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Аннотация. В работе оценивание различий субполосных свойств областей изображений морской 

поверхности предложено осуществлять путем сравнения распределения информативных долей 

квадрата нормы соседних областей изображения, а также сравнения отличий соседних областей и их 

информативных субполосных компонент на основании значений соответствующих 

среднеквадратических отклонений и коэффициентов корреляции. Приведены соотношения для 

вычисления информативных подобластей пространственных частот заданных изображений и 

соответствующих информативных субполосных компонент, а также соотношения, позволяющие 

вычислить на основе среднеквадратического отклонения и коэффициента корреляции анализируемые 

меры отличия заданных матриц. Проведенные вычислительные эксперименты показали, что значения 

рассматриваемых мер отличия при анализе заданных центральной и соседних областей различных 

размеров изменяются несущественно. На примере гистограмм показано, что наличие или отсутствие 

малозаметного объекта на изображениях анализируемых областей изменяет распределение значений 

исследуемых мер отличия незначительно. 
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Abstract. In this paper, author proposes to evaluate the differences in the subband properties of the sea 
surface image areas by comparing the distribution of informative parts of the squared norm of the adjacent 
image areas as well as comparing the differences between adjacent areas and their informative subband 
components based on the values of the corresponding standard deviations and the correlation coefficients. 
The author gives ratios for calculating the informative spatial frequencies subdomains of the given images 
and the corresponding informative subband components, as well as the ratios that allow calculating the 
analyzed measures of the given matrices difference on the basis of the standard deviation and the correlation 
coefficient. The conducted computing experiments have shown that the values of the considered measures of 
difference do not change significantly when analyzing the given central and adjacent areas of various sizes. 
Using the example of histograms, author shows that the presence or absence of an inconspicuous object in 
the analyzed image areas changes the values distribution of the studied difference measures slightly. 
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Введение 
 

Обработка изображений взволнованной морской поверхности с целью обнаружения 

изображений плавающих малозаметных объектов является важной задачей при организации 

систем наблюдения в прибрежной зоне, организации поиска объектов в открытом море с 

помощью различных летательных аппаратов и т. п. Одна из проблем данной задачи 

обнаружения состоит в том, что яркость пикселей на изображениях малозаметных 

плавающих объектов мало отличается от яркости пикселей изображений моря. В настоящее 

время предложены различные методы обнаружения на изображениях объектов, плавающих 

на морской поверхности, среди них выделим следующие: методы, основанные на 

вычислении согласованного подпространственного детектора, методы поиска особенных 

точек, методы поиска по прецеденту, статистические и нейросетевые методы и др. [Golikov 

et al., 2016; Krizhevsky et al., 2012.; Жиляков, 2007].  

Отметим, для применения многих известных методов обнаружения объектов требуется 

наличие сведений об их форме, размерах и других характеристиках. Однако в большинстве 

случаев сведения об искомом объекте отсутствуют. В известных методах также зачастую 

требуется, чтобы объект контрастировал с фоном, что в случае малозаметных объектов не 

выполняется. Таким образом, объект целесообразно искать, исходя из отличий его изображений 

от изображений морской поверхности [Golikov, Lebedeva, 2013; Conte et al., 2001]. 

Учитывая, что на изображениях взволнованной морской поверхности можно 

выделить квазипериодические составляющие, то представляет интерес для решения 

рассматриваемой задачи оценить различия отдельных областей изображения на основе 

анализа их субполосных свойств [Жиляков, Ефимов, 2015; Черноморец, Болгова, 2016; 

Жиляков и др., 2013]. 

 

Субполосные свойства соседних областей изображений 
 

Анализируемое изображение морской поверхности, размерности 21 NN   пикселей, 

представим в виде матрицы )( ijf , 1,...,2,1 Ni  , 2,...,2,1 Nj  , яркости пикселей. Для 

исследования субполосных свойств изображения по матрице Ф будем перемещать 

скользящее окно (центральная область), размерности 21 MM   пикселей, например, 10×10, 

10×20, 20×10, 20×20 пикселей. 

Соседними областями изображения относительно заданного положения скользящего 

окна I0 будем называть области (матрицы) I1 – I8, положение которых схематично показано 

на рис. 1. 

