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Введение: обнаружение, селекция и анализ объектов интереса на цифровых изображениях являются важнейшей за-
дачей вbсистемах дистанционного зондирования и технического зрения. Известные методы порогового обнаружения и 
селекции объектов не используют результаты обработки, поэтому не обеспечивают низкую вероятность ложных тревог 
и плохо сохраняют форму выделяемых объектов. Имеется довольно мало результатов количественной оценки качества 
таких алгоритмов как на модельных, так и на реальных изображениях. Цель: исследование эффективности алгорит-
мов обнаружения, выделения и локализации объектов интереса, использующих селекцию объектов по геометрическим 
характеристикам, вb условиях априорной неопределенности относительно свойств объектов и фона при сохранении 
формы селектируемых объектов. Результаты: получены и исследованы характеристики алгоритмов обнаружения и вы-
деления объектов интереса на тестовых моделях монохромных изображений. Реализованные программно, алгоритмы 
используют многопороговую обработку, которая дает набор двоичных срезов. Это позволяет проводить морфологиче-
скую обработку объектов на каждом срезе вbцелях анализа их геометрических характеристик и последующего отбора 
по геометрическим критериям сbучетом эффекта перколяции, который приводит кbизменению площади и фрагмента-
ции объектов. Вbрезультате анализа этих изменений устанавливается адаптивный порог обнаружения для каждого из 
выбранных объектов. Селекция позволяет значительно снизить количество ложных срабатываний при обнаружении и 
установить пороги более низкого уровня, что повышает вероятность правильного обнаружения интересующих объектов. 
Представлены характеристики обнаружения и результаты обработки тестовых моделей изображений, а также резуль-
таты селекции объектов на реальном телевизионном и радиолокационном изображении, подтверждающие эффектив-
ность рассмотренных алгоритмов. Практическая значимость: алгоритмы способны более эффективно селектировать 
объекты на изображениях различной природы, получаемых вbсистемах дистанционного зондирования, системах иссле-
дования материалов и вbсистемах медицинской диагностики. Их микропроцессорная реализация существенно проще, 
чем реализация универсальных обучаемых алгоритмов на базе нейронных сетей.
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Введение

Проблемы обнаружения, селекции и локали-
зации объектов интереса на изображениях раз-
личной природы весьма актуальны и интенсивно 
изучаются. Эти задачи решаются телевизионны-
ми, инфракрасными, лазерными и радиолокаци-
онными системами наблюдения с синтезирован-
ными апертурами [1–5]. 

Сегментация изображения на отдельные объ-
екты обычно основана на таких характеристи-
ках, как однородность интенсивности и соответ-
ствие цветов. Основными свойствами объектов по 
отношению к фону являются их компактность и 
изолированность. Региональные методы основа-
ны на свойствах областей и на предположении, 
что соседние пиксели в пределах области объек-
та имеют более или менее сходные значения [4]. 

Подробный обзор методов сегментации объек-
тов, которые достаточно универсальны для раз-
личных приложений анализа изображений, без 
ограничения системами дистанционного зонди-
рования, микроскопической или биомедицин-
ской визуализации, приведен в работе [5].

Многопороговая обработка связана с преоб-
разованием исходного монохромного изображе-
ния в набор бинарных слоев. В случае достаточ-
но большого числа пороговых значений можно 
предположить, что такое преобразование не при-
водит к потере информации. В то же время обра-
ботка двоичных изображений проще и быстрее, 
чем обработка изображений в оттенках серого. 
Различные применения многопороговой обра-
ботки для сегментации изображений были рас-
смотрены в многочисленных работах, например 
[6–13]. Как правило, многопороговая сегмента-
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ция основана на свойствах гистограммы исход-
ного изображения, причем последним шагом яв-
ляется выбор оптимального порогового значения. 
Свойства объектов интереса и результаты их се-
лекции при этом никак не учитываются и не ис-
пользуются в алгоритме обработки.

В данной статье развивается и количественно 
анализируется оригинальный подход к анализу 
монохромных изображений, основанный на много-
пороговой обработке с учетом эффекта перколяции 
(просачивания) [14–16]. Специфической особенно-
стью подхода является то, что сегментация и отбор 
осуществляются на основе апостериорной инфор-
мации после получения бинарных слоев для ряда 
пороговых значений. Основная идея заключается 
в том, чтобы исключить предварительное обуче-
ние, а параметры алгоритма селекции объектов 
настраивать для каждого изображения, а затем и 
для каждого объекта в отдельности. Такой подход 
позволяет связать свойства объекта на соседних би-
нарных слоях и построить трехмерную иерархиче-
скую структуру для последующей сегментации.

Эффект перколяции связан с просачиванием 
пустых пикселей в область, занимаемую объек-
том, при увеличении пороговых значений, что 
в конечном итоге приводит к его разрушению и 
появлению новых объектов из образовавшихся 
фрагментов [14, 15]. Вычисляя изменения пло-
щади для каждого объекта, можно ввести усло-
вия его существования на некоторой совокуп-
ности порогов и определить трехмерную иерар-
хическую структуру, где третьим измерением 
будет значение порога. После 3D-реконструкции 
все интересующие объекты могут быть отобраны 
с использованием различных критериев, таких 
как коэффициент перколяции, геометрические 
характеристики или параметры текстуры [16].

Селекция объектов на основе 
многопороговой обработки

Чтобы реализовать селекцию объекта, необ-
ходимо описать и учесть при обработке ожидае-
мые свойства объекта. Как правило, наблюдает-
ся острая нехватка информации об объектах, за 
исключением типичных размеров и некоторых 
предположений о площади, периметре, форме 
и ориентации. Новая идея состоит в том, чтобы 
выбрать и установить оптимальное пороговое 
значение на основе результатов селекции объек-
тов в многопороговой структуре для достижения 
наилучшего результата, опираясь на апостериор-
ную информацию. Этот подход был первоначаль-
но предложен в работе [17] для выделения мелко-
масштабных объектов.

Площадь объекта является очень эффектив-
ным признаком для выделения объектов при 

многопороговой обработке [16]. Сложность реа-
лизации алгоритмов заключается в необходимо-
сти указывать абсолютные значения площади 
в пикселях. Обычно можно исключить из рассмо-
трения небольшие объекты, которые возникают 
из фона или являются мелкими фрагментами 
крупных объектов, подвергшихся разрушению 
на этом пороге. Это позволяет упростить алго-
ритм и ускорить вычисления. Однако реализа-
ция многомасштабной обработки требует инва-
риантных признаков объектов.

В идеале для каждого объекта интереса тре-
буется свое пороговое значение, и такие адаптив-
ные локальные пороги могут быть сформированы 
с помощью локальных (скользящих) окон, в пре-
делах которых фон считается однородным [18]. 
Такие методы требуют априорного знания раз-
мера и формы интересующего объекта, в против-
ном случае возникают значительные искажения 
формы объекта. При малых размерах окон по от-
ношению к размерам объекта возникает эффект 
дифференцирования формы, в результате чего 
подавляются центральные области объектов. 
Кроме того, использование локального окна, ко-
торое охватывает объект и прилегающий участок 
фона, приводит к потере разрешения близко рас-
положенных объектов и подавлению одного объ-
екта соседними объектами, которые попадают 
в область этого окна.

Рассматриваемый здесь подход основан на 
многопороговой обработке. Один из методов пред-
полагает установление порога для каждой кате-
гории интересующих объектов, который выбира-
ется по заданному критерию [16, 17, 19]. В этом 
случае могут использоваться различные параме-
тры для описания категории объектов, такие как 
размер объекта или его форма. Инвариантные 
параметры, такие как отношение площади пе-
риметра к площади, коэффициент удлинения 
описывающего эллипса и другие геометрические 
или текстурные характеристики, более удобны 
для анализа разномасштабных изображений. 
На каждом бинарном слое селектируются объ-
екты, удовлетворяющие заданным геометриче-
ским свойствам, а порог бинаризации для таких 
объектов устанавливается таким образом, чтобы 
получить максимальное количество выделенных 
объектов данной категории (или их пикселей) 
с учетом требуемого сохранения формы объектов 
[19]. Этот процесс может быть автоматизирован, 
что приводит к адаптивным методам установки 
порога.

Однако такой способ не подходит для объек-
тов, различающихся по площади и интенсивно-
сти. Инвариантные геометрические признаки 
в значительной степени преодолевают вышеука-
занное ограничение. Одним из таких признаков 
является отношение периметра объекта в квад-
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рате к площади объекта: PS P2/4S. Этот при-
знак характеризует компактность объекта [16]. 
Нормирующий коэффициент 4 вводится для 
того, чтобы обеспечить единичное значение ко-
эффициента для наиболее компактного объек-
та, которым является круг. Шумовые и фоновые 
объекты обычно характеризуются «фрактальны-
ми границами», поэтому их значения PS намного 
превышают единицу. Объекты интереса, отли-
чающиеся компактной формой, имеют меньшие 
значения коэффициентов, чем шумовые объек-
ты, что позволяет обнаруживать и выделять их 
на шумном фоне.

Другим геометрическим инвариантом являет-
ся коэффициент протяженности главной оси опи-
сывающего эллипса: PL L2/4S. В этом случае 
используется более сглаженная оценка протя-
женности границы объекта по сравнению с пери-
метром. Для круга он также равен единице [16].

При использовании коэффициентов PS и PL 
пороговый уровень может быть установлен для 
каждого из выбранных объектов по минимально-
му значению этого коэффициента на определен-
ном бинарном срезе. В этом случае определяются 
адаптивные локальные пороги. Эти методы по-
зволяют значительно снизить количество лож-
ных срабатываний при обнаружении, а также 
использовать пороги более низкого уровня, что 
повышает вероятность правильного обнаруже-
ния интересующих объектов. Основными труд-
ностями на этом пути является определение на-
бора пороговых уровней, относящихся к данному 
объекту, и задание правил формирования новых 
объектов из отколовшихся фрагментов. Эти труд-
ности были успешно преодолены в работах [16, 
17, 19], где, однако, не было количественных оце-
нок получаемых результатов обнаружения и вы-
деления объектов.

В данной статье исследуются характеристики 
качества алгоритмов, которые программно реа-
лизованы на основе идей многопороговой селек-
ции с использованием указанных геометриче-
ских признаков.

Иерархическая структура 
на основе многопороговой обработки 
с учетом эффекта перколяции

Чтобы выбрать локальный порог, необходимо 
установить отношения между отдельными би-
нарными слоями и определить, что данный пик-
сель принадлежит одному и тому же или новому 
объекту, который появляется на новом бинарном 
слое вместо предыдущего из-за эффекта фраг-
ментации при увеличении порогового уровня. 
Алгоритм должен устанавливать связи между 
пикселями с одинаковыми координатами на раз-

ных бинарных слоях. После введения некоторого 
параметра, определяющего заданное соотноше-
ние между площадями объекта на разных слоях, 
может быть сформирована трехмерная иерар-
хическая структура. Она строится на базе одно-
го бинарного (белого) объекта, полученного при 
нулевом пороговом значении и совпадающего по 
площади со всем изображением. Для решения 
этой задачи используется структура, основанная 
на эффекте перколяции, исследование которой 
начато в работе [16].

Рассмотрим бинаризацию монохромного изо-
бражения I(x, y), где I — интенсивность, а x, y — 
координаты пикселей, с помощью глобального 
порога T. В результате получается бинарный слой 
(срез) BT: {BT 1, если I(x, y)  T; BT 0, если 
I(x, y) < T}, в котором подмножество единиц пред-
ставляет интересующие объекты (передний план), 
такие как здания, сооружения, транспортные 
средства, береговая линия, а подмножество нулей 
относится к фону, который определяется ланд-
шафтом области наблюдения. Увеличение порога 
приводит к «просачиванию» нулей на бинарных 
изображениях, в результате которого площади 
объектов уменьшаются, а далее они фрагменти-
руются (разваливаются) на части, каждая из ко-
торых может либо принадлежать исходному объ-
екту, либо образовать новый объект на этом слое. 
Здесь использованы обозначения, введенные в ра-
боте [19]. Все моделируемые и исследуемые изо-
бражения представляются в цифровом формате 
в диапазоне интенсивностей от 0 до 255.

Начнем с нулевого порога T 0, когда I(x, y) > 0 
удовлетворяется для всего изображения, образуя 
таким образом бинарный слой, содержащий один 
глобальный изолированный объект площадью 
S0 и занимающий полный размер изображения. 
Пусть порог T увеличивается на T, так что не-
которые пиксели появляются ниже нового поро-
га T, а сверху создается новый бинарный слой, 
удовлетворяющий I(x, y)  T. Если T относи-
тельно невелико и из объекта исключена лишь 
малая часть пикселей, то глобальный изолиро-
ванный объект остается единственным, несмотря 
на уменьшение его площади: ST < S0.

При дальнейшем увеличении порога доля 
пикселей с интенсивностью ниже порога стано-
вится достаточно большой для того, чтобы эти 
пиксели сливались вместе, образуя черные пятна 
в изображении. В конечном счете это приводит 
к образованию разрывов в исходном объекте и от-
делению от него фрагментов. Этот вид изменения 
фазового состояния известен как перколяция 
[14]. После разрушения исходного объекта на его 
месте формируется набор фрагментов, каждый из 
которых может быть его преемником. В этом слу-
чае необходимо решить, существует ли преемник 
исходного объекта вообще или исходный объект 
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уничтожен и все фрагменты, которые появля-
ются, являются новыми объектами. Для этого 
вводится параметр, характеризующий устойчи-
вость каждого изолированного объекта при изме-
нении порога. Он связан со скоростью, с которой 
площадь изолированного объекта уменьшается 
при увеличении порога. Проводилось рассмотре-
ние данного эффекта [16], но без количественной 
оценки его влияния на эффективность селекции 
объектов.

Для каждого из двух смежных слоев отноше-
ние KS ST+T / ST характеризует долю связанных 
пикселей, хранящихся внутри изолированного 
объекта. Дальнейшее увеличение порога остав-
ляет все большее число пикселей объекта ниже 
новых порогов T + kT, где k 0, 1, ... есть целое 
число слоев. Значение KS зависит от двух смеж-
ных значений порога, и его можно считать харак-
теристикой ожидаемой стойкости (устойчивости 
площади) для объекта по мере увеличения порога. 
Его учет позволяет связать каждые два соседних 
бинарных слоя для выбранного объекта.

Пока отношение KS равно или больше полови-
ны, объект в верхнем слое может рассматривать-
ся как однозначный преемник объекта в нижнем 
слое, который оказывается его единственным 
предшественником или базовым объектом. Если 
базовый объект точно разделен пополам, то оба 
фрагмента, за вычетом пикселей, образующих 
промежуток, имеют меньшую площадь, чем ST /2, 
и таким образом на этом месте появляются два но-
вых объекта. Начальный бинарный слой для но-
вого объекта формируется в момент просачивания 
предшественника, а затем новый объект накапли-
вает дальнейшие бинарные представления для 
различных пороговых значений Tk до тех пор, по-
ка будет выполняться условие I(x, y) > Tk. Пусть 
объект возникает при пороговом значении T, его 
базовая площадь ST уменьшается по K слоям до 
тех пор, пока не произойдет одно из двух событий: 
1) объект исчезает, т. е. ST+(K+1)T 0; 2) объект те-
ряет устойчивость, т. е. на (K + 1)-м слое отношение 
ST+(K+1)T / ST+KT становится меньше заданного 
значения Kp (допустимый коэффициент устойчи-
вости или персистентности). В последнем случае 
объект считается «погибшим», а его остатки (фраг-
менты) образуют новые объекты [16].

Изменение площади за время существования 
объекта ST+KT / ST можно рассматривать как его 
коэффициент перколяции PC. Значение порого-
вого уровня TK считается порогом перколяции 
TC для данного объекта. Коэффициент перколя-
ции частично характеризует текстуру поверх-
ности объекта. Если объект имеет плоскую вер-
шину с постоянным значением интенсивности 
I(x, y) const, то он полностью исчезает за один 
пороговый шаг, а его коэффициент перколяции 
PC 1. В этом случае величина интенсивности 

сама по себе не влияет на величину коэффициен-
та перколяции, т. е. он оказывается инвариант-
ным к таким преобразованиям, как сдвиг или 
масштабирование изображения. Пусть объект 
плавно меняет свою интенсивность, т. е. имеет 
небольшой градиент интенсивности. Тогда насле-
дование между соседними слоями с возрастаю-
щим порогом будет сохраняться до тех пор, пока 
ST+(K+1)T  KpST+KT. Если объект «долгоживу-
щий», то его коэффициент перколяции PC может 
оказаться небольшим [16].

Для увеличения детализации можно задать 
Kp 1, что является самым жестким требова-
нием, когда потеря даже одного пикселя для ис-
ходного объекта приводит к образованию нового 
объекта. В этом случае каждый следующий воз-
растающий порог дает новую коллекцию объек-
тов. Напротив, выбор Kp 0,5 приводит к значи-
тельному уменьшению общего числа трехмерных 
объектов, охватывающих несколько бинарных 
слоев. Если установить значение Kp, меньшее 0,5, 
то каждый изолированный объект в нижнем слое 
может иметь более одного последовательного изо-
лированного объекта в верхнем слое, что приво-
дит к неоднозначности [19]. 

Результат бинаризации объекта при разных 
порогах представлен на рис. 1, а–г.

Исходный объект (при T 0) с ростом порога 
медленно теряет свою площадь (его коэффициент 
персистентности KS больше половины) и дробится 
(фрагментируется) на две части при пороге T1 17 
(см. рис. 1, г). Один из фрагментов (на рис. 1, г 
слева) исчезает после своего порога перколяции 
Tc1  21. Его коэффициент перколяции PC очень 
мал, он меньше 0,01. Второй фрагмент (на рис. 1, г 
справа) имеет несколько более высокий коэффи-
циент перколяции, равный 0,12.

Зависимости площадей фрагментов и коэф-
фициентов персистентности KS показаны на 
рис. 2, а и б. Установка минимального значения 
Kp выше 0,5 уменьшает время жизни каждого из 
фрагментов. 

Если изображение содержит только слу-
чайный шум, т. е. интенсивность беспорядочно 
распределена по всему изображению, то распо-
ложение пикселей, которые появляются ниже 
следующего порога, также является случайным. 
Теоретически хорошо известно [8], что для беско-
нечного размера изображения и чистого фоново-
го шума коэффициент перколяции инвариантен 
к распределению шума и равен PC  0,593.

В результате такого подхода формируется 
трехмерная иерархическая структура, содержа-
щая все выделенные объекты, в которой каждый 
пиксель больше не принадлежит одному бинар-
ному слою, а может соответствовать нескольким 
бинарным слоям в структуре. На основе этой кон-
струкции можно обобщить сегментацию изобра-
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  Рис. 1. Фрагментация объекта в результате эффекта перколяции при возрастании порога: а — исходный объект; 
б — интенсивность изображения; в, г — бинарные срезы

  Fig. 1. Object fragmentation as a result of the percolation effect when the threshold increases: a — the source object; 
б — image intensity; в, г — binary slices
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  Рис. 2. Зависимости: а — площадей фрагментов от увеличения порога: 1 — первый фрагмент; 2 — второй фраг-
мент; 3 — общая площадь; б — коэффициентов персистентности фрагментов от порогового уровня: 1 — первый 
фрагмент; 2 — второй фрагмент

  Fig. 2. Dependencies: a — change in the area of fragments with an increase in the threshold: 1 — the first fragment; 
2 — the second fragment; 3 — total area; б — the object's persistence coefficients on the threshold level: 1 — the first 
fragment; 2 — the second fragment
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жений и выделение объектов. Для этого вводятся 
ограничения по площади выделенных объектов 
и другим геометрическим признакам, характе-
ризующим компактность и форму. Для каждого 
выбранного объекта, который проходит через не-
сколько бинарных слоев в трехмерном представ-
лении, оптимальный порог Topt, соответствую-
щий слою с его лучшим плоским представлени-
ем, может быть выбран по различным геометри-
ческим или текстурным критериям. Частными 
примерами таких критериев являются области 
или диапазоны областей выбранных объектов 
[16, 19].

Аналогичную трехмерную структуру мож-
но получить, понижая порог с его наивысшего 
уровня до нуля [20]. Это представление имеет то 
преимущество, что сначала выбираются наибо-
лее интенсивные объекты, образующие изоли-
рованные кластеры. Здесь перколяция приводит 
к слиянию двух или более объектов, что также 
соответствует разрушению исходных объектов 
и появлению новых. Недостатком этого подхода 
является то, что все мелкомасштабные объекты, 
обнаруженные в верхних слоях, должны сохра-
няться до тех пор, пока не будет выяснено, явля-
ются ли они преемниками более крупных объ-
ектов с малыми коэффициентами перколяции и 
соответствуют ли их базовые размеры введенным 
ограничениям. Такой подход может увеличить 
вычислительную сложность алгоритма.

Селекция объектов с использованием 
адаптивного глобального порога

Глобальный порог хорошо работает при обна-
ружении и селекции группы однородных ком-
пактных (или протяженных) объектов на одно-
родном шумовом фоне. Рассмотрим случай, ког-
да изображение содержит ряд похожих объектов, 
которые необходимо выделить. На каждом би-
нарном слое выбираются объекты, удовлетворя-
ющие заданным свойствам, а порог бинаризации 
для таких объектов выбирается таким образом, 
чтобы получить максимальное количество объ-
ектов данной категории (или их пикселей) с уче-
том требуемого сохранения формы объекта. Этот 
процесс может быть автоматизирован, что приво-
дит к адаптивным пороговым методам.

Простейшая селекция основана на площади 
объектов. В некоторых случаях имеется априор-
ная информация о типичном размере или площа-
ди объектов. Слишком мелкие объекты следует 
исключить из рассмотрения, что значительно 
снижает вычислительную сложность алгорит-
мов. Таким образом, минимальная площадь объ-
екта Smin является одним из параметров настрой-
ки алгоритма.

Результаты моделирования селекции по пло-
щади показаны на рис. 3. Исходное изображение 
(рис. 3, а) содержит 49 квадратных объектов раз-
мером 16 16 пикселей на стандартном гауссо-
вом шумовом фоне. Отношение сигнал/шум (от-
носительный сдвиг или отклонение математиче-
ского ожидания) d в каждом пикселе равно 1,163. 
При высоких пороговых значениях некоторые 
объекты могут быть потеряны. Детектор с поро-
гом Неймана — Пирсона дает вероятность лож-
ной тревоги F0,01 в каждом пикселе (рис. 3, б), 
но вероятность обнаружения составляет только 
D 0,12, поэтому объекты сильно фрагментиро-
ваны и ни один не сохраняет свою квадратную 
форму.

Можно видеть два типа искажений и помех: 
пропадание точек и разрушение (фрагментация) 
объекта для порога высокого уровня (см. рис. 3, б); 
при более низких пороговых значениях форма 
объектов искажается фрактальным шумом, ко-
торый существенно фрагментирует границы объ-
ектов (рис. 3, в). Фрактальные шумовые разрас-
тания появляются и вне объектов.

Широко используемый детектор Отсу да-
ет слишком много ложных тревог (рис. 3, в). 
Зависимость числа отселектированных объектов 
от порогового значения показана на рис. 3, г. При 
селекции объектов по площади c ограничением 
Smin 150 приемлемое искажение границ объек-
тов достигается при пороговом значении T 133 
(рис. 3, д).

Вероятность ложной тревоги зависит от мини-
мальной площади Smin обнаруженных объектов, 
как показано на рис. 4, а в логарифмическом мас-
штабе. Кривые получены путем моделирования. 
Для заданного порога и для каждой области, пре-
вышающей по площади границу Smin (которая 
укладывается в пикселях вдоль горизонтальной 
оси), рассчитано количество превышений шума, 
которое нормировано к общей площади поля. Ось 
ординат представляет собой десятичный лога-
рифм этого нормированного значения, который 
соответствует расчетной степени вероятности 
ложной тревоги. 

Этот анализ используется для задачи обна-
ружения, в которой объект выделяется путем 
сравнения интенсивности в каждом пикселе с по-
роговым уровнем TNP, удовлетворяющим кри-
терию Неймана — Пирсона. Рассмотрим задачу 
обнаружения без учета формы объекта, которая 
обычно неизвестна, но ее сохранение желатель-
но для последующей селекции. Пусть мы име-
ем сдвиг в математическом ожидании в области 
сигнала для гауссова шумового поля (см., напри-
мер, рис. 3). При отсутствии селекции объектов 
вероятность обнаружения для каждого пиксе-
ля в сигнальном поле вычисляется по формуле 
D 1 – (tNP – d), где  — интеграл вероят-
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  Рис. 3. Селекция квадратных объектов в гауссовом шуме: а — исходное изображение; б — порог по критерию 
Неймана — Пирсона; в — порог Отсу; г — зависимость числа отселектированных объектов от порога; д — результат 
селекции по площади с помощью адаптивного глобального порога при Smin 150 (цветовая шкала соответствует 
значению площади соответствующего объект)

  Fig. 3. Selection of square objects in Gaussian noise: a — the original image; б — the threshold for the Neyman — 
Pearson criterion; в — the Otsu threshold; г — the dependence of the number of selected objects from the threshold; 
д — the result of selection by area using an adaptive global threshold (the color scale corresponds to the area of corre-
sponding object)
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  Рис. 4. Характеристики обнаружения: а — зависимость степени превышения порога для шума (логарифма веро-
ятности ложной тревоги) от площади Smin; кривые 1–5 соответствуют возрастающим пороговым уровням T 150, 
155, 160, 165, 170; б — характеристики обнаружения для каждого пикселя: 1, 3 — детектор Неймана — Пирсона 
для F 0,32 и F 0,01; 2 — селекция объектов c Smin 150

  Fig. 4. Detection characteristics: a — dependence of the degree of exceeding the threshold for noise (logarithm of 
false alarm probability) on the Smin area; curves 1–5 correspond to increasing threshold levels T 150, 155, 160, 165, 
170; б — detection characteristics for each pixel: curves 1, 3 — Neyman — Pearson detector for F 0,32 and F 0,01; 
curve 2 — selection of objects with Smin 150
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ности Лапласа; tNP TNP /  — нормированный 
к среднеквадратическому значению шума порог 
для получения заданной вероятности ложной 
тревоги F; d — отношение сигнал/шум (дефлек-
ция решающей статистики). Эта характеристика 
обнаружения показана кривой 3 на рис. 4, б для 
F 0,01 и нормированного порога tNP 2,326. 
Ось x показывает отношение сигнал/шум d (деф-
лекцию). Пороговая дефлекция для обеспечения 
вероятности правильного обнаружения D 0,5 
равна d(0,5)2,326.

В случае селекции объектов предполагается, 
что область сигнала больше, чем параметр Smin, 
который используется в алгоритме. Удаление не-
больших шумовых объектов из двоичного изо-
бражения может уменьшить количество ложных 
тревог или порог обнаружения для заданного зна-
чения вероятности ложной тревоги. Следствием 
отбора и удаления мелких объектов является 
возможность снижения порогового уровня при 
сохранении низкой вероятности ложной тревоги 
при обнаружении полезных объектов. Чем боль-
ше площадь шумовых объектов, подлежащих 
удалению, тем ниже порог обнаружения может 
быть установлен при той же вероятности ложной 
тревоги. В то же время селекция позволяет сохра-
нить низкое значение порога обнаружения без уве-
личения вероятности ложной тревоги, что в ре-
зультате дает увеличение вероятности правиль-
ного обнаружения. Для Smin 150 в этой задаче 
селекция дает нормированный порог tNP 0,47 
вместо 2,326 в случае детектора Неймана — 
Пирсона. Понятно, что без селекции такой по-

рог даст значительно большую вероятность 
ложной тревоги (0,32), что показано кривой 1 
на рис. 4, б.

Характеристика обнаружения для каждо-
го пикселя в случае селекции объектов прохо-
дит между этими двумя линиями (линия 2 на 
рис. 4, б). Результаты получены путем моделиро-
вания, поэтому ось ординат представляет оценку 
вероятности обнаружения. Пороговая дефлек-
ция для вероятности правильного обнаружения 
D0,5 теперь равна 0,5, что обеспечивает увели-
чение отношения сигнал/шум примерно на 6 дБ. 
Если имеется информация о форме сигнальной 
области, то характеристика может быть улучше-
на применением накопления.

Стоит отметить, что адаптация порогового 
уровня по максимуму отселектируемых объектов 
имеет смысл в тех ситуациях, когда сцена содер-
жит достаточное их количество. Кроме того, этот 
метод дает несколько меньшее значение порого-
вого уровня, если требовать сохранения формы. 
Эти недостатки можно попытаться устранить при-
менением геометрических инвариантов в соответ-
ствии с подходом, предложенным в работе [16].

Селекция объектов с использованием 
адаптивного локального порога 
на основе геометрических критериев

Рассмотрим сначала бинаризацию гауссо-
ва шумового поля с ограничением Smin10, 
которое может существенно уменьшить число 
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  Рис. 5. Результаты обработки гауссова шума: а — число объектов n (кривая 1) и максимальный коэффициент 
удлинения периметра PSmax после выделения области с Smin  10 (кривая 2); б — вероятности обнаружения шумо-
вых выбросов при простой бинаризации (кривая 1) и после предварительного выделения области с Smin  10 (кри-
вая 2) в зависимости от порога

  Fig. 5. Results of processing Gaussian noise: a — he number of objects n (curve 1) and the maximum coefficient of 
perimeter elongation PSmax after selecting the area with Smin 10 (curve 2); б — the probability of detecting noise emis-
sions during simple binarization (curve 1) and after preliminary selection of the area with Smin 10 (curve 2), depending 
on the threshold
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изолированных объектов после бинаризации. 
Зависимость числа объектов n от порогового зна-
чения T показана на рис. 5, а (линия 1), где мак-
симальное число объектов равно 500.

Кривая 2 (см. рис. 5, а) представляет зависи-
мость максимального (по всем объектам в данном 
срезе) коэффициента удлинения периметра PSmax 
от порогового значения. Очевидно, что коэффи-
циент PSmax достигает больших значений (здесь 
около 90) для шумовых объектов с фрактальны-
ми структурами. Предварительная селекция по 
площади уменьшает вероятность возникновения 
шумовых выбросов в области высоких порогов 
(рис. 5, б, кривая 2) по сравнению с простой би-
наризацией (кривая 1). При этом преселекция 
практически не влияет на значения коэффициен-
тов удлинения периметра PS для остальных объ-
ектов.

Интересно исследовать эффективность ограни-
чений на максимальное значение коэффициента 
удлинения периметра PS. Очевидно, селекция по 
PS приводит к дополнительному удалению шумо-
вых объектов, имеющих слишком большие коэф-
фициенты удлинения периметра. Ожидается, что 
эти объекты имеют фрактальные структуры и не 
представляют собой объекты интереса. Значение 
PSmax является вторым важным параметром для 
адаптивной селекции объектов. Алгоритм уда-
ляет объекты с PS > PSmax, которые появляются 
при определенных значениях порога.

В результате селекции объектов по PS кривые 
на рис. 6 приобретают провал при низких порого-
вых значениях. Как видно из анализа ограниче-
ний на коэффициент удлинения, алгоритм может 
уменьшить вероятность ложной тревоги в задаче 
обнаружения для некоторых значений порога. 
Это приводит к более эффективному обнаруже-
нию при этих значениях порога других объектов 
с меньшими значениями PS, но выигрыш зависит 
от этого значения PS, которое, в свою очередь, за-

висит от порога. Таким образом, выигрыш суще-
ственно зависит от формы объекта и формы уда-
ленных объектов. С другой стороны, данный вид 
селекции работает независимо от абсолютных 
размеров селектируемых объектов, т. е. данный 
метод обнаружения и выделения компактных 
объектов инвариантен к масштабу изображения.

Практические примеры обработки 
дистанционных наблюдений

Рассмотрим телевизионное изображение 
(рис. 7, а). Задача состоит в том, чтобы выбрать и 
локализовать здания в этой сцене. Изображение 

0 0,5 1 1,5 2 2,5 3 3,5 4
–5

–4,5

–4

–3,5

–3

–2,5

–2

–1,5

–1

–0,5

0
logF

T/

6

1

 2

4

5

 3

  Рис. 6. Зависимости логарифма вероятности пре-
вышений (степени вероятности ложной тревоги) от 
нормированного порога для Smin  10 и PSmax 1000, 
300, 100, 10, 3 (кривые 1–5); кривая 6 — без селекции

  Fig. 6. Dependences of the logarithm of the probability 
of exceeding (the degree of probability of a false alarm) on 
the normalized threshold for Smin 10 and PSmax 1000, 
300, 100, 10, 3 (curves 1–5); curve 6 — without selection
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  Рис. 7. Селекция объектов на телевизионном изображении при Kp 0,5; Smin 150 и PSmax 50: a — исходное 
изображение; б — результаты селекции, яркость объектов соответствует значениям адаптивного порога

  Fig. 7. Selection of objects in the TV image at Kp 0,5; Smin 150 and PSmax 50: а — original image; б — results of 
selection, brightness of objects corresponds to adaptive thresholds



ИНФОРМАЦИОННО
УПРАВЛЯЮЩИЕ СИСТЕМЫ№ 3, 2020 21

ОБРАБОТКА ИНФОРМАЦИИ И УПРАВЛЕНИЕ

а) б)

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90  nobj 

0

50

100

150

200

250

Topt

140 160 180 200 220 240 260
1

2

3

4

5

6

7

8

T

PS

  Рис. 8. Адаптация пороговых уровней: а — зависимость адаптивных пороговых значений от номера объекта; 
б — типичная U-образная кривая оптимизации порога

  Fig. 8. Threshold level adaptation: a — dependence of adaptive threshold values on the object's number; б — typical 
U-shaped curve for optimizing the threshold
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  Рис. 9. Анализируемые изображения и соответствующие бинарные срезы с порогом по Отсу: а — изображение, 
полученное с помощью радиолокатора с синтезированной апертурой; б — эскиз местности; в и г — соответствующие 
бинарные срезы

  Fig. 9. Images analyzed and corresponding binary slices with Otsu threshold: a — image obtained using a synthesized 
aperture radar; б — sketch of the terrain; в and г — corresponding binary slices
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содержит 82 объекта, которые селектируются 
с помощью локального адаптивного порога для 
каждого объекта. Предлагаемый способ при-
меняется при Kp 0,5; Smin 150 и PSmax 50. 
Результаты селекции представлены на рис. 7, б.

Адаптивный локальный порог вычисляется 
для каждого объекта с помощью процесса опти-
мизации, в ходе которого порог устанавливается 
по минимуму PS. Оптимальные значения порогов 
для всех 82 объектов представлены на рис. 8, а, 
где ось x содержит номера изолированных объек-
тов. Типичная U-образная кривая оптимизации 
представлена на рис. 8, б.

Радиолокационное изображение местности, 
полученное с помощью радиолокационной стан-
ции с синтезированной апертурной решеткой, и 
эскиз для этой области показаны на рис. 9, а и б. 
Часто проблема заключается в объединении 
фрагментов (задача сопоставления или регистра-
ции изображений), и одним из возможных реше-
ний является селекция одних и тех же объектов 
на разных изображениях, которые затем исполь-
зуются для формирования опорных точек.

В этом случае глобальный порог работает не 
очень хорошо. Бинарные изображения получены 
с помощью алгоритма Отсу (рис. 9, в, г). Большая 
часть объектов уничтожена.

Использование адаптивного локального по-
рога с выделением объектов по площади с учетом 
коэффициента PS позволяет получить ряд пред-
ставлений для выделенных объектов, отличаю-
щихся отображаемым параметром. Результаты 
селекции представлены на рис. 10, а и б, где яр-
костная индикация соответствует площадям 
объектов.
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  Рис. 10. Результаты обработки с применением селекции объектов, представленные значениями площадей вы-
деленных объектов: а — для изображения, полученного с помощью радиолокатора с синтезированной апертурой; 
б — для скетча местности

  Fig. 10. The results of processing with object selection which are represented by area values: a — for image obtained 
using a synthesized aperture radar; б — for the sketch of terrain

Используемый метод позволяет получить набор 
различных бинарных срезов, содержащих геоме-
трические признаки селектируемых объектов для 
решения задач сопоставления и совмещения изо-
бражений, формируемых разнородными датчика-
ми.

Заключение

Исследованы характеристики алгоритмов 
адаптивной селекции компактных объектов на 
изображениях. Алгоритмы реализованы про-
граммно на основе начальной многопороговой 
обработки исходного цифрового изображения, 
в результате чего создается несколько бинарных 
слоев. На основе эффекта перколяции («просачи-
вания» нулей в бинарном слое) устанавливаются 
связи между слоями, формируется и исследуется 
трехмерная иерархическая структура, где тре-
тьей координатой выступает пороговый уровень.

После селекции изолированных объектов 
в каждом из бинарных слоев находятся слои, со-
держащие его наилучшее представление с точки 
зрения используемого геометрического крите-
рия, например минимума коэффициента удлине-
ния периметра объекта. Ключевая идея алгорит-
ма заключается в том, что решение основано на 
апостериорной информации о свойствах объек-
тов, которые могут быть выбраны из каждого би-
нарного слоя, и в поиске наилучшего слоя с точ-
ки зрения геометрических свойств этих объек-
тов. Используя эту информацию, можно успешно 
решать задачи адаптивной селекции, устанавли-
вая локальный пороговый уровень для каждого 
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из объектов интереса, при этом сохранять форму 
объекта, несмотря на нестационарный фон.

Новые результаты заключаются в получении 
количественных характеристик эффективности 
при обнаружении компактных объектов и в иссле-
довании влияния на них параметров алгоритмов.

Для тестовой задачи обнаружения квадрат-
ных объектов в гауссовом шуме получены за-
висимости вероятности ложной тревоги от ми-
нимальной площади селектируемых объектов 
и характеристики обнаружения для критерия 
Неймана — Пирсона. Получены оценки выигры-
ша в отношении сигнал/шум при селекции объ-

ектов по площади. Использование адаптивной 
селекции по коэффициенту удлинения периме-
тра объекта также обеспечивает выигрыш в от-
ношении сигнал/шум не менее 6 дБ.

Исследования качества селекции компактных 
(пятенных) объектов на типовых зашумленных мо-
дельных и реальных телевизионных, инфракрас-
ных и радиолокационных изображениях показали 
работоспособность и эффективность рассмотренно-
го алгоритма. При этом наблюдались минималь-
ные искажения их границ объектов по сравнению 
с известными алгоритмами сегментации при до-
вольно низких отношениях сигнал/шум.
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Introduction: Detection, selection and analysis of objects of interest in digital images is a major problem for remote sensing 
and technical vision systems. The known methods of threshold detection and selection of objects avoid using the processing results, 
therefore not providing a low probability of false alarms, and not keeping the shape of the selected objects well enough. There are only 
few results from the studies about quantifying the quality of such algorithms on either model or real images. Purpose: Studying the 
effectiveness of algorithms for detecting, selecting, and localizing objects of interest using their geometric characteristics, when the 
object properties and background are a priori uncertain, and the shape of the selected objects is kept unchanged. Results: We have 
obtained and studied the characteristics of algorithms for detecting and selecting objects of interest on test models of monochrome 
images. These software-implemented algorithms use multi-threshold processing, providing a set of binary slices. This makes it possible 
to perform morphological processing of objects on each slice in order to analyze their geometric characteristics and then select them 
according to geometric criteria, taking into account the percolation effect which causes changes in the area, and fragmentation of the 
objects. As a result of analyzing these changes, an adaptive detection threshold is set for each of the selected objects. The selection 
allows you to significantly reduce the number of false positives during the detection and to use lower thresholds, increasing the correct 
detection probability. We present the detection characteristics and the results of test model processing, as well as the results of object 
selection on a real television and radar image, confirming the effectiveness of the considered algorithms. Practical relevance: The 
proposed algorithms can more effectively select objects on images of various nature obtained in remote sensing, material research or 
medical diagnostics systems. Their microprocessor implementation is much simpler than the implementation of universal trainable 
neural network algorithms.
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