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КОМПЛЕКСНА МЕТОДИКА ВІДНОВЛЕННЯ ГРАФІЧНИХ ДАНИХ НА ОСНОВІ 

МОРФОЛОГІЧНИХ АЛГОРИТМІВ 

 
Недашківський С.М. Комплексна методика відновлення графічних даних на основі морфологічних 

алгоритмів. Розглянуто сучасні методи відновлення графічних даних на основі математичного моделювання шумів і 

оптичних аберацій, визначення порогового значення, застосування морфологічних методів, а також нейромережевих 

алгоритмів. Вказано на пріоритет таких підходів як побудова математичних моделей статистичного розподілу, 

оптимізації порогового значення, розробка морфологічних методів відновлення матриці кольорового зображення, 

застосування вейвлет-перетворення, а також налаштування нейромережевої архітектури автокодувальника і 

багатоярусного автокодувальника. Розроблена методика, що базується на застосуванні програмних алгоритмів обробки 

матриці зображення, яка включає у себе виділення однорідних областей за допомогою методу зв’язних компонент та 

подальше відновлення графічних даних через виконання процедур ерозії та дилатації. Побудова системи оцінки 

ефективності програмних алгоритмів відновлення матриці зображення для автоматизації процесів налаштування та 

оптимізації системи машинної обробки графічних даних включає у себе поняття цільових функцій та аргументів 

цільових функцій, а також системних обмежень, що можуть бути сформульовані відповідно поставленому завданню, що 

дозволило звести задачу налаштування та оптимізації до задачі пошуку екстремумів функції. Цільові функції 

відновлення матриці зображення програмними алгоритмами включають у себе середню похибку відновлення масиву 

графічних даних і відповідне значення для допоміжного каналу, а також загальний час виконання набору операцій по 

відновленню масиву графічних даних. Аргументи цільових функцій при цьому складаються з параметрів примітиву 

корекції, мінімального допустимого відхилення для кожного колірного каналу у рамках окремого сегменту і кількості 

ітерацій що розраховується відповідно поставленого завдання. Вказано, що зазначений підхід може бути адаптовано до 

колірної схеми відповідно якої представлено графічні дані (динамічний діапазон, наявність допоміжного каналу). При 

цьому розроблена методика характеризується простим математичним апаратом та мінімальним навантаженням на 

обчислювальний ресурс. 

Ключові слова: графічні дані, морфологічні алгоритми, автоматизація, масиви даних. 

 
 Nedashkivskyi S. Comprehensive method for restoring graphic data based on morphological algorithms. 

Modern methods of graphic data recovery based on mathematical modeling of noise distribution and optical aberrations, 

determination of the threshold value, the use of morphological methods, as well as neural network algorithms are considered. The 

priority of such approaches as development of mathematical models of statistical distribution, optimization of the threshold value, 

development of morphological methods for recovery of the color image matrix, application of wavelet transformation, as well as 

adjustment of the neural network architecture of the autoencoder and stacked autoencoder is indicated. A technique has been 

developed based on the application of software algorithms for processing an image matrix, which includes the selection of 

homogeneous areas using the method of connected principal and the subsequent restoration of graphic data through the 

implementation of erosion and dilatation procedures. The development of a system for evaluating the image matrix restoration 

effectiveness includes the concepts of objective functions and arguments of objective functions, as well as system constraints that 

can be formulated in accordance with the given task, which made it possible to reduce the task of setting up and optimization to 

the task of finding extrema of a function. The objective functions of restoring the image matrix by software algorithms include 

the average error of restoring the array of graphic data and the corresponding value for the auxiliary channel, as well as the total 

time of performing a set of operations for restoring the array of graphic data. At the same time, the arguments of the objective 

functions consist of the parameters of the correction primitive, the minimum permissible deviation for each color channel within 

a separate segment, and the number of iterations calculated accordingly for the given task. It is indicated that this approach can be 

adapted to the color scheme, according to which graphical data are presented (dynamic range, presence of an auxiliary channel). 

At the same time, the developed technique is characterized by a simple mathematical apparatus and a minimum load on the 

computing resource. 

Keywords: graphic data, morphological algorithms, automation, data arrays. 

