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Рассмотрены основные методы адаптации параметров разло-
жения изображения в прикладной телевизионной системе к динами-
ке сюжета и критерии оптимизации её системы управления. 

УДК 621.397.3 

АДАПТАЦИЯ ПРИКЛАДНОЙ ТЕЛЕВИЗИОННОЙ СИСТЕМЫ К ДИНАМИКЕ СЮЖЕТА 

Бобровский А.И., к.т.н., старший научный сотрудник, начальник научно-исследовательского центра ФГУП 
«ГосНИИПП», e-mail: albob@mail.ru. 

APPLIED TELEVISION SYSTEM ADAPTATION TO THE PLOTS DYNAMIC  

Bobrovsky A.I. 
The main methods of adaptation of the image decomposition parameters in the applied television system to the dynamics of the plot and the 
criteria of optimization of its control system are considered. 

Key words: optimization, adaptation, control, information processing. 

 
Ключевые слова: оптимальность, адаптация, 

управление, обработка информации. 

Введение 

Адаптация прикладной телевизионной системы к ди-
намике сюжета ниже рассматривается на примере кон-
троля сближения космических аппаратов (КА) с исполь-
зованием оптико-электронных (телевизионных) измери-
тельных систем, предназначенных для измерения про-
странственно-временных координат кооперируемых КА. 
С. П. Королёв в самом начале космической эры сфор-
мулировал «Предложения по созданию средств для 
орбитальной сборки» [1], где выдвинул проблему обес-
печения сближения и стыковки КА на орбитах спутников 
Земли, и наметил несколько этапов «создания на базе 
корабля «Восток» полуавтоматического комплекса 
сборки» (интерактивного управления). Эта методология 
С. П. Королёва в основном используется до настоящего 
времени: в процессе сближения и сейчас используется 
принцип итераций [2], [3].  

Для обеспечения контроля сближения КА с помощью 
телевизионных систем уже более полувека измеряются 
координаты кооперируемого КА [4]. При этом итераци-
онный принцип и два диапазона дальностей наблюде-
ния  сразу привели к применению двух телекамер – с 
широким и узким углом поля зрения. При этом в силу 
простоты телевизионных систем считалось, что «Пер-
вый этап (автоматический поиск и «захват» спутников 
радиотехническими средствами) не имеет существенных 
особенностей» [5]. Рождение твердотельного телевиде-
ния открыло новые возможности телевидения, в том 
числе перестройки параметров телевизионных систем 
[6] и распространения итерационного принципа С. П. Ко-
ролёва на изменение параметров разложения изобра-
жения в ходе изменения дистанции между КА [7-10]. 
При разработке теоретических основ и методов адапта-
ции телевизионных систем к динамике сюжета было 
установлено, что: 

на класс измерительных телевизионных систем рас-
пространяется принцип совместного кодирования сиг-
налов в телекамере и цифровом кодере [11];  

– система управления параметрами разложения 
изображения в фотоприёмной матрице так же, как и 

другие системы управления КА [2], [3], [5], должна обла-
дать инерционностью и гистерезисом [7], [8], [9];  

– синтез телевизионной системы (рис. 1) должен опи-
раться на принципы построения проблемно-ориентиро-
ванных систем управления и принятия решения, а также 
на методы оптимизации технических объектов и крите-
рии оценки эффективности управления и обработки ин-
формации. 

Цель указанного синтеза − преодоление противоре-
чия между стремлением разработчика если не к нуле-
вым ошибкам, то к оптимальности системы при ограни-
ченном отношении сигнал/шум и при широком диапа-
зоне априорной неопределённости сигналов. Сложность 
системы обработки информации связана также с суще-
ственными изменениями видимой яркости, размеров и 
скорости объекта и ограничениями − фотоприёмник 
имеет не только конечное число Nмакс пикселов, но и 
конечную скорость считывания информации Fсч, т.е. 
максимальную кадровую частоту Fк при этом числе пик-
селов: Fк×Nмакс ≤ Fсч. 

Взгляд на кодирование видеоинформации в фотопри-
ёмнике телекамеры как на инструмент повышения качества 
информации [6] здесь дополняется акцентом на специфику 
цифровой обработки сигналов в цифровом процессоре 
проблемно-ориентированной системы управления.  

Этапы адаптации и оптимизации телевизионной 
системы 

Адаптация параметров разложения для разных ди-
станций имеет свои важные особенности. На очень 
больших дальностях после обнаружения КА и оценки его 
пространственных координат осуществляется переход: 

– от широкоугольной телекамеры к соосной узко-
угольной телекамере [4] (широкоугольная продолжает 
работу для предотвращения срыва слежения);  

– от наблюдения при большом времени накопления 
(низкой кадровой частоте, необходимой для повышения 
дальности обнаружения) к кадровой частоте Fк0, пре-
дельно возможной при полной чёткости Nмакс

 пикселов 
применённой фотоприёмной матрицы [6], [8] (рис. 2). 
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Рис. 1. Структурная схема адаптивной телевизионной системы с вычислителем контура проблемно-ориентированной  
системы управления; кодер канала и декодер понимаются обобщённо, с учётом усилителей; схема отражает не только 

управление параметрами разложения в зависимости от принятия решений об обнаружении объекта и его динамике,  
но и взгляд С. П. Королёва [1] на системы контроля сближения КА: «Одновременно с подачей изображения с наружной  

телекамеры на бортовое видеоконтрольное устройство информация может передаваться по радиоканалу на Землю» 

 
Широкоугольная камера, 

обнаружение  
Стабилизация по звёздам, 

сигнал КА смазан 

Широкоугольная камера, 
сопровождение 

Стабилизация по КА, 
сигналы звёзд смазаны 

Узкоугольная камера,  
большая дистанция 

Узкоугольная камера,  
малая дистанция 

Наведение на кооперируемый КА 
 

Максимум 
чувствительности 

Минимум ошибки измерения 
азимута 

Минимум ошибки измерения  
пространственно-временных координат 

Fк < Fк0 
N = Nмакс 

Fк < Fк0 
N = Nмакс 

Fк < Fк0 
N = Nмакс 

Fк = 2Fк0 
N = Nмакс/4 

Рис. 2. Этапы адаптации телевизионной системы 
При измерении пространственно-временных коорди-

нат КА, наблюдаемого узкоугольной телекамерой, име-
ется несколько этапов, характеризуемых различной ди-
намикой сюжета. Так как при освещении КА Солнцем 
ошибки измерения этих координат определяются про-
странственно-временной дискретизацией изображения в 
фотоприёмной матрице, то параметры разложения долж-

ны оптимизироваться по критерию минимума их суммы 
(при ограничении на скорость считывания сигнала). Эта 
задача относится к изопериметрическим, в которой в роли 
переменных выступают дисперсии парциальных ошибок 
оценивания εi = DΔi, а в роли «периметра» − доступная 
скорость Fсч считывания информации с фотоприёмной 
матрицы. 
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Решение уравнения Эйлера с неопределёнными 
множителями Лагранжа приводит к правилу равенства 
дисперсий приращений сигнала по всем аргументам, 
т.е. равенства дисперсий межэлементных (по горизон-
тали и по вертикали) и межкадровой разностей видео-
сигнала [7], [9], [10]:  
DΔx = DΔy = DΔt . (1) 

Такое выравнивание дисперсий ошибок позволяет 
минимизировать промах при измерении пространствен-
но-временных координат КА. Наличие этого условного 
оптимума параметров разложения интуитивно ясно, так 
как на большой дальности видимые размеры и скорость 
объекта малы, и актуальна предельная чёткость, а на 
малой дистанции размеры и скорость объекта велики, и 
актуальна высокая кадровая частота. Вместе с тем аб-
солютно точное выравнивание этих статистик в твердо-
тельных телекамерах невозможно в силу  дискретного 
изменения числа эффективных пикселов, и система 
управления должна опираться на решающую статистику 
(z-статистику) отношения указанных дисперсий прира-
щений сигналов по разным аргументам.  

Система измерения координат, реализующая прави-
ло (1) с помощью взаимообмена чёткости (числа эле-
ментов разложения N) и кадровой частоты Fк, включает 
подсистему измерения статистики zk (равной текущему 
отношению оценок дисперсий межэлементной и меж-
кадровой разностей zk = DΔxk/DΔtk). Если считать, что 
видеосигнал – случайный процесс с нормальным рас-
пределением (включающий некоррелированные сиг-
нальную и шумовую компоненты), то статистика z явля-
ется модифицированной статистикой Фишера-Снедеко-
ра [7], [9], которую можно аппроксимировать гауссов-
ским законом распределения [11]. 

Оптимизация проблемно-ориентированной системы 
управления адаптивной измерительной телевизионной 
системой основана на концепции условного максимума 
информации об объекте в задаче контроля сближения, 
(минимума динамического промаха), который достига-
ется в несколько этапов на основе группы критериев 
(перечисляемых по мере нарастания общности для 
данной системы) несколькими средствами. 

1. Минимум ошибок пространственно-временной 
дискретизации в фотоприёмнике, обеспечиваемый 
адаптацией кадровой частоты и чёткости (эффективно-
го числа элементов разложения, определяющих интер-
валы дискретизации Δх по полю и Δt по времени), в 
условиях ограничения скорости считывания информа-
ции с матрицы – условный минимум, достигаемый вза-
имообменом в соответствии с решением изопериметри-
ческой задачи: 

 к ,
min , arg min

t
i i

xi i
F N 

 
    при Fк×N ≤ Fсч; (2) 

В силу дискретности растра матричных фотоприём-
ников изменение чёткости изображения может осу-
ществляться только дискретно, что в совокупности с 
флуктуациями статистики zk из-за шумов видеосигнала 
вносит свою специфику в синтез системы управления. В 
общем случае система может иметь множество состоя-
ний с различным числом эффективных пикселов (полу-

ченных группированием исходных пикселов по 2×2, 3×3, 
4×4 и т. д.) с соответствующим правилу (1) увеличением 
кадровой частоты (рис. 3). 

 

Рис. 3. Фазовый портрет  
адаптивной телевизионной системы 

Динамика изменения параметров разложения, каче-
ственно намеченная на рис. 2, иллюстрируется фазовым 
портретом системы (рис. 3), показывающим изменение 
состояния системы по мере сближения КА: состояние  
1 – низкая кадровая частота, высокая чёткость; состоя-
ние 2 – максимальная при полной чёткости кадровая 
частота Fк0; состояние 3 – повышенная в 2 раза кадро-
вая частота, состояние 4 – повышенная в 3 раза кадро-
вая частота, состояние 5 – повышенная в 4 раза кадро-
вая частота. Пунктир – переход системы в исходное со-
стояние по завершении стыковки КА. В общем случае 
таких состояний может быть и больше, но ниже рас-
смотрим наиболее простой случай системы с двумя со-
стояниями 2 и 3. 

Экспериментальная проверка обмена простран-
ственной чёткости и кадровой частоты (рис. 4) [7], [10] 
показала реализуемость и эффективность разработан-
ной концепции. 

2. Минимум ошибок линейной фильтрации решаю-
щей статистики, обеспечивающий минимум ошибок при-
нятия решений об изменении состояния системы. Ли-
нейная фильтрация, т.е. инерционность системы управ-
ления, уменьшает шумовую ошибку, но увеличивает 
задержку. Минимум ошибок фильтрации обеспечивается 
оптимизацией (адаптацией) инерционности сглаживаю-
щего фильтра, импульсная характеристика которого hk 
позволяет сформировать оптимальную (квазиоптималь-
ную) оценку ˆkz  флуктуирующей в силу наличия шумов в 
видеосигнале z-статистики путём свёртки наблюдения zk 
с импульсной характеристикой hk фильтра: ˆk k kz z h  : 

 

 

2

2

ˆmin arg min

arg min .

i k k k
i k

k k k
k

h z

z h

 



   

  

 


 (3) 

Функцию (t) можно моделировать кусочно-
полиномиальной зависимостью (в реальных условиях 
стыковки КА работают корректирующие двигатели, вно-
сящие аддитивные скачки в закон изменения (t)). Учи-
тывая в среднем монотонный вид функции (t), можно 
получать её оценку с использованием оптимального 
фильтра Калмана, вводящего переменную во времени 
инерционность в процесс оценивания. Упрощённый ва-
риант  такой  фильтрации  может  быть реализован с по- 
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межэлементная разность DΔx = 78 межэлементная разность, бинирование DΔx = 157 

  
межкадровая разность DΔt = 585 межкадровая разность, бинирование 

 и удвоение кадровой частоте DΔt = 251 
Рис. 4 Статистики изображения приближающегося КА 

мощью нелинейного накопления, т.е. с помощью приня-
тия решения после превышения статистикой z умень-
шенного порога подряд в нескольких кадрах. В этом 
простом случае существует оптимальное число m сов-
местно анализируемых последовательных кадров, за-
висящее от текущего значения производной математи-
ческого ожидания φ статистики z по времени dφ(t)/dt [6]. 
Промежуточный по точности и сложности метод субо-
птимальной фильтрации использует рекурсию в соот-
ветствии с разностным уравнением, включающим по-
стоянную обратной связи α, определяющую инерцион-
ность фильтра и пороговое устройство обнаружения 
аномальных выбросов фильтруемого процесса, соот-
ветствующих импульсной коррекции положения наблю-
даемого кооперируемого КА, по сигналам которого па-
мять цифрового фильтра очищается [13]: 

1ˆ ˆ(1 )k k kz z z     .  (4) 

Результаты моделирования системы управления 
адаптивной телекамерой с использованием критерия 
[12] показали его практическую эффективность.  

3. Максимум времени наблюдения при нахождении 
системы в потенциально минимальной зоне нечувстви-
тельности подсистемы управления, необходимой для 
устойчивости системы, обеспечиваемый оптимизацией 
порогов γв и γн  переключения её состояния. Этот прин-
цип является следствием и обобщением необходимости 
достижения ряда экстремумов при синтезе рассматри-

ваемой системы управления. С учётом частных критери-
ев (2) и (3) можно поставить целью синтеза адаптивной 
системы определение совокупности её параметров:   

 
в н /

к в н , ,
, , , , arg min min min .

t k
k ihx iT

F N h
 

  
 

    (5) 

Анализ функционирования системы управления при 
оценке её эффективности по критерию (4) показал, что 
методологически более общим является критерий мак-
симума времени (maxT) наблюдения объекта при 
нахождении системы в зоне приемлемых значений ре-
шающей статистики ˆ .kz  Критерий maxT (имеющий очень 
широкое применение [13]) формализует метод обработ-
ки информации, при котором система управления путём 
выбора совокупности оптимальных параметров – кадро-
вой частоты Fк, чёткости N (числа пикселов), порогов 
гистерезиса γв и γн, импульсной характеристики hk филь-
тра формирования оценки ˆkz  решающей статистики – 
обеспечивает максимум времени Т, когда оценка ˆkz ре-
шающей статистики zk принадлежит потенциально ми-
нимальной зоне нечувствительности системы управле-
ния, т.е. ˆkz [½, 2]. При общем времени наблюдения Тн, 
кратном времени кадра Tк, Тн = KTк, K >> 1, пренебрегая 
переходными процессами при включении системы, кри-
терий maxT принимает вид: 
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  (6) 
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Результаты моделирования 

Результаты моделирования системы управления 
адаптивной телекамерой и определения оптимальных 
порогов гистерезиса системы управления с использова-
нием этого критерия [14] показали его практическую 
эффективность для простейшего случая, когда адап-
тивная система наблюдения должна иметь два состоя-
ния 1

1kA   с максимальной чёткостью и 2
1kA   с макси-

мальной кадровой частотой. В этом случае гистерезис  
определяется верхним γв и нижним γн порогами 
(γв = 1/γн). Минимальное отношение порогов d = γв/γн 
соответствует изменению отношений интервалов про-
странственной и временной дискретизации, что в про-
стейшем случае системы с двумя состояниями даёт 
d = 4. Вместе с тем из-за неизбежного наличия в видео-
сигнале шумов для обеспечения устойчивости адаптив-
ной системы необходимо увеличение «расстояния» d 
между порогами.  

Гистерезис системы проявляется в том, что в каж-
дом k-м кадре она может иметь два текущих состояния: 

– при ˆ  k вz  переход из состояния 2
1kA   с макси-

мальной кадровой частотой в состояние 1
kA  с макси-

мальной чёткостью; 

– при ˆ  k нz   переход из состояния 1
1kA   с макси-

мальной чёткостью в состояние 2
kA  с максимальной 

кадровой частотой; 
– при γн ≤ z ≤ γв → сохранение имеющегося состоя-

ния 1k kA A  . 

Такая динамическая система функционирует в соот-
ветствии с уравнением состояния, реализуемым с по-
мощью JK триггера, функционирующего в соответствии 
с таблицей истинности [12] 

K J Qk Qk+1 Функция F 
0 0 0 0 

Хранение информации 0 0 1 1 
0 1 0 1 Установка 1,  

переход в состояние А1 0 1 1 1 
1 0 0 0 Установка 0,  

переход в состояние А2 1 1 1 0 

Qk+1 = F(YJ k+1, YK k+1)  (7) 
при соответствующем уравнении управления его вхо-
дами J и K (рис.  5): 

1 в
1

1 н

ˆsign(z    )
.ˆsign( z )

J k k
k

K k k

Y
Y

Y








        
  (8) 

Извлечение из наблюдений максимума информации о 
пространственно-временных координатах объекта в при-
ложении к системе, адаптирующей параметры при синте-
зе системы в целом и в каждой частной задаче должна 
быть формализована опорная триада синтеза – априор-
ная информация, критерий качества и ограничения. 
Например, в частной задаче оптимизации порогов (ги-
стерезиса) в априорную информацию входит результат 
решения другой частной задачи оптимизации пара-
метров разложения (изопериметрическая задача приве-
ла к правилу равенства дисперсии приращений сигнала 

по всем аргументам) [6], [8-10]. Решение задачи оптими-
зации гистерезиса возможно, например, при следующей 
опорной триаде статистического синтеза: 

 

Рис. 5. Формирование управляющих сигналов YK, YJ  
и состояние системы управления Аi при изменении  

во времени решающей статистики zk 
Априорная информация:  
– изменяющееся во времени математическое ожида-

ние φ(t) z-статистики имеет распределение в интервале 
[а, 1/а], а > 2 вида p(z) = 1/2z, обеспечивающее равен-
ство вероятностей значений z-статистики, больших и 
меньших 1; 

– при фиксированном значении математического 
ожидания φk = φ z-статистики при гауссовском распреде-
лении видеосигнала функция плотности вероятности 
описывается распределением Фишера-Снедекора [6] и 
при ряде условий может аппроксимироваться гауссов-
ским законом распределения [10]. Эксперимент [12] по-
казал, что в широком диапазоне изменения параметров 
сюжетов функция плотности вероятности статистики 
может аппроксимироваться гауссовским законом рас-
пределения. Для такой аппроксимации справедлива 
связь математического ожидания φ и дисперсии Dz: 
Dz = 2φ2/N. При сравнительно небольших порогах, обес-
печивающих малую вероятность ложной тревоги, и до-
статочно больших значениях числа пикселов N2 можно 
использовать формулу, связывающую значения матема-
тического ожидания φ z-статистики и используемого по-
рога γ: 

;
лт Nр 
    (9) 

система для обеспечения устойчивости обладает гисте-
резисом, т.е. имеет не один, а два порога изменения 
состояния: пороги принятия решения о переходе из со-
стояния 2

1kA  с максимальной кадровой частотой в со-

стояние 1
kA  с максимальной чёткостью и обратно сим-

метричны относительно единичного значения: γв =1/γн 

(далее для упрощения записей упоминаем только один 
порог γв, опуская нижний индекс); требование устойчи-
вости из-за изменения при переключении состояния 
вдвое и чёткости, и кадровой частоты, приводит к нера-
венству γ > 2 [6], [8-10]. 

Критерий качества (охарактеризованы выше):  
– критерий минимума за всё время наблюдения ин- 

теграла суммы ошибок по всем аргументам; 
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– критерий максимума времени T нахождения z-ста-
тистики в интервале [2, ½]; 

Ограничения: 
– число N пикселов фотоприёмной матрицы и ско-

рость Fсч считывания информации с неё ограничены; 
– доступны два состояния системы в k-м кадре работы:  
– состояние 1

kA  с N пикселами и кадровой частотой 
Fк = Fсч/N; 

– состояние 2
kA  с увеличенной вдвое кадровой ча-

стотой 2Fк при сокращённом до N/4 (вдвое по горизон-
тали и по вертикали) числом пикселов; 

Решение задачи.  
Оптимальное значение порога γо для достижения 

max T при переключении состояния системы определя-
ется двумя противоположными тенденциями (рис. 6):  

– при γ → 2 из-за флуктуаций z-статистики возраста-
ет вероятность рлт ложного переключения состояния, 
которая определяет первую компоненту T1 аномального 
времени вне интервала [2, ½], в первом приближении 
вычисляемую как 












 dzzp
a

dzzpdT )2|(
ln
ln)2|(2

1
1 ;  (10) 

– при γ >> 2 вероятностью р1 можно пренебречь, но 
время нахождения системы в интервале [2, ½] сокраща-
ется на величину T2, пропорциональную превышению 
порога γ над его предельным значением 2.  

Для принятой априорной плотности вероятности  
z-статистики доля времени нахождения системы в за-
данном интервале [2, ½] при отсутствии адаптации со-
ставляет T/Tн = ln2/lnTн, при включении управления при 
γ =2 и р1 = 0 предельное значение max T составит 
T/Tн = ln2/(lnTн – ln2), а при γ > 2 

)2ln(ln2
ln2ln3

н 



aТ

Т 
.  (11) 

С учётом (1) и (2) формула для критерия max T при-
нимает вид 

 

Рис. 6. Пример изменения во времени z-статистики  
при функции плотности вероятности вида p(z) = 1/2z, 
[а, 1/а], а> 2; на первом «периоде» штрих-пунктиром  

показано изменение z-статистики  
при отсутствии управления, на втором «периоде»  

пунктиром показаны флуктуации времени переключения  
состояния системы из-за флуктуаций z-статистики  

(«ложных тревог») 

)2ln(ln2

)2|(1ln2ln3

н 
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  (12) 

Оптимальное значение порога 
н

o maxarg
T
T

  суще-

ственно зависит от функции плотности вероятности 
p(z|φ=2), которая, в свою очередь, зависит от объёма N 
выборки, т.е. числа пикселов, относящихся к сопровож-
даемому объекту [9], [12], рис. 7.  

 

Рис. 7. К определению оптимального значения порога  
по критерию max T 

Численное значение порога (параметров гистерезиса 
системы управления), полученные при использовании 
критерия max T оказались несколько менее (ближе к 
предельному значению 2), чем «пессимистические» 
оценки при заданной вероятности ложного переключе-
ния 10–3, принятой при предварительном анализе дина-
мики функционирования адаптивной телевизионной си-
стемы [8].  

Исследования статистических свойств z-статистики 
показали зависимость её дисперсии (среднеквадратиче-
ского отклонения) как от размеров выборки (видимых 
размеров сопровождаемого объекта, т.е. дальности не-
го), так и от среднего значения сигнала объекта (его 
освещённости), дав хорошее согласие с использованной 
аппроксимацией функции распределения решающей 
статистики гауссовским законом с дисперсией, связан-
ной с математическим ожиданием и количеством пиксе-
лов наблюдаемого объекта.  

Это означает, что в телевизионной системе, адап-
тивной к динамике сюжета, перестраиваются не только 
параметры разложения изображения в фотоприёмнике, 
но параметры обработки информации в цепи управле-
ния состоянием системы. 

Заключение 

Адаптация телевизионной системы к динамике сюже-
та позволяет найти решение задачи минимизации оши-
бок измерения изменяющихся во времени координат 
объектов при ограничении скорости считывания инфор-
мации с фотоприёмных матриц. В решение задачи вхо-
дят условные оптимальные чёткость и кадровая частота 
при их дискретно переключаемом взаимообмене, осу-
ществляемом на основе тенденции к равенству диспер-
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сий межэлементных и межкадровых приращений. Обес-
печения устойчивости системы автоматического управ-
ления параметрами разложения измерительной систе-
мы требует введения доверительного интервала при 
измерении статистик сигнала, превышающего мини-
мально допустимое значение 4, определяемое дискрет-
ностью растра. 

Изложенная концепция, опирающаяся на правило 
(1), критерии (2), (3), (5), (6) и уравнение управления (8), 
является отражением новой парадигмы в теории при-
кладных телевизионных систем, пришедшей на смену 
старой парадигме пассивного учёта деградации разре-
шающей способности при движении наблюдаемого 
объекта. Оптимизация рассмотренной системы косми-
ческого телевидения имеет целью извлечение инфор-
мации максимального качества, без оглядки на ограни-
ченность зрения человека-наблюдателя, с учётом огра-
ничения пропускной способности каналов связи телека-
меры и бортового компьютера и/или ЦУП, отражает 
важный эффект влияния твердотельной технологии на 
изменение методов системного анализа и синтеза, оп-
тимизации, управления, принятия решений и обработки 
информации в прикладном телевидении. 
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Рассматривается задача объединения радиолокационных изоб-
ражений, полученных на восходящем и нисходящем витках орбиты 
космического аппарата и соответствующих наблюдению сцены с 
разных сторон. Целью объединения является уменьшение количе-
ства геометрических искажений и затенений. Предлагается алго-
ритм комплексирования таких изображений, основанный на нечет-
кой логике и строгом расчете масок разрывов, переналожений и 
затенений. 

УДК 004.932 

КОМПЛЕКСИРОВАНИЕ РАДИОЛОКАЦИОННЫХ ИЗОБРАЖЕНИЙ 
ОТ ВОСХОДЯЩЕГО И НИСХОДЯЩЕГО ВИТКОВ ОРБИТЫ  
НА ОСНОВЕ НЕЧЕТКОЙ ЛОГИКИ 

Москвитин А.Э., в.н.с. НИИ «Фотон» РГРТУ, к.т.н., foton@rsreu.ru; 
Ушенкин В.А., с.н.с. НИИ «Фотон» РГРТУ, к.т.н., foton@rsreu.ru. 

ASCENDING AND DESCENDING PASS SAR IMAGE FUSION BASED ON FUZZY LOGIC 

Moskvitin A.E., Ushenkin V.A. 
The task of ascending and descending pass SAR image fusion is considered. These images correspond to the observation of the 
scene from different sides. The goal of this fusion is to reduce amount of geometric distortions and shading. An algorithm of fusion, 
based on fuzzy logic and strict computation of layover and shadow masks, is proposed. 

Key words: SAR image, ascending pass, descending pass, orbit, fuzzy logic, fusion. 

 
Ключевые слова: радиолокационное изоб-

ражение, восходящий виток, нисходящий виток, 
орбита, нечеткая логика, комплексирование.  

Введение 

При радиолокационном наблюдении Земли 
из космоса неизбежен боковой обзор, приводя-
щий к геометрическим искажениям и затенению 
объектов на изображениях. К геометрическим 
искажениям относятся разрывы и переналожения. Под 
разрывом понимается ситуация, когда узкая линия на 
исходном радиолокационном изображении (РЛИ) в про-
цессе ортотрансформирования растягивается и стано-
вится широкой областью с крайне низким простран-
ственным разрешением по одному из измерений. Под 
переналожением понимается ситуация, когда отклики на 
высокие объекты, имеющие большую наземную даль-
ность, накладываются на низкие объекты, имеющие 
меньшую наземную дальность. Разрывы и переналоже-
ния характерны для восходящих склонов рельефа (вы-
сота которых увеличивается с дальностью), а затене-
ния – для нисходящих. 

При съемке на восходящем и нисходящем витках 
орбиты космический аппарат, как правило, оказывается 
с противоположных сторон (слева и справа) от наблю-
даемого участка земной поверхности. Следовательно, 
восходящие склоны рельефа на одном РЛИ становятся 
нисходящими на другом и наоборот. Из-за этого в гор-
ной местности на изображениях наблюдается инверсия 
радиояркости, а также разное расположение разрывов, 
переналожений и областей радиотени (рис. 1), что поз-
воляет проблемные фрагменты одного РЛИ заполнить 
данными другого РЛИ, на котором эти проблемы не 
наблюдаются. Однако, довольно часто встречаются и 
ситуации, когда затенение на одном РЛИ соответствует 
разрыву на другом. В этом случае на обоих РЛИ не со-
держится сигнала, адекватно описывающего наблюдае-
мую сцену. Тем не менее, таких участков на результате 
комплексирования оказывается гораздо меньше, чем на 
исходных РЛИ. Это позволяет представить на нем 

наблюдаемую сцену достаточно полно. Таким образом, 
основным назначением комплексирования РЛИ, полу-
ченных на восходящем и нисходящем витках, является 
формирование такого РЛИ, на котором наблюдается 
минимум теней, разрывов и переналожений, обуслов-
ленных трехмерной структурой наблюдаемой сцены. 

Анализ известных алгоритмов комплексирования 

Исходными данными для комплексирования высту-
пают два ортотрансформированных РЛИ одной местно-
сти, снятых на восходящем и нисходящем витках орби-
ты КА, и трехмерная модель наблюдаемой сцены (циф-
ровая модель рельефа или местности, ЦМР или ЦММ), 
с помощью которой были ортотрансформированы оба 
изображения. Ортотрансформированные РЛИ должны 
сопровождаться информацией об исходной геометрии 
съемки, на основе которой восстанавливается обратный 
закон координатного соответствия, использовавшийся 
при ортотрансформировании. 

С помощью указанного обратного закона и опорной 
трехмерной модели для каждого из РЛИ строится маска 
разрывов (включая переналожения) и затенений. Одно из 
РЛИ выбирается базовым, а другое – дополнительным. 
Обратим внимание, что результат комплексирования за-
висит от этого выбора, поскольку в него помещаются, в 
первую очередь, данные из основного РЛИ, а данные 
дополнительного РЛИ используется лишь в участках, где 
основные данные не обладают требуемым качеством. В 
[1] рекомендуют в качестве основного выбирать РЛИ, 
снятое с большим отклонением на надира, поскольку на 
нем содержится меньше геометрических искажений (раз-
рывов  и  переналожений). Дополнительное  РЛИ  и  соот- 
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Рис. 1. Ортотрансформированные РЛИ одной местности, полученные на восходящем и нисходящем витках орбиты 

ветствующие ему маски трансформируются в геометрию 
основного РЛИ, а результат комплексирования формиру-
ется исходя из следующих правил [1]: 

1) если пиксель основного РЛИ не относится к обла-
стям разрыва и затенения, то он переносится на резуль-
тат комплексирования; 

2) если пиксель основного РЛИ попадает в область 
разрыва или тени, то анализируется дополнительное 
РЛИ: 

– если на дополнительном РЛИ наблюдается раз-
рыв, то результат комплексирования формируется из 
основного РЛИ; 

– если на дополнительном РЛИ наблюдается тень, 
то результат комплексирования может быть сформиро-
ван из любого РЛИ (с предпочтением тени перед разры-
вом); 

– если на дополнительном РЛИ нет ни тени, ни раз-
рыва, то результат комплексирования формируется из 
дополнительного РЛИ. 

В работе [2] предлагается модификация правил ком-
плексирования, делающая его инвариантным к выбору 
основного и дополнительного РЛИ: когда на обоих РЛИ 
не наблюдается ни разрывов, ни теней, выполняется их 
дополнительное объединение. Для этого оценивается 
степень заметности точечного объекта на каждом из 
РЛИ. Если на одном РЛИ пиксель оказывается значи-
тельно более заметным, чем на другом, то он помеща-
ется в результат комплексирования. В противном случае 
сигналы изображений усредняются. Однако указанный 
подход справедлив лишь тогда, когда детальность 
опорной трехмерной модели существенно ниже, чем у 
комплексируемых РЛИ. Иначе практически все наиболее 
заметные пиксели изображений, обычно обусловленные 
уголковыми отражателями на местности, будут соответ-
ствовать разрывам, а попытка сохранить наиболее за-
метные пиксели будет противоречить первоначальной 
цели комплексирования – устранению разрывов и теней 
на РЛИ. В настоящей работе мы ограничимся исходной 
целью комплексирования и не будем пытаться объеди-
нять фрагменты РЛИ, не попавшие в области теней и 
разрывов. Тем не менее, в дальнейшем будет показано, 
как это можно сделать, если возникнет такая необходи-
мость. 

Рассмотрим задачу построения масок разрывов и за-
тенений. В работе [1] предлагается примитивный подход 
к такому построению. Для каждого пикселя ортотранс-
формированного РЛИ вычисляется вектор его визиро-
вания и наклон рельефа в направлении дальности. Если 

склон рельефа восходящий (высота возрастает с увели-
чением дальности), то разрыв (переналожение) образу-
ется, когда сумма углов наклона рельефа и угла визи-
рования оказывается равна (больше) 90°. Если склон 
нисходящий, то тень образуется, когда угол наклона 
рельефа больше угла визирования. При этом не рас-
сматривается важный вопрос, как корректно оценить 
локальный угол наклона земной поверхности в условиях 
низкой детальности и возможного наличия высокоча-
стотного шума на опорной трехмерной модели. Кроме 
того, не учитываются два аспекта. Во-первых, разрыв в 
виде области на ортотрансформированном РЛИ, сильно 
размытой в направлении дальности, может образовать-
ся, не только когда направление визирования строго 
перпендикулярно локальному участку земной поверхно-
сти, но и когда угол между ними близок к 90°. Во-вторых, 
область тени может быть на участке с любым наклоном 
рельефа, если он загорожен высотным объектом. Низ-
кое качество построенных масок в [1] пытаются компен-
сировать их последующей обработкой с помощью мор-
фологических фильтров. В настоящей работе предлага-
ется более корректно оценивать затенение по методу 
трассировки лучей, а наличие разрывов – по степени 
расширения/сжатия пикселей в направлении дальности 
в процессе ортотрансформирования.  

Другой проблемой комплексирования является 
наличие «швов» – резких границ между фрагментами, 
заполненными данными из разных исходных РЛИ, что 
иллюстрирует рис. 2. Для решения указанной проблемы 
в настоящей работе предлагается изменить правила 
комплексирования, построив их на базе нечеткой логики. 

 
Рис. 2. «Швы» на результате комплексирования РЛИ,  

полученных на восходящем и нисходящем витках орбиты 
  



 

 
 
12 

Таким образом, цель настоящей работы составля-
ет разработка алгоритма комплексирования радиолока-
ционных изображений от восходящего и нисходящего 
витков орбиты, основанного на нечеткой логике и стро-
гом расчете масок затенений, разрывов и переналоже-
ний и позволяющего повысить качество комплексирова-
ния по сравнению с известными алгоритмами. 

Построение маски разрывов и переналожений 

Для получения маски разрывов построим карту рас-
тяжения пикселей исходного РЛИ по отношению к орто-
трансформированному. Карту будем получать в карто-
графической проекции, а шаг дискретизации выберем в 
соответствии с пространственным разрешением опор-
ной трехмерной модели. 

В каждой точке с картографическими координатами 
),( кк EN  степень растяжения определяется следующим 

образом. Координаты )),(,,( кккк ENhEN  по обратному 
закону (с использованием аппроксимирующей сетки) пе-
ресчитываются в исходную геометрию радиолокационно-
го изображения «дальность – азимут» ).,(  R  По пря-
мому закону (тоже с использованием аппроксимирующей 
сетки) координаты )),,(,,( кк ENhRR     где R  – 
шаг дискретизации дальности, пересчитываются в 

).,( кк EN  Расстояние 0d  между ),( кк EN  и ),( кк EN  
соответствует исходному размеру пикселя РЛИ без рас-
тяжения и сжатия, а вектор ( , )кк к кN N E E   показыва-
ет локальное направление дальности в заданной карто-
графической проекции. Отступим от точки ),( кк EN  на 
величину, равную разрешению трехмерной модели 

,DEMd  в двух противоположных направлениях, задавае-

мых вектором ).,( кккк EENN   В результате получим 

две точки ),( 11 кк EN  и ).,( 22 кк EN  Переведем ,,( 11 кк EN  

)),( 11 кк ENh  и )),(,,( 2222 кккк ENhEN  по обратному 

закону в координаты ),( 11  R  и ).,( 22  R  Степень 
растяжения пикселя определяется отношением: 

.
2

||),( 120

DEM
ккd d

RRdENk  
  (1) 

Формула (1) не учитывает случай, когда ортотранс-
формирование выполняется с понижением простран-
ственного разрешения относительно исходного РЛИ. В 
этом случае небольшие сжатия пикселей становятся 
несущественными, что учитывает следующая формула: 

,
2

||),max(
),( 120

DEM

орто
ккd d

RRdd
ENk  

  (2) 

где ортоd  – шаг пикселя ортотрансформированного 

изображения. 
Значения ),,( ккd ENk  существенно меньшие едини-

цы (сильное сжатие), соответствуют разрывам, а отри-
цательные значения ),( ккd ENk  – переналожениям. 

Отметим, что в оценке ),( ккd ENk  косвенным обра-
зом учитывается наклон рельефа в виде сопоставления 
двух высот ),( 11 кк ENh  и ).,( 22 кк ENh  Поскольку рас-

стояние между точками ),( 11 кк EN  и ),( 22 кк EN  состав-
ляет удвоенное пространственное разрешение опорной 
трехмерной модели ,DEMd  оценка наклона содержит 
минимум ошибок, вызванных интерполяцией отсчетов 
опорной высоты. Если на опорной трехмерной модели 
содержится высокочастотный шум, он может негативно 
сказаться на качестве построенной маски разрывов. В 
этом случае требуется предварительное сглаживание 
опорной трехмерной модели. 

Для построения маски разрывов и переналожений в 
разрешении ортотрансформированного изображения 
выполняется интерполяция полученной карты растяже-
ния пикселей с помощью фильтра Ланцоша, обеспечива-
ющего гладкость результата интерполяции. Четкая маска 
разрывов и переналожений может быть получена из ин-
терполированной карты растяжения пикселей путем по-
роговой обработки. К разрывам (включая переналожения) 
относятся все пиксели ),,( кк EN  для которых ),( ккd ENk  
оказывается меньше выбранного порога. 

