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Аннотация. Актуальность исследования обусловлена необходимостью автоматизации обработки больших объе-
мов геофизической информации, извлекаемой из изображений, получаемых посредством аэрофотосъемки или кос-
мического дистанционного зондирования. Основным этапом обработки изображения с целью распознавания объ-
ектов является сегментация, состоящая в разделении изображения на две однородные четко различимые непересе-
кающиеся области с известными границами. Простыми, но эффективными и поэтому популярными являются поро-
говые методы сегментации. Цель: описание результатов экспериментальных исследований применения ранее раз-
работанного авторами робастного метода комплексирования интервалов агрегированием предпочтений для выбо-
ра пороговых значений при сегментации объектов на оптических изображениях. Объекты: изображения береговой 
линии, полученные с помощью спутников дистанционного зондирования Земли. Методы. Анализируемое изобра-
жение разбивается на равные полосы. По гистограмме яркости каждой полосы определяются характерный для нее 
интервал яркости. Для полученных интервалов яркости вычисляется результат комплексирования методом ком-
плексирования интервалов агрегированием предпочтений, который используется в качестве порогового значения 
яркости при формировании сегментированного изображения. Результаты экспериментальных исследований 100 
спутниковых изображений береговой линии показали, что предложенный метод обеспечил корректное разделение 
областей суши и моря на 84 изображениях, в то время как традиционные методы максимума энтропии, арифмети-
ческого усреднения и Оцу показали корректные результаты только в, соответственно, 27, 76 и 73 случаях. Оценки 
метрик Precision, Recall и отклонения вычисленного порога от заведомо правильного значения показали доминиро-
вание предложенного метода над остальными протестированными методами по качеству сегментации. 

Ключевые слова: сегментация изображения, порог яркости, комплексирование интервалов, агрегирование пред-
почтений, изображения дистанционного зондирования, береговая линия 
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Abstract. Relevance. The need to automate the processing large volumes of geophysical information extracted from images 
obtained through aerial photography or space remote sensing. The main stage of image processing for object recognition is 
segmentation. It consists in dividing the image into two homogeneous, clearly distinguishable non-overlapping areas with 
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known boundaries. Threshold segmentation methods are simple but effective and therefore popular. Aim. To describe the 
experimental studies results of application of the robust method of interval fusion with preference aggregation previously 
developed by the authors for selecting threshold values when segmenting objects in optical images. Objects. Coastline images 
taken by Earth remote sensing satellites. Methods. The analyzed image is divided into equal bands. Based on the brightness 
histogram of each band, its characteristic brightness interval is determined. For the obtained brightness intervals, the fusion 
result is calculated using the interval fusion with preference aggregation method. The latter is used as a threshold brightness 
value when forming a segmented image. Results. The results of experimental studies of 100 satellite images of the coastline 
showed that the proposed method provided correct separation of land and sea regions in 84 images. And the traditional 
methods of maximum entropy, arithmetic averaging and Otsu showed correct results only in 27, 76 and 73 cases, 
respectively. Evaluations of such the metrics as Precision, Recall and deviation of the calculated threshold from a known 
correct value showed the dominance of the proposed method over other tested ones in terms of segmentation quality. 

Keywords: image segmentation, brightness threshold, interval fusion, preference aggregation, Earth remote sensing images, 
coastline  
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Введение 

Информация, извлекаемая из оптических изоб-

ражений, получаемых посредством аэрофотосъем-

ки и (или) космического дистанционного зондиро-

вания, является необходимой при поиске, освоении 

и эксплуатации месторождений полезных ископае-

мых, при геодезических и картографических иссле-

дованиях, при оценке и мониторинге природных 

ресурсов и т. п. [1]. В силу наличия больших объе-

мов такой информации весьма актуальной является 

автоматизация ее обработки. Основным этапом об-

работки изображения с целью распознавания объ-

ектов является сегментация, состоящая в разделе-

нии изображения на две однородные четко разли-

чимые непересекающиеся области с известными 

границами [2]. 

Будем рассматривать анализируемое изображе-

ние как двумерный массив, представленный (r×q) 

матрицей C=[cij] пикселей, состоящей из строк 

i=1,…, r и столбцов j=1, …, q. Каждый элемент мат-

рицы (пиксель cij) принимает значение интенсивно-

сти цвета t (или яркости) соответствующей точки 

изображения в формате RGB, т. е. t=0, …, 255.  

В качестве источника данных о яркости пиксе-

лей будем пользоваться представлением анализи-

руемого изображения с помощью гистограммы 

яркости, показывающей распределение количества 

пикселей по уровням интенсивности (или уровням 

серого цвета) оцифрованного изображения [3]. 

