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Земли

Аннотация. В работе приведены результаты научного обзора известных
методов описания и распознавания текстур, поднимается вопрос перспек-
тивности применения методов текстурного анализа в задачах картографии
и разведки. Выполнено практическое сравнение ряда методов удаления фо-
новой подстилающей поверхности.
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Введение

Для анализа фото- и видеоданных, получаемых с камер, уста-
навливаемых как на космических устройствах наблюдения, так и на
подвижных летательных аппаратах, широко применяются методы
текстурного анализа. Известны различные подходы к измерению и
описанию текстуры изображения –– статистические, геометрические,
структурные (или синтаксические), спектральные и модельные.

С использованием методов текстурного анализа решаются задачи
качественной кластеризации подстилающей поверхности и поиска це-
левых объектов, например, замаскированных позиций противника и
т.п. (см. Рис. 1–4, представленные в работах [1–3]). Автоматизации
обработки, анализа, распознавания и понимания текстурных при-
знаков посвящены исследования Р.М. Харалика [4,5], К.И. Лавса [6],
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Рис. 1. Пример обработки снимка Томской области (сле-
ва оригинальный снимок, справа–– результат обработки):
на черном фоне темно-серому цвету соответствует класс
«тепловая аномалия», а светло-серому–– «снег» [1]

X. Тамуры [7,8], X. Нимана [9], Ж.П. Серры [10,11], Д.Л. Четвери-
кова [12–16] и др. Можно выделить работы [17] (исследован ряд ал-
горитмов выделения и классификации текстур), [18–22] (применение
стохастической геометрии и функционального анализа для распозна-
вания полутоновых текстур), [23,24] (применение спектра обобщен-
ных фрактальных признаков для сравнения текстур), [25] (техно-
логия радиолокационного обнаружения малоконтрастных целей на
основе вероятностных текстурных признаков), [26–28] (применение
методов текстурного анализа для обработки данных дистанционного
зондирования Земли) и [29, 30] (применение текстурного анализа к
обработке биомедицинских изображений). Отметим, что значения
текстурных признаков напрямую определяются размером обрабаты-
ваемой окрестности изображения. Крупное окно позволяет учесть
свойство текстуры более крупных целевых изображений, при этом
влияние отдельных составляющих окна на текстурную оценку сни-
жается. Однако, в случае малого размера окна, в нем может оказать-
ся слишком мало информации для описания целевых объектов. Для
текстурного распознавания характерно то, что в рамках отдельных
позиций сканирующего окна попадаются как однородные текстуры,
принадлежащие одному классу, так и границы различных текстур и
комбинации классов [1].

Далее приведены результаты научного обзора известных методов
описания и распознавания текстур, в том числе: статистические, гео-
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а) б) в)

Рис. 2. Сегментация по методу обнаружения текстур-
ных неоднородностей (например, позиций противника),
а) обучающий снимок; б) исследуемый снимок; в) резуль-
тат работы метода [2]

Рис. 3. Результат работы модифицированного метода,
основанного на энергетических характеристиках Лавса и
цветовой составляющей изображения [2]

метрические, структурные, спектральные и модельные методы описа-
ния. Приводится практическое сравнение трех частных методов уда-
ления фоновой подстилающей поверхности: метода на основе гисто-
грамм [31], метода анализа спектрографических текстур [28, 32] и
метода на основе коэффициентов Харалика [33].

1. Статистические подходы

Текстуру в том числе определяет пространственное распределе-
ние серых значений, позволяющее оценить признаки изображения,
связанные со статическими вычислениями второго порядка. Наибо-
лее известна матрица смежности уровня серого Харалика (или мат-
рица яркостной зависимости, Gray-Level Co-occurrence Matrix) [4].
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Рис. 4. Изображение лесного ландшафта и результат его
автоматического текстурного анализа (большие цифры––
номера фаз кедровников, 6 –– чередование участков кед-
ровников шестой фазы и сосняков, 𝐶 –– сосняки, светло-
серый оттенок–– луговая пойма реки и болота) [3]

Построение матрицы 𝑃 размером 𝐿×𝐿 для 𝐿 квантованных зна-
чений яркости текстуры изображения с матрицей яркости 𝐼 выпол-
няется по следующему правилу:

𝑃𝑟,𝜃(𝑖, 𝑗) = |{(𝑘, 𝑠), (𝑡, 𝑣) : 𝐼(𝑘, 𝑠) = 𝑖, 𝐼(𝑡, 𝑣) = 𝑗}|,

где

(1) 𝑖, 𝑗 –– уровни яркости матрицы 𝑃 (𝑖, 𝑗 = 1, 𝐿);
(2) 𝐼(𝑘, 𝑠) и 𝐼(𝑡, 𝑣)–– значения элементов матрицы яркости с коорди-

натами (𝑘, 𝑠) и (𝑡, 𝑣);
(3) 𝑟 –– расстояние между элементами 𝐼(𝑘, 𝑠) и 𝐼(𝑡, 𝑣);
(4) 𝜃 –– угол между элементами 𝐼(𝑘, 𝑠) и 𝐼(𝑡, 𝑣) относительно гори-

зонтальной оси, т.е. направление [34,35].

Ковариационные матрицы описывают пространственные связи пар
яркостей элементов текстуры (согласно предположению Юлеша, мозг
человека для распознавания текстур использует статистики лишь
первого и второго порядка) [36,37]. Для фиксированных расстояния
и угла рассчитываются 14 признаков: второй угловой момент, кон-
трастность, энтропия, корреляция и др. (см. Табл. 1) [38], где



Методы текстурного анализа изображений... 23

Таблица 1. Основные текстурные признаки, рассчитан-
ные по матрице зависимости

№ Текстурный признак Формула вычисления

1 Второй угловой момент
∑︀𝐿−1

𝑖=0

∑︀𝐿−1
𝑗=0 𝑃 (𝑖, 𝑗)2

2 Контрастность
∑︀𝐿−1

𝑖=0

∑︀𝐿−1
𝑗=0 (𝑖− 𝑗)2𝑃 (𝑖, 𝑗)

3 Энтропия −
∑︀𝐿−1

𝑖=0

∑︀𝐿−1
𝑗=0 𝑃 (𝑖, 𝑗) log2 𝑃 (𝑖, 𝑗)

4 Корреляция
∑︀𝐿−1

𝑖=0

∑︀𝐿−1
𝑗=0 𝑖𝑗𝑃 (𝑖,𝑗)−𝜇𝑥𝜇𝑦

𝜎𝑥𝜎𝑦

𝜇𝑥 =
∑︀𝐿−1

𝑖=0 𝑖𝑃 (𝑖, 𝑥), 𝜇𝑦 =
∑︀𝐿−1

𝑗=0 𝑗𝑃 (𝑦, 𝑗),

𝜎2
𝑥 =

∑︀𝐿−1
𝑖=0 (𝑖− 𝜇𝑥)

2𝑃 (𝑖, 𝑥), 𝜎2
𝑦 =

∑︀𝐿−1
𝑗=0 (𝑗 − 𝜇𝑦)

2𝑃 (𝑦, 𝑗),

𝑃 (𝑖, 𝑥) =
∑︀𝐿−1

𝑗=0 𝑃 (𝑖, 𝑗), 𝑃 (𝑦, 𝑗) =
∑︀𝐿−1

𝑖=0 𝑃 (𝑖, 𝑗).

Ковариационные матрицы вычисляются для нескольких пар (𝑟, 𝜃),
в целях уменьшения вычислительной сложности угол и вектор рас-
стояний ограничивают [34]. Для добавления инвариантности отно-
сительно поворота возможно использование усредненных значений
таких матриц [33].

На практике в том числе используются являющиеся существен-
ными для зрительного восприятия эвристические признаки Тамуры,
выделенные в работе [8]:

(1) зернистость –– признак, связанный с размером образующих тек-
стуру примитивных элементов и с расстоянием между значимы-
ми пространственными колебаниями оттенков серого;

(2) контраст–– мера того, насколько сильно и резко может меняться
цвет на изображении (признак является объединением влияний
следующих факторов: разброс яркости, отделенность белого и
черного цвета на яркостной гистограмме, период повтора неко-
торого шаблона);

(3) направленность––признак, измеряемый с помощью гистограммы
локальных направлений контуров;

(4) линейность–– признак, показывающий, насколько прямолинейны
контуры на изображении;

(5) регулярность –– общая изменчивость первых четырех признаков
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между различными частями изображения;
(6) грубость –– субъективная оценка грубости переходов на изобра-

жении (выраженности текстуры) [38].
Наиболее информативными считаются грубость, контраст и направ-
ленность.

Среди других известных статистических методов можно выде-
лить метод вектора разности уровней яркости (Gray-Level Difference
Vector, GLDV) и метод, основывающийся на вычислении локальных
свойств гистограмм суммы и разности (Sum and Difference Histograms,
SADH). В первом случае осуществляется вычисление оценок вероят-
ности значений абсолютных разностей уровней яркости пар элемен-
тов изображения (пикселей), отстоящих друг от друга на определен-
ном расстоянии [39]. Во втором–– вычисляются локальные свойства
гистограмм суммы 𝑃𝑠(𝑖) и разности 𝑃𝑑(𝑗) уровней яркости пар эле-
ментов изображения, где 𝑖 = 2, . . . , 2𝑚, 𝑗 = −𝑚 + 1, . . . , 𝑚 − 1 и
𝑚–– число уровней квантования яркости изображения [40,41].

2. Геометрические подходы

Повторяющийся характер расположения текстурных элементов
изображения удобно оценивать с помощью функции автокорреля-
ции, которая может использоваться для оценки степени регулярности
и мелкозернистости грубой структуры текстуры. Для крупнозерни-
стой текстуры величина автокорреляционной функции уменьшается
незначительно по сравнению с областью, в которой находится мелко-
зернистая текстура. Автокорреляционная функция вычисляется по
формуле

𝐶(𝑝, 𝑞) =
𝑀𝑁

∑︀𝑀−𝑝
𝑖=1

∑︀𝑁−𝑞
𝑗=1 𝐼(𝑖, 𝑗)𝐼(𝑖+ 𝑝, 𝑗 + 𝑞)

(𝑀 − 𝑝)(𝑁 − 𝑞)
∑︀𝑀

𝑖=1

∑︀𝑁
𝑗=1 𝐼(𝑖, 𝑗)

2
,

где 𝑝 и 𝑞––позиционная разница в горизонтальном и вертикальном на-
правлениях. В геометрических методах анализа текстуры она воспри-
нимается как нечто, составленное из «элементов» или примитивов.
После того, как элементы текстуры идентифицированы, применяют-
ся два основных подхода к анализу текстуры: а) вычисление стати-
стических признаков; б) оценка принципа расположения примитивов,
что может включать в себя геометрический или синтаксический мето-
ды анализа текстуры, например, анализ диаграмм полигонов [35,42].
В качестве способа подсчета статистических геометрических призна-
ков текстуры можно в том числе воспользоваться рекомендациями,
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представленными в работе [34], в которой информация о регионах
на изображении подвергается статистическому анализу. Методы сто-
хастической геометрии показывают весьма хорошие результаты. На-
пример, метод, предложенный в [43] для решения задачи распозна-
вания полутоновых текстур из области металлографии, показал, что
ошибка классификации составляет 0,5%–– за счет использования гео-
метрических и яркостных особенностей полутоновых текстур. Метод
анализа текстур на основе матриц смежности в том же эксперименте
показывает ошибку классификации на уровне 4%.

Локальные дескрипторы (SIFT, SURF, PCA-SIFT и др.) –– век-
торы признаков, вычисленные по отдельным фрагментам изображе-
ния [44–46]. С помощью методов вычисления локальных дескрип-
торов можно получить инвариантные к аффинным преобразовани-
ям признаки. Например, в алгоритме SIFT для изображения строит-
ся пирамида Гаусса, изображения преобразуются к одному масшта-
бу для дальнейшего вычисления их разности. В качестве потенци-
альных точек интереса выбираются наиболее отличающиеся пиксели
изображения в том же, меньшем и большем масштабах. Для каждой
точки сохраняется дескриптор, в котором сохраняется направления
градиентов в пределах некоторой окрестности. В случае алгоритма
PCA-SIFT размерность дескриптора уменьшается за счет примене-
ния метода главных компонент (осуществляется проецирование век-
тора признаков в новое пространство собственных векторов). В ал-
горитме SURF, менее чувствительном к шуму и повороту, но более
чувствительном к изменению освещения и угла съемки, используют-
ся интегральные изображения: каждой точке ставится в соответствие
величина, равная сумме значения в этой точке и значений всех точек,
расположенных выше и левее [47–49].

Не менее известны энергетические текстурные характеристики
Лавса [6], в которых для устранения интенсивности освещения осу-
ществляется работа со сканирующим окном: из значения каждого
центрального, относительно текущего положения окна, пикселя вы-
читается локальное среднее значение

𝑃 [𝑟, 𝑐] = 𝐼[𝑟, 𝑐]−
∑︀𝑐+(𝑤−1)/2

𝑗=𝑐−(𝑤−1)/2

∑︀𝑟+(𝑤−1)/2
𝑖=𝑟−(𝑤−1)/2 𝐼[𝑖, 𝑗]

𝑤2
,

где 𝐼 = (𝑅+𝐺+𝐵) /3, 𝑃 –– выходное изображение; 𝑟 и 𝑐–– координа-
ты текущего пикселя; 𝑤–– размер окна. После предобработки изобра-
жения путем перемножения векторов 𝐿5, 𝐸5, 𝑆5,𝑊5 и 𝑅5 создается
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ряд масок:

𝐿5 = [ 1, 4, 6, 4, 1 ]

𝐸5 = [ -1, -2, 0, 2, 1 ]

𝑆5 = [ -1, 0, 2, 0, -1 ]

𝑊5 = [ -1, 2, 0, -2, 1 ]

𝑅5 = [ 1, 4, 6, -4, 1 ].

𝐿5 используется для вычисления симметричного взвешенного ло-
кального среднего значения, 𝐸5–– для обнаружения краев, 𝑆5–– для
обнаружения пятен, 𝑊5–– для обнаружения волн и 𝑅5–– для обнару-
жения образа в виде ряби. Полученные в результате использования
масок величины далее делятся на сумму весов. Затем происходит вы-
числение энергетических текстурных карт для каждого полученного
в результате применения масок изображения. Пусть 𝐹𝑘[𝑖, 𝑗]––резуль-
тат фильтрации пикселя [𝑖, 𝑗] с использованием 𝑘-ой маски, тогда
энергетическая текстурная карта 𝐸𝑘 для 𝑘-го фильтра определяется
как

𝐸𝑘[𝑟, 𝑐] =

𝑐+(𝑤−1)/2∑︁
𝑗=𝑐−(𝑤−1)/2

𝑟+(𝑤−1)/2∑︁
𝑖=𝑟−(𝑤−1)/2

|𝐹𝑘[𝑖, 𝑗]| .

Далее симметричные пары карт заменяются усредненной картой. Та-
ким образом, каждый пиксель исходного изображения представляет-
ся как вектор значений, соответствующих ему в энергетических кар-
тах [50].

Значительных успехов достигла теория инвариантных моментов,
основанная на поиске интегральных инвариантов типа

𝑚𝑝𝑞 =

∫︁ +∞

−∞

∫︁ +∞

−∞
𝑥𝑝𝑦𝑞𝑓(𝑥, 𝑦)𝑑𝑥𝑑𝑦.

К примеру, авторами [51] были найдены Blur-инварианты, нечув-
ствительные к нарушению фокуса камеры, атмосферным явлениям,
вибрациям сенсоров, движению объекта и интерполяции изображе-
ния, и AMI-инварианты (Affine Moment Invariants), которые нечув-
ствительны к аффинным преобразованиям. Более того, они объеди-
нили их, получив CBAI-инварианты (Combined Blur and Affine Mo-
ment Invariants), которые не меняются под воздействием эффектов,
к которым нечувствительны как Blur, так и AMI. Однако, в этой же
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монографии доказывается, что не существует проективных инвари-
антов, состоящих из конечного числа моментов. Более того, не су-
ществует неизменных величин, состоящих из бесконечного числа мо-
ментов с положительными числами 𝑝 и 𝑞. Авторы работы утвержда-
ют, что ими был найден проективный инвариант в виде бесконечного
ряда произведений моментов с положительными и отрицательными
значениями 𝑝 и 𝑞, и который, по их же мнению, очень ограничен в
практическом использовании.

3. Структурные подходы

В структурных подходах текстурного анализа ожидается, что
текстуры состоят из простых текстурных примитивов согласно опре-
деленному правилу размещения, а эти примитивы регулярно или
почти регулярно повторяются. Выделяют три основных подхода в
структурном распознавании [52]: 1) синтаксически ориентированное
распознавание; 2) распознавание графовых образов [53]; 3) распозна-
вание древовидных структур с модификацией определения грамма-
тики, определением функции ранжирования и сменой правил подста-
новки [35,36].

Для того, чтобы учесть случайный характер текстур, вводят сто-
хастические языки и грамматики. Пример использования такого под-
хода показан в работе [54]. Полученное описание отличается чувстви-
тельностью к шумовым искажениям и плохо подходит для анализа
текстур с неявно выраженными периодическими свойствами (т.е. в
первую очередь реальных изображений). В работе [55] яркости эле-
ментов, расположенных вдоль строки, представляются как дерево
соотношений, описывающее рекурсивное разбиение для функции яр-
кости. Такое разбиение осуществляется в точке наименьшего из от-
носительных минимумов. Такие точки и краевые значения функции
яркости используются на следующем шаге рекурсии [37].

В работе [56] описаны признаки, базирующиеся на длинах серий
(под термином длина серии понимается число элементов строки рас-
тра, имеющих постоянную яркость). Опишем далее кратко эти при-
знаки: 1) вес линий, имеющих постоянную оптическую плотность, ха-
рактеризуется тем, что для любого уровня серого вес каждой линии
увеличивается по мере увеличения длины; 2) распределение уровней
серого, признак имеет минимум в тех случаях, когда число линий
постоянной оптической плотности равномерно распределено по уров-
ням серого; 3) распределение длины линий постоянной оптической
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плотности, имеет минимум при равномерном распределении; 4) отно-
сительное число линий постоянной оптической плотности, значение
признака максимально, когда все линии имеют малые длины [57].

4. Спектральные подходы

Для работы с текстурой изображения в различных масштабах ис-
пользуется Фурье-и вейвлет-анализ. Преобразование Фурье следует
рассматривать как разложение сигнала на частотную и амплитудную
составляющие, то есть обратимый переход от временного в частот-
ное пространство [58]. Применительно к изображениям преобразова-
ние Фурье используется в том числе для выявления периодических
структур, которое можно использовать для детектирования объек-
тов. В качестве входных данных выступает двумерное изображение
с наложенным шумом. Пусть имеется входное изображение 𝐼 разме-
ром 𝑁 ×𝑀 , где 𝑁 и 𝑀 –– его высота и ширина, тогда представление
двумерного сигнала в частотной области происходит по формуле [59]:

𝐼[𝑖1, 𝑖2] =
1

𝑁 ·𝑀

𝑁−1∑︁
𝑘1=0

𝑀−1∑︁
𝑘2=0

𝐼[𝑘1, 𝑘2] · exp
(︂
𝑗
2𝜋

𝑁
𝑖1𝑘1 + 𝑗

2𝜋

𝑀
𝑖2𝑘2

)︂
, 𝑗 =

√
−1.

В случае вейвлета-анализа осуществляется разложение сигнала
по базисным функциям (вейвлетам), которые строятся на основе по-
рождающего вейвлета с использованием операций сдвига и масшта-
бирования. Для исходного изображения строится свертка с базисной
функцией (фильтром), далее вычисляется разность полученного и
исходного сигнала и строится вторая проекция этой разности, при-
чем каждая базисная функция –– сдвиг предыдущей, растянутой в
определенное число раз.

Эффективными признаны фильтры независимого анализа ком-
понент (Independent Component Analysis) и фильтры Габора [60,61].
Первые получаются за счет анализа обучающей выборки изображе-
ний, эти фильтры локальны и подобны фильтрам Габора, однако,
они отражают основные направления текстуры изображений и име-
ют естественный характер [48].

5. Модельные подходы

Методы на основе модели Марковского случайного поля [62,63]
оказались успешными при решении задачи качественного описания
текстур. Далее приведено используемое в работах [64–66] описание
модели изображения. Пусть 𝑆 –– конечное множество узлов (в случае
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текстуры это область определения) и 𝐺 –– множество значений или
цветов, например, для полутонового изображения 𝐺 = [0; 1], а для
цветного 𝐺 = [0; 1]3; 𝑍 = {𝑍1, ..., 𝑍𝑚} –– семейство определенных
на множестве 𝑆 случайных переменных, каждая такая переменная
𝑍𝑖 принимает значение 𝑧𝑖 ∈ 𝐺. Значение изображения 𝐼 в пикселе 𝑝
обозначим как 𝐼𝑝 = 𝐼 (𝑝). Семейство 𝑍 будем называть случайным
полем.

Обозначим совместное событие (𝑍1 = 𝑧1, . . . , 𝑍𝑚 = 𝑧𝑚) как 𝑍 =
𝑧, будем использовать обозначение 𝑍𝑖 = 𝑧𝑖 для события, когда 𝑍𝑖 при-
нимает значение 𝑧𝑖, и обозначение 𝑃 (𝑍𝑖 = 𝑧𝑖)–– вероятность того, что
значение переменной 𝑍𝑖 будет равно 𝑧𝑖. Система окрестностей, опре-
деляющая связь узлов друг с другом, задается как ℘ = {℘𝑠|𝑠 ∈ 𝑆},
где ℘𝑠 –– множество узлов соседей для узла 𝑠. Для окрестностей ха-
рактерно следующее свойство: 𝑠 /∈ ℘𝑠. Окрестность симметрична, ес-
ли условие 𝑠 ∈ ℘𝑡 выполняется лишь когда 𝑡 ∈ ℘𝑠. Если для любого
𝑧𝑖 ∈ 𝑍 выполнено условие 𝑃

(︀
𝑧𝑖|𝑧𝑠/𝑖

)︀
= 𝑃 (𝑧𝑖|𝑧℘𝑖

), то случайное поле
𝑍 ––Марковское случайное поле по отношению к системе окрестности
℘. Обозначим через ℘𝑝 окрестность пикселя 𝑝, через ℘𝑘

𝑝 соответствен-
но 𝑘-ый элемент окрестности и вектор значений отсчетов текстуры
для окрестности пикселя 𝑝 как 𝐼℘𝑝 =

(︀
𝐼
(︀
℘1
𝑝

)︀
, . . . , 𝐼

(︀
℘𝐾
𝑝

)︀)︀
. Каждое

изображение, представляющее собой реализацию Марковского слу-
чайного поля с распределением 𝑃 , тогда рассматривается как реали-
зация многомерной случайной величины, которая обладает точно тем
же распределением (𝑧0, . . . , 𝑧𝑛), где 𝑧0 = 𝐼𝑝, (𝑧1, . . . , 𝑧𝑛) = 𝑧 = 𝐼℘𝑝

.
Таким образом, для анализа изображений используются характери-
стики выборки окрестностей ℘ (𝐼) [64–66].

Фрактальный метод описания текстур [67] применяется в рам-
ках модельных подходов. Например, фракталы успешно использу-
ются для распознавания видов облаков или островов. Если краевая
линия объекта является фрактальной, то ее длина 𝐿 (𝛿) зависит от
длины эталона 𝛿 и при стремлении эталона к нулю стремится к беско-
нечности, причем определяемая количеством располагаемых на ней
квадратов 𝛿2 площадь объекта 𝐴 (𝛿) остается конечной. Тем самым,
отношение периметра к квадратному корню из величины площади
расходится. Для случая фрактальной береговой линии Мандельбро-
том было получены следующее соотношение между площадью и пе-
риметром:

𝐿 (𝛿) = 𝐶𝛿(1−𝐷) [𝐴 (𝛿)]
𝐷/2

,

где 𝐷 –– размерность фрактала, оцениваемая по следующему уравне-
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нию регрессии:
log (𝐿) = 𝐶 +𝐵 log𝐺,

𝐷 = 1−𝐵,

где 𝐵 –– наклон регрессии, 𝐺–– величина шага и 𝐶 –– константа. Соот-
ношение выполняется для любого достаточно малого эталона длины
𝛿, позволяющего удовлетворительно обмерить самый малый из объ-
ектов [37].

6. Сравнение ряда методов на задаче удаления
подстилающей поверхности

В качестве иллюстрации применимости методов текстурного ана-
лиза для обработки данных дистанционного зондирования Земли рас-
смотрим использование несколько таких методов на реальной зада-
че. Метод удаления фона с помощью гистограмм основывается на
предположении о том, что фоновая область изображения занимает
большую его часть. Имея систему распределения числа пикселей по
яркостям, можно отсечь те пиксели, что находятся в области пико-
вых столбцов гистограммы. В результате после нескольких итераций
удаления фоновых пикселей изображения, приведенного на Рис. 5,
получаем результат обработки, явно требующий применения допол-
нительных инструментов (см. Рис. 6).

Далее осуществим сравнение полученного результата с тем, что
дает метод анализа спектрографических текстур. В оригинальном
представлении этого метода для обращения ковариационных матриц
использовался алгоритм Гаусса-Жордана [68], который невозможно
применить для вырожденных случаев. Предлагаемое решение под на-
званием «Полиномиальная мера близости Евклида-Махаланобиса»––
объединение изложенных в работах [69, 70] идей. Для определения
расстояния между классом 𝑌 и точкой 𝑥 в расстоянии Евклида-Ма-
халанобиса используется формула

𝑅𝐺 (𝑥, 𝑌 ) =

√︁
(𝑥− 𝑦)

𝑇
𝐴−1 (𝑥− 𝑦),

где матрица 𝐴 = 𝐶𝑌 +𝐸, а ковариационная матрица 𝐶 для класса 𝑌
вычисляется по формуле

𝐶𝑌 (𝑖, 𝑗) =
𝐵

|𝑌 | − 1
=

∑︀|𝑌 |
𝜇=1 (Point

𝜇
𝑖 − 𝑦𝑖) ·

(︁
Point𝜇j − 𝑦𝑗

)︁
|𝑌 | − 1

,
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Рис. 5. Обрабатываемое изображение

где Point𝜇𝑖 –– 𝑖-ый признак 𝜇-ой точки из класса 𝑌 :

𝑅𝑀 (𝑥, 𝑌 ) =

√︁
(𝑥− 𝑦)

𝑇
𝐶−1

𝑌 (𝑥− 𝑦).

Для решения проблемы сингулярных ковариационных матриц в ра-
боте [70] предлагается с помощью сингулярного разложения пред-
ставить матрицу 𝐵 как 𝑈𝑊𝑈𝑇 , при этом матрица 𝑊 оказывается
диагональной, а все элементы главной диагонали положительны и
отсортированы в порядке убывания. Если хотя бы один из них равен
нулю, то матрица 𝐵 является необратимой. Для того, чтобы сделать
ее обратимой, необходимо прибавить к элементам диагонали малые
положительные числа 𝛿2:

𝑊𝛿2 =

⎛⎜⎜⎜⎜⎝
𝜔1 + 𝛿2 0

. . .

0 𝜔𝑑 + 𝛿2

⎞⎟⎟⎟⎟⎠ .

Для получения новой матрицы 𝐶𝛿2

𝑌 производится обратное преобра-
зование:

𝐶𝛿2

𝑌 =
𝑈𝑊𝛿2𝑈

𝑇

|𝑌 | − 1
.

Полиномиальное расстояние Махаланобиса тогда вычисляется как

𝑅𝑀𝛿2 (𝑥, 𝑌 ) =

√︁
(𝑥− 𝑦)

𝑇 (︀
𝐶𝛿2

𝑌

)︀−1
(𝑥− 𝑦),
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Рис. 6. Результат применения метода на основе гистограмм

а предложенная полиномиальная мера близости Евклида-Махалан-
обиса как

𝑅𝐺𝛿2 (𝑥, 𝑌 ) =

√︁
(𝑥− 𝑦)

𝑇 (︀
𝐶𝛿2

𝑌 + 𝐸
)︀−1

(𝑥− 𝑦).

Для определения оптимального значения 𝛿2 производится перебор по
сетке с оценкой точности и полноты на обучающей выборке.

Результат работы метода анализа спектрографических текстур
на том же изображении показан на Рис. 7. Можно отметить, что ме-
тод выгодно отличается минимальным количеством выделенных по-
бочных объектов, не относящихся к целевым. Полученные резуль-
тирующие объекты схожи с теми, что мы имеем после 32 итераций
метода на основе гистограмм. При этом обеспечивается в 15 раз бо-
лее высокая скорость обработки данных. Кроме того, можно оценить
и другие характеристики, в частности, качество распознавания вы-
деленных разными способами объектов одной и той же нейронной
сетью Хемминга, а также количество фоновых объектов, отнесенных
к целевым.

Результат обработки с помощью метода на основе использования
коэффициентов Харалика [33] показан на Рис. 8. Получаемые изоб-
ражения достаточно близки к тем, что дает метод анализа спектро-
графических текстур, однако общее время обработки снимков мето-
дом на основе коэффициентов Харалика в полтора раза выше.

Эксперименты показывают, что на изображениях, обработанных
методом гистограмм, выделяется до 85% целевых объектов. Метод
анализа спектрографических текстур и метод на основе коэффици-
ентов Харалика позволяют находить 99,9% целевых объектов. Кроме
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Рис. 7. Удаление фона с помощью метода анализа спек-
трографических текстур

Рис. 8. Удаление фона с помощью коэффициентов Харалика

того, количество фоновых объектов, отнесенных к целевым оказы-
вается в среднем в 12,5 раз ниже. Дополнительный пример работы
метода гистограмм и выделения обнаруженных объектов на кадрах
видеосъемки реального беспилотного летательного аппарата, сделан-
ной при поиске упавшего самолета, показан на Рис. 9, метод анализа
спектрографических текстур–– на Рис. 10.

Заключение

Рассмотренные методы текстурного анализа могут найти приме-
нение при обработке данных, получаемых с камер, устанавливаемых
на спутниковой аппаратуре и на подвижных летательных аппаратах.
Описанные подходы отличает высокая скорость обработки данных и
хорошая проработанность математического аппарата, используемого
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Рис. 9. Удаление фона с помощью метода гистограмм

Рис. 10. Удаление фона с помощью метода анализа спек-
трографических текстур

ведущими зарубежными и отечественными исследователями. Анализ
полученных результатов позволяет говорить о перспективности при-
менения методов текстурного анализа в задачах картографии и раз-
ведки.
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