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Аннотация. Проблема выделения контуров на изображениях является актуальной в настоящее время, так 

как она является одним из основных этапов решения задачи сегментации, которая в свою очередь является 

основой для большинства систем компьютерного зрения. В рамках данной статьи рассматривается задача 

выделения контуров на изображениях земной поверхности. Проводится краткий анализ современных 

подходов к решению данной задачи, их основных достоинств и недостатков. Описывается метод решения 

данной задачи с использованием субполосных матриц косинус-преобразования. Приводятся результаты 

вычислительных экспериментов по проверке работоспособности предложенного подхода и сравнения 

получаемых результатов с другими методами. Показано, что субполосные матрицы косинус-

преобразования могут быть использованы для решения задачи выделения контуров объектов на 

изображениях земной поверхности. Предложенный в статье метод для реальных изображений, полученных 

с цифровых камер, позволяет выделить контуры объектов, визуальное качество которых зачастую выше, 

чем при применении известных методов, несмотря на то, что в результате обработки изображений 

предложенным методом присутствуют некоторые артефакты.  
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Abstract. The problem of highlighting contours in images is relevant at the present time, because it is the main 

stage in solving the segmentation problem, which in turn is the basis for most computer vision systems. Within 

the framework of this article, the problem of identifying contours in images of the earth's surface is considered. 

A brief analysis of modern approaches to solving this problem, their main advantages and disadvantages is 

carried out. A method for solving this problem using subband cosine transform matrices is described. The 

results of computational experiments on checking the efficiency of the proposed approach and comparing the 



                                                                               Экономика. Информатика. 2021. Том 48, № 2 (319–331)   
                                                           Economics. Information technologies. 2021. Vol. 48, No. 2 (319–331)                                

 

320 

results obtained with other methods are presented. It is shown that the subband cosine transform matrices can 

be used to solve the problem of extracting the contours of objects on images of the earth's surface. The method 

proposed in the article for real images obtained from digital cameras gives better results compared to the known 

methods, despite the fact that some artifacts are present as a result of image processing by the proposed method. 

Keywords: edge detection, image processing, subband matrices, frequency analysis, cosine transform. 
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Введение 

Задача анализа изображений земной поверхности является весьма актуальной в 
различных сферах деятельности человека. Одним из важных направлений в этой области 
является выделение контуров на изображениях земной поверхности, полученных в результате 
съемки с помощью искусственных спутников Земли или аэрофотосъемки с применением 
беспилотных и других летательных аппаратов. Результаты решения данной задачи лежат в 
основе других важных задач, например, автоматизированное построение контурных карт 
(векторизация цифровых изображений земной поверхности). Решение задачи выделения 
контуров также является одним из предварительных этапов решения задачи кластеризации 
или распознавания объектов на изображениях земной поверхности.  

Данная проблема исследована различными авторами, в том числе: Ю.В. Визильтер, 
Я.А. Фурман, В.А. Сойфер, У. Прэтт [Визильтер, 2007; Фурман, 2002; Сойфер, 2003; Прэтт, 
1982]. В настоящее время выделяют несколько основных подходов к решению данной задачи: 
градиентные методы, метод активных контуров, методы нечёткой логики, методы на основе 
математической морфологии, метод Кэнни и др. 

Градиентные методы выделения контуров изображений основаны на определении 
разрывов в интенсивности представления образа объекта. Данные методы выделяют пиксели, 
которые лежат на границе между самим объектом и его фоном. Для реальных изображений 
найденное множество пикселей не всегда полностью характеризует границу из-за наличия 
шума и разрывов на границе. Для выделения контуров объектов на изображении может быть 
использован метод линейной фильтрации, основанный на вычислении свертки фрагмента 
изображения со специальным ядром в пространственной области. Конкретный тип 
используемого линейного фильтра определяется используемым для вычислений ядром. Для 
решения задачи выделения контуров методом линейной фильтрации используют различные 
виды фильтров: разностный амплитудный фильтр, фильтр Робертса, фильтр Собеля и др. 
[Кирсанов, 2015]. Основным достоинством данного подхода является низкая вычислительная 
сложность, что обеспечивает высокую скорость работы. Основными недостатками данного 
подхода являются высокая чувствительность к шуму, что приводит к возникновению 
многочисленных разрывов в контуре. 