Самым простым, но достаточно эффективным и 

поэтому популярным является пороговый метод 

сегментации [2, 3], который разбивает множество 

пикселей изображения C на два подмножества: 

подмножество E пикселей, яркость которых пре-

вышает пороговое значение f, и подмножество P 

пикселей, яркость которых меньше порогового 
значения f. Это значит, что яркость пикселей вы-

ходного изображения D (т. е. результата сегмента-

ции) может принимать два значения – черное (1, 

фон) и белое (0, объект) в соответствии с форму-

лой: 

1,  если ( ) ,
( )

0,  если ( ) ,

ij

ij
ij

t c f
t d

t c f


 

                       
(1)

 

где t(dij) – яркость пикселя dij  D; t(cij) – яркость 

пикселя cij  C. 

Очевидно, что результат сегментации изобра-

жения пороговым методом прямо зависит от выбо-

ра значения порога. Если порог выбран неправиль-

но, то возможны две нежелательные ситуации: 

1) часть пикселей объекта ошибочно относятся к 

фону и 2) часть пикселей фона ошибочно относятся 

к объекту. Это приводит к неточным и ненадежным 

результатам сегментации. Поэтому остаются акту-

альными попытки разработки способов выбора 

подходящего порога для обеспечения точных ре-

зультатов сегментации. 

Целью данной статьи является описание резуль-

татов экспериментальных исследований примене-

ния ранее разработанного авторами робастного ме-

тода комплексирования интервалов агрегировани-

ем предпочтений (interval fusion with preference 

aggregation – IF&PA) [4] для выбора пороговых 

значений при распознавании объектов на фото-

изображениях. 

В качестве фотоизображений при проведении 

экспериментов будем использовать спутниковые 

снимки береговой линии. Точное и своевременное 

определение береговой линии играет важную роль 

в мониторинге прибрежных ресурсов и оценке воз-

действия на окружающую среду [5–9]. 

Для сравнения пороги выбирались также тради-

ционными методами Оцу [10], усреднения и мак-

симальной энтропии [11, 12] на тех же изображе-

ниях. Результаты тестирования показали, что точ-
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ность результатов сегментации изображений с вы-

бором порога методом IF&PA выше, чем у извест-

ных методов.  

 
Метод комплексирования интервалов  
агрегированием предпочтений 

Автоматический выбор пороговых значений для 

сегментации будем осуществлять предложенным и 

развиваемым научным коллективом проф. 

С.В. Муравьева (ТПУ) методом IF&PA [4, 13–15], 

который позволяет находить для заданной выборки 

неравноточных (т. е. имеющих разную дисперсию) 

значений {x1, x2, …, xm} некоторой физической ве-

личины X оценку центра ее распределения. Эта 

оценка, которую будем называть результатом 

комплексирования x
*
, характеризуется повышен-

ными робастностью, точностью и достоверностью 

по сравнению с традиционными оценками, такими 

как среднее арифметическое, среднее взвешенное, 

выборочная медиана и др. [4, 13, 16]. Сформулиру-

ем кратко суть метода IF&PA, основные этапы ко-

торого представлены на рис. 1. 

Рассмотрим набор из m замкнутых интервалов 

1{ }m
k kI  на вещественной числовой оси, где каждый 

интервал характеризуется средней точкой xk, ниж-

ней границей xk–k и верхней границей xk+k, так что 

Ik=[xk–k, xk+k]; xk, k  R.  

Ключевая идея метода состоит в преобразова-

нии каждого из m исходных интервалов {Ik},  

k=1, …, m, в ранжирование принадлежащих этому 

интервалу n дискретных значений из множества 

A={a1, a2, ..., an} R. Ранжированием называется 

бинарное отношение предпочтения  на множе-

стве A в виде цепочки λ=a2a1...as~at ...ap~aq, 

где символы  и ~ обозначают бинарные отноше-

ния строгого порядка и толерантности соответ-

ственно. Заметим, что порядок предпочтения в 

ранжировании всегда ориентирован слева направо, 

т. е. более предпочтительные альтернативы нахо-

дятся слева.  

Для представления исходных интервалов ран-

жированиями сформируем диапазон актуальных 
значений (ДАЗ), представляющий собой множество 

A={а1, а2, …, аn} строго упорядоченных дискретных 

значений а1а2…аn. Наименьшая нижняя граница 

для всех интервалов выбирается в качестве нижней 

границы ДАЗ а1, т. е. a1=min {xk–k|k=1, …, m}; в 

качестве верхней границы аn берется наибольшая 

верхняя граница для этих интервалов, т. е. an=max 

{xk–k|k=1, …, m}. 

Для получения элементов а2, а3, …, аn–1 разби-

ваем полученный интервал [a1, an] на n–1 подын-

тервалов, длина (норма) которых равна  

h=(an–a1)/(n–1). Тогда i-й элемент ДАЗ определяет-

ся как аi=аi–1+h, i=2, …, n. 