 

I2 I3 I4 

I1 I0 I5 

I8 I7 I6 

Рис. 1. Схема расположения анализируемых соседних областей 

Fig. 1. The layout of the analyzed adjacent areas 
 

В предлагаемом исследовании будем рассматривать области I0 – I8 одинакового размера  – 

21 MM   пикселей. 
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Анализ субполосных свойств изображений (областей) I0 – I8 предлагается 

осуществлять с позиций разбиения области пространственных частот 2D , 

},|),{(2   vuvuD , 

на 21 RR   подобластей пространственных частот (ППЧ) 
21rrV , 11 ,...,2,1 Rr  , 22 ,...,2,1 Rr  , 

одинаковых по площади [Черноморец и др., 2019], 

 )),[),[()),[),[( 21122112 2222211121 rrrrrrrrrr vvvvvuuuuuV  , (1) 

011 u , 2,1Ru , 21,1 11 rr uu  , 

011 v , 2,2Rv , 21,1 22 rr vv  , 

11 ,...,2,1 Rr  , 22 ,...,2,1 Rr  . 

Субполосную долю )(
21

IP rr  квадрата нормы заданного изображения (матрицы) I, 

соответствующую ППЧ 
21rrV , вычислим на основании следующего соотношения [Жиляков, 

Черноморец, 2020; Горелик, Скрипкин, 2004] (из изображения предварительно вычтено его 

среднее арифметическое значение): 
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где tr – операция вычисления следа матрицы, 
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A , 
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B  – субполосные матрицы, 

соответствующие ППЧ 
21rrV . Распределение значений долей )(

21
IP rr  квадрата нормы 

изображения по ППЧ будем рассматривать в виде матрицы ))(()(
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2,...,2,1, Nmk  , вычисляются на основании следующих соотношений [Жиляков и др., 2016]: 
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При проведении анализа субполосного распределения долей квадрата нормы 

изображений будем использовать информативные ППЧ, которые для заданного изображения 

I определяются следующим образом [Жиляков и др., 2009; Scharf, Friedlander, 1994]: 

ППЧ 
21rrV  будем считать информативной для изображения I, если выполняется 

неравенство: 

2

21
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s
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где 
21rrs  – площадь ППЧ 

21rrV , 

))(( 1212 221121 rrrrrr vvuus  . 

Обозначим, )( 0IS  – множество информативных ППЧ для изображения 0I , 
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)( iIS , 8,...,2,1i , – множество информативных ППЧ для изображения iI , 

})(|),{()(
221
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21

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IPrrIS  ,              (7) 

)( 0IP , )( iIP , 8,...,2,1i , – матрицы, размерности 21 RR  , долей квадрата нормы 

изображений 0I  и iI , 8,...,2,1i , соответствующих информативным ППЧ 
21rrV , 11 ,...,2,1 Rr  ,     

22 ,...,2,1 Rr  . 

Сравнивать субполосные распределения )( 0IP , )( iIP , 8,...,2,1i , долей квадрата 

нормы, соответствующих информативным ППЧ изображений 0I  и iI , 8,...,2,1i , 

предлагается на основе среднеквадратического отклонения соответствующих матриц 

[Жиляков и др., 2016; Felzenszwalb et al., 2010]: 
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Сравнивать информативные субполосные компоненты )( 0IY  и )( iIY  изображений 0I  

и iI , 8,...,2,1i , соответствующих информативным ППЧ 
21rrV , 11 ,...,2,1 Rr  , 22 ,...,2,1 Rr  , 

предлагается на основе среднеквадратического отклонения: 
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где информативные субполосные компоненты )( 0IY  и )( iIY  изображений 0I  и iI , 8,...,2,1i , 

определим следующим образом (из соответствующего изображения предварительно вычтено 

его среднее арифметическое значение) [Жиляков и др., 2017; Bay et al., 2008]: 
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Сравнивать изображения 0I  и iI , 8,...,2,1i , предлагается на основе 

среднеквадратического отклонения: 
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Для сравнения различных областей, субполосных компонент изображений и 

распределений долей квадрата нормы изображений по подобластям пространственных 

частот в работе также использован следующий коэффициент корреляции [Черноморец, 2021; 

Zhilyakov et al., 2020]: 
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где YX ,  – сравниваемые матрицы размерности nm  элементов, yx,  – соответствующие 

среднеарифметические значения, 
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Результаты вычислительных экспериментов 
 

Для проведения вычислительных экспериментов выбрана из открытых источников 

Интернет видеозапись, содержащая изображение взволнованной морской поверхности, а 

также объекта на поверхности моря, яркость пикселей которого незначительно отличается от 

яркости пикселей морской поверхности (рис. 2). 

 

 

Рис. 2. Исходное изображение и примеры анализируемых фрагментов  

Fig. 2. Initial image and examples of analyzed fragments 

 

Оценивание различий изображений соседних и центральной областей. 