 

Вступ. Широке впровадження алгоритмів автоматизації при роботі з мережевими 

інформаційними ресурсами та необхідність обробки великих масивів графічних даних, що 

пов’язано зі вдосконаленням і активним розповсюдженням засобів фото- і відеореєстрації [1-3], 

призвела до росту актуальності завдання оптимізації методів машинного аналізу, а також 

відновлення матриці зображення. У зв’язку з потребою застосування відповідних програмних 

алгоритмів на апаратних платформах з обмеженим обчислювальним ресурсом за умов варіювання 

об’єму вхідних даних у широких межах важливо розробити найбільш простий математичний 

апарат, що дозволить найбільшою мірою знизити навантаження на обчислювальний ресурс 

апаратно-програмної платформи машинного аналізу при збереженні актуального рівня показників 

ефективності машинної обробки. 
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Аналіз сучасних досліджень і публікацій присвячених проблемам розробки методів 

машинного аналізу графічних даних вказує на широкий набір підходів, зокрема таких як побудова 

математичних моделей статистичного розподілу шуму [4-7] та оптичних аберацій [8], визначення 

оптимального порогового значення [9], застосування морфологічних методів відновлення матриці 

зображення [10-12], застосування вейвлет-перетворення [13, 16], а також налаштування 

нейромережевих алгоритмів, де найбільш очевидної архітектурою є схема автокодувальника і 

багатоярусного автокодувальника [14, 15].  

 

 
Рис. 1. Класифікація і визначення особливостей методів машинного аналізу  

та обробки графічних даних 

 

Таким чином, у рамках даної роботи пропонується провести наступне поділення методів 

машинного аналізу графічних даних та відновлення зображення (рис. 1): 

1. програмні алгоритми обробки зображення відповідно оцінки розміру структурних 

елементів візуальних об’єктів, що можуть базуватись на морфологічних операторах, 

визначенні адаптивного порогового значення та програмних алгоритмах сегментації; 

2. програмні алгоритми відновлення зображення відповідно математичної моделі 

статистичного розподілу шуму та математичної моделі спотворення зображення в 

залежності від наявних оптичних аберацій, що зумовлює розробку складного 

математичного апарату та його налаштування відповідно системи фото- і відеореєстрації, а 

також конкретних умов зйомки; 

3. нейромережеві методи відновлення та аналізу зображення, що дозволяють не тільки 

відновити і сегментувати зображення, але й ефективно виділити візуальні об’єкти і їх 

властивості, та при цьому характеризуються високим рівнем навантаження на 

обчислювальний ресурс, великою затримкою при обробці даних та необхідністю 

підготовки навчального набору і навчання нейромережевої архітектури. 

Переваги першої групи методів полягають у наявності простої та універсальної 

математичної моделі, мінімальному навантаженні на обчислювальний ресурс апаратно-програмної 

платформи машинного аналізу та широкому інструментарії по роботі з графічними даними, що 

може бути використано на етапі попередньої обробки зображення з метою збільшення 

ефективності нейромережевого аналізу (рис. 1). Тим не менш, слід зазначити, що наявні підходи 

програмної обробки графічних даних показують рівень ефективності, що є недостатнім, що 

значним чином пов’язано з необхідністю адаптації методів до колірної схеми відповідно до якої 

представлено графічні дані, що розглядається як невирішена частина загального дослідження. 

Таким чином, метою дослідження стала побудова методології програмної обробки 

графічних даних адаптованої до колірної схеми зображення з системою налаштування і 
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оптимізації відповідно оцінки навантаження на обчислювальний ресурс і затримки при обробці 

даних.  

1. Адаптація морфологічних методів обробки графічних даних до колірної схеми 

представлення зображення   

Для розробки системи оцінки ефективності відновлення матриці зображення програмними 

методами необхідно ввести поняття масиву графічних даних, що подані у цифровій формі 

відповідно до роздільної здатності, динамічного діапазону та колірної схеми. Представимо масив 

графічних даних через набір   {  }, де   [   ] відповідає номеру зображення. Кожне окреме 

зображення характеризується роздільною здатністю      , та набором колірних каналів   
[   ], а отже матриця зображення може бути представлена через набір двовимірних матриць 
  

  {  
 (   )} , де   [    ]  і   [    ] . Кожен елемент матриці зображення   

 (   ) 

визначається у обмеженому діапазоні відповідно мінімального і максимального значення 

яскравості колірного каналу   
 (   )  [         ]  з мінімальним кроком   , при цьому на 

основі зазначених величин визначається динамічний діапазон колірного каналу    (Dynamic 

Range):  

 

   
         

  
, де       

  [    ]   [    ] 
(  

 (   )    
 (     ))          ( ) 

На основі вказаної моделі подання масиву графічних даних можна визначити середній 

показник похибки для процедури відновлення даних. Якщо контрольний набір зображень 

представити як   
  {  

 (   )} , то середня похибку відновлення масиву графічних даних 

складатиме: 

 

  ̅  

∑ (∑ (
∑ |  

 (   )    
 (   )|

     
     

     
) 

   ) 
   

   
                       ( ) 

 

Слід зазначити що поза набору основних каналів колірна схема може включати додатковий канал 

     , що визначає рівень прозорості, для якого показник динамічного діапазону може 

відрізнятися, тобто     
      ,     

      ,       , а отже       . Відповідно до цього 

вираховується значення   ̅ , що виступає додатковим показником на етапі оцінки ефективності 

відновлення графічних даних: 

 

  ̅  

∑ (
∑ |  

   (   )    
   (   )|     

     

     
) 

   

 
                       ( ) 

 

В залежності від постановки завдання показники   ̅  та   ̅  можуть бути об’єднанні, або 

використовуватись окремо при оцінці ефективності відновлення графічних даних. 