Чтобы получить нечеткую маску, необходимо задать 
два порога, один из которых соответствует полному от-
сутствию разрыва и переналожения, другой – ярко вы-
раженному разрыву или переналожению. Между вы-
бранными порогами значение нечеткой маски будет ли-
нейно изменяться от нуля до единицы: 
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Построение маски затенений 

Для получения маски затенений сформируем карту 
возвышений объектов наблюдаемой сцены над грани-
цей тени, полученной по методу трассировки лучей. 
Геометрический смысл такого возвышения иллюстриру-
ет рис. 3. Карта возвышений над границей тени форми-
руется в картографической проекции с шагом дискрети-
зации, соответствующим детальности опорной трехмер-
ной модели, как и рассмотренная выше карта растяже-
ния пикселей. 

 

Рис. 3. Геометрический смысл возвышения  
над границей тени 

Трассировку луча удобнее всего выполнять в гео-
метрии исходного РЛИ, поскольку в этом случае луч 
направлен строго вдоль строки изображения. Однако 
здесь возникает проблема, связанная с трансформиро-
ванием опорной трехмерной модели в данную геомет-
рию, которое сопровождается для каждого пикселя 
сложными итерационными вычислениями и требует 
много времени. В то же время трансформирование 
трехмерной модели в  картографическую  проекцию осу- 
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ществляется гораздо проще и быстрее. К сожалению, в 
разных точках картографической проекции трассируе-
мый луч может быть направлен произвольным образом, 
что в общем случае не позволяет эффективно органи-
зовать трассировку множества лучей. Однако для ряда 
картографических проекций (например, для проекций 
Гаусса-Крюгера и UTM) обеспечивается условие, что 
проекция направления трассировки луча на ось кN  не 
изменяет знак по всему полю снимка. Знак этой проек-
ции определяется наклонением орбиты КА и направле-
нием бокового обзора (влево или вправо). В рамках од-
ного сеанса съемки не изменяются ни наклонение орби-
ты, ни направление бокового обзора, именно поэтому 
знак проекции направления трассировки на ось кN  
остается постоянным. Таким образом, для наиболее 
распространенных картографических проекций Гаусса-
Крюгера и UTM можно эффективно организовать одно-
временную трассировку сразу всех лучей, двигаясь по 
растру сверху вниз или снизу вверх (в зависимости от 
проекции направления трассировки на ось кN ). 

Для каждого пикселя ),( кк EN  аналогично построе-
нию карты расширения пикселей определяется направ-
ление трассировки луча в виде вектора 

).,( кккк EENN   В противоположном направлении 

ищется точка )~,~( 00 кк EN  предыдущей обработанной 
строки, для которой известна высота границы тени. От-

резок между точками )~,~( 00 кк EN  и ),( кк EN  разбива-

ется на несколько равных частей, длина которых тd  не 

превышает ,DEMd  с помощью точек ),~,~( кiкi EN  

.1,1  тIi  Для каждой i -й точки находится высота 
границы тени: 

,
tg

)~,~(),~,~(max)~,~( 11 
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 (4) 

где над  – угол отклонения направления зондирования 
от надира. 

Для точки ),( кк EN  возвышение над границей тени 
определяется как 

.
tg

)~,~(),(),( 11
над

т
кIкIтккккт
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тт 

   (5) 

Отрицательные значения тh  соответствуют обла-
стям радиотени. Полученная карта значений 

),( ккт ENh  интерполируется с помощью фильтра 
Ланцоша, а затем путем пороговой обработки из нее 
формируется нечеткая маска теней: 
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Нечеткие правила комплексирования 
Для построения нечетких правил комплексирования 

формализуем с помощью математической логики пра-

вила, предложенные в [1]. Пусть 1L  и 2L  – булевы при-

знаки наличия разрыва на исходных РЛИ, а 1S  и 2S  – 
булевы признаки затенения, тогда: 

,))(())(( 21̀21211̀212 sLSSLwsLSSLwsкомп   (7) 
где компs  – сигнал результата комплексирования, 1s  – 

сигнал основного РЛИ, 2s  – сигнал дополнительного 

РЛИ, 








.,0

,,1
)(

ложьx
истинаx

xw  

Для перехода к нечеткой логике заменим булевы 
признаки ,1L  ,2L  1S  и 2S  нечеткими переменными, сте-
пени истинности которых задаются в соответствии с (3) 
и (6). Значения порогов в (3) и (6) можно варьировать с 
учетом соотношения пространственных разрешений 
опорной трехмерной модели и РЛИ, а также с учетом 
желаемой плавности переходов от одного РЛИ к друго-
му на результате их комплексирования. 

Конъюнкции и дизъюнкции в (7) заменим нечеткими 
аналогами на основе следующей T -нормы: 

.),( 2121  T  (8) 
T -норма определяет степень истинности результата 

нечеткой конъюнкции. Степень истинности результата 
дизъюнкции определяется T -конормой, которая для  
T -нормы (8) имеет вид: 

.),( 212121  S  (9) 
Наконец, строго единичные и нулевые веса в (7) за-

меним степенями истинности соответствующих нечетких 
логических выражений: 

,))((

))((

21̀212
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sLSSL
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 (10) 

За счет того, что степени истинности вычисляются 
для двух взаимно противоречивых логических выраже-
ний, сумма весов, с которыми суммируются 1s  и ,2s  
всегда оказывается равной единице. 

Экспериментальные исследования 

Работу предложенного алгоритма проиллюстрируем 
на паре радиолокационных изображений, представлен-
ных на рис. 1. Маска разрывов и переналожений для 
первого комплексируемого РЛИ представлена на рис. 4, 
а маска затенений – на рис. 5. Градациями серого на 
рисунках представлены значения )(L  и )(S  в диа-
пазоне от 0 до 1. 

Из рис. 4 видно, что все области, сильно размытые на 
ортотрансформированном РЛИ, оказались под маской, 
что говорит о высоком ее качестве. В то же время силь-
ное размытие и полученная маска неидеально соответ-
ствуют ярким участкам РЛИ. Это связано с недостаточной 
детальностью опорной трехмерной модели, использо-
вавшейся при ортотрансформировании и построении 
маски. Из рис. 5 видно, что выделенные участки тени 
приходятся на темные области РЛИ, однако не все тем-
ные области РЛИ помечены как тень. Это связано с осо-
бенностями отражения в этих областях и с недостаточной 
детальностью опорной трехмерной модели. 

В целом из рисунков видно, что построенные маски 
отличаются достаточно высоким качеством и не требуют 
дополнительной морфологической обработки. Неточные 
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Рис. 4. РЛИ и нечеткая маска разрывов и переналожений на нем 

 
Рис. 5. РЛИ и нечеткая маска затенений на нем 

границы масок связаны лишь с низкой детальностью 
опорной трехмерной модели. А в случае, когда деталь-
ность опорного рельефа соответствует пространствен-
ному разрешению обрабатываемых изображений, маски 
разрывов и затенений строятся с высокой точностью. 

Результат нечеткого комплексирования с использова-
нием полученных масок приведен на рис. 6, из которого 
видно, что резкие границы (рис. 2) на стыках фрагментов, 
заполненных данными из разных РЛИ, превратились в 
плавные переходы. Более того, плавность перехода обу-
словлена не произвольным искусственным размытием 
масок разрывов и теней, а плавностью изменений высот 
рельефа, поскольку значения )(L  и )(S  определяют-
ся, в первую очередь, крутизной склонов рельефа. По-
этому резкие границы высотных объектов останутся рез-
кими и на результате комплексирования, а плавные из-
менения высоты будут сопровождаться плавным перехо-
дом радиояркости от одного РЛИ к другому. 

 
Рис. 6. Плавные переходы на результате комплексирования 

на основе нечеткой логики 

Модификации предложенного алгоритма 

В случае низкой детальности опорной трехмерной 
модели положение выявленных разрывов и теней может 
не строго совпадать с сюжетом РЛИ. Из геометрии ра-
диолокационной съемки следует, что разрывы и пере-
наложения должны быть очень яркими, а в области те-
ней сигнал должен быть на уровне фонового шума. 
Этим можно воспользоваться для уточнения положения 
разрывов и теней на основе анализа сигнала РЛИ. Од-
нако следует помнить, что в участках, где выделенные 
разрывы и тени не согласуются с сюжетом, на комплек-
сируемых РЛИ наблюдаются значительные геометриче-
ские искажения, вызванные неточным ортотрансформи-
рованием, из-за которых два РЛИ могут быть неточно 
совмещены друг с другом. 

Для уточнения положения разрывов и теней по сиг-
налу РЛИ необходимо оценить средние яркости пиксе-
лей, для которых 1)( L  (средняя яркость разры-

ва/переналожения) или 1)( S  (средняя яркость тени). 
Чтобы полученные оценки яркостей были адекватными, 
опорная трехмерная модель должна быть достаточно 
точной. Для очень грубого опорного рельефа уточнить 
положение разрывов и теней, скорее всего, будет не-
возможно. После получения средних яркостей выполня-
ется анализ яркости пикселей РЛИ в окрестности выде-
ленных областей разрыва и тени. Пикселям, яркость 
которых близка к средней яркости разрыва/тени, назна-
чается )(L  и ),(S  близкая к единице. Чтобы умень-
шить влияние спекл-шума, можно анализировать не 
яркость отдельного пикселя, а среднюю яркость в его 
малой окрестности. 

Предложенный выше подход к комплексированию на 
основе нечеткой логики при необходимости можно рас-
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пространить и на случай, когда исходные РЛИ смеши-
ваются в отсутствие разрывов и теней, например, как 
было предложено в [2]. В указанном случае правила 
комплексирования несколько изменяются, а следова-
тельно, необходимо модифицировать логические выра-
жения, их описывающие: 
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где ),(),( 1221 ssFssF   – некоторая функция, выполня-
ющая смешивание сигналов двух РЛИ. 
В постановке (11) результат комплексирования не зави-
сит от того, какое из объединяемых РЛИ выбрано ос-
новным, а какое – дополнительным. Выбор конкретной 
функции ),( 21 ssF  в настоящей работе не рассматрива-
ется. Ее можно реализовать, основываясь на работе [2], 
а можно – на основе одного из универсальных алгорит-
мов комплексирования изображений. В любом случае 

),( 21 ssF  уже не учитывает геометрический аспект, а 
работает исключительно с яркостью пикселей объеди-
няемых изображений. 

Заключение 

Предложенный алгоритм позволяет качественно по-
строить маски геометрических искажений и затенений 
объектов на РЛИ, а затем выполнить их комплексирова-
ние с обеспечением плавности перехода между участ-
ками, заполненными данными из разных РЛИ. При этом 
плавность перехода определяется характером измене-
ния высот объектов наблюдаемой сцены. 
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Рассматривается проблема эффективной организации массо-
вых координатных преобразований при геометрической обработке 
изображений от космических радиолокаторов с синтезированной 
апертурой с целью достижения высокой скорости обработки при 
небольших затратах оперативной памяти. Предлагается аппрок-
симационная регулярная сетка с кусочно-параболической интерпо-
ляцией между узлами. Обосновывается и экспериментально под-
тверждается ее эффективность по быстродействию и затратам 
оперативной памяти. 

УДК 004.932 

ЭФФЕКТИВНАЯ ОРГАНИЗАЦИЯ МАССОВЫХ КООРДИНАТНЫХ ПРЕОБРАЗОВАНИЙ 
ПРИ ГЕОМЕТРИЧЕСКОЙ ОБРАБОТКЕ РАДИОЛОКАЦИОННЫХ ИЗОБРАЖЕНИЙ 

Егошкин Н.А., в.н.с. НИИ «Фотон» РГРТУ, к.т.н., foton@rsreu.ru; 
Ушенкин В.А., с.н.с. НИИ «Фотон» РГРТУ, к.т.н., foton@rsreu.ru. 

EFFECTIVE ORGANIZATION OF MASS COORDINATE TRANSFORMATIONS  
IN THE GEOMETRIC PROCESSING OF SAR IMAGES 

Egoshkin N.A., Ushenkin V.A. 
The problem of mass coordinate transformations effective organization in the geometric processing of SAR images is considered in 
order to achieve high processing speed with low RAM costs. The approximate regular grid with piecewise parabolic interpolation be-
tween nodes is proposed. Its efficiency in terms of speed and memory is substantiated and confirmed experimentally. 

Key words: SAR image, geometric processing, interpolation, geocoding, orthotransformation. 

 

Ключевые слова: радиолокационное изобра-
жение, геометрическая обработка, интерполя-
ция, геокодирование, ортотрансформирование.  

Введение 

Геометрическая обработка радиолокацион-
ных изображений (РЛИ) является одним из 
основных этапов наземной обработки данных 
космических радиолокационных систем и вклю-
чает три основные операции: 

1) геореференцирование – преобразование 
РЛИ из геометрии «наклонная дальность – ази-
мут» в геометрию «наземная дальность – азимут» с вы-
равниванием шага дискретизации по дальности и по 
азимуту; 

2) геокодирование – преобразование РЛИ в карто-
графическую проекцию с учетом средней высоты 
наблюдаемой сцены; 

3) ортотрансформирование – преобразование РЛИ в 
картографическую проекцию с учетом цифровой модели 
пространственного распределения высот объектов наб-
людаемой сцены. 

Пересчет планарных координат пикселя на РЛИ в 
картографические координаты может быть выполнен на 
основе геодезической привязки изображения. Номер 
столбца на РЛИ определяет значение наклонной даль-
ности на траверзе ,R  а номер строки – азимутальное 

время   максимального сближения радиолокатора с 
синтезированной апертурой антенны (РСА) и наблюда-
емой цели. Для каждой строки РЛИ известны координа-
ты фазового центра антенны РСА ( ) ( , , )р р р рx y z r  и 

вектор линейной скорости его движения ( )р  V  

( , , ),рx рy рzV V V  задаваемые в Гринвичской системе ко-
ординат (трехмерной прямоугольной геоцентрической 
системе, ось Z  которой направлена по земной оси, а 
оси X  и Y  лежат в плоскости экватора и вращаются 
вместе с Землей). Для каждой пары ( , )R    может 
быть составлена система уравнений: 

2 2 2

2 2

2 2 2 2

( )( ( )) ( )( ( ))

( )( ( )) 0,

1,
( ) ( )
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рx р рy р
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р р р

V x x V y y

V z z
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x x y y z z R

   

 

  

   

 

   

   

  


    
      

 (1) 

где Зa  и Зb  – полуоси земного эллипсоида, h  – априор-
но известная геодезическая высота наблюдаемой цели, 
( , , )x y z  – координаты наблюдаемой цели в Гринвичской 
системе координат. 

Найденные координаты ( , , )x y z  могут быть пересчи-
таны в геодезические широту B  и долготу L  в соответ-
ствии с ГОСТ 32453-2017 [1], а по ним в свою очередь с 
помощью правил проецирования могут быть найдены 
картографические координаты ( , ).к кN E  

Решение системы (1) находится итерационно по мето-
ду Ньютона и совместно с преобразованиями ( , , )x y z   

( , ) ( , )к кB L N E   требует большого количества вы-
числений в каждом пикселе изображения, что увеличивает 
временные затраты на геометрическую обработку. 

Тем не менее, от пикселя к пикселю результаты пре-
образований изменяются плавно, практически по линей-
ному закону. Это позволяет строго рассчитать их лишь в 
узлах некоторой редкой сетки, а между узлами оцени-
вать приближенно на основе интерполяции. 
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Цель настоящей работы – выбрать структуру сетки 
и вид интерполяции между ее узлами, обеспечивающие 
разумный компромисс между вычислительной эффек-
тивностью массовых координатных преобразований и 
затратами оперативной памяти на хранение сетки. 

Прямой и обратный законы геометрических 
преобразований 

Геометрическое трансформирование можно выпол-
нять по прямому либо по обратному закону. Если обра-
ботка ведется по прямому закону, то для каждого пиксе-
ля исходного РЛИ находится соответствующий пиксель 
на результирующем РЛИ, в который помещается код 
яркости исходного пикселя. Недостатком обработки по 
прямому закону является высокая вероятность получить 
пропуск на результирующем РЛИ, когда выполняется 
ортотрансформирование для местности со сложным 
рельефом или когда шаг дискретизации на результате 
меньше, чем на исходном РЛИ. Кроме того, крайне про-
блематично учесть субпиксельные эффекты и вычисли-
тельно сложно трансформировать опорные высоты в 
геометрию исходного РЛИ. Трансформация высот в 
этом случае представляет собой итерационный поиск 
для каждого пикселя РЛИ высоты ,h  при которой реше-
ние системы (1) даст такие ( , ),B L  что ( , ),h h B L  где 

( , )h B L  – интерполированная цифровая модель релье-
фа в геодезической системе координат. Иначе говоря, 
объем вычислений для каждого пикселя увеличивается 
на порядок по сравнению с вычислением геодезической 
привязки. 

Данных недостатков лишена обработка по обратно-
му закону. В этом случае для каждого пикселя результи-
рующего РЛИ находится соответствующий ему пиксель 
на исходном РЛИ. Если полученные координаты полу-
чаются нецелочисленными, выполняется интерполяция 
исходного РЛИ. Интерполированное значение радиояр-
кости помещается в пиксель результирующего РЛИ. 

Тем не менее, обработка по обратному закону по-
рождает две проблемы: во-первых, она не позволяет 
определить размеры результирующего РЛИ, а во-
вторых, геодезическая привязка РЛИ и правила проеци-
рования определяют прямой закон, а не обратный. Пер-
вая проблема обычно решается путем выборочного 
применения прямого закона к пикселям исходного РЛИ 
(например, к граничным пикселям). 

Вторая проблема для радиолокационной съемки ре-
шается достаточно просто. Во-первых, для наиболее 
распространенных картографических проекций (UTM, 
проекция Гаусса-Крюгера, стереографическая проекция) 
имеются аналитические выражения для обратного пре-
образования картографических координат в геодезиче-
ские, сопоставимые по объему вычислений с правилами 
проецирования. Во-вторых, обратная геодезическая 
привязка РЛИ, в отличие от прямой привязки, является 
однозначной на интервале съемки и имеет вполне яс-
ный геометрический смысл: опускание перпендикуляра 
из наблюдаемой точки с координатами ( , , ),x y z  полу-

ченными из ( , , )B L h  по ГОСТ 32453-2017, на траекто-
рию движения РСА и вычисление длины этого перпен-
дикуляра ,R  а также момента времени ,  когда РСА 

оказывается в основании перпендикуляра. Фактически 
обращение геодезической привязки РЛИ сводится к ре-
шению уравнения: 

( )( ( )) ( )( ( ))

( )( ( )) 0.
рx р рy р

рz р

V x x V y y

V z z

   

 
   

 

   

  
 (2) 

Уравнение (2) может быть решено методом поло-
винного деления или методом хорд после предвари-
тельной локализации корня на выбранном временном 
интервале (например, интервале съемки). После нахож-
дения   наклонная дальность на траверзе выражается 
следующим образом: 

2 2 2( ( )) ( ( )) ( ( )) .р р рR x x y y z z            (3) 

В то же время при обработке по обратному закону 
существенно упрощается учет опорной трехмерной мо-
дели наблюдаемой сцены ( , ),h B L  изначально пред-
ставленной в геодезической системе координат. Ее 
необходимо предварительно трансформировать не в 
геометрию исходного РЛИ, а в картографическую проек-
цию, как и результирующее РЛИ. Для этого не требуется 
сложных итерационных вычислений в каждом пикселе, а 
достаточно лишь применить правила проецирования к 
широте и долготе, игнорируя высоту. 

Тем не менее, даже при геометрической обработке 
по обратному закону строгие координатные преобразо-
вания требуют достаточно много вычислений, что нега-
тивно отражается на скорости геометрической обработ-
ки. Поэтому вопрос выбора аппроксимирующих сеток 
для массовых преобразований координат пикселей 
остается актуальным. 

Выбор аппроксимирующей сетки 

В оптике основную проблему составляет обращение 
геодезической привязки. Оно требует гораздо большего 
количества вычислений, чем решение уравнения (2) в 
радиолокации, поскольку там участвует не только ли-
нейное, но и угловое движение космического аппарата, 
а также дисторсия оптики. Из-за этого обратить привязку 
даже в узлах сетки может быть вычислительно наклад-
но. Поэтому в [2] предлагается сначала построить сетку 
для прямого закона, для каждой ячейки прямой сетки 
определить, какие узлы обратной сетки попадают в нее, 
и вычислить значения в узлах сетки, аппроксимирующей 
обратный закон. Чтобы было просто определить, какие 
узлы обратной сетки попадают в ячейку прямой сетки, 
интерполяция между узлами ограничивается кусочно-
аффинной или кусочно-билинейной. Это в свою очередь 
требует достаточно большого количества узлов в сетке, 
чтобы обеспечить приемлемую точность аппроксима-
ции. Особенно это касается ортотрансформирования, 
когда аппроксимирующая сетка становится трехмерной. 

Поскольку в радиолокации неизбежен боковой обзор, 
влияние рельефа оказывается сильным и приводит к 
большому количеству узлов сетки по третьему измере-
нию. Типичный шаг кусочно-линейной сетки составляет 
около 50 пикселей по широте и долготе и около 60 м по 
высоте. В каждом узле сетки хранится пара чисел, кото-
рые для больших изображений должны иметь формат с 
плавающей точкой двойной точности (по 8 байтов на 



 

 
 
18 

каждое число). Максимально возможный перепад высот 
рельефа составляет около 10 км (Гималаи). Следова-
тельно, при ортотрансформирования одноканального 
16-битного радиолокационного изображения объем па-
мяти для хранения аппроксимирующей сетки в худшем 
случае составляет примерно половину объема изобра-
жения. Такие накладные расходы оперативной памяти 
неприемлемы. Поэтому целесообразно рассмотреть 
интерполяцию между узлами сетки более высокого по-
рядка, отличающуюся большей точностью и соответ-
ственно требующую существенно меньшего количества 
узлов в сетке. 

В настоящей работе предлагается использовать в 
сетке трехмерную кусочную аппроксимацию парабола-
ми. По одному измерению кусочно-параболическая сет-
ка, построенная на некотором отрезке, включает 1N   
основных и N  промежуточных узлов. Основные и про-
межуточные узлы чередуются друг с другом, причем на 
краях отрезка располагаются основные узлы. Через 
каждую пару соседних основных узлов и промежуточный 
узел между ними (так называемая ячейка сетки) прово-
дится парабола (рис. 1). Одномерные сетки по ,кE  по-

строенные для различных значений ,кN  образуют дву-

мерную сетку. Одномерные сетки по кE  также разделя-
ются на основные и промежуточные. Через соответ-
ствующие точки двух соседних основных одномерных 
сеток и промежуточной сетки между ними также прово-
дятся параболы. Ячейку двумерной сетки при этом об-
разуют 3 3 соседних узлов. Третье измерение в сетке 
добавляется аналогичным образом. Под шагом сетки по 
одному из измерений будем понимать расстояние меж-
ду двумя соседними основными узлами. 

 
Рис. 1. Кусочно-параболическая сетка  

в одномерном варианте 

При геокодировании РЛИ по обратному закону коор-
динатные преобразования записываются в виде 
( , ) ( , ).к кN E R    Для их описания требуется вектор-
ная двумерная сетка. При ортотрансформировании РЛИ 
координатные преобразования уже имеют вид 
( , , ) ( , )к кN E h R    и описываются векторной трех-
мерной сеткой. 

При геометрических преобразованиях РЛИ расстоя-
ние между основными узлами кусочно-параболической 
сетки по горизонтали будет составлять от нескольких 
сотен до нескольких десятков тысяч пикселей, а по высо-
те – от одного до нескольких километров (в зависимости 
от конкретных условий съемки). В среднем можно счи-
тать, что шаг сетки по широте и долготе составляет около 
1000 пикселей, а по высоте – около 2 км. В итоге объем 
памяти для хранения сетки составит сотые доли процен-
та от объема изображения, что вполне приемлемо. 

Поскольку в радиолокации геодезическая привязка 
обращается гораздо легче, чем в оптике, сетки для об-
ратного закона могут строиться напрямую. Это снимает 
ограничение на интерполяцию между узлами и позволя-

ет использовать кусочно-параболическую. Кроме того, 
более высокий порядок интерполяции позволяет сокра-
тить вычислительные расходы на построение сетки за 
счет уменьшения количества узлов. Основной пробле-
мой интерполяций высокого порядка является увеличе-
ние объема вычислений при массовых координатных 
преобразованиях с использованием сетки. Тем не ме-
нее, покажем, что при использовании предлагаемого 
вида интерполяции это увеличение незначительно в 
рамках всей геометрической обработки. При этом рас-
смотрим два случая: двумерный и трехмерный вариан-
ты сетки. 

В двумерном варианте сетки массовые координат-
ные преобразования последовательно вызываются для 
параметров 0 0( , ),к кN E  0 0( , ),к к кN E E   0 0( ,к кN E 

2 ),кE   …, 0 0( , ),к к кN N E   0 0( , ),к к к кN N E E     

0 0( , 2 )к к к кN N E E     и т.д. То есть фактически для 

фиксированного кN  последовательно вызываются пре-

образования для разных кE  с постоянным шагом, и 

лишь затем изменяется .кN  

Пусть некоторое количество значений вида 0 ,кE  

0 ,к кE E   0 2к кE E   и т.д. попадает в пределы одной 
ячейки двумерной кусочно-линейной сетки по горизон-
тали. Поскольку все преобразования ведутся для фик-
сированного ,кN  билинейную интерполяцию можно 
заменить на одномерную, предварительно линейно ин-
терполировав значения в двух парах соседних узлов 
сетки по вертикали. Через полученные интерполирован-
ные узловые значения проводится прямая вида 

( , ) ( , ) ( , ).к
линR лин линR лин

к

E
R k k b b

E     


 В результате 

линейную интерполяцию нужно применять напрямую 
лишь для расчетов в начальной точке 0 ,кE  а остальные 
результаты координатных преобразований можно быст-
ро вычислять по предыдущим значениям: 

1 1,     .i i линR i i линR R k k            (4) 

Таким образом, вычислительная сложность одного 
координатного преобразования по двумерной сетке с 
билинейным интерполятором асимптотически стремится 
к двум сложениям. 

Если линейную интерполяцию заменить на парабо-
лическую, то последовательные вычисления для регу-
лярно изменяющихся кE  тоже можно свести к сложени-
ям. На самом деле эту задачу можно свести к сложени-
ям для любого полинома, поскольку у него конечно чис-
ло ненулевых производных, причем старшая ненулевая 
производная постоянна. Количество сложений при этом 
будет в два раза больше степени полинома (за счет 
того, что коэффициенты полинома – векторы из двух 

элементов). Для параболы 
2

( , ) 0,5 к

к

E
R

E
 

 
   

 

( , ) ( , ) ( , )к
парR пар парR пар парR пар

к

E
a a b b с с

E    


 последова-

тельные координатные преобразования записываются в 
виде: 



Цифровая Обработка Сигналов №3/2018 

 
 

19

1 1,     ,линRi линRi парR лин i лин i парk k a k k a        (5) 

1 1 1 1,     ,i i линRi i i лин iR R k k              (6) 

где 0( , ) 0,5( , ) ( , )линRi лин i парR пар парR пар кk k a a b b E     

( , ).парR парa a   

Таким образом, вычислительная сложность одного 
координатного преобразования по двумерной сетке с 
бипараболическим интерполятором асимптотически 
стремится к четырем сложениям. С одной стороны, это в 
два раза больше, чем при билинейной интерполяции, но 
с другой стороны, всё равно намного меньше, чем за-
траты на передискретизацию сигнала при геометриче-
ских преобразованиях. 

В случае же трехмерной сетки, учитывающей высоту 
рельефа, объем вычислений существенно возрастает 
как для трилинейной, так и для трипараболической ин-
терполяции. Это связано с тем, что значения высоты 

( , )к кh N E  изменяются произвольным образом при дви-
жении вдоль строк и столбцов двумерной проекции сет-
ки, причем разрешение трехмерной модели выше, чем 
шаги сетки по кN  и .кE  В результате приходится посту-
пать следующим образом. В пределах нескольких по-
следовательных преобразований, приходящихся с уче-
том вариации высоты на одну ячейку трехмерной сетки, 
выполняется последовательная двумерная интерполя-
ция в двух (для прямой) или трех (для параболы) сече-
ниях сетки для соседних узловых значений высоты, а 
затем независимо для каждого преобразования выпол-
няется линейная или параболическая интерполяция по 
высоте. В результате для трилинейного интерполятора 
каждое преобразование асимптотически сводится к че-
тырем сложениям и одномерной линейной интерполя-
ции, а для трипараболического интерполятора – к две-
надцати сложениям и одномерной интерполяции пара-
болой. Таким образом, применение трипараболического 
интерполятора увеличивает асимптотическую слож-
ность координатных преобразований по трехмерной 
сетке примерно в три раза. Однако для горной местно-
сти со сложным рельефом проигрыш по скорости оказы-
вается гораздо меньше за счет более крупного размера 
ячеек сетки и более низкой вероятности, что очередное 
изменение высоты приведет к переходу в другую ячейку. 
Кроме того, вычислительные затраты на координатные 
преобразования все равно остаются примерно в полто-
ра раза меньше, чем на передискретизацию сигнала 
изображения на основе билинейной интерполяции.  
С учетом же того, что для РЛИ передискретизацию 
обычно выполняют с помощью фильтров более высоко-
го порядка (бикубического или на основе sinc-функции), 
увеличение затрат на координатные преобразования 
практически не отражается на скорости ортотрансфор-
мирования. 

Алгоритм построения аппроксимирующей сетки, 
обеспечивающей заданную точность 
преобразования координат 

Рассмотрим процесс построения сетки, обеспечива-
ющей приемлемую точность координатных преобразо-
ваний. При этом ограничимся трехмерной кусочно-

параболической сеткой как более общим случаем. 
Предельная ошибка координатных преобразований 

должна составлять не более десятой доли пикселя, что-
бы не быть визуально заметной на результате орто-
трансформирования. В то же время для автоматическо-
го выбора шага сетки нельзя задавать слишком малую 
предельную ошибку, поскольку расчеты прямой и об-
ратной геодезической привязки выполняются численно, 
а их результаты содержат вычислительные погрешно-
сти. Задаваемая предельная ошибка должна быть 
больше этих погрешностей. 

Выбирать шаг сетки будем независимо для каждого 
из измерений. Сначала установим величины шагов по 
измерениям, соответствующие ширине, высоте резуль-
тирующего РЛИ и диапазону высот. Затем будем 
уменьшать шаг сетки по отдельным измерениям в 2 ра-
за, до тех пор пока ошибка интерполяции между узлами 
не снизится до приемлемой. 

Наибольшую проблему здесь составляет эффектив-
ное оценивание максимальной ошибки интерполяции 
независимо по каждому из измерений. В общем виде 
решить эту задачу крайне затруднительно, поэтому бу-
дем получать лишь приближенную оценку, основываясь 
на следующих предположениях: 

1) ошибка интерполяции по каждому измерению мо-
нотонно изменяется при движении вдоль других изме-
рений; 

2) гиперповерхности ( , , )к кR N E h и ( , , )к кN E h  
раскладываются по каждому из измерений в ряд Тейло-
ра, в котором коэффициент перед каждым следующим 
членом оказывается намного меньше предыдущего ко-
эффициента. 

В соответствии с первым предположением будем 
оценивать ошибку интерполяции по каждому измерению 
лишь для граничных значений двух других параметров. 
В соответствии со вторым положением ошибка интер-
поляции параболой близка к кубической функции с дву-
мя точками экстремума посередине между промежуточ-
ным и одним из основных узлов. Именно в этих точках 
для каждой ячейки одномерной сетки и оценивается 
ошибка интерполяции. 

В реальности сделанные предположения могут вы-
полняться нестрого, из-за чего реальная максимальная 
ошибка построенной сетки может оказаться в несколько 
раз больше, чем оцененная. В связи с этим предельную 
ошибку координатных преобразований для построения 
сетки следует задавать с некоторым запасом. 

Экспериментальные исследования 

Для экспериментального подтверждения полученных 
теоретических оценок эффективности предложенной 
аппроксимационной сетки выполним ортотрансформи-
рование РЛИ (рис. 2) с использованием кусочно-
линейной и кусочно-параболической сеток для массовых 
координатных преобразований. Трансформируемое 
РЛИ выбрано небольшого размера (примерно 
11000 6000 ), поэтому кусочно-линейная сетка, хотя и 
содержит большое количество узлов, всё же помещает-
ся в оперативной памяти. 
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Рис. 2. Исходное (слева) и ортотрансформированное (справа) РЛИ 

На персональном компьютере с процессором Intel 
Core i7-6800K и 32 ГБ оперативной памяти скорость ор-
тотрансформирования составила: 

1) с использованием кусочно-линейной сетки –  
72,1 МБ/с; 

2) с использованием кусочно-параболической сетки – 
72,5 МБ/с. 

Таким образом, разница в скорости обработки оказа-
лась даже меньше, чем следовало из теоретических 
оценок. Это можно объяснить тем, что кусочно-линейная 
сетка занимает существенно больший объем памяти и 
доступ к ее узлам замедляется из-за более частых кэш-
промахов. 

Шаги построенных аппроксимационных сеток составили: 
1) для кусочно-линейной сетки: по кE  – 61 пиксель, 

по кN  – 53 пикселя, по высоте – 97 м; 

2) для кусочно-параболической сетки: по кE  и кN  – 
1031 пиксель, по высоте – 3200 м. 

Объем памяти для хранения кусочно-линейной сетки 
составил 14,5 МБ (12,3 % от объема изображения), а 

для кусочно-параболической – 19 кБ (0,02 % от объема 
изображения). Несколько меньший объем сеток обу-
словлен тем, что перепад высот для исследуемого 
изображения в 3 раза меньше предельно возможного и 
составляет около 3 км. 

Заключение 

Таким образом, предложенная аппроксимационная 
сетка для массовых координатных преобразований при-
водит к ничтожно малому снижению скорости геометри-
ческой обработки, но при этом позволяет существенно 
сократить затраты оперативной памяти по сравнению с 
кусочно-линейной сеткой. 
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Анализируются новые факторы, которые необходимо учитывать 
при фокусировке радиоголограмм от космических радиолокаторов с 
синтезированной апертурой, когда пространственное разрешение 
получаемых радиолокационных изображений становится субметровым 
и приближается к дециметру. Предлагается математическая модель, 
обеспечивающая в этом случае более высокое качество фокусировки, 
что подтверждается результатами моделирования. 

УДК 004.932 

МАТЕМАТИЧЕСКАЯ МОДЕЛЬ СИНТЕЗА РАДИОЛОКАЦИОННЫХ ИЗОБРАЖЕНИЙ 
ДЕЦИМЕТРОВОГО РАЗРЕШЕНИЯ 
ИЗ РАДИОГОЛОГРАММ ОТ КОСМИЧЕСКИХ РСА 

Ушенкин В.А., с.н.с. НИИ «Фотон» РГРТУ, к.т.н., foton@rsreu.ru. 

DECIMETER-RESOLUTION SPACEBORNE SAR RAW DATA FOCUSING MODEL 

Ushenkin V.A. 
The new factors, which have to be taken into account in spaceborne SAR raw data focusing, when SAR image spatial resolution be-
comes sub-meter and approaches to decimeter, are considered in the paper. The mathematical model of focusing, that provides higher 
quality in this case, is proposed. It is confirmed by the results of simulation modeling. 

Key words: SAR, raw data, focusing, SAR image. 

 
Ключевые слова: РСА, радиоголограмма, 

фокусировка, радиолокационное изображение.  

Введение 

Радиолокаторы с синтезированной аперту-
рой антенны в ходе съемки формируют не де-
тальное изображение, а специфический сигнал – 
радиоголограмму, содержащую пространственно 
протяженные отклики на точечные объекты. Детальное 
радиолокационное изображение с компактными отклика-
ми на точечные цели получают путем цифровой обра-
ботки радиоголограммы в ходе ее фокусировки. 

Фокусировка радиоголограммы заключается в согла-
сованной фильтрации ее сигнала и состоит из трех ос-
новных этапов: 

1) сжатия импульсного отклика РСА по дальности 
(первичного и вторичного); 

2) устранения миграции импульсного отклика РСА по 
отсчетам дальности (выпрямления отклика); 

3) сжатия импульсного отклика РСА по азимуту. 
Указанная декомпозиция на этапы позволяет эффек-

тивно реализовать согласованную двумерную фильтра-
цию за счет разделения ее по измерениям и выполнения 
путем умножения спектров сигнала и фильтра. 

Если параметры фильтра первичного сжатия по 
дальности определяются лишь модуляцией излучаемых 
радиоимпульсов, то параметры остальных фильтров 
зависят от модели относительного движения фазового 
центра антенны РСА и наблюдаемой точечной цели. 

При формировании изображений с разрешением 1–10 м 
традиционно применяется модель на основе аппрокси-
мации реального движения космического РСА на интер-
вале синтеза апертуры прямолинейным равномерным 
движением, при котором зависимость наклонной дально-
сти цели R  от азимутального времени   имеет вид: 

2 2 2( ) ( ) ,лэR R V       (1) 

где R  – дальность на траверзе,   – время макси-

мального сближения РСА и цели, лэV  – линейная экви-
валентная скорость (параметр модели, вычисляемый по 

методу наименьших квадратов (МНК)). 
Основным достоинством указанной модели является 

возможность с помощью метода стационарной фазы [1] 
аналитически получить простые приближенные выра-
жения для построения фильтров в частотной области, 
что позволяет относительно быстро выполнить фокуси-
ровку. Однако в случае получения изображений субмет-
рового разрешения длина синтезируемой апертуры ста-
новится настолько большой, что в ее пределах аппрок-
симация (1) начинает отклоняться от реального закона 
изменения наклонной дальности на единицы милли-
метров. Таким образом, ошибка приближается по вели-
чине к длине волны РСА и начинает оказывать суще-
ственное влияние на фазовую составляющую ком-
плексного сигнала радиолокационного изображения.  

