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ВВЕДЕНИЕ 

 

Актуальность темы исследования. Работа посвящена проблеме раннего 

обнаружения лесных пожаров, поиском решений которой занимаются 

исследователи всего мира. Лесные пожары представляют серьезную угрозу 

глобальной экологической системе. Если не предпринимать координированных 

действий, направленных на своевременное устранение причин возгорания, то 

пожар может принять катастрофические масштабы и повлечь за собой огромные 

прямые и косвенные затраты, например, затраты на средства его тушения, 

восстановление инфраструктуры, экологического баланса и т.д. 

Чаще всего лесные пожары являются результатом антропогенного 

вмешательства в лесную экосистему, при этом они могут возникать вследствие 

как умышленного, так и неумышленного взаимодействия человека с природой. 

Неконтролируемые сельскохозяйственные палы (выжигание травы на сенокосах, 

отгонных пастбищах) в весенний и осенний периоды могут стать причинами 

пожара в близлежащих лесах. Большей частью лесные пожары возникают 

вследствие неосмотрительности путников или туристов, отдыхающих в лесу, 

халатности рабочих лесничеств. Кроме того, известны случаи и злоумышленных 

поджогов. Лесной пожар, хотя и крайне редко, может возникнуть под влиянием 

естественных факторов, явлений, таких как молния, камнепады, извержения 

вулканов и т.д. 

За последние 10 лет в мире произошло несколько крупнейших лесных 

пожаров [1], среди которых стоит выделить пожар в Австралии, случившийся в 

2009 году и являющийся самым масштабным в истории страны. Причиной 

лесного пожара в Испании в 2017 стала ударившая в дерево молния во время 

сухой бури; из-за жары и сильного ветра огонь быстро распространился по 

лесному массиву и перекинулся на близлежащие населенные пункты. В октябре 

2017 года начались сильнейшие пожары в американском штате Калифорния, 

сообщалось, что охваченная огнем территория превысила площадь крупнейшего 
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американского города Нью-Йорк. Но самый разрушительный и самый 

смертоносный природный пожар в истории штата произошел в конце 2018 года. 

В 2010 году аномальная жара и засуха вызвали сильнейшие природные 

пожары во многих регионах России. Согласно заявлению Федерального агентства 

лесного хозяйства, в 2018 году общая площадь лесных пожаров в России 

составила 3 миллиона гектаров, что вдвое больше, чем в 2017 году, и на 10 % 

больше, чем в 2016 году. 

Выделяют три вида лесных пожаров: 

1) Почвенный пожар, возникающий в результате тления органической 

части почвы и торфяных слоев под неразложившейся частью лесной подстилки, 

сопровождающийся выделением большого количества тепла. 

2) Низовой пожар, возникающий на поверхности земли, при котором 

горит слой лесной подстилки, образованный опавшими листьями, омертвленными 

остатками растений, мелкие кустарники. 

3) Верховой пожар, в результате которого пламя добирается до кроны 

деревьев. Этот вид лесных пожаров охватывает все ярусы лесной экосистемы и 

является самым опасным из-за высокой скорости распространения огня по листве 

деревьев. 

Для мониторинга потенциально опасных с точки зрения возникновения 

пожаров лесных зон применяются различные методы контроля, среди которых 

традиционными являются наземный, воздушный и спутниковый. Первый 

представляет собой визуальный контроль лесных зон, осуществляемый 

наблюдателем с высокой точки – пожарной наблюдательной башни – при помощи 

обычного бинокля или других вспомогательных оптических приборов. 

Недостатком данного метода является необходимость постоянного присутствия 

наблюдателя на посту. Кроме того, работа наблюдателя по непрерывному 

визуальному анализу состояния лесных зон утомляет и приводит к снижению 

эффективности такого метода обнаружения. Помимо наземного широко 

применяется воздушный метод контроля лесных массивов: работниками служб 

противопожарной безопасности на вертолетах совершается облет лесных 
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территорий. В последние годы среди служб по чрезвычайным ситуациям особую 

популярность приобрели беспилотные летательные аппараты (БПЛА) [2-3]. 

Наземный пункт управления БПЛА служит центром сбора информации, в том 

числе и потока видеоданных, регистрируемых с борта БПЛА. Также известны 

примеры использования спутниковых систем применительно к решению 

проблемы обнаружения лесных пожаров, распознавания очагов возгорания и 

определения их географических координат [4-5]. Основным недостатком 

спутниковых систем обнаружения лесных пожаров является зависимость качества 

спутниковых снимков от погодных условий, а также необходимость нахождения 

спутника над зоной мониторинга. 

В наземных системах обнаружения пожаров в качестве датчиков 

используются видеокамеры диапазона видимого излучения, обеспечивающие 

распознавание дыма в дневное время и пламени огня пожара в ночное [6]; 

тепловизоры, улавливающие тепловой поток, излучаемый пламенем и дымовым 

облаком от пожара [7]; ИК-спектрометры, позволяющие измерять характеристики 

дымовых газов [8]; лазерные локаторы ИК-диапазона [9]. Лазерные и ИК-системы 

обнаружения имеют бóльшую чувствительность и обеспечивают меньшую 

вероятность ложной тревоги, однако по сравнению с системами, в основе которых 

лежит использование камер видимого диапазона, они имеют значительно более 

высокую стоимость. 

Несмотря на привлекательные технические возможности перечисленных 

устройств, эффективность их работы зависит от погодных и атмосферных 

условий. Лазерные, ИК-системы в меньшей степени подвержены влиянию погоды 

по сравнению с системами на основе видеокамер видимого излучения. Однако 

такие природные факторы, как туман и дымка, способны значительно снизить 

дальность их действия. При ясной погоде дальность обнаружения устройства, 

работающего в инфракрасном спектральном диапазоне, может достигать 15 

километров [10], в то время как в неблагоприятных условиях параметр снижается 

до величины менее 1-го километра. 
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Дальность действия системы обнаружения на основе видеокамер видимого 

диапазона излучения в «идеальных» погодных условиях может достигать 20-35 

километров при установке камер на высоте свыше 30 метров в зависимости от 

высоты леса. Однако грязь и пыль на объективе (куполе) камеры создают условия, 

препятствующие наблюдению; солнечные блики мешают обнаружению и 

классификации объектов. Вместе данные факторы сильно ухудшают 

характеристики эффективности обнаружения. Тем не менее, применение 

видеокамер видимого и ближнего инфракрасного частотного диапазона 

представляет собой экономически приемлемое и достаточно эффективное 

решение задачи автоматического обнаружения лесных пожаров. Во многих 

странах мира, где остро стоит проблема обнаружения лесных пожаров, уже 

используются подобные друг другу системы противопожарного 

видеомониторинга, основанные на работе видеокамер [11-14]. Данные системы 

частично автоматизированы с целью снижения влияния человеческого фактора на 

эффективность работы системы [15-16]. Целью автоматизации является 

повышение общей эффективности системы, обеспечение точности и 

своевременности обнаружения. 

Степень разработанности темы исследования. О высоком интересе к 

проблеме обнаружения лесных пожаров свидетельствует большое количество 

публикаций по данной тематике за последние три года (2016 – 2018 гг.) [17-43]. 

Особое внимание уделяется разработке методов и алгоритмов обработки 

изображений, что обусловлено возможностью повышения эффективности 

современных систем мониторинга лесов за счет использования камер видимого 

диапазона совместно с беспроводными многосенсорными измерительными 

комплексами (тепловыми датчиками, датчиками атмосферного давления, 

относительной влажности, кислорода, углекислого и угарного газа и др.) [19, 26, 

28, 44]. В основе разработанных методов лежит анализ цветовых и текстурных 

характеристик пламени от пожара [22, 35, 42, 45-46], яркостных и текстурных 

характеристик дымового облака [46-51], а также анализ динамики характеристик 

движущихся объектов (скорости, направления, площади) [26, 39, 52]. 
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Значительный вклад в развитие методов обнаружения лесных пожаров внесли 

ученые T. Celik (Турция), B. U. Toreyin (Турция), D. Stipanicev (Хорватия), А. А. 

Лукьяница (Россия) и др. 

Эффективность систем обнаружения лесных пожаров как статистически 

редких событий оценивается на основе вероятности правильного обнаружения и 

вероятности ложной тревоги. Многие из существующих методов обработки 

изображений, разработанных для решения проблемы обнаружения лесных 

пожаров, довольно успешно решают поставленную задачу. Тем не менее, 

недостаточное внимание уделяется разработке методов и алгоритмов 

предварительной обработки изображений с целью снижения количества ложных 

срабатываний системы под влиянием мешающих факторов. Поэтому актуальна 

задача разработки алгоритмов предварительной обработки изображений в 

системах обнаружения лесных пожаров, обеспечивающих приемлемый уровень 

вероятности ложной тревоги. 

В связи с тем, что лесной пожар является статистически редким событием, 

актуальна разработка алгоритмов обнаружения, которые не требуют априорной 

статистической информации об изображениях, так как получение достаточных 

объемов данных крайне затруднено. В то же время оценивание эффективности 

алгоритмов обнаружения и алгоритмов предварительной обработки изображений 

может быть выполнено на основе метода статистического моделирования, для 

чего необходима разработка соответствующих имитационных моделей. 

Цели и задачи исследования. Целью диссертационного исследования 

является разработка эффективного алгоритма обнаружения дымового облака, как 

признака начинающегося лесного пожара, а также алгоритмов предварительной 

обработки изображений, способствующих снижению вероятности ложной тревоги 

в системах противопожарного видеомониторинга лесных массивов. 

Для достижения поставленной цели были сформулированы следующие 

задачи: 

1) Разработать алгоритм обнаружения движения дымового облака на 

лесном фоне. 
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2) Разработать модель изображения дымового облака, 

распространяющегося на фоне лесного массива, обеспечивающую возможность 

оценивания эффективности алгоритмов обнаружения дымовых облаков путем 

моделирования. 

3) Разработать алгоритм сегментации изображений лесных массивов на 

области, занятые лесом и небом. 

4) Разработать алгоритм сегментации изображений лесных массивов на 

области, занятые лесом и зданиями. 

Методы исследования. Для решения поставленных задач использованы 

методы цифровой обработки изображений, методы теории обнаружения, 

статистического моделирования, теории множеств, кластерного анализа, 

математической морфологии, теории гиббсовских марковских случайных полей. 

Научная новизна диссертационной работы заключается в следующем: 

1) Разработан алгоритм обнаружения движения дымового облака на 

основе анализа динамики характеристик связных компонент пороговых множеств 

изображения разности кадров видеопоследовательности при понижающемся 

пороге, отличающийся отсутствием необходимости априорной информации об 

изображении. 

2) Разработана динамическая модель изображения дымового облака, 

распространяющегося на фоне лесного массива, отличающаяся реалистичностью 

генерируемых изображений, используемых для оценивания характеристик 

эффективности алгоритмов обнаружения. 

3) Предложен способ извлечения текстурного признака на основе 

оценивания значений морфологического спектра по изображению бинарного 

контурного препарата. 

4) Разработано несколько вариантов многоуровневой иерархической 

гиббсовской модели текстурного изображения и алгоритмов сегментации на их 

основе; разработаны гиббсовские модели бинарных, трехзначных и 

четырехзначных случайных полей, предназначенные для описания свойств 
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препаратов текстуры, используемых в качестве наблюдаемых уровней 

иерархической гиббсовской модели. 

Положения, выносимые на защиту: 

1) Алгоритм обнаружения движения, не требующий априорной 

информации об изображениях. 

2) Динамическая модель изображения дымового облака, 

распространяющегося на фоне лесного массива, применяемая в качестве 

инструмента для оценивания характеристик эффективности алгоритмов 

обнаружения дымовых облаков. 

3) Алгоритм текстурной сегментации изображений лесных массивов на 

области, занятые лесом и небом, лесом и зданиями. 

Практическая ценность работы. Разработанные алгоритмы 

предназначены для практического применения в системах противопожарного 

видеомониторинга лесных массивов. Алгоритм обнаружения движения 

обеспечивает достаточно надежное и своевременное обнаружение дымового 

облака на лесном фоне. Алгоритмы сегментации обеспечивают сокращение 

временных затрат оператора по определению границ зон нечувствительности с 

целью ограничения вероятности ложной тревоги. 

Реализация результатов работы. Результаты работы использованы в 

научно-исследовательских проектах: 

 Государственное задание Министерства науки и высшего образования 

Российской Федерации на период 2015-2016 гг., проект № 1176 «Средства и 

методы повышения помехоустойчивости контрольно-измерительных систем, 

систем видеомониторинга, электроразведки полезных ископаемых, тепло- и 

сейсмолокации» (исполнитель). 

 Грант Российского фонда фундаментальных исследований 2016-2017 

гг., проект № 16-37-00151 «Текстурная сегментация изображений на основе 

иерархической гиббсовской модели» (руководитель). 

Научные результаты использованы при модернизации программного 

обеспечения системы противопожарного видеомониторинга лесных массивов, 
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которая находится в эксплуатации МКУ г. Новосибирска «Горзеленхоз», что 

подтверждено соответствующим актом о внедрении (Приложение А). 

Теоретические результаты, полученные в диссертации, внедрены в учебный 

процесс кафедры Теоретических основ радиотехники факультета Радиотехники и 

электроники ФГБОУ ВО «Новосибирский государственный технический 

университет», что подтверждено соответствующим актом о внедрении 

(Приложение А). 

Соответствие диссертации паспорту научной специальности. 

Содержание диссертации соответствует п. 5 области исследований «Разработка и 

исследование моделей и алгоритмов анализа данных, обнаружения 

закономерностей в данных и их извлечениях, разработка и исследование методов 

и алгоритмов анализа текста, устной речи и изображений» паспорта 

специальности научных работников 05.13.17 – «Теоретические основы 

информатики» по техническим наукам. 

Апробация результатов диссертации. Результаты работы представлены на 

международном форуме по стратегическим технологиям «International Forum on 

Strategic Technologies», Харбин, Китай, 2018 г. и Новосибирск, Россия, 2016 г.; 

международной научно-технической конференции «Актуальные проблемы 

электронного приборостроения», Новосибирск, 2014 г., 2016 г. и 2018 г.; 

международной конференции молодых специалистов по микро/нанотехнологиям 

и электронным устройствам «International Conference of Young Specialists on 

Micro/Nanotechnologies and Electron Devices» Эрлагол, Алтай, 2017 г. и 2018 г.; 

всероссийской научно-технической конференции «Современные проблемы 

радиоэлектроники», Красноярск, 2016 г.; всероссийской научной конференции 

молодых ученых «Наука. Технологии. Инновации», Новосибирск, 2012 г., 2013 и 

2014 г.; международной научной студенческой конференции, Новосибирск, 2017 

г., международной научно-практической конференции аспирантов и магистрантов 

«Progress Through Innovations», Новосибирск, 2017 г.; межвузовской научной 

студенческой конференции, Новосибирск, 2013 г., международном научном 

конгрессе «Совершенствование системы управления, предотвращения и 
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демпфирования последствий чрезвычайных ситуаций регионов и проблемы 

безопасности жизнедеятельности населения», Новосибирск, 2014 г.; научных 

студенческих конференциях «Дни науки НГТУ», Новосибирск. 

Публикации. По материалам диссертационного исследования 

опубликовано 30 печатных работ, в том числе: 4 статьи в журналах, 

рекомендованных ВАК; 7 публикаций в трудах международных конференций, 

индексируемых Scopus и Web of Science. 

Структура и объем диссертации. Работа состоит из введения, 3 глав 

основного содержания, включающих 10 таблиц и 82 рисунка, заключения, списка 

литературы из 126 наименований и 1 приложения. Общий объем диссертационной 

работы составляет 132 страницы. 
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ГЛАВА 1 РАЗРАБОТКА АЛГОРИТМА ОБНАРУЖЕНИЯ ДВИЖЕНИЯ 

ДЫМОВОГО ОБЛАКА 

 

По статистике основным виновником лесных пожаров является человек – 

его неаккуратность и небрежность во время работы и отдыха. Приблизительно 

90% пожаров, возникающих в лесных массивах, являются низовыми. При 

низовом пожаре горят нижние части деревьев, трава, мхи, опавшие ветки и 

листья. При использовании метода видеонаблюдения для мониторинга лесных 

массивов камеры устанавливают выше уровня леса с целью обеспечить большую 

дальность действия системы. Местами установки обычно являются вышки 

сотовой связи, опоры линий электропередачи, высокие здания, которые 

располагаются вблизи лесных территорий, потенциально опасных с точки зрения 

возникновения пожара. Из-за большой высоты установки камеры (до 100 метров) 

оказывается невозможным обнаружение пламени от пожара в случаях, когда очаг 

возгорания находится вблизи поверхности земли, так как пламя не попадает в 

зону прямой видимости камеры. 