Метод активных контуров широко применяется в задачах выделения контуров, границ 
и сегментации изображений. Для обнаружения контуров на изображении в рамках данного 
метода используются кривые минимальной энергии, или змейки. Более подробно алгоритм 
рассматривается, например, в работах [Сакович, 2014]. Метод активных контуров для 
выделения объектов на изображении более устойчив к посторонним шумам, т. к. позволяет 
работать с контуром как с набором последовательности точек. Алгоритмы на основе активных 
контуров обеспечивают высокую точность получаемых границ. Однако результаты 
сегментации зависят от выбора начального контура и числа классов. Основными недостатками 
алгоритма являются высокая вычислительная сложность относительно других способов 
выделения границ, а также необходимость начального приближения. 

Метод нечёткой логики (Fuzzy logic) работает с вычислениями на основе «степени 

истины». Нечеткая обработка изображений представляет собой набор различных подходов к 
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обработке, таких как фаззификация (приведение к нечёткости) изображения, изменение 

функции принадлежности и дефаззификация (приведение к чёткости). Основным 

достоинством данного метода является то, что он подходит для использования в качестве 

дополнительного фильтра для улучшения таких алгоритмов как, например, алгоритм Собеля, 

а также подходит для гибридизации с другими методами для улучшения качества (усиления 

границ и подавления ложных пикселей) работы последних. Недостатки метода: для работы 

требуется большая база знаний и алгоритм разрабатывается для конкретных типов 

изображений (низкая степень адаптивности) [Аунг, 2014]. 
Методы на основе математической морфологии работают со структурными элементами 

входного изображения и на выходе выдают изображение того же размера. В математической 
морфологии используется язык теории множеств. Математическая морфология представляет 
собой метод анализа и обработки геометрических структур, основанный на морфологических 
структурных элементах. Это своего рода нелинейная система обработки на основе 
геометрической алгебры и теории множеств. Математическая морфология помогает устранить 
некоторые структурные свойства, которые не имеют большого значения в анализе изображений. 
Однако в то же время она сохраняет основную форму объектов, тем самым упрощая его 
дальнейшую обработку. Основные морфологические операции: дилатация, эрозия, открытие и 
закрытие. По сравнению с градиентными методами, которые, как правило, вынуждены 
переходить от черно-белого изображения к изображению в оттенках серого и затем снова к черно-
белому, оконтуривание объектов с помощью математической морфологии не требует такого 
перехода, что повышает эффективность такого подхода при работе с черно-белыми 
изображениями. Основными достоинствами такого подхода являются устойчивость к шумам, 
сохранение детальных характеристик изображения, скорость выполнения. При этом основными 
недостатками такого подхода являются неопределённость выбора размеров структурирующего 
элемента и сложность в работе со сложными структурированными изображениями [Огнев, 2007]. 

Метод выделения контуров, основанный на детекторе границ Кэнни (Canny), решает 
проблему получения фильтра, оптимального по критериям выделения, локализации и 
минимизации нескольких откликов одного края. Он строится таким образом, чтобы детектор 
корректно реагировал на границы, но при этом старался игнорировать ложные границы. Это 
дает возможность точнее определять линию границы и реагировать на каждую границу один 
раз. Данный метод позволяет избежать восприятия широких полос изменения яркости как 
совокупности границ. Алгоритм включает в себя несколько этапов: ослабление шумов с 
помощью размытия, вычисление градиентов, подавление не-максимумов, пороговая 
фильтрация. Алгоритм Canny может быть адаптирован к данному конкретному изображению 
с помощью регулирования его переменных параметров (в отличии от классических 
операторов, в которых ядра заданы жестко). Таким образом, пользователь может улучшать 
работу алгоритма подгонкой параметров под конкретные графические данные [Власов, 2013].  