Цель настоящей работы – разработка новой моде-
ли изменения наклонной дальности, на основе которой 
можно все так же эффективно построить в частотной 
области фильтры фокусировки и которая обеспечивает 
субмиллиметровую точность аппроксимации ( ).R   

Анализ существующих подходов  
к формированию высокодетальных изображений  
из радиоголограмм от космических РСА 

Вид ошибки аппроксимации (1) на временном интер-
вале синтеза апертуры в 8 с, соответствующем разреше-
нию изображения 0,2 м, при высоте РСА 700 км и 
наклонной дальности на траверзе 830 км, полученный 
для реальной орбиты космического аппарата «Sentinel-
1A», показан на рис. 1. 

В первом приближении ошибка аппроксимации по-
хожа на кубическую параболу с вершиной в точке ,  
поэтому в работе [2] предложено в  (1) ввести  дополни- 
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Рис. 1. Изменение погрешности аппроксимации (1)  
с азимутальным временем 

тельный член, пропорциональный 3( ) .   Однако к 
такому закону изменения наклонной дальности крайне 
затруднительно строго аналитически применить метод 
стационарной фазы, т.к. он требует решения уравнения 
шестой степени. Поэтому в [2] найден лишь весьма 
приближенный результат этого метода, что негативно 
сказывается на точности фокусировки. Кроме того, из 
рис. 1 видно, что ошибка аппроксимации не является 
нечетной функцией, как кубическая парабола. Для ука-
занных значений высоты орбиты и дальности на тра-
верзе в отрицательной области модуль ошибки аппрок-
симации оказывается в среднем в 2 раза больше, чем в 
положительной области. Это означает, что введение 
члена, пропорционального 3( ) ,   даже в случае 
строгого применения метода стационарной фазы 
уменьшит максимальную ошибку аппроксимации не бо-
лее чем в 4 раза. 

Учтя все трудности аналитического описания ошибки 
аппроксимации (1), в работе [3] предложили численно 
находить и ошибку аппроксимации, и изменения в ча-
стотных фильтрах, которые она вносит. Однако пара-
метры частотных фильтров изменяются по полю ра-
диоголограммы, а нахождение поправки для каждого 
пикселя требует чрезвычайно много времени. Поэтому 
поправка к частотным фильтрам находится лишь для 
центрального пикселя, а затем предполагается, что она 
слабо изменяется по полю радиоголограммы. Это нега-
тивно отражается на точности такого подхода, когда 
съемка ведется в широкой полосе. На краях полосы 
съемки шириной 50 км максимальная ошибка в законе 
изменения наклонной дальности приближается к мил-
лиметру. 

Кусочная модель изменения наклонной дальности 

Чтобы обеспечить приемлемую точность аппрокси-
мации временной зависимости наклонной дальности 
без введения в (1) каких-либо дополнительных членов и 
без выполнения численных расчетов спектра, в насто-
ящей работе предлагается рассмотреть ошибку аппрок-
симации как кусочную функцию, состоящую из состыко-
ванных ветвей двух парабол: с положительным и отри-
цательным старшим коэффициентом. При этом верши-
на обеих парабол приходится на точку   максималь-
ного сближения РСА и цели. Модули старшего коэффи-
циента парабол выбираются различными, чтобы учесть 

нестрогую нечетность ошибки аппроксимации (1). Сты-
ковка двух фрагментов кусочной функции в точке   
позволяет элементарно найти точку их стыка в спек-
тральной области: она приходится на нулевую допле-
ровскую частоту. При этом положительные доплеров-
ские частоты соответствуют левой параболе, а отрица-
тельные частоты – правой. 

Как известно, аппроксимирующее выражение (1) са-
мо является квазипараболой с вершиной в точке мак-
симального сближения. Поэтому уменьшить ошибку 
аппроксимации можно простой коррекцией параметра 

,лэV  который теперь будет иметь различные значения 
до и после прохождения точки максимального сближе-
ния РСА и цели: 
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или в частотной области по азимуту: 
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где f  – доплеровская частота. 

Значения 1лэV  и 2лэV  находятся по МНК для соответ-
ствующих частей интервала синтеза апертуры. В ре-
зультате ошибка аппроксимации уменьшается практи-
чески на порядок, что иллюстрирует рис. 2, и в пределе 
составляет десятые доли миллиметра. Таким образом, 
при доступном в настоящее время разрешении 2 деци-
метра и хуже предложенная кусочная аппроксимация 
вполне применима, в том числе при широкой полосе 
съемки, в отличие от подхода [3]. При дальнейшем же 
улучшении детальности радиолокационной съемки 
предложенная аппроксимации окажется недостаточно 
точной, но, если ее скомбинировать с подходом [3], не-
обходимая точность будет обеспечиваться в широкой 
полосе съемки. 

Основным преимуществом предлагаемой кусочной 
аппроксимации является сохранение неизменными всех 
частотных фильтров фокусировки и выражений для 
оценки миграции по отсчетам дальности. Единственное 
отличие фокусировки будет в том, что в положительной 
и отрицательной областях азимутального спектра в ука-
занные выражения будут подставляться разные значе-
ния линейной эквивалентной скорости. 

 

Рис. 2. Изменение погрешности кусочной аппроксимации  
с азимутальным временем 
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Учет движения РСА между излучением  
и приемом зондирующего сигнала 

При синтезе радиолокационных изображений раз-
решением 1 м и хуже дальность наблюдаемой цели 
традиционно считалась одинаковой при излучении ра-
диоимпульса и приеме эхо-сигнала, а пространственно 
протяженный импульсный отклик РСА на радиоголо-
грамме представлялся как [4] 

2
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2 ( )( , ) ( )

2 ( ) 2 ( )exp exp 2 ,

ц c
Rs w w
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R Rj K j f
c c

 




    

 
  

     
 

                

 (4) 

где w  – огибающая сигнала по дальности, w  – оги-

бающая сигнала по азимуту, c  – азимутальное время, 
когда антенна РСА направлена строго на цель,   – 
быстрое время, K  – скорость изменения частоты излу-

ченного радиоимпульса, 0f  – несущая частота, c  – 
скорость света. 

Именно из (4) и аппроксимации (1) выводились вы-
ражения для частотных фильтров, традиционно исполь-
зуемых при фокусировке. Однако при субметровом раз-
решении синтезируемых изображений аппроксимация 
(4) становится недопустимой, поэтому ( )R   в ней необ-
ходимо заменить на среднее арифметическое дально-
стей в моменты излучения и приема: 
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В (5) подразумевается, что шкала азимутального 
времени   соответствует приему сигнала. 

В результате замены ( )R   на ( )R   импульсный от-
клик РСА приобретает вид: 
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  (6) 

Разность величин ( )R   и ( )R   квазилинейно зави-
сит от ,  однако обращается в нуль не строго в момент 
максимального сближения РСА и цели, хотя и недалеко 
от него. Это приводит к азимутальному смещению и 
некоторому расширению сжатого отклика РСА на изоб-
ражении, если строить фильтры фокусировки на базе 
(4), а не (6). 

Выведем аналитическое выражение для зависимо-
сти ( )R   в случае, когда исходная зависимость ( )R   
аппроксимируется предложенной кусочной моделью. 

Поскольку выражение (5) определяет ( )R   рекур-
сивно, модифицируем его: 
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   (7) 

Погрешность аппроксимации (7) не превышает еди-
ниц микронов и на несколько порядков меньше длины 
волны РСА. 

Для начала запишем выражение для ( ),R   если 

( )R   изменяется по закону (1): 
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 (8) 

Приближенно просуммируем квадратные корни, раз-
ложив их в ряд Маклорена и отбросив все члены ряда, 
кроме нулевого и первого: 
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 (9) 
Дополним (9) недостающими членами до ряда Мак-

лорена, перейдем от него обратно к квадратному корню 
и внесем множитель R  под знак корня: 
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  (10) 

Погрешность полученной аппроксимации (10) со-
ставляет десятые доли микрона. Аналогичный вклад в 
значение ( )R   вносит множитель 2 2(1 2 / ),лэV c  поэто-
му его вполне можно опустить. 

Следующим по малости является кубический член 
подкоренного выражения в (10). Его вклад в значение 

( )R   составляет десятые доли миллиметра. Следова-
тельно, пренебрегать им нежелательно. Однако, если его 
оставить, к выражению (10) не удастся строго применить 
метод стационарной фазы. Поэтому  заменим  указанный 
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кубический член близким по значению квадратичным 
членом, коэффициент которого найдем по МНК: 
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  (11) 

где / 2aT   – половина временного интервала син-

теза апертуры .aT  Знак « » раскрывается в плюс при 

отрицательных значениях ( )   и в минус – при по-
ложительных. 

Ошибка аппроксимации (11) не превышает десятой 
доли миллиметра (при разрешении 2 дециметра и хуже). 

Выражение (11) отличается от (1) наличием линей-
ного члена, влияющего лишь на положение сжатого 
импульсного отклика РСА, а также наличием множителя 
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 изменяющего частотную модуляцию сиг-

нала по азимуту, а следовательно, и выражения для 
построения фильтров фокусировки. 

По аналогии с предложенной кусочной аппроксима-
цией для ( )R   можно ввести кусочную аппроксимацию 

для ( ).R   При этом точка стыка сместится в положение 
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 пренебрежимо мало. 

Введем заданное кусочно скорректированное значе-
ние линейной эквивалентной скорости: 
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  (12) 

В частотной же области точка стыка останется на 
нуле Доплера: 
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Отличие ( )лэV   от ( )лэV   составляет тысячные доли 
метра в секунду и имеет значение только для квадра-
тичного члена. 

Перепишем (11) с учетом (12), для удобства заменив 

в линейном члене лэV  на :лэV  
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 (14) 

К выражению (14) применим метод стационарной 
фазы, с помощью которого можно найти выражения для 
частотных фильтров фокусировки. Рассматриваемые в 
настоящей работе эффекты практические не отражают-
ся на сжатии по дальности и устранении ее миграции, а 
существенны лишь при сжатии по азимуту. Частотный 
фильтр сжатия по азимуту, полученный по методу ста-
ционарной фазы с учетом (6) и (14), имеет вид: 
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 (15) 

где aK  – средняя доплеровская скорость (первая про-

изводная доплеровской частоты по времени), дцf  – до-

плеровский центроид (средняя доплеровская частота). 

Экспериментальные исследования 

В настоящее время радиолокационные изображения 
с разрешением 2 дециметра позволяет получать только 
космический аппарат «TerraSAR-X». Исходные радиого-
лограммы для таких изображений не распространяются, 
поэтому экспериментальные исследования в настоящей 
работе выполняются на модельных данных. Поскольку 
эффекты миллиметровой погрешности ( )R   отражают-
ся лишь на сжатии по азимуту, исследуется лишь этот 
этап фокусировки. Таким образом, исходными данными 
выступают модельные импульсные отклики РСА, про-
шедшие процедуры сжатия по дальности и устранения 
ее миграции. 

Сжатие по азимуту выполнялось: 
а) с использованием классической модели (1); 
б) с использованием точных фильтров, полученных 

численно; 
в) с использованием фильтров, численная поправка 

к которым получена для точки, смещенной на 25 км по 
дальности;  

г) с использованием предложенной модели. 
Исходное положение модельного отклика выбира-

лось таким образом, чтобы после фокусировки он ока-
зался в нулевом отсчете получаемого изображения. В 
этом случае фазовая составляющая азимутального 
спектра идеально сжатого отклика должна быть посто-
янной. Вариации фазы в азимутальном спектре говорят 
о неточной фокусировке. 
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 а) б) 

 
 в) г) 

Рис. 3. Графики фазы азимутального спектра импульсного отклика РСА, сжатого различными фильтрами 

Графики фазы азимутального спектра импульсных 
откликов РСА, сжатых по азимуту с помощью исследуе-
мых моделей представлены на рис. 1, буквенные обо-
значения на котором соответствуют списку моделей 
фокусировки, приведенному выше. Среднеквадратич-
ные отклонения фазы от нуля, соответствующие графи-
кам, следующие: 

а) для классической модели (1) – 7,47°; 
б) для точных фильтров, полученных численно, – 0°; 
в) для фильтров, численная поправка к которым по-

лучена для точки, смещенной на 25 км по дальности, – 
4,15°; 

г) для предложенной модели – 2,22°. 
Заключение 

Таким образом, предложенная модель, оставаясь 
аппроксимационной, вносит небольшую ошибку в ре-
зультат фокусировки, но эта ошибка оказывается в не-
сколько раз меньше, чем для классической модели и 
для подхода [3] на краях широкой полосы съемки. Это 
позволяет ее применять для более точной фокусировки 
радиоголограмм с получением радиолокационных изоб-

ражений дециметрового разрешения в случае съемки в 
широкой полосе захвата. 
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Рассматривается оригинальный ансамблевый алгоритм тема-
тической обработки материалов гиперспектральной аэрокосмиче-
ской съемки. Алгоритм предусматривает применение метода по-
следовательного квадратичного программирования для определе-
ния спектральных компонент массива гиперспектральных данных, 
анализ которых позволяет распознавать объекты интереса на 
субпиксельном уровне. Для подготовки информативных признаков, 
необходимых для идентификации объектов, производится свертка 
эталонных спектральных сигнатур методами пространственно-
масштабируемой фильтрации и секвентного анализа. Приведены 
примеры верификации алгоритма при обработке эксперименталь-
ных гиперспектральных аэроснимков. 

УДК 004.932 

СУБПИКСЕЛЬНАЯ ИДЕНТИФИКАЦИЯ ОБЪЕКТОВ МЕСТНОСТИ  
ПО ГИПЕРСПЕКТРАЛЬНЫМ ДАННЫМ  
НА ОСНОВЕ ПОСЛЕДОВАТЕЛЬНОГО КВАДРАТИЧНОГО ПРОГРАММИРОВАНИЯ  
И МЕТОДА АНАЛИЗА ФОРМЫ СПЕКТРАЛЬНЫХ КОМПОНЕНТ 

Григорьева О.В., старший научный сотрудник Военно-космической академии имени А.Ф. Можайского, к.т.н., 
alenka12003@mail.ru. 

SUBPIXEL IDENTIFICATION OF OBJECTS BY MULTI-  
AND HYPERSPECTRAL DATA ON THE SEQUENTIAL QUADRATIC PROGRAMMING  
AND THE METHOD OF ANALYSES SPECTRAL COMPONENTS 

Grigorieva O.V. 
An paper show original ensemble algorithm of thematic treatment of hyperspectral data of remote sensing.  The algorithm based on 
the use of sequential quadratic programming method to define spectral components of hyperspectral data, analysis of which allows 
to identification of objects of interest on subpixel level. For preparation informative features that needs for identification of objects 
make convolution of etalon spectra свертка by the methods of spatial-scalable filtering and sequence analysis. Demonstrate the 
example of verification algorithm for treatment of experiments aircraft hyperspectral data. 

Key word: hyperspectral data, treatment, sequential quadratic programming, spectral components, spatial-scalable  
filtering, sequence analysis. 

 
Ключевые слова: гиперспектральные дан-

ные, обработка, метод последовательного 
квадратичного программирования, спектраль-
ные компоненты, пространственно-масштаби-
руемая фильтрация, секвентный анализ  

Введение 

Важным преимуществом гиперспектральных 
(ГС) данных дистанционного зондирования Зем-
ли является возможность использования при их 
тематической обработке не только топологиче-
ских, но и спектрально-энергетических характе-
ристик объектов интереса. Это обстоятельство 
позволяет не только автоматизировать процесс анализа 
массивов ГС изображений, но и снизить требования к 
детальности съемки, так как дешифрирование при опре-
деленных условиях может производиться даже на 
«субпиксельном» уровне, когда в пиксель снимка попа-
дает смесь объектов местности, размеры которых мень-
ше, чем разрешение съемочной аппаратуры. 

Как правило, в таких случаях предполагается, что 
спектральная смесь объектов линейная: 
R  M S ε,   (1) 

где ijM {m }, i 1, l, j 1, p   – матрица смешивания, 
каждый столбец которой содержит спектральный вектор 
конечных членов (объектов), l  – количество спектраль-
ных каналов, p  – количество объектов; 

ijS {s }, i 1, p   и j 1, n  – матрица, столбцы кото-
рой являются относительными распространенностями 
объектов, имеющих спектральные сигнатуры jM ,  то 

есть элементы ijs  являются вероятностью отнесения  

j-го пикселя к спектральной сигнатуре jM ,  n – количе-

ство пикселей в анализируемом фрагменте ГС изобра-
жения; 

ijR {r }, i 1, l   и j 1, n  – матрица, столбцы кото-
рой являются спектральными векторами анализируемо-
го фрагмента ГС изображения;   

ε – доля аддитивного шума. 
В соответствии с формулой (1) субпиксельная иден-

тификация заключается в определении весовых коэф-
фициентов разложения, то есть доли объекта (фракции) 
в пикселе. Если для искомого объекта этот коэффициент 
превышает определенный порог, то пиксель идентифи-
цируется как объект. При этом на коэффициенты смеси 
накладываются ограничения (сумма коэффициентов 
полагается равной единице, каждый из коэффициентов 
должен быть неотрицательным): 

ijs 0  и 
p

j
j 1

S 1.


  (2) 
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Для решения уравнения (1) относительно коэффи-
циентов линейной спектральной смеси используют ме-
тоды линейного спектрального разложения (англ. linear 
spectral unmixing): метод минимизации среднеквадрати-
ческого отклонения, метод ортогональной проекции 
подпространства и другие, различающиеся по критери-
ям и методам оптимизации [1, 2]. Основные сложности, 
ограничивающие применение этих методов, связаны с 
необходимостью знания априорной информации о спек-
тральных сигнатурах большинства объектов, присут-
ствующих на ГС изображении. 

Для преодоления этой проблемы автором предло-
жен альтернативный вариант, предусматривающий ис-
пользование ансамблевого алгоритма обработки с 
определением априорно неизвестных спектров объек-
тов в результате анализа компонент ГС данных с помо-
щью метода последовательного квадратичного про-
граммирования (англ. sequential quadratic programming 
SQP) [3, 4]. Для распознавания среди спектров той сиг-
натуры, которая соответствует объекту поиска, был 
специально разработан универсальный метод форма-
лизации эталонных спектральных характеристик (СХ) 
объектов местности, полученных ГС съемочной аппара-
турой, на основе пространственного-масштабируемой 
фильтрации (LОG-фильтрации) и секвентного анализа. 

 

Рис.1. Структурная схема алгоритма  
субпиксельной идентификации объектов местности  

по ГС данным  
Структурная схема предложенного алгоритма при-

ведена на рис. 1. На первом этапе обработки с целью 
сокращения анализируемого массива данных произво-
дится сегментация изображения с помощью различных 
индексов и метода пороговой обработки. Пороговые 
значения индексов выбираются в зависимости от того, к 
какому классу объектов окружающей среды относится 
объект (антропогенный, растительный или почвенный). 
Далее для получения матрицы спектральных сигнатур 

компонентов M, составляющих изображение, реализу-
ется алгоритм SQP. Основной идеей метода SQP явля-
ется последовательное решение задач квадратичного 
программирования, аппроксимирующих данную задачу 
оптимизации. SQP метод является одним из самых со-
временных методов в области нелинейного программи-
рования, позволяющим учесть полные ограничения, 
накладываемые на коэффициенты разложения смеси. 
Schittkowski K. успешно реализовал и провел тестовые 
расчеты с использованием SQP, показав его высокую 
эффективность для решения большинство задач [5].  

На последнем этапе непосредственная идентифика-
ция спектральной компоненты, соответствующей иско-
мому объекту, осуществляется с помощью разработан-
ного метода формализации СХ. Преимуществом этого 
метода по сравнению с традиционно используемыми 
индексами является выявление информативных призна-
ков объектов, основанных на смещении и локальных 
точках перегиба спектральной кривой целей, нехарак-
терной для фоновых объектов, и сокращение объемов 
обрабатываемой информации без уменьшения вероят-
ности обнаружения цели. 
Получение матрицы спектральных сигнатур 
компонентов изображения  
с помощью алгоритма последовательного 
квадратичного программирования  

Для формирования задачи последовательного квадра-
тичного программирования SQP формируется симплекс, 
содержащий спектральные векторы ГС изображения R. 
Вершинами симплекса являются спектральные сигнатуры 
каждого объекта jM ,  которые оцениваются подгонкой 

симплекса минимального объема к набору спектральных 
векторов при ограничениях (2). Это формулируется как 
задача оптимизации: 

detQ min,       (3) 

при условиях QR 0  и T
p N(1 ) Q ,R 1  где 1Q .M  

Важным преимуществом преобразования с помощью 
симплекса минимального объема является высокая 
устойчивость даже при отсутствии чистых спектральных 
векторов на изображении, что позволяет для выделения 
конечных членов фракции получить симплекс, очень 
близкий к истинному [6]. 

Для решения задачи нелинейной оптимизации с ли-
нейными ограничениями (3) с помощью SQP матрицу M 
необходимо привести к квадратному виду (размеру p×p) 
посредством сокращения спектральной размерности ГС 
данных или выполнить псевдообращение матрицы. Для 
уменьшения размерности может использоваться метод 
главных компонент, где идентификация информативных 
спектральных каналов в подпространстве сигнала более 
низкой размерности выбирается по максимуму вариации 
данных, что позволяет не только выделить полезный 
сигнал, но и сократить шум. 

При этом решение будет единственным при равенстве 
ранга матрицы R значению p. С этой целью исходная 
матрица R также преобразуется в квадратную матрицу Rp, 
которая будет состоять из p линейно независимых векто-
ров. Для этого должен быть рассчитан базис матрицы для 
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ранга p или использована псевдообратная матрица R-1. В 
этом случае ограничение абсолютной суммируемости 
преобразуется следующим образом: 

T
p(1 ) Q q,  где T 1 T T T 1

p p N( ) (q (1 ) R 1 R ( )) RR      (4) 

При реализации SQP условия ограничения в виде 
линейных равенств и неравенств должны быть форма-
лизованы в следующем виде: 
Ax b  и .A xeq eqb  

В соответствии с этим, условие равенства преобра-
зуется следующим образом: 
A vec(Q) ,eq eqb   (5) 

где T
pA (1 ) ,eq pI   T

eqb =q ,  vec(Q)  – вектор, элемен-

ты которого являются элементами столбцов матрицы Q 
друг за другом; pI  – единичная матрица; ⨂ – оператор 

тензорного произведения Кронекера для матриц. 
Условие неравенства приводится к виду: 

A vec(Q) ,b     (6) 

где A T
pR I   и *b .0 p n  

На каждой главной итерации метода SQP осуществ-
ляется квадратичная аппроксимация для функций Ла-
гранжа при помощи квазиньютоновского модифициро-
ванного метода, для чего рассчитывается градиент 

( )f Q  и Гессиан Н целевой функции d t :) Q( ef Q   
1 T( ) ( ) ;Qf Q     

TH ( ( )) ( ).f Q f Q    

Далее методом проекций решается задача квадра-
тичного программирования на основе полученной квад-
ратичной аппроксимации функции Лагранжа в точке 

k k( , ) :x    

T T
k kd

1min d H d f (x ) d,
2

  (7) 

при условии 

1 1( ) ( ) 0;T
k kg x d g x    

2 2( ) ( ) 0;T
k kg x d g x    

где kH  – матрица Гессе на k-ой основной итерации; 

)( kf x  – градиент целевой функции на k-ой основ-
ной итерации; 

T T 1
1 p p( ) (1 ) 1 ( )( )k k pg x x R    – значение функции 

ограничений в виде равенства в точке ;kx  
T

1 p( ) A (1 )k eq pg x I     – градиент функции 

1( );kg x  

2 ( )k kg x x R   – значение функции ограничений в 
виде неравенства в точке ;kx   

2 ( ) A  T
k pg x R I     – градиент функции 2 ( );kg x  

 d kx  – направление поиска на этапе решения за-
дачи квадратичного программирования. 

Поскольку ограничения 1( )kg x  и 2 ( )kg x  уже явля-
ются линейными, то для них линейная аппроксимация 
не нужна и условия оптимизации на данном этапе мож-
но переписать в первоначальном виде (5) и (6). 

На последнем этапе по полученному вектору поиска 

d осуществляется расчет новой точки для следующей 
главной итерации с помощью функции выгоды.   

В результате получаем матрицу спектральных сигна-
тур объектов, присутствующих на изображении M. 
Методы анализа формы спектральных сигнатур 

После получения матрицы M осуществляется иден-
тификация спектральной компоненты, соответствующей 
искомому объекту, с помощью специальных методов 
анализа эталонных спектральных сигнатур, содержа-
щихся в специализированной базе данных [7]. Для рас-
познавания используются признаки, которые несут ин-
формацию о локальных изменениях спектральных ха-
рактеристик (экстремумах, перегибах и др.), являющихся 
уникальными для рассматриваемого объекта.  

Следует отметить, что производные спектральные 
признаки отличаются от исходных СХ не только мень-
шей размерностью, но и большей устойчивостью, так как 
на них не оказывают существенного влияния возможные 
вариации состояния (степени запыленности, увлажнен-
ности, шероховатости и др.) и, соответственно, отража-
тельных свойств поверхности искомых объектов. 

Минимизация размерности признакового пространства 
при обработке ГС данных реализуется двумя способами: 

− выбором спектральных каналов в количестве, 
близком к существенной размерности функций, описы-
вающих спектральные отражательные свойства объекта 
интереса; 

− сверткой (формализацией) исходных СХ объектов 
в ограниченный набор признаков, характеризующих фи-
зическую природу потока излучения, отраженного от 
этого объекта. 

В качестве методов формализации эталонных СХ, 
позволяющих сформировать новый вектор информатив-
ных признаков для идентификации объектов по данным 
ГС съемки, автором предложено использовать про-
странственно-масштабируемую фильтрацию и секвент-
ный анализ исходных спектральных сигнатур [8]. 

Пространственно-масштабируемая фильтрация 

Основная идея пространственно-масштабируемой 
фильтрации состоит в выявлении спектральных призна-
ков, характеризующих количество и положение смеще-
ний и локальных точек перегиба (максимального накло-
на) в спектре исследуемых объектов. Расчет этих при-
знаков осуществляется с помощью свертки спектра с 
фильтрами различной ширины. 

После свертки функции исходного спектра R(x) с гаус-
совым фильтром g(x) заданной ширины (так называемым 
масштабом фильтрации σ) выполняется вычисление вто-
рой производной, нулевые значения которой соответ-
ствуют наиболее значительным изменениям функции. 
Одновременно значения, которые относятся к более сла-
бым изменениям, подверженным шумам, исчезают. 

Свертка двух функций определяется как: 
2 2x /2σ1s(x) R(x)g(x) R(x) e

2π
 

   
 

   (8) 

Используя теорию линейных систем, можно показать, 
что вторая производная от свертки будет равна: 
s"(x) R(x)g"(x),      (9) 
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где 
2 2

4

x σ(x) g(x).
σ

g" 
  

Далее производится нанесение переходов через 
ноль на графике зависимости величин среднеквадрати-
ческого отклонения фильтра от длины волны. 

Новыми спектральными признаками являются длины 
волн, на которых происходит переход графика второй 
производной свертки функции исходного спектра с гаус-
совым фильтром заданной ширины s"(x) через ноль. 
Как правило, при увеличении масштаба число пересе-
чений графика второй производной свертки с осью x 
уменьшается. В качестве информативного признака при 
обнаружении объекта может рассматриваться также 
значение σ, при котором переход через ноль s"(x) объ-
екта больше не наблюдается, если для фона этот пере-
ход прекращается при другом масштабе. 
Секвентный анализ 

В задаче подготовки формализованных спектраль-
ных признаков объектов и фонов перспективным явля-
ется использование методов улучшения качества изоб-
ражений, применяемых в пространственной и частотной 
областях. Особый интерес представляет преобразова-
ние исходной СХ методом секвентного анализа при по-
мощи кусочно-постоянных функций. При определении 
информативных ГС признаков объектов секвентный 
анализ может быть применен к исходной спектральной 
сигнатуре объекта для получения частотного спектра, 
параметры которого будут являться новыми признаками 
для идентификации объекта. 

В основе секвентного анализа лежит понятие се-
квенты, которая определяется как число изменений зна-
ка несинусоидальных функций за единицу простран-
ства, времени или длины волны. В секвентном анализе 
вычислительно более простым является преобразова-
ние, построенное на системах кусочно-постоянных 
функций, в частности преобразование Уолша-Адамара, 
которое получается с помощью функционально иден-
тичных ядер [9]: 

 
n

n k 1 n k k
k 1

(w w )x

wal w, x ( 1) ,
  




   (10)

 
где n – показатель степени в выражении N = 2n; N – 
количество отсчетов в секвенте; w – номер секвенты; 

n k 1 n kw w   – сложение по модулю 2 номеров в 
двоичной системе; 

kx  – k-й разряд в представлении номера отсчета x в 

двоичной системе счисления: 
n

n k
k

k 1

x x .2 



  

Приведем пример сложения по модулю 2 номеров в 
двоичной системе. 

Пусть n = 1 и k = 3 для wal(i, x) wal(n, x)wal(k, x),  
где i n k,   тогда 2 2 2n k 01 11 10 2.      

В результате умножения получим: 
    n 
1 1 -1 -1 wal(1, x)  
1 -1 1 -1 wal(3, x)  
1 -1 -1 1 wal(2, x)  

Это определение дает систему функций, упорядо-
ченную по возрастанию секвенты (по Уолшу), то есть 
область нижних секвент спектра будут характеризовать 
медленно меняющиеся компоненты исходного сигнала, 
а область высоких секвент – резкие перепады яркости, 
как в случае гармонического анализа изображений  
(рис. 2) [10]. 

 

Рис. 2. Функции, упорядоченные по Уолшу [11] 
Дискретное преобразование Уолша определяется как: 

 
n 1

w i
i 0

R R wal w, i ,




  (11) 

iR  – исходные значения яркости спектра на i-ой 
длине волны; 

wR  – коэффициенты преобразования, число которых 
соответствует количеству длин волн. 

Совокупность дискретных функций Уолша представ-
ляется в виде матрицы, в каждой строке которой указы-
вается, сколько дискретных чисел берется при дискрети-
зации точек на оси x. Например, матрица Н(n), получен-
ная при восьмиточечной дискретизации соответствую-
щих непрерывных функций, где n – показатель степени в 
выражении N = 2n, имеет вид: 

 

1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1

H n 3
1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1

 
     
    
 

           
 

    
     

     

.  

В матричном виде дискретное преобразование Уол-
ша-Адамара описывается выражением: 

wR H(n)R .       (12) 
В основе метода выбора спектральных признаков c ис-

пользованием преобразования спектральной сигнатуры 
Уолша-Адамара лежит получение детализирующей ин-
формации о локальных особенностях функции спектраль-
ного образа в результате анализа коэффициентов wR . 

Анализируя абсолютные значения коэффициентов 
дискретного преобразования, вычисленных на различ-
ных масштабах N, можно получить информацию о нали-
чии и величине существенного изменения (скачка) функ-
ции спектрального образа R. 
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В результате пространственно-масштабируемой 
фильтрации и секвентного анализа СХ эталона форми-
руются информативные признаки объекта идентифика-
ции в виде следующих показателей: 

– длины волн, на которых происходит переход графика 
второй производной свертки функции исходного спектра с 
гауссовым фильтром заданной ширины через ноль; 

– значение ширины фильтра, при котором переход 
через ноль графика объекта больше не наблюдается; 

– абсолютные значения коэффициентов дискретного 
преобразования, вычисленные на различных масшта-
бах секвенты. 

По рассчитанным признакам осуществляется опре-
деление спектральной сигнатуры компонента изобра-
жения Mj, соответствующей объекту. Идентификация 
объекта осуществляется непосредственно на изобра-
жении найденной спектральной компоненты объекта 
методом пороговой обработки по значению коэффици-
ента разложения смеси. При этом в программной реа-
лизации алгоритма предусмотрено, что оператор полу-
чает доступ к спектральным компонентам, которые яв-
ляются относительными распространенностями всех 
объектов, присутствующих на ГС изображении.  

Результаты апробации алгоритма и выводы 
Для реализации рассмотренного в статье алгоритма 

субпиксельной идентификации был разработан специа-
лизированный модуль программы обработки данных 
аэрокосмической ГС съемки. На рис. 3 показан резуль-

тат идентификации объекта в виде свалок бытовых от-
ходов, отдельные из которых по причине небольших 
размеров визуально не обнаруживаются на панхромати-
ческом изображении (см. рис. 3 г и рис. 3 д). В качестве 
исходных ГС изображений использовались данные, по-
лученные с помощью видеоспектрометра разработки 
НПО «Лептон» (спектральное разрешение 0,4-13 нм, 
спектральный диапазон 402-1031 нм).  

Результаты обработки этих данных показали, что при-
менение предложенного ансамблевого алгоритма позво-
ляет с вероятностью 0,88 определить свалки по иденти-
фицируемой спектральной компоненте (см. рис. 2 а и  
рис. 2 б). При этом уменьшается количество ложных це-
лей и пропусков в 1,5-2 раза по сравнению с традицион-
ными методами линейного спектрального разложения 
(например, ортогональной проекции подпространства). 

Идентификация объекта осуществляется непосред-
ственно на изображении найденной спектральной ком-
поненты объекта (рис. 3 б) методом пороговой обработ-
ки по значению коэффициента разложения смеси. 

Спектральные признаки, по которым была найдена 
спектральная компонента, отображающая относительную 
распространенность искомого объекта, приведены на рис. 
1 и в табл. 1. В качестве эталонных спектральных сигна-
тур для формирования значения признаков использова-
лись СХ свалок различного морфологического состава, 
полученные в результате наземных измерений с помо-
щью полевого спектрорадиометра FieldSpec®4 

       
 а)  б) в) 

 
 г) д) 

Рис.3. Пример субпиксельной идентификации участков земель, загрязненных отходами по данным ГС авиационной съемки  
(а – спектральная компонента, соответствующая свалке, б – результат идентификации,  

в – график коэффициента спектральной яркости свалки, г – увеличенный фрагмент результата классификации,  
д – панхроматическое изображение увеличенного фрагмента) 
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 а) Эталон (свалка)  б) Фон (песчаная дорога) 

Рис. 4. Результат преобразования спектральной сигнатуры эталона и фона с помощью функции Уолша-Адамара 

Таблица 1. Спектральные признаки эталона и фона, полученные  
в результате пространственно-масштабируемой фильтрации при различных масштабах 

Масштаб фильтрации Свалка Фон 
σ = 1 539, 562, 572, 596, 613, 644, 706, 746, 767 557, 644, 674, 707, 735, 760 
σ = 1,5 536, 649, 706, 749, 763 553, 644, 673, 715, 724, 762 
σ = 1,8 671, 695 534 

 
ASD. Пример эталонной сигнатуры приведен на рис. 3 в. 
Видно, что свалки и фон хорошо отличаются по значе-
ниям коэффициентов дискретного преобразования, вы-
численных на различных масштабах секвенты (рис. 4), а 
также различаются по длинам волн, соответствующим 
ширине фильтра 1,8 при преобразовании исходных 
спектров методом пространственно-масштабируемой 
фильтрации (табл. 1). 

В разработанной программе оператор в процессе 
подготовки эталонной информации для автоматического 
дешифрирования ГС снимков может самостоятельно 
подбирать наиболее информативный масштаб простран-
ственно-масштабируемой фильтрации или при использо-
вании секвентного анализа задавать пороговое значение 
для исключения амплитуд, соответствующих малозначи-
мых изменениям исходной сигнатуры.  

Заключение 

Предложен ансамблевый алгоритм субпиксельной 
идентификации объектов местности по гиперспектраль-
ным данным с использованием LOG-фильтрации и се-
квентного анализа спектральных компонент ГС данных, 
инициализированных в результате линейного разделения 
смеси методом SQP. Метод позволяет снять ограничения 
о присутствии чистых спектральных векторов на изобра-
жении, учесть полные ограничения, накладываемые на 
коэффициенты разложения смеси, и требует знания апри-
орной информации о спектральной сигнатуре только иско-
мого объекта. Оценка точности идентификации объектов 
также повышается за счет использования информативных 
признаков формы спектральных компонент объекта. 
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Приведен принцип межкадрового кодирования на примере 
вейвлет-видеокодера. Рассмотрены построение и свойства дис-
кретного вейвлет-преобразования (ДВП) и комплексного вейвлет-
преобразования (КВП), основанного на двойном дереве комплексного 
вейвлет-преобразования (ДДКВП). Предложен метод компенсации 
движения реальных видео с помощью комплексного вейвлет-
преобразования (КВП). Приведено сравнение предложенного метода 
с эталонными методами – методом сопоставления блоков (СБ) и 
методом сопоставления перекрывающих блоков (СПБ). Экспери-
ментами с реальными видео высокого разрешения показано, что 
предложенный метод выигрывает у эталонных методов от 0,2 до 
0,5 дБ PSNR остатка предсказания и от 6 % до 25 % объема сжа-
того потока для квантованного остатка предсказания в режимах, 
когда эталонные методы хорошо работают. 

УДК 004.627 

ПРИМЕНЕНИЯ КОМПЛЕКСНОГО ВЕЙВЛЕТ-ПРЕОБРАЗОВАНИЯ  
В ЗАДАЧЕ СЖАТИЯ ВИДЕО 

Дам Чонг Нам, аспирант Московского физико-технического института (государственного университета), 
chong.dam@phystech.edu. 

APPLICATIONS OF COMPLEX WAVELET TRANSFORM IN VIDEO COMPRESSION 

Dam Trong Nam 
In presented paper, the principles of inter-frame coding are shortly given on the example of wavelet-based video coder. The con-
struction and properties of discrete wavelet transform (CWT) and complex wavelet transform (CWT) which is based on the dual tree 
complex wavelet transform (DTCWT) are considered. Motion compensation method for real videos using CWT is proposed. Com-
parisons between proposed method and reference methods which are based on using value of luma component (block matching 
(BM) and overlapped block matching (OBM)) are presented. The experiments with real high-definition videos show that proposed 
method gives higher PSNR of prediction error (from 0,2 to 0,5 dB) and smaller compressed output for quantized prediction error 
(from 6 % to 25 %) over reference methods even in conditions when reference methods work well. 