На рис. 2 для примера выделены 2 фрагмента кадра (квадраты, размером 30×30 

пикселей), которые в процессе вычислительных экспериментов планируется разбить на 

8 соседних областей и центральную область, размерности 10×10 пикселей, в соответствии со 

схемой, приведенной на рис. 1. 

Центральной и соседним областям для вычислительных экспериментов также были 

заданы соседние области размером 10×20, 20×10 и 20×20 пикселей. 

В табл. 1 приведены значения среднеквадратического отклонения (СКО) (12) и 

коэффициента корреляции (13) соседних областей изображений iI , 8,...,2,1i , и 

центральной области 0I  (размером 10×10 пикселей), а также областей, размером 10×20, 

20×10 и 20×20 пикселей, заданных таким образом, чтобы координаты левого верхнего угла 

центральной области в соответствующих случаях совпадали (области содержат изображение 

морской поверхности). 

Данные, приведенные в табл. 1, показывают, что для заданных соседних областей, 

содержащих изображение морской поверхности, их размер не влияет существенно на меру 

различия соседних и центральной областей. 

В табл. 2 приведены значения СКО (12) и коэффициента корреляции соседних 

областей изображений iI , 8,...,2,1i , и центральной области 0I  (размером 10×10 пикселей), 

а также областей, размером 10×20, 20×10 и 20×20 пикселей, заданных таким образом, чтобы 

координаты левого верхнего угла центральной области в соответствующих случаях 

совпадали (области содержат изображение морской поверхности и объекта). 
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Таблица 1 

Table 1 

 

Значения среднеквадратического отклонения (12) и коэффициента корреляции соседних 

областей 81 II   и области 0I , размером 10×10, 10×20, 20×10 и 20×20 пикселей  

(области содержат изображение морской поверхности) 

The values of the standard deviation (12) and the correlation coefficient of adjacent areas 81 II   

and area 0I  with sizes of 10×10, 10×20, 20×10 and 20×20 pixels  

(areas contain the sea surface image) 

Соседняя  

область 

Среднеквадратическое отклонение Коэффициент корреляции 

10×10 10×20 20×10 20×20 10×10 10×20 20×10 20×20 

I1 0,136 0,135 0,142 0,153 -0,056 0,066 0,178 0,132 

I2 0,160 0,189 0,171 0,168 0,010 -0,276 -0,121 0,075 

I3 0,111 0,124 0,176 0,194 0,139 0,035 -0,256 -0,361 

I4 0,076 0,149 0,174 0,181 0,440 0,056 -0,373 -0,140 

I5 0,133 0,156 0,125 0,189 0,173 0,165 0,518 0,043 

I6 0,204 0,154 0,172 0,174 -0,331 0,452 -0,116 -0,185 

I7 0,160 0,193 0,188 0,194 -0,184 -0,244 -0,062 -0,071 

I8 0,171 0,161 0,149 0,179 -0,329 -0,133 0,348 0,252 

Среднее 

арифмет. 0,144 0,158 0,162 0,179 -0,017 0,015 0,014 -0,032 

 
 

Таблица 2 

Table2 
 

Значения среднеквадратического отклонения (12) и коэффициента корреляции соседних 

областей 81 II   и области 0I , размером 10×10, 10×20, 20×10 и 20×20 пикселей  

(области содержат изображения морской поверхности и объекта) 

The values of the standard deviation (12) and the correlation coefficient of adjacent areas 81 II   

and area 0I  with sizes of 10×10, 10×20, 20×10 and 20×20 pixels  

(areas contain the sea surface and object images) 

Соседняя  

область 

Среднеквадратическое отклонение Коэффициент корреляции 

10×10 10×20 20×10 20×20 10×10 10×20 20×10 20×20 

I1 0,228 0,246 0,203 0,206 -0,023 -0,209 0,291 0,293 

I2 0,219 0,244 0,214 0,255 0,001 -0,056 -0,028 -0,270 

I3 0,230 0,248 0,251 0,274 0,034 0,007 -0,315 -0,327 

I4 0,247 0,292 0,254 0,297 0,092 -0,044 -0,245 -0,240 

I5 0,242 0,260 0,194 0,239 0,310 0,254 0,456 0,272 

I6 0,249 0,216 0,302 0,232 0,054 0,208 -0,078 0,091 

I7 0,246 0,272 0,302 0,296 -0,190 -0,169 0,006 0,084 

I8 0,252 0,243 0,307 0,334 0,181 0,232 0,080 0,088 

Среднее 

арифмет. 0,239 0,253 0,253 0,267 0,057 0,028 0,021 -0,001 

 

