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Рассмотрены подходы к решению задач распознавания и классификации людей в 
видеопотоке, описаны результаты антропологических исследований и возмож-
ность применения полученных результатов в рамках сферы компьютерного зре-
ния. Произведен эксперимент, в котором сравниваются результаты распознава-
ния и классификации двух подходов, основанных на анализе статической и динами-
ческой информации соответственно. 

Ключевые слова: компьютерное зрение, распознавание образов, классифи-
кация людей, локальные бинарные шаблоны. 

Подходы к анализу человеческого лица в видеопотоке могут быть 
разделены на две группы в зависимости от обрабатываемой времен-
ной информации. Первый подход основывается на обработке опреде-
ленной последовательности кадров видеопотока как отдельных ста-
тических изображений. Второй подход основывается на обработке 
динамических изменений структуры лица. 

Антропологические исследования в работах [1, 3, 4, 11] показали, 
что динамические изменения человеческого лица при ведении разго-
вора, а также движения головы представляют ключевую информа-
цию для решения задач классификации (гендерной, возрастной). 
О’Тоул в исследовании [18], основываясь на физиологических осо-
бенностях человеческого лица и его изменении, выдвигает следую-
щие принципы: 

• и статическая, и динамическая информация может быть исполь-
зована для решения задач распознавания; 

• статическую информацию предпочтительно использовать для 
решения задач идентификации; 

• динамическая информация позволяет получить качественный 
результат в условиях меняющегося окружения (освещение, разреше-
ние изображений); 

• модель, основанная на динамике изменений, требует больше 
времени на обучение; 

• модель, основанная на динамике изменений, предпочтительна 
для решения задач гендерной классификации; 

• для решения задач классификации эмоций динамическая ин-

формация является фундаментальной. 
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Ключевым моментом является понимание физиологии человече-
ской мимики. Выражение эмоций, например, счастья, грусти, страха, 
удивления, с точки зрения мимики заключается в определенном дви-
жении мышц лица, т. е. изменении формы губ, век, кожи лица. 

В рамках текущего исследования интерес представляет сравнение 
результатов распознавания, базирующегося на статической и дина-
мической информации человеческого лица. 

Для анализа статической информации человеческого лица и ди-
намики его изменения в [14] предлагается использовать оператор ло-
кальных бинарных шаблонов, который результативно справляется с 
задачами распознавания объектов по шаблонам и применим к распо-
знаванию динамических текстур. 

Сравнительный анализ методов выделения особенностей че-
ловеческого лица в задачах распознавания. Среди множества су-
ществующих подходов для выделения особенностей при решении 
задачи распознавания и классификации человеческого лица наиболее 
популярными и применимыми в реальных системах являются: 

1) метод главных компонент PCA; 
2) дискриминантный анализ LDA; 
3) эластичные графовые модели EBGM; 
4) локальные бинарные шаблоны LBP [9, 10]. 
Основной идеей PCA является представление изображений лиц в 

виде набора главных компонент, которые и являются особенностями 
объекта распознавания. Главные компоненты принято называть «соб-
ственные лица». Вычисление собственных лиц заключается в опреде-
лении собственных векторов и собственных значений ковариационной 
матрицы изображения. Стоит отметить, что существует возможность 
реконструировать исходное изображения, используя умножение глав-
ных компонент на вычисленные собственные векторы. 

Процесс распознавания либо классификации заключается в по-
строении для входного изображения определенного количества глав-
ных компонент. В зависимости от их числа увеличивается либо 
уменьшается чувствительность метода к шумам и мелким различиям 
в лицах. После этого вычисленные «собственные лица» сравнивают-
ся с компонентами изображений обучающей выборки. По определен-
ному алгоритму ищется расстояние от входного изображения до 
изображения выборки и берется наилучший результат. 

Линейный дискриминантный анализ позволяет редуцировать ко-
личество признаков распознаваемого объекта на изображении, кото-
рыми в простейшем случае являются значения интенсивностей пик-
селей. Каждая новая размерность характеристического вектора осо-
бенностей получается с помощью линейной комбинации значений 
пикселей многочисленных шаблонов. Основной целью таких преоб-
разований является построение векторов особенностей таким обра-
зом, чтобы связь признаков внутри одного класса была как можно 
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более сильной, а связь признаков между классами, наоборот, наибо-
лее слабой. 