Key words: inter-frame coding, DWT, СWT, DTCWT, motion compensation, block matching, overlapped block 
matching. 

 
Ключевые слова: межкадровое кодирова-

ние, ДВП, КВП, ДДКВП, компенсация движения, 
метод сопоставления блоков, метод сопостав-
ления перекрывающихся блоков.  

Введение 

В большинстве современных видеокодеков 
используется дискретное косинусное преобра-
зование (ДКП), характерными недостатками 
которого являются блокинг-эффект и мозаич-
ный эффект. В отличие от ДКП, дискретное 
вейвлет-преобразование (ДВП) работает не с 
блоками маленького размера, а с тайлами и 
даже с кадрами, вследствие чего ДВП лишено 
таких дефектов [1]. Следовательно, примене-
ние ДВП для компрессии статических и подвижных 
изображений перспективно. Действительно, на данный 
момент алгоритмы ДВП представлены в широко рас-
пространенных системах компьютерной математики, 
таких как Mathcad, MATLAB, Mathematica, более того, 
ДВП применяется в международном стандарте сжатия 
статических изображений JPEG2000 [2] и стандарте 
сжатия подвижных изображений MPEG-4 [3]. При этом 
используется двухканальное вейвлет-разложение. При-
менение многоканального вейвлет-разложения [4] обес-
печит более высокие степени сжатия при заданном ка-
честве восстановленного изображения.  

Однако, при сжатии подвижных изображений и двух-
канальное, и многоканальное ДВП, основанные на дей-
ствительных вейвлет-коэффициентах, имеют ряд недо-
статков. Первым недостатком является неинвариант-
ность к сдвигу, состоящая в том, что малейшие смеще-
ния изображения в кадре приводят к значительным из-
менениям значений вейвлет-коэффициентов, что не 
позволяет использовать вейвлет-коэффициенты для 
процедуры анализа и компенсации движения, являю-

щей очень важной в видеокодеках для уменьшения вре-
менной избыточности, и тем самым увеличения степени 
сжатия. Вторым недостатком является отсутствие кон-
цепции фазовых соотношений, как в случае преобразо-
вания Фурье, которая может предоставить более точное 
описание и возможность компенсации движения. К сча-
стью, широко известное в задаче обработки сигналов 
преобразование Фурье имеет привлекательные свой-
ства для задачи сжатия изображений, такие как простое 
свойство линейности фазовых соотношений, кодирую-
щих смещения исходного сигнала, и гладкость амплиту-
ды, инвариантной к сдвигу [5]. Комплексное вейвлет-
преобразование (КВП), вдохновленное преобразовани-
ем Фурье, является мощным фактором решения упомя-
нутых проблем ДВП в задаче сжатия подвижных изоб-
ражений. 

Имеются исследования ортогональных или биорто-
гональных КВП [6, 7]. В работе [8] предложен метод ана-
лиза движения с использованием КВП, не являющегося 
обратимым, что не позволяет использовать его для по-
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строения предсказанного кадра. В [9] указано, что про-
водились исследования [10, 11] по построению обрати-
мого КВП из полиномов Добеши. Однако, полученные 
вейвлет-фильтры в [10, 11] не обладают хорошими им-
пульсными характеристиками, обеспечивающими инва-
риантность к сдвигу. Также в [9] показано, что очень 
трудно построить обратимое КВП, основанное на ком-
плексных фильтрах, с привлекательными импульсными 
характеристиками для всех уровней разложения. Более 
того, легко заметить, что вычисления с комплексными 
коэффициентами сложнее и дольше, так что за послед-
нее двадцатилетие существует единственное активное 
направление исследования КВП – КВП на основе двой-
ного дерева комплексного вейвлет-преобразования 
(ДДКВП) [12, 13], которое в одномерном случае состоит 
из двух действительных ортогональных или биортого-
нальных вейвлет-базисов, один из которых отвечает за 
«действительную часть», а второй за «мнимую часть», 
то есть,с одной стороны используются действительные 
вейвлет-коэффициенты, а с другой – вейвлет-преоб-
разование носит комплексный характер.  

Для обработки изображений КВП, в основном, при-
меняется в задаче шумоподавления [14, 15]. КВП также 
находит применение в задачах классификации [16] и 
сегментации [17]. В задаче сжатия видео имеется 
крайне мало работ по использованию КВП [18], что объ-
ясняет новизну исследования КВП для задачи сжатия 
видео. 

В данной работе рассмотрено применение КВП для 
компенсации движения реальных видео.  

Цель работы – предложить метод построения 
предсказания кадров реальных видео в пространстве 
КВП (амплитуды и фазы) по найденному другим мето-
дом набору векторов движения и оценить эффектив-
ность предложенного метода в сравнении с эталонны-
ми методами, основанными на использовании яркост-
ной составляющей кадра – методом сопоставления 
блоков (СБ) (block matching – BM) [1] и методом сопо-
ставления перекрывающих блоков (СПБ) (overlapped 
block matc-hing – OBM), используемым в видеокодеке 
Dirac [19].  

Для достижения поставленной цели в работе реали-
зованы на языке программирования С++ решения сле-
дующих задач – чтения видео, поиска векторов движе-
ния с точностью до четверти пиксела методом полного 
перебора, построения предсказанных кадров разными 
методами с помощью опорного кадра и одним найден-
ным набором векторов движения, записи предсказанно-
го кадров и остатков предсказания для визуального 
сравнения методов предсказания, и сравнения эффек-
тивности методов разными метриками. 

На реальных видео разного типа показано, что по 
сравнению с эталонными методами предложенный ме-
тод обеспечивает точное предсказание и меньший сжа-
тый поток данных при одинаковом качестве восстанов-
ленного кадра. Преимущества данного метода заклю-
чаются в переходе из пространства яркости в простран-
ство ДДКВП (амплитуды и фазы), легкой реализации с 
возможностью быстрого вычисления как в случае ДВП. 

Общий принцип межкадрового кодирования 

Для уменьшения временной избыточности в совре-
менных видеокодеках используется процедура анализа 
и компенсации движения. В качестве примера на рис. 1 
приведена общая схема вейвлет-видеокодера. 

 
Рис. 1. Общая схема вейвлет-видеокодера 

Текущий кадр (Y_cur) поступает на вход блока анали-
за движения (далее БАД). Получив опорный кадр (Y_ref) 
из буфера опорных кадров и текущий кадр, БАД опреде-
ляет набор векторов движения (MV), описывающих пе-
ремещения блоков текущего кадра относительно опор-
ного кадра и передающихся на блок арифметического 
кодирования. С помощью набора векторов движения и 
опорного кадра блок компенсации движения (далее БКД) 
строит предсказанный кадр, который нужно вычесть из 
текущего кадра для получения остатка предсказания, 
необходимого для дальнейшей обработки и передачи. 
По сравнению с полным текущим кадром, энергия остат-
ка предсказания небольшая, однако, мы можем еще 
больше сократить объем передаваемых данных путем 
последовательного применения к остатку предсказания 
преобразования (дискретного косинусного преобразова-
ния, дискретного синусного преобразования или других 
ортогональных преобразований [1] в общем случае или 
ДВП в данном случае) и квантования. Затем квантован-
ный остаток предсказания (далее КОП) и векторы дви-
жения поступают на блок арифметического кодирования 
для получения сжатого потока данных, который нужно 
передавать в канал связи или сохранять на каком-либо 
носителе.  

На стороне декодера полученный сжатый поток по-
следовательно проходит через блок арифметического 
декодирования, блок обратного квантования и блок об-
ратного преобразования (ДВП в этом случае) для полу-
чения набора векторов движения и остатка предсказа-
ния, искаженного из-за квантования. В декодере недо-
ступны исходные видеокадры, вследствие чего декоди-
рованные заранее кадры используются как опорные. 
Получив набор векторов движения, на основе буфера 
декодированных ранее кадров декодер реконструирует 
предсказанный кадр и прибавляет декодированный ис-
каженный остаток предсказания для получения восста-
новленного кадра, который записывается в буфер деко-
дированных кадров. Нужно отметить, что восстановлен-
ный кадр отличается от текущего кадра, доступного в 
кодере,  вследствие  этого  в кодере  необходимо  повто-
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рить такой же процесс декодирования для получения 
таких восстановленных опорных кадров вместо текущих 
кадров. 

Практической целью данной работы является раз-
работка нового метода компенсации движения в БКД с 
использованием КВП. Для сравнения эффективности 
предложенного метода с существующими методами 
также реализованы в БКД наиболее популярные мето-
ды компенсации движения – метод СБ и метод СПБ.  

Метод построения ДВП 

На практике ДВП реализуется с помощью банка 
фильтров, основанных на двух фильтрах: нижних (ФНЧ) 
и верхних частот (ФВЧ) [1, 2, 5]. Схема построения ДВП 
для двумерного случая представлена на рис. 2 (Здесь 
h0(n) – ФНЧ, h1(n) – ФВЧ,  – масштабирующая функ-
ция,  – вейвлет-функция). 

 
Рис. 2. Схема прямого двумерного ДВП 

Стандартное действительное двумерное ДВП полу-
чается с помощью тензорного произведения одномер-
ных ДВП по горизонтали и по вертикали, в результате 
чего получены масштабирующая функция ( , )x y   

( ) ( )x y    и три вейвлет-функции 1( , ) ( ) ( ),x y x y    

2 ( , ) ( ) ( ),x y x y    3 ( , ) ( ) ( )x y x y    (см. рис. 2). 

При сжатии подвижных изображений ДВП, основан-
ное на действительных вейвлет-коэффициентах, имеет 
недостатки – отсутствие концепции фазовых соотноше-
ний и неинвариантность к сдвигу, состоящая в том, что 
малейшие смещения изображения в кадре приводят к 
значительным изменениям значений вейвлет-коэффи-
циентов, что не позволяет использовать их для процеду-
ры анализа и компенсации движения, являющей очень 
важной в видеокодеках для уменьшения временной из-
быточности, и тем самым увеличения степени сжатия. В 
отличии от ДВП, КВП может решить эти проблемы и КВП 
легко реализуется на основе ДДКВП [8, 12]. 

Метод построения КВП, основанного на ДДКВП 

Одномерное ДДКВП обеспечивает разложение дей-
ствительного сигнала с помощью двух комплексных 
масштабирующих и вейвлет-функций, которые получа-
ются из двух независимых банков фильтров [8, 12] (см. 

рис. 3). Обозначим ( )h t  и ( )h t  масштабирующую и 

вейвлет-функцию соответственно, 
,L n

hc  и 
,l nhd  – соот-

ветствующие коэффициенты, где h указывает опреде-
ленный набор вейвлет-фильтров. Вейвлет-функции 

( )h t  и ( )g t  из двойного дерева играют роль дей-
ствительной и мнимой частей комплексного аналитиче-
ского вейвлета ( ) ( ) ( ).C

ght t j t   Мнимый 

вейвлет ( )g t  приблизительно является преобразова-

нием Гильберта действительного вейвлета ( )h t .  

 
Рис. 3. Построение одномерного ДДКВП  

на основе пары банков фильтров 
Схема построения двумерного ДДКВП представлена 

на рис. 4.  

 
Рис. 4. Схема построения двумерного ДДКВП первого уровня 

Здесь h0(n), h1(n) – ФНЧ и ФВЧ для верхней ветви, 
g0(n), g1(n) – ФНЧ и ФВЧ для нижней ветви. Нужно от-
метить, что для первого уровня может быть использован 
любой дискретный банк вейвлет-фильтров, т.е. h0(n), 
h1(n) и g0(n), g1(n) совпадают с условием, что прорежи-
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вание второй ветви смещено на один отчет по сравне-
нию с первой ветвью – выполняется условие задержки 
одного отчета [12]. В работе рассмотрено ДДКВП перво-
го уровня в связи с избыточностью и сложной реализа-
цией для следующих уровней. Сначала применяются 
ФНЧ и ФВЧ для верхней и нижней ветви со смещением 
прореживания к строкам данных, в результате чего по-
лучено два массива данных, к столбцам каждого из ко-
торых применив еще раз такую процедуру мы получим 
четыре массива данных (Y1, Y2, Y3, Y4) (см. рис. 4). 

По аналогии с ДВП, ДДКВП может быть построено 
двумя масштабирующими функциями ( ) ( ),x y   

*( ) ( ),x y   и шестью следующими вейвлет-

функциями: ( ) ( ),x y   ( ) ( ),x y   ( ) ( ),x y   
*( ) ( ),x y   *( ) ( ),x y   *( ) ( ),x y   где *( )y  и 

* ( )y  комплексно-сопряженные к ( )y  и ( ),y  и 

( ),x  ( ),y  ( ),x  ( )y  комплексны, т.е. 

( ) ( ) ( ),h gjx x x     ( )y   ( ) ( ),h gjy y   

( ) ( ) ( ),h gjx x x     ( )y   ( ) ( ).h gjy y   
Подставив комплексное представление и выделив дей-
ствительную и мнимую части каждого из шести вейвле-
тов, получим из четырех массивов данных (Y1, Y2, Y3, 
Y4) все комплексные коэффициенты ДДКВП следую-
щим образом: 
Y_re1= Y( 1 + Y4)   Y_im1= Y( 3 – Y2)  

Y_re2= Y( 1 – Y4)   Y_im2= Y( 3 + Y2)  
После нормировки 

Y_re1= Y1 + Y( 4)/2  Y_im1= Y3 – Y( 2)/2  

Y_re2= Y1 – Y( 4)/2   Y_im2= Y3 + Y( 2)/2  
Из двух комплексных коэффициентов (Y_re1, Y_im1) 

и (Y_re2, Y_im2) вычисляются амплитуды и фазы (A1, 
Ph1) и (A2, Ph2), с которыми выполняется процесс 
предсказания кадра в предложенном методе.  

Предложенный метод компенсации движения 

Схема предложенного алгоритма построения пред-
сказанного кадра реальных видео показана на рис. 5. 

 
Рис. 5. Предложенный алгоритм построения  

предсказанного кадра 

На вход поступают кадры, если этот кадр – опорный, 
то сохраняются амплитуды и фазы всех возможных 
смещенных кадров с точностью до четверти пиксела, 
иначе выполняется процесс нахождения векторов дви-
жения с точностью до четверти пиксела методом СБ с 
помощью алгоритма полного перебора. Затем на основе 
найденных векторов движения и буфера наборов ам-
плитуд и фаз определяются амплитуды и фазы каждого 
блока предсказанного кадра. После чего вычисляется 
предсказанный кадр обратным ДДКВП. Блок «оценки 
качества предсказания» получает предсказанный кадр, 
вычисляет метрики для сравнения и записывает резуль-
таты в файл оценок. 

Результаты экспериментальных исследований 

В этой работе кадр номера 0 выбран в качестве опор-
ного кадра, предсказание кадра выполняется для следу-
ющих кадров и качество предсказания оценивается мет-
рикой PSNR остатка предсказания и энтропии КОП.  

Метод СБ реализован с алгоритмом полного перебо-
ра с маленьким размером блока 4х4 и 8х8, что позволя-
ет определить точные векторы движения с точностью до 
четверти пиксела. При этом яркость смешенного на до-
лю пиксела определяется с помощью возьмиточечной 
линейной интерполяции, используемой в стандарте 
H.265 для интерполяции яркости (H265L) [20, 21]. 

Метод СПБ [19] реализован с перекрывающими бло-
ками размера 6х6 и 12х12 с соответствующими окнами 
[3 5 8 8 5 3]/8 и [1 3 5 7 8 8 8 8 7 5 3 1]/8. 

Как сказано выше, в предложенном методе можно 
использовать любой вейвлет-фильтр для построения 
ДДКВП. В работе исследованы разные вейвлеты для 
построения ДДКВП, такие как Legal5_3, DD9_7, CDF9_7, 
DD13_7 и другие. Результаты исследования показыва-
ют, что на качество предсказания очень мало влияет тип 
выбранного вейвлета и оказывается, что для качества 
предсказания и быстродействия лучше всего выбрать 
короткий фильтр Legal5_3.  

Если в качестве вейвлета выбран наилучший для 
предложенного метода фильтр Legal5_3, то проводя 
оценку предсказания для нескольких кадров получим 
зависимость PSNR остатка предсказания от номера 
предсказанного кадра. В качестве примера на рис. 6 
приведена эта зависимость для режима разбиения бло-
ка 4х4 и точности вектора движения четверти пиксела 
для видео «City» и «Stockholm». 

Как показано на рис. 6, предложенный метод лучше 
двух эталонных методов (от 0,2 до 0,5 дБ по энергии 
остатка предсказания) даже в режиме высокой точности 
вектора движения (четверти пиксела) и маленького раз-
мера разбиваемых блоков (4х4), когда отлично работают 
эталонные методы.  

На степень сжатия также влияет распределение КОП. 
Чтобы определить предел сжатия КОП арифметическим 
кодированием в разных методах, была исследована зави-
симость энтропии КОП от PSNR остаточного кадра, явля-
ющего разностью текущего и восстановленного кадров. В 
качестве примеров на рис. 7 и 8 показана эта зависимость 
для видео «City» и «Stockholm» и кадров номер 1 и 2, ког-
да оба эталонных метода хорошо работают. 
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Рис. 6. Сравнение PSNR остатка предсказания в режиме разбиения блока 4х4 и точности вектора движения четверти пиксела 

для видео «City» (левый) «Stockholm» (правый) 

 
Рис. 7. Зависимость энтропии КОП от PSNR остаточного кадра для 1-ого кадра в режиме разбиения блока 4х4,  

точности четверти пиксела для видео «City» (левый) и «Stockholm» (правый) 

 
Рис. 8. Зависимость энтропии КОП от PSNR остаточного кадра для 2-ого кадра в режиме разбиения блока 4х4,  

точности четверти пиксела для видео «City» (левый) и «Stockholm» (правый) 

На рис. 7, 8 видно, что при одинаковом качестве 
восстановленного кадра, т.е. при одном значении PSNR 
остаточного кадра, КОП по предложенному методу об-
ладает самой минимальной энтропией. 

Для количественного сравнения в работе при одина-
ковом качестве восстановления  кадра также вычислено 
отношение энтропии квантованного остатка предсказа-
ния в предложенном методе к такой энтропии в эталон-
ном методе, который дает минимальную энтропию из 

двух эталонных методов. Сравнительный анализ пока-
зывает, что при маленьком отклонении между текущим 
(кадр 1 или кадр 2) и опорным кадром (кадр 0), когда 
отлично работают эталонные методы, предложенный 
метод может уменьшить объем сжатого потока данных 
для квантованного остатка предсказания от 20 до 25 % 
для видео «City» и от 6 до 8 % для видео «Stockholm». 
Следовательно, предложенный метод лучше подходит 
для задачи сжатия видео, чем эталонные методы. 
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Заключение 

В работе предложен метод предсказания кадра с ис-
пользованием ДДКВП. Для проверки работоспособности 
и оценки эффективности предложенного метода была 
разработана экспериментальная программа на С++, 
выполняющая чтение видео, поиск векторов движения с 
точностью до четверти пиксела методом полного пере-
бора, построение предсказанных кадров разными мето-
дами с помощью опорного кадра и одним найденным 
набором векторов движения, запись предсказанного 
кадров и остатков предсказания для визуального срав-
нения методов предсказания, и сравнение эффективно-
сти методов разными метриками. 

В ходе работы с видео высокого разрешения «city» и 
«stockholm» (https://media.xiph.org/video/derf/) были по-
лучены следующие основные результаты: 

– Качество предсказания предложенного метода ма-
ло зависит от типа вейвлета, что позволит построить 
ДДКВП любым вейвлет-фильтром и легко адаптировать 
предложенный метод в существующих вейвлет-
видеокодеках. 

– Предложенный метод обеспечивает меньшую 
энергию остатка предсказания. Конкретно, если откло-
нение между текущим и опорным кадром небольшое, то 
предложенный метод выигрывает у эталонных методов 
от 0,2 до 0,5 дБ PSNR остатка предсказания, в других 
случаях предложенный метод выигрывает больше 
0,5 дБ PSNR остатка предсказания. 

– При одинаковом качестве восстановленного кадра 
предложенный метод снижает объем сжатого потока 
для КОП от 20 до 25 % видео «City» и от 6 до 8 % видео 
«Stockholm». Следовательно, предложенный метод луч-
ше подходит для сжатия чем эталонные методы. 
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Данная статья посвящена исследованию и разработке методов 
квантования для вейвлет-видеокодека. В статье исследованы ме-
тоды равномерного, нелинейного и энтропийного ограниченного 
квантования и их потенциальные применения для вейвлет-видео-
кодека Dirac. На основе анализа результатов обработки видео раз-
ных типов с помощью перечислительных методов квантования 
предложен оптимизированный метод квантования для вейвлет-
видеокодека. Его применение в вейвлет-видеокодеке Dirac позволя-
ет заметно снизить скорость выходного потока при заданном 
уровне искажений. Результаты обработки видео разных типов 
показывают, что по сравнению с методом равномерного квантова-
ния, реализованного в рассматриваемом видеокодеке, предложен-
ный метод для режима внутрикадрового кодирования уменьшает 
битовую скорость до 4,2 % при низком уровне искажений, а для ре-
жима межкадрового кодирования уменьшает битовую скорость до 
9,8 % при низком уровне искажений и до 11,2 % при среднем (прием-
лемом) уровне искажений. 
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OPTIMIZATION OF QUANTIZATION METHOD FOR WAVELET-BASED VIDEO CODEC 

Dam Trong Nam 
This paper is dedicated to the research and development of quantization methods for wavelet-based video codec. Thе presented 
paper investigates uniform, nonlinear and entropy-constrained quantization methods and their potential applications for wavelet-
based video codec Dirac. Based on analyzing the processing results of various video types using quantization methods mentioned 
above, the optimized quantization method for wavelet-based video codec was proposed. The output data rate for given distortion 
levels is reduced noticeably by using the proposed method. The processing results for various types of video show that the pro-
posed method provides up to 4,2 % bitrate saving for low distortion level in the intra-frame coding mode, up to 9,8 % bitrate reduc-
tion for low distortion level and up to 11,2 % bitrate saving for medium (acceptable) distortion level in the inter-frame coding mode 
compared to the uniform quantization method implemented in this video codec.  

Key words: video codec Dirac, video coding, wavelet decomposition, quantization, uniform quantization, nonlinear 
quantization, Lloyd-Max algorithm, entropy-constrained quantization. 
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кодирование, вейвлет-декомпозиция, квантова-
ние, равномерное квантование, нелинейное 
квантование, алгоритм Ллойда-Макcа, алгоритм 
энтропийного ограниченного квантования.  

Введение 

Для уменьшения визуальной и статистиче-
ской избыточности в видеокодеках использует-
ся групповое кодирование кадров, основанное 
на их разбиении на участки и одновременном 
кодировании сразу группы пикселов. При груп-
повом кодировании обычно используют преоб-
разование исходных данных для увеличения 
количества незначимых коэффициентов после 
преобразования, которые можно отбросить без 
заметного изменения качества восстановленно-
го кадра, и для декорреляции исходных данных. 
После преобразования полученные коэффициенты 
повергаются квантованию для уменьшения объема 
данных. Задача оптимального квантования коэффици-
ентов преобразования является важной для сжатия 
изображений. Исследования показывают, что коэффи-
циенты ортогонального преобразования телевизионных 
кадров имеют распределение, подчиняющееся либо 
нормальному, либо Лапласовому законам. Для этих 
случаев при большом количестве уровней квантования 
близким к оптимальному является равномерное кванто-
вание [1]. 

Возможен другой поход к выбору алгоритма кванто-
вания коэффициентов преобразований, связанный с 
учетом субъективной чувствительности глаза к различ-
ными пространственным частотам, учитывая, что при 
передаче более высокочастотных коэффициентов до-
пустима большая погрешность [1]. Группой JPEG эмпи-
рически получен ряд таблиц для квантования коэффи-

циентов дискретного косинусного преобразования (ДКП), 
которые приняты в стандарте JPEG [1, 2]. 

В отличие от ДКП, применяемого на практике для 
квадратных блоков малого размера, что вызывает бло-
кинг эффект на границе блоков, дискретное вейвлет-
преобразование (ДВП) может применяться для всего кад-
ра. В стандарте JPEG2000 [1, 3] для сжатия изображения 
коэффициенты вейвлет-преобразования разбиваются на 
частотные области. Для каждой области могут использо-
ваться различные коэффициенты квантования [1]. 

В рассматриваемом ниже вейвлет-видеокодеке Dirac 
коэффициенты вейвлет-преобразования разделяются 
на диапазоны разных пространственных частот и кван-
туются простым равномерным квантованием [4, 5]. Од-
нако, как ортогональные преобразования, коэффициен-
ты ДВП могут квантоваться с учетом субъективной  
чувствительности глаза к различными пространствен-
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ным частотам. Так что можно квантовать коэффициен-
ты разных диапазонов по-разному, как в стандарте 
JPEG2000. Более того, имеются некоторые известные 
алгоритмы квантования [5-7], которые, в основном, ис-
пользуются в преобразовании аналогового сигнала в 
цифровой, откуда следует возможность их исследова-
ния для задачи сжатия видео. В связи с простотой ме-
тода квантования, реализованного в рассматриваемом 
видеокодеке, существует потенциальная возможность 
нахождения лучшего метода, который позволяет 
уменьшить скорость выходного потока при заданном 
уровне искажений, что объясняет актуальность и новиз-
ну исследуемой темы. 

Цель работы – исследование и разработка оптими-
зированного метода квантования для вейвлет-видео-
кодека. Для достижения поставленных целей в работе 
исследованы метод равномерного квантования, реали-
зованный в вейвлет-видеокодеке Dirac, а также методы 
нелинейного и энтропийного ограниченного квантова-
ния, их потенциальные применения для вейвлет-видео-
кодека. В этой работе предложены и реализованы неко-
торые методы улучшения метода квантования для ви-
деокодека Dirac. На основе полученных результатов 
предложен оптимизированный метод квантования для 
рассматриваемого вейвлет-видеокодека. 

Применение предложенного метода в вейвлет-
видеокодеке Dirac позволяет заметно снизить скорость 
потока кодированных данных при сохранении качества 
восстановленного изображения для видео разных типов. 

Постановка задачи  

На рис. 1 показана схема вейвлет-видеокодера. В 
оригинальной открытой версии видеокодека Dirac, раз-
работанного компанией ВВС [4, 8], использовано двух-
канальное ДВП. В этот видеокодек внедрен ряд улуч-
шений, одним из которых является замена двухканаль-
ного ДВП на трехканальное ДВП [9]. Банки фильтров 
трехканального ДВП вычислены и тестированы для ви-
део разных типов, и для этой работы используется оп-
тимизированный для сжатия банк фильтров, обеспечи-
вающий наибольшую степень сжатия при заданном ка-
честве восстановленного видео. Однако, на данный 
момент рассматриваемый видеокодек использует про-
стой метод равномерного квантования. Практической 
целью работы является разработка оптимизированного 
метода квантования в блок «Квантование» для моди-
фицированного видеокодека Dirac (см. рис. 1).  

Данная статья структурирована следующим образом. 
Сначала рассмотрена попытка использования особенно-
сти ДВП, заключающейся в том, что точности квантова-
ния вейвлет-коэффициентов в разных диапазонах имеют 
различные вклады в искажение восстановленного кадра. 
Далее рассмотрена возможность применения алгоритма 
Ллойда-Макcа, обеспечивающего минимальную энергию 
остатка деквантования при заданном количестве уров-
ней. В статье также рассмотрен модифицированный ал-
горитм Ллойда-Макcа, так называемый энтропийным 
ограниченным квантованием. Затем, на основе анализа 
полученных результатов предложен оптимизированный 
метод квантования для рассматриваемого вейвлет-

видеокодека. Результаты обработки видео разных типов с 
предложенным методом квантования и сделанные выво-
ды приведены в конце статьи. 

 
Рис. 1. Схема вейвлет-видеокодера 

Использование особенности дискретного  
вейвлет-преобразования 

Один уровень трехканального ДВП позволяет разло-
жить одномерный сигнал на три диапазона, а двумерный 
сигнал – на девять диапазонов [9, 10]. На рис. 2 показа-
но разделение двумерного сигнала на диапазоны для 
одного уровня трехканального вейвлет-разложения. Из 
рис. 2 видно, что после фильтрации большая часть 
энергии сигнала сосредоточится в низкочастотном диа-
пазоне по горизонтали и по вертикали (9-LL), а осталь-
ная энергия сигнала распределится между остальными 
диапазонами неравномерно, из чего следует различное 
влияние искажения вейвлет-коэффициентов разных 
диапазонов на восстановленный сигнал. 

 

Рис. 2. Разделение сигнала на диапазоны с помощью  
трехканального вейвлет-разложения для первого уровня 
Целью этого раздела является нахождение оптималь-

ного шага для каждого диапазона на каждом участке RD 
кривой (rate-distortion curve, кривая зависимости уровня 
искажений от скорости выходного потока). Для этого про-
водится один уровень трехканального вейвлет-разложе-
ния. Сначала диапазон (9-LL) не квантуется, так как далее 
этот диапазон может подвергаться трехканальному 
вейвлет-разложению, а остальные диапазоны квантуются 
равномерно с индексом QF (20, 16, 12, 8, 4, 0), соответ-
ствующими шагам квантования Q (32, 16, 8, 4, 2, 1). Таким 
образом, получится RD кривая, соответствующая равно-
мерному квантованию, использованному в рассматрива-
емом видеокодеке, и являющаяся эталонной для оценки 
предложенного метода (см. REF на рис. 3).  

Исследование состоит в том, что для каждого диапа-
зона отдельно (для диапазона 5-ML, например) вместо 
QF ставится фиксированное значение QF-band-test (20, 
16, 12, 8, 4, 0), а значение QF из набора (20, 16, 12, 8, 4, 
0) – для всех остальных (кроме LL), тогда получатся но-
вые RD кривые. Если для рассматриваемого диапазона, 
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найдется какая-то точка, находящаяся выше эталонной 
кривой, то такое значение QF-band-test для этого диапа-
зона будет использовано на соответствующем участке 
RD кривой. Таким образом, можно получить оптималь-
ный шаг линейного квантования для всех диапазонов на 
всех участках RD кривой. Проведенный анализ показал, 
что результаты для всех диапазонов имеют одинаковый 
характер для разных видео в разных режимах. В каче-
стве примера на рис. 3 приведены RD кривые для диа-
пазона 6-ML для видео «city_4cif» в режиме внутрикад-
рового кодирования. 

 
Рис. 3. RD кривые для диапазонов 6-ML для видео «city_4cif»  

в режиме внутрикадрового кодирования 
Из рис. 3 видно, что полученные кривые всегда 

находятся ниже эталонной, что означает превосходство 
равномерного квантования по отношению к предложен-
ному методу использования различных шагов линейно-
го квантования для разных диапазонов. Это может быть 
связано с тем, что использованный банк фильтров спе-
циально вычислен с учетом минимизации ошибки рав-
номерного квантования в разных диапазонах, т.е., ис-
пользованный банк фильтров оптимизирован для мето-
да равномерного квантования. Можно сделать вывод, 
что если приходится использовать линейное квантова-
ние для группы каких-либо диапазонов, то оптимальным 
вариантом для этих диапазонов является использова-
ние одинакового шага квантования. 
Применение алгоритма Ллойда-Макcа 

Алгоритм Ллойда-Макcа [5, 6] для заданного количе-
ства уровней (L) выполняется следующими шагами: 

Шаг 1 – Задать начальный набор деквантованных 
значений 

, 0, 1, , 1qR q L    
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Шаг 3 – Вычислить новые деквантованные значения 
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Шаг 4 – Обновить фактор искажения 
Шаг 4.1 – Обновить среднеквадратичное отклонение 

деквантованных и исходных данных MSE 
Шаг 4.2 – Обновить фактор искажения 

.old new
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MSE




  

Шаг 5 – Повторять шаги 2, 3 и 4 до тех пор, пока не 
будет выполняться неравенство .given   

Суть алгоритма заключает в том, что из статистики 
данных и заданного количества уровней квантования 
вычисляются оптимальные уровни квантования и 
деквантованные значения (центры тяжести), обеспечи-
вающие минимальное среднеквадратичное отклонение 
деквантованных данных и исходных данных. Так что 
применение данного алгоритма гарантирует улучшение 
восстановленного кадра, однако при этом неизвестно, 
как меняется количество битов для сжатия. Целью этого 
раздела является нахождение RD кривой для случая с 
использованием алгоритма Ллойда-Макcа.  

Проведенный анализ показал, что для разных видео 
в разных режимах, результаты имеют общий характер. В 
качестве примера, приведены сравнения результатов 
применения алгоритма Ллойда-Макcа (см. nonlinear) с 
результатами эталонного равномерного квантования 
(см. linear_ref) для видео «city_4cif» для режима внутри-
кадрового кодирования (см. рис. 4) и режима межкадро-
вого кодирования (см. рис. 5). При этом для алгоритма 
Ллойда-Макcа используется несколько итераций (см.  
1 iter, 2 iter, 5 iter) и много итераций (см. Max PSNR), ко-
гда почти нет расхождения значений MSE между двумя 
последующими итерациями. 

 

Рис. 4. Сравнение алгоритма Ллойда-Макcа  
с равномерным квантованием для видео «city_4cif»  

в режиме внутрикадрового кодирования 
Из рис. 4 видно, что чем больше количество итера-

ций, тем лучше PSNR, но при этом также быстро растет 
количество битов, и полученные RD кривые находятся 
чуть ниже эталонной для  режима внутрикадрового ко-
дирования. Для режима межкадрового кодирования (см. 
рис. 5) получается выигрыш при нескольких первых ите-
рациях. Для обоих режимов наблюдается нарушение мо-
нотонности RD кривой в точке, соответствующей шагу 
квантования Q = 8. Это может быть связано с тем, что для 
этой точки равномерное квантование настолько хорошо, 
что при использовании алгоритма Ллойда-Макcа PSNR 
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мало увеличивается, однако при этом количество битов 
сильно увеличится, так что в итоге рассматриваемая точ-
ка сдвигается вправо много быстрее, чем вверх.  

 

Рис. 5. Сравнение алгоритма Ллойда-Макcа  
с равномерным квантованием для видео «city_4cif»  

в режиме межкадрового кодирования 

Чтобы выяснить причины проявления этой ситуации, 
в работе проведено исследование, заключающее в том, 
что для каждого рассматриваемого диапазона применя-
ется алгоритм Ллойда-Макcа, а для остальных диапазо-
нов применяется равномерное квантование. Проведен-
ным анализом показано, что при Q = 8, для диапазонов 
(1-HH, 2-HM, 4-MH) энтропия квантованных коэффициен-
тов или количество битов для сжатия быстро увеличива-
ется при использовании алгоритма Ллойда-Макcа, при 
этом значение PSNR почти не меняется в связи с малым 
влиянием искажения коэффициентов в рассматриваемых 
диапазонах на качество восстановленного кадра. Таким 
образом, при Q = 8, наблюдается ситуация, которой мож-
но избежать, если для рассматриваемых диапазонов 
применять не алгоритм Ллойда-Макcа, а равномерное 
квантование. Аналогичный анализ для режима межкад-
рового сжатия также приводит к аналогичному выводу. 
Нужно отметить, что вывод второго раздела не позволя-
ет квантовать коэффициенты диапазонов (1-HH, 2-HM,  
4-MH) по разным шагам линейного квантования. Таким 
образом, можно сделать общий вывод, что для любого 
видео и для обоих режимов работы лучше всего исполь-
зовать равномерное квантование для диапазонов (1-HH, 
2-HM, 4-MH) и применять алгоритм нелинейного кванто-
вания Ллойда-Макcа к другим диапазонам. 

Применение алгоритма энтропийного  
ограниченного квантования 

Недостаток алгоритма Лоида-Макcа заключается в 
том, что этот алгоритм дает оптимальный вариант кван-
тования только со стороны энергии остатка деквантова-
ния, и не уделяет внимание объему данных, необходи-
мому для хранения квантованных данных в сжатом виде. 
Для задачи сжатия данных более подходит модифициро-
ванный вариант алгоритма Ллойда-Макcа, так называе-
мый энтропийным ограниченным квантованием [7]. 

Алгоритм энтропийного ограниченного квантования 
для заданного количества уровней (L) выполняется 
следующими шагами: 

Шаг 1 – Задать начальный набор деквантованных 
значений: 

, 0, 1, , 1.qR q L   . 

Шаг 2 – Вычислить уровни квантования: 
1 2 1 2

1

log log
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Шаг 3 – Вычислить новые деквантованные значения: 
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Шаг 4 – Обновить фактор искажения: 
Шаг 4.1 – Обновить среднеквадратичное отклонение 

деквантованных и исходных данных MSE. 
Шаг 4.2 – Обновить энтропию деквантованных дан-

ных H(R). 
Шаг 4.3 – Обновить функцию стоимости  

( )J MSE H R  . 
Шаг 4.4 – Обновить фактор искажения 

.old new

old

J J
J




  

Шаг 5 – Повторять шаги 2, 3 и 4 до тех пор, пока не 
будет выполняться неравенство .given   

В отличие от алгоритма Ллойда-Макcа, в этом случае 
для контроля качества восстановленного кадра и количе-
ства нужных битов для хранения квантованных данных в 
сжатом виде добавляется Лагранжиан (λ) в функции сто-
имости (см. шаг 4.3). Тогда уровни квантования (см. шаг 2) 
определяются с учетом параметра λ. Трудностью в этом 
методе является выбор подходящего значения λ. 

Для определения параметра λ при выполнении алго-
ритма Ллойда-Макcа записывается в файл значение 
среднеквадратичного отклонения деквантованных и ис-
ходных данных MSE и значение энтропии деквантован-
ных данных H(R) после каждой итерации. Затем можно 
взять λ, равное отношению разности MSE к разности 
H(R) при нескольких начальных итерациях алгоритма 
Ллойда-Макcа.  

