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Аннотация. Особую актуальность проблема обнаружения аномалий 
на обрабатываемых изображениях, получаемых с аппаратуры визуального контроля, 
приобретает в ходе экологического мониторинга акваторий мирового океана при поиске 
последствий техногенных катастроф, вызванных разливами нефтепродуктов. 
Под аномалиями в представленном исследовании рассматриваются фрагменты 
изображения, характеризующие разливы нефтепродуктов. В качестве предмета 
исследования определены элементы теории распознавания образов, в соответствии 
с которыми обрабатываемые изображения представляются в виде векторов признаков. 
Обоснован выбор гистограмм, характеризующих распределения битов яркости 
обрабатываемых изображений, которые используются в качестве первичных векторов 
признаков. Установлено, что высокая вариативность фона изображений водных 
поверхностей приводит к значительной дисперсии векторов признаков, формируемых 
на основе гистограмм распределения яркости даже для одного общего класса объектов 
распознавания. Поэтому предложено подвергать первичные векторы признаков 
декоррелирующей обработке на основе вейвлет-преобразований. Рассмотрены виды 
вейвлет-преобразования и различные типы формирующих функций, среди которых 
обоснован выбор вейвлета Гаусса 1-го порядка, позволившего обеспечить наименьшие 
различия между векторами признаков обрабатываемых изображений, характеризующих 
один и тот же класс. Предложен подход к формированию вторичных признаков 
распознавания путем усреднения компонентов матриц кратномасштабного 
преобразования гистограмм распределения яркости изображений вдоль оси 
их параметра сдвига. Обоснован переход к выбору избыточного числа масштабов 
декомпозиции в вейвлет-преобразованиях при формировании вторичных векторов 
признаков. Демонстрируются результаты проведенного эксперимента, подтверждающие 
правомерность такого перехода. Представлены тестовые и эталонные изображения, 
используемые в ходе эксперимента, а также формируемые на их основе первичные 
и вторичные векторы признаков. Приведены численные результаты, характеризующие 
полученную оценку различий векторов признаков как одного класса, 
так и альтернативных классов. Представлена вероятностная оценка результатов 
распознавания аномалий на обрабатываемых изображениях. Обосновано использование 
коэффициента оценки различий векторов признаков в разработанной формуле 
вероятности правильного обнаружения аномалий в обрабатываемых изображениях. 
Приведены графики, характеризующие значение вероятностной оценки в зависимости 
от соотношения размеров аномалии к общей площади кадра для различных значений 
коэффициента, повышающего различия векторов признаков.  

Ключевые слова: аномалии изображений, разливы нефтепродуктов, векторы 
признаков, распознаваемые классы изображений, гистограммы распределения яркости 
изображений. 

1. Введение. Повышение эффективности экологического
мониторинга является одной из глобальных задач, решаемых 
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международной научной общественностью. Для сбора и констатации 
фактов, характеризующих последствия загрязнения окружающей среды, 
службы экологического контроля активно используют системы 
видеомониторинга. Вместе с тем возрастающий поток видеоинформации 
существенно усложняет процедуру ее обработки, о чем свидетельствуют 
результаты исследований, представленных в [1–3], что стимулирует 
к поиску новых подходов к ее структуризации. 

При этом особую актуальность данная проблема приобретает 
в ходе поиске абстрактных объектов в базах данных обрабатываемых 
изображений [4, 5]. Примером таких объектов являются результаты 
разливов нефтепродуктов в акваториях морей и океанов, поскольку 
они не имеют четкой структуры, позволяющей осуществить их единую 
формализацию, для последующей обработки на основе методов 
машинного обучения [6, 7]. Кроме того, сложность своевременного 
обнаружения результатов такого рода техногенных катастроф 
усугубляется необходимостью мониторинга огромных площадей 
контролируемых акваторий [8, 9].  

Именно поэтому поиск научных подходов, позволяющих решать 
задачи обработки изображений в интересах своевременного 
обнаружения последствий техногенных катастроф, в том числе разливов 
нефтепродуктов, непосредственно по мере их поступления с аппаратуры 
фото и видео фиксации, устанавливаемой на летно-подъемных 
платформах, является актуальной задачей. 

Вместе с тем удаленность летно-подъемных платформ  
от пунктов экологического контроля с телекоммуникационным 
оборудованием предполагает необходимость организации 
высокопроизводительных каналов передачи информации [10, 11].  
Но это не всегда возможно в силу различных обстоятельств. Поэтому 
рациональным решением в такой ситуации является предварительная 
селекция информационных данных непосредственно на борту летно-
подъемных платформ, что позволило бы существенно снизить объем 
передаваемого канального трафика, предоставляемого операторам 
для принятия решения о результатах обнаружения разлива 
нефтепродуктов в контролируемых акваториях [12]. Реализация такого 
подхода видится возможной только при условии наличия 
высокоэффективных алгоритмов обработки изображений, 
обеспечивающих автоматическое обнаружение последствий разливов 
нефтепродуктов. Однако проведенный анализ подходов к организации 
экологического мониторинга, рассмотренных в [6, 7, 9–11] показал, 
что они, преимущественно, используют обработку изображений 
в отложенном режиме на основе методов машинного обучения. 
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Указанные обстоятельства определяют необходимость поиска 
и разработки новых методов и способов, позволяющих успешно 
разрешить рассмотренные проблемы.  

Так, в представленной статье демонстрируются возможности 
предлагаемого метода вероятностной оценки, характеризующего 
результаты поиска последствий техногенных катастроф, вызванных 
разливами нефтепродуктов в акваториях морей и океанов, по данным 
обработки фото и видеоматериалов. 

Основной целью исследования является разработка 
аналитического аппарата, обеспечивающего вероятность правильного 
обнаружения разливов нефтепродуктов, представляющих собой 
аномалии обрабатываемых кадров изображений, на уровне 0,93-0,98. 

2. Формализация обрабатываемых изображений 
и формирование первичных векторов признаков. 
Основополагающим фактором, определяющим достоверность 
обнаружения объектов на обрабатываемых изображениях, является 
форма представления исходных данных. Поэтому важным этапом 
является выбор подхода к их формализации, позволяющей, с одной 
стороны, получить компактные описание, а с другой стороны, 
обеспечить существенные различия между изображениями, 
относящимися к альтернативным классам. В данном разделе 
представлен подход к формализации обрабатываемых изображений 
для формирования их первичных векторов признаков. 

В [8, 13] обоснована целесообразность представления данных 
кадров обрабатываемых изображений в виде гистограмм распределения 
их яркости. Такой выбор, прежде всего, обусловлен не только 
компактностью представления исходных данных, но и достаточно 
высокой их чувствительностью к возникновению аномалий [14, 15]. 
Под аномалиями в рамках проведенного исследования будем понимать 
фрагмент изображения, вызванный последствием разливов 
нефтепродуктов в контролируемой акватории [8]. 

В качестве примера на рисунке 1 демонстрируются изображения 
формата *.jpeg с разрешением 640×480, на которых представлены 
фрагменты акватории Черного моря, без разливов нефтепродуктов 
(Рис. 1(а)) и с последствиями техногенной катастрофы (Рис. 1(б)).  