Данные, приведенные в табл. 2, показывают, что для заданных соседних областей 81 II   

и области 0I , содержащих изображения морской поверхности и плавающего объекта, размер 

областей не влияет существенно на меру различия соседних областей 81 II   и центральной 
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области 0I . Следует отметить, что значения СКО в табл. 2 (случай наличия изображения 

объекта) незначительно выше, чем в табл. 1 (изображение объекта отсутствует), однако, в связи 

с тем, что в табл. 1 СКО имеет достаточно большие значения, то значения СКО в данных 

случаях нецелесообразно использовать в качестве признака наличия или отсутствия объекта.  

Рассмотрим результаты вычисления меры отличия соседних областей 81 II   и 

центральной области 0I  для фрагментов кадра, указанных на рис. 3 (левый прямоугольник 

указывает область, содержащую изображение морской поверхности, правый прямоугольник – 

область, содержащую изображение морской поверхности и объект). 

 

 

Рис. 3. Анализируемые фрагменты кадра 

Fig. 3. Analyzed frame fragments 

 

На рис. 4а и 4б приведены гистограммы, показывающие соответственно 

относительное количество различных значений СКО и коэффициента корреляции соседних 

областей 81 II   и центральной области 0I  при всевозможных положениях центральной 

области в левом прямоугольнике на рис. 3 (изображение объекта отсутствует, размеры 

областей 10×10 пикселей, количество положений центральной области – 1232). 

 

 а   б 

                                   СКО                                                   Коэффициент корреляции 

Рис. 4. Распределение значений СКО и коэффициента корреляции соседних областей 81 II    

и центральной области 0I  (левый прямоугольник на рис. 3, изображение объекта отсутствует) 

Fig. 4. Distribution of the standard deviation values and the correlation coefficient of adjacent areas 81 II   

and the central area 0I  (left rectangle in Fig. 3, the object image is absent) 

 

На рис. 5а и 5б приведены гистограммы, показывающие соответственно 

относительное количество различных значений СКО и коэффициента корреляции соседних 

областей 81 II   и центральной области 0I  при всевозможных положениях центральной 
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области в правом прямоугольнике на рис. 3 (изображение объекта присутствует, размеры 

областей 10×10 пикселей, количество положений центральной области – 1232). 

 а   б 

                                   СКО                                                   Коэффициент корреляции 

Рис. 5. Распределение значений СКО и коэффициента корреляции соседних областей 81 II    

и центральной области 0I  (правый прямоугольник на рис. 3, изображение объекта присутствует) 

Fig. 5. Distribution of the standard deviation values and the correlation coefficient of adjacent areas 81 II   

and the central area 0I  (right rectangle in Fig. 3, the object image is present) 

 
Результаты, приведенные на рис. 4 и 5, показывают, что наличие или отсутствие 

изображения объекта в анализируемых фрагментах кадра практически не влияет на 

распределение значений СКО и коэффициента корреляции соседних областей 81 II   и 

центральной области 0I , на которые разбиваются фрагменты кадра. 

Оценивание различий распределения долей квадрата нормы изображений соседних и 
центральной областей. 

Рассмотрим примеры вычисления матриц 81 PP   и 0P , с элементами вида (2), 

распределения долей квадрата нормы изображений соседних и центральной областей по 
информативным (5) подобластям пространственных частот. 

В проведенных вычислительных экспериментах количество ППЧ было выбрано 
равным 5×5, что не снижает общности полученных результатов, для анализа были выбраны 
фрагменты кадра, отмеченные на рис. 2. 

Для экспериментов были вычислены матрицы долей квадрата нормы 
соответствующих областей размером 10×10, 10×20, 20×10 и 20×20 пикселей. 

В табл. 3 приведены значения среднеквадратического отклонения (8) и коэффициента 

корреляции (13) матриц 81 PP   и матрицы 0P  долей квадрата нормы соответствующих 

изображений соседних областей iI , 8,...,2,1i , и центральной области 0I  (размером 10×10 

пикселей), а также областей, размером 10×20, 20×10 и 20×20 пикселей, заданных таким 
образом, чтобы координаты левого верхнего угла центральной области в соответствующих 
случаях совпадали (области содержат изображение морской поверхности). 

Данные, приведенные в табл. 3, показывают, что для заданных соседних областей, 
содержащих изображение морской поверхности, их размер не влияет существенно на меру 

различия матриц 81 PP   и матрицы 0P  долей квадрата нормы соответствующих 

изображений соседних и центральной областей. Следует отметить, что с увеличением 
размеров областей имело место увеличение значений коэффициента корреляции 
соответствующих матриц долей квадрата нормы изображений. 

В табл. 4 приведены значения СКО (8) и коэффициента корреляции матриц 81 PP   и 

матрицы 0P  долей квадрата нормы соответствующих изображений соседних областей 
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изображений iI , 8,...,2,1i , и центральной области 0I  (размером 10×10 пикселей), а также 

областей, размером 10×20, 20×10 и 20×20 пикселей, заданных таким образом, чтобы 
координаты левого верхнего угла центральной области в соответствующих случаях 
совпадали (области содержат изображение морской поверхности и объекта). 

 

Таблица 3 

Table 3 

Значения среднеквадратического отклонения (8) и коэффициента корреляции матриц 81 PP   

и матрицы 0P  долей квадрата нормы изображений соседних областей 81 II    

и области 0I , размером 10×10, 10×20, 20×10 и 20×20 пикселей (области содержат 

изображение морской поверхности) 

Values of the standard deviation (8) and the correlation coefficient of the matrices 81 PP    

and the matrix 0P  of parts of the squared norm of the adjacent image areas 81 II   and area 0I ,  

with sizes of 10×10, 10×20, 20×10 and 20×20 pixels (areas contain the sea surface image) 

Матрица 

долей 

квадрата 

нормы 

изображения 

Среднеквадратическое отклонение Коэффициент корреляции 

10×10 10×20 20×10 20×20 10×10 10×20 20×10 20×20 

P1 0,426 0,846 0,375 0,393 0,879 0,630 0,906 0,904 

P2 0,758 0,357 0,310 0,350 0,714 0,925 0,936 0,926 

P3 0,588 0,507 0,338 0,383 0,806 0,827 0,948 0,908 

P4 0,481 0,547 0,536 0,287 0,848 0,834 0,834 0,952 

P5 1,058 0,578 0,463 0,357 0,576 0,766 0,890 0,921 

P6 0,786 0,249 0,746 0,400 0,703 0,967 0,629 0,909 

P7 0,676 0,402 0,664 0,484 0,766 0,918 0,719 0,850 

P8 0,482 0,304 0,475 0,484 0,840 0,944 0,850 0,849 

Среднее 

арифмет. 0,657 0,474 0,489 0,392 0,766 0,851 0,839 0,902 
 

Данные, приведенные в табл. 4, показывают, что для заданных соседних областей 

81 II   и области 0I , содержащих изображения морской поверхности и плавающего объекта, 

размер областей не влияет существенно на меру различия матриц 81 PP   и матрицы 0P  

долей квадрата нормы изображений соседних областей 81 II   и центральной области 0I . 

Следует отметить, что значения СКО в табл. 4 (случай наличия изображения объекта) выше, 

чем в табл. 3 (изображение объекта отсутствует), однако, в связи с тем, что в табл. 3 СКО 

имеет достаточно большие значения, то значения СКО в данных случаях нецелесообразно 

использовать в качестве признака наличия или отсутствия объекта.  

Рассмотрим результаты вычисления меры отличия матриц 81 PP   и матрицы 0P  

долей квадрата нормы изображений соседних областей 81 II   и центральной области 0I  для 

фрагментов кадра, указанных на рис. 3. 

На рис. 6а и 6б приведены гистограммы, показывающие соответственно 

относительное количество различных значений СКО и коэффициента корреляции матриц 

81 PP   и матрицы 0P  долей квадрата нормы изображений соседних областей 81 II   и 

центральной области 0I  при всевозможных положениях центральной области в левом 

прямоугольнике на рис. 3 (изображение объекта отсутствует, размеры областей 10×10 

пикселей, количество положений центральной области – 1232). 
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Таблица 4 

Table 4 

 

Значения среднеквадратического отклонения (8) и коэффициента корреляции матриц 81 PP   

и матрицы 0P  долей квадрата нормы изображений соседних областей 81 II   и области 0I , 

размером 10×10, 10×20, 20×10 и 20×20 пикселей (области содержат изображения морской 

поверхности и объекта) 

Values of the standard deviation (8) and the correlation coefficient of the matrices 81 PP   and the 

matrix 0P  of parts of the squared norm of the adjacent image areas 81 II   and area 0I , with sizes 

of 10×10, 10×20, 20×10 and 20×20 pixels (areas contain the sea surface and object images) 

