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МЕТОД СЕЛЕКТИВНОЇ ОБРОБКИ ВІДЕОСЕГМЕНТІВ ДЛЯ ПІДВИЩЕННЯ ЯКОСТІ 
ВІДОЕЗОБРАЖЕНЬ В СИСТЕМАХ ІНТЕЛЕКТУАЛЬНОГО АНАЛІЗУ

Вступ 
Останніми роками активно розвиваються 

технології автоматизації, які змінюють підхід до 
обробки інформації у різних сферах – від промис-
ловості до наукових досліджень. Одним із нап-
рямів, що отримав особливу увагу, є інтелекту-
альні системи обробки зображень. Такі системи 
знаходять застосування в контролі якості, медич-
ній діагностиці, транспорті, безпеці та інших 
галузях, де важлива швидка та точна обробка 
візуальної інформації[1, 2]. 

Попри зростання популярності, ефективність 
інтелектуальних систем обробки зображень усе 
ще обмежена низкою технічних чинників. Одним 
із головних є залежність якості роботи таких 
систем від характеристик вхідних зображень. 
Зниження роздільної здатності, цифровий шум чи 
спотворення даних можуть суттєво вплинути на 
результати аналізу, ускладнюючи або спотворю-
ючи процес прийняття рішень[3, 4]. 

Ці обмеження стають особливо помітними під 
час стискання зображень, яке є невід’ємною части-
ною обробки та передачі відеоінформації. Хоча 
сучасні алгоритми демонструють певні успіхи у 

зменшенні обсягів даних, вони досі не забезпечу-
ють необхідного рівня компромісу між коефіцієн-
том стиснення та якістю відновленого зображен-
ня. Особливо це критично для інтелектуальних 
систем, де навіть незначна втрата візуальної 
інформації може знизити точність розпізнавання 
об’єктів, аналітики або автоматичного прийняття 
рішень. 

З цього виходить актуальна науково-прикладна 
задача – підвищення якості відеозображень в 
процесі кодування та передачі з використанням 
інтелектуальних технологій обробки інформації. 

Аналіз останніх досліджень та публікацій 
Інтелектуальні системи обробки зображень 

відіграють ключову роль у сучасному світі. 
Завдяки інтеграції комп’ютерного зору, машин-
ного навчання та штучного інтелекту ці системи 
здатні аналізувати, розпізнавати та інтерпрету-
вати великі обсяги візуальної інформації. 

Такі системи широко використовуються в різ-
них сферах, забезпечуючи ефективні інструменти 
для автоматизації та вдосконалення численних 
процесів. Вони сприяють підвищенню продуктив-
ності, зменшенню ризиків і досягненню більшої 
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точності результатів. З часом ці технології стають 
дедалі потужнішими, розширюючи свої можли-
вості та змінюючи наше сприйняття й викорис-
тання візуальної інформації[5, 6]. 

У зв’язку з важливістю цих систем у сучас-
ному житті, вони стали предметом нашого дослід-
ження. Проте інтелектуальні системи обробки 
зображень виявляють значну чутливість до якості 
вхідних даних. Рівень якості зображень безпосе-
редньо впливає на їхню продуктивність і точність 
розпізнавання. 

Традиційні підходи до покращення якості зоб-
ражень, як-от фільтрація шуму, усунення арте-
фактів або підвищення роздільної здатності, хоч і 
ефективні у постобробці, не вирішують проблеми 
втрати інформації під час первинного стискання. 
Ця проблема стимулює розвиток селективних або 
адаптивних підходів до обробки відеозображень, 
що базуються на ідентифікації та збереженні 
найбільш інформативних ділянок зображення. 

Серед сучасних підходів заслуговує на увагу 
робота «Агент навчання з підкріпленням на рівні 
блоків для контекстно-орієнтованого стиснення 
відео» [7], у якій було запропоновано метод 
RL-RC-DoT – агент глибокого навчання, що дина-
мічно регулює параметри компресії на рівні 
блоків кадру, орієнтуючись на downstream-задачі, 
як-от розпізнавання об'єктів. Згідно з результа-
тами, система демонструє покращення показників 
precision і recall без суттєвого зниження PSNR. 
Цей підхід підтримує ідею збереження високої 
якості саме інформативних сегментів, залишаючи 
фонові ділянки з більш агресивною компресією. 