На рисунке 2 изображены, соответственно, матрицы 
амплитудных значений изображений, представленных на рисунке 1. 

Очевидно, что такой формат представления данных достаточно 
громоздкий для его обработки, требующий существенных 
вычислительных ресурсов при формировании векторов признаков, 
имеющих 307 200 элементов. Переход к векторному представлению 
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за счет усреднения амплитудных значений матриц вдоль одной из осей 
ведет к снижению информативности такого представления, 
что является нежелательным моментом [16, 17]. 

Вместе с тем в [18] обосновано представление изображений 
для их последующей обработки в виде векторов распределения яркости. 

Учитывая, что при 8-битовом кодировании яркость 
представляется всего лишь 256 значениями, то вектор будет иметь 
такую же размерность. На рисунке 3 представлены гистограммы 
распределения яркости для ТИ-1 и ТИ-2 (далее по тексту – 
гистограммы) в одинаковом масштабе. 

 

  
а) б) 

Рис. 1. Тестовое изображение: а) ТИ-1; б) ТИ-2 
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Рис. 2. Матрица амплитудных значений тестового изображения:  

а) ТИ-1; б) ТИ-2 
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Рис. 3. Гистограмма тестового изображения: а) ТИ-1; б)ТИ-2 

 
Согласно результатам исследования, представленным 

в [6, 8, 17], векторы признаков, сформированные на основе 
гистограмм, обеспечивают наилучшие различия по отношению 
к другим форматам представления амплитудных значений матрицы 
обрабатываемых изображений. Однако высокая вариативность водной 
поверхности даже в условиях отсутствия разливов нефтепродуктов 
приводит к тому, что характеризующие их изображения векторов 
признаков на основе гистограмм распределения яркости имеют весьма 
высокую дисперсию, существенно усложняющую получения высоких 
результатов достоверности выявления аномалий [6]. 

В частности, для эталонного изображения ТИ-1 (Рис. 1(а)) 
с водной поверхностью, не загрязненной разливами нефтепродуктов, 
были подготовлены кадры с различной освещенностью 
при незначительном изменении характера волнения. Всего 
для эксперимента было подготовлено 200 кадров, из которых 
для исследования были отобраны тестовые изображения ТИ-11, ТИ-12, 
ТИ-13 и ТИ-14 (Рис. 4). И соответствующие им векторы признаков 
НТИ-11, НТИ-12, НТИ-13, НТИ-14 (Рис. 5). 

Тестовые изображения отбирались следующим образом. 
Подготовленные 200 кадров первоначально были разделены на четыре 
группы, в зависимости от величины разброса компонентов 
их гистограмм яркости. Затем из каждой группы были отобраны 
изображения, имеющие наибольшие разбросы компонент яркости 
в пределах каждой из групп. Таковыми явились тестовые изображения 
ТИ-11, ТИ-12, ТИ-13 и ТИ-14. Последующий выбор изображения ТИ-1 
в качестве эталонного обусловлен тем, что оно характеризует 
фрагмент водной акватории вблизи разливов нефтепродуктов.  

Сопоставительный анализ тестовых изображений 
и соответствующих им гистограмм позволяет сделать следующее 
заключение: формирование устойчивых векторов признаков, 
характеризующих один и тот же класс распознаваемых объектов 
(водную акваторию без разливов нефтепродуктов), связано 
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с определенными сложностями, обусловленными значительным 
разбросом амплитудных значений их гистограмм. 

 

  
а) б) 

  
в) г) 

Рис. 4. Тестовое изображение: а) ТИ-11; б) ТИ-12; в) ТИ-13; г) ТИ-14 
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Рис. 5. Гистограмма тестового изображения:  
а) ТИ-11; б) ТИ-12; в) ТИ-13; г) ТИ-14 
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Заметим, что изменение освещенности ведет к увеличению 
амплитудных значений слева и справа от основного тренда (смещение 
в сторону нуля происходит при затемнении, а в сторону 255 – 
при повышении освещенности). Следовательно, любое изменение 
освещенности объекта по отношению к исходному изображению ведет 
к увеличению разброса компонентов яркости. 

В качестве примера оценим вариативность гистограмм 
НТИ-11, НТИ-12, НТИ-13, НТИ-14, характеризующих тестовое изображение 
ТИ-1 в других условиях освещенности. Для этого построим функцию 
различий в соответствии с выражением: 

 
𝛥𝛥𝑟𝑟0,𝑁𝑁(𝑘𝑘) =   | 𝐻𝐻ТИ-1(𝑘𝑘)  − 𝐻𝐻ТИ-𝑁𝑁(𝑘𝑘)|, (1) 

 
где 𝑁𝑁 – текущий номер гистограммы обрабатываемого изображения, 
сравниваемый с гистограммой изображения ТИ-1.  

На рисунке 6 представлены графики функций различий 
𝛥𝛥𝛥𝛥0,𝑁𝑁(𝑘𝑘), для гистограмм тестовых изображений ТИ-11, ТИ-12, ТИ-13 
и ТИ-14. 

На рисунке 6 введены следующие обозначения:  
𝛥𝛥𝛥𝛥0,1(𝑘𝑘) – функция различий между изображением ТИ-1 и ТИ-11; 
𝛥𝛥𝛥𝛥0,2(𝑘𝑘) – функция различий между изображением ТИ-1 и ТИ-12; 
𝛥𝛥𝛥𝛥0,3(𝑘𝑘) – функция различий между изображением ТИ-1 и ТИ-13; 
𝛥𝛥𝛥𝛥0,4(𝑘𝑘) – функция различий между изображением ТИ-1 и ТИ-14; 
𝛥𝛥𝛥𝛥0,0(𝑘𝑘) – усредненная функция различий.  

Следует отметить, что все рассчитанные функции различий 
равны нулю в тех позициях, где элементы гистограмм как эталонного, 
так и текущего описания равны нулю, а также в позиции совпадения 
их максимальных значений. На рисунке 6 представлена и усредненная 
функция различий 𝛥𝛥𝛥𝛥0,0(𝑘𝑘). Ее положение как раз и позволяет оценить 
параметры вариативности. Для оценки усредненной функции различий 
рассмотренных изображений дополнительно были рассчитаны 
функции, характеризующие ее границы сверху и снизу (Рис. 7). 

В таблице 1 приведены результаты оценки различий гистограмм 
тестовых изображения, полученных на основе выражений: 

 
𝛥𝛥𝛥𝛥 =   |НТИ-1 − НТИ-𝑁𝑁|��������������������������������⃗ , (2) 

𝛥𝛥𝛥𝛥 [%] =   |НТИ-1 − НТИ-𝑁𝑁|��������������������������������⃗ × �∑ НТИ-1(𝑘𝑘)255
𝑘𝑘 = 0 �−1  × 100%. (3) 
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 Рис. 6. Графики функций различий гистограмм тестовых изображений 
 по отношению к эталонному описанию ТИ-1 
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Рис. 7. График усредненной функции различий 

 
В формулах (2) и (3) представлена операция поэлементного 

вычитания векторов НТИ-1  – НТИ-N. 
Величина 𝐻𝐻ТИ−1 – 𝐻𝐻ТИ−2 , характеризующая различия между 

эталонным изображением ТИ-1 и изображением с разливами 
нефтепродуктов ТИ-2, рассчитанная в соответствии с выражением (3), 
составляет 7,6%. 