Таким чином, застосування морфологічних методів обробки матриці зображення 

проводиться відповідно основних та додаткового колірних каналів. Матриця зображення    

поділяється на області відповідно наявних показників   
 (   )  через аналіз кожного з каналів 

  [     ]  колірної схеми, відповідні сегменти обробляються як монохромні зображення. 

Після відновлення їх елементам   
 (   )  повертаються усереднені показники яскравості 

відповідно кожного з колірних каналів, а також відповідний показник прозорості.  

2. Розробка програмних алгоритмів відновлення матриці зображення 

Як було зазначено вище, для застосування морфологічних операторів по відношенню до 

набору базових елементів вхідного масиву графічних даних, матриця зображення має бути 

поділена на області, що відповідає процедурі сегментації зображення. Навантаження на 

обчислювальний ресурс для відповідної процедури залежить від роздільної здатності матриці 

зображення       та мінімального допустимого відхилення для кожного колірного каналу 

    [   (         )  ⁄ ] , відповідно до якого зображення поділяється на області. При 

       кількість сегментів максимально зростає, що призводить до ускладнення задачі обробки, 

надмірного навантаження і, відповідно, затримки при машинному аналізі даних, а при     
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(         )  ⁄  ефективність сегментації і подальшого відновлення зображення для більшості 

задач буде недостатньою. для додаткового каналу вводиться окреме значення 

   
  [    (    

      
 )  ⁄ ]. 

На етапі пошуку зв’язних компонент (Principal Component Analysis, PCA-процедура) має 

бути проведена необхідна кількість ітерацій у результаті чого для всіх базових елементів 

зображення визначається належність до набору базових елементів сегменту (матриця   ) або до 

двох наборів одночасно (матриці    і   
 ). Перший сегмент    на основі PCA-процедури 

визначається для базового елементу зображення   (   ⁄     ⁄ ) . Наступні вісім сегментів 

визначаються для базових елементів, що входять у такі три групи:   (   ⁄     ⁄     ⁄ ) , 

  (   ⁄     ⁄     ⁄ )  та   (   ⁄     ⁄     ⁄     ⁄ ) . Таким чином, можна визначити 

загальний алгоритм по пошуку центральних елементів наступних груп    на кожній з ітерацій 

  [   ]: 
 

 (         ) 

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 (   

  

  
 

    

    
  

  
 

    

)

 (      
  

  
 

    

)                    

 (   
  

  
 

    

   )                   

         [   ]              ( ) 

 

На певній ітерації   проведення PCA-процедури кожен елемент матриці зображення   (   ) 

до одного сегменту (матриця   ) чи двох сегментів одночасно (матриці    і   
 ). Елементи, що є 

спільними для двох матриць алгоритм включає у одну матрицю, і, таким чином, всі сегменти 

поділяються на групу матриць {  
 }, що включає у себе надмірну кількість елементів, та групу 

елементів {  
 } , що має розриви у структурі. Слід окремо зазначити, що кожний сегмент 

представляється як монохромний (значення яскравості для кожного з колірних каналів та 

додаткового каналу при цьому усереднюються), а отже до сегментів можна застосувати 

морфологічні методи відновлення зображення, представленого у бінарній формі [16-19]. По 

відношенню до матриць сегментів зображення {  
 } застосовується процедура дилатації (Dilation 

Morphological Operation, DM-алгоритм), що дозволяє перекрити розриви у структурі сегменту  При 

цьому будується примітив корекції (матриця  (   ) , де   [    ]  і   [    ]) від форми та 

розміру якого залежить ефективність обробки зображення (відповідно до структури зображення), і 
використовується логічний оператор антиеквіваленції     . В результаті дилатації матриця 

сегменту зображення    по множині примітиву корекції  , представлятиме собою множину всіх 

переміщень по координатам (   ) для яких зазначені множини збігаються принаймні для одного 

елементу. Процедура ерозії (Erosion Morphological Operation, EM-алгоритм), у свою чергу, 

використовується для видалення зайвих елементів набору матриць сегментів зображення {  
 }. На 

рівні математичного опису EM-алгоритм включає у себе застосування  процедури сканування 

матриці    примітивом корекції   для всіх переміщень по координатам (   ) , при зсуві у 
напрямку яких множина елементів матриці    повністю міститься у матриці   . Виконання EM-

алгоритму завжди передує застосуванню DM-алгоритму, що необхідно для відновлення 

початкової форми сегментів, границі яких спотворюються внаслідок ерозії. Аналогічним чином 

виконання DM-алгоритму завжди передує застосуванню EM-алгоритму, що є необхідним для 

нівелювання ефекту розширення сегменту зображення внаслідок дилатації. 

