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Метод и реализация системы формализации описания класса 
изображений методами непараметрической статистики

Введение

Системы распознавания лиц представляют 
собой цифровые программы для автоматиче-
ской идентификации или верификации чело-
века с сигнала, представленного цифровым 
изображением или видеопотоком. Поскольку 
среда и используемые средства регистрации 
вносят искажения в сигнал, то изображение 
можно рассматривать как случайное поле. Под 
классом будем понимать множество реализа-
ций одного и того же образа. Примером явля-
ются изображения одного человека, получен-
ные в различных условиях (освещение, ракурс 
наблюдения, мимика и пр.).

Аппаратные искажения сигнала могут быть 
компенсированы за счет использования в каче-
стве формализованного описания вектора па-
раметров (например, моментов), инвариантных 
к аффинным искажениям [1—3]. Однако ошиб-
ки, обусловленные средой передачи сигнала, 
компенсировать сложнее. Для описания класса 
в этом случае удобно использовать плотность 
вероятности распределения параметров векто-
ра, описывающего элемент класса [4—6].

Так как в прикладных системах видеонаблю-
дения и контроля проблематично получить "до-
статочное" число наблюдений и сложно априори 
сделать предположение о виде функции плотно-

сти вероятности, то для ее восстановления це-
лесообразно использовать непараметрическую 
форму представления [4—10]. Данный подход не 
использует явно гипотезу о виде функции рас-
пределения. Еще одним преимуществом непара-
метрического подхода является наличие в таких 
функциях плотности вероятности свободных 
параметров (параметров размытия), изменением 
которых можно регулировать меру приближения 
к сформулированным требованиям (повышение 
точности описания) [4—7].

Сжатое описание некоторых методов фор-
мализованного описания класса можно найти 
в работах [11, 12]. Описание методов описания 
изображений представлено в работах [13—21].

Исходя из вышесказанного, для описания 
класса изображений целесообразно использо-
вать методы непараметрической статистики. 
В качестве меры точности описания будем ис-
пользовать суммарные ошибки первого и вто-
рого рода.

1. Формализация описания класса

Формализацию описания изображений 
предлагается решать на базе понятия класса 
изображений (образов) — множества изобра-
жений лиц одного и того же человека, полу-
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ченных при различных условиях съемки (угол, 
мимика, освещение и пр.).

Описание класса образов может быть вы-
полнено на основе следующих методов:

1) k-ближайших соседей [11, 12];
2) разделяющей гиперповерхности [11, 12];
3) опорной гиперповерхности [11, 12];
4) с использованием функции плотности 

вероятности [10, 12].
Подходы на основе метода ближайших сосе-

дей определяют метрики, по которым векторы 
характеристик сравниваются один к одному,
т. е. для каждого изображения из исходной 
обучающей базы, представленного в виде век-
тора характеристик, заранее заданной метри-
кой определяется "мера близости" с вектором 
характеристик распознаваемого изображения. 
Основной недостаток методов данного под-
хода заключен в самой идее. При реализации 
методов данной группы необходимо хранить 
информацию о каждом экземпляре каждого 
класса, с которым будет происходить срав-
нение, на каждом этапе процесса распозна-
вания. Таким образом, методы k-ближайших 
соседей являются затратными с точки зрения 
ресурсов обрабатывающей системы [11]. В за-
висимости от способа реализации это могут 
быть как затраты оперативной памяти, так и 
затраты, связанные со сложностью алгорит-
ма в целом за счет необходимости считывать 
каждый образ из удаленного хранилища. При 
попытке уменьшить объем хранимой инфор-
мации путем удаления непрезентабельных 
векторов или выделения некоторого числа 
наиболее значимых встает нетривиальная за-
дача анализа многомерных данных и выделе-
ния наиболее существенных [11]. Данный ме-
тод в общем виде представлен в работе [15]. 
В работе [12] приведены такие методы, как 
метод дробящихся эталонов, метод ближай-
ших соседей, правило ближайшего соседа.
В работе [20] представлен основной недо-
статок данного подхода в виде трудоемкости 
сравнения образов один к одному. В работе 
[22] в качестве меры близости рассматривается 
угол между двумя векторами. Классификатор 
по ближайшему среднему представлен в рабо-
те [23]. Другие примеры эталонных векторов 
и классификаторов на основе меры близости 
могут быть найдены в работах [24—31].