Схожі результати були отримані у дослідженні 
«Стиснення відео на основі глибокого навчання» 
[8], де глибокі нейронні мережі використову-
валися для ідентифікації областей інтересу (ROI) 
на кадрах відео. Ці області потім стискались з 
мінімальними втратами, що дозволяло досягати 
виграшу до 6 % BD-rate у порівнянні з VVC без 
втрати важливої візуальної інформації. 

Інший підхід запропоновує компресивне вимі-
рювання з адаптацією до інформативних зон 
зображення для цілей відеоспостереження [9]. 
Метод дозволяє розділяти передній та фоновий 
план за допомогою глибокої оборотної нейро-
мережі, оптимізуючи компресію з урахуванням 
змістовної насиченості сегментів. Застосування 
таких стратегій підтверджує ефективність ідеї 
селективної компресії, де важливі блоки зберіга-
ються у вищій якості. 

При цьому важливо враховувати і методи 
оцінки якості зображень. Як показано у великому 
огляді робіт за темою [10], традиційні метрики, 
такі як PSNR або SSIM, не завжди відображають 

сприйману якість зображення. Гібридні підходи, 
засновані на машинному навчанні (наприклад, 
MOVIE, VMAF), краще відображають вплив 
селективної компресії на об'єктивну точність і 
суб'єктивне сприйняття відео. 

Це підтверджується і класичною роботою 
Вінклера і Моандаса [11], де простежується ево-
люція метрик від PSNR до складних гібридних 
моделей, здатних враховувати просторову та 
часову інформативність відеосегментів. Саме такі 
метрики є найбільш релевантними при оцінці 
ефективності селективної обробки. 

Зі свого боку, у опитуванні «Розуміння відео за 
допомогою великих мовних моделей» [12] 
демонструють, що навіть великі мовні моделі 
(LLM), натреновані на відеоаналіз, можуть ефек-
тивно виявляти семантично значущі сегменти 
кадру – підходи, які можна адаптувати для марку-
вання областей інтересу перед компресією або 
інтерпретацією. 

Таким чином, аналіз сучасної наукової літера-
тури підтверджує доцільність розвитку методів 
селективної обробки зображень. Вони дозволя-
ють не лише зберігати якість критично важливих 
блоків, а й оптимізувати загальну ефективність 
систем інтелектуального аналізу зображень в 
умовах обмеженого пропускного каналу або 
обчислювальних ресурсів. 

Постановка проблеми 
Сучасні технології дозволяють використову-

вати різноманітні методи підвищення якості 
зображень, спрямовані на усунення небажаних 
ефектів або покращення сприйняття отриманого 
візуального матеріалу. До таких методів відно-
сяться, зокрема, фільтрація шуму, яка знижує 
шумові артефакти, що виникають через різні 
фактори, такі як низька якість сенсорів чи умови 
зйомки. Іншим поширеним підходом є усунення 
артефактів, що виникають через алгоритми стис-
нення, наприклад, JPEG, які можуть проявлятися 
у вигляді блокових структур або спотворень кольорів. 

Крім того, велика увага приділяється методам 
підвищення роздільної здатності, що дозволяють 
покращити деталізацію зображення, особливо 
якщо воно спочатку має низьку роздільну здат-
ність[13, 14]. Однак, хоча ці методи ефективні для 
постобробки зображень, вони не вирішують 
основної проблеми, яка виникає на початковому 
етапі – стисненні зображень. Стиснення зобра-
жень, особливо з втратами, необхідне для змен-
шення обсягу даних, але водночас воно неминуче 
призводить до втрати інформації, що знижує 
якість зображення. Такі втрати стають особливо 
критичними в тих випадках, коли потрібно 
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аналізувати або відновлювати деталі, важливі для 
подальшої обробки чи використання. 

Тому, метою даної роботи є розробка селек-
тивного методу обробки відеозображень з метою 
підвищення їх якості в інтелектуальних техноло-
гій обробки інформації. Суть запропонованого 
підходу полягає у використанні інтелектуальних 
технологій обробки інформації, які дозволяють 
адаптивно реагувати на особливості кожного 
конкретного зображення чи його сегмента.  

