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Введение 

Одна из основных проблем производства ПЗС 
или КМОП матриц состоит в том, что современ-
ные технологии дают малый процент выхода 
матриц, не имеющих дефектные пиксели. Мат-
рицы с небольшим количеством дефектных пик-
селей (несколько сотен) можно использовать  при 
условии, что в обработчике изображения преду-
смотрены методы, восстанавливающие изобра-
жение. Очевидно, что правдоподобная про-
граммная коррекция изображения дефектных 
пикселей может дать большую материальную 
выгоду, что и обусловливает важность проблемы 
восстановления изображений.  

Задача восстановления изображения на де-
фектных пикселях ПЗС или КМОП матрицы 
формулируется следующим образом: дано изоб-
ражение c дефектами, то есть областями, на кото-
рых изображение отсутствует. Требуется правдо-
подобно и согласованно со смежными 
фрагментами изображения восстановить изобра-

жение на этих областях. Эта задача чем - то 
напоминает задачу генерации текстур и интерпо-
ляции поверхностей. Разработано множество 
разнообразных методов решения такого рода за-
дач [1], которые дают хорошие результаты для 
определенных типов изображений, но далеко не 
все подходят для задачи восстановления. Так, са-
мообучающиеся конкурентные нейронные сети 
GAN, к которым в настоящее время привлечено 
внимание специалистов, не позволяют решать за-
дачу восстановления. Классическая модель GAN 
состоит из генератора изображения G, дискри-
минатора D и потока истинных изображений S. 
Изображения строятся путем внесения случай-
ных искажений в реальные изображения, в част-
ности, используя заранее заданный класс вариа-
ций. Если попытаться применить GAN к задаче 
восстановления, то возникает проблема с органи-
зацией потока S. Подробные материалы по архи-
тектуре и алгоритму функционирования GAN 
можно найти в [2].  
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В статье будем рассматривать восстановление 
изображения как следующие две взаимосвязан-
ные задачи: восстановление контуров и восста-
новление текстуры. Эта задача решается специ-
альной машиной восстановления изображений. 
Машина имеет набор экстракторов классифика-
ционных признаков, нейронную сеть, решающую 
задачу выбора наиболее подходящего метода 
восстановления изображения, и подсистему, реа-
лизующую задачу восстановления. 

В качестве классификационных признаков 
используется ряд специально подобранных па-
раметров Харалика [3, 5], Лавса [6] и фракталь-
ные размерности [7]. Для более тонкого иссле-
дования используется фильтр Габора [11-12]. 
Все классификационные признаки составляют 
поле признаков, которое используется при ре-
шении задачи классификации.   

В задачах классификации часто использует-
ся пороговый подход, который предполагает 
сложную процедуру определения значений по-
рогов для признаков. К недостаткам этого под-
хода следует отнести сложность построения 
механизма адаптации к особенностям изобра-
жения. В статье предлагается классифициро-
вать изображения с помощью предварительно 
обученной на поле признаков нейронной сети. 
После чего машина восстановления выполняет 
один из приведённых ниже методов восстанов-
ления изображения.  
Статистический синтез изображений пред-

полагает выбор статистической модели с опти-
мальным набором параметров [13-15]. Парамет-
ры вычисляются на основе изучения 
статистических зависимостей в изображении. 
После того как модель построена и осуществлена 
настройка параметров, необходимо провести ста-
тистическое моделирование дефектной области 
изображения. 

В статье рассматриваются простые модели 
восстановления, построенные на основе гисто-
граммы изображения и модели, использующие 
GLCM матрицы Харалика. Результат восстанов-
ления будет удачным, если изображения облада-
ют необходимым набором свойств, куда входит 
статистическая однородность, отсутствие слож-
ных фигур и т.д. Эти свойства характерны для 
изображений искусственного происхождения. 

Для сложных естественных изображений метод 
не дает хороших результатов. 
Тайлинговое моделирование [16] - это непа-

раметрический метод, основная идея которого 
заключается в построении из фрагментов неде-
фектной части изображения, изображение де-
фектной области. Сложность применения тай-
линга заключается в разработке метода 
автоматического выделения недефектных 
фрагментов и синтеза алгоритма их комбини-
рования. Метод дает хорошие результаты для 
искусственно заданных текстур,  

Video Row модель восстановления изображе-
ния. В статье предлагается новый непараметри-
ческий метод восстановления изображения с 
помощью анализа видеоряда, полученного во 
время непрерывной съемки камерой. Восстанов-
ление изображения в видеоряде учитывает зако-
номерности изменения изображения. Идея пред-
ложенного метода состоит том, чтобы для 
восстановления изображения на текущем кадре 
использовать фрагменты кадров предыдущих 
кадров. Этот дает хорошие результаты для всех 
типов изображения, но накладывает требования 
на расположение дефектной области и скорости 
обновления изображения.  

1. Необходимые определения 

В качестве математической модели ПЗС или 
КМОП матрицы будем использовать растро-
вую карту (растр). Растр представляет собой 
прямоугольную матрицу пикселей M(n,m). Пик-
сель может принимать целочисленные значе-
ния, которые назовем градаций серого. Кроме 
этого, пиксель может быть дефектным, то есть 
не иметь целочисленного значения (null). Пик-
сель будем обозначать парой его <i,j> коорди-
нат. Наряду с пикселем будем рассматривать 
его непосредственную окрестность (Рис. 1) 

  135o 90o 45o 

 5 6 7  

4 <i,j> 0  0o 

 3 2 1  

Рис. 1. Нумерация пикселей окрестности 
и направлений (по Фриману) 
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Определение 1.1. 
1. Пиксель <k,l> назовем смежными для 

пикселя <i,j>, если выполняется одно из следу-
ющих условий: 

1. k=i+1 смежные по гране (направление 00), 
2. k=i-1 смежные по гране (направление 

1800), 
3. l=j+1 смежные по гране (направление 900),  
4. l=j-1 смежные по гране (направление 2700), 
5. k=i+1, l=j+1 - смежные по правому 

верхнему углу (направление 45o), 
6. k=i-1, l=j-1 - смежные по левому нижне-

му углу (направление 225o), 
7. k=i+1, l=j-1 - смежные по правому ниж-

нему углу (направление 315o), 
8. k=i-1, l=j+1 - смежные по левому верх-

нему углу (направление 135o). 
Заметим, что пиксели, расположенные на 

границе растра, имеют менее восьми соседей.  
Определение 1.2. 
1. Произвольное множество пикселей EM  

называется областью. 
2. Множество пикселей L назовем тонким 

контуром, если каждый пиксель смежен не бо-
лее чем с двумя пикселями из L. Число пиксе-
лей, принадлежащих контуру n=|L|, назовем его 
длинной.  

3. Тонкой прямой назовем контур, пиксели 
которого располагаются по горизонтали, либо 
по вертикали, либо по диагонали. 

4. Связанное множество пикселей k назовем 
компонентой, если любые два пикселя k связы-
ваются кривой из точек k, в частности, тонкий 
контур является компонентой.  