Однако пожар характеризуется образованием дымового облака, которое 

поднимается выше уровня деревьев (под действием ветра, а также в результате 

конвекции и диффузии); в результате дымовое облако становится объектом 

наблюдения. На ранних стадиях дым от пожара характеризуется повышенной 

яркостью по сравнению с яркостью лесного фона. Для обнаружения 

начинающегося пожара в настоящей работе предлагается использование признака 

повышенной яркости и признака движения дымового облака в результате 

изменения его формы, размеров и пространственного положения (Рисунок 1.1). 
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Рисунок 1.1 – Дымовое облако – первичный признак лесного пожара 

 

В современных системах видеомониторинга, как правило, существует 

несколько режимов управления камерами: режим панорамного обзора, ручной 

режим управления, режим патрулирования по заданному маршруту. В режиме 

панорамного (кругового) обзора осуществляется автоматическое вращение камер 

вокруг вертикальной оси, так что угол наклона остается постоянным (Рисунок 

1.2). Задание набора фиксированных точек, в которые камера последовательно 

перемещает свою оптическую ось, обеспечивает совпадение угловых положений 

камеры при переходе на новый цикл обзора, при этом не исключается небольшое 

горизонтальное отклонение. На основе анализа реальных изображений, 

полученных в функционирующей системе противопожарного мониторинга 

лесных массивов, установлено, что отклонение приводит к сдвигу изображений 

не более чем на 2-3 пиксела. Таким образом, изображения одного и того же 

участка лесного массива (полученные при одинаковом угловом положении 

камеры), разнесенные по времени (разных циклах кругового обзора), можно 

рассматривать как элементы видеопоследовательности (Рисунок 1.3); это 

обеспечивает возможность реализации подхода к анализу движения на основе 

вычитания кадров видеопоследовательности. 
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Рисунок 1.2 – Пример панорамных изображений, получаемых камерами в типичной системе 

видеомониторинга лесных массивов в режиме панорамного (кругового) обзора 

 

  

Рисунок 1.3 – Пример изображений, полученных при одинаковом угловом положении камеры 

на разных циклах обзора 

 

Цифровое изображение представляет собой массив дискретных 

квантованных величин. Элемент массива, располагающийся на пересечении i-ой 

строки и j-го столбца, называется пикселом; совокупность пикселов образует 

прямоугольную решетку [53]. Таким образом, пиксел можно представить в виде 

точки с целочисленными координатами [i,j] на равномерной прямоугольной 

решетке. Полутоновое (монохромное) изображение представляет собой 

двумерный массив, элементы которого принимают целые значения из диапазона 

[0;255], характеризующие яркость 256-ю градациями серого. Цветное 

изображение можно представить в виде набора двумерных массивов 

{ , 1,2,..., }nC n N  в зависимости от заданной цветовой модели, при этом 
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информация о цвете пиксела (i,j) содержится в N компонентах, как показано на 

рисунке 1.4. 

 
Рисунок 1.4 – Представление цветного изображения в виде набора двумерных массивов (N – 

количество цветовых компонент цветовой модели) 

 

C точки зрения анализа яркости цветные изображения содержат 

избыточную информацию об объектах интереса (Рисунок 1.5). Одним из 

эффективных способов извлечения информации о яркости представляется 

разложение цветного изображения на базовые цветовые компоненты модели RGB 

[54]. 

   
а      б 

Рисунок 1.5 – Переход от цветного изображения (а) к полутоновому (б) при решении задачи 

обнаружения дымового облака на изображениях лесных массивов 

 

Рисунок 1.6 наглядно демонстрирует, что наибольшей контрастностью – 

степенью отличия яркости дымового облака от яркости лесного фона – обладает 

полутоновое изображение синей компоненты. Гистограмма цифрового 

полутонового изображения представляет собой график распределения элементов 

изображения с различной яркостью, в котором по горизонтальной оси 
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представлена яркость, а по вертикали — относительное число пикселов с 

конкретным значением яркости. Вид гистограмм рисунка 1.6 говорит о том, что 

на изображении присутствуют две однородные области (два «холма»), средние 

яркости которых (значения яркости, соответствующие вершинам холмов) 

различаются, причем для изображения синей компоненты – в наибольшей 

степени. 

Контрастность определим отношением 

 
д л

д

m m
K

m


 , (1.1) 

где дm  и лm  – средняя яркость дымового облака и средняя яркость лесного фона 

соответственно. 

Выражение для расчета средней яркости изображения [ , ]I i j  размером Ni×Nj 

имеет вид 

 
1 1

1
[ , ]

ji
NN

i ji j

m I i j
N N  




 .  (1.2) 

Если сравнить контрастность BK  изображения синей компоненты BI  с 

контрастностью RGBK  изображения RGBI , полученного путем взвешенного 

суммирования всех трех цветовых компонент RGB R R G G B BI k I k I k I      , 

например 
1 1 1

3 3 3
RGB R G BI I I I       (Рисунок 1.7), имеем 0.55B RGBK K  . 
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а   б 

в   г 

д   е 

Рисунок 1.6 – Полутоновые изображения, полученные разложением цветного в пространстве 

RGB, и соответствующие им гистограммы яркости: (а) и (б) – красная компонента 0.52RK  , 

(в) и (г) – зеленая компонента 0.54GK  , (д) и (е) – синяя компонента 0.63BK   
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а      б 

Рисунок 1.7 – Полутоновое изображение RGBI , полученное путем взвешенного суммирования 

всех трех цветовых компонент, (а) и соответствующая ему гистограмма яркости (б) 

 

При решении задачи обнаружения важное значение имеет 

среднеквадратическое отклонение σд яркости дыма и леса σл. Значения σд и σл 

определяют степень перекрытия хвостов гистограмм в области порога. По 

рисунку 1.6 можно сказать, что наименьшим среднеквадратическим отклонением 

яркости в области леса обладает изображение синей компоненты. Оценка 

среднеквадратического отклонения яркости изображения I[i,j] находится в 

соответствии с выражением 

 
2

1 1

1
( [ , ] )

ji
NN

i ji j

I i j m
N N


 

 


 . (1.3) 

По двум наборам типичных изображений леса и дыма объемом 10 

изображений каждый получены оценки средней яркости m и 

среднеквадратического отклонения σ для различных яркостных компонент; их 

значения приведены в таблице 1.1. 
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Таблица 1.1 – Значения оценок средней яркости и среднеквадратического отклонения яркости 

леса и дыма при использовании различных цветовых компонент 

 № 1 2 3 4 5  

IR 
mл 77.60 100.34 84.86 84.01 57.19 

σл 14.90 19.32 18.43 22.51 10.54 

IG 
mл 71.51 92.86 78.18 74.57 51.96 

σл 14.36 18.53 17.48 20.02 9.84 

IB 
mл 55.13 71.89 61.76 59.43 46.15 

σл 10.35 14.46 14.87 15.48 9.12 

       

IR 
mд 178.22 203.17 167.73 160.79 133.83 

σд 36.76 29.82 29.56 41.45 42.27 

IG 
mд 177.22 204.70 165.24 165.84 142.68 

σд 37.18 28.79 30.23 39.01 39.12 

IB 
mд 179.90 204.76 165.83 169.42 149.21 

σд 37.30 28.84 29.88 37.85 37.27 

 № 6 7 8 9 10 Средние значения 

IR 
mл 87.90 95.54 115.81 115.02 96.29 91.46 

σл 17.26 18.15 10.68 15.38 20.53 16.77 

IG 
mл 73.71 87.27 98.92 109.14 85.40 82.35 

σл 15.45 17.77 13.27 14.90 18.05 15.97 

IB 
mл 65.82 53.55 75.14 85.38 66.01 64.07 

σл 15.20 13.19 10.39 12.33 14.42 12.98 

        

IR 
mд 179.94 170.90 169.69 200.85 161.07 172.62 

σд 51.56 45.36 40.19 33.93 39.88 39.08 

IG 
mд 184 177.45 168.09 203.91 167.93 175.71 

σд 48.27 41.74 41.21 32.41 37.72 37.57 

IB 
mд 189.48 183.44 168.50 211.06 173.85 179.25 

σд 43.93 38.37 41.56 28.49 36.67 36.02 

 

Средние значения контрастности для различных цветовых компонент: 

0.47RK  , 0.53GK  , 0.64BK  ; таким образом, изображения синей компоненты 

в среднем характеризуются наибольшей контрастностью областей дыма и леса. 

Несмотря на заметное отличие гистограмм от гауссовского распределения в 

первом приближении ширину холма будем характеризовать 3m  . В результате 

оценивания ширины гистограмм яркости, построенных отдельно для областей 

леса и дыма, получаем: л л3 141.8
R

m   , л л3 130.26
G

m    и л л3 103.01
B

m   ; 

д д3 55.4
R

m   , 
д д3 63

G

m    и 
д д3 71.2

B

m   . Чем меньше длина интервала 

л л д д[ 3 ; 3 ]m m   , тем меньше вероятность принятия ошибочного решения. 

Таким образом, для решения задачи контрастного обнаружения дымового облака 
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на лесном фоне целесообразно использовать синюю компоненту исходного 

цветного изображения лесного массива. 

Пусть имеется видеопоследовательность, состоящая из R кадров 

1 2{ , ,..., }RI I I I . Кадр представляет собой полутоновое изображение размером 

M N , где M – количество строк, N – количество столбцов. Элементы кадра 

располагаются на пересечении строк и столбцов и хранят информацию о яркости 

синей компоненты [ , ]: 1.. , 1.. , 1..rI x y x M y N r R   . Тогда вывод о происходящем 

движении на изображениях видеопоследовательности можно сделать на основе 

поэлементного сравнения i-го и j-го кадра. То есть, если 

 р 0 , 1.. ,i jI I I i j R i j      , (1.4) 

то изображения видеопоследовательности содержат движущиеся (динамические) 

объекты. 

В действительности между соседними кадрами видеопоследовательности 

всегда есть различия, причинами которых являются изменение освещенности 

кадра в результате изменения погодных условий, колебание деревьев под 

действием ветра и др. 

Отсутствие априорной информации о разностном изображении Iр в виде 

условных плотностей распределения вероятностей р 0( )w I H  и р 1( | )w I H  

параметра яркости при статистических гипотезах H0 – «движения нет» и H1 – 

«движение есть» соответственно, априорных вероятностей гипотез 0( )p H , 1( )p H , 

обоснованных значений матрицы потерь делает невозможным применение 

критерия Байеса и других параметрических критериев для решения задачи 

обнаружения движения дымового облака как случайного события [55]. 

Предлагается подход к обнаружению движения дымового облака на 

изображениях лесного массива на основе анализа изображения разности кадров 

видеопоследовательности как поверхности в трехмерном пространстве [56]. 

Существенные изменения яркости вследствие движения дымового облака 

приводят к образованию характерной формы поверхности разностного 
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изображения в виде локализованного «холма», в то время как в случае отсутствия 

движения поверхность в большей степени однородна (Рисунок 1.8). Анализ 

формы предлагается проводить с применением алгоритма контрастного 

обнаружения объектов неопределенной формы на сложном фоне, разработанного 

В. Н. Васюковым и Е. С. Каленниковой [57]. Данный алгоритм основан на анализе 

динамики характеристик связных компонент пороговых множеств (СКПМ) при 

понижении порога [57-59]. 

а   б 

 в 

 г 

Рисунок 1.8 – Представление изображения разности (в) фрагментов соседних кадров 

видеопоследовательности (а) и (б) в виде поверхности в трехмерном пространстве (г) 
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1.1 Пороговые множества и связные компоненты пороговых множеств 

 

Под пороговым множеством понимается множество точек изображения, в 

которых функция яркости превышает заданный порог [60]. Пороговое множество 

для цифрового полутонового изображения I, ассоциируемое с порогом a , 

определяется выражением 

  ( , ) : [ , ]aT x y I x y a  . (1.5) 

Исходное изображение может быть восстановлено посредством операции 

     
255

1

, [ , ] max | ,a a

a

I x y f x y a x y T


   , (1.6) 

где 
1,( , )

[ , ]
0,( , )

a

a

a

x y T
f x y

x y T


 


 – характеристическая (индикаторная) функция 

порогового множества Ta. Пороговое множество можно представить в виде 

бинарного изображения (Рисунок 1.9). 

На прямоугольной решетке размером M N  можно ввести понятие 

окрестности произвольной точки p [61]. Окрестностью фон Неймана r-го порядка 

называется совокупность точек {q}, таких что p и q считаются попарно 

соседними, если 

 1 1 2 2p q p q r    , (1.7) 

где 1 2( , )p p  – координаты точки p на плоскости решетки: 

1 21,2,..., ; 1,2,...,p M p N  ; 1 2( , )q q  – координаты точки q. 

Окрестностью Мура r-го порядка называется совокупность точек {z}, таких 

что p и q считаются попарно соседними, если 

 1 1 2 2max( , )p z p z r   , (1.8) 

Таким образом, окрестности фон Неймана и Мура первого порядка ( 1r  ) 

включают соответственно 4 и 8 точек. Если представить точки изображения в 

виде клеток, то понятие соседства можно определить следующим образом. Клетки 

являются попарно соседними в смысле окрестности фон Неймана, если имеют 
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общую сторону, в смысле окрестности Мура – если имеют общую сторону или 

общий угол, как показано на рисунке 1.10. 

 а 

б   в 

г   д 

Рисунок 1.9 – Примеры изображений пороговых множеств 200T , 150T , 140T  и 100T  

соответственно (б – д), построенных для функции яркости изображения (а) 

 

а  б 

Рисунок 1.10 – Структура окрестности фон Неймана (а) и окрестности Мура первого порядка 

(б): точки, входящие в окрестность произвольной (серой) точки, обозначены черным цветом 

 

Тогда i-ое связное подмножество (или связная компонента) порогового 

множества aT  определяется как такое подмножество ( )i
a at T , что для любых двух 

точек ( )
1

i
ap t  и ( )

2
i

ap t  существует последовательность принадлежащих ( )i
at  

попарно соседних точек 1 2~ ~ ~ ... ~ ~k l mp p p p p . Сама по себе точка образует 

связную компоненту aT , если она не имеет соседей [58]. При реализации 

алгоритма обнаружения для определения связных компонент будет 

использоваться окрестность Мура. 
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1.2 Описание алгоритма обнаружения движения 

 

Авторами [57] экспериментально установлено различие динамики таких 

характеристик СКПМ, как максимальная и средняя мощность, при 

понижающемся пороге в зависимости от формы анализируемой поверхности. Под 

мощностью связной компоненты понимается количество точек изображения, 

образующих связную компоненту. При понижении порога сначала наблюдается 

увеличение количества связных компонент, затем уменьшение их количества (и 

соответственно увеличение средней мощности) в результате слияния. Если на 

однородном фоне присутствует объект интереса (в виде яркостного холма), 

мощности связной компоненты, соответствующей области интереса, и остальных 

связных компонент будут различаться существенно при некотором значении 

порога. Правило обнаружения строится на основе сравнения отношения 

максимальной мощности мS  связной компоненты к средней мощности остальных 

связных компонент оS  с некоторым критическим значением kкр, определяемым 

эмпирически. Шаги реализации алгоритма обнаружения дымового облака на 

лесном фоне, в основе которого лежит алгоритм СКПМ, представлены на рисунке 

1.11. 

Движение дымового облака характеризуется относительным изменением 

яркости. Пусть на i-ом кадре значение яркости в точке (x,y) соответствовало 

яркости леса, а на j -ом кадре в этой точке (x,y) имеет место дым – в этом случае 

наблюдается положительная динамика яркости, следовательно Iр(x,y)>0. В 

обратном случае Iр(x,y)<0. С точки зрения обнаружения движения знак изменения 

не играет роли, поэтому применяется преобразование 

 р2 рI I . (1.9) 

На рисунке 1.11 представлена блок-схема алгоритма СКПМ, который 

принимает решение об отсутствии динамического объекта («о необнаружении») в 

случае, когда среди связных компонент  ( ) , 1,2,...,i
at i N  порогового множества 
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aT  разностного изображения нет связной компоненты, преобладающей по 

площади; и решение о наличии объекта («об обнаружении») – в обратном случае. 

При принятии решения об обнаружении, положение объекта и его форма 

определяется максимальной связной компонентой порогового множества. Т.е. 

результат обнаружения представляет собой связную область, превосходящую по 

площади другие области, яркость которых также превышает порог. 

Работа алгоритмов обнаружения не исключает принятия ошибочных 

решений (Таблица 1.2). Ошибка первого рода или «ложная тревога» возникает 

при принятии решения об обнаружении объекта при условии его фактического 

отсутствия. Противоположный смысл имеет ошибка второго рода или «пропуск 

события», возникающая в результате принятия решения об отсутствии объекта 

при его фактическом наличии. Данные ошибки принято количественно 

характеризовать соответствующими вероятностями  01 1 0|p p D H  и 

 10 0 1|p p D H , определяемыми в соответствии с применяемым статистическим 

критерием (правилом проверки статистических гипотез) [55]. 

Таблица 1.2 – Виды решений при проверке статистических гипотез в задаче обнаружения 

 
Верная гипотеза 

0H  1H  

Решение 

об обнаружении 

0D  
Правильное 

необнаружение 

Ошибка второго рода 

"пропуск события" 

1D  
Ошибка первого рода 

"ложная тревога" 

Правильное 

обнаружение 

 

Согласно критерию Неймана–Пирсона, наилучшим является алгоритм 

обнаружения, который обеспечивает наименьшую вероятность пропуска события 

10p  при заданной допустимой F0 вероятности ложной тревоги 01F p . Так как 

вероятность правильного обнаружения D определяется на основе выражения 

 
11 101D p p   , (1.10) 

то минимизации 10p  соответствует максимизация D, отсюда 

 0

max

F F

D






. (1.11) 
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Рисунок 1.11 – Блок схема алгоритма обнаружения движения на основе анализа динамики 

связных компонент пороговых множеств разностного изображения при понижающемся пороге 
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1.3 Экспериментальные результаты обнаружения движения 

 

Результаты обнаружения движения дымового облака на фоне леса и на фоне 

неба приведены на рисунке 1.12 и рисунке 1.13 соответственно. 

а    б 

 в 

Рисунок 1.12 – Результат обнаружения движения дымового облака (Nкр=20, kкр=7) 

 

а   б 
 

 в 

Рисунок 1.13 – Результат обнаружения движения дыма из трубы на фоне неба (Nкр=20, kкр=25) 
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1.3.1 Обнаружение движения в условиях монотонного изменения яркости 

изображений видеопоследовательности 

 

Преимуществом алгоритма контрастного обнаружения на основе анализа 

динамики характеристик СКПМ при понижении порога, как утверждают его 

авторы, является отсутствие необходимости априорной информации об 

изображении, а также слабая чувствительность к монотонным изменениям 

функции яркости цифрового полутонового изображения [57]. Указанное 

преимущество для алгоритма обнаружения движения не является очевидным, 

поскольку алгоритм контрастного обнаружения дополняется операциями 

вычитания (1.4) и основывается на использовании абсолютных значений (1.9). 

Данный параграф посвящен определению возможности обнаружения движения 

при монотонном преобразовании дискретных двумерных функций яркости 

изображений видеопоследовательности. 

Для того чтобы уменьшить уровень шумов и повысить качество 

изображения, в IP- и web-видеокамерах часто применяется ряд функций, которые 

помогают настроить оборудование под конкретные условия освещения. Одной из 

наиболее распространенных является функция автоматической регулировки 

усиления, которая представляет собой дополнительную цифровую коррекцию 

яркости за счет усиления (ослабления) сигнала на видеоматрице при 

недостаточной (чрезмерной) освещенности объекта. 

Для исследования эффективности разработанного алгоритма обнаружения 

движения в условиях регулировки яркости зададим монотонное изменение 

яркости при помощи функции коррекции. Используем несколько функций 

коррекции показательного вида (Рисунок 1.14): 

 

1

2
вх

вых

[ , ]
[ , ] 255

255

I x y
I x y

 
   

 
, (1.12) 

 

2

вх
вых

[ , ]
[ , ] 255

255

I x y
I x y

 
   

 
, (1.13) 
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3

вх
вых

[ , ]
[ , ] 255

255

I x y
I x y

 
   

 
, (1.14) 

где вх[ , ]I x y  и вых[ , ]I x y  – дискретные двумерные функции яркости полутонового 

изображения до и после коррекции соответственно. 

 
Рисунок 1.14 – Графики функций коррекции яркости изображений видеопоследовательности, 

описываемых выражениями (1.12), (1.13) и (1.14) соответственно (слева направо) 

 

Результат применения алгоритма обнаружения движения дымового облака к 

паре соседних кадров видеопоследовательности без использования функции 

коррекции представлен на рисунке 1.15. 

   
а    б    в 

Рисунок 1.15 – Результат обнаружения движения дымового облака (в) по фрагментам соседних 

кадров видеопоследовательности (а) и (б) (Nкр=20, kкр=7) 

 

Результат работы алгоритма обнаружения движения по паре соседних 

кадров видеопоследовательности с использованием функции коррекции (1.12) для 

обоих изображений представлен на рисунке 1.16. Данная функция коррекции 

обеспечивает снижение контрастности кадров видеопоследовательности. 
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а    б    в 

Рисунок 1.16 – Результат обнаружения движения дымового облака (в) по фрагментам соседних 

кадров видеопоследовательности (а, б) с применением показательной функции коррекции с 

дробным показателем (Nкр=20, kкр=7) 

 

Результаты работы алгоритма обнаружения движения дымового облака по 

паре соседних кадров видеопоследовательности с использованием функций 

коррекции (1.13) и (1.14), обеспечивающих повышение контрастности 

изображений, представлены на рисунке 1.17 и рисунке 1.18 соответственно. 

   
а    б    в 

Рисунок 1.17 – Результат обнаружения движения дымового облака (в) по фрагментам соседних 

кадров видеопоследовательности (а, б) с применением квадратичной функции коррекции 

(Nкр=20, kкр=7) 
 

    
а    б    в 

Рисунок 1.18 – Результат обнаружения движения дымового облака (в) по фрагментам соседних 

кадров видеопоследовательности (а, б) с применением кубической функции коррекции 

(Nкр=20, kкр=5) 

 

С практической точки зрения низкая чувствительность алгоритма к 

монотонным изменениям яркости кадров видеопоследовательности обеспечивает 

возможность обнаружения движения дымового облака в условиях тумана 

(Рисунок 1.16), в условиях сумерек и пламени от пожара в ночное время (Рисунок 

1.17, Рисунок 1.18). 
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1.3.2 Использование разнесенных кадров видеопоследовательности для 

вычисления изображения разности 

 

С точки зрения повышения надежности обнаружения движения дымового 

облака целесообразно подвергать анализу разнесенные, т.е. взятые с большей 

разницей по времени (на несоседних циклах кругового обзора) изображения 

одного и того же участка лесного массива. Обнаружив движение на соседних 

кадрах видеопоследовательности, отсутствующее на более разнесенных, можно 

прийти к выводу о случайности и кратковременности локальных изменений, 

вызванных мешающими факторами. И наоборот, если факт обнаружения 

движения с использованием разнесенных кадров подтверждает решение об 

обнаружении, принятое на основе анализа соседних кадров, повышается 

надежность принятия решения. Использование разнесенных кадров 

представляется целесообразным также в случае, когда невозможно отследить 

изменения, происходящие на соседних кадрах, вследствие низкой скорости 

распространения дымового облака. Таблица 1.3 содержит результаты 

обнаружения движения дымового облака в зависимости от парных сочетаний 

кадров видеопоследовательности, представленной на рисунке 1.19, используемых 

для получения разностного изображения. 

    

    
Рисунок 1.19 – Фрагменты кадров одной видеопоследовательности 
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Полученные результаты позволяют сделать вывод о необходимости 

использования разнесенных кадров видеопоследовательности для повышения 

эффективности обнаружения движения дымового облака. 

Таблица 1.3 – Результаты работы алгоритма обнаружения движения дымового облака (Nкр=20, 

kкр=5) в зависимости от выбора парных сочетаний кадров видеопоследовательности 

Парные сочетания 

кадров 

Соседние кадры видеопоследовательности 

1–2 2–3 3–4 4–5 5–6 6–8 7–8 

Решение алгоритма 

обнаружения 

движения 

''1'' ''1'' ''0'' ''0'' ''1'' ''1'' ''0'' 

Парные сочетания 

кадров 

Разнесенные кадры видеопоследовательности 

1–8 2–8 3–8 4–8 5–8 6–8 - 

Решение алгоритма 

обнаружения 

движения 

''1'' ''1'' ''1'' ''1'' ''1'' ''1'' - 

 

Однако отметим, что пропускная способность канала передачи информации 

накладывает ограничения на скорость получения новых изображений в 

видеопоследовательности. Например, если скорость передачи по IP-каналу 

составляет 0.01 Мбит/с, то время, требуемое для передачи цветного цифрового 

изображения размером 25Кб (576×704 пикселов), составляет приблизительно 15 

секунд. Если передача осуществляется после формирования каждого отдельного 

фрагмента панорамы, для последовательной передачи 8-ми фрагментов 

панорамного изображения (при смещении оптической оси камеры на 45 градусов 

по азимуту) требуется 2 минуты. Кроме того, механизму вращения может 

потребоваться некоторое дополнительное время для изменения положения 

камеры. Определение способа выбора кадров видеопоследовательности для 

анализа движения должно происходить с учетом риска пропуска лесного пожара 

на ранних стадиях, повышение которого происходит по мере формирования 

новых кадров видеопоследовательности. Если допустить, что время обнаружения 

лесного пожара с точки зрения быстроты и эффективности тушения не должно 

превышать 15 минут с начала его возникновения, то обнаружение движения 

может происходить по кадрам видеопоследовательности, разнесенных по времени 

от 2-х до 14-ти минут (т.е. комбинации 1–2, 1–3, 1–4, 1–5, 1–6, 1–7). При этом 
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время, затрачиваемое на обработку, не должно превышать 2 минуты, что 

соответствует временному разнесению соседних кадров в 

видеопоследовательности, разработанный алгоритм обнаружения движения 

удовлетворяет данному требованию. 

 

1.4 Выравнивание яркости изображений 

 

Для снижения вероятности ложной тревоги представляется целесообразным 

применение алгоритма анализа движения совместно с алгоритмом контрастного 

обнаружения дымового облака. Можно сначала получать результат контрастного 

обнаружения, а затем среди обнаруженных объектов с повышенной яркостью 

искать динамические; можно поступать наоборот. Возможно использование 

варианта одновременного запуска алгоритмов с последующим объединением их 

результатов. 

Эффективность работы алгоритма СКПМ, который может быть использован 

непосредственно для обнаружения дымового облака по признаку яркостного 

контраста, зависит от выполнения требования однородности фона, образованного 

изображениями деревьев. В качестве критерия однородности в настоящей работе 

принимается постоянство средней яркости фона. В действительности 

изображения, получаемые камерами в системах обнаружения лесных пожаров, не 

соответствуют требованию однородности фона. На рисунке 1.20 представлены 

графики одномерных функций, описывающих зависимость яркости изображения 

от номера пиксела в столбце и строке соответственно. 

О невыполнении требования однородности свидетельствует 

нестационарность функции яркости в вертикальном направлении, которой 

свойственна тенденция снижающейся яркости при движении вдоль столбцов 

изображения (Рисунок 1.20. г). Анализ типичных изображений в системе 

противопожарного видеомониторинга показал, что изображениям свойствен 

тренд снижения средней по строке яркости при движении «вниз» по изображению 

(Рисунок 1.21). 
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Данный тренд может повлиять на работу алгоритма контрастного 

обнаружения следующим образом. Если на изображении отсутствует дымовое 

облако, повышенная яркость деревьев в верхней части изображения, вызванная 

наличием тренда, может стать причиной ложного срабатывания алгоритма 

контрастного обнаружения. Если на изображении присутствует дымовое облако, 

характеризующееся повышенной яркостью в пределах некоторой локальной 

области, и оно располагается в нижней части изображения, и в то же время 

верхняя часть изображения характеризуется повышенной яркостью, то результат 

обнаружения может не соответствовать истинному положению дымового облака. 
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 а 

 б 

 в 

 г 

Рисунок 1.20 – Одномерные функции яркости, построенные в горизонтальном (в) и 

вертикальном (г) сечении полутонового изображения синей компоненты (б) исходного 

изображения (а); сечения проходят через точку (111,20) 
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Рисунок 1.21 – Зависимость средней по строке яркости от номера строки изображения 

 

Рассмотрим несколько алгоритмов, применение которых для компенсации 

медленных изменений средней по строке яркости изображения обеспечивает 

понижение нестационарности функции яркости фонового изображения. 

 

1.4.1 Алгоритмы линейного выравнивания 

 

Линейное выравнивание средней по строке яркости изображения 

проводится на основе выражения 

 л
ˆ[ , ] [ , ] [ ]A x y A x y A x  , (1.15) 

где 
1

1ˆ[ ] [ , ]
N

y

A x A x y
N 

   – оценка средней по строке под номером x яркости 

цифрового полутонового изображения A[x,y], 1.. , 1..x M y N  , M и N – 

количество строк и количество столбцов изображения A соответственно; Aл[x,y] – 

изображение – результат выравнивания, которое далее будет называться 

нормализованным (т.е. приведенным в соответствие с требованием 

стационарности). Пример результата линейного выравнивания яркости цифрового 

полутонового изображения в соответствии с выражением (1.15) приведен на 

рисунке 1.22. б. 

Если оценку средней яркости рассчитывать не по всем значениям яркости в 

строке, а с использованием «скользящего» вдоль строки одномерного 
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горизонтального окна размером L+1, присваивая полученные значения оценки 

центральному в окне пикселу, в соответствии с выражением 

 
2

ок

2

1ˆ[ , ] [ , ] [ , ] [ , ] [ , ]
1

L
k

L
L

y k

A x y A x y A x k A x y A x y
L



 

   


 , (1.16) 

где k – центр одномерного скользящего окна, то алгоритм обеспечит 

выравнивание с учетом изменений яркости в пределах одной строки. 

Следует отметить, что размер горизонтального окна фиксирован и равен L 

если окно полностью помещается в строке, т.е. 1 и 
2 2

L L
k k N    ; иначе 

размеры горизонтального окна уменьшаются при сдвиге центра окна в 

направлении к границам изображения. На рисунке 1.23 представлены 

изображения ˆ [ , ]LA x y  при L=100 (а) и L=10 (в) и полученные на их основе 

нормализованные изображения ок[ , ]A x k  (б) и (г) соответственно. 

 а 
 

 б 

Рисунок 1.22 – Результат (б) линейного выравнивания яркости изображения (а) 

на основе вычитания оценки средней по строке яркости 

 



40 
 

а     б 

в     г 

Рисунок 1.23 – Результаты линейного выравнивания яркости изображения (б, г) на основе 

вычитания оценки средней внутри скользящего одномерного горизонтального окна яркости при 

L=100 и L=10 (а, в) 

 

1.4.2 Алгоритмы морфологического выравнивания яркости изображения 

 

Наиболее эффективными признаны морфологические методы выравнивания 

яркости [62-64]. Перед тем как перейти к описанию существующих алгоритмов 

морфологического выравнивания, приведем определения базовых 

морфологических операций над бинарными и полутоновыми изображениями. 

 

1.4.2.1 Базовые морфологические операции 

 

Морфологическая обработка выполняется с применением так называемого 

структурного элемента – изображения простой формы небольших размеров [65]. 

Описание базовых операций математической морфологии при обработке 

бинарных изображений дается в терминах теории множеств [66]. Так, эрозия 

бинарного изображения A структурным элементом B обозначается A B  и 

определяется выражением [66]: 

 { | ( ) }zA B z B A  , (1.17) 

где  zB  – операция сдвига точки привязки («центра») изображения структурного 

элемента B в точку z. 
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Дилатация бинарного изображения A структурным элементом B 

определяется выражением: 

 ˆ{ | ( ) }zA B z B A    . (1.18) 

В основе выражения (1.18) лежит получение центрального отражения 

изображения B относительно его точки привязки (на 180о) и сдвиг полученного 

изображения в точку z –  ˆ
z

B . 

Размыкание и замыкание бинарного изображения A структурным элементом 

B определяются выражениями (1.19) и (1.20) соответственно: 

 (A B A )B B , (1.19) 

 ( )A B A B B   . (1.20) 

Примеры результатов действия описанных морфологических операций 

приведены на рисунке 1.24 [66]. 

 
Рисунок 1.24 – Пример дилатации и эрозии бинарного изображения A 

структурным элементом B 

 

Геометрический смысл базовых бинарных морфологических операций 

объясняется рисунком 1.25 [67], на котором исходное изображение имеет границу 

в виде пунктирной линии, изображение результата морфологической обработки – 

сплошной. 
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Рисунок 1.25 – Геометрический смысл 1 – эрозии, 2 – дилатации, 3 – размыкания, 4 – 

замыкания бинарного изображения A структурным элементом B в форме диска 

 

Известно [66-67], что принцип морфологической обработки цифровых 

полутоновых изображений заключается в изменении двумерной дискретной 

функции яркости путем «прощупывания» соответствующей ей поверхности в 

трехмерном пространстве структурным элементом заданной формы, в результате 

которого изменяется форма исходной функции яркости. Этот принцип поясняется 

рисунком 1.26 [67], на котором исходной функции яркости (в одномерном 

сечении) соответствует тонкая кривая, результату морфологической операции – 

толстая кривая. 

 
Рисунок 1.26 – Изменение формы функции яркости изображения A в результате 

морфологических операций размыкания и замыкания с применением структурного элемента B в 

форме шара 
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1.4.2.2 Виды алгоритмов морфологического выравнивания 

 

В основе классических алгоритмов морфологического выравнивания лежат 

следующие выражения [62-64, 68]: 

 м1A A A B  , (1.21) 

 м2A A A B   , (1.22) 

 м3 1 2( ) / 2A A A B A B     (1.23) 

(размер структурного элемента 1B  должен быть больше размера 2B ), 

 м4 [( ) ( ) ] / 2A A A B B A B B     , (1.24) 

На рисунке 1.27 представлены результаты морфологического выравнивания 

яркости полутонового изображения на основе выражения (1.24) с использованием 

структурных элементов в форме шара радиусом 3 пиксела (Рисунок 1.27. б) и 

отрезка горизонтальной прямой длиной 4 пиксела (Рисунок 1.27. г). На рисунке 

1.28 представлены примеры результатов компенсации медленных изменений 

средней по строке яркости на основе линейного (1.16) и морфологического 

алгоритма (1.24) выравнивания. 

Проведем сравнение эффективности алгоритмов морфологического 

выравнивания яркости (1.21) – (1.24) на основе оценивания характеристик 

эффективности алгоритма контрастного обнаружения дымового облака 

(алгоритма СКПМ) в различных условиях: 

 без использования процедуры предварительного выравнивания 

яркости изображения; 

 при выполнении процедур морфологического выравнивания яркости 

при помощи структурного элемента в форме шара. 
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 а 

б    в 

г    д 
Рисунок 1.27 – Примеры изображений результатов морфологической обработки (б, г) 

цифрового полутонового изображения (а) и нормализованных изображений, полученных на их 

основе: (в) и (д) соответственно 

 

 б 
Рисунок 1.28 – Зависимость средней по строке яркости от номера строки изображения лесного 

массива до (а) и после (б) выравнивания: линейным методом – черная линия, морфологическим 

методом – серая линия 
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В качестве показателей эффективности используются вероятность 

правильного обнаружения D и вероятность ложной тревоги F в зависимости от 

отношения сигнал/шум Q [55]. Рассчитать указанные вероятности в условиях 

априорной неопределенности не представляется возможным, однако можно 

использовать их оценки, полученные методом статистического моделирования. В 

рамках данного метода путем многократного генерирования изображений, 

представляющих собой реализации статистической модели, описывающей 

поведение функции яркости в условиях отсутствия и наличия дымового облака на 

изображении (в зависимости от значения отношения сигнал/шум), выполнения 

процедур предварительного выравнивания яркости изображения и операций, 

предусмотренных алгоритмом контрастного обнаружения, осуществляется 

подсчет решений, принимаемых алгоритмом обнаружения. Это позволяет в 

конечном итоге найти оценки соответствующих вероятностей. 

 

1.4.3 Статистическая модель для оценивания эффективности алгоритмов 

выравнивания 

 

При построении статистической модели изображения в качестве модели 

фона используется двумерное коррелированное случайное поле ф[ , ]I x y  размером 

200×200 пикселов. Сначала генерируется поле, значениями которого являются 

независимые случайные величины gi, подчиняющиеся стандартному нормальному 

(гауссовскому) закону распределения: 

 

2

22

( )
1

2 2
1 1

( )
2 2

g

g

g m

g

f g e e


 






  , (1.25) 

где 0gm  , 1g   – математическое ожидание и среднеквадратическое 

отклонение случайной гауссовской величины g соответственно. 

Затем для получения коррелированных случайных величин применяется 

способ, основанный на фильтрации поля независимых случайных величин КИХ-
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фильтром, импульсная характеристика которого [ , ] | , 1,2,...,2h x y x y R  имеет 

гауссовский вид 

 
22 ( )( )

2
[ , ]

2

y Rx RhC
h x y e e

R

   , (1.26) 

где основным параметром является R. 

В качестве модели объекта обнаружения выберем аддитивный двумерный 

гауссовский «импульс», который описывается выражением 

 

2 2
2

1
( ) ( )

2
[ , ] e

x y
o

x m y m

oO x y C


     
 

  , (1.27) 

где Co – высота импульса, параметр σo пропорционален ширине импульса, mx и my 

– координаты центра импульса O[x,y]. 

Под отношением сигнал/шум Q понимается отношение высоты импульса 

0C  к среднеквадратическому отклонению σ фонового случайного поля ф[ , ]I x y  

(Рисунок 1.29). 

 0С
Q


 . (1.28) 

Неоднородность фона моделируется прибавлением двумерной функции 

н[ , ]I x y  постепенного изменения яркости фона вдоль столбцов, близкой по 

характеру к кривой, представленной на рисунке 1.21, а вдоль строк постоянной 

(Рисунок 1.30), которой соответствует выражение 

 н 1 2[ , ]

y

NI x y k k e


   . (1.29) 
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Рисунок 1.29 – Результат моделирования объекта повышенной яркости на однородном фоне 

при Q=7 

 

Таким образом, разработанная статистическая модель изображения [ , ]I x y  

включает три составляющие и описывается выражением 

 ф н[ , ] [ , ] [ , ] [ , ]I x y I x y O x y I x y   . (1.30) 

 
Рисунок 1.30 – Моделирование неоднородности фона 

 

Решение об обнаружении считается правильным, если результат 

обнаружения расположен внутри области на изображении с центром в точке (mx, 

my), ограниченной окружностью радиуса RD. 
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1.4.4 Результаты оценивания эффективности алгоритмов морфологического 

выравнивания 

 

Значения параметров статистической модели изображения заданы в 

соответствии с таблицей 1.4. 

Таблица 1.4 – Значения параметров статистической модели изображения 

Параметр Значение 

R 10 

Ch 15 

mx 100 

my 100 

𝜎0 10 

𝜎 30 

k1 60 

k2 35 

N 200 

Q 0,1,..., 7  

RD 25 

Количество повторений эксперимента 

при фиксированном Q 

1000 

 

Исходя из того, что размер структурного элемента для выполнения 

операций математической морфологии должен быть больше, чем интервал 

корреляции случайного поля в модели фона, структурные элементы B , 1B  и 2B  в 

форме шара имеют радиусы 35, 40 и 35 пикселов соответственно. 

Потенциально достижимые характеристики эффективности определяются 

работой алгоритма контрастного обнаружения в условиях однородности фона. 

Результат оценивания эффективности алгоритмов морфологического 

выравнивания яркости продемонстрированы на рисунке 1.31. Как показывает 

данный рисунок, наиболее эффективным алгоритмом морфологического 

выравнивания яркости является алгоритм на основе выражения (1.23): 

од м3 м4( 6 /1.22 4.9) ( 6 /1.11 5.4) ( 6) 0.952D Q D Q D Q        . 
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Рисунок 1.31 – Характеристики эффективности алгоритма контрастного обнаружения в 

условиях предварительного выравнивания яркости с применением различных морфологических 

алгоритмов 

 

 

Выводы по главе 1 

 

Разработан алгоритм обнаружения дымового облака на фоне лесного 

массива, который основан на анализе динамики характеристик связных 

компонент пороговых множеств разности кадров видеопоследовательности при 

понижающемся пороге. Преимуществом разработанного алгоритма является 

отсутствие необходимости априорной информации об изображении. С 

использованием реальных изображений подтверждается способность алгоритма к 

обнаружению движущихся объектов в условиях монотонного изменения функций 

яркости изображений видеопоследовательности. 

По результатам оценивания эффективности выравнивания принято решение 

об использовании алгоритма на основе вычитания среднеарифметического 

результатов морфологического размыкания и замыкания на этапе 

предварительной обработки при реализации алгоритма контрастного 

обнаружения дымового облака. 

Основные результаты главы 1 опубликованы в работах [56, 69-73]. 
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ГЛАВА 2 ОЦЕНИВАНИЕ ЭФФЕКТИВНОСТИ АЛГОРИТМОВ 

ОБНАРУЖЕНИЯ ДЫМОВЫХ ОБЛАКОВ НА ЛЕСНОМ ФОНЕ 

 

Как отмечалось ранее, в процессе работы системы обнаружения лесных 

пожаров могут происходить ошибки двух видов – ложная тревога и пропуск 

события (возгорания). Согласно критерию Неймана–Пирсона более эффективной 

является система, которая обеспечивает максимальную вероятность правильного 

обнаружения D  при условии, что вероятность ложной тревоги F  не превышает 

заданной допустимой величины 0F . 

На практике для систем раннего обнаружения лесных пожаров рассчитать 

указанные вероятности не представляется возможным из-за множества факторов: 

комплексного эвристического характера алгоритмов, неоднородности фона 

получаемых изображений, различной освещенности сцены, неопределенности 

формы и яркости дымового облака и т.п. Поэтому вместо точных расчетных 

значений показателей эффективности приходится использовать оценки, 

полученные экспериментально с использованием реальных или модельных 

изображений. Материалом для оценивания вероятности ложной тревоги служат 

изображения леса в отсутствии пожара, такие изображения в процессе работы 

системы накапливаются в большом количестве. Для оценивания вероятности 

правильного обнаружения требуются изображения дымовых облаков на фоне 

леса. Подобного рода изображений не может быть много, потому что лесной 

пожар является редким в статистическом смысле событием, а его искусственное 

воссоздание с целью анализа таких изображений требует больших временных и 

материальных затрат. В качестве инструмента, позволяющего оценивать 

характеристики эффективности путем статистического моделирования, 

предлагается имитационная модель [16], обеспечивающая генерирование 

последовательностей изображений дымовых облаков в процессе развития на фоне 

лесного массива. 
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2.1 Моделирование дымовых облаков 

 

Облака, в том числе и дымовые облака, представляют собой сложное 

природное явление. Поведение облаков (рост, движение, рассеивание) 

подчиняется законам физики, в частности, законам динамики жидкости и газов, 

законам термодинамики. Характер освещенности облака зависит от ряда 

факторов: степени рассеяния солнечного света, взаимного отражения света от 

частиц внутри облака, количества света, отраженного от поверхности земли и 

проходящего сквозь атмосферу, и др. 

Растущий интерес к задаче моделирования облаков за последние два 

десятилетия обусловлен ее сложностью ввиду огромного разнообразия подходов 

к анализу природы газов, в том числе дымовых газов. Визуальные модели облаков 

находят применение при создании пилотажных тренажеров, спецэффектов и 

интерактивных 3D-игр, и, кроме того, во многих отраслях инженерии. 

Существующие методы моделирования облаков делятся на эвристические и 

физические. Группа эвристических методов включает в себя методы на основе: 

 построения системы частиц [74-75], например, клеточного автомата 

[59]; 

 теории фракталов [76]; 

 вокселов («voxel» = «volume» + «pixel»), представляющих собой 

объемные объекты на сетке из мельчайших элементов объема [77]. 

Широко известна техника визуализации объемных объектов с 

использованием метасфер – n-мерных объектов, представляющих собой 

замкнутые сглаженные поверхности, предложенная Дж. Блинном в начале 1980-х 

годов [78]. Для визуализации облаков также применяется технология построения 

изображения трехмерных моделей, в которой отслеживается траектория 

распространения светового луча (технология трассировки лучей) [79], а также 

метод на основе фотонных карт [80]. 

Естественный, физический, путь моделирования движения дыма 

заключается в прямом имитационном моделировании согласно уравнениям 
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динамики жидкости Навье–Стокса [81-83]; ограничением данного метода 

является большая вычислительная сложность. Для моделирования облаков стали 

применяться упрощенные подходы, например подход на основе формирования 

решетки связанных изображений [83]. 

Эвристические методы характеризуются высокой скоростью 

моделирования, однако визуальная реалистичность построенных моделей ниже 

чем у физических методов. Для реализации физических методов требуются 

дорогостоящие высокопроизводительные процессоры, что ограничивает их 

применение в режиме реального времени. 

Для генерирования двумерных полутоновых и цветных изображений 

дымового облака от пожара применяется стохастическая клеточная модель, 

описанная в работе [84]. Клеточная модель или клеточный автомат представляет 

собой дискретную модель, включающую регулярную решетку ячеек (клеток), 

каждая из которых может находиться в одном из конечного множества состояний. 

Для каждой клетки определено множество соседних клеток, называемое 

окрестностью (см. п. 1.1). Для работы клеточного автомата требуется задание 

начального состояния всех ячеек и правил перехода клеток из одного состояния в 

другое [61]. В традиционных клеточных автоматах состояние одной центральной 

клетки изменяется в зависимости от состояний клеток, формирующих 

окрестность – в предложенной в [84] модели состояния соседних клеток 

модифицируются в зависимости от состояния центральной клетки. 

В модели заложены два механизма, определяющие ее поведение: 

детерминированная диффузия и случайный дрейф. Диффузия имитирует рост и 

подъем дымового облака, обусловленные его тепловым расширением. Дрейф 

представляет собой стохастический механизм движения дыма под действием 

ветра различной силы. 

В результате работы клеточного автомата генерируется последовательность 

изображений дымового облака в процессе его развития дым дым{ , 1,2,..., }kI I k K   

(k – номер изображения в последовательности, K – размер последовательности). 
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При моделировании полутоновых изображений дымовых облаков начальное 

состояние клеток определяется следующим образом: одна клетка принимается в 

качестве источника возгорания – изображение в данной точке имеет 

максимульную яркость 255; остальные точки имеют нулевую яркость. Параметры 

модели могут быть подобраны таким образом, чтобы смоделированное 

изображение дымового облака имело визуальное сходство с реальным (Рисунок 

2.1). 

 
Рисунок 2.1 – Смоделированные полутоновые изображения дымового облака, развивающегося 

под действием ветра различной силы, с применением стохастической клеточной модели 

 

Пример моделирования изображения дымового облака в процессе его 

развития представлен на рисунке 2.2. 

     

     

     

      

Рисунок 2.2 – Примеры смоделированных изображений дымового облака размером 30×30 

пикселов в процессе его развития 
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2.2 Разработка динамической модели фонового изображения 

 

Для воспроизведения ситуации возникновения пожара в лесу 

смоделированные изображения дыма можно накладывать на статичные реальные 

изображения леса. В работе предлагается более реалистичная динамическая 

модель фонового изображения. Целесообразность создания динамической модели 

фона мотивируется тем, что, хотя на каждом новом цикле обзора камеры 

устанавливаются с высокой точностью в прежние положения, изображения, 

соответствующие одному и тому же участку лесного массива, не являются 

статичными. Изменение фоновых изображений происходит вследствие колебания 

деревьев под действием ветра, меняющейся освещенности и действия других 

факторов. 

Таким образом, разность двух изображений одного и того же участка 

лесного массива, полученных в различных циклах обзора, можно рассматривать 

как двумерный случайный процесс (случайное поле). Нестационарный характер 

случайного поля в вертикальном направлении иллюстрируется графиком 

зависимости оценки среднеквадратического отклонения 𝜎𝑖 от номера строки i: 
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  , (2.1) 

где im  – оценка математического ожидания одномерного случайного поля: 
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i i j

j
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N 

  , (2.2) 

,i jI  – яркость точки, находящейся в i -ой строке и j -ом столбце разностного 

изображения, N  – количество столбцов. Зависимости оценок математического 

ожидания и среднеквадратического отклонения от номера строки изображения, 

усредненные по имеющемуся набору фоновых изображений, представлены на 

рисунке 2.3. 
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Рисунок 2.3 – Зависимость оценок параметров случайного поля от номера строки изображения 

 

Из представленных графиков видно, что математическое ожидание 

разностного изображения близко к нулю; это подтверждает, что фоновые 

изображения кадров соседних циклов обзора отличаются незначительно. Наличие 

тенденции роста среднеквадратического отклонения при движении вниз вдоль 

столбцов разностных изображений связано с тем, что для объектов переднего 

плана изменения яркости под действием одних и тех же факторов являются более 

существенными при формировании изображения, чем для объектов, 

располагающихся дальше от камеры. 

Полученные оценки используются для генерирования последовательности 

реализаций нестационарного псевдослучайного поля дв дв{ , 1,2,..., }kI I k K  , 

которые суммируются со статичным изображением леса сфI . В результате 

формируется последовательность движущихся (динамических) фоновых 

изображений дф дф{ , 1,2,..., }kI I k K  : 

 дф cф двk k kI I I  . (2.3) 

Для моделирования фонового изображения сфI  предлагается аппликативная 

модель, формирование которой происходит путем «наклеивания» изображений 

одиночных деревьев, выступающих в качестве повторяющихся элементов 

изображения пространственно-распределенной сцены, и заграждения объектов 

заднего плана объектами переднего плана. Использование данной модели 
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позволяет подойти более свободно и индивидуально к задаче построения 

изображения лесного фона, поскольку существует огромное число параметров 

модели, которые можно варьировать, добиваясь визуального сходства модели 

изображения леса с некоторой реальной картиной. 

Процесс моделирования отдельных деревьев является существенно 

затратным с вычислительной точки зрения. Поэтому моделирование изображения 

лесного массива как совокупности объектов может осуществляться на основе 

использования прототипа (или нескольких прототипов) изображения дерева, 

подвергаемого случайным пространственным и яркостным (цветовым) 

изменениям. Пример результата аппликативного моделирования представлен на 

рисунке 2.4. 

  
а       б 

 в 

  
г       д 

Рисунок 2.4 – Реальное изображение лесного массива (а), его полутоновое представление (б), 

исходные изображения прототипов (в), пример результата аппликативного моделирования 

изображения леса (г) и соответствующее ему полутоновое изображение (д) 
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2.3 Результаты моделирования изображения дымового облака, 

распространяющегося на фоне лесного массива 

 

Динамическая модель изображения дымового облака, распространяющегося 

на фоне лесного массива, описывается выражением 

 д дф дым сф дв дымk k k k k kI I I I I I     , (2.4) 

где параметр k выступает в роли фазы динамической модели. 

Для изображения дыма задается степень прозрачности, с которой оно 

аддитивно накладывается на фоновое изображение. На решетке фонового 

изображения задаются координаты пиксела дым.ист дым.ист( , )x y , соответствующего 

положению источника возгорания (Рисунок 2.5). 

 а 

 б 

Рисунок 2.5 – Примеры изображений одной из фаз динамической модели: с применением в 

качестве изображения фона реального изображения лесного массива (а), с применением 

изображения, полученного на основе аппликативной модели (б) 
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2.4 Результаты оценивания эффективности алгоритмов обнаружения 

дымовых облаков на лесном фоне 

 

Динамическая модель изображения дымового облака разработана с целью 

создания инструмента для оценивания эффективности алгоритмов обнаружения 

дымового облака. Она позволяет генерировать последовательности изображений 

дымовых облаков, распространяющихся на фоне лесных массивов. При 

оценивании эффективности алгоритма контрастного обнаружения изображения 

обрабатываются отдельно, при этом использование их в виде последовательности 

обеспечивает возможность оценивания времени обнаружения, т.е. номера кадра 

последовательности, на котором впервые принято решение об обнаружении 

дымового облака и верно определено его положение на изображении. При 

оценивании эффективности алгоритма обнаружения движения дымового облака 

используются изображения видеопоследовательности, разнесенные по времени. 

В качестве харатеристик эффективности используются оценки вероятности 

правильного обнаружения D и вероятности ложной тревоги F. Материалом для 

оценивания D  служат последовательности модельных изображений 

д д{ , 1,2,...,150}kI I k  , сгенерированные на основе выражения (2.4). Примеры 

таких изображений представлены на рисунке 2.6. Материалом для оценивания F  

служит последовательность изображений дф дф{ , 1,2,...,10000}kI I k  , 

сгенерированная на основе выражения (2.3). Допустимый уровень вероятности 

ложной тревоги 0 0.004F   определяется исходя из средней частоты ложных 

срабатываний 1 раз в 10 минут. 

Для видеосистем раннего обнаружения лесных пожаров помимо 

вероятностных характеристик важную роль играет такой показатель, как время 

обнаружения: чем быстрее пожар будет обнаружен, тем больше вероятность его 

успешного тушения. В качестве показателя, характеризующего время 

обнаружения пожара, предлагается использование номера изображения T (фазы 

динамической модели) в последовательности сгенерированных изображений 
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д д{ , 1,2,...,150}kI I k  , на котором впервые принимается верное решение о 

местоположении дыма. 

  

  
Рисунок 2.6 – Примеры модельных изображений, служащих материалом для оценивания 

вероятности правильного обнаружения D 

 

2.4.1 Результаты оценивания эффективности обнаружения движения в 

зависимости от разнесения кадров видеопоследовательности 

 

При оценивании эффективности алгоритма обнаружения движения важное 

значение имеет разнесение кадров видеопоследовательности, используемых для 

получения изображения разности. Проведем оценивание при разнесении на 2, 4, 6 

и 8 кадров, полагая, что разнесение на 2 кадра в последовательности модельных 

изображений соответствует разнесению на 1 кадр в последовательности реальных 

изображений, когда рассматриваются соседние циклы панорамного обзора. 

Результаты оценивания характеристик эффективности алгоритма СКПМ 

обнаружения движения дымового облака приведены в таблице 2.1 и на рисунке 

2.7 в виде биржевой диаграммы, позволяющей отображать минимальное minD̂  

(нижний конец вертикальной черты), максимальное maxD̂  (верхний конец 

вертикальной черты) и среднее значение D  (горизонтальная перекладина) 

оцениваемого параметра D. Для оценивания D тестовый набор включает 6000 

изображений дымового облака на лесном фоне, эксперименты различаются 

удаленностью дымового облака от верхней горизонтальной границы 
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изображения. Для оценивания F тестовый набор включает 10000 модельных 

изображений в отсутствии дымового облака. 

Таблица 2.1 – Результаты оценивания вероятности правильного обнаружения D и времени 

обнаружения T: ˆ 0.002F   ( кр кр300, 9N k  ) 

Разнесение 

Оценка вероятности 

правильного 

обнаружения D 

Оценка времени 

обнаружения T 

minD̂  D  maxD̂  minT̂  T  maxT̂  

2 0.0338 0.4895 0.9324 3 5.4 26 

4 0.1781 0.7464 0.9863 5 5.6 12 

6 0.4444 0.8844 1 7 7.125 10 

8 0.6549 0.9435 1 9 9 9 

 

 
Рисунок 2.7 – Результаты оценивания вероятности правильного обнаружения D 

 

2.4.2 Результаты оценивания эффективности обнаружения движения в 

условиях монотонного изменения функций яркости кадров 

видеопоследовательности 

 

Проводится оценивание характеристик эффективности алгоритма 

обнаружения движения СКПМ в зависимости от разнесения на 2,4,...,12  кадров 

в условиях монотонного изменения функций яркости кадров 

видеопоследовательности в соответствии с выражениями (1.12) и (1.14). 

Результаты оценивания приведены в таблице 2.2 и таблице 2.3. 
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Таблица 2.2 – Результаты оценивания вероятности правильного обнаружения D 

Функция 

коррекции 

1

2
вх

вых

[ , ]
[ , ] 255

255

I x y
I x y

 
  

 
 

3

вх
вых

[ , ]
[ , ] 255

255

I x y
I x y

 
  

 
 

Параметры 

алгоритма кр кр300, 14.1N k   кр кр300, 13N k   

Оценка 

вероятности 

ложной тревоги F 

0.0038 0.0001 

Разнесение minD̂  D  maxD̂
 minD̂  D  maxD̂

 
2 - - - 0.1014 0.6517 0.9730 

4 - - - 0.5548 0.9053 1 

6 0 0.2373 0.6319 - - - 

8 0.0775 0.3923 0.7676 - - - 

10 0.1143 0.5650 1 - - - 

12 0.2101 0.7014 0.9783 - - - 

 

Таблица 2.3 – Результаты оценивания времени обнаружения T 

Функция коррекции 

1

2
вх

вых

[ , ]
[ , ] 255

255

I x y
I x y

 
  

 
 

3

вх
вых

[ , ]
[ , ] 255

255

I x y
I x y

 
  

 
 

Параметры алгоритма кр кр300, 14.1N k   кр кр300, 13N k   

Оценка вероятности 

ложной тревоги F 
0.0038 0.0001 

Разнесение minT̂  T  maxT̂
 minT̂  T  maxT̂

 
2 - - - 3 7.125 64 

4 - - - 5 5.7 9 

6 7 10.275 45 - - - 

8 9 9.4 21 - - - 

10 11 11.05 12 - - - 

12 13 13.175 19 - - - 

 

2.4.3 Результаты оценивания эффективности контрастного обнаружения 

 

Результаты оценивания характеристик эффективности алгоритма 

контрастного обнаружения СКПМ приведены в таблице 2.4. Для оценивания D 

тестовый набор включает 6750 изображений дымового облака на лесном фоне, 

эксперименты различаются удаленностью (в пикселах) дымового облака от 

верхней горизонтальной границы изображения (9 значений удаленности, для 

каждого 5 последовательностей по 150 изображений). Для оценивания F тестовый 

набор включает 10000 модельных изображений в отсутствии дымового облака. 
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Действию алгоритма предшествует предварительное выравнивание яркости 

с применением морфологического алгоритма на основе выражения (1.23), 

структурные элементы 1B  и 2B  имеют форму шара радиусом 25 и 20 пикселов 

соответственно (см. п. 1.4.2.2), размер модельных изображений – 250×550 

пикселов. 

Таблица 2.4 – Результаты оценивания характеристик эффективности алгоритма контрастного 

обнаружения дымового облака на лесном фоне, ˆ 0F   ( кр кр1800, 34N k  ) 

 
Оценка вероятности 

правильного обнаружения D 

Оценка времени 

обнаружения T 

Удаленность minD̂  D  maxD̂
 minT̂  T  maxT̂

 
110 0.6067 0.6533 0.7267 34 47.8 55 

120 0.6867 0.7480 0.8200 28 36.6 45 

130 0.6533 0.7240 0.7800 32 36.2 42 

140 0.7600 0.8040 0.8333 23 27.8 34 

150 0.6867 0.7867 0.8667 19 29.4 45 

160 0.7400 0.7933 0.8600 20 28.4 31 

170 0.7333 0.7840 0.8600 21 31.2 39 

180 0.8267 0.8720 0.9000 14 17.0 18 

190 0.9067 0.9107 0.9267 12 13.2 14 

Средние 

значения 
0.7333 0.7862 0.8415 22.5 29.7 35.8 

 

2.4.4 Результаты оценивания эффективности комплексного алгоритма 

обнаружения 

 

Алгоритм обнаружения, использующий одновременно два признака 

дымового облака (движение и яркостный контраст), предлагается реализовать на 

основе анализа динамики характеристик СКПМ при понижающемся пороге 

изображения X, определяемого в соответствии с выражением 

 м3 р2X A I  , (2.5) 

где м3A  – изображение, полученное в результате морфологического выравнивания 

яркости изображения Ii в соответствии с выражением (1.23), р2I  – изображение, 

содержащее абсолютные значения результата вычисления разности для пары 

разнесенных кадров Ii и Ij видеопоследовательности (см. п. 1.2). 
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При разнесении на 4 кадра и использовании в качестве структурных 

элементов 1B  и 2B  шаров радиусами 25 и 20 пикселов соответственно получены 

результаты оценивания эффективности обнаружения дымового облака на лесном 

фоне, которые приведены в таблице 2.5. 

Таблица 2.5 – Результаты оценивания характеристик эффективности комплексного алгоритма 

обнаружения дымового облака на лесном фоне, ˆ 0F   ( кр кр3000, 60N k  ) 

 
Оценка вероятности 

правильного обнаружения D 

Оценка времени 

обнаружения T 

Удаленность minD̂  D  maxD̂
 minT̂  T  maxT̂

 
110 0.2603 0.4589 0.5959 58 72.6 100 

120 0.5000 0.5973 0.6849 47 57.6 71 

130 0.6096 0.6808 0.7740 36 48.8 60 

140 0.6575 0.7397 0.7945 32 39.2 44 

150 0.6233 0.6781 0.7123 43 48.0 57 

160 0.6370 0.7178 0.8356 25 42.4 54 

170 0.7466 0.8192 0.8699 8 21.6 30 

180 0.7740 0.8329 0.8904 12 26.0 36 

190 0.8288 0.8767 0.9110 16 20.0 29 

Средние 

значения 
0.6263 0.7113 0.7854 30.8 41.8 53.4 

 

Результаты сравнения эффективности обнаружения при раздельном и 

совместном использовании признаков движения и яркостного контраста 

приведены на рисунке 2.8. 

 

Рисунок 2.8 – Результаты определения средних значений оценок вероятности правильного 

обнаружения D для трех алгоритмов обнаружения дымового облака на лесном фоне 
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Выводы по главе 2 

 

Предложен способ решения проблемы оценивания характеристик 

эффективности алгоритмов обнаружения лесных пожаров. Разработана 

имитационная модель, позволяющая генерировать последовательности 

изображений дымовых облаков в процессе их развития на фоне лесного массива. 

В качестве модели дыма применяется стохастическая модель на основе 

клеточного автомата, предназначенная для генерирования изображений дымового 

облака в процессе его развития. В качестве модели фона предложена 

аппликативная модель. Подбор параметров аппликативной модели обеспечивает 

возможность создания изображения лесного массива, приближенного к реальной 

картине. Динамика фонового изображения реализована путем прибавления к 

функции яркости фонового изображения реализаций нестационарного 

псевдослучайного поля, параметры которого получены в виде оценок, найденных 

по реальным изображениям. 

Предложенная динамическая модель применяется для оценивания 

эффективности алгоритмов обнаружения. Разработанный алгоритм обнаружения 

движения дымового облака демонстрирует высокую эффективность. 

Основные результаты главы 2 опубликованы в работах [16, 85]. 
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ГЛАВА 3 РАЗРАБОТКА АЛГОРИТМОВ СЕГМЕНТАЦИИ 

ИЗОБРАЖЕНИЙ ДЛЯ СИСТЕМ ПРОТИВОПОЖАРНОГО 

ВИДЕОМОНИТОРИНГА 

 

К системам обнаружения статистически редких событий обычно 

предъявляется требование минимизации вероятности пропуска события 10p  

(максимизации вероятности правильного обнаружения D) при заданном 

допустимом уровне вероятности ложной тревоги 0F . В случаях, когда за 

процессом работы системы следит оператор, что происходит практически во всех 

существующих на сегодняшний день системах видеомониторинга лесных 

пожаров, важно, чтобы частота ложных срабатываний (ложных тревог) была 

достаточно малой. Слишком частые ложные срабатывания могут привести к 

быстрой утомляемости оператора, тем самым снизить эффективность его работы; 

они могут даже стать причиной отключения системы оператором. Понижение 

допустимого уровня вероятности ложной тревоги 0F  приводит к увеличению 

вероятности пропуска события 10p . Однако на изображениях можно выделять 

области, не представляющие интереса с точки зрения обнаружения лесных 

пожаров (например, небо, дороги, здания и др.), и исключать их из последующего 

анализа. Важно отметить, что области, не представляющие интереса с точки 

зрения возникновения лесных пожаров, потенциально содержат источники 

ложных срабатываний. Так как описанные в гл. 1 алгоритмы обнаружения 

реагируют на объекты, схожие с дымовыми облаками, то при попадании в поле 

зрения камеры контрастных или движущихся объектов, таких как облака на небе, 

проезжающие автомобили, ярко освещенные участки домов и др., вероятность 

ложной тревоги в системе видеомониторинга может резко возрасти. Описанный 

способ, заключающийся в разделении изображения на зоны интереса и зоны, не 

представляющие интереса, представляется эффективным при решении проблемы 

ограничения вероятности ложной тревоги 01p  без вреда для вероятности пропуска 

события 10p  (вероятности правильного обнаружения 11D p ). 
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Исключаемые из анализа области далее называются зонами 

нечувствительности. Границы зон нечувствительности можно задавать вручную, 

если количество камер в системе видеонаблюдения невелико, а сами изображения 

формируются в режиме панорамного обзора, когда набор угловых положений, в 

которые камера перемещает свою оптическую ось, фиксирован. При этом 

оператор может однократно задать границы зон нечувствительности для всех 

отдельных фрагментов панорамного изображения; так что зоны 

нечувствительности для соответствующего фрагмента панорамы будут оставаться 

одними и теми же при переходе на новый цикл обзора. 

Однако такой способ определения границ зон нечувствительности 

оказывается неэффективным при увеличении количества камер в системе, а также 

при использовании оператором так называемого режима патрулирования по 

заданному маршруту, предназначенного и широко применяемого для 

мониторинга потенциально опасных зон. В данном режиме оператор задает 

дискретный набор угловых положений, в которые камера последовательно 

перемещает свою оптическую ось. Так как в процессе работы входящие в 

маршрут точки могут переопределяться оператором (удаляться или добавляться), 

а также могут создаваться дополнительные маршруты, увеличивается 

трудоемкость процесса задания зон нечувствительности. Таким образом, 

актуальна задача автоматизированного определения границ зон 

нечувствительности, решение которой обеспечивает снижение временных и 

трудовых затрат оператора на определение границ зон нечувствительности. 

Задача определения зон нечувствительности представляет собой задачу 

разделения изображения на области, занятые лесом (который представляет собой 

объект мониторинга) и всем остальным, что лесом не является (Рисунок 3.1). 

Процедура разделения изображения на непересекающиеся области, однородные 

по какому-либо признаку с точки зрения наблюдателя, в обработке изображений 

называется сегментацией. Основными признаками, используемыми для 

сегментации, являются яркость, цвет и текстура [86]. 
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Рисунок 3.1 – Пример ручной локализации границ областей дорог, зданий и неба, относящихся 

к зонам нечувствительности системы обнаружения лесных пожаров 

 

3.1 Разработка алгоритма сегментации изображений на области, занятые 

лесом и небом 

 

На изображении область неба может занимать до 40–50% площади. Это 

связано с тем, что оптическая ось камеры может быть ориентирована практически 

горизонтально с целью обеспечить больший радиус действия системы 

обнаружения (до 20-35 км.). Включение области неба в состав зон 

нечувствительности позволяет заметно ограничить вероятность ложной тревоги. 

При выборе признака (совокупности признаков), обеспечивающего 

разделение изображения на области леса и неба, отметим, что типичным 

изображениям лесных массивов свойственно непостоянство яркостных и 

цветовых характеристик под влиянием изменений освещенности кадра, 

происходящих главным образом в результате изменения погодных условий 

(Рисунок 3.2). Поэтому яркостный и цветовой признаки как самостоятельные 

признаки представляются ненадежными для разделения областей леса и неба. 
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Рисунок 3.2 – Влияние освещенности кадра на степень яркостного и цветового различия 

областей, занимаемых лесом и небом 

 

На изображениях, представленных на рисунке 3.2, ярко выражено различие 

текстур областей неба и леса, образованными соответственно очертаниями 

облаков и крон деревьев. Поскольку под текстурой понимаются 

пространственные изменения яркости, то вариации освещенности кадра, влияя 

только на абсолютные значения яркости, не изменяют характера следования 

локальных перепадов яркости, формирующих текстуру [86-87]. Учет текстурных 

различий при разработке алгоритмов сегментации изображений на области, 

занятые лесом и небом, представляется более эффективным по сравнению с 

решениями на основе применения только признака яркости или только признака 

цветности. 

 

3.1.1 Текстурная сегментация на основе анализа бинарного контурного 

препарата 

 

Алгоритмы обработки цветных изображений обладают значительно 

большей вычислительной сложностью по сравнению с алгоритмами обработки 

бинарных изображений. Поэтому с практической точки зрения представляется 

целесообразным переход от цветного изображения к полутоновому и затем к 

бинарному изображению (препарату). 

Для получения бинарного препарата воспользуемся процедурой выделения 

контурных линий на основе оператора выделения границ (детектора) Кэнни 
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(Canny), являющегося сегодня наиболее универсальным детектором контуров 

[88]. Основной целью выделения контуров является локализация резких 

перепадов яркости и выделение неоднородностей дискретной функции ярости 

полутонового изображения. Этапы преобразования полутонового изображения в 

изображение бинарного контурного препарата на основе детектора границ Кэнни 

продемонстрированы на схеме рисунка 3.3 [89]. Для данной работы ключевыми 

параметрами являются среднеквадратическая ширина гауссовского фильтра σ на 

этапе 1 «Гауссовская фильтрация» и значения верхнего tв и нижнего tн порога на 

этапе 5 «Гистерезисная пороговая обработка». 

 

Рисунок 3.3 – Этапы алгоритма выделения границ Кэнни 

 

Примеры результатов выделения контуров приведены на рисунке 3.4 

( 2  , tв и tн устанавливаются автоматически); они представлены бинарными 

изображениями, контурные линии на которых образованы пикселами с нулевыми 

значениями. 

На примере полутоновых изображений и их бинарных контурных 

препаратов, представленных на рисунке 3.4, можно видеть, что между областями 

леса и неба можно провести границу на основе различия текстурных свойств 

соответствующих областей на изображениях бинарных контурных препаратов; 
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причем аналогичный результат выделения границы дает визуальный анализ 

полутоновых изображений. Таким образом, переход от полутонового 

изображения к бинарному контурному препарату обеспечивает сохранение 

текстурных различий сегментируемых областей. 

а    б 

в    г 

д    е 

Рисунок 3.4 – Примеры полутоновых изображений и их контурных препаратов, полученных с 

применением детектора границ Кэнни 

 

3.1.2 Разработка алгоритма текстурной сегментации на основе подсчета 

количества точек контурных линий в скользящем окне 

 

Рассмотрим типичное для системы противопожарного видеомониторинга 

полутоновое изображение лесного массива и изображение его бинарного 

контурного препарата (Рисунок 3.5). 
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а   б 

Рисунок 3.5 – Пример изображения лесного массива (а) и его бинарный контурный препарат, 

полученный с помощью детектора границ Кэнни (б) 

 

Представленный рисунок позволяет увидеть, что в области изображения, занятой 

лесом, контурных линий значительно больше, чем в области, занятой небом. На 

основе подсчета количества точек контурных линий в прямоугольном окне, 

скользящем по контурному препарату, можно реализовать достаточно простой 

алгоритм сегментации. 

Для извлечения текстурного признака при каждом положении окна для 

части изображения, заключенной внутри окна, предлагается производить подсчет 

количества точек (пикселов), принадлежащих контурным линиям. С целью 

получения оценки параметра, характеризующего насыщенность изображения 

контурными линиями, изменение количества точек контурных линий должно 

отслеживаться одновременно с изменением размеров окна, внутри которого 

осуществляется подсчет. Таким образом, в алгоритме подсчета учитывается 

изменение размеров скользящего сканирующего окна при приближении к 

границам изображения контурного препарата, так как положение окна 

относительно изображения задается положением его центра. Таким образом, 

процедура сканирования разбивается на 9 этапов. Сначала окно перемещается в 

области, в которой оно полностью вписывается в изображение (Рисунок 3.6, 

область 1), при этом размеры окна остаются постоянными; затем в углах 

изображения (2, 3, 4, 5), где одновременно изменяются как высота, так и ширина 

окна; в нижней и верхней областях (7, 9), где высота окна остается постоянной, а 
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ширина изменяется при приближении к кромкам изображения; в левой и правой 

областях (6, 8), где ширина остается постоянной, изменяется высота, как показано 

на рисунке 3.6. 

 
Рисунок 3.6 – Сканирование прямоугольным окном, проводимое в 9 этапов, в соответствии с 9 

областями, на которые разбивается изображение 

 

В процессе сканирования изображения размером 1 2N N  рассчитывается 

значение параметра S: 

 кл 100%
k

S
W

  , (3.1) 

где клk  – количество точек, принадлежащих контурным линиям, на части 

изображения бинарного контурного препарата, заключенной в сканирующем 

скользящем окне; W  – общее количество точек в сканирующем окне. Значение 

параметра S привязывается к центру окна в точке (x,y): 1 21,2,...,  , 1,2,...,x N y N  . 

Формируется двумерный массив S(x,y), хранящий значения S, полученные для 

всех положений окна на анализируемом изображении. На рисунке 3.7 приведен 

результат оценивания значений параметра S с применением сканирующего окна 

размером 71×71 пикселов для изображения рисунка 3.5. б. Отметим, что вблизи 

границ изображения размеры окна не позволяют эффективно оценить требуемое 

процентное отношение, тем не менее, полученные оценки S(x,y) могут служить в 

качестве текстурного признака, по которому далее можно выполнить разбиение 

точек изображения на классы «лес» и «небо». На рисунке 3.8 приведена 

гистограмма распределения значений параметра S для точек изображения рисунка 

3.5. 
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Гистограмма рисунка 3.8 показывает, что действительно оценки параметра 

S, характеризующего насыщенность прямоугольного участка изображения 

контурными линиями, отличаются для пикселов, находящихся в областях леса и 

неба, так как на гистограмме присутствуют два холма. Определим пороговое 

значение бинаризации методом Оцу (Otsu), а основе которого лежит принцип 

минимизации внутриклассовой дисперсии (максимизации межклассовой 

дисперсии 2
мк ) [90]. Для двух классов формула для 2

мк  имеет вид 

 2 2
мк 0 1 0 1( ) ( )( ( ) ( ))t t t t      , (3.2)

 

где 

 0

1

( )
t

i

i

t p


 , (3.3)
 

 1 0( ) 1 ( )t t   , (3.4)
 

 1/0 1/0

1

( ) / ( )
L

i

i t

t ip t 
 

  , (3.5)
 

определяются на основе гистограммы распределения значений параметра 

{ , 0,1,..., }ip i L , t – пороговое значение параметра, L – максимальное значение 

параметра. 

 
Рисунок 3.7 – Представление в виде поверхности массива S(x,y), содержащего величину 

процентного отношения количества точек контурных линий, сосредоточенных в скользящем 

окне, к размеру окна 
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Рисунок 3.8 – Гистограмма распределения значений параметра S, полученных по изображению 

рисунка 3.5. б 

 

Результат разбиения точек изображения рисунка 3.5 на классы «лес» и 

«небо» с использованием оценок S(x,y) в качестве текстурных характеристик на 

основе метода Оцу приведен на рисунке 3.9. 

 
Рисунок 3.9 – Результат сегментации изображения на области, занятые лесом и небом, с 

применением метода Оцу выбора порога 

по гистограмме распределения значения параметра S ( 13t  ) 

 

На рисунке 3.10 приведены результаты сегментации «лес-небо» для набора 

изображений, типичных для системы раннего обнаружения пожаров; размер 

сканирующего окна 61×61 пикселов. 

В качестве параметра, характеризующего точность сегментации, 

предлагается использование доли ложно классифицированных точек в общем 

количестве точек изображения, обозначаемого E и выражаемого в %. Поиск 

ложно классифицированных точек осуществляется путем сравнения бинарного 

изображения результата сегментации с «эталонной» бинарной текстурной картой, 

определяющей истинное положение границ между областями леса и неба. 

Построение эталонной бинарной текстурной карты осуществляется вручную. Для 
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представленных на рисунке 3.10 изображений среднее значение оценки параметра 

E составляет 4.36%. 

а    б 
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Рисунок 3.10 – Результаты сегментации «лес-небо» с применением оценок параметра S в 

качестве текстурного признака 
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3.1.3 Разработка алгоритма текстурной сегментации на основе 

морфологической обработки изображения бинарного контурного препарата 

 

Приведем результаты действия морфологической операции эрозии (1.17) на 

изображении бинарного контурного препарата в зависимости от размера 

используемого структурного элемента (Рисунок 3.11). Из рисунка 3.11 видно, что 

структурный элемент помещается между контурными линиями, если его размер 

меньше, чем расстояние между ними; в этом случае в результате эрозии на 

изображении остаются разделяемыми те контурные линии, которые находятся 

друг от друга на большем расстоянии. Если размер структурного элемента 

превышает расстояние между контурными линиями, то в результате эрозии на 

изображении не остается промежутков между контурами за счет того, что линии 

разрастаются. 

Изменяя размер структурного элемента r и рассчитывая количество 

пикселов с единичными значениями на изображении результата эрозии, можно 

получить характеристику с ( )M r , которая в литературе получила название 

«морфологический спектр» [76]. Мы полагаем, что данная характеристика 

содержит информацию о текстурных свойствах изображения бинарного 

контурного препарата: минимальном и максимальном расстоянии между 

контурным линиями, доли участков изображения, которым свойственна 

определенная степень близости. Если в качестве структурного элемента 

использовать изображение изотропной формы, например, диск, это обеспечит 

оценивание степени близости контурных линий без учета их ориентации. 
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Рисунок 3.11 – Результаты эрозии изображения бинарного контурного препарата (а) 

структурным элементом в форме диска радиусом 2, 5, 10, 20 пикселов (б-д соответственно) 

 

Построим морфологический спектр с ( )M r  отдельно для областей леса и 

неба на примере изображения бинарного контурного препарата рисунка 3.11. а 

(Рисунок 3.12). Вертикальные координаты обоих графиков нормированы к 

размеру областей леса и неба соответственно. 
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а      б 

Рисунок 3.12 – Морфологические спектры, соответствующие областям леса (а) и неба (б) 

 

Из рисунка 3.12 видно, что различие в степени густоты контурных линий 

можно выразить в терминах математической морфологии. Для формирования 

набора текстурных признаков предлагается процедура, основанная на 

сканировании изображения бинарного контурного препарата скользящим окном 

прямоугольной формы и расчете значений морфологического спектра для части 

изображения, заключенной в окне, с применением структурного элемента в форме 

диска [91]. При этом изменение радиуса диска ограничивается диапазоном от 1 до 

11 пикселов с шагом в 1 пиксел, так как за указанными пределами следуют 

нулевые значения морфологического спектра, рассчитанного для области леса 

(Рисунок 3.12. а). Отметим, что диск радиусом 1 на дискретном изображении 

представляет собой точку, 2 – крест, 3 –квадрат. 

В основе предлагаемого алгоритма текстурной сегментации лежит 

предположение о том, что получаемые при каждом положении окна векторы 

морфологических спектров будут существенно различаться в зависимости от 

принадлежности окна области леса или неба на изображении [91]. Если построить 

морфологические спектры, рассчитанные при всех положениях окна, на одном 

графике, то они образуют две отдельно расположенные группы, примерно 

находящиеся в окрестностях графиков из рисунка 3.12. Таким образом, каждая 

точка анализируемого изображения характеризуется вектором значений 

морфологического спектра размерностью 11. Для различения областей леса и 

неба представляется достаточным использование трех точек векторов 
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морфологических спектров, исходя из чего предлагается формирование 

трехмерного пространства признаков, составляющими которого являются 

значения морфологических спектров с 1 с 2 с 3( ), ( ), ( )M r M r M r . 

Ниже приведен набор гистограмм распределения значений векторов 

морфологических спектров с ( )M r  при фиксированном размере структурного 

элемента 1,2,...,6r  , построенных для изображения рисунка 3.11. а (Рисунки 3.13 

– 3.16). Дальнейшее увеличение размера структурного элемента не приводит к 

качественному изменению формы гистограмм по сравнению с гистограммой 

рисунка 3.16. 

 
Рисунок 3.13 – Гистограмма распределения значений векторов морфологических спектров, 

полученных при сканировании изображения прямоугольным окном размером 61×61: 1r   

 



80 
 

 а 

 

 б 

Рисунок 3.14 – Гистограммы распределения значений векторов морфологических спектров, 

полученных при сканировании изображения прямоугольным окном размером 61×61: 2r   (а), 

3r   (б) 
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Рисунок 3.15 – Гистограммы распределения значений векторов морфологических спектров, 

полученных при сканировании изображения прямоугольным окном размером 61×61: 4r   (а), 

5r   (б) 
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Рисунок 3.16 – Гистограмма распределения значений векторов морфологических спектров, 

полученных при сканировании изображения прямоугольным окном размером 61×61: 6r   

 

Характерная форма и расположение холмов гистограмм рисунка 3.14 и 

рисунка 3.15. а позволяют выбрать набор значений векторов морфологических 

спектров при 2r  , 3r   и 4r   в качестве текстурных характеристик для 

разделения изображения на области леса и неба. 

 

3.1.3.1 Кластеризация на основе алгоритма «К-средних» в трехмерном 

пространстве признаков 

 

В основе применения методов кластеризации лежит «гипотеза 

компактности» [53]: «Набор из P признаков образует P-мерное пространство 

признаков или пространство измерений M. Каждый объект представляется 

вектором признаков в этом пространстве. Если признаки правильно представляют 

класс объектов, то все векторы признаков объектов из этого класса должны 

находиться поблизости друг от друга в пространстве признаков. В случае, когда 

класс объекта показывает узкое распределение вероятности в пространстве 

признаков, мы говорим о кластере». 
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Пусть каждый кластер q описывается своим центром тяжести mq, 

характеризующим совокупность средних значений признаков пространства; тогда 

квадрат расстояния от всех векторов m из пространства признаков M до каждого 

центра тяжести mq рассчитывается на основе выражения 

 
2 2

1

( )
P

q q p qp

p

d m m m m


    . (3.6) 

Вектор признаков приписывается классу, от центра тяжести которого отстоит на 

кратчайшее расстояние. Геометрически этот подход разбивает пространство 

признаков на подмножества, оформленные в кластеры, при этом кластер можно 

рассматривать как множество векторов признаков группы однородных объектов. 

Для реализации классификатора по минимальному расстоянию в работе 

применяется наиболее популярный благодаря своей простоте алгоритм 

кластеризации «К-средних» [87]. Шаги алгоритма кластеризации «К-средних» в 

P-мерном пространстве признаков: 

1) Задаются начальные значения векторов 1 2( , ,..., )q q q qPm m m m , 

характеризующих центры тяжести кластеров, где 1,2,..., Qq K , KQ – количество 

кластеров. 

2) Для всех точек изображения (x,y): 1 21,2,...,  , 1,2,...,x N y N  , каждая из 

которых характеризуется вектором признаков 
1 2, , , ,( , ,..., )

Px y x y x y x ym m m m , 

рассчитывается квадрат евклидова расстояния от вектора признаков до центров 

тяжести 

 
2 2

, ,

1

( )
q p p

P

x y x y q

p

d m m


  . (3.7) 

3) Вектор признаков включается в состав того кластера, расстояние до 

центра тяжести которого минимально 

 
, ,: min

qx y q x ym M d  . (3.8) 

Вектор признаков может быть отнесен только к одному кластеру Mq. 
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4) После распределения всех векторов признаков по кластерам центры 

тяжести qm  кластеров обновляются: 

 

,

,

1
p p

x y Mq

q x y

mq

m m
K



  , (3.9) 

где qK  – количество объектов, входящих в состав кластера q. 

5) Пункты 2, 3 и 4 повторяются до тех пор, пока центры тяжести кластеров 

не стабилизируются, т.е. не будут изменять своих координат в пространстве 

признаков. 

Трехмерное пространство текстурных признаков, сформированное из 

значений морфологических спектров с ( 2)М r  , с ( 3)М r   и с ( 4)М r  , 

найденных по изображению бинарного контурного препарата (Рисунок 3.11. а), 

показано на рисунке 3.17. Примеры результатов сегментации изображений на 

области леса и неба, полученные при сканировании прямоугольным окном 

размером 65×65 пикселов, представлены на рисунке 3.18. 
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Рисунок 3.17 – Визуализация трехмерного пространства текстурных признаков (а) и результат 

формирования кластеров из векторов признаков пространства (б) 
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Рисунок 3.18 – Примеры результатов сегментации «лес-небо» в трехмерном пространстве 

текстурных признаков, 3.72%E   
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3.1.4 Разработка алгоритма текстурной сегментации на основе оценивания 

параметров конечнозначных гиббсовских случайных полей 

 

Рассмотрим классический метод сегментации текстурных изображений в 

рамках статистического подхода к анализу текстур, который основан на 

построении иерархической модели изображения [92-94]. В иерархической модели 

помимо наблюдаемого уровня имеется ненаблюдаемый или скрытый уровень, 

называемый текстурной картой, который описывает разбиение изображения на 

однородные непересекающиеся области. Задача сегментации сводится к задаче 

восстановления ненаблюдаемого уровня иерархической модели, совместимого с 

наблюдаемым. 

 

3.1.4.1 Сегментация текстурных изображений на основе иерархической 

гиббсовской модели 

 

Для построения иерархической гиббсовской модели текстурного 

изображения сначала задается распределение Гиббса ненаблюдаемого поля 

(текстурной карты), назначением текстурной карты является локализация границ 

между однородными текстурными областями [92]. Затем для каждой области 

задается распределение Гиббса, описывающее текстуру в её пределах. 

Совокупность текстур образует наблюдаемое изображение. Иерархическая 

модель представляет собой совместное распределение наблюдаемого и 

ненаблюдаемого полей. С помощью этой модели осуществляется генерирование и 

сегментация текстурных изображений на основе стохастической релаксации. При 

генерировании сначала порождается карта, а затем соответствующее ей 

текстурное изображение. При сегментации на основе наблюдаемого изображения 

генерируется поле, близкое к карте (в идеале совпадающее с ней). Для 

генерирования полей применяются алгоритмы Гиббса и Метрополиса–Хастингса 

[92]. 
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При построении конечнозначной гиббсовской модели текстурной карты 

формируется прямоугольная решетка  1 2( , ) : 0 ;0M i j i N j N    L  размерами 

1 2N N ; случайное поле M  представляет собой совокупность случайных 

величин  ,s MM sL , принимающих значения из конечного множества меток 

 1 2, ,..., K   . Задание распределения Гиббса предполагает определение на 

решетке системы клик. Кликой называется совокупность точек решётки, 

считающихся попарно соседними. В соседних точках устанавливается 

статистическая связь между значениями случайного поля, при этом соседние 

точки не обязательно должны быть геометрически соседними. Окрестностью 

точки s  называется совокупность клик, содержащих s , за вычетом этой точки. 

Каждой клике приписывается функция значений поля в точках клики, называемая 

потенциалом. Модель текстурной карты является однородной [92] в том смысле, 

что множество CM  всех клик разбито на непересекающиеся подмножества 

(семейства), каждое из которых образовано всевозможными сдвигами 

единственной клики в пределах решётки. При этом каждой клике CMc  одного 

семейства приписывается один и тот же потенциал ( )M
cV  . 

В простейшем случае, когда рассматривается изображение с двумя типами 

текстур, текстурную карту можно представить бинарным полем, принимающим 

значения из множества  1,1 . Все клики образованы парами точек, 

геометрически соседними по вертикали или по горизонтали [95]. Потенциалы n
k  

вертикальных клик назначаются в соответствии со схемой 1
1

1

1


 
  

 
, 1

2

1

1


 
  

 
, 

1
3

1

1


 
  

 
, 1

4

1

1


 
  

 
, потенциалы горизонтальных клик – согласно схеме 

 2
1 1 1    ,  2

2 1 1   ,  2
3 1 1   ,  2

4 1 1  . Тогда окрестность 

произвольной внутренней (не принадлежащей границам решётки) точки поля s  
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содержит четыре точки (окрестность фон Неймана). При этом существует 24=16 

конфигураций (реализаций) бинарного поля на окрестности (Рисунок 3.19). 

 
Рисунок 3.19 – Конфигурации бинарного поля на окрестности фон Неймана первого порядка 

 

Вероятность реализации m  поля текстурной карты M  

 
1

C

( ) exp ( )

M

M
M M c

c

P M m Z V m



  
   

  
 . (3.10) 

Нормирующая константа ZM определяется выражением 

 
M C

exp ( )

M

M
M c

m c

Z V m
 

  
  

  
  , (3.11) 

где M – множество всех возможных реализаций поля M . 

Модель наблюдаемого поля строится аналогичным образом. 

Прямоугольной решетке  1( , ) : 0 ;T i j i N  L 20 j N   ставится в соответствие 

случайное поле T . Эта модель неоднородна, так как потенциалы ( )T
cV t m  клик из 

множества CT , которые образуют окрестность точки T Ts L , обусловлены 

значением текстурной карты в соответствующей точке M Ms L . Условное 

распределение наблюдаемого поля 

 
1

| |

C

( ) exp ( )

T

T
T M T M c

c

P T t M m Z V t m



  
    

  
 . (3.12) 

Нормирующая константа ZT|M определяется выражением 

 |

C

exp ( | )

T

T
T M c

t c

Z V t m
 

  
  

  
  , (3.13) 

где A – множество всех возможных реализаций поля T  при заданном поле M . 
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Задача сегментации может быть сформулирована как задача нахождения 

реализации карты, доставляющей максимум апостериорной вероятности, что 

эквивалентно максимизации совместного распределения, поскольку текстура при 

этом фиксирована: 

 
1 1

|

C C

( , ) exp ( ) ( )

M T

M T
TM M T M c c

c c

P T t M m Z Z V m V t m 

 

  
      

  
  . (3.14) 

Точное решение этой задачи крайне затруднено высокой размерностью и 

многомодовым характером целевой функции. Для приближённого решения 

применяется метод стохастической релаксации (моделируемого отжига) [92], при 

этом в показатель экспоненты выражения (3.14) вводится управляющий 

множитель  1 / T t , где  T t  называется температурой (термин пришел в область 

обработки изображений из статистической физики) и убывает с увеличением 

номера t  итерации. Последовательности значений t  соответствует 

последовательность распределений вида (3.14), при этом с понижением 

температуры происходит заострение мод распределений и обеспечивается 

сходимость реализаций к состоянию с максимальной вероятностью (минимальной 

энергией). Таким образом, любая реализация, полученная по прошествии 

достаточного времени, может быть выбрана в качестве приближенного решения 

задачи сегментации. Теоретически оптимальный график  T t  понижения 

температуры [92] обеспечивает нахождение решения лишь при t  , в связи с 

этим актуальны проблема поиска графика, обеспечивающего достаточно высокое 

качество сегментации при приемлемом количестве итераций, и проблема 

определения времени окончания процедуры моделируемого отжига. 

Считается, что потенциалы ( )T
cV t m  и Vc

M(m), входящие в (3.14) и 

используемые для генерирования реализаций текстурной карты, совместимых с 

наблюдаемым полем, известны. Однако фактически приходится использовать их 

оценки. Поэтому вначале выполняется грубая предварительная сегментация 

изображения, после чего производится оценивание потенциалов в пределах 

полученных областей. Предварительная сегментация осуществляется путем 
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сканирования наблюдаемого изображения скользящим окном прямоугольной 

формы; при каждом положении окна методом на основе определения 

достаточных статистик, разработанным В. Н. Васюковым и описанным в работе 

[96], находятся оценки значений потенциалов. Достаточной статистикой является 

вектор, составленный из элементов, указывающих, сколько раз в наблюдаемой 

реализации случайного поля встречаются отдельные конфигурации поля на 

окрестности. После сканирования всего изображения каждая точка 

характеризуется набором оценок потенциалов. Методом кластерного анализа «K-

средних» в пространстве признаков размерностью, равной количеству 

оцениваемых потенциалов, производится грубое разбиение изображения на 

области, различающиеся наборами оценок. В пределах данных областей 

находятся уточнённые оценки потенциалов ( )T
cV t m . По изображению результата 

грубой сегментации вычисляются оценки потенциалов Vc
M(m). 

Непосредственное использование текстурного изображения в качестве 

наблюдаемого уровня иерархической модели требует больших объемов памяти и 

вычислительных ресурсов, так как гиббсовское описание цифрового 

полутонового изображения с 256-ю уровнями яркости слишком громоздко. С 

целью снижения вычислительных затрат, а также обеспечения простоты 

построения иерархической модели целесообразным представляется 

использование в качестве наблюдаемого уровня вместо исходного полутонового 

текстурного изображения его препарата, характеризующегося меньшим числом 

уровней яркости (2, 3, 4). Разработке процедур получения препаратов текстур с 

небольшим числом уровней яркости посвящен ряд работ автора диссертации [97-

105]. В частности, в работе [101] предлагаются способы преобразования 

текстурного изображения в бинарный препарат, сохраняющий характерные 

свойства текстур. 
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3.1.4.2 Сегментация с применением бинарного контурного препарата 

текстуры на основе двухуровневой иерархической конечнозначной 

гиббсовской модели 

 

Рассмотрим способ на основе выделения контурных линий для получения 

изображения бинарного препарата текстуры, который используется в качестве 

наблюдаемого уровня иерархической конечнозначной гиббсовской модели. Путем 

настройки параметров алгоритма выделения границ и выбора дискретного 

дифференциального оператора в его составе (Sobel, Roberts, Prewitt [106-107]) 

можно обеспечить получение изображения бинарного контурного препарата 

текстуры, информативного с точки зрения эффективности его применения в 

качестве наблюдаемого уровня иерархической гиббсовской модели, как было 

продемонстрировано нами в работах [97-98, 101, 103]. На рисунке 3.20 показано 

влияние результата выделения контурных линий на результат текстурной 

сегментации. 

С целью повышения эффективности алгоритма процедура сегментации 

может запускаться многократно, при этом начальными реализациями текстурной 

карты служат реализации независимого случайного поля. Критерием остановки 

процедуры генерирования текстурной карты в экспериментах может являться 

достижение некоторого порогового количества различающихся точек реализаций 

на текущем и на предыдущем шаге итерации t (например, допускается различие 

соседних реализаций в десяти точках). Полученный ансамбль реализаций 

текстурной карты, полученных при многократном запуске алгоритма 

сегментации, обрабатывается по мажоритарному принципу: для каждой точки 

решётки выбирается значение метки, которое чаще встречается в ансамбле 

конечных реализаций. Эффективность использования данного способа 

«голосования» для получения окончательного результата сегментации 

продемонстрирована на рисунке 3.21. 
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Рисунок 3.20 – Влияние результата выделения контурных линий на результат текстурной 

сегментации на основе двухуровневой иерархической конечнозначной гиббсовской модели: 

полутоновое текстурное изображение с двумя типами текстур (a), истинная карта текстур (б); 

бинарные контурные препараты (в, д, ж, и) и результаты сегментации, полученные на их основе 

(соответственно г, е, з, к) 

 

     
а     б     в 

     
г     д     е 

Рисунок 3.21 – Иллюстрация эффективности метода «голосования». Примеры результатов 

сегментации однократного запуска алгоритма сегментации (а – д), результат «голосования» по 

ансамблю из 20 реализаций (е) 
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3.1.4.3 Иерархическая гиббсовская модель, дополненная уровнем с 

диагональными парными кликами 

 

Повышение эффективности сегментации потенциально могло бы быть 

достигнуто при использовании вместо окрестности фон Неймана окрестности 

Мура, которая содержит 8 точек (Рисунок 3.22. a). Окрестность Мура содержит 

большее число типов клик (Рисунок 3.22. б), в результате резко возрастает 

количество потенциалов, подлежащих оцениванию, а также количество 

конфигураций поля на окрестности (с 24=16 до 28=256). 

Для более полного использования информации при приемлемой сложности 

модели в дополнение к окрестности фон Неймана (Рисунок 3.22. в) используется 

диагональная окрестность, образованная парными диагональными кликами 

(Рисунок 3.22. г). За счет добавления в двухуровневую иерархическую модель 

еще одного (наблюдаемого) уровня 2T , описание которого основано на 

диагональных кликах, возможно повышение эффективности сегментации 

(Рисунок 3.23). При этом количество конфигураций бинарного поля на 

окрестности увеличится в два раза (2×24=32), что в 8 раз меньше числа 

конфигураций на окрестности Мура (28=256). 

       
а     б     в 

 
г 

Рисунок 3.22 – Окрестность Мура (серые клетки) для произвольной внутренней точки (белая 

клетка) (а), типы клик, формирующих окрестность Мура (б), диагональная окрестность (белые 

клетки) и окрестность фон Неймана (черные клетки) для произвольной внутренней точки (серая 

клетка) (в), возможные конфигурации бинарного поля на парных кликах диагонального типа (г) 
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Потенциалы парных диагональных клик оцениваются в ходе 

предварительной сегментации тем же методом, что и потенциалы парных 

вертикальных и горизонтальных клик [96]. Полученные значения включаются в 

выражение (3.14) в виде дополнительных слагаемых 2

2

2

C

( )

T

T
c

c

V t m


  в показателе 

экспоненты: 

 
2 2

2

2

1 1 1
2 2

C

2

C C

( , , ) exp ( )

( | ) ( | ) .

M

T T

M
TT M M T T c

c

TT
c c

c c

P T t T t M m Z Z Z V m

V t m V t m

  



 


      




  





 

 (3.15) 

       
а    б    в 

Рисунок 3.23 – Сравнение качества сегментации: наблюдаемый уровень в виде бинарного 

контурного препарата (а), результат окончательной сегментации (окрестность фон Неймана) 

(б), результат окончательной сегментации (окрестности фон Неймана и диагональная 

окрестность) (в) 

 

3.1.4.4 Применение вейвлет-разложения для получения бинарного препарата 

текстуры 

 

В качестве альтернативного способа получения бинарного препарата 

текстуры предлагается процедура вейвлет-разложения дискретной функции 

яркости полутонового текстурного изображения с последующей бинаризацией 

коэффициентов [101]. Для разложения применяется вейвлет-базис Хаара (Haar), 

как наиболее простой в использовании [108]. Коэффициенты высокочастотного 

фильтра разложения относительно данного вейвлет-базиса также называются 

детализирующими коэффициентами. Они образуют двумерный массив, размер 

которого относительно размера исходного полутонового изображения 

уменьшается пропорционально номеру уровня вейвлет-разложения В 

зависимости от направления разложения различают горизонтальные, 
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вертикальные и диагональные детализирующие коэффициенты. Детализирующие 

коэффициенты являются высокочастотными характеристиками изображения, 

поэтому могут использоваться в качестве меры изрезанности функции яркости. 

Диапазон изменения значений детализирующих коэффициентов 

симметричен относительно нуля, поэтому бинаризация детализирующих 

коэффициентов разложения выполняется путем сравнения с нулевым порогом; в 

результате данного преобразования получаем бинарный вейвлет-препарат 

текстуры (Рисунок 3.24). 

Тогда сегментацию можно осуществить с применением четырехуровневой 

конечнозначной гиббсовской модели, три наблюдаемых уровня которой 

представлены бинарными вейвлет-препаратами текстуры: бинаризированными 

детализирующими коэффициентами первого уровня вейвлет-разложения трех 

направлений; результат сегментации приведен на рисунке 3.25. 

Следует отметить, что при переходе к бинарному виду имеет место 

частичная потеря текстурной информации, содержащейся в полутоновом 

изображении. Для повышения эффективности сегментации нами были 

предложены способы получения препаратов с большим количеством уровней 

яркости (3, 4). 

     а 

        
б    в     г 

Рисунок 3.24 – Полутоновое текстурное изображение с двумя типами текстур (а) и 

бинаризованные детализирующие коэффициенты первого уровня вейвлет-разложения 

горизонтального направления (б), вертикального направления (в) 

и диагонального направления (г) 
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Рисунок 3.25 – Результат сегментации текстурного изображения с применением 

четырехуровневой иерархической конечнозначной гиббсовской модели 

 

В частности, разработан способ получения трехзначного препарата текстуры на 

основе анализа функции яркости изображения в окрестности Мура, описанный в 

работах [99, 102], и способ получения трехзначного и четырехзначного 

препаратов текстуры на основе процедуры квантования детализирующих 

коэффициентов вейвлет-разложения на 3 и 4 уровня соответственно, описанный в 

работах [100, 104-105]. Эффективность применения предложенных способов 

получения трехзначных и четырехзначных препаратов текстуры демонстрируется 

результатами сегментации модельных и реальных текстурных изображений. 

При реализации алгоритмов сегментации текстурных изображений на 

основе применения иерархических конечнозначных гиббсовских моделей 

приходится сталкиваться с рядом вопросов, которые требуют решения. Во-

первых, вопрос получения результата сегментации за допустимое количество 

итераций требует решения задачи поиска оптимального графика понижения 

температуры процедуры моделируемого отжига [92]. Во-вторых, возникает 

вопрос целесообразности увеличения сложности иерархической модели за счет 

применения более информативных (содержащих большее количество уровней 

яркости) препаратов текстуры в качестве наблюдаемых уровней, использования 

клик, содержащих большее число точек, и наращивания количества наблюдаемых 

уровней. 

В-третьих, встает вопрос обеспечения сходимости процедур моделирования 

реализаций конечнозначных гиббсовских моделей на основе динамических 

методов Монте-Карло [109-111]. В связи с этим ряд работ автора диссертации 

посвящен исследованию явления фазового перехода [112-119], которое 

проявляется в виде качественного изменения характера реализаций гиббсовского 

случайного поля в процессе его моделирования. 
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В работе [112] проведено исследование характера сходимости процедур 

моделирования бинарных изображений, описываемых изотропной и 

анизотропной моделями Изинга. Экспериментальным путем установлена 

зависимость критического значения βкр параметра распределения Гиббса в 

анизотропной модели Изинга от параметра анизотропии λ 

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

C C

( ) exp ( ) ( )
v v h h

v h

c c c c

c c

P X x Z x x x x   

 

   
         

    
  , (3.16) 

где (1) (1)( )
v hc cx x  и (2) (2)( )

v hc cx x  – значения реализации x  поля X  в точках (1) и (2) 

парной вертикальной (горизонтальной) клики; vc С  – множество всех 

вертикальных клик, hc С  – множество всех горизонтальных клик, определяемые 

отношением парного геометрического соседства. Результаты эксперимента 

соотносятся с теорией. 

Главным недостатком разработанных алгоритмов сегментации на основе 

иерархических гиббсовских моделей является итеративность, что делает их 

непригодными для систем видеонаблюдения, работающих в режиме реального 

времени. Тем не менее, изображения результатов сегментации, полученные на 

основе применения иерархических гиббсовских моделей, могут использоваться в 

качестве эталонных при решении задачи оценивания эффективности более 

быстродействующих алгоритмов сегментации. Решение задачи моделирования 

реализаций конечнозначных гиббсовских случайных полей обеспечивает 

генерирование большого числа модельных текстурных изображений с 

несколькими типами текстур [120], которые могут применяться при оценивании 

эффективности алгоритмов сегментации. 

Для преодоления перечисленных недостатков при разработке алгоритма 

сегментации текстурных изображений на основе иерархической конечнозначной 

гиббсовской модели предлагается ограничиться этапом грубой сегментации, что 

позволит увеличить быстродействие алгоритма и уменьшить его вычислительную 

сложность за счет исключения соответствующих итерационных алгоритмов. 

Данное решение представляется целесообразным, поскольку в большинстве 
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исследованных случаев эффективность грубой сегментации оказывалась 

приемлемой (Рисунок 3.26). 

а     б 

 в 

Рисунок 3.26 – Примеры результатов грубой сегментации текстурного изображения с двумя 

типами текстур по изображению трехзначного вейвлет-препарата диагонального направления 

разложения (а) и изображению бинарного вейвлет-препарата горизонтального направления 

разложения (б); истинная карта текстур (в) 

 

Ложная классификация имеет место вблизи границы между областями. При 

этом внутри сформированных областей нет представителей противоположного 

класса, что подтверждает предположение о различении текстурных областей на 

основе локального оценивания потенциалов гиббсовских моделей 

конечнозначных случайных полей. 

 

3.1.4.5 Извлечение текстурного признака различия областей леса и неба на 

основе оценивания параметров бинарных гиббсовских случайных полей 

 

Рассмотрим типичное для системы противопожарного видеомониторинга 

изображение, на котором присутствуют области леса и неба (Рисунок 3.27). В 

результате вейвлет-разложения дискретной функции яркости синей компоненты 

изображения относительно вейвлет-базиса Хаара и бинаризации детализирующих 

коэффициентов получены изображения бинарных вейвлет-препаратов текстуры 

(Рисунок 3.28). 
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Рисунок 3.27 – Типичное для системы противопожарного мониторинга изображение, 

включающее области леса и неба 

 

     
а    б    в 

Рисунок 3.28 – Бинарные вейвлет-препараты текстуры, полученные на основе вейвлет-

разложения дискретной функции яркости в горизонтальном (а), вертикальном (б) и 

диагональном направлении (в) 

 

Для извлечения текстурного признака используется метод на основе 

сканирования изображения бинарного вейвлет-препарата скользящим 

прямоугольным окном. При каждом положении окна методом достаточных 

статистик находятся оценки потенциалов бинарной гиббсовской случайной 

модели (3.10) для части изображения, заключенной в окне. Так как бинарная 

гиббсовская модель с парными горизонтальными и вертикальными кликами 

описывается набором из трех потенциалов (остальные потенциалы равны нулю) 

[121], каждая точка изображения может быть описана вектором признаков 

размерностью 3. Если представить совокупность полученных оценок потенциала 

в виде яркостного поля опI , то можно определить, оценка какого из потенциалов 

является более контрастной для сегментируемых областей, и выбрать данный 
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параметр для формирования одномерного пространства признаков с целью 

разбиения точек изображения на классы «лес» и «небо» (Рисунок 3.29). 

 
Рисунок 3.29 – Яркостное поле оценки потенциала одноточечной клики в бинарной 

гиббсовской модели, построенной для изображения бинаризованных детализирующих 

коэффициентов, полученных в вертикальном направлении вейвлет-разложения 

 

Результат работы алгоритма сегментации на основе оценивания параметров 

бинарной гиббсовской модели случайного поля на изображении рисунка 3.27 с 

применением метода Оцу представлен на рисунке 3.30. 

 
Рисунок 3.30 – Результат сегментации изображения на области леса и неба на основе 

оценивания параметров бинарных гиббсовских случайных полей 

 

3.1.5 Разработка алгоритма сегментации с использованием набора 

смешанных признаков 

 

В настоящем параграфе для различения областей леса и неба на 

изображениях предлагается набор смешанных признаков [122-123]. В качестве 

первого признака сохраняются значения векторов морфологических спектров 

с ( 2)М r  , полученные при сканировании изображения бинарного контурного 

препарата окном прямоугольной формы. В качестве двух других признаков 

классификации используются яркостный признак и признак удаленности 

пикселов от одной из горизонтальных границ изображения. 
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Выбор яркостного признака осуществляется исходя из существенного 

различия средних уровней яркости изображения в областях леса и неба (Рисунок 

3.31). Для извлечения яркостного признака каждая строка изображения 

сканируется горизонтальным одномерным окном; попадающие в окно значения 

яркости усредняются согласно выражению (1.16), результат присваивается 

центральной точке окна. 

Использование признака удаленности пиксела от верхней (или нижней) 

горизонтальной границы изображения позволяет учитывать то обстоятельство, 

что вероятность принадлежности пиксела классу «лес» уменьшается при 

движении по изображению снизу вверх, в то время, как для класса «небо» она 

увеличивается. 

 
Рисунок 3.31 – Зависимость средней по строке яркости от номера строки изображения из 

рисунка 3.5. а 

 

Введем признак удаленности на основе двумерной функции 

л 1 2[ , ], 1,2,..., ; 1,2,...,Z x y x N y N  , монотонно изменяющейся вдоль столбцов и 

постоянной вдоль строк: 

 1
л

1

[ , ] ( )
2

k N
Z x y x

N
  , (3.17) 

где k – крутизна функции. 

Сегментация изображения на области, занятые лесом и небом, на основе 

алгоритма кластеризации «К-средних» в трехмерном пространстве смешанных 

признаков с применением признака удаленности на основе линейной функции 

(3.17) дает результат, представленный на рисунке 3.32. 
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Лучшие результаты сегментации обеспечивает применение нелинейной 

функции обратного тригонометрического вида нл[ , ]Z x y  для описания признака 

удаленности; как видно из рисунка 3.33, обеспечивается сокращение числа ложно 

классифицированных точек внутри сегментируемых областей. 

 1 1
нл 2

1

[ , ] arctan[ ( )]
2

k N
Z x y k x

N
  . (3.18) 

а   б 

Рисунок 3.32 – Полутоновое изображение (а) и результат сегментации «лес-небо» (б) на основе 

трехмерного пространства смешанных признаков, включающего признак удаленности пиксела 

от верхней горизонтальной границы изображения на основе линейной функции (3.17) 

 

а    б 

в    г 

Рисунок 3.33 – Исходное изображение (а) и результаты сегментации «лес-небо» на основе 

трехмерного пространства смешанных признаков при различных вариантах функции, 

описывающей признак удаленности: линейная функция (3.17) (б), нелинейная функция (3.18) 

1 50k  , 2 1k   (в), нелинейная функция (3.18) 1 100k  , 2 1k   (г) 
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Примеры результатов сегментации приведены на рисунке 3.34 и рисунке 

3.35; параметрам функции удаленности от линии горизонта (3.18) присвоены 

значения 1 100k  , 2 0.03k  ; размер сканирующего окна 65×65 пикселов; параметр 

для извлечения яркостного признака: L=20 (1.16); проведена нормировка 

значений признаков. 

Таким образом, предложенная совокупность смешанных признаков 

позволяет выделять границу между областями леса и неба различной формы и 

степенью наклона относительно горизонтальных границ изображения (Рисунок 

3.35). Однако при отсутствии возможности использования яркостных 

характеристик изображений, т.е. когда средние значения яркости изображения в 

области леса и области неба отличаются незначительно, текстурный признак 

является достаточно надежным. 

а   б 

в   г 

Рисунок 3.34 – Пример действия алгоритма сегментации изображения (а) на области, занятые 

лесом и небом, в трехмерном пространстве смешанных признаков: б – эталонный результат 

сегментации, в – бинарный контурный препарат, г – полученный результат сегментации, 
ˆ 4.21%E   
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Рисунок 3.35 – Результаты сегментации «лес-небо» в трехмерном пространстве смешанных 

признаков: 2.68%E   

 

На рисунке 3.36 показан результат разбиения векторов признаков в 

трехмерном пространстве смешанных признаков на кластеры «лес» и «небо». 
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Рисунок 3.36 – Результат разбиения векторов признаков на кластеры «лес» (красный) и «небо» 

(синий) в трехмерном пространстве смешанных признаков 

 

Для оценивания эффективности предлагаемых трехкомпонентных наборов 

признаков ( , , )X Y Z  с точки зрения их избыточности оценим степень зависимости 

(корреляции) между параметрами в наборах: 

 текстурном тF , сформированном значениями морфологических спектров 

с ( 2)X M r  , с ( 3)Y M r   и с ( 4)Z M r  ; 

 смешанном смF , в состав которого входят текстурный с ( 2)X M r  , 

яркостный признак Y при L=20 (1.16) и признак удаленности нлZ Z  (3.18). 

Для оценивания степени корреляции используется коэффициент корреляции 

Пирсона Пk  [124]: 

 П
2 2 2 2 2 2

cov( , , ) 2XYZ XY Z YZ X XZ Y X Y Z

X Y Z X Y Z

X Y Z m m m m m m m m m m
k

     

   
  , (3.19). 

где параметры m и σ определяются на основе выражений (1.2) и (1.3) 

соответственно. 

Значения коэффициента корреляции Пk  лежат в диапазоне [ 1; 1]  . Чем 

ближе значение Пk  к нулю, тем слабее корреляция между признаками; 
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если П 0k  , корреляция отсутствует. Результаты оценивания Пk  приведены в 

таблице 3.1. 

Таблица 3.1 – Результаты оценивания коэффициента корреляции Пk  между признаками в 

наборах тF  и смF  

Номер изображения 

из тестового набора тF  смF  

1 0.33 -0.15 

2 0.56 -0.19 

3 0.56 -0.13 

4 0.30 -0.15 

5 0.26 -0.14 

6 0.36 -0.18 

7 0.65 -0.25 

8 0.38 -0.27 

9 0.37 -0.21 

Пk  0.42 -0.19 

 

В результате сравнения полученных оценок с уровнями значимости 

установлено, что составляющие набора текстурных признаков тF  слабо 

коррелированы (имеют слабую зависимость), так как П0.2 0.42 0.5k   ; 

составляющие набора смешанных признаков смF  очень слабо коррелированы 

(имеют очень слабую зависимость), поскольку П0 0.19 0.2k   . 

Полученные результаты позволяют сделать вывод о том, что предложенные 

трехсоставные наборы признаков в целом характеризуются слабой корреляцией, 

их использование в качестве признаков различия сегментируемых областей леса и 

неба на изображениях, получаемых в системе раннего обнаружения лесных 

пожаров, целесообразно. Выбор в пользу смF  осуществляется в случаях, когда 

характеристики яркости являются достаточно надежными для выполнения 

сегментации. 
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3.1.6 Определение границы зоны нечувствительности между областями леса 

и неба 

 

С точки зрения ограничения вероятности ложной тревоги за счет 

исключения из анализа области неба форма границы между областями леса и неба 

не так важна, как площадь и расположение области неба. Поэтому найденную 

границу можно аппроксимировать, например, линейной функцией по методу 

наименьших квадратов [125] (Рисунок 3.37. г). 

Признак возгорания (дым) может возникнуть на линии горизонта; чтобы 

не увеличить вероятность пропуска, найденная граница, определяющая границу 

зоны нечувствительности, поднимается на некоторую величину («запас»), 

определяемую эмпирически (Рисунок 3.37. д). 

 а 

б   в 

г   д 

Рисунок 3.37 – Определение зоны нечувствительности, представленной областью неба: 

полутоновое изображение (а), изображение результата сегментации (б), выделенная граница 

между областями леса и неба (в), результат аппросимации границы линейной функцией (г), 

зона нечувствительности (зона неба) с учетом запаса (д – красный) 
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3.1.7 Результаты оценивания эффективности сегментации изображений, на 

области, занятые лесом и небом, с применением различных наборов 

признаков 

 

В данном параграфе проводится сравнение эффективности сегментации 

изображений, получаемых в системе противопожарного мониторинга, на области, 

занятые лесом и небом, с применением различных предложенных наборов 

признаков: 

1. однокомпонентного текстурного набора 1F , состоящего из оценок 

параметра S (3.1) (см. п. 3.1.2); 

2. трехкомпонентного текстурного набора 2F , составляющими которого 

являются значения векторов морфологических спектров с ( 2)М r  , с ( 3)М r   и 

с ( 4)М r   (см. п. 3.1.3); 

3. однокомпонентного текстурного набора 3F  в состав которого входят 

оценки опI  одного из параметров гиббсовской модели бинарного случайного 

поля, построенной для изображения бинаризованных детализирующих 

коэффициентов одного из направлений вейвлет-разложения первого уровня (см. 

п. 3.1.4); 

4. трехкомпонентного смешанного набора 4F , в который входят 

текстурный признак с ( 2)М r  , яркостный признак (1.16) и признак удаленности 

пиксела от верхней вертикальной границы изображения (3.18) (см. п. 3.1.5). 

Оценивание эффективности сегментации проводится на тестовом наборе, в 

состав которого входит 500 реальных изображений лесных массивов размером 

704×576 пикселов; примеры изображений приведены на рисунке 3.38. Роль 

показателя точности сегментации выполняет доля верно классифицированных 

пикселов в общем количестве пикселов изображения, выраженная в %, R: 

 100%R E  , (3.20) 

где E  – доля ложно классифицированных пикселов. 



110 
 

   

   

   
Рисунок 3.38 – Примеры изображений, входящих в тестовый набор для оценивания 

эффективности сегментации изображений на области, занятые лесом и небом 

 

Результаты оценивания представлены в виде биржевой диаграммы (Рисунок 

3.39). 

 
Рисунок 3.39 – Результаты оценивания точности сегментации «лес-небо» с применением 

наборов признаков 1 4F F  
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3.2 Разработка алгоритма сегментации изображений на области, занятые 

лесом и зданиями 

 

Предложенные в п. 3.1 наборы признаков, позволяющие разделять 

изображения, получаемые в системе противопожарного видеомониторинга, на 

области леса и неба, могут быть также использованы для сегментации 

изображений на области леса и зданий. Однако, как показывают исследования, 

результат выделения контурных линий на изображении оказывает существенное 

влияние на точность сегментации. Поэтому с целью обеспечения возможности 

сравнения эффективности сегментации значения ключевых параметров алгоритма 

выделения границ Кэнни (см. п. 3.1.1) задаются несколькими способами: 

 «Кэнни-1»: 2  , tв и tн  определяются автоматически, причем 

н в0.4t t   (Рисунок 3.40. б). «Кэнни-1» используется при решении задачи 

сегментации изображений на области, занятые лесом и небом (см. п. 3.1). 

 «Кэнни-2»: 0.1  , в 0.22t  , н в0.4 0.088t t    (Рисунок 3.40. в). 

     
а    б    в 

Рисунок 3.40 – Изображения бинарных контурных препаратов текстуры для полутонового 

изображения (а): с использованием значений параметров в соответствии с «Кэнни-1» (б), в 

соответствии с «Кэнни-2» (в) 

 

Пример результата работы алгоритма сегментации изображения рисунка 

3.40. а на области, занятые лесом и зданиями, с применением набора смешанных 

признаков, включающего текстурный признак на основе значений векторов 

морфологических спектров и яркостный признак, представлен на рисунке 3.41. 
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а   б 

Рисунок 3.41 – Пример результата сегментации изображения рисунка 3.40. а на области, 

занятые лесом и зданиями, на основе набора смешанных признаков: а – эталонный результат 

сегментации, б – полученный результат сегментации 
 

3.2.1 Сравнение эффективности алгоритмов сегментации изображений на 

области, занятые лесом и зданиями, использующих различные наборы 

признаков 

 

Таким образом, оценивание эффективности сегментации изображений, на 

области, занятые лесом и зданиями, проводится с применением 7 наборов 

признаков 

1. Набор 3F  : точки изображения характеризуются значениями поля 

оценки опI  одного из параметров бинарного гиббсовского случайного поля, 

построенного для изображения бинаризованных детализирующих коэффициентов 

одного из направлений вейвлет-разложения первого уровня [126]. Алгоритм 

сегментации реализован на основе метода Оцу. 

2. Набор 1F  : параметры алгоритма выделения границ заданы в 

соответствии с «Кэнни-1». Применяется однокомпонентный набор значений 

оценок параметра S (3.1). Алгоритм сегментации реализован на основе метода 

Оцу. 

3. Набор 2F  : параметры алгоритма выделения границ заданы в 

соответствии с «Кэнни-1». Применяется трехкомпонентный текстурный набор 
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признаков, сформированный значениями векторов морфологических спектров 

с ( 2)М r  , с ( 3)М r   и с ( 4)М r  . Алгоритм сегментации реализован на основе 

метода «К-средних» в трехмерном пространстве признаков. 

4. Набор 4F  : параметры алгоритма выделения границ заданы в 

соответствии с «Кэнни-1». Точки изображения характеризуются набором их двух 

смешанных признаков: значениями морфологического спектра с ( 2)M r  , 

найденными по изображению бинарного контурного препарата, и средними 

значениями яркости в одномерном горизонтальном скользящем окне (1.16). 

Алгоритм сегментации реализован на основе метода «К-средних» в двумерном 

пространстве признаков. 

5. Набор 1F  : параметры алгоритма выделения границ заданы в 

соответствии с «Кэнни-2». Применяется однокомпонентный набор значений 

оценок параметра S (3.1). Алгоритм сегментации реализован на основе метода 

Оцу. 

6. Набор 2F  : параметры алгоритма выделения границ заданы в 

соответствии с «Кэнни-2». Применяется трехкомпонентный текстурный набор 

признаков, сформированный значениями векторов морфологических спектров 

с ( 2)М r  , с ( 3)М r   и с ( 4)М r  . Алгоритм сегментации реализован на основе 

метода «К-средних» в трехмерном пространстве признаков. 

7. Набор 4F  : параметры алгоритма выделения границ заданы в 

соответствии с «Кэнни-2». Точки изображения характеризуются набором их двух 

смешанных признаков: значениями морфологического спектра с ( 2)M r  , 

найденными по изображению бинарного контурного препарата, и средними 

значениями яркости в одномерном горизонтальном скользящем окне (1.16). 

Алгоритм сегментации реализован на основе метода «К-средних» в двумерном 

пространстве признаков. 

Оценивание эффективности сегментации проводится на основе тестового 

набора, в состав которого входят 500 реальных изображений; примеры 
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изображений представлены на рисунке 3.42. Результаты оценивания приведены 

на рисунке 3. 43. 

   
 

   
Рисунок 3.42 – Примеры реальных изображений из тестового набора для оценивания 

эффективности алгоритмов сегментации изображений на области занятые лесом и зданиями 

 

 
Рисунок 3.43 – Результаты оценивания средней, минимальной и максимальной точности 

сегментации изображений на области, занятые лесом и зданиями 

 

Выводы по главе 3 

 

Разработаны алгоритмы сегментации изображений на области, занятые 

лесом и небом, лесом и зданиями. В основе разделения изображения на 

однородные области лежит текстурный признак, извлечение которого 

выполняется на основе анализа изображения бинарного препарата текстуры. 
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Применение разработанных алгоритмов сегментации в реальной системе 

противопожарного видеомониторинга лесных массивов обеспечивает снижение 

временных и трудовых затрат оператора на определение границ зон 

нечувствительности. Данные алгоритмы относятся к группе алгоритмов 

предварительной обработки изображений, их основным назначением является 

выделение на изображениях областей, занятых только лесом, в пределах границ 

которых осуществляют работу алгоритм контрастного обнаружения и алгоритм 

обнаружения движения дымового облака как первичного признака лесного 

пожара. 

Основные результаты главы 3 опубликованы в работах [91, 97-105, 112-120, 

122-123, 126]. 
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

 

В соответствии с поставленными задачами исследования получены 

следующие результаты: 

1. Разработан алгоритм обнаружения движения дымового облака на 

фоне лесного массива, в основе которого лежит алгоритм анализа характеристик 

связных компонент пороговых множеств изображения разности кадров 

видеопоследовательности при понижающемся пороге. Его преимуществом 

является отсутствие необходимости априорной информации об изображении. 

2. Предложена динамическая модель изображения дымового облака, 

распространяющегося на фоне лесного массива, применяемая для генерирования 

последовательности изображений дымового облака в процессе развития на 

лесном фоне. С использованием данной модели проведено оценивание 

эффективности разработанного алгоритма обнаружения движения дымового 

облака. 

3. Разработаны алгоритмы сегментации изображений, получаемых в 

системах обнаружения лесных пожаров, на области, занятые лесом и небом. Для 

различения областей предложено несколько наборов признаков. Наиболее 

надежным признан набор текстурных признаков, извлеченных на основе 

сканирования изображения бинарного контурного препарата скользящем окном 

прямоугольной формы и вычисления значений векторов морфологических 

спектров для части изображения, заключенной в окне. 

4. Разработаны алгоритмы сегментации изображений, получаемых в 

системах обнаружения лесных пожаров, на области, занятые лесом и зданиями, в 

основе которых лежит применение текстурного и яркостного признаков. 
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