Обґрунтування необхідності розробки 
методу селективної обробки сегментів 
зображення 
Для усунення недоліків існуючих методів 

пропонуємо розглянути новий метод селективної 
обробки зображень, який ґрунтується на відборі 
значущих сегментів зображення. Будь-який сег-
мент зображення можна позначити як 𝐵𝐵(𝑢𝑢, 𝑣𝑣)  
де (𝑢𝑢, 𝑣𝑣) - координати сегменту у зображенні.  

Цей сегмент може належати до однієї з трьох 
множин[15-17]: множини значущих сегментів 

зображення, далі позначених як { }0 1 2 inf, , ,..., ,B B B B Bψ =

де номер ψ останнього елементу у множині, а 𝐵𝐵inf 
позначає усю множину;  

– множини не-інформативних сегментів, яку
далі ми будемо позначати як { }0 1 2 noinf, , ,..., ,kB B B B B=

де k номер останнього елементу у множині, 
а 𝐵𝐵noinf означає усю множину;  

– множини сегментів змішаного значення, далі
позначену як {𝐵𝐵0,𝐵𝐵1,𝐵𝐵2, … ,𝐵𝐵𝑓𝑓} = 𝐵𝐵mix, де f номер 
останнього елементу у множині, а 𝐵𝐵mix позначає 
усю множину.  

Для демонстрації виділення кластерів сегмен-
тів зображення відповідно до рівня їх інформа-
тивності, а також для подальшого тестування 
існуючих та розробленого методів виділення 
інформативних кластерів зображення було 
обрано зображення відоме як «Лена» (Lenna) – 
один із найпопулярніших тестових образів у 
галузі обробки зображень[18]. 

На рис. 1 наведено схематичне зображення розподілення кластерів інформативності на обраному 
тестовому зображенні.  

а b 
Рис. 1. Схематичне позначення відношення між множинами 𝐵𝐵(𝑢𝑢,𝑣𝑣),  𝐵𝐵𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 ,  𝐵𝐵𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 ,  𝐵𝐵𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖: 

а – оригінальне зображення; b – схематичне виділення зображення інформативності сегментів:  
синій – позначає найбільш інформативні сегменти; голубий – сегменти середньої інформативності; 

червоний – не інформативні сегменти 

Для коректного розподілу сегментів зобра-
ження на множини необхідно спочатку визначити 
значущі, тобто інформативні, сегменти. Це потре-
бує виявлення тих областей зображення, які ма-
ють найбільшу структурну та семантичну вагу. 
На сьогодні існує кілька підходів до оцінки інфор-
мативності та семантичної ваги сегментів 
зображення. 

Одним із таких підходів є порогування, що 
являє собою простий, але ефективний метод 
аналізу зображень. Він використовується для 
виділення об’єктів або областей інтересу з фону. 
Суть методу полягає у визначенні граничного 
значення або діапазону значень, які дозволяють 
відокремити передній план (об’єкти чи області 

інтересу) від фону, що включає решту елементів 
зображення [19,20]. 

Математична формула для визначення порогу 
для зображення у градієнті сірого: 
𝐺𝐺(𝜐𝜐, 𝜈𝜈)  =  1 𝑖𝑖𝑖𝑖  𝐹𝐹(𝜐𝜐, 𝜈𝜈)  ≥  𝜏𝜏, 0 𝑖𝑖𝑖𝑖  𝐹𝐹(𝜐𝜐, 𝜈𝜈)  <  𝜏𝜏 , 

де 𝐹𝐹(𝑢𝑢, 𝑣𝑣) – інтенсивність пікселя в позиції (𝑢𝑢, 𝑣𝑣) 
у вхідному зображенні, 𝜏𝜏 – порогове значення, а 
𝐺𝐺(𝑢𝑢, 𝑣𝑣) – вихідне зображення. 

Однією з основних труднощів при визначенні 
порогів є врахування шуму та нерівномірного 
освітлення. У таких умовах порогове значення 
може призводити до помилкових результатів: 
хибних спрацьовувань, коли пікселі переднього 
плану насправді належать до фону, або хибних 
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негативів, коли пікселі фону насправді є части-
ною переднього плану. 