 
Таблица 1. Оценка различий гистограмм тестовых изображений 

Различия 
гистограмм 

𝐻𝐻ТИ−1 – 
𝐻𝐻’ТИ−11 

𝐻𝐻ТИ−1 – 
𝐻𝐻ТИ−12 

𝐻𝐻ТИ−1 – 
𝐻𝐻ТИ−13 

𝐻𝐻ТИ−1 – 
𝐻𝐻ТИ−14 

𝛥𝛥𝛥𝛥 1,187 2,031 0,815 0,782 
𝛥𝛥𝛥𝛥,% 2,5 4,3 1,7 1,6 
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Отметим, что для рассматриваемых тестовых изображений 
величина разброса функции различий, согласно таблице 1, 
достигает 4%. Очевидно, что при более сильном освещении 
(затемнении) изображения на кадре по отношению к исходному, 
рассмотренный эффект усилится.  

Вместе с тем, согласно [6], даже при величине разброса функции 
различий порядка 4% потенциальная вероятность правильного 
обнаружения не превысит значения 0,96. Для усредненной функции 
различий гистограмм среднее значение Δr будет равно 1,204. А общая 
величина разброса достигает значения 0,338.  

Тогда, если для обнаружения разливов нефтепродуктов 
использовать ранговый классификатор, то аналитический алгоритм 
принятия решения можно представить в следующем виде: 

 

𝐴𝐴0
>
А2

≤
А1

0, (4) 

 
где,  
 

𝐴𝐴0 = (𝑑𝑑01 − 𝑑𝑑02). 
 
Здесь: 𝑑𝑑01  – нормированная абсолютная величина различий 

между вектором эталонного описания НТИ-1, принадлежащего классу 
А1, соответствующего изображению с отсутствием разливов 
нефтепродуктов, и одного из векторов обрабатываемых изображений 
НТИ-N этого же класса 𝐴𝐴1 ; 𝑀𝑀  – размерность векторов; 𝑑𝑑02  – 
нормированная абсолютная величина различий между вектором 
эталонного описания НТИ-1, принадлежащего классу 𝐴𝐴1 , и одного 
из векторов обрабатываемых изображений НТИ-N, принадлежащих 
классу 𝐴𝐴2 , т.е. к классу, который характеризует изображения 
с разливами нефтепродуктов. 

Расчет значений 𝑑𝑑01  и 𝑑𝑑02  осуществляют в соответствии 
с одним и тем же выражением: 

 

𝑑𝑑01(02) = 1
𝑀𝑀
∑ |𝐻𝐻ТИ−1(𝑘𝑘) − 𝐻𝐻ТИ−𝑁𝑁(𝑘𝑘)|𝑀𝑀
𝑘𝑘 = 1 . (5) 

 
Рассмотренный подход к формализации изображений в виде 

гистограмм распределения яркости позволяет формировать векторы 
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признаков, которые удобно использовать в ранговых 
классификаторах. Однако такие вектора признаков весьма 
чувствительны к изменению освещенности объектов, что затрудняет 
получение устойчивого эталонного описания, и как результат – 
высокой достоверности распознавания.  

Следовательно, для повышения достоверности необходим поиск 
подходов к снижению вариативности векторов признаков, 
характеризующих один и тот же класс распознаваемых изображений. 

3. Предложение по снижению вариативности векторов 
признаков на основе кратномасштабной обработки гистограмм.  

Одной из причин высокой вариативности гистограмм является 
изначальная избыточность тестовых изображений, обусловленная 
достаточно сильной пространственной корреляцией 
их элементов [15, 19]. Поэтому предлагается к формируемым 
на их основе гистограммамам распределения яркости применить 
декоррелирующие преобразования.  

Согласно [20], основной задачей декоррелирующих 
преобразований является снижение объема представляемых 
для обработки данных при сохранении их информационного наполнения.  

Среди декоррелирующих преобразований широкое 
распространение получили следующие: сингулярное преобразование [21]; 
дискретное преобразование Карунена-Лоэва [22]; дискретное косинусное 
преобразование [23]; и дискретное вейвлет-преобразование [24]. Вместе 
с тем анализ результатов исследования [25–29] показал, 
что для изображений с высокой динамикой изменения фона указанные 
декоррелирующие преобразования проигрывают ДВП по компактности 
представления, ошибки аппроксимации и помехоустойчивости. При этом, 
согласно результатам исследований, представленным в [30], ДВП 
является наиболее эффективным декоррелирующим преобразованием, 
обеспечивающим наилучшие различия между векторами признаков, 
характеризующим альтернативные классы при минимизации 
их размерности. 

В общем случае дискретное вейвлет-преобразование 
представляет собой результат декомпозиции обрабатываемого 
процесса в базисах вейвлет-функций (англ. wavelet) [31].  

Свойство масштабируемости вейвлет-функций открывает 
возможность локализовать различные по характеру изменения 
исследуемого процесса в соответствующих проекциях масштаба, 
что позволяет рассматривать их при одинаковом разрешении, 
независимо от реальных размеров. В общем случае реализация 
ДВП 𝑊𝑊(𝑘𝑘,  𝑛𝑛)  представляет собой свертку входной реализации 
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обрабатываемого процесса 𝑥𝑥(𝑡𝑡)  и формирующего материнского 
вейвлета 𝜓𝜓(𝑡𝑡) [32]: 

 

𝑊𝑊(𝑘𝑘,𝑛𝑛) = 1
�2𝑘𝑘

∫ 𝑥𝑥(𝑡𝑡)𝜓𝜓�𝑡𝑡−2
𝑘𝑘𝑛𝑛

2𝑘𝑘
�  𝑑𝑑𝑑𝑑𝑁𝑁−1

0 , (6) 

 
где𝑛𝑛  – переменная сдвига; 𝑘𝑘  – переменная масштаба;𝑁𝑁  – величина 
временного интервала обработки. 

Таким образом, в соответствии с (6), ДВП представляет собой 
результат декомпозиции входного процесса путем 
его последовательной ВЧ и НЧ-фильтрации с временным сдвигом 𝑛𝑛 
и кратномасштабным изменением амплитудно-частотной 
характеристики НЧ-фильтра 𝑔𝑔(2𝑛𝑛 –  𝑡𝑡) и ВЧ-фильтра ℎ(2𝑛𝑛 –  𝑡𝑡). 