Проведенный анализ показал, что алгоритм энтро-
пийного ограниченного квантования дает примерно та-
кой же результат, как алгоритм Ллойда-Макcа для пер-
вой итерации. Кроме того, трудность с определением 
параметра λ трудно обойти, так что достаточно и целе-
сообразно остановиться на использовании алгоритма 
Ллойда-Макcа. Для применения алгоритма энтропийного 
ограниченного квантования в задаче сжатия видео нуж-
ны дополнительные исследования, ориентированные на 
выбор подходящего Лагранжиана (λ). 
Предложенный метод  
оптимизированного квантования 

На основе выводов предыдущих разделов  для по-
ставленной задачи предложен метод квантования, за-
ключающийся в совместном использовании равномерно-
го квантования для высокочастотных диапазонов  
(1-HH, 2-HM, 4-MH) и алгоритма Ллойда-Макcа для дру-
гих диапазонов. 
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Рис. 6. Оценка предложенного метода для видео «ice_4cif» 
режим INTRA 

 

Рис. 7. Оценка предложенного метода для видео 
«rush_hour_1080p» режим INTRA 

 

Рис. 8. Оценка предложенного метода для видео «soccer_4cif» 
режим INTER 

 

Рис. 9. Оценка предложенного метода для видео «city_4cif» 
режим INTER 

На рис. 6-7 приведены результаты применения пред-
ложенного метода с различными видео разного типа 
(4cif и 1080p) для режима внутрикадрового кодирования 
(INTRA). 

 

Рис. 10. Оценка предложенного метода для видео 
«pedestrian_1080p» режим INTER 

 

Рис. 11. Оценка предложенного метода  
для видео «sunflower_1080p» режим INTER 

 

Рис. 12. Оценка предложенного метода для видео 
«station2_1080p» режим INTER 

Из рис. 6-7 можно сделать вывод, что для режима 
внутрикадрового кодирования предложенный метод да-
ет примерно такой же результат на областях высокого 
качества RD кривой и немного лучше для областей низ-
кого качества RD кривой по сравнению с эталонным ме-
тодом – методом равномерного квантования, реализо-
ванного в вейвлет-видеокодеке Dirac. 

На рис. 8-12 приведены результаты применения 
предложенного метода с различными видео разного ти-
па (4cif и 1080p) для режима межкадрового кодирования 
(INTER). 

Из рис. 8-12 можно сделать вывод, что по сравнению 
с эталонным методом равномерного квантования, реа-
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лизованного в вейвлет-видеокодеке Dirac, предложен-
ный метод всегда дает заметно лучший результат и на 
областях низкого качества RD кривой, и для областей 
высокого качества RD кривой. При этом особенный ин-
терес для приложения реального времени уделяется 
областям приемлемого качества. Если видео достаточ-
но простое для кодирования и межкадровое предсказа-
ние хорошо работает, то остаточный кадр после трехка-
нального преобразования и квантования с большим 
шагом состоит из много нулей, и число значимых битов 
составляет совсем маленький процент. Например, для 
видео «pedestrian_1080p» (см. рис. 10), это составляет 
0,03 % для шага квантования Q = 32, 0,46 % для Q = 16, 
2,35 % для Q = 8. Тогда в этих областях неважно, какой 
метод квантования использовать, предложенный метод 
там практически не отличается от эталонного метода 
(см. рис. 10, 11). Если видео сложное, то остаток пред-
сказания будет больше и даже в областях низкого каче-
ства RD кривой, когда шаг квантования большой, пред-
ложенный метод в этом случае работает намного лучше 
эталонного. Из рис. 8, 9, 12 можно сделать вывод, что 
чем сложнее видео или чем менее точно работает меж-
кадровое предсказание, тем лучше предложенный ме-
тод работает по сравнению с методом равномерного 
квантования. 

Численным сравнением предложенного метода с 
эталонным получены следующие результаты: 

– для режима внутрикадрового кодирования, на об-
ластях высокого качества RD кривой предложенный 
метод сэкономил до 4,2 % битовой скорости при каче-
стве восстановленного кадра PSNR = 45 для видео 
«rush_hour_1080p».  

– для режима межкадрового кодирования, на обла-
стях с приемлемым качеством RD кривой предложен-
ный метод уменьшил 13,5 % битовой скорости при каче-
стве восстановленного кадра PSNR = 41,7 для видео 
«station_2_1080p», 11,2 % битовой скорости при каче-
стве восстановленного кадра PSNR = 37 для видео 
«city_4cif», а на областях высокого качества предло-
женный метод сэкономил до 9,8 % битовой скорости при 
качестве восстановленного кадра PSNR = 45 для видео 
«station_2_1080p». 

Заключение 

В работе исследованы разные методы квантования 
и их потенциальное применение для задачи сжатия ви-
део. На основе результатов исследований предложен 
оптимизированный метод квантования для вейвлет-
видеокодека Dirac. В ходе работы с разными видео раз-
ных типов получены следующие выводы: 

– если приходится использовать линейное квантова-
ние для группы каких-то диапазонов, то наилучшим ва-
риантом для этих диапазонов является использование 
равномерного квантования, т.е., использование линей-
ного квантования с одинаковым шагом квантования для 
рассматриваемых диапазонов; 

– алгоритм энтропийного ограниченного квантования 
дает примерно такой же результат, как алгоритм Ллойда-

Макcа для первой итерации, так что целесообразно оста-
новиться на использовании алгоритма Ллойда-Макcа; 

– предложен оптимизированный метод квантования 
на основе совместного использования известного мето-
да равномерного квантования для высокочастотных 
диапазонов (1-HH, 2-HM, 4-MH) и алгоритма Ллойда-
Макcа для других диапазонов; 

– для режима внутрикадрового кодирования предло-
женный метод дает примерно такой же результат на 
областях низкого качества RD кривой и немного лучший 
результат для областей высокого качества RD кривой по 
сравнению с методом равномерного квантования, реа-
лизованного в рассматриваемом видеокодеке Dirac, кон-
кретно, предложенный метод уменьшает до 4,2 % бито-
вой скорости; 

– для режима межкадрового кодирования предло-
женный метод всегда дает лучший результат по сравне-
нию с равномерным квантованием, предложенный метод 
уменьшает до 11,2 % битовой скорости на участке с 
приемлемым качеством (PSNR = 37) RD кривой, и до 
9,8 % на участке высокого качества RD кривой; 

– для сложных видео, когда межкадровое предсказа-
ние не очень хорошо работает, предложенный метод 
намного лучше эталонного на областях с приемлемым 
PSNR, что показывает целесообразность использования 
предложенного метода по сравнению с эталонным ме-
тодом. 
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На основе кратномасштабного представления сигналов пред-
ложен новый алгоритм обработки зашумлённых изображений, со-
держащих мелкие структуры. Детализирующие коэффициенты 
разложения, имеющие порядок, соответствующий размеру иссле-
дуемых элементов изображения, умножаются на константу, кото-
рая вычисляется с учётом уровня шума и разности амплитуд 
структуры и окружающего фона. Проведён вычислительный экспе-
римент, результаты которого подтвердили эффективность ме-
тода, в частности, было получено повышение контраста малораз-
мерных объектов в 1,5 – 2 раза. 

УДК 004.932 

НОВЫЙ АЛГОРИТМ ПОВЫШЕНИЯ КОНТРАСТА МЕЛКОМАСШТАБНЫХ  
ДЕТАЛЕЙ ИЗОБРАЖЕНИЯ НА ОСНОВЕ РАЗЛОЖЕНИЯ ПО ВЕЙВЛЕТАМ 

Лихачёв А.В., д.т.н., старший научный сотрудник Института автоматики и электрометрии СО РАН., 
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A NEW ALGORITHM FOR INCREASING CONTRAST OF SMALL IMAGE DETAILS BASED 
ON THE DECOMPOSITION ON WAVELETS 

Likhachov A.V. 
Based on the multiresolution signal representation the algorithm for processing of noisy images containing small structures is sug-
gested. Detailing coefficients of the decomposition, with the order corresponding to the size of the investigated elements of the im-
age are multiplied by a constant that is computed taking into account the level of noise and the difference between the amplitudes of 
the structure and the surrounding background. A computational experiment results confirmed the efficiency of the method, in par-
ticular, the contrast of small objects risen in 1,5 – 2 times. 

Key words: contrast enhancement of the image elements, multiresolution analysis of signals. 

 
Ключевые слова: повышение контраста 

элементов изображения, кратномасштабный 
анализ сигналов.  

Введение 

Работа посвящена методам анализа полуто-
новых изображений, содержащих элементы ма-
лого размера, контраст которых относительно 
окружающего фона не позволяет их надежного 
обнаружения в присутствии интенсивного шума. 
Таковыми, в частности, являются рентгенограм-
мы, имеющие важнейшее значение, в первую оче-
редь, для медицинской диагностики. Именно в этой об-
ласти очень часто применяются методы локализации и 
идентификации небольших низкоконтрастных объектов, 
таких как опухоли, особенно на ранних стадиях развития. 
В качестве математической модели здесь обычно ис-
пользуются функции двух переменных, значения которых 
определяют яркость, обозначаемую ниже как ( , )G x y . 

Для многих методов анализа и преобразования сиг-
налов основой является разложение в ряд Фурье [1]. В 
одномерном случае оно имеет вид 

( ) , ( ).
n

F F
n n

n
g x g x 





    (1) 

Здесь ( ) exp( )F
n x inx   , 2 12 ( )x x    ; угло-

выми скобками обозначено скалярное произведение в 
Гильбертовом пространстве  1 2; ,x xH  состоящем из 

квадратично интегрируемых функций, определённых на 
отрезке 1 2[ ; ]x x : 

2

12 1

1, ( )( ) ( )
x

F F
n n

x

g g x x dx
x x

  
  ,   (2) 

где ( ) ( )F
n x   – комплексно сопряжённая функция. Не-

смотря на достигнутые с его помощью успехи, базис 
( )F

n x  имеет ряд существенных недостатков [2]. Один 
из них, наиболее важный с точки зрения излагаемого 

здесь метода, состоит в том, что совокупность коэффици-
ентов разложения (спектр) практически не даёт возмож-
ности определить локализацию особенностей, в частно-
сти разрывов функции g(x), поскольку информация о них 
распределяется по всем произведениям (2). До некоторой 
степени это можно преодолеть, выделяя определённые 
участки ( )g x  оконными функциями, см. например, [3]. 
При этом для каждого положения окна также получается 
набор коэффициентов (2), анализируя которые можно 
делать выводы о свойствах ( )g x  в рассматриваемой 
области. Однако в случае, когда ставится относительно 
простая задача обнаружения включения с амплитудой, 
значительно отличающейся от среднего, сложный спек-
тральный анализ представляется нецелесообразным. 
Альтернативой является разложение по вейвлетам, раз-
витие теории которых было стимулировано ограничения-
ми, присущими преобразованию Фурье [2, 4, 5]. Они полу-
чаются из функции ( ),x  обладающей определёнными 
свойствами [5], путём масштабирования и сдвига: 

2
, ( ) ( ),m m

m k x a a x k                                      (3) 

где а – вещественное число; m и k – целые.  
Базисы (3), ввиду их разнообразия, предоставляют 

более широкие исследовательские возможности. В 
частности, для решения упомянутой выше задачи обна-
ружения достаточно перенести начало координат и по-
добрать значение m таким образом, чтобы носитель 
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,0 ( )m x  полностью покрывал предполагаемую область 

неоднородности, а носители , ( )m k x  с 0k   не пересе-

кались с ней. Тогда, если скалярное произведение 

,0( ), mg g   будет заметно превосходить остальные 

,( ), m kg g   с 0,k   то это будет свидетельствовать 

в пользу наличия неоднородности. Здесь g  – это сред-

нее значение функции ( )g x . 

Современные способы хранения, преобразования и 
воспроизведения сигналов, основанные на компьютер-
ных технологиях, подразумевают, что они представля-
ются в виде упорядоченного набора чисел. Примени-
тельно к рассматриваемому случаю это означает, что 

( , )G x y  задаётся в узлах сетки с координатами ( , )p qx y . 
Каждый узел соответствует пикселю изображения, а 
значение ( , )p qG x y  – его яркости. Кроме того, сама 

функция ( , )G x y  может принимать лишь определённый 
ряд значений (так называемые уровни квантования). 
Последним обстоятельством будем пренебрегать, счи-
тая ( , )G x y  функцией, непрерывной по амплитуде. 

 
Рис. 1. Функции, порождающие используемые базисы 

Обработка оцифрованных данных подробно излага-
ется, например, в работах [3, 6, 7]. Одним из её инстру-
ментов является кратномасштабный анализ, обеспечи-
вающий быстрое и эффективное решение ряда задач, 
связанных с выявлением частотно-координатной струк-
туры [8]. При этом используются два взаимосвязанных 
ортонормированных автомодельных базиса , ( )m k x  и 

, ( ),m k x  построенных согласно (3) с константой a, рав-

ной 2. Пусть получено 2MN   отсчётов. Имеет место 
следующее разложение, [8]: 

2 1 1 2 1

, , , ,
0 0

( ) ( ) ( )
n mM

n k n k m k m k
k m n k

g x c x d x 
  

  

 
   

 
   .            (4) 

Здесь , ,,n k n kc g   и , ,,m k m kd g   – масштаби-

рующие и детализирующие коэффициенты соответ-
ственно; n может принимать значения от нуля до M, 
однако при M = n второй член в (4) отсутствует. Первый 
из индексов, нумерующих ,m kc  и , ,m kd  определяет их 

уровень. Практической ценности выражения (4) во мно-
гом способствует тот факт, что, независимо от базисных 
функций, выполняются соотношения [8] 

1, ,2 ,2 1(1 2)( ),m k m k m kc c c  

1, ,2 ,2 1(1 2)( ),m k m k m kd c c    (5 a) 

,2 1, 1,

,2 1 1, 1,

(1 2)( ),

(1 2)( ).
m k m k m k

m k m k m k

c c d

c c d
 

  

 

   (5 б) 

Таким образом, зная высшие масштабирующие ко-
эффициенты ,M kc , по формулам (5a) можно найти все 

,m kc  и ,m kd  в разложении (4) до любого уровня n, не ис-

пользуя явного вида функций ( )x  и ( ).x  При прове-
дении исследований часто порождающей функцией ба-
зиса , ( )m k x  выбирается прямоугольный импульс, тогда 

базис , ( )m k x  образуется из вейвлета Хаара, см. рис. 1. 

Обычно в этом случае в качестве ,M kc  используются 

значения самого сигнала, т.е. полагается , ( )M k kc g x . 

Предлагаемый метод 

Пример, приведённый во введении, показывает, что, 
применяя кратномасштабный анализ, неоднородность на 
квазипостоянном фоне можно охарактеризовать един-
ственным параметром – скалярным произведением ( )g x  
на соответствующую базисную функцию. Это наб-
людение явилось идейной основой предлагаемого в ра-
боте метода, суть которого состоит в следующем. Каждая 
строка изображения представляется в виде (4), где n, 
определяется размером исследуемых включений. Пред-
положим, что одному из них соответствует коэффициент 

, ' ,n kd  при этом , , 1 , , 1 ,| | | |n k n k n k n k n kd d d d          . Вели-

чина ,n k   зависит, в частности, от разности амплитуд 
включения и окружающего фона, которая будет обозна-
чаться как . По формуле (4) проведём сборку строк, ис-
пользуя вместо каждого ,n kd  его произведение на некото-

рое число n > 1. В полученном изображении рассматри-
ваемые разности детализирующих коэффициентов будут 
порядка , .n n k    Поскольку базис остаётся прежним, это 
изменение будет обусловлено, в первую очередь, увели-
чением . Следовательно, после такого преобразования 
контрастность включений заданного размера повысится, 
что будет способствовать улучшению условий их обнару-
жения и идентификации. Далее в этом разделе поэтапно 
описывается алгоритм, реализующий метод, изложенный 
выше на качественном уровне. 

Пусть изображение N N  пикселей, содержащее 
достаточно большой фрагмент фона с амплитудой 0 ,G  
на котором располагаются L включений ,j  1,...,j L , 
искажено аддитивным стационарным центрированным 
некоррелированным шумом с дисперсией 2 .  Обозна-
чим через jl  характерный размер в пикселях области 

,j  а через j  – величину её превышения над фоном. 

Таким образом, яркость в пределах j  определяется 

значениями функции ( , )G x y  равными 0 .jG   Упоря-

дочим индексы следующим образом: 1 2 ... .Ll l l    При 
этом предполагается, что включения занимают неболь-
шую площадь, так что выполняется условие .Ll N   

На первом этапе разработанного алгоритма вычисля-
ются коэффициенты разложения (4), при этом полагается 
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2 2 2

2 2 2

[log ] 2; log [log ] 0,5,
[log ] 1; log [log ] 0,5,

L L L

L L L

n M l l l
n M l l l
    

     
                (6) 

где квадратные скобки означают целую часть числа. В 
соответствии со сказанным в конце предыдущего раз-
дела, за высшие масштабирующие коэффициенты ,M kc  

полагаются значения функции ( , ),G x y  т.е. яркости пик-
селей исходного изображения. Например, в разложении 
для q-ой строки , ( , ),M k k qc G x y  0,1,..., 1.k N   Коэф-

фициенты низших уровней находятся по формулам (5а). 
В частности, 

1, 2 2 1

1, 2 2 1

(1 2)( ( , ) ( , )),

(1 2)( ( , ) ( , )).
M k k q k q

M k k q k q

с G x y G x y

d G x y G x y
 

 

 

 
     (7) 

и т.д. В выражениях (7) индекс k изменяется от 0 до
2 1,N   таким образом, при понижении порядка на еди-

ницу количество коэффициентов уменьшается в два 
раза. Заметим, что в (4) из масштабирующих коэффи-
циент входят только , ,n kc  однако для того чтобы найти 

,m kd  с n m M   по второму из уравнений (5а), требу-

ется также вычислить все ,M kc  при 1n m M   . 

На втором этапе путём замены в (6) Ll  на jl  для 

каждого j  определяется уровень детализирующих 

коэффициентов ,jm  отвечающих его размеру, причём, 

как это нетрудно видеть из (6), имеет место 
3 2 1 22 2 .j jM m M m

jl      Далее выбираются один или 
несколько масштабов неоднородностей (соответствую-
щие им индексы будут обозначаться через sm ), кон-
трастность которых нужно повысить. Все коэффициенты 

,sm kd  каждого из выбранных уровней преобразуются 

путём умножения на константу бόльшую единицы: 

, , ,m k m k m m ks s s s
d d d  . При этом числа 

sm  в общем 

случае различны для различных уровней.  
Чтобы получить оценки параметров 

sm  допустим, 

что рассматриваемая строка пересекает единственную 
неоднородность j  по отрезку, имеющему длину 

12 ,sM m
jl    левый край которого приходится на пик-

сель с номером 1.jk l   Остальную часть занимает фон. 

При таких условиях, c учётом того, что 0
,M kc  равны либо 

G0, либо 0 ,jG   прямое вычисление по (5а) даёт 
  20

1,2 02 ( )s

s

M m
m k jc G 

   ,   20
1,2 1 02 s

s

M m
m kc G

   ; 
 1 20 0 0

, 1,2 1,2 1(1 2)( ) 2 s

s s s

M m
m k m k m k jd c c  

       .  (8) 

Здесь верхний индекс «0» указывает, что значения 
коэффициентов определяются в отсутствие шума. При 
его наличии , 'sm kc  и , 'sm kd  являются случайными вели-

чинами, причём, учитывая предположенные выше свой-
ства шума, 0

, ' , '{ }
s sm k m kM c c  и 0

, ' , '{ } ,
s sm k m kM d d  где 

{ }M   – математическое ожидание. Для вычисления 
дисперсии, воспользуемся формулами (5a). Поскольку 

2
,{ }M kD c  , получаем 

1, ,2 ,2 1

2 2 2

{ } (1 2)( { } { })

(1 2)( ) .
M k M k M kD c D c D c

  
   

  
     (9) 

Отсюда по индукции имеем 2
,{ }m kD c   для любого 

.m  Тогда 

 
, ' 1,2 ' 1,2 ' 1

2 2 2 2

{ } {(1 2)( ( 1) )}

1 2 ( ( 1) ) .
s s sm k m k m kD d D c c

  
     

   
     (10) 

Исходя из последнего равенства (8), введём случай-
ную величину , характеризующую среднее отклонение 
амплитуды от фона: 

 1 2
,2 s

s

m M
m kd  

 .                                   (11) 

Она является несмещённой оценкой параметра ,j  

так как из сказанного выше видно, что { } jM    для 

всех m. Дисперсия величины (11) равна 
1 2{ } 2 .sm MD     При умножении ,sm kd   на ,

sm  прихо-

дим к случайной величине   с { }
sm jM     и 

1 2 2{ } 2 .s

s

m M
mD      Значение 

sm  следует опреде-

лить из условия 
{ } { } { } { }M D M D       ,  (12) 

откуда получаем 

   1 2 1 2

( { } { }) ( { } { })

( 2 ) ( 2 ).
s

s s

m

m M m M
j j

M D M D    

      

   

  
   (13) 

Согласно (13), с ростом уровня sm  (что соответству-
ет уменьшению размера неоднородности) и при увели-
чении шума, множитель 

sm  растёт. По мере приближе-

ния j  к ( 1) 22 m Ms    он стремится к бесконечности, а в 

случае ( 1) 22 sm M
j     величина 

sm  становится отри-

цательной. В то же время вычислительный эксперимент 
показал, что при 4 6

sm    (в зависимости от sm ) 

изображение сильно искажается. На нём появляются 
характерные артефакты в виде чередования светлых и 
ярких сегментов, занимающих 12 sM m   пикселя. В связи с 
этим, формулу (13) предлагается использовать, пока 
полученные по ней 

sm  не превосходят некоторого чис-

ла c , которое каждый раз определяется по результа-
там расчетов (в частности, в данной работе было вы-
брано 5c  ). Если же оказывается ,

s

c
m   то зна-

менатель нужно заменить на j . 

Следует заметить, что 
sm  вычисляется по формуле 

(13) для неоднородности с фиксированной амплитудой 

0 jG  . Когда на изображении имеются структуры оди-

накового масштаба, но различной яркости, для каждойиз 
них, вообще говоря, требуется свой множитель. Если эта 
разница незначительна, то точные j  можно заменить 
некоторым единым усреднённым значением. В противном 
случае для эффективного применения метода нужна бо-
лее подробная информация о локализации включений. В 
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частности, если известны положения и амплитуды всех 
неоднородностей, то 

sm  можно находить отдельно для 

каждой строки. Однако такие знания об исследуемом 
объекте на практике, как правило, недоступны. 

 
a) без шума 

 
б) при наличии аддитивного белого шума,  = 0,1 

Рис. 2. Модельное изображение  
Наконец, на последнем этапе алгоритма проводится 

сборка строк изображения после преобразования 

., ,m k m ks s
d d   Для этого по формулам (5b) последова-

тельно находятся масштабирующие коэффициенты 
вплоть до высшего порядка M. При этом для выбранных 
уровней sm  берутся новые детализирующие коэффи-

циенты , .m ks
d  Полученные таким образом ,M kc  прини-

маются за новые значения функции ( , ),G x y  характери-
зующей яркость изображения. 

Вычислительный эксперимент 
Численное моделирование проводилось с матема-

тическим фантомом, изображённым на рис. 2,а. Разре-
шение составляет 1024 1024. На фоне с 0 1G   распо-
лагаются пять квадратов со стороной 9 и три круга диа-
метром 16 (здесь и далее размеры указываются в пик-
селях). Для того чтобы было удобнее визуально разли-
чить эти структуры, на рис. 2а слева от кругов постав-
лены крестики. Значение  для всех включений одина-
ково и составляет 0,1. Таким образом, 10,M   для 
квадратов 6,m   а для кругов 5.m   Формально фан-
том задаётся уравнением: 

2 3 5

0
1 1 1

( , ) ( , ) ( , ) ( , ),e c s
j j j

j j j
G x y G x y x y x y    

  

      (14) 

где ( , ),e x y  ( , )c x y  и ( , )s x y  характеристические 
функции эллипса, круга и квадрата. В процессе вычис-
лительного эксперимента к фантому добавлялся белый 
шум с дисперсией 2 , имеющий в каждой точке гауссо-

во распределение. Пример представлен на рис. 2 b. Для 
него величина стандартного отклонения  равна 0,1. 

 
а) 

 
а) 

Рис. 3. Зависимости контраста  
от стандартного отклонения шума 

Определим для каждого вида неоднородностей кон-
траст Вебера 

( ) , ( ) ,c c c c s sK I B I K I B I      (15) 

где ,cI  sI  и B  – средние значения: 

( , )

( , )
,

p q c

p q
c

x y S c

G x y
I

N

   
( , )

( , )
,

p q s

p q
s

x y S s

G x y
I

N

   

( , )

( , )
.

p q b

p q

x y S b

G x y
B

N

    (16) 

В (16) суммирование ведётся в областях, занятых 
кругами, квадратами и эллипсами: 

3 5

1 1

, ,c s
c j s j

j j

S S 
 

    1 2( ) ( ).\e e
b c sS S S     (17) 

Количества пикселей, содержащихся в Sc, Ss и Sb, 
обозначены как Nc, Ns и Nb. Из описания фантома и 
формул (15), (16) следует, что в отсутствии искажений 

0 0 0 0( ) ( ) ( ) 0,09.c sK K G G G G           (18) 
На рис. 3 a,b приведены зависимости значений Kc и 

Ks от . Кривые 1 показывают контрасты на исходном 
(зашумленном) изображении, все остальные – на обра-
ботанном. По характеру кривых 1 видно, что наличие 
шума не влияет существенно на усреднённые величины, 
вычисленные согласно (15). Они испытывают случайные 
колебания, амплитуда которых больше для рис. 3 b, по-
скольку число пикселей занимаемых квадратами недо-
статочно велико – 405 (на круги их приходится 603). Со-
поставление кривых 1 с кривыми 2 и 3 показывает, что 
применение предлагаемого метода поднимает Kc и Ks 
пропорционально дисперсии 2 . 
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Рис. 4. Зависимости множителей 5 и 6  

от стандартного отклонения шума 
Как было указано в предыдущем разделе, разрабо-

танный алгоритм позволяет одновременно изменять ,m kd  

для нескольких m. Именно этому случаю соответствуют 
кривые 2. Для их получения преобразовывались коэф-
фициенты двух уровней: 6, 6 6, ,k kd d  5, 5 5, .k kd d  

При этом для больших , как это видно из (13), множи-
тель 6 существенно превосходит 5, см. также рис. 4. 
Следовательно, контраст мелких структур, отвечающих 
шестому уровню, увеличивается сильнее. Более крупные 
детали, масштаб которых определяется значением ин-
декса 5,m   напротив, будут вуалироваться из-за усиле-
ния флуктуаций, имеющих размер в два раза меньший. 
Поэтому если шум достаточно интенсивный, то для ис-
следования изображения на уровне 5m   целесообраз-
но преобразовать только коэффициенты d5,k, что иллю-
стрирует кривая 3 на рис. 3 a. Она проходит выше кри- 
вой 2. Таким образом, одновременный рост d6,k и d5,k при-
водит к тому, что контраст кругов, имеющих больший 
размер по сравнению с квадратами, усиливается слабее, 
чем при увеличении лишь d5,k. 

 
a) 

 
б) 

Рис. 5. Изображения, полученные  
при использовании предлагаемого метода, шум  = 0,1 
Зависимости множителей 5 и 6, полученных по 

формуле (13), от стандартного отклонения шума пред-
ставлены на рис. 4, кривые 1 и 2 соответственно. Видно, 

что пока шум незначительный (до   0,05) величины 5 
и 6 мало отличаются друг от друга. Однако при даль-
нейшем увеличении его дисперсии 6 растёт суще-
ственно быстрее, чем 5. В частности, при  = 0,2 пара-
метр 6 становится почти в три раза больше, чем 5. Он 
оказывается приблизительно равным 6, напомним, что 
это превышает выбранное критическое значение 5,c   
см. текст за формулой (13). 

Примеры обработки изображения, представлен- 
ного на рис. 2 b, даны на рис. 5 a,b. Первый из них  
получен посредством преобразования 6, 6 6, ,k kd d  

5, 5 5, ,k kd d  второй – путём изменения только коэф-

фициентов с 5 :m   5, 5 5, .k kd d  Круги (структуры 

уровня 5m  ) на рис. 5 b проявляются отчётливее, 
нежели на рис. 5 a. Это согласуется со сделанным выше 
выводом о том, что для анализа более крупных включе-
ний следует увеличивать лишь коэффициенты уровня, 
соответствующего их размеру. 

Заключение 
Работа посвящена актуальной проблеме обнаружения де-

талей изображения, занимающих несколько сотых процента от 
его площади. Предлагается новый метод повышения их ампли-
туды относительно окружающего фона, в основе которого ле-
жит кратномасштабный анализ одномерных сигналов. В разло-
жении строк коэффициенты при вейвлетах, имеющих носитель 
порядка размеров рассматриваемых объектов, умножаются на 
константу. Для её вычисления разработан алгоритм, использу-
ющий статистические характеристики, обусловленные наличи-
ем шума. В процессе численного моделирования для включе-
ний, превышающих фон на 10 % и имеющих протяженность 
9  16 пикселей, при разрешении 1024 1024, было достигнуто 
увеличение контраста в 1,5 – 2 раза. 

Говоря о перспективах метода, следует отметить, что наибо-
лее естественным его развитием является переход от построчного 
анализа изображения к его разложению по двумерным вейвлетам. 
Одно из преимуществ такого подхода состоит в том, что он позво-
ляет использование базисных функций с различными масштабами 
по координатным осям, т.е. имеющих не квадратный, а прямо-
угольный носитель. Другое направление усовершенствования 
связано с применением более сложных процедур преобразования 
коэффициентов, в том числе масштабирующих, например, умно-
жение каждого из них на определённое именно для него число. Это 
могло бы оказаться полезным при наличии нестационарного, а 
также коррелированного шума. 
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Цель работы – разработка безэталонного интегрально-муль-
типликативного нормированного показателя качества цифровых 
полутоновых изображений для оценки эффективности работы 
алгоритмов улучшения видения и выбора каналов при комплексиро-
вании информации от разноспектральных сенсоров. Введенный по-
казатель оперирует оценками средней яркости, среднеквадратиче-
ского отклонения яркости высокочастотных компонент и шума, а 
также средними значениями локальных контрастов анализируемого 
кадра и его низкочастотной составляющей. Результаты полуна-
турного эксперимента показали, что в отличие от известного 
интегрального показателя качества предложенный интегрально-
мультипликативный показатель для изображений с высокой мощ-
ностью аддитивного белого шума снижается, а не повышается. 

УДК 004.93 

БЕЗЭТАЛОННЫЙ ИНТЕГРАЛЬНО-МУЛЬТИПЛИКАТИВНЫЙ 
ПОКАЗАТЕЛЬ КАЧЕСТВА ЦИФРОВЫХ ПОЛУТОНОВЫХ ИЗОБРАЖЕНИЙ 

Сычев А.С., магистрант кафедры РТС РГРТУ; alekseisichev2203@gmail.com; 
Холопов И.С., к.т.н., доцент кафедры РТС РГРТУ; kholopov.i.s@rsreu.ru. 

NO-REFERENCE INTEGRATED-MULTIPLICATIVE QUALITY INDEX 
FOR DIGITAL GRAYSCALE IMAGES 

Sychev A.S, Kholopov I.S.  
The aim of the work is the development of a no-reference integrated-multiplicative normalized quality index of digital grayscale images 
for evaluating the efficiency of algorithms for improving vision and selecting channels for fusion of images from different sensors. The in-
troduced index operates with estimates of the average brightness, standard deviation of the high-frequency components brightness, 
standard deviation of noise, mean values of the local contrasts of analyzed image and local contrasts of its low-frequency component. 
The results of the semi-real experiment showed that, unlike the known integral quality index, the proposed integral-multiplicative index 
for images decreases rather than increases with a high power of additive white noise. 

Key words: no-reference quality index, integral quality index, brightness, standard deviation, histogram, contrast, bright-
ness levels, entropy. 

 
Ключевые слова: безэталонный критерий 

качества, интегральный показатель качества, 
яркость, среднеквадратическое отклонение, гис-
тограмма, контраст, уровни яркости, энтропия.  

Введение 

В различных информационных системах при-
меняется представление результатов обработки 
данных в виде изображения, выводимого на 
устройство отображения для использования наб-
людателем (человеком-оператором) – визуали-
зация. Выводимому изображению при этом же-
лательно обеспечить такие качества, благодаря 
которым его восприятие человеком было бы по 
возможности комфортным, усилив информативные 
особенности наблюдаемой сцены с целью улучшения ее 
восприятия [1]. Под сценой понимают все объекты, попа-
дающие в кадр фото- и/или видеокамеры [2]. 

Субъективность восприятия качества изображений 
затрудняет разработку формализованного критерия для 
его количественной оценки. Поэтому при обработке 
изображений с целью их визуализации получили рас-
пространение методы, в которых часто отсутствуют 
строгие математические критерии оптимальности: их 
заменяют качественные представления о целесообраз-
ности тех или иных преобразований, опирающиеся на 
субъективные оценки результата [1]. 

Качество изображения зависит от ряда факторов [2]: 
– освещенности и контрастности сцены, 
– смаза изображения в результате движения камеры 

или объекта съемки, 
– глубины резкости, 
– разрядности квантования зарегистрированного 

сигнала, 
– способа кодирования и степени сжатия при записи 

в файл. 

Численные оценки показателей качества цифровых 
полутоновых изображений, помимо собственно ранжи-
рования, могут применяться для выбора алгоритмов и 
параметров преобразований, ориентированных на улуч-
шение визуализации изображений [3, 4], а также выбора 
наиболее информативных каналов в разноспектральных 
системах улучшенного видения [5, 6]. 

Меры оценки качества цифровых изображений 

Показатели качества изображений можно условно 
разделить на два класса [2]: 

– меры сравнения с эталоном, в которых одно изоб-
ражение X считается эталонным, а второе Y – преобра-
зованным; 

– безэталонные меры, оперирующие статистиками 
только текущего анализируемого изображения. 

К мерам первого класса относят: 
– пиковое отношение сигнал-шум (ПОСШ), 

п max ш20log( / ),q L    

где maxL  – максимальное значение яркости, ш  – сред-
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неквадратическое отклонение (СКО) шума, 
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ш
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Y – изображение с аддитивным белым гауссовским шу-
мом (БГШ) с нулевым математическим ожиданием, W и 
H – ширина и высота изображения; 

– норму Минковского, 
– меру структурного подобия SSIM [7], 
– статистику Пьеллы [8]. 
Меры сравнения с эталоном применимы при анали-

зе алгоритмов сжатия изображений и их искусственного 
искажения при имитационном моделировании, посколь-
ку в обоих случаях имеется исходное изображение-
оригинал (эталон). 

Во многих практических приложениях эталонное 
изображение отсутствует: например, в обзорных оптико-
электронных системах необходимо выполнить преобра-
зования для улучшения визуализации зафиксированно-
го камерой изображения и сразу вывести его на устрой-
ство отображения. В этом случае количественными по-
казателями качества изображения могут выступать [9]: 

1) средняя яркость 
255

0
( )

i
L ih i



  (1) 

2) СКО яркости по полю изображения 
255

2

0
( ) ( ),

i
i L h i



   (2) 

3) нормированный контраст срL  

где minL  и maxL  – соответственно минимальное и мак-
симальное значения яркости изображения, 

8  2 1  255mL     – максимально возможная яркость по-
лутонового восьмибитного изображения; 

4) количество информационных уровней яркости 
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  (4) 

5) энтропия 
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2
0

log ( ) ( )
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h i h i


   (5) 

и другие [2, 10]. Показатели (1) – (5) могут быть оценены 
по гистограмме изображения h, где h(i) – значения ги-
стограммы, соответствующие уровню яркости i. 

Под нормированным контрастом изображения могут 
также пониматься: 

1) контраст Вебера (Вебера-Фехнера) 

o |  | / ,nW ф фK L L L    

где oL  и фL  – яркости объекта и фона, на котором объ-
ект наблюдается; 

2) контраст Михельсона [11] 

min (  ) / ( ),nM max max minK L L L L     (6) 

где minL  и maxL  – минимальное и максимальное значе-
ния яркости изображения; 

3) контраст Воробеля [12] 
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 (7) 

где .iL i L   

В то же время оценка визуального качества изобра-
жения по отдельным мерам не является объективной. 
Так, в [13] отмечается, что ПОСШ при оценке качества 
изображений может давать отклонения, выявляемые 
при субъективной оценке изображения, поскольку не 
учитывает особенностей визуального восприятия. В [9] 
также делается заключение, что отношение сигнал/шум, 
кроме наличия ярко выраженного структурного шума, 
слабо влияет на визуальное восприятие изображений за 
счет реализуемой человеческим глазом низкочастотной 
фильтрации. Авторы [14] отмечают, что СКО яркости 
может слабо меняться при существенном ухудшении 
субъективно воспринимаемого качества при сжатии 
изображения, так как, наряду с ПОСШ, не соответствует 
системе визуального восприятия человека, и потому не 
может являться объективным критерием качества. Уве-
личение энтропии реального изображения не всегда 
эквивалентно увеличению его информативности [15], так 
как может быть вызвано, например, увеличением СКО 
шума и не учитывает пространственных зависимостей 
яркости элементов изображения и особенностей их зри-
тельного восприятия. 

По этим причинам целесообразно при оценке визу-
ального качества оперировать комплексными критериями. 

Комплексные безэталонные критерии качества 
цифровых полутоновых изображений 

Комплексные критерии качества формируют един-
ственный (как правило, нормированный на интервале 
[0, 1]) показатель качества Q из n частных показателей 
i, i = 1..n, и могут представлять собой их произведение 
(мультипликативный показатель качества, МПК) 

1

,
n

n i
i

Q w 


   

либо весовую сумму (интегральный показатель каче-
ства, ИПК) 

1
,

n
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i

Q w


  

где нормирующий множитель wn приводит Q к диапазону 
[0, 1], а для весовых коэффициентов wi справедливо 

равенство 
1

1
n

i
i

w


 . 