Метод виявлення контурів широко викорис-
товується для аналізу зображень, оскільки дозво-
ляє визначати межі об’єктів або областей інтере-
су. Контури вказують на різкі зміни інтенсив-
ності, такі як межі між об’єктами чи зміни тек-
стури, і знаходять застосування в задачах розпіз-
на-ання об’єктів, сегментації та виділення ознак 
[21, 22]. Першим етапом цього процесу є обчис-
лення градієнта зображення, що показує зміну 
інтенсивності пікселів. Для цього використову-
ють різні оператори, наприклад, оператори 
Собеля, Превітта або Робертса. 

Оператор Собеля є популярним вибором, 
оскільки обчислює горизонтальні та вертикальні 
градієнти окремо за допомогою двох 3×3 згорт-
кових ядер. Отримані горизонтальні та верти-
кальні градієнти комбінуються для визначення 

величини градієнта та напрямку краю, що 
допомагає ідентифікувати межі об’єктів із висо-
кою точністю.Математична формула для опера-
тора Собеля: 
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де 𝐷𝐷𝑢𝑢 і   𝐷𝐷𝑣𝑣 – горизонтальний і вертикальний 
градієнти, Dmag – величина градієнта, 𝐷𝐷dir – 
напрямок краю. 

На рис. 2 на прикладі тестового зображення 
наведено те, як працює градієнтний метод у 
контексті відбору інформативних сегментів 
зображення. Для цього прикладу, чорний колір 
використовується як маска для не-інформативних 
сегментів зображення, а білий – як маска для 
інформативних сегментів зображення. 

a b 
Рис. 2. Ілюстрація роботи методу градієнтного відбору інформативних сегментів зображення: 

а –  зображення із видаленими неінформативними кластерами;  
б – маска інформативних сегментів зображення

Виявлення контурів є ефективним методом 
аналізу зображень, що дозволяє визначити межі 
об'єктів або цікавих областей. Однак цей підхід 
має свої обмеження, серед яких чутливість до 
шуму та необхідність точного вибору параметрів 
[23, 24]. 

Виділення ознак є іншим важливим методом, 
який використовується для вилучення значущої 
інформації або характеристик із зображення. Ці 
ознаки можуть слугувати основою для таких 
завдань, як розпізнавання об'єктів, класифікація 
або кластеризація. Ознаками можуть бути вимі-
рювані властивості об'єкта або області, наприклад 
форма, текстура, колір або інтенсивність. Першим 
етапом у виділенні ознак є попередня обробка 
зображення, яка спрямована на покращення або 
нормалізацію властивостей, що становлять інте-
рес. Попередня обробка може включати фільтра-
цію, згладжування або нормалізацію даних. 

Наступним етапом є виявлення цікавих еле-
ментів зображення, що може бути здійснене за 
допомогою різних методів, таких як виявлення 

плям, кутів або країв. Виявлення плям викорис-
товується для ідентифікації областей із однорід-
ною інтенсивністю або кольором. Цей метод 
може бути реалізований за допомогою таких 
інструментів, як фільтри Лапласа-Гаусса (L) або 
різниці Гаусса (D) [25–27]. Фільтр L є двовимір-
ним ядром згортки, яке дозволяє виявляти плями 
на зображенні в різних масштабах. Математична 
формула для фільтра L: 

𝐿𝐿(𝑢𝑢, 𝑣𝑣) = − 1
𝜋𝜋𝛼𝛼4
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де 𝐿𝐿(𝑢𝑢, 𝑣𝑣) – відповідь фільтра 𝐿𝐿 у позиції (𝑢𝑢, 𝑣𝑣), 
α – стандартне відхилення фільтра Гауса, а exp – 
експоненціальна функція.  

На рис. 3 на прикладі тестового зображення 
наведено те, як працює метод виявлення контурів 
у контексті відбору інформативних сегментів 
зображення. Для цього прикладу, чорний колір 
використовується як маска для не-інформативних 
сегментів зображення, а білий – як маска для 
інформативних сегментів зображення. 
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a            b       c 
Рис. 3. ілюстрація роботи методу виявлення контурів для відбору інформативних сегментів зображення: 

а – оригінальне зображення; b –  зображення із видаленими неінформативними кластерами; 
с – маска інформативних сегментів зображення

Виявлення кутів — це метод виявлення кутів 
або точок інтересу на зображенні. Кути можна 
виявити за допомогою таких методів, як детектор 
кутів Харріса або детектор кутів Ши-Томазі. 
Кутовий детектор Harris вимірює зміну інтенсив-
ності або градієнта навколо точки та обчислює 
функцію кутового відгуку. Математична формула 
кутового детектора Харріса: 𝑍𝑍 = 𝐷𝐷(𝐽𝐽) − 𝑘𝑘 ∗
 (trace(𝐽𝐽))2, де J – матриця структурного тензора, 
D(J) – визначник J, trace(J) – слід J, а k – 
константа. 