Особенный подход используется при построении эластичных 
графовых моделей человеческого лица. Целью метода является пред-
ставление человеческого лица в виде деформируемого графа. В каче-
стве вершин графа выделяются особые точки человеческого лица, 
которые могут вычисляться различными способами. Наиболее часто 
особые точки — это глаза, границы губ, брови. С каждой вершиной 
связывается определенный коэффициент, таким образом, геометрия 
лица кодируется с помощью ребер графа. Процедура идентификации 
нового лица или классификации заключается в вычислении функции 
сходства графов человеческих лиц. 

Помимо математических и геометрических методов вычисления 
особенностей по изображению человеческого лица, стоит выделить 
группу методов, основанных исключительно на анализе текстур. К 
данной группе относится метод, основанный на использовании ло-
кальных бинарных шаблонов (ЛБШ). Исходное изображение разби-
вается на блоки фиксированного размера, и к каждому блоку приме-
няется оператор ЛБШ. После этого вычисляются гистограммы каж-
дого блока и конкатенируются в общую гистограмму особенностей 
изображения человеческого лица. Текстурные особенности имеют 
ряд преимуществ относительно ранее рассмотренных методов: они 
позволяют определить лицо в целом (PCA, LDA), а также описать 
особые регионы, представляющие особые точки (EBGM). 

В связи с этим в последнее время наибольший интерес у исследо-
вателей представляют методы текстурного анализа для решения задач 
распознавания и классификации. В [10] авторы приводят результаты 
сравнения, в том числе рассмотренных ранее методов на различных 
наборах данных. Для проведения экспериментов была выбрана тесто-
вая свободно распространяемая база изображений FERET [20], которая 
состоит из следующих наборов данных: 

1) фронтальные изображения 1196 человек; 
2) фронтальные изображения 1195 человек с выражениями эмоций; 
3) 194 фронтальных изображения людей в различных условиях 

освещения. 
Результаты исследования [10] приведены в табл. 1. 

Таблица 1 

Результаты сравнения методов распознавания 

Метод 
Результат распознавания, % 

Набор 1 Набор 2 Набор 3 

LBP 97 76 92 
PCA 85 71 81 
LDA 82 67 75 

EBGM 90 66 85 
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Из результатов следует, что использование текстурной информа-

ции для вычисления характеристических векторов особенностей при 

решении задач распознавания является перспективным. Процент 

верно распознанных статических человеческих лиц даже в условиях 

изменения освещения и мимики достаточно высокий. Далее будет 

рассмотрена возможность применения локальных бинарных шабло-

нов для видеоизображений. 

Особенности обработки динамики изменения человеческого 

лица. Существуют различные подходы к обработке динамики изме-

нения человеческого лица. Рассмотрены некоторые из них, наиболее 

подходящие для решения задач распознавания и классификации в 

видеопотоке. 

В данной работе рассматриваются методы, которые основывают-

ся на анализе текстур изображений. Тукеран и Джейн провели клас-

сификацию методов данной группы, согласно которой выделили че-

тыре группы: статистические, геометрические, основанные на моде-

лях и обработке сигналов [12]. 

Раньше всех были предложены статистические методы [4]. С по-

явлением различных трудов в сфере обработки сигналов исследова-

тели нашли их применение для обработки изображений. Так, для 

распознавания человеческих лиц в видеопотоках Ли и Чен [16] пред-

лагают использовать траектории отслеживаемых особенностей лица. 

Извлеченные с помощью фильтра Габора черты лица используются 

для составления модели распознавания. По результатам эксперимен-

та авторы показали увеличение качества распознавания, основанного 

на описанной модели, в сравнении с обычным покадровым модели-

рованием. 

Из группы методов, основанных на построении модели обраба-

тываемого изображения, можно выделить работы, в которых описы-

вается применение скрытых марковских моделей для решения задач 

распознавания человеческих лиц в видеопотоке. Ли и Чен в своей ра-

боте [7] приводят классификацию методов, основанных на данном 

подходе. 