Примером МПК является эмпирический критерий ка-
чества Воробеля [12]: 

,V n Q Q Q nVQ w L K R K   

где wn – весовой коэффициент, нормирующий QV,  
QV  [0, 1], LQ – оценка уровня адаптации зрительной 
системы, 

m

m

/ 2
1

/ 2Q
L L

L
L


  ;  (8) 

KQ – полнота градаций яркости, 
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m/ ,QK S L  

где S – количество уровней яркостей, для каждого из 
которых на изображении присутствует не менее чем bWH 
количество пикселей с данной яркостью, b – некоторая 
константа; RQ – резкость изображения RO [16], норми-
рованная к максимальной яркости: 

max/ ,QR RO L  

KnV – контраст Воробеля (7). 
В [12, 16] приводится формула для вычисления рез-

кости непрерывной функции яркости f(x): 
2

( ) ( )

b

a

df dx
dx

RO
f a f b

 
 
 





, 

где a и b – точки, которые расположены на противопо-
ложных краях перепада яркости. 

Для цифрового изображения вычисление второй 
производной яркости реализуется с помощью лапла-

сиана [17] с маской 
0 1 0
1 4 1

0 1 0

 
   
  

 или 
1 1 1
1 8 1
1 1 1

   
   
    

. 

Недостатком МПК Воробеля является равный вес 
всех входящих в него частных показателей и близость к 
нулю QV даже при величине каждого показателя каче-
ства около 0,5 (действительно, неравенство QV < 0,1 
выполняется уже при LQ = KQ = RQ = KnV < 0,5).  

В работе [9] проблема выбора весов пяти частных 
показателей (1) – (5) решена предварительным их раз-
биением на три группы с убывающим приоритетом (ма-
тематическое ожидание и СКО яркости, контраст, коли-
чество градаций яркости и энтропия) и последующим 
применением метода экспертных оценок и критерия 
Фишберна. В результате в [9] получено следующее эм-
пирическое выражение для ИПК: 

  0,33   0, 27s   0, 2   0,13   0,07 ,ИПК n n n n nQ L K N        (9) 
где nK  – нормированный контраст (3), а ,nL  ,n  nN  и 

n  – соответственно нормированные средняя яркость, 
СКО, количество уровней и энтропия: 

/128, 107,

(255 ) /128, 147,

1, (107...147),
n

L L

L L L

L

 
  
 

 (10) 

/ 255,яnN N   (11) 
/ 8,n    (12) 

n

/ 50, 50,
(100 ) / 50, 50 100,
0, 100. 

  
     
  

 (13) 

ИПК применяется в работах [3, 4, 9] для оценки каче-
ства результатов работы алгоритмов улучшения видения. 

Модифицированный интегрально- 
мультипликативный показатель качества 
полутоновых изображений 

Значения ИПК при анализе изображений с низким 
уровнем шума в целом совпадают с субъективными 

оценками их качества. Однако в случае увеличения СКО 
шума на изображении статистика (9) стремится к значе-
ниям 0,9...1 независимо от сюжета сцены, так как шум 
увеличивает все входящие в неё частные показатели. В 
частности, для аддитивной смеси белого гауссовского 
шума (БГШ) с нулевым математическим ожиданием и 
СКО  = 50 и серого фона с яркостью 128L  , не несу-
щих никакой информации, выполняется QИПК = 1. 

Вторым недостатком ИПК является то, что оценка 
СКО (2) является показателем резкости изображения 
только в том случае, если форма его гистограммы хоро-
шо аппроксимируется гауссовской кривой. 

Также к недостаткам ИПК можно отнести разрыв 

функции ( )nL L  (10) в точках 107L   и 147L   и стати-

стическую зависимость частных показателей nN  и n  (с 
ростом количества уровней яркости будет увеличивать-
ся и энтропия). 

Авторы предлагают оценивать качество полутоновых 
изображений по частным показателям, для которых 
можно минимизировать влияние шума сенсора. Для это-
го принимаются следующие гипотезы: 

1) шум сенсора описывается математической моде-
лью аддитивного БГШ с нулевым математическим ожи-
данием; 

2) формат изображений – полутоновые с глубиной 
цвета 8 бит. 

При принятии данных гипотез вводится интегрально-
мультипликативный показатель качества (ИМПК), кото-
рый записывается в виде: 

* * *
1 2 3( ( ) )ИМПК Q ВЧn лок локНЧQ L ww w Kw Kq     (14) 

Частные показатели в (14) рассчитываются следую-
щим образом. 

СКО высокочастотной составляющей ВЧ  оценива-
ется по разности исходного изображения и оценки  
фоновой составляющей, полученной путем свертки  
с весовой функцией окна большой апертуры, после  
чего корректируется с учётом оценки СКО собственного 
шума ш : 
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Для оценки яркости фоновой составляющей в работе 
применяется процедура быстрого сглаживания исходно-
го изображения BOX-фильтром [18] с апертурой 
128128. 

Для вычисления нормированного показателя *
ВЧn  

по аналогии с [9] применяется формула (13), где в каче-
стве σ подставляют * .ВЧ  

СКО шума ш оценивается по минимуму локального 
СКО в секторах NN пикселей и умножается на попра-
вочный коэффициент шw : 

ш ш ,
min{ }лок iji j

w    (15) 

где i = 1, 2, ..., W/N, j = 1, 2, ..., H/N. При вычислении (15) 
из двумерного массива σлок ij для предотвращения 
формирования заниженного значения СКО ш  исклю-
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чаются локальные оценки  s ,лок ij  не удовлетворяющие 

одному из условий: 

  m  2,5s -2,5s ,лок ij лок ij лок ijm L    

 m0, .лок ij локijm m L   

где локijm  – локальное математическое ожидание ярко-

сти, пор1,L  пор2L  – соответственно нижний и верхний 
пороги яркости. Необходимость введения дополнитель-
ных условий продиктована ограниченным диапазоном 
значений яркости сенсоров с глубиной цвета 8 бит:  
от 0 до mL . 

В работе оценка ш  выполнялась в секторах 1616 

пикселей с шw  = 1,2, а пороги яркости пор1,L  и пор2L  бы-

ли заданы как 0,1 и 0,9 от max .L  

Весовой коэффициент w(q), зависящий от глобаль-
ного отношения сигнал-шум (ОСШ) *  / ,ВЧ шq    учиты-
вает степень искажения шумом малоразмерных дета-
лей изображения. В работе он задан монотонно возрас-
тающей сигмоидальной функцией: 

2( ) 1  – exp (  0,2  ).w q q   

Среднее значение локального контраста локK  
определяется по аналогии с [19]: 

ijLCK лок , (16) 

где ijLC  – значение локального контраста, вычисляе-

мое по формуле (3), в секторе с номером ij размером 
NN пикселей, i = 1, 2, ..., W/N, j = 1, 2, ..., H/N. 

При расчете ijLC  локальные контрасты   ij порLC LC  

не учитываются (в работе [19] принят порог 
0,1).порLC   При расчете ijLC  на изображениях от 

камер с широкоугольными объективами, для которых 
характерно виньетирование, также не учитываются сек-
торы, расположенные вблизи границ кадра. 

Для изображений с низким контрастом фона, но со-
держащих в то же время малоразмерные высококон-
трастные объекты, (16) можно модифицировать: 

пор, ,

лок 0,5
пор, ,

max{ }, max{ } ,

[ max{ }] , max{ } .

ij iji j i j

ij ij iji j i j

LC LC L
K

LC LC LC L


 



 (17) 

Поскольку БГШ с нулевым математическим ожида-
нием увеличивает контраст (16) на m6 / ,ш L  необхо-
димо дополнительно выполнять коррекцию оценок ло-
кальных контрастов: 

,**
лок ijLCK   

где *
m6 / .ij ij шLC LC L   

Известно [20], что пространственно-частотные ха-
рактеристики глаза объясняются частично оптическими 
и частично нервными механизмами. Как оптический ин-
струмент глаз имеет ограниченную разрешающую спо-
собность из-за конечных размеров апертуры линзы, 
оптических аберраций и конечных размеров палочек и 
колбочек. Эти эффекты в модели одноцветного зрения 

могут быть представлены фильтром нижних простран-
ственных частот, поскольку наибольший вклад в частот-
ную характеристику глаза вносит механизм латерально-
го торможения [21]. Этим объясняется то, что даже при 
низких отношениях сигнал-шум наблюдатель хорошо 
различает протяженные объекты на изображении [9, 22]. 
По этой причине в ИМПК вводится средний контраст 
низкочастотной (НЧ) составляющей изображения 

локНЧK , которую в свою очередь получают кратномас-
штабным разложением по базисным функциям Хаара 
[17]. Поскольку НЧ составляющая кратности M имеет в 
2M раз меньшие по сравнению с исходным изображени-
ем ширину и высоту, то локальный контраст ijLC  для 

подстановки в (16) или (17) оценивается только для со-
седних пикселей (по сектору 22 пикселя). 

При *
ВЧ 0   собственный шум будет увеличивать 

локальный контраст НЧ составляющей кратномасш-
табного разложения. Преобразование Хаара кратности 
M уменьшит СКО шума в 2M раз, а вычисление разнос- 
ти яркостей соседних пикселей для оценки контраста по 

(3) – увеличит в 2  раз. Предполагая также, что в сек-
торе 22 пикселя максимальное значение разности чис-
лителя (3) не превысит (4…5) ш ,  получим следующую 

приближенную формулу для локНЧK  с учетом коррекции 
воздействия шума: 

 

*
локНЧ ВЧ

*
локНЧ ш *

локНЧ ВЧ

, 0,

4...5 2
, 0.

255 2M

K
K

K

  
  

  


 

Для анализируемого в работе уровня кратномас-
штабного разложения M = 3 справедливо приближённое 
равенство: 











.0,003,0

,0,
*
ВЧшлокНЧ

*
ВЧлокНЧ

локНЧ
*




K
KK  

Коэффициенты 1,w  2w  и 3w  определяют вес частных 
показателей в ИМПК (14). При проведении экспериментов 
авторами приняты значения 1w  = 0,5, 2w  = 3w  = 0,25. 

Принятие гипотезы об аддитивном характере БГШ 
ограничивает применение ИМПК к изображениям, полу-
ченным при малом ОСШ от сенсоров инфракрасного 
(ИК) диапазона длин волн. Для них характерен регуляр-
ный геометрический шум [23, 24], обусловленный неод-
нородным усилением сигнала в столбцах (строках) мат-
рицы сенсора и образующий характерный рисунок, со-
стоящий из темных или светлых вертикальных (горизон-
тальных) полос. ИМПК дает для таких изображений за-
вышенную оценку качества из-за увеличения СКО *

ВЧ. 
Завышенное значение ИМПК также характерно при ана-
лизе изображений, полученных в результате нелиней-
ных преобразований яркости (например, Multiscale 
Retinex [25, 26]): для них оценка СКО шума по формуле 
(15) является заниженной. 
Результаты полунатурных экспериментов 

Одной из областей применения безэталонных пока-
зателей  качества   является  динамический  выбор  того 
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Рис. 1. 
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Рис. 2. 
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или иного метода улучшения визуализации изображе-
ний и/или объединения кадров различных спектральных 
диапазонов [3-6]. Поэтому при проведении эксперимен-
тальных исследований выполнялось сравнение ИМПК 
(14) как с ИПК (9), так и с нормированным показателем 
информативности (НПИ) разноспектральных изображе-
ний QНПИ из работ [5, 6], основанным на анализе протя-
жённых перепадов яркости. 

Сравнение ИМПК с ИПК выполнялось по тестовым 
изображениям «Лена», серому фону с яркостью 128 и 
изображению взлетно-посадочной полосы (рис. 1) с 
наложенным на них аддитивным БГШ с СКО ш. Чис-
ленные значения показателей качества, а также меры 
SSIM приведены под изображениями. 

Из полученных результатов видно, что с ростом СКО 
шума ИМПК уменьшается. Исключение составляет се-
рый фон, на котором шум ошибочно принимается за 
полезную ВЧ составляющую, поэтому значение ИМПК 
медленно растёт с ростом СКО шума, оставаясь близ-
ким к нулю. 

Сравнение ИМПК как с ИПК, так и с НПИ, выполня- 
лось по наборам изображений от телевизионной каме- 
ры (ТВ) и двух камер ИК диапазонов (коротковолнового –  
SWIR и длинноволнового – LWIR) с совмещенными по- 
лями зрения (рис. 2), полученных в ходе лётных испы- 
таний мультиспектральной системы улучшенного виде- 
ния, выполненных ФГУП «ГосНИИАС» [5]. 

Из полученных результатов видно, что значения и 
НПИ, и ИМПК приблизительно совпадают с субъектив-
ным восприятием качества. Также следует отметить, что 
отношение значений ИМПК для кадров различных спек-
тральных диапазонов одной и той же сцены лучше кор-
релирует с субъективным восприятием изменения каче-
ства: например, для ТВ и SWIR изображений первой 
строки рис. 2 QНПИ_SWIR/QНПИ_ТВ = 2,21, в то время как 
QИМПК_SWIR/QИМПК_ТВ = 5,75. В то же время для ИК изоб-
ражений без предварительной обработки (наличие «би-
тых» пикселей, выраженный геометрический шум) значе-
ние ИМПК относительно субъективного восприятия каче-
ства является завышенным (рис. 2, вторая строка, SWIR 
диапазон). 

Заключение 

При гауссовском распределении шума результаты 
оценки качества тестовых изображений с использова-
нием разработанного безэталонного интегрально-
мультипликативного показателя приблизительно совпа-
дают с субъективной оценкой информативности изоб-
ражения и позволяет ранжировать цифровые изобра-
жения по данному критерию. Показано, что с увеличе-
нием СКО шума значение ИМПК, в отличие от ИПК, 
снижается, что также соответствует субъективному вос-
приятию. 

В то же время для кадров с низким отношением сиг-
нал-шум, полученных от сенсоров ИК диапазона длин 
волн, ИМПК дает завышенные по сравнению с НПИ 
значения. Это связано с отнесением пикселей харак-
терного для ИК сенсоров геометрического шума к высо-
кочастотной составляющей полезного сигнала. 

Направлением дальнейшего развития ИМПК являет-

ся применение его для обработки данных с использова-
нием машинного интеллекта: распознавания классов 
имеющихся на изображении объектов, что потребует 
введения целевых функций в зависимости от решаемой 
задачи. Это позволит дополнительно корректировать 
ИМПК, увеличивая его для изображений, содержащих 
представляющие целевой интерес объекты: например, 
людей и автомобили – для поисково-спасательных за-
дач; взлетно-посадочные полосы, трубы, высотные зда-
ния и линии электропередач – для систем повышения 
безопасности полетов и т.п. 
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ки, приборостроения, информационных технологий, информационно-измерительных и управляющих 
систем. По предварительным итогам за 2016 год по рейтингу Science Index базы РИНЦ (3,394) журнал 
«Цифровая обработка сигналов» занимает 344-ю позицию из почти 3000 представленных изданий. Им-
пакт-фактор журнала за 5-летний период цитируемости составил 0,535! 

Планируемые сроки издания отдельных номеров журнала: 
– № 4 декабрь 2018 г. Тематический выпуск: «ЦОС в радиотехнике и системах телекоммуникаций». 
– № 1 март  2019 г. Тематический выпуск: «ЦОС в инфокоммуникационных системах». 
– № 2 июнь 2019 г. Тематический выпуск по материалам 20-й Международной научно-технической 
конференции «Цифровая обработка сигналов и ее применение-DSPA» 
– № 3 сентябрь 2019 г. Тематический выпуск: «Цифровая обработка изображений». 

Ориентировочная стоимость рекламных услуг: 
– 4-я (внешняя) страница цветной обложки – 25 тысяч рублей. 
– 2-я и 3-я (внутренние) страницы цветной обложки – 15 тысяч рублей. 
– 1\2 цветной внутренней полосы – 8 тысяч рублей. 

Ждем Ваших предложений. 
С  наилучшими пожеланиями, зам. главного редактора 

д.т.н., профессор Витязев Владимир Викторович, телефон 8-903-834-81-81. 
Предложения прошу направлять по адресу: E-mail: vityazev.v.v@rsreu.ru или info@dspa.ru 
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Рассмотрен подход к обнаружению с последующим измерением 
координат и распознаванием воздушных объектов на основе сов-
местной обработки изображений, формируемых в различных спек-
тральных каналах. Обнаружение и измерение координат объектов 
базируется на пространственной фильтрации изображений и явля-
ется обобщением известного алгоритма на случай мультиспек-
трального наблюдения. Предлагаемый подход также ориентирован 
на распознавание воздушных объектов на основе описания изобра-
жения объекта с помощью дескрипторов внешнего контура. Исход-
ными данными для алгоритма распознавания являются бинарные 
изображения, формируемые алгоритмом обнаружения. Представ-
лены результаты экспериментальных исследований, выполненные 
с использованием натурных видеосюжетов. 
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ОБНАРУЖЕНИЕ И РАСПОЗНАВАНИЕ ВОЗДУШНЫХ ОБЪЕКТОВ  
НА ОСНОВЕ СОВМЕСТНОЙ ОБРАБОТКИ ИЗОБРАЖЕНИЙ,  
ФОРМИРУЕМЫХ В РАЗЛИЧНЫХ СПЕКТРАЛЬНЫХ КАНАЛАХ  
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AERIAL OBJECT DETECTION AND RECOGNITION BASED  
ON MULTISPECTRAL IMAGE FUSION AND PROCESSING 

Muraviev М.S., Smirnov S.A., Strotov V.V. 
In this work the approach for aerial object detection, position estimation and recognition based on multispectral image fusion and 
processing is proposed. Object detection and position estimation is based on image spatial filtering. This approach is expanded on 
multispectral imaging. The object recognition algorithm is based on outer contour descriptor matching. The source data for the 
recognition algorithm is a set of binary images that produced by object detection algorithm. The results on the experimental exami-
nations are given. The experimental examinations are performed using a set of natural multispectral video sequences. 

Key words: aerial object detection, object position estimation, object recognition, outer contour descriptor, multispectral im-
age processing. 

 
Ключевые слова: обнаружение воздушных 

объектов, измерение координат объекта, распо-
знавание, дескриптор внешнего контура, муль-
тиспектральное наблюдение.  

Введение 

Основными задачами, решаемыми совре-
менными системами технического зрения (СТЗ), 
содержащими один или несколько датчиков 
изображений и устройство обработки информа-
ции, являются задачи обнаружения, измерения 
координат и распознавания объектов. Ранее 
для решения этих задач использовался ком-
плекс методов и алгоритмов, ориентированных 
на применение датчика, работающего в одном спек-
тральном диапазоне. Возможности подходов, связан-
ные с анализом информации от одного видеодатчика, 
во многом приблизились к своему пределу, поэтому 
естественным является стремление использовать не-
сколько датчиков изображений, работающих в разных 
спектральных диапазонах. В качестве объектов интере-
са в работе выступают летательные аппараты, наблю-
даемые на фоне ясного или облачного неба. 

Для решения задач обнаружения, измерения коор-
динат и распознавания объектов широкое распростра-
нение получили системы, получающие информацию от 
монохроматических датчиков видимого и инфракрасно-
го диапазонов. Применение двух датчиков, наблюдаю-
щих в разных спектральных диапазонах, позволяет сни-
зить зависимость СТЗ от недостатков датчиков, рабо-
тающих в одном спектральном диапазоне. При этом 
использование мультиспектральных датчиков неизбеж-
но приводит к увеличению объема исходных данных и 
влечет за собой необходимость объединения информа-

ции для извлечения более полезных сведений об объ-
екте интереса. 

Объединение информации может осуществляться 
на трех уровнях обработки изображений: комплексиро-
вание изображений, объединение признаков и объеди-
нение решений [1, 2]. При комплексировании объеди-
нённое изображение используется для дальнейшей 
обработки с использованием традиционных подходов к 
анализу изображений. Для комплексирования могут 
использоваться подходы на основе преобразования 
главных компонент [3, 4], вейвлет-преобразования [5], 
марковских моделей [6] и т.д. На втором уровне обра-
ботки осуществляется объединение признаков, полу-
ченных в каждом спектральном диапазоне, после чего 
решаются задачи обнаружения и распознавания объек-
тов. Объединение информации может осуществляться 
на основе подходов, базирующихся на байесовской 
теории обнаружения, теории Демпстера – Шафера, тео-
рии нечетких множеств, теории искусственных нейрон-
ных сетей [7]. На третьем уровне обработки анализ 
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изображений выполняется независимо в каждом спек-
тральном канале с последующим объединением ре-
зультатов. Основные методики, применяемые в данном 
случае, являются развитием и обобщением методик, 
используемых при обнаружении и распознавании объ-
ектов при моноспектральном наблюдении [8,9]. 

Анализ отечественной и иностранной литературы 
показывает, что наиболее перспективными направле-
ниями являются комплексирование информации на 
втором и третьем уровнях обработки изображений. В 
данной работе рассматривается подход к объединению 
информации от нескольких датчиков на этапе обнару-
жения объектов. Для обнаружения и измерения коорди-
нат воздушного объекта при мультиспектральном 
наблюдении предлагается использовать алгоритм, по-
лученный при учете модели наблюдения и ряда ограни-
чений, вытекающих из предположений о характере фо-
ноцелевой обстановки. Описываемый подход является 
дальнейшим развитием идей, изложенных в [10, 11]. 
После обнаружения объекта, формирования бинарной 
маски, задающей положение точек объекта, и измере-
ния параметров полученного бинарного сегмента, ре-
шается задача распознавания. Для распознавания 
предлагается использовать подход на основе описания 
изображения объекта с помощью дескрипторов внешне-
го контура [12]. 

Алгоритм обнаружения и измерения координат 
воздушного объекта. Пусть наблюдение за объектом 
производится в видимом и инфракрасном спектральных 
диапазонах. Датчики съюстированы по углам зрения и 
имеют одинаковое разрешение xN  по горизонтали и 

yN  по вертикали, а информация поступает с одинако-

вой частотой и синхронизирована по времени. На каж-
дом кадре наблюдаемое изображение в первом канале 
будет описываться функцией яркости 1( , ),l i j  а во вто-

ром канале – функцией яркости 2( , ).l i j  При решении 
задачи обнаружения требуется сделать выбор между 
гипотезой 1X  – объект присутствует в кадре, и альтер-

нативой 0X  – объект отсутствует. 

При использовании одного датчика изображений в 
[10, 14] была предложена пространственная модель 
наблюдения воздушных объектов, которая может быть 
расширена на случай мультиспектрального наблюде-
ния. Будем считать, что формирование изображений 
происходит независимо в разных каналах наблюдения. 
Запишем модель формирования мультиспектрального 
изображения: 

( , ) ( , ) ( , )
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где функции ( , ),qh i j  ( , ),qg i j  ( , )q i j  – задают соот-

ветственно эталонное изображение объекта, фона и 
шумовой процесс в q-м спектральном канале; ( , )r i j  – 
индикаторная функция, значения которой равны 1 в 
точках, принадлежащий объекту, и 0 в противном слу-

чае. Значения шумового процесса ( , )q i j  некоррели-

рованы по пространственным координатам и подчиня-
ются нормальному распределению с нулевым средним 
и дисперсией 2 .q  

При наблюдении удаленного объекта на фоне неба 
яркости объекта и фона можно приближенно считать 
случайными величинами, не зависящими от простран-
ственных координат [10]. Априорные плотности распре-
деления яркостей объекта qh  и фона qg  в канале q 

зададим в виде max min( ) ( ) 1/ ( ),q q q qp h p g l l    при qh   

min max[ , ],q ql l  min max[ , ],q q qg l l  где minql и maxql  – нижняя 
и верхняя границы диапазона яркостей наблюдаемого 
изображения в q-м канале. Наблюдение производится в 
условиях достаточной освещенности, поэтому яркость 
точек фона и объекта много больше значений 2 .q  

Местоположение объекта на изображении неизвест-
но, но допустим, что известна его конфигурация, опре-
деляемая множеством 0.Н  Координаты точек объекта 
на наблюдаемом изображении зададим множеством 

( , ) 0{( , ) | ( , ) },H i j i j Н        где координаты 

( , )   определяют возможное местоположение объекта. 

С целью упрощения изложения, наблюдаемые изоб-
ражения удобно представить в виде векторов 

( ), 1, ,i n i Nl  содержащих элементы, записанные в лек-
сикографическом порядке. В соответствии с байесов-
ской теорией обнаружения и оценивания [13] правило 
принятия решения о наличии объекта состоит в сравне-
нии отношения правдоподобия 1 2 1( , | )срp X  l l  

1 2 0( , | )срp X l l  с заданным порогом С, где 

1 2 1( , | ),срp Xl l  1 2 0( , | )срp Xl l  – усредненные по неиз-

вестным параметрам плотности распределения процес-
сов 1 1[ ( , )],l i jl  2 2[ ( , )], 0, 1, 0, 1x yl i j i N j N    l  

при наличии и отсутствии объекта. 
Принимая во внимание модель наблюдения, харак-

тер функций яркости объекта и фона и условие незави-
симости, можно явно задать функции правдоподобия 

1( | ),qp Xl  0( | ),qp Xl  q = 1,2 при условии наличия и 

отсутствия объекта в аналитическом виде: 
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где / 22(2 ) ,x уN N
q qk    ( , ) ( , )\G R H     – множество 

точек фона. 
Максимальная вероятность правильного обнаруже-

ния объекта при фиксированной вероятности ложной 
тревоги, не  превышающей  величины ,лтP   достигается 
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при использовании критерия Неймана-Пирсона [13]. 
Опуская детали математического вывода, в соответ-
ствии с данным критерием правило принятия решения 
об обнаружении объекта при объединении мультиспек-
тральных изображений запишется в виде: 

2
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где ˆ ˆ( , ) | ( , ) ( , ) | /q q q qSNR h g        – оценка от-
ношения сигнал/шум в q-м канале при наличии объекта 
в координатах ( , ),   ( )лтC C P  – некоторая констан-
та, зависящая от допустимой величины ложной тревоги, 
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   – средние значения ярко-

стей объекта и фона для координат ( , ),   ,hS gS  – 

число точек объекта и фона соответственно, обN  – ко-
личество возможных положений объекта на изображе-
нии. 

При решении задачи обнаружения объекта проверя-
ется гипотеза о наличии или отсутствии объекта на 
изображении. В практической ситуации необходимо 
также знать конкретное местоположение объекта с це-
лью измерения его параметров и распознавания. 

Для нахождения оценок координат объекта 
ˆˆ( , )об об   может использоваться алгоритм, построенный 

на основе критерия максимального правдоподобия. 
Сложная гипотеза 1X  о наличии объекта в кадре при 
условии независимости наблюдений принимается в том 
случае, если выполняется неравенство: 

1 1 2 2

1 2
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a g h g h
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p X p X
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При подстановке в (4) выражений (2) и оценок мак-
симального правдоподобия неравенство можно преоб-
разовать к виду: 

2 2
1 2 1,

max( ( , ) ( , ))SNR SNR C
 

     ,  (5) 

где коэффициент 1 2ln( ) / .x y h gC C N N S S  

Таким образом, алгоритм обнаружения объекта со-
стоит в максимизации некоторой функции, стоящей в 
левой части (5), и сравнении значений с порогом при 
всех возможных положениях объекта. В случае наличия 
объекта его местоположение будет определяться в ко-
ординатах, доставляющих максимум этой функции. 

Заметим, что алгоритм обнаружения объектов полу-
чен на основании предположения о постоянстве фоно-
вой составляющей. Однако данный алгоритм допускает 
модификацию, при которой возможна его эффективная 
работа, если ( , )qg i j  является изменяющимся процес-

сом. При этом условно можно считать, что фон постоя-
нен в пределах ограниченной области. Размеры этой 
области будут зависеть от яркостной изменчивости фо-
новой составляющей и площади изображения объекта. 

В общем случае размеры объекта и область постоян-
ства фона могут отличаться в разных спектральных 
каналах наблюдения. Форма удаленных объектов мо-
жет быть принята близкой к прямоугольной. В большин-
стве случаев значения 2

q  меняются с течением време-
ни и необходимо вычислять их оценки на каждом кадре. 

Рассмотрим последовательность действий, выпол-
няемую на этапе обнаружения воздушных объектов при 
мультиспектральном наблюдении, с учетом выводов 
теоретических исследований и приведенных выше за-
мечаний более подробно. 

 Изображение ( , ),ql i j  сформированное в спек-

тральном канале q, обрабатывается усредняющим 
фильтром, имеющим маску ( )q
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Результат фильтрации с маской )( q
фw  представляет 

собой оценку фоновой составляющей наблюдаемого 
изображения в соответствующем канале. Сглаживание с 

маской )(q
обw  служит целью усреднения яркости изобра-

жения объекта и уменьшения степени зашумления. За-
тем в спектральном канале q формируется изображение 

( , ),qd i j  формируемое путем вычитания результата 

фильтрации фона из результата операции сглаживания 
яркости объекта. Во многих случаях математическое 
ожидание ( , )qd i j  после компенсации фона будет близко 

к нулю. Итоговое решающее правило задается в виде: 
2 2

21 2
2 2

1 2

( , ) ( , )
1, ,

ˆ ˆ ˆ( , )
0, ,

d i j d i j k
r i j

иначе
 


  




             (7) 

где k – пороговый коэффициент, ˆ( , )r i j  – бинарное 

изображение, 
11

2 2

0 0

1ˆ ( , )
yx NN

q q
i jx y

d i j
N N




 

    – дисперсия 

изображения, вычисленная во всем кадре. Таким обра-
зом, разности ( , )qd i j  в каждом канале возводятся в 

квадрат и нормируются на соответствующую дисперсию 
2 ,q  после чего выполняется операция сложения. В 

случае если полученное значение в точке ( , )i j  превос-
ходит порог, то принимается решение о принадлежно-
сти этой точки объекту, иначе – фону. 

Зачастую на изображениях, формируемых датчика-
ми ИК-диапазона, интересующие потребителя воздуш-
ные объекты имеют большую яркость по сравнению с 
окружающим фоном. Эту особенность можно учесть 
путем наложения дополнительного ограничения на ре-
шающее правило (7). При моноспектральном наблюде-
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нии описанный подход сводится к известному простран-
ственному алгоритму обнаружения воздушных объек-
тов, описанному в [10]. Для измерения координат объ-
ектов на бинарном изображении ˆ( , ),r i j  являющейся 

оценкой ( , ),r i j  можно использовать известные алго-
ритмы разметки и параметризации [14]. 

Описанный алгоритм обнаружения и измерения ко-
ординат объектов получен на основе предположения о 
том, что форма удаленных объектов близка к прямо-
угольной. Однако проведенные исследования показали, 
что данный подход работоспособен и в том случае, ко-
гда маска объекта заранее неизвестна, а его размеры 
неточечные. При этом алгоритм показывает хорошие 
результаты для малоразмерных и среднеразмерных 
летательных аппаратов различных конструкций. В слу-
чае, когда размеры объекта значительно превышают 
точечные, актуальной является задача распознавания 
типа объекта. 

Критерий работоспособности алгоритма 
обнаружения воздушных объектов 

В статье [15] предложен критерий работоспособно-
сти для алгоритма обнаружения при моноспектральном 
наблюдении, позволяющий оценить его эффективность 
при текущих условиях наблюдения. Критерий основан 
на оценке амплитуды яркостного импульса, представ-
ляющего объект на изображении: 

( , )
max ( , )

ˆ
i j H

ss

d i j
KF


 ,   (8) 

где ( , )d i j  – яркость разностного изображения в точке 

( , ),i j  принадлежащей области, ограничивающей объ-

ект, ̂  – оценка СКО фона, H  – множество точек объ-
екта.  

По аналогии с моноспектральным случаем критерий 
работоспособности для алгоритма обнаружения воз-
душных объектов на основе совместной обработки 
изображений, формируемых в двух спектральных кана-
лах, можно записать в виде: 

1 2( , ) ( , )

1 2

max | ( , ) | max ( , )

ˆ ˆ
i j H i j H

ms

d i j d i j
KF

 
   .  (9) 

Алгоритм распознавания воздушных объектов. 
Пусть известно бинарное изображение воздушного 
объекта. Необходимо распознать наблюдаемый объект, 
т.е. определить тип воздушного объекта из известного 
набора объектов: самолёты, вертолёты, беспилотные 
аппараты. В качестве бинарного изображения может 
выступать изображение ˆ( , ),r i j  сформированное алго-
ритмом, описанном в предыдущем разделе. 

Рассматриваемый алгоритм распознавания воздуш-
ных объектов состоит из двух этапов. Первый этап – 
подготовка базы данных эталонных объектов. На этом 
этапе происходит расчет дескрипторов эталонных изоб-
ражений. Эталонные изображения формируются на 
основе 3D-модели исследуемого объекта. Предполага-
ется, что для всех объектов, из рассматриваемого мно-
жества, известна 3D-модель, которая используется в 
дальнейших вычислениях. На втором этапе для опре-

деления типа объекта находится дескриптор эталонного 
изображения, который в наибольшей степени соответ-
ствует дескриптору наблюдаемого изображения.   

Изображения объекта могут меняться в зависимости 
от ориентации объекта, таким образом, для решения 
задачи распознавания объектов по их изображениям 
необходимо рассматривать объект на дискретном мно-
жестве ориентаций, максимально полно охватывающим 
все возможные ракурсы наблюдения. Размещая 3D-
модель объекта  в центр дискретизированной сферы, а 
наблюдателя на ее поверхность, то для каждой точки 
дискретизированной сферы можно сформировать соот-
ветствующую пространственную ориентацию объекта 
интереса. При проведении исследований в [12] было 
показано, что для получения равномерного распреде-
ления точек на сфере необходимо использовать метод 
дискретизации по принципу геосферы. Таким образом, 
для каждой 3D-модели объекта формируется заданное 
количество изображений. 

В качестве дескриптора изображения в разработан-
ном алгоритме используется дескриптор внешнего кон-
тура объекта, так как он обладает минимальными вы-
числительными требованиями, а также инвариантен к 
повороту изображения. Данный дескриптор рассчиты-
вается на основании бинарного изображения объекта 
или его контура. В первом случае необходимо извлечь 
внешний контур из бинарного изображения. Точки кон-
тура преобразуются в полярную систему координат с 
началом в центре бинарного изображения объекта. Да-
лее к координатам преобразованного контура применя-
ются процедуры линейной интерполяции и медианной 
фильтрации [12, 16]. В результате чего формируется 
дискретный дескриптор внешнего контура. На рис. 1 
приведены: эталонное изображение летательного ап-
парата, внешний контур объекта и соответствующий 
ему дескриптор. 

Дескриптор контура можно вычислить, используя 
следующее уравнение: 

2( ) max ( , ,center
med

D D

iD i F d P P
N N
              

,  (10) 

где 1, Di N  – номер текущего дескриптора; DN  – раз-

мер дескриптора; 1 2( , )d P P  – евклидово расстояние 

между 1P  и 2 ;P  centerP – координаты центра тяжести объ-

екта; ( , )P    – точка контура объекта, расположенная 
в секторе круга, которая ограничена углами     
(окружность центрирована относительно );centerP  

{ }medF   – символьная запись операции медианной 
фильтрации. 

Для всех 3D-моделей объектов формируется эта-
лонные дескрипторы, составляющие базу данных. В 
данной базе каждому дескриптору внешнего контура 
поставлена в соответствие метка класса воздушного 
объекта (самолет, вертолет или беспилотный  лета-
тельный аппарат). 

Первый этап алгоритма распознавания является вы-
числительно затратным в виду того, что  включает  мно- 
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 а) б) в) 

Рис. 1. а) Эталонное изображение, б) внешний контур,  
в) дескриптор внешнего контура тестового летательного аппарата 

 
а) 

 
б) 

Рис. 2. Характерные кадры тестовых пар видеосюжетов 

жество сложных операций, связанных с обработкой 3D-
моделей (например, рендеринг изображений). Однако 
это обстоятельство не накладывает ограничений на 
аппаратную часть, так как данный этап осуществляется 
заранее и может быть выполнен на стационарном ком-
пьютере. 

На втором этапе алгоритма непосредственно осу-
ществляется процесс распознавания воздушных объек-
тов. Данный этап также базируется на описании выде-
ленных контуров изображения с помощью дескрипто-
ров. Этот этап выполняется в режиме реального време-
ни. Определение сходства дескриптора наблюдаемого 
изображения с эталонными дескрипторами из базы 
данных выполняется на основе вычисления критери-

альной функции: 

2
0

1

( ) ( ( ) ( )) ,min

{ : 1, }

DN

crit j
s S i

D

f j D i s D i

S s s N

 

 
   

 

 


  (11) 

где 0D  – дескриптор контура наблюдаемого объекта, 

jD  – текущий эталонный дескриптор из базы данных, и 

s – величина циклического сдвига дескриптора. Исполь-
зование данного критерия позволяет добиться инвари-
антности к повороту изображения.  

В результате вычисления функции (11) для каждого 
эталонного дескриптора из базы данных формируется 
вектор значений: 
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 а) б) 

Рис. 3. Графики зависимостей ( )по лвP f P  и ( )л лвK f P   
для мультиспектральных пар: а) сюжет № 1, б) сюжет № 2 

( ( ) | 1, )crit gM f j j N     (12) 
Величиной ,kR  характеризирующей степень соот-

ветствия объекта интереса k -му объекту из базы дан-
ных, будем считать минимальную величину расстояния 
(11) между дескриптором наблюдаемого объекта и эта-
лонным дескриптором k -го эталонного объекта, т.е. 
значение минимального элемента вектора :M  

min( ( )), 1,k crit gj
R f j j N  .   (13) 

Распознавание типа объекта осуществляется путем 
поиска номера ,k  которому соответствует минималь-
ное значение величины :kR  

arg min( ), 1,k
k

match R k K  ,    (14) 

где  match  – индекс эталона, наиболее схожего с объ-
ектом интереса; K  – общее число рассматриваемых 
эталонных объектов. Таким образом, наблюдаемый 
объект следует отнести к классу объектов, имеющих в 
базе эталонов индекс .match  

Экспериментальные исследования алгоритмов 
обнаружения и распознавания 

Первая цель экспериментальных исследований со-
стояла в сравнительном анализе эффективности рабо-
ты мультиспектрального алгоритма обнаружения объек-
тов и алгоритма, описанного в [10], ориентированного 
на моноспектральный случай. Для проведения сравни-
тельных исследований была сформирована база дан-
ных, содержащая 4 мультиспектральных видеопоследо-
вательности. В базу данных вошли мультиспектральные 
пары сюжетов общей продолжительностью 2x40350 
кадров. Сюжеты были съюстированы и синхронизиро-
ваны во времени. Размер объектов варьировался от 
примерно 10x10 пикселей до 70x25 пикселей. В сюжетах 
наблюдались воздушные объекты на фоне ясного неба 
или облачного неба с перепадами яркости. На рис. 2 
приведены кадры из двух пар видеосюжетов. 