5. Пятно - это компонента, которая не пик-
сель и не кривая. 

6. Окном назовем прямоугольную область 
растра. Ориентация сторон может быть любой, 
относительно его сторон. 

7. Число пикселей, принадлежащих обла-
сти n=|E|, назовем площадью области. 

8. Расстояние между пикселями dij и ݀௞௟
ᇱ

  
будем вычислять по формуле  

൫݀௜௝, ݀௞௟
ᇱ ൯ ൌ maxሼ|݅ െ ݇|, |݆ െ ݈|ሽ 

9. Окрестностью радиуса  пикселя d=<i,j> 
назовем множество: 

,ሺ݀ߜ ሻߝ ൌ ሼ݀ᇱ|	ሺ݀, ݀′ሻ ൑  {ߝ
Например, пиксели смежные с d  образуют 

его окрестность радиуса один. 

10.  Пиксели окрестности, лежащие на пря-
мой, проведенной через центр окрестности и 
лежащие по разные стороны центра, назовем 
противоположными. 

11.  Пусть F – подмножество растра и  – не-
которое множество подмножеств растра. Се-
мейство подмножеств  - назовём покрыти-
ем F, если Fxx.   

Все приведенные выше определения носят 
конструктивный характер и могут быть алго-
ритмически проверены. 

Дадим определения, которые будут исполь-
зоваться для анализа изображения. 

Определение 1.3. 
1. Целочисленную частичную функцию 

J(i,j), определенную на растре назовем изобра-
жением J(i,j). 

2. Область, на которой J(i,j) не определена, 
назовем дефектной областью.  

3. Назовем l=|F|\|M| степенью дефектности 
J(i,j), где |F| – мощность дефектной области, |M| 
– мощность растра.  

4. Функцию J(i,j) назовем ,r-непрерывной 
на пикселе, если |J(i,j)-J(i’,j’)|<, где ൏ ݅′, ݆′ ൐∈
ሺ൏ߜ ݅, ݆ ൐,  .ሻݎ

5. Функцию J(i,j) назовем ,r-непрерывной 
по направлению , если  

|J(i,j)-J(i’,j’)|<, где ൏ ݅′, ݆′ ൐∈ ሺ൏ߜ ݅, ݆ ൐,  ’ሻݎ
по направлению . 

6. Односторонней ,r границей назовем 
тонкий контур l, вдоль которого  функция 
изображения -разрывная с одной стороны, то 
есть |J(i,j)-J(i’,j’)|>,  где i,jl, i’,j’ лежат по од-
ну сторону кривой  и принадлежат окрестности 
радиуса менее r. 

7. Двухсторонней ,r границей назовем кон-
тур l, вдоль которой функция изображения -
разрывная, то есть |J(i,j)- J(i’,j’)|>   и |J(i,j)-
J(i”,j”)|> , где i,jl и точки i’,j’, i”,j” лежат по 
разные стороны l и принадлежат окрестности 
радиуса менее r.  

Приведённые определения границы носят 
частный характер, так, не только резкое изме-
нение яркости, но и изменение типа текстуры 
дают зрительное восприятие границы. 

Проанализируем области изображения, ко-
торые распознаются глазом как контур. Рас-
смотрим график функции изображения J(x,y) 
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(Рис. 2), определенной на прямоугольном 
фрагменте R, содержащем фрагмент границы.  

На Рис. 3 отчетливо виден скачок яркости на 
границе между текстурами неба и стены. Шумы и 
искажения в матрице и других элементах камеры 
делают изображения контура размытым. Размы-
тость носит случайный характер, поэтому для 
описания контура l будем использовать статисти-
ческие модели. «Реальная» контур на изображе-
ние имеет ширину более одного пикселя и интен-
сивность серого меняется от точки к точке. Будем 
рассматривать степень интенсивности серого и 
ширину линии как случайные величины, распре-
делённые согласно нормальным законам распре-
деления. Расположение контура на растре будет 
представляться тонким контуром, который мож-
но получить хорошо известной в теории распо-
знания образов операцией утончения. Назовём 
его направляющей контур и представлять его ко-
дировкой Фримана (k) [17], где k - номер точки 
контура. 

Дадим определение статистической модели 
контура, которой будем придерживаться в этой 
работе. 

Определение 1.4. 
Статистическая модель контура – это пятер-

ка: l=<N(h,h),N(w,w),, <i,j>, ݄ ∗ exp	ሺെ݀ߙሻ)>, 
где h – средняя интенсивность серого,  

w – средняя ширина контура,  
h - среднеквадратическое отклонение ин-

тенсивности серого,  
w – среднеквадратическое отклонение ши-

рины контура, 
i,j – координаты пикселя, к которому привя-

зывается ,  
 коэффициент затухания; 
N(m,)- нормальное распределение. 

d  - расстояние точки контура от направля-
ющего контура 

В предложенной модели формула 
݄ ∗ exp	ሺെ݀ߙሻ позволяет учитывать затухания 
яркости. Предложенная модель контура отли-
чается от широко известной модели зашумлён-
ного контура [3], что объясняется требованием 
нашей задачи. Нам необходимо моделировать 
продолжения контура. 

Ниже будем использовать следующие ши-
роко используемые определения обозначения: 

,መሺ݅ܬ .1 ݆ሻ െ преобразование Фурье J(i,j). 
2. E(J(i,j)) - среднее значение (математиче-

ское ожидание). 
3. D(J(i,j)) – дисперсия J(i,j). 
4. (J(i,j)) – среднеквадратическое отклоне-

ние J(i,j). 

2. Постановка задачи 
восстановления  

Уточним постановку задачи восстановления 
изображений. Начнем с перечисления гипотез, 
в рамках которых решается задача восстанов-
ления изображения: 

- отсутствует априорная информация о 
восстанавливаемом изображении;  

- матрица может работать в режиме видео-
ряда, то есть генерировать упорядоченный по 
времени набор изображений, в котором смежные 
изображения мало отличаются друг от друга; 

- степенью дефектности менее десяти про-
центов;  

- дефектные компоненты расположены 
нерегулярно; 

- шумы и искажения матрицы и других эле-
ментов камеры делают изображение размытым; 

  
Рис. 2. Изображение дома с дефектной областью 

Рис. 3. Функция изображения J(i,j) определенная на R 
(см. рис. 2) 
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- восстановление изображения должно 
происходить в реальном масштабе времени 
(несколько десятков миллисекунд). 

Пусть на растре M задано изображение J(i,j) и 
FМ – область дефектных пикселей, на которых 
J(i,j) не определено. Разобьём F на дефектные 
компоненты k1…km (связанные области).  Де-
фектные компоненты могут сильно отличаться по 
форме, мы будем использовать следующую гру-
бую классификацию по форме: изолированный 
пиксель, кривая, пятно. Для упрощения изложе-
ния каждое пятно впишем в аппроксимирующий 
прямоугольник со сторонами, параллельными 
сторонам растра. Везде ниже будем считать, что 
каждый ki – прямоугольник.  