При этом результат ВЧ-фильтрации  ℎ�2𝑛𝑛 –  𝑘𝑘� позволяет 
получить детализирующие значения, определяемые 
как вейвлет-коэффициенты yВЧ(n), а НЧ-фильтрация𝑔𝑔(2𝑛𝑛 –  𝑡𝑡)  ведет 
к формированию аппроксимирующих коэффициентов yНЧ(n): 

 
𝑦𝑦НЧ(𝑛𝑛) = ∑ 𝑥𝑥(𝑡𝑡)𝑔𝑔(2𝑛𝑛 − 𝑡𝑡)𝑁𝑁−1

𝑡𝑡 = 0 , 𝑦𝑦ВЧ(𝑛𝑛) = ∑ 𝑥𝑥(𝑡𝑡)ℎ(2𝑛𝑛 − 𝑡𝑡)𝑁𝑁−1
𝑡𝑡 = 0 . (7) 

 
Фильтры, описываемые посредством выражений (10), получили 

название квадратурных зеркальных фильтров [33]. Последовательная 
реализация процедур, в соответствии с выражениями (10), ведет 
к формированию двумерной матрицы вейвлет-коэффициентов, которая 
представляет собой дискретное вейвлет-преобразование [34]. 

С представленных позиций ДВП можно рассматривать 
как распределение энергии (в рассматриваемом случае амплитудных 
значений гистограмм) в пространстве их масштабных преобразований 
и временных сдвигов, реализуемых на основе формирующих 
(порождающих) материнских вейвлетов.  

Вместе с тем, анализ выражения (6) показывает, что ДВП 
обеспечивает кратномасштабный сдвиг, пропорциональный 
множителю 2𝑘𝑘, в пределах которого как раз и происходит усреднение 
обрабатываемых значений вдоль оси 𝑛𝑛 . Для исключения потери 
информативности первичных векторов признаков в результате 
их усреднения на каждом последующем сдвиге 2𝑘𝑘 , без потери 
общности воспользуемся непрерывной формой кратномасштабного 
вейвлет-преобразования, определяемого следующим выражением [31]: 
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𝑊𝑊(𝑘𝑘,𝑛𝑛) = 1
√𝑘𝑘
∫ 𝑥𝑥(𝑡𝑡)𝜓𝜓 �𝑡𝑡−𝑛𝑛

𝑘𝑘
�  𝑑𝑑𝑑𝑑𝑁𝑁−1

0 . (8) 

 
Отметим, что кратномасштабное преобразование, описываемое 

выражением (8), также позволяет формировать двумерные матрицы 
вейвлет-коэффициентов, структура которых будет определяться типом 
формирующей вейвлет-функции 𝜓𝜓(∗). 

Свойства вейвлет-преобразований во многом определяются 
выбором исходной порождающей функции. Это обусловлено тем, 
что по своей сущности матрица кратномасштабного преобразования 
представляет собой результат корреляции обрабатываемых данных 
с различными формами материнского вейвлета. При этом формы 
порождающей функции формируют в результате изменения 
коэффициента частотного масштаба и временного сдвига. Поэтому 
необходимо среди множества видов материнских вейвлетов выбрать 
тот, который позволит формировать кратномасштабные 
преобразования векторов признаков обрабатываемых изображений, 
наиболее соответствующие решаемым задачам. Простейшей 
формирующей функцией (далее по тексту – материнский вейвлет), 
используемой для кратномасштабного преобразования, является 
вейвлет Хаара, описываемый следующим выражением [35]: 

 

𝜓𝜓Х(𝑡𝑡) = �
  1,      0 ≤ 𝑡𝑡 < 0,5;
−1,      0,5 ≤ 𝑡𝑡 < 1;
  0,         𝑡𝑡 ∉ [0,   1).

 (9) 

 
А масштабирующая функция для вейвлета Хаара 

(далее по тексту – отцовский вейвлет) определяется формулой: 
 

𝜑𝜑Х(𝑡𝑡) = �1,      0 ≤ 𝑡𝑡 < 1;
0,     𝑡𝑡 ∉ [0,   1). (10) 

 
Здесь и далее нижний индекс 𝝍𝝍(∗)(𝒕𝒕) определяет первую букву 

названия функции вейвлета. 
В соответствии с аналитической формой представления 

формирующей функции вейвлета Хаара ψХ(t) (9), элементы входной 
реализации группируются по два. А затем для каждой группы 
вычисляется их сумма и разность. Указанная последовательность 
процедур реализуется рекурсивно, с образованием нового уровня 
масштабного преобразования в пространстве временных сдвигов [32]. 
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В результате выполнения указанных процедур получают 2𝑘𝑘−1 уровней 
декомпозиций и одну общую сумму в виде ошибки (остатка) 
аппроксимации.  

В ДВП активное применение находят вейвлеты Добеши. 
Это семейство ортогональных функций, не имеющие аналитического 
описания, коэффициенты которых рассчитывают на основе 
итерационных алгоритмов. Представляют их следующим образом [36]: 

 

𝜓𝜓Д(𝑛𝑛) = √2∑ 𝑔𝑔𝑡𝑡𝜑𝜑(2𝑛𝑛 − 𝑡𝑡)𝑁𝑁−1
𝑡𝑡 = 0 , (11) 

𝜑𝜑Д(𝑛𝑛) = √2∑ ℎ𝑡𝑡𝜑𝜑(2𝑛𝑛 − 𝑡𝑡)𝑁𝑁−1
𝑡𝑡 = 0 . (12) 

 
Расчет отцовского вейвлета 𝜑𝜑(𝑛𝑛) происходит при использовании 

вычисленных значений ортогональных нормированных коэффициентов, 
получивших название коэффициенты Добеши низких порядков [36]. 
В частности, на рисунке 9 представлены формирующий 
и масштабирующий вейвлеты Добеши 𝜓𝜓Д(𝑛𝑛) и 𝜑𝜑Д(𝑛𝑛) 4-го порядка. 

Поскольку масштабирующая функция (отцовский вейвлет) 
служит для построения кратномасштабного базиса декомпозиции 
с возможностью последующего восстановления анализируемого 
процесса, что не является предметом данного исследования, 
то в дальнейшем будем рассматривать лишь формирующие 
материнские функции основных видов вейвлетов.  

Для дискретных данных достаточно часто используют, 
так называемые, дуальные (двойные) вейвлеты, синтезируемые 
на основе передаточных характеристик низкочастотных 
и высокочастотных фильтров, или R-функций, связанных следующим 
условием [37]: 

 
𝜓𝜓Дв(𝑛𝑛) = 𝜑𝜑Дв(𝑛𝑛) + 𝑧𝑧𝜑𝜑Дв(2𝑛𝑛), (13) 

 
где 𝑧𝑧 – некоторое комплексное число. 

В обработке изображений широкое применение находят 
биортогональные вейвлеты (В-сплайновые (англ. B-spline) 
вейвлеты) [38]. Главная особенность биортогональных вейвлетов 
заключается в том, что формируемый на их основе кратномасштабный 
базис не является ортогональным [37]. Однако применение 
биортогональных вейвлетов допускает больше возможных степеней 
свободы для построения симметричных вейвлет-функций. 
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В преобразованиях на основе биортогональных вейвлетов применяют 
две формирующие 𝜓𝜓Б, 𝜓𝜓’Б и две масштабирующие 𝜑𝜑Б, 𝜑𝜑’Б функции.  

Аналитически это можно представить следующим образом: 
 

𝜑𝜑Б(𝑛𝑛) = ∑ 𝑝𝑝𝑡𝑡𝜑𝜑(2𝑛𝑛 − 𝑡𝑡)𝑁𝑁−1
𝑡𝑡 = 0 ,

 

φ'Б(𝑛𝑛) = ∑ 𝑝𝑝′𝑡𝑡φ'(2𝑛𝑛 − 𝑡𝑡)𝑁𝑁−1
𝑡𝑡 = 0 , (14) 

𝜓𝜓Б(𝑛𝑛) = ∑ (−1)𝑡𝑡+1𝑝𝑝−𝑡𝑡+1𝜑𝜑(2𝑛𝑛 − 𝑡𝑡)𝑁𝑁−1
𝑡𝑡 = 0 , 

 

𝜓𝜓’Б(𝑛𝑛) = ∑ (−1)𝑡𝑡+1𝑝𝑝−𝑡𝑡+1φ'(2𝑛𝑛 − 𝑡𝑡)𝑁𝑁−1
𝑡𝑡 = 0 . (15) 

 
В (17) и (18) коэффициенты 𝑝𝑝𝑡𝑡  и 𝑝𝑝′𝑡𝑡 являются расчетными, 

значения которых представлены в [39]. Наиболее широкое применение 
в кратномасштабном анализе получили вейвлеты Гаусса различных 
порядков [26, 28, 30, 31, 40]. В аналитическом виде вейвлет Гаусса n-го 
порядка можно представить на основе следующего выражения: 

 

𝜓𝜓Г𝑛𝑛(𝑡𝑡) = (−1)𝑛𝑛 𝑑𝑑𝑛𝑛

𝑑𝑑𝑡𝑡𝑛𝑛
𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒   (−𝑡𝑡2/2),

 

 (16) 

 
где 𝑛𝑛 – порядок дифференцирования. 

Согласно выражению (16) повышение порядка 
дифференцирования ведет к увеличению количества осцилляций 
функции на длительности ее элемента. Поэтому учитывая, 
что гистограммы представляют собой векторы дискретных значений, 
применение вейвлет-функций выше 2-го порядка не целесообразно. 

С учетом такого ограничения, аналитические выражения, 
описывающие вейвлеты Гаусса 1-го и 2-го порядка, будут иметь вид: 

 
𝜓𝜓Г1(𝑡𝑡) = −𝑡𝑡 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒   (−𝑡𝑡2/2),

 

 (17) 
𝜓𝜓Г2(𝑡𝑡) = (1 − 𝑡𝑡2) 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒   (−𝑡𝑡2/2).

 

 (18) 
 
4. Результаты эксперимента. В интересах выбора вида 

формирующей вейвлет-функции для дальнейшего исследования были 
отобраны два изображения ТИ-1 и ТИ-12, которые характеризуют 
один и тот же альтернативный класс, но при этом ТИ-12, согласно 
таблице 1, имеет наибольшие различия с ТИ-1, по отношению 
к другим рассматриваемым изображениям. 

На рисунках 8 и 9 представлены матрицы кратномасштабного 
преобразования (КМП) гистограмм тестовых изображений ТИ-1  
и ТИ-12, рассчитанные на основе алгоритма, реализующего 
выражение (6) для рассмотренных выше формирующих вейвлет-функций.  
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На рисунках 8 и 9 (и далее) верхний левый индекс 
в обозначении матрицы указывает на тип формирующего вейвлета: 
Х – вейвлет Хаара: Г1 – вейвлет Гаусса 1-го порядка; Г2 – вейвлет 
Гаусса 2-го порядка; Д – вейвлет Добеши 4-го порядка; 
Б – биортогональный вейвлет; Дв – дуальный (двойной) вейвлет. 

Матрицы кратномасштабного преобразования, представленные 
на рисунках 8 и 9, построены с 4-х кратным прореживанием по оси 
времени, для лучшей наглядности их структуры. Дальнейшие расчеты 
будут представлены для полноразмерных матриц.  

Проведенный визуальный анализ сформированных матриц 
указывает на то, что кратномасштабное преобразование тестового 
изображения ТИ-12 имеет ярко выраженные коэффициенты 
в интервале значений параметра 𝑛𝑛𝑛𝑛[245;  255]  в отличие от матриц 
эталонного изображения ТИ-1. Именно эти коэффициенты как раз 
и приводят к высокой дисперсии различий гистограмм ТИ-1 и ТИ-12. 

Формируемые матрицы имеют две координаты по оси k и оси n, 
что открывается возможность построения вторичных векторов 
признаков путем их усреднения или вдоль оси пространственного 
сдвига n или вдоль оси масштабирования k. На рисунке 10 
представлены вторичные векторы признаков, формируемые путем 
усреднения вдоль оси пространственного сдвига n для матрицы 
изображения ТИ-1.  

На рисунке 11 демонстрируются вторичные векторы признаков, 
формируемые путем усреднения вдоль оси масштабирования k 
для матрицы изображения ТИ-1. 

Поскольку для исследования значение имеет не сам вид 
матрицы преобразования в соответствии с выбранным видом 
вейвлет-функции, а возможность снизить разброс формируемых 
на ее основе векторов признаков, описывающих изображения, 
характеризующих один и тот же распознаваемый класс, 
то для сравнительной оценки аналогичным образом были построены 
вторичные векторы признаков по тестовому изображению ТИ-12. 

Важно отметить, что причиной выбора для исследования 
гистограммы тестового изображения ТИ-12 послужило то, 
что она имеет наибольшие структурные отличия от гистограммы 
эталонного изображения ТИ-1.  

В таблице 2 приведены значения оценки различий гистограмм, 
полученных на основе выражения (2), для эталонного изображения ТИ-1 
и тестового изображения ТИ-12, сформированных в различных 
базисах вейвлет-функций.  
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В последнем столбце приведены значения разности вторичных 
векторов признаков между эталонным изображением и изображением 
ТИ-2, характеризующим результаты разливов нефтепродуктов.  
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Рис. 8. Трехмерная матрица КМП гистограммы изображения  

ТИ-1 на основе: а) вейвлета Хаара; б) вейвлета Гаусса 1-го порядка;  
в) вейвлета Гаусса 2-го порядка; г) вейвлета Добеши 4-го порядка;  

д) биортогонального вейвлета; е) дуального вейвлета 
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Рис. 9. Трехмерная матрица КМП гистограммы изображения 

 ТИ-12 на основе: а) вейвлета Хаара; б) вейвлета Гаусса 1-го порядка;  
в) вейвлета Гаусса 2-го порядка; г) вейвлета Добеши 4-го порядка;  

д) биортогонального вейвлета; е) дуального вейвлета 
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Рис. 10. Вектор средних значений матрицы КМП на основе:  

а) вейвлета Хаара изображения ТИ-1 (по оси n);  
б) вейвлета Гаусса 1-го порядка изображения ТИ-1 (по оси n);  

в) вейвлета Гаусса 2-го изображения ТИ-1 (по оси n);  
г) вейвлета Добеши 4-го порядка изображения ТИ-1 (по оси n);  

д) биортогональ-ного вейвлета ТИ-1 (по оси n);  
е) дуального вейвлета изображения ТИ-1 (по оси n) 
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Рис. 11. Вектор средних значений матрицы КМП на основе:  

а) вейвлета Хаара изображения ТИ-1 (по оси k);  
б) вейвлета Гаусса 1-го порядка изображения ТИ-1 (по оси k);  

в) вейвлета Гаусса 2-го изображения ТИ-1 (по оси k);  
г) вейвлета Добеши 4-го порядка изображения ТИ-1 (по оси k);  

д) биортогональ-ного вейвлета ТИ-1 (по оси k);  
е) дуального вейвлета изображения ТИ-1 (по оси k) 

 
Таблица 2. Разность векторов признаков изображений ТИ-1 и ТИ-12,  

полученных усреднением матрицы КМП гистограммы по оси n 
Матрицы 

КМП 
ХVТИ-1 – 
ХVТИ-12 

Г1VТИ-1 – 
Г1VТИ-12 

Г2VТИ-1 – 
Г2VТИ-12 

ДVТИ-1 – 
ДVТИ-12 

БVТИ-1 – 
БVТИ-12 

ДвVТИ-1 – 
ДвVТИ-12 

Г1VТИ-1 – 
Г1VТИ-2 

𝛥𝛥𝛥𝛥 2,586 2,972 3,179 2,365 2,963 2,704 4,533 
𝛥𝛥𝛥𝛥,% 6,3 6,0 8,0 9,9 8,5 9,8 9,5 

 
Представленные расчеты проведены в соответствии 

с выражениями (2) и (3). В таблице 3 представлены значения разности 
между векторами эталонного ТИ-1 и тестового ТИ-12 изображений, 
сформированных в различных базисах вейвлет-функций, 
но усредненных по оси масштабирования k. 
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Таблица 3. Разность векторов признаков изображений ТИ-1 и ТИ-12,  
полученных усреднением матрицы КМП гистограммы по оси k 

Матрицы 
КМП 

ХVТИ-1 – 
ХVТИ-12 

Г1VТИ-1 – 
Г1VТИ-12 

Г2VТИ-1 – 
Г2VТИ-12 

ДVТИ-1 – 
ДVТИ-12 

БVТИ-1 – 
БVТИ-12 

ДвVТИ-1 – 
ДвVТИ-12 

Г1VТИ-1 – 
Г1VТИ-2 

𝛥𝛥𝛥𝛥 1,649 0,204 0,33 1,423 1,575 1,506 0,536 
𝛥𝛥𝛥𝛥,% 37,7 4,0 8,2 28.2 37,4 36,6 10,5 

 
Анализ полученных результатов показывает, что наилучший 

результат обеспечивает кратномасштабная обработка гистограмм 
в базисе вейвлета Гаусса 1-го порядка, так как он обеспечил 
наименьшие различия между эталонным изображением ТИ-1 
и тестовым изображением ТИ-12. Следует отметить, что ТИ-12 было 
отобрано как изображение, имеющее наибольшие различия 
в структуре гистограммы по отношению к гистограмме эталона ТИ-1 
среди 200 отобранных тестовых изображений.  

Переход к оценке, отражающей разницу векторов признаков, 
выраженную в процентах по отношению к эталонному значению, 
обусловлен различием амплитудных значений коэффициентов, 
сформированных в различных функциональных базисах. 

5. Обоснование размерности матрицы кратномасштабного 
преобразования для построения векторов признаков. Проведенный 
дополнительный анализ показал, что декоррелирующая обработка 
гистограмм, наряду с уменьшением абсолютных различий между 
векторами изображений ТИ-1 и ТИ-12 в пределах одного 
альтернативного класса, привела к снижению различий между 
векторами различных классов, что является негативным моментом. 

Следовательно, необходим поиск научных решений, 
позволяющих не только снизить дисперсию векторов признаков 
изображений, принадлежащих одному классу, но и повысить общие 
различия признакового пространства, под которым в [41] определены 
абсолютные наименьшие различия между векторами признаков, 
описывающих любые альтернативные классы.  

В интересах реализации данной концепции предложено 
изменить масштабирующий множитель 𝟐𝟐𝒌𝒌  в выражения (8). 
Это обусловлено тем, что в рассматриваемой ситуации выбор 
значения масштаба не является принципиальным моментом. Так как 
размерность гистограммы в общем случае может быть любой, 
то предлагается в выражении (8) вейвлет 𝝍𝝍(∗)  масштабировать 
произвольным образом. В качестве примера на рисунке 12 
представлены матрицы КМП эталонного изображения ТИ-1, 
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сформированные при 𝒌𝒌 =  𝟏𝟏𝟏𝟏,𝟑𝟑𝟑𝟑,𝟔𝟔𝟔𝟔 и 𝟏𝟏𝟏𝟏𝟏𝟏 в базисе вейвлета Гаусса 
1-го порядка. 
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Рис. 12. Трехмерная матрица КМП гистограммы ТИ-1 при:  

а) k = 16; б) k = 32; в) k = 64; г) k = 128;  
 
Так, в таблицах 4-7 представлены результаты оценки разности 

векторов признаков тестовых изображений, сформированных 
из матриц кратномасштабного преобразования с числом 
масштабирующих множителей равных 𝑘𝑘 =  16, 32, 64 и 128 
по отношению к эталонному изображению ТИ-1.  

 
Таблица 4. Оценка различий векторов признаков 

 тестовых изображений для k = 16 
Матрицы 

КМП 
ХVТИ-1 – 
ХVТИ-12 

Г1VТИ-1 – 
Г1VТИ-12 

Г2VТИ-1 – 
Г2VТИ-12 

ДVТИ-1 – 
ДVТИ-12 

БVТИ-1 – 
БVТИ-12 

ДвVТИ-1 – 
ДвVТИ-12 

Г1VТИ-1 – 
Г1VТИ-2 

𝛥𝛥𝛥𝛥 2,586 2,972 3,179 2,365 2,963 2,704 4,533 
𝛥𝛥𝛥𝛥,% 6,3 6,0 8,0 9,9 8,5 9,8 9,5 
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Таблица 5. Оценка различий векторов признаков  
тестовых изображений для k = 32 

Матрицы 
КМП 

Г1VТИ-20 – 
Г1V ТИ-21 

Г1VТИ-20 – 
Г1V ТИ-22 

Г1VТИ-20 – 
Г1V ТИ-23 

Г1VТИ-20 – 
Г1V ТИ-24 

Г1VТИ-20 – 
Г1V ТИ-25 

𝛥𝛥𝛥𝛥 1,376 1,601 0,84 0,795 5,408 
𝛥𝛥𝛥𝛥,% 1,7 2,0 1,1 0,9 6,8 

 
Таблица 6. Оценка различий векторов признаков  

тестовых изображений для k = 64 
Матрицы 

КМП 
Г1VТИ-20 – 
Г1V ТИ-21 

Г1VТИ-20 – 
Г1V ТИ-22 

Г1VТИ-20 – 
Г1V ТИ-23 

Г1VТИ-20 – 
Г1V ТИ-24 

Г1VТИ-20 – 
Г1V ТИ-25 

𝛥𝛥𝛥𝛥 1,609 1,878 0,651 0,486 6,041 
𝛥𝛥𝛥𝛥,% 1,3 1,5 0,5 0,4 4,9 

 
Таблица 7. Оценка различий векторов признаков  

тестовых изображений для k = 128 
Матрицы 

КМП 
Г1VТИ-20 – 
Г1V ТИ-21 

Г1VТИ-20 – 
Г1V ТИ-22 

Г1VТИ-20 – 
Г1V ТИ-23 

Г1VТИ-20 – 
Г1V ТИ-24 

Г1VТИ-20 – 
Г1V ТИ-25 

𝛥𝛥𝛥𝛥 1,618 2,37 0,591 0,526 4,927 
𝛥𝛥𝛥𝛥,% 0,9 1,3 0,33 0,29 2,7 

 
Значения 𝛥𝛥𝑟𝑟 ,% в таблицах 4-7 рассчитаны в соответствии  

с выражением: 
 

𝛥𝛥𝛥𝛥 =
| 𝑉𝑉 Г1

ТИ-1− 𝑉𝑉 Г1
ТИ-**|��������������������������������������������⃗

∑ 𝑉𝑉 Г1
ТИ-1(𝑛𝑛)𝑁𝑁−1

𝑛𝑛 = 0
× 100%,

 

 (19) 

 
где Г1VТИ-** – вторичный вектор признаков текущего тестового 
изображения, сравниваемого с аналогичным вектором эталонного 
описания ТИ-1; | 𝑉𝑉 Г1

ТИ-1 − 𝑉𝑉 Г1
ТИ-**|���������������������������������������⃗

 

– модуль разницы векторов. 
Выражение (19) является модификацией формулы (3) при переходе 

от гистограмм тестовых изображения к вторичным векторам признаков 
изображений. Для окончательного выбора размерности матрицы 
кратномасштабного преобразования, необходимой для формирования 
векторов признаков, воспользуемся формулой:  

 

𝛿𝛿к =
𝛥𝛥𝑟𝑟ТИ-1,ТИ-2

𝛥𝛥𝑟𝑟ТИ-1,ТИ-12
,

 

 (20) 

 
где 𝛥𝛥𝑟𝑟ТИ−1,ТИ−2 и 𝛥𝛥𝑟𝑟ТИ−1,ТИ−12 – расчетные значения из таблиц 4-7. 
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Результаты расчетов значения 𝛿𝛿  при различной величине k, 
представлены в таблице 8. Полученный результат характеризует 
различия векторов признаков изображений, используемых 
при обнаружении аномалий для рассматриваемых условий. 

 
Таблица 8. Оценка различий векторов признаков для различных 𝑘𝑘 

Размерность 
вектора 

Для 
k = 8 

Для 
k = 16 

Для 
k = 32 

Для 
k = 64 

Для 
k = 128 

𝛿𝛿к 1,77 1,93 3,4 3,27 2,08 
 
Согласно результатам, представленным в таблице 8, наилучшие 

различия между вторичными векторами признаков 
для рассматриваемых изображений обеспечивают векторы, полученные 
усреднением по оси временных сдвигов матриц КМП размерностью 
256×32, полученных на основе вейвлетов Гаусса 1-го порядка. 

И хотя полученный результат в общем случае применим 
для используемых в исследовании изображений, он позволяет сделать 
следующее заключение: применение процедур кратномасштабной 
обработки позволяет повысить различие векторов признаков.  

Для оценки эффективности представленного подхода 
предложено ввести коэффициент повышения различий (КПР) 𝐾𝐾пк , 
значение которого определяется следующей формулой: 

 

𝐾𝐾ПК = 𝑑𝑑Нэ,Нт
𝑑𝑑𝑉𝑉э,𝑉𝑉т

,

 

 (21) 

 
где 𝑑𝑑Нэ,𝐻𝐻т  – разность значений элементов гистограмм эталонного 
и текущего изображений до реализации процедур КМП; 𝑑𝑑𝑉𝑉э,𝑉𝑉т  – 
разность, полученная после реализации указанных процедур. 

Результаты расчета КПР для 𝑘𝑘 =  32 дают значение 𝐾𝐾пк = 3,4. 
Тогда формула оценки вероятности правильного обнаружения 

аномалий с учетом коэффициента оценки различий, полученная в [6], 
будет иметь вид: 

 

𝑃𝑃по = �
0,5  �1 + 𝛷𝛷 �𝛿𝛿А𝐾𝐾пк−𝜎𝜎Э

2

𝜎𝜎Р
2 �� ,   𝛿𝛿А𝐾𝐾пк

𝜎𝜎Р
2 ≥ 𝜎𝜎Э

2

0,5  �1 − 𝛷𝛷 �𝜎𝜎Э
2−𝛿𝛿А𝐾𝐾пк
𝜎𝜎Р
2 �� ,   𝛿𝛿А𝐾𝐾пк

𝜎𝜎Р
2 < 𝜎𝜎Э

2
 , (22) 

 
где 𝛿𝛿А  – коэффициент, характеризующий относительные размеры 
аномалии к общей площади кадра обрабатываемого изображения, 
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𝛿𝛿А 𝜖𝜖 [0;  1] ; σР2  – дисперсия различий между векторами признаков 
эталонного изображения и текущего; σЭ2  – дисперсия вектора 
признаков изображения, рассматриваемого в качестве эталонного. 

В интересах оценки влияния значения КПР на величину 
вероятности правильного обнаружения, на рисунке 13 представлены 
графики Рпо(𝛿𝛿А) для значений 𝐾𝐾пк = 1; 1,5; 3,4.  
 

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
0

0.1
0.2
0.3
0.4
0.5
0.6
0.7
0.8
0.9

1

1

 

 

 

KПК = 3,4 

С2 δА 

Рпо(δА) 

С1 С3 

Рпо(δА) = 0,95 

KПК = 1,5 
KПК = 1 

 

Рис. 13. Графики вероятности правильного обнаружения аномалии 
изображения при различных значениях 𝐾𝐾пк  

 
Графики, представленные на рисунке 13 получены 

для условия  𝜎𝜎Р2 = 0,3; пунктиром показан уровень, соответствующий 
вероятности правильного распознавания равно РПО = 0,95.  

Следует отметить, что при 𝐾𝐾пк = 1,5 заданное значение вероятности 
РПО = 0,95 будет обеспечено при снижении размера аномалии в 1,5 
по отношению к условиям, при которых 𝐾𝐾пк = 1 (точки С3 и С2).  

В тоже время повышение различий до 𝐾𝐾пк =  3,4 , позволит 
обнаруживать аномалии в 3,3 раза меньшего размера с тем же 
значением вероятности. Результат подтвержден по результатам 
обработки 252 фрагментов различных изображений при значении 
вероятности правильного обнаружения РПО = 0,93-0,98. 

6. Анализ возможностей методов машинного обучения 
в решении задач обнаружения разливов нефтепродуктов. 
Альтернативным подходом к решению задачи обнаружения разливов 
нефтепродуктов является применение методов машинного обучения. 

Анализ работ [42–45], посвященных разработке и исследованию 
возможностей глубоких сверточных нейронных сетей CNNs, позволил 
обобщить сведения об их эффективности и производительности 
применительно к задачам обнаружения разливов нефтепродуктов, 
которые сведены в таблице 9. 
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Таблица 9. Параметры эффективности и производительность 
нейронных сетей 

Тип сети AlexNet VGG-16 GoogLeNet ResNet SENet 
Число 
операций 724 × 106 15,5 × 109 1,43 × 109 3,6 × 109 5,8 × 109 

Достоверность 0,84 0,92 0,93 0,96 0,965 
 

При этом размеры изображений в среднем составили всего 
227×227 пикселов. А распознаванию подвергались 
детерминированные объекты. Наибольшие успехи в решении задач 
экологического мониторинга отмечены в [46], где решалась задача 
поиска разливов нефтепродуктов на основе нейронных сетей 
глубокого обучения по результатам обработки изображений из баз 
данных Европейского космического агентства, полученных 
от спутникового радара с синтезированной апертурой (Synthetic 
Aperture Radar – SAR). 

Обработке подвергались фрагменты изображений 
с разрешением 1252×609 пикселов. При этом в ходе эксперимента 
были определены два эталонных класса изображений: разливы 
нефтепродуктов; отсутствие разливов. 

Результаты работы классификатора представлены в таблице 10. 
 

Таблица 10. Результаты классификации при выделении  
трех семантических сегментов 

Вид семантического 
сегмента Overall Oil spills Look-alikes 

Достоверность 
классификации 0,8063 0,8621 0,7588 

 
В таблице 10 использованы следующие обозначения: overall – 

общая вероятность классификации изображения; oil spills – 
достоверное наличие разливов нефтепродуктов; Look-alikes – полное 
совпадение результатов работы сети с данными визуального анализа.  

При этом допустимый порог классификации для разделения 
классов составлял порядка 2% пикселов, соответствующих 
альтернативному классу. Следует отметить, что применение 
для решения данной задачи алгоритма tree forest позволило повысить 
точность классификации до 0,85. К сожалению, доступ к базам данных 
Европейского космического агентства закрыт, что не позволяет 
осуществить непосредственную проверку разработанного подхода 
с известными результатами. 
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7. Заключение. Полученные результаты позволяют сделать 
вывод, что в ходе проведенного исследования разработан 
аналитический аппарат, позволяющий получить вероятностную 
оценку результатов обработки изображений. Несмотря на то, 
что объектом исследования являлись результаты разливов 
нефтепродуктов в акваториях морей и океанов, разработанный 
аналитический аппарат может быть применен и в других областях 
науки и техники, связанных с обработкой кадров фото 
и видеоизображений. 

В работе обосновано понятие аномалий, под которыми, 
в широком аспекте, авторы понимают элементы фона (фрагменты) 
графического изображения, возникающие в результате внешних 
факторов, в частности, последствий разливов нефтепродуктов.  

Это позволило разработать подход к формированию первичных 
и вторичных векторов признаков обрабатываемых изображений 
на основе гистограмм распределения яркости, с последующей 
их кратномасштабной обработкой. Выбор кратномасштабной 
обработки в качестве декоррелирующего преобразования обусловлен 
высокой зависимостью дисперсии векторов признаков, формируемых 
на основе гистограмм распределения яркости от вариативности фона 
изображений, относящихся к одному и тому же альтернативному 
классу распознаваемых объектов.  

Это позволило построить классификатор, работающий 
с компактными данными, характеризующими изображения. 

В работе обоснован выбор вейвлета Гаусса 1-го порядка 
в декоррелирующей обработке векторов признаков. И хотя 
его эффективность доказана только для частного случая, полученные 
результаты, по аналогии с рекомендациями [24, 25] могут быть 
обобщены на более широкий класс изображений, при условии 
соответствия закона распределения их амплитудных значений яркости, 
с представленными примерами изображений. 

Состоятельность предложений основана на численных 
результатах, характеризующих вероятностную оценку, которые 
получили подтверждение в эксперименте по обнаружению аномалий 
на 252 фрагментах изображений. Средняя вероятность достоверного 
принятия решения по полученным результатам составляет 0,95. 
Это обеспечивается за счет использования коэффициента повышения 
различий, значение которого целесообразно каждый раз уточнять 
перед проведением расчетов. Практическую направленность 
полученных результатов исследований авторы связывают 
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с их применением в решении задач поиска разливов нефтепродуктов 
по результатам обработки изображений. 
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S. DVORNIKOV, D. VASILIEVA  
OIL SPILL IMAGE RECOGNITION BASED ON MULTIPLE-

SCALE PROCESSING OF BRIGHTNESS DISTRIBUTION 
HISTOGRAMS 

 
Dvornikov S., Vasilieva D. Oil Spill Image Recognition Based on Multiple-Scale Processing 
of Brightness Distribution Histograms. 

Abstract. The problem of detecting anomalies in processed images acquired from visual 
monitoring equipment becomes particularly relevant in the context of ecological monitoring 
of the world ocean's water areas, specifically when searching for the consequences 
of technogenic catastrophes caused by oil spills. In the present study, anomalies are understood 
as image fragments characterizing oil product spills. The subject of the research is defined 
by elements of pattern recognition theory, according to which the processed images 
are represented as feature vectors. The rationale for selecting histograms characterizing 
the brightness bit distributions of the processed images, which are used as primary feature 
vectors, is substantiated. It is established that the high variability of the background of water 
surface images leads to significant variance in the feature vectors formed on the basis 
of brightness distribution histograms, even for a single common class of recognition objects. 
Therefore, it is proposed to subject the primary feature vectors to decorrelating processing 
based on wavelet transforms. Types of wavelet transforms and various types of generating 
functions are considered, among which the rationale for selecting the first-order Gaussian 
wavelet is provided, as it ensures the smallest differences between the feature vectors 
of the processed images characterizing the same class. An approach to the formation 
of secondary recognition features is proposed by averaging the components of multiscale 
transformation matrices of image brightness distribution histograms along the axis of their shift 
parameter. The rationale for transitioning to the selection of a redundant number 
of decomposition scales in wavelet transforms when forming secondary feature vectors 
is substantiated. The results of the conducted experiment are demonstrated, confirming 
the validity of such a transition. Test and reference images used in the experiment 
are presented, as well as the primary and secondary feature vectors formed on their basis. 
Numerical results characterizing the obtained estimate of differences between feature vectors 
of both the same class and alternative classes are provided. A probabilistic assessment 
of the anomaly recognition results on the processed images is presented. The rationale 
for using the coefficient of estimating differences between feature vectors in the developed 
formula for the probability of correct anomaly detection in the processed images 
is substantiated. Graphs characterizing the value of the probabilistic estimate as a function 
of the ratio of anomaly size to the total frame area for various values of the coefficient 
enhancing the differences between feature vectors are presented. 

Keywords: image anomalies, oil product spills, feature vectors, recognizable image 
classes, histograms of image brightness distribution. 
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