3. Оптимізація програмних алгоритмів відновлення матриці зображення 

Для створення системи оцінки ефективності програмних алгоритмів відновлення матриці 

зображення, що є необхідною для автоматизації процесів налаштування та оптимізації системи 

машинної обробки графічних даних, необхідно ввести поняття цільових функцій та аргументів 

цільових функцій, а також системних обмежень, що можуть бути сформульовані відповідно 

поставленому завданню. Таким чином задачу налаштування та оптимізації можна звести до задачі 

пошуку глобальних екстремумів цільових функцій. 
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Цільові функції комплексної методики відновлення матриці зображення програмними 

алгоритмами у загальному випадку включають у себе наступний набір: 

 середня похибку відновлення масиву графічних даних   ̅, а також відповідне значення для 
допоміжного каналу   ̅ , через визначення глобального мінімуму яких може бути 

отримана максимальна точність відновлення зображення; 

 загальний час виконання набору операцій по відновленню масиву графічних даних   , 

через визначення глобального мінімуму якого може бути отримана максимальна швидкість 

відновлення зображення. 

Аргументи цільових функцій відновлення матриці зображення програмними алгоритмами 

відповідно представленої у рамках даного дослідження методики, у свою чергу, складаються з 

наступного набору показників: 

 примітив корекції, представлений у вигляді матриці  (   ), де   [    ] і   [    ]; 
 мінімальне допустиме відхилення для кожного колірного каналу у рамках окремого 

сегменту     та відповідне значення    
  для допоміжного каналу; 

 кількість ітерацій   [   ] що розраховується відповідно аргументів цільових функцій та 

поставленого завдання. 

 

 

Рис. 2. Базова схема оптимізації програмних алгоритмів відновлення матриці зображення 

 

Нарешті, обмеження визначаються через параметри системи машинного аналізу, 

мінімальний час затримки при обробці даних та параметри набору графічних даних (кількість 

зображень  , роздільна здатність      , кількість колірних каналів  , а також динамічний 

діапазон    і    ), як це показано на рис. 2. Таким чином базова схема оптимізації програмних 

алгоритмів відновлення матриці зображення включає складається з постановки завдання, що 

вносить обмеження у діапазон визначення цільових функцій та параметри програмних алгоритмів, 

що формують аргументи цільових функцій. Пошук глобального мінімуму   ̅ ,   ̅  і    надає 

можливість визначити оптимальні показники параметрів програмних алгоритмів і провести процес 

налаштування системи машинного аналізу графічних даних. 

Висновки. В результаті проведеного дослідження було розглянуто методи аналізу та 

обробки графічних даних на основі математичного моделювання шумів і оптичних аберацій, 

визначення порогового значення, застосування морфологічних методів а також нейромережевих 

алгоритмів і зокрема нейромережевих архітектур глибоко навчання. Вказано на пріоритет 

застосування у зазначеній галузі морфологічних алгоритмів при належній адаптації до колірної 

схеми зображення. Була запропонована методика застосування програмних алгоритмів обробки 

матриці зображення шляхом виділення однорідних областей за допомогою методу зв’язних 

компонент та відновлення графічних даних через виконання процедур ерозії та дилатації. 

Зазначений підхід було адаптовано до колірної схеми представлення вхідного масиву графічних 

даних. В результаті було запропоновано систему оцінки ефективності програмних алгоритмів 
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відновлення матриці зображення з метою автоматизації процесів налаштування та оптимізації 

системи машинної обробки графічних даних через пошук глобальних екстремумів цільових 

функцій. Розроблена методика, що базується на застосуванні програмних алгоритмів обробки 

матриці зображення, що включає у себе виділення однорідних областей за допомогою методу 

зв’язних компонент та подальше відновлення графічних даних через виконання процедур ерозії та 

дилатації.  Вказано, що зазначений підхід може бути адаптовано до колірної схеми відповідно якої 

представлено графічні дані (динамічний діапазон, наявність допоміжного каналу). При цьому 

розроблена методика характеризується простим математичним апаратом та мінімальним 

навантаженням на обчислювальний ресурс. 
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