Кроме описанных выше, известны так же методы, основанные на применении вейвлет-
преобразований [Шлеймович, 2017; Костюхина, 2019] и искусственных нейронных сетей 
[Аунг, 2014].  

Однако, как показано в том числе в работе [Костюхина, 2020], ни один из них не дает 
универсального решения поставленной задачи в общем случае и на практике используется 
комбинация известных методов. В связи с этим задача разработки новых подходов к решению 
проблемы выделения контуров на изображениях земной поверхности является актуальной. 

В работе предлагается оригинальный подход для решения данной задачи, основанный 

на анализе изображений в частотной области с использованием математического аппарата 

субполосных матриц на основе косинус-преобразования. 

 

Формирование субполосных матриц и субполосных компонент изображения 
 

Известны различные способы представления изображений в частотной области. 

Например, методы на основе дискретного косинусного преобразования (ДКП), дискретного 



                                                                               Экономика. Информатика. 2021. Том 48, № 2 (319–331)   
                                                           Economics. Information technologies. 2021. Vol. 48, No. 2 (319–331)                                

 

322 

преобразования Фурье (ДПФ), вейвлет-преобразования и другие [Ганин, 2011; Пьянкова, 

2019; Ракицкий, 2019]. Данные преобразования могут применяться либо к отдельным частям 

изображения, либо к изображению в целом. Теоретические основы применения субполосных 

матриц на основе косинус-преобразования и преобразования Фурье для анализа изображений 

в частотной области рассматриваются в работах [Жиляков, 2013; Жиляков, 2014], кратко 

изложим основные моменты.  

Двумерное косинус-преобразование по дискретным данным изображения Φ , заданного 

в виде матрицы яркости пикселей  Φ ijf , ijf 1, 2, ,  ,  1, 2,  ,  ,i N j M     где  

ijf  – значения изображения в соответствующих пикселях, представимо в следующем  виде: 

 

 Φ

1 1

1 1
, cos cos ,

2 2

N M

ij

i j

F u v f u i v j
 

      
        

      


где  Φ ,F u v  – результат косинус-преобразования изображения Φ, , u v  – пространственные 

частоты, принимающие значения в диапазоне 0 , u v    (область определения двумерного 

косинус-преобразования). 

Тогда частотное представление изображения на основе результатов косинус-

преобразования имеет следующий вид: 

         

 Φ

2

0 0

4 1 1
, cos cos ,

2 2
ijf F u v u i v j dudv

 



      
        

      


                                  
На рис. 1 приведен пример разбиения области определения косинус-преобразования 

(рис. 1, а) на подобласти пространственных частот (рис.1, б). 

 

  

а б 

Рис. 1. Пример разбиения на подобласти пространственных частот области определения косинус-

преобразования  

Fig. 1. Example of division of cosine transform domain into spatial frequencies sub-domains 

 

Пусть 
1 2r rV  – подобласть пространственных частот, получаемая в результате разбиения 

области определения косинус-преобразования на 1 2R R  подобластей, тогда 
1 2r rV  есть 

результат пересечения двух субполос пространственных частот 
1r

C  и 
2r

D  (см. рис. 1, б): 

         
1 2 1 2

.r r r rV C D                                                              

(1) 

(2) 

(3) 
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При реализации операций фильтрации шумов и выделения контуров объектов на 

изображении применяются так называемые субполосные компоненты изображения. Под 

субполосной компонентой будем понимать компоненту 
1 2r rY  изображения Φ , 

соответствующую заданной подобласти пространственных частот 
1 2r rV : 

             
1 2 1 2

.Φr r r rY G H                                                             

При субполосном анализе в рамках заданного преобразования результат выделения или 

фильтрации различных подмножеств субполосных компонент 
1 2r rY  изображения Φ  

применяют для исследования субполосных свойств исходного изображения [Болгова, 2017; 
Черноморец, 2019; Черноморец, 2016]. 