В целях оценки точности обнаружения объектов ис-
пользовались кривые зависимости частоты правильного 
обнаружения точек изображения поP  от частоты ложно-

го выделения точек изображения .лвP  Указанная зави-
симость строились при варьировании порогового коэф-
фициента k алгоритмов обнаружения. Чем больше зна-
чение поP  при фиксированной величине ,лвP  тем выше 
эффективность сравниваемого алгоритма.   

На рис. 3, а и 3, б приведены графики изменения по-
казателей эффективности, полученные при обработке 
пары сюжетов № 1 и № 2 с помощью мультиспектраль-
ного алгоритма обнаружения объектов (MS) и алгорит-
ма обнаружения, описанного в [10], в видимом (TV) и ИК 
(IR) диапазонах. 

 
Рис. 4. Примеры кадров из расширенной базы видеосюжетов 

Анализ полученных результатов показал, что на 
рассматриваемом наборе сюжетов частота правильного 
обнаружения поP  для мультиспектрального  алгоритма 
обнаружения объектов была выше по сравнению с алго-
ритмом обнаружения, ориентированного на моноспек-
тральный случай наблюдения. Частота правильного обна-
ружения объектов в целом не хуже 0,9 при частоте ложных 
тревог 0,05. На паре сюжетов № 1 эффективность работы 
мультиспектрального алгоритма обнаружения была за-
метно выше. Малые значения частоты ложного выделения  
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 а) б) 

 
 в) г) 

 
 д) е) 

Рис. 5. а) Изображение самолета №5, б) бинарное изображение самолета, сформированное алгоритмом обнаружения, 
в) дескриптор наблюдаемого изображения, г) дескриптор эталонного изображения из базы данных,  

д) исходное эталонное изображение, е) эталонное изображение, повернутое на 70о против часовой стрелки 

объясняются небольшим числом белых пикселей, отне-
сенных к площади фоновой области. На остальных сюже-
тах характеристики обнаружения были очень близкими с 
приростом частоты правильного обнаружения на несколь-
ко процентов при k >4,5. К числу достоинств алгоритма 
можно причислить выраженное улучшение качества связ-
ности бинарной маски объекта.  

Можно выделить несколько основных недостатков 
алгоритма обнаружения объектов при мультиспектраль-
ном наблюдении. Во-первых, существует проблема, 
связанная с объединением информации на этапе поро-
говой обработки. Она заключается в сложностях подбо-
ра размеров окон фильтров в разных спектральных ка-
налах по итоговому бинарному изображению. Во-
вторых, мультиспектральный алгоритм предъявляет 
довольно высокие требования к точности юстировки. 
При этом нельзя полностью исключать возможность 
постепенного ухода параметров юстировки датчиков в 

СТЗ вследствие механических воздействий, возникаю-
щих в процессе эксплуатации. 

Вторая цель экспериментальных исследований за-
ключалась в анализе качества алгоритма распознава-
ния объектов. В качестве критерия, позволяющего оце-
нить качество распознавания, выступала частота пра-
вильного распознавания. Используемая для исследова-
ния алгоритма обнаружения база содержала сюжеты, в 
которых наблюдались самолеты, практически не меня-
ющие ракурс во время полета. Поэтому для увеличения 
количества типов воздушных объектов при проведении 
исследований был расширен набор видеосюжетов за 
счет добавления ряда видеопоследовательностей, 
сформированных одним датчиком изображений (рис. 4). 
При отсутствии информации в одном из спектральных 
каналов, алгоритм обнаружения сводится к случаю, 
описанному в [10]. Размер наблюдаемых воздушных 
объектов составлял 30х30 пикселей и выше. 
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Для формирования эталонных изображений и де-
скрипторов в рамках эксперимента использовались база 
3D-моделей 17 воздушных объектов: самолеты, верто-
леты и БПЛА. Для каждой 3D-модели генерировались 
наборы эталонных изображений, расположенных в ори-
ентациях, распределенных по геосфере фактора 3 
(92 точки). Генерация изображений происходила в 
условиях фронтального освещения. 

На рис. 5 приведен пример работы алгоритма распо-
знавания. На рис. 5, а представлена часть кадра №100 
сюжета, содержащего видеозапись полета самолета. На 
рис. 5, б приведено бинарное изображение объекта. На 
рис. 5, в и 5, г приведены дескриптор наблюдаемого изоб-
ражения и соответствующий эталонный дескриптор для 
модели самолета № 5. На рис. 5, д представлено эталон-
ное изображение объекта, соответствующее дескриптору, 
приведенному на рис. 5, г. Сходство данного изображения 
с изображением на рис. 5, б будет более очевидно, если 
его повернуть на 70° против часовой стрелки (рис. 5, е). 

Результаты экспериментальных исследований для 
23 рассматриваемых сюжетов приведены в табл. 1. 

Таблица 1 – Результаты исследований  
алгоритма распознавания воздушных объектов 

Номер 
сюжета 

Тип 
сюжета 

Наблюдаемый  
объект 

Частота  
правильного  

распознавания, % 
1 ТВ Самолет №1 97,2 
2 ТВ Самолет №2 93,1 
3 ТВ БПЛА №1 87,1 
4 ТВ БПЛА №2 80,6 
5 ТВ Вертолет №1 85,6 
6 ИК Самолет №3 100 
7 ТВ Самолет №3 95 
8 ТВ+ИК Самолет №3 100 
9 ИК Самолет №4 92,3 
10 ТВ Самолет №4 83,2 
11 ТВ+ИК Самолет №4 95,1 
12 ИК Самолет №3 91,4 
13 ТВ Самолет №3 86,7 
14 ТВ+ИК Самолет №3 93,1 
15 ИК Самолет №4 89,2 
16 ТВ Самолет №4 80,1 
17 ТВ+ИК Самолет №4 92,1 
18 ТВ Самолет №5 100 
19 ТВ Самолет №6 95,2 
20 ТВ БПЛА №1 88,7 
21 ТВ Вертолет №2 100 
22 ТВ Вертолет №3 98,1 
23 ТВ БПЛА №2 91,3 

Заключение 

Предлагаемые в данной работе алгоритмы подходят 
для обнаружения и распознавания воздушных объектов, 
наблюдаемых на фоне ясного неба или облачного неба с 
перепадами яркости. Эксперименты показывают повыше-
ние качества решения задачи обнаружения объекта при 
совместной обработке изображений, формируемых в раз-
личных спектральных каналах. Алгоритм распознавания 
воздушных объектов позволяет определить тип объекта: 
«самолет», «вертолет» или «БПЛА». Исходными данными 
для алгоритма распознавания является бинарное изобра-

жение, сформированное алгоритмом обнаружения. В це-
лом, точность обнаружения и распознавания объектов в 
среднем превышает 90 %, но зависит от типа объекта и 
его ориентации в пространстве. 

Исследования выполнены при использовании Сти-
пендии Президента РФ СП-2598.2016.5. 
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Проводится сравнение различных нейросетевых архитектур 
для решения задачи обнаружения и распознавания объектов. Совре-
менные искусственные нейронные сети способны обнаруживать и 
локализовывать объекты заранее известных классов, что позволя-
ет их применять в различных системах технического зрения. Про-
ведено сравнение трех архитектур (YOLO, Faster R-CNN, SSD) по 
следующим критериям: скорость обработки изображения, mAP, 
точность и полнота. 
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MODERN CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS  
FOR OBJECT DETECTION AND RECOGNITION 

Erokhin D.Y., Ershov M.D. 
This paper contains a comparison of different neural network architectures that are used to solve the problem of object detection 
and recognition. Modern artificial neural networks are able to detect and localize objects of known classes. This allows them to be 
used in various technical vision systems. In this work we compare three architectures (YOLO, Faster R-CNN, SSD) by the following 
criteria: processing speed, mAP, precision and recall. 
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Ключевые слова: интеллектуальные систе-

мы, обработка изображений, обнаружение объ-
ектов, распознавание образов, нейронные сети, 
машинное обучение.  

Введение 

Интеллектуальные системы обработки ви-
деоинформации широко используются в насто-
ящее время в различных областях жизни чело-
века [1, 2]. Развитие подобных систем, с одной стороны, 
связано с успехами в области вычислительной техники, 
а с другой – с развитием теории и методов обработки и 
анализа видеоизображений. Ключевыми задачами, ко-
торые лежат в основе большинства приложений систем 
обработки видеоинформации, являются обнаружение, 
распознавание и прослеживание объектов [3]. Решение 
этих задач лежит в основе таких приложений, как си-
стемы автоматического обнаружения и сопровождения 
объектов, робототехника, охранные системы, системы 
видеоаналитики [4]. 

В данной работе рассматривается проблема приме-
нения искусственных сверточных нейронных сетей в 
задаче обнаружения и локализации объектов заданных 
классов. 

До появления специализированных нейросетей для 
обнаружения объектов заданных классов обычно ис-
пользовался подход, согласно которому изображение 
проходилось скользящим окном, для каждого положе-
ния окна вычислялась карта признаков, например, с 
помощью гистограммы направленных градиентов или 
предварительно обученной нейронной сети, которая в 
последующем поступала на какой-либо классификатор 
[5]. В качестве классификатора, например, мог исполь-
зоваться классификатор на основе машин опорных век-
торов (SVM – support vector machine) [6]. 

В настоящее время задачу обнаружения и класси-
фикации объектов принято решать с помощью искус-

ственных сверточных нейронных сетей. Это обусловле-
но рядом причин: 

– существенный прогресс в области создания гра-
фических процессоров; 

– большой объем данных для обучения; 
– лучшие результаты по сравнению с классическими 

подходами; 
– большое количество специализированных про-

граммных пакетов для подготовки данных, обучения и 
использования нейронных сетей. 

Нейросетевые архитектуры для обнаружения и рас-
познавания объектов можно разделить на две большие 
группы: 

1. Архитектуры, обрабатывающие регионы на изоб-
ражении (R-CNN). 

2. Архитектуры, обрабатывающие поступившее изоб-
ражение целиком (YOLO, SSD). 

Архитектура YOLO (You Only Look Once) 

В работах [7, 8, 9] представлена архитектура нейро-
сетевого детектора объектов под названием YOLO и ее 
модификации. Архитектура YOLO изначально разраба-
тывалась для задач реального времени. В алгоритме 
YOLO изображение разделяется на ячейки с использо-
ванием сетки. Для каждой ячейки сетки оценивается 
вероятность присутствия объекта вообще, затем стро-
ятся несколько наиболее вероятных положений объекта 
в виде прямоугольников с центром в данной ячейке, 



Цифровая Обработка Сигналов №3/2018 

 
 

65

после чего для каждого полученного прямоугольника 
выполняется оценка вероятностей наличия в нем объ-
ектов каждого рассматриваемого класса. 

В методе YOLO результаты обнаружения представ-
ляются в виде тензора размером 7×7×1024. Оценка ве-
роятности нахождения объекта конкретного класса в 
текущем обрамляющем прямоугольнике – это произве-
дение оценки вероятности нахождения объекта в ячей-
ке и оценки вероятности для конкретного класса. 

В случае YOLOv3 [9] для выделения признаков ис-
пользуется сверточная нейронная сеть, которая состоит 
из 53 слоев, в качестве фильтров используются свертки 
размером 3×3 и 1×1 и Residual блоки, которые добав-
ляют к выходу текущего слоя значения с выхода преды-
дущего слоя. 

Также стоит отметить, что в YOLOv3 обнаружение 
объектов выполняется на трех масштабах, что позволи-
ло увеличить качество обнаружения небольших объек-
тов. Сеть масштабирует входное изображение пока не 
достигнет первого уровня обнаружения, на этом этапе 
шаг фильтров равен 32-м. На последующих сверточных 
слоях шаг фильтров равен 2. На каждом масштабе об-
наружения ячейка предсказывает три обрамляющих 
прямоугольника, то есть с учетом масштаба каждой 
ячейке соответствует 9 обрамляющих прямоугольников.  

На следующем шаге выполняется фильтрация пря-
моугольников по вероятности нахождения в них объек-
тов. Потом так же, как и в архитектуре SSD прямоуголь-
ники фильтруются с помощью алгоритма подавления 
ложных максимумов. 

Известно, что большинство алгоритмов распознава-
ния предполагают, что выходные метки являются взаи-
моисключающими. В архитектурах YOLOv1 [7] и 
YOLOv2 [8] применяют функцию softmax [10] для преоб-
разования оценок в вероятности классов, суммирование 
которых по всем классам дает единицу. YOLOv3 ис-
пользует классификацию с несколькими метками. 
Например, выходные метки могут быть «Пешеход» и 
«Ребенок», которые не являются взаимоисключающими 
и сумма выходов может быть больше 1. В YOLOv3 
функция активации softmax заменяется на независимые 
логистические классификаторы для вычисления веро-
ятности выхода, принадлежащей определенной метке. 
Вместо использования среднеквадратической ошибки 
при вычислении потери классификации YOLOv3 ис-
пользует бинарную кросс-энтропий-ную функцию по-
терь, вычисляемую для каждого класса. Использование 
этой техники также позволяет сократить объем требуе-
мых вычислений. 

Архитектура Faster R-CNN (Faster Region-based 
Convolution Neural Network) 

Для решения задачи обнаружения объектов Faster 
R-CNN [11] в настоящее время является одной из часто 
используемых архитектур на основе глубокого обуче-
ния. Предшественниками данной архитектуры являются 
R-CNN [12] и Fast R-CNN [13]. 

Работа R-CNN состоит из трех основных этапов: 
1. Исходное изображение разбивается на регионы, в 

которых могут находиться объекты. С этой целью при-

меняется алгоритм Selective Search [14], генерирующий 
2000 различных областей, которые с наибольшей веро-
ятностью содержат объекты. 

2. Каждый регион подается на вход соответствую-
щей обученной сверточной нейронной сети, которая 
извлекает вектор признаков для своего региона. 

3. Вектора признаков подаются на вход набора SVM, 
выполняющих функцию классификации. Каждая SVM 
обучена для определения одного класса объектов. Кроме 
того, для уточнения параметров охватывающего объект 
прямоугольника применяется линейная регрессия. 

Дополнительным шагом можно считать подавление 
немаксимумов (алгоритм non-maximum suppression) для 
исключения избыточного числа прямоугольников, охва-
тывающих один и тот же объект. 

Архитектура R-CNN показала высокие показатели 
точности обнаружения объектов, но были отмечены 
такие недостатки, как высокие затраты памяти и време-
ни на обучение и обработку изображений. Поэтому бы-
ли предложены модификации архитектуры, приведшие 
к созданию Fast R-CNN: 

1. Исходное изображение целиком подается на вход 
одной сверточной нейронной сети, выполняющей из-
влечение признаков, и на основании полноразмерной 
карты признаков осуществляется выбор регионов-
кандидатов. 

2. Набор SVM, выполняющих функцию классифика-
ции, был заменен слоем softmax. 

Таким образом, сверточная нейронная сеть исполь-
зуется один раз для всего изображения вместо обра-
ботки 2000 пересекающихся областей, также достаточ-
но обучить одну сеть со слоем softmax без дополни-
тельного обучения множества SVM. 

С точки зрения скорости метод Fast R-CNN имеет 
значительное преимущество перед R-CNN, но еще од-
ним недостатком являлся алгоритм выбора регионов-
кандидатов (Selective Search). Модификация данного 
этапа привела к созданию Faster R-CNN. 

Алгоритм Selective Search был заменен на сеть вы-
бора регионов-кандидатов (RPN – region proposal 
network). На вход данной сети подается область разме-
ра n×n, взятая из полноразмерной карты признаков, 
результат передается на два полносвязных слоя: box-
regression и box-classification. Регионы-кандидаты, полу-
ченные с помощью RPN, представлены координатами 
описывающего прямоугольника и вероятностью нахож-
дения объекта в данном регионе, вычисленной с при-
менением функции softmax. 

Архитектура Faster R-CNN в настоящее время поз-
воляет добиться высокой точности обнаружения объек-
тов и считается относительно быстрой. При этом сохра-
нена главная идея исходной архитектуры R-CNN: выде-
ление на изображении регионов, в которых возможно 
находятся объекты, и классификация содержимого этих 
регионов. 

Архитектура SSD (Single Shot MultiBox Detector) 

Архитектура SSD [15] обеспечивает значительный 
прирост скорости обработки по сравнению с Faster  
R-CNN.  Если  последняя   выполняет  выбор  регионов- 
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 а) YOLOv3  б) Faster R-CNN с InceptionResnet-2 

 
 в) Faster R-CNN с Resnet-101  г) SSD с MobileNet-1 

 
д) SSD с MobileNet-2 

Рис. 1. Зависимость точности от полноты 
кандидатов и классификацию регионов в два отдельных 
этапа, то SSD выполняет эти действия одновременно 
при обработке всего изображения. Работу SSD можно 
описать следующим образом: 

1. Исходное изображение проходит через ряд сверточ-
ных слоев, что в результате дает набор карт признаков для 
разных масштабов (например, 19×19, 10×10, 5×5 и т.д.). 

2. В каждой точке каждой карты признаков применя-
ется сверточный фильтр размера 3×3 для получения 
множества описывающих прямоугольников. 

3. Для каждого прямоугольника одновременно оце-
ниваются пространственное смещение и вероятность 
нахождения объекта. 

4. В процессе обучения истинные описывающие 
объект прямоугольники сопоставляются с предсказан-
ными для исключения ложных обнаружений. 

В отличие от R-CNN, где в регионах-кандидатах 
имеется хотя бы минимальная вероятность нахождения 

объекта, в SSD шаг фильтрации регионов отсутствует. 
В результате генерируется гораздо большее количество 
описывающих прямоугольников на разных масштабах 
по сравнению с R-CNN, и большая часть не содержит 
объект. С целью решения данной проблемы в SSD, во-
первых, используется подавление немаксимумов для 
объединения похожих друг на друга прямоугольников в 
один. Во-вторых, используется техника hard negative 
mining [16], согласно которой на каждой итерации обу-
чения используется только часть отрицательных при-
меров, в SSD отношение числа отрицательных приме-
ров к положительным равно 3 к 1. 

Выбор регионов-кандидатов и классификация выпол-
няются одновременно: при заданном числе классов C 
каждый описывающий прямоугольник связан с (4+C)-мер-
ным вектором, который содержит 4 координаты и вероят-
ности для всех классов. На последнем этапе применяет-
ся функция softmax для классификации объектов. 
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Экспериментальные исследования 

С целью проведения сравнения было обучено пять 
нейросетевых детекторов: 

1. YOLOv3. 
2. Faster R-CNN на базе сети InceptionResnet-2, ис-

пользуемой для извлечения признаков. 
3. Faster R-CNN на базе сети Resnet-101, использу-

емой для извлечения признаков. 
4. SSD на базе сети MobileNet-1, используемой для 

извлечения признаков. 
5. SSD на базе сети MobileNet-2, используемой для 

извлечения признаков. 
При обучении использовалось около 6700 изобра-

жений с размеченными объектами классов «пешеход» и 
«автомобиль». 

Оценить качество детектора объектов можно путем 
построения графика зависимости точности (precision) от 
полноты (recall), а также графиков зависимостей точно-
сти, полноты и F-меры от заданного порога. Точность, 
полнота и F-мера рассчитываются по формулам: 

,TP

TP FP

n
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n n
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TP FN

n
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n n



 

2 ,precision recallF
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где nTP (True Positive) – число верно обнаруженных объ-
ектов заданного класса; nFP (False Positive) – число лож-
ных срабатываний; nFN (False Negative) – число необна-
руженных объектов (пропусков). 

 
 а) YOLOv3  б) Faster R-CNN с InceptionResnet-2 

 
 в) Faster R-CNN с Resnet-101  г) SSD с MobileNet-1 

 
д) SSD с MobileNet-2 

Рис. 2. Зависимости точности, полноты и F-меры от порога  
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 а) YOLOv3  б) Faster с R-CNN InceptionResnet-2 

 
 в) Faster R-CNN с Resnet-101  г) SSD с MobileNet-1 

 
д) SSD с MobileNet-2 

Рис. 3. Зависимости AP и mAP от номера итерации обучения  
При проведении эксперимента обрабатывалось 750 

изображений, содержащих объекты классов «пешеход» 
и «автомобиль». Для построения графиков изменяется 
пороговый коэффициент в алгоритме обнаружения 
объектов в диапазоне от 0 до 1 с шагом в 0,01. Под по-
роговым коэффициентом понимается минимальное 
значение оценки вероятности, при котором будет при-
нято решение об обнаружении объекта. На рис. 1 пред-
ставлены графики зависимости точности от полноты 
для разных детекторов, на рис. 2 – графики зависимос-
тей точности, полноты и F-меры от заданного порога. 

Для оценки качества работы детекторов в зависимо-
сти от номера итерации обучения для каждого класса 
объектов производился расчет метрики AP (Average 
Precision) – среднего значения максимальной точности 
при разных значениях полноты. Графики для разных 
детекторов представлены на рис. 3. Также на графиках 
отображена метрика mAP (mean Average Precision), 

представляющая собой среднее значение AP по всем 
классам объектов. 

В качестве интегральных оценок качества работы 
детекторов использовались площадь под графиком за-
висимости точности от полноты (AUC – area under curve) 
и mAP. Также была проведена оценка вычислительной 
эффективности каждого детектора, при этом использо-
валась персональная ЭВМ с графическим процессором 
NVIDIA GeForce GTX 1070, замерялось среднее время 
обработки кадра с разрешением 720×468. Названные 
характеристики представлены в табл. 1. 

Следует отметить, что время обработки сильно за-
висит от конкретной конфигурации оборудования, по-
этому результаты несут информативный характер. Так-
же время обработки с использованием графических 
процессоров персональных ЭВМ не всегда отражает 
время работы на мобильном устройстве. Например, 
MobileNet-2 на мобильных устройствах работает быст-
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рее, чем MobileNet-1, но на персональной ЭВМ неболь-
шое преимущество наоборот получила первая версия 
данной нейронной сети. 

Таблица 1 – Характеристики обученных детекторов 

Детектор 
Характеристики 

AUC mAP, % Время, мс 
SSD с MobileNet-1 0,534 57,204 56 
SSD с MobileNet-2 0,573 61,249 58 
YOLOv3 0,882 75,740 76 
Faster R-CNN с Resnet-101 0,695 86,411 89 
Faster R-CNN с InceptionResnet-2 0,722 88,376 119 

На рис. 4 приведены примеры обрабатываемых 
изображений с обнаруженными объектами интереса 
(автомобили и пешеходы), использовались наборы дан-
ных KITTI [17] и Cityscapes [18]. 

 
Рис. 4. Примеры изображений с обнаруженными объектами 

Заключение 

В данной работе рассмотрены три нейросетевые ар-
хитектуры: R-CNN (обработка регионов на изображе-
нии), YOLO и SSD (обработка поступившего изображе-
ния целиком). Экспериментальные исследования каче-
ства и  вычислительной эффективности проводились с 
использованием таких нейросетевых детекторов, как 
YOLOv3, Faster R-CNN с InceptionResnet-2, Faster  
R-CNN с Resnet-101, SSD с MobileNet-1, SSD с 
MobileNet-2. При обучении и обработке на изображени-
ях учитывались два класса объектов: «пешеход» и «ав-
томобиль». 

Сети Faster R-CNN показали преимущество в точно-
сти. Так, по результатам эксперимента самой высокой 
точностью обладает Faster R-CNN на базе сети 
InceptionResnet-2, но и среднее время обработки изоб-
ражения для данного детектора самое большое. Архи-
тектура SSD является наиболее подходящей для обра-
ботки изображений в режиме реального времени (осо-
бенно при использовании сетей MobileNet), но необхо-
димо учитывать, что высокие требования к точности не 
всегда могут быть соблюдены. Нейросетевой детектор 
YOLOv3 обладает средними показателями точности и 
вычислительной эффективности по сравнению с други-
ми исследованными детекторами. 

Работа выполнена при финансовой поддержке 
стипендии Президента Российской Федерации моло-
дым ученым и аспирантам (СП-2578.2018.5). 
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Разработан алгоритм детектирования патологий на эндоско-
пических изображениях желудка на основе глубокой сверточной 
нейронной сети. Обучение и тестирование алгоритма осуществ-
лялось на суперкомпьютере NVIDIA DGX-1 с использованием эндо-
скопических изображений из тестовой базы, собранной в Ярослав-
ской клинической онкологической больнице. В результате числен-
ных экспериментов получено значение метрики mAP, составившее 
0,875, что является высоким результатом для задачи детектиро-
вания объектов на изображениях. 
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DEVELOPMENT AND ANALYSIS OF ALGORITHM OF PATHOLOGY DETECTION IN 
ENDOSCOPIC IMAGES OF GASTRIC BASED ON CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK 

Khryashchev V.V., Ganin A.N., Lebedev A.A., Stepanova O.A., Kashin S.V., Kuvaev R.O.  
This paper presents the algorithm of pathology detection in endoscopic images of gastric based on convolutional neural network. 
Training and testing of the algorithm was carried out on the NVIDIA DGX-1 supercomputer using endoscopic images from the test 
base, assembled together with the Yaroslavl Clinical Oncological Hospital. As a result of experiments, the mAP metric was calculat-
ed and the value was 0.875, which is a high result for the task of object detection in images. 

Key words: machine learning, convolution neural network, endoscopic image analyses, gastric cancer. 
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изображений, рак желудка. 

Введение 

С развитием техники и технологий все бо-
лее реальным становится использование до-
стижений цифровой обработки изображений в 
области медицины для создания систем авто-
матической диагностики, а также систем под-
держки принятия решений [1]. Внедрение подобных си-
стем в клиническую медицину нацелено на повышение 
эффективности диагностики и терапии, сокращение 
времени и расходов на исследования, проведение кон-
троля качества, а также обучение и совершенствования 
врачебных навыков специалистов. Одним из актуаль-
ных направлений исследований является анализ эндо-
скопических изображений [2-4]. 

На сегодняшний день существует ряд российских и 
зарубежных исследований, посвященных системам ав-
томатического анализа эндоскопических изображений. 
В работе Батухтина Д.М. и др. [5] представлена система 
контроля качества эндоскопических исследований и 
автоматизированного анализа эндоскопических изобра-
жений пищевода, основанная на использовании опти-
мального по критерию максимального правдоподобия 
классификатора. Тот же коллектив авторов в работе [6] 
описал систему сегментации изображений слизистой 
оболочки пищевода, обеспечившую повышение диагно-

стической эффективности узкоспектральной эндоскопии 
по результатам 238 эндоскопических исследований.  

Группа исследователей в работе [7] описала прото-
тип системы автоматической сегментации и аннотиро-
вания эндоскопических изображений, основанный на 
классификации векторов топологических признаков ис-
ходного изображения. 

Коваленко Д.А. и Гнатюк В.C. в работе [8] предложи-
ли метод ассоциации сцен для эндоскопических видео, 
позволяющий выделить ключевые сцены с помощью 
построения системы соседства похожих кадров и гло-
бального анализа похожих кадров путем применения 
нейросетевого статистического критерия. Средняя точ-
ность предложенного алгоритма составила 57 %. 

В работах зарубежных авторов [9, 10] предложены 
алгоритмы на основе сверточных нейронных сетей  
для исследования колоректальных эндоскопических 
изображений, обеспечивающие точность классифика-
ции 85-90 %.  
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Авторы [11] рассматривают свёрточные нейронные 
сети в сочетании с набором низкоуровневых функций 
для обнаружения патологии в рентгенограмме грудной 
клетки. В результате получены площади под ROC-
кривой (AUC) 0,93 и 0,79 для разных подзадач. 

Приведенный анализ литературы показывает, что 
использование систем компьютерного зрения для ана-
лиза эндоскопических изображений на сегодняшний 
день показывает высокие результаты согласно много-
численным исследованиям; следовательно, разработка 
подобных систем представляет собой актуальную науч-
но-техническую задачу. 

В настоящее время одним из самых распространен-
ных онкологических заболеваний является рак желудка, 
занимающий второе место по смертности от злокаче-
ственных новообразований. Вторичная профилактика 
рака посредством ранней диагностики и адекватной 
терапии является наиболее эффективной стратегией 
повышения выживаемости пациентов [12–14]. 

Целью данной работы является разработка системы 
автоматического детектирования патологических изме-
нений слизистой оболочки желудка на эндоскопических 
изображениях. Использование такой системы в реальной 
клинической практике позволит существенно повысить 
качество диагностики различных патологий желудка.  
Создание базы эндоскопических  
изображений желудка 

Задача анализа эндоскопических изображений ока-
зывается весьма сложной в основном из-за разнообра-
зия текстур исследуемой поверхности, ее существенной 
неоднородности и широкого диапазона масштабов об-
рабатываемых изображений. Кроме того, эндоскопиче-
ские изображения характеризуются следующими отли-
чительными особенностями: 

1) яркость и контрастность изображений сильно за-
висит от геометрии  рассматриваемого участка ткани; 

2) на изображениях может присутствовать размытие, 
обусловленное перемещением датчика внутри полости 
органа; 

3) изображения тканей могут значительно меняться 
во время сокращения мышечных волокон органа (пери-
стальтики); 

4) практически соосное расположение объектива и 
источника освещения приводит к появлению бликов и 
артефактов на изображениях [8]. 

Для повышения уровня диагностики патологических 
участков слизистой оболочки используются такие высо-
котехнологичные методы эндоскопической диагностики, 
как увеличительная эндоскопия и эндоскопия в узком 
спектре света [13].  

Увеличительная эндоскопия позволяет изучить по-
верхность слизистой оболочки с оптическим увеличени-
ем примерно в 115 раз, приближая эту методику к сте-
реоскопической микроскопии. С ее помощью возможно 
выявление минимальных изменений типичной архитек-
тоники слизистой оболочки в различных отделах желуд-
ка [13]. 

Принцип действия узкоспектральной эндоскопии ос-
нован на использовании оптических фильтров, сужаю-

щих спектр световой волны: из диапазона длин волн от 
400 нм до 800 нм, использующегося при эндоскопии в 
белом свете, выбираются всего две световых волны 
длиной 415 нм и 445 нм. Данные волны хорошо погло-
щаются гемоглобином, что позволяет их использовать в 
диагностике сосудистых структур слизистого и подсли-
зистого слоев пищеварительного тракта [12, 14].  

Таким образом, эффективное использование этих 
методик требует от специалиста высокого уровня тео-
ретических знаний в области эндоскопии и смежных 
специальностей, а также практических навыков и опыта 
клинического применения. По этой причине увеличи-
тельная и узкоспектральная эндоскопии остаются мето-
диками экспертного уровня, а обучение специалистов 
традиционными способами представляет собой дли-
тельный процесс, что значительно затрудняет их актив-
ное внедрение в широкую клиническую практику [3, 4]. 

Важным шагом в разработке системы компьютерно-
го анализа медицинских изображений является сбор 
тестовой базы изображений. В данной работе для ана-
лиза использовались эндоскопические изображения с 
увеличением в узкоспектральном режиме, полученные 
со следующих эндоскопических систем: эндоскопиче-
ская система OLYMPUS EXERA II, видеогастроскоп GIF 
160Z; эндоскопическая система OLYMPUS LUCERA 
SPECTRUM, видеогастроскоп GIF 260Z; эндоскопиче-
ская система OLYMPUS EXERA III, видеогастроскоп GIF 
HQ290; эндоскопическая система PENTAX Medical EPK-
i7010, видеогастроскоп EG-2990Zi.  

База эндоскопических изображений создавалась в 
Ярославской клинической онкологической больнице. 
Размер базы составил 437 изображений, из которых 119 
изображений содержат раковые патологии и 312 их не 
содержат. Изображения масштабировались до разре-
шения 300×300 пикселей таким образом, чтобы фраг-
мент не содержал технических надписей и регионов, не 
относящихся к слизистой желудка, после чего база раз-
множалась за счет применения к каждому изображению 
геометрических преобразований. Далее база данных 
размножалась путем поворота на 90 и на 180 градусов. 
Итоговый размер базы данных составил 1293 изобра-
жений, из которых 357 относятся к раковым патологиям. 

Патологии слизистой оболочки желудка характери-
зуются изменениями микрососудистого рисунка и ри-
сунка микроструктуры поверхности эпителия. Данные 
изменения наиболее заметны на границе патологии, 
которая называется демаркационной линией. В создан-
ной базе данных все участки, содержащие патологии, 
выделены вручную. Как видно из рис. 1, полученные 
полигоны представляют собой сложные многоугольни-
ки. Для упрощения дальнейшей оценки качества работы 
алгоритма полигоны, ограниченные демаркационной 
линией, были описаны прямоугольниками. 
Разработка алгоритма анализа  
эндоскопических изображений желудка 

Стратегия эндоскопической диагностики с примене-
нием узкоспектральной и увеличительной эндоскопии 
зависит от обследуемого органа желудочно-кишечного 
тракта, определяя так называемый  орган-специфичный 
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 а) раковая патология  б) раковая патология 

 
 в) иная патология  г) иная патология 

Рис. 1. Примеры из созданной базы данных эндоскопических изображений. 
 Демаркационная линия изображена сплошной, демаркационные прямоугольники – пунктиром 

подход в диагностике. Наиболее сложную микроархи-
тектонику имеет слизистая оболочка желудка, поскольку 
при эндоскопическом осмотре требуется в равной сте-
пени оценка как микрососудистого рисунка, так и рисун-
ка микроструктуры поверхности эпителия. Более того, 
слизистая оболочка желудка имеет разные типы с раз-
личным строением, а большой спектр ее патологиче-
ских изменений (хроническое воспаление, атрофия, 
кишечная метаплазия, различные гистологические типы 
рака желудка) определяет разнообразные изменения в 
их структуре.  

В современной классификации патологий, выявляе-
мых при эндоскопической диагностике, выделяют до  
8 различных типов, которые можно объединить в 3 
группы: раковая патология, патологии, не относящиеся к 
раковым, а также слизистая без патологических изме-
нений.  

В данной работе рассматривается система анализа 
эндоскопических изображений, производящая детекти-
рование объектов следующих классов: 

I класс: слизистая без патологических изменений. 
Объекты данного класса не выделяются демаркацион-
ной линией. 

II класс: не рак. Данный класс включает в себя 
участки слизистой с патологиями, не относящимися к 
раковым, а также фрагменты изображения, которые 
нельзя отнести к I или III классам (например, просвет 

полости органа на изображении). Объекты данного 
класса на изображении выделяются демаркационными 
прямоугольниками. 

III класс: рак. Объекты данного класса выделяются 
демаркационными прямоугольниками. 

Для решения задачи анализа эндоскопических изоб-
ражений желудка выбран аппарат сверточных нейрон-
ных сетей, ранее показавших свое превосходство в ре-
шении задач распознавания лиц [15], эмоций по изоб-
ражению лица [16], объектов на спутниковых изображе-
ниях [17] и др. Применение данного подхода обуслов-
лено преимуществами сверточных нейронных сетей 
перед традиционными алгоритмами машинного обуче-
ния: формирование признаков в таких сетях происходит 
автоматически в процессе обучения модели с помощью 
операции двумерной свертки, что позволяет получить 
лучшие результаты в задачах классификации, детекти-
рования и распознавания объектов на изображениях. 
Основой разрабатываемого алгоритма детектирования 
в рамках данного исследования выбрана сверточная 
нейронная сеть SSD (Single Shot Multibox Detector) [18], 
архитектура которой представлена на рис. 2. 

Нейронная сеть SSD представляет собой сверточ-
ную сеть прямого распространения. На вход сети пода-
ется цветное изображение размером 300х300х3 (RGB-
изображения), на выходе нейронная сеть выдает нор-
мированные координаты детектируемых объектов раз-



Цифровая Обработка Сигналов №3/2018 

 
 

73

личных классов (их число является одним из входных 
параметров алгоритма). 

 
Рис. 2. Архитектура сверточной нейронной сети SSD 
Ряд начальных слоев сети представляют собой уко-

роченную версию архитектуры VGG-16 [19]. После нее 
расположены сверточные слои, формирующие своеоб-
разную пирамиду из карт признаков различного мас-
штаба. Эти карты признаков подаются на слои класси-
фикации и детектирования, где осуществляется прогно-
зирование, причем каждая из карт признаков позволяет 
обнаруживать объекты определенного размера. Карты 
признаков разбивается на «боксы» прямоугольной 
формы различного масштаба, далее, на этапе прогно-
зирования, оценивается  вероятность нахождения объ-
екта того или иного класса в данном боксе, после чего 
происходит корректировка положения бокса. Кроме то-
го, сеть объединяет прогнозы из нескольких карт при-
знаков с различными разрешениями для детектирова-
ния и классификации объектов различных размеров. 
Затем данные о детектированных объектах различных 
классов обрабатываются быстрым алгоритмом NMS 
(Non-Maximum Supression, алгоритм подавления не-
максимумов) [20] для коррекции границ и фильтрации. 

Реализация архитектуры сети осуществлялась с по-
мощью фреймворка Caffe. Для инициализации части 
весов сверточной нейронной сети SSD использовалась 
модель укороченной нейронной сети VGG-16 для клас-
сификации объектов [19], обученная на базе изображе-
ний  Imagenet [21]. Веса остальных слоев задавались с 
помощью инициализации Ксавьера. Смещения инициа-
лизировались константами – нулями. Общее количество 
итераций составило порядка 120 000. В качестве алго-
ритма численной оптимизации использовался стохасти-
ческий градиентный спуск с использованием добавочно-
го моментного коэффициента, равного 0,9. Для регуля-
ризации модели в процессе обучения применялось пра-
вило обновления весов, в результате чего добавлялся 
коэффициент распада веса, равный 0,0005. Начальная 
скорость обучения равнялась 0,001 и затем уменьша-
лась в 10 раз после 80 000 итераций. 