Метод разделяющей гиперповерхности ос-
новывается на переводе исходных векторов 

в пространство более высокой размерности и 
поиске границы с максимальным "зазором" 
в этом пространстве. Таким образом, например 
в одномерном случае, по обеим сторонам гипер-
плоскости строятся две параллельных гипер-
плоскости, отделяющие класс и определяющие 
его область определения. Недостаток методов 
данной группы состоит в том, что они не га-
рантируют непересечения различных классов. 
В связи с этим в пространстве признаков воз-
никают зоны, в которых трудно принять реше-
ние о принадлежности к конкретному классу и 
сложности поиска оптимальных разделяющих 
гиперповерхностей. Теоретические основы ме-
тода разделяющей гиперповерхности рассма-
триваются в работе [32] на примере линейных и 
квадратичных разделяющих поверхностей.

Метод опорной гиперповерхности основан 
на использовании минимально отклоняющей-
ся от множества векторов, описывающих обра-
зы одного класса, кривой в пространстве при-
знаков. Наиболее часто применяемым методом 
данной группы является метод минимальных 
квадратов. При реализации метода в реальных 
системах идентификации необходимо решить 
следующие две задачи: оценить порядок поли-
нома опорной гиперповерхности, выделить су-
щественные переменные полинома. Посколь-
ку вклад каждого одночлена полинома будет 
различен, то необходимо выделить группу од-
ночленов, вносящих наибольший вклад в дис-
персию, исключив из полинома остальные. 
Методы опорной гиперповерхности нацелены 
на максимизацию отклика на образы своего 
класса, но никак не минимизируют отклик на 
элементы других. Кроме того, сложность мето-
дов данной группы значительно выше методов 
разделяющей гиперповерхности.

Метод с использованием функции плотности 
вероятности позволяет наиболее полно описать 
класс образов, представленный набором векто-
ров случайных величин. Основная идея заклю-
чается в предположении, что опорная гиперпо-
верхность есть аппроксимация лишь участка 
плотности вероятности векторов, описываю-
щих изображения класса. Кроме того, методы 
данной группы позволяют решать основные 
проблемы предыдущих подходов. Функция 
плотности вероятности позволяет реализовать 
сравнение один ко многим, когда идентифи-
цируемый образ проходит верификацию не
с каждым изображением из каждого класса, но 
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определяется метрика, позволяющая рассчи-
тать "меру близости" распознаваемого образа с 
каждым классом, представленным в обучаю-
щей выборке целиком (например, метрика мак-
симального правдоподобия). При этом класс 
рассматривается как единая сущность. Данный 
метод позволяет статистически обоснованно 
подойти к определению класса, к которому 
принадлежит идентифицируемый объект в зо-
нах неопределенности, а также минимизиро-
вать эту область и отклик на элементы другого 
класса за счет уменьшения суммарных ошибок 
первого и второго рода. Достаточно прост в ре-
ализации. Функция плотности вероятности на 
основе метода потенциальной функции пред-
ставлена в работе [12]. В работе [26] данный 
подход представлен байесовским классифика-
тором. Наивный байесовский классификатор 
рассматривается в работе [32]. Также данный 
подход рассматривается в источниках [31—35]. 
В работе [28] рассмотрен байесовский линей-
ный классификатор. Другие исследования бай-
есовского классификатора могут быть найдены 
в работах [23, 31, 34, 35, 37, 39, 44, 46—51].

Стоит отметить значительные достижения 
в задачах распознавания образов, полученные 
при использовании методов вычислительных 
(нейронных) сетей. Исследование и примеры 
применения нейронных сетей представлены 
в работах [24, 25, 31, 41—45]. Вычислительные 
сети не требуют предварительной подготов-
ки изображений, самостоятельно редуцируют 
пространство признаков, позволяя хранить 
в памяти не информацию об изображениях, 
а только саму структуру сети [40].

Вместе с тем в настоящее время работа 
с методами данной группы сопряжена с рядом 
нерешенных проблем (не формализован этап 
выбора архитектуры, что по вычислительным 
затратам сопоставимо с методом перебора, 
высокая требовательность к ресурсам испол-
няющей системы, переобучение, неинтерпре-
тируемость результатов и, как следствие, не-
предсказуемость работы на реальных данных 
после этапа обучения), и попытки решения 
задач распознавания методами данной группы 
будут упираться в попытки решить проблемы 
вычислительных сетей, что не является частью 
задачи, решаемой в данной работе.

На основании вышесказанного можно сде-
лать вывод о том, что наиболее перспективны-
ми методами в задачах распознавания образов 

являются методы на основе использования 
функции плотности вероятности. На первом 
этапе для применения методов данной группы 
необходимо получить устойчивое к проектив-
ным и аффинным преобразованиям описание 
отдельного изображения.

2. Получение инвариантных характеристик

Выбор эффективных признаков — одна из 
базовых задач теории распознавания. Универ-
сального решения, определяющего порядок 
отыскания оптимальных характеристик для 
описания изображения, до сих пор не найде-
но. Основным способом описания остается ав-
томатизированный выбор признаков из неко-
торого заранее заданного на основе эвристик 
множества свойств. От результатов решения 
этой задачи зависят процент ошибок на каж-
дом этапе распознавания изображения, бы-
строта обработки и объем затрачиваемой при 
расчетах памяти. Основными требованиями 
к признакам являются:

1) информативность;
2) небольшой объем вычислений;
3) помехоустойчивость;
4) инвариантность к аффинным преобразо-

ваниям;
5) реализуемость.
В источнике [13] рассмотрены такие мето-

ды, как метод гибкого графа, нейронные сети, 
скрытые марковские модели, метод главных 
компонент, активные модели внешнего вида, 
их плюсы и минусы, а т акже основные пробле-
мы при распознавании лиц людей. Выделяются 
два основных подхода к описанию изображе-
ний и уменьшению пространства признаков — 
структурный и статический [9]. Структурный 
подход сводится к описанию образа через вы-
деление и описание отношений тех или иных 
элементов на изображении. Может быть под-
разделен на фрактальный, геометрический, 
структурный и модельный подходы.

Фрактальный при анализе вычисляет фрак-
тальные характеристики. Подход рассмотрен 
в работе [14] на примере задачи распознава-
ния дорожных знаков в видеопотоке. Обзор 
по фрактальному подходу к описанию текстур 
проведен в работе [19].

Геометрический подход воспринимает изо-
бражение как составленное из элементарных 
примитивов. Представлен в работах [15—17].
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Структурный подход предполагает, что изо-
бражение состоит из простых и почти регуляр-
но повторяющихся текстурных примитивов. 
В работах [15, 36] этот подход рассмотрен на 
примере эластичных графов. Подход рассмо-
трен также в работе [38]. Обнаружение и иден-
тификация объектов на основе их структур-
ных описаний представлены в источнике [18]. 
Обзор по структурному подходу к описанию 
текстур проведен в работе [19].

Модельный подход сводится к построению 
некоторой модели, описывающей реальный 
объект. В источнике [15] подход рассмотрен на 
примере гибких контурных моделей, в работе 
[20] представлен классификатор с сильной ва-
риабельностью формы на базе полиномиаль-
ной и марковской моделей контура.

Статистический подход трактует изображе-
ния как реализации некоторого случайного 
процесса. Примерами статистического подхо-
да при формализации описания изображения 
являются вычисление углового момента, алге-
браических моментов, контрастности, энтро-
пии, корреляции и ряд других. Главным не-
достатком всех структурных методов является 
высокая сложность структуры, описывающей 
исходный образ, и необходимость в выработ-
ке специализированных методик сравнения, 
тогда как статистический подход позволяет 
представлять описание изображения в виде 
вектора случайных величин и применять ши-
рокий набор статистических методик. Обзор 
по статистическому подходу к описанию тек-
стур проведен в работе [19]. Статистический 
подход как общий подход и методы распозна-
вания рассмотрены в работах [21, 38].

Во множестве современных работ, посвя-
щенных распознаванию, используется ста-
тистический подход, а именно интегральное 
описание изображений. К достоинствам та-
кого описания относят: сравнительную про-
стоту его получения, легкость наращивания 
ансамбля свойств, высокую помехозащищен-
ность. Одними из наиболее перспективных 
методов интегрального описания являются 
методы на основе инвариантных алгебраиче-
ских моментов на основе полиномов Церни-
ке и Лежандра [1—3], главным достоинством 
которых, по сравнению с центральными мо-
ментами, является их инвариантность относи-
тельно аффинных преобразований.

Моменты Цернике принадлежат классу ор-
тогональных моментов и используются, чтобы 
моменты соответствовали независимым ха-
рактеристикам объекта в пространстве.

Для обеспечения инвариантности к сдвигу 
начало координат для вычисления устанав-
ливается в точку "центра масс" изображения. 
Точка центра масс определяется по следующей 
формуле:
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где n — порядок момента; m — порядок гар-
моники; n ∈ N+, |m| m n, (n – |m|) четное, сим-
волом * обозначается комплексное сопряже-
ние; ZMnm — комплексные моменты Цернике; 
Znm — полиномы Цернике; Vnm — базисные 
функции, по которым происходит разложение 
изображения.

Модули векторов моментов Цернике инва-
риантны к повороту:

 .ROTATED
nm nmZM ZM=

Векторы признаков Цернике порядка N 
формируются согласно формуле
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Каждая компонента вектора признаков де-
лится на массу изображения m00, которая про-
порциональна его размеру и обеспечивает ин-
вариантность объекта к изменению масштаба.

Таким образом, с помощью инвариантных 
моментов Цернике может быть получен набор 
характеристик, пригодных для инвариантного 
относительно аффинных преобразований опи-
сания одиночного изображения.

3. Восстановление функции плотности 
вероятности

Поскольку применение методов на осно-
ве функции распределения требует наличия 
априорной функции распределения, далее не-
обходимо определиться с методом восстанов-
ления функции плотности вероятности.

В настоящее время существуют два направ-
ления методов восстановления функции плот-
ности распределения случайной величины по 
эмпирическим данным. Кратко рассмотрим 
эти подходы.

1. Параметрический подход реализуется 
в случаях, когда вид распределения известен 
заранее и по обучающему набору необходи-
мо сделать оценку значений этих параметров. 
Имеет несколько существенных недостатков, 
основными из которых являются следующие:
 � делается предположение о виде распределе-

ния неизвестной случайной величины;
 � параметрические методы являются усред-

няющими по выборке случайных величин.
2. Непараметрический подход не исполь-

зуют явно гипотезу о виде распределения, 
элементы выборки считаются независимыми 
случайными величинами с одинаковым рас-
пределением [4].

Для выбора наиболее оптимального с точки 
зрения точности описания метода восстанов-
ления функции был проведен эксперимент по 
восстановлению плотности вероятности пара-
метрическим и непараметрическим методами. 
Генерировалась выборка, распределенная по 
нормальному закону. Далее оценивались па-
раметры параметрического распределения и 
непараметрического метода Парзена—Розен-
блатта. Затем критерием Пирсона оценивалось 
соответствие восстановленных функций гисто-
грамме, построенной по исходным данным. На 
основании тестирования выявлено, что нор-
мированное значение критерия Пирсона для 

параметрически восстановленной функции 
в среднем на 20 % хуже, чем для функции, вос-
становленной методом Парзена—Розенблатта.

Для формализованного описания класса 
плотностью вероятности в байесовские функ-
ции подставим непараметрические оценки Ро-
зенблатта—Парзена:
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где Ф — ядро (четная, нормированная функ-
ция); c — коэффициент размытости; M — чис-
ло наблюдений (число изображений).

Из байесовской решающей функции следует, 
что исследуемый образ принадлежит тому клас-
су, плотность вероятности которого больше.

Параметрами данной модели является век-
тор коэффициентов размытия для функций 
плотностей вероятностей. Тогда задача постро-
ения решающего правила сводится к оценива-
нию NЅD параметров, где N — число классов; 
D — размерность пространства признаков.

В современных работах для упрощения за-
дачи оптимизации принимается, что коэффи-
циент размытия представляется в виде произ-
ведения некоторого общего коэффициента и 
оценок среднеквадратических отклонений:

 , 1, .d dc c d D= σ =

Оценки среднеквадратических отклонений 
для каждого признака в классах можно запи-
сать следующим образом:
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Тогда непараметрические оценки плотности 
вероятности при синтезе решающего правила 
в многомерном пространстве примут вид:
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где d — индекс коэффициента размытия; N — 
число классов; M — число изображений для 
класса.

Таким образом, задача оптимизации непа-
раметрического решающего правила сводится 
к поиску одного оптимального общего коэф-
фициента. Подробно изложение метода можно 
найти в работе [10].
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Однако принятие идеи, что коэффициенты 
размытия могут быть найдены через произве-
дение общего коэффициента на соответствую-
щие среднеквадратичные отклонения, предпо-
лагает, что исходная выборка репрезентативна, 
а также, что распределение параметров симме-
трично относительно общего коэффициента.
К сожалению, в реальных задачах нельзя га-
рантировать, что эти утверждения верны. Та-
ким образом, использование общего коэффи-
циента размытия может привести к пересече-
ниям функций плотности вероятностей, в то 
время как этого можно было бы избежать (или 
по крайней мере значительно снизить значения 
суммарных ошибок первого и второго рода), 
если использовать альтернативные методы по-
иска параметров оптимизируемой функции [4].

4. Оценка коэффициента размытия

Поскольку восстановленные плотности ве-
роятности, в зависимости от выбранных ядер-
ных функций (например, треугольная), могут 
иметь разрывы первого рода, необходимо ис-
пользовать безградиентные методы, не вы-
числяющие производные (методы нулевого 
порядка), например методы: Хука — Дживса, 
Розенброка, Нелдера — Мида, Пауэлла.

Ни один из алгоритмов не оказался значи-
тельно лучше с точки зрения поиска минимума, 
выбор метода определяется конкретной зада-
чей и опытом исследователя [52]. Метод Хука—
Дживса в случае сильно вытянутых, изогнутых 
или обладающих острыми углами линий уровня 
целевой функции может оказаться неспособ-
ным обеспечить продвижение к точке миниму-
ма. Эффективность метода Розенброка зависит 
от выбора начальной точки поиска экстремума. 
Для метода Пауэлла так же, как предыдущих, 
число проб целевой функции линейно растет 
при увеличении размерности пространства, что 
негативно сказывается на эффективности при 
минимизации сложной целевой функции [52]. 
Метод Нелдера — Мида на каждой итерации ал-
горитма, как правило, один-два раза вычисляет 
значения функции, что чрезвычайно эффектив-
но. В связи с этим для оценки коэффициентов 
размытия без потерь в точности целесообразно 
с точки зрения алгоритмической сложности ис-
пользовать алгоритм Нелдера — Мида.

В качестве целевой функции используем 
суммарную ошибку первого и второго рода для 

плотностей вероятностей, восстановленных 
непараметрическим методом:
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где n — число классов; 1
, ( )i jp c  — ошибка перво-

го рода для i и j классов; 2
, ( )i jp c  — ошибка вто-

рого рода для i и j классов.
Для обеспечения непрерывности функций 

в области определения начальное значение ко-
эффициента размытия установим равным по-
ловине максимального значения стандартной 
девиации для интервала:
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где d — индекс коэффициента размытия; i — 
индекс изображения внутри класса; j — ин-
декс класса; N — число классов; M — число 
изображений для класса; D — длина вектора 
коэффициентов размытия (размерность про-
странства признаков); j

dσ  — среднеквадратич-
ное отклонение значений характеристик для 
класса с индексом j и коэффициентом размы-
тия с индексом d.

Для обеспечения этого условия в целевую 
функцию вводится штраф е(с):
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где 0
dc  — стартовое, минимальное значение ко-

эффициента размытия; d — индекс коэффици-
ента размытия.

5. Программная реализация

Формулировка задачи: для подготовленной 
базы изображений, где каждое изображение по-
мечено группой, к которой оно принадлежит, 
необходимо найти такое описание, которое ми-
нимизирует суммарную ошибку первого и вто-
рого рода. В этом случае программная система 
должна реализовывать следующие функции:

1) расчет инвариантных характеристик 
(CID — calculate invariant description);
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2) расчет коэффициентов размытия (CBC — 
calculate blur coefficients);

3) расчет суммарной ошибки первого и вто-
рого рода (CTE — calculate total error);

4) проверка критерия останова (OC — out 
criteria).

Функция расчета вектора инвариантных 
характеристик (CID) применяет моменты Цер-
нике для инвариантного относительно аффин-
ных и проективных преобразований описания 
изображений в виде вектора характеристик. На 
вход подаются сгруппированные по принад-
лежности к классу изображения. Выход дан-
ной функции — набор векторов инвариантных 
характеристик, описывающих изображение, 
сгруппированных по принадлежности к клас-
су. Выход данной функции подается на вход 
функции расчета коэффициентов размытия.

Функция расчета коэффициентов размытия 
по формуле для 0

dc  рассчитывает стартовое зна-
чение первой стартовой точки для симплекса. 
Все остальные находятся путем смещения на 
заданный шаг найденной ранее точки по одной 
не смещенной ранее координате. Смещение 
происходит строго в положительную сторону. 
Выходом функции будет упорядоченный набор 
векторов коэффициентов размытия, соответ-
ствующий порядку классов изображений.

Главной функцией является расчет суммар-
ных ошибок первого и второго рода. Входом 
функции будут наборы изображений, сгруппи-
рованные по принадлежности к классу распоз-
наваемых образов, а также наборы векторов 
коэффициентов размытия. На выходе получим 

минимальную достигнутую суммарную ошиб-
ку первого и второго рода для заданных клас-
сов изображений и коэффициентов размытия. 
Выход функции поступает в функцию провер-
ки критерия останова.

Проверка критерия останова сводится 
к сравнению суммарной ошибки первого и 
второго рода с заданным минимальным зна-
чением. Если условия выполнены, то результат 
достигнут. В противном случае деформируется 
симплекс, состоящий из векторов коэффици-
ентов размытия и подается в функцию CTE.

Диаграмма деятельности в нотации UML 
для программной реализации на основе выде-
ленных функций представлена на рисунке. 

6. Результаты расчетов

В задаче описания массива изображений 
в качестве векторного описания изображения 
используются девять инвариантных моментов 
Цернике:

{m1,1, m2,0, m2,2, m3,3, m4,0, m4,2, m4,4, m6,0, m6,4}.

По полученным наборам векторов восста-
навливалась функция плотности вероятности. 
При этом были использованы классический 
подход [9] и метод на основе оптимизации 
Нелдера—Мида. Для этих плотностей вероят-
ностей оценивались суммарные ошибки пер-
вого и второго рода.

В качестве классов изображений были ис-
пользованы:

1) CMU AMP face expression (13 классов изо-
бражений лиц людей по 75 полутоновых изо-
бражений разрешением 64 Ѕ 64 каждая. Общее 
число изображений равно 975);

2) Georgia Tech face (50 классов изображений 
лиц людей по 15 цветных изображений раз-
личного размера. Общее число изображений 
равно 750).

Результаты расчетов представлены в таблице. 

Сравнение суммарных ошибок

Метод оценки
Суммарная ошибка

CMU AMP Georgia Tech

Классический 1,04•10–9 0,023

Нелдера—Мида 4,49•10–10 0,009Диаграмма деятельности UML
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Заключение

На основании представленных результатов 
расчетов можно сделать предположение о том, 
что оптимизация индивидуальных коэффици-
ентов размытия методами нулевого порядка 
вместо оптимизации общего коэффициента 
размытия позволяет уменьшить суммарные 
ошибки первого и второго рода на порядок.
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The paper deals with the task of formalizing the description of a class of images of a person’s face. The research is aimed 
at finding methods that increase the accuracy of the description for recognition problems. The existing methods of description 
are briefly considered, such as nearest neighbor methods, separating hypersurface methods, support hypersurface methods, 
and probability density function methods. A technique is proposed that makes it possible to reduce the total errors of the first 
and second kind when describing image classes based on the probability density function. The problem of reconstructing the 
probability density function is also considered. Based on the experiments carried out, the advantage of the nonparametric 
Rosenblatt—Parzen method was revealed in comparison with the parametric approach, and a decision was made to apply this 
method to restore the density function based on experimental data. The recovery of probability density functions based on the 
Rosenblatt-Parzen method is interrelated with the search for a vector of optimal blur coefficients for each function. To solve 
this problem, it was proposed to use the gradientless Nelder—Mead method known as the simplex method. As a result:

1) The description of the realization of the method of formalized description of the image class based on the reconstruction 
of the probability density function based on experimental data with the help of the non-parametric Nelder—Mead method was 
proposed

2) Testing of this method was performed in comparison with the classical parametric reconstruction of the probability 
density function and the advantage of the proposed approach was revealed.

Keywords: formalized description, image class, nonparametric statistics, blur coefficient, Nelder—Mead method, ma the-
matical programming
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V МЕЖДУНАРОДНАЯ КОНФЕРЕНЦИЯ И МОЛОДЕЖНАЯ ШКОЛА
«ИНФОРМАЦИОННЫЕ ТЕХНОЛОГИИ И НАНОТЕХНОЛОГИИ (ИТНТ—2019)»

С 21 по 24 мая 2019 года в Самаре на базе Самарского национального исследовательского университета 
имени академика С. П. Королева и Института систем обработки изображений РАН — филиала ФНИЦ «Кристал-
лография и фотоника» Российской Академии Наук состоятся V Международная конференция и молодежная школа 
«Информационные технологии и нанотехнологии» (ИТНТ-2019).

Целью проведения Конференции ИТНТ—2019 является предоставление возможности научных дискуссий и об-
суждения результатов фундаментальных и прикладных исследований в области информационных технологий и на-
нотехнологий, привлечение молодежи в сферу передовых научных исследований, обмен опытом научно-образова-
тельной деятельности при подготовке ИТНТ-специалистов.

Основные направления конференции 
 � Секция 1 «Компьютерная опт ика и нанофотоника» (дифракционная оптика и нанофотоника, оптика наноструктур, 

оптические информационные технологии)
 � Секция 2 «Обработка изображений и дистанционное зондирование Земли» (обработка и анализ сигналов и изо-

бражений, компьютерное зрение, распознавание зрительных образов, геоинформационные технологии, обработ-
ка и анализ данных дистанционного зондирования Земли)

 � Секция 3 «Математическое моделирование физико-технических процессов и систем» 
 � Секция 4 «Науки о данных» (интеллектуальный анализ данных, «большие данные», машинное обучение, крипто-

графия, криптоанализ, суперкомпьютерные технологии).

Организаторы 
Самарский национальный исследовательский университет имени академика С. П. Королева 
Институт систем обработки изображений РАН — филиал ФНИЦ «Кристаллография и фотоника» РАН 

Контакты 
Ответственный секретарь: Козлова Елена Сергеевна, тел.:  + 7 (846) 332-57-87. 
Веб-сайт конференции: itnt-conf.org. 
Ответственный секретарь: secretary@itnt-conf.org.