Основной проблемой применения субполосного анализа к решению поставленной 

задачи является выбор подмножества субполосных компонент 
1 2r rY  вида (4), соответствующих 

контурам объектов на изображении. Выбор соответствующих субполосных компонент 
предлагается осуществлять путем оценивания долей энергии косинус-преобразования 

изображения, соответствующих подобластям пространственных частот 
1 2r rV .  

Доля энергии 
1 2r rP  косинус-преобразования изображения, которая соответствует 

подобласти пространственных частот 
1 2r rV  вида (3) для изображения, представленного в виде 

матрицы яркости его пикселей   Φ , 1, 2,  , , 1, 2,  , jkf j N k M     , рассчитываются на 

основе следующего соотношения: 

          

 
 

 

 
 
1 21 2

1 2

Φ ΦΦ
Φ ,

Φ ΦΦ

T

r rr r

r r T

tr G HE
P

E tr
 

                                            
где tr  – операция вычисления следа матрицы. 

Матрицы  1

1 1,   , 1, 2,   ,  ,   r

r ing i n NG    и  2

2 1,   , 1, 2,   ,  ,   r

r jmH j m Mh    называют 

субполосными матрицами косинус-преобразования, которые соответствуют подобластям 

пространственных частот 
1 2

  r rV вида (3), образованных пересечением субполос 
1r

C  и 
2r

D . 

Элементы субполосной матрицы косинус-преобразования  1

1
,   , 1, 2,   ,  ,   r

r inG g i n N  

которая соответствует субполосе пространственных частот 
1r

C  вида: 

          
 

1 1 1,1 ,2|0 , r r rC u u u u     
                                                

определяются следующими выражениями: 
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(4) 

(5) 

(6) 

(7) 

(8) 

(9) 
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Элементы субполосной матрицы косинус-преобразования 
2r

H , которая соответствует 

субполосе 
2r

D  вида: 

  
2 2 2,1 ,2|0 , r r rD v v v v                                                      (10) 

определяются аналогично (7)–(9). 

Применение субполосных матриц для решения задачи выделения контуров  

на изображениях земной поверхности 

В данной работе исследуется применение субполосных матриц на основе косинус-

преобразования для решения задачи выделения контуров на изображениях земной 

поверхности.  

Метод выбора субполосных компонент изображения, соответствующих контурам 

объектов на изображении, состоит в следующем. Пусть  ,  1, 2,   ,   iS s i R    (где 1 2R R R ) – 

это множество упорядоченных по убыванию величин долей 
1 2

 r rP энергии изображения Ф, которые 

соответствуют подобластям пространственных частот 
1 2r rV вида (3): 

 
 

1 2
Φ ,i r rs P

  

 1 1 2  ( 1)* .i r R r  
 

 1 2 .Rs s s   

Пусть m  – некоторое число в диапазоне от 0 до 1,  0,1 m .  

Тогда для решения задачи выделения контуров объектов на изображении Ф 

предлагается применять операцию нахождения такого подмножества   ,  1, 2,   ,   iX i Kx   , 

(где K R ) следующих подряд (начиная с первого) элементов множества S , что сумма 

энергии, которая сосредоточена в подобластях пространственных частот, соответствующих 

этому подмножеству, будет не меньше, чем 100%m  от энергии изображения. 

Различные компоненты исходного изображения, такие как фон, контуры, шум и т. д. 

соответствуют различным подмножествам X  множества S , которые характеризуются 

различными диапазонами значений долей энергии изображения следующего вида: 

      1 2, ,D m m                                                               (13) 

где 
1 2

0 1,m m    
1 2
,m m  – получены при оценивании доли энергии изображения. 

Для того, чтобы вычислить результат фильтрации исходного изображения, необходимо 

сформировать субполосные компоненты  1 2, m m
Y  изображения  : 

                   
 

2

1 2

1

, 
,

i

km m

k i

Y Y



                                                              

где kY  – субполосные компоненты вида (4), которые соответствуют некоторым подобластям 

пространственных частот, задающих значения долей энергии    is  множества .S  Индексы 1  i  и 

2  i  определяются как наименьшие значения, при которых выполняются следующие условия: 

                    

1 2

1 2

1 1 1 1

; .
i iR R

j j j j

j j j j

s m s s m s
   

    
                                                 

(11) 

(12) 

(14) 

(15) 
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Подбор параметров 1m  и 2m  происходит эмпирическим путем в ходе вычислительных 

экспериментов на некотором наборе тестовых изображений. 