 
Рис. 1.  Этапы метода IF&PA 
Fig. 1.  Stages of the IF&PA method 
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Множество A строго упорядоченных дискретных 

значений аi, i=1, …, n, используется для формирова-

ния профиля предпочтений (m, n)={λ1, λ2, …, λm}, 

состоящего из ранжирований, представляющих 

интервалы Ik. Обозначим через Аk множество всех 

элементов из A, принадлежащих интервалу Ik, т. е. 

Аk={ai|ai  Ik  ai  А}. Ясно, что его дополнение 

kA  будет включать все остальные элементы из A, 

т. е. kA ={ai|ai  Ik  ai  А}. Тогда для любого ин-

тервала Ik, k=1, ..., m имеем разбиение множества A 

на два класса эквивалентности Аk и kA , т. е. 

kkA A A  , kkA A  .  

Ранжирование k, наведенное интервалом Ik, 

удовлетворяет следующим четырем условиям для i, 
j=1, …, n: 

aiАkаjАkaiаj;      (2) 

ai, аjАkai, аjАkai~аj;        (3) 

aiАkаjАkaiаj;    (4) 

ai, аjАk соседние элементыji+1.            (5) 

Необходимость условия (5) определяется тем, 

что последовательность элементов множества A 

является строго монотонной, т. е. ai<ai+1 для всех 

iNп. Класс AkA может включать наборы только 

следующих друг за другом элементов из A без про-

пусков, т. е. список индексов этих элементов дол-

жен соответствовать отрезку натурального ряда. 

Заметим, что структура любого ранжирования, 

удовлетворяющего условиям (2)–(5), определяется 

выражением λk=Ak kA , т. е. каждое такое ранжиро-

вание содержит единственный символ строгого 

порядка  и n–2 символов толерантности ~. 

Для полученного профиля Λ(m, n) осуществляет-

ся поиск всех возможных ранжирований консенсуса 

{1, 2, …, N} по правилу агрегирования Кемени [15, 

17, 18]. Для этой цели используется рекурсивный 

алгоритм ветвей и границ собственной разработки 

RECURSALL [19]. Каждое ранжирование консенсу-

са k, k=1, …, N, является оптимальным решением 

задачи о ранжировании Кемени [18, 20, 21], пред-

ставляющим собой строгий порядок элементов из A, 

а их множество образует выходной профиль (N, n).  

Профиль (N, n) преобразуется в единственное 

итоговое ранжирование консенсуса βfin по правилу 

свёртки, описанному в [15, 20]. В качестве резуль-

тата комплексирования x
*
 принимается наиболее 

предпочтительное дискретное значение в итоговом 

ранжировании консенсуса fin.  

Если fin содержит более одного наилучшего 

дискретного значения, то в качестве естественного 

представителя таких значений используется выбо-

рочная медиана, рассчитываемая для числа v 

наилучших элементов по известной формуле: 

 

( 1) / 2*

/ 2 1 / 2

, если нечетно;

( + )/2, если четно.

v

v v

a v
x

a a v






 
            

(6)
 

Заметим, что задача о ранжировании Кемени яв-

ляется NP-трудной [22], т. е. для нее не существует 

точный алгоритм с полиномиальным временем (про-

порциональным размерности n=|A| задачи) решения. 

Одна из разумных рекомендаций в этой ситуации 

состоит в том, чтобы выбирать число n<20, подходя-

щее для большинства практических применений и 

обеспечивающее нахождение точного ранжирования 

консенсуса за приемлемое время [15, 20]. В данной 

работе авторы используют n=11 при среднем времени 

решения порядка нескольких миллисекунд. 

 
Пороговая сегментация  
с применением метода IF&PA 

Для того чтобы выявить пороговое значение яр-

кости (1), отвечающее наиболее близкому к истин-

ному различию между сегментируемыми областя-

ми, исходное изображение необходимо разделить 

на несколько частей, каждая из которых будет ха-

рактеризоваться своим распределением интенсив-

ности пикселей. Для этого будем разбивать анали-

зируемое полутоновое изображение C на 15 гори-

зонтальных полос равной высоты [23]. По гисто-

граммам полос будем определять соответствующие 

интервалы {Ik} яркости образующих их пикселей. 

По этим интервалам с помощью процедуры IF&PA 

будем вычислять робастное значение порога ярко-

сти, которое будем использовать для сегментации 

(формирования выходного изображения D). 

Процесс выполнения сегментации изображения 

с определением порога методом IF&PA представ-

лен на рис. 2. 