Для того, чтобы восстановить изображение, 
будем анализировать изображения в некотором 
расширенном окне kiW(ki). Положим W(ki) по-
добным ki в пропорции 1:2, что, на наш взгляд, 
достаточно для восстановления k с высокой 
степенью достоверности. Будем использовать 
ܹିሺ݇௜ሻ=W(ki)\ki для обозначения множества 
недефектных точек из W(ki).  

Так, поставленная задача восстановления, 
как и задача аппроксимации или генерации 
изображений, имеет множество возможных 
решений, критерии выбора будут уточняться по 
ходу изложения. 

3. Классификационные признаки 
текстур 

Здесь рассмотрим ряд экстракторов класси-
фикационных признаков изображения. Каждый 
из признаков в отдельности имеет невысокую 
разделяющую способность (70%-80%).  

3.1. Экстракторы признаков регулярности 
текстуры  

Для установления наличия регулярностей в 
J(i,j) будем использовать корреляционные при-
знаки Харалика и корреляционные зависимо-
сти, вычисленные непосредственно для J(i,j):  
Функция авторегрессии изображения 
Авторегрессия вычисляется для окна W(k). 

Определим скользящее квадратное окно w cо 
стороной .	 Окно будем двигать  слева направо 
и сверху вниз внутри W(k) и вычислять в нем 
функцию авторегрессии следующим образом: 

,ݔሺܭ ,ݕ ݇, ݈ሻ ൌ

ൌ
∑ ∑ 	ሺܬሺ݅, ݆ሻ௟ା

௝ୀ௟ି
௞ା
௜ୀ௞ି ሺ݅ܬ െ ,ݔ ݆ െ ሻሻݕ

∑ ∑ ሺܬሺ݅, ݆ሻ௟ା
௝ୀ௟ି

௞ା
௜ୀ௞ି ሻଶ

 

Наличие ярко выраженных пиков у 
,ݔሺܭ ,ݕ ݇, ݈ሻ	 говорит в пользу наличия регуляр-
ностей в текстуре. Этот метод требует подбора 
оптимальной величины окна. Мы будем увели-
чивать размеры окна () пока авторегрессия 
увеличивается, выберем в качестве оптималь-
ного размера окна  на котором функция авто-
регрессии начинает уменьшаться. 

Если использовать преобразования Фурье для 
вычисления числителя дроби, то cложность вы-
числения ܭሺݔ, ,ݕ ݇, ݈ሻ будет порядка O(nlog(n)). 
Корреляционные коэффициенты GLCM 

матрицы 
Для оценки регулярности текстуры будем 

использовать корреляционные коэффициенты, 
вычисленные для матрицы GLCM Харалика. 
Пусть p(i,j)  ̶ GLCM матрица для расстояния d и 
направления . [] вычисленная для окна W-(k). 
Корреляционные коэффициенты вычисляются 
по следующим формулам: 

1. Коэффициенты корреляции: 

ଷݎܪ ൌ
∑ ∑ ሺ݆݅ሻ

ே೒
௝ୀଵ ݌

ே೒
௜ୀଵ ሺ݅, ݆ሻ െ ௝ߤ௜ߤ

௝ߪ௜ߪ
 

где µi=∑ ∑ ሺ݅ሻ
ே೒
௝ୀଵ ݌

ே೒
௜ୀଵ ሺ݅, ݆ሻ 

µj=∑ ∑ ሺ݆ሻ
ே೒
௝ୀଵ ݌

ே೒
௜ୀଵ ሺ݅, ݆ሻ 

i=∑ ∑ ሺ݅ െ ሻଶ	௜ߤ
ே೒
௝ୀଵ ݌

ே೒
௜ୀଵ ሺ݅, ݆ሻ 

j=∑ ∑ ൫݆ െ ൯	௝ߤ
ଶே೒

௝ୀଵ ݌
ே೒
௜ୀଵ ሺ݅, ݆ሻ 

 
Высокие значения ݎܪ଻	и	ݎܪ଺. Аргументом в 

пользу наличия регулярности.  
Энтропии  
Энтропия оценивает степень структурной 

однородности изображения и вычисляется по 
формулам:  

଻ݎܪ ൌ െ෍݌௫ା௬ሺiሻ
௡

௜ୀଵ

log ቀ݌௫ା௬ሺiሻቁ 

ଵଵݎܪ ൌ െ∑ ௫ି௬ሺiሻ݌
௡
௜ୀଵ log	ሺ݌௫ି௬ሺiሻ), 

где 

௫ା௬ሺ݇ሻ݌ ൌ෍ ෍ ,ሺ݅݌ ݆ሻ

ே೒

௝ୀଵ
|௜ା௜|ୀ௞

ே೒

௜ୀଵ
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и			݌௫ି௬ሺ݇ሻ ൌ෍ ෍ ,ሺ݅݌ ݆ሻ

ே೒

௝ୀଵ
|௜ି௜|ୀ௞

ே೒

௜ୀଵ

 

Высокое значение энтропий будет аргумен-
том в пользу стохастичной природы текстуры.  
Спектральная характеристика 
Один из методов классификации текстура 

основан на анализе спектра Фурье изображения 
J(i,j). Спектр вычисляется по следующей  
формуле: 

መሺ݊,݉ሻܬ	 ൌ ෍ ෍ ,ሺ݇ܬ ݈ሻ݁݌ݔሺ݅2ߨሺ
݇݊

ଵܰ
൅
݈݉

ଶܰ
	ሻሻ

ேିଵ

௟ୀ଴

ெିଵ

௞ୀ଴

 

Наличие ярко выраженных максимумов у 
- позволяет говорить о наличии регу	෡ሺ݊,݉ሻ|ܬ|
лярности в текстуре. Сложность вычисления 
быстрого преобразования Фурье O(MN2+NM2), 
что слишком затратно, для дефектных областей 
больших разметов.  

3.2. Экстрактор энергетических 
характеристик Лавса  

Метод Лавса [19] позволяет извлекать ло-
кальную информацию об изображении. Метод 
заключается в свертке изображения с цен-
трально симметрическими ядрами:  

1. L5= [1 4 6 4 1] - сглаживает изображение 
(Local averaging);  

2. E5=[-1 -2 0 2 1]-выделяет края, (Edge); 
3. S5=[-1 0 2 0 -1]-обнаруживает пятна 

(Spot); 
4. W5=[-1 2 0 -2 1] - для обнаружения волн 

(Wave); 
5. R5=[1 4 6 -4 1] - обнаруживает периоди-

ческие составляющие изображения (Ripple 
detection). 

Эти ядра перемножаются, в результате чего 
получаются новые ядра (Табл. 1.)  

Полученные ядра сворачиваются с расши-
ренным окном W-(k)*X5_Y5. По совокупности 
девяти матриц оцениваются энергетическая  

характеристика пикселя. Для нашей задачи бу-
дем использовать только ядра Е5_S5, S5_S5 и 
E5_E5. 

Быстрые алгоритмы свертки, как известно, 
имеют сложность порядка O(nlog(n)), где n=|k|.  