Вычислительные эксперименты 

Продемонстрируем работоспособность описанного метода на примере изображения  

1 , приведенного на рис. 2.  

 

 

Рис. 2. Исходное изображение 

Fig 2. Source image 

 

Разобьем область определения косинус-преобразования на 8×8 подобластей 
1 2

 r rV , 

1 2  1,  2,   ,  8rr    вида (3). Для каждой из подобластей рассчитаем доли энергии 
1 2r rP  на 

основании выражения (5). Результаты вычисления долей энергии для изображения на рис. 2 

приведены в табл. 1. 

 

Таблица 1 

Table 1 

Значения долей энергии для изображения, приведенного на рис. 2 

The values of the energy fractions for the image shown in Fig. 2 

    1 r  

2r  
1 2 3 4 5 6 7 8 

1 9.88e-01 3.08e-03 1.13e-03 4.44e-04 2.11e-04 1.09e-04 6.12e-05 3.58e-05 

2 2.82e-03 3.82e-04 1.39e-04 2.38e-04 1.76e-04 8.82e-05 1.23e-05 2.71e-06 

3 8.63e-04 3.38e-04 1.27e-04 4.86e-05 2.86e-05 2.40e-05 3.71e-05 1.57e-05 

4 4.34e-04 7.71e-05 2.43e-04 3.82e-05 2.03e-05 1.02e-05 4.80e-06 1.93e-06 

5 2.24e-04 3.96e-05 6.93e-05 1.05e-04 1.32e-05 6.40e-06 2.93e-06 1.11e-06 

6 1.22e-04 1.98e-05 1.63e-05 5.48e-05 2.20e-05 3.51e-06 1.73e-06 1.07e-06 

7 7.54e-05 8.38e-06 6.67e-06 5.48e-06 2.20e-05 2.20e-06 6.38e-07 2.10e-07 

8 4.97e-05 3.28e-06 2.60e-06 2.05e-06 2.48e-06 4.16e-06 3.82e-07 1.08e-07 

 

На рис. 3 представлена трехмерная диаграмма распределения долей энергии для 

различных подобластей пространственных частот, в соответствии с данными из табл. 1. 
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Подобласть 11  V  содержит подавляющее большинство энергии изображения, поэтому для 

повышения наглядности представления данных соответствующее ей значение доли энергии 

на диаграмме не отображено. 

 

 
Рис. 3. Трехмерная диаграмма распределения значений долей энергии для изображения, 

приведенного на рис. 2 

Fig. 3. The values of the energy fractions for the image shown in Fig. 2 

 

Упорядочим полученные для изображений 1  величины долей энергии вида (5) по 

убыванию (рис. 4), значение доли энергии, соответствующей подобласти 11  V  не отображено 

на графике с целью повышения наглядности отображения данных. 

 

 

Рис. 4. Величины долей энергии, упорядоченные по убыванию для изображения, приведенного  

на рис. 2 

Fig. 4. The values of the energy fractions, ordered in descending order for the image shown in Fig. 2 

 
Можно показать, что следующим диапазонам долей энергий вида (13) изображения  

1 : D1  (0; 0,988), D2  (0,988; 0,999), D3  (0,999; 0,9999), D4  (0,9999; 0,99999),  

D5  (0,99999; 1), соответствуют подмножества ,   1,2,   ,  5iX i   , подобластей пространственных 

частот, которые обозначены на рис. 5 индексами 1..5. 
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[[1  2  2  2  2  2  3  3] 

 [2  2  2  2  2  3  4  4] 

 [2  2  2  3  3  3  3  3] 

 [2  3  2  3  3  4  4  5] 

 [2  3  3  3  4  4  4  5] 

 [2  3  3  3  3  4  5  5] 

 [3  4  4  4  3  5  5  5] 