Определение нижней Ik
low

 и верхней Ik
up

 границ 

интервала яркости Ik=[Ik
low

, Ik
up

] для каждой k-й по-

лосы, k=1, 2, …, m, осуществляется по соответ-

ствующей гистограмме. Для этого на k-й гисто-

грамме формируются пять зон по степени интен-

сивности тона: черная, темная, средняя, светлая и 

белая [23]. Ширина каждой зоны определяется как 

 l=0,2(tmax–tmin),                     (7) 

где tmin, tmax – минимальная и максимальная интен-

сивности. 

Из рассмотрения большого количества разных 

изображений береговых линий следует, что боль-

шинство пикселей области морской поверхности 

принадлежат темной зоне гистограммы. Поэтому 

границы интервала Ik определяются по формулам:  

Ik
low

=tmin+l; Ik
up

=tmin+2l.                       (8)  
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Рис. 2.  Этапы сегментации изображения с расчетом порога методом IF&PA 
Fig. 2.  Image segmentation stages with threshold determined by the IF&PA method 

Для полученных интервалов яркости Ik вычис-

ляется результат комплексирования x
*
 методом 

IF&PA, который используется в качестве порогово-

го значения яркости f при формировании сегменти-

рованного изображения D в соответствии с форму-

лой (1). Выходное изображение D является бинари-

зованным, в нем область белого цвета соответству-

ет поверхности суши, а область черного цвета 

представляет морскую поверхность. 

 
Программное обеспечение  
для экспериментальных исследований 

Для экспериментальной проверки предложенно-

го метода было разработано программное обеспе-

чение (ПО) в среде технических вычислений 

Matlab. На рис. 3 показан вид пользовательского 

интерфейса разработанного ПО. Пользователь име-

ет возможность выбрать исходное анализируемое 

изображение, задать параметры метода IF&PA, об-

работать изображение другими пороговыми мето-

дами, в том числе ручным (интерактивным) мето-

дом, результат которого считается правильным. 

Результат сегментации выводится на экран мони-

тора c соответствующими оценками типовых мер 

качества распознавания. 

Рассмотрим пример применения разработанного 

ПО для сегментации изображения береговой линии 

с определением порога яркости методом IF&PA. 

Входное изображение A размером 300300 пикселей 

c помощью предварительной обработки преобразу-

ется в полутоновое изображение C (рис. 4, а, б). 

 
Рис. 3.  Интерфейс пользователя экспериментального программного обеспечения для пороговой сегментации изоб-

ражений 
Fig. 3.  User interface of the experimental software for image segmentation by thresholding 
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a б в 

Рис. 4.  Пример пороговой обработки изображения: а) входное изображение A; б) отфильтрованное полутоновое 
изображение C; в) результат сегментации методом IF&PA 

Fig. 4.  Example of image threshold processing: а) input image; б) filtered grayscale image C; в) result of segmentation by the 
IF&PA method 

 
Рис. 5.  Разбиение изображения C на 15 горизонтальных полос и построение гистограммы яркости каждой полосы 
Fig. 5.  C image division into 15 horizontal bands and building a brightness histogram of each band  

Таблица 1.  Верхние и нижние границы интервалов Ik, k=1, 2, …, 15 

Table 1.  Upper and lower bounds of the intervals Ik, k=1, 2, …, 15 

Ck C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 C10 C11 C12 C13 C14 C15 
Iklow 43 44 41 39 39 36 38 40 40 37 37 38 38 21 7 
Ikup 80 82 77 74 73 67 71 75 74 68 68 71 70 36 9 

 

Изображение C разбивается на 15 горизонталь-

ных полос, для которых строятся гистограммы 

яркости (рис. 5). Для гистограммы каждой полосы 

по формулам (7) и (8) определяются значения 

верхней и нижней границ каждого интервала Ik 

(табл. 1). 

Набор интервалов Ik, k=1, 2, …, 15, подается на 

вход процедуры IF&PA, которая формирует диапа-

зон актуальных значений A={a1, a2, …, a11}, как 

показано на рис. 6. Нижняя граница ДАЗ a1=7, 

верхняя граница a11=82, норма h=(82–7)/10=7,5. 

Полученные 11 дискретных значений интенсивно-

сти a1, a2, …, a11 показаны на левой вертикальной 

оси на рис. 6. Соответствующие интервалам ран-

жирования, сформированные в соответствии с вы-

ражениями (2)–(5), образуют входной профиль 

предпочтения (15, 11), показанный в правой части 

рис. 6. 