Большинство описанных подходов и методов не позволяют про-

изводить обработку и анализ текстур изображений в реальном време-

ни из-за своей вычислительной сложности. Основным альтернатив-

ным подходом является использование локальных бинарных шабло-

нов (ЛБШ), впервые предложенных в 1996 г. Оджалой и Пьеткаине-

ном [9, 10]. Основным преимуществом является относительно малая 

сложность вычисления оператора ЛБШ. В связи с этим в последние 

годы были предложены новые методы решения многих задач компь-

ютерного зрения. Многие ученые разработали модификации опера-

тора ЛБШ для конкретных задач, например, для работы с трехмер-

ными [5] и динамическими текстурами [12, 13]. 
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Оператор локальных бинарных шаблонов для анализа ста-

тических свойств человеческого лица. Авторы ЛБШ руководство-

вались идеей ассоциации каждого пикселя изображения с группой 

пикселей его окрестности [9, 10]. Применение оператора ЛБШ поз-

воляет каждому пикселю полутонового изображения поставить в со-

ответствие бинарный код, который описывает его текстурные харак-

теристики. 

Оператор работает с группой пикселей и вычисляет бинарный 

код для центрального пикселя группы. На рис. 1 показаны фрагменты 

изображения размером 5×5 пикселей. Видно, что применение опера-

тора ЛБШ зависит от количества пикселей окрестности, которыми 

описывается центральный пиксель области. На рис. 1, а код цен-

трального пикселя зависит от 8 соседних пикселей, на рис. 1, б – от 

16. Следует отметить, что соседние пиксели могут быть выбраны 

различными способами: на рис. 1, в показано, как задать другие 8 со-

седних пикселей. Т. е. выбор «соседей» зависит также от их расстоя-

ния до целевого пикселя. В зависимости от конкретной задачи, каче-

ства изображения эмпирическим путем выбирается количество зна-

чимых пикселей. 
 

 

а б в 

Рис. 1. Группы пикселей для применения оператора ЛБШ 

Каждый пиксель изображения имеет определенное значение ин-

тенсивности. Применение оператора ЛБШ позволяет вычислить би-

нарный код определенного пикселя, используя значения интенсивно-

стей пикселей-соседей. Графическая иллюстрация применения опе-

ратора ЛБШ приведена на рис. 2. Каждый квадрат условно описывает 

пиксель изображения. Так как оператор ЛБШ применим к полутоно-

вым изображениям, то значения интенсивностей определяются гра-

дациями серого в интервале [0, 1], граничным значениям которого 

соответствуют 0 — белый цвет, 1 — черный цвет. Однако обычно 

принято для удобства вычислений нормализовать значения интен-

сивности таким образом, чтобы они изменялись в интервале [0, 100]. 

На рис. 2 значение интенсивности пикселя указано в центре квадрата. 

Координаты точек окрестности не всегда попадают точно в центры 
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пикселей, поэтому для вычисления значений этих точек используется 

билинейная интерполяция. 

Пиксели, которые имеют значения интенсивности больше, чем 

центральный пиксель (или равное ему), принимают значения «1»; те, 

которые меньше центрального, — значения «0». Таким образом, по-

лучается бинарный код, представляющий окрестность пикселя. 

Вычисление ЛБШ LBPP,R с радиусом R (на рис. 1, a R = 1, на 

рис. 1, б, в R = 2) и количеством пикселей окрестности P производит-

ся следующим образом: 

 ( ) ( )1

, 0
, 2

P p
P R c c p cp

LBP x y s g g a
−

=

= − +∑ , (1) 

где gc — значение интенсивности центрального пикселя (xc, yc) теку-

щей области; gp – p-й точки окрестности. 

Для того чтобы можно было регулировать работу оператора в зави-

симости от качества входного изображения, вводится параметр a – спе-

циальное пороговое значение и пороговая функция s(x) имеет вид (2): 

 ( )
1, 0,

.
0, иначе

x

s x

≥⎧⎪
= ⎨
⎪⎩

 (2) 

Из примера на рис. 2 следует, что центральный пиксель описыва-

ется восьмиразрядным бинарным кодом 111010012. Стоит заметить, 

что выбор направления и начального пикселя для отсчета может быть 

произвольным. Так, в примере на рис. 2 был выбран левый верхний 

 

 

Рис. 2. Обработка с использованием ЛБШ 

пиксель и направление обхода «соседей» по часовой стрелке. Со-

гласно формуле (1), чтобы получить значение ЛБШ оператора необ-

ходимо привести полученный бинарный код к десятичной системе 

счисления, т. е. получим: 

 
2 10

11101001 1 8 32 64 128 133= + + + + = . (3) 
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Вычисление гистограммы ЛБШ определяется следующим образом: 

( )( )
,

, , 0,..., 1i

x y

H I LBP x y i i n= = = −∑ , 

где H – вычисляемая гистограмма, состоящая из n столбцов, n – мак-
симальное значение бинарного кода, преобразованного в десятичную 
систему счисления. Величина n зависит от количества P учитывае-
мых соседних пикселей n = 2

P
. Функция I описывается: 

 
ИСТИНА,

ЛОЖЬ.

1,
( )

0,

x
I х

x

=

=

⎧
= ⎨
⎩

 (4) 

Применение описанной методики позволяет отслеживать измене-
ния не только каждого пикселя, но и его окрестности. Таким образом, 
представление заднего плана адаптируется к таким проблемам при 
обнаружении движения в видеопотоке, как наличие шума, а также 
природных явлений (снег, дождь, качающаяся листва деревьев). 

Оператор локальных бинарных шаблонов для анализа дина-
мических свойств человеческого лица. Дзао в своей работе [16] 
предложил модификацию оператора ЛБШ для анализа динамических 
текстур. Им предложен анализ трех идущих подряд кадров видеопо-
следовательности: текущего, предыдущего и последующего. 

Произвольный пиксель кадра видеопотока описывается как 
g0,c = I(x, y, t) и определяется, соответственно, своими координатами 
(x, y) и моментом времени t. Таким образом, целевые (центральные) 
пиксели описываются: 

 ( )
,

, , Δ , 1, 0,1
i c

g I x y t i t i= + = − , (5) 

где x, y — координаты пикселя; t — момент времени появления кадра 

в видеопоследовательности; Δt — промежуток времени между после-
довательными кадрами. 

Соседние P пикселей выбираются аналогично статическому ЛБШ: 

 ( )
,

, , Δ , 0,..., 1; 1, 0, 1i p p pg I x x y y t i t p P i= + + + = − = − , (6) 

где P – количество соседних пикселей. 
Динамический оператор ЛБШ, зависящий от промежутка време-

ни между последовательными кадрами Δt, количеством соседних 
пикселей P и расстоянием между целевым и соседними пикселями R, 
вычисляется по формуле 

 
3 1

Δ , , 0
2 ,

P q
t P R qq

VLBP
+

=

= ϑ∑  (7) 

где ϑq определяет значение функции (2), аргументами которой являются 

разности вида (gt,p – g0,c), количество которых составляет (3P + 2). 
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На рис. 3 показана вычислительная процедура динамического ЛБШ 

для Δt = 1, P = 4, R = 1. Первым шагом является получение последова-

тельных кадров видеоизображения (см. рис. 3, а). После того как полу-

чены кадры видеопотока, происходит вычисление интенсивности целе-

вых и соседних пикселей (см. рис. 3, б). Следующим этапом является 

пороговая обработка, в результате которой значения интенсивностей 

соседних пикселей становятся равными «0» или «1». Заключительным 

шагом является вычисление бинарного кода динамического ЛБШ и его 

преобразование в десятичную систему счисления. 
 

а 

 
б 

 
в 

Рис. 3: а – иллюстрация последовательности кадров видеоизображения; б – 
значения интенсивностей пикселей кадров; в – значения интенсивностей 
пикселей каждого кадра после пороговой обработки 
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Результатом применения оператора ко всему изображению ана-

логично по формуле (4) является гистограмма, которая впоследствии 

может быть подана на вход классификатору для дальнейшей обра-

ботки. 

Описание эксперимента. 

Размеченная база данных с тестовыми видеоизображениями. 

При составлении тестовой базы данных были установлены следующие 

признаки, которые необходимо учитывать при разработке метода: 

• количество людей в сцене; 

• ракурс, в котором человек движется в сцене; 

• динамичный или статичный фон; 

• проблемы, связанные с качеством изображений, разрешением, 

наличием шума. 

Основными же признаками, по которым составляется база дан-

ных, являются: 

• пол человека; 

• возраст человека. 

Требования, которыми руководствовались авторы для составле-

ния базы данных: 

• разные сцены; 

• разные положения людей (разные признаки). 

При составлении базы каждой записи ставится в соответствие 

вектор признаков, который описывает экспертную оценку видеопо-

тока по описанным признакам. 

