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Таким образом, вейвлет-разложение на 6 компонент позволяет дополнительно уменьшить примерно на 20% объем информации по сравнению с разложением на 4 компоненты при применении одной и той же маски квантования и одинакового уровня PSNR.
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New approach to the two-dimensional wavelet filters usage for image processing
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Image processing using one-dimensional wavelet transform is based on the successive decomposition of an image along rows and columns. This type of processing corresponds to the use of divisible two-dimensional filters which pulse response is tensor product of the pulse responses of corresponding one-dimensional filters.

Usually wavelet transform is applied first to all image rows with generation of 2 regions (left is low-frequency and right is high-frequency). Then wavelet transform is applied to all columns of calculated coefficients obtaining now 4 regions: LL - low-frequency region, top-left corner, and three high-frequency regions: LH – bottom-left corner, HL – top-right corner, HH – bottom-right corner. To increase the efficiency of an image processing additional wavelet transform is represented that is applied to LH and HL image components. As a result all the image is decomposed into 6 frequency components: 1 low-frequency and 5 high-frequency components. To investigate the relation between wavelet transform energy characteristics and the type of wavelet basis 4 test monochrome images with 512x512 pixel resolution were chosen: Lenna, Barbara, Goldhill, Harbour.

Decomposition into 6 components allows to focus energy in low frequency components providing less number of high frequency component quantization levels. Individual quantization mask could be applied to each image component with insignificant degradation of an image quality. Image decomposing into 6 components slightly increases the number of performed operations in encoder, but the number of operations in decoder increases insignificantly.

Wavelet decomposition into 6 components gives about 20% additional decreasing of information quantity in comparison with decomposition into 4 components with the use of the same quantization mask and the same PSNR.
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Цифровое представление и сжатие изображений
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В последние годы наиболее перспективным методом эффективного представления и сжатия информации стал вейвлетный алгоритм. Вейвлетный алгоритм сжатия информации напрямую связан с использованием самоподобия областей изображения. Коэффициент сжатия можно варьировать в пределах 50 – 100 раз. При увеличении коэффициента сжатия, на резких границах, особенно проходящих по диагонали, появляются ступеньки разной яркости, имеющие размер в несколько пикселов. 

Упрощенная идея вейвлетного алгоритма сжатия заключена в том, что массив записывают разницу между средними значениями соседних пикселов изображения, которая обычно принимает значения, близкие к 0. Так два соседних числа (пиксела) хi и хi+1 всегда можно представить в виде: рi = (хi + хi+1)/2; qi = (хi  хi+1)/2.

1. Прямой эффект такого цифрового представления заключается в следующем: при наличии в изображении значительных корреляций между соседними пикселами (отсчетами сигнала), величина полуразности q мала (в пределе х = р, q = 0), и ее можно представить меньшим числом бит. При этом не происходит потери информации, поскольку согласно обратному преобразованию пикселов: х = p - q, у = p+ q.

2. В данной паре отсчетов х и у значение х можно рассматривать как прогноз для следующего отсчета b, для уточнения которого используют коэффициент разложения q.

3. При выполнении подобного преобразования для всех соседних пар отсчетов сигнала длиной 2n, он поделится на две дискретные последовательности отсчетов половинной длины каждая: рn = (хn + хn+1)/2; qn = (хn- хn+1)/2. Из последних формул следует, что вектор средних значений отсчетов рn характеризует сжатое представление исходного вектора an сигнала, а вектор разностей qn – как детализирующую информацию о сигнале, необходимую для обратного перехода из сжатого представления к исходному. Применив такое же преобразование к уже сжатому сигналу рn, переходят к еще более компактному представлению исходного сигнала. При рекурсивном выполнии преданного образования n раз, получают из исходного сигнала n его версий с огрублением на разных масштабах. Самое грубое представление р0 – среднее значение исходного сигнала. 

4. Представленная процедура сжатия информации является дискретным вейвлет-анализом сигналов по базису вейвлетов Хаара (jk(х)=2 j/2((2jх–k). Полное число коэффициентов разложения равно исходному числу отсчетов – 2n, однако информационная их содержание (и, соответственно, требуемая точность представления) различно. Обратное преобразование выполняют также рекуррентно. Полное число операций пропорционально числу преобразований n (что существенно эффективнее быстрого преобразование Фурье, представляемого около nlogn операциями).

5. Равссмотренный алгоритм сжатия информации на основе дискретного вейвлет-преобразования Хаара имеет как минимум два ценных практических свойства, перспективных для применения в системах мобильной связи и сжатия видеоинформации:

– если требуется передавать или запоминать (хранить) большие объемы информации, то степень ее сжатия и детали представления легко варьируются в широких пределах, путем обнуления разностных коэффициентов qn; 

– сигнал можно передавать последовательно – фрагментами (кадрами), начиная с самых грубых его уровней, несущих в предельно компактной форме основной объем информации, с дальнейшим последовательным уточнением, вплоть до полного восстановления.
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Digital pictures Representation and Compression
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One of perspective methods of effective compression of the information (signal) is wavelet algorithm. Wavelet the algorithm of compression of the information directly is connected to use of self-similarity of areas of the image. The factor of compression can be varied within the limits of 50 – 100 times. 

At increase in factor of compression, on the sharp borders which are especially taking place on a diagonal, steps of the different brightness, having the size in some pixel. The most simple idea of algorithm of compression is made that a file write down a difference between average values next pixel images which usually accepts the values close to 0.
The obvious effect of such representation consists in the following: at presence in the image of significant correlations between next pixel, the received size is small also she(it) can be presented smaller number of bats. 

Thus there is no loss of the information. Similar procedure of compression of the information is the discrete wavelet-analysis of signals on basis wavelet Haar (jk(х)=2 j/2((2jх–k). The full number of factors of decomposition is equal to initial number of readout – 2n, however information their maintenance(contents) (and, accordingly, required accuracy of representation) variously. Return transformation carry out also recurrently, under return formulas. Full number of operations proportionally to number of transformations n.
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Алгоритм сжатия цифровых изображений с использованием оптимально синтезированного базиса на каждой ступени вейвлет-пакетного разложения
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Введение. В настоящее время значительно возрос интерес к различным методам сжатия изображений. Это связано с развитием таких отраслей науки и техники как исследование дальнего и ближнего космоса, компьютерная графика,  правоохранительная деятельность и др., где информация имеет характер монохромного изображения. При этом различные снимки приходиться хранить и передавать по каналам связи[1]. Поэтому необходимо применять различные эффективные алгоритмы сжатия данных, с целью экономии места на физических носителях информации и снижения требований к пропускной способности канала связи. 

Обобщенно сжатие изображений можно представить в виде трех основных этапов: – декоррелирующего преобразования, процедуры квантования и энтропийного кодирования[1]. 

Одним из первых стандартов сжатия изображений с потерями является стандарт JPEG[1,2], использующий в качестве декоррелирующего преобразования дискретное косинусное преобразование. В 2000 году предложен новый стандарт сжатия цифровых неподвижных изображений  JPEG 2000 [2], где в качестве декоррелирующего преобразования используется вейвлет разложение. Данный стандарт позволяет сжимать изображения от 2 до 200 раз без заметной потери в качестве. Основной его особенностью является то, что на каждом уровне вейвлет декомпозиции используется один и тот же базис. В связи с этим возможна модификация алгоритма стандарта JPEG 2000, когда на каждой ступени вейвлет разложения осуществляется оптимизация по критерию максимума коэффициента сжатия при фиксированной ошибке восстановления базиса вейвлет-пакетного разложения (ВПР). В [3 4] получено решение задачи оптимизации базисных систем на каждой ступени разложения в классе базисных функций Добеши. Синтез оптимальных базисных систем по методу Малла позволяет дополнительно увеличить коэффициент сжатия по сравнению с использованием вейвлетов Добеши. 

Постановка задачи. Рассмотрим передаточную функцию вейвлет фильтра 
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, обеспечивающего наименьшую ошибку восстановления. Из [5] известно, что при сжатии сигналов по схеме Малла с отбрасыванием высокочастотных коэффициентов ВПР передаточная функция вейвлет фильтра записывается как:
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Псевдохарактеристическая функция представляет собой квадрат модуля функции 
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где 
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 - преобразование Фурье от исходного сигнала. 

В рамках данной работы предлагается для синтеза базиса для сжатия по методу Малла использовать вместо непосредственной реализации сигнала его корреляционную функцию, что позволит синтезировать искомые базисные системы для сжатия различного класса сигналов.

При этом выражения (2) перепишется в виде: 
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Таким образом, для нахождения оптимальной базисной системы необходимо заранее оценить корреляционную функцию 
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В работе [6, 7] была предложена статистическая модель цифровых изображений в виде многокомпонентного бета распределения и проведена оценка корреляционной функции. В результате было получено, что корреляционная функция описывается зависимостью вида: 
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где 
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- максимальный сдвиг.

Описание алгоритма. Исследования предлагаемого метода сжатия проводилось на изображениях в градации серого 0…255. В результате исследований был определен наилучший, с точки зрения коэффициента сжатия при заданном визуальном качестве восстановления базисный вектор, который следует применять на соответствующей ступени разложения. В целом предлагаемый алгоритм состоит из следующих этапов:

1. Выполняется вейвлет преобразование сигнала с использованием соответствующего базиса на каждом уровне разложения: 
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где 
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 - исходное изображение, 
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 - результат вейвлет разложения, 
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 - базис, применяемый на i-ой ступени вейвлет разложения.

2. Задается уровень СКО при визуальном контроле качества, с которым будет восстановлено изображение после декомпрессии, путем изменения порога.

3. Обнуляются все коэффициенты вейвлет преобразования 
[image: image15.wmf]w

I

, модуль которых меньше или равен заданному порогу: 
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где 
[image: image17.wmf]0
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 - порог, определяющий уровень СКО при визуальном контроле качества сжатого изображения, 
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 - матрица вейвлет разложения после обнуления коэффициентов.

4. Преобразуется полученная на шаге 3 матрица коэффициентов 
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 в матрицу строку путем «зигзаг» сканирования.

5. Применяется к полученной строке алгоритм кодирования длин серий. В рассматриваемом случае, аналогично стандарту JPEG, самым часто встречающимся символом признается 0, поскольку происходит обнуление коэффициентов вейвлет преобразования (6). Элемент кодируемой последовательности представляется в виде пары чисел, где первое число указывает на количество нулей, которые необходимо вставить за значащим элементом, а второе число является значащим элементом.

6. Применяется к полученной на шаге 5 строке алгоритм кодирования Хаффмана, причем анализируются не полученные пары чисел, а каждое число в отдельности. Алгоритм Хаффмана был выбран потому, что он гарантирует получение коэффициента сжатия больше или равного 1, в то время как остальные методы сжатия данных без потерь такой гарантии не дают[1].

Экспериментальные исследования. При использовании данного метода сжатия необходимо найти компромисс между возможным числом необходимых уровней вейвлет разложения и получаемым коэффициентом сжатия. Для этого была построена зависимость коэффициента сжатия 
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 от количества уровней разложения N (рисунок 1). 
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Рис. 1

Зависимость получена путем усреднения по 70 монохромным изображениям размером 300х300 пикселей, которые представляют собой космическую и аэрофотосъемку земной поверхности. Из анализа данной зависимости следует, что применение синтезированного базиса на каждой ступени разложения позволяет получить на 3-5% более высокий коэффициент сжатия, нежели применение на каждой ступени вейвлет разложения оптимального базисного вектора класса Добеши и на 20-25% более высокий коэффициент сжатия по сравнению с фиксированной базисной системой. 
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Рис. 2

На рис. 2 представлены результаты сравнения со стандартом JPEG, где а) – исходное изображение, б) – изображение сжатое с использованием предлагаемого метода (
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раза) а также в) - изображение сжатое по методу JPEG (
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 раз). При одинаковом визуальном качестве  изображений (рисунок. 2) использование предложенного алгоритма позволяет получить более высокий коэффициент сжатия, в среднем в 1,28 раза больше, чем стандарт JPEG. 

Стандарт сжатия изображений JPEG 2000 ориентирован на сжатие цветных 24 битных изображений [2]. Поэтому сравнение предложенного метода со стандартом JPEG 2000 проводилось для цветных 24 битных изображений. В этом случае предложенный алгоритм был модифицирован дополнительной операцией перехода из системы цветов RGB в систему YUV [1,2]. Этот переход обусловлен тем, что в данной цветовой системе можно провести сжатие по компоненте яркости и двум разностным цветам.

Причем доказано в [1,2], что искажения по компоненте яркости человек воспринимает более детально, чем искажения по разностным цветам, поэтому возможно осуществить сжатие более «грубое» по разностным цветам нежели по компоненте яркости. 

При оценке визуального качества изображений рис. 3, где а) – исходное изображение, б) – изображение, сжатое с использованием предлагаемого метода,  в) – изображение сжатое методом JPEG 2000 (
[image: image25.wmf]сж
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=7,5 раз для обоих изображений), различия практически отсутствуют. В результате получаем, что предложенный алгоритм и стандарт JPEG 2000 дают практически идентичные результаты при сжатии 24-х битных цветных изображений. 

Поэтому предложенный алгоритм может с успехом применяться для сжатия данного класса изображений. Однако стандарт JPEG 2000 не предназначен для сжатия изображений в 8-ми битной градации серого, а предложенный алгоритм можно применять и в этом случае, поскольку он превосходит один из самых распространенных стандартов сжатия  цифровых изображений с потерями - JPEG. 

[image: image26.png]



Рис. 3

Выводы. Таким образом, разработан новый алгоритм сжатия неподвижных цифровых изображений с применением вейвлет преобразования. Получен вектор оптимальных вейвлетных базисов, обеспечивающих максимальный коэффициент сжатия. Проведено сравнение синтезированного алгоритма с наиболее распространенными стандартами сжатия JPEG и JPEG 2000. При этом показано, что синтезированный алгоритм превосходит по сжатию 8-ми битных монохромных изображений JPEG на 28% и не уступает в сжатии цветных 24 битных изображений  JPEG 2000, причем за счет отказа от сложных процедур статистического кодирования выигрывает у указанного стандарта в быстродействии в 2-3 раза.
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digital image compressing ALGORITHM With USE the OPTIMUM SYNTHESIZED BASE ON EACH STEP wavelet-PACKET DECOMPOSITION 

Kirillov S. Kostkin I.

Ryazan state radioengineering university
Introduction. One of the first standard of the image compression with loss is a standard JPEG[1,2]. In 2000 is offered new standard of the digital still image compression JPEG 2000 [2], where as decorrelated transformations is used wavelet decomposition. The Main his particularity is that on each level wavelet decompositions is used same base. In this connection possible modification of the algorithm of the standard JPEG 2000, when on each step wavelet decompositions is realized optimization on criterion of the maximum of the factor of the compression under fixed mistake of the recovering the base wavelet -packet decomposition (WPD). 
Statement of the problem. Within the framework of given work is offered for syntheses of the base for compression on method Malla to use instead of direct realization of the signal his(its) correlation function that will allow to synthesize the sought base systems for compression of the different class signal. Thereby, for finding of the optimum base system necessary beforehand to value correlation function 
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The Results of modeling.The Studies of the proposed method of the compression was conducted on scenes in gradations gray [0 …255]. As a result of studies was determined best, with standpoint of the factor of the compression under given visual quality of the reconstruction base vector, which follows to use on corresponding to step of the decomposition. 

Findings. Thereby, it is designed new algorithm of the compression still digital image with using wavelet transformations where use the optimum base. It has get vector optimum base of Dobeshi class, which ensuring maximum factor of the compression. The organized comparison of the synthesized algorithm with most wide-spread standard of the compression JPEG and JPEG 2000. Is it herewith shown that synthesized algorithm exceeds on compression 8 bit monochrome images JPEG on 28% and requires under the same quality computing expenses less, than JPEG 2000 at compression 24 bit color images, moreover to account refusal of complex procedures of the statistical coding wins beside specified standard in speed in 2-3 times.
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Алгоритм текстурного анализа, основанный на подсчёте длин строк

Шевченко Н. А.1, Кулешов А. М.2, Сушкова Л. Т.1
1Владимирский государственный университет,

2Фраунгоферовский институт интегральных схем.

Введение

Понятие «текстурный анализ» вошло в обиход уже довольно давно, и с тех пор данная область обработки изображений демонстрирует постоянное развитие. В настоящее время текстурный анализ является эффективным и широко применяемым средством в решении задач промышленного, медицинского, гражданского приложения и не только. Существует множество известных действенных подходов, методов и алгоритмов текстурного анализа, которые уже поделены на три подгруппы – спектральные методы, статистические методы и методы, основанные на форме. Однако единого и универсального подхода к текстурному анализу пока ещё не существует. Поэтому совершенствование существующих и разработка новых методов, алгоритмов, подходов – по-прежнему актуальная задача.

В данной статье приводится описание алгоритма текстурного анализа, который может быть альтернативой алгоритму, предложенному М. Гэлоуэем [1]. Принципиальным отличием предлагаемого алгоритма от оригинального является использование бинарного, а не полутонового изображения для подсчёта длин строк.

Метод длин пробега М. Гэллоуэя

Данный метод [1] предполагает построение прямоугольных матриц пробегов для различных направлений. Элемент матрицы с индексом (i,j) определяет, сколько раз на изображении встречается пробег (в данном направлении) длины j, состоящий из точек, имеющих уровень серого i (или уровень, лежащий в диапазоне i). Автором предлагается четыре направления: 0, 45, 90 и 135 градусов. Для получения количественных текстурных характеристик из матриц предлагается вычисление функций, аналогичных тем, что использовались Хараликом [16] для матриц совпадений.

Пусть p(i, j) будет (i, j)-я запись в данной матрице пробегов; N0 – количество уровней серого на изображении; Nк – количество различных встречающихся длин пробегов; P – количество точек на изображении.

Эмфаза коротких пробегов 
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Эмфаза длинных пробегов
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Неоднородность уровней серого
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Также были предложены характеристики: неоднородность длин пробега и процент пробега.

Алгоритм, основанный на подсчёте строк на бинарном изображении
Суть алгоритма заключается в подсчёте на бинарном изображении длин светлых и тёмных строк, лежащих в восьми различных направлениях. Строки могут быть подсчитаны следующим образом. Для каждого направления все пиксели изображения пробегаются последовательно. Длина текущей строки увеличивается до тех пор, пока не встретится переход с белого на чёрный или наоборот. Как только встречается такой переход, начинается новая строка. Результатом такого подсчёта может быть максимальное, среднее значение строки или гистограмма строк. При этом для зернистой текстуры характерна приблизительно одинаковая длина строки во всех направлениях. Для таких текстур характерно большое различие между светлыми строками, отражающими зерно и тёмными строками, которые значительно длиннее. Для направленной текстуры тёмные и светлые строки будут иметь одинаковые значения, и в различных направлениях эти значения будут отличаться друг от друга. На рис. 1 представлена схема алгоритма подсчёта длин строк в одном из направлений.
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Рис. 1. Схема алгоритма подсчёта длин строк.

Обработка гистограмм длин строк и текстурные признаки

В качестве текстурных признаков, которые могут быть получены на основе подсчёта длин строк, предлагается использовать следующие 6 признаков: 
	1.
	Количество строк:
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	2.
	Частота (вероятность) появления строки данной длины:
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	3.
	Средняя длина строки для данного направления:
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	4.
	Средняя длина строки по восьми направлениям:
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	5.
	Отклонение длины строки от средней по направлениям:
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	6.
	Отношение средней длины светлой строки к средней длине тёмной:
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В данных формулах: Zl – количество строк данной длины, D – диагональ области подсчёта длин строк, R – направление, 
[image: image38.wmf]R

l

 - средняя длина строки в данном направлении, lHZ – средняя длина светлой строки, lDZ – средняя длина тёмной строки.

Экспериментальная оценка эффективности предложенного алгоритма

Для оценки эффективности предлагаемого алгоритма была выбрана следующая методика. Алгоритм был реализован при помощи компьютерной программы. Была подготовлена серия тестовых изображений с различным типом текстуры, различной направленностью. Всего на изображениях присутствовало 3 типа текстуры – текстура литой металлической поверхности, текстура шлифованной поверхности и фон. В качестве критерия эффективности использовалась вероятность неправильной классификации типа текстуры. Наилучшие результаты были получены при использовании признака «отношение длин строк», при котором вероятность ошибочной классификации лежала в интервале (0,036;0,179). При этом достоверность доверительного интервала составляла 95%. Средняя вероятность ошибки при использовании оригинального метода Гэллоуэя составила 0,26.

Заключение
Предложенный алгоритм подсчёта длин строк на бинарном изображении показал большую эффективность, чем метод М. Гэллоуэя. Следует отметить, что экспериментальная проверка предлагаемого алгоритма была проведена только на цифровых изображениях текстур металлических поверхностей. Оценка эффективности метода Гэллоуэя была произведена при помощи программы Texas, разработанной институтом Fraunhofer IIS (г.Эрланген, Германия).
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АНАЛИЗ ХАРАКТЕРИСТИК И ЦИФРОВАЯ ОБРАБОТКА ТЕПЛОВЫХ ДИСКРЕТИЗИРОВАННЫХ ИЗОБРАЖЕНИЙ

Волков В.Ю., Макаренко А.А., Рогачев В.А., Турнецкий Л.С.

Российская Федерация, Санкт-Петербург, ОАО «НПП «РАДАР ММС»

Съемка морской поверхности в инфракрасном (тепловом) диапазоне электромагнитных волн часто выполняется при поисковых операциях жертв морских катастроф. Тепловое изображение позволяет повысить эффективность обнаружения на поверхности моря нагретых предметов, которыми обычно являются средства спасения экипажей морских судов. Кроме того, инфракрасная съемка позволяет вести наблюдение в темное время суток [1].

Обнаружение и выделение объектов на тепловых изображениях представляет важную задачу цифровой обработки изображений [2, 3, 4]. Важным этапом при этом является сегментация, т. е. разделение изображения на отдельные области. Обработке подвергаются случайные поля, заданные на прямоугольной сетке элементов изображения и полученные с помощью оптоэлектронной матрицы. Среди полезных объектов встречаются точечные объекты, которые занимают один элемент изображения, и протяженные объекты, которые могут иметь различную форму. Это могут быть линии, перепады яркости или области, характеризуемые определенной однородностью тех или иных характеристик. Особенностью изображений, получаемых такими системами, является наличие различных областей, связанных с излучением от неба, морской поверхности и различных объектов (кораблей) на воде. Как правило, на изображении четко различается линия горизонта. Пример реального теплового изображения ближнего инфракрасного диапазона спектра электромагнитных волн (3-5 мкм), полученного после преобразования в электрические сигналы и далее в массив цифровых данных, приведен на рис.1.
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Для решения задач обработки изображения представляет интерес исследование свойств его различных областей, в особенности анализ их статистических характеристик. В связи с существенной неоднородностью изображений потребовалось ввести классификацию областей, относящихся к разным участкам неба и моря. В области неба выделялись области чистого неба, перистых облаков, мелких облаков и крупных облаков. В области моря существуют области без бликов, мелкие и средние блики, а также мощные блики. Надводные объекты различались по дальности: близкие (до 400 метров), на средней дальности (до 5 км) и дальние.
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 в пределах каждой анализируемой области использовались для вычисления перечисленных ниже статистических характеристик.

1. Среднее арифметическое 
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2. Выборочная медиана 
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4. Выборочный коэффициент корреляции 
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5. Выборочный коэффициент асимметрии 
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6. Выборочный коэффициент эксцесса 
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Данные, полученные для одинаковых областей в разных изображениях, использованы для вычисления средних характеристик по серии изображений. В частности, среднее арифметическое 
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 изображениям, дает среднее значение сигнала в данной области.

Среднее 
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 дает усредненное среднеквадратическое значение, 
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 дает средний коэффициент асимметрии, а 
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Полученные значения использовались для вычисления общих характеристик [4], таких как коэффициент вариации 
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В таблице приведены результаты вычислений некоторых статистических характеристик областей реальных тепловых изображений.
Выполненный анализ реальных тепловых изображений позволяет сделать следующие выводы:

1. Области изображений имеют слабую корреляцию между отсчетами. 

2. Распределения вероятностей по областям изображения существенно отличаются от гауссовского.

3. Уровни сигналов от области неба наименьшие, а от области моря – наибольшие, уровни сигналов от корабля занимают промежуточное положение.

4. Относительные флуктуации (коэффициент вариации) сигналов от моря несколько ниже, чем от неба, сигналы от корабля имеют существенно более высокие относительные флуктуации.

5. Области неба имеют небольшую положительную асимметрию, увеличивающуюся в области перистых облаков, в области мелких облаков асимметрия падает, область корабля отличается значительной (около 2) положительной асимметрией, для области моря характерна большая отрицательная асимметрия, увеличивающаяся до значения –4 при мощных бликах.

6. Области неба имеют незначительный отрицательный эксцесс, корабль обладает небольшим положительным эксцессом, а области моря с мощными бликами имеют высокие (до 20) положительные значения эксцесса.

7. Области неба имеют повышенный контрэксцесс ( порядка 0,6), а области моря – пониженный (до 0,2), корабль обладает контрэксцессом порядка 0,4.

8. Отношение эксцесса к квадрату асимметрии существенно варьируется в разных областях неба. Для корабля и моря это отношение невелико и меняется мало.

	Тип области
	Выборочные характеристики распределений для различных областей

	
	Средн. уровень яркости
	Коэфф. асимметрии
	Коэфф. эксцесса
	Коэфф. вариации
	Отнош. среднего к медиане
	Контр
эксцесс
	Отнош. эксцесса к квадрату асимметрии

	Н
Е
Б
О
	Чистое небо
	972
	0.16
	-0.421
	0.012
	0.999
	0.623
	-16.376

	
	Перистые облака
	1012
	0.617
	0.239
	0.014
	1.001
	0.556
	0.628

	
	Мелкие облака
	1012
	0.177
	2.195
	0.014
	1.001
	0.439
	70.365

	М
О
Р
Е
	Легкие и средние блики
	3497
	-0.935
	2.072
	0.01
	0.998
	0.444
	2.37

	
	Мощные блики
	4043
	-4.438
	22.184
	0.004
	0.999
	0.199
	1.126

	Корабль на средней дальности
	1892
	1.815
	3.839
	0.047
	0.985
	0.383
	1.162


Результаты анализа характеристик реальных тепловых изображений позволяют обосновать использование известных статистических моделей для разных областей изображения. Выборочные кумулянты и их коэффициенты могут использоваться в качестве признаков соответствующих областей изображения при их различении. Оказалось, что нелинейные преобразования изображения, в частности, степенные преобразования, дают возможность реализовать адаптивную пороговую обработку при сегментации изображения.

Широкий класс алгоритмов обработки изображений использует локальные линейные или нелинейные операции в пределах «движущегося» или «скользящего» окна различной размерности (3*3, 5*5, 9*9 и др.) [2-4].

Для обнаружения точечных объектов и выделения контуров протяженных объектов применяются алгоритмы, осуществляющие локальное дифференцирование изображений [2]. На начальном этапе производится локальное сглаживание в «скользящем» окне с тем, чтобы получить оценку математического ожидания переменного фона. В целях локального дифференцирования эта оценка вычитается из каждой точки исходного изображения. Последующее сглаживание линейным оператором 
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 уменьшает влияние шума, и результирующее линейное преобразование имеет вид 
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. Такой вид имеют известные линейные алгоритмы повышения резкости и сегментации изображения, например, вычисляющие первые и вторые производные.

Сегментация изображения, т. е. разделение на составляющие его области, и выделение объектов на шумовом фоне после такой обработки осуществляется путем сравнения уровня выходного сигнала фильтра с глобальным порогом. Специфика тепловых изображений позволяет установить адаптивный глобальный порог после дифференцирующего преобразования, однако вычисление значения порога представляет серьезную проблему [2], так как характер и свойства элементов полезных сигналов на изображении обычно неизвестны. И зависят от условий наблюдения. Многие методы адаптации порога основаны на анализе выборочной гистограммы и выявлении возможности разделения ее пиков [2]. При этом желательно иметь гистограмму с высокими и узкими пиками. Для нормировки области определения гистограммы можно использовать выборочный размах 
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Нелинейное степенное преобразование 
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 позволяет после нормировки 
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 в значительной степени обострить выборочную гистограмму. Соответствующая выборочная функция распределения для изображения рис.1 отражает это свойство и приведена на рис.2 сплошной линией. Штриховой линией на рис.2 приведена выборочная функция распределения, полученная для изображения рис. 1 после линейного преобразования с последующей нормировкой 
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Указанное свойство обострения гистограммы при нормированном степенном преобразовании является достаточно универсальным, и присуще любым изображениям, однако проявляется по-разному в зависимости от статистики шума. Замечено, что его эффект обострения ослабляется, если шум обладает распределением с «тяжелыми» хвостами, например, экспоненциальным, логнормальным и др.
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	Рис.2. Выборочные функции распределения для изображения после нелинейного обостряющего (сплошная линия) и линейного сглаживающего (штриховая линия) фильтров в окне 5x5
	Рис.3. Результат пороговой обработки после нелинейного обостряющего преобразования в окне 5x5




Результат пороговой обработки изображения представлен на рис.3. Допороговая обработка включала степенное преобразование и сглаживание в скользящем окне 5x5 с последующей нормировкой на размах. Выбор порога производился по обостренной гистограмме, которая дает минимальное значение порога, равное 70.

Таким образом, свойства различных областей тепловых изображений свидетельствуют в пользу необходимости применения нелинейной допороговой обработки при сегментации изображения, а также при различении областей на изображении. Установлен эффект обострения выборочной гистограммы изображения в результате степенного преобразования и последующей нормировки на размах. Этот эффект положен в основу способа установки порога сегментации для тепловых изображений.
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THE ANALYSIS OF CHARACTERISTICS AND DIGITAL PROCESSING OF THE THERMAL DIGITAL IMAGES
Volkov V., Makarenko A., Rogachev V., Tournetsky L.
Russian Federation, Saint-Petersburg, “Radar mms” JSC
Detection and allocation of objects on thermal images represents the important problem of digital image processing. The important stage thus is segmentation i.e. division of the image into separate areas. The casual fields set on a rectangular grid of pixels formed by the optoelectronic matrix of sensors are exposed to processing. Among useful objects there are dot objects which occupy one pixel and extended objects which can have the various form. It can be lines, differences of brightness or the areas characterized by certain uniformity of those characteristics. Feature of the images received by such systems, presence of the various areas connected with radiation from the sky, a sea surface and various objects (ships) on water is.

For the analysis of thermal images following statistical characteristics are chosen:
1. An arithmetical mean
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Рис.1. Пример реального оптоэлектронного изображения
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