Алгоритм RECURSALL вычислил N=576 ран-

жирований Кемени. После свертки выходного про-

филя (576, 11) получено итоговое ранжирование 

консенсуса βfin:  

a6∼a7∼a8∼a9≻a10≻a5≻a1∼a3∼a4∼a11≻a2. 
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Рис. 6.  Пример работы процедуры IF&PA с интервалами яркости 
Fig. 6.  Example of the IF&PA procedure operation with brightness intervals 

Поскольку итоговое ранжирование содержит 

две наилучшие альтернативы a6∼a7∼a8∼a9, т. е. 

v=4, по формуле (6) получено значение 

x
*
=(a7+a8)/2=(52,0+59,5)/2=55,75. Найденный ре-

зультат комплексирования принимается за порог 

яркости f=x
*
56. По формуле (1) формируется би-

наризованное изображение D, представляющее со-

бой результат сегментации (рис. 4, в), где черная 

область соответствует морю, а белая – суше. 

 
План эксперимента 

Процедура сегментации с выбором порога ме-

тодом IF&PA была протестирована путем предъяв-

ления ей набора из 100 различных изображений. 

Изображения являются снимками, полученными 

спутником дистанционного зондирования Земли 

Landsat 8, разных участков береговой линии в Юго-

Восточной Азии. Изображения были загружены из 

онлайн-инструмента EarthExplorer [24], разрабо-

танного Геологической службой США (United 

States Geological Survey – USGS). Все загруженные 

изображения не содержат облаков и имеют 

наивысшее качество. Все изображения были визу-

ально отредактированы, геометрически скорректи-

рованы, обрезаны до небольших изображений раз-

мером 300×300 пикселей и преобразованы в полу-

тоновые изображения. Затем эти изображения были 
обработаны с целью удаления шума фильтром 

Гаусса со стандартным отклонением, равным 2. 

Для сравнения те же изображения обрабатыва-

лись традиционными пороговыми методами сег-

ментации: методом Оцу [10] (определяет опти-

мальный порог на основе минимизации внутри-

классовой дисперсии яркости); методом усредне-
ния (вычисляет порог как среднее арифметическое 

яркостей сегментируемой области); методом мак-
симальной энтропии (МЭ – основан на оценивании 

параметров неизвестного закона распределения 

случайной величины из условия максимума энтро-

пии Шеннона [11, 12]).  

Все четыре сравниваемых метода осуществляли 

распознавание в автоматическом режиме, т. е. без 

участия оператора. Однако для обеспечения воз-

можности сравнения результатов, полученных те-

стируемыми методами, с заведомо правильными 

(истинными) результатами распознавания при про-

ведении испытаний был реализован интерактив-
ный (ручной) режим сегментации, когда пользова-

тель имеет возможность (рис. 3) ввести произволь-

ное значение порога, визуально оценить качество 

результата сегментации и сохранить этот результат 

как правильный. Таким образом, для каждого из 

100 изображений имеется правильный результат 

сегментации, полученный в интерактивном режи-

ме, с которым сопоставляются результаты осталь-

ных четырех испытываемых методов.  

 

 

λ1: a6∼a7∼a8∼a9∼a10a1∼a2∼a3∼a4∼a5∼a11 

(1,2,3,4,5,11) I2 
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λ2: a6∼a7∼a8∼a9∼a10∼a11a1∼a2∼a3∼a4∼a5 

λ3: a6∼a7∼a8∼a9∼a10a1∼a2∼a3∼a4∼a5∼a11 

λ4: a6∼a7∼a8∼a9a1∼a2∼a3∼a4∼a5∼a10∼a11 

λ5: a6∼a7∼a8∼a9a1∼a2∼a3∼a4∼a5∼a10∼a11 

λ6: a5∼a6∼a7∼a8∼a9a1∼a2∼a3∼a4∼a10∼a11 

λ7: a6∼a7∼a8∼a9a1∼a2∼a3∼a4∼a5∼a10∼a11 

λ8: a6∼a7∼a8∼a9∼a10a1∼a2∼a3∼a4∼a5∼a11 

λ9: a6∼a7∼a8∼a9a1∼a2∼a3∼a4∼a5∼a10∼a11 

λ10: a5∼a6∼a7∼a8∼a9a1∼a2∼a3∼a4∼a10∼a11 

λ11: a5∼a6∼a7∼a8∼a9a1∼a2∼a3∼a4∼a10∼a11 

λ12: a6∼a7∼a8∼a9a1∼a2∼a3∼a4∼a5∼a10∼a11 

λ13: a6∼a7∼a8∼a9a1∼a2∼a3∼a4∼a5∼a10∼a11 

λ14: a3∼a4a1∼a2∼a5∼a6∼a7∼a8∼a9∼a10∼a11 

6,7,8,9,10,11) λ15: a1a2∼a3∼a4∼a5∼a6∼a7∼a8∼a9∼a10∼a11 

Профиль предпочтения (15, 11): 
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Меры качества сегментации 
Для оценки точности результатов сегментации 

изображений в эксперименте использовались из-

вестные метрики Accuracy (точность), Precision 

(прецизионность) и Recall (полнота) [25, 26].  