Після виявлення ознак наступним етапом є їх 
опис у формі, яка зберігає значущість і залиша-
ється незмінною до певних перетворень, таких як 
обертання, зміна масштабу чи освітлення. Для 
цього використовуються різні методи, зокрема гісто-
грама орієнтованих градієнтів (HOG), масштабно-
інваріантне перетворення ознак (SIFT) та приско-
рена надійна функція (SURF). 

HOG застосовується для опису локальної фор-
ми або текстури зображення шляхом створення 
гістограми орієнтованих градієнтів у різних нап-
рямках. Для обчислення цього дескриптора зобра-
ження розбивається на комірки, у кожній з яких 
визначаються орієнтації та величини градієнтів, 
після чого гістограми з усіх комірок об’єднують-
ся. SIFT слугує для опису локальної текстури або 
зовнішнього вигляду зображення через масштабно-
інваріантні ключові точки. Дескриптор створю-
ється шляхом поділу області навколо кожної клю-
чової точки на підобласті, розрахунку орієнтацій 
і величин градієнтів у цих підобластях і об’єд-
нання отриманих гістограм. SURF використову-
ється для опису текстури або зовнішнього вигля-
ду зображення шляхом виділення ключових то-
чок, які залишаються інваріантними до змін мас-
штабу та обертання. Дескриптор SURF базується 
на обчисленні вейвлет-відповідей Хаара в різних 
масштабах і орієнтаціях, які потім об’єднуються у 
вектор для подальшого аналізу [28, 29]. 

Після опису ознак їх необхідно представити у 
відповідному форматі для подальшого аналізу. Це 
може включати перетворення ознак у вигляді 
векторів або гістограм, їх нормалізацію, а також 
застосування методів зменшення розмірності, 
таких як аналіз головних компонент (PCA) або 
лінійний дискримінантний аналіз (LDA). Після 
виділення та представлення ознак важливо оці-
нити їхню ефективність у контексті розглядуваної 
проблеми. Це може полягати у визначенні 
дискримінаційної спроможності, надійності чи 
обчислювальної ефективності функцій. Також 
може бути необхідним порівняння продуктив-
ності різних наборів ознак або методів їх 
вилучення. Варто зазначити, що на основі оцінки 
продуктивності може знадобитися повторний 
вибір ознак з використанням більш обґрунтова-
них критеріїв. Наприклад, якщо деякі ознаки 
виявляються зайвими або нерелевантними, їх 
можна видалити з набору. До того ж, якщо нові 
ознаки виявляються більш дискримінаційними 
або інформативними, їх можна додати до набору 
функцій [30–32]. В цілому, виявлення ознак 
здатне ефективно ідентифікувати та визначати 
конкретні характеристики зображення, такі як 
текстура, форма та колір, проте це потребує 
ретельного підбору відповідних функцій для 
конкретного завдання та значних ресурсів. Усі ці 
методи, хоч і є досить ефективними, мають свої 
недоліки, які роблять їх використання у нашому 
випадку небажаним. Наприклад, у всіх зображен-
нях, оброблених за допомогою технологій, 
заснованих на цих методах, показник PSNR для 
інформативних сегментів зображення значно 
нижчий і залишається незмінним зі збільшенням 
коефіцієнта компресії (позначеного на графіку як 
𝐾𝐾com), у порівнянні з неінформативними та зміша-
ними сегментами. На рис. 4 наведено гістограмму 
залежності рівня PSNR від рівня інформативності 
сегменту зображення.



Наукоємні технології № 2(66), 2025 219 

 В. В. Бараннік, Ф.О. Устименко, В. В. Бараннік, І. О. Мільцин, О. К. Юдін 2025 

Рис. 4. Залежність зміни пікового відношення сигнал/шум від коефіцієