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Предложен метод различения случайных сигналов много-
компонентных изображений и импульсных помех, основанный на 
вычислении и сопоставлении межканальных градиентных оценок. 
Представлены результаты численных исследований метода, сви-
детельствующие о снижении числа ошибок различения сигналов и 
помех по сравнению с известными ранговыми алгоритмами обра-
ботки многокомпонентных изображений. 

УДК 004.932.4 

МЕТОД РАЗЛИЧЕНИЯ СЛУЧАЙНЫХ СИГНАЛОВ МНОГОКОМПОНЕНТНЫХ 
ИЗОБРАЖЕНИЙ И ИМПУЛЬСНЫХ ПОМЕХ НА ОСНОВЕ  
СВОЙСТВА МЕЖКАНАЛЬНОЙ ИЗБЫТОЧНОСТИ 

Самойлин Е.А., д.т.н., профессор ВУНЦ ВВС «Военно-воздушная академия им. проф. Н.Е. Жуковского  
и Ю.А. Гагарина», г. Воронеж, e-mail: es977@mail.ru 
Шипко В.В., адъюнкт ВУНЦ ВВС «Военно-воздушная академия им. проф. Н.Е. Жуковского и Ю.А. Гагарина»,  
г. Воронеж, e-mail:shipko.v@bk.ru 

 
Ключевые слова: многокомпонентные изоб-

ражения, импульсные помехи, межканальная 
избыточность, случайные сигналы, градиентная 
оценка.  

Введение 

Для многих современных систем и приложе-
ний характерно использование многокомпонент-
ных цифровых изображений, к которым можно отнести 
цветные оптические, многочастотные и многополяриза-
ционные радиолокационные, мульти- и гиперспектраль-
ные изображения. Многокомпонентность таких данных 
позволяет либо повысить точность и надежность реше-
ния ряда конечных задач, либо извлекать полезную ин-
формацию, которую принципиально невозможно извлечь 
из одноканальных изображений [1].  

Для многих из перечисленных выше типов многоком-
понентных изображений одним из основных факторов, 
снижающих качество исходных данных, является нали-
чие различного рода помех и искажающих факторов. 
Поэтому для повышения визуального качества изобра-
жений и, соответственно, эффективности решения ко-
нечных задач (классификации, обнаружения объектов, 
измерения параметров и т.п.) используют алгоритмы 
фильтрации изображений, синтезируемые для конкрет-
ной модели помех [2].  

Как известно [3], многие практические условия передачи 
и преобразования цифровых изображений становятся при-
чиной появления на растре случайных помех, относящихся 
к классу точечных или импульсных. При этом импульсные 
помехи (ИП) со случайными значениями импульсов явля-
ются наиболее сложным случаем при их фильтрации [4, 5]. 
Наиболее распространенными на практике являются ИП с 
равномерным, бимодальным и модальным гауссовоподоб-
ными распределениями яркости [3-5]. 

Практически все известные [6-10] алгоритмы подав-
ления ИП на изображениях на первом этапе обработки 
реализуют процедуру различения полезных сигналов и 
ИП, а на втором – восстановление каким-либо методом 
потерянных (вследствие воздействия помех) элементов 
изображения. К настоящему времени разработано мно-
жество разнообразных алгоритмов обнаружения ИП [5, 
6, 10, 11], являющихся покомпонентными. При этом 
лишь незначительное количество этих алгоритмов мо-

жет быть обобщено на векторный случай. Поэтому пред-
ставляет интерес использование свойства межканаль-
ной избыточности для построения векторного алгоритма 
обнаружения ИП. В частности, это свойство было ис-
пользовано на этапе восстановления сигналов много-
компонентных изображений [6, 7]. Однако в работах [6, 
7] на первом этапе обработки использованы известные 
скалярные обнаружители ИП. 

Цель предлагаемой работы – разработка метода 
различения случайных сигналов и ИП на цифровых мно-
гокомпонентных изображениях на основе свойства меж-
канальной избыточности. 

Постановка задачи различения сигналов и помех на 
многокомпонентных цифровых изображениях 

Используемая модель исходного оцифрованного по 
строкам i и столбцам j L-компонентного изображения Λ 
в общем случае имеет вид [3] 

T1 2
, , ,

L
i j i j i j     Λ  , , [0,..., 2 1]l N

i j   . (1) 

Здесь i = 1, …, m, j = 1, …, n, где m, n – число строк и 
столбцов изображения соответственно; l = 1, …, L, где  
L – число компонент, N – степень квантования яркости 
компонент изображения. 

Модель L-компонентного изображения, искаженного 
воздействием ИП, описывается выражением 

T1 2
, , ,

L
i j i j i jx x x   X  , (2) 

где каждый канал l (2) содержит ИП 

,
,

,

 с вероятностью ,

 с вероятностью 1–  .

l l
i j hl

i j l l
i j h

h p
x

p

 


, (3) 

где l
hp  – вероятность появления помехи ,

l
i jh  в ячейке с 

координатой (i, j), которая не зависит ни от наличия по-
мех в других координатах, ни от исходного сигнала, ни от 
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наличия помех в соседних каналах; ,
l
i jh  – независимые 

случайные значения ИП в каналах изображения. Эти 
значения описываются, как правило, равномерным зако-
ном распределения и соответствуют интервалу кванто-
вания (1): 

, rnd[0,..., 2 1].l N
i jh    (4) 

Необходимо синтезировать алгоритм различения 
сигналов и помех, позволяющий сформировать бинар-

ные матрицы оценок положения ИП  ,
ˆ 0,  1l
i jh   на изо-

бражениях ,
l
i jx , наиболее близких к истинному положе-

нию помех 
, ,

,
, ,

1,  ,

0,  ,

l l
i j i jl

i j l l
i j i j

x h
h

x 

  


  где единицы указывают 

на координаты ИП, а нули – на полезные сигналы изо-
бражения. 

Сущность метода различения сигналов  
и помех на основе межканальной избыточности 

Как известно [1-3], цветные RGB-компонентные изо-
бражения являются частным случаем многокомпонент-
ных изображений, поэтому предлагаемый метод рас-
смотрим для случая трехкомпонентного цифрового изо-
бражения с цветовыми каналами R (красный), G (зеле-
ный) и B (синий). 

Введем следующие обозначения. Пусть a = (R V G V 
B), b = (R V G V B), c = (R V G V B), при этом а ≠ b, c;  
b ≠ a, c и c ≠ a, b, символ V означает логическое «ИЛИ». 

Тогда модель изображения, искаженного ИП (2), при-
мет вид 

T

, , ,
a b c
i j i j i jx x x   X . (5) 

Обработка многокомпонентного изображения X осу-
ществляется скользящим по пространству окном (апер-
турой) с параметрами s = (0,…, S) и q = (0,…, Q), опреде-
ляющими ее размер по строкам i и столбцам j соответ-
ственно. 

На 1-м этапе обработки в каждом цветовом канале 
вычисляются (2S + 1)(2Q + 1)–1 локальных градиента в 
направлении от центрального элемента апертуры (i, j) 
до каждого из остальных ее элементов в пределах окре-
стности i ± s, j ± q: 

, , ,
a a a
i s j q i j i s j qg x x     ; (6) 

, , ,
b b b
i s j q i j i s j qg x x     ; (7) 

, , ,
c c c
i s j q i j i s j qg x x     , (8) 

при этом переменные s, q одновременно не равны нулю. 
После этого вычисляется набор невязок (межканаль-

ных градиентных ошибок) локальных градиентов между 
всеми цветовыми компонентами:  

, , ,
ab a b
i s j q i s j q i s j qg g        ; (9) 

, , ,
bc b c
i s j q i s j q i s j qg g        ; (10) 

, , ,
ac a c
i s j q i s j q i s j qg g        . (11) 

На 2-м этапе обработки на основе значений межка-
нальных градиентных ошибок (9)-(11) осуществляется 
определение элементов, подозрительных на помехи. 

Так, в случае если взаимная межканальная градиентная 
ошибка каких-либо двух каналов превышает некоторое 
пороговое значение, то принимается предварительное 
решение о наличии помехи в этих каналах. С этой целью 
вначале формируются бинарные оценки межканальных 
градиентных ошибок по каждому направлению: 

,
,

,

1,  ,ˆ
0,  ,

ab
i s j qab

i s j q ab
i s j q

T
h

T
 

 
 

   
 

 (12) 

,
,

,

1,  ,ˆ
0,  ,

bc
i s j qbc

i s j q bc
i s j q

T
h

T
 

 
 

   
 

 (13) 

,
,

,

1,  ,ˆ
0,  ,

ac
i s j qac

i s j q ac
i s j q

T
h

T
 

 
 

   
 

 (14) 

где Т – порог, выбираемый экспериментально, в зависимо-
сти от корреляции между компонентами изображения X.  

А затем, по полученным наборам оценок (12)-(14) 
формируются суммарные оценки для всех возможных 
пар каналов каждого сигнала изображения: 

,
0 0

,

,
0 0

ˆ1,   ,
ˆ

ˆ0,   ,

QS
ab
i s j q

s qab
i j QS

ab
i s j q

s q

h t

h

h t

 
 

 
 

  
  

   
   
 




 (15) 

,
0 0

,

,
0 0

ˆ1,   ,
ˆ

ˆ0,   ,

QS
bc
i s j q

s qbc
i j QS

bc
i s j q

s q

h t

h

h t

 
 

 
 

  
  

   
   
 




 (16) 

,
0 0

,

,
0 0

ˆ1,   ,
ˆ

ˆ0,   ,

QS
ac
i s j q

s qac
i j QS

ac
i s j q

s q

h t

h

h t

 
 

 
 

  
  

   
   
 




 (17) 

где t – порог, выбираемый экспериментально в зависимо-
сти от размера апертуры фильтра. 

Заключительным этапом обработки многокомпонентно-
го изображения является определение по полученным по-
дозрительным элементам (т.е. парным оценкам (15)-(17)) 
конечных оценок пространственного положения ИП в цве-
товых компонентах. С этой целью происходит логическое 
сравнение парных оценок (15)-(17), которое позволяет по-
лучить конечные межканальные оценки шумовых элемен-
тов каждой компоненты в отдельности: 

   , ,
,

ˆ ˆ1,  1 1 ,ˆ
0,  в остальных случаях,

ab ac
i j i ja

i j

h h
h

    


 (18) 

   , ,
,

ˆ ˆ1,  1 1 ,ˆ
0,  в остальных случаях,

ab bc
i j i jb

i j

h h
h

    


 (19) 

   , ,
,

ˆ ˆ1,  1 1 ,ˆ
0,  в остальных случаях,

bc ac
i j i jc

i j

h h
h

    


 (20) 

где символ   означает логическое «И». 
Таким образом, полученные бинарные оценки (18)-
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(20) указывают на наличие ( , ,
, 1a b c

i jh  ) или отсутствие 

( , ,
, 0a b c

i jh  ) ИП в соответствующих координатах (i, j) ком-

понент a, b, c изображения X. 

Результаты вычислительных исследований 
предлагаемого метода 

Вычислительные исследования проводились на раз-
нообразных цветных (RGB-компонентных) цифровых 
оптических изображениях со следующими параметрами 
m × n = 320 × 320, N = 8. Приводимые далее результаты 
усреднены по выборке более чем из 100 самых различ-
ных цветных цифровых изображений с указанными па-
раметрами. 

Для обоснования выбора величины порога Т в фор-
мулах (12)-(14) на рис. 1(а) представлены рассчитанные 
нормированные распределения межканальных гради-

ентных ошибок ,( ) i jF
mn


  , где расчет ошибок ,i j  вы-

полнялся по единственному направлению от центра апер-
туры 

 1
, , , ,

1
3

ab ac bc
i j i s j q i s j q i s j q            . (21) 

На рис. 1(б) представлено рассчитанное распреде-
ление F(Δ) суммарных градиентных ошибок по всем  
8-ми направлениям апертуры 3 × 3: 

 
   

, , ,
0 08

, 3 2 1 2 1 1

QS
ab ac bc
i s j q i s j q i s j q

s q
i j S Q

     
 

    
 

  


. (22) 

На рис. 1(а, б) кривая 1 – для незашумленных компо-
нент изображения; кривая 2 – при 0,1a

hp   в одной из 

компонент; кривая 3 – при 0,5a
hp   в одной из компо-

нент; кривая 4 – при 0,8a
hp   в одной из компонент. 

Из рис. 1(а, б) видно, что градиентные ошибки для 
незашумленных изображений (кривая 1) в большинстве 
случаев группируются на интервале Δ = 0…7, при этом 
для случая зашумления одного из каналов с ростом ин-
тенсивности помех происходит смещение центра рас-
пределения градиентных ошибок в сторону увеличения 
(кривые 2-4). Отсюда следует, что при правильном вы-
боре порога в (12)-(14) возможно определить, каким 
именно фактором обусловлено значение градиента – 
наличием помехи или присутствием в апертуре перепа-
да полезных сигналов изображения. Таким образом, 
величину порога T целесообразно устанавливать как 
максимальное отклонение градиентной ошибки от ее 
математического ожидания mΔ. Очевидно, что для неза-
шумленных компонент изображения X, mΔ = 0. При ус-
реднении результатов множества вычислительных ис-
следований установлено наилучшее значение порога, 
равное T = 7. 

С целью обоснования выбора величины порога t в 
ходе исследований вычислялась общая частота ошибок 
обнаружения 

, , , , , ,
ош ПП ЛТδ δ δa b c a b c a b c  , (23) 

где , ,
ППδa b c , , ,

ЛТδa b c  – частоты ошибок обнаружения ИП, соот-

ветствующие пропуску помех (ПП) и ложной тревоге (ЛТ): 

 
 

, , , ,
, ,, ,

ПП
, , , ,1 1

, ,

ˆ1,  1,1δ
ˆ0,  1,

a b c a b c
m n i j i ja b c

a b c a b ci j i j i j

h h

mn h h 

   
 





 (24) 

 
 

, , , ,
, ,, ,

ЛТ
, , , ,1 1

, ,

ˆ1,  1,1δ
ˆ0,  1.

a b c a b c
m n i j i ja b c

a b c a b ci j i j i j

h h

mn h h 

   
 





 (25) 

 
а) 

 
б) 

Рис. 1. Плотность распределения межканальных  
градиентных ошибок по одному направлению (а)  
и всем 8-ми направлениям (б) для апертуры 3 × 3 

На рис. 2 представлены зависимости значений ошиб-
ки ошδa  от вероятности наличия ИП a

hp  с равномерным 
распределением яркости в канале a при условии отсут-
ствия помех в каналах b и c ( 0,...,1a

hp  ; 0b
hp  ; 0c

hp  ) 
для апертуры 3 × 3, и T = 7. 

 
Рис. 2. Зависимость ошδa  от a

hp : 1 – t = 1; 2 – t = 2; 3 – t = 3; 
4 – t = 4; 5 – t = 5; 6 – t = 6; 7 – t = 7 



Цифровая Обработка Сигналов №3/2014 

 
 

5 

Из рис. 2 видно, что наименьшая частота ошибок ошδa  
соответствует величине порога t = 6 (кривая 6). При про-
ведении аналогичных исследований для апертур других 
размеров (S, Q = 2…5) установлена общая зависимость 
для значения порога, приводящего к минимальной час-

тоте ошибок , ,
ошδa b c : 

(2 1)(2 1) 2t S Q SQ     . (26) 
Для исследования качественных характеристик пред-

лагаемого метода вычислялись ошибки типа ПП и ЛТ 
различных обнаружителей в соответствии с выражениями 

 ПП ПП ПП ПП
1δ δ δ δ
3

a b c   ; (27) 

 ЛТ ЛТ ЛТ ЛТ
1δ δ δ δ
3

a b c   . (28) 

Введем параметр 0,...,1p  , в соответствии с кото-
рым изменяются заданные вероятности наличия ИП 
( a

hp , b
hp , c

hp ). 
На рис. 3-5 приведены ошибки обнаружения (27), (28) 

ИП с равномерным распределением яркости на интервале 
(0…255) для алгоритма на основе предлагаемого метода, а 
также для известных ранговых процедур. На рис. 3-5 кри-
вая 1 – известный разностный алгоритм, основанный на 
выделении границ объектов [11], где решение о принад-
лежности элемента ,

a
i jx  к контуру принимается, исходя из 

разности между значением яркости этого элемента и оцен-
кой среднего значения апертуры; кривая 2 – известный 
алгоритм, основанный на сравнении центрального элемен-
та апертуры ,

a
i jx  с медианным элементом [11]; кривая 3 – 

предлагаемый алгоритм с апертурой 3×3; кривая 4 – пред-
лагаемый алгоритм с апертурой 5×5. 

 
а) 

 
б) 

Рис. 3. Зависимость ошибок δПП (а) и δЛТ (б) от p  
при наличии ИП в одном канале ( 0,...,1a

hp  ; 0b
hp  ; 0c

hp  ) 

 
а) 

 
б) 

Рис. 4. Зависимость ошибок δПП (а) и δЛТ (б) от p  
при наличии ИП в двух каналах  

( 0,...,1a
hp  ; 0,...,1b

hp  ; 0c
hp  ) 

 
а) 

 
б) 

Рис. 5. Зависимость ошибок δПП (а) и δЛТ (б) от p  
при наличии ИП в каждом канале  

( 0,...,1a
hp  ; 0,...,1b

hp  ; 0,...,1c
hp  ) 

Полученные в результате вычислительных исследо-
ваний значения ошибок обнаружения δПП и δЛТ разрабо-
танного межканального метода (кривые 3, 4) более низ-
кие по сравнению с известными покомпонентными алго-
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ритмами (кривые 1, 2), за исключением величин ошибок 
δЛТ для случая, когда ИП присутствуют во всех каналах 
рис. 5(б). Как представляется, рост ошибок δЛТ (рис. 5, 
кривые 3, 4) возникает из-за наличия ИП, которые явля-
ются коррелированными между всеми тремя компонен-
тами. При этом увеличение размера апертуры (кривая 4) 
заметно снижает значения ошибок ПП и ЛТ, так как воз-
растает число элементов, по которым рассчитываются 
градиенты.  

 
а) 

 
б) 

Рис. 6. Зависимость ошибок δПП (а) и δЛТ (б) от p,  
в соответствии с изменением вероятностей наличия ИП  

для случаев ( 0,...,1a
hp  ; 1,...,0b

hp  ; 0c
hp  ) – 1, ( 0,...,1a

hp  ; 

0,...,1b
hp  ; 1,...,0c

hp  ) – 2, ( 0,...,1a
hp  ; 1,...,0b

hp  ; 

1,...,0c
hp  ) – 3 

Из рис. 3-5 следует, что предлагаемый метод позво-
ляет получить наименьшую ошибку обнаружения как для 
случая зашумления одного из каналов, так и наличия ИП 
во всех цветовых компонентах цифрового изображения. 

С целью более объективного анализа разработанно-
го метода на риc. 6 приведены ошибки обнаружения 
(27), (28) для еще некоторых случаев изменения вероят-
ностей наличия ИП с равномерным распределением 
яркости в цветовых каналах изображения. Ошибки обна-
ружения (кривые 1-3) на рис. 6 характеризуются доста-
точно низким уровнем для различных вероятностей на-
личия ИП во всех каналах изображения. 

На рис. 7 показаны результаты обнаружения ИП с га-
уссовским распределение по пространству и усеченным 
гауссовским верхнемодальным распределением яркости 
с модой 255 и дисперсией 20 в каждом канале цветного 
изображения. Такая модель помех на изображениях со-
ответствует лазерной засветке оптико-электронной сис-
темы с RGB каналами. На рис. 7 а – цветное изображе-
ние и его R, G и B компоненты с помехами, б – соответ-
ствующие бинарные изображения истинного положения 

ИП , ,
,
a b c
i jh  на изображениях, в – бинарные изображения 

обнаруженных ИП , ,
,

ˆa b c
i jh  разработанным межканальным 

алгоритмом с апертурой 3×3, г – бинарные изображения 

обнаруженных ИП , ,
,

ˆa b c
i jh  разработанным межканальным 

алгоритмом с апертурой 5×5. 
Как известно [3], ИП являются частным случаем ап-

пликативных помех [12], действие которых проявляется в 
затенении (замещении) отдельных участков полезного изо-
бражения фрагментами со случайной амплитудой, тексту-
рой и формой. Аппликативные помехи связаны с появле-
нием различного рода неоднородностей, локальных облас-
тей аномальных значений, областей закрытия и поражен-
ных участков. На рис. 8 приведены результаты обнару-
жения пространственно коррелированных аппликатив-
ных искажений с усеченным гауссовским нижнемодаль-
ным распределением яркости с модой 0 и дисперсией 20 
в каждом канале цветного изображения. Буквенные обо-
значения на рис. 8 соответствуют обозначениям на рис. 7. 

 
а) 

 
б) 
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в) 

 

г) 
Рис. 7. Результаты обнаружения ИП на цветных изображениях 

 
а) 

 

б) 

 
в) 

 
г) 

Рис. 8. Результаты обнаружения пространственно коррелированных аппликативных искажений на цветных изображениях 
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Заключение 
Как показали результаты вычислительных исследо-

ваний, свойство межканальной избыточности многоком-
понентных цифровых изображений может быть исполь-
зовано в задачах различения полезных сигналов и ИП, 
решаемых на первом этапе при цифровой обработке и 
анализе изображений. Разработанный метод является 
достаточно универсальным к таким параметрам ИП как 
закон распределения яркости и вероятность их наличия. 
Кроме того, разработанный метод применим для выде-
ления протяженных аномалий или аппликативных иска-
жений, а также в следящих системах для обнаружения и 
сопровождения точечных объектов. 

Литература 

1. Lukin V. // Proc. of NATO Advanced Research Work-
shop on Geographical InLukin V. Processing of Multichannel 
RS data for Environment Monitoring // Proc. of NATO Ad-
vanced Research Workshop on Geographical Information 
Processing and Visual Analytics for Environmental Security. 
Trento, (Italy): Springer Netherlands, July 2009. P. 129−138. 

2. Белоусов Ю.И., Фисенко В.Т. Особенности алго-
ритмов цифровой обработки изображений в оптико-
электронных системах нового поколения // Изв. вузов. 
Приборостроение. 2009. Т. 52. № 8. С. 7-12. 

3. Гонсалес Р., Вудс Р. Цифровая обработка изобра-
жений. – М.: Техносфера, 2005. – 1072 с. 

4. Хуанг Т.С., Эклунд Дж.-О., Нуссбаумер Г. Дж., Зо-
хар Ш., Юстуссон Б.И., Тян  Ш.-Г. Быстрые алгоритмы в 
цифровой обработке изображений. – М.: Радио и связь, 
1984. – 224 с. 

5. Самойлин Е.А. Оптимальное оценивание положе-
ния негауссовских импульсных помех на изображениях // 
Автометрия. 2009. Т. 45. № 3. С. 74-82. 

6. Самойлин Е.А., Шипко В.В. Метод межканальной 
компенсации импульсных помех в задачах восстановле-
ния многокомпонентных цифровых изображений // Опти-
ческий журн. 2013. Т. 80. № 10. С. 53. 

7. Самойлин Е.А., Шипко В.В. Итерационные алго-
ритмы  межканальной  градиентной  реконструкции  мно- 

гокомпонентных изображений, искаженных аппликатив-
ными помехами // Оптический журнал. 2014. Т. 81. № 4. 
С. 54-60. 

8. Самойлин Е.А., Шипко В.В. Метод межканальной 
градиентной реконструкции искаженных сигналов цвет-
ных цифровых изображений // Цифровая обработка сиг-
налов. 2013. № 3. С. 13−16. 

9. Воскобойников Ю.Е., Белявцев В.Г. Нелинейные 
алгоритмы фильтрации векторных сигналов // Автомет-
рия. 1999. № 5. С. 97−105. 

10. Самойлин Е.А., Шипко В.В., Трифонов П.А. Ите-
рационный алгоритм восстановления цифровых изоб-
ражений с адаптивным обнаружением импульсных по-
мех // Матер. XIX Междунар. науч. конф. «Радиолокация 
навигация связь». Воронеж: Изд-во НПФ «САКВОЕЕ» 
ООО, 2013. Т. 1. С. 182−189. 

11. Самойлин Е.А. Алгоритмы оценивания импульсного 
шума в задачах цифровой фильтрации оптических изобра-
жений // Оптический журнал. 2006. Т. 73. № 12. С. 42−46. 

12. Калинин П.В., Сирота А.А. Моделирование аппли-
кативных искажений с различной степенью прозрачности 
и случайной формой // Цифровая обработка сигналов. 
2013. №1. С. 28-33. 

METHOD OF THE DISTINGUISHING 
CASUAL SIGNAL BY MUCH 
COMPONENTS IMAGES AND IMPULSE 
NOSE BY EXPLOITING INTERCHANNEL 
REDUNDANCY 

Samoylin E.A., Shipko V.V. 

The offered method of the distinguishing casual signal 
much components images and impulse nose, founded on 
calculation and collation interchannel gradient estimation. 
The presented results of the numerical studies of the 
method, have shown that reduction of the number mistake 
distinguishing signal and hindrances in contrast with the 
known rank algorithm of the processing much components 
images. 
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Предложен метод повышения разрешающей способности изо-
бражений, формируемых твердотельными матричными фотопри-
емными устройствами. Метод основан на использовании преиму-
ществ гексагональной дискретизации двух соседних кадров с по-
следующей пространственно-временной интерполяцией с помо-
щью трехмерного рекурсивно-нерекурсивного фильтра нижних 
частот. Приведены результаты полунатурного моделирования с 
использованием реальных изображений. 

УДК 621.397.42: 621.391.837.1: 621.372.544: 621.3.011.73 

МЕТОД ПОВЫШЕНИЯ РАЗРЕШАЮЩЕЙ СПОСОБНОСТИ ИЗОБРАЖЕНИЙ 

Дрынкин В.Н., начальник сектора ФГУП ГосНИИ Авиационных систем, г. Москва, e-mail: drynkin@gosniias.ru; 
Царева Т.И., к.б.н., старший научный сотрудник ФГУП ГосНИИ Авиационных систем,  
e-mail: tsareva@gosniias.ru 

 
Ключевые слова: разрешающая способ-

ность, твердотельные матричные фотоприем-
ники, гексагональная дискретизация, трехмер-
ный интерполирующий фильтр, рекурсивно-
нерекурсивные фильтры.  
Введение 

Разрешающая способность (РС) характери-
зует возможности видеосистемы раздельно 
воспроизводить мелкие детали наблюдаемой сцены и 
является одним из основных показателей качества изо-
бражения. Пространственная РС определяется количе-
ством элементов твердотельных матричных сенсоров 
(ПЗС, КМОП, фотодиодных матриц InGaAs, микроболо-
метров a-Si и др.), используемых в качестве приемников 
излучения. 

Часто применение видеокамер с большим числом 
элементов матрицы бывает затруднительно по разным 
причинам: из-за ограничений применяемых стандартов, 
из экономических соображений, из-за технологических 
ограничений и т.п.  

Альтернативным подходом повышения разрешения 
формируемых изображений является использование 
методов восстановления изображений высокого разре-
шения (ВР) по последовательности соседних кадров низ-
кого разрешения (НР). Здесь можно выделить два ос-
новных направления: методы повышения РС видеока-
мер на основе применения нескольких матриц с элек-
тронной сшивкой изображений и методы, основанные на 
использовании субпиксельного сдвига в соседних кадрах 
изображения одного и того же объекта. 

Среди представителей первого направления практи-
ческий интерес представляют методы на основе двух 
матриц ПЗС. Так, в устройстве [1] для получения теле-
визионных изображений световой поток делится на две 
части по горизонтали с помощью волоконно-оптического 
преобразователя и подается на две матрицы ПЗС. 

В другой системе [2] для формирования видеосигна-
ла применены две матрицы с зазорами между фоточув-
ствительными элементами, которые взаимно распола-
гаются так, что элементы одной матрицы смещены по 
горизонтали относительно элементов второй матрицы 
на половину их ширины. Световой поток от объектива 
делится между матрицами с помощью полупрозрачного 
и отражающего зеркал. 

В телекамере [3] изображение формируется также с 
помощью двух матриц ПЗС, а световой поток делится 
между ними с помощью анаморфотного объектива, из-
меняющего масштаб изображения в одном направлении, 

и светоделителя призменного типа. 
При всех своих достоинствах и недостатках, отли-

чающих их друг от друга, эти методы характеризуются 
тем, что повышение РС камеры осуществляется только 
в одном направлении по горизонтали. 

Существуют методы повышения РС в двух направ-
лениях по горизонтали и вертикали, основанные на ис-
пользовании субпиксельного сдвига в соседних кадрах 
изображения одного и того же объекта. В литературе 
такой подход часто называют «супер-разрешением». 
Главным достижением этого подхода признается то, что 
он имеет низкую стоимость и позволяет использовать 
существующие системы НР. Этот метод находит широ-
кое применение в различных областях, в том числе в 
медицине, в спутниковых изображениях, в видео прило-
жениях и т.п. В работе [4] содержится технический обзор 
существующих подходов. В [5] рассмотрены теоретиче-
ские аспекты различных способов получения супер-
разрешения. 

Однако при использовании метода супер-разрешения 
возникает целый ряд неоднозначно решаемых вопросов: 
как получать смещенные изображения, сколько кадров 
необходимо, какова будет кратность увеличения разре-
шения, как определить смещение между кадрами, как 
бороться с шумом, возникающим от дублирования ин-
формации, не теряя получаемую детальность и т.д. 

Другим подходом к увеличению РС вдоль обеих осей 
декартовых координат является способ с использовани-
ем светоделительной призмы и двух матриц, устанавли-
ваемых со сдвигом относительно друг друга по горизон-
тали – на величину, равную половине расстояния между 
элементами, и по вертикали – на величину, равную по-
ловине межстрочного промежутка, в результате чего в 
блоке памяти образуется информационное поле с шах-
матной структурой, на основе которого с помощью обра-
ботки в виде гребенчатой фильтрации и полной апер-
турной коррекции формируется телевизионное изобра-
жение высокой четкости [6]. Существенным недостатком 
данного способа является применение для формирова-
ния окончательного изображения простейшей одномер-
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ной интерполяции, заключающейся в усреднении видео-
сигнала n-ой строки кадра первого изображения с усред-
ненным видеосигналом (n-1)-ой и n-ой строк кадра вто-
рого изображения, которая, как известно, не обеспечи-
вает высокую степень подавления помех дискретизации 
и высокочастотных шумов [7, 8]. 

В данной работе предлагается метод повышения РС 
изображений по вертикали и горизонтали, свободный от 
перечисленных выше недостатков. Он основан на спо-
собе, использующем диагональный субпиксельный сдвиг 
матричного изображения в соседних кадрах и обеспечи-
вающем повышение РС видеосистем за счет трехмер-
ной интерполяции этих кадров [9].  

Описание способа повышения  
разрешающей способности 

Согласно этому способу четные и нечетные кадры 
НР снимают со сдвигом по диагонали на полпикселя 
друг относительно друга, после чего размеры этих кад-
ров увеличивают путем введения в их матричную струк-
туру промежуточных нулевых столбцов и строк. В ре-
зультате образуется пространственно-временная ре-
шетка двух кадров с шахматной структурой расположе-
ния отсчетов (рис. 1) [10, 11]. Затем производят форми-
рование последовательности выходных сигналов путем 
одновременного или последовательного считывания 
данных каждого увеличенного нечетного и соответст-
вующего увеличенного четного кадров, которые обраба-
тывают с помощью трехмерного интерполирующего про-
странственно-временного фильтра нижних частот (ФНЧ), 
трехмерная частотная характеристика которого имеет 
область пропускания в виде октаэдра. На выходе 
фильтра формируется кадр изображения удвоенного 
пиксельного размера, в котором за счет трехмерной ин-
терполяции полностью восстановлены все нулевые 
элементы [10, 11]. При этом обеспечивается практически 
двукратное повышение РС по двум направлениям. 

 
Рис. 1. Формирование решетки двух кадров  

с шахматной структурой расположения отсчетов 

Формирование кадров с субпиксельным сдвигом 

Различные области применения изображений повы-
шенного разрешения определяют способы реализации 
двух смещенных по диагонали на полпикселя кадров. 
Рассмотрим некоторые варианты. 

С помощью одной матрицы 
Формирование двух кадров, смещенных на полпик-

селя по диагонали, можно осуществлять с помощью од-
ной матрицы за счет естественного вибрирования носи-
теля (камеры) аналогично тому, как это делается в вы-
шеупомянутых методах получения супер-разрешения. 
Существенным недостатком данного способа является 
необходимость накопления нескольких кадров, сложно-
сти определения смещений между кадрами, необходи-
мость дополнительной интерполяции для ослабления 
шумов, возникающих из-за неточного смещения кадров 
на половину пикселя и другие проблемы, характерные 
для методов супер-разрешения. 

Более стабильных результатов получения субпик-
сельного сдвига двух кадров можно достичь, используя 
управляемый механический сдвиг, применяемый, на-
пример, в так называемых джиттер-камерах [12]. На  
рис. 2 показаны два возможных варианта. Сдвиг сосед-
них кадров осуществляется с помощью управляемых 
микро-актюаторов, которые могут воздействовать как на 
саму матрицу (рис. 2, а), так и на вспомогательное опти-
ческое устройство типа наклонной стеклянной пластины, 
устанавливаемой между объективом и неподвижной 
матрицей (рис. 2, б). 

 
Рис. 2. Примеры механической реализации диагонального  

субпиксельного сдвига кадров 

Точность субпиксельного сдвига в таких камерах мо-
жет достигать 0,1 пикселя [12]. 

Более точных результатов можно достичь, используя 
управляемый электронный субпиксельный сдвиг, напри-
мер, в камерах, использующих явление биннинга. Из-
вестно, что биннинг (т.е. суммирование зарядов смеж-
ных ячеек матрицы) применяется с целью увеличения 
чувствительности камеры, повышения отношения сиг-
нал-шум и возможности увеличения частоты кадров. 
Однако этот процесс сопровождается уменьшением 
разрешения изображения. С помощью предлагаемого 
метода с одной стороны можно повысить разрешение 
камеры, использующей бинниг, с другой стороны приме-
нение биннинга позволяет упростить проблему форми-
рования двух соседних диагонально смещенных друг 
относительно друга кадров с помощью одной матрицы. 
На рис. 3 показан пример организации считывания ин-
формации из матрицы для двух соседних кадров. 



Цифровая Обработка Сигналов №3/2014 

 
 

11 

 
Рис. 3. Организация процедуры считывания информации  
с матрицы с помощью биннинга для двух соседних кадров 
Особенностью рассмотренных методов формирова-

ния диагонального субпиксельного сдвига в соседних 
кадрах с помощью одной матрицы является то, что для 
последующей обработки информации необходима реа-
лизация трехмерного интерполирующего ФНЧ с осуще-
ствлением задержки на кадр.  

С помощью двух матриц  
Применение двух одинаковых матриц позволяет 

предложить схему формирования двух кадров с диаго-
нальным субпиксельным сдвигом, изображенную на 
рис. 4. Деление светового потока между матрицами 
осуществляется с помощью полупрозрачного и непро-
зрачного зеркал (рис. 4, а). Матрицы располагаются друг 
относительно друга так, чтобы их фоточувствительные 
элементы формировали кадры сцены, смещенные на 
полпикселя по диагонали (рис. 4, б). При такой схеме в 
каждый момент времени мы имеем два диагонально 
смещенных кадра, что позволяет обойтись без устройст-
ва задержки на кадр и, тем самым, упростить реализа-
цию трехмерного интерполирующего фильтра. 

 
Рис. 4. Схема размещения двух матриц, 

в одной камере для формирования диагонального  
субпиксельного смещения кадров  

Для одновременного получения двух смещенных по 
диагонали кадров можно использовать две матрицы, 
чувствительные к разным длинам волн спектра электро-
магнитного излучения и, таким образом, использовать 
предлагаемый метод для повышения разрешающей 
способности двухзональной системы, например, телеви-
зионно-тепловизионной [8]. 
Результаты синтеза трехмерного ФНЧ 

Согласно теории дискретизации восстановление изо-
бражения по его отсчетам сводится к синтезу многомер-
ного интерполирующего фильтра, область пропускания 
частотной характеристики которого согласована с обла-
стью существования спектра изображения [11]. В случае 

гексагональной дискретизации с шахматным расположе-
нием отсчетов, учитывая анизотропию спектров реаль-
ных изображений [11, 13, 14], определим область про-
пускания частотной характеристики трехмерного интер-
полирующего ФНЧ в виде октаэдра: 

0 : ,x y tD a        (1) 

где  a  1; , ,x y t    – соответствующие нормированные 

продольные, поперечные и временные частоты. 
Для синтеза фильтра с областью пропускания (1) 

воспользуемся методом многомерной рекурсивно-
нерекурсивной фильтрации [15, 16], который был специ-
ально разработан для синтеза фильтров с произвольной 
областью пропускания частотной характеристики. Учи-
тывая, что кадр ВР формируется из двух соседних кад-
ров НР ограничимся трёхмерным фильтром первого по-
рядка с фиксированным нулём передаточной функ-
ции  z0 = -1  на основе Чебышевского одномерного ана-
логового прототипа, имеющего один вещественный по-
люс  wp. 

Синтезируемый фильтр представляет собой каскад-

ное включение трехмерного   , ,t t x yK       , двумер-

ного   ,y y xK        и одномерного   xK  звеньев: 

       , , , , ,x y t t t x y y y x xK K K K                 .  (2) 

Конфигурация области пропускания синтезируемого 
фильтра в направлении временных частот  t  полностью 
определяется трехмерным рекурсивно-нерекурсивным 
звеном 
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представляет собой пространственно-частотную харак-
теристику (ПЧХ) двумерной нерекурсивной цепи обрат-
ной связи. Для получения практически реализуемой 
структуры примем  a = 0,8  и, учитывая, что Чебышев-
ский одномерный аналоговый прототип при неравно-
мерности частотной характеристики в полосе пропуска-
ния   = 1 дБ  имеет  wp = -1,9652267  [17], аппроксими-
руем (4) двумерным тригонометрическим рядом: 

 ˆ , 0,656 2 0,156(cos cos )

4 0,109cos cos .
x y x y

x y

     

 

    

 
  (5) 

Коэффициенты этого ряда определяются с помощью 
двумерного обратного быстрого преобразования Фурье 
(ОБПФ) относительно (4). Коэффициент   = 0,81  вы-
бирается из соображений обеспечения устойчивости 
синтезируемого фильтра. 

Конфигурация области пропускания синтезируемого 
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фильтра в плоскости изображения (x,y) определяется 
двумерным рекурсивно-нерекурсивным звеном: 
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Для получения практически реализуемой структуры 
этой цепи аппроксимируем (7) одномерным тригономет-
рическим рядом с учетом  a = 0.8  и  wp = -1,9652267: 

 
 
   

ˆ( ) 0,534 2 0, 277 cos

2 0,133 cos 2
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Одномерное звено  K(x,y)  выражения (2) задает 
частоту среза синтезируемого фильтра в направлении 
частот  x  и для фильтра первого порядка имеет вид 
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где с учётом сделанных выше допущений 
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Результирующая ПЧХ трёхмерного рекурсивно-
нерекурсивного ФНЧ показана на рис. 5 в виде поверх-
ности уровня  K(x,y,t)=0,8 для положительного октан-
та области нормированных частот. Степень практическо-
го соответствия требуемой и получаемой конфигураций 
области пропускания будет определяться точностью 
аппроксимации частотных характеристик нерекурсивных 
фильтров обратных связей и, следовательно, протяжен-
ностью импульсных характеристик этих фильтров [15]. 

Нетрудно видеть (рис. 5), что даже при простейших 
аппроксимациях цепей обратных и прямых связей триго-
нометрическими рядами (5) и (8) область пропускания 
синтезированного фильтра довольно точно соответству-
ет требуемой (1). 

Обобщенная структурная схема синтезированного 
трехмерного интерполирующего ФНЧ с учетом (3), (5), 
(6), (8-10)  при  формировании  диагонально  смещенных 

кадров с помощью одной матрицы показана на рис. 6 а, 

где  tje  , yje 
  и xje   представляют собой уст-

ройства задержки на кадр, строку и элемент изображе-
ния, соответственно. 

Здесь: S1(x, y, t).и S2(x, y, t) – Фурье-образы пер-
вого и второго диагонально смещенных кадров НР, 
SВР(x,y,t) – Фурье-образ кадра ВР. При формировании 
диагонально смещенных кадров с помощью двух матриц 
структурная схема ФНЧ показана на рис. 6 б. В этом 

случае, как указывалось выше, память на кадр tje   
отсутствует. 

 
Рис. 5. ПЧХ синтезированного трехмерного ФНЧ 

Синтезированный фильтр имеет ряд достоинств. 
Во-первых, важным достоинством синтезированного 

трехмерного ФНЧ является его контролируемая устойчи-
вость, которая обеспечивается соответствующим проек-
тированием цепей прямых и обратных связей  ˆ ,x y    

(5),  ˆ
x   (8). В данной работе устойчивость синтезиро-

ванного ФНЧ детально не исследуется, поскольку этому 
вопросу посвящена специальная статья [18]. 

Во-вторых, область пропускания ПЧХ синтезирован-
ного фильтра согласована со спектрами реальных изо-
бражений, что обеспечивает лучшее по сравнению с 
одномерным аналогом [6] качество интерполяции изо-
бражения повышенного разрешения. Сравнение трех-
мерной интерполяции с одномерными вариантами про-
ведено в [8, 14, 20]. 

В-третьих, рекурсивно-нерекурсивная структура 
фильтра имеет сравнительно небольшие аппаратурные 
затраты (при реализации требуется память всего на 
один кадр), что обеспечивает его эффективную реали-
зацию в реальном времени [19, 20]. 

 
а) 
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б) 

Рис. 6. Обобщенная структурная схема синтезированного трехмерного ФНЧ 

Тестирование метода 

Методами математического полунатурного модели-
рования с использованием реальных изображений была 
продемонстрирована возможность повышения разре-
шающей способности изображений с помощью предло-
женного метода.  

На рис. 7 а, 8 а, 9 а приведены примеры синтезиро-
ванных предложенным методом изображений повышен-
ного разрешения. Для сравнения на рис. 7 б, 8 б, 9 б 
показаны по одному из двух исходных кадров НР, сме-
щенных друг относительно друга на полпикселя по диа-
гонали.  

Из рис. 7 видно, что в результате повышения разре-
шения стали видны фрагменты железнодорожного по-
лотна, а на рис. 8 на фоне общего повышения четкости 
мелких деталей автомобиля уверенно читается государ-
ственный регистрационный номер. 

 
а) 

 
б) 

Рис. 7. Пример 1 повышения разрешения 

Проведенные исследования показали, что предла-
гаемый метод позволяет получить близкое к двукратно-

му повышение разрешения. Для получения количест-
венной оценки повышения разрешающей способности 
изображения была проведена серия экспериментов со 
стандартными измерительными штриховыми мирами.  

 
а) 

 
б) 

Рис. 8. Пример 2 повышения разрешения 

Разрешение определялось методом визуальных экс-
пертных оценок на основе критерия, согласно которому 
разрешение определяется по группе штрихов с самой 
узкой шириной полос, разрешаемых по меньшей мере 
80% всех наблюдателей. При этом согласно критерию 
оценки разрешающей способности по частотно-
контрастным характеристикам для анализа использова-
лись изображения групп штрихов с относительным кон-
трастом, определяемым разницей между максимальной 
и минимальной интенсивностью, отнесенной к макси-
мальной интенсивности, не менее 0,2. Группа штрихов 
считается разрешенной, если по всей длине чередую-
щихся темных и светлых полос при сохранении их оди-
наковой ширины визуально ощущается разница в уров-
нях серого тона. 

Анализ полученных результатов показал, что в сред-
нем разрешение повышается в 1,7 раза. 
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На рис. 9 приведен пример, демонстрирующий эту 
величину. На этом рисунке показаны фрагменты изо-
бражений стандартной штриховой миры Фуко. Каждая 
группа штрихов миры состоит из чередующихся черных 
и белых полос одинаковой ширины, ориентированных в 
четырех разных направлениях. Ширина штрихов убыва-
ет с увеличением номера группы по закону геометриче-
ской прогрессии со знаменателем, равным 0,94. На 
фрагменте кадра НР (рис. 9 б) видно, что по всей длине 
штрихов с сохранением одинаковой ширины темных и 
светлых полос уверенно различается группа, состоящая 
из 6 штрихов (обведено кружком) с шириной полосы 
1,0 мм, в то время как в изображении повышенного раз-
решения (рис. 9 а) различается группа из 10 штрихов с 
шириной полосы 0,6 мм. 

 
а) 

 
б) 

Рис. 9. Пример 3 повышения разрешения 

Заключение  

Разработан метод, позволяющий повысить РС по 
двум направлениям плоскости изображения за счет дву-
кратного увеличения пиксельного размера кадра с по-
мощью трехмерной интерполяции двух соседних кадров 
НР, смещенных относительно друг друга на полпикселя 
по диагонали. 

Метод опробован на целом ряде тестовых и реаль-
ных изображений. Полученные результаты являются 

предварительными и требуют дальнейших исследова-
ний, тем не менее уже сейчас они позволяют рассматри-
вать предложенный метод в качестве основы для повы-
шения РС телевизионных, тепловизионных и др. видео-
систем, в том числе многозональных.  
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RESOLUTION INCREASING  
METHOD OF IMAGES 
Drynkin V.N., Tsareva T.I. 

Method for resolution increasing of images formed by 
solid-state photodetector arrays is proposed. The method is 
based on the use of advantages of the hexagonal sampling 
of two adjacent frames with subsequent spatiotemporal in-
terpolation using a three-dimensional-recursive-nonrecursive 
lowpass filter. The results of half-scale simulation with the 
use of the real images are given. 
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Приведен алгоритм предварительного совмещения реального 
изображения и изображения, синтезированного по цифровой карте 
местности, предназначенный для реализации в бортовых вычис-
лительных комплексах летательных аппаратов. Применение ал-
горитма позволяет локализовать в пространстве шести пара-
метров точку с истинными координатами воздушного судна. Од-
новременно предложены методы оценки качества совмещения 
реального и виртуального изображений. 

УДК 004.932 

ПРЕДВАРИТЕЛЬНОЕ СОВМЕЩЕНИЕ ИЗОБРАЖЕНИЙ  
И МЕТОДЫ ОЦЕНКИ КАЧЕСТВА СОВМЕЩЕНИЯ 

Новиков А.И., доцент кафедры «Высшая математика» ФГБОУ ВПО «Рязанский государственный 
радиотехнический университет», e-mail: novikovanatoly@yandex.ru; 
Ефимов А.И., магистрант кафедры «Электронные вычислительные машины» ФГБОУ ВПО «Рязанский 
государственный радиотехнический университет», e-mail: lexie62rus@mail.ru  

 
Ключевые слова: реальное и виртуальное 

изображения, контуры объектов, ключевые точ-
ки, качество совмещения. 

Введение 

Необходимость решения задачи совмеще-
ния изображений и использования полученных 
результатов возникает во многих областях 
науки и техники. Это картография, дистанцион-
ное зондирование Земли, многоспектральные системы 
технического зрения (СТЗ) летательных аппаратов (ЛА), 
зрение робототехнических систем, системы автомати-
ческого роботизированного управления. Настоящее 
исследование ориентировано на применение в много-
спектральных СТЗ ЛА. В современной авиации техниче-
ское зрение решает такие актуальные задачи, как кор-
реляционно-экстремальная навигация, обнаружение и 
сопровождение целей, визуализация изображения за-
кабинного пространства для пилота и др. 

Разработка и создание систем комбинированного 
видения (CVS) и улучшенного видения (ESVS) в на-
стоящее время является исключительно важной зада-
чей. Это обусловливается требованиями повышения 
безопасности полетов в сложных метеоусловиях, при 
плохой видимости, в ночное время. Интенсивное разви-
тие и внедрение систем, обеспечивающих совмещение 
реальных изображений, получаемых от датчиков раз-
личной физической природы, и изображений, синтези-
рованных по цифровой карте местности, позволяет соз-
давать и отображать комбинированное изображение и, 
как следствие, обеспечивать управление ЛА в сложных 
условиях. 

В качестве источников информации в таких системах 
могут использоваться: видео датчики, инфракрасные 
(ИК) датчики различных диапазонов, миллиметровые 
радары (МР), лазерные локаторы (ЛЛ), базы данных 
рельефа местности вдоль маршрутов полёта, базы дан-
ных аэропортов и объектов взлётно-посадочной полосы 
(ВПП), навигационные параметры и др. 

Сформированная системой ESVS оперативная гра-
фическая информация далее представляется пилоту в 
реальном времени на соответствующем устройстве 
отображения – индикаторе на лобовом стекле (ИЛС) 
или многофункциональном индикаторе (МФИ), пред-
ставляющем собой компьютерный дисплей, входящий в 
состав бортовой системы отображения информации. 

Совмещение реального и синтезированного изобра-

жений в бортовых СТЗ является одной из сложнейших 
задач по нескольким причинам. Одна из основных за-
ключается в ошибках определения текущих координат 
ЛА как материальной точки в воздушном пространстве 
(широты  , долготы   и высоты h ), а также в ошибках 
определения ориентации ЛА как протяженного объекта в 
пространстве. К ним относятся ошибки в измерении па-
раметров курса  , тангажа   и крена  . 

Для совмещения реального и синтезированного изо-
бражений приходится генерировать некоторое множест-
во ракурсов виртуальной карты местности. Под ракур-
сом будем понимать конкретный набор значений шести-
мерного арифметического вектора  , , , , ,x y h   ν  – 
параметров позиционирования ЛА. Параметры позицио-
нирования ЛА являются исходными данными для фор-
мирования синтезированного изображения по цифровой 
карте местности.  

К ошибкам позиционирования могут добавляться 
еще и геометрические искажения контуров объектов, 
привносимые в обработанные изображения на этапах 
выделения границ перепада яркостей и формирования 
замкнутых контуров. Разная природа реального и синте-
зированного изображений является еще одной причи-
ной, затрудняющей решение задачи совмещения изо-
бражений. Гладким контурам береговой линии водоема 
на синтезированном изображении могут отвечать линии 
с большей степенью изменчивости (колебания) на обра-
ботанном реальном изображении. 

Пример пары таких изображений – реального  
(рис. 1а) и синтезированного по цифровой карте местно-
сти (рис. 1б), содержащего контуры линии горизонта и 
реки, приведен на рис. 1. 

Синтезированное изображение получено из цифро-
вой карты местности по навигационным параметрам, 
которые содержат неизвестные нам ошибки. Поэтому 
простое наложение изображений, представленных на 
рис. 1, обнаруживает существенное несовпадение кон-
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туров основных объектов (линии горизонта и контуров 
реки). Результат наложения изображений приведен на 
рис. 2 (черным цветом показано реальное изображение, 
серым – синтезированное). Сравнение линий горизонта 
реального и виртуального изображений позволяет ут-
верждать, что они различаются по углам крена; контуры 
реки на изображениях смещены в плоскости Оху, а это 
означает, что оставшиеся пять навигационных пара-
метров также могут содержать ошибки. 

 
а) 

 
б) 

Рис. 1. Обработанное реальное (а) и отвечающее  
ему синтезированное (б) изображения 

 
Рис. 2. Результат наложения реального  

и синтезированного изображений, представленных на рис. 1 

Алгоритмы совмещения изображений 
Наиболее известными и часто применяемыми в 

практике совмещения изображений являются корреля-

ционные алгоритмы совмещения [1]. Они дают доста-
точно хорошие результаты совмещения [2]. Однако при-
менение этих методов в бортовых СТЗ летательных ап-
паратов нереально из-за их высокой вычислительной 
сложности, исключающей возможность решения задач в 
реальном времени. Естественным в этих условиях явля-
ется переход от сравнения самих изображений к сопос-
тавлению контуров основных объектов, присутствующих 
на сравниваемых изображениях, и выработке на этой 
основе способов совмещения изображений. 

Достаточно оптимистичные результаты дает метод 
совмещения изображений, базирующийся на поиске не-
которого множества соответствующих пар ключевых 
точек на сравниваемых изображениях и нахождении 
преобразования T , приводящего одно изображение  
к плоскости другого. Идея совмещения двух контуров 
(двух изображений) с помощью матрицы гомографии T  
заключается в умножении этой матрицы 

11 12 13

21 22 23

31 32 1

t t t
T t t t

t t

 
   
 
 

 на вектор  , ,1 , 1,T
i i iX x y i n  , 

первые две компоненты которого являются координата-
ми йi   точки совмещаемого контура (изображения). 

Преобразование , 1,i iX T X i n     выполняет «со-
вмещение» изображений. Например, синтезированное 
изображение «накладывается» на реальное. Элементы 

ijt  матрицы гомографии находятся в результате реше-
ния соответствующей системы восьми линейных алгеб-
раических уравнений G Y t . Основная матрица G  
порядка 8 и вектор свободных членов Y этой системы 
формируются из координат четырех пар ключевых то-
чек. Вектор t  – решение системы – содержит первые 8 
компонент искомой матрицы гомографии T  [3]. 

Метод, основанный на использовании матрицы гомо-
графии, обладает достаточно низкой вычислительной 
сложностью, и, значит, по этому критерию его можно было 
бы включать в состав математического обеспечения ре-
альных СТЗ ЛА. Недостатком метода является сильная 
зависимость качества совмещения изображений от того, 
насколько удачно были выбраны пары ключевых точек на 
совмещаемых изображениях [4]. Кроме того, в рамках дан-
ного метода не решена пока обратная задача – получение 
оценки вектора ошибок навигационных параметров 
 , , , , ,x y h         . Эта оценка необходима для 
корректировки навигационных параметров. 

Метод ключевой точки 

Предлагается подход, позволяющий осуществить 
предварительное совмещение контуров на тех же идеях 
ключевых точек. Основные отличия предлагаемого ме-
тода от метода, основанного на использовании матрицы 
гомографии, заключаются в следующем. Во-первых, для 
реализации этого метода необходима лишь одна пара 
ключевых точек. Во-вторых, он позволяет в процессе 
совмещения изображений (контуров) получить предва-
рительные оценки пяти компонент , , ,x y h    ,    
вектора ошибок навигационных параметров 

 , , , , ,x y h   ν . Ошибка   по курсу в рамках пред-
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лагаемого алгоритма не оценивается. Алгоритм предсо-
вмещения состоит из нескольких шагов. Рассмотрим ос-
новные шаги алгоритма и результаты их применения к 
паре изображений, представленных на рис. 1. 

На первом этапе осуществляется аппроксимация 
контуров основных объектов на реальном и синтезиро-
ванном изображениях многоугольниками. В нашем слу-
чае это контуры реки. Аппроксимирующие многоуголь-
ники должны содержать минимальное число вершин 
(угловых точек), но при этом достаточно точно повто-
рять контуры объекта. Эти требования противоречивы, 
поэтому к их конкретному описанию предъявляются 
особые требования. 

Поиску уголковых структур на векторных изображе-
ниях посвящен ряд работ [5, 6]. В [6] для детектирова-
ния углов на изображении в каждой точке обрабаты-
ваемого контура производится аппроксимация участков 
контура отрезками, образующими уголковую структуру. 
Параметры пары линейных функций находятся методом 
наименьших квадратов. Затем находится квадратичная 
ошибка аппроксимации контура углом, вычисляется зна-
чение критерия 2 , с помощью которого находится ве-

роятность 1p  гипотезы о том, что данный участок кон-
тура является уголком. После этого оценивается проти-
воположная гипотеза о том, что данный участок являет-
ся плавно изменяющейся кривой. Для получения ответа 
на этот вопрос осуществляется аппроксимация рас-
сматриваемого участка контура полиномом третьей 
степени. Вновь вычисляются квадратичная ошибка ап-
проксимации, значение критерия 2  и находится веро-

ятность 2p  противоположной гипотезы. Из сравнения 

полученных значений 1p  и 2p  вероятности гипотез де-
лается вывод, какая из них правдоподобнее.  

Приведенные в работе [6] результаты апробации 
метода на реальных изображениях говорят о хорошем 
качестве детектирования углов и, в частности, на за-
шумленных изображениях. Очевидный недостаток ме-
тода кроется в высокой вычислительной сложности, не 
позволяющей использовать его в реальных СТЗ на бор-
ту летательного аппарата. 

В [3] для решения этой задачи предложен алгоритм, 
основанный на вычислении косинусов углов между дву-
мя прямыми, проходящими через текущую точку конту-
ра. Алгоритм основан на выборе в качестве вершин 
аппроксимирующего многоугольника тех точек контура, 
в которых достигается локальный максимум оценок ко-
синусов углов при этих вершинах. Остальные точки 
замкнутого контура отбрасываются. Оценки косинусов 
углов вычисляются по нескольким соседним точкам с 
обеих сторон, причем количество таких точек m – на-
страиваемый параметр алгоритма.  

В каждой точке контура вычисляется косинус 

1 2 1 2

2 2
1 2

cos
1 1

p p k k

k k


 


 

 

   (1) 

угла между прямыми 1 1:L y k x


 и 2 2:L y k x


, прохо-
дящими через данную точку и через m пикселей слева и 
справа от этой точки. В формуле (1): 1 21, 1p p  , 

1 1 2 2
ˆ ˆ,k k k k  

 
, если 

1
0

m

i
i

x


 . Если же 
1

0
m

i
i

x


 , то 

знаки в равенствах меняются на противоположные, т.е. 

1 21, 1p p    ; 1 1 2 2
ˆ ˆ,k k k k    

 
. 

Оптимальная оценка k


 углового коэффициента каж-
дой прямой находится как оценка метода наименьших 
квадратов по формуле  

2

1 1

m m

i i i
i i

k y x x
 

 


.  

В этой формуле ( , )i ix y  – координаты точек 

, 1,iA i m  в подвижной системе координат Oxy для уг-

лового коэффициента 1k  и ( , )i ix y  – координаты точек 

, 1,iB i m  – для углового коэффициента 2k . 
Следующим шагом алгоритма является установле-

ние взаимно однозначного соответствия между угловы-
ми точками многоугольников, полученных на предыду-
щем шаге (поиск пар ключевых точек). Для этого в каж-
дой точке iM  первого многоугольника вычисляются 

значение критерия  ,ij i jM M   «похожести» углов 

1 1i i i iM M M     и 1 1j j j jM M M      : 

1 1 2 2

1 1 2 2

1 cos cos
2ij i j

a k b a k b

a b a b
  

   
   

 
 (2) 

Здесь 1 1 2 1

1 1 2 1

, ;

,
i i i i

j j j j

a M M a M M

b M M b M M
 

 

 

    
 1

2

p
k

p
 , где 1p , 

2p  – периметры первого и второго контуров соответст-
венно. При фиксированном значении индекса i  прохо-

дим все точки jM   второго контура из списка  
1

n

j j
M


, 

вычисляем в каждой из них значение критерия (2) и на-
ходим индекс 0j  точки 

0j
M , для которой  ,i jM M   

min , 1,ij j n  , т.е. 0
1,

arg min ij
j n

j 


 . Найденная точка 

0j
M  на втором контуре ставится в соответствие точке 

iM  на первом контуре. Это соответствие можно будет 
считать взаимно однозначным после прохождения всех 
точек первого контура при условии, что на каком-то шаге 
алгоритма точка 

0j
M  не будут поставлена в соответст-

вие еще одной точке первого контура. 
Нужно заметить, что на втором контуре может быть 

найдена более чем одна точка jM   с близкими значе-

ниями критерия ij . При этом одна из набора таких то-

чек может быть действительно «идентичной» точке 

1iM  , а другие – нет. Для разрешения возникающего 
противоречия вводится дополнительная проверка 
«идентичности» сравниваемых точек. Формируются век-
торы 1 1 2d a a   и 1 1 2d b b    и вычисляется косинус 

 1 1

1 1

,
cos

d d

d d






 

угла между ними. 
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Если cos c  , где, например, 0,966c  , что соот-

ветствует углу в 15 градусов, то точки iM  и 0jM  при-
знаются «идентичными». В противном случае выносит-
ся решение о том, что точка, «идентичная» точке iM , 
на втором контуре не найдена. 

На рис. 3 приведены многоугольники, аппроксими-
рующие контуры реки соответственно на реальном и 
синтезированном изображениях. Каждой точке вирту-
ального изображения ставится в соответствие некото-
рая точка реального изображения, эти соответствия и 

значения коэффициента ij  приведены в табл. 1.  

 
а) 

 
б) 

Рис. 3. Многоугольники, аппроксимирующие контуры реки  
на реальном и синтезированном изображениях 

Таблица 1. Соответствия точек контуров  
и коэффициенты похожести 

Точка ВИ Точка РИ Коэфф.   
1 1 0,49 
2 2 0,51 
3 3 0,42 
4 4 0,56 
5 7 0,45 
6 8 0,73 

В табл. 1 использованы следующие сокращения: ВИ – 
виртуальное изображение, РИ – реальное изображение. 

Выбор ключевой точки из ограниченного множества 
пар соответвующих точек осуществляется по критерию 

0
1,

arg min ij
j n

j 


 . Однако соответствующие пары точек 

могут располагаться слишком близко к линии горизонта 
и к краям изображения, где оценки координат точек мо-
гут содержать наибольшие ошибки. Поэтому выбор клю-

чевой точки дополняется сравнением на множестве пар 

точек со значением критерия ij  близким к минималь-

ному 0ij  по положению этих точек относительно линии 

горизонта и краев изображения. 

На основании анализа значений коэффициента ij  в 

табл. 1 и дополнительных критериев в качестве ключе-
вой точки для осуществления дальнейших процедур 
совмещения выбрана пара точек с номерами 4-4. Значе-
ние коэффициента   в этой точке больше чем, напри-
мер, в точках 1, 2, 3, 5, но данная точка проходит по до-
полнительным условиям. Так, например, пары точек 1-1 
и 2-2 находятся слишком близко к краю совмещаемых 
изображений. Пары 3-3 и 5-7 имеют худшие по сравне-
нию с парой 4-4 значения дополнительного показателя 
по углам между векторами 1 1 2d a a   и 2 1 2d b b  , т. 

е. по ориентации углов 1 1i i i iM M M     и 

1 1j j j jM M M       относительно координатных осей.  

Следующие этапы алгоритма предсовмещения кон-
туров связаны непосредственно с процедурой совмеще-
ния. Устранение несовпадения синтезированного и ре-
ального изображения целесообразно начать с опреде-
ления угла между линиями горизонта на этих изображе-
ниях. Угол, на который нужно повернуть одно из двух 
изображений, определяется как угол между прямыми, 
аппроксимирующими линии горизонта на реальном и 
синтезированном изображениях. Линия горизонта на 
виртуальном изображении всегда четко выражена. Её 
положение рассчитывается в рамках специального ком-
плекса программ, обеспечивающего формирование изо-
бражения, синтезированного по цифровой карте местно-
сти. На реальном изображении за линию горизонта при-
нимается «линейный» массив пикселей максимальной 
длины в верхней части изображения не содержащий 
разрывов, за исключением, быть может, одиночных раз-
рывов не более чем в один пиксель. 

Оценки угловых коэффициентов b, b1 уравнений 
прямых : x a by   , 1 1: ,x a b y    аппроксимирующих 
линии горизонта соответственно на реальном и синтези-
рованном изображениях можно найти стандартным ме-
тодом наименьших квадратов (МНК) по формуле 

1 1 1
2

2

1 1

ˆ

n n n

i i i i
i i i

n n

i i
i i

n x y x y
b

n x x

  

 

  


    
 

  

 
 (3) 

Однако в вычислительном отношении эти оценки 
проще вычислить с помощью скалярного произведения  

b̂ q x   (4) 

В формуле 
   

3 ( , 1,..., 1,0,
1 2 1

q k k
k k k

    
 

 

1,..., 1, )k k  – весовые коэффициенты оператора, обес-
печивающего вычисление оптимальной МНК-оценки ча-

стной производной 
f
x



 [7]; x  –  2 1k   – мерный век-
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тор  2 1n k  ординат линии горизонта. Применение 
формулы (4) обеспечивает выигрыш во времени вычис-
ления оптимальной оценки углового коэффициента в 
среднем в 4 раза по сравнению с формулой (3). 

После того как оценки 1
ˆ ˆ,b b  угловых коэффициентов 

найдены вычисляем угол, на который нужно повернуть 
синтезированное изображение для его совмещения с 
реальным изображением по линиям горизонта. 

1

2 2
1

ˆ ˆ1
arccos

ˆ ˆ1 1

b b

b b


 


  
 (5) 

Для изображений, приведенных на рис. 1, оценка уг-
ла (5) между линиями горизонта оказалась равной 
1,088 . Это означает, что в навигационных данных, по 
которым построено синтезированное изображение, со-
держится ошибка 1,088    по углу крена. На рис. 4 
приведен результат наложения исходного (рис. 1) син-
тезированного изображения, предварительно поверну-
того на угол 1,088 , на реальное изображение. 

 
Рис. 4. Результат наложения реального и синтезированного 

изображений, после корректировки по углу крена 
Можно отметить, что на визуальном уровне линии 

горизонта теперь совпадают. Однако одно изображение 
смещено относительно другого и, возможно, повернуто 
на некоторый угол. Для совмещения изображений с по-
мощью операции сдвига вдоль вектора, выделим из 
найденного на первых двух этапах множества пар угло-
вых точек одну ключевую точку. Выбор ключевой точки 
подчиним двум основным требованиям: она, во-первых, 
должна находиться в окрестности средней линии между 
нижним срезом экрана и линией горизонта и, во-вторых, 
должна быть наиболее значимой – принадлежать углу с 
максимально длинными сторонами.  

Вычислив параметры сдвига ,M Mx x x     

,M My y y     получим в нашем случае, что 68,x   
17y   пикселей. Сместим синтезированное изобра-

жение на эти величины вдоль соответствующих осей. 
Теперь ключевые точки совпадут. Но одновременно 
возникнет смещение по вертикали линии горизонта син-
тезированного изображения относительно реального  
(рис. 5). Обозначим эту величину z . 

Смещение линий горизонта обусловлено наличием 
проекционных искажений. Для учета этих искажений 
нужно подобрать такие значения смещений по высоте 

h  и по углу тангажа  , которые привели бы к со-
вмещению как линий горизонта, так и ключевых точек. 

«Выбрать» это недосовмещение можно в рамках много-
шаговой процедуры за счет корректировки значений угла 
тангажа и высоты.  

 
Рис. 5. Результат совмещения изображений  

по ключевым точкам 
Корректировка по углу тангажа   заключается в сле-

дующем: на предыдущих стадиях выполнения алгоритма 
методом наименьших квадратов были найдены уравне-
ния прямых, аппроксимирующих линии горизонта на ре-
альном и синтезированном изображениях. По коэффи-
циентам a  и 1a  этих прямых определяется, какой знак 
имеет поправка к углу тангажа, а также расстояние меж-
ду этими прямыми в пикселях. В рамках итерационной 
процедуры производится уточнение истинного значения 
угла тангажа (критерием «уточнения» служит сокраще-
ние расстояния между линиями горизонта). Для этого 
задается некоторый шаг, с которым начинает изменять-
ся угол тангажа. Для каждого значения этого угла и фик-
сированных значений остальных параметров генериру-
ется новое синтезированное изображение и производит-
ся сравнение расстояний между прямыми, аппроксими-
рующими линии горизонта. Выполнение процедуры пре-
кращается, когда расстояние между прямыми становит-
ся меньше некоторого заранее заданного порога (в рам-
ках проводимых исследований – 2 пикселя).  

Определение смещения h  по высоте также носит 
итерационный характер. Выбирается некоторый шаг по 
данной координате и производится генерация ракурсов с 
различными значениями по высоте. Далее для каждой 
пары реального и синтезированного изображений рас-
считывается некоторая мера близости изображений (в 
проводимом исследовании выбрана парная критериаль-
ная фукция Рао [2]). В конечном итоге выбирается пара 
максимально близких по выбранному критерию изобра-
жений. Полученная пара из реального и синте-
зированного изображений и принимается за итоговый 
результат предсовмещения. Финальный результат це-
почки таких преобразований приведен на рис. 6. 

Итоговые значения корректировок угла тангажа и вы-
соты таковы: 0, 3 , 20 мh      . Приведем значе-
ния корректировок по всем параметрам, задействован-
ным в преобразованиях: 68, 17 ,x y     1,088 ,    

0,3 , 20h м      . 
Смещения x  и y  приведены в пикселях. 
Для сравнения на рис. 7 приведен результат совме-

щения реального и синтезированного изображений кор-
реляционно-экстремальным методом с использованием 
парной критериальной функции Рао [2]. Поиск глобаль-



Цифровая Обработка Сигналов №3/2014 

 
 

21 

ного экстремума критериальной функции проводился в 
пространстве 6 параметров  , , , , ,x y h          на 

сетке, содержащей около 610  узлов. 

 
Рис. 6. Конечный результат совмещения изображений 

 
Рис. 7. Результат совмещения изображений 

корреляционным методом 
Визуальное сопоставление результатов совмещения по 

ключевой точке (рис. 6) и корреляционным методом (рис. 7) 
позволяет говорить о том, что контуры реки совмещены в 
обоих случаях приблизительно одинаково. Однако по лини-
ям горизонта изображения на рис. 7 недосовмещены. Для 
более точного сопоставления результатов совмещения 
изображений нужны критерии качества совмещения, осно-
ванные на количественных характеристиках. 

Итоговые значения корректировок по каждому из шес-
ти параметров, полученные при корреляционном совме-
щении методом полного перебора таковы: 32м,x   

0,y   16м,h    -1 ,    0, 2 ,     0,2    . 

Оценки смещений h  и  , полученные методом клю-
чевой точки близки к оценкам, найденным корреляцион-
ным методом; Смещения x и y   трудно сопоставлять 
по двум причинам. Во-первых, они измеряются в разных 
единицах. Во-вторых, в методе ключевой точки не произ-
водятся коррекция по курсу. Поэтому оценки смещений 

x и y   в методе ключевой точки содержат в своем 
составе и ошибку оценивания курса. Существенное не-
совпадение оценок ошибок по крену ( 1,088    и 

0, 2 )     объясняется тем, что в методе ключевой 
точки линии горизонта совмещены качественно, а в кор-
реляционном методе они недосовмещены. 

Оценка качества совмещения изображений 
От качества совмещения реального и синтезирован-

ного изображений зависит точность пересчета парамет-
ров пространственного и углового позиционирования 

сенсоров, а также адекватность и эргономичность вос-
приятия комбинированного изображения экипажем. По-
этому важно количественно оценить степень (качество) 
совмещения изображений для принятия решения о воз-
можности использования результатов совмещения изо-
бражений для КЭНС и визуализации экипажу.  

Качество совмещения линии горизонта можно оценить 
с двух позиций: есть ли систематическое смещение (рис. 
8а) по одной из координат на плоскости и недосовмеще-
ние по углу (рис. 8б). Так, например в процессе совмеще-
ния реального и виртуального изображений после коррек-
тировки по углу крена смещение z  линии горизонта по 
вертикали (рис. 5) синтезированного изображения относи-
тельно реального составило 8 пикселей. 

 
а) 

 
б) 

Рис. 8. Варианты недосовмещения линий горизонта 

Для замкнутых областей и  D D  можно ввести по-

казатели качества совмещения и    – отношение 
площади пересечения замкнутых совмещаемых облас-
тей D D  к площади соответственно первой и второй 
областей: 

D

D

D

D

S
100%,

S
S

100% .
S

D
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Оценка качества совмещения по первой формуле в со-
ставе (6) реального и синтезированного изображений 
(рис. 6) методом ключевой точки дала следующий резуль-
тат: 73,18%.   Не очень высокое значение показателя 
качества совмещения объясняется структурой реального 
и синтезированного изображений. В нижней части изо-
бражения (рис. 3) контуры реки на реальном и синтезиро-
ванном изображениях имеют существенные отличия, не 
позволяющие повысить качество совмещения.  

Оценка качества совмещения по формуле (6) мето-
дом ключевой точки на каждом шаге этого метода при-
ведена в табл. 2.  

Оценка качества совмещения тех же изображений 
корреляционным методом с полным перебором узлов 
сетки (рис. 7) по первой формуле в составе (6) приводит 
к следующему результату: 72, 4%.   

Близкие значения коэффициента   в методе ключе-
вой точки и в корреляционном методе, основанном на 
полном переборе узлов сетки, позволяют говорить о воз-
можности предсовмещения методом ключевой точки. 

Отметим, что описанная методика оценки качества 
совмещения изображений может применяться без уча-
стия человека-оператора, что позволяет рассматривать 
её как возможное решение проблемы определения сте-
пени совмещения изображений на борту ЛА. 
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Таблица 2. Результаты поэтапной оценки качества совмещения изображений 

Наименование этапа Площадь  
области D  
(количество  
пикселей) 

Площадь  
области D  
(количество 
пикселей) 

Площадь  
пересечения об-
ластей D и D  

Значение  
коэффи-

циента   

Исходные изображения (рис. 1) 14812 26567 7018 47,38% 
Изображения после корректировки угла крена 
(рис. 4) 

14812 26606 5438 36,71% 

Изображения после сдвига вдоль осей (рис. 5) 14812 26606 8035 54,24% 
Изображения после корректировок по высоте 
и углу тангажа (рис.6) 

14812 23408 10839 73,18% 

 

Заключение 

Жесткие ограничения на время обработки реального 
и синтезированного изображений на борту ЛА вынуж-
дают искать быстрые алгоритмы решения каждой зада-
чи в составе комплекса задач, решаемого бортовым 
вычислителем. Задача совмещения изображений с од-
новременным определением ошибок навигационных 
параметров ЛА, является в этом комплексе наиболее 
важной и сложной в вычислительном отношении.  

Предложенный метод ключевой точки преследует 
цель сокращения вычислительных затрат на решение 
этой задачи. Он обеспечивает предварительное совме-
щение изображений. Оно, как это следует из данного 
исследования, может быть достаточно хорошим. Однако 
метод ключевой точки не решает в полном объеме зада-
чу оценивания ошибок в навигационных параметрах.  

Метод ключевой точки позволяет найти оценку   
смещения по крену, близкие к истинным оценки смеще-
ний по высоте h  и по углу тангажа  . Менее точными 
являются оценки смещений x и y  . Полученная данным 
методом оценка 6-мерного вектора навигационных пара-
метров  ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ, , ,0, ,x y h        может использоваться в 

качестве исходного (нулевого) приближения для поиска 
«истинных» значений этого вектора корреляционным 
методом. Поиск в этом случае нужно будет осуществлять 
не по всему параллелепипеду в 6-мерном пространстве, 
а лишь в некоторой, достаточно малой, окрестности най-
денной точки и, возможно, лишь по трем параметрам 

,x y и    . Это может позволить сократить количество 

вычислений парной критериальной функции с 610  значе-
ний при полном переборе до 210 . 
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PRE-COMBINING IMAGES AND 
QUALITY EVALUATION METHODS  
OF COMBINING 

Novikov A.I., Efimov A.I. 
The report examines the problems of development of 

enhanced and combined vision systems of aircraft. It fo-
cuses on the issue of different spectral image combining. 
The authors propose a methodology of images pre-
combining based on finding a «key point» for binding of 
combined images. Authors describe the steps for correcting 
the coordinates of the aircraft (roll and pitch angles and 
height) which significantly improves the quality of combining 
images obtained from a camera on the board of aircraft and 
images generated by digital area map. In the report demon-
stration of new algorithm of pre-combining images is made. 
It also shows high quality of transformation series over the 
virtual image and result of images combining. Thus it is pos-
sible to obtain estimates of navigational error of the aircraft. 
Authors demonstrated the possibility of quality rating not 
only visually, but also by using quantitative index of quality. 
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Рассматривается задача полуавтоматического построения 
карты глубины для видео. Предложен метод обработки областей 
наложений объектов для повышения качества карт глубины. Ин-
формация о таких областях аккумулируется при последова-
тельной обработке кадров видео, а затем используется для маски-
рования ненадежных интерполированных областей. Приведено 
сравнение алгоритмов поиска областей наложений объектов и спо-
собов их использования в рассматриваемой задаче. 
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обработка изображений, оптический поток, 
сжатие стереовидео. 

Введение 

В данной статье рассматривается задача 
полуавтоматического построения карты глуби-
ны для видео. Под термином «карта глубины» 
для некоторого кадра будем понимать изоб-
ражение, содержащее вместо яркостной или цветовой 
информации расстояния до соответствующих видимых 
точек сцены. Карты глубины, полученные с помощью 
прямого измерения специализированными приборами 
[1] или посредством анализа стереопары [2], применя-
ются для трехмерного моделирования. В киноиндустрии 
карты глубины применяются как промежуточный этап 
преобразования обычного кино (будем его назвать 2D 
кино или 2D видео) в стереоформат. Процесс создания 
карт глубины для видео подразумевает создание карты 
расстояний для каждого кадра. Данная задача в общем 
случае не имеет решения. На практике применяются 
ручная разметка и различные эвристические методы [3, 
4, 5]. При ручной обработке трудозатраты можно умень-
шить с помощью компьютерных инструментов. Это мо-
гут быть как инструменты обработки изображений об-
щего назначения: кисти, заливка, сегментация и т.п., а 
также специализированные: фильтры карты глубины, 
алгоритмы распространения ручной разметки, методы 
автоматического построения карты глубины для видео 

 

Рис. 1.  Пример трехмерной сцены (слева)  
и карты глубины для нее (справа)  

Один из распространенных полуавтоматических 
подходов [6, 7, 8, 9] состоит в том, что пользователь 
вручную создает карту глубины для некоторых кадров 
видео. Будем назвать эти кадры ключевыми. Объекты 
между соседними кадрами, как правило, не сильно из-
меняют свою позицию, а следовательно, и глубину. По-
этому карту глубины для остальных кадров можно стро-

ить автоматически – интерполируя ее для необработан-
ных кадров. Для повышения качества интерполирован-
ной карты глубины предлагается отдельно обрабаты-
вать области наложения объектов в видео. 

Пример трехмерной сцены (слева) и карты глубины 
для нее (справа) представлен на рис. 1. Яркость пиксе-
лей карты глубины соответствует расстоянию от точки 
наблюдения до поверхности объекта. Большим значени-
ям яркости соответствует более близкие поверхности. 

Обзор методов построения карты глубины 

В работах [6, 8, 10] предлагаются методы полуавто-
матической разметки карты глубины для видео, осно-
ванные на использовании пользовательского ввода для 
некоторых кадров последовательности (ключевых кад-
ров). Исходная разметка распространяется с ключевых 
кадров на остальные с учетом информации о движении, 
цвете и других характеристиках, которые можно извлечь 
из видео. 

В [10] для интерполяции карты глубины между клю-
чевыми кадрами составляется система уравнений, огра-
ничивающих разность по глубине между соседними пик-
селями в кадре и соответствующими пикселями в сосед-
них кадрах. Системой также задается глубина для раз-
меченных пикселей и глубина пикселей, найденная с 
помощью классификатора по цвету. Полученная система 
решается методом наименьших квадратов. Решение 
соответствует карте глубины для всей последователь-
ности. Такой подход требует решения системы уравне-
ний большой размерности. Это приводит к необходимо-
сти уменьшать размерность за счет разрешения искомой 
карты глубины. Аналогичным образом карта глубины 
строится в работе [11]. Для каждого пикселя  видео-
последовательности задается уравнение вида  

( )
( ) ( ),pq

q N p
d p d p



   (1) 

где ( )d p  – глубина пикселя p , ( )N p  – множество пик-
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селей, состоящее из 8 соседних пикселей на текущем 
кадре и соответствующего соседнего пикселя с преды-
дущего кадра, pq  – вес соседнего пикселя, обратно 

пропорциональный разности цветов пикселей p  и q . 
Соседний пиксель с предыдущего кадра определяется с 
учетом векторов оптического потока. Из полученных 
уравнений составляется линейная система 0Ax  . Для 
нахождения карты глубины решается задача квадра-

тичного программирования: 2min x Ax  при ограничени-

ях Ex f , заданных пользовательским вводом. 

Чаще используется подход, который позволяет по-
следовательно вычислять карту глубины для соседнего 
кадра. В работе [8] глубина для каждого следующего 
кадра вычисляется с помощью билатерального фильт-
ра, веса которого зависят от геометрического и фото-
метрического расстояния между пикселями. Возможные 
ошибки исправляются с помощью компенсации движе-
ния. За счет применения компенсации движения только 
на этапе постобработки данный подход не применим 
для видеопоследовательностей с сильным движением. 

В работе [12] межкадровая интерполяция исполь-
зуется для увеличения частоты кадров карты глубины. 
Интерполяция осуществляется за счет использования 
векторов движения, полученных по соответствующему 
2D-видеопотоку.  

В задаче сжатия карты глубины также применяются 
аналогичные подходы. Например, в методе [11] компен-
сация движения используется при предсказании карты 
глубины для очередного кодируемого кадра.  

Подход, аналогичный описанным в [8, 12, 13, 14], мы 
использовали как базовый для построения карты глуби-
ны. Он позволяет последовательно получать карту глу-
бины для каждого следующего кадра. Размерность ре-
шаемой задачи при этом значительно меньше, чем при 
построения карты глубины для всей последовательно-
сти сразу.  
Построение областей открытия для пары кадров 

При обработке сцен, содержащих движущиеся объ-
екты, обычно применяется оценка движения. При поис-
ке векторов движения критичной является корректная 
обработка областей открытия, то есть тех областей, 
которые были не видны на одном кадре, но на другом 
из-за движения объектов стали видимы. В данной рабо-
те мы используем существующие методы построения 
областей открытия для пары кадров. На их основе 
предлагается строить маску «доверия» для интерполи-
рованной карты глубины, а далее использовать ее для 
улучшения качества результата. 

Задача построения областей открытия по видео в 
общем случае не имеет точного решения. Например, 
для двух последовательных кадров можно определить 
области открытия несколькими способами, в зависимос-
ти от реального направления движения (см. рис. 2). По-
этому на практике используются различные эвристиче-
ские подходы. 

Один из наиболее часто используемых подходов [17] 
основан на анализе ошибки компенсации движения ме-
жду двумя кадрами. Область кадра, где ошибка компен-

сации высока в обоих направлениях, рассматривается 
как область наложения. В силу простоты критерия дан-
ный подход имеет высокую скорость работы, однако он 
неустойчив к шуму, дает большое число ложных сраба-
тываний при малых значениях порога   и наоборот, 
малое число верных срабатываний при больших  . 
Аналогичный подход (LRC) основан на анализе разности 
векторов движения от одного кадра к следующему и об-
ратно. В работе [17] также предложен геометрический 
подход, основанный на анализе плотности концов векто-
ров движения на опорном кадре. Так как на кадре t не 
существуют соответствия для точек из области закрытия 
кадра 1t  , поэтому в таких областях функция плотности 
будет иметь малые значения. Данный подход обладает 
хорошей устойчивостью, так как опирается на надежные 
вектора движения в областях закрытия вместо некор-
ректно определенных векторов в областях открытия. 

 

Рис. 2.  Неоднозначность определения области открытия  
по двум кадрам. Возможная область открытия отмечена 

серым цветом, объекты отмечены штриховкой 

Обозначения 
Пусть размер кадра равен W H . Обозначим через 

( )tI p  яркость в точке с координатами ( , ),x yp p p  

[0, 1] [0, 1]p W H     на кадре в момент времени t . 

При этом запись tI  будет обозначать весь кадр в мо-
мент времени t . Оценка движения – поиск соответствия 
между двумя кадрами, один из которых называется ба-
зовым, а другой – опорным. Для каждой точки 

0t
x  базо-

вого кадра 
0t

I  алгоритм оценки движения находит соот-

ветствующую ей точку 
1t

x  опорного кадра 
1t

I . Разность 

между координатами этих точек называется вектором 
движения 

0, 1 0
( )t t tV x , вычисленным в точке 

0t
x  базового 

кадра 
0t

I : 
0, 1 0 1 0

( )t t t t tV x x x  . Совокупность 
0, 1t tV  всех 

векторов движения 
0, 1 0

( )t t tV x  базового кадра называется 

полем векторов движения для кадров 
0t

I  и 
1t

I . 

При движении объектов на видео возникают области 
их взаимного наложения. Можно выделить два типа на-
ложений на заданной паре кадров [15]:  

1. Открытие – область базового кадра, отсутствую-
щая на опорном кадре;  

2. Закрытие – область опорного кадра, отсутствую-
щая на базовом кадре.  
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Компенсация движения – процесс построения ском-

пенсированных кадров 
0t

I  на основе опорного кадра 
1t

I  

с использованием информации о движении между ис-
ходными кадрами 

0t
I  и 

1t
I :  

0 1 0, 1 0
( ) ( ( )).t t t t tI x I x V x   (2) 

Для распространения карты глубины D  с кадра 
1t   на кадр t  используются векторы движения 1,t tV  , 

найденные по исходному 2D видео с помощью преобра-
зования компенсации движения MC :  

, 1 1,( ) ( ( )).
def

t t i i t tMC D x D x V x     (3) 

Если известна карта глубины 1tD   для предыдущего 
кадра, то можно экстраполировать ее для кадра t :  

, 1 1
ˆ ( ) ( ).t t t tD x MC D x    (4) 

Для краткости обозначим преобразование для всего 

кадра , 1 1
ˆ

t t t tD MC D    Если значение 1, ( )t tx V x  вы-
ходит за допустимые пределы, оно приводится к бли-
жайшему допустимому. Преобразование можно приме-
нять последовательно, начиная с некоторого заданного 
кадра k , распространяя карту глубины на всю видео-
последовательность:  

, 1 1, 2 1,
ˆ ... .t t t t t k k kD MC MC MC D         (5) 

Положим ˆ
def

k kD D . При таком подходе качество по-
лученной карты глубины напрямую зависит от алгорит-
ма оценки движения. Основным недостатком такого 
подхода является то, что в областях открытия, которые 
присутствуют на базовом кадре и отсутствуют на опор-
ном, векторы движения не определены. Большинство 
алгоритмов оценки движения опирается на скомпенси-
рованную межкадровую разность и поэтому в областях 
открытия они дают некоторые неадекватные (завися-
щие от алгоритма оценки движения и входного изобра-
жения) значения векторов движения. 

В областях открытия векторы движения определя-
ются некорректно, поэтому «копирование» карты глуби-
ны для области фона может происходить из области 
объекта (рис. 3). 

 

Рис. 3. Причина возникновения ошибки интерполяции карты 
глубины при использовании компенсации движения.  

Обработка областей открытия 

Компенсация карты глубины (4) в областях открытия 
приводит тому, что за движущимся объектом образуется 
«шлейф» неправильной глубины (см. рис. 4). Перед 
объектом карта глубины получена с использованием 
более надежных векторов движения, поэтому результат 
в этой области корректный. При распространении с раз-
ных направлений корректные значения карты глубины 
получаются по разные стороны от объекта. Это можно 
использовать для улучшения результата обработки.  

Рассмотрим последовательность кадров длины n  
(сцену длины n ): 0 1,..., nI I  . Допустим, что известна кар-

та глубины 0D  и 1nD   для первого и последнего кадров 
соответственно (рис. 4). Рассмотрим объект движущийся 
поступательно слева направо. При распространении от 
0-го кадра до некоторого кадра [0, 1]k n   «шлейф» 
находится слева от объекта (рис. 4 е), а при распростра-
нении от последнего кадра – справа от объекта (рис. 4д). 

Результат работы алгоритма может быть улучшен, 
путем слияния результатов распространения с несколь-
ких направлений. Предположим, имеется m  размечен-
ных ключевых кадров с индексами 0 1,..., mk k  . Для каж-
дого кадра последовательности можно построить m  
вариантов экстраполированной карты глубины 

0 1ˆ ˆ,..., mD D  . Можно использовать простое усреднение 
результатов распространения с разных направлений:  

1

0

1ˆ ˆ( ) ( )
m

avg i
t t

i
D x D x

m





   (6) 

где ˆ avg
tD  – итоговая карта глубины, m  – количество на-

правлений распространения (для экспериментов ис-
пользовалось распространение с первого и с последнего 
кадра, т.е. 2m  ). Такой подход не дает удовлетвори-
тельного результата, т. к. «шлейф» остается с обеих 
сторон объекта (рис. 8 а, б). Другой подход состоит в 
том, что результаты с двух направлений смешиваются с 
весами, зависящими от расстояния до соответствующе-
го ключевого кадра, например:  

1

0
1

0

ˆ ( )ˆ ( )
m i i

t tw i
t m i

ti

w D x
D x

w











 (7) 

1i
tw  , при it k  и убывает до нуля при приближении t  

к соседнему ключевому кадру 1ik   или 1ik   (рис. 5). 

Таким образом, для ключевого кадра берется только 
исходная карта глубины, а на промежуточных кадрах, 
расположенных между размеченными, используется 
среднее значение из результатов распространения с 
двух ближайших ключевых кадров. Когда область откры-
тия образуется близко к ключевому кадру, веса ошибоч-
ных пикселей будут большими. Это увеличит заметность 
ошибок распространения. Для более эффективного уда-
ления шлейфа необходимо производить смешивание 
направлений с учетом положения областей открытия. 
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Рис. 4. Возникновение затеканий при покадровом распространении карты глубины при использовании базового подхода.  
Фрагмент видеопоследовательности «Road» [16]. a) Кадр №1; б) Кадр №7; в) Эталонная карта глубины для кадра №1;  

г) Эталонная карта глубины для кадра №7; д) Результат покадровой интерполяции с 7-го до 1-го кадра;  
е) Результат покадровой интерполяции с 1-го до 7-го кадра  

 

Рис. 5. Пример весовой функции для объединения  
результатов интерполяции для ключевых кадров 1kt   и 1kt   

Построение меры доверия 

Покадровую маску областей открытия без дополни-
тельной обработки трудно применить для улучшения 
качества интерполированной карты глубины. Одним из 
возможных подходов к заполнению областей открытий 
является синтез изображения в этих областях 
(inpainting, например [18]). Эта задача имеет множество 
решений для изображений. Для карт глубины она фак-
тически представляет собой задачу построения карты 
глубины по одному изображению. Чтобы избежать син-
теза карты глубины, и максимально использовать дос-
таточно надежную информацию о глубине на ключевых 
кадрах и о движении объектов между кадрами, мы 
предлагаем использовать интерполированную карту 
глубины с нескольких ключевых кадров и построенные 
области открытия.  

Мы предлагаем аккумулировать информацию об об-
ластях открытия при переходе от кадра к кадру. При этом 
области, помеченные как открытие на текущем кадре, в 
общем случае могут двигаться на последующих кадрах. 
Пусть ( )x  – карта областей открытия для кадра t :  

1, ,
( ) ,

0, .

если х точка не принадлежащая
x области открытия

иначе


  



 (8) 

Тогда аккумулированная маска «доверия» j  при 
проходе от ключевого кадра jk  будет строиться сле-

дующим образом:  
ˆ

j j

j
k k    (9) 

, 1 1
ˆ ˆ( ) min( , )jkj

t t t t tx MC        (10) 

Процесс построения маски областей открытия схе-
матично показан на рис. 6. Если при компенсации дви-
жения координаты выходят за допустимую область, то 
значение , 1 1

ˆ jk
t t tMC    принимается равным нулю, т.к. 

фактически это означает движения из-за границы кадра. 
Пиксель кадра t  с координатой tx  помечается как об-
ласть открытия в двух случаях: 1) если он лежит в об-
ласти открытия на текущем кадре; 2) если соответст-
вующий ему с учетом движения пиксель 1tx   на кадре 

1t   в аккумулированной маске 1
ˆ

t  принадлежит об-
ласти открытия.  
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Использование меры доверия 

Построенную на основе областей открытия маску 
доверия предлагается использовать для повышения 
качества итоговой карты глубины. Из предварительно 
построенных вариантов интерполяции карты глубины 
больший приоритет в каждом пикселе имеют варианты 
с большей мерой доверия. За счет этого уменьшается 
вклад в итоговый результат областей, в которых интер-
поляция производилась по некорректным векторам дви-
жения. Мы разработали и протестировали несколько 
способов использования построенной меры доверия. 

Наиболее простым вариантом является выбор в ка-
ждой точке того направления распространения ts , ко-
торое соответствует большему значению меры дове-
рия:  

ˆarg max( )i
t ts    (11) 

Результирующим значением глубины будет  
ts

t tD D
  . (12) 

При таком подходе результат для областей видео, 
не являющихся областями открытия, определяется по-
рядком обхода ˆ i . Если i

tD  значительно отличаются 

для разных i , и на некотором кадре t  ts  меняется для 
значительной части кадра, то результат будет содер-
жать резкий переход по глубине. Обычно это отрица-
тельно сказывается на качестве видео, обработанного с 
использованием карты глубины, например при переводе 
видео из 2D формата в 3D. 

Чтобы уменьшить количество резких изменений глу-

бины, можно в областях, где ˆ 1i
t  , применить допол-

нительный критерий, например, расстояние до ключево-
го кадра. Среди направлений распространения можно 
выбирать те, которые имеют максимальное значение 
меры доверия:  

 ˆ ˆ: tsj
t t tJ j

    . (13) 

Из них выбираем направление, которое имеет наи-
меньшее расстояние до ключевого кадра:  

( ) arg min(| |).
t

Dist
t j

j J
s x j k






   (14) 

Найденное направление используется в качестве 
итогового для данной точки:  

( ) ,ts Dist xDist
t tD D

   (15) 
При таком подходе резкий скачок может быть только 

на середине отрезка между двумя ключевыми кадрами, 
поэтому можно усреднить глубину для направлений с 
близкими к максимальному значениями меры доверия.  

 ˆ ˆ: ,tsT j
t t tJ j T

      (16) 

где T – заданный порог. Итоговое значение получаем 
усреднением выбранных кандидатов:  

1 .
| | T

t

T j
t tT

j Jt

D D
J 






   (17) 

Усреднение может производиться с весами, убываю-
щими при возрастании расстояния до ключевого кадра:  

1( ) (| |) .
T

t

T j
t j t

j J

D x j k D 
 





   (18) 

Здесь   – нормировочный коэффициент. Более 
значимыми при близких значениях меры доверия счита-
ются кандидаты, которые расположены ближе к соответ-
ствующим ключевым кадрам. Далее будет приведено 
сравнение описанных подходов. 

 

Рис. 6. Построение аккумулированной карты  
областей открытия для нескольких кадров 

Результаты 

Разработанный метод использования областей от-
крытия был протестирован на наборе видеопоследова-
тельностей с построенной картой глубины [16]. Для тес-
тирования качества интерполяции карты глубины разра-
ботанному алгоритму на вход подавались карты глубины 
для двух ключевых кадров и отрезок видео между ними. 
Полученная карта глубины сравнивалась с эталонной. 
Для этого измерялось пиковое отношение сигнал/шум 
(PSNR). Результаты представлены на рис. 7. Для оценки 
поля векторов движения использовался алгоритм по-
строения оптического потока [19]. 

 

Рис. 7. Сравнение методов построения областей открытия 
по качеству распространения карты глубины  

с учетом областей открытия 

В качестве опорного метода было взято усреднение 
кандидатов без учета областей открытия ( ˆ avgD ). Второй 
вариант алгоритма помечал как ненадежные те области, 
которые были скомпенсированы по движению из-за гра-
ниц кадра. Это позволило повысить качество построен-
ной карты глубины более чем на 10 дБ. Дальнейшее 
улучшение качества было достигнуто за счет обработки 
областей открытия внутри кадра. Наилучшие результаты 
по  PSNR  были  достигнуты с использованием  подхода 
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Рис. 8. Карта глубины, построенная с помощью различных методов обработки областей открытия (слева)  

и визуализация отличий по сравнению с эталоном (справа) 
LRC, но этот метод порождает большое количество вы-
бросов вблизи границ объектов (рис. 8 г). Геометриче-
ский подход имеет близкие показатели PSNR и проде-
монстрировал хорошую устойчивость вблизи границ 
(рис. 8 в). Среди протестированных подходов объеди-
нения результатов распространения карты глубины с 
нескольких кадров наилучшим оказался подход, ис-
пользующий усреднение кандидатов с близкими к мак-
симальному значениями меры доверия ( T

tD  ). 

Дополнительно было протестировано влияние обра-
ботки областей открытия на результаты работы алго-
ритма сжатия стереовидео. Использованный подход 
более подробно описан в [14]. Его суть в следующем. 
Стереовидео представляется в формате 2D+глубина. 
2D видео кодируется с использованием классического 
кодека общего назначения. В данном случае использо-
вался кодек x264. Для эффективного сжатия карты глу-
бины используется ее согласованность с 2D видео, за 
счет чего можно повышать качество декодированной 
карты глубины. Карты глубины прореживается как по 
времени, так и по пространственным измерениям и 
сжимаются. На этапе декодирования разжатое 2D ви-
део используется для восстановления исходного раз-
решения и прореженных кадров карты глубины.  

Декодированная карта глубины сравнивалась с ис-
ходной по пиковому соотношению сигнал/шум (PSNR). 
Для оценки влияния обработки областей открытий на 
алгоритм сжатия были построены RD-кривые. Исполь- 

зование детектора областей открытия при декодирова-
нии карты глубины позволило повысить качество деко-
дированной карты глубины до 2 дБ без изменения раз-
мера сжатых данных (рис. 9). 
Заключение 

В данной работе был проведен сравнительный ана-
лиз трех методов определения областей открытия для 
видео в применении к задаче межкадровой интерполя-
ции карты глубины. Наиболее перспективным оказался 
геометрический метод анализа векторов движения из 
работы [17]. Этот метод показал близкие к наилучшим 
значения PSNR, и в то же время показал лучшие резуль-
таты на границах объектов – меньше артефактов чем у 
метода LRC, что важно для карт глубины.  

 
Рис. 9. Сравнение алгоритмов сжатия карты глубины  

на основе межкадрового распро-странения  
с обработкой областей открытия и без нее 
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Было предложено построение маски доверия для ин-
терполированной карты глубины на основе покадровых 
областей открытия и несколько вариантов её использо-
вания. По результатам тестов наилучшим оказался ме-
тод с использованием расстояния до ключевого кадра со 
взвешенным усреднением. На тестовом наборе он пока-
зал улучшение показателя качества (PSNR) интерполи-
рованной карты глубины более чем на 1 дБ. 

Обработка областей открытия позволила повысить ка-
чество карты глубины (до 2 дБ при низких значениях бит-
рейта). Соотношение качество/битрейт регулировалось 
количеством использованных ключевых кадров карты глу-
бины. 

На визуализации (рис. 8) более светлые области со-
ответствуют большей ошибке. Здесь: а) карта глубины, 
полученная простым усреднением; б) результат с обра-
боткой областей открытия, полученных по ошибке ком-
пенсации движения; в) результат с обработкой облас-
тей открытия, полученных с помощью геометрического 
метода; г) результат с обработкой областей открытия, 
полученных по критерию LRC. 
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OCCLUSION PROCESSING  
FOR DEPTH MAP ESTIMATION 

Matyunin S., Vatolin D. 
We develop a system for semi-automatic converting 2D 

video into 3D stereoscopic content. Traditional pipeline of 
conversion includes mainly manual depth map mark-up for 
video and automatic views generation. Instead of manual 
depth map creation, we use only limited user input for sev-
eral frames in video and automatically propagate it on other 
frames.  

Most video processing algorithms fail in occlusion area 
where motion estimation is unreliable. We propose a tech-
nique for occlusion processing. We evaluated several occlu-
sion area detection and usage strategies. The proposed 
method was applied to depth map creation and depth map 
compression. 
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Рассматривается подход к решению задачи идентификации 
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космических изображений, посредством применения алгоритмов 
идентификации на основе различных  мер подобия. Представлены 
результаты обработки гиперспектральной информации с исполь-
зованием предлагаемых алгоритмов идентификации. 
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гиперспектральная характеристика объекта, 
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мера подобия, угловая мера подобия, нечеткая 
линейная регрессия, консолидация. 

Введение 

В последние годы одной из важных задач, решаемых 
системами дистанционного зондирования Земли (ДЗЗ), 
является задача обработки и анализа гиперспектраль-
ной информации, которая формируется на основе полу-
ченных с борта космического аппарата гиперспектраль-
ных изображений (ГСИ) земной поверхности, представ-
ленных большим набором снимков одной и той же сцены 
в узких соприкасающихся спектральных диапазонах. Так, 
например, отечественный космический аппарат «Ресурс-
П» с гиперспектральной аппаратурой (ГСА) на борту, 
запущенный 25 июня 2013 года, выдает наборы снимков 
в 130 узких соприкасающихся диапазонах видимой об-
ласти спектра, которые и формируют гиперспектральное 
изображение (ГСИ), называемое также «гиперкубом». 

Большое внимание при обработке ГСИ уделяется 
проблеме идентификации объектов земной поверхности 
по их гиперспектральным характеристикам (ГСИ). ГСХ 
объекта в графическом виде представляет собой ото-
бражение связи между длиной волны и значениями ко-
эффициента спектральной яркости (КСЯ) анализируемо-
го объекта. Идентификация объекта по его ГСХ может 
быть осуществлена посредством сравнения с примене-
нием тех или иных мер подобия (сходства) анализируе-
мой ГСХ объекта с некоторыми эталонными ГСХ (этало-
нами), объединенными в специальные спектральные 
библиотеки [1–3]. При этом необходимо учитывать, что у 
анализируемой и эталонных ГСХ должны быть одинако-
выми единицы измерения, спектральный диапазон и 
разрешение данных [3]. 

Цель работы заключается в создании и исследова-
нии алгоритмов идентификации ГСХ объектов земной 
поверхности с применением различных обоснованно 
выбранных мер подобия, а также – в последующей кон-
солидации частных результатов идентификации ГСХ 
объектов, полученных при использовании предлагаемых 
алгоритмов. 

Алгоритмы идентификации:  
теоретические исследования 

Анализ работ отечественных и зарубежных авторов  
[4–8] свидетельствует о том, что в настоящее время для 
решения задач идентификации объектов земной по-
верхности по их ГСХ наиболее часто используются под-
ходы, основанные на применении: мер подобия (сходст-
ва) [5, 9]; метода спектрального угла [4, 5, 10]; искусст-
венных нейронных сетей [5, 12]; алгоритма k-средних  
[4–7, 10]; метода максимального правдоподобия (к со-
жалению, оказавшегося неэффективным при работе с 
200-полосными ГСИ) [4, 5]. 

Результаты экспериментальных исследований по 
оценке качества идентификации объектов земной по-
верхности на космических снимках с применением пере-
численных выше подходов, свидетельствуют о том, что ни 
один из них не обладает явным преимуществом перед 
другими, так как не обеспечивает требуемое качество 
идентификации объектов в преобладающем большинстве 
случаев. 

Для решения задачи идентификации объектов зем-
ной поверхности по их ГСХ предлагается одновременно 
использовать четыре алгоритма идентификации ГСХ, 
основанные на мере подобия (сходства) евклидова рас-
стояния, угловой мере подобия и двух нечетких мерах 
подобия, с целью последующей консолидации частных 
результатов идентификации. 

Выбор меры подобия евклидова расстояния обу-
словлен высокой эффективностью применения данной 
меры при решении широкого спектра задач идентифика-
ции (классификации), в том числе и задач идентифика-
ции при обработке космических изображений. 

Использование угловой меры подобия, предпола-
гающей реализацию метода спектрального угла (Spectral 
Angle Mapper – SAM),  может быть  обосновано  тем, что 
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данная мера обеспечивает получение хороших резуль-
татов идентификации ГСХ объектов, имеющих схожие 
значения яркости точек изображения во всех спектраль-
ных диапазонах даже в том случае, когда на исходных 
изображениях наблюдаются эффекты засветки, по-
скольку метод спектрального угла не учитывает значе-
ния яркости точек изображения. 

Целесообразность использования нечетких мер по-
добия [6, 11, 13] может быть обоснована тем, что неко-
торая анализируемая ГСХ объекта может одновременно 
принадлежать к разным классам (категориям) объектов, 
в то время как алгоритмы «жесткой» идентификации [5], 
которыми являются алгоритм на основе меры подобия 
евклидова расстояния и алгоритм на основе угловой 
меры подобия, однозначно отнесут анализируемую ГСХ 
объекта к тем или иным однозначно определенным 
классам, что может быть не всегда верно. Применение 
алгоритмов «мягкой» идентификации, основанных на 
применении нечетких мер подобия, позволит более гиб-
ко решать задачу идентификации объекта по его ГСХ. 

Программная реализация предлагаемых алгоритмов 
идентификации объекта по его ГСХ (алгоритмов сравне-
ния ГСХ объекта с эталонами на основе меры подобия 
евклидова расстояния, угловой меры подобия и двух 
нечетких мер подобия) была выполнена при разработке 
системы интеллектуальной обработки данных гипер-
спектральной съемки (СИОДГС), структурно состоящей 
из базы данных хранения и обработки данных (БД) и 
программы интеллектуальной обработки данных гипер-
спектральной съемки [14, 15]. 

В БД СИОДГС осуществляется хранение и обработка 
анализируемых ГСХ; в частности, с помощью хранимых 
процедур проводятся операции нормирования анализи-
руемой ГСХ к эталонным значениям, интерполяция 
входных значений, расчет меры подобия евклидова рас-
стояния, угловой меры подобия, двух нечетких мер по-
добия, а также – обработка и хранение результатов. В 
программе интеллектуальной обработки данных гипер-
спектральной съемки СИОДГС реализованы четыре ал-
горитма идентификации ГСХ объекта: алгоритм иденти-
фикации ГСХ на основе меры подобия евклидова рас-
стояния, алгоритм идентификации ГСХ на основе угло-
вой меры подобия, два алгоритма идентификации ГСХ 
на основе нечетких мер подобия, а также алгоритм кон-
солидации частных результатов идентификации ГСХ 
объекта. 

Алгоритм идентификации ГСХ  
на основе меры подобия евклидова расстояния 

Алгоритм идентификации ГСХ на основе меры подо-
бия евклидова расстояния реализует идентификацию 
ГСХ с использованием известной евклидовой метрики 
для вычисления расстояния между двумя точками в  
J -мерном пространстве [9]: 
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где A
jy  – значение коэффициента спектральной яркости 

(КСЯ) анализируемой (Analyzed) ГСХ для j -го канала 

гиперспектрометра; S
jy  – значение КСЯ эталонной 

(Standard) ГСХ для j -го канала гиперспектрометра; 

1,j J ; J  – количество каналов гиперспектрометра, 
равное количеству точек в анализируемой (эталонной) 
ГСХ (например, 96J  ). 

Следует отметить, что длина волны j  для j -го 

( 1,j J ) канала гиперспектрометра считается извест-
ной величиной, которой в соответствие ставятся значе-
ния КСЯ анализируемой и эталонной ГСХ. 

Алгоритм идентификация ГСХ на основе меры подо-
бия евклидова расстояния предполагает: 

– расчет мер подобия евклидова расстояния (1) для 
анализируемой ГСХ и эталонных ГСХ, хранимых в БД; 

– упорядочение по возрастанию вычисленных значе-
ний мер подобия евклидова расстояния; 

– выбор в качестве искомой той эталонной ГСХ, для 
которой значение меры подобия евклидова расстояния 
(1) является минимальным. 

Алгоритм идентификации ГСХ  
на основе угловой меры подобия 

Алгоритм идентификации ГСХ на основе угловой ме-
ры подобия предполагает использование метода спек-
трального угла (Spectral Angle Mapper – SAM), реали-
зующего оценку подобия исследуемой и эталонной ГСХ, 
рассматриваемых как векторы, размерность которых 
равна количеству каналов гиперспектрометра, посредст-
вом вычисления угла между ними [10]: 
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где G  и 'G  – спектры анализируемой и эталонной ГСХ 

соответственно; jg  и '
jg  – значения КСЯ анализируе-

мой и эталонной ГСХ соответственно для значения дли-
ны волны j  ( 1,j J ); J  – количество каналов гипер-

спектрометра. 
Алгоритм идентификация ГСХ на основе угловой ме-

ры подобия предполагает: 
– расчет угловых мер подобия (2) для анализируемой 

ГСХ и эталонных ГСХ, хранимых в БД; 
– упорядочение по возрастанию вычисленных значе-

ний угловых мер подобия; 
– выбор в качестве искомой той эталонной ГСХ, для 

которой значение угловой меры подобия (2) является 
минимальным. 

Довольно часто из-за погрешностей ГСА, приводя-
щих к неточности информации об анализируемой ГСХ, а 
также из-за почти полного отсутствия «чистых» анализи-
руемых ГСХ и наличия в большинстве случаев анализи-
руемых ГСХ, представляющих собой смесь из несколь-
ких базовых классов [5], целесообразно рассматривать 
несколько эталонных ГСХ, имеющих наименьшие значе-
ния меры подобия евклидова расстояния (1) и угловой 
меры подобия (2), в качестве потенциально искомых. 

Несмотря на использование при идентификации 
большого количества эталонных ГСХ, результаты иден-
тификации с применением меры подобия евклидова 
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расстояния или угловой меры подобия может быть не-
удовлетворительным. В связи с этим целесообразно 
осуществлять подтверждение результата идентифика-
ции, которое, в частности, может быть получено посред-
ством применения других алгоритмов идентификации 
ГСХ с последующей консолидацией частных результа-
тов идентификации. Как показывают экспериментальные 
исследования, хороший консолидирующий результат 
идентификации обеспечивает совместное использова-
ние алгоритма идентификации ГСХ на основе меры по-
добия евклидова расстояния, алгоритма идентификации 
ГСХ на основе угловой меры подобия и двух алгоритмов 
идентификации на основе нечетких мер подобия. 

Алгоритмы идентификации ГСХ  
на основе нечетких мер подобия 

Идентификация ГСХ объекта может быть выполнена 
на основе уравнения классической линейной регрессии 
(КЛР) посредством решения задач подбора параметров 
k  и b  уравнения (например, в соответствии с методом 
наименьших квадратов [16]) для анализируемой и эта-
лонных ГСХ: 
y k x b    (3) 

с последующим вычислением среднеквадратичных от-
клонений (СКО) невязок анализируемой и эталонных 
ГСХ, которые могут использоваться как характеристики 
уникальности при идентификации ГСХ. 

Если для идентификации ГСХ объекта использовать 
только одну характеристику уникальности – такую, как 
СКО, то в ряде случаев ГСХ объектов, имеющие при-
близительно равные значения СКО, могут быть отнесе-
ны к одному классу, несмотря на то, что форма кривых 
ГСХ объектов будет различна [17]. В связи с этим для 
идентификации ГСХ объекта предлагается использовать 
дополнительные характеристики уникальности, которые 
могут быть получены на основе уравнения нечеткой ли-
нейной регрессии (НЛР) и использованы для расчета 
нечетких мер подобия. 

В [18] показано, что наиболее целесообразно ис-
пользовать уравнение НЛР с асимметричными нечетки-
ми параметрами, так как оно (в отличие от уравнения 
нечеткой линейной регрессии с симметричными нечет-
кими параметрами) обеспечивает вычисление значения 
характеристики уникальности – СКО, которое равно или 
близко значению, получаемому с помощью уравнения 
КЛР: 

1 0( )Y x A x A   , (4) 
где 1 1 1 1( , , )A a c d  и 0 0 0 0( , , )A a c d  – ТНЧ, соответст-
вующие параметрам k и b уравнения КЛР (3), представ-
ляемые с помощью треугольных функций принадлежно-
сти (подробно рассмотренных в [17]), и являющиеся асим-
метричными нечеткими параметрами уравнения НЛР (4). 

При разработке алгоритмов идентификации ГСХ 
объекта на основе нечетких мер могут использоваться 
различные нечеткие меры подобия [11], при этом сами 
алгоритмы идентификации будут иметь одинаковые эта-
пы реализации. Укрупненная схема алгоритма иденти-
фикации ГСХ объекта на основе нечеткой меры подобия 
приведена на рис. 1. 

 
Рис. 1. Укрупненная схема алгоритма идентификации ГСХ 

объекта на основе нечеткой меры подобия 
На первом этапе алгоритма определяются парамет-

ры (а именно ТНЧ) уравнения НЛР анализируемой ГСХ, 
для чего решается задача квадратичного программирова-
ния (ЗКП), формулируемая следующим образом [17, 18]: 
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при ограничениях: 
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0 0
(1 )

n n

i ji i ji j
i i

a x c x y
 

       ; (7) 

0; 0 ( 1, ; 0, ; 1)i ic d j J i n n     , (8) 
где j – порядковый номер канала гиперспектрометра 

( Jj ,1 ); J  – количество каналов гиперспектрометра;  

i – порядковый номер ТНЧ ( 0,1i   при 1n  ); 0 1jx   

( Jj ,1 ), так как соответствуют свободному члену – па-

раметру b – уравнения КЛР (2); 1jx  – значение длины 

волны для j -го канала гиперспектрометра; jy  – значе-

ние КСЯ ГСХ для длины волны 1jx  ( 1j jx  );   – зна-

чение уровня ТНЧ, характеризующее ширину коридора 
НЛР ( [0,1]  ); 1 2,k k  – весовые коэффициенты, харак-
теризующие вклад первого и второго слагаемых в целе-
вую функцию (4);  – малое положительное число та-

кое, что 1 2,k k  (третье слагаемое введено в целевую 
функцию для того, чтобы она имела квадратичный вид и 
чтобы при поиске значений ТНЧ можно было сформули-
ровать ЗКП [18]). 

При решении ЗКП (5)–(8) предполагается, что 

1 2 1k k   (в [17] показано, что выбор значений пара-
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метров 1 2,k k  не оказывает сильного влияния на реше-
ние задачи); 0, 001  . 

Пусть 0 1;a z  0 2 ;c z  0 3 ;d z  1 4 ;a z  1 5c z ; 

1 6 1; ; j j j jd z x y g   . Тогда ЗКП (5)–(8) может быть 
записана как: 

1 6

2
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 (10) 

Для решения ЗКП в виде (8) при ограничениях (9) может 
быть использован метод неопределенных множителей 
Лагранжа [16]. Ввиду того, что решение ЗКП методом мно-
жителей Лагранжа является весьма трудоемкой задачей, 
целесообразно использование существующих математи-
ческих пакетов, позволяющих решать задачи минимизации 
с ограничениями. В частности, ЗКП может быть решена в 
системе инженерных и научных расчетов MATLAB с при-
менением встроенной функции «quadprog» [19]. 

Уравнение НЛР (3) для анализируемой ГСХ объекта 
строится на основе решения ЗКП (9)–(10). При этом  
на основе вычисленных ТНЧ 1 1 1 1( , , )A a c d  и 

0 0 0 0( , , )A a c d  уравнения НЛР (4) для значений длин 

волн x j  ( 1,j J ) определяются характерные точки 

уравнения КЛР ( )КЛР
НЛ Р jY  : 

0 1( )КЛР
НЛР j jY a a    , (11) 

а также уравнений верхней ( )UP
НЛР jY   и нижней ( )LOW

НЛР jY   

границ коридора НЛР анализируемой характеристики: 

0 0 1 1( ) ( )UP
НЛР j jY a d a d      , (12) 

0 0 1 1( ) ( )LOW
НЛР j jY a c a c      . (13) 

Для эталонных ГСХ уравнения НЛР (3), а также урав-
нения КЛР ( )КЛР

НЛ Р jY  , верхней ( )UP
НЛР jY   и нижней 

( )LOW
НЛР jY   границ коридора НЛР, определяемые в соот-

ветствии с (11), (12) и (13), строятся аналогичным обра-
зом, при этом все расчетные значения НЛР для эталон-
ных ГСХ хранятся в БД СИОДГС. 

Из-за асимметричности ТНЧ 1 1 1 1( , , )A a c d  и 

0 0 0 0( , , )A a c d  коридоры НЛР анализируемой и эталон-
ных ГСХ также асимметричны (рис. 2). В связи с этим 
точки ГСХ (как анализируемой, так и каждой эталонной) 
могут быть разбиты на 2 подмножества: подмножество 
точек, лежащих в верхней части UP  коридора НЛР (ме-
жду линией верхней границы коридора НЛР и линией 
КЛР, определяемыми соответственно уравнениями (12) 
и (11)), и подмножество точек, лежащих в нижней части 
LOW  коридора НЛР (между линией нижней границы 

коридора НЛР и линией КЛР, определяемыми соответ-
ственно уравнениями (13) и (11)). 

 
Рис. 2. Представление ГСХ в коридоре НЛР 

На втором этапе алгоритма для точек анализируе-
мой и каждой эталонной ГСХ, лежащих в верхней UP  и 
нижней LOW  частях коридоров своих НЛР, находятся 
значения нечетких мер подобия UPF  и LOWF , для вы-
числения которых используется одна из двух нечетких 
мер подобия вида [11, 17]: 
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, (15) 

где j( , )A ju g   – значение функции принадлежности не-

четкого множества A  (Analyzed) анализируемой ГСХ 
уравнению НЛР этой ГСХ для значения КСЯ jg , соот-

ветствующего длине волны j  ( 1,j J ); j( , )S ju g   – 
значение функции принадлежности нечеткого множества 
S  (Standard) эталонной ГСХ уравнению НЛР этой ГСХ 
для значения КСЯ jg , соответствующего длине волны 

j  ( 1,j J ); J  – количество каналов гиперспектромет-
ра, равное количеству точек в анализируемой (эталон-
ной) ГСХ. 

Данные меры подобия были выбраны из множества 
известных нечетких мер подобия как показавшие наи-
высшее качество результатов идентификации при вы-
полнении оценки подобия тестовых наборов данных, 
описываемых с помощью уравнений НЛР [17]. 

Значение функции принадлежности некоторой точки 
( , )j jg  ГСХ к уравнению НЛР этой ГСХ может быть 

определено как [17, 18]: 
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где 0 0 0 1 1 1, , , , ,a c d a c d  – параметры ТНЧ, вычисленные 
при решении ЗКП (9) – (10). 

На завершающем третьем этапе алгоритма для 
анализируемой и каждой эталонной ГСХ сначала прово-
дится вычисление результирующей нечеткой меры по-
добия, определяемой как минимум из нечетких мер по-
добия UPF  и LOWF : 

( , )UP LOWF min F F , (17) 
а затем все эталонные ГСХ упорядочиваются по убыва-
нию вычисленных таким образом значений нечетких мер 
подобия, при этом в качестве искомой выбирается та 
эталонная ГСХ, для которой значение нечеткой меры 
подобия (17) является максимальным. 

Алгоритм консолидации частных  
результатов идентификации ГСХ объекта 

Как уже было отмечено, для повышения качества 
идентификации анализируемой ГСХ объекта целесооб-
разно выполнение консолидации частных результатов 
идентификации (тем или иным образом) [20]. 

При применении четырех алгоритмов идентификации 
ГСХ к анализируемой ГСХ и некоторой эталонной ГСХ 
вычисляются четыре значения: значение меры сходства 
евклидова расстояния E  (1); значение угловой меры 
подобия  (2); два значения нечетких мер подобия 1F  и 

2F , вычисленных соответственно с применением фор-
мул (14), (15) и (17). 

При работе с БД СИОДГС, содержащей информацию 
об K  эталонных ГСХ, для анализируемой ГСХ объекта 
будут получены четыре идентифицирующих набора, 
каждый из которых является результатом применения 
одного из четырех алгоритмов идентификации ГСХ и 
содержит K  значений (в соответствии с количеством 
эталонных ГСХ в БД). Каждый такой идентифицирующий 
набор может быть упорядочен по убыванию (возраста-
нию) значений используемой меры подобия, в результа-
те чего эталонным ГСХ из БД будут присвоены некото-
рые рейтинговые оценки (порядковые номера в рейтин-
ге): чем выше значения меры подобия евклидова рас-
стояния и угловой меры сходства и чем ниже значения 
нечетких мер подобия, тем меньше номер в рейтинге.  

Пусть k
ER  – рейтинговая оценка k -й эталонной ГСХ 

при использовании алгоритма идентификации ГСХ на 
основе меры подобия евклидова расстояния E ; kR  – 

рейтинговая оценка k -й эталонной ГСХ при использо-
вании алгоритма идентификации ГСХ на основе угловой 
меры подобия  ; 

1

k
FR  – рейтинговая оценка k -й эта-

лонной ГСХ при использовании алгоритма идентифика-
ции ГСХ на основе нечеткой меры подобия 1F ; 

2

k
FR  – 

рейтинговая оценка k -й эталонной ГСХ при использова-
нии алгоритма идентификации ГСХ на основе нечеткой 

меры подобия 2F  ( 1,k K ). 

Алгоритм консолидации частных результатов иденти-
фикации ГСХ объекта предполагает: 

консолидацию частных результатов идентификации, 
полученных с применением меры сходства евклидова 
расстояния E , угловой меры подобия  , а также двух 

нечетких мер подобия 1F  и 2F  посредством применения 
формулы: 

 1 2

4

k k k k
k E F FR R R R

R   
 ; (18) 

упорядочение эталонных ГСХ из БД по возрастанию ус-

редненных значений рейтинговых оценок kR  ( 1,k K ). 

Пусть консолидирующие рейтинговые оценки kR̂  оп-
ределены как номера в рейтинге для усредненных оце-

нок kR  ( 1,k K ). Очевидно, что для дальнейшего ана-
лиза целесообразно использовать незначительную часть 
лучших эталонных ГСХ из БД (от 5 до 10 эталонных ГСХ), 
имеющих наименьшие значения (порядковые номера) 
консолидирующих рейтинговых оценок ˆ kR . 

После визуального сравнительного анализа резуль-
татов идентификации анализируемой ГСХ объекта с 
помощью некоторого количества лучших эталонных ГСХ 
из БД, полученных вышеуказанным образом и представ-
ленных как в текстовом, так и в графическом виде, опе-
ратор программы СИОДГС может принять окончатель-
ное решение о соответствии анализируемой ГСХ объек-
та некоторой эталонной ГСХ из БД. 

Экспериментальные исследования  

Предлагаемая СИОДГС была использована при ре-
шении задачи идентификации ГСХ различных объектов, 
в частности, была проанализирована ГСХ «Сосна, кро-
на, Московская обл., 1 августа, 1970 г.», взятая с сайта 
GIS-LAB [3]. В БД на момент выполнения данного анали-
за находилось 281 эталонная ГСХ, включая анализи-
руемую ГСХ. 

При решении задачи идентификации анализируемой 
ГСХ с применением четырех рассмотренных выше алго-
ритмов идентификации были использованы все эталон-
ные ГСХ из БД СИОДГС. В табл. 1 представлены пять 
лучших результатов идентификации анализируемой 
ГСХ, при этом указаны порядковые номера ˆ kR  лучших 
эталонных ГСХ, определенные посредством упорядоче-
ния по возрастанию консолидирующих рейтинговых оце-

нок kR  ( 1,k K ) всех эталонных ГСХ (при идентифика-
ции анализируемой ГСХ четырьмя алгоритмами иденти-
фикации), наименования лучших эталонных ГСХ с указа-
нием их класса и типа, а также порядковые номера при-
веденных в таблице эталонных ГСХ, определенные при 
индивидуальном применении алгоритмов идентификации 
ГСХ к ГСХ «Сосна, крона, Московская обл., 1 августа, 
1970 г.» на основе меры подобия евклидова расстояния, 
угловой меры подобия и нечетких мер подобия ( ER , R , 

1FR , 
2FR ). Следует отметить, что во всех представленных 

ниже таблицах, в том числе и в таблице 1, жирным шриф-
том выделены порядковые номера трех лучших ГСХ, оп-
ределенные как при индивидуальном применении алго-
ритмов идентификации ГСХ, так и в результате консоли-
дации частных результатов идентификации ГСХ. 

На рис. 3 и 4 приведены фрагменты главного окна 
программы, содержащие графическую интерпретацию 
результатов идентификации ГСХ. При этом показаны: 
анализируемая ГСХ, линия КЛР, границы коридора НЛР 
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и эталонная ГСХ (выбранная из таблицы результатов 
идентификации ГСХ). Точки анализируемой ГСХ изо-
бражены темными квадратами, точки эталонной ГСХ – 
светлыми окружностями.  

 
Рис. 3. Фрагмент главного окна программы с результатом 

идентификации, представленным в графическом виде  
(для эталона с общим порядковым номером, равным 1) 

 
Рис. 4. Фрагмент главного окна программы с результатом 

идентификации, представленным в графическом виде  
(для эталона с общим порядковым номером, равным 2) 

На рис. 3 представлены анализируемая ГСХ и эта-
лонная ГСХ с порядковым номером 1 (табл. 1), соответ-
ствующей объекту «Сосна, крона, Московская обл., 1 
августа, 1970 г.». При этом все точки анализируемой 
ГСХ полностью  совпадают с точками эталонной ГСХ. На 

рис. 4 представлены анализируемая ГСХ и эталонная 
ГСХ с порядковым номером 2 (табл. 1), соответствую-
щей объекту «Сосна, крона, Московская обл., 6 августа, 
1970 г.». При этом можно увидеть наличие некоторых 
расхождений между анализируемой и эталонной ГСХ. 

Из табл. 1 видно, что все эталонные ГСХ лучших ре-
зультатов идентификации принадлежат к тому же классу 
(«Деревья») и к тому же типу («Растительность»), что  
и анализируемая ГСХ «Сосна, крона, Московская обл.,  
1 августа, 1970 г.» (хотя все эталонные ГСХ, участвовав-
шие в идентификации, разделены на 4 типа и 21 класс). 

Следует отметить, что при использовании только од-
ного алгоритма идентификации ГСХ, результат иденти-
фикации может быть менее точным и даже неверным. 
Так, например, из табл. 2, содержащей 5 лучших резуль-
татов идентификации анализируемой ГСХ с помощью 
только одного алгоритма идентификации ГСХ на основе 
угловой меры подобия R , видно, что, если бы БД не 
содержала эталонную ГСХ «Сосна, крона, Московская 
обл., 1 августа, 1970 г.», то результат идентификации – 
выбранная в качестве искомой эталонная ГСХ – мог бы 
иметь неправильно определенные класс и тип анализи-
руемой ГСХ. В то же время консолидация частных ре-
зультатов идентификации ГСХ, полученных с примене-
нием четырех алгоритмов идентификации, позволяет 

установить более точные рейтинговые оценки kR  эта-
лонных ГСХ из БД и избежать принятия ложного решения 
о результатах идентификации анализируемой ГСХ (при 
отсутствии одноименного эталона ГСХ в БД) как ГСХ 
«Чернозем типичный, гор. А1 (0 - 50 см), 1975 г.» (табл. 2, 
вторая строка). При этом анализируемая ГСХ была бы 
идентифицирована как ГСХ «Сосна, крона. Московская 
обл., 6 августа, 1970 г.» (табл. 1, вторая строка) с пра-
вильно определенными классом и типом. 

Таблица 1. Лучшие результаты идентификации ГСХ «Сосна, крона, Московская обл., 1 августа, 1970 г.» (консолидация) 

Порядк.  
номер ˆ kR  

Наименование объекта 
с эталонной ГСХ Класс Тип 

Среднее арифм. 
k

R  
ER  R  

1FR  
2FR  

1 Сосна, крона, Московская обл.,  
1 августа, 1970 г. Деревья Растительность 1 1 1 1 1 

2 Сосна, крона. Московская обл.,  
6 августа, 1970 г. Деревья Растительность 6,25 4 8 10 3 

3 Сосна, крона. Московская обл., 
23 августа , 1970 г. Деревья Растительность 7 10 11 5 2 

4 Береза, крона, Московская обл.,  
6 августа, 1970 г. Деревья Растительность 14 3 10 24 19 

5 Береза, крона, Московская обл., 
14 июля, 1970 г. Деревья Растительность 14,25 18 12 15 12 

Таблица 2. Лучшие результаты идентификации ГСХ 
«Сосна, крона, Московская обл., 1 августа, 1970 г.» на основе угловой меры подобия (2) 

R  Наименование объекта 
с эталонной ГСХ Класс Тип Порядк. номер ˆ kR  Среднее арифм. 

k
R  ER  

1FR  
2FR  

1 Сосна, крона, Московская обл.,  
1 августа, 1970 г. Деревья Растительность 1 1 1 1 1 

2 Чернозем типичный, гор. А1  
(0 - 50 см), 1975 г. Почвы Грунты 98 24,5 15 219 200 

3 Дерново-карбонатная почва. А1  
(0 - 12 см), 1975 г. Почвы Грунты 153 38,25 74 280 280 

4 Дерново-карбонатная почва А1  
(>12 см), 1975 г. Почвы Грунты 203 50,75 208 281 281 

5 Сосна, крона. Московская обл.,  
24 июня (молодые побеги), 1970 г. Деревья Растительность 25 6,25 136 2 7 
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Таблица 3. Лучшие результаты идентификации ГСХ 
«Асфальтированное шоссе сухое, 17 июля, 1960 г.» на основе угловой меры подобия (2) 

R
 

Наименование объекта 
с эталонной ГСХ Класс Тип 

Порядк.  
номер ˆ kR  

Среднее 

арифм. 
k

R  
ER  

1FR  
2FR  

1 Асфальтированное шоссе су-
хое, 17 июля, 1960 г. Сооружения Антропогенные 

объекты 1 1 1 1 1 

2 Чернозем обыкновенный,  
почва суббореального пояса почвы Грунты 52 87,25 108 85 104 

3 Шоссе с асфальтовым покры-
тием, сухое, 17 июля 1961 г. сооружения Антропогенные 

объекты 2 4,25 2 7 6 

4 Дерново-карбонатная почва. 
А1 (0 - 12 см). почвы Грунты 141 173,75 124 231 199 

5 Каолин горные  
породы Грунты 61 95 278 20 21 

Таблица 4. Лучшие результаты идентификации ГСХ 
«Асфальтированное шоссе сухое, 17 июля, 1960 г.» на основе нечеткой меры подобия (14) 

1FR  Наименование объекта 
с эталонной ГСХ Класс Тип 

Порядк. 
номер ˆ kR  

Среднее 

арифм. 
k

R  
R  ER  

2FR  

1 Асфальтированное шоссе  
сухое, 17 июля, 1960 г. Сооружения Антропогенные 

объекты 1 1 1 1 1 

2 Средние горные породы: трахит Горные породы Грунты 46 79,25 18 251 2 

3 Береза, крона, Московская обл., 
1 октября 1970 г. Деревья Растительность 88 152,75 256 264 3 

4 Такыр типичный, распаханная 
почва субтропического пояса Почвы Грунты 58 91,5 65 236 7 

5 
Грубообломочные горные по-
роды: желтовато-серый мелко-
галечный конгломерат 

Горные породы Грунты 4 28,5 84 22 4 

Таблица 5. Лучшие результаты идентификации ГСХ 
«Асфальтированное шоссе сухое, 17 июля, 1960 г.» на основе меры подобия евклидова расстояния (1) 

ER  Наименование объекта 
с эталонной ГСХ Класс Тип 

Порядк.  
номер ˆ kR  

Среднее арифм. 
k

R  
R  

1FR  
2FR  

1 Асфальтированное шоссе сухое, 
17 июля, 1960 г. Сооружения Антропогенные 

объекты 1 1 1 1 1 

2 Шоссе с асфальтовым покрыти-
ем, сухое, 17 июля 1961 г. Сооружения Антропогенные 

объекты 2 4,5 3 7 6 

3 Почва: солонец мелкий Почвы Грунты 15 44 48 61 52 

4 Песчаные подзолистые почвы. 
Содержание влаги в почве - 0-4% Почвы Грунты 43 76,25 21 10

8 133 

5 Шоссе, мощенное камнем, сухое, 
17 июля 1960 г. Сооружения Антропогенные 

объекты 5 30 16 46 53 

 
Алгоритмы идентификации ГСХ на основе угловой 

меры подобия и нечетких мер подобия также не всегда 
дают приемлемые по точности результаты идентифика-
ции ГСХ [в частности, при идентификации ГСХ сухого 
асфальтированного шоссе алгоритмы идентификации 
ГСХ на основе угловой меры подобия и нечетких мер 
подобия дают менее точные результаты идентификации, 
чем алгоритм идентификации ГСХ на основе меры сход-
ства евклидова расстояния (табл. 3–5)]. 

Так, например, из табл. 3 и 4, содержащих 5 лучших 
результатов идентификации ГСХ «Асфальтированное 
шоссе сухое, 17 июля, 1960 г.» соответственно с помо-
щью только одного алгоритма идентификации ГСХ на 
основе угловой меры подобия (2) R  и только одного 
алгоритма идентификации ГСХ на основе нечеткой меры 
(14) 

1FR  видно, что, если бы БД не содержала эталон-

ную ГСХ «Асфальтированное шоссе сухое, 17 июля, 
1960 г.», то результаты идентификации – выбранные в 
качестве искомой эталонные ГСХ «Чернозем обыкно-

венный, почва суббореального пояса» (табл. 3, строка 2) 
и ГСХ «Средние горные породы: трахит» (табл. 4, стро-
ка 2) – могли бы иметь неправильно определенные 
класс и тип анализируемой ГСХ. 

В тоже время из табл. 5, содержащей 5 лучших ре-
зультатов идентификации ГСХ «Асфальтированное шос-
се сухое, 17 июля, 1960 г.» с помощью только одного 
алгоритма идентификации ГСХ на основе меры сходства 
евклидова расстояния (1) ER , видно, что, даже если бы 
БД не содержала эталонную ГСХ «Асфальтированное 
шоссе сухое, 17 июля, 1960 г.», то результат идентифи-
кации – выбранная в качестве искомой эталонная ГСХ 
«Шоссе с асфальтовым покрытием, сухое, 17 июля 1961 г.» 
(табл. 5, строка 2) – имел бы, по крайней мере, правиль-
но определенные класс и тип анализируемой ГСХ. 

При этом консолидация частных результатов иденти-
фикации ГСХ «Асфальтированное шоссе сухое, 17 июля, 
1960 г.», полученных с применением четырёх предлагае-
мых алгоритмов идентификации, позволяет принять пра-
вильное решение по идентификации анализируемой ГСХ. 
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Приведенные примеры свидетельствует о целесооб-
разности совместного применения нескольких алгорит-
мов идентификации ГСХ с целью последующей консо-
лидации частных результатов идентификации. 

Заключение 

Результаты экспериментальных исследований под-
тверждают целесообразность дальнейшего развития 
предлагаемого подхода к решению задачи идентифика-
ции ГСХ объектов, основанного на консолидации частных 
результатов идентификации ГСХ объектов, полученных с 
применением различных обоснованно выбранных алго-
ритмов идентификации ГСХ объектов, с целью повыше-
ния надежности классификационного решения. Использо-
вание такого подхода позволит решить задачу идентифи-
кации объектов земной поверхности по выделенным с 
обработанных космических снимков КА «Ресурс-П» гипер-
спектральным характеристикам с последующим накопле-
нием эталонных характеристик в базе данных, что, в свою 
очередь, обеспечит создание актуальной отечественной 
спектральной библиотеки эталонов, которую можно будет 
применять при мониторинге состояния сельскохозяйст-
венных угодий, лесных массивов, водных ресурсов, эко-
логического состояния почв и т.п. 
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THE OBJECTS HYPERSPECTRAL 
FEATURE IDENTIFICATION 
ALGORITHMS IN THE EARTH REMOTE 
SENSING TASKS 
Demidova L.A., Tishkin R.V.,  
Trukhanov S.V. 

The approach to resolve the task of Earth objects’ identifi-
cation founded on hyperspectral objects’ feature analyze, 
which are got from processed space images, by means of 
identification algorithms, based on the different similarity 
measures, is considered. The results of hyperspectral infor-
mation processing by means of the offered identification algo-
rithms, are represented. 
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Рассматриваются вопросы повышения пространственного 
разрешения гиперспектральных данных. Предлагается новый под-
ход к решению этой задачи с использованием алгоритма спек-
трального разделения пикселей гиперспектрального изображе-
ния. Спектральное разделение предлагается выполнять с привле-
чением материалов синхронной многозональной высокодетальной 
съемки. Представлены результаты обработки натурной гипер-
спектральной информации. 
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Введение 

Спутниковые гиперспектральные снимки по 
сравнению с многозональными обладают су-
щественно меньшим пространственным разре-
шением. Это накладывает ряд ограничений на области их 
применения. Часто проекция одного пикселя гиперспек-
трального изображения (ГСИ) на земной поверхности мо-
жет содержать сотни пикселей, полученных многозональ-
ным датчиком более высокого пространственного разре-
шения [1, 2]. Так что гиперспектрометр регистрирует неко-
торую усредненную спектральную характеристику сравни-
тельно большого участка Земли. Полученная в результате 
спектральная характеристика (СХ) описывает усреднен-
ные свойства всех СХ объектов, входящих в этот участок 
(так называемых спектральных составляющих), т.е. обра-
зуется «смешанная» СХ. При этом уменьшение проекции 
пикселя не приводит к отсутствию эффекта «смешивания» 
спектральных характеристик, т.к. часто объекты характе-
ризуются смесью на уровне частиц (например, почва с 
минеральными примесями). В тоже время при тематиче-
ской обработке гиперспектральных изображений требует-
ся знание спектра отдельных более малых объектов, а не 
смеси их спектральных характеристик. 

В ряде работ [3-5] рассматривается задача спектраль-
ного разделения, т.е. получения спектров отдельных объ-
ектов, составляющих пиксель гиперспектрального изобра-
жения, на основе статистической обработки самих данных. 
Так, в работе [3] предлагается применение метода глав-
ных компонент для определения состава и процентных 
долей смешанных пикселей ГСИ. В работе [5] предлагает-
ся подход, основанный на использовании линейной рег-
рессии для поиска составляющих смешанной СХ при из-
вестном наборе эталонных («чистых») спектральных ха-
рактеристик. Эти подходы для решения задачи спектраль-
ного разделения, т.е. получения спектров отдельных объ-
ектов, составляющих пиксель гиперспектрального изобра-
жения, основаны на статистической обработке самих ги-
перспектральных данных. Недостатком этих подходов 
является необходимость применения библиотек спек-
тральных характеристик, что требует высокоточной взаим-

ной калибровки видеоданных и СХ из библиотек. Другой 
недостаток обусловлен сложностью точного определения 
процентных долей примесей в пикселе. В тоже время этот 
процесс может быть выполнен на более качественном 
уровне с использованием данных синхронной гиперспек-
тральной и высокодетальной съемки [6-9]. В этом случае в 
качестве опорной информации при спектральном разделе-
нии ГСИ привлекаются материалы синхронной многозо-
нальной съемки с многократно большим пространственным 
разрешением по сравнению с ГСИ. То есть для анализа 
каждого пикселя ГСИ, которому соответствует некоторая 
апертура, привлекаются десятки и сотни элементов высо-
кодетального многозонального изображения, попавших в 
эту апертуру. Если в упомянутых выше работах использу-
ются идеи технологии pan-sharpening [1, 2, 6-9], а также 
технологии спектрального разделения на основе привле-
чения спектральных библиотек [3-5], то ниже рассматрива-
ется иной подход к решению задачи повышения простран-
ственного разрешения гиперспектральных изображений. 
Он основан на применении идей спектрального разделения 
ГСИ с привлечением высокодетальных снимков. 

Пусть имеется ГСИ { | 1, , 1, ,mnkB B m M n N    

1, }k K , где m , n  – номера строк и столбцов элементов 

изображения, k  – номер спектрального канала. Будем счи-
тать, что синхронно с ГСИ получен многозональный снимок 
высокого разрешения { | 1, , 1, ,rspD D r R s S    

1, }p P , r , s  – номера строк и столбцов элементов изо-
бражения, p  – номер спектрального канала. При этом од-

ному элементу ГСИ mnB  соответствует область (апертура) 

ˆ
mnpD  на снимке D : 1 2 1 2

ˆ { | , , , ,mn rspD D r r r s s s    

1, }p P , 1r m , 2 ( 1)r m   , 1s n , 2 ( 1)s n   , 
где   – отношение пространственных разрешений сним-
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ков B  и D , т.е. R M . При m const  и n const : 

( , 1, )mn mnkB B k K   – вектор значений энергетических 
яркостей, образующих спектральную характеристику точки 
( , )m n  гиперспектрального изображения. При r const  и 

s const : ( , 1, )rs rspD D p P   – вектор значений спек-

тральной характеристики для точки ( , )r s  многозонального 

изображения, при этом K P . Каждому каналу k  гипер-
спектрального изображения соответствует вполне опре-
деленный спектральный диапазон  1 2,k k k   , где 1k  и 

2k  – левая и правая граница спектрального диапазона с 

центром k . Аналогично определим для многозонального 

изображения: 1 2,p p p       и центр p . Введем дис-

кретную функцию ( )h  , ставящую в соответствие произ-
вольной длине волны   канал гиперспектрального изо-
бражения ( )k h   такой, что  1 2,k k   . Определим 

функцию сравнения спектральных характеристик многозо-
нального и гиперспектрального изображений как 

( , )mn rsB D . При этом 1 1 1 1 2 2 2 2( , ) ( , )m n r s m n r sB D B D   , 

если точки 1 1( , )m n  и 1 1( , )r s  соответствуют однотипному 

сюжету подстилающей поверхности, а точки 2 2( , )m n  и 

2 2( , )r s  – различающемуся. Если 1 1 1 1( , )m n r sB D   , то 

будем считать, что точки 1 1( , )m n  и 1 1( , )r s  принадлежат 

одному и тому же объекту. В данном случае под   пони-
мается минимальное значение функции  1 1 1 1,m n r sB D . 

Субпиксельное спектральное разделение ГСИ 

Для каждой точки гиперспектрального изображения 
B  определяются спектральные характеристики входя-
щих в ее апертуру объектов и их процентные доли по 
площади. В результате формируется новое ГСИ B  с 
пространственным разрешением исходного гиперспек-
трального снимка B . При этом каждой точке B  припи-
сывается несколько спектральных характеристик (по 
числу объектов, входящих в пиксель изображения B ). 
Каждая спектральная характеристика сопровождается 
весовым коэффициентом, характеризующим относи-
тельную площадь объекта внутри точки. 

Конкретно алгоритм реализуется в виде последова-
тельного выполнения следующих шагов. 

Шаг 1. Формируется новое ГСИ { | 1, ,mnpB B m M   

1, , 1, }n N p P  , путем приведения B  к спектральным 
диапазонам высокодетального изображения D . Эта 
процедура выполняется путем интегрирования значе-
ний спектральной характеристики ГСИ B  в диапазонах 
длин волн, соответствующих многозональному изобра-
жению D :  

   

2

1

p

p

mnp p mnhB B



 

 


  ,  

где  p   – передаточная характеристика канала p  

изображения D .  

В результате формируется новое многозональное 
изображение B  с тем же числом каналов P , что и изо-
бражение D , и определенное в той же редкой решетке, 
что и гиперспектральный снимок B . 

Шаг 2. Для каждого пикселя  , 1,mn mnpB B p P   

анализируются соответствующие пиксели изображения 
D , входящие в апертуру 1 2

ˆ { | , ,mn rspD D r r r   

1 2, , 1, }s s s p P  . Если ( , )mn rsB D   для всех 

1 2,r r r  и 1 2,s s s , т.е. все пиксели изображения D , 

входящие в апертуру ˆ
mnD , схожи с пикселем mnB , то 

пиксель mnB  считается «чистым» (т.е. включающим один 
вполне определенный объект), а соответствующая ему 
СХ в виде вектора: ( , 1, )mn mnkB B k K   заносится в спи-
сок опорных спектральных характеристик 

{ 1, }iS S i I  , где ( , 1, )i ikS S k K  , ik mnkS B . 

Шаг 3. В списке S  удаляются все дублирующиеся 
спектральные характеристики, т.е. iS  удаляется, если  

1, ,
min ( , )i jj I j i

S S
 

  . В результате формируется список 

уникальных опорных спектральных характеристик 
* * *{ | 1, }iS S i I   . 

Шаг 4.  Спектральные характеристики *
iS  из списка 

*S  приводятся к спектральному разрешению многозо-
нального изображения D : 

* *( , 1, )i ipS S p P  ,  
2

1

* *
( )

p

p

ip p ihS S



 

 


  , *1,i I . 

В результате формируется список * * *{ | 1, }iS S i I  . 

Шаг 5.  Для каждого пикселя mnB  изображения B  
анализируются пиксели в апертуре 

 1 2 1 2
ˆ , , , , 1,mn rspD D r r r s s s p P    . Для этого 

( , 1, )rs rspD D p P   сопоставляется с опорными спек-

трами *
iS , *1,i I . В результате для каждой точки 

( , )r s , 1 2,r r r , 1 2,s s s , находится наиболее близкий 

опорный спектр *
lS  как *arg max ( , )i rsi

l S D  , а также 

количество точек iT  в апертуре, для которых найденный 
спектр является наиболее близким. Процентные доли 
опорного спектра в апертуре вычисляются как i iT T  . 
Найденные опорные спектры и их процентные доли за-
писываются соответственно в списки 

*{ | 1, }mn i mnQS S i I    и { | 1, }mn i mnQT T i I   , где mnI – 
количество различающихся опорных спектров, найден-
ных в апертуре. Таким образом, для каждой точки ( , )m n  

изображения B  формируется списки mnQS  и mnQT , со-
стоящие из спектральных характеристик объектов, обра-
зующих «смесь», и их процентных долей в смеси так, что 
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для каждой точки ( , )m n  выполняется соотношение  

 
1

I

mn mni mni
i

B QT QS 


  


,  

где { | 1, }k k K   , { | 1, }k k K    – коэффици-
енты преобразования опорных СХ, учитывающие раз-
личные условия получения опорной СХ, и СХ фактиче-
ски анализируемой точки. Таким образом,  каждой точке 
изображения B  ставится в соответствие несколько СХ, 
образующих эту точку, и их процентные доли в смеси. 

Повышение пространственного разрешения ГСИ  

В каждой точке высокодетального снимка восста-
навливается спектральная характеристика. Тем самым 
формируется новое гиперспектральное изображение с 
пространственным разрешением высокодетального 
снимка. 

Этот процесс включает следующие шаги. 
Шаг 1. Выполняются шаги 1-4 алгоритма субпик-

сельного спектрального разделения ГСИ. 
Шаг 2. Формируется новое изображение 

 * * 1, , 1, , 1,rskD D r R s S k K     с пространствен-

ным разрешением изображения D  и со спектральным 
разрешением изображения B . Спектр каждой точки в 
виде вектора ( , 1, )rs rspD D p P   сопоставляется с 

опорными спектрами *
iS  из списка *S . В результате 

сопоставления для произвольной фиксированной точки 
( , )r s  находится наиболее близкий опорный спектр *

lS , 

где *arg max ( , )i rsi
l S D  . После чего вектор *

rsD  за-

меняется на *
lS . В результате в частой решетке, соот-

ветствующей многозональному изображению D , фор-
мируется гиперспектральное изображение D . 

Шаг 3. Исходя из физического принципа съемки:  

 
2

1

*
( )

p

p

rsp p rskD D



 

 


  ,  

т.е. сумма элементов полученного спектра *
rsD  в диапа-

зонах съемки многозонального изображения должна 
быть равна значению яркости в соответствующем пик-
селе rsD . Однако из-за различных условий получения 
опорной СХ (на основе которой сформирован спектр 
точки *

rsD ) и фактически анализируемой точки ( , )r s  это 
равенство  не  выполняется.  Для  разрешения  этой  си- 

туации рассчитываются мультпликативные коэффици-
енты коррекции rsk , такие что:  

   

2

1

*
( )

p

p

rsp p rskrskD D



 

  


  ,  

где ( )rsk   – непрерывная функция от ( )k  , построенная 

путем линейной интерполяции P -точек:  

*
rsprsp rspD D  ,  

2

1

* *
( )

p

p

rsp p rskD D



 

 


  , 1,p P . 

Результирующее изображение **D  находится как 

 ** *
rsk rs rskD k D . В результате в узлах частой решетки, 

соответствующей высокодетальному многозональному 
изображению D , формируется итоговое гиперспек-
тральное изображение **D , обладающее высокими и 
пространственным и спектральным разрешениями. 

Эксперименты и выводы 
Испытания рассмотренных алгоритмов выполнялись 

следующим образом (рис. 1). В качестве опорной ин-
формации использовался авиационный гиперспектраль-
ный снимок высокого пространственного разрешения 

*B , состоящий из K-каналов. Этот снимок использовал-
ся в качестве эталонного. На основе него путем опера-
ции усреднения и прореживания в q раз строилось ги-
перспектральное изображение низкого пространственно-
го разрешения B . Путем объединения спектральных 
каналов формировался многозональный снимок D , 
включающий L -диапазонов, где L  << K . Изображение 
D  обладало пространственным разрешением исходно-
го изображения *B  с существенно меньшим спектраль-
ным разрешением. Выполнялось повышение простран-
ственного разрешения изображения B  на основе спек-
трального разделения (в качестве меры сходства   
использовалась мера спектрального угла [10]). В резуль-
тате формировалось изображение **D . Качество рабо-
ты алгоритма спектрального разделения оценивалось 
путем сопоставления СХ одноименных элементов изо-
бражений **D  и *B . С использованием меры спектраль-
ного угла оценивалась ошибка спектрального разделе-
ния. За ошибочные принимались точки, для которых эта 
мера превышала 5 градусов. В результате на достаточ-
но представительном статистическом материале (при 
q=22 и L=4) установлено, что доля ошибочных точек 
составила 4%, средняя величина этой ошибки по всем 
точкам составляет 1.3 градуса, а СКО – 1.7 градуса. 

 
Рис. 1. Схема расчета показателя качества повышения разрешения ГСИ 
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Рис. 2. Эталонная и восстановленная СХ 

 
Рис. 3. Комплексирование ГСИ с данными высокого пространственного разрешения 

На рис. 2 слева приведены две СХ, построенные 
для вполне определенного объекта: красным цветом – 
для ГСИ высокого разрешения *B , синим цветом – для 
восстановленного ГСИ **D . На рис. 2 справа пред-
ставлены аналогичные результаты для другого объек-
та. Как видим, восстановленные СХ достаточно близки 
к эталонным. 

В качестве примера на рис. 3 представлен результат 
комплексирования: слева – ГСИ с низким пространствен-
ным разрешением; в центре – многозональный снимок 
высокого пространственного разрешения; справа – ре-
зультирующее ГСИ. 

Таким образом, предложен подход к спектральному 
разделению гиперспектральных изображений с привлече-
нием в качестве опорной информации высокодетальных 
многозональных снимков. Разработан алгоритм повыше-
ния пространственного разрешения гиперспектральных 
снимков, основанный на спектральном разделении пиксе-
лей ГСИ. Выполнена оценка качества алгоритма спек-
трального разделения и повышения пространственного 
разрешения ГСИ на основе натурной и модельной инфор-
мации. 
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Рассмотрена задача оценивания пространственной ориентации 
объекта по его двумерному изображению с использованием извест-
ной трехмерной модели объекта. Предложен алгоритм предвари-
тельного оценивания пространственной ориентации объекта с по-
мощью дескриптора внешнего контура. Представлены результаты 
экспериментальных исследований предложенного алгоритма. 
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ции, дескриптор внешнего контура, геосфера, 
углы Эйлера. 
Введение 

Оценивание пространственной ориентации 
объекта по его изображению является актуаль-
ной задачей технического зрения [1]. Оценивание 
пространственной ориентации объектов наиболее востре-
бовано в таких приложениях как: 

– управление наземными мобильными роботами, пи-
лотируемыми и беспилотными летательными аппаратами; 

– автоматическая дозаправка летательных аппаратов; 
– стыковка космических кораблей [2]; 
– формирование изображений в системах улучшенного 

и синтезированного видения;  
– анализ и индексация видеосюжетов. 
В работах [3, 4] был предложен подход к решению за-

дачи оценивания пространственной ориентации объекта, 
состоящий из двух этапов: обучение и оценивание. На 
этапе обучения происходит расчет дескрипторов эталон-
ных изображений объекта при равномерно распределен-
ных на сфере ориентациях. Эталонные изображения 
формируются на основе 3D-модели исследуемого объек-
та. На этапе оценивания для определения ориентации 
объекта находится дескриптор эталонного изображения, 
который в наибольшей степени соответствует дескриптору 
наблюдаемого изображения. Представлено 3 алгоритма 
оценивания пространственной ориентации объекта, осно-
ванных на данном подходе: с использованием БПФ, с ис-
пользованием текстурных характеристик, с использовани-
ем структурного анализа. Следует отметить, что предло-
женные алгоритмы обладают рядом недостатков. Так, 
алгоритм на основе текстурного анализа чувствителен к 
шуму. Два других алгоритма обладают большой вычисли-
тельной сложностью. В настоящей работе представлен 
алгоритм, при разработке которого предпринималась по-
пытка удовлетворить требованиям к невысокой вычисли-
тельной сложности и устойчивости к шуму. 

Основным отличием предлагаемого алгоритма от раз-
работанных в [4], является способ описания изображения 
объекта. В качестве описания изображения используется 
дескриптор внешнего контура. Дескриптор внешнего кон-
тура обладает следующими преимуществами: 

– независимость от текстурных характеристик изобра-

жения объекта; 
– устойчивость к изменению освещения объекта; 
– небольшой размер дескриптора; 
– низкие вычислительные затраты для вычисления де-

скриптора и функции сопоставления дескриптора; 
– высокая устойчивость к шуму. 
Результатом работы представленного в статье алго-

ритма является множество ориентаций-кандидатов, в наи-
лучшей степени соответствующих наблюдаемому изобра-
жению объекта по критерию близости дескриптора внешне-
го контура. Выбор из этого множества одного элемента, 
который принимается за оценку текущей ориентации объ-
екта, не является предметом рассмотрения в настоящей 
статье и может осуществляться на основе анализа яркост-
ных, геометрических, спектральных параметров объекта, а 
также их поведения во времени.  

Представление ориентации объекта в пространстве. 
Дискретизация сферы 

Для математического описания пространственной 
ориентации объекта будем использовать углы Эйлера 
[5, 6] ( , , )   . Для нашей задачи примем соглашение, 
при котором осуществляются последовательные пово-
роты вокруг осей X, Y, Z в глобальной системе коорди-
нат. Углы Эйлера в данном случае будут соответство-
вать матрице вращения, которую можно вычислить по 
формуле: 

,z y xR R R R    (1) 

где zR , yR , xR  – матрицы вращения вокруг осей Z, Y, X 

соответственно. 
Отметим, что в этом случае третий угол Эйлера   со-

ответствует углу поворота камеры вокруг оптической оси. 
Поскольку в предложенном алгоритме осуществля-

ется сопоставление дескриптора наблюдаемого с эта-
лонными дескрипторами, возникает задача построения 
множества эталонов, равномерно охватывающих все-
возможные ориентации объекта интереса. Использова-



 

 
 
44 

ние равномерно дискретизированных углов Эйлера не 
позволяет построить такое множество, поэтому для ре-
шения этой задачи в данной работе был использован 
алгоритм построения геосферы [7]. 

Для описания равномерно распределенных ориен-
таций рассмотрим сферу единичного радиуса, в центре 
которой находится объект интереса. Каждой точке сфе-
ры ( , , )x y z  можно сопоставить углы Эйлера   и  , 
оставив   свободным (поворот камеры вокруг оптиче-

ской оси). Пары углов ( , )  , равномерно распреде-
ленные по сфере, получаются в результате построения 
геосферы фактора g , вписанной в рассматриваемую 
единичную сферу. Вершины построенной геосферы 
соответствуют первым двум углам Эйлера. Параметр   
не дискретизируется, поскольку используемая в пред-
ложенном алгоритме критериальная функция, рассмат-
риваемая ниже, инвариантна к параметру  .  

Выбор фактора геосферы влияет на количество точек 
геосферы ( gN ) и максимально возможным углом между 

радиус-векторами точки единичной сферы и ближайшей 
точки геосферы ( maxE ). В табл. 1 приведены параметры 
геосферы в зависимости от фактора геосферы.  

Таблица 1. Параметры геосферы  
в зависимости от фактора геосферы 

g  
gN  maxE ,º 

1 12 17,6 
2 42 10,2 
3 92 6,8 
4 162 5,4 
5 252 4,3 
6 362 3,6 
7 492 3,1 
8 642 2,7 
9 812 2,4 

Выбор фактора геосферы должен происходить ис-
ходя из компромисса между вычислительной сложно-
стью, пропорциональной параметру gN  и требуемой 

точностью оценивания ориентации, который имеет один 
порядок с параметром maxE . В данной работе для по-
строения геосферы был выбран фактор 6g  .  

Экспериментальные исследования в настоящей ра-
боте проводились на синтезированных изображениях с 
использованием 3D-модели пассажирского самолёта 
Airbus A320. 

Дескриптор внешнего контура 

Для каждой точки геосферы производится синтез 
изображения объекта интереса и вычисляется дескрип-
тор, основанный на характеристиках контура объекта. 
После бинаризации эталонного изображения (рис. 1а) 
получаем бинарное изображение объекта с ярко выра-
женным контуром (рис. 1б). Данное изображение пере-
водится в полярную систему координат с началом коор-
динат в центре бинарного изображения объекта  
(рис. 1в). Зададимся длиной дескриптора DN . Для вы-
числения дескриптора объекта формируем функцию 

( )i iD   , выбирая для каждого 
( 1) 2 ,i

D

i
N




 
  

1, Di N , максимальное соответствующее ему  . Для 
удаления артефактов, связанных с синтезом изображе-
ния, функция ( )iD   подвергается медианной фильтра-
ции с окном фильтра длиной 5 элементов. Полученную 
дискретную функцию ( )i iD   (рис. 1г) назовём деск-
риптором внешнего контура объекта. Для упрощения 
дальнейшего изложения будем использовать аргумент i  
вместо i , таким образом ( )i D i  . 

 
Рис. 1. Этапы вычисления дескриптора внешнего контура:  

а – исходное изображение объекта; б – бинарное изображение 
объекта; в – бинарное изображение в полярной системе  
координат; г – дескриптор внешнего контура объекта 

Экспериментально было подтверждено, что данный 
дескриптор обладает высокой устойчивостью к шуму. 
Для оценки устойчивости к шуму был введен показатель 
отличия дескрипторов, вычисляющийся по формуле: 

1

( ) ( )1 ,
( )

DN

iD

D i G i
N D i




   (2) 

где ( )D i  – i-й элемент дескриптора без зашумления, 

( )G i – i-й элемент дескриптора, вычисленного на за-
шумленном изображении с ОСШ =  .  

Величина   описывает, насколько изменяется де-
скриптор зашумленного изображения объекта относи-
тельно дескриптора того же изображения объекта без 
зашумления. Значения показателя   для различного 
уровня зашумления приведены в табл. 2. 

Таблица 2. Показатель отличия дескриптора  
на зашумленном изображении 

ОСШ 50 20 10 5 
 , % 0,03 0,16 0,65 2,63 

Сопоставление дескрипторов 

Определение ориентации объекта происходит в ре-
зультате сопоставления дескриптора наблюдаемого изо-
бражения с каждым дескриптором эталонной геосферы. 
Определение сходства дескриптора наблюдаемого изо-
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бражения с дескрипторами эталонных изображений осу-
ществляется с использованием критериальной функции: 

 

 

2

0
1

( ) min ( ) ( ) ,

: 1,

DN

crit js S
i

D

f j D i s D i

S s s N




 
   

 

 


 (3) 

где 0D  – дескриптор наблюдаемого изображения, jD  – 

дескриптор текущего эталонного изображения, i  – ин-
декс элемента дескриптора, j  – индекс эталонного де-
скриптора, s  – величина циклического сдвига дескрип-
тора. 

Выбранный тип критериальной функции обеспечивает 
инвариантность дескриптора к повороту изображения. 

Индекс j  эталонного дескриптора соответствует 
точке геосферы, то есть двум углам   и   из тройки 
углов Эйлера. 

Обозначим через 0s  значение сдвига s , при кото-
ром выражение в квадратных скобках в (3) принимает 
минимальное значение.  
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 (4) 

Отсюда угол   вычисляется по формуле: 

0 2

D

s
N





  (5) 

В результате вычисления критериальной функции 
для каждого дескриптора из эталонной базы получается 
вектор значений критериальной функции: 

 ( ) 1,crit gM f j j N   (6) 

Обозначим через sortM  вектор значений критериаль-
ной функции, сортированный по возрастанию. Были 
проведены исследования, в результате которых было 
обнаружено, что, как правило, хотя бы один из первых 

0,025gm N   элементов вектора sortM  соответствует 

текущей ориентации объекта с ошибкой оценивания 
ориентации до 10˚. Так, для геосферы фактора 6, полу-
чаем 9m   ориентаций-кандидатов.  

Среди полученных m  ориентаций-кандидатов встре-
чаются похожие ориентации. Для сокращения неопреде-
ленности оценивания ориентации производится объеди-
нение групп ориентаций-кандидатов в кластеры [8]. Для 
кластеризации строится граф, вершинами которого яв-
ляются ориентации-кандидаты. Между вершинами стро-
ится дуга, только в случае, когда угловое отличие между 
ними не превышает заданного порога. Связные компо-
ненты графа образуют кластеры. В качестве углового 
отличия между ориентациями-кандидатами использует-
ся расстояние в гиперкомплексном пространстве между 
соответствующими им кватернионами. 

На рис. 2 показаны ориентации, отобранные  
как кандидаты при оценивании ориентации 

o o o[-80,3 -49 83,4 ]E  . 

Рассчитанные кластеры для приведенного выше при-
мера показаны в табл. 3 

Таблица 3. Результат кластеризации 

№ кластера 1 2 3 4 
Элементы кластера 1  3  4  5 2  6  9 7 8 
Элементом, представляющим кластер, можно счи-

тать элемент кластера соответствующий наименьшему 
значению критериальной функции или усредненное зна-
чение всех элементов в кластере. На рис. 3 показаны 
ориентации-кандидаты после кластеризации. 

 
Рис. 2.  Изображения 9 ориентаций-кандидатов 
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Рис. 3. Изображения 4 лучших кандидатов 

 после этапа кластеризации 

Экспериментальные исследования 

Для проведения экспериментальных исследований 
было синтезировано 500 изображений. Распределение 
ориентаций объекта было близко к равномерному. По-
лученные изображения были искажены равномерным 
аддитивным шумом с различной интенсивностью. На 
стадии обучения были рассчитаны дескрипторы объекта 
по геосфере фактора 6. В ходе исследования произво-
дилась совмещение дескриптора наблюдаемого изо-
бражений с эталонными дескрипторами. Затем прово-
дилась кластеризация наилучших отобранных точек. 

Частота события, заключающегося в том, что ориен-
тация, соответствующая первому элементу вектора 

sortM , является правильным результатом оценивания 
для различных уровней зашумления показана в табл. 4. 

Таблица 4 

ОСШ ∞ 25 15 10 5 
Частота 98,5% 98,1% 97,2% 94,5% 77,9% 

Была рассчитана величина m  – минимальное коли-
чество элементов вектора sortM , среди которых присут-
ствует элемент, соответствующий значению ориентации 
с допустимой ошибкой e . Значения m  для различных 
уровней зашумления и величины допустимой ошибки 

10e   показаны в табл. 5. Вычисленные значения ста-
новятся полезными на этапе кластеризации отобранных 
дескрипторов. 

Таблица 5 

ОСШ ∞ 25 15 10 5 
Величина m при 10e    4 3 5 9 30 

В ходе исследования было выявлено, что в резуль-
тате кластеризации ориентаций-кандидатов всегда по-
лучалось от 1 до 5 кластеров. Распределение частот 
различного количества кластеров  показано в табл. 6. 

Таблица 6 

Количество 
кластеров 1 2 3 4 5 

Частота  3,2% 53,5% 32% 9,5% 1,8% 

Заключение 
Разработанный алгоритм предварительного определе-

ния ориентации подтвердил свою работоспособность в 
ходе экспериментальных исследований. Данный алгоритм 
обладает невысокой вычислительной сложностью (сопос-
тавление дескрипторов производится в 20 раз быстрее, 
чем в алгоритмах, предложенных в [4]). Эксперименталь-
ные исследования подтвердили устойчивость алгоритму к 
шуму на наблюдаемом изображении.  

В отличие от алгоритмов, предложенных в [4], резуль-
татом рассматриваемого в этой работе алгоритма является 
набор ориентаций-кандидатов. Следуя данным из табл. 4, 
можно сделать вывод, что если считать результатом оце-
нивания первую ориентацию-кандидата, то вероятность 
правильного оценивания будет составлять от 78% до 
98,5% в зависимости от интенсивности зашумления изо-
бражения.  

Работа выполнена при поддержке гранта 
RFMEFI57414X0056 Министерства образования и науки РФ. 
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ALGORITHM OF PRELIMINARY  
POSE ESTIMATION USING EXTERNAL 
CONTOUR DESCRIPTOR 
Alpatov B.A., Babayan P.V.,  
Maslennikov E.A. 

Problem of object three-dimensional pose estimation 
from its two-dimensional image using 3d-model of object is 
considered. The algorithm of preliminary pose estimation 
using external contour descriptor is offered. Results of 
experimental research of these algorithms are shown. 
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Предложен метод выделения движущихся объектов в видео-
потоке. Метод основан на представлении последовательности 
изображений трехмерной цепью Маркова и выделении контуров 
движущихся объектов по вычисленной величине количества 
информации в элементах изображения. Проведена оценка точ-
ности определения координат движущихся объектов. Разра-
ботанный метод требует небольших вычислительных ресур-
сов, что делает возможным его применение при обработке дан-
ных в реальном масштабе времени. 

УДК. 621.391 

МЕТОД ВЫДЕЛЕНИЯ ДВИЖУЩИХСЯ ОБЪЕКТОВ В ВИДЕОПОТОКЕ  
И ОЦЕНКА ТОЧНОСТИ ОПРЕДЕЛЕНИЯ ИХ КООРДИНАТ  

Медведева Е.В., д.т.н., профессор кафедры радиоэлектронных средств Вятского государственного 
университета, e-mail: emedv@mail.ru; 
Карлушин К.А., аспирант Вятского государственного университета, e-mail: konstantin.karlushin@gmail.com. 

 
Ключевые слова: выделение движущихся 

объектов, оценка точности определения коорди-
нат, изображения, многомерные цепи Маркова. 

Введение 

В некоторых системах видеонаблюдения необ-
ходимо выделить движущиеся объекты на сравни-
тельно неподвижном фоне. Как правило, такие сис-
темы должны с большой вероятностью обнаружи-
вать объекты интереса. При этом диапазон варьирования 
размеров объектов интереса может быть большим, а коли-
чество движущихся объектов – априорно неизвестным. Кро-
ме того, обработка данных должна проводиться в реальном 
масштабе времени, что неизбежно накладывает ограниче-
ния на сложность используемых алгоритмов. 

Для решения задачи выделения объектов существует 
много различных методов (разностный, корреляционный, 
на основе байесовской сегментации и др.) [1–4], но одни из 
них могут приводить к существенным погрешностям в оцен-
ке координат, а другие требуют относительно большой 
объем вычислительных ресурсов, особенно, когда в видео-
кадре необходимо выделить несколько объектов. 

Поэтому разработка эффективных методов выделения 
объектов движения в видеопотоке, позволяющих в реаль-
ном масштабе времени выделять объекты интереса с вы-
сокой точностью, является актуальной задачей. 

Поскольку последовательности видеокадров представ-
ляют собой трехмерные сигналы, для выделения движу-
щихся объектов необходимо использовать пространствен-
но-временную математическую модель изображения. Про-
странственно-временная модель должна быть адекватна 
реальным последовательностям изображений и обладать 
высокой вычислительной эффективностью, чтобы алго-
ритмы обработки изображений, синтезируемые на ее осно-
ве, требовали небольших вычислительных затрат. 

Такой математической моделью является модель на 
основе трехмерных цепей Маркова. 

Предполагается, что цифровые полутоновые изображе-
ния (ЦПИ) в видеопоследовательности представлены g-раз-
рядными двоичными числами. Это позволяет разбить пос-
ледовательность ЦПИ на последовательности g разрядных 
двоичных изображений (РДИ), каждое из которых является 
суперпозицией трех простых цепей Маркова с двумя рав-
новероятными дискретными состояниями ( )

1
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2
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Рис. 1. Фрагмент последовательности РДИ 

На приведенном фрагменте последовательности 
РДИ (рис. 1), элемент изображения ( )

4
l  зависит от сос-

тояний трех окрестных элементов ( ) ( ) ( )
, , 1 2{ , ,l l l

i j k     
( )
3 }l , расположенных в k-м и (k-1)-м кадрах. 

Количество информации в элементе ( )
4
l  относи-

тельно состояний элементов окрестности ( ) ( )
, , 1{ ,l l

i j k    
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2 3, }l l   можно определить как разность собственной 

информации в элементе ( )
4
l  и взаимной информации, 

полученной от элементов окрестности ( )
, ,
l

i j k  [5–7]: 
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(1) 

где произведения, обозначенные символом   вычис-
ляются по всем возможным несовпадающим комбина-
циям различных подстрочных индексов трехмерного слу- 
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чайного поля;  ( ) ( ) ( ) ( )
1 2 4 4, , ,l l l lp     ,  ( ) ( ) ( ), ,l l l

i j kp    , 

 ( ) ( ),l l
i jp   , 1, 4i j k   ; i j k   - совместные плот-

ности вероятностей значений элементов;  ( )l
ip  , 

1, 4i   - априорные плотности вероятностей значений 

элементов;  ( ) ( )
4

l l
iw   , 1,3i   - одномерные плотности 

вероятностей переходов;  ( ) ( ) ( )
4 ,l l l

i jw    , 1,3i j  ; 

i j - плотности вероятностей переходов в двумерной 

цепи Маркова;  ( ) ( ) ( ) ( )
4 1 2 3, ,l l l lw      - плотность вероят-

ности переходов в трехмерной цепи Маркова. 
Плотность вероятности переходов в трехмерной дво-

ичной цепи Маркова  ( ) ( )
4 , ,

l l
i j kw    можно представить в 

форме 
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где ( )   – дельта функция. 
В трехмерной математической модели вероятности 

смены состояний элемента ( )
4
l  зависят от различных 

сочетаний состояний элементов окрестности ( )
, ,
l

i j k  и их 

корреляции с элементом ( )
4
l . Все возможные значения 

этих вероятностей для различных комбинаций состояний 
элементов окрестности ( )

, ,
l

i j k  могут быть вычислены в 

соответствии с аргументом выражения (1) и сведены в 
матрицу   вида: 
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элементы которой симметричны и удовлетворяют усло-
вию нормировки ( ) 1l

q q    . 

Например, выражения для вычисления элементов 
первой строки матрицы  , имеют вид: 
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где  ( ) 1,7r l
ii r   - элементы матриц вероятностей пере-

ходов в одномерных цепях Маркова с двумя состояния-
ми по горизонтали 1 ( )l , вертикали 2 ( )l , времени 
4 ( )l  и четырех сопутствующих матриц вероятностей 
переходов:  
3 ( ) 1 ( ) 2 ( )

5 ( ) 1 ( ) 4 ( )

6 ( ) 2 ( ) 4 ( )

7 ( ) 3 ( ) 4 ( )

;
;
;
.
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 (5) 

Вычисление остальных элементов матрицы 
)(l  

осуществляется в соответствии с состоянием элементов 
окрестности ( )

, ,
l

i j k . 

На рис. 2 показаны зависимости вероятностей пере-
ходов между состояниями элементов в последователь-
ности РДИ по горизонтали, вертикали и между кадрами 
от номера разряда ЦПИ. Графики получены усреднени-
ем статистических характеристик по большому количе-
ству реальных изображений, полученных стационарной 
видеокамерой, аналогичных рис. 3. 

 

Рис. 2. Зависимости вероятностей переходов между состоя-
ниями элементов в последовательности РДИ  

(8 – старший разряд; 1 – младший разряд) 

Из приведенного графика следует, что наибольшей 
корреляцией обладают элементы, расположенные в 
старших разрядах ЦПИ. Поэтому основные детальные 
области можно выделить по РДИ старших разрядов 
ЦПИ. А РДИ младших разрядов (при 0,5ii  ) будут 
составлять фон изображения в виде двумерного шума. 

Для выделения движущихся объектов в каждом эле-
менте РДИ в соответствии с состояниями элементов 
окрестности вычисляют величину количества информа-
ции (1). Для видеопоследовательностей, полученных 
стационарной видеокамерой при неизменном уровне 
освещенности, будет характерно незначительное изме-
нение вероятностей переходов между элементами изо-
бражения от кадра к кадру в течение длительного про-
межутка времени. Поэтому предполагалось, что вероят-
ности переходов между элементами видеопоследова-
тельности постоянны и априорно известны, причем кор-
реляция элементов между кадрами ( 4

ii ) больше, чем 

внутри кадра ( 1
ii , 2

ii ) (рис. 2). 
При отсутствии объекта (контрастной области), со-

стояния окрестных элементов ( )
, ,
l

i j k  будут совпадать с 
( )
4
l , и количество информации в элементе ( )

4
l  будет 

минимально.  
При наличии неподвижного объекта, на его границе, 

состояние элемента ( )
4
l  будет совпадать с состоянием 

элемента ( )
4
l  в (k-1)-м кадре и не совпадать с одним или 

двумя окрестными элементами в k-м кадре, и количество 
информации в ( )

4
l  возрастет. 

При смещении объекта элемент ( )
4
l  будет иметь 

различные состояния с элементом ( )
3

l  в (k-1)-м кадре и 

с одним или двумя окрестными элементами в k-м кадре,  
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и количество информации в элементе ( )
4
l  еще более 

увеличится. Причем, чем больше корреляция между со-
седними кадрами, что характерно для видеопоследо-
вательностей, полученных неподвижным датчиком, тем 
больше информации будет в элементе ( )

4
l  при смеще-

нии объектов. 
Сравнивая значения вычисленной величины коли-

чества информации в элементе изображения с порогом, 
определяем принадлежность данной точки контуру. Зна-
чение порога h определяют по вычисленной величине 
количества информации в элементе ( )

4
l  l-го РДИ: 
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  (6) 

Предложенный метод определения контуров дви-
жущихся объектов требует небольших вычислительных 
ресурсов, определяемых операциями сравнения с тремя 
окрестными элементами. 

Результатом такой обработки изображений является 
совокупность контурных точек, в которых происходит 
движение одного или нескольких объектов интереса, а 
также точек, представляющих собой шум, вызванный, 
например, движением листьев на деревьях, бликами и 
т.п. Следует отметить, что контурные точки, принад-
лежащие объекту интереса, являются связными и имеют 
большую протяженность, чем контурные точки, пред-
ставляющие собой шум. 

При решении задачи выделения объекта интереса 
необходимо выделить точки, которые наилучшим обра-
зом представляют объект. Для этого изображение раз-
бивается на блоки и одновременно с определением кон-
турных точек выполняется анализ указанных блоков на 
наличие в них связанных пикселей, составляющих часть 
предполагаемого контура движущего объекта. Размер 
блока выбирается в соответствии с данными о макси-
мальной  скорости  движения  и  минимальной  площади 

объекта. Решение о присутствии объекта интереса на 
изображении принимается по наличию связанных пиксе-
лей в блоках. 

Координаты движущегося объекта соответствуют цен-
тру прямоугольного окна, в которое вписывается объект 
интереса. Последовательность координат движущихся 
объектов будет представлять собой траекторию движения. 
При выполнении исследования эффективности разрабо-
танного метода использовались несколько видеопоследо-
вательностей средней длительностью 300 кадров. 

Для оценки качества выделения движущегося объекта 
вычислялась вероятность правильного выделения объек-
та интереса и среднеквадратическая ошибка (СКО) опре-
деления координат объекта интереса. На рис. 3 показан 
фрагмент видеопоследовательности, в котором три со-
седних кадра совмещены для визуальной оценки пере-
движения объекта. Ниже на рис. 4 приводятся контурные 
(а) и выделенные прямоугольным окном объекты (б). 

 

Рис. 3. Совмещенные кадры видеопоследовательности 
В результате выделения объектов интереса возни-

кают ошибки двух типов: на контурном изображении 
объект интереса определен (как совокупность точек шу-
ма), в то время как на реальном изображении он отсут-
ствует; на контурном изображении объект не выделен 
(например, в результате частичного заслонения другим 
объектом), а на реальном изображении он имеется. 

 
а)  Контурные изображения 

 

б) Изображения с выделенными объектами 
Рис. 4. Кадры видеопоследовательности с выделенными объектами 
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Вероятность правильного выделения объекта инте-
реса определялась как отношение количества верно 
выделенных объектов ( BN ) к общему количеству дви- 

жущихся объектов ( ON ) в видеопоследовательности: 

B
пр

O

NP
N

  (7) 

Для приведенной видеопоследовательности общая 
вероятность правильного определения объекта интере-
са составила 0,75, что вызвано скрытием объекта инте-
реса препятствием. Размеры объектов интереса варьи-
ровались от 30х30 до 120х120 пикселей. Количест-во 
одновременно присутствующих объектов в кадре меня-
лось на протяжении всей видеопоследовательности, но 
не превышало двух. Зависимость вероятности пра-
вильного выделения объекта в тестовой видеопоследо-
вательности от номера кадра представлена на рис. 5. 

Кадры, в которых вероятность правильного выделе-
ния объекта интереса равна нулю, соответствуют ситуа-
ции с заслонением объекта интереса. Для других видео-
последовательностей, в которых не происходит скрытие 
объектов интереса, величина правильного выделения 
достигает 0,91÷0,95. 

 

Рис. 5. Зависимость вероятности правильного  
выделения объекта от номера кадра 

Также для оценки качества работы алгоритма вычис-
лялась нормированная среднеквадратическая ошибка 
(СКО) оценки координат движущегося объекта: 

2 21
x yСKO

L
   ,  (8) 

где x , y  – смещение координат центра движущегося 

объекта по горизонтали и вертикали от их истинного 
значения, L – половина диагонали прямоугольного окна, 
обрамляющего объект интереса в идеальном случае. 

 

Рис. 6.  Сравнение СКО определения координат  
движущихся объектов разными методами 

При выполнении исследования сравнивались ре-
зультаты СКО оценки координат разработанным и из-
вестным разностным методом [1, 3]. Результаты сравне-
ния СКО двумя методами на нескольких кадрах после-
довательности (рис. 3) представлены на рис. 6. При 
оценке всей видеопоследовательности из 300 кадров 
СКО разработанного контурного метода меньше разно-
стного в 2 раза. Для большинства видеопоследователь- 

ностей выигрыш в СКО для разработанного метода по 
сравнению с разностным составляет 1,5÷2,5. 

Из приведенных результатов следует, что предло-
женный метод выделения движущихся объектов в ви-
деопотоке, основанный на вычислении количества ин-
формации в элементах изображения, позволяет опреде-
лить координаты движущегося объекта с точностью, 
превышающей разностный метод. Разработанный метод 
требует небольших вычислительных ресурсов, что 
делает возможным его применение при обработке 
данных в реальном масштабе времени. 
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A METHOD OF MOVING OBJECTS 
DETECTION IN VIDEO STREAM AND 
ESTIMATION ACCURACY OF OBJECTS 
COORDINATES DETERMINATION 

Medvedeva E.V., Karlushin K.A. 

A method of moving objects detection in video stream is 
offered. The method is based on the representation of a 
sequence of images by three-dimensional Markov chain and 
moving objects contours extraction by calculating the magni-
tude of information amount in the image elements. The ac-
curacy of moving objects coordinates determination is esti-
mated. The developed method requires low computational 
resources, which makes possible its use in the data process-
ing in real time. 
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Рассматривается возможность повышения надежности слеже-
ния за объектами по данным видеонаблюдения при наличии яркост-
ных помех путем построения алгоритма селекции на основе пред-
ложенной системы признаков. Разработаны количественные кри-
терии эффективности работы системы видеослежения. Пред-
ставлены результаты сравнительных экспериментальных иссле-
дований, демонстрирующие положительный эффект, связанный с 
введением новых признаков. 

УДК 621.391.268 

ПОВЫШЕНИЕ ЭФФЕКТИВНОСТИ СЕЛЕКЦИИ ОБЪЕКТОВ  
В СИСТЕМАХ ВИДЕОСЛЕЖЕНИЯ ПРИ НАЛИЧИИ ЯРКОСТНЫХ ПОМЕХ 

Муравьев В.С., к.т.н., доцент кафедры автоматики и информационных технологий в управлении  
Рязанского государственного радиотехнического университета, e-mail: aitu@rsreu.ru; 
Фельдман А.Б. к.т.н., н.с. кафедры автоматики и информационных технологий в управлении  
Рязанского государственного радиотехнического университет. 

 
Ключевые слова: объект, яркостная 

помеха, обнаружение, видеослежение, надеж-
ность, алгоритм селекции, система признаков. 

Введение 

В настоящее время технологии слежения 
за объектами в последовательности видео-
кадров находят широкое применение в систе-
мах мониторинга транспорта, в бортовых систе-
мах летательных аппаратов, в сфере безопасности и 
других приложениях. Основными задачами, решаемыми 
системами видеослежения, являются обнаружение, из-
мерение координат и прогнозирование положения объ-
екта интереса. К алгоритмическому обеспечению систем 
видеослежения зачастую предъявляется требование 
устойчивой работы при наблюдении объектов в присут-
ствии различного рода помех. 

В данной работе в качестве объектов интереса вы-
ступают летательные аппараты, наблюдаемые на об-
лачном фоне. Предполагается, что в кадр могут попа-
дать хорошо различимые яркостные образования, сход-
ные с изображением объекта, что может приводить к его 
потере и срыву процесса слежения. В качестве подоб-
ных помех могут выступать изображения птиц и локаль-
ные неоднородности фона. Особенно остро данная про-
блема стоит при наблюдении малоконтрастных удален-
ных объектов в инфракрасном диапазоне. Система ви-
деослежения может устанавливаться как стационарно, 
так и размещаться на подвижном носителе. Примеры 
изображений с характерной фоноцелевой обстановкой 
представлены на рис. 1. 

Одним из способов повышения качества слежения 
является построение набора признаков, который позво-
лит с большей достоверностью по сравнению с сущест-
вующими решениями отличить объект от помехи. Пред-
полагается, что при обработке изображения с помощью 
какого-либо известного алгоритма обнаружения были 
выделены бинарные маски объекта и помех, опреде-
ляющих их конфигурацию и местоположение [1-3]. При 
этом помехам на бинарном изображении будут соответ-
ствовать сегменты, схожие с объектом интереса и ме-
шающими его наблюдению. 

На практике в качестве признаков сегментов исполь-
зуются площадь, габаритные размеры, отношение сто-
рон, средняя яркость. Будем считать, что отмеченные 
признаки составляют базовый набор. На основании 
только базового набора не всегда представляется воз-

можным однозначно отличить объект от помехи. В рабо-
тах [4-6] описывается применение для анализа изобра-
жений следующих признаков: моменты изображения, 
эксцентриситет, направление главной оси, округлость, 
координаты центроида сегмента и ряд других. Выбран-
ный набор признаков, как правило, подвергается норма-
лизации и подается на классификатор, который прини-
мает решение о наличии интересующего объекта на 
изображении. Однако многие признаки в реальных си-
туациях не способны дать релевантное описание харак-
теристик объекта, а применение сложных классификато-
ров предполагает решение сопутствующих проблем, 
возникающих при обучении алгоритма, которые не все-
гда возможно успешно решить на практике. 

 

Рис. 1. Примеры изображений с характерной  
фоноцелевой обстановкой. 

Объект интереса отмечен стрелкой 

Поэтому разработка надежной системы признаков, 
позволяющих более эффективно селектировать объекты 
интереса при сохранении простой структуры классифи-
катора, представляется весьма актуальной проблемой. 

Описание признаков 

При построении системы признаков необходимо от-
талкиваться от того факта, что объекты интереса могут 
быть удалены от наблюдателя, а формируемое изобра-
жение, как правило, не содержит выраженных деталей. 
Данные особенности задачи не позволяет эффективно 
использовать простейшие характеристики, описываю-
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щие форму и яркость объекта. Будем учитывать, что при 
сравнительно высокой частоте поступления видеокад-
ров можно пренебречь межкадровым изменением мас-
штаба и ориентации объекта. Таким образом, жесткое 
требование обеспечения полной инвариантности при-
знаков к действию ракурсных геометрических преобра-
зований может быть исключено из рассмотрения.  

Вместе с тем анализ информации необходимо про-
изводить в темпе поступления данных, что накладывает 
ограничения на вычислительную сложность применяе-
мых методов и приводит к необходимости поиска ком-
промисса между качеством описания изображения объ-
екта и вычислительной трудоемкостью его получения. 

В ходе исследований были предложены пять допол-
нительных признаков, которые целесообразно использо-
вать совместно с базовым набором. Первые два призна-
ка являются яркостными и вычисляются на основе ис-
ходного изображения, а оставшиеся строятся на основе 
бинарных масок и их можно отнести к морфологическим 
характеристикам сегментов. 

Первым признаком является минимум разностной 
корреляционной функции, отражающей меру сходства 
эталона и найденных на текущем кадре сегментов. По-
лагается, что ранее на этапе выделения и обнару-
жения получено изображение отслеживаемого объекта 

( , )h x y  размерностью ( ) ( )( , )э э
x yW W , рассматриваемое в 

качестве эталона, координаты которого задаются мно-

жеством ( ) ( ){( , ) | 1, , 1, }э э
x yH x y x W y W   . Отыскивает-

ся местоположение и размеры ( ) ( )( , )i i
x yW W , 1,i n   

каждого бинарного сегмента в текущем кадре, где  
n – число сегментов в текущем кадре. Тогда, распола-
гая исходным полутоновым изображением для каж- 
дого сегмента, можно определить изображение,  
задаваемого функцией яркости ( )( , ), ( , ) i

il x y x y H , 

  ( ) ( ) ( ), | 1, ; 1,i i i
x yH x y x W y W   . 

Мера сходства эталона с i-м сегментом находится 
путем вычисления минимальных значений разност- 
ных корреляционных функций вида (1) в соответст-

вующей зоне поиска ( ) ( )( , ) | 1, 1,i э
x xG W W       

( )1, 1э
y yW W     

   
 

( )( , ) ,

min , ,
ii i

G x y H
Km l x y h x y

 
 

 

    . (1) 

В том случае, если размеры эталона превышают 
размеры сегмента, то признак (1) не вычисляется. Для 
улучшения качества сопоставления сегментов с этало-
ном границы изображения каждого сегмента, предлага-
ется расширить на некоторую величину, зависящую от 
размеров объекта. 

Следующий признак строится на основе оценивания 
распределения энергий градиентов по направлениям. 
Процедура расчета этого признака во многом схожа с 
той, что используется в алгоритме описания особенно-
стей изображения SIFT [7] на этапе построения дескрип-
торов, и включает следующие основные этапы: сглажи-
вание исходного изображения по найденной бинарной 

маске сегмента; получение поля градиентов сглаженного 
изображения; вычисление модуля и направления гради-
ента в каждой точке; оценка распределения энергии гра-
диентов по направлениям; нормирование полученных 
зависимостей. Предполагается, что данный признак спо-
собен дать достаточно полное описание локальных осо-
бенностей изображения объекта. 

Сглаживание исходного изображения производится га-
уссовским фильтром с небольшой апертурой размером  
5-7 пикселей с целью уменьшения влияния шума. Для каж-
дой точки ( , )x y  сглаженного изображения объекта-
кандидата численными методами определяется модуль 

( , )gm x y  и направление ( , )g x y  градиента. В качестве 

численной аппроксимации градиента исполь-зуются конеч-
ные разности. Все возможные угловые направления векто-
ров градиента, лежащие на отрезке [0; 2 ) , разбиваются 

на gN  интервалов (рис. 2). Если обозначить через 

( )g gM n  множество всех точек, в которых направление 

градиента попадает на интервал разбиения 1,g gn N , 

тогда оценить распределение энергии градиентов по на-
правлениям можно следующим образом 

( , ) ( )
( ) ( , )

g g

g g
x y M n

G n m x y


  . (2) 

 
Рис. 2. Оценивание распределения энергии градиентов  

по направлениям при 8gN   

Степень сходства оценок распределений, получен-
ных для отслеживаемого объекта oG  и i-ого сегмента, 
находится с помощью коэффициента Бхаттачарья [8], 
значение которого нормировано и лежит в диапазоне от 
нуля до единицы: 

( ) ( )
g

i o g i g
n

Kb G n G n , (3) 

где ( ), ( )o g i gG n G n  – нормированные оценки распределе-

ний. Значение gN  выбиралось равным от 8, 10 или 12. 

Третий признак вычисляется по бинарной маске сег-
мента, для чего строится описывающий сегмент прямо-
угольник, который разделяется на восемь треугольников 
одинаковой площади, общей вершиной которых являет-
ся центр прямоугольника. В каждой такой области осу-
ществляется подсчет числа попадавших в нее пикселей 
сегмента. Затем каждый элемент полученного массива 
делится на площадь сегмента. Таким образом, форми-
руется 8-отсчетная гистограмма, показывающая распре- 



Цифровая Обработка Сигналов №3/2014 

 
 

53 

деление точек сегмента по областям прямоугольника. 
Полученный массив фактически отражает меру симмет-
рии бинарной маски. Мерой сходства гистограмм, по-
строенных описанным образом для сегментов и объекта 
слежения, служит коэффициент Бхаттачарья. 

Следующие признаки математически описывают осо-
бенности контура бинарного изображения сегмента. В 
качестве четвертого признака выступает функция пере-
гиба контура. Для получения массива координат гранич-
ных пикселей сегмента путем непосредственной обра-
ботки бинарной маски, используется алгоритм последо-
вательного обхода контура, описанный в [9]. Для умень-
шения влияния шума при описании граничных точек до-
вольно часто применяются подходы к аппроксимации 
контура, однако для вычисления описываемого признака 
этого не требуется, что является несомненным достоин-
ством. 

Процедура расчета величины перегиба контура 
( )P m  в точке m  включает нескольких шагов [9]: 

– выбор двух точек последовательности ( )P m L  и 

( )P m L , равноудаленных от m  на L  точек; 

– определение углов наклона в левую l  и правую 

r  сторону от точки m (рис. 3); 
– вычисление P(m) как разности между углами на-

клона l  и r . 
Контур сегмента описывается одномерной функции 

перегиба путем вычисления значений P(m) для всех его 
точек. 

 

Рис. 3. Вычисление величины перегиба контура при 6L   

Степень схожести функций перегиба для объекта 
слежения и сегментов, найденных в текущем кадре, 
предлагается определять, основываясь на значении 
минимума разностной корреляционной функции. Зна-
чение L  на практике выбиралось из диапазона [3; 6]. 

Последний из дополнительных признаков также рас-
считывается по контурным точкам сегментов, но иным 
способом. Координаты найденных контурных точек преоб-
разуются из декартовой системы координат в полярную. 
Затем весь диапазон углов разбивается на заданное чис-
ло интервалов, после чего вычисляется оценка распреде-
ления по выражению аналогичному (2), но с тем отличи-
ем, что модуль градиента заменяется на радиус-вектор, а 
фаза – на угловое направление точек контура. Указанный 
признак служит в качестве дескриптора формы и находит 
широкое распространение в сис-темах технического зре-
ния [10]. Как и ранее, в роли меры сходства гистограмм 
выступает коэффициент Бхаттачарья. 

Алгоритм селекции объектов 

После нахождения признаков и мер их сходства воз-
никает необходимость в построении  алгоритма  селек- 

ции, который бы позволил совместно использовать как 
предлагаемый, так и базовый наборы признаков. Следу-
ет отметить, что алгоритм селекции на основе базового 
набора был разработан ранее и апробирован на практи-
ке [11]. Поэтому рассматривалась возможность интегра-
ции нового набора признаков в уже существующий алго-
ритм, доказавший свою работоспособность. Укажем ос-
новные этапы предлагаемого алгоритма. 

1) Формирование базового набора из бM  признаков 

для i-го найденного сегмента при 1,i n , n – число сег-
ментов. 

2) Нахождение относительного отклонения 
( ) ( )[ ],i i

sδδ  1, бs M  между сглаженными значениями 
признаков объекта, рассчитанными на прошлом кадре, и 
текущими значениями признаков из базового набора. 

3) Формирование массивов бинарных параметров 
( ) ( ) , 1,

s

i i
б б бB s M   B  путем сравнения ( )iδ  с заранее 

заданными порогами. 
4) Формирование набора из дM  разработанных допол-

нительных признаков для всех найденных сегментов; 
5) Нахождение мер сходства между признаками объ-

екта, найденными на прошлом кадре, и текущими при-
знаками из дополнительного набора. 

6) Проверка мер сходства и формирование массива 
бинарных параметров ( ) ( ) , 1,

s

i i
д д дB s M   B  для i-го 

сегмента, 1,i n . 
a) Для гистограммных признаков значения из мас-

сива ( )i
дB  находятся путем непосредственного сравне-

ния полученных значений мер с заданными порогами. 
Значения порогов выбираются из диапазона [0,85; 0,95]. 

б) Для признаков, сравниваемых на схожесть с 
эталоном, соответствующие значения из массива ( )i

дB  
устанавливаются в единицу при выполнении неравенства: 

min{ } (max{ } min{ }) ,

1,

i i i i fi ii
Km Km Km Km k

i n

  


, (4) 

где iKm  – минимум разностной корреляционной функ-

ции для признака i-го сегмента, fk  – коэффициент, при-

нимающий значения от 0 до 1. В случае несоблюдения 
условия (4) бинарный параметр приравнивается нулю. 

7) Исключение i-го сегмента из списка, если хотя бы 
одно значение бинарного параметра из массивов ( )i

бB  и 
( )i
дB  равно нулю; 

8) За объект принимается сегмент, имеющий мини-
мальное евклидово расстояние между своим центром и 
центром строба слежения (область в которую коорди-
наты объекта попадают с большой вероятностью в те-
кущем кадре); 

9) Межкадровое сглаживание численных значений базо-
вых признаков с помощью экспоненциального фильтра. 

10) Временная фильтрация распределений и функ-
ций перегиба, используемых в качестве признаков и 
смена эталонов. Введение этапа межкадровой фильтра-
ции значений признаков способствует увеличению ка-
чества работы алгоритма. 
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11) При отсутствии объекта в стробе положение об-
ласти поиска прогнозируется на следующий кадр. Для 
формирования строба слежения применяются извест-
ные подходы, использующие математический аппарат 
калмановской фильтрации [12]. 

Экспериментальные исследования 

При проведении сравнительных экспериментальных 
исследований ставилась задача оценки положительного 
эффекта, связанного с использованием выработанных 
признаков в алгоритме селекции при слежении за объек-
том интереса. В силу большого многообразия возмож-
ных сцен, условий наблюдения, характеристик движения 
объекта интереса, которые в совокупности нельзя учесть 
в моделях фоноцелевой обстановки, можно заключить, 
что показатели эффективности алгоритма должны вы-
числяться с использованием статистики, собранной при 
обработке достаточно большого числа тестовых видео-
кадров. С точки зрения специфики прикладных задач, 
решаемых с помощью систем видеослежения, важно 
оценить, во-первых, качество обнаружения и селекции 
объектов интереса, а, во-вторых, надежность прослежи-
вания объектов в последовательности видеокадров. За-
частую требуется найти точность измерения координат 
обнаруженного объекта. 

Важным показателем является частота правильной 
селекции. Данный критерий определяется как отно-
шение числа кадров видеопоследовательности, на кото-
рых сегмент был правильно отнесен к объекту к общему 
числу кадров, где объект присутствовал. Желаемым ре-
зультатом является сравнительно близкое совпадение 
эталонных координат центра объекта в текущем кадре 
( ( ), ( ))об обx n y n , заданных человеком-экспертом, с ре-

зультатами измерения ( ( ), ( ))об обx n y n  . Сегмент счита-
ется правильно отнесенным к объекту в текущем кадре, 
если разность между эталонными и измеренными коор-
динатами не превышает некоторой заданной величины, 
связанной с размерами объекта и точностью измерения 
координат. В качестве такой величины принимается 
размер диагонали ( )обd n  прямоугольника, ограничиваю-
щего эталонное изображение объекта в данном кадре 
видеопоследовательности. 

Таким образом, объект считался правильно селек-
тированным в кадре n при выполнении неравенства: 

2 2( ( ) ( )) ( ( ) ( )) 1 ( )об об об об обx n x n y n y n d n      . (5) 

Тогда частота правильной селекции может быть найде-
на как maxсел псN N  , где псN  – количество кадров, на 

которых удовлетворяется условие (5), maxN  – число кадров 
в видеопоследовательности, содержащих объект. 

Точность слежения за объектом можно охаракте-
ризовать при помощи СКО ошибок измерения координат. 
Оценивать точность измерения координат объекта име-
ет смысл только в том случае, если сегмент был пра-
вильно отнесен к объекту в текущем кадре. Целесооб-
разно ввести в рассмотрение СКО совокупной ошибки 
измерения координат   определяемой как среднее 
геометрическое СКО ошибок измерения по отдельным 
координатам. 

В качестве показателя, характеризующего эффектив-
ность прослеживания объекта в последовательности 
кадров, будем рассматривать частоту срывов слежения. 
Под срывом слежения будем понимать превышение 
ошибки измерения координат объекта размеров строба 
слежения хотя бы по одной координате. При возникно-
вении этого события формировалось новое целеуказа-
ние на основе имеющихся эталонных данных, и система 
видеослежения перезапускалась. Число срывов срK  
определяется количеством кадров, на которых коорди-
наты объекта не попадают в строб, но при этом попада-
ют в него на предыдущем кадре. Зная общее число сры-
вов и число кадров в видеопоследовательности maxN , 
можно оценить частоту срывов слежения 

max/ср срK N  . Другим показателем, характеризующим 
качество прослеживания объекта, является отношение 
средней длительности периодов слежения к длине ви-
деосюжета слеж . 

Для расширения экспериментальной базы было раз-
работано специализированное программное обеспече-
ние (ПО), позволяющее проводить полунатурное моде-
лирование яркостных помех. При изучении влияния по-
мех на работу алгоритма селекции объектов выбирались 
сюжеты с подходящим типом фоноцелевой обстановки, 
на которые затем накладывались яркостные помехи. 
Используя созданное ПО, имелась возможность указать 
количество помех в серии, стартовый кадр, период сле-
дования помехи. 

В качестве исходного видеоматериала для проведе-
ния сравнительных исследований служила база натур-
ных видеосюжетов, которая содержала шесть видеопос-
ледовательностей общей продолжительностью более 
8000 кадров. На четырех сюжетах в качестве фоновой 
составляющей выступало ясное небо с неявно выра-
женной облачностью, остальные сюжеты  содержали 
облачность с контрастными яркостными перепадами. 
Один из сюжетов содержал постепенно удаляющийся от 
наблюдателя объект, очень близкий по форме и разме-
рам к помехе на изображении. Размеры объектов на 
протяжении времени наблюдения изменя-лись от 10х10 
до 40х40 пикселей, а скорость межкадрового сдвига изо-
бражения не превышала 15 пикселей. 

Для получения бинарных изображений использовал-
ся алгоритм обнаружения объектов, основанный на про-
странственной фильтрации и адаптивной пороговой об-
работке, изложенный в [1]. В указанный алгоритм был 
внесен ряд изменений, связанный с коррекцией порога 
бинаризации. Так, значение порога сглаживалось во 
времени и фиксировалось на постоянном уровне при его 
резком возрастании. Данная модификация позволила 
улучшить качество обнаружения при наличии в зоне об-
работки большого числа ярких пикселей. 

С целью увеличения объема статистических данных 
проводилось усреднение показателей эффективности се-
лекции и прослеживания объекта при 20 запусках алгорит-
ма с разными параметрами поведения помехи для  
каждого тестового сюжета. Моделировалось появление 
серий из двух и четырех помех с периодом следования в 
несколько сотен кадров. Показатели вычислялись на осно- 
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ве обработки каждого видеосюжета и затем усреднялись 
на всей выборке видеосюжетов с учетом их длительности. 

Обобщенные значения показателей эффективности 
для серий из двух помех сведены в табл. 1. В таблице 
использованы следующие условные обозначения приз-
наков из дополнительного набора: «1» – сходство с эта-
лонным изображением объекта на основе минимума раз-
ностной КФ; «2» – распределение площади сегмента по 
направлениям; «3» – оценка распределения энергии гра-
диентов полутонового изображения по направлениям; «4» 
– функция перегиба контура сегмента; «5» – гистограмм-
ное описание формы контура (дескриптор формы). 

На основе анализа полученных результатов было 
выявлено, что наилучшие результаты обеспечивались 

при использовании признаков «1», «2» и «4». В табл. 1 
приведены показатели эффективности при использова-
нии парных комбинаций признаков. Использование 
большего числа признаков было признано нецелесооб-
разным, так как приводит к заметному росту вычисли-
тельной трудоемкости при сохранении, а в ряде случаев 
и ухудшении значений анализируемых критериев. 

В табл. 2 приведены результаты работы алгоритма 
для серий из четырех помех. Следует отметить, что при 
одновременном появлении большого числа помех они 
могут объединяться и накладываться на изображение 
объекта. Данная ситуация может приводить к увеличе-
нию времени нахождения алгоритма в режиме прогноза 
и устареванию информации об объекте. 

Таблица 1.  Показатели эффективности слежения для серий из двух помех 

Признаки сел , %  , пикс. ср , % слеж , % 

Базовые 93,19 3,1 0,192 35,8 
Базовые и дополнительные  

1 97,18 2,1 0,126 42 
2 96,31 2,3 0,143 40,6 
3 92,89 3,1 0,198 35,4 
4 97,02 2,1 0,132 41,7 
5 94,95 2,6 0,171 38,5 

1, 4 97,9 1,8 0,107 43,1 
1, 2 97,43 1,9 0,119 42,4 
2, 4 97,64 1,9 0,114 42,7 
1, 5 95,39 2,5 0,163 39,2 
2, 5 95,12 2,6 0,168 38,8 

Таблица 2.  Показатели эффективности слежения для серий из четырех помех 

Признаки сел , %  , пикс. ср , % слеж , % 

Базовые 90,98 4,4 0,458 19,0 
Базовые и дополнительные  

1 94,54 3,3 0,382 22 
2 93,82 3,6 0,393 20,4 
3 89,45 4,6 0,462 17,7 
4 94,04 3,5 0,397 21,3 
5 91,27 4,2 0,419 19,6 

1, 2 94,19 3,4 0,376 21,5 
1, 4 95,14 3,1 0,357 22,9 
2, 4 94,93 3,2 0,363 22,4 

 

Заключение 

При проведении исследований анализировались пока-
затели эффективности работы системы видеослежения с 
использованием предложенного алгоритма селекции объ-
ектов и дополнительной системы признаков. Ситуация ус-
ложнялась наличием на исходном изображении шума, не-
равномерного фона и различным числом яркостных помех. 
Форма наблюдаемых на изображениях объектов зачастую 
была схожа с формой яркостных образований, порожден-
ных помехами, а сами изображения зашумлены. В этих 
условиях интегральные показатели, к которым можно отне-
сти гистограммные характеристики, оказались менее ин-
формативными. Признаки, обеспечивающие лучшие ре-
зультаты, обладали большей помехоустойчивостью и опи-
рались на использование всей доступной информации об 

изображении объекта и особенностях его контура. 
На основе полученных данных были сделаны сле-

дующие выводы: 
– эффективность слежения уменьшается с ростом 

числа помех, что связано с увеличением продолжите-
льности заслонения объекта помехой и устареванием 
информации об объекте; 

– наибольшей эффективностью обладают признаки 
на основе функций перегиба контура и сходства с эта-
лонным изображением объекта; 

– точность измерения координат объекта возрастает 
на 20-40%; 

– частота срывов слежения уменьшается в 1,5-2 раза. 
В целом алгоритм селекции, совместно использую-

щий базовый и разработанный наборы признаков, про-
демонстрировал достаточно высокие характеристики, 
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нетребователен к вычислительным ресурсам и может 
применяться на практике в составе систем видеослеже-
ния реального времени. 

Работа выполнена при финансовой поддержке гран-
та Президента РФ для молодых российских ученых-
кандидатов наук МК-958.2013.10. 
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IMPROVING THE EFFICIENCY  
OF OBJECT SELECTION  
IN VIDEO TRACKING SYSTEMS  
IN THE PRESENCE OF CLUTTER 

Muraviev V.S. 

In this paper we consider the possibility of increasing the 
efficiency of video tracking in the presence of clutter by con-
structing the new object selection algorithm based on the 
proposed features. The performance measures used in the 
research of the effectiveness of object tracking are 
introduced. Results of the comparative experimental studies 
demonstrated the advantage of the developed algorithm 
based on the developed set of object features. 
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Приведены аналитические выражения для упрощенного форми-
рования предыскажений кадра видеоизображения, проецируемого на 
асферическую отражающую поверхность априорно неизвестной 
формы. 

УДК 621.397; 004.92 

АЛГОРИТМ УПРОЩЕННОЙ КОМПЕНСАЦИИ ДИСТОРСИИ  
ПРИ ПРОЕЦИРОВАНИИ ВИДЕОИЗОБРАЖЕНИЯ НА АСФЕРИЧЕСКИЕ 
ОТРАЖАЮЩИЕ ПОВЕРХНОСТИ АПРИОРНО НЕИЗВЕСТНОЙ ФОРМЫ 

Холопов И.С., к.т.н., доцент кафедры радиотехнических систем Рязанского государственного 
радиотехнического университета, e-mail: kholopov.i.s@rsreu.ru. 

 
Ключевые слова: проекционные системы 

индикации, дисторсия, предыскажения, би-
линейная интерполяция. 

Введение 

Проекционные системы индикации (ПСИ) представ-
ляют собой комплексные оптические системы, позво-
ляющие отображать в поле зрения оператора дополни-
тельную информацию [1–4], и используются как в воен-
ной авиации [1, 2], так и в коммерческих приложениях 
«виртуальной реальности» [3]. ПСИ просветного типа, в 
которых видеоинформация накладывается на изобра-
жение внешнего пространства, в зарубежной литерату-
ре обозначают аббревиатурой HUD (от англ. «Head-Up-
Display») [4]. Большинство выпускаемых и перспектив-
ных HUD основано на использовании селективного оп-
тического покрытия, наносимого на поверхность оптиче-
ского светоделительного элемента – комбинера (рис. 1) 
[1, 4, 5]. На рис. 1: 

1) зрачковая зона – область расположения глаз на-
блюдателя; 

2) комбинер; 
3) плоскость промежуточного изображения; 
4) проекционный объектив; 
5) корректирующий клин; 
6) генератор двумерных изображений – LCD-матри-

ца (микродисплей). 
Для получения минимальных габаритных размеров 

для ПСИ светоделительная (отражающая) поверхность 
комбинера должна иметь не плоскую, а вогнутую фор-
му: сферическую или, что более предпочтительно, 
асферическую [5, 6]. 

 

Рис. 1. Оптическая система HUD коллиматорного типа  
с трассировкой хода световых лучей 

Поскольку поверхность комбинера развернута как по 
отношению к глазам наблюдателя, так и по отношению к 
проекционному объективу [4–6], то при относительно 
больших полях зрения, наблюдаемых двумя глазами, и 
большом выносе выходного зрачка (области размеще-
ния глаз наблюдателя), она вносит трансформацию све-
товых пучков и строит их наклонное изображение с дис-
торсионными искажениями (ДИ), а также аберрациями 
(отклонениями от гомоцентричности) внеосевых свето-
вых пучков – комой и астигматизмом [6], вызывающими 
размытие и нерезкость изображения. 

Практика разработки и расчетов HUD для ПСИ показы-
вает [2, 5, 6], что осуществить компенсацию ДИ примене-
нием только оптических элементов не удается, поэтому 
необходимо внесение предыскажений (ПИ) в изображение, 
формируемое матрицей микродисплея. Аналитическое 
описание ДИ, вносимых проекционной системой HUD, за-
труднено, во-первых, нелинейными функциями описания 
асферических поверхностей (АП) [7]: 
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где 2 2S x y  , K – параметр, определяющий тип по-

верхности (табл. 1), с и A1–A4 – некоторые постоянные, 
а, во-вторых, изменяемым положением микродисплеев 
относительно оптических центров АП комбинера (на-
пример, в бинокулярных HUD расстояние между цен-
трами микродисплеев регулируется в соответствии с 
базой глаз оператора [1-3, 5]). 

Таблица 1 

K Поверхность 
< -1 гиперболоид 
-1 параболоид 

-1 < K < 0 эллипсоид вращения 
вокруг большей оси 

0 сфера 

> 0 эллипсоид вращения 
вокруг меньшей оси 

В связи с этим, как отмечено в [6], необходимо ана-
литически описать ДИ, вносимые ПСИ, и внести ПИ та-
ким образом, чтобы окончательная величина дисторсии 
в пространстве изображений соответствовала принятым 
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для HUD допускам. Это может быть выполнено, напри-
мер, путем вычисления коэффициентов полиномиаль-
ного разложения функций ДИ и ПИ. 

Цель работы: разработка алгоритма упрощенного 
формирования ПИ для компенсации ДИ при априорно 
неизвестной форме АП, на которую проецируется ви-
деоизображение. 

Алгоритмы полиномиальной компенсации ДИ  

ДИ оптико-электронных устройств принято описы-
вать комбинацией радиальной и тангенциальной дис-
торсий [7-9], для компенсации которых на практике ис-
пользуют формулы: 
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где r2 = x2 + y2, x = xd – xc, y = yd – yc, k1 и k2 – коэффи-
циенты компенсации радиальной дисторсии, p1 и p2 – 
коэффициенты компенсации тангенциальной дистор-
сии, (xd, yd) – координаты пикселя изображения с ДИ, 
(xc, yc) – координаты центра дисторсии. 

Другим подходом является вычисление поправок 
(x0, y0) к координатам каждого пикселя с использова-
нием полиномов вида [10]: 
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 (2) 

Для определения параметров компенсации дистор-
сии k1, k2, p1, p2, xc, yc и коэффициентов М.М. Русинова 

[10, 11] ai, bi, 0, 9i  , в выражениях (1) и (2) соответст-
венно используется эталонное тестовое изображение 
(например, приводимое в [9] или [11]) и изображение, 
полученное с диагностической камеры, установленной в 
зрачковой зоне 1 (рис. 1). Вычисление параметров ос-
новано на составлении переопределенной системы из 
M пар уравнений вида 

0

0

i di

i di

x x
F

y y
 

  
 

, 1,i M , (3) 

из выражений (1) или (2) и ее решении численными ме-
тодами Ньютона или Левенберга-Маквардта [8, 11]. В 
рассматриваемых формулах (1) и (2) число неизвестных 
параметров, определяющих ДИ, равно 6 и 20, поэтому 
для их нахождения требуется решение системы урав-
нений (3), составленной соответственно из M > 3 и 
M > 10 пар уравнений. 

Недостатком методов (1) и (2) является сложность 
коррекции ДИ во внелабораторных условиях (при отсут-
ствии диагностической камеры и стенда измерения па-
раметров ДИ). Поскольку значения параметров компен-
сации дисторсии k1, k2, p1, p2, xc, yc в (1) и ai, bi, 0, 9i  , 
в (2), как показано в [5, 8, 11], отличаются друг от друга 
на порядки, это затрудняет подбор их значений мето-
дом перебора с фиксированным шагом. 

Также на практике для формирования ПИ удобно 
знать аналитическое выражение не для F(), а для об-
ратного функционала F-1: 

1x i
F

y j
  

  
 

,  

чтобы задавая целочисленные значения координат пиксе-
лей (i, j) кадра видеоизображения с ПИ вычислять соответ-
ствующие им дробные координаты (x, y) пикселей в исход-
ном кадре. Для нелинейных выражений (1) и (2) нельзя 
аналитически задать обратный функционал F-1(), реали-
зующий однозначное отображение (i, j) в (x, y). 

Алгоритм упрощенной компенсации ДИ  

Идея упрощенного формирования ПИ основана на 
характерных для HUD типах ДИ [2, 6]. Схематично ис-
ходное полутоновое изображение показано на рис. 2, а; 
ДИ, вносимые комбинером – на рис. 2, б; изображение с 
ПИ – на рис. 2, в, где W и H – соответственно ширина и 
высота кадра видеоизображения в пикселях. 

 

Рис. 2. Кадры видеоизображения: а) исходный кадр;  
б) отображение кадра на АП; в) кадр с ПИ 

На рис. 2 можно выделить 3 типа характерных для 
HUD ДИ: 

1) искажения типа «парабола» в направлении оси 
OY; данный тип ДИ при p1 = p2 = 0 может быть описан 
уравнениями (1), если для координат центра радиальной 
дисторсии справедливы условия: 

/ 2,
;

c

c

x W
y H


 
  

2) искажения типа «трапеция» в направлении оси OX; 
3) неравномерность масштаба в направлении оси OY. 
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ДИ типа 2) являются результатом проективного пре-
образования координат, а ДИ типов 1) и 3) – полиноми-
ального [12]. 

Следовательно, аналитической функции, описываю-
щей ДИ, необходимо сформировать ПИ таким образом, 
чтобы изображение в поле зрения оператора имело 
прямоугольную форму с равномерным масштабом по 
оси OY. 

Алгоритм упрощенной компенсации ДИ заключается 
в последовательном формировании ПИ, компенсирую-
щих ДИ типов 1), 2) и 3) исходного изображения. 

Для формирования ПИ по оси OY типа «парабола» 
выполняется преобразование: 
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где (i, j) – целочисленные координаты пикселя изобра-
жения с предыскажениями, расположенного на пересе-
чении i-го столбца и j-й строки; (xi, yj) – в общем случае 
дробные координаты пикселя в исходном изображении, 
соответствующие точке (i, j) после выполнения (4),  
i = 0, 1, ..., W-1, j = 0, 1, ..., H-1; by – коэффициент, оп-
ределяющий относительную кривизну в направлении 
оси OY, by (–1, 1). 
При априорно неизвестной форме АП и,  

Для формирования ПИ по оси OX типа «трапеция» 
выполняется преобразование: 
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 (5) 

где trx – коэффициент, определяющий в зависимости от 
его знака относительное сжатие верхней или нижней сто-
роны изображения вдоль оси OX, trx [–1, 1], (ui, vj) – ко-
ординаты пикселя в исходном изображении, соответст-
вующие точке (i, j) после выполнения (4) и (5). 

Для компенсации неравномерности масштаба по оси 
OY используется выражение: 
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 (6) 

где scy – коэффициент, показывающий относительное 
изменение масштаба вдоль оси OY, scy (0, 2). 

Алгоритм упрощенного формирования ПИ изобра-
жений, проецируемых на АП, заключается в последова-
тельном выполнении преобразований (4)-(6) и нахожде-
нии координат (x0i, y0j) в исходном изображении, соот-
ветствующих точке (i, j). Если для точки (x0i, y0j) одно-
временно выполняются неравенства 0  x0i  W–1 и 
0  y0i  H–1 (точка 1 на рис. 2, а и в), то для нахожде-
ния яркости пикселя I(i, j) применяется [12, 13] либо 
правило «ближайшего соседа», либо билинейная ин-
терполяция по соседним точкам I(]x0i[, ]y0j[), 
I(]x0i[+1, ]y0j[), I(]x0i[, ]y0j[+1) и I(]x0i[+1, ]y0j[+1), где 
оператор ]  [ означает округление до ближайшего 

меньшего целого. В противном случае принимается 
I(i, j) = 0 (точка 2 на рис. 2, а и в). 

При использовании правила «ближайшего соседа» 
яркость пикселя I(i, j) находится по формуле: 
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При использовании билинейной интерполяции яр-
кость пикселя I(i, j) находится по формуле: 
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Для компенсации ДИ, схематично показанных на 
рис. 2, б, можно ограничиться формулами (4)-(6). 

Процедура подбора значений параметров trx, by и scy 
является эмпирической и заключается в поочередном 
(сначала подбирается значение trx, затем – by, затем – 
scy) переборе данных параметров с фиксированным ша-
гом 0,005 или 0,01, начиная со значения 1: для компен-
сации ДИ, приведенных на рис. 2, б, trx декрементирует-
ся, а by и scy – инкрементируются. Перебор прекращает-
ся либо при достижении максимального визуального 
комфорта оператора (линии сетки тестового изображе-
ния на АП воспринимаются прямыми, параллельными и 
эквидистантными), либо при максимальной близости 
тестового изображения и изображения диагностической 
камеры (мера близости минимизируется по методу наи-
меньших квадратов [12, 13]). В последнем случае при 
подборе параметра trx минимизируется квадрат ошибки 
относительно вертикальных линий тестового изображе-
ния, при подборе by – относительно горизонтальных ли-
ний и при подборе scy – относительно как вертикальных, 
так и горизонтальных линий. 

Недостатками всех рассмотренных алгоритмов фор-
мирования ПИ для компенсации ДИ (1), (2) и (4)-(6) яв-
ляются потеря части полезной информации из кадра 
видеоизображения (при невыполнении условий 
0  x0i  W–1 и 0  y0i  H–1) и снижение разрешающей 
способности. 

Оценка вычислительных затрат 

Количество элементарных вычислительных опера-
ций (ЭВО) на реализацию преобразований (4)-(6) и оп-
ределение яркости пикселей в изображении с ПИ разме-
ром W x H пикселей приведено в табл. 2. 
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Таблица 2 

Операция «+» «*» «/» ЭВО 
Алгоритм 

«ближайшего 
соседа» 

9WH 9WH WH 19WH 

Алгоритм би-
линейной ин-
терполяции 

18WH 12WH WH 31WH 

В табл. 3 приведена скорость обработки (кадров/с) 
видеопоследовательности с размером кадра W x H пик-
селей в реальном масштабе времени с использованием 
разных ПЭВМ и алгоритма билинейной интерполяции. 

Таблица 3 

Размер кадра, 
пикс. x пикс. 800x600 1024x768 1280x1024 

Pentium Dual 
CPU E2200, 

2,2 ГГц, 
ОЗУ 1 Гб 

14,5 8,7 5,3 

Intel Core i5, 
2,4 ГГц, 

ОЗУ 4 Гб 
45,9 27,5 16,8 

Из табл. 3 видно, что для формирования ПИ в ре-
альном масштабе времени рациональнее вычислять 
координаты (x0i, y0j) только один раз и затем хранить их 
в памяти ПЗУ: например, в ячейку с адресом 2(jW + i) 
записывать координату x0i, вычисленную в соответствии 
с (4)-(6), а в ячейку с адресом 2(jW + i) + 1 – координату 
y0i. Исходя из предположения, что для хранения коор-
динат используется ПЗУ с ячейкой памяти 16 бит, ми-
нимальный объем ПЗУ, требуемый для разных разме-
ров кадра, приведен в табл. 4. 

Таблица 4 

Размер кадра, пикс. 800x600 1024x768 1280x1024 
Объем ПЗУ, Мбит 7,68 12,58 20,97 

Результаты моделирования  

Имитационное моделирование, связанное с форми-
рованием на ПЭВМ изображений размером 1024 x 768 
пикселей (телевизионная испытательная таблица ТИТ-
0249 и таблица ISO 12233) с ПИ, показало, что по срав-
нению с исходным изображением (рис. 3) при 

  0, 2,    0,8  –1   0,15y x yb tr и sc    (7) 

разрешающая способность по горизонтали и вертикали 
ухудшается не более чем на 20 % (рис. 4 и 5). 

Сравнение с алгоритмом компенсации дисторсии (2), в 
котором коэффициенты Русинова вычислялись с исполь-
зованием метода Левенберга-Маквардта по переопреде-
ленной системе из 48 уравнений, проводилось на тесто-
вом изображении размером 1280 x 1024 пикселей типа 
«сетчатое поле». Результаты эксперимента с диагности-
ческой камерой показали, что среднеквадратическое от-
клонение (СКО) пикселей изображения на АП при форми-
ровании ПИ по (4)-(6) и выполнении условий (7) относи-
тельно тестового изображения составляет не более 1 пик-
селя, а при формировании ПИ по (2) – не более 0,4...0,5 
пикселя. Несмотря на проигрыш по СКО в 2...2,5 раза ал-

горитм упрощенного формирования ПИ обеспечивает в 2-3 
раза меньшие абсолютные искажения на краях проеци-
руемого на комбинер изображения, а также позволяет опе-
ративно (в течение 1-2 минут) изменять параметры ком-
пенсации ДИ (например, при изменении базы глаз опера-
тора) без использования диагностической камеры, что 
важно для практических приложений. 

 

Рис. 3. Тестовая ТВ таблица ТИТ-0249 

 

Рис. 4. Кадр видеоизображения с ПИ  
при by = 0,2, trx = -0,8 и scy = 1,15 

 

Рис. 5. Центральный фрагмент кадра с рис. 4 
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Заключение 

Таким образом, рассмотренный алгоритм упрощен-
ного формирования предыскажений позволяет измене-
нием всего трех параметров скорректировать характер-
ные для HUD с асферическими отражающими поверх-
ностями дисторсионные искажения и может быть реа-
лизован в реальном масштабе времени. 
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Описываются базовые методы и алгоритмы цифровой обра-
ботки сигналов и средств их компьютерного моделирования в 
системе MATLAB. Даны основы алгоритмического языка 
MATLAB. Рассматриваются дискретные сигналы, линейные 
дискретные системы, дискретное преобразование Фурье с ис-
пользованием алгоритмов БПФ, синтез и анализ КИХ- и БИХ-
фильтров, в том числе с фиксированной точкой, спектральный 
анализ сигналов, многоскоростная обработка сигналов и адап-
тивная цифровая фильтрация.  

 



 

 
 
62 

Проводится краткий обзор методов выделения контуров объ-
ектов. Предлагается метод выделения контуров объектов с раз-
мытыми границами с использованием аппроксимирующих сплайн-
функций. 
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математики Криворожского педагогического института ГВУЗ «Криворожский национальный университет»,  
e-mail: dimakrrog@gmail.com 

 
Ключевые слова: выделение контуров 

объектов, цветные изображения, размытые 
границы, сплайн-функции, оптимизация, опера-
тор Соболя. 

Введение 

Интенсивное развитие средств получения и передачи 
цифровых изображений создает проблему обработки ог-
ромных объемов изображений. Большое количество изо-
бражений получают в геологии, минералогии, биологии, 
металлургии, медицине, метеорологии, экологии и т.п. 

Важным источником информации на изображениях яв-
ляется не только наличие или количество определенных 
объектов, но и их морфология. Например, морфология 
зерен минералов позволяет определить условия форми-
рования, общности происхождения. Морфология иммун-
ных клеток – эозинофилов – показывает состояние иммун-
ной системы [6]. Однако определение морфологических 
показателей – трудоемкий процесс, требующий оконтури-
вания. Эта задача значительно усложняется для микро-
объектов, которые по своей природе или из-за особенно-
стей регистрации не имеют четких контуров. Объекты 
имеют размытые контуры из-за диффузной природы (дым, 
загрязнения атмосферными выбросами), ввиду «рваного», 
фрактального характера краев (кроны деревьев, границы 
больших гранулированных лимфоцитов), из-за разфокуси-
ровки изображения. 

В оконтуривании наиболее известным и общеприня-
тым является метод активных контуров. Его практический 
вариант змейка (snake) описан в 1987 году [7]. Функция, 
моделирующая контур, изменяется, пытаясь достичь ми-
нимума собственной энергии (гладкости контура) и несо-
ответствия контура (функция изображения). Метод требу-
ет начальной инициализации (как правило 3-5 точек) и в 
процессе итерационного построения рассчитывает произ-
водные и градиенты изображения. Общая идея находит 
воплощение во многих вариантах метода, отличающихся 
способами расчета градиентов, производных, методами 
оптимизации и видом параметрической кривой контура. 
Разнообразие обусловлено попыткой достичь наибольшей 
пригодности для конкретных задач, условий и объектов. 

Другой подход к оконтуриванию связан с цифровой 
фильтрацией. Выделение контуров близко к выделению 
высокочастотной составляющей изображения. Цифро-
вые фильтры выделения контуров реализованы как 
дискретные дифференциальные операторы 3х3 или 5х5 
пикселей. Наиболее известные операторы Робертса, 
Собеля, Прюитт [4, 5]. Фильтрация изображения этими 

операторами позволяет получить контуры изображения 
во всем поле обработки. Однако по этому изображению 
трудно определить морфологические показатели от-
дельных объектов. 

Задача оконтуривания значительно усложняется, ес-
ли контур объекта размыт или недостаточно гладкий. 
Это приводит к усилению влияния шумов, плохой схо-
димости итерационного процесса, неточного воспроиз-
ведения контуров. Различные авторы, в зависимости от 
конкретных условий, решают эту задачу по-разному. 
Например, ведется поиск «поврежденных» фрагментов и 
настройка на такие фрагменты. Другой метод – метод 
Hibrid Method использует технологию оконтуривания, при 
которой выделяются и устраняются по построению кон-
тура экстремальные точки. Однако такие алгоритмы 
требуют дополнительных параметров и их точной на-
стройки, часто при активном участии оператора. 

Поэтому задача автоматизации оконтуривания объ-
ектов с нечеткими краями за их цифровыми изображе-
ниями для определения морфологических параметров и 
дальнейшей классификации является актуальной. 
Анализ последних исследований и публикаций 

Одним из перспективных и современных методов 
выделения контура объекта на изображении является 
метод активных контуров. Алгоритм заключается в сле-
дующем: производится деформация контура с целью 
заключения внутри его области, которая содержит пик-
сели объекта [8]. 

С помощью метода активных контуров можно найти 
границу объекта на изображениях, в том случае, если 
начальная граница изображения задается пользовате-
лем или другим способом, возможно автоматизирован-
ным. Точки в контуре стремятся к границе объекта при 
минимизации энергии контура. Для каждой отметки в 
окрестностях vi, значение энергии находится как: 

   inti i ext iE E v E v    (1) 

где Eint(vi) является функцией энергии, зависящей от 
формы контура, и Eext(vi) – функцией энергии, зависящей 
от свойств изображения и типа градиента в окрестности 
точки vi, α и β являются константами, обеспечивающими 
относительную коррекцию величин энергии.  
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Ei, Eint(vi), Eext(vi) являются матрицами. Значение в 
центре каждой матрицы соответствует энергии контура 
в отметке vi. Другие значения в матрицах соответствуют 
энергии в каждой отметке в окрестностях vi. Каждая 
отметка vi стремится в vi', соответствующей положению 
минимального значения в Ei. Этот процесс иллюстриру-
ется на рис. 1. Если функции энергии выбраны пра-
вильно, то контур V должен приблизиться и остановить-
ся на границе объекта. 

 
Рис. 1. Пример движения отметки vi в активном контуре 

Недостаток применения метода в автоматизирован-
ных системах состоит в определении коэффициентов α 
и β. Они корректируются оператором. Также оператор 
выбирает и функции энергий внутри контура и за его 
пределами. 

На основе данного метода разработаны алгоритмы 
для выделения контуров объектов различной природы. 
Быстрый алгоритм активных контуров, предложенный 
Donna J. Williams и Mubarak Shah [4], выделяет контуры 
различных объектов, однако, как и в самом методе, не-
обходимо прямое участие оператора при выборе коэф-
фициентов. 

Компанией Biomedical Imagine Group (BIG) [2] пред-
ложен метод моделирования контуров биологических 
объектов методом змейки (E-Snake) с применением 
экспоненциальных сплайнов (рис. 2) [3]. 

Такой алгоритм является наиболее подходящим для 
морфологического анализа клеток. 

Среди различных возможных представлений кривой 
используется B-сплайн, который характеризуется М 
точками управления. Точки (крестики) задают контроль-
ный полигон (прямые линии между точками), который 
управляет сплайн-змейкой (кривая линия). 

Эволюция кривой сформулирована как задача ми-
нимизации. Связанная с ней функция называется энер-
гией змейки. Используются комбинации контура и об-
ласти энергий. Энергия контура соответствует интегра-
лу от проекции изображения градиента на кривой. Эта 
энергия использует сглаженную версию исходного изо-
бражения с гауссовским ядром α стандартного отклоне-
ния. Области энергий максимизируют разницу между 
интенсивностью области, ограниченной кривой, и ин-
тенсивностью вне ее. 

Как отмечают авторы, экспоненциальный сплайн в В-
форме лучше всего подходит для моделирования круго-
вых, эллиптических и каплеобразных форм. При аппрокси-
мации минимизируют разность энергий области, ограни-
ченной кривой, и выделенной области. Для минимизации 
этого показателя используется итерационная процедура 
оптимизации контрольных точек, определяющих полигон, 
описанный вокруг объекта моделирования. 

  
а) до оптимизации б) после оптимизации 

Рис. 2 Выделенный контур клетки  
экспоненциальным сплайном 

Однако процедура оптимизации несколько осложне-
на тем, что контрольные точки движутся на плоскости. 
Точки не имеют прямой связи со строящимся контуром. 

При использовании частотных фильтров для выде-
ления контуров чаще всего пользуются операторами 
Робертса, Собеля, Прюитт. Операторы Собеля и Прюитт 
используют градиент, вычисленный по формуле 

2 2
x yG G G  . Отличие состоит лишь в способе вычисле-

ний производных по составляющим. Оператор Робертса 
использует окно 2х2, и величина градиента вычисляется 
по формуле: 

2 2

( , )

[ ( , ) ( 1, 1)] [ ( , 1) ( 1, )]
RG j k

F j k F j k F j k F j k



       
(2) 

Вместе с тем, при использовании данных методов 
выделяются контуры всех объектов на изображении. 
Количество найденных контуров зависит от выбранного 
порогового значения. Если его выбрать высоким, то по-
лучается мало контуров, и искомый объект может быть 
невыделен. При низком значении – большое количество 
контуров. То есть, в общем случае необходимо участие 
оператора для выбора порогового значения, что услож-
няет процесс автоматизации выделения контура. 

Автором были выполнены попытки применить дан-
ные методы к оконтуриванию объектов с размытыми 
контурами, но результаты оказались неудовлетвори-
тельными (рис. 3). 

Цель исследований – разработать метод выделе-
ния контура объектов с нечеткими, размытыми краями 
на цветных изображениях, лишенный в той или иной 
степени отмеченных выше недостатков. 
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Рис. 3. Применение Qsnake к оконтуриванию эозинофила 

Результаты исследований и разработки 
В работе предлагается информационная технология 

оконтуривания объектов с использованием метода, со-
стоящего из последовательных этапов. 

Целью предварительной обработки является улуч-
шение качества получаемого изображения. Снимки, как 
правило, недостаточно четкие и контрастные, а также 
несут в себе много лишней информации, прежде всего 
шумов (пыль, осевшую на стекла мазков, другие факто-
ры). Улучшить четкость и контрастность можно аппа-
ратными методами, например, заменой видеокамеры на 
ту, которая специализируется на съемке изображений 
под микроскопом. Но это дорогостоящий способ, кото-
рый не решает проблему исключения шумов. Поэтому 
целесообразнее воспользоваться алгоритмическими 
методами улучшения качества изображения. 

Уменьшение изолированных препятствий с мини-
мальным размыванием контура обеспечивается за счет 
одномерной медианной фильтрации по пяти точкам. 
Перепады яркости на изображении содержат в себе 
информацию о контурах объектов. Именно с их помо-
щью выполняется разделение объектов друг от друга. 
Перепады яркости обычно отделяют друг от друга две 
области изображения с различной яркостью. Идеаль-
ный детектор перепада должен указывать наличие пе-
репадов в единой точке, расположенной строго в центре 
градиента яркости. Для грубого выделения контура 
применен оператор Собеля с окном 3*3, элементы ко-
торого показаны на рис 4. 

Расчеты выполняются по формуле: 
2 2( , )  ,G j k X Y   (3) 

где 2 3 4 0 7 6X (A 2A A )-(A 2A A ),      

0 1 2 6 5 4Y (A 2A A )-(A 2A A )      
A0 A1 A2 
A7 F(j,k) A3 
A6 A5 A4 

Рис 4. Окно расчетов оператором Собеля 

Однако, в общем случае, это не позволяет достичь 
оконтуривания именно необходимого объекта. Кроме того, 
оператор Собеля требует выбора порогового значения. 
Для работы оператора изображение переводится в формат 
YUV. Оператор применяется к сигналу яркости Y. 

После использования этих методов получаем грани-
цы объектов – бинарное изображение, но границы нахо-
дятся неоднозначно, как множество отдельных точек. 
Последнее объясняется нечеткими и размытыми грани-
цами тела.  

Учитывая только яркость, невозможно выделить нуж-
ный контур и определить его важные характеристики. По-
этому необходимо принимать во внимание и компоненты 
цветности U (сине-желтая) и V (красно-голубая). Для это-
го к бинарному изображению яркости (компонента Y) до-
бавим компоненты цветности в неизменном виде. Полу-
чаем цветное изображение с другим распределением 
цветов за счет бинарного преобразования яркости. На 
нем четко выделены те же контуры, но объект стал белого 
цвета, а фон имеет желтоватый цвет.  

Благодаря разнице в цвете выделяем объект. Для 
этого разработана стратегия последовательного пере-
бора. Находятся приблизительные границы «белого те-
ла». Находятся белые точки, вокруг которых есть доста-
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точное количество (не менее 5) таких же белых точек. 
Это исключает отдельные белые точки среди цветного 
фона. Далее двигаемся в четырех направлениях до 
черных точек. В результате получаем декартовые коор-
динаты точек контура искомого объекта и прямоуголь-
ник, в который объект вписан. Это очень грубое выде-
ление контура, по которому сложно определить морфо-
логические параметры. 

Для точного оконтуривания объекта, представленного 
множеством отдельных точек, предложен новый метод 
итерационного приближения контура сплайном. Особен-
ность искомого контура в том, что он является замкнутой 
функцией. Построить циклический, замкнутый сплайн мож-
но двумя способами: переходом к параметрической функ-
ции или полярной системе координат.  

При использовании параметрической функции появ-
ляется сложность выбора параметра t, и имеем две 
отдельные функции x(t) и y(t). Поэтому был избран пе-
ревод в полярную систему координат. 

Исследуемые объекты (микроорганизмы, минералы) 
имеют форму, близкую к выпуклой, что упрощает пере-
ход, как будет показано далее на рис. 8-10. 

Началом отсчета полярной системы координат слу-
жит центр прямоугольника, в который вписан найден-
ный контур (рис. 5). 

Для уточнения грубо выделенного контура необхо-
димо построить сплайн-модель. Особенность данного 
сплайна в том, что он является замкнутым. В таком 
сплайне количество узлов равно количеству фрагмен-
тов. Особенностью периодического сплайна является 
то, что перед первым фрагментом находится послед-
ний, а за последним фрагментом следует первый. Для 
построения сплайн-модели был выбран сплайн Эрмита. 
Для вычислений базисных функций сплайна Эрмита 
используются следующие формулы [2]: 

0 1 4 1 1 2

2 4 3 3 3 2
2 2

1 2 3 4
1 1 1 1

1 1 1 1 2 1

( ) , ( ) – ,
( ) – , ( ) ,

( ) / , 1– , , ,
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j j

j j j j

j j j j j j
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X x p p b X x p c p d b
X x p c p d a X x p p d

a x x h b a c ab d a b

h h h h
p p p p

h h h h h h

h x x h x x h x x
   

     

   

    

    

   
 

   

(4) 

Замкнутость контура сплайна учитывается следую-
щим образом: 

– для первого: hj-1 = xR – xR-1; 
– для последнего: hj = x1 – x0, hj+1 = x2 – x1; 
– для предпоследнего: hj+1 = x1 – x0, 

где R – количество фрагментов сплайна, j – номер теку-
щего фрагмента. 

В общем виде, для сплайна, который состоит из R 
фрагментов, имеем выражение: 

     
0

R

j j
j

S x f x X x


  (5) 

где Xj(x) локальная базисная сплайн-функция, состоя-
щая из четырех фрагментов: 
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 (6) 

Значение сплайна в произвольной точке, принадле-
жащей j-му фрагменту, равно: 

1 0, 1 1,

1 2, 1 2 3, 2

( ) ( ) ( ) ( ) ( )
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j j j j
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S x f x X x f x X x
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Для замкнутого сплайна это выражение истинно для 
всех фрагментов. 

Аппроксимация выполняется по методу наименьших 
квадратов (МНК). Необходимо на множестве точек yi, ai, 

1,i N , оценить истинное значение контура f(ai) при 
условии аддитивной погрешности с нулевым математи-
ческим ожиданием i i iy f   ,   0iM   . Погрешность 
считаем некоррелированной и распределенной по нор-
мальному закону с дисперсией   2D   . Необходимо 

найти такие значения вектора A = {aj}, при которых дос-

тигается минимум   2

1
, min

N

i i
i

d y S a A


   . 

В общем виде МНК с моделью сплайном не отлича-
ется от аналогичных уравнений для алгебраических по-
линомов. 

Решением является: 

   1T TA P P P Y


  (8) 

где P – матрица планирования, столбцы – базисы 
сплайна (6). 

Особенностью сплайн-модели контура является его 
замкнутость. Начало и конец сплайна являются условными, 
так как конечный узел одновременно является и первым. 
Поэтому матрица планирования для замкнутого сплайна 
имеет блочно-диагональную форму с дополнительными 
блоками справа-вверху и слева-внизу (рис. 6). 

 
Рис. 5. Функция контура в декартовой и полярной системе координат 
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Рис. 6 Схема расположения блоков матрицы планирования 

Для построения матрицы планирования Р использу-
ются формулы (4). Для каждой i-ой точки вычисляются 
значения функций X0(xi), X1(xi), X2(xi), X3(xi). В матрице 
планирования они находятся в i-ой строчке. Для каждо-
го j-го фрагмента с общего количества фрагментов R, 
кроме j = 1, R – 1, R, значения функций X0(xi), X1(xi), 
X2(xi), X3(xi) находятся в столбцах с номерами j – 1, j, 
j + 1, j + 2 соответственно. Для первого фрагмента 
(j = 1) значения функций X0(xi) записывается в столбец 
R, так как в качестве нулевого фрагмента используется 
последний. Значения X1(xi), X2(xi), X3(xi) записываются в 
столбцы 1, 2, 3 соответственно. Для предпоследнего 
фрагмента (j = R – 1) значения X3(xi) заносятся в 1-ый 
столбец, так как за последним фрагментом идет пер-
вый. Значения X0(xi), X1(xi), X2(xi) записываются в 
столбце R – 2, R – 1, R соответственно. По той же при-
чине для последнего фрагмента (j = R) значения X3(xi) 
заносятся во 2-й столбец, X2(xi) заноситься в 1-ый стол-
бец. Значения X0(xi), X1(xi), записываются в столбцы  
R – 1, R соответственно. 

Гладкость и точность приближения сплайн-контура 
неявно зависит от количества узлов сплайна. Для дос-
тижения приближения сплайном в σ < 3 разработан ме-
тод оптимизации количества узлов и их размещения. На 
начальной стадии сплайн строится на четырех фрагмен-
тах с четырьмя узлами. Первый узел находится в первой 
точке сплайна. Остальные три – на равных расстояниях 
друг от друга. Уточнение положения узлов сплайна вы-
полняется следующим образом. Расстояние между со-
седними узлами делится на пять частей. Каждый узел 
движется в каждую из них. Если среднеквадратическое 
отклонение сплайн контура после временного движения 
узла уменьшилась, то отныне узел находится в этой но-
вой точке. Если после оптимизации размещения узлов 
не удается достичь необходимой точности приближения, 
то увеличиваем число фрагментов сплайна (добавляем 
еще один узел): в середину фрагмента с наибольшим 
отклонением добавляется новый узел. Далее вновь по-
вторяется оптимизация размещения узлов. В среднем 
сплайн строится на 10-12 узлах. Результат оптимизации 
показан на рис. 7. 

Разработанный метод можно применять при оконту-
ривании объектов различной природы. С его помощью 
были выделены контуры на цифровых изображениях 
минераграфии (рис. 8), металлографии (рис. 9), иммуно-
логии (рис. 10). 

Предложенный метод реализован в информационной 
технологии определения морфологических параметров 
эозинофилов. Исследуя морфологические признаки 
больших гранулированных лимфоцитов (эозинофилов), 
можно определить иммунный статус человека, то есть 
стадию борьбы организма с вирусами. Морфологические 
признаки эозинофилов здорового и больного человека 
существенно отличаются. Для определения иммунного 
статуса пациента применен классический дискрими-
нантный анализ [8].  

         

         
Рис. 7. Контур объекта до и после оптимизации 
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Рис. 8. Контуры срезов минералов 

  
Рис. 9. Контуры повреждений металлической поверхности 

 
Рис. 10. Контуры объектов микроскопии 

Для определения дискриминантной функции исполь-

зованы относительные показатели: 1 ,v

m

d
x

d
  

2 2 / 4
Sx

l 
 , 3 2

lx
S

 , где dv – большой диаметр, dm – 

малый диаметр, S – площадь, l – длина контура. Для 
расчета использована обучающая выборка из n = 110 
образцов, из них n1 = 72, n2 = 38. 

Определены коэффициенты βi дискриминантной 
функции и получена дискриминантная функция 
  1 1 2 2 3 3Y X x x x     . 

Вероятность ошибочной классификации определя-
ется следующим образом. Если m1 – число наблюдений 
W1, отнесенных к W2, и m2 – число наблюдений W2, 
классифицированных в W1, то Р(2|1) = m1/n1 и 
Р(1|2) = m2/n2. 

По данным ретроспективного анализа было получе-
но Р(2|1) = 0,073, а Р(1|2) = 0,126. Это вероятность от-
ношения здорового пациента к больным, а больного – к 
здоровым. 

Заключение 

Разработанный метод, работа которого проверялась 
на реальных изображениях, продемонстрировал устой-
чивость и достижение заданной точности. 

Метод включает в себя последовательность сле-
дующих операций. 

1. Преобразование изображения в YUV. 
2. Медианная фильтрация. 
3. Определение грубого контура оператором Собеля. 
4. Определение координат контура. 
5. Аппроксимация сплайном. 
6. Оптимизация контура. 
Небольшое нарушение выпуклости объектов не яв-

ляется препятствием для предложенного метода, хотя в 
отдельных случаях может несколько снижать точность 
за счет сглаживания. 
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THE METHOD OF EDGE DETECTION 
OF OBJECTS WITH FUZZY EDGES  
IN COLOR IMAGES 
MedvedevD.G. 

A brief review of methods of edge detection of objects is 
considered. Basic methods do not allow to allocate the contours 
of objects with blurred edges or require the active participation 
of the user. The advantage of the proposed method of edge 
detection using the approximating spline functions is its 
automatization (the user only need to specify one point 
belonging to the object). The result is a contour in the form of 
the analytic function that simplifies paramete-rization. The 
developed method can be used in edge detec-tion of objects of 
different nature: mineragraphy, metallo-graphy, immunology. 
The method is implemented in the information technology for 
determination of morphological parameters of eosinophils. 
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Рассмотрен алгоритм уточнения векторных топографических 
карт по данным дистанционного зондирования Земли. Предложено 
использование интеллектуальной системы, основанной на машинах 
опорных векторов, многослойных перцептронах, нейронных сетях 
прямого распространения, нейронной карте Кохонена. Рассмотрен 
подход к обучению нейронной сети прямого распространения с по-
мощью генетического алгоритма и грамматик графовой генерации 
Китано. 

УДК 004.852:004.855.5 

НЕЙРОСЕТЕВОЙ АЛГОРИТМ УТОЧНЕНИЯ ВЕКТОРНЫХ ТОПОГРАФИЧЕСКИХ 
КАРТ ПО ДАННЫМ ДИСТАНЦИОННОГО ЗОНДИРОВАНИЯ ЗЕМЛИ 

Акинин М.В., аспирант кафедры «Космические технологии» Рязанского государственного радиотехнического 
университета, e-mail: akinin.m.v@gmail.com 

 
Ключевые слова: искусственная нейронная 

сеть, машина опорных векторов, нейронная 
карта Кохонена, многослойный перцептрон, 
нейронная сеть прямого распространения грам-
матика графовой генерации Китано, генетичес-
кий алгоритм. 

Введение. Постановка задачи 

Задача оперативного составления и обнов-
ления топографических карт является одной из важ-
нейших решаемых задач в различных сферах экономи-
ки, природопользования и обеспечении безопасности 
жизнедеятельности человека. 

Данная задача может быть решена посредством 
анализа данных дистанционного зондирования Земли 
(ДЗЗ) полу- и полностью автоматическими интеллек-
туальными системами, что обеспечивает высокую точ-
ность результата и низкие временные затраты на его 
получение. 

Топографическая карта подготавливается в геоин-
формационной системе на основе набора векторных 
слоев, каждый из которых описывает положение раз-
личных объектов местности. Задача уточнения топо-
графической карты сводится, таким образом, к задаче 
уточнения набора векторных слоев, которая, в свою 
очередь, сводится к получению векторного слоя V для 
каждого исходного слоя: 

f

oldV V ,  

где f  – функционал уточнения, имеющий вид  

( , )oldV f V I .  

Здесь I  – спутниковый снимок или данные аэрофо-
тосъемки.  

I  можно представить в виде  

{ ( , , )}; ( , , ) { 1,1};

1, , 1, , 1, ; , , ,

I i m n k i m n k

m M n N k K M N K

  

   
  

где ( ), ,i m n k  – значение в спектральном канале k  пиксе-

ля с координатами ( ),  m n ; , ,M N K  – количество строк, 
столбцов и спектральных каналов в изображении I . 

Каждому пикселю  ( ),i m n  можно поставить в соот-

ветствие набор координат ( , , )x y z  в системе координат 

карты: ( , , )  ( , )x y z map m n . Таким образом достигает-
ся наложение данных ДЗЗ на векторные слои карты. 

Предметом рассмотрения в настоящей статье явля-

ется функционал f уточнения векторных слоев карты. Он 
может быть построен разными методами, однако в на-
стоящее время все чаще стали использоваться методы 
искусственного интеллекта, основанные на теории ма-
шинного обучения. В настоящей статье рассматривается 
только простейший – двухмерный случай. Описываемый 
алгоритм может применяться также и для уточнения 
трехмерных моделей местности. 

Алгоритм уточнения 

Предлагаемый алгоритм уточнения топографических 
карт состоит из следующих этапов. 

Этап 1. Предварительная обработка данных ДЗЗ rawI  – 
коррекция шумов, конвертирование в систему координат 
карты, проецирование в двухмерную проекцию карты (ко-
ордината z  здесь и далее принимается равной нулю). 

Этап 2. Преобразование rawI  из исходного формата 
представления спектральных каналов к формату пред-
ставления, используемому алгоритмом: 

( , , ) _ ( ( , , ))
* ( , , ) ;

1, , 1, , 1, ; , ,

raw

raw

i m n k spectral convert i m n k
a i m n k b

m M n N k K a b

 

 

   

  

где ,a b  – коэффициенты линейного преобразования, 
выбираемые в зависимости от исходного формата пред-
ставления спектральных каналов. 

Так как чаще всего исходным форматом является 
беззнаковое целое 8-ми битное число, то коэффициенты 

,a b  принимают значения: 

2 ,  1
255

a b   .  

Этап 3. Классификация пикселей изображения I  с 
получением на выходе маски C :  

( , ) ( ( , ), , );
( , ) ;

1, ; 1, ; ,

old oldc m n classification i m n V I
c m n P

m M n N P
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где P  – множество индексов классов. Каждый индекс 
p  маркирует один из возможных классов объектов, 

которые могут присутствовать в векторном слое, oldI  – 
данные ДЗЗ, по которым был построен векторный слой 

oldV .  
Этап 4. Векторизация маски C  с получением на вы-

ходе векторного слоя V . Элементы ( , )c m n  маски C  
составляют элемент векторного слоя V  (точку, линию 
или полигон – в зависимости от типа слоя) в случае, 
если они имеют одинаковое значение (принадлежат к 
одному и тому же классу) и образуют связное множест-
во точек в декартовой системе координат относительно 
центра маски. 

Векторизация может быть выполнена с помощью ал-
горитмов, описанных в [1] и [2]. 

Классификатор 

Ключевым этапом представленного алгоритма явля-
ется классификация пикселей изображения I  с получе-
нием на выходе маски C . Классификация выполня-ется 
с помощью классификатора classification . Сущест-вуют 
различные способы построения классификатора: ручные, 
полуавтоматические (с ручным подбором параметров 
алгоритма, с ручным этапом верификации результатов 
классификации и прочие) и автоматические. Наибольший 
интерес представляют автоматические способы построе-
ния классификатора из-за возможности существенно 
снизить временные затраты на классификацию. 

В качестве автоматически настраиваемого класси-
фикатора classification  могут быть использованы ре-
шения, основанные на концепциях теории искусствен-
ного интеллекта и теории машинного обучения. 

В ходе подготовки статьи был разработан класси-
фикатор, работающий по алгоритму, состоящему из 
следующих этапов. 

Этап 1. Предварительная классификация пикселей 
 ( ),i m n  с формированием на выходе предварительной 

маски preC . Для предварительной классификации пик-

селей используется нейронная карта Кохонена. 
Этап 2. Сопоставление маски preC  и векторного 

слоя oldV  с формированием на выходе списка класси-
фицированных и неклассифицированных пикселей 

 ( ),i m n . 

Каждый пиксель  ( ),i m n  маркируется как классифи-

цированный в случае, если мера расстояния ( ( ,  ),d I m n  

( ,  ))oldI m n  не превосходит некоторого порога 

;T T  , выбираемого адаптивно в зависимости от 

гистограмм изображений , oldI I  – чем меньше контраст 
изображений (чем ярче выражены моды гистограммы и 
чем ближе моды гистограммы друг к другу), тем меньше 
значение порога T , что необходимо для повышения 
чувствительности алгоритма на однородных изображе-
ниях. Метрика d  выбирается в зависимости от решае-
мой задачи. Как показали эксперименты, для уточнения 
топографических карт разумным выбором является 

Евклидова мера расстояния. 
Этап 3. Обучение ядра классификатора kernel . Ядро 

классификатора обучается на классифицированных пик-
селях  ( ),i m n . 

Этап 4. Классификация пикселей  ( ),i m n  с формиро-

ванием на выходе маски C . Если пиксель  ( ),i m n  вклю-

чен в список классифицированных, то ( , )c m n   

( , )prec m n , иначе ( ), ( ( , ))c m n kernel i m n . 

Ядро классификатора 

Ядро классификатора представляет собой набор 
простых классификаторов _classifier simple , организо-
ванных в древовидную структуру. 

Каждый простой классификатор выполняет разбие-
ние исходного векторного подпространства subQ Q  
векторного пространства Q , составленного из векторов 

 ( ),i m n , на два класса. Будучи отнесенным к тому или 

иному классу, вектор  ( ),i m n  спускается на следующий 
уровень дерева до тех пор, пока не достигнет одного из 
стоков. Каждый из стоков дерева соответствует одному 
из результирующих индексов p  возможных классов. 

Обучение ядра классификатора сводится к обучению 
простых классификаторов. 

Обучение простого классификатора является итера-
тивным процессом, состоящим из следующих этапов: 

– подбор параметров обучения и прогона классифи-
катора; 

– обучение классификатора по тому или иному алго-
ритму. 

В качестве простых классификаторов могут быть ис-
пользованы следующие концепции теории машинного 
обучения: 

– машина опорных векторов [4]; 
– многослойный перцептрон [5]; 
– нейронная сеть прямого распространения. 

Нейронная сеть прямого распространения 
Интеллектуальная нейронная сеть (ИНС) прямого 

распространения может быть представлена как функция 
( )y ann v  – функция, производящая для каждого вход-

ного вектора v  соответствующий отклик y . 

ИНС прямого распространения состоит из нескольких 
нейронов, связанных друг с другом синапсами, по кото-
рым передаются сигналы, циркулирующие в сети. Каж-
дый нейрон обладает некоторым тормозящим порого-
вым значением, определяющим уровень реакции нейро-
на на соответствующее возбуждение. Термин «прямое 
распространение» означает, что в ИНС отсутствуют цик-
лы. Каждый нейрон сети подвергает свой входной век-
тор некоторому преобразованию в соответствии со сво-
им пороговым значением и своей функцией активации, 
передавая свой выход по соответствующим синапсам 
другим нейронам. 

Большинство ИНС прямого распространения отно-
сятся к классу нейронных сетей, обучаемых с учителем. 
Для обучения таковой ИНС используется обучающее 



 

 
 
70 

множество teachV  векторов, для которого известно мно-

жество идеальных откликов teachd . Для тестирования 
качества обучения ИНС используется тестовое множе-
ство testV  векторов, для которых также известны иде-

альные отклики testd . 

В общем случае, подбор структуры ИНС прямого 
распространения представляется сложной задачей. 
Существует ряд подходов к ее решению, из которых 
наиболее развитым является подход с использованием 
генетического алгоритма [6] для поиска оптимальной 
структуры нейронной сети с точки зрения среднеквад-
ратичного функционала ошибки  

2( ( ) )
( , ) ; 1, .

test i test i
i

test test
test

ann v d
E ann V i V

V


 


  

Важной проблемой, решаемой в процессе поиска 
оптимальной структуры ИНС с помощью генетического 
алгоритма, является проблема кодирования структуры 
ИНС в виде непрерывной последовательности симво-
лов – последовательности хромосом, составляющих 
единственный ген генома каждой особи. 

H. Kitano в [7] предложил способ кодирования струк-
туры ИНС, называемый грамматиками графовой гене-
рации Китано. В настоящей статье рассматривается 
одно из развитий грамматик графовой генерации Кита-
но, которое заключается в введении дополнительного 
параметра W, определяющего глубину разбора началь-
ного правила грамматики и позволяющего задавать с 
помощью грамматик, содержащих одно и то же количе-
ство правил, сети произвольного размера. 

Структура ИНС прямого распространения может 
быть представлена в виде ориентированного графа без 
циклов. Каждая дуга в данном графе соответствует си-
напсу и имеет собственный вес, устанавливаемый в 
процессе обучения сети. Каждая вершина графа соот-
ветствует одному нейрону; с каждой вершиной связано 
пороговое значение соответствующего нейрона, на-
страиваемое в процессе обучения сети. 

Имеющиеся в графе дуги могут быть заданы с по-
мощью матрицы смежности G (1) ИНС, в которой еди-
ница кодирует наличие ребра, направленного от вер-
шины с номером, равным номеру строки, к вершине с 
номером, равным номеру столбца, а ноль – соответст-
венно, отсутствие такового ребра. 

11 1

1

...

... ... ... ;
...

{0,1}; 1, ; 1, .

HG

H H HG G G

ij G G

g g

G
g g

g i H j H

 
 

  
  
 

  

  

Матрицу G  можно закодировать с помощью набора 
правил порождающей грамматики A : 

{ , , , , , , };P N T P NA T T T F F F S  

{0,1, }; { }; 1,16;

{ }; 1, ; ;
P P i

N N j N N

T T T i

T T j H S T

   

  
 

{1 1 1 ; 0 0 0 ; 0};
1 1 0 0

TF       
   
   

  

1 2 16{ 0 0 , 0 0 ,..., 1 1 };
0 0 0 1 1 1

P P P PF F F F        
     
     

 

 

{ }; : ;

1, ; , , , ,

N N i N i N i

N N P

F F F T

i H F F

    
   

     

 

где: T , PT , NT , TF , PF , NF , S  – наборы терминаль-
ных символов, предтерминальных символов, нетерми-
нальных символов, правил вывода для терминальных 
символов, правил вывода для предтерминальных сим-
волов, правил вывода для нетерминальных символов и 
стартовый нетерминальный символ соответственно. 

Грамматика A  называется грамматикой графовой 
генерации Китано. Одна грамматика A  соответствует 
одной особи популяции генетического алгоритма. Эле-
менты T , PT , NT , TF , PF  фиксированы для любой A , 
и, следовательно, ген особи кодирует только набор пра-
вил NF . Набор правил NF  может быть закодирован по 

схеме, приведенной на рис. 1. Каждое правило N iF  ото-

бражается в четыре хромосомы i , i , i , i , сле-

дующих друг за другом и за хромосомой 2
1i X   в един-

ственном гене b  особи. 

 
Рис. 1. Схема кодировки набора правил NF  

Алгоритм восстановления матрицы G  из грамматики 
A  состоит из следующих этапов. 

Этап 1. Создание начальной матрицы 1G S . 

Этап 2. Выполнение 1w   шаг применения правил 

TF , PF  и NF : 1 2 S S

S S

G S G     
   

. 

Этап 3. Повторение этапа 2 для каждого из правил 

S , S , S , S : 2 3S S

S S

G G    
   

; размерность 3G  

оказывается, таким образом, равной  3 12   на  3 12   = 4 на 
4 правила. 

Этап 4. Повторение этапа 3 ( 2)W   раз - до получе-

ния матрицы WG . 

Этап 5. В матрице WG  любой символ  P Ng T T   

рассматривается как символ   и преобразуется по со-
ответствующему правилу в 0. 

Этап 6. Преобразование матрицы WG  в матрицу G  

по формуле (2) – таким образом, в матрице G  гаранти-
рованно будут отсутствовать циклы. 
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( ); ( );

0,
; 1, ; 1,

,

ij W W ij

ij G G
W ij

G g G g

i j
g i H j H

g i j

 

   

 (2) 

Параметр W  алгоритма восстановления матрицы 
смежности G  определяет максимально возможное ко-
личество нейронов, которое может быть в результи-
рующей ИНС – 12W   нейронов. Учитывая тот факт, что 
число входов и выходов ИНС фиксировано, то к ИНС, 
описываемой соответствующим графом, присоединяют-
ся несколько нейронов: 

– входные нейроны в достаточном количестве – свя-
зываются синапсами с истоками графа; данные синапсы 
направлены от входных нейронов к истокам графа; 

– выходные нейроны в достаточном количестве – свя-
зываются синапсами со стоками графа; данные синапсы 
направлены от стоков графа к выходным нейронам. 

Мощность NH  множества NT  оказывает, равно как 

и параметр W , существенное влияние на качество ра-
боты генетического алгоритма, поскольку именно оно 
определяет длину гена (как 4 NH  хромосом) и, соответ-
ственно, степень «разнообразия» правил, кодируемых 
геном. Выбор NH  осуществляется эвристическим спо-

собом – небольшое значение NH  приведет к вырожде-
нию популяции и ее схождению к локальному оптимуму, 
тогда как больше значение NH , наоборот, увеличит 
разнообразие особей, но также увеличит время схожде-
ния генетического алгоритма к, возможно, глобальному 
оптимуму. 

По сравнению с традиционной версией грамматик 
графовой генерации Китано, предложенная версия по-
зволяет одинаково компактно описывать нейронные 
сети с любым максимальным количеством нейронов, 
что достигается за счет параметра W . 

Генетический алгоритм 

Генетический алгоритм, используемый для поиска 
оптимальной структуры ИНС и использующий для коди-
рования структуры ИНС грамматики графовой генера-
ции Китано, состоит из следующих этапов. 

Этап 1. Создание множества { }; 1,i VV v i H   век-
торов из исследуемой предметной области и множество 

{ }; 1,i Vd d i H   идеальных откликов ИНС на соот-

ветствующие вектора из V ; на основе множеств V  и 
d  на каждой итерации генетического алгоритма будут 
составляться обучающие teachV , teachd  и тестовые testV , 

testd  множества векторов и откликов. 
Этап 2. Генерация случайной начальной популяции 

особей { }; 1,i BB b i H  . 

Этап 3. Выделение из множества V  случайным об-
разом подмножеств teachV , testV ; для множеств teachV  и 

testV  из множества d  выделяются соответствующие им 

подмножества teachd  и testd . 

Этап 4. Восстановление грамматики iA  для каждой 

особи ib B . 

Этап 5. Расчет для каждой особи ib B  функции 
приспособленности  

   
81 ; ; 10

,i
i test

Q b
E ann V

   
 

 .   

Этап 6. Сортировка порядка следования особей 

ib B  по убыванию функции приспособленности ( )iQ b . 

Этап 7. Особи с индексами 1, B besti H     образуют 

множество особей bestB B , особи с индексами 

( , ]B best B best B crossi H H H   – множество  

особей ;;crossB B  особи с индексами 

( , ]B best B cross B best B cross B muti H H H H H     – мно-

жество особей mutB B , при этом должны выполняться 
условия: 

2;

; ; 1;

;

; ; .

B best

B cross B mut

B best B cross B mut B

best cross best mut cross mut

H
H H

H H H H
B B B B B B



    

  

      


  

Этап 8. Замена особей i crossb B  на особи 

 , ; ,cross kl k l k l bestb cross b b b b B   – то есть на особи – 
результаты скрещиваний случайных особей из множест-
ва bestB  лучших особей популяции. 

Этап 9. Замена особей i mutb B  на особи 

( );mut k k k bestb mutation b b B   – то есть на особи – 

результаты мутаций случайных особей из множества 

bestB  лучших особей популяции. 

Этап 10. Если лучшая особь популяции ib  была 

лучшей и соответствовала условию останова 1( )Q b P  

на менее чем I  предыдущих итераций алгоритма под-
ряд, то выполняется переход на шаг 3, иначе выполня-
ется останов алгоритма. Параметр P  задает уровень, 
определяющий достаточное качество обучения ИНС. 

По останову выполнения генетического алгоритма 
ИНС, генерируемая грамматикой iA , соответствующей 

особи 1b  окончательной популяции, принимается как 
лучшая. 

Генетический алгоритм обладает следующими пара-
метрами: 

– ; { }; { }V V teach teach V test testH H V H V   – определя-

ют размеры обучающей и тестовой выборок векторов; 
значения данных параметров зависят от предметной 
области и сложности задачи классификации, решаемой 
искомой ИНС; 

– ; ; ;B best B cross B mutH H H   – определяют количе-

ство особей, сохраняемых при переходе к следующей 
итерации генетического алгоритма, заменяемых на ре-
зультаты скрещивания и мутации соответственно; 

– cross , mutation  – функционалы скрещивания и 
мутации соответственно; 

– P  – определяет верхний уровень качества обуче-
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ния лучшей ИНС, достаточный для останова алгоритма; 
– I  – определяет достаточное для останова алго-

ритма количество итераций, на которых подряд должны 
повторяться условия останова для лучшей особи; оче-
видно, что чем больше I , тем больше вероятность схо-
ждения алгоритма к устойчивому оптимуму – к ИНС, 
дающей одинаковый по качеству обучения результат на 
произвольных teachV  и testV . 

Эксперимент 

Для проверки состоятельности предлагаемого спо-
соба уточнения топографических карт было поставлено 
несколько экспериментов, один из которых будет рас-
смотрен далее. 

Эксперимент заключается в уточнении и дополнении 
топографической карты полигона «Малинищи», распо-
ло-женного на границе Рязанского и Пронского районов 
Рязанской области и названного так по названию села 
Малинищи, расположенного на данном полигоне. 

В качестве уточняемых данных ДЗЗ oldI  был взят 
спутниковый снимок части полигона «Малинищи», сде-
ланный сенсором «ETM +» КА «Landsat – 7» 22-го мая 
2000-го года. На основе oldI  была создана уточняемая 

топографическая карта { }oldV . Задача разработанного 
алгоритма состоит в том, чтобы уточнить исходную то-
пографическую карту части полигона «Малинищи» и 
дополнить результирующую карту информацией обо 
всем полигоне. Уточнение и дополнение топографиче-
ской карты было выполнено по данным I  от 23-го мая 
2006-го года, полученным тем же сенсором. 

По сравнению с топографической картой { }oldV , со-

ставленной для I  вручную, алгоритм продемонстриро-
вал высокую точность результата, неправильно клас-
сифицировав менее 5% пикселей  ( ),i m n . 

В среднем, точность алгоритма достигает 93% пра-
вильно классифицированных пикселей  ( ),i m n  по срав-
нению с ручной классификацией. 

Разработанный алгоритм показал высокую времен-
ную эффективность – спутниковый снимок I  с разме-
рами   4000,    4000,    6M N K    может быть обра-
ботан в среднем за 30 – 40 мс, что достаточно для об-
работки 25 кадров в секунду (25 FPS (англ. frame per 
second – количество кадров в секунду) – частота, доста-
точная для формирования видеопоследовательности, 
плавной и непрерывной для зрительной системы сред-
нестатистического человека). 

Заключение 

В ходе проведения экспериментов разработанный 
алгоритм продемонстрировал следующие достоинства: 

– высокая точность результата – не менее 93 % пик-
селей исходных данных ДЗЗ классифицируются пра-
вильно; 

– низкие временные затраты – 30–40 мс. на 6-ти ка-
нальное изображение размером 4000 на 4000 пикселей 
(типичный спутниковый снимок), что позволяет достичь 
25 FPS; 

– высокий уровень автоматизации процесса уточнения. 
Недостатками разработанного алгоритма являются 

высокая сложность его реализации и необходимость 
предварительной автоматической настройки классифи-
катора для улучшения его временных характеристик. 
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USING ARTIFICIAL NEURAL 
NETWORK TO CREATE  
TOPOGRAPHIC MAP BASED  
ON REMOTE SENSING DATA 

Akinin M.V. 
Paper describes algorithm to create topographic vector 

map based on remote sensing data. Paper describes intel-
lectual system based on support vector machine, multilayer 
perceptron, feed forward neural network and Kohonen’s self-
organized map. Paper describs algorithm to teach feed 
forward neural network using genetic algorithm and Kitano’s 
graph generation grammatic. 
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