Оценка результатов. В качестве меры оценки точности работы 

методов используется так называемая частота распознавания, которая 

рассчитывается по формуле: 

 P
N

E
N

= , (8) 

где NP — количество верно распознанных фрагментов, N — количе-

ство распознаваемых фрагментов. 

Исходные данные и постановка задач. Для сравнения описан-

ных подходов используются тестовые данные, которые предоставля-

ются организациями, ведущими научные исследования в сфере ком-

пьютерного зрения. В зависимости от решаемых задач используются 

наборы данных: 

• CRIM состоит из 591 видеофрагмента, размер кадров 130 × 150 

пикселей [18]; 

• VidTIMIT включает в себя 720 видеоизображений, размер кад-

ров 320 × 240 пикселей [19]. 

В качестве параметров алгоритма ЛБШ выбираются следующие: 
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• количество соседних пикселей P = 8; 

• расстояние от центральных пикселей до соседних R = 1 пикс. 

Для применения динамического ЛБШ также учитывается значе-

ние промежутка времени между последовательными кадрами 

Δt = 0,5 с. 

Значения параметров были подобраны эмпирическим путем при 

обработке одного случайным образом выбранного видеофрагмента из 

тестовых баз данных. 

Используемые средства. В качестве среды для проведения экс-

периментов был выбран пакет прикладных программ MATLAB. Для 

выделения особых характеристических точек при анализе человече-

ских лиц в видеопотоке использовалась свободно распространяемая 

библиотека The Machine Perception Toolbox [14]. 

Для классификации используются средства библиотеки 

LIBSVM [8]. 

Описание эксперимента. В листинге (1) представлен код для 

получения гистограммы LBP. В листинге (2) представлен код для 

вычисления VLBP, основанного на информации целого фрагмента 

видеопотока. Исходные видеофрагменты помещаются в отдельные 

папки в зависимости от проводимого эксперимента. К каждому 

фрагменту применяется вычисление гистограммы LBP/VLBP, гене-

рируются файлы для обучения классификатора. 

После этого к исходным видеофрагментам применяется оператор 

LBP, и полученная гистограмма подается на вход классификатору.  

В зависимости от результата классификации исходный видеофраг-

мент помещается в соответствующую папку. Зная имена исходных 

видеофрагментов, определяется количество корректно классифици-

рованных данных. 

Распознавание человеческих лиц. Исследовалась работа мето-

да с видеоизображениями, имеющими различные размеры кадров 

130 × 150 пикселей, содержащихся в CRIM [18], 320 × 240 пикселей 

из базы VidTIMIT [19]. Также производилось масштабирование ви-

деофрагментов до размера кадра 40 × 30 пикселей. 

В табл. 2 представлены результаты распознавания, полученные 

на описанной базе видеофрагментов. Из результатов видно, что ме-

тод, основанный на динамике изменений человеческого лица, значи-

тельно превосходит в частоте распознавания метод, использующий 

исключительно статические кадры для составления модели. 

Стоит отметить, что при более высоком разрешении точность 

распознавания обоих методов выше. Однако при значительном раз-

мере кадра результаты изменяются незначительно. 

Полученные результаты подтверждают выдвинутые в [11] прин-

ципы. 
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Таблица 2 

Результаты распознавания 

Метод 
Результат, % 

40×30 пикс. 130×150 пикс. 320×240 пикс. 

Основанный на статике изоб-

ражений 

89,1 93,3 94,0 

Основанный на динамике из-

менений изображений 

94,7 98,1 98,2 

 

Определение пола. В данном эксперименте в качестве использу-

емых видеофрагментов для обучения и тестирования берутся изоб-

ражения из свободно распространяемых баз данных CRIM [18], 

VidTIMIT [19]. 

В процессе предобработки в каждом входном видеофрагменте 

осуществляется выделение особых точек — глаз и по их положению 

вычисляется область лица. Так как в данном и последующем экспе-

риментах входные данные берутся из разных баз и не унифицирова-

ны, необходимым является масштабирование полученных ви-

деофрагментов. 

Результаты классификации приведены в табл. 3. 

 
Таблица 3 

Результаты гендерной классификации 

Метод 
Результат, % 

40×30 пикс. 130×150 пикс. 320×240 пикс. 

Основанный на статике изоб-

ражений 

90,6 93,4 92,1 

Основанный на динамике из-

менений изображений 

80,1 89,2 94,7 

 

Из полученных результатов следует, что использование динамиче-

ской информации при данном подходе не позволяет улучшить произ-

водительность метода при обработке изображений низкого разреше-

ния. При увеличении размера кадра точность метода, основанного на 

применении VLBP, превосходит показатели статического метода. 

Определение возраста. Как и в предыдущем примере, в настоя-

щем эксперименте используются свободно распространяемые базы 

видеофрагментов CRIM [18], VidTIMIT [19]. 

Процесс предобработки схож с описанным ранее и заключается 

в установлении особых точек, по которым определяется область ли-

ца, и масштабировании видеофрагментов до унифицированных раз-

меров. 
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Для классификации были выбраны следующие возрастные группы: 

• до 9 лет, 

• от 10 до 19 лет, 

• от 20 до 39 лет, 

• от 40 до 59 лет, 

• от 60 лет. 

Результаты классификации приведены в табл. 4. 

 
Таблица 4 

Результаты возрастной классификации 

Метод 
Результат, % 

40×30 пикс. 130×150 пикс. 320×240 пикс. 

Основанный на статике изоб-

ражений 

77,6 83,2 83,9 

Основанный на динамике из-

менений изображений 

69,1 68,7 69,0 

 

Полученные результаты показывают, что использование динами-

ческой информации не позволяет улучшить качество классификации 

человеческих лиц по возрасту. 

Выводы. В настоящей работе были рассмотрены антропологиче-

ские исследования в области физиологии человеческого лица и его 

применимости для решения задач распознавания. Также были выде-

лены работы, в которых особое значение уделяется динамике изме-

нения человеческого лица – мимике. 

Для того чтобы проследить достоинства и недостатки использо-

вания данного подхода, были проведены следующие эксперименты: 

• распознавание человеческого лица в видеопотоке; 

• гендерная классификация; 

• возрастная классификация. 

В каждом эксперименте проверялись два метода, использующих 

модели, основанные на: 

• статических характеристиках человеческого лица; 

• динамике изменений человеческого лица. 

Также прослеживалась зависимость влияния размера кадров ви-

деоизображения на точность распознавания. 

В качестве алгоритма выделения характеристических особенно-

стей к кадрам видеопотока применялся оператор LBP, для классифи-

кации использовался SVM. 

Экспериментально было показано, что для решения задачи рас-

познавания использовать информацию о динамике изменений чело-

веческого лица целесообразно, что соответствует антропологическим 

исследованиям. 
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Также было установлено, что для решения задач классификации в 

рамках проводимых экспериментов целесообразно применять подход, 

основанный на динамической информации для видеоизображений 

размером от 320 × 240 пикселей. При меньшем разрешении примене-

ние данного метода не дает выигрыш в точности классификации. 

В качестве дальнейших исследований необходимо рассмотреть и 

проанализировать методы определения характеристических точек, 

подходящих для решения широкого круга задач, от задач распозна-

вания до классификации. 

 

Листинги 
Листинг 1. Получение гистограммы LBP для одного кадра видеопотока 

01 I = imread('test.png'); 
02 mapping = getmapping(8, 'u2');  
03 H = LBP(I, 1, 8, mapping, 'h');  

 

Листинг 2. Получение гистограммы VLBP  

для последовательности кадров видеопотока 

01 cd ('..\test\'); 
02 a = dir('*.jpg'); 
03 for i = 1 : length(a) 
04 img_name = getfield(a, {i}, 'name'); 
05 img_dat = imread(img_name); 
06 % Конвертирование в оттенки серого 
07 if size(img_dat, 3) == 3 
08 img_dat = rgb2gray(img_dat); 
09 end 
10 [height width] = size(img_dat); 
11 if i == 1 
12 vol_data = zeros(height, width, length(a)); 
13 end 
14 vol_data(:, :, i) = img_dat; 
14 end 
15 cd .. 
16 
17 rotate_index = 1; 
18 radius = 1;  
19 time_int = 0.5; 
20 neighbors = 8; 
21 time_len = 1; 
22 border_len = 1; 
23 bil_interpolation = 1; 
24 H = RIVLBP(vol_data, time_int, radius,  
25 neighbors, border_len,  
26 time_len, rotate_index, bil_interpolation); 
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