3.3. Экстрактор на основе фильтра Габора  

2D-фильтр Габора используется для обнару-
жения на изображении ориентированных струк-
турных элементов. Рассмотрим фильтр Габора на 
расширенном окне W-(k) и пусть размер окна 
MN. Фильтр Габора для изображения J(i,j)  вы-
числяется по следующей формуле: 

ሶܩܨ ሺ ଴݂, , ,,, ሻ ൌ

ൌ ෍෍ܬሺ݇, ݈ሻܩሺ݇, ݈; ଴݂, , ,,ሻ
ே

௟ୀଵ

ெ

௞ୀଵ

 

Ядро G вычисляется по следующей формуле: 
G(k,l;f0,,,,)= 

=expሺ
௙బ
మ

ఊమ
ᇱଶݔ ൅

௙బ
మ

ఓమ
ᇱଶሻݕ ᇱݔߨሺ݅2݌ݔ݁ ൅ ሻ, 

где x’=kcos(θ)+lsin(θ) и y’=-ksin(θ)+lcos(θ) 
– ориентация фильтра ядра; 
f0 – центральная частота фильтра; 
k,l– масштаб шкал  по осям x,y; 
,–степень остроты Гауссиана по осям; 
– смещение фазы ядра. 
Если в J(i,j) присутствуют структурные эле-

менты, ориентированные по направлению , то  
фильтр Габора, ориентированный в направле-
нии , дает сильный отклик. В нашем случае 
считаем, что  может принимать значение 
00,450,900,1350 градусов. Методом перебора 
находим максимальное и минимальное значе-
ние .  

	Параметры ଴݂, ,, в функционале ܩܨ()  
оцениваем следующим образом:  

- f0=kw, где w- частота с максимальной ам-
плитудой преобразования Фурье ܬሺ݇, ݈ሻ෣ ,	 a па-
раметра k подбирается экспериментально, 

-  ൌ ݇ ∗ max௝ሺሺܬሺ݅, ݆ሻ െ ,ሺ݅ܬሺܧ ݆ሻሻସ/൫ܬሺ݅, ݆ሻ൯
ସ
	) 

– максимальный эксцесс по оси j, k подбирает-
ся экспериментально, 

- µ =	݇ ∗ max௫ሺሺܬሺ݅, ݆ሻ െ ,ሺ݅ܬሺܧ ݆ሻሻସ/൫ܬሺ݅, ݆ሻ൯
ସ
	) 

– максимальный эксцесс по оси i, k подбирает-
ся экспериментально, 

- фаза, которая подбирается эксперимен-
тально. 

Табл. 1. Ядра энергетических характеристик 

L5_L5= L5L5 

L5_E5= L5E5 

L5_S5= L5S5 

E5_L5= E5L5 

E5_E5= E5E5 

E5_S5= E5S5 

S5_L5= S5L5 

S5_E5= S5E5 

S5_S5= S5S5 
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3.4. Экстрактор фрактальных 
характеристик 

Для анализа текстур со сложной геометрией 
воспользуемся методами фрактальной геометрии. 
Под изображением со сложной геометрией часто 
понимают объединение неперекрывающихся 
множеств самоподобных копий фигур, возможно 
с небольшими статистическими вариациями. Мы 
здесь будем понимать фрактальное изображение 
как сложноустроенное множество состоящих из 
множества изолированных точек и линий.  

3.4.1. Размерности Минковского (Minkowski 
dimension) 

Будем рассматривать ܬሺ݅, ݆) как многообра-
зие в трехмерном эвклидовым пространстве R3. 
Пусть  - множество кубов со стороной . 
Пусть  покрытие 	ܬሺ݅, ݆ሻ такие, что центр 
кубов принадлежит текстуре и  имеет мини-
мальную мощность текстуры. Введем обозна-
чение ܰሺܬሺݔ,   .|ሻሻ =|ݕ

Определение 3.4.1.1. Верхняя и нижняя 
размерность ܬሺݔ, -ሻ (BCD-Box-Computing Diݕ
mension) определяется следующим образом: 

݀ଓ݉௕	തതതതതതതതሺܬሺ݅, ݆ሻሻ ൌ lımതതതതఋ→଴
୪୭୥ሺேሺ௃ሺ௜,௝ሻሻ

୪୭୥ሺଵ/ሻ
	 верхняя 

BCD- размерность J(x,y) 

݀݅݉௕ሺܬሺ݅, ݅ሻሻ ൌ limఋ→଴
୪୭୥ሺேሺ௃ሺ௜,௝ሻሻ

୪୭୥ሺଵ/ሻ
	 нижняя 

BCD- размерность J(x,y) 
Заметим, что в этом определении не исполь-

зуется понятие меры. Введем альтернативное 
определение размерности, которое более удоб-
но для вычислений и которое использует меру. 
Для этого нам потребуется понятие параллель-
ного тела (Parallel Bodies).  

Определение 3.4.1.2 - параллельное тело 
поверхности J(i,j) это:  

P = {xR3:  |x-y|< для некоторого yJ(i,j)}. 
Как видно из определения, -параллельное 

тело покрывает поверхности J(i,j). Определим 
s-размерность J(i,j). Пусть Vol(P )-объем па-
раллельного тела. 

݀ଓ݉௠	തതതതതതതത൫ܬሺ݅, ݆ሻ൯ ൌ 3 െ	 lımതതതതఋ→଴
୪୭୥	ሺ୚୭୪ሺ௉ሻሻሻ

୪୭୥	ሺఋయషೞሻ
 

верхняя s- размерность J(i,j) 

݀݅݉௠൫ܬሺ݅, ݆ሻ൯ ൌ 3 െ	 limఋ→଴
୪୭୥	ሺ୚୭୪ሺ௉ሻሻሻ

୪୭୥	ሺఋయషೞሻ
  

нижняя s- размерность J(i,j) 

Следующая теорема говорит об условии  
эквивалентны dimb и dimm.  

Теорема 3.4.1.1. Если ݀݅݉௠ሺܬሺݔ, ሻሻݕ ൌ

݀ଓ݉௠	തതതതതതതത൫ܬሺݔ,   J(i,j) не пустое и ограниченное	ሻ൯ݕ
множество в R3, тогда dimb (J(x,y))= dimm(J(x,y)). 

Польза этой теоремы состоит в том, что dimm 
размерность считать проще, чем dimb. В [18] 
предложен метод MFS (Modified FractalSigna-
ture) вычисления dimm.  

Определим две поверхности ݑሺ݅, ݆ሻ и 
ܾሺ݅, ݆ሻ, которые аппроксимируют  J(i,j) снизу и 
сверху и находятся на расстоянии  от нее сле-
дующим образом:  

u0(i,j)= b0(i,j)=J(i,j) 
,ሺ݅ݑ ݆ሻ ൌ 

ൌ max ൜ݑିଵሺ݅, ݆ሻ ൅ 1, max
|ሺ௠,௡ሻିሺ௜,௝ሻ|ஸଵ

,ିଵሺ݉ݑ ݊ሻൠ 

ܾሺ݅, ݆ሻ ൌ 

ൌ max ൜ܾିଵሺ݅, jሻ െ 1, max
|ሺ௠,௡ሻିሺ௜,௝ሻ|ஸଵ

ܾିଵሺ݉, ݊ሻൠ 

Вычислим объем параллельного тела P, как 
Vol(P)=∑ ሺݑሺi, jሻ െ ܾሺ݅, ݆ሻሻ௜,௝  

Пусть {i}i< - некоторая последователь-
ность, стремящаяся к нулю. В качестве класси-
фикационного признака будем брать монотон-
ный участок из n членов последовательности 

ቄ୪୭୥	ሺ୚୭୪
ሺ௉ሻሻሻ

୪୭୥	ሺఋయషೞሻ
ቅ как приближение к размерности 

dimm. 
Нетрудно заметить, что вычисление Vol(P) 

имеет сложность O(n), n-количество точек в 
области определения J(i,j). 

3.5.2. s(размерность Хаусдорфа 
(Hausdorff Measure) 

Для полноты картины дадим определение 
размерности Хаусдорфа, которая имеет боль-
шое теоретическое значение. 

Пусть ܬሺ݅, ݆) и s, δ>0. Определим функцию:  
Hஔ	
௦ 	൫ܬሺ݅, ݆ሻ൯ ൌ	 

݂݅݊ሼ∑ ݀݅ܽ݉ሺݔ௜ሻ௦
ஶ
௜ୀଵ :	0 ൏ |	݀݅ܽ݉ሺݔ௜ሻ| ൏ δ, для	всех	ݔ௜ሽ,  

где {xi }- покрытие многообразия ܬሺ݅, ݆) 

݀݅ܽ݉ሺݔ௜ሻ - диаметр ݔ௜ 
Определим s-размерность Хаусдорфа: 

Hs (ܬሺݔ, limஔ→଴ = ((ݕ Hஔ
௦	ሺܬሺݔ,   .ሻ	ሻݕ

В формуле для Hஔ	
௦ 		inf берется по всем покры-

тиям радиуса  многообразия ܬሺ݅, ݆), то есть	тре-
буется провести перебор все покрытий радиуса 
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менее . Сложность такого перебора превосходит 
экспоненциальную сложность поэтому s-размер-
ность Хаусдорфа мало интересна для практики.  

4. Классификация изображений  

Так как нет априорной информации о свой-
ствах изображения, то восстановлению будет 
предшествовать анализ W- с целью определения 
наиболее эффективного метода восстановления. 
Анализ состоит в классификации изображения на 
W-. Классы изображений представлены иерархи-
ей на Рис. 4. 

Дадим неформальное разъяснение относи-
тельно принципов формирования классификации 
изображений, которые мы будем использовать в 
нейронной сети (п. 6.). Иерархия строится на ос-
нове экстрадированных признаков. Каждый из 
признаков в отдельности обладает различитель-
ной способностью, которая варьирует в пределах 
60%-80% относительно нашего класса иерархий. 
Такая надёжность классификации недостаточна 
для наших целей. Поэтому будем использовать 
поле признаков, то есть совокупности всех при-
знаков, полученных от экстракторов. 

Каждый из нами рассматриваемых призна-
ков является числом или числовой функцией. 
Традиционно определение класса дается через 
пороги. Здесь предлагается вместо этого обу-
чать нейронную сеть (многослойный персеп-
трон с тремя слоями) на основании специально 
подобранной БД изображений. Для этого экс-
пертами согласно предложенной иерархии 

классов формируется БД. Обученная сеть и 
даст нам классификатор изображений. 

5. Модели восстановления  
изображения 

Рассмотрим восстановление изображения 
как следующие взаимосвязанные задачи: вос-
становление линий и восстановление текстур.  

5.1. Восстановления линий дефектных 
пикселей 

Рассмотрим задачу восстановления линии 
без самопересечений, состоящей из дефектных 
пикселей (Рис. 5).  

Предлагается следующий алгоритм. Для каж-
дого пикселя d дефектной линии вычисляем CКО 
окрестности ߜሺ݀, 2ሻ		 относительно точки i,j. 

Далее анализируется среднеквадратическое 
отклонение.  

1. Если значение CКО небольшое, тогда для 
нахождения J(i,j) применим либо метод осред-
нения по окрестности, либо вычислим J(i,j) с 
помощью медианного фильтра. 

,ሺiܬ jሻ ൌ ሺ1/8ሻ ෍ ,ሺ݇ܬ lሻ
ሺௗ,ଵሻ∋ழ௞,௟வ
не		дефектные
	пиксели		

														 

2. Если CКО велико, то анализируем проти-
воположные пары пикселей из окрестности. Вы-
бираем пару с наименее отличающимися значе-

 
Рис. 4. Иерархии классов 

Рис. 5. Пример линии дефектных точек 
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ниями и усредняем значение по этой паре. Полу-
ченное значение выбираем в качестве J(i,j). 

Изолированный дефектный пиксель рас-
сматривается как частный случай линии. 

5.2. Модель восстановления  
непрерывности контура  

Пусть в расширенном окне W содержатся 
два контура l1 и l2, которые прерваны дефект-
ной компонентой k. Возможно, что l1 и l2 явля-
ются отрезками одного контура, в этом случае 
назовем их сопоставимыми  или они заканчи-
ваются в k, тогда назовем их несопоставимы-
ми. Требуется правдоподобно соединить сопо-
ставимые l1 и l2, контуром l на дефектных 
пикселях k или закончить эти контуры в k. 
Наша версия восстановления линии будет со-
стоять из следующих этапов: 

- распознание направляющих 1 и 2  для 
контуров  l1 и l2; 

- определение сопоставимости l1 и l2: 
- восстановление непрерывности направ-

ляющих; 
- вычисление статистических моментов l; 
- построение контура l1 l l2. 
Распознание направляющих 1 и 2  для кон-

туров l1 и l2. В ܹି направляющие 1  и 2  выде-
ляются одним из хорошо известных и доста-
точно надёжных методов. Например, в качестве 
таких методов можно использовать конволю-
цию ܹି*G, где G ядро (Собеля, Робертса, Пре-
витта и т.д.) с последующим бинаризацией 
изображения. В результате должны получить 
направляющие 1 и 2 , где n=1…M1 и 2(m), где 
m=1…M2, представленные в форме Фримана и 
точки привязки ,i1,j1 и i2,j2 контуров.  

Определение сопоставимости l1 и l2. Пусть d0 
и d1 точки касания 1 и 2 к компоненте k. Зада-
дим интервал 0<<b в котором лежит угол .  

В общих чертах алгоритм сопоставления 
выглядит следующим образом.  Строим в di  
угол  такой, что касательная к контуру i  в di 
будет биссектриса угла  (Рис. 6). Далее воз-
можны следующие случаи: Внутрь  отсут-
ствую точка d(i+1)mod 2, тогда увеличиваем угол  
до тех пор, пока не появится d(i+1)mod 2. или =b. 
Если точка d(i+1)mod 2 появилась в угле  (Рис. 6.), 
то контура сопоставимы иначе несопостави-
мы. Угол  назовем углом рассогласования. 

Восстановление несопоставимых направля-
ющих. Пусть точки касания d1 и d2 конечными 
точками l1 и l2. 

Восстановление сопоставимых контуров. 
Используя любой подходящий метод интерпо-
ляции, соединяем точки касания d1  и d2  конту-
ром . И строим общую направляющую, как  
’= 12. 

Определение статистических моментов кон-
тура l. Вычислим моменты для li, i=1,2. Среднее 
значение градации серого для li вычисляем сле-

дующим образом:	݄௜ ൌ Eሺܬ ቀ௜൫
	
݇൯ቁሻ.  

Среднеквадратическое отклонение интенсив-
ности серого вдоль направляющей i оценим, как 

୦
௜ ൌ ඨ∑ቀ௃ቀ೔ሺ௝ሻቁି௛

೔ቁ
మ

ெ௜
. 

Средняя ширина wi определяется следую-
щим образом: задается  и берется точка  
на ௜൫

	
݇൯i и находится наименьший радиус rk, 

при котором точка является односторонней  

,r-границей ܬ ቀ௜൫
	
݇൯ቁ.	 Это радиус и будем счи-

тать шириной контура в точке.  

୧ݓ ൌ
∑ ௞ݓ

௜ெ௤
௞ୀଵ

ห	௜ห
 

где ݓ௞
௜ െ ширина в точке контура ௜. 

Среднеквадратическое отклонение по ши-
рине контура li вычислим как  

௪௜ ൌ
∑  ቀ௜ሺ݆ሻቁ
ெ௜
௜ୀଵ

ห	௜ห
 

где  ቀ௜ሺ݆ሻቁ	 вычисляем в окрестности точки 

i(j) для радиуса  вдоль направляющей.  
Вычисляем статистические параметры кон-

тура l. следующим образом:  

Рис. 6. Восстановление непрерывности линии 
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h =ሺ݄ଵ1ܯ ൅2݄ܯଶሻ
ଵ

ெଵାெଶ
		  

и h =ሺ୦
ଵ1ܯ ൅ ୦

ଶ2ܯሻ
ଵ

ெଵାெଶ
 

w =ሺݓଵ1ܯ ൅ݓ2ܯଶሻ
ଵ

ெଵାெଶ
		  

и w =ሺ୵
ଵ 1ܯ ൅ ୵ଶ 2ሻܯ

ଵ

ெଵାெଶ
 

Веса пропорциональны длине контуров. 
В результате получим модели контура 

l=<N(h,h),N(w,w),, <i,j>>. Коэффициент за-
тухания определяется экспертным путем. 

Построение контура l1ll2. Методом стати-
стического моделирования восстанавливаем l, за-
тем проводим сглаживание на стыках l с l1 и l2. 

5.4. Модели восстановления текстур  

Здесь предлагается методы восстановления 
текстур. Каждый из предложенных методов хо-
рошо работает для определённого типа текстур.  

5.4.1. Статистические модели 
восстановления  

Рассмотрим параметрические и непарамет-
рические статистические модели текстур. Об-
судим их вычислительные сложности.  
Восстановление текстур на основе гисто-

граммы 
Восстановление стохастических текстур на 

основе гистограммы - самый простой способ 
восстановления текста. Нормализованная ги-
стограмма GLH (Graj Level Histogram) строится 
для окна W-. Диапазон серого разбивается на 
интервалы. GLH представляет частотность по-
явления интервалов яркости. J(i,j) По GLH вы-
числяются различные статистики. Приведём 
ряд часто используемых статистик:  

1. Выборочное среднее значение яркости 
ܯ ൌ ∑ GLHሺh௜ሻ

௡
௜ୀଵ ݄௜; 

2. Выборочные моменты n-го порядка: 
∑ ሺ݄௜
௡
௜ୀଵ െ  .ሻ௡GLHሺh௜ሻܯ
Далее GLH рассматривается как статистиче-

ский аналог одного из заранее заданных рас-
пределений f1(h,a1…al)…fn(h,a1…al), где h -
значение яркости и  a1…al – параметры распре-
деления. Выборочные моменты и другие пара-
метры распределения можно использовать как 
для классификации текста. Набор параметров 
зависит от типа распределения. После чего вы-
числяются критерии согласия 2, на основании 
которых выбираются наиболее подходящие 
распределения. Полученное таким образом 

распределение будем считать статистической 
моделью текстуры.  

Методом статистического моделирования, ис-
пользуя построенную модель, восстанавливается 
текстура. Этот метод дает хорошие результаты 
для стохастических текстур. Если текстура регу-
лярная, то достоверно ее восстановить предло-
женным методом не представляется возможным.  

Сложность построения GLH имеет порядок 
O(n), сложность вычисления статистик и ими-
тационного моделирования так же имеет поря-
док O(n).  
Восстановление текстур с помощью GLCM 

матрицы 
Харалик предложим распознавать текстуры, 

основываясь на GLCM (Graj level co-occurrence 
matrices) матрице [12, 13]. Мы предлагаем ис-
пользовать GLCM матрицы для восстановления 
текстуры.  

Пусть Pd(i,j) - нормированная GLCM матрица 
размерности NgNg, построенная для окна 
ܹି	,	расстояния d=1 и угла {0, 45o, 90o, 135o}. 
Будем рассматривать Pd, как двухмерную дис-
кретную плотность распределения, где случайной 
величиной являются пары значений яркости. Ис-
пользуя Pd, определим условное распределение 
вероятности яркостей: 

ܲௗሺ݅|݆ሻ ൌ
ܲௗሺ݅, ݆ሻ

∑ ܲௗሺ݅, ݆ሻ
୒ౝ
	௜ୀ଴

 

Алгоритм восстановления значений яркости 
дефектных пикселей использует методы стати-
стического моделирования. Будем считать, что 
вычислены GLCM матрицы P для = 0, 45o, 
90o, 135o и d=1. 

1. Пусть dkl недефектный пиксель, у которо-
го есть смежный дефектный пиксель, который 
находится под углом  и на расстоянии 1;  

2. Выбираем этот дефектный пиксель и со-
строим распределение ݌ሺ݅|ܬሺ݇, ݈ሻሻ; 

3. Моделируем случайную величину со-
гласно распределению ܲௗሺ݅|ܬሺ݇, ݈ሻሻ	   

4. Значение, полученное в результате моде-
лирования, будет значение выбранной дефект-
ной точки, считаем ее недефектной.  

5. Процесс повторятся для всех дефектных 
точек. 

Значение одного и того же пикселя может 
быть смоделировано с использованием распре-
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делений, полученных для разных направлений. 
Например, рассмотрим следующее расположе-
ние пикселей, на нижнем ряду - недефектные 
пиксели, на верхнем ряду - дефектные пиксели 
(Рис. 7) Тогда для определения значения для 
dk+1,i можно использовать распределение 
Pସହ,ଵሺ݅|ܬሺ݇,݉ െ 1ሻሻ, Pଽ଴,ଵሺ݅|ܬሺ݇,݉ሻሻ и 
Pଵଷହ,ଵሺ݅|ܬሺ݇,݉ ൅ 1ሻሻ, полученные для GLCM 
матриц по соответствующим направлениям. 

То есть результат работы алгоритма зависит 
от выбора начального пикселя и угла, под кото-
ром он виден из недефектного пикселя. В этом 
случае необходимо доопределить порядок вы-
числения значений яркости дефектных пикселей. 

Вычислительная сложность построения 
GLCM достаточно велика и равна 64n2+O(n), 
где n - количество анализируемых пикселей. 

5.4.2. Синтаксические модели  
восстановления  

В общем случае тайл представляет собой 
повторяющийся фрагмент текстуры, как прави-
ло, фрагмент имеет форму правильного много-
угольника. Тайловые текстуры построены из 
ограниченного набора тайлов. Пусть удалось 
выделить тайлы  из и ܹି	,	 и T=<t1… tn>  имена 
этих тайлов. Будем рассматривать процесс вос-
становления текстур как процесс копирования 
и сшивания тайлов. Для этого на множестве 
тайлов определим частичные бинарные опера-
ции склейки <o1…om>. Например,   

- o1(t1,t2) - операция подклеивания сверху 
тайла t2 к тайлу t1,  

- o2(t1,t2) операция подклеивания снизу 
тайла t2 к тайлу t1 , и т.д…   

Процесс восстановления изображения будет 
управляться словом, которое выводится в спе-
циально построенной грамматике G=(N,,P,S), 
которую определим  следующим образом: 

- N={A1…Ak,S} - конечное множество не-
терминальных символов, которые будем обо-
значать заглавными буквами;  

- ={t1…tn,o1…om} - конечное множество 
терминальных символов (операции и тайлы);  

- S- начальный нетерминальный символ; 
- P-следующие правила вывода: St1|…|tn|; 

SSAS|(S); Ao1|…|om  
Все необходимые определения по граммати-

кам можно найти в [1]. Очевидно, что язык 

грамматики G состоит из правильно построен-
ных выражений, состоящих из бинарных опе-
раций, имен тейлов и скобок. Пусть f(t1…tn) не-
которое такое выражение. При помощи этого 
f(t1…tn) достроим текстуру,  выполняя последо-
вательно слева направо операции из f(t1…tn). 
Если операция невыполнима, что процесс оста-
навливается. В результате получим в опреде-
ленном смысле регулярную текстуру. Процесс 
начинаем с границы дефектной компоненты. 
Предложенный подход хорошо работает, если 
края тейлов сочетаются. Поэтому после опера-
ций подклеивания  предполагается производить 
гауссовское сглаживание шва. 

Операция склейки и фильтрации не требует 
больших вычислительных ресурсов. Сложность 
использования метода заключается в определе-
нии набора тайлов.  

Общая схема восстановления текстуры на 
ленте состоит из следующих этапов: 

1. Выделение тайлов из ܹି	. 
2. Вывод множества слов L в G, обеспечи-

вающий заполнение дефектной компоненты. 
3. Восстановление дефектной компоненты 

согласно L. 
4. Сглаживание швов текстуры фильтром 

гаусса. 

5.5. Video Row модель восстановления  

Video Row модель предназначена для вос-
становления кадров видеоряда. Будем считать, 
что видеоряд получен во время непрерывной 
съемки камерой. Видеоряд имеет ряд особенно-
стей, которые позволяют с высоким качеством 
восстанавливать произвольные изображения.  

Идею метода объясним с помощью следую-
щего примера. Пусть камера равномерно дви-
жется справа налево с известной скоростью v и 
ведет непрерывную съемку с периодом одна 

Рис. 7. Пример расположения дефектных  
и недефектных пикселей 
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секунда. На Рис. 8 представлена последова-
тельность кадров J1(i,j), J2(i,j), J3(i,j), J4(i,j), ко-
торую формирует камера в моменты времени 
k=1…4. Дефектный компонент изображен чер-
ным квадратом R(x1,y1,x2,y2), где x1,y1 - коорди-
ната левого верхнего угла, x2,y2 -координата 
правого нижнего угла. Круг изображает объект 
сцены, который неподвижен и в момент начала 
движения (t=1) и координаты центра xr,yr. Круг 
меняет цвет в некоторые моменты времени 
t1,t2,t3,t4  внутри секундных интервалов. 

Ставится задача - используя кадры, восста-
новить изображение на дефектной области.   

Рассмотрим, как изменяется положение объ-
екта. В момент времени 2 изображение сме-
стится на d=v*1 вправо, соответственно, коор-
дината центра объекта относительно растра 
поменяется и станет равной  xr-l,yr. Для восста-
новления изображения необходимо выделить 
прямоугольный фрагмент R1(x1-d,y1,x2,y2) в мо-
мент времени 1 и наложить его на дефектную 
компоненту, как это показано на Рис. 9. В мо-
мент времени t3 сдвигаем установленный на 
предыдущем шаге прямоугольник на d вправо 
затем на растре, который получен в момент 
времени t2 выделяем R1(x1-d,y1,x2,y2), и наклады-
ваем его на место сдвинутого прямоугольника, 
далее процесс повторяется до конца видеоряда. 

Итак, на основании примера не трудно по-
нять, что для восстановления изображения 
необходимо знать скорость перемещения изоб-
ражения на растре. Вопрос состоит в получение 
скорости перемещения изображения. Скорость 
можно получать от внешних датчиков или пу-
тем математических расчётов, например, путем 
минимизации следующего функционала: 

∆൫ݒ௫, ௬൯ݒ ൌ 

ൌ ෍ ෍ሺܬ௧ାଵሺ݇, ݈ሻ 	െ ௧൫݇ܬ	 ൅ ,௫ݒ ݈ ൅ ௬൯ሻଶݒ
ேିଵ

௟ୀ଴

ெିଵ

௞ୀ଴

 

min
௩ೣ,௩೤

∆ሺݒ௫,  ௬ሻݒ

Таким образом, мы находим скорость пере-
мещения, затем, исходя из темпа смены кадров, 
рассчитываем область копирования и перено-
сим ее на дефектную компоненту.  

Основная проблема этого метода - это рас-
положение дефектной компоненты. Так, если 
она находится на границе растра, то возможно 
движение, при котором этот метод не работает, 
а также тем смены кадров должен быть выше, 
чем длинна компоненты взятая по вектору ско-
рости деленая на |v|. 

6. Восстановление изображения 

Выбор метода восстановления изображения 
на ПЗС/КМО матрицы зависит от параметров 
оптической системы, технических характери-
стик матрицы, геометрии дефектных компо-
нент, быстродействия вычислителя и т.д. Мы 
предлагаем технологию восстановления изоб-
ражения, которая учитывает геометрию де-
фектных областей, особенности восстанавлива-
емого изображения.  