Обучение нейронной сети осуществлялось парал-
лельно на 4 видеокартах суперкомпьютера NVIDIA 
DGX-1 Volta, предоставленного центром искусственного 
интеллекта и цифровой экономики ЯрГУ, размер батча 
составлял 32. Входной размер сети соответствовал 
разрешению изображений из базы данных: 300х300х3. 
Из каждого пикселя входного изображения поканально 
вычитались значения: mean_value: 104,0; mean_value: 
117,0; mean_value: 123,0. В процессе обучения изобра-
жения зеркалировались. 
Тестирование алгоритма 

Для проведения численного эксперимента из со-
зданной базы эндоскопических изображений случайным 

образом отбирались 100 изображений, из которых 24 
относились к классу «рак». 

Для оценки качества работы алгоритма рассчитыва-
лись значения метрики AP (Average Precision), а также 
mAP (mean Average Precision). Значение метрики AP 
вычисляется как усреднение значений точности при 
разных значениях порога: 

1 ,
N

rr
P

AP
N
  (1) 

где rP  – значение точности (Presicion) при фиксирован-
ном значении порога r, а N – множество значений поро-
га. Метрика mAP используется как основная мера каче-
ства работы детекторов объектов и представляет собой 
усреднение значений AP по всем классам: 
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где K – число классов. 
Графики зависимости точности от полноты при ва-

рьировании порога изображены на рис. 3. 

 
а) для класса – рак 

 
б) для класса – не рак 

 
в) среднее по обоим классам 

Рис. 3. Графики зависимости точности P от полноты R  
при варьировании порога  
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 а) верное обнаружение рака  б) верное обнаружение рака 

 
 в) верное обнаружение иной патологии  г) верное обнаружение иной патологии 

Рис. 4. Примеры работы алгоритма. 
 Эталонная демаркационная линия изображена пунктиром, результат работы алгоритма – сплошной линией 

Таким образом, AP для класса рак составила 0,827, 
для класса не рак – 0,923; mAP для разработанного ал-
горитма составляет 0,875. 

Примеры детектирования патологий предложенным 
алгоритмом приведены на рис. 4. 

Заключение 

Предложен и протестирован алгоритм анализа эн-
доскопических изображений для классификации патоло-
гий слизистой оболочки желудка. В его основе лежит 
реализация сверточной нейронной сети. Обучение и 
тестирование алгоритма проводилось параллельно на 
четырех видеокартах суперкомпьютера NVIDIA DGX-1. 

В результате численных экспериментов получено 
значение метрики mAP, составившее 0,875, что являет-
ся достаточно высоким результатом для задачи детек-
тирования объектов на эндоскопических изображениях 
желудка. Основной задачей дальнейших исследований 
является сбор более репрезентативной базы эндоско-
пических изображений, необходимой для повышения 
обобщающей способности алгоритма на основе свер-
точных нейронных сетей. Собирать такую базу плани-
руется в коллаборации с современными медицинскими 

центрами из Великобритании, Японии, Австрии и Тай-
ваня. 
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Теория ЦОС преподносится с позиции моделирования в MATLAB: теоретиче-
ские аспекты базовых методов и алгоритмов ЦОС увязываются с их моделировани-
ем в MATLAB и иллюстрируются соответствующими примерами. 

Книга предназначена для студентов и преподавателей вузов, а также специалис-
тов в области цифровой обработки сигналов. 
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Вариационные методы вычисления оптического потока - широ-
ко известные и общепринятые в различных областях обработки 
изображений для обнаружения движения, сопровождения объектов, 
3D-реконструкции и автономной навигации роботов. Нелинейная 
модель вычисления оптического потока вариационным методом 
является наиболее точной, но вместе с тем наиболее вычисли-
тельно сложной. Ее реализация на системе-на-кристалле (SoC – 
System on Chip) является компромиссом между трудностью проек-
тирования и высокой производительностью аппаратной реализа-
ции. Статья посвящена реализации на SoC вариационного метода 
вычисления оптического потока с использованием языка аппарат-
ного дизайна Verilog. Предлагаемое решение способно производить 
вычисление плотного нелинейного оптического потока в реальном 
масштабе времени и может выступать в качестве аппаратного 
ускорителя на SoC вычисления оптического потока в различных 
задачах обработки изображений. 

УДК 004.932 

ВАРИАЦИОННЫЙ МЕТОД ВЫЧИСЛЕНИЯ ОПТИЧЕСКОГО ПОТОКА  
В СИСТЕМЕ-НА-КРИСТАЛЛЕ 

Беляков П.В., аспирант кафедры ЭВМ Рязанского государственного радиотехнического университета, 
belyakov.p.v@evm.rsreu.ru; 
Никифоров М.Б., к.т.н., доцент кафедры ЭВМ Рязанского государственного радиотехнического университета, 
nikiforov.m.b@evm.rsreu.ru. 

SYSTEM-ON-CHIP VARIATIONAL OPTICAL FLOW COMPUTATION 

Belyakov P.V., Nikiforov M.B. 
Variational methods of the optical flow computation are widely known and common used methods for motion detection, object track-
ing in various areas of image processing, 3D reconstruction and autonomous robot navigation. The variational nonlinear method of 
the optical flow computation is the most accurate, but at the same time the most computationally intensive. Its implementation on a 
system-on-chip (SoC) is a trade-off between the design difficulty and high performance hardware implementation. The article is de-
voted to the specific SoC-based solution of the variational optical flow computation method which has been implemented using Veri-
log hardware description language. The proposed solution is applicable for a dense variational nonlinear optical flow real time com-
putation and can act as a hardware SoC accelerator for the optical flow computation in various image processing tasks. 

Key words: optical flow, variational methods, FPGA, system-on-chip. 

 
Ключевые слова: оптический поток, вариа-

ционный метод, ПЛИС, система-на-кристалле. 

Введение 

Оптический поток – это изображение види-
мого движения, представляющее собой сдвиг 
каждой точки между двумя изображениями [1]. 
Это векторное поле, где каждый вектор имеет 
две компоненты, чтобы показать смещение 
между точками при их перемещении от первого 
изображения ко второму [2]. По сути, оптиче-
ский поток представляет собой поле скоростей 
(т.к. сдвиг эквивалентен мгновенной скорости) и 
для каждой точки первого изображения Iଵ(x, y) 
находится такой сдвиг (dx, dy), чтобы исходной 
точке соответствовала точка на втором изоб-
ражении 2 ( , )I x dx y dy   [3]. 

Метод, который вычисляет оптический поток 
для всех пикселей в изображении, называется плотным, 
тогда как методы, обрабатывающие некоторые отдель-
ные пиксели, называются разреженные [4]. 

Предлагаемая работа основана на вариационном 
методе [5], который относится к плотным методам и 
основывается на нескольких основных предположениях 
для вычисления оптического потока: предположении о 
постоянстве значения яркости изображения, предполо-
жении о постоянстве значения градиента яркости и 
предположении гладкости искомого вектора оптического 
потока. Минимизация функционала, содержащего ука-
занные предположения, основана на решении уравне-
ний в частных производных численными методами. 

Использование минимизации функционала с регуля-
ризацией является одним из эффективных методов вы-
числения оптического потока. Этот подход основан на 
минимизации заданного функционала путем решения 
системы линейных уравнений. Для решения такой систе-

мы уравнений можно использовать один из итерацион-
ных численных методов решения системы линейных ал-
гебраических уравнений, например, метод ослабления 
Гаусса-Зейделя (метод релаксации SOR – Successive-
Over Relaxation), обладающий повышенной сходимостью. 

Дополнительным инструментом эффективного вычис-
ления оптического потока является применение подхода 
масштабирования изображений, когда поиск решения 
начинается на самом грубом уровне пирамиды сглаженных 
масштабированных изображений и проходит через всю 
последовательность пирамиды изображений разного мас-
штаба для поиска глобального минимума функционала. 

В течение долгого времени главным инструментом 
для вычисления оптического потока в реальном мас-
штабе времени из-за его сложности оставались графи-
ческие процессоры. Относительно недавно и SoC стали 
подходить для выполнения аналогичных задач. Хорошо 
известно, что SoC поддерживают разный уровень па-
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раллелизма, что, в свою очередь, приводит к повыше-
нию производительности с точки зрения вычислитель-
ной эффективности [6]. Целью этой работы является 
разработка соответствующей аппаратной архитектуры 
для вычисления оптического потока. Для наиболее эф-
фективной аппаратной реализации использовался язык 
аппаратного дизайна Verilog. Таким образом, в этой 
статье представлена высокопроизводительная оптими-
зированная аппаратная архитектура SoC для вычисле-
ния оптического потока в реальном времени. 

Работа показывает возможность реализации алго-
ритма вариационного плотного оптического потока на 
ПЛИС на языке описания аппаратуры Verilog для созда-
ния параллельной высокопроизводительной конвейер-
ной архитектуры, обеспечивающей максимальную про-
изводительность [7]. Аппаратное ядро оптического по-
тока реализовано с помощью Xilinx Vivado IDE. Система 
разработки и отладки вариационного оптического пото-
ка, состоящая из программного приложения и аппарат-
ной части, реализована на платформе Xilinx Zynq-7000 
SoC отладочной платы ZC706. 
Вариационный метод вычисления  
оптического потока 

Одной из наиболее точной, но вместе с тем наибо-
лее вычислительно сложно, является постановка зада-
чи вычисления оптического потока в вариационной 
формулировке и ее решение через минимизацию функ-
ционала, описываемого выражением 
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x dx
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Здесь I  – изображение, ( , , )Tx y tx  – координаты 

пикселя на изображении, ( , ,1)Tu vw  – искомый вектор 
смещения между пикселями двух изображений в мо-
мент времени t  и момент времени 1.t   T

x y: ( , )     

пространственный градиент,    – коэффициент между 
яркостью и градиентом яркости,  0   параметр регу-
ляризации, описывает то, насколько важно требование 
гладкости полученного вектора смещений. Функция ре-

гуляризации 2 2 2( )s s    определяет устойчивость 
минимизации функционала к изменениям яркости изоб-
ражения и гладкости поля с параметром 0,001  . 

Уравнения Эйлера-Лагранжа 

Минимизация функционала (1) сводится к решению 
уравнений Эйлера-Лагранжа: 
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Здесь использование индекса z  вместо t  означает 
аппроксимацию операции дифференцирования по вре-
мени разностью.
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Минимизация функционала 
Для устранения нелинейности в выражении (2) для 

( , ,1)u vw  первоначально применяется метод после-

довательных приближений [8]. Пусть k  означает ите-
рацию последовательно приближения, тогда *

kI  обо-
значает первые и вторые производные в выражении (2) 
применительно к неизвестному вектору kw  на k -ой 
итерации вместо w . Тогда 1kw  будет очередным при-
ближением решения уравнения 
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Второе выражение в уравнении Эйлера-Лагранжа 
может быть записано аналогичным образом. 

Далее, для устранения нелинейности в выражениях 
1

*
kI  , применяется разложение в ряд Тейлора: 

1

1

1

,

 ,

,

k k k k k k
z z x y

k k k k k k
xz xz xx xy

k k k k k k
yz xz xy yy

I I I du I dv

I I I du I dv

I I I du I dv







  

  

  

 

где 1  k k ku u du    и 1  k k kv v dv   . Искомые ( 1) ( 1),k ku v   

разделяются на решение с предыдущей итерации ,k ku v  

и неизвестное приращение вектора , .k kdu dv  
Обозначим 
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где '
D  – устойчивость к изменению яркости, and '

s  – 
требование гладкости вектора, тогда выражение (3) 
может быть записано как 
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Аналогично и для второго выражения уравнения Эй-
лера-Лагранжа. 
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Для устранения остающейся нелинейности в прира-
щениях ,kdu   kdv  и в выражениях для ' ,  применяется 
второй внутренний цикл последовательных приближе-
ний с индексом .l  Окончательно выражение для вычис-
ления , 1k ldu   записывается 
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Аналогично для , 1k ldu  . 
Интерполяция изображения ( )kI x w  может быть 

осуществлена билинейной интерполяцией . 

Численная аппроксимация 
Численные методы оказывают определяющие влия-

ние как на точность вычислений, так и на производи-
тельность [9]. 

Аппроксимация дифференциальных уравнений в 
частных производных (5) операцией конечной разности 
для искомых приращений вектора смещения du୩ на -ой 
итерации последовательного приближения записывает-
ся в виде 
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для сетки  k k
x yh h . Аналогичным образом и для прира-

щения kdv . 
Таким образом линеаризация нелинейных урав- 

нений приводит к системе линейных алгебраических 
уравнений (СЛАУ), которые могут быть численно реше-
ны итерационным методом ослабления Гаусса-Зейделя 
(методом релаксации SOR – Successive-Over Relaxa-
tion), обладающим повышенной сходимостью.  

,Ax b  
,A L D U    

1 1(1 ) ( ) .m m m mDx Dx Lx Ux b         
L  – нижняя треугольная матрица, U  – верхняя тре- 

угольная матрица, D  – диагональная матрица и   – 
коэффициент релаксации. 

В окончательном виде выражение для итера-
ционного решения системы алгебраических уравнений 
для приращения kdu  запишется: 
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Аналогично для kdv . 
Здесь m  – индекс итерации SOR, 

( }: { ) |nN j N i j i     означает пикселы, которые 
только будут обработаны в текущей итерации вычисле-
ния SOR, ( }: { ) |nN j N i j i     означает пикселы, ко-
торые были вычислены на предыдущей итерации. 

' ,
~( )k l

s i j  коэффициент гладкости вектора между пиксе-

лями i  и .j  

Аппаратная реализация 

Декомпозиция задачи вычисления оптического пото-
ка на программную (SW-software) и аппаратную (HW-
hardware) части является естественным для реализации 
в системе-на-кристалле, содержащую процессорную 
систему (ARM-процессор) и перепрограммируемую ло-
гику (ПЛИС), что вместе образует гибкую вычислитель-
ную платформу. На рис. 1 показано распределение за-
дач между программными (SW) и аппаратными (HW) 
компонентами системы вычисления оптического потока. 

 
Рис. 1. Схема разбиения SoC на программную 

 и аппаратную подсистемы 
Основная часть вычисления вариационного оптиче-

ского потока реализована на ПЛИС как аппаратное ядро 
для вычисления вектора [10, 11] на текущем уровне 
пирамиды изображений. Построение пирамид изобра-
жений, интерполяция изображения и вектора возлагает-
ся на дополнительные программные модули (на ARM- 
процессор) из-за дефицита перепрограммируемых ло-
гических ресурсов ПЛИС. 

Псевдокода обобщенного алгоритма вычисления 
вариационного оптического потока: 
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for s = nScales − 1, s > 0, s = s − 1 do 
// масштабирование изображений 

Pyramid_Images = Is1,2 ∗ scaleFactor;  
while k ≤ outer_num_Iterations //итерации 

по интерполяции изображения 
//вычисление производных для текущего 

уровня пирамиды изображения 
Ix, Ixx, Iyy, Ixy, Iz, Izx, Izy // для 

Is1 и I
s
2 

while l ≤ inner_num_Iterations 
foreach col, row in Images [0, nRows − 

1] × [0, nCols − 1] do 
// вычисление градиента вектора оп-

тического потока 
ux, uy, vx, vy 

// функции штрафов для яркости изоб-
ражений и гладкости потока  

ψdata, ψsmoth 
// формирование тензоров движения  

J(col, row) = ∇3I1,2∇3I1,2T(col, row); 
// формирование тензоров потока  

dx2, dxy, dtdx, dy2, dtdy 
// Successive Over-Relaxation 

While m ≤ sor_num_Iterations AND error de-
crease ≥ MIN ERROR do 

relax system for  du, dv  
// интерполирование I2 в соответствии с 

полученными смещениями потока (du, dv). 
I2warp = biline-

ar_interpolation_warp(I2, du, dv); 
// обновление значения вектора потока 

u+du,v+dv 
// интерполирование вектор потока на следу-

ющий уровень пирамиды изображений 
us-1,vs-1 = bilinear_interpolation(us,vs, 

scaleFactor) 

Разработанная аппаратная реализация алгоритма  
вычисления вариационного оптического потока орга-- 
низована как конвейерная схема с различными этапами 
обработки [12], которые изображены на рис. 2. 

• На этапе построения разномасштабной пирамиды 
изображений выполняется построение пирамид исход- 
ных изображений с одновременным сглаживанием  
масштабируемых изображений для подавления шума. 

• На этапе вычисление первых и вторых производ- 
ных исходных изображений происходит вычисление  
пространственных производных изображений ( ,xI  ,yI  

,xxI  ,xyI  ,xI  ,yyI  ,xzI  yzI ) как компонент функционала 
оптического потока. 

• На этапе вычисление производных вектора оптиче-
ского потока происходит вычисление скорости измене-
ния (градиента) вектора оптического потока по направ-
лениям ( ,xu ,yu  ,xv  yv ).    

• Вычисление производных функций отклонения от 
постоянных значений '  для яркостной и векторной 
составляющей функционала оптического потока. 

• На этапах построения тензоров изменения яркости 
и градиента (J11, J12, J13, J22, J23) и построения тен-
зоров движения оптического потока (dx2, dxy, dy2, 
dtdx, dtdy) происходит формирование матриц линейно-
го уравнения (5) вида Ax = b, для вычисления неиз-
вестного смещения оптического потока. 

• Этап итерационного решения СЛАУ (5) методом 
последовательного ослабления Гаусса- Зейделя (метод 
релаксации SOR). 

Таким образом нелинейный вариационный метод 
реализуется на основе внутреннего и внешнего циклов 

последовательного приближения, в свою очередь со-
держащих итерации метода SOR, переопределение '   
и обновление тензоров движения и потока соответ-
ственно. 

 
Рис. 2. Схема алгоритма вычисления оптического потока 

На рис. 3 изображена разработанная функциональ- 
ная схема параллельного вычисления производных,  
определение функций штрафа и построения тензоров  
оптического потока. Процессы не зависимы по данным и  
могут быть вычислены независимо и параллельно. 
Схема отражает возможность конвейерной организации 
последовательных этапов вычисления производных и 
построения тензоров, вплоть до этапа итерационного 
решения СЛАУ SOR.  

 
Рис. 3. Функциональная схема аппаратной реализации  

алгоритма вычисления оптического потока  
на текущем уровне пирамиды изображений 

Исходное выражение для вычисления уравнения (6) 
непосредственно не подходит для аппаратной реализа-
ции из-за зависимости данных от каждого du  and dv . 
Последовательная схема вычисления (SOR, рис. 4 сле-
ва) приводит к зависимости по данным, когда для вы-
числения значения в нечетной позиции, например,  
7 (красный элемент в кружке) требуется обновленные в 
текущей итерации значения двух соседних элементов 2, 
6 (красные элементы в кружке) и сохраненные с преды-
дущей итерации значения двух соседних элементов 8, 
12 (черные элементы).  

Для возможности параллельной аппаратной реали-
зации модуля решения СЛАУ, применяется представ-
ленная на рисунке 4 модификация метода релаксации 
SOR – метод релаксации «красное-черное» SOR-Red 
Black (SOR-RB), при котором устраняется зависимость 
по данным. В схеме параллельного вычислительного 
процесса (SOR-RB, рис. 4 справа) в текущей итерации 
для обновления значения в четной позиции, например, 
4 (красный элемент в кружке) требуются значения че-
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тырех соседних элементов 11, 13, 14, 16 (черные эле-
менты) вычисленных на предыдущей итерации. Т.о. 
реализуется независимость по данным за счет двухпро-
ходной конвейерной реализации, когда сначала обнов-
ляются, например, все красные элементы, а затем все 
черные [13]. 

В контексте системы Ax b  задача переупорядоче-
ния сводится к вопросу о перестановках строк и столб-
цов матрицы A. 

 
Рис. 4. Избавление от зависимости по данным в методе SOR 

Эффективная реализация алгоритмов обработки 
изображений на ПЛИС требует правильного стиля коди-
рования на языке аппаратного дизайна HDL. При про-
граммной реализации алгоритмов обработки изображе-
ний изображения представляют собой 2D-массивы, ко-
торые находятся в памяти, при аппаратной же реализа-
ции на ПЛИС, изображения представляют собой поток 
пикселей, который не может быть полностью сохранен 
во внутренней памяти ПЛИС. Как правило, только не-
сколько линий изображения сохраняются в линейных 
буферах, которые задерживают входящий поток про-
порционально ширине линии. В ПЛИС эти линейные 
буферы отображаются как FIFO, реализованные как 
двухпортовые блочные ОЗУ (один блок ОЗУ может быть 
сконфигурирован для хранения 1024 пикселей по 18 бит 
на пиксель). Для организации двумерного сверточного 
фильтра с размером ядра 3х3 требуется два линейных 
буфера (третья строка – это входящий поток) и сколь-
зящее окно размером 3х3. Скользящее окно соотносит-
ся с окрестностью входных пикселей, которая взвеши-
вается коэффициентами ядра фильтра и суммируется 
для генерации каждого выходного пикселя. Кроме того, 
блочные ОЗУ полностью удовлетворяют требованиям 
линейного буфера к одновременному доступу для чте-
ния и записи. И наоборот, скользящее окно реализуется 
как параллельные регистры. Такой подход реализуется 
как в вычислительном модуле SOR-RB, так и в модуле 
вычисления признаков изображений, а также для син-
хронизации потоков данных. На рис. 5 показана функ-
циональная схема модуля SOR-RB. 

Аппаратная реализация, основанная на аппаратных 
примитивах и библиотеках элементов современных 
ПЛИС, позволяет относительно быстро реализовать 
математические операции в формате с плавающей точ-

кой. Например выражение 2 2s   относительно легко 
реализуется с помощью функционального генератора 
операций с плавающей точкой Float Point Arithmetic IP-
Core Generator, создающего аппаратное ядро операций 
с плавающей точкой на базе ядра DSP IP [14] На рис. 6 
показана функциональная схема модуля выделения 
признаков. 

 

 
Рис. 5. Функциональная схема аппаратной реализации модуля  

итерационного решения СЛАУ SOR-RB  

 
Рис. 6. Функциональная схема аппаратной реализации  

модуля вычисления признаков  
Таким образом, как показано на рис. 7, аппаратные 

модули для вычисления оптического потока обеспечи-
вают конвейерную и параллельного организацию вы-
числений на ПЛИС. Основным преимуществом такой 
конвейерной многоступенчатой организации вычисле-
ний является уменьшение количества перемещения 
данных во внешнюю память и их объема, т.к. не требу-
ется сохранения промежуточных результатов в памяти 
в связи с тем, что такие данные каждый раз вычисляют-
ся «на лету» без сохранения в память. Таким образом, 
на каждой итерации вычисление тензоров, функций 
штрафов и производных будет производиться «на лету» 
и это время вычислений будет намного меньше, чем 
время доступа к памяти, требующей большую ширину 
линии данных для чтения и записи промежуточных ре-
зультатов. 

 
Рис. 7. Функциональная схема аппаратной организации  
последовательности вычисления оптического потока 
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Помимо аппаратной оптимизации вычислительного 
ядра оптического потока требуется организация работы 
с внешней памятью. Для итерационного вычисления 
оптического потока на используемой в данной работе 
архитектуре SoC Zynq [15] предлагается двойная буфе-
ризация памяти, которая представлена на рис. 8. 

 
Рис. 8. Организация двойной буферизации памяти 

HP0, HP2 – специализированные высокопроизводи-
тельные порты доступа к DDR3 памяти системы на кри-
сталле SoC Zynq фирмы Xilinx (HP-high performance 
port), позволяющие производить обмен данными (вход-
ные изображения 1,I  2I  и вектор оптического потока 

,u v  с приращениями ,du  dv  посредством прямого 
доступа к памяти VDMA (Video Direct Memory Access). 

Вся внутренняя и внешняя передача данных осно-
вана на шине AXI4 (Advanced eXtensible Interface), что 
позволяет организовать универсальный обмен между 
различными модулями. 

На рис. 9 показана отладочная платформа Xilinx SoС 
и структурная схема реализации вычисления оптическо-
го потока. 

 
Рис. 9. Прототипирование алгоритма  

на система-на-кристалле SoC Zynq  

Отладочная платформа Xilinx ZYNQ7045 SoC на 
плате ZC706, сочетает двухъядерный процессор ARM 
Cortex-A9 с программируемой логикой и делает разра-
ботку и отладку (в том числе с помощью тестового при-
ложения Chipscope) более гибкой [16]. 

Результаты 

Потребление ресурсов ПЛИС для аппаратной части 
вычисления вариационного оптического потока, состо-
ящей из модуля выделения признаков и 8 объединен-
ных в конвейер модулей SOR-RB, показано на рис. 10.  

Время выполнения было измерено для одной ите-
рации вычисления приращения вектора du  и .dv  Оцен-
ка времени вычислений проводилась без учета времени 
исполнения программной части, т.е. без учета времени 
интерполяции изображения, интерполяции вектора и 
построения пирамид изображений. 

 
Рис. 10. Потребление ресурсов ПЛИС 

Время выполнения было измерено для отладоч- 
ной платы с пропускной способностью памяти 
DDR3 533 МГц x 32 бит x 2 ≈ 4,2 ГБ/c и 150 МГц внутрен-
ним тактовым сигналом ПЛИС. 

Для наибольшего уровня пирамиды изображения – 
685x494 пикселей (изображения I1, I2warp) объем считы-
ваемых из DDR3-памяти данных I1, I2warp, u, v, dum, dvm – 
6x685x494x32 бит ≈ 8 МБ; 

Объем записываемых данных в DDR3-память dum+1, 
dvm+1 – 2x685x494x32 bit ≈ 2 MB; 

Т.о. время вычисления вектора dum+1, dvm+1 состав-
ляло ≈ 6 мс. 

Для наименьшего уровня пирамиды изображения – 
33x24 пикселя (изображения I1, I2warp) объем с считыва-
емых из DDR3-памяти данных I1, I2warp, u, v, dum, dvm -
6x33x24x32 бит ≈ 19 КБ; 

Объем записываемых данных в DDR3-память – 
2x33x24x32 бит ≈ 6 KB; 

Т.о. время вычисления вектора dum+1, dvm+1 состав-
ляло ≈ 20 us. 

В целом время вычисления оптического потока за-
висит от количества итераций SOR и уровней пирамиды 
изображения и может варьироваться в зависимости от 
задачи, но приведенные оценки свидетельствуют о 
возможности использования разработанной аппаратной 
реализации для вычисления оптического потока в ре-
альном времени. 

Заключение 

Предложенная аппаратная архитектура нелинейного 
вариационного алгоритма оптического потока была ре-
ализована на языке аппаратного дизайна Verilog для 
обеспечения высокоэффективного параллелизма вы-
числений и конвейерной обработки.  Использование  хо- 
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рошо развитой специализированной библиотеки компо-
нентов (Xilinx) для организации вычислений в формате 
с плавающей точкой, позволило реализовать все пре-
имущества нелинейного подхода для вычисления вари-
ационного оптического потока в реальном времени. 

Экспериментальные результаты показывают, что 
высокопроизводительная аппаратно-оптимизированная 
архитектура для высокоэффективного вычисления ва-
риационного оптического потока может быть реализо-
вана как ускоритель на SoC. Для выполнения интерпо-
ляции изображения и вектора в реальном времени эти 
программные модули должны быть также реализованы 
на аппаратном уровне. 

Тем не менее предлагаемое решение из-за высокой 
производительности и точности в сочетании с энер-
гоэффективностью применимо для вычисления смеще-
ния изображений и определения глубины сцены для 3D-
реконструкции в задачах автономной навигации роботов 
(алгоритмы SLAM) [17] когда не требуется высоких ско-
ростей перемещения. 
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О РЕАЛЬНОСТЯХ ТЕОРИИ КОДИРОВАНИЯ И ЕЁ ПРИЛОЖЕНИЙ 
(Ответ на замечания читателей)  

В.В. Золотарёв 

Как автор книги благодарю профессоров М.А. Быховского и В.П. Дворковича за внимание к моей новой мо-
нографии в их отзыве, напечатанном в предыдущем номере журнала Цифровая обработка сигналов (ЦОС). В их 
отзыве имеется ряд критических замечаний, на которые следует ответить. 

Во-первых, введённое в книге сокращение «ОТ» воспроизведено везде в отзыве как Основная Теорема, тогда 
как это значит «Оптимизационная Теория». В книге, как и полагается, этот термин и его сокращение приведены 
вместе при их самом первом появлении на стр. 6. Эта ошибка оппонентов очень сильно меняет смысл многих вы-
ражений отзыва на книгу.  

Во-вторых, необходимо отметить, что приведённые рецензентами многие цитаты из моей книги соответству-
ют оценкам очень большого числа других специалистов, которые они дают нашей Оптимизационной Теории (ОТ). 
Но тут есть и моя оценка ОТ как руководителя  передовой научной школы мира по этой теме. С этим мнением 
вполне согласны все наши многочисленные рецензенты, сторонники, соавторы монографий, а также многие науч-
ные редакторы – члены-корреспонденты и академики РАН. Эти мнения уже вполне устоялись за последние  
15..20 лет. Нас поддерживает и зарубежье. Ваш покорный слуга был недавно награждён Золотой медалью Евросо-
юза (ЕС) «За исключительные достижения», которой могут быть удостоены только учёные, имеющие действи-
тельно выдающиеся научные результаты. А после строгой экспертизы Международным союзом электросвязи 
(МСЭ/ITU) в Женеве по рекомендации его Генерального секретаря издана наша монография по Оптимизационной 
теории кодирования (Zolotarev V.V., Zubarev Y.B., Ovechkin G.V. Optimization Coding Theory and Multithreshold 
Algorithms, ITU, 2015). 

В ответ на замечание про определение теории кодирования отвечу, что, безусловно, теория кодирования не 
сводится только к задаче поиска глобального экстремума, решаемой при декодировании принятых сообщений. 
Она, конечно, гораздо шире (в том числе много шире определения, данного авторами отзыва). Но в монографии 
рассматриваются основные проблемы, с точки зрения нашей научной школы, теории помехоустойчивого кодиро-
вания: разработка декодеров, обеспечивающих близкое к оптимальному декодирование длинных помехоустойчи-
вых кодов с наименьшей вычислительной сложностью, и построение кодов, наилучшим образом подходящих для 
этих декодеров. При этом используются предложенные автором монографии оптимизационные процедуры, кото-
рые позволяют получить впечатляющие результаты, недостижимые для других методов коррекции ошибок с сопо-
ставимой вычислительной сложностью. Все это по мнению многих специалистов, действительно позволяет счи-
тать разработанную оптимизационную теорию «новой квантовой механикой» теории информации. При этом, от-
мечу, что термин «квантовые каналы», поставленный мне в вину в отзыве, в монографии совсем не используется. 
Скорее всего авторы отзыва так восприняли стандартные модели гауссовских каналов с квантованием выходного 
сигнала демодулятора на несколько уровней. 

Далее отвечу на пронумерованные замечания. 
1. Монография посвящена разработке не систем связи, а методов кодирования/декодирования помехоустой-

чивых кодов. Поэтому в ней используются не предложенные уважаемыми рецензентами показатели эффективно-
сти систем связи, а те, которые традиционно используются при сравнении эффективности различных методов по-
мехоустойчивого кодирования в типичных моделях каналов связи. По этой же причине в монографии нет сравне-
ния с «рядом эффективных методов передачи и приема сообщений», перечисленных рецензентами. Это совсем не 
нужно. В то же время полученные в монографии характеристики сравниваются с характеристиками, обеспечивае-
мыми классическим декодером Витерби сверточных кодов, декодерами турбо и низкоплотностных кодов, которые 
считаются одними из наиболее перспективных для применения в высокоскоростных системах передачи данных, и 
характеристики декодеровнекоторых других кодов. 

2. Под «уровнем шума» в монографии понимается некоторая характеристика, влияющая на вероятность 
ошибки при передаче цифровых данных по каналу с шумом и зависящая от модели используемого канала. Так для 
двоичного симметричного канала это вероятность битовой ошибки, для q-ичного симметричного канала – вероят-
ность символьной ошибки, для канала со стираниями – вероятность стирания, для гауссовского канала – отноше-
ние сигнал-шум на входе демодулятора. Использование единого термина «уровень шума» с нашей точки зрения 
позволяет несколько упростить изложение материала. Так же здесь отмечу, что конкретные отличия пропускной 
способности каналов и границ рабочих областей наших декодеров всегда указываются в тексте монографии на 
многих графиках для разных кодов и каналов. 

3. В первой части п. 3 отзыва его авторы предлагают анализировать не конкретные коды, а ансамбли кодов, 
выявляя общие закономерности изменения их помехоустойчивости с изменением длины. Но дело в том, что про-
блемы декодирования – это всегда алгоритмические задачи создания только конкретных кодов. Нельзя сделать 
декодер для ансамбля кодов! При этом конкретный декодер можно применять в миллионах разных систем. Именно 
поэтому в наших работах внимание уделяется конкретным кодам с указанием характеристик их декодирования. 
При этом для оценки эффективности конкретного декодера для конкретного кода при большом уровне шума в 
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нашем случае необходимо использовать компьютерное моделирование, при малом же шуме эффективность кода и 
декодера всегда можно оценить аналитически с помощью представленных в монографии выражений.  

4. Утверждение, приведенное в монографии, про то, что рассматриваемые в ней коды позволяют исправлять 
более, чем d/2 ошибок, несмотря на замечание рецензентов, является верным. Это известно уже более 50 лет со 
времени выхода в свет книги Дж. Месси «Пороговое декодирование». Причем этот факт, подробно обсуждаемый в 
разделе 2.1 монографии, является отправным моментом всей обсуждаемой оптимизационной теории кодирования. 
Дополнительно отмечу, что и многие другие помехоустойчивые коды (турбо, низкоплотностные и даже некоторые 
алгебраические, такие как коды Рида-Соломона) позволяют исправлять больше ошибок, чем гарантируется мини-
мальным кодовым расстоянием. Безусловно, сделать они это могут не всегда и обязательно существуют конфигу-
рации из более, чем d/2 ошибок, которые приведут к ошибке декодирования. Но такие конфигурации встречаются 
гораздо реже исправляемых конфигураций ошибок.  

5. Поскольку при большом уровне шума (малом отношении сигнал-шум на выходе демодулятора) на эффек-
тивность декодера влияние оказывает не столько минимальное кодовое расстояние, сколько спектр кода и многие 
другие параметры кодера и декодера, пропадает необходимость сравнения построенных нами кодов с другими с 
помощью предложенных рецензентами границ. Хотя граница Хэмминга (т.е. сферическая упаковка) обсуждается в 
монографии в разделе 1.6.  

6. Утверждение рецензентов, что «характеристики рассмотренных кодов наверняка уступают характеристи-
кам кодов с максимально достижимым расстоянием (МДР)» выглядит весьма странно и бездоказательно. При 
этом, для символьных кодов в разделе 3.5.3 достаточно подробно на примере характеристик конкретных кодов 
показано, что коды Рида-Соломона, относящиеся к МДР-кодам, существенно уступают предлагаемым в моногра-
фии символьным кодам при одинаковом размере символа. Безусловно, в монографии отмечено, что это оказалось 
возможным в том числе за счет того, что наши коды длиннее кодов Рида-Соломона. Но более длинных кодов Рида-
Соломона при таком же размере символа, к сожалению, нет и ничего с этим поделать нельзя. Даже использование 
всевозможных вариантов организации каскадирования на базе кодов Рида-Соломона не позволяет получить луч-
шие, чем в монографии результаты. Кроме того, сложность алгебраического декодера кода Рида-Соломона про-
порциональна квадрату длины кода, в то время как сложность нашего декодера всего лишь линейная. Хотя, спра-
ведливости ради, можно отметить, что для своей длины коды Рида-Соломона действительно обеспечивают очень 
хорошие характеристики. 

Что касается замечания про нашу недооценку фундаментальных результатов, полученными многими отече-
ственными и зарубежными специалистами, то ее нет. Наша школа с величайшим почтением изучает и использует 
труды многих учёных: К. Шеннона, Дж. Месси, А. Витерби, Д. Форни, Дж. Кларка, Дж.П. Робинсона, 
Д. Салливена, В.М. Готлиба, Э.М. Габидулина, А.Л. Ларина и многих других уважаемых специалистов. И это не 
запоздалые теперь уже реверансы в адрес моих коллег из-за обвинений рецензентов. Ссылки на разные работы  
в области теории кодирования сделаны мной в книге на страницах: 21, 24, 96, 155..159 и далее, не считая общего 
списка литературы из 72-х позиций, где есть не только моя фамилия. Но в процитированных рецензентами со  
стр. 197 недостатках алгебраической теории ошибок нет. Действительно, все перечисленные проблемы ею не ре-
шены, и именно они ещё много десятилетий назад стали причиной её заката во всех прикладных аспектах.  

Таким образом, в комментариях рецензентов не выявлено ни одной даже мелкой неточности автора в изложе-
нии важнейшей для цифровой связи новой Оптимизационной Теории. Наша научная школа, действительно, реши-
ла на высоком научном и технологическом уровнях проблему простого высокодостоверного декодирования вблизи 
пропускной способности канала, поставленную 70 лет назад К. Шенноном. 

В заключении я выражаю редакции журнала свою признательность за терпеливое ожидание моего ответа  
на критику рецензентов и за резервирование для этого тех ограниченных ресурсов журнала, которые, конечно,  
в другой ситуации можно было бы выделить для других статей. Поэтому более точный и детальный ответ  
на замечания оппонентов, восстанавливающий научную репутацию монографии, её автора и уважаемого журнала 
по современным цифровым технологиям, представлен на портале нашей научной школы по адресу 
http://www.mtdbest.ru/books.html, где уже есть материалы и про нашу новую книгу, в частности, рецензия, опубли-
кованная в журнале «Электросвязь». Рассмотренный здесь мной текст оппонентов тоже там представлен. Там же 
мы поместим мнения о нашей монографии других наших читателей.  
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