Договоримся считать положительным такой ис-

ход работы метода сегментации, когда пиксель ана-

лизируемого изображения C отнесен к области P 

(соответствующей поверхности моря), а отрица-
тельным – исход, при котором пиксель отнесен к 

области E (соответствующей поверхности суши). 

Тогда возможны четыре исхода работы метода сег-

ментации (выраженных в количестве пикселей): 

истинно положительный (true positive – TP) – число 

пикселей из области моря, отнесенных тестируе-

мым методом к области моря P; истинно отрица-

тельный (true negative – TN) – число пикселей из 

области суши, отнесенных тестируемым методом к 

области суши E; ложно положительный (false 

positive – FP) – число пикселей из области суши, 

отнесенных тестируемым методом к области моря 

P; ложно отрицательный (false negative – FN) – 

число пикселей из области моря, отнесенных те-

стируемым методом к области суши E.     

Ясно, что общее количество пикселей анализи-

руемого изображения C равно сумме значений всех 

исходов, т. е.  

C = r  q = TP + TN + FP + FN.              (9) 

Тогда показатели Precision и Recall рассчитыва-

ются по формулам: 

Precision=TP/(TP+FP);     (10) 

Recall=TP/(TP+FN).    (11)  

Показатель точности выражается в терминах ис-

ходов следующим образом:  

Accuracy=(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN)=(TP+TN)/rq. (12) 

Показатель Accuracy можно оценивать также в 

виде выраженной в процентах доли правильно рас-

познанных объектов среди всех проанализирован-

ных объектов. 

Значения показателей (10)–(12) изменяются в 

диапазоне от 0 до 1. Чем ближе значение показате-

ля к 1, тем лучше результат сегментации изображе-

ния. 

Для каждого i-го изображения, i=1, …, 100, рас-

считывались отклонения i порогов от правильного 

значения по формуле: 

i = |ftruei – fmethodi|,            (13) 

где ftruei – значение правильного порога, определен-

ного интерактивным методом на i-м изображении; 
fmethodi – значение порога, определенного тестируе-

мым методом (method = максимум энтропии, 

усреднение, Оцу или IF&PA) на i-м изображении. 

Результаты экспериментальных исследований 
Значения порогов для 100 изображений, полу-

ченные предложенным и известными методами при-

ведены в табл. 2, в которой жирным шрифтом выде-

лены полученные в ручном режиме пороговые зна-

чения, рассматриваемые как заведомо правильные. 

Из данных табл. 2 следует, что пороговые значения, 

полученные методом IF&PA, ближе к правильным 

значениям, полученным ручным методом, чем зна-

чения, полученные традиционными методами. 

На рис. 7 представлены примеры сегментации 

изображений с помощью пороговой обработки, где 

f – вычисленный соответствующим методом порог 

для каждого изображения. На рис. 7 красным цве-

том показаны чрезмерно сегментированные обла-

сти суши, а голубым цветом недостаточно сегмен-

тированные области моря. Это явление нередко 

возникает при применении пороговых методов 

[27], особенно при недостаточной однородности 

сегментируемых областей. Для преодоления этого 

недостатка обычно применяют более совершенные 

подходы к сегментации, такие как наращивание 

областей, детектирование контуров и т. д. [8, 23]. 

Данные экспериментов показывают, что даже 

без применения специальных мер результаты сег-

ментации всех 100 изображений с применением 

IF&PA содержат значительно меньше пикселей, 

окрашенных в голубой и красный цвета, чем ре-

зультаты других методов. Рис. 7 иллюстрирует этот 

факт на примере шести изображений. Таким обра-

зом, предложенный метод позволяет эффективно 

устранять влияние шумов в процессе обнаружения 

береговой линии. 

Сравнение полученных изображений с правиль-

ными результатами (рис. 7, б) показало, что берего-

вая линия, выделенная предложенным методом, 

как правило, имеет непрерывные границы и распо-

ложение, близкое к найденному ручным методом. 

Оценки показателей качества сегментации 

Precision и Recall для примеров на рис. 7, рассчи-

танные по формулам (9)–(11), приведены в табл. 3. 

Результат сегментации изображения считается 

приемлемым, если значения показателей Precision и 

Recall превышают 0,5. В табл. 3 жирным шрифтом 

выделены значения, не удовлетворяющие указан-

ному условию. 

