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Аннотация. Анализ структуры движения является универсальным инструментом для оценки динамических свойств различных объектов. Автоматизация анализа изображений позволяет не только ускорить исследования, но и устранить субъективные искажения, неизбежные при ручной обработке данных. Обработка видеозаписей движения, особенно в случае нескольких объектов исследования, требует применения специализированных алгоритмов, однозначно связывающих выбранные объекты с траекториями. В данной работе представлен оригинальный алгоритм отслеживания нескольких объектов, основанный на методах компьютерного зрения, разработанных для сегментации изображений. Предлагаемый подход целесообразно применять для сложных паттернов движения, характерных для живых объектов в биомедицинских и экологических исследованиях.  
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I. Введение
Анализ паттернов движения является универсальным инструментом для оценки динамических свойств различных объектов исследования в биомедицинских, фармакологических, экологических и других задачах. Паттерны движения изучаются как в обычных условиях обитания (например, в задачах экологического мониторинга), так и в специфических лабораторных условиях, где экспериментальным воздействиям подвергаются биоиндикаторные организмы. 
Работа выполнена при финансовой поддержке Минобрнауки РФ, проект FSEE-2025-0006

Недавние достижения в технологиях видеозаписи и обработки изображений выводят подобные исследования на новый уровень, предоставляя возможность фиксировать длительные наблюдения, анализировать их в автоматизированном режиме, выделяя паттерны движения и анализируя их для оценки как нормального поведения, так и реакций изучаемых объектов на стресс или изменение условий тестирования. Автоматизация анализа изображений не только ускоряет исследования, но и устраняет субъективность, характерную для ручной обработки данных. Активное использование автоматизированных систем обработки видеоинформации требует применения специализированных инструментов на всех этапах их работы: от сегментации изображений до выделения объектов интереса и анализа паттернов их движения. Изучение особенностей движения объектов традиционно базируется на анализе их траекторий, что подразумевает использование технологий отслеживания для извлечения паттернов движения из видеозаписей. Сложность этой задачи резко возрастает, когда отслеживается не один, а несколько объектов интереса одновременно на одних и тех же видеозаписях, что, в свою очередь, требует специальных алгоритмов, однозначно связывающих выбранные объекты с треками.

В данной работе представлен оригинальный алгоритм многообъектного отслеживания, основанный на разработанных авторами алгоритмах компьютерного зрения для сегментации изображений, а также последующего адаптивного выбора и отслеживания объектов. 

II. Сегментация изображения и выбор объекта
В компьютерном зрении одним из универсальных способов идентификации потенциальных объектов интереса на изображениях является выявление резких переходов или границ, соответствующих границам объекта или его структурным элементам. Наличие нескольких объектов интереса, включая крупные конгломераты, частично перекрывающиеся на изображениях, такие как микробные колонии, группы животных и т. д., обычно характеризуется высокой плотностью границ, что резко контрастирует с пустыми областями поверхности, где характерные объекты не наблюдаются, что позволяет использовать локальную плотность границ для их идентификации исключительно на основе структурных особенностей [1]. Такой подход был успешно применен к сегментации популяций микроорганизмов и клеток [2], а также экологических зон на изображениях дистанционного зондирования [3]. При этом было предложено использовать сглаженную локальную плотность границ в качестве виртуального канала, который сравнивается с определенным(и) пороговым(и) значением(ями) для одноклассовой или многоклассовой сегментации соответственно. Для выбора порога был использован апостериорный подход, при котором для всего изображения тестируются несколько пороговых значений, а для каждого отдельного объекта выбираются те, которые соответствуют ожидаемой форме изображения [4]. Компактные объекты, зачастую имеющие форму, близкую к кругу, можно легко выбрать на основе минимизации отношения периметра к площади [5, 6], поскольку круг имеет минимальный периметр для заданной площади.  

III. Связь выбранных объектов с траекториями
Описанные выше процедуры приводят к выбору компактных объектов на отдельных кадрах. Следующей задачей является их корректная ассоциация между различными кадрами для получения траекторий движения отдельных объектов. Решение этой задачи осложняется частичным перекрытием объектов, что препятствует их разрешению на отдельных кадрах, пересечением траекторий, случайностью траекторий движения и т. д. Пропущенные и дублирующиеся точки, а также аномальные ошибки измерений требуют адекватных алгоритмов экстраполяции, интерполяции и фильтрации траекторий. Индивидуальная разработка таких алгоритмов связана со знанием соответствующей имитационной модели, позволяющей моделировать траектории со статистическими свойствами, аналогичными наблюдаемым, на основе полностью независимых (хотя и зашумленных) данных.