Матрица 

долей 

квадрата 

нормы 

изображения 

Среднеквадратическое отклонение Коэффициент корреляции 

10×10 10×20 20×10 20×20 10×10 10×20 20×10 20×20 

P1 1,354 0,625 1,007 0,754 0,276 0,730 0,581 0,716 

P2 0,425 0,611 0,944 0,694 0,877 0,811 0,565 0,728 

P3 1,264 1,068 1,725 1,278 0,322 0,401 0,165 0,420 

P4 1,494 1,249 1,767 1,272 0,248 0,295 0,161 0,387 

P5 0,466 0,428 0,570 0,363 0,907 0,885 0,845 0,916 

P6 0,942 0,495 1,183 0,543 0,569 0,841 0,439 0,808 

P7 0,672 0,812 1,039 0,970 0,711 0,643 0,631 0,622 

P8 0,940 0,893 1,136 1,249 0,620 0,635 0,559 0,487 

Среднее 

арифмет. 0,945 0,773 1,171 0,890 0,566 0,655 0,493 0,635 
 

 

 а   б 

                                   СКО                                                   Коэффициент корреляции 

Рис. 6. Распределение значений СКО и коэффициента корреляции матриц 81 PP   и матрицы 0P  

долей квадрата нормы изображений соседних областей 81 II   и центральной области 0I   

(левый прямоугольник на рис. 3, изображение объекта отсутствует) 

Fig. 6. Distribution of the standard deviation values and the correlation coefficient of the matrices 81 PP   

and the matrix 0P  of parts of the squared norm of the adjacent image areas 81 II   and the central area 0I  

(left rectangle in Fig. 3, the object image is absent) 

 

На рис. 7а и 7б приведены гистограммы, показывающие соответственно 

относительное количество различных значений СКО и коэффициента корреляции матриц 
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81 PP   и матрицы 0P  долей квадрата нормы изображений соседних областей 81 II   и 

центральной области 0I  при всевозможных положениях центральной области в правом 

прямоугольнике на рис. 3 (изображение объекта присутствует, размеры областей 10×10 

пикселей, количество положений центральной области – 1232). 

 

 а   б 

                                   СКО                                                   Коэффициент корреляции 

Рис. 7. Распределение значений СКО и коэффициента корреляции матриц 81 PP   и матрицы 0P  

долей квадрата нормы изображений соседних областей 81 II   и центральной области 0I   

(правый прямоугольник на рис. 3, присутствует изображение объекта) 

Fig. 7. Distribution of the standard deviation values and the correlation coefficient of the matrices 81 PP   

and the matrix 0P  of parts of the squared norm of the adjacent image areas 81 II    

and the central area 0I  (right rectangle in Fig. 3, the object image is present) 

 

Результаты, приведенные на рис. 6 и 7, показывают, что наличие или отсутствие 

изображения объекта в анализируемых фрагментах кадра практически не влияет на 

распределение значений СКО и коэффициента корреляции матриц 81 PP   и матрицы 0P  

долей квадрата нормы изображений соседних областей 81 II   и центральной области 0I , на 

которые разбиваются фрагменты кадра. 

Оценивание различий информативных субполосных компонент изображений соседних и 

центральной областей. 

Рассмотрим примеры вычисления информативных субполосных компонент 0Y  и 

81 YY  , вида (10) и (11), соответствующих изображений центральной и соседних областей. 

В проведенных вычислительных экспериментах количество ППЧ было выбрано 

равным 5×5, что не снижает общности полученных результатов, для анализа были выбраны 

фрагменты кадра, отмеченные на рис. 2. 

Для экспериментов были вычислены информативные субполосные компоненты 

изображений соответствующих областей размером 10×10, 10×20, 20×10 и 20×20 пикселей. 

В табл. 5 приведены значения среднеквадратического отклонения (9) и коэффициента 

корреляции (13) информативных субполосных компонент 0Y  и 81 YY   соответствующих 

изображений центральной области 0I  и соседних областей iI , 8,...,2,1i  (размер 10×10 

пикселей), а также областей, размером 10×20, 20×10 и 20×20 пикселей, заданных таким 

образом, чтобы координаты левого верхнего угла центральной области в соответствующих 

случаях совпадали (области содержат изображение морской поверхности). 
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Таблица 5 

Table 5 

 
Значения среднеквадратического отклонения (9) и коэффициента корреляции 

информативных субполосных компонент 0Y  и 81 YY   соответствующих изображений 

центральной области 0I  и соседних областей 81 II  , размером 10×10, 10×20, 20×10  

и 20×20 пикселей (области содержат изображение морской поверхности) 
The values of the standard deviation (9) and the correlation coefficient of informative subband 

components 0Y  and 81 YY   of the corresponding images of the central area 0I  and adjacent areas 

81 II  , with sizes of 10 × 10, 10 × 20, 20 × 10, and 20 × 20 pixels (the areas contain  

the sea surface image) 

Информативная 

субполосная 

компонента 

Среднеквадратическое отклонение Коэффициент корреляции 

10×10 10×20 20×10 20×20 10×10 10×20 20×10 20×20 

Y1 0,945 1,125 1,212 1,441 -0,167 0,187 0,406 0,205 

Y2 1,341 1,478 1,882 1,990 0,253 0,202 -0,218 0,007 

Y3 0,618 1,076 2,006 2,195 0,638 0,445 -0,665 -0,303 

Y4 0,579 1,549 2,072 1,809 0,616 0,384 -0,583 -0,142 

Y5 1,038 1,631 0,929 1,971 0,240 0,014 0,518 -0,154 

Y6 1,557 1,393 1,055 1,883 -0,557 0,466 0,191 -0,073 

Y7 1,649 1,386 1,085 1,060 -0,241 -0,220 0,281 0,390 

Y8 1,938 1,780 1,511 1,329 -0,271 0,004 0,549 0,387 

Среднее 

арифмет. 1,208 1,427 1,469 1,710 0,064 0,185 0,060 0,040 

 

Данные, приведенные в табл. 5, показывают, что для заданных соседних областей, 

содержащих изображение морской поверхности, их размер не влияет существенно на меру 

различия информативных субполосных компонент 0Y  и 81 YY   соответствующих 

изображений центральной и соседних областей.  

В табл. 6 приведены значения СКО (9) и коэффициента корреляции информативных 

субполосных компонент 0Y  и 81 YY   соответствующих изображений центральной области 

0I  и соседних областей iI , 8,...,2,1i  (размер 10×10 пикселей), а также областей, размером 

10×20, 20×10 и 20×20 пикселей, заданных таким образом, чтобы координаты левого верхнего 

угла центральной области в соответствующих случаях совпадали (области содержат 

изображение морской поверхности и объекта). 

Данные, приведенные в табл. 6, показывают, что для заданных соседних областей 

81 II   и области 0I , содержащих изображения морской поверхности и плавающего объекта, 

размер областей не влияет существенно на меру различия информативных субполосных 

компонент 0Y  и 81 YY   соответствующих изображений центральной области 0I  и соседних 

областей 81 II  .  

Рассмотрим результаты вычисления меры отличия информативных субполосных 

компонент 0Y  и 81 YY   соответствующих изображений центральной области 0I  и соседних 

областей 81 II   для фрагментов кадра, указанных на рис. 3. 

На рис. 8а и 8б приведены гистограммы, показывающие соответственно 

относительное количество различных значений СКО и коэффициента корреляции 

информативных субполосных компонент 0Y  и 81 YY   соответствующих изображений 
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центральной области 0I  и соседних областей 81 II   при всевозможных положениях 

центральной области в левом прямоугольнике на рис. 3 (изображение объекта отсутствует, 

размеры областей 10×10 пикселей, количество положений центральной области – 1232). 
 

Таблица 6 

Table 6 

 
Значения среднеквадратического отклонения (9) и коэффициента корреляции 

информативных субполосных компонент 0Y  и 81 YY   соответствующих изображений 

центральной области 0I  и соседних областей 81 II  , размером 10×10, 10×20, 20×10 и 20×20 

пикселей (области содержат изображения морской поверхности и объекта) 
The values of the standard deviation (9) and the correlation coefficient of informative subband 

components 0Y  and 81 YY   of the corresponding images of the central area 0I  and adjacent areas 

81 II  , with sizes of 10 × 10, 10 × 20, 20 × 10, and 20 × 20 pixels (the areas contain the sea 

surface and object images) 

Информативная 

субполосная 

компонента 

Среднеквадратическое отклонение Коэффициент корреляции 

10×10 10×20 20×10 20×20 10×10 10×20 20×10 20×20 

Y1 1,414 1,479 1,869 1,315 -0,164 -0,040 0,278 0,456 

Y2 1,126 0,880 1,980 1,813 -0,053 0,379 -0,417 -0,650 

Y3 1,781 1,948 2,580 2,424 -0,035 0,121 -0,417 -0,677 

Y4 2,144 3,710 2,751 3,577 -0,085 -0,209 -0,318 -0,555 

Y5 0,922 1,115 1,100 1,678 0,396 0,418 0,468 0,171 

Y6 1,170 1,333 2,975 1,194 0,273 0,092 -0,110 0,099 

Y7 1,243 1,791 2,790 2,299 -0,468 0,042 -0,038 0,024 

Y8 1,370 2,012 3,117 3,037 0,024 0,170 -0,060 -0,073 

Среднее 

арифмет. 1,396 1,784 2,395 2,167 -0,014 0,122 -0,077 -0,150 

 
 

 а   б 

                                   СКО                                                   Коэффициент корреляции 
Рис. 8. Распределение значений СКО и коэффициента информативных субполосных компонент  

0Y  и 81 YY   соответствующих изображений центральной области 0I  и соседних областей 81 II   

(левый прямоугольник на рис. 3, изображение объекта отсутствует) 

Fig. 8. Distribution of the standard deviation values and the correlation coefficient of informative subband 

components 0Y  and 81 YY   of the corresponding images of the central area 0I  and adjacent areas 81 II   

(left rectangle in Fig. E 3, the object image is absent) 
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На рис. 8а и 9а значения СКО, большие 2, отображены в правом столбце 

гистограммы. 

На рис. 9а и 9б приведены гистограммы, показывающие соответственно 

относительное количество различных значений СКО и коэффициента корреляции 

информативных субполосных компонент 0Y  и 81 YY   соответствующих изображений 

центральной области 0I  и соседних областей 81 II   при всевозможных положениях 

центральной области в правом прямоугольнике на рис. 3 (изображение объекта 

присутствует, размеры областей 10×10 пикселей, количество положений центральной 

области – 1232). 

 

 а   б 

                                   СКО                                                   Коэффициент корреляции 

Рис. 9. Распределение значений СКО и коэффициента корреляции информативных субполосных 

компонент 0Y  и 81 YY   соответствующих изображений центральной области 0I  и соседних областей 

81 II   (правый прямоугольник на рис. 3, присутствует изображение объекта) 

Fig. 9. Distribution of the standard deviation values and the correlation coefficient of informative subband 

components 0Y  and 81 YY   of the corresponding images of the central area 0I  and adjacent areas 81 II   

(right rectangle in Fig. E 3, the object image is present) 

 
Результаты, приведенные на рис. 8 и 9, показывают, что наличие или отсутствие 

изображения объекта в анализируемых фрагментах кадра практически не влияет на 

распределение значений СКО и коэффициента корреляции информативных субполосных 

компонент 0Y  и 81 YY   соответствующих изображений центральной области 0I  и соседних 

областей 81 II  , на которые разбиваются фрагменты кадра. 

 

Заключение 
 

В работе исследованы подходы оценивания отличий областей изображений 

взволнованной морской поверхности на основе вычисления среднеквадратических 

отклонений и коэффициентов корреляции матриц значений пикселей центральной и 

соседних с ней областями, на которые разбиваются фрагменты изображений, а также матриц 

значений долей квадрата нормы изображений заданных областей, соответствующих 

информативным подобластям пространственных частот, и матриц информативных 

субполосных компонент изображений заданных областей. 

Приведены соотношения для вычисления информативных подобластей 

пространственных частот заданных изображений и соответствующих информативных 

субполосных компонент, а также соотношения, позволяющие вычислить на основе 
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среднеквадратического отклонения и коэффициента корреляции анализируемые меры 

отличия заданных областей изображений, матриц распределения долей квадрата их нормы 

по информационным подобластям пространственных частот и информативных субполосных 

компонент. 

Для проведения вычислительных экспериментов выбрано изображение 

взволнованной морской поверхности, содержащее изображение малозаметного объекта. 

Показано, что значения рассматриваемых мер отличия при анализе центральной и соседних 

областей различных размеров изменяются несущественно.  

На основании результатов вычислительных экспериментов были построены 

гистограммы, которые показали, что наличие или отсутствие малозаметного объекта на 

изображениях анализируемых областей изменяет распределение значений исследуемых мер 

отличия незначительно. Таким образом, показано, что исследованные субполосные 

характеристики фрагментов изображений морской поверхности не содержат инвариантов, 

слабо изменяющихся от фрагмента к фрагменту, на которых отсутствует изображение 

объекта, и существенно изменяющихся для фрагментов, на которых объект присутствует. 
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