Результаты определения береговой линии, при-

веденные в табл. 4, показывают, что предложенный 

метод правильно распознал 84 из 100 изображений 

(84 %). Метод Оцу правильно распознал 73 изоб-

ражения (73 %), метод усреднения – 74 изображе-

ния (74 %), а метод максимума энтропии – 27 изоб-

ражения (27 %). Таким образом, метод IF&PA поз-

воляет автоматически определять порог яркости 
изображения с лучшим показателем точности 

Accuracy, чем традиционные методы. 
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Таблица 2.  Значения порогов, полученные предложенным и известными методами 

Table 2.  Threshold values determined by the proposed and traditional methods 

Изображение 
Image 

Метод 
Method Изображение 

Image 

Метод 
Method 

Ручной 
Manual 

МЭ 
ME 

Усреднение 
Averaging 

Оцу 
Otsu 

IF&PA 
Ручной 
Manual 

МЭ 
ME 

Усреднение 
Averaging 

Оцу 
Otsu 

IF&PA 

1 97 141 96 109 94 51 102 83 71 89 86 
2 95 135 93 105 96 52 66 147 87 96 96 
3 89 121 100 106 86 53 72 135 93 98 99 
4 101 97 89 109 95 54 122 130 75 86 85 
5 84 121 87 101 85 55 86 73 62 76 72 
6 97 133 92 113 87 56 129 174 82 94 90 
7 90 125 74 96 87 57 63 97 73 88 82 
8 89 134 82 97 86 58 62 107 75 90 84 
9 86 121 98 109 99 59 81 148 105 99 88 

10 85 103 56 55 67 60 62 129 70 91 88 
11 64 105 56 55 70 61 51 130 63 89 74 
12 64 104 62 59 63 62 60 139 58 77 80 
13 63 95 29 55 57 63 94 151 79 97 97 
14 80 33 22 65 60 64 95 101 84 108 91 
15 61 92 57 50 56 65 71 97 81 105 92 
16 74 105 44 53 56 66 65 144 75 90 71 
17 63 112 60 55 61 67 65 142 65 76 74 
18 62 102 56 51 58 68 61 146 72 68 78 
19 59 100 42 55 58 69 82 121 61 66 75 
20 61 114 69 56 63 70 60 122 75 89 80 
21 98 94 48 65 60 71 67 98 73 98 79 
22 103 95 59 67 72 72 68 92 63 84 72 
23 68 97 64 62 72 73 74 88 45 63 66 
24 62 29 26 73 55 74 60 100 72 85 73 
25 67 29 32 69 65 75 64 80 54 58 60 
26 72 122 72 93 76 76 68 103 64 61 63 
27 58 128 51 81 66 77 68 103 74 66 72 
28 60 117 73 92 67 78 71 112 60 67 74 
29 52 93 30 45 50 79 67 92 57 63 68 
30 51 154 32 51 50 80 65 86 66 70 72 
31 49 154 45 53 60 81 55 80 57 70 61 
32 57 88 41 50 56 72 59 121 54 61 64 
33 42 103 60 51 55 83 70 128 112 97 83 
34 52 41 39 72 63 84 65 176 87 92 79 
35 68 33 35 73 61 85 71 62 77 108 73 
36 58 133 40 64 55 86 100 127 110 103 75 
37 57 137 62 64 62 87 77 53 57 106 72 
38 60 152 58 63 64 88 73 37 44 98 62 
39 55 152 42 66 57 89 131 121 122 146 120 
40 105 123 104 115 96 90 62 127 70 83 61 
41 70 124 71 72 76 91 47 175 62 73 65 
42 69 124 68 74 73 92 49 67 56 63 50 
43 122 101 40 68 57 93 77 147 60 65 47 
44 51 108 71 77 70 94 60 58 54 80 59 
45 51 119 75 71 77 95 49 81 55 74 57 
46 101 134 87 97 79 96 26 68 40 77 57 
47 81 102 57 88 70 97 44 86 47 58 57 
48 92 111 60 83 77 98 60 112 62 74 75 
49 66 133 62 78 60 99 60 87 51 59 51 
50 62 80 37 55 52 100 69 99 49 62 56 
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Рис. 7.  Примеры результатов пороговой сегментации изображений береговой линии: а) входное изображение; 

б) ручной метод; в) метод максимума энтропии; г) метод усреднения; д) метод Оцу; е) метод IF&PA 
Fig. 7.  Examples of threshold segmentation results of coastline images: а) input image; б) manual method; в) maximum 

entropy method; г) averaging method; д) Otsu method; е) IF&PA method 
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Таблица 3.  Оценки показателей качества сегментации 
Precision и Recall для примеров изображений 
на рис. 7 

Table 3.  Estimates of segmentation quality measures 
Precision and Recall for the image examples in 
Fig. 7  