В последние десятилетия было показано, что различные биологические объекты как в естественных, так и в лабораторных условиях демонстрируют паттерны движения с долговременной зависимостью, что приводит к степенным законам в их флуктуационных функциях (ФФ), определяемых как стандартные отклонения случайных смещений объекта в конечном временном окне длиной s: FF(s) ( sH, где H ( показатель Хёрста. В более общем случае, например, при описании моделей движения в ограниченных условиях, H может быть не единственным значением, а обновляться вместе с s, что приводит к переменному наклону H(s) [7]. Согласно теореме Винера-Хинчина соответствующие спектральные плотности мощности также будут описываться степенными законами.
Связь выбранных точек с треками обычно основана на минимальном расстоянии от ожидаемого положения трека, которое, в свою очередь, может быть получено путём экстраполяции ранее наблюдавшихся положений треков. Оптимальное правило экстраполяции для случайного ряда с долговременной зависимостью и степенной корреляцией определяется формулой [8]
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где n – длина фильтра, которая теоретически не ограничена, хотя в большинстве практических сценариев выбирается достаточно большой для достижения желаемой точности.
Зная коэффициенты ak, можно легко получить коэффициенты адаптированного фильтра Калмана. Например, фильтр Калмана второго порядка описывается следующим образом:
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где 
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. Произведем матричное умножение:
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Модель процесса задается фильтром авторегрессии второго порядка: 
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. С учетом этого получим:
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Таким образом, переходная матрица имеет вид
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Аналогично может быть определена переходная матрица фильтра Калмана третьего порядка:
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IV. Имитационное моделирование
В качестве тестовых использовались гауссовские ряды данных с нулевым средним и единичной дисперсией, характеризуемые долговременной зависимостью (дальней корреляцией) с 0.5 ≤ H ≤ 1.5. Моделирование проводилось в соответствии с алгоритмом Кэсдина, описанным в [8]. Были рассмотрены два типа помех: аддитивный белый гауссовский шум с заданным отношением сигнал/шум (С/Ш), и пропуски данных, возникающие в случайные моменты времени, с экспоненциально распределенной длиной пропущенных интервалов.
На рис. 1 показаны зависимости среднеквадрати-ческой ошибки от отношения сигнал/шум, полученные для различных значений H. Для каждого уровня шума моделировались 15 зашумленных версий исходного сигнала, которые восстанавливаются с помощью фильтров Калмана I, II и III порядков. Для каждого уровня шума вычислялась среднеквадратическая ошибка (СКО) между исходным и зашумлённым сигналами (обозначенная символом «0»), исходным и каждым из трёх восстановленных сигналов с 90% доверительным интервалом. Из представленных графиков видно, что фильтр первого порядка не способен восстановить исходный сигнал, а ошибка увеличивается с увеличением уровня помехи. Фильтры второго и третьего порядков потенциально способны восстановить сигнал с точностью, ограниченной исключительно флуктуационной ошибкой. Плато при низких значениях СКО можно отнести к режиму, в котором измерениям придаются минимальные веса, и, следовательно, качество реконструкции полностью определяется экстраполяциями. Для нестационарного режима, соответствующего H > 1, помимо флуктуаций, наблюдается очевидное накопление регулярного смещения, что приводит к линейному росту СКО с увеличением уровня шума.
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Рис. 1.  Сравнение эффективности восстановления сигнала фильтрами Калмана I, II и III порядков при различных уровнях шума и значениях показателя Хёрста
На рис. 2 приведена зависимость СКО от показателя Хёрста H для данных с пропусками. Частота появления пропусков в представленном примере была установлена равной 0.1. Как видно из рис. 2, СКО монотонно уменьшается как с увеличением порядка модели фильтра, так и с увеличением показателя Херста. Последнее может быть связано с тем, что высокие значения H соответствуют персистентным рядам данных с существенно более медленной динамикой по сравнению с высокочастотным белым шумом, и поэтому даже простые линейные экстраполяции при наличии пропусков достаточно эффективны.
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Рис. 2.  Сравнение эффективности восстановления сигнала с пропусками фильтрами Калмана I, II и III порядков при различных значениях показателя Хёрста
V. Применение к эмпирическим видеозаписям
Для обработки реальных видеозаписей использован алгоритм, выполняющий сегментацию и количественную оценку гетерогенных областей на изображениях на основе оценки плотности их локальных границ. Алгоритм включает детектирование контуров, за которым следует сглаживающий фильтр, извлекающий значения локальной плотности контуров, которые затем используются для сегментации с помощью многопороговой процедуры.
Пусть монохромное изображение I(x, y), где I ( интенсивность, а x и y ( координаты пикселей, бинаризуется с фиксированным глобальным порогом T. Результатом обработки является бинарный слой (срез)
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где единицы представляют собой объекты интереса (передний план), а нули ( оставшиеся фрагменты изображения (фон). При T = 0 формируется бинарный слой, содержащий один глобальный изолированный объект площадью, равной полному размеру изображения. Когда пороговое значение T увеличивается на ΔT так, что некоторые пиксели оказываются ниже нового порогового значения ΔT, то сверху создаётся новый бинарный слой, удовлетворяющий условию 
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. Если ΔT относительно мало, и из объекта удаляется лишь небольшая доля пикселей, и глобальный (базовый) изолированный объект остаётся связным, несмотря на уменьшение его площади. Таким образом, на каждом шаге работы алгоритма отношение площадей 
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характеризует долю связных пикселей, сохранившихся в изолированном объекте. 

Критерием оптимизации в нашей работе является минимум коэффициента удлинения периметра объекта 
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где P ( периметр объекта, S ( его площадь. Данный коэффициент нормирован, причем для объектов, имеющих форму, близкую к кругу, он стремится к единице.
При низких пороговых значениях объект интереса сливается с окружающим шумом, демонстрируя сильно изломанную кромку из-за соседних структур, образованных фоновыми пикселями, усиленными положительными значениями шума. Повышение порогового значения выше порога перколяции приводит к фрагментации объекта интереса. Таким образом, как низкие, так и высокие значения порогового значения вызывают увеличение коэффициента удлинения периметра объекта из-за воздействия шума. Минимизируя этот коэффициент, можно выбрать оптимальный бинарный слой для представления округлых объектов с минимально возможной изломанностью кромок шумом [4, 5].
Траекторная обработка подразумевает сопоставление конкретных объектов, выбранных на отдельных кадрах, с их уникальными траекториями. Она начинается с инициализации индивидуальных траекторий. Мы предполагаем, что наличие в обработанном кадре отсчётов, не отождествлённых с другими траекториями, позволяет считать их начальными точками новых траекторий. После инициализации выбранные объекты в каждом входящем кадре связываются с одной из существующих траекторий. Простейшим методом, реализующим этот этап, является метод глобального ближайшего соседа: точка, ближайшая к последней опорной точке данной траектории, будет считаться её продолжением. Для повышения эффективности данного метода поиск ближайшей точки осуществляется не к последней опорной точке, а к значению, полученному на основе экстраполяции с помощью используемой модели фильтра Калмана, которая, в свою очередь, рассчитывается на основе предыдущего положения и поступивших измерений.

В соответствии с описанной стратегией реализован алгоритм, преобразующий исходный неструктурированный массив координат потенциальных объектов в массив траекторий отдельных объектов, удобный для дальнейшего анализа и обработки.

Рис. 3 иллюстрирует пример реконструкции траекторий движения нескольких объектов по их выборкам на отдельных кадрах на основе видеозаписи перемещений колонии муравьев. Полученные траектории свидетельствуют об успешном устранении пропущенных событий, объединении дублирующих объектов, а также об устранении шума на основе обработки с помощью фильтра Калмана. 
Описанный подход к отождествлению траекторий совместно наблюдаемой совокупности объектов нацелен на анализ рядов данных с долговременной зависимостью, распространенных во многих природных системах, что обуславливает его успешное применение в биомедицинских и экологических исследованиях, изучающих модели движения живых объектов от микромасштабов (микробов или клеток) до макромасштабов (животных в лабораторных или естественных условиях обитания).
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Рис. 3.  Реконструкция траекторий движения нескольких объектов
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