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У цій статті запропоновано сингулярне розкладан-
ня кольорових зображень на адитивні компоненти. 
Дослідження отриманих адитивних компонент на мно-
жині різних зображень показали, що кількість крупно-
масштабних сегментів на зображенні можна встанови-
ти, проаналізувавши компоненти власних векторів, які 
отримані у результаті сингулярного розкладання
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В данной статье предложено сингулярное разложе-
ние цветных изображений на аддитивные компоненты. 
Исследования полученных аддитивных компонент на 
множестве различных изображений показали, что коли-
чество крупномасштабных сегментов на изображении 
можно определить, анализируя компоненты собствен-
ных векторов, которые получены в результате сингу-
лярного разложения
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1. Введение

Сегментация изображений – одно из наиболее 
интенсивно развивающихся направлений в области 
машинного и компьютерного зрения, и относится к 
классу задач разработки систем искусственного ин-
теллекта. Сегментация изображений является одной 
из фаз содержательного анализа изображений и ис-
пользуется в тех задачах, где требуется построение 
моделей когнитивного анализа зрительной инфор-
мации человеком. Среди них: распознавание образов 
– для выделения на изображении областей интереса, 
например, текста [1] или автомобильного номера [2]; 
стереовидение – для выделения отдельных объектов 
и последующего формирования их стереоизображе-
ний [3]; автоматизация медицинских исследований, 
например для анализа ангиограмм [4]; неразрушаю-
щий контроль качества, в частности фармацевтиче-
ской продукции [5] и т.д.

Важную роль процедура сегментации играет в 
задачах контекстного поиска в коллекциях и базах 
цифровых изображений. Применение сегментации 
в данной сфере позволяет осуществить поиск изо-
бражений, используя в качестве поисковых запросов 
непосредственно отдельные объекты или области 
интереса на изображениях [6 – 8]. Данная идеология 
получила название контекстный поиск по регионам 
(RBIR – Region-based image retrieval).

Несмотря на относительно длительную историю 
развития сегментации, как научного направления, 
в сфере контекстного поиска по регионам пока нет 
окончательного решения всех проблем. Причиной 
этому служит тот факт, что все существующие ме-
тоды в основном ориентированы на решение задач 
сегментации в достаточно узкой предметной области, 
например распознавание лиц [9] и т.д., и потому не 

позволяют с высоким качеством выделять произ-
вольный объекты на изображениях из различных 
предметных областей. Поэтому исследования, на-
правленные на разработку методов сегментации и 
содержательного анализа изображений, которые при-
менимы в разных предметных областях, являются 
актуальными.

Одна из важных проблем в области сегмента-
ции изображений заключается в предварительном 
определении количества семантически обособлен-
ных сегментов, которые либо заключены в различ-
ных замкнутых контурах, либо представляют со-
бой семантически обособленные цветовые кластеры. 
Неправильное определение количества сегментов 
на изображении отрицательно сказывается на каче-
стве сегментации и проявляется в таких эффектах, 
как: недостаточная сегментация (недосегментация) 
и избыточная сегментация (пересегментация). От 
качества сегментации в существенной степени за-
висит последующий анализ изображения: в случае 
контекстного поиска ошибки, допущенные на этапе 
сегментации, могут привести, как к неверно сформи-
рованным запросам, так и ошибочным дескрипторам 
изображений. Исходя из этого цель данной работы 
– разработка метода определения количества круп-
номасштабных цветовых кластеров на изображении, 
не зависящего от предметной области.

2. Сингулярное разложение изображений

Идеологически метод сингулярного спектрально-
го анализа (ССА) разрабатывался для исследования 
аддитивных компонент одномерных случайных по-
следовательностей, затем он был обобщен на случай 
многомерных случайных величин. Если следовать 
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идеологии метода, то изображение, которое представ-
лено в виде матрицы, необходимо было бы представить 
в виде трехмерной случайной последовательности 
компонент цвета, например, в цветовом пространстве 
RGB. В этом случае возникает проблема выбора раз-
мера окна для получения матрицы вложения, что 
существенно усложняет содержательный анализ изо-
бражения, так как для каждого изображения, в зависи-
мости от контента, размер окна необходимо подбирать 
в интерактивном режиме.

Для того, чтобы выделить сингулярные компо-
ненты, изображения размера n m× , представленного 
в цветовом пространстве RGB, каждой из компо-
нент цветности поставим в соответствие матрицы 
CR , CG  и CB . Для каждой C i R G Bi, , ,=  компоненты 
цветности вычислим симметрическую матрицу раз-
мерности n n× :

M C Ci i i
T= . (1)

В общем случае, собственные значения этих симме-
трических матриц определяются из решения характе-
ристического уравнения:

det M Ii −( ) =λ 0 , (2)

а собственные векторы, соответствующие собственным 
значениям, из решения системы:

M E Vi j ij−( ) =λ 0 ,  (3)

где E  - единичная матрица; Vij  - собственный вектор  
i -й цветовой компоненты, соответствующий λ j . Учи-
тывая большую размерность матриц Mi  для нахож-
дения собственных значений и собственных векторов 
необходимо воспользоваться итерационной процеду-
рой, которую называют методом вращений Якоби. Этот 
метод основывается на преобразовании подобия и за-
ключается в следующем: необходимо найти такую орто-
гональную матрицу V , что:

Λ i i
T

i iV M V= , (4)

где Λ i − диагональная матрица собственных значений, 
а столбцы матрицы Vi − это собственные векторы, соот-
ветствующие собственным значениям.

Рассмотрим теперь процедуру сингулярного 
разложения изображений. Для каждой компоненты 
цветности, или, что то же самое, матрицы Mi  вы-
числим собственные λk

i( )  значения и собственные 
векторы Vi . Упорядочим не нулевые собственные 
значения в порядке убывания: λ λ λ1 2

i i
Di
i( ) ( ) ( )> > > , где 

D ki k= >( )arg max ,λ 0 . Аналогичным образом упо-
рядочим собственные векторы Vik  ( Vik – матрицы 
столбцы).

Вычислим правые сингулярные, или факторные 
векторы Uik  по формуле:

U C Vik

k
i i

T
ik=

( )
1

λ
. (5)

Используя факторные векторы, получим аддитив-
ное разложение изображений компонент цветности CR ,  
CG  и CB  на сингулярные составляющие:

C C C CR R R R DR
= + + +( ) ( ) ( ), , ,1 2  ,

C C C CG G G G DG
= + + +( ) ( ) ( ), , ,1 2  , (6)

C C C CB B B B DB
= + + +( ) ( ) ( ), , ,1 2  ,

где

C V Uik k
i

ik ik
T= ( )λ . (7)

На рис. 1 приведены исходные изображения и их 
сингулярные компоненты, соответствующие макси-
мальному собственному значению

a                                               б

в                                              г
Рис. 1. Сингулярные компоненты соответствующие 

максимальному собственному значению: а, в − исходные 
изображения; б, г − первые сингулярные компоненты

Как видно из приведенных рисунков, первые син-
гулярные компоненты CR1 , CG1 , CB1  приведенных 
изображений содержат только крупномасштабные со-
ставляющие изображения, и примерную их локализа-
цию на изображении.

3. Определение количества крупномасштабных 
цветовых кластеров на изображении

Проанализируем сингулярные собственные трой-

ки λk
i

ik ik
TV U( ){ }, , . На рис. 2 приведены спектры матриц 

CR , CG , CB  для изображения с рис. 1, в. Для удобства 
отображения на графике приведены десятичные лога-
рифмы собственных значений.

Рис. 2. Спектры матриц CR , CG , CB
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Как видно из приведенного рис. 2, спектры матриц 
CR , CG , CB  практически совпадают. Рассмотрим соб-
ственные векторы соответствующие первым трем соб-
ственным значениям.

На рис. 3 приведены графики этих собственных 
векторов для матрицы CR  изображения с рис. 1, в, 
поскольку для матриц CG  и CB  характер изменения 
значений собственных векторов совпадает с характе-
ром изменения собственных векторов для матрицы 
CR .

Рис. 3. Значения компонент трех собственных векторов

Как видно из приведенного графика, основная ин-
формация о количестве крупномасштабных цветовых 
кластеров сосредоточена в третьем собственном век-
торе.

Об этом свидетельствует две отрицательные и одна 
положительная области значений третьего собствен-
ного вектора.

На рис. 4 приведены суммы первых трех сингуляр-
ных компонент для изображений с рис. 1.

Рис. 4. Сумма трех сингулярных компонент

Как видно из приведенных рисунков, на изобра-
жениях выделены три крупномасштабных простран-
ственно локализованных цветовых кластера.

На рис. 5 приведено исходное изображение с 
более сложным цветовым контекстом (изображе-
ние №86000 [10]) и сумма его первых сингулярных 
компонент.

Рис. 5. Изображение с шестью крупномасштабными 
цветовыми сегментами

Как следует из рис. 5, первые три сингулярные 
компоненты содержат информацию о крупномас-
штабных цветовых кластерах изображения. Таких 
кластеров на этом изображении шесть. Наиболее 
светлый шестой кластер занимает наименьшую часть 
изображения.

Следует ожидать, что такое же соотношение будет 
наблюдаться и в распределении значений третьего 
собственного вектора. На рис. 6 приведены графики 
первых трех собственных векторов для изображения 
№86000.

Как следует из приведенного рисунка, третий 
собственный вектор содержит шесть различных об-
ластей значений (на рисунке закрашены серым цве-
том).

Для того, чтобы определять количество крупно-
масштабных цветовых кластеров, необходимо про-
анализировать значения компонент третьего соб-
ственного вектора, а именно: подсчитать количество 
перемен знака p .

При таком подсчете следует также учитывать и 
длину последовательности значений с одинаковым 
знаком lp .

Рис. 6. Первые три собственных вектора изображения 
№86000

Пусть k  – количество l tp < , где t ≤ 10  – порого-
вое значение. Тогда количество крупномасштабных 
цветовых кластеров на изображении будет равно 
k p ks = − 2 .

Как следует из анализа собственных векторов, 
соответствующих трем первым собственным зна-
чениям, их значения содержат высокочастотные 
составляющие, что проявляется на изображении в 
виде горизонтальных и вертикальных полос. По мере 
увеличения количества аддитивных сингулярных 
компонент, используемых для восстановления ис-
ходного изображения, этот эффект уменьшается. На 
рис. 7 приведена последовательность изображений 
для различного количества слагаемых в суммах син-
гулярных компонент.

Из приведенных рисунков следует, что при не-
большом количестве сингулярных компонент цвето-
вые сегменты не имеют четко очерченных границ, а 
по мере увеличения количества сингулярных компо-
нент распадаются на все большее количество мелко-
масштабных цветовых сегментов, так что в конечном 
итоге изображение становится эквивалентным ори-
гиналу.

Следует отметить, что на практике степень детали-
зации сегментированного изображения в существен-
ной степени определяется требованиями к последу-
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ющему анализу и предметной областью исходного 
изображения.

Тем не менее, существует 
обобщённый подход оценки ка-
чества полученных результатов 
сегментации, не учитывающий 
особенностей предметной об-
ласти исходных изображений. 
Он заключается в тестировании 
разработанных методов на изо-
бражениях из специальных те-
стовых баз. Данные базы кроме 
самих изображений, также со-
держат полученные экспертами 
вручную «эталонные» результаты сегментации.

Для исследования свойств предложенного син-
гулярного разложения, в данной работе использова-
лась специальная база тестовых изображений Berke-
ley Segmentation Dataset [10], в которой содержатся и 
результаты ручной сегментации. 

Следует отметить, что мнение экспертов может 
не совпадать, т.е. наборы выделенных сегментов на 
одном и том же изображении, выполненные различ-
ными экспертами могут иметь существенные раз-
личия. Это свидетельствует о том, что не всегда есть 
возможность определить для изображения един-
ственно правильное решение задачи сегментации, 
поэтому подобных тестовых базах зачастую пред-
ставляются результаты сегментации, выполненной 
многими экспертами.

На рис. 8 представлены результаты сегмента-
ции изображения №86000, выполненные экспертами  
№1116 и №1117.

Эксперт №1116 выделил на изображении №86000 
4 крупномасштабных цветовых кластера (рис. 8, а, б). 

Эксперт №1117 отметил 
на том же изображении 
18 цветовых к ласте-
ров всего, среди кото-
рых можно выделить 
6 крупномасштабных  
(рис. 8, в, г). Таким обра-
зом, мнения экспертов 
подтверждают резуль-
таты, полученные с по-
мощью предложенного 
метода.

4. Выводы 

Анализ сингулярных компонент показал, собствен-
ные тройки, соответствующие первым трем собствен-
ным значениям, в их упорядоченной по убыванию 
последовательности, содержат всю необходимую ин-
формацию о крупномасштабных регионах изображе-
ния. Количество сегментов можно определить, подсчи-
тав количество перемен знака компонент собственного 
вектора, соответствующего третьему собственному 
значению. Предложенное сингулярное разложение 
может быть использовано в процедурах сегментации 
изображений для предварительного определения ко-
личества крупномасштабных цветовых кластеров или 
сегментов на изображении. Дальнейшие исследования 
в этом направлении будут нацелены на разработку ме-
тодов выделения и локализации цветовых кластеров 
при формировании дескрипторов изображений в за-
дачах контекстного поиска по регионам.

Рис. 7. Изображения с различным количеством сингулярных компонент (количество 
компонент указано под изображением)

а                                  б                                      в                                       г
Рис. 8. Результаты сегментации экспертами: а, б - результаты эксперта №1116;

в, г - результаты эксперта №1117
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Запропоновано палітровий метод ефективного коду-
вання цифрових відеозображень, що використовує адап-
тивне квантування відеокадрів в просторі кольорів та їх 
представлення у однобайтовому палітровому графічно-
му форматі. Метод забезпечує ступінь стиску, в серед-
ньому у 2,98 рази при збереженні доброї якості візуаль-
ного сприйняття та не потребує розробки спеціального 
декодеру

Ключові слова: ефективне кодування відеозображень, 
адаптивне квантування, стиснення, палітровий графіч-
ний формат

Предложен палитровый метод эффективного кодиро-
вания цифровых видеоизображений, который использует 
адаптивное квантование видеокадров в пространстве 
цветов и их представление в однобайтовом палитровом 
графическом формате. Метод обеспечивает степень 
сжатия, в среднем в 2,98 раза при сохранении хорошего 
качества визуального восприятия и не требует разра-
ботки специального декодера

Ключевые слова: эффективное кодирование видеоизо-
бражений, адаптивное квантование, сжатие, палитро-
вый графический формат
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1. Вступ

По оцінкам експертів компанії CISCO глобальний 
Інтернет-трафік за останні 5 років виріс вчетверо і в 
2015 році буде складати 1 зетабайт (270 байт) на рік. 
При цьому в 2012 році 57% трафіку склали відеодані, 
і це значення має сягнути 69% в 2017 році [1]. Також 
спостерігається істотний зріст глобального мобільного 
трафіку, що в 2012 році склав 885 петабайт (250 байт) на 
місяць, з них 51% відеодані [2]. Значну долю цих відео-
даних складає потокове відео, до якого, для забезпечен-
ня роботи в режимі реального часу, ставляться жорсткі 
вимоги щодо швидкості кодування/декодування.

Також серед відеотрафіку та локально збережених 
відеоданих слід виділити істотну частку спеціалізова-
них даних, які призначаються для змістовного аналізу 
в системах комп’ютерного зору, а саме: виділення та 
розпізнавання тексту й автомобільних номерів; від-
стеження (трекінгу) об’єктів в охоронних системах, 

автоматизації медичних досліджень, наприклад для 
аналізу ангіограм та рентгенограм; неруйнівного кон-
тролю якості та ін. Оскільки змістовний аналіз також 
повинен виконуватись в режимі реального часу, в 
подібних системах також висуваються вимоги щодо 
швидкості кодування/декодування відео. Тому ак-
туальним науковим напрямком є розробка простих і 
ефективних методів кодування та стиснення відео.

Простоту, низьку обчислювальну складність та 
високу швидкість процесів кодування/декодування 
забезпечує палітрізація відеозображення. Палітрові 
методи й алгоритми кодування відео зображень, в яких 
відеокадри кодуються окремо й незалежно один від 
одного та послідовно пакуються в мультимедійні кон-
тейнери набули широкого розповсюдження на початку 
90-х років. До методів цієї категорії слід віднести: Micr-
osoft Run Length Encoding (MRLE) [3], Microsoft Video 1 
(MV1) [4], CDXL [5], FLIC [6] та ін. Однак, для всіх цих 
форматів характерні істотні спотворення фотореалі-