Изобра-
жение на 

рис. 7 
Image in 

Fig. 7 

Показа-
тель каче-

ства 
Quality 

measure 

Метод/Method 
Максимум 
энтропии 
Maximum 

entropy 

Усреднение 
Averaging 

Оцу 
Otsu 

IF&PA 

1 
Precision 0,441 1,0 0,960 1,0 

Recall 0,691 0,931 0,998 0,987 

2 
Precision 0,453 0,375 1,0 1,0 

Recall 0,783 0,407 1,0 1,0 

3 
Precision 0,133 0,217 0,398 0,742 

Recall 0,423 0,611 0,828 0,991 

4 
Precision 0,319 0,666 0,353 0,870 

Recall 0,589 0,941 0,796 0,987 

5 
Precision 0,551 0,424 1,0 0,973 

Recall 0,628 0,510 1,0 1,0 

6 
Precision 0,073 0,271 0,216 0,280 

Recall 0,184 0,815 0,636 0,810 

 
Визуализация оценок качества сегментации 

Были построены кривые распределения рассчи-

танных по формуле (13) отклонений i (рис. 8) по-

рогов, определенных методами максимума энтро-

пии, усреднения, Оцу и IF&PA, по всем 100 про-

анализированным изображениям. На графиках 

группы значений i, относящиеся к одному тести-

руемому методу, упорядочены по возрастанию с 

целью повышения информативности визуализации.  

Кривые, представленные на рис. 8, показывают 

изменение i в зависимости от номера изображения 

для каждого исследуемого метода. По расстоянию 

от этих кривых до горизонтальной оси координат 

легко судить о качестве сегментации метода: чем 

меньше это расстояние, тем выше качество метода.  

Таблица 4.  Количество правильно сегментированных 
объектов  

Table 4.  Number of correctly segmented objects 

Количество изобра-
жений 

Number of images 

Распознано методом 
Recognized by the method of 

Максимум  
энтропии 
Maximum 
entropy  

Усредне-
ние 

Averaging 

 Оцу  
Otsu 

IF&PA 

100 27 76 73 84 

 

Из рис. 8 видно, что кривая i, построенная для 

метода IF&PA (красная линия), расположена ближе 

к горизонтальной оси, чем кривые, построенные 

для всех остальных методов. 

По тому же принципу, что и графики распределе-

ния отклонений i на рис. 8, были построены кривые 

распределения значений показателей Precision и 

Recall по всем проанализированным изображениям 

(рис. 9, 10). В отличие от рис. 8, на рис. 9, 10 наилуч-

шему методу соответствует кривая, расположенная 

ближе остальных кривых к горизонтальной линии, 

проходящей через значение 1,0. Из графиков на 

рис. 9, 10 видно, что этому требованию удовлетворя-

ет кривая красного цвета, соответствующая методу 

IF&PA. Результаты экспериментальных исследова-

ний показывают, что на большинстве протестирован-

ных изображений предложенный метод имеет более 

высокое качество сегментации, чем три традицион-

ных метода, использованных для сравнения.  

 

Рис. 8.  Графики упорядоченных значений отклонений i, i=1, …, 100, порогов, определенных методами максимума 
энтропии (синий), усреднения (желтый), Оцу (зеленый) и IF&PA (красный) 

Fig. 8.  Graphs of ordered values of deviations i, i=1, …, 100, of thresholds determined by methods of maximum entropy (blue), 
averaging (yellow), Otsu (green) and IF&PA (red) 
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Рис. 9.  Графики упорядоченных значений показателя Precision для изображений i=1, …, 100, обработанных методами 

максимума энтропии (синий), усреднения (желтый), Оцу (зеленый) и IF&PA (красный) 
Fig. 9.  Graphs of ordered values of the Precision metric for images i=1, …, 100, processed by methods of maximum entropy 

(blue), averaging (yellow), Otsu (green) and IF&PA (red) 

 
Рис. 10.  Графики упорядоченных значений показателя Recall для изображений i=1, …, 100, обработанных методами 

максимума энтропии (синий), усреднения (желтый), Оцу (зеленый) и IF&PA (красный) 
Fig. 10.  Graphs of ordered values of the Recall metric for images i=1, …, 100, processed by methods of maximum entropy (blue), 

averaging (yellow), Otsu (green) and IF&PA (red) 

Заключение 
В статье рассмотрен метод сегментации изобра-

жения путем определения порога яркости с помо-

щью предложенного и развиваемого авторами ро-

бастного метода комплексирования интервалов аг-

регированием предпочтений IF&PA. Результаты 

экспериментальных исследований 100 спутниковых 

изображений береговой линии показали, что пред-

ложенный метод обеспечил корректное разделение 

областей суши и моря на 84 изображениях, в то вре-

мя как традиционные методы – максимума энтро-

пии, арифметического усреднения и Оцу – показали 

корректные результаты только в, соответственно, 27, 

76 и 73 случаях. Оценки метрик Precision, Recall и 

отклонения вычисленного порога от заведомо пра-
вильного значения показали преимущество предло-

женного метода над остальными протестированны-

ми методами по качеству сегментации.    
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