6.1. Предварительный этап  

Предварительный этап восстановления 
изображений выполняется один раз, перед 
началом эксплуатации ПЗС/КМО матрицы. На 
этом этапе решаются следующие задачи:  

Рис. 8. Последовательность кадров. Индексы изображения показывают моменты времени 

Рис. 9. Процесс восстановления дефектной компоненты 
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- описание дефектных компонент (границы, 
координаты дефектной компоненты) матрицы; 

- обучение нейронной сети на примерах. 
Основные этапы предварительного исследо-

вания ПЗС/КМО представлены на Рис. 10. 
Описание дефектной области состоит из 

списков дефектных компонент k1…km (коорди-
наты описывающих прямоугольников) и назна-
ченных им расширенных окон W1(k1)…Wk(km). 
Существует ряд алгоритмов, помогающих 
строить описания дефектных областей, но они 
не будут предметом нашего рассмотрения. 
Возможно «ручное» построение описание де-
фектной области.  

Настройки классификатора изображений 
производятся с помощью обучения нейронной 
сети. Для обучения предварительно формиру-
ется эталонная база данных изображений. Каж-
дый класс иерархии классов (п. 4.) должен быть 
представлен БД. В БД можно учесть условия 
эксплуатации ПЗС/КМО матрицы.  

6.2. Машина восстановления изображений 

Машины восстановления интегрирует все 
описанные выше алгоритмы в единую систему, 
обеспечивающую эффективное восстановление 
изображений. 

Схема машины восстановления дефектного 
компонента 

Структура машины восстановления пред-
ставлена схемой на Рис. 11. Алгоритм работы 
следующий вначале восстанавливаются изоли-
рованные пиксели и линии дефектных пиксе-
лей. Затем восстанавливаются дефектные ком-
поненты типа пятно. Каждое пятно ki 
восстанавливается независимо от остальных и 
результаты восстановления ki не зависят от ре-
зультатов восстановления kj.  
Восстановление дефектных линий и изоли-

рованных точек  
Из списка дефектных компонент k1…km вы-

бираются изолированные точки и линии, к ко-
торым применяется алгоритм из п. 5.1. Затем 
восстанавливаются оставшиеся дефектные 
компоненты, которые имеют тип пятна. 
Выделение и восстановление контуров  
Пусть k - компонента типа пятно и ܹି	 со-

держит набор контуров li, прерванных дефект-
ной компонентой k. Требуется правдоподобно 
восстановить непрерывность этих контуров или 
решить какие контура несопоставимы. В п. 5.2. 
предложен метод выделения и восстановления 
непрерывности для пары контуров. Рассмотрим 
случай, когда таких контуров более двух. Будем 

Рис. 10. Схема предварительного исследования ПЗС/КМО матрицы 
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считать, что отрезки контура распознаны. 
Необходимо в полученном списке отрезков 
контуров провести сопоставление. Возможны 
случаи, когда возникает неоднозначность вы-
бора сопоставимых компонент предложенным 
ниже методом. Тогда ищем такие сопоставле-
ния, которые дают наименьший суммарный 
угол рассогласования при условии, что контура 
не пересекутся внутри дефектной области. Да-
лее восстанавливаем непрерывность так, как 
описано в п. 5.2. 
Вычисление поля классификационных 

 признаков 
Из всех классификационных признаков со-

здаем поле признаков, которое позволяет с вы-
сокий вероятностью определять тип изображе-
ния согласно предложенной иерархии классов. 
Экстракторы признаков описаны в п. 3. 

Классификация и выбор метода  
восстановления 

Как говорилось выше, для получения удо-
влетворительных результатов необходимо ис-
следовать изображение на ܹି	и, в зависимости 
от результатов исследования, видов дефектных 
областей, режима работы камеры, выбрать оп-
тимальный алгоритм восстановления текстуры.  

Если восстанавливается видеоряд и положе-
ние дефектной компоненты удовлетворяет 
условиям п. 5.5., то будем использовать Video 
Row модель.  

Если восстанавливается отдельный кадр или 
положение дефектной компоненты не удовле-
творяет условиям п. 5.5, то выполняется иссле-
дование ܹି	 и классификация изображения при 
помощи нейронной сети согласно категориям 
представленным на Рис. 5. Затем из Табл. 2 вы-
бирается методом восстановления текстуры. 

Рис. 11. Машина восстановления компонент 

Табл. 2. Соответствия классов и моделей восстановления 

Класс изображения Модель восстановления 

Тайловая текстура  Синтаксическая модель восстановления  
Фрактальная текстура  Синтаксическая модель восстановления  
Текстура однородная Стохастические текстуры на основе гистограммы 
Неоднородная текстура  Модель использующая GLCM матрицу 
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Классификацией занимается нейронная сеть, 
которая является простым трехуровневым пер-
септроном. 
Генерация изображения  
Сгенерированную текстуру накладываем на 

дефектную компоненту, затем поверх текстуры 
наклеиваются восстановленные контура. 

Заключение 

В статье разработан понятийный аппарат, 
позволяющий анализировать задачу восстановле-
ния дефектных компонент как математическую 
задачу. Разработана общая технологическая схе-
ма реабилитации ПЗС и КМОП матриц. Цен-
тральное место в этой технологии занимает ма-
шина восстановления изображения. Для 
отработки технологии и методов, используемых в 
машине восстановления, разработан стенд, состо-
ящий из экстракторов признаков (С++ и Python), 
нейронной сети (TensorFlow) и моделей восста-
новления (С++). Был сформирован обучающий 
набор состоящий из отдельных изображений ко-
личеством около двух тысяч единиц и десять се-
рий по сто последовательных кадров. На изобра-
жения накладывались три случайным образом 
сконфигурированные дефектные компоненты 
размера 50x50, что значительно выше технологи-
ческой нормы дефектности матрицы. Классифи-
кации расширенных окон дефектных компонент 
была проведен экспертным путем. На этом набо-
ре было произведено обучение нейронной сети. 
Полученная обученная сеть и модель восстанов-
ления обрабатывают несвязанные изображения в 
среднем за одну секунду. Для восстановления 
кадров в серии требуется в среднем менее чем 0,5 
с. Очевидно, что скоростные результаты можно 
значительно улучшить, оптимизировав про-
граммное обеспечение. Выдержка современных 
камер находится в пределах от сотен микросе-
кунд до нескольких секунд, поэтому предложен-
ный подход реализуем. Качество восстановления 
оценивается, как процент не правильно восста-
новленных пикселей к общему числу пикселей на 
дефектной компоненте. Вычисления ведутся с 
учетом степени расхождения между пикселями. 
Предложены методы восстановления обеспечи-

вает достоверность на связанных изображений 
порядка 82% на сериях кадров и порядка 97%. 
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Abstract The article investigates the problem of restoring a raster image on defective areas of CCD  
or CMOS matrices. The task of image restoration is divided into subtasks: restoration of contours and 
texture restoration. These problems are solved by a special image recovery machine, which uses image 
classification methods adapted to the task, a neural network, and image recovery methods. An original 
method of image restoration in the video series is proposed. The analysis of the computational  
complexity of the methods is fulfilled. 
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