 [3  4  4  5  4  4  5  5]] 

Рис. 5. Индексы подмножеств подобластей пространственных частот изображения Ф1  

Fig. 5. Indices of subsets of sub-regions of spatial frequencies of the image Ф1 

 

На рис. 6 показаны субполосные компоненты вида (14) для исходного изображения 1 , 

приведенного на рисунке 2, которые соответствуют различным подмножествам 

,   1,2,   ,  5,iX i    подобластей пространственных частот. К субполосным компонентам 

дополнительно были применены операции пороговой обработки и инвертирования. Рис. 6 a 

соответствует диапазону D1  (0; 0,988); рис. 6 б – диапазону D2  (0,988; 0,999); рис. 6 в – 

диапазону D3  (0,999; 0,9999); рис. 6 г – диапазону D4  (0,9999; 0,99999); рис. 6 д – диапазону 

D5  (0,99999; 1); рис. 6 е – исходное изображение. 

 

 

   
а б в 

   
г д е 

Рис. 6. Примеры субполосных компонент, которые соответствуют различным диапазонам энергии 

изображения: a – диапазон D1  (0; 0,988); б – диапазон D2  (0,988; 0,999); в – диапазон  

D3  (0,999; 0,9999); г – диапазон D4  (0,9999; 0,99999); д – диапазон D5  (0,99999; 1);  

е – исходное изображение. 

Fig. 6. Examples of sub-band components corresponding to different image energy ranges: a – range  

D1  (0; 0,988); b – range D2  (0,988; 0,999); c – range D3  (0,999; 0,9999);  

d – range D4  (0,9999; 0,99999); e – range D5  (0,99999; 1); f – source image. 
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Результаты, приведенные на рис. 6, показывают, что субполосные компоненты, 

которые соответствуют подмножеству 2X  подобластей пространственных частот для 

диапазона энергии D2  (0,988; 0,999), содержат информацию о контурах объектов исходного 

изображения 1 . Следовательно, данный диапазон целесообразно использовать в целях 

выделения контуров объектов на изображениях земной поверхности. 

В ходе исследований были проведены вычислительные эксперименты по выделению 

контуров на нескольких тестовых изображениях. Результаты данных экспериментов 

приведены на рисунке 7: а, б, в – исходные изображения; г, д, е – результат выделения 

контуров методом Канни; ж, з, и – результат выделения контуров предложенным методом. 

 

   
а б в 

   
г д е 

   
ж з и 

Рис. 7. а, б, в – исходные изображения; г, д, е – результат выделения контуром методом Канни;  

ж, з, и – результат выделения контуров предложенным методом 

Fig. 7. a, b, c – original images; d, e, f – the result of selection by the contour using the Canny method; and, 

g, h, i – the result of the selection of the contours by the proposed method 

 

Результаты, приведенные на рис. 7, демонстрируют, что для реальных изображений 

земной поверхности (рис. 7а, рис. 7б) предложенный метод позволяет выделить контуры 

объектов (рис 7ж, рис 7з), визуальное качество которых зачастую выше, чем при применении 

метода выделения контуров Канни (рис. 7 г, рис. 7 д), несмотря на то, что в результате 

обработки изображений предложенным методом присутствуют некоторые артефакты. 

Повысить эффективность применения предложенного метода можно путем добавления 
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дополнительных этапов обработки, например морфологических операций замыкания и 

размыкания. 

Для синтетических изображений с четкими границами объектов (рис. 7 в) 

предложенный метод дает результат (рис. 7 и), близкий с позиций визуального качества 

выделенных контуров к результату применения метода Кенни (рис. 7 е).  

Заключение 

Проведенное исследование показывает, что применение субполосных матриц косинус-

преобразования позволяет решать задачи выделения контуров объектов на изображениях 

земной поверхности. В дальнейшем предполагается провести исследования по применению 

морфологических операций замыкания и размыкания как дополнительного этапа метода 

решения задачи выделения контуров на изображениях с целью удаления слабо выделенных 

контуров, а так же устранения возникающих шумов. 
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