без
ограничения общности полагаем, что n кратно m, и набор сегментов SegmT определяется
следующим образом:

SegmT = \{ Segi\} n/mi=1 , Segi = Tm\cdot (i - 1)+1,m. (7)

Сниппеты T выбираются из SegmT . Введем положительное целое число K (1 \leqslant K \leqslant 
n/m), которое представляет собой ожидаемое количество сниппетов (типичных активностей
исследуемого субъекта). Определим, CmT , набор сниппетов длины m следующим образом:

CmT = \{ Ci\} Ki=1, Ci \in SegmT . (8)

Сниппет имеет следующие атрибуты: индекс, набор ближайших соседей и покрытие.
Для сниппета Ci \in CmT указанные параметры обозначаются как Ci.index, Ci.NN и Ci.frac
соответственно.

Индекс сниппета представляет собой номер сегмента, которому соответствует сниппет:

Ci.index = j \leftrightarrow Segj = Tm\cdot (j - 1)+1,m. (9)

Ближайшие соседи сниппета — это набор подпоследовательностей ряда, наименее уда-
ленных от данного сниппета:

Ci.NN = \{ Tj,m | SegCi.index = \mathrm{a}\mathrm{r}\mathrm{g} \mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n}
1\leqslant s\leqslant n/m

\mathrm{M}\mathrm{P}\mathrm{d}\mathrm{i}\mathrm{s}\mathrm{t}(Tj,m,Segs), 1 \leqslant j \leqslant n - m+ 1\} , (10)

где \mathrm{M}\mathrm{P}\mathrm{d}\mathrm{i}\mathrm{s}\mathrm{t}(\cdot , \cdot ) — это функция расстояния, основанная на евклидовой нормированной мет-
рике, предложенная в работе [25]. Покрытие сниппета — это отношение мощности множе-
ства его ближайших соседей к общему числу подпоследовательностей ряда соответствую-
щей длины:

Ci.frac =
| Ci.NN| 
n - m+ 1

. (11)
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В наборе CmT сниппеты упорядочиваются в порядке убывания их покрытия:

\forall Ci, Cj \in CmT : i < j \leftrightarrow Ci.frac \geqslant Cj .frac. (12)

Для многомерного временного ряда T назовем словарем сниппетов множество Cm
T ,

объединяющее в себе наборы сниппетов по всем измерениям ряда:

Cm
T =

d\bigcup 

k=1

CmT (k) . (13)

3. Метод восстановления многомерного временного ряда

3.1. Архитектура

Рис. 1. Метод восстановления многомерного временного ряда

Архитектура предложенного метода представлена на рис. 1 и предполагает подготов-
ку данных и восстановление. На вход поступает многомерный временной ряд, содержа-
щий пропущенные значения. Препроцессор формирует обучающие выборки для нейросете-
вых моделей метода, Распознавателя и Реконструктора, и словарь сниппетов. Для восста-
новления подпоследовательности, содержащие пропуски, последовательно обрабатываются
Распознавателем и Реконструктором. Распознаватель определяет принадлежность каждо-
го измерения входной многомерной подпоследовательности множеству ближайших соседей
сниппетов по данному измерению. Реконструктор, анализируя данные входных подпосле-
довательностей и сниппеты, заменяет пропуски на синтезированные значения.

3.2. Препроцессор

Препроцессор формирует обучающие выборки Распознавателя и Реконструктора и сло-
варь сниппетов в предположении, что в обрабатываемом временном ряде доля подпоследо-
вательностей, содержащих пропуски, не превышает наперед заданного экспертом в пред-
метной области параметра \alpha , где 0 < \alpha < 1 и \alpha = 0.5 является типичным значением:
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| \{ Ti,m \in SmT | \exists tj \in T
(k)
i,m, tj = NaN\} | \leqslant \alpha \cdot (n - m+ 1). (14)

На первом шаге предобработки выполняется минимаксная нормализация каждого из-
мерения временного ряда, приводящая значения к диапазону [0, 1]:

\^ti =

ti  - \mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n}
1\leqslant k\leqslant n

tk

\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x}
1\leqslant k\leqslant n

tk  - \mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n}
1\leqslant k\leqslant n

tk
. (15)

Затем Препроцессор выполняет поиск сниппетов в каждом измерении ряда T, огра-
ничиваясь при этом подпоследовательностями, которые не содержат пропущенные значе-
ния. Указанный поиск отличается от оригинального алгоритма поиска сниппетов Snippet-
Finder [10] и реализован посредством модификации соответствующей функции библиотеки
Matrix Profile API [26], что позволило выполнять вычисление профилей расстояний парал-
лельно. Результатом предварительной обработки является словарь сниппетов Сm

T .
Для формального описания формирования обучающих выборок введем оператор, ко-

торый заменяет на ноль элементы входной многомерной подпоследовательности следую-
щим образом: сначала обнуляются пропущенные значения, затем обнуляется заданная до-
ля оставшихся значений, выбираемых случайным образом. В формальной записи имеем
оператор Zero\beta : SmT \rightarrow SmT , 0 \leqslant \beta \leqslant 1:

Zero\beta (Ti,m) = \^Ti,m,

\forall t(k)j = NaN \^t
(k)
j = 0,

\forall t(k)j \not = NaN Pr(\^t(k)j = 0) = \beta .

(16)

Применение введенного оператора при формировании обучающих выборок Распознава-
теля и Реконструктора позволит указанным моделям в процессе обучения адаптироваться
и научиться выделять признаки, необходимые для различения случаев, когда данные со-
держат нули вследствие нормализации, и случаев, когда пропущенные значения заменены
на ноль оператором Zero\beta .

Обозначим обучающую выборку нейронной сети как множество пар D = \langle X,Y \rangle , где
X представляет собой входные данные, а Y — соответствующие им выходные данные. В
качестве входных данных обучающей выборки Распознавателю подаются подпоследова-
тельности ряда T, для которых на этапе поиска сниппетов была получена разметка. Под-
последовательности не содержат пропущенных значений, однако в них суммарно \lfloor \beta \cdot d \cdot m\rfloor 
случайных элементов заменены на ноль. Выходными данными полагаются вектора целочис-
ленных значений, где каждый элемент вектора соответствует номеру сниппета, для кото-
рого соответствующая координата подпоследовательности входит в множество ближайших
соседей сниппета. В итоге формальное определение обучающей выборки Распознавателя
выглядит следующим образом:

DRecognizer = \{ \langle X,Y\rangle | X = Zero\beta (Ti,m), \neg \exists t(k)j = NaN

Y = [\{ s(k)\} dk=1]
\intercal , T (k)

i,m \in C
(k)
s(k) .NN,

1 \leqslant i \leqslant n - m+ 1, 1 \leqslant k \leqslant d, 1 \leqslant s \leqslant K\} .
(17)

Входными данными обучающей выборки Реконструктора полагаются все подпоследо-
вательности ряда, в которых имеют место пропуски и суммарно \lfloor \beta \cdot d \cdot m\rfloor случайных эле-
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ментов заменены на ноль. Выходными данными полагаются подпоследовательности ряда,
в которых пропуски были заменены на ноль. В итоге обучающая выборка Реконструктора
определяется следующим образом:

DReconstructor = \{ \langle X,Y\rangle | X = Zero\beta (Ti,m),

Y = Zero\beta \equiv 0(Ti,m),

1 \leqslant i \leqslant n - m+ 1, 1 \leqslant k \leqslant d\} .
(18)

3.3. Распознаватель

Рис. 2. Структура нейронной сети Распознавателя

На рис. 2 представлена структура нейронной сети, реализующей Распознаватель. На
вход сети поступает многомерная подпоследовательность ряда, пропущенные значения в
которой заменены на ноль. На выходе сети для каждого измерения k входной подпоследова-
тельности формируется вектор активностей PT (k)

i,m
\in RK , состоящий из неотрицательных

элементов, сумма которых равна 1. В данном векторе каждый элемент показывает веро-
ятность, с которой одномерная подпоследовательность T (k)

i,m, соответствующая измерению,
принадлежит множеству ближайших соседей сниппета CmT (k) , имеющего соответствующий
номер.

Нейронная сеть состоит из следующих последовательно применяемых слоев: трех свер-
точных, одного рекуррентного и двух полносвязных. Три сверточных слоя, включающие
256, 128 и 64 карт признаков (feature maps) с размером ядра 5 соответственно, отвеча-
ют за извлечение признаков из данных входной подпоследовательности. После каждого
сверточного слоя в целях уменьшения размерности данных и выделения наиболее важных
признаков применяется операция подвыборки по максимальному значению (MaxPooling)
с размером ядра 2. В качестве функции активации используется Линейный выпрямитель
(ReLU, Rectified linear unit) [27]. Рекуррентный слой анализирует выделенные предыдущи-
ми слоями признаки с учетом временного контекста и реализуется с помощью управляе-
мого рекуррентного блока (Gated Recurrent Units, GRU) [28] с длиной вектора скрытого
состояния, равной 32. В качестве функции активации этого и всех последующих слоев при-
меняется Линейный выпрямитель с «утечкой» (Leaky ReLU) [29].
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Полносвязные слои содержат 32 и d \cdot K нейронов соответственно. Слои, анализируя
данные предыдущих слоев, формируют матрицу активностей PTi,m

\in Rd\times K , в которой
каждая строка представляет собой вектор активностей, рассмотренный выше. Матрица
активностей имеет следующее формальное определение:

PTi,m
= [\{ PT (k)

i,m
\} dk=1]

\intercal : P (k)(j) = Pr(T (k)
i,m \in CmT (k)),

1 \leqslant i \leqslant n - m+ 1, 1 \leqslant k \leqslant d, 1 \leqslant j \leqslant K.
(19)

3.4. Реконструктор

(a) Схема реконструкции

(b) Структура Энкодера (c) Структура Декодера

Рис. 3. Структура Реконструктора

Рисунок 3 детализирует выполнение реконструкции многомерной подпоследовательно-
сти на этапе восстановления ряда. Схема реконструкции (см. рис. 3a) выглядит следующим
образом.

Входная подпоследовательность передается на вход предварительно обученного Распо-
знавателя, который выдает матрицу активностей. На основе указанной матрицы и словаря
сниппетов, полученного в рамках предобработки, формируется вход Реконструктора, кото-
рый, в свою очередь, выдает исходную подпоследовательность, где пропуски заменены на
синтезированные значения. Данные, поступающие на вход Реконструктора, назовем маке-
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том и определим как набор матриц, каждая из которых соответствует одному измерению
входной многомерной подпоследовательности и состоит из двух строк. Первой строкой мат-
рицы, входящей в макет, является одномерная подпоследовательность, а в качестве второй
строки фигурирует соответствующий ей сниппет. В итоге формальное определение заготов-
ки выглядит следующим образом:

MTi,m
= \{ MT

(k)
i,m

\} dk=1, MT
(k)
i,m

\in R2\times m,

MT
(k)
i,m

(1, \cdot ) = \^T
(k)
i,m, M\^Ti,m

= Zero\beta \equiv 0(Ti,m),

MT
(k)
i,m

(2, \cdot ) = CmT (k)

\bigl( 
\mathrm{a}\mathrm{r}\mathrm{g} \mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x}

1\leqslant j\leqslant K
PT (k)

i,m
(j)
\bigr) 
, 1 \leqslant k \leqslant d.

(20)

Далее макет поступает на вход Энкодера для формирования скрытого состояния. Скры-
тое состояние макета представляет собой матрицу H \in R2\times m, в которой первая и вторая
строки символизируют результаты обработки Энкодером входных данных, взятых в обыч-
ном и инвертированном порядке соответственно. Декодер, используя полученное скрытое
состояние, формирует копию входной подпоследовательности, в которой пропущенные зна-
чения заменены синтезированными.

Обученный Распознаватель используется для обучения Реконструктора по следующим
причинам. Полагается, что таким образом будет сформирована обучающая выборка Рекон-
структора, позволяющая адаптироваться модели к возможным ошибкам классификации,
допускаемым Распознавателем, в процессе работы.

Структура Энкодера представлена на рис. 3b. Энкодер состоит d серий сверточных
слоев и одного рекуррентного слоя. Каждая серия сверточных слоев принимает на вход со-
ответствующую матрицу макета. Серия слоев состоит трех сверточных слоев, включающих
64, 32 и 1 карту признаков с размером ядра 5 соответственно. Задача каждой серии сверточ-
ных слоев сводится к выделению значимых признаков, важных для качественного сжатия,
и связанных со схожестью входной одномерной подпоследовательности и соответствующего
ей сниппета. Выходы серий сверточных слоев объединяются в матрицу размером d\times m, ко-
торая подается на вход рекуррентного слоя. Указанный слой состоит из двунаправленного
GRU блока с размером скрытого состояния m. Рекуррентный слой анализирует извлечен-
ные предыдущими слоями признаки, учитывая скрытые временные зависимости между
измерениями подпоследовательности, и выдает скрытое состояние подпоследовательности.

Скрытое состояние поступает на вход Декодера (см. рис. 3c), структура которого пред-
ставляет собой зеркальную копию Энкодера, в котором каждый сверточный слой заменен
на соответствующий ему транспонированный сверточный слой. Транспонированный свер-
точный слой (transposed convolutional layer) [30] используется для увеличения простран-
ственного разрешения входных данных. Транспонированная свертка представляет собой
операцию, обратную свертке. Такой слой увеличивает размерность данных, вставляя ну-
левые значения между исходными входными значениями. Затем к получившимся данным
применяется свертка, генерируя более крупные выходные данные. Выходы серий транс-
понированных сверточных слоев по всем измерениям объединяются в матрицу размером
d\times m, представляющую собой восстановленную многомерную подпоследовательность.

4. Вычислительные эксперименты

Для исследования эффективности предложенного метода были проведены вычисли-
тельные эксперименты на оборудовании Лаборатории суперкомпьютерного моделирования
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ЮУрГУ [31]. В экспериментах исследовалась точность восстановления предложенного мето-
да в различных предметных областях и сравнивалась с различными передовыми методами
восстановления.

4.1. Описание экспериментов

Таблица 1. Наборы данных, используемые в экспериментах

№ Набор
Длина,
n\times 103

Количество
измерений, d

Предметная область

Группа А: Сезонность и цикл
1. BAFU [32] 50 10 Сброс воды в реках Швейцарии
2. Climate [33] 5 10 Погода в различных локациях Северной Америки
3. MAREL [34] 50 10 Характеристики морской воды в Ла-Манше
4. MeteoSwiss [35] 10 10 Погода в городах Швейцарии
5. Saaleaue [36] 23 14 Погода в городах Германии

Группа Б: Активности субъекта
6. Electricity [37] 5 9 Потребление электроэнергии в нескольких домашних хозяйствах
7. Madrid [38] 25 10 Трафик автомобильных дорог в Мадриде
8. Soccer [39] 100 10 Показания носимых датчиков футболистов во время матча
9. WalkRun [11] 100 11 Показания датчиков смартфона во время прогулки/пробежки

Оценка предложенного метода и его сравнения с аналогами проводилась с использо-
ванием временных рядов, резюмированных в табл. 1. Временные ряды разделены на две
группы в соответствии с особенностями данных: группа А включает в себя ряды 1–5, кото-
рые демонстрируют сезонность и цикл (циклические изменения уровня ряда с постоянным
и переменным периодом соответственно); в группу Б входят ряды 6–9, для которых харак-
терно отсутствие сезонности и циклических компонентов ввиду возможности случайного
изменения активности субъекта. Целевой группой предложенного в данной работе метода
SAETI являются временные ряды группы Б: ожидается, что SAETI покажет более высокую
точность восстановления пропусков в тех данных, где могут быть выявлены устойчивые по-
веденческие шаблоны.

Формирование пропусков многомерного временного ряда осуществлялось в соответ-
ствии со сценарием MCAR (Missing Completely at Random, полностью случайное отсут-
ствие), который был предложен в работе [7]. MCAR симулирует многократное отключение
на непродолжительное время случайных источников данных. В итоге формируется мно-
жество относительно коротких пропусков (несколько подряд идущих точек) в случайных
измерениях временного ряда. Для оценки точности восстановления в данной работе исполь-
зуется мера корня из среднеквадратичной ошибки RMSE (Root Mean Square Error) как одна
из наиболее часто применяемых для этих целей метрик [40], определяемая следующим об-
разом:

RMSE =

\sqrt{}    1

h

n\sum 

i=0

(yi  - \^yi)2, (21)

где yi — фактическое значение, \^yi — восстановленное значение, h — количество восстанов-
ленных точек.

В экспериментах предложенный метод сравнивался с нейросетевыми методами восста-
новления NAOMI [21], BRITS [15], GP-VAE[22], M-RNN [16], SAITS и TRANSFORM [19]
(исходные тексты реализации взяты из свободно доступных репозиториев, созданных авто-
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рами данных разработок), а также передовыми аналитическими алгоритмами CDRec [13],
DynaMMo [12], ORBITS [6], ROSL [41], GROUSE [42], SoftImpute [14], SVDImpute [43],
SVT [44] и TeNMF [45] (исходные тексты реализации взяты из свободно доступного ре-
позитория работы [7]).

Для проведения вычислительных экспериментов были установлены следующие пара-
метры SAETI: размер входной подпоследовательности m = 200, количество активностей
K = 2, доля подпоследовательностей ряда с пропусками \alpha = 0.5, доля обнуляемых элемен-
тов при подготовке обучающей выборки Реконструктора \beta = 0.25.

4.2. Анализ результатов

Таблица 2. Точность восстановления, RMSE\cdot 10 - 3

Методы
Наборы данных

С
р.

ош
иб

каГруппа А

С
р.

ош
иб

ка

Группа Б

С
р.

ош
иб

ка

Тип Название

B
A

F
U

C
lim

at
e

M
A

R
E

L

M
et

eo
Sw

is
s

Sa
al

ea
ue

E
le

ct
ri

ci
ty

M
ad

ri
d

So
cc

er

W
al

kR
un

А
на

ли
ти

че
ск

ие

CDRec 75(13) 156.2(12) 358(16) 78(9) 119(14) 157(15) 107(13) 103(14) 125(13) 177(15) 128(14) 144(14)

DynaMMo 39(5) 142(8) 146(6) 73(5) 85.3(7) 97(7) 101(8) 71(6) 79(6) 127(6) 94(6) 96(6)

GROUSE 206(16) 226(16) 214(13) 191(16) 155(16) 198(16) 134(15) 280(16) 163(15) 163(12) 185(16) 192(16)

ORBITS 109(15) 166(14) 192(12) 85(11) 104(10) 131(13) 105(10) 90(11) 113.5(12) 174(14) 120.6(13) 126(13)

ROSL 60(9) 179(15) 168(8) 101(13) 85(6) 119(10) 111(14) 99(13) 105(7) 135(8) 113(10) 116(10)

SoftImpute 65(11) 152(10) 188(11) 80(10) 100(9) 117(9) 103(9) 76(8) 106(8) 156(10) 110(9) 114(9)

SVDImpute 62(10) 156(11) 215(14) 77(7) 107(12) 123(12) 105.2(11) 80(10) 110(10) 161(11) 114(11) 119(11)

SVT 74(12) 143(9) 180(10) 78(8) 75(5) 110(8) 95(7) 80(9) 108(9) 154(9) 109(8) 110(8)

TeNMF 49(8) 163(13) 216(15) 77(6) 106(11) 122(11) 106(12) 91(12) 113(11) 168(13) 120(12) 121(12)

Н
ей

ро
се

те
вы

е

BRITS 17(4) 52(2) 77(1) 52(2) 54(1) 50(1) 57(1) 35(2) 20(5) 68(4) 45(2) 48(2)

GP-VAE 46(7) 15(1) 172(9) 129(14) 92(8) 91(6) 74(4) 73(7) 142(14) 123(5) 103(7) 96.3(7)

M-RNN 88(14) 138(7) 161(7) 169(15) 140(15) 139(14) 180(16) 108(15) 164(16) 227(16) 170(15) 153(15)

NAOMI 40(6) 76(6) 128(5) 88(12) 107.1(13) 88(5) 75(5) 49(5) 9(2) 134(7) 67(5) 78(5)

SAITS 15.2(2) 57.8(5) 79(2-3) 65(3-4) 57(2-3) 54.4(4) 73(3) 45(3-4) 14(3) 49(2-3) 45.1(3) 50(3)

Transformer 15(1) 57(4) 79(2-3) 65(3-4) 57(2-3) 54(3) 81(6) 45(3-4) 20(4) 49(2-3) 49(4) 52(4)

SAETI 16(3) 53(3) 88(4) 52(1) 58(4) 53(2) 60(2) 31(1) 6(1) 42(1) 35(1) 45(1)

Таблица 2 содержит сравнение точности методов восстановления на различных набо-
рах данных. В таблице сравниваемые методы даны построчно и разделены на две группы:
аналитические и нейросетевые конкуренты. По столбцам записаны две указанные выше
группы наборов данных. В ячейках дается показатель точности и в скобках рейтинг данно-
го результата среди всех конкурентов. Имеются столбцы среднего значения внутри каждой
группы и по итогам экспериментов в целом. Лучшие результаты выделяются полужирным
шрифтом.

Можно видеть, что в группе А (сезонность и цикл) метод BRITS показывает в среднем
лучшую точность как среди аналитических, так и среди нейросетевых аналогов. Тем не ме-
нее, вторую позицию в этой группе занимает предложенный в данной работе метод SAETI,
правда, несущественно при этом обгоняя методы SAITS и Transformer. Столь высокий ре-
зультат SAETI в не целевой для себя группы данных, возможно, связан с тем, что в рам-
ках сезона и (или) цикла временного ряда имели место колебания в данных, позволившие
выявить существенно отличающиеся между собой поведенческие шаблоны, использование
которых привело к увеличению точности восстановления. В целевой группе Б (активности)
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предложенный метод уверенно обгоняет всех конкурентов, только в одном наборе данных
показывая второй (после BRITS) результат.

(a) Saaleaue (b) MAREL (c) Electricity (d) Madrid

Рис. 4. Пример восстановленных рядов для различных наборов данных

Значимость поведенческих шаблонов проиллюстрирована на рис. 4, где изображены
примеры фрагментов временных рядов, восстановленных с помощью SAETI и двух лучших
конкурентов, BRITS и SAITS. При восстановлении рядов Saaleaue и MAREL (см. рис. 4a
и 4b соответственно), в которых наблюдается возрастающий тренд и отсутствуют явные
поведенческие шаблоны, SAETI уступает конкурентам по точности восстановления. Одна-
ко при обработке временных рядов Electricity и Madrid (см. рис. 4c и 4d соответственно),
метод SAETI успешно использует шаблоны поведения людей в конкретный день недели,
существенно обгоняя конкурентов.

Заключение

В данной статье затронута проблема разработки методов восстановления пропущен-
ных значений в многомерных временных рядах, которая является актуальной в широком
спектре предметных областей. Предложен новый метод восстановления, названный SAETI
(Snippet-based Autoencoder for Time-series Imputation), который основан на совместном при-
менении нейросетевых моделей-автоэнкодеров и аналитического поиска во временном ряде
поведенческих шаблонов (сниппетов).

Метод SAETI предполагает фазы подготовки и восстановления данных. Во время пер-
вой фазы Препроцессор выполняет поиск сниппетов в каждом измерении входного времен-
ного ряда и формирует обучающие выборки нейросетевых моделей. Восстановление под-
последовательности, содержащей пропуски, заключается в последовательном применении
к ней двух следующих нейросетевых моделей. Первая модель, Распознаватель, получает
на вход подпоследовательность, в которой пропуски предварительно заменены на нули, и
для каждого измерения определяет соответствующий сниппет. Распознаватель состоит из
следующих последовательно применяемых слоев: трех сверточных, слоя GRU и двух полно-
связных слоев. Вторая модель, Реконструктор, принимает на вход подпоследовательность
и набор сниппетов, полученных Распознавателем, и заменяет пропуски временного ряда на
правдоподобные синтетические значения.

Реконструктор реализован на основе автоэнкодеров, предполагающей два последова-
тельно применяемых компонента: Энкодер и Декодер. Энкодер формирует скрытое состоя-
ние входной подпоследовательности и распознанных сниппетов. Декодер, принимая на вход
скрытое состояние, производит восстановление исходной подпоследовательности. Энкодер
включает в себя следующие слои: d серий сверточных слоев по три слоя в каждой серии и
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общий слой GRU, где d — количество измерений. Декодер состоит из слоя GRU и d серий
транспонированных сверточных слоев по три слоя в каждой серии.

Описаны вычислительные эксперименты, в которых предложенный метод сравнивал-
ся по точности восстановления пропусков с передовыми аналитическими алгоритмами и
нейросетевыми моделями на реальных временных рядах из различных предметных обла-
стей. Результаты экспериментов показывают, что SAETI в среднем опережает остальных
конкурентов и показывает лучшие результаты в случае, когда восстанавливаются данные,
отражающие активность некоего субъекта.

В будущих исследованиях планируется изучить влияние способов разбиения времен-
ных рядов, содержащих пропущенные значения, при формировании обучающих выборок
моделей, на точность восстановления.

Работа выполнена при финансовой поддержке Российского научного фонда (грант
№ 23-21-00465).
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Currently, in a wide range of subject domains, the problem of imputation missing points or blocks of time
series is topical. In the article, we present SAETI (Snippet-based Autoencoder for Time-series Imputation), a
novel method for imputation of missing values in multidimensional time series that is based on the combined
use of autoencoders and a time series of behavioral patterns (snippets). The imputation of a multidimensional
subsequence is performed using the following two neural network models: The Recognizer, which receives a
subsequence as input, where the gaps are pre-replaced with zeros, and determines the corresponding snippet
for each dimension; and the Reconstructor, which takes as input a subsequence and a set of snippets received
from the Recognizer, and replaces the missing elements with plausible synthetic values. The Reconstructor is
implemented as a combination of the following two models: An Encoder that forms a hidden state for a set of
input sequences and recognized snippets; and a Decoder that receives a hidden state as input, which imputes
the original subsequence. In the article, we present a detailed description of the above models. The results of
experiments over time series from real-world subject domains showed that SAETI is on average ahead of state-
of-the-art analogs in terms of accuracy and shows better results when input time series reflect the activity of a
certain subject.
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ГИБРИДНЫЙ АЛГОРИТМ РАСПОЗНАВАНИЯ
СТРОЕНИЙ НА СПУТНИКОВЫХ СНИМКАХ
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В статье предлагается новый метод распознавания строений на спутниковых снимках. Представленный
метод является гибридным, он основан на алгоритме исключения областей и методе жука. Алгоритм ис-
ключения областей представляет собой хорошо известный и эффективный способ сегментации изображения
на регионы схожих пикселей по различным признакам: цвет, текстура, яркость, форма и др. Метод жука —
классический метод контурного анализа, выполняющий последовательное вычерчивание границы между
объектом и фоном. В рамках работы предлагаемого алгоритма сначала метод исключения областей выде-
ляет потенциальные области, в которых могут находиться строения и устраняет нежелательные элементы
на изображении (растительность, водные поверхности и дороги), которые могут быть ложно распозна-
ны как строения. Далее модифицированный метод жука определяет местоположение и контуры строений.
На финальном этапе среди обнаруженных объектов выявляются искусственно созданные объекты, у ко-
торых имеется объем. Для реализации проверки объектов на искусственное происхождение и объемность
разработаны собственные методы. Представленный алгоритм распознавания показывает хорошую точность
распознавания и не требует обучающей выборки. В статье описывается программная реализация предлагае-
мого метода. Демонстрируются результаты вычислительных экспериментов по оцениванию эффективности
метода и сравнению с тремя известными алгоритмами распознавания.

Ключевые слова: распознавание строений, спутниковые снимки, гибридный метод, метод жука, ме-
тод исключения областей, текстурные характеристики, границы зданий, потенциальные области, клас-
сификация.
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Введение

В настоящее время задача обнаружения на спутниковых снимках зданий и различных
строений является одной из актуальных и практически важных задач в области распозна-
вания образов, компьютерного зрения, искусственного интеллекта и анализа данных. По-
ставленная задача распознавания заключается в обнаружении объектов заданных классов
на изображении. Распознавание указанных объектов на аэрокосмических снимках может
применяться для решения широкого круга практических задач в различных областях дея-
тельности: ориентации на местности, составлении карт (топологического дешифрирования
снимков), обследовании и строительном контроле зданий и сооружений, нахождении опти-
мального маршрута движения транспорта, мониторинга инженерных сетей в построенных
комплексах, определении законности строений и других. Так, например, в работе [1] нами
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решается практический пример подобной задачи — задача распознавания строений, нахо-
дящихся в водоохранных зонах.

Решение задачи распознавания объектов на изображениях выполняется в несколь-
ко этапов: предварительная обработка исходных изображений; сегментация изображения
(группировка областей с одинаковыми визуальными характеристиками); обнаружение объ-
ектов и извлечение векторов признаков для обнаруженных объектов; классификация объ-
ектов на основании выделенных признаков. Этапы обнаружения и классификации объектов
чаще всего формулируются как структурные и оптимизационные задачи на многослойных
объектах, что, несомненно, увеличивает сложность решаемой задачи распознавания. По-
этому разработка новых и усовершенствование существующих автоматических алгоритмов
распознавания аэрокосмических снимков высокого разрешения, способных находить реше-
ние задачи за реальное время, является одним из актуальных и востребованных направле-
ний в широком спектре предметных областей, связанных с анализом визуальных данных.

Целью данной работы является разработка нового алгоритма распознавания строений
на спутниковых снимках. Для достижения цели решаются следующие задачи:
1. разработка и обоснование собственного алгоритма распознавания изображений как син-

теза метода жука и алгоритма исключения областей;
2. создание программного обеспечения на языке Python, реализующего работу предло-

женного метода распознавания;
3. проведение вычислительных экспериментов по оцениванию характеристик разработан-

ного алгоритма, а также его сравнению с тремя наиболее распространенными методами
распознавания по скорости работы и точности распознавания.
Статья организована следующим образом. Она состоит из введения, пяти разделов и

заключения. Раздел 1 содержит обзор работ по теме исследования. В разделе 2 описана об-
щая постановка задачи. В разделе 3 рассмотрена предобработка изображений и существу-
ющие методы решения задачи. В разделе 4 описан собственный алгоритм распознавания
строений на спутниковых снимках. В разделе 5 описаны результаты работы предложенного
алгоритма, описаны вычислительные эксперименты и результаты сравнения предложенно-
го алгоритма с некоторыми из существующих алгоритмов. Заключение содержит краткое
изложение полученных результатов и выводы об их применении.

1. Обзор работ по теме исследования

На данный момент существует ряд методов, успешно решающих задачу распознавания
объектов на спутниковых снимках. Одним из широко используемых подходов к автома-
тическому распознаванию снимков является группа методов, основанных на разрезах в
графах. Ярким представителем этой группы является алгоритм сегментации спутниковых
изображений на основе суперпикселей и разрезов на графах, представленный в работе [2].
Несомненным преимуществом алгоритмов графового подхода является сокращение време-
ни на классификацию и детекцию объектов, но из-за представления каждого пикселя изоб-
ражения в виде вершины графа увеличивается вычислительная сложность задачи. Еще
одним известным подходом к решению поставленной задачи служат методы исключения
областей [3, 12], основывающиеся на сегментации изображения с разделением на регионы,
объединяющие схожие пиксели по различным признакам, таким как цвет, текстура или
форма. Также в этих методах предполагается, что объекты и фон имеют разные интен-
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сивности пикселей или цветовые характеристики, что позволяет легко выделить объекты,
установив пороговое значение для пикселей или цветов.

В последние годы одним из самых популярных подходов к распознаванию спутнико-
вых снимков является нейросетевой подход. Нейронные сети различных архитектур были
успешно применены для обработки многопиксельных спутниковых изображений высокого
разрешения и позволили найти эффективное решение задачи сегментации объектов. В том
числе ряд современных нейросетевых архитектур использовался и непосредственно для ре-
шения задач обнаружения зданий на снимках — например, архитектуры UNet, SegNet и
Mask R-CNN. Так, в статье [4] применяется архитектура SegNet. Довольно часто в рам-
ках данного подхода использование нейронных сетей сочетается с применением методов
машинного обучения, преимущественно — методов глубокого обучения. Например, в рабо-
те [5] используется ассиметричная CNN. На данный момент одной из лучших нейросетей
обнаружения строений является архитектура UANet + PVT-V2-B2 [6], поэтому в данной
работе будет выполняться сравнение предлагаемого нами алгоритма распознавания имен-
но с указанной нейросетью. В целом, можно отметить, что нейросетевые методы успешно
справляются с распознаванием зданий и строений на аэроснимках, но для высокой точ-
ности распознавания требуется иметь достаточно объемную обучающую выборку, что в
некоторых практических задачах является существенной проблемой.

Еще одним активно используемым подходом к решению задачи распознавания объектов
на спутниковых снимках являются методы с выделением контуров объектов: алгоритмы
активных контуров (например, метод затравочных точек или метод на основе энергии уров-
ней) или алгоритмы водораздела. Модели, основанные на активных контурах, показывают
высокую точность распознавания вне зависимости от качества изображения [7]. Данные ме-
тоды не требуют обучающей выборки для своей работы. Ряд авторов предлагает методы,
комбинирующие в себе часть из перечисленных подходов. К примеру, в работе [8] при-
менялась структура из замкнутых контуров с дальнейшей постобработкой. Как правило,
подобное комбинирование позволяет избавиться от недостатков, присущих определенному
подходу, и получить более точные результаты распознавания. Например, часто использует-
ся пороговая сегментация для грубой предварительной сегментации, затем для уточнения
результатов применяются более сложные методы, такие как нейросети или графовые алго-
ритмы, как представлено в работе [9].

В данной работе предлагается собственный алгоритм распознавания строений на спут-
никовых снимках, основанный на алгоритме исключения областей, с использованием соб-
ственной модификации метода обнаружения контуров — метода жука. Предлагаемый алго-
ритм распознавания будет базироваться на версии алгоритма исключения областей, пред-
ложенного в работе [3].

2. Постановка задачи

Как уже было сказано выше, в данной работе решается задача распознавания строе-
ний на изображении. Приведем необходимые определения, позволяющие уточнить условия
поставленной задачи.

2.1. Необходимые уточнения для формулировки задачи

В Федеральном законе РФ от 30 декабря 2009 года N 384-ФЗ «Технический регламент
о безопасности зданий и сооружений» дается следующее определение: сооружение — на-
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земная или подземная система, выполненная методом строительства и предназначенная
для проживания и/или хозяйственной деятельности людей. Для сооружений также мож-
но использовать термины «искусственная структура» или «искусственный объект». В том
же законе под строением понимается любое объемное наземное строительное сооружение,
технологически имеющее неразрывную связь с грунтом, а под зданием понимается непо-
движное наземное строение, имеющее внутренний полезный объем, а также имеющее сети
и системы инженерно-технического обеспечения. Таким образом, в рамках задачи, кото-
рая решается в данной работе, будет выполняться распознавание наземных строений с
внутренним полезным объемом. К числу таких строений будем относить здания (жилые
и нежилые), сараи, гаражи, бани и др. Суть решаемой задачи заключается в следующем:
алгоритму на вход поступает спутниковый снимок, после чего он должен обнаружить на
данном изображении все строения, выделив их контуры. После детекции некоторого объ-
екта на изображении выделяются его признаки (цвет пикселей, текстура, углы объекта,
форма контура), на основании которых затем выполняется классификация обнаруженного
объекта — т.е. отнесение его к категории искусственно созданных объектов. Данная клас-
сификация возможна благодаря свойству, которым обладают все искусственные объекты:
они либо имеют малую постоянную кривизну (объекты круглой формы), либо несколько
точек высокой кривизны (объекты прямоугольной формы) или вообще не имеют кривиз-
ны. Также стоит отметить, что мы выполняем распознавание строений, которые в отличие
от линейных и плоскостных сооружений обязательно имеют внутренний объем, что поз-
воляет их явным образом отличать от большинства инженерно-технических сооружений.
Примерами линейных сооружений являются линии электропередач, мосты, телевизионные
башни, мачты и тому подобное. К плоскостным, например, относятся оборудованные сто-
янки автомашин. Признаком того, что строение имеет объем, является наличие у строения
на спутниковом снимке тени, которая в зависимости от времени суток меняет свое распо-
ложение и форму. Таким образом, для отнесения обнаруженного искусственного объекта к
строениям необходимо наличие у него тени.

2.2. Математическая постановка задачи распознавания образов

Пусть X = \{ x1, x2, . . . , xn\} — множество объектов распознавания, x : x \in X — объект
распознавания. Каждый объект x \in X описывается вектором признаков, т.е. задано F —
пространство признаков, функция f(x) : X \rightarrow F ставит в соответствие каждому объекту
x \in X точку f(x). Таким образом, вектор f(x) представляет собой образ объекта x \in X.

Пусть в пространстве признаков F определено множество классов C = \{ C1, . . . , Cm\} ,
Ci \in F , i = 1, . . . ,m, Ci \cap Cj = \oslash при i \not = j. Функция классификации g(x) : X \rightarrow C —
неизвестная индикаторная функция, разбивающая пространство образов F на m непере-
секающихся классов Ci. Решающее правило \^g(f) : F \rightarrow C — функция, которая является
оценкой для g(x) на основании образа объекта, то есть \^g(f) = \^g(f(x)). Пусть задано мно-
жество \widehat X = \{ xj\} , j = 1, . . . , k, k < n, \widehat X \subset X, для которого задана информация о функциях
f(x) и g(x), т.е. fj = f(xj) и gj = f(gj), для xj \in \widehat X, j = 1, . . . , k. Множество (gj , fj)

называется множеством прецедентов.
Требуется построить такое решающее правило (алгоритм классификации) \^g(f), что-

бы Q(\^g, C) = minf Q(g, C), где Q(g, C) — выбранный критерий качества классификации.
В данной работе в качестве критерия используются четыре метрики (точность, полнота,
усредненный индекс Жаккара и мера F1), представляющие собой функции от количества
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ошибок первого и второго рода [10]. Ошибка первого рода — ситуация, когда происходит
ложное срабатывание алгоритма классификации на объекте, т.е. обнаруженный объект
класса фактически отсутствует на изображении. В статистическом контексте это можно
интерпретировать как отклонение верной гипотезы об отсутствии объекта искомого класса
на изображении. Ошибка второго рода заключается в упущении объекта, который дей-
ствительно присутствует на изображении, т.е. алгоритм не обнаруживает его. Определения
вышеуказанных метрик приводятся в разделе 5.

2.3. Особенности распознавания объектов на изображениях

Итак, в качестве объектов распознавания x \in X выступают строения. Как уже
было сказано выше, распознавание строений выполняется на спутниковых снимках. В
рамках данной работы будут использоваться растровые изображения. Пусть имеется
растровое изображение D размером w \times h, представленное двумерной матрицей пиксе-
лей, принадлежащих цветовому пространству RGB. Т.е. изображение задается в сле-
дующем виде: D = \{ pi,j , i = 1, . . . , h, j = 1, . . . , w, \} , где pi,j — пиксель, (i, j) —
координаты пикселя на изображении, w, h — ширина и высота изображения, pi,j =

\{ R(pi,j) \in [0, 255] , G(pi,j) \in [0, 255] , B(pi,j) \in [0, 255]\} . Изображение содержит множество
объектов распознавания X = \{ x1, x2, . . . , xn\} : X \subseteq D. Формально каждый объ-
ект распознавания xk \in X можно представить в виде множества пикселей: xk =

\{ pij , i = 1, . . . , hk, j = 1, . . . , wk\} , где wk, hk — ширина и высота объекта.

2.4. Методы предварительной обработки и фильтрации изображения

Перед выполнением распознавания выполняется предварительная обработка изображе-
ния для устранения шумов и дефектов изображения. Шумы на изображении появляются в
самых разнообразных формах, поэтому существует множество методов шумоподавления. В
данной работе для устранения шума изображения используется метод скалирования изоб-
ражения, который опирается на значения пикселей в исходном изображении и вычисляет
новые значения для пикселей в увеличенном и уменьшенном изображении на основе окру-
жающих пикселей.

Для выявления объектов с однотипным внешним видом используется сегментация изоб-
ражения, т.е. группировка областей с одинаковыми визуальными характеристиками. В ра-
боте [11] показано, что одного набора параметров недостаточно для корректного сегмен-
тирования каждого здания на снимке. Если здания имеют сложную форму, иногда бы-
вает невозможно сегментировать даже одно здание по одному набору параметров. Для
упрощения определения признаков выполним фильтрацию изображения. Для фильтрации
изображения выбран метод сдвига среднего значения. Сдвиг среднего значения — непара-
метрический метод анализа пространства признаков для определения максимума плотности
вероятности [12]. Он используется для уменьшения шума, сглаживания текстур, улучшения
контрастности. Данные свойства способствуют более эффективному распознаванию объек-
тов на изображениях. Для программной реализации данного метода в работе используется
функция pyrMeanShiftFiltering() открытой библиотеки компьютерного зрения и обработки
изображений OpenCV. Результаты применения предварительной обработки и выбранного
метода фильтрации к исходному изображению показаны на рис. 1. Слева на рисунке пред-
ставлено исходное спутниковое изображение, по центру — предобработанное и сглаженное
изображение.
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а) Исходное изображение б) Сглаженное изображение в) Преобразование к схеме HSV

Рис. 1. Предварительная обработка, сглаживание и фильтрация изображения

В качестве следующего шага фильтрации изображения выполним преобразование цве-
товых компонент изображения к цветовой модели HSV. В схеме HSV цвет представля-
ется точкой в трехмерном пространстве (H, S, V), где H (Hue) — это цветовой тон,
S (Saturation) — насыщенность, а V (Value) — яркость цвета. Указанная цветовая модель
благодаря своей специфике позволяет более корректно определить порог необходимого зна-
чения для сегментации изображения, которое будет выполняться на следующем этапе за-
дачи распознавания с помощью предлагаемого нами алгоритма распознавания. На рис. 1
справа продемонстрирован результат преобразования изображения к схеме HSV, причем
выполняется преобразование изображения, уже прошедшего предобработку и сглаживание
сдвигом среднего значения (т.е. выполняется преобразование изображения, приведенного
на рис. 1б).

3. Модифицированный алгоритм синтеза метода «жука»
и метода исключения областей

В работе предлагается новый метод автоматического обнаружения строений на спут-
никовых снимках, который является модифицированным гибридом алгоритма исключения
областей и метода жука. Как уже было сказано ранее, в рамках поставленной задачи нам
необходимо найти на изображении строения, которые относятся к искусственным объек-
там. Кроме того, алгоритм должен учесть требование из определения строения (из разде-
ла 2.1), т.е. то, что строение обязательно имеет внутренний объем, что позволяет явным
образом отличать его от большинства инженерно-технических сооружений. Исходя из все-
го вышесказанного, последовательность этапов работы предложенного алгоритма выглядит
следующим образом:
1. Сегментация изображения, т.е. группировка областей с одинаковыми визуальными ха-

рактеристиками и выявление потенциальных областей, в которых могут находиться
искомые объекты (строения);

2. Обнаружение объектов и выделение их контуров;
3. Проверка контуров найденных объектов на кривизну для выявления искусственно со-

зданных объектов;
4. Проверка найденных искусственно созданных объектов на наличие у них объема.

На первом этапе работы разработанного алгоритма распознавания для выполнения сег-
ментации изображения используется метод исключения областей. На втором этапе для об-
наружения объектов и выделения их контуров используется предложенный нами модифи-
цированный алгоритм жука. Для выявления искусственно созданных объектов нами раз-
работан алгоритм проверки контуров объектов на кривизну, а для выявления среди обна-
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руженных искусственных объектов строений (в т.ч. зданий) — алгоритм проверки объекта
на то, что у него есть объем.

3.1. Метод исключения областей

Метод исключения областей представляет собой хорошо известный и эффективный
подход к распознаванию объектов на изображении. Он позволяет выявить потенциальные
области, где могут находиться искомые объекты, основываясь на изменениях интенсивно-
сти пикселей и текстурных переходах, связанных с контурами объектов. Этот алгоритм
будет применяться для удаления нежелательных элементов на изображении, таких как де-
ревья, водные поверхности и дороги, которые могут быть ложно распознаны как здания.
В нашей работе предлагается модификация метода исключения областей, базирующаяся
на методе, приведенном в работе [3]. Оригинальный метод выполняет бинаризацию исход-
ного полутонового изображения путем сравнения яркости каждого пикселя с заданным
пороговым значением. Пиксели со значением яркости ниже порога окрашиваются черным
цветом, в противном случае — белым. Отличия предлагаемой нами модификации метода
заключаются в следующем.
1. На вход алгоритму поступает цветное изображение в схеме HSV.
2. Для каждого цветового тона (красного, зеленого и синего) устанавливается интервал

значений яркости и насыщенности, при помощи которого можно выделить участки с
необходимыми спектральными характеристиками.

3. Для каждого цвета на основе найденных интервалов задаются пороговые значения для
яркости и насыщенности.

4. Для каждого пикселя изображения определяется его цветовой тон (путем проверки
попадания в соответствующие интервалы значений), затем выполняется сравнение его
яркости с пороговым значением яркости данного цвета и его насыщенности с пороговым
значением насыщенности данного цвета. Если значение яркости ниже соответствующего
порога, а насыщенности — ниже, то пиксель окрашивается белым цветом, в противном
случае — черным. Это условие объясняется тем, что искусственные объекты имеют
большую цветовую насыщенность, чем естественные объекты.
Введем обозначения, необходимые для описания алгоритма. Для корректной работы ал-

горитма необходимо задать интервалы значений каждого цветового тона: HR\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n} — начало
диапазона красного цвета, HR\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x} — конец диапазона красного цвета, HG\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n} и HG\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x} — на-
чало и конец диапазона зеленого цвета, HB\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n} и HB\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x} — начало и конец диапазона синего
цвета. Указанные значения задаются экспертно на основе знаний о характеристиках изоб-
ражений: HR\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n} = 300, HR\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x} = 360, HG\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n} = 90, HG\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x} = 164, HB\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n} = 165, HB\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x} = 255.
В переменных SR\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n} и SR\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x} хранятся начало и конец диапазона насыщенности красного
цвета, в SG\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n} и SG\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x} — начало и конец диапазона насыщенности зеленого цвета, в SB\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n} и
SB\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x} — начало и конец диапазона насыщенности синего цвета. Переменные VR\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n}, VR\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x},
VG\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n}, VG\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x}, VB\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n}, VB\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x} задают границы диапазонов яркости для каждого из перечис-
ленных цветов. Также для работы алгоритма используются пороговые переменные: TSR —
пороговое значение насыщенности красных оттенков, TVR — пороговое значение яркости
красных оттенков. Схожим образом определяются переменные TSG и TVG, TSB и TVB.
Обозначим получение порогового значения насыщенности как TS(f) = 3/4 \ast (f\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x}  - f\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n}), а
получение порогового значения яркости как TV(f) = 1/3\ast (f\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x} - f\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n}). Изображение в схеме
HSV задается следующим образом: DHSV = \{ di,j , i = 1, . . . , h, j = 1, . . . , w, \} , где di,j — пик-
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сель, (i, j) — координаты пикселя на изображении, w, h — ширина и высота изображения,
di,j = \{ H(pi,j) \in [0, 360] , S(pi,j) \in [0, 100] , V (pi,j) \in [0, 100]\} . DBinary = \{ pij , i = 1, . . . , h, j =

1, . . . , w\} , pij = 0 или 1 — получаемое бинарное изображение.
Опишем этапы работы предлагаемой модификации метода исключения областей

Exclusion:
Вход алгоритма: DHSV — цветное изображение в схеме HSV.
Выход алгоритма: DBinary — бинарное изображение.
Шаг 1. i := 1; j := 1; SR\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n} := 100; SG\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n} := 100; SB\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n} := 100; SR\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x} := 0; SG\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n} := 0;
SB\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n} := 0; DBinary := \{ 0\} .
Шаг 2. Если H(dij) \in (HR\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n},HR\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x}) и S(dij) < SR\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n}, то SR\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n} := S(dij).
Шаг 3. Если H(dij) \in (HR\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n},HR\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x}) и S(dij) > SR\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x}, то SR\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x} := S(dij); перейти на
шаг 14.
Шаг 4. Если H(dij) \in (HR\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n},HR\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x}) и V (dij) < VR\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n}, то VR\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n} := V (dij).
Шаг 5. Если H(dij) \in (HR\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n},HR\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x}) и V (dij) > VR\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x}, то VR\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x} := V (dij); перейти на
шаг 14.
Шаг 6. Если H(dij) \in (HG\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n},HG\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x}) и H(dij) < SG\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n}, то SG\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n} := H(dij).
Шаг 7. Если H(dij) \in (HG\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n},HG\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x}) и H(dij) > SG\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x}, то SG\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x} := H(dij); перейти на
шаг 14.
Шаг 8. Если H(dij) \in (HG\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n},HG\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x}) и V (dij) < VG\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n}, то VG\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n} := V (dij).
Шаг 9. Если H(dij) \in (HG\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n},HG\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x}) и V (dij) > VG\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x}, то VG\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x} := V (dij); перейти на
шаг 14.
Шаг 10. Если H(dij) \in (HB\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n},HB\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x}) и H(dij) < SB\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n}, то SB\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n} := H(dij).
Шаг 11. Если H(dij) \in (HB\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n},HB\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x}) и H(dij) > SB\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x}, то SB\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x} := H(dij); перейти на
шаг 14.
Шаг 12. Если H(dij) \in (HB\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n},HB\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x}) и V (dij) < VB\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n}, то VB\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n} := V (dij).
Шаг 13. Если H(dij) \in (HB\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n},HB\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x}) и V (dij) > VB\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x}, то VB\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x} := V (dij); перейти на
шаг 14.
Шаг 14. j := j + 1.
Шаг 15. Если j \leqslant w, то перейти на шаг 2.
Шаг 16. i := i+ 1; j := 1.
Шаг 17. Если i \leqslant h, то перейти на шаг 2.
Шаг 18. TSR := TS(SR); TVR:=TV(VR); TSG := TS(SG); TVG:=TV(VG); TSB:=TS(SB);
TVB:=TV(VB); i := 1; j := 1.
Шаг 19. Если H(dij) \in (HR\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n},HR\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x}) и S(dij) < TSR и V (dij) > TVR, то pij := 0; перейти
на шаг 26.
Шаг 20. Если H(dij) \in (HR\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n},HR\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x}) и S(dij) > TSR и V (dij) < TVR, то pij := 1; перейти
на шаг 26.
Шаг 21. Если H(dij) \in (HG\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n},HG\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x}) и S(dij) < TSG и V (dij) > TVG, то pij := 0; перейти
на шаг 26.
Шаг 22. Если H(dij) \in (HG\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n},HG\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x}) и S(dij) > TSG и V (dij) < TVG, то pij := 1; перейти
на шаг 26.
Шаг 23. Если H(dij) \in (HB\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n},HB\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x}) и S(dij) < TSB и V (dij) > TVB, то pij := 0; перейти
на шаг 26.
Шаг 24. Если H(dij) \in (HB\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n},HB\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x}) и S(dij) > TSB и V (dij) < TVB, то pij := 1; перейти
на шаг 26.
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Шаг 25. pij := 1.
Шаг 26. j := j + 1.
Шаг 27. Если j \leqslant w, то перейти на шаг 19.
Шаг 28. i := i+ 1; j := 1.
Шаг 29. Если i \leqslant h, то перейти на шаг 19.
Шаг 30. Стоп.

На рис. 2 продемонстрирован результат сегментации изображения с помощью моди-
фицированного метода исключения областей. На вход подается изображение в схеме HSV
(рис. 2а). В результате работы алгоритма получаем бинарное изображение, представленное
на рис. 2б.

а) Изображение в схеме HSV б) Бинаризованное изображение

Рис. 2. Сегментирование изображения методом исключения областей

3.2. Модифицированный метод жука

На втором этапе работы предложенного нами метода распознавания строений выполня-
ется обнаружение объектов и выделение их контуров. Как уже было сказано ранее, для ре-
шения данной задачи используется разработанный нами модифицированный алгоритм жу-
ка. Метод жука — классический метод контурного анализа, предназначенный для изучения
текстурных характеристик и особенностей изображений [13]. Его основная идея заключает-
ся в последовательном вычерчивании границы между объектом и фоном в бинаризованном
изображении. Области изображения с черным цветом соответствуют объектам поиска, а с
белым цветом — фону. Прослеживающая точка в виде «жука» движется по изображению до
тех пор, пока не дойдет до темной области (объекта). Тогда «жук» поворачивается налево
и движется вперед, пока не достигнет границ объекта, после этого поворачивается направо
и повторяет процесс, пока не достигнет окрестности начальной точки. Координаты точек
перехода с черного на белое и с белого на черное и описывают границу объекта [14]. Жук
может перемещаться по четырем направлениям: влево, вверх, вправо, вниз.

В нашей работе предлагается модифицированная версия алгоритма жука, основанная
на «маршруте обхода контура», т.е. списке координат пикселей изображения, посещенных
«жуком» при обходе контура. Суть модификации метода состоит в следующем.
1. Для перемещения жука добавлены четыре диагональные направления, т.е. перемеще-

ния возможны по восьми направлениям: влево, влево-вверх, вверх, вверх-вправо, впра-
во, вниз-вправо, вниз, вниз-влево.

2. Добавлен «маршрут обхода контура», представляющий собой список координат точек,
посещенных алгоритмом при поиске контура. В процессе обработки изображения вы-

Гибридный алгоритм распознавания строений на спутниковых снимках ...

64 Вестник ЮУрГУ. Серия «Вычислительная математика и информатика»



полняется запись координат непроверенного пикселя в «маршрут», чтобы после он стал
новой точкой отсчета движения жука. Окрестность нового пикселя верифицируется на
наличие пикселей черного цвета — т.е. потенциальных точек для перемещения в них
жука. Если пиксель не проходит проверку (т.е. из него никуда нельзя перейти), то он
удаляется из «маршрута» жука и проверяется следующая точка (если она есть).

Добавленные диагональные направления позволяют алгоритму лучше справляться с объ-
ектами сложной формы, содержащие диагональные линии или изломы (классический ал-
горитм жука в случае, когда контур объекта содержал последовательность диагональных
пикселей, упирался в первую диагональную точку и заканчивал свою работу). Также добав-
ление новых направлений снизило вероятность получения «дыр» (областей белых пикселей)
внутри объекта и многократного прохождения по одним и тем же пикселям, что повыси-
ло общую эффективность и скорость работы алгоритма. Использование «маршрута обхода
контура» позволило алгоритму корректно возвращаться к ранее сохраненным точкам с
несколькими вариантами пути и продолжать обход контуров в случае тупиков. Таким об-
разом, алгоритм избегает зацикливания и пропусков участков контура, обеспечивая более
точное и полное распознавание объектов.

Введем несколько необходимых определений. Определим множество контуров обна-
руженных объектов E следующим образом: E = \{ Ek\} , где Ek — контур k-го объекта,
Ek = \{ (it, jt), t = 1, . . . ,m\} , it \in \{ 1, . . . , h\} , jt \in \{ 1, . . . , w\} . Другими словами, Ek — мно-
жество точек (пикселей) контура выделенного объекта, где каждая точка задается коор-
динатами (it, jt), m — количество точек контура. SP = \{ (it, jt)\} , t = 1, . . . ,M — «маршрут
обхода контура», представляющий собой последовательность координат точек, посещенных
алгоритмом при поиске контура. P = \{ pij , i = 1, . . . , h, j = 1, . . . , w\} — копия изображения,
используемая для работы алгоритма. Здесь h — высота изображения, w — ширина.

В переменной Dir хранится значение направления, в котором выполняется перемеще-
ние по точкам изображения в конкретный момент работы алгоритма. Приведем перечень
допустимых значений, хранимых в данной переменной. Если значение Dir равно 1, то вы-
полняется перемещение влево (из пикселя с координатами (i, j) в пиксель с координатами
(i, j - 1)). Если Dir = 2, то выполняется перемещение влево-вверх (в пиксель с координата-
ми (i - 1, j  - 1)). Значение Dir = 3 соответствует перемещению вверх (в (i - 1, j)). Dir = 4

означает перемещение вверх–вправо (в (i  - 1, j + 1)), Dir = 5 — перемещение вправо (в
(i, j + 1)), Dir = 6 — перемещение вниз-вправо, Dir = 7 — перемещение вниз, Dir = 8 —
перемещение вниз-влево. Переменная Neighbors предназначена для хранения количества
значимых пикселей (черного цвета), находящихся в окрестности текущей точки (с коорди-
натами (i, j)). В качестве окрестности точки (i, j) будут рассматриваться точки (t, s), где
t = i - 1, . . . , i+ 1, s = j  - 1, . . . , j + 1, t \not = i, s \not = j.

Опишем этапы работы предлагаемого алгоритма выделения контуров Contours:
Вход алгоритма: Dbinary — бинарное изображение.
Выход алгоритма: E — множество контуров объектов.
Шаг 1. E := \oslash ; P := Dbinary; k := 1; i := 1; j := 1.
Шаг 2. Ek := \oslash ; SP := \oslash ; Dir := 1.
Шаг 3. Если (i, j) /\in E и pij = 1, то перейти на шаг 9.
Шаг 4. j := j + 1.
Шаг 5. Если j \leqslant w, то перейти на шаг 3.
Шаг 6. i := i+ 1; j := 1.
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Шаг 7. Если i \leqslant h, то перейти на шаг 3.
Шаг 8. Перейти на шаг 34.
Шаг 9. SP := SP \cup \{ (i, j)\} .

Шаг 10. Neighbors :=

\Biggl( 
i+1\sum 
t=i - 1

j+1\sum 
s=j - 1

pij

\Biggr) 
 - 1.

Шаг 11. Если Neighbors = 0, то SP := SP \setminus \{ (i, j)\} ; pij := 0; перейти на шаг 4.
Шаг 12. Если Neighbors < 8, то Ek := Ek \cup \{ (i, j)\} .
Шаг 13. Если Dir = 5 или Dir = 6 или Dir = 7 или Dir = 8, то перейти на шаг 22.
Шаг 14. Если j > 1 и pij - 1 = 1 и (i, j  - 1) /\in SP, то j := j  - 1; Dir := 1; перейти на шаг 9.
Шаг 15. Если i > 1 и j > 1 и pi - 1j - 1 = 1 и (i  - 1, j  - 1) /\in SP, то i := i  - 1; j := j  - 1;
Dir := 2; перейти на шаг 9.
Шаг 16. Если i > 1 и pi - 1j = 1 и (i - 1, j) /\in SP, то i := i - 1; Dir := 3; перейти на шаг 9.
Шаг 17. Если i > 1 и j < w и pi - 1j+1 = 1 и (i  - 1, j + 1) /\in SP, то i := i  - 1; j := j + 1;
Dir := 4; перейти на шаг 9.
Шаг 18. Если j < w и pij+1 = 1 и (i, j + 1) /\in SP, то j := j + 1; Dir := 5; перейти на шаг 9.
Шаг 19. Если i < h и j < w и pi+1j+1 = 1 и (i+1, j+1) /\in SP, то i := i+1; j := j+1;Dir := 6;

перейти на шаг 9.
Шаг 20. Если i < h и pi+1j = 1 и (i+ 1, j) /\in SP , то i := i+ 1; Dir := 7; перейти на шаг 9.
Шаг 21. Если i < h и j > 1 и pi+1j - 1 = 1 и (i+1, j - 1) /\in SP, то i := i+1; j := j - 1; Dir := 8;

перейти на шаг 9.
Шаг 22. Если j < w и pij+1 = 1 и (i, j + 1) /\in SP, то j := j + 1; Dir := 5; перейти на шаг 9.
Шаг 23. Если i < h и j < w и pi+1j+1 = 1 и (i+1, j+1) /\in SP, то i := i+1; j := j+1; Dir := 6;

перейти на шаг 9.
Шаг 24. Если i < h и pi+1j = 1 и (i+ 1, j) /\in SP, то i := i+ 1; Dir := 7; перейти на шаг 9.
Шаг 25. Если i < h и j > 1 и pi+1j - 1 = 1 и (i+1, j - 1) /\in SP, то i := i+1; j := j - 1; Dir := 8;

перейти на шаг 9.
Шаг 26. Если j > 1 и pij - 1 = 1 и (i, j  - 1) /\in SP, то j := j  - 1; Dir := 1; перейти на шаг 9.
Шаг 27. Если i > 1 и j > 1 и pi - 1j - 1 = 1 и (i - 1, j - 1) /\in SP, то i := i - 1; j := j - 1; Dir := 2;

перейти на шаг 9.
Шаг 28. Если i > 1 и pi - 1j = 1 и (i - 1, j) /\in SP, то i := i - 1; Dir := 3; перейти на шаг 9.
Шаг 29. Если i > 1 и j < w и pi - 1j+1 = 1 и (i - 1, j+1) /\in SP, то i := i - 1; j := j+1; Dir := 4;

перейти на шаг 9.
Шаг 30. t := 1;

Шаг 31. Если t > | SP| , то перейти на шаг 33.
Шаг 32. Для (it, jt) \in SP pitjt := 0; t := t+ 1; перейти на шаг 31.
Шаг 33. i := 1; j := 1; k := k + 1; перейти на шаг 2.
Шаг 34. Стоп.

Результаты работы предлагаемого модифицированного метода жука по нахождению
контуров объектов демонстрируются на рис. 3.

3.3. Алгоритм проверки искусственного происхождения объекта

После обнаружения объектов, претендующих на отнесение к зданиям и строениям,
необходимо проверить, являются ли они искусственными объектами. Как уже было сказа-
но ранее, искусственно созданные объекты имеют особенности формы: малую постоянную
кривизну (объекты круглой формы), либо несколько точек высокой кривизны (объекты
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а) Бинаризованное изображение б) Найденные контуры

Рис. 3. Поиск контуров модифицируемым методом жука

прямоугольной формы) или вообще не имеют кривизны. Нами был предложен алгоритм
проверки объекта на искусственное происхождение, проверяющий выполнение указанных
свойств для каждого объекта, обнаруженного ранее методом жука. Приведем описание
данного алгоритма и необходимые определения.

Пусть дано Ek — множество точек (пикселей) контура объекта, где каждая точка за-
дается его координатами (it, jt), а m — количество точек контура. Если поверхность в ев-
клидовом пространстве задана параметрически кусочно C - 1-гладкой функцией r(u, v), где
параметры u, v изменяются в области Ek на плоскости (u, v), то площадь Area(Ek) нахо-
дится по следующей формуле: Area(Ek) =

\int \int 
Ek

| ru \times rv| du dv, где \times обозначает векторное
произведение, a ru и rv — частные производные по u и v.

Средняя кривизна области, ограниченной контуром Ek, вычисляется следующим об-

разом: CU(Ek) =

\oint 
Ek

rds

| Ek| , где r — радиус локальной кривизны области. Для нахождения
радиуса кривизны воспользуемся подходом, используемым в обобщенном преобразовании
Хафа, предназначенным для поиска объектов, принадлежащих определенному классу фи-
гур. В данном случае нас будут интересовать фигуры прямоугольной и округлой формы.
Главная идея преобразования Хафа для нахождения прямой линии: представление пря-
мой с помощью параметров r и \theta , где параметр r — длина радиус–вектора ближайшей к
началу координат точки на прямой (нормали к прямой, проведенной из начала коорди-
нат), а \theta — угол между этим вектором и осью абсцисс. Тогда уравнение прямой можно
записать y =

\bigl( 
 - \mathrm{c}\mathrm{o}\mathrm{s} \theta 

\mathrm{s}\mathrm{i}\mathrm{n} \theta 

\bigr) 
x +

\bigl( 
r

\mathrm{s}\mathrm{i}\mathrm{n} \theta 

\bigr) 
или после преобразования r = x \cdot cos \theta + y \cdot sin \theta . Пусть

прямая задается уравнением y = kx + b. Тогда k =  - \mathrm{c}\mathrm{o}\mathrm{s} \theta 
\mathrm{s}\mathrm{i}\mathrm{n} \theta , а r = r

\mathrm{s}\mathrm{i}\mathrm{n} \theta . Следовательно,
r = b sin \theta , где \theta = arctan ( - 1/k). Мы можем найти значения k и b по двум соседним точ-
кам (x1, y1), (x2, y2) \in Ek: k = (y2  - y1)/(x2  - x1), b = y1  - x1 \cdot ((y2  - y1)/(x2  - x1)). Тогда
средняя кривизна области, ограниченной контуром Ek, считая ее прямоугольной фигурой
(ограниченной прямыми линиями), вычисляется так:

CUsquare(Ek) =

\sum 
(x1,y1)\in Ek

rx1y1

| Ek| 
,

где rx1y1 = b sin(arctan ( - 1/k)), где k и b находятся по формулам, указанным выше, а
(x2, y2) — точка, следующая за (x1, y1) во множестве Ek.

Для определения кривизны округлой фигуры воспользуемся идеей, предложенной в
преобразовании Хафа для нахождения окружностей. Пространство всех возможных окруж-
ностей, проходящих через точку, состоит из трех измерений: координат центра (x, y) и
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радиуса возможной окружности R. Уравнение множества всех центров окружностей с ра-
диусом R, проходящих через точку (x0, y0): (x - x0)

2 + (y  - y0)
2 = R2. Если перебрать все

точки (x, y) \in Ek, для каждой точки найти радиус окружности R, который можно через
нее провести, а затем усреднить полученные значения, то будет найдена средняя кривизна
области при предположении, что она является округлой фигурой:

CUcircle(Ek) =

\sum 
(x,y)\in Ek

R

| Ek| 
,

где R =
\sqrt{} 

(x - x0)2 + (y  - y0)2, а (x0, y0) — точка, следующая за (x, y) во множестве Ek.
Нами были вычислены значения функции CUcircle(Ek) для окружности и значения

CUsquare(Ek) для эталонных фигур прямоугольной формы (прямоугольной, Г-образной,
Н-образной и т.д.) Введем переменную \alpha для хранения порогового значения при определе-
нии округлости контура и \beta — пороговое значение при определении прямоугольной формы
контура, \alpha = 19/20, \beta = 9/20. Также введем переменную curv1 для хранения вычисленно-
го значения средней кривизны области, ограниченной контуром Ek, для прямоугольной
формы, переменную curv2 — для хранения значения кривизны округлой формы, \epsilon — допу-
стимая погрешность при сравнении контуров с эталонами.

Опишем этапы работы предлагаемого алгоритма проверки объекта на искусственное
происхождение Artificials:
Вход алгоритма: E — множество контуров объектов.
Выход алгоритма: EA — множество контуров искусственных объектов.
Шаг 1. k := 1;R := 0;\alpha := 19/20;\beta := 9/20; EA := E; \epsilon := 1/10.
Шаг 2. Для Ek \in E curv1 := CUcircle(Ek); curv2 := CUsquare(Ek).
Шаг 3. Если curv1 > \alpha  - \epsilon и curv1 < \alpha + \epsilon , то перейти на шаг 7.
Шаг 4. Если curv2 > \beta  - \epsilon или curv1 < \beta + \epsilon , то перейти на шаг 7.
Шаг 5. Если Area(E\cap Ek)

Area(Ek)
> 1/20, то перейти на шаг 7.

Шаг 6. EA := EA \setminus Ek.
Шаг 7. k := k + 1.
Шаг 8. Если k \leqslant | Ek| , то перейти на шаг 2.
Шаг 9. Стоп.

Шаг 5 алгоритма реализует дополнительную проверку для строений, ограниченных
прямыми линиями, но не являющихся прямоугольными, чтобы обойти исключение из спис-
ка найденных объектов зданий с Г- или Н-образными частями.

3.4. Алгоритм проверки объекта на объемность

Предыдущий алгоритм позволил обнаружить на изображении объекты искусственного
происхождения. В рамках нашей задачи требуется находить строения. Очевидно, что су-
ществует ряд искусственных плоскостных сооружений, которые при отображении на дву-
мерном рисунке будут похожи на строения (например, парковки автомашин, дороги, линии
электропередач и другие). Единственным отличием таких объектов от строений является
то, что у них нет объема. Для устранения данной проблемы, нами был разработан алгоритм
проверки объекта на то, что у него есть объем. Как уже было сказано выше, признаком то-
го, что объект имеет объем, является наличие у него на спутниковом снимке тени. Помимо
указанного способа отличения объемных объектов от плоскостных в алгоритме предпола-
гается использовать функцию выпуклости области C0, которую можно задать следующим
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образом: C0(Ek) =
Ek

Area(Ek)
, где Ek — множество точек контура объектов, Area(Ek) — пло-

щадь фигуры, ограниченной контуром Ek.
Пусть D — исходное изображение, Ek = \{ (it, jt), t = 1, . . . ,m\} , it \in 1, . . . , h, jt \in 

1, . . . , w, RGB — множество оттенков, для которых R = \{ 0, . . . , 55\} , G = \{ 0, . . . , 55\} ,
B = \{ 0, . . . , 55\} . Для выявления цветовых значений в пикселе воспользуемся функцией
RGB(pij), которая возвращает R(pij), G(pij), B(pij). D — промежуточное изображение
для поиска области тени. Определим функцию invert(D), которая для каждого пикселя
изображения D заменяет пиксели в формате RGB на значения 255  - pij в случае, если
pij \in Ek. Функция max(D1, D2) вычисляет максимальное значение тона пикселя следую-
щим образом: max(RGB(pij), RGB(pij)), pij \in D, pij \in D. Введем переменную convexity

для хранения вычисленного значения функции C0(Ek).
Опишем этапы работы предлагаемого алгоритма проверки объекта на объемность

VolumeObjects:
Вход алгоритма: EA — множество контуров искусственных объектов.
Выход алгоритма: EV — множество контуров объемных объектов.
Шаг 1. k := 1; EV := \oslash ; Dinvert := invert(D); D := max(D,Dinvert).
Шаг 2. Для Ek \in EA convexity := Co(Ek).
Шаг 3. Если convexity \geqslant 0, то перейти на шаг 8.
Шаг 4. EV := EV \cup Ek.
Шаг 5. k := k + 1.
Шаг 6. Если k > | Ek| , то перейти на шаг 19.
Шаг 7. Перейти на шаг 2.
Шаг 8. t := 1.
Шаг 9. Если t > | Ek| , то перейти на шаг 5.
Шаг 10. Neighbors := 0.
Шаг 11. i := it  - 1; j := jt  - 1.
Шаг 12. Для pij \in D r := R(pij), g := G(pij), b := B(pij).
Шаг 13. Если r \in (0, 55) \cup g \in (0, 55) \cup b \in (0, 55), то Neighbors := Neighbors + 1.
Шаг 14. j := j + 1.
Шаг 15. Если j \leqslant jt + 1, то перейти на шаг 12.
Шаг 16. i := it + 1; j := jt  - 1.
Шаг 17. Если i \leqslant it + 1, то перейти на шаг 12.
Шаг 18. Если Neighbors \geqslant | Ek| 

4 , то перейти на шаг 4.
Шаг 19. Стоп.

На рис. 4 демонстрируются результаты работы предлагаемого алгоритма проверки объ-
екта на объемность. На рис. 4а приводится изображение с контурами искусственных объек-
тов, подаваемое на вход алгоритму. В результате работы алгоритма получаем изображение
с контурами объемных объектов, представленное на рис. 4б.

3.5. Последовательность этапов предложенного гибридного алгоритма
распознавания строений

Таким образом, можно записать последовательность этапов работы предложенного ги-
бридного метода распознавания строений следующим образом:
Вход алгоритма: DHSV — цветное изображение в схеме HSV.
Выход алгоритма: EV — множество контуров искусственных объемных объектов.
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а) Изображение с контурами искусственных объектов б) Контуры объемных строений

Рис. 4. Выявление искусственных объемных объектов

Шаг 1. DBinary = Exclusion(DHSV).
Шаг 2. E = Contours(DBinary).
Шаг 3. EA = Artificials(E).
Шаг 4. EV = VolumeObjects(EA).
Шаг 5. Стоп.

В результате работы алгоритма на изображении будет найдено множество контуров
искусственных объемных объектов EV, которое как раз и представляет собой множество
контуров строений, а, следовательно, является решением поставленной задачи распознава-
ния строений на спутниковых снимках.

4. Программная реализация

Для решения поставленной в работе задачи распознавания было разработано программ-
ное обеспечение «Распознавание строений» на языке Python с использованием библиотек
OpenCV, Resterio, Matplotlib, NumPy. Программа состоит из следующих модулей: предо-
бработки изображения, фильтрации, распознавания строений и вывода результата. После
загрузки изображения модуль предобработки преобразует изображение к определенному
размеру (720 \times 720 пикселей), что позволяет установить на изображении метрическую си-
стему для дальнейшего определения площади объектов. В модуле фильтрации реализо-
ваны ряд фильтров и преобразований изображений для улучшения качества изображения,
устранения шумов и повышения контрастности: метод сдвига среднего значения, метод ска-
лирования изображения, преобразование изображения в HSV-представление. После этого
выполняется модуль распознавания, который реализует предлагаемый в работе гибридный
алгоритм распознавания строений. Вид созданного программного обеспечения представлен
на рис. 5.

Описанный алгоритм определяет на изображении строения (выделяются на рисунке
зеленым цветом). Кроме того, приложение отображает ложно распознанные объекты (ис-
кусственные объекты, не прошедшие проверку на объем или слишком малые по площади).
Они изображаются на рисунке красным цветом.

5. Результаты проведенных вычислительных экспериментов

В работе были проведены вычислительные эксперименты по оцениванию эффектив-
ности предложенного метода, а также его сравнению с тремя известными алгоритмами
распознавания. В качестве алгоритмов для сравнения были выбраны классический метод
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Рис. 5. Вид разработанного приложения

исключения областей [12], метод активных контуров [7] и нейронная сеть с архитектурой
UANet + PVT-V2-B2, которая на данный момент является одной из лучших нейросетей об-
наружения строений [6]. Сравнение алгоритмов выполнялось на основе известного датасета
Inria, представляющего собой набор размеченных спутниковых снимков зданий в формате
RGB. Указанный датасет является одним из известных открытых наборов изображений,
на которых производят сравнение алгоритмов семантической сегментации строений. На-
бор данных Inria building содержит 1800 изображений, собранных из пяти городов (Остин,
Чикаго, Китсап, Тироль и Ви–Энна), по 360 изображений на каждый город.

Под эффективностью алгоритма будет пониматься качество распознавания и время
работы алгоритма. Как уже было сказано в разделе 2.2, в работе в качестве критерия каче-
ства распознавания используются четыре метрики: точность, полнота, усредненный индекс
Жаккара и мера F1, представляющие собой функции от количества ошибок первого и вто-
рого рода [10]. Понятия ошибок первого и второго рода были приведены выше, в разделе 2.2.
Под точностью (Precision) понимается доля объектов, действительно принадлежащих дан-
ному классу, относительно всех объектов, которые алгоритм отнес к этому классу. Точность
вычисляется по формуле Precision = TP

TP+FP , где TP — истинно положительные значения,
FP — ложно положительные значения, т.е. значения ошибки первого рода. Полнота (Recall)
показывает, какую долю объектов класса из всех объектов, действительно относящихся к
этому классу, нашел алгоритм: Recall = TP

TP+FN , где FN — ложно отрицательные значения
(ошибки второго рода). Индекс Жаккара или метрика IoU (Intersection over Union) — мет-
рика степени пересечения между двумя ограничивающими рамками: IoU = TP

TP+FP+FN .
Мера F1 (F1-Score) — мера, сочетающая точность и полноту: F1 = 2\times Precision\times Recall

Precision+Recall .
Для обучения нейросети дополнительно использовалась обучающая выборка из 30000

изображений. Вычислительные эксперименты проводились на компьютере с AMDRyzen 5
2600 Six-CoreProcessor (8 MB Cache, 3.40 ГГц) и ОЗУ объемом 16 Гбайт. В таблице в ка-
честве времени обучения и распознавания приводится среднее время для обработки одного
изображения.

Из табл. 1 видно, что нейронная сеть показала наилучшую скорость работы и при этом
имеет хорошую точность распознавания. Однако стоит напомнить, что нейронную сеть
необходимо предварительно обучить на достаточно объемной выборке. Процесс обучения
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Таблица 1. Сравнение работы алгоритмов

Метод Время, с Precision IoU Recall F1
Обуч. Расп.

Метод исключения областей [12] 0.1 27 83.35 71.30 82.41 82.87

Метод активных контуров [7] – 90 \bfnine \bftwo .\bfone \bfzero \bfseven \bfnine .\bfnine \bfthree \bfnine \bfzero .\bfeight \bffive \bfnine \bfone .\bffour \bfseven 

UANET [6] 0.12 5 86.39 74.40 84.28 85.32

Гибридный алгоритм – 15 87.28 76.44 85.37 86.31

трудоемок и занимает значительное время. Предложенный нами гибридный алгоритм не
требует предварительного обучения и лишь незначительно проигрывает по скорости уже
обученной нейросети, что, несомненно, показывает его преимущество. Наилучшую точность
распознавания продемонстрировал метод активных контуров, однако он имеет наименьшую
скорость работы и чувствительность к качеству изображения. Предложенный же нами ме-
тод показал второй результат по точности распознавания при явном выигрыше в скорости
работы. Такая же ситуация наблюдается и по остальным метрикам качества распознава-
ния: метод активных контуров занимает первое место, а разработанный нами гибридный
метод является вторым.

Таким образом, можно утверждать, что предложенный алгоритм распознавания имеет
хорошее быстродействие и высокую эффективность в распознавании зданий на спутнико-
вых снимках. Полученные показатели эффективности работы метода позволяют успешно
решать с его помощью задачи мониторинга городской застройки, обнаружения изменений
в инфраструктуре, обнаружения незаконно возведенных строений, анализа сельскохозяй-
ственных угодий, исследования лесных ресурсов. Представленные задачи не требуют распо-
знавания в реальном времени и чаще всего решаются в режиме оффлайн (в отличие от ряда
задач, имеющих существенные требования к скорости распознавания — например, при рас-
познавании дорожных знаков и препятствий на дороге), поэтому скорость распознавания,
продемонстрированная нашим алгоритмом, является достаточной.

Выявленное в результате экспериментов преимущество метода активных контуров в
качестве распознавания стало интересным результатом, который требует дальнейшего ис-
следования. К числу известных недостатков данного алгоритма относятся чувствительность
к качеству и размеру изображений, поэтому мы планируем провести еще серию эксперимен-
тов по сравнению всех методов при первоначальном преобразовании входных изображений
больших размеров.

Заключение

В данной статье предложен новый метод распознавания строений на спутниковых сним-
ках, являющийся модифицированным гибридом алгоритма исключения областей и метода
жука. Распознавание строений выполняется на цветных спутниковых снимках формата
RGB. Перед работой алгоритма распознавания происходит предобработка и фильтрация
снимков с помощью метода скалирования изображения, сдвига среднего значения и пере-
вода в цветовую схему HSV. Для решения поставленной задачи предложенный гибридный
метод распознавания строений выполняет следующие действия: сегментацию изображения
на регионы схожих пикселей; обнаружение объектов и выделение их контуров; выявление
среди потенциальных объектов искусственно созданных объектов; обнаружение среди них
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объемных объектов. Для сегментации изображения разработан модифицированный метод
исключения областей, работающий с цветным изображением в схеме HSV и выполняю-
щий пороговую сегментацию отдельно для каждого цветового тона (красного, зеленого и
синего) по яркости и насыщенности. Для обнаружения объектов и выделения контуров
в работе предложен модифицированный алгоритм жука, основанный на «маршруте обхо-
да контура». Для перемещения жука добавлены четыре диагональных направления, ко-
торые позволяют алгоритму лучше справляться с объектами сложной формы и избегать
зацикливания и пропусков участков контура. Использование «маршрута обхода контура»
позволило существенно ускорить работу алгоритма. Для выявления искусственно создан-
ных объектов разработан собственный алгоритм проверки контуров объектов на кривизну,
а для выявления среди искусственных объектов строений — алгоритм проверки объекта
на объемность. Разработано программное обеспечение, реализующее работу предложенно-
го алгоритма распознавания и вышеперечисленных методов предобработки и фильтрации.
Проведены вычислительные эксперименты по оцениванию эффективности предложенного
метода, а также его сравнению с тремя известными алгоритмами распознавания: класси-
ческим методом исключения областей, методом активных контуров и нейронной сетью с
архитектурой UANet. Сравнение алгоритмов выполнялось на основе известного датасета
Inria. Предложенный гибридный алгоритм показал хорошую скорость и точность распо-
знавания. Одним из самых важных преимуществ разработанного алгоритма является то,
что он не требует наличия обучающей выборки и предварительного обучения. Также необ-
ходимо отметить автоматическую настройку параметров гибридного алгоритма. В рамках
дальнейших исследований мы планируем провести вычислительные эксперименты:

1) по исследованию чувствительности предложенного метода к качеству и разрешению
исходных спутниковых изображений;

2) по исследованию чувствительности к качеству и разрешению исходных спутниковых
изображений трех перечисленных ранее алгоритмов распознавания;

3) по cравнению алгоритмов на основе других открытых наборов размеченных спутни-
ковых снимков.
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The article proposes a new method for recognizing buildings on satellite images. The proposed method is a
hybrid, it is based on the region exclusion algorithm and the beetle method. The region exclusion algorithm is a
well-known and effective approach to object detection on the image. Its main idea is to segment an image into
regions of similar pixels based on various characteristics: color, texture, brightness, shape, etc. The beetle method
is a classic contour analysis method that sequentially draws the boundary between an object and its background.
As part of the proposed method, the beetle method first identifies potential areas where buildings may be located.
The region exclusion method then eliminates unwanted elements in the image (vegetation, water surfaces and
roads) that could be falsely identified as buildings, and accurately determines the location and outline of buildings.
The offered algorithm shows good recognition accuracy regardless of image quality and does not require a training
sample. The article also describes the software implementation of the proposed method and discusses the results of
computational experiments to assess the quality of the method and compare it with three well-known recognition
algorithms.

Keywords: building recognition, satellite imagery, hybrid method, beetle method, area exclusion method,
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При исполнении параллельных программ, основанных на парадигме параллелизма задач, требуется
решать ряд проблем, таких как выбор порядка запуска задач с учетом зависимостей между ними, распре-
деление данных и задач по параллельным процессам, балансировка нагрузки на ресурсы. Эти проблемы
относятся к области системного параллельного программирования, и их решение, как правило, обеспечи-
вается специальной исполнительной системой. От качества решения этих проблем, а также от структуры
и свойств прикладного алгоритма, лежащего в основе параллельной программы, зависит получаемая про-
изводительность. Если производительность программы недостаточна, то требуется ее оптимизация, а для
этого нужно знать те причины («узкие места»), которые ограничивают ее производительность. Для опре-
деления узких мест программы обычно применяется профилирование, т.е. сбор некоторых характеристик
исполнения, которые могут указать на источник проблемы. Однако обычные широко используемые средства
профилирования параллельных программ не позволяют дать ответ в требуемых понятиях из-за сложности
анализа асинхронного исполнения множества задач, а также из-за неспособности выделить в исполняющей-
ся программе прикладную (множество задач) и системную (исполнительная система) компоненты. Поэтому
для таких программ требуется разработка новых методов профилирования и анализа. В статье рассмат-
ривается проблема получения «понятных» характеристик выполнения параллельных программ на основе
параллелизма задач для анализа производительности и оптимизации. Предлагается количественно оценить
степень влияния следующих факторов: нехватка работы (Starvation), передача данных (Latency), наклад-
ные расходы (Overhead) и конфликт при доступе к общим ресурсам (Waiting for contention resolution).
Представлен алгоритм получения соответствующих характеристик для системы фрагментированного про-
граммирования LuNA, а также способ их анализа для оптимизации LuNA-программ. Корректность подхода
продемонстрирована на ряде синтетических экспериментов. Показано применение подхода к анализу «ре-
альной» программы численного моделирования.

Ключевые слова: анализ производительности, параллельное программирование, фрагментированное
программирование, параллелизм задач, система LuNA.
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Введение

Решение больших численных задач требует использования суперкомпьютеров, а значит,
создания эффективных параллельных программ. Существует множество подходов к раз-
работке параллельных программ. Одной из актуальных и часто используемых парадигм,
использующихся в параллельном программировании, является параллелизм задач [1]. Эта
парадигма предполагает, что параллельная программа описывается как множество задач,
\ast Статья рекомендована к публикации программным комитетом Всероссийской научной конференции с меж-
дународным участием «Параллельные вычислительные технологии (ПаВТ) 2024».
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которые могут выполняться независимо. Кроме того, предполагается, что задачи в рам-
ках одной программы связаны зависимостями по данным и управлению, что ограничивает
возможности по их одновременному выполнению. Использование параллелизма задач поз-
воляет достигать высокой эффективности исполнения программ на параллельных вычис-
лительных системах за счет того, что несколько задач могут одновременно выполняться на
разных вычислительных устройствах, а обмен данными между вычислительными элемен-
тами может происходить на фоне счета. Кроме того, явное выделение независимых частей
прикладного алгоритма и явное описание связей между ними позволяет автоматизировать
системные функции управления параллельным исполнением задач и реализовать их в виде
специальной исполнительной системы. Возможность такой автоматизации особенно важна
в случае программирования в модели с распределенной или неоднородной памятью, где к
проблеме управления вычислениями добавляется проблема управлением данными. Разде-
ление описания программы на прикладную и системную часть очень удобно, оно позволяет
снизить требования к прикладным пользователям суперкомпьютеров и лежит в основе мно-
гих средств повышения уровня параллельного программирования.

Ключевыми критериями качества параллельных программ для решения больших чис-
ленных задач являются производительность, эффективность и масштабируемость. Каче-
ственную параллельную программу написать непросто, поэтому существует проблема оп-
тимизации параллельных программ. Для программ, созданных в рамках парадигмы парал-
лелизма задач, проблема оптимизации может быть разделена на две части: оптимизация
описания прикладного алгоритма в виде множества взаимосвязанных задач и оптимизация
управления задачами в процессе исполнения. Один из способов оптимизации заключается
в том, чтобы на основе анализа исполнения параллельной программы выявить ее узкие ме-
ста и внести в нее соответствующие изменения. Параллельные программы, основанные на
параллелизме задач, отличаются большой динамикой исполнения (динамическое создание
задач, динамическое отображение задач на вычислительные устройства, взаимодействие
задач, наложение по времени и ресурсам исполнения различных частей программы и т.п.).
В результате, даже обладая полной информацией об исполнении, трудно выполнить его
анализ и выявить причины полученной производительности. Кроме того, многие средства
профилирования параллельных программ часто не способны выделить задачи как отдель-
ные единицы исполнения, следовательно, не отражают специфику разделения вычислений
на прикладную и системную части. Для понимания причин полученной производительности
необходимо получить такие характеристики исполнения, которые давали бы интегральную
картину по интересующим аспектам исполнения и учитывали бы специфику используемой
парадигмы, в рамках которой создана программа. Как отмечено в работе [2], факторами,
ограничивающими масштабируемость параллельных программ, являются:

\bullet Starvation — задержки вследствие недостатка работы, из-за чего не полностью исполь-
зуются вычислительные ресурсы;

\bullet Latency — задержки вследствие доступа к данным, находящимся в другом процессе и
требующим передачи через коммуникационную подсистему;

\bullet Overhead — задержки вследствие решения системных задач параллельного програм-
мирования, которых не возникает в последовательной программе (управление ресур-
сами, задачами, данными и т.п.);

\bullet Waiting for contention resolution — задержки вследствие синхронизации доступа к об-
щим ресурсам.
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Следуя работе [2], будем далее для обозначения этих факторов использовать аббревиатуру
SLOW. Знание того, насколько каждый из этих факторов повлиял на выполнение некоторой
параллельной программы, позволит выяснить пути улучшения ее производительности. Для
этого необходимо разработать способ количественной оценки влияния этих факторов, а
также установить связь каждого из них с конкретными характеристиками параллельной
программы.

В данной работе рассматривается подход к анализу исполнения параллельных про-
грамм, основанных на парадигме параллелизма задач, на основе количественной оценки
факторов SLOW. Подход демонстрируется на примере системы фрагментированного про-
граммирования LuNA, реализующей параллелизм задач [3]. Дальнейшее содержимое статьи
структурировано следующим образом. Раздел 1 содержит обзор родственных работ. В раз-
деле 2 представлено краткое описание системы LuNA. В разделе 3 рассмотрена связь осо-
бенностей LuNA-программ с факторами SLOW. В разделе 4 предложены количественные
характеристики SLOW и алгоритм их вычисления в системе LuNA. В разделе 5 представ-
лены эксперименты, подтверждающие работоспособность подхода и демонстрирующие его
применение. Заключение содержит резюме результатов, достигнутых в работе, и направле-
ния будущих исследований.

1. Обзор родственных работ

В настоящее время существует множество развитых программных средств профили-
рования и анализа производительности параллельных программ, призванных помочь по-
нять причины полученной производительности и предложить пути оптимизации. Широко
известны, например, TAU [4], Score-P [5] и Extrae [6] — средства профилирования и трасси-
ровки, Vampir [7], Scalasca [8] и Paraver [9] — средства анализа и отображения результатов
профилирования. Также широко используются средства профилирования от Intel, в част-
ности, Intel Trace Analyzer and Collector [10]. Большинство средств поддерживают только
наиболее распространенные средства параллельного программирования, такие как MPI и
SHMEM для программирования в распределенной памяти, OpenMP и POSIX threads для
многопоточного программирования, OpenACC, OpenCL, HIP, CUDA для программирова-
ния ускорителей. Соответственно, если их применить для параллельных программ, создан-
ных в другой парадигме, то эти средства не смогут выделить существенные для таких
программ характеристики. Поэтому для новых моделей и средств параллельного програм-
мирования необходимо разрабатывать специальные подходы к профилированию и анализу
производительности.

В области анализа производительности программ на основе параллелизма задач также
ведутся активные исследования [11–15]. В работе [14] приводится обзор средств для ви-
зуального анализа производительности программ, написанных в парадигме параллелизма
задач. Так как в нем делается упор на средства визуализации, большинство рассмотренных
в нем работ представляют собой средства графического отображения дерева или графа
задач, что, вероятно, слабо применимо для анализа крупномасштабных программ. Некото-
рый интерес представляет средство TaskInsight [13], которое позволяет собирать различные
характеристики исполнения задач и отображать полученную статистику в виде графиков
и диаграмм. В частности, авторы используют его для сравнения различных стратегий пла-
нирования задач и для изучения влияния на производительность подсистемы памяти. В
работе [12] используется подход, близкий к представленному в настоящей статье. Разра-
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батываемое авторами средство Delay Spotter позволяет проанализировать исполнение мно-
гопоточной программы, выполняющей множество задач, разделяя время рабочих потоков
на четыре компонента: 1) поток выполняет задачу, 2) поток не выполняет задачу, но гото-
вые к выполнению задачи есть, 3) готовых для выполнения задач нет из-за планировщика,
4) готовых для выполнения задач нет из-за логики прикладной программы. Имеется воз-
можность получить данные характеристики интегрально по всей программе, в привязке к
дереву задач и в развертке по времени, что дает детальное объяснение полученной про-
изводительности. По сравнению с работой [12] подход, предлагаемый в настоящей работе,
ориентирован на использование в системах с распределенной памятью, хотя лежащая в
основе идея аналогична.

2. Система фрагментированного программирования LuNA

Система фрагментированного программирования LuNA [3] разрабатывается в
ИВМиМГ СО РАН в рамках развития технологии фрагментированного программирова-
ния (ТФП) [16]. ТФП нацелена на автоматизацию создания эффективных параллельных
реализаций численных алгоритмов для суперкомпьютеров. Ключевыми аспектами ТФП
являются: явное разделение в программе описания прикладного алгоритма и системной
части, отвечающей за исполнение алгоритма; представление прикладного алгоритма в явно-
параллельной форме, ориентированной на автоматизацию обеспечения нефункциональных
свойств. В соответствии с ТФП предполагается, что прикладной алгоритм должен быть
фрагментирован, т.е. представлен в виде множества фрагментов данных и фрагментов вы-
числений, связанных информационными зависимостями. Таким образом, ТФП не только
поддерживает парадигму параллелизма задач (фрагментацию вычислений), но и преду-
сматривает явную фрагментацию данных. Помимо системы LuNA, похожую модель пред-
ставления алгоритма для распределенных вычислений используют системы PARSEC [17],
OCR [18] и Legion [19].

Система LuNA включает язык LuNA и средства исполнения программ на этом языке
(LuNA-программ). LuNA-программа представляет собой компактную запись потенциально
бесконечного ориентированного графа потока данных с вершинами двух видов — перемен-
ные единственного присваивания и операции однократного срабатывания. Дуги графа за-
дают информационные зависимости между переменными и операциями (отношения входа
и выхода). Этот граф будем называть графом программы. В терминологии ТФП перемен-
ные называются фрагментами данных, а операции — фрагментами вычислений. Каждая
операция реализуется некоторым фрагментом кода. Различаются атомарные фрагменты ко-
да (подпрограммы на языке C++) и структурированные фрагменты кода (подпрограммы
на языке LuNA). Таким образом, фрагмент вычислений — это фрагмент кода, применен-
ный к конкретным входным и выходным фрагментам данных. Язык LuNA поддерживает
условные фрагменты вычислений для описания ветвящихся алгоритмов, индексированные
имена фрагментов данных и вычислений, чтобы оперировать массивами фрагментов, опе-
раторы for и while для компактной записи множеств фрагментов. Далее будем считать, что
граф программы содержит только атомарные фрагменты вычислений, рассматривая струк-
турированные фрагменты кода как компактную запись некоторого подграфа программы.
Потенциальная бесконечность графа программы является следствием заранее неизвестно-
го (вычисляемого) количества фрагментов, описываемых операторами for и while, а также
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заранее неизвестной (вычисляемой) глубины рекурсии структурированных фрагментов вы-
числений.

Процесс выполнения LuNA-программы предполагает запуск конкретных фрагментов
вычислений в порядке, соответствующем информационным зависимостям, при этом кон-
кретные фрагменты данных получают свои значения, и выбираются конкретные ветви
исполнения. Таким образом, реализуется некоторый конечный подграф исходного потен-
циально бесконечного графа программы. Этот конечный подграф будем называть графом
исполнения.

В ходе развития проекта было разработано несколько реализаций системы LuNA. Опи-
сываемая в данной работе реализация упоминается в работах [20–22] и основана на исполни-
тельной системе, построенной на основе MPI и С++ threads. Данная исполнительная систе-
ма обеспечивает динамическое отображение фрагментов данных и вычислений на процессы
в соответствии с заданным способом распределения. При этом каждому фрагменту данных
назначается номер процесса, где он должен храниться, а фрагменту вычислений назнача-
ется номер процесса, где он должен выполниться. Для исполнения фрагментов вычислений
в каждом процессе используется пул рабочих потоков. Исполнительная система поддержи-
вает динамическую балансировку нагрузки путем динамического изменения отображения
фрагментов на процессы. В работах [23, 24] представлено сравнение рассматриваемой здесь
исполнительной системы со следующей версией системы LuNA.

3. Факторы SLOW в системе LuNA

Во введении были рассмотрены факторы SLOW, ограничивающие масштабируемость,
а значит, производительность и эффективность параллельных программ. В данном разделе
мы установим связь этих факторов с процессом исполнения LuNA-программ, рассмотрим,
какие особенности LuNA-программ и исполнительной системы приводят к преобладанию
того или иного фактора, и какими способами влияние этих факторов может быть умень-
шено.

3.1. Факторы SLOW в процессе исполнения LuNA-программ

Рассмотрим особенности исполнения фрагментов вычислений в распределенной испол-
нительной системе LuNA. Фрагмент вычислений готов к запуску только тогда, когда все
его входные фрагменты данных вычислены и находятся в том же процессе, что и сам фраг-
мент вычислений. В таком случае этот фрагмент вычислений формирует задачу, которая
помещается в очередь задач, потребляемых пулом рабочих потоков данного процесса. Если
входные фрагменты данных не вычислены, то рассматриваемый фрагмент вычислений не
готов к запуску, т.е. он не формирует задачу. В принципе, он может никогда не стать го-
товым, если это предусматривается логикой программы. Когда фрагменты вычислений не
становятся готовыми по причине отсутствия вычисленных входных фрагментов данных, и
при этом происходит простой рабочих потоков, тогда такая ситуация называется «голода-
ние» (фактор Starvation).

Если в некоторый момент времени входные фрагменты данных вычислены, но находят-
ся в другом процессе, то известно, что рассматриваемый фрагмент вычислений в будущем
гарантированно сформирует задачу, которая будет запущена, но пока он вынужден ждать
получения данных. Это вынужденное ожидание, связанное с передачей фрагментов данных
к месту назначения и приводящее к простою рабочих потоков, является фактором Latency.
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Кроме исполнения фрагментов вычислений и ожидания по различным причинам, вы-
числительные устройства (ядра) исполняют код исполнительной системы. Эта работа необ-
ходима, но она также является сдерживающим фактором (фактором Overhead), поскольку
занимает вычислительные ресурсы.

Что касается фактора Waiting for contention resolution, то, вообще говоря, модель ис-
полнения LuNA-программы не предполагает наличия общих ресурсов благодаря тому, что
фрагменты данных записываются единожды. Но некоторая конкретная реализация испол-
нительной системы может использовать такие общие ресурсы, например, переиспользуемые
участки памяти для хранения фрагментов данных. Рассматриваемая в данной работе реа-
лизация исполнительной системы LuNA общих ресурсов не использует, поэтому далее будем
считать, что на LuNA-программу данный фактор не действует, и рассматривать его мы не
будем.

3.2. Связь особенностей LuNA-программ и исполнительной системы
с факторами SLOW

Рассмотрим для каждого фактора, какие особенности LuNA-программ и работы испол-
нительной системы приводят к его чрезмерному влиянию, а также какими способами это
влияние может быть уменьшено.

\bullet Starvation — недостаток готовых фрагментов вычислений для рабочих потоков.
– Информационные зависимости между фрагментами вычислений могут приво-

дить к тому, что степень параллелизма в программе оказывается недостаточно
высокой, чтобы загрузить все вычислительные устройства (программа «слишком
последовательная»). Причиной может быть как низкая степень фрагментации
алгоритма, т.е. данные и вычисления декомпозированы на недостаточное коли-
чество частей, так и свойства исходного прикладного алгоритма, например, если
прикладной алгоритм принципиально последовательный.

– Плохое распределение фрагментов вычислений по процессам может приводить к
тому, что готовые фрагменты вычислений скапливаются на одних процессах, в то
время как рабочие потоки других процессов простаивают. Следует изменить рас-
пределение фрагментов вычислений по процессам или применить динамическую
балансировку нагрузки.

– Неверный порядок выбора готовых фрагментов вычислений для исполнения мо-
жет приводить к тому, что фрагменты вычислений на критическом пути алго-
ритма будут выбираться в последнюю очередь — только тогда, когда для других
рабочих потоков работы уже не осталось. Фрагменты вычислений на критиче-
ском пути следует запускать на исполнение в приоритетном порядке.

\bullet Latency — ожидание передачи фрагментов данных.
– Причиной сильного влияния этого фактора может быть плохое взаимное распре-

деление фрагментов данных и фрагментов вычислений по процессам, т.е. либо
фрагменты данных вырабатываются далеко от тех процессов, в которых они
должны храниться, либо они хранятся далеко от тех фрагментов вычислений,
которые их потребляют. Общее правило состоит в том, что фрагменты, непо-
средственно связанные дугами в графе алгоритма, следует размещать в одном и
том же или близко расположенных процессах.
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– Затраты на ожидание данных иногда можно уменьшить путем разбиения фраг-
ментов на более мелкие (увеличения степени фрагментации), что позволяет пере-
дачу мелких фрагментов данных (частей изначально большого фрагмента дан-
ных) совместить с их обработкой.

– Уменьшить количество передач данных между процессами также можно с по-
мощью алгоритмов дублирования и кэширование фрагментов данных, которые
могут быть реализованы в исполнительной системе.

\bullet Overhead — работа исполнительной системы.
– Слишком мелкая фрагментация алгоритма порождает большое количество фраг-

ментов, и исполнительной системе приходится тратить время на управление ими.
Уменьшение степени фрагментации может уменьшить накладные расходы.

– На величину накладных расходов влияет способ реализации исполнительной си-
стемы. Например, часть решений по организации исполнения может быть пере-
несена на этап компиляции программы, как это сделано в последующей версии
системы LuNA [23, 24]. Для некоторых классов алгоритмов возможно использова-
ние специализированных исполнительных систем, в которых накладные расходы
сведены к минимуму [25, 26].

– В тех случаях, когда одну и ту же LuNA-программу требуется исполнять мно-
гократно с разными входными данными, но при условии неизменности графа
исполнения, возможно применение техники «проигрывания трассы» для суще-
ственного уменьшения накладных расходов [27]. Данная техника предполагает,
что при первом запуске LuNA-программы сохраняется трасса исполнения, содер-
жащая информацию о том, в каких процессах и в каком порядке исполнялись
фрагменты вычислений. При последующих запусках этой же LuNA-программы
сложная исполнительная система заменяется простой, которая только запускает
фрагменты вычислений в соответствии с имеющейся трассой. Более того, так как
трасса содержит информацию о длительности исполнения фрагментов вычисле-
ний, появляется возможность спланировать более эффективное распределение
фрагментов по процессам [28].

4. Количественная оценка факторов SLOW в системе LuNA

4.1. Характеристики SLOW

Для количественной оценки факторов SLOW введем характеристики SLOW: PS , PL,
PO, PW . Это интегральные характеристики исполнения программы, представляющие собой
долю процессорного времени (в процентах от общего), затраченного в результате действия
каждого из этих факторов. Общее затраченное процессорное время (Ttotal) определим как
время работы программы по таймеру системного времени (Twall), умноженное на количество
задействованных вычислительных устройств (ядер). Например, если программа работала
две секунды и занимала четыре ядра, то Ttotal равно восемь секунд. Дополнительно имеет
смысл рассмотреть характеристику PU — долю процессорного времени, затраченного на
полезные вычисления (Useful work). Для введенных характеристик должно выполняться
соотношение: PS+PL+PO+PW +PU = 100\%. Значения характеристик SLOW показывают
степень влияния того или иного фактора на полученную производительность рассматрива-
емой параллельной программы на данной вычислительной системе. Если какие-то факторы
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имеют особенно большое влияние, то именно на них должны быть направлены усилия по
оптимизации.

Идея способа измерения характеристик SLOW состоит в том, чтобы в общем времени
исполнения параллельной программы выделить периоды полезной работы, а остальное вре-
мя разделить на части в соответствии с факторами SLOW. Введем соответствующий набор
временны́х характеристик и покажем, чему они соответствуют в применении к исполнению
LuNA-программ:

\bullet TS — время простоя рабочих потоков, связанное с отсутствием готовых к исполнению
фрагментов вычислений;

\bullet TL — время простоя рабочих потоков, связанное с ожиданием получения готовых
фрагментов данных, являющихся входными для фрагментов вычислений;

\bullet TO — время, затраченное на работу исполнительной системы;
\bullet TW — время простоя рабочих потоков, связанное с тем, что некоторый фрагмент вы-

числений ожидает освобождения некоторого общего ресурса (в рамках его процесса),
занятого другим фрагментом вычислений или исполнительной системой;

\bullet TU — время работы рабочих потоков, затраченное на исполнение фрагментов вычис-
лений.

Для временных характеристик выполняется соотношение: TS +TL+TO +TW +TU = Ttotal.
Характеристики SLOW тогда будут определяться так: PX = TX/Ttotal\times 100\%, где X — одно
из S, L, O,W , U . Как было отмечено выше, у фрагментов вычислений LuNA-программы нет
общих ресурсов, которые могут вызвать ожидание, поэтому TW = 0 и PW = 0. Новый набор
факторов и характеристик (с добавлением U и без W ) будем обозначать аббревиатурой
SLOU.

4.2. Вычисление характеристик SLOU в процессе исполнения
LuNA-программы

Для вычисления временных характеристик необходимо выполнить профилирование
LuNA-программы, собирая в процессе исполнения информацию о следующих событиях:
запуск фрагмента вычислений, завершение фрагмента вычислений, отправка фрагмента
данных от одного процесса другому, получение процессом фрагмента данных. При этом
требуется также отмечать сопутствующую информацию о событиях: время по системному
таймеру, время по таймеру потока, номер процесса, номер рабочего потока, идентификато-
ры фрагментов данных и фрагментов вычислений.

Как известно, исполнение потоков может прерываться другими процессами и потоками
этой же параллельной программы, других программ и операционной системы. Кроме того,
операционная система может переносить поток с одного ядра на другое. В таких услови-
ях становится сложно получить адекватные временные оценки исполнения интересующих
нас частей программы. Поэтому ограничим условия запуска: будем считать, что рабочие
потоки привязаны к ядрам, а потоки исполнительной системы — не обязательно привяза-
ны и могут прерывать рабочие потоки. Кроме того, пусть разные процессы параллельной
программы занимают различные непересекающиеся подмножества ядер. Данные условия
могут быть удовлетворены при соответствующей настройке исполнительной системы и па-
раметров запуска параллельной программы. Влияние других программ и операционной
системы на работу параллельной программы будем считать пренебрежимо малым, хотя в
реальности этого и не всегда удается достичь.
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Рис. 1. Временная диаграмма исполнения LuNA-программы. Буквами S, L, O, U
обозначены факторы, влияющие на продолжительность данного периода времени:

Starvation, Latency, Overhead, Useful work

Опишем алгоритм вычисления временных характеристик, используя конкретный при-
мер. На рис. 1 приведена часть временной диаграммы исполнения LuNA-программы, состо-
ящей из трех процессов, имеющих по одному рабочему потоку. На этом временном отрезке
процесс 1 выполнил фрагменты вычислений ФВ1 и ФВ4, процесс 2 — ФВ3, а процесс 3 —
ФВ2. Кроме того, ФВ4 принимает на вход фрагменты данных ФД1 и ФД2, выработанные
соответственно фрагментами вычислений ФВ3 и ФВ2 (другие информационные зависимо-
сти не показаны). Буквами А-Е обозначены интересующие нас моменты времени.

Чтобы получить время полезной работы TU , нужно измерить и просуммировать време-
на исполнения всех фрагментов вычислений. Например, на рис. 1 время исполнения ФВ4
обозначено отрезком ДЕ. Однако исполнение фрагмента вычислений может прерываться
потоками исполнительной системы. Поэтому для определения реально затраченного полез-
ного времени (вклад в характеристику TU ) необходимо замерить продолжительность этого
интервала по таймеру времени потока, а вычтя это время из продолжительности интервала
ДЕ по таймеру системного времени, мы получим вклад в характеристику TO.

Далее необходимо проанализировать все временные интервалы, когда рабочие пото-
ки не были заняты полезной работой. Для примера рассмотрим анализ интервала АД для
единственного потока процесса 1 на рис. 1. Часть этого времени данный поток выполнял код
исполнительной подсистемы, а часть — находился в ожидании из-за факторов Starvation и
Latency, — это те причины, по которым ФВ4 не запустился раньше. Можно было бы сказать,
что во время интервала АД рабочий поток простаивал не только из-за неготовности ФВ4,
но и из-за неготовности каких-то других фрагментов вычислений, которые могли бы его
«обогнать» и запуститься раньше. Почему же мы рассматриваем причины, сдерживавшие
запуск именно ФВ4? Потому что именно он из всех кандидатов оказался «наиболее близок»
к готовности и запустился в данное время в данном потоке. При другом исполнении этой
же LuNA-программы другой фрагмент вычислений мог бы «обогнать» ФВ4 и запустить-
ся в этом потоке, и тогда бы мы анализировали причины задержки другого фрагмента
вычислений.
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В соответствии с логикой, изложенной в предыдущем разделе, разделим интервал
АД следующим образом. Рассмотрим все фрагменты вычислений, которые вырабатывают
фрагменты данных, входные для ФВ4. Это фрагменты вычислений ФВ2 и ФВ3. Опреде-
лим момент времени, когда завершился последний из них — это момент Б. С этого момента
все входные фрагменты данных для ФВ4 готовы, и он потенциально уже может запустить-
ся. Значит, в интервале АБ ФВ4 не был готов из-за факторов Starvation и Overhead, а в
интервале БД — из-за факторов Latency и Overhead. Попробуем теперь выделить из этих
интервалов фактор Overhead.

Если нам известны моменты отправки и приема ФД1 и ФД2, то мы можем определить,
когда процессом 1 получен последний из них. Это момент Г, когда был доставлен ФД2.
С этого момента запуск ФВ4 откладывался только из-за накладных расходов на работу
системных алгоритмов, значит, период ГД дает вклад в характеристику TO. Кроме того,
ФД2 был вычислен процессом сразу после завершения ФВ2, но был отправлен только в
момент В. Причиной этой задержки также будем считать работу системных алгоритмов.
Пересечение этой задержки с интервалом БД будет интервал БВ, который тоже дает вклад
в характеристику TO. Оставшийся интервал ВГ будем относить к фактору Latency, т.е.
вклад в характеристику TL. Даже если в этом интервале исполнение рабочего потока пре-
рывалось потоками исполнительной системы, то все равно не имеет смысла учитывать эти
события, т.к. их возможное отсутствие не приблизило бы момент получения ФД2. Также
и интервал АБ мы полностью отнесем к фактору Starvation (вклад в характеристику TS)
по той причине, что исключение возможных прерываний рабочего потока процесса 1 не
приблизит момент завершения ФВ3.

Итак, анализируя рассмотренным выше способом все время функционирования всех
рабочих потоков и суммируя все вклады, мы получаем характеристики TS , TL, TO и TU .
При использовании нескольких рабочих потоков в рамках одного процесса принцип под-
счета характеристик остается тем же. При этом считается, что время передачи фрагмента
данных от одного потока к другому в рамках одного процесса (вклад в характеристику TL)
равно нулю. Если исполнительная система дополнительно использовала другие ядра вы-
числительной системы кроме тех, к которым привязаны рабочие потоки, то все время ис-
пользования этих ядер следует прибавить к характеристике TO.

5. Вычислительные эксперименты

Представленный выше алгоритм вычисления временных характеристик TS , TL, TO и TU
был реализован в исполнительной системе LuNA. В данной реализации информация о нуж-
ных событиях в ходе исполнения LuNA-программы сохраняется в файл, а после завершения
LuNA-программы специальная утилита анализирует собранную информацию и вычисляет
временные характеристики SLOU. Ниже представлены эксперименты двух видов. Первые
три подраздела содержат синтетические эксперименты, нацеленные на проверку работоспо-
собности предложенного подхода. Каждый из этих экспериментов основан на специальным
образом сформированной LuNA-программе с некоторым параметром, от значения которо-
го зависит степень влияния заданного фактора. Эксперименты показывают, что получае-
мые значения временных характеристик действительно меняются так, как предполагалось.
Это подтверждает, что характеристики LuNA-программы действительно связаны с оце-
ниваемыми временными характеристиками исполнения ожидаемым образом. В последнем
подразделе представлен анализ исполнения LuNA-программы, решающей «реальную» за-
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Рис. 2. Зависимость временных характеристик от степени параллелизма

дачу численного моделирования. Все эксперименты проводились на кластере МСЦ РАН [29]
МВС-10П Торнадо. Узлы кластера содержат два 8-ядерных процессора Intel Xeon E5-2690
2.9 ГГц (16 ядер на узел) и два ускорителя Intel Xeon Phi 7110X (не использовались в
экспериментах).

5.1. Влияние фактора Starvation

Цель эксперимента — продемонстрировать влияние степени параллелизма фрагменти-
рованного алгоритма на характеристику TS . LuNA-программа представляет собой N неза-
висимых цепочек ФВ-ФД-ФВ-ФД-. . . -ФВ постоянной длины (100 фрагментов вычислений
в одной цепочке) c одинаковой вычислительной нагрузкой для всех фрагментов вычисле-
ний. Фрагменты вычислений внутри каждой цепочки вынуждены исполняться последова-
тельно из-за информационных зависимостей. Вычислительная сложность всех фрагментов
вычислений бралась одинаковой, обратно пропорциональной N , чтобы суммарная вычис-
лительная сложность программы сохранялась постоянной. Выполнялась серия запусков
программы с количеством цепочек N , изменяющимся от 1 до 16. Запуски производились
на одном 16-ядерном узле с одним процессом и 8-ю рабочими потоками. Ожидаемый резуль-
тат эксперимента — постепенное уменьшение характеристики TS почти до нуля с ростом N

от 1 до 8 в связи с увеличением степени параллелизма LuNA-программы и занятием про-
стаивающих рабочих потоков. При значениях N от 8 до 16 ожидалось пренебрежимо малое
значение характеристики TS (накапливаемое в момент завершения работы программы).
Результаты эксперимента, представленные на рис. 2, демонстрируют ожидаемое поведение
характеристики TS . Поведение характеристики TO также понятно — его значение немно-
го увеличивается с ростом числа фрагментов. Значение характеристики TL равно нулю,
поэтому на рис. 2 ее не видно. Вопросы вызывает только изменение характеристики TU ,
особенно скачок при N = 6.

5.2. Влияние фактора Overhead

Цель данного эксперимента — продемонстрировать изменение доли времени, которое
тратится на работу исполнительной системы при изменении степени фрагментации задачи.
LuNA-программа представляет собой одну цепочку ФВ-ФД-ФВ-ФД-. . . -ФВ c одинаковой
вычислительной нагрузкой для всех фрагментов вычислений — по сути, последователь-
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(а) (б)

Рис. 3. Зависимость временных характеристик от параметров фрагментированной
программы: а) степени фрагментации, б) объема передаваемых данных

ная программа. Запуски производились на одном процессе с одним рабочим потоком. Была
выполнена серия запусков с постепенно уменьшающейся степенью фрагментации. При каж-
дом последующем запуске вычислительная нагрузка всех фрагментов вычислений удваива-
лась, а длина цепочки фрагментов сокращалась в два раза, чтобы общая вычислительная
сложность LuNA-программы оставалась неизменной. От данного эксперимента ожидалось
уменьшение характеристики TO с уменьшением степени фрагментации. Результаты, пред-
ставленные на рис. 3а, в целом соответствуют ожиданиям. Как и в прошлом эксперименте,
здесь остается непонятным изменение характеристики TU при том, что вычислительная
сложность программы должна была оставаться постоянной. Значение характеристики TL

здесь также равно нулю, и на рис. 3а ее не видно.

5.3. Влияние фактора Latency

Цель данного эксперимента — исследовать изменение характеристики TL при изменении
объема передаваемых данных между процессами. Для этого LuNA-программа запускалась
на двух процессах на разных узлах кластера, в каждом из которых работало по одному
рабочему потоку. Сама LuNA-программа состоит из двух цепочек А и Б вида ФВ-ФД-ФВ-
ФД-. . . -ФВ равной длины. В цепочке А каждый четный фрагмент вычислений назначается
на первый процесс, а каждый нечетный — на второй. В цепочке Б, наоборот, каждый чет-
ный фрагмент вычислений назначается на второй процесс, а каждый нечетный — на пер-
вый. Таким образом, каждый вычисленный в некотором процессе фрагмент данных должен
быть передан в другой процесс. Вычислительная нагрузка для каждого фрагмента вычис-
лений была выбрана одинаковой для того, чтобы уменьшить значение характеристики TS

в предположении, что интервалы времени, в течение которых работают i-ые фрагменты
вычислений из разных цепочек, примерно совпадают. Эксперимент состоит из серии запус-
ков. В каждом запуске размер всех фрагментов данных совпадает, но растет от запуска к
запуску. Предполагается, что TL будет увеличиваться при увеличении размера фрагментов
данных. Результаты эксперимента, представленные на рис. 3б, соответствуют ожиданиям.
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5.4. Анализ LuNA-реализации PIC-метода

В данном подразделе представлен анализ «реальной» задачи численного моделирова-
ния на основе факторов SLOU. В качестве «реальной» задачи использовалась реализован-
ная в системе LuNA задача трехмерного моделирования самогравитирующего пылевого
облака методом частиц-в-ячейках (PIC-методом) [30]. Реализация этой задачи в системе
LuNA упоминалась в [25]. Для эксперимента были взяты следующие параметры:

\bullet размеры пространственной сетки: 100\times 100\times 100,
\bullet количество модельных частиц: 1 000 000,
\bullet число шагов по времени: 10,
\bullet фрагментация области моделирования — количество подобластей, на которые она раз-

бивается по каждому направлению: 4\times 4\times 4.

В табл. 1 представлены полученные результаты для двух запусков задачи на разных
ресурсах: одном и четырех узлах кластера, по одному процессу (16 рабочих потоков) на
узел.

Таблица 1. Характеристики SLOU двух вариантов запуска задачи на разных ресурсах

Twall TSLOU (PSLOU ) TS (PS) TL (PL) TO (PO) TU (PU )
1 узел \times 9.99 с 153.8 с 30.1 с 0 с 110.6 с 13.1 с

16 потоков (96.25%) (18.84%) (0%) (69.21%) (8.20%)
4 узла \times 164.05 с 10471 с 7669 с 1556 с 1234 с 12 с

16 потоков (99.73%) (73.05%) (14.82%) (11.75%) (0.11%)

Из полученных результатов можно сделать следующие выводы.
\bullet При сравнении значений Twall для двух разных запусков задачи видно, что, несмотря

на увеличение общего количества доступных ядер в четыре раза, время счета задачи
увеличивается почти в 16 раз. Подобное замедление на данной версии исполнительной
системы LuNA наблюдалось и на других задачах [20].

\bullet Сумма полученных значений временных характеристик (TSLOU ) составляет более 96\%
от общего затраченного процессорного времени Ttotal, что вполне достаточно для опре-
деления основных проблем в реализации. С другой стороны, незначительная величина
процессорного времени осталась неучтенной, что говорит о том, что реализацию ал-
горитма определения характеристик еще можно улучшать.

\bullet Характеристика PO даже при запуске на одном узле составляет около 69\%, что свиде-
тельствует о высоких накладных расходах на работу исполнительной системы. Кроме
того, при использовании нескольких узлов характеристика TO вырастает более чем
в 10 раз. Для ее снижения, вероятно, имеет смысл оптимизировать исполнительную
систему или переписать ее на других принципах (что и было сделано, см. [23, 24]). Ис-
пользуя же текущую версию, можно попробовать уменьшить степень фрагментации
задачи.

\bullet При запуске задачи на нескольких узлах кластера значение характеристики PS соста-
вило около 73\%, т.е. фактор Starvation в данном случае является главной причиной
низкой производительности. Это свидетельствует о том, что либо для решения данной
задачи не требуется использовать так много вычислительных ресурсов, либо наблюда-
ется дисбаланс нагрузки. Эффективность использования ресурсов, вероятно, можно
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увеличить, увеличив степень фрагментации задачи или включив динамическую ба-
лансировку нагрузки.

\bullet Время полезной работы TU для двух запусков немного отличается, хотя задача реша-
лась одна и та же. Подобная разница в значениях TU наблюдалась и в синтетических
экспериментах. Причины этого еще предстоит выяснить.

Заключение

В работе предложен способ анализа исполнения фрагментированных программ на ос-
нове сравнительной оценки влияния факторов SLOW. Показано, как данные факторы свя-
заны с различными характеристиками фрагментированных программ и исполнительной
системы. Предложены количественные характеристики SLOW, отражающие степень вли-
яния факторов SLOW на производительность. Представлен алгоритм вычисления количе-
ственных характеристик для одной реализации системы LuNA. Применимость подхода для
анализа производительности LuNA-программ подтверждается экспериментами.

Предложенный подход может дополнить существующие способы анализа производи-
тельности параллельных программ, основанных на параллелизме задач. В частности, дан-
ный подход может применяться и к другим системам параллельного программирования,
основанным на данной парадигме [17–19], и быть интегрирован в специализированные сред-
ства анализа производительности для этих систем.

Продолжением данной работы может быть исследование способов локализации про-
блем производительности на основе факторов SLOW, например, получение характеристик
SLOW для частей программы, для отдельных вычислительных ресурсов (узлов, ядер), для
заданных отрезков времени исполнения (получение динамики характеристик SLOW), опре-
деление «проблемных» фрагментов данных и вычислений и т.п.

Исследования выполнены в рамках государственного задания ИВМиМГ СО РАН
FWNM-2022-0005.
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When executing parallel programs based on the task parallelism paradigm, several issues need to be addressed,
such as choosing the order in which tasks are started, considering the dependencies between them, distributing
data and tasks across parallel processes, and balancing resource utilization. These issues fall under the category
of system-level parallel programming and are typically handled by a dedicated execution system. The final
performance of a parallel program depends on how effectively these issues are addressed, as well as the structure
and characteristics of the underlying algorithm. If the program’s performance is insufficient, optimization may
be required, which necessitates identifying the bottlenecks that hinder its performance. Profiling can be used
to pinpoint program bottlenecks by collecting performance metrics that may reveal the source of performance
issues. However, the conventional tools commonly used for profiling parallel programs are not able to provide an
answer in terms of the required concepts, due to the difficulty in analyzing the asynchronous execution of multiple
tasks, as well as the inability to differentiate between application (multiple tasks) and system (operating system)
components within an executing program. Consequently, such programs necessitate the development of novel
profiling and analysis techniques. The paper discusses the problem of obtaining comprehensible performance
characteristics of task-based parallel programs for performance analysis and optimization. It is suggested to
evaluate the influence of the following factors: Starvation, Latency, Overhead and Waiting for contention resolution
(SLOW). An algorithm for obtaining the corresponding characteristics for the LuNA fragmented programming
system is presented, as well as a method for analyzing them to optimize LuNA programs. The correctness of the
approach has been demonstrated on a number of synthetic tests. The application of the approach to the analysis
of the “real-world” numerical simulation program is shown.

Keywords: performance analysis, parallel programming, fragmented programming, task parallelism, LuNA
system.
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Sul - UFRGS, Brazil, UGA - Université Grenoble Alpes, France, 2018. URL: https:
//theses.hal.science/tel-01962333.

15. Pinto V.G., Nesi L.L., Miletto M.C., Schnorr L.M. Providing In-depth Performance Analysis
for Heterogeneous Task-based Applications with StarVZ. 2021 IEEE International Parallel
and Distributed Processing Symposium Workshops, IPDPSW, Portland, OR, USA, June 17–
21, 2021. IEEE, 2021. P. 16–25. DOI: 10.1109/IPDPSW52791.2021.00013.

16. Malyshkin V.E. Fragmented programming technology. Bulletin of the South Ural State
University. Computational Mathematics and Software Engineering. 2012. No. 46(305), Iss. 1.
P. 45–55. (in Russian) DOI: 10.14529/cmse120104.

17. Bosilca G., Bouteiller A., Danalis A., et al. PaRSEC: Exploiting Heterogeneity to
Enhance Scalability. Computing in Science & Engineering. 2013. Vol. 15, no. 6. P. 36–45.
DOI: 10.1109/MCSE.2013.98.

18. Dokulil J., Benkner S. The OCR-Vx experience: lessons learned from designing and
implementing a task-based runtime system. The Journal of Supercomputing. 2022. Vol. 78.
P. 12344–12379. DOI: 10.1007/s11227-022-04355-0.

19. Bauer M., Treichler S., Slaughter E., Aiken A. Legion: Expressing locality and independence
with logical regions. International Conference on High Performance Computing, Networking,
Storage and Analysis, SC’12, Salt Lake City, UT, USA, November 10–16, 2012. Proceedings.
IEEE, 2012. P. 1–11. DOI: 10.1109/SC.2012.71.

20. Akhmed-Zaki D., Lebedev D., Perepelkin V. Implementation of a three dimensional three-
phase fluid flow (“oil-water-gas”) numerical model in LuNA fragmented programming system.
The Journal of Supercomputing. 2017. Vol. 73. P. 624–630. DOI: 10.1007/s11227-016-1780-1.

21. Daribayev B., Perepelkin V., Lebedev D., Akhmed-Zaki D. Implementation of the Two-
Dimensional Elliptic Equation Model in LuNA Fragmented Programming System. IEEE 12th
International Conference on Application of Information and Communication Technologies,
AICT 2018, Almaty, Kazakhstan, October 17–19, 2018. Proceedings. IEEE, 2018. P. 161–164.
DOI: 10.1109/ICAICT.2018.8747145.

22. Akhmed-Zaki D., Lebedev D., Perepelkin V. Implementation of a 3D model heat equation
using fragmented programming technology. The Journal of Supercomputing. 2019. Vol. 75,
no. 12. P. 7827–7832. DOI: 10.1007/s11227-018-2710-1.

23. Akhmed-Zaki D., Lebedev D., Malyshkin V., Perepelkin V. Automated Construction of
High Performance Distributed Programs in LuNA System. 15th International Conference on
Parallel Computing Technologies, PaCT 2019, Almaty, Kazakhstan, August 19–23, 2019.

С.Е. Киреев, В.С. Литвинов

2024, т. 13, № 2 95

http://dx.doi.org/10.1109/CLUSTER.2017.82
http://dx.doi.org/10.1016/j.parco.2018.02.003
https://theses.hal.science/tel-01962333
https://theses.hal.science/tel-01962333
http://dx.doi.org/10.1109/IPDPSW52791.2021.00013
http://dx.doi.org/10.14529/cmse120104
http://dx.doi.org/10.1109/MCSE.2013.98
http://dx.doi.org/10.1007/s11227-022-04355-0
http://dx.doi.org/10.1109/SC.2012.71
http://dx.doi.org/10.1007/s11227-016-1780-1
http://dx.doi.org/10.1109/ICAICT.2018.8747145
http://dx.doi.org/10.1007/s11227-018-2710-1


Proceedings. Vol. 11657 / ed. by V. Malyshkin. Springer, 2019. P. 3–9. Lecture Notes in
Computer Science. DOI: 10.1007/978-3-030-25636-4_1.

24. Malyshkin V.E., Perepelkin V.A. A Multi-Agent Approach to Improve Execution Efficiency
of Fragmented Programs in LuNA System. Problemy Informatiki. 2023. No. 3. P. 55–67. (in
Russian) DOI: 10.24412/2073-0667-2023-3-55-67.

25. Belyaev N., Kireev S. LuNA-ICLU Compiler for Automated Generation of Iterative
Fragmented Programs. 15th International Conference on Parallel Computing Technologies,
PaCT 2019, Almaty, Kazakhstan, August 19–23, 2019. Proceedings. Vol. 11657 /
ed. by V. Malyshkin. Springer, 2019. P. 10–17. Lecture Notes in Computer Science.
DOI: 10.1007/978-3-030-25636-4_2.

26. Belyaev N., Perepelkin V. High-Efficiency Specialized Support for Dense Linear Algebra
Arithmetic in LuNA System. 16th International Conference on Parallel Computing
Technologies, PaCT 2021, Kaliningrad, Russia, September 13–18, 2021. Proceedings.
Vol. 12942 / ed. by V. Malyshkin. Springer, 2021. P. 143–150. Lecture Notes in Computer
Science. DOI: 10.1007/978-3-030-86359-3_11.

27. Malyshkin V., Perepelkin V. Trace-Based Optimization of Fragmented Programs Execution
in LuNA System. 16th International Conference on Parallel Computing Technologies, PaCT
2021, Kaliningrad, Russia, September 13–18, 2021. Proceedings. Vol. 12942 / ed. by
V. Malyshkin. Springer, 2021. P. 3–10. Lecture Notes in Computer Science. DOI: 10.1007/978-
3-030-86359-3_1.

28. Malyshkin V., Perepelkin V., Lyamin A. Trace Balancing Technique for Trace Playback
in LuNA System. 17th International Conference on Parallel Computing Technologies,
PaCT 2023, Astana, Kazakhstan, August 21–25, 2023. Proceedings. Vol. 14098 /
ed. by V. Malyshkin. Springer, 2023. P. 42–50. Lecture Notes in Computer Science.
DOI: 10.1007/978-3-031-41673-6_4.

29. Joint SuperComputer Center of the Russian Academy of Sciences. URL: https://www.jscc.
ru/ (accessed: 23.04.2024) (in Russian).

30. Kireev S. A Parallel 3D Code for Simulation of Self-gravitating Gas-Dust Systems. 10th
International Conference on Parallel Computing Technologies, PaCT 2009, Novosibirsk,
Russia, August 31 – September 4, 2009. Proceedings. Vol. 5698 / ed. by V. Malyshkin.
Springer, 2009. P. 406–413. Lecture Notes in Computer Science. DOI: 10.1007/978-3-642-
03275-2_40.

Анализ исполнения фрагментированных программ на основе факторов SLOW

96 Вестник ЮУрГУ. Серия «Вычислительная математика и информатика»

http://dx.doi.org/10.1007/978-3-030-25636-4_1
http://dx.doi.org/10.24412/2073-0667-2023-3-55-67
http://dx.doi.org/10.1007/978-3-030-25636-4_2
http://dx.doi.org/10.1007/978-3-030-86359-3_11
http://dx.doi.org/10.1007/978-3-030-86359-3_1
http://dx.doi.org/10.1007/978-3-030-86359-3_1
http://dx.doi.org/10.1007/978-3-031-41673-6_4
https://www.jscc.ru/
https://www.jscc.ru/
http://dx.doi.org/10.1007/978-3-642-03275-2_40
http://dx.doi.org/10.1007/978-3-642-03275-2_40


СВЕДЕНИЯ ОБ ИЗДАНИИ

Научный журнал «Вестник ЮУрГУ. Cерия «Вычислительная математика и инфор-
матика» основан в 2012 году.

Учредитель — Федеральное государственное автономное образовательное учреждение
высшего образования «Южно-Уральский государственный университет» (национальный
исследовательский университет).

Главный редактор — Л.Б. Соколинский.
Свидетельство о регистрации ПИ ФС77-57377 выдано 24 марта 2014 г. Федеральной

службой по надзору в сфере связи, информационных технологий и массовых коммуникаций.
Журнал включен в Реферативный журнал и Базы данных ВИНИТИ; индексируется

в библиографической базе данных РИНЦ. Журнал размещен в открытом доступе на Все-
российском математическом портале MathNet. Сведения о журнале ежегодно публикуют-
ся в международной справочной системе по периодическим и продолжающимся изданиям
«Ulrich’s Periodicals Directory».

Решением Президиума Высшей аттестационной комиссии Министерства образова-
ния и науки Российской Федерации журнал включен в «Перечень рецензируемых научных
изданий, в которых должны быть опубликованы основные научные результаты на соис-
кание ученой степени кандидата наук, на соискание ученой степени доктора наук» по
научным специальностям и соответствующим им отраслям науки: 1.2.3 – Теоретиче-
ская информатика, кибернетика (физико-математические науки), 2.3.5 – Математиче-
ское и программное обеспечение вычислительных машин, комплексов и компьютерных се-
тей (физико-математические науки).

Подписной индекс научного журнала «Вестник ЮУрГУ», серия «Вычислительная ма-
тематика и информатика»: 10244, каталог «Пресса России». Периодичность выхода —
4 выпуска в год.

Адрес редакции, издателя: 454080, г. Челябинск, проспект Ленина, 76, Издательский
центр ЮУрГУ, каб. 32.

ПРАВИЛА ДЛЯ АВТОРОВ

1. Правила подготовки рукописей и пример оформления статей можно загрузить с сайта
серии https://vestnikvmi.susu.ru. Статьи, оформленные без соблюдения пра-
вил, к рассмотрению не принимаются.

2. Адрес редакционной коллегии научного журнала «Вестник ЮУрГУ», серия «Вычис-
лительная математика и информатика»:

Россия 454080, г. Челябинск, пр. им. В.И. Ленина, 76, ЮУрГУ, кафедра СП,
зам. главного редактора Цымблеру М.Л.

3. Адрес электронной почты редакции: vestnikvmi@susu.ru
4. Плата с авторов за публикацию рукописей не взимается, и гонорары авторам

не выплачиваются.



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ВЕСТНИК  

ЮЖНО-УРАЛЬСКОГО  

ГОСУДАРСТВЕННОГО УНИВЕРСИТЕТА 

Серия  

«ВЫЧИСЛИТЕЛЬНАЯ МАТЕМАТИКА И ИНФОРМАТИКА» 

2024    Том 13,   № 2 

 

 
Техн. редактор А.В. Миних 

 
Издательский центр Южно-Уральского государственного университета 

 

Подписано в печать 31.05.2024. Дата выхода в свет 28.06.2024. Формат 6084 1/8. Печать цифровая.  
Усл. печ. л. 11,62. Тираж 500 экз. Заказ 110/214. Цена свободная. 

 

Отпечатано в типографии Издательского центра ЮУрГУ.  

454080, г. Челябинск, проспект Ленина, 76.  

16+ 


	1-2
	3-97
	
	Е.Н. Симонов, К.М. Виноградов
	А.В. Вохминцев, В.Р. Аббазов, М.А. Романов
	А.А. Юртин
	И.В. Баранова, С.В. Гилин
	С.Е. Киреев, В.С. Литвинов


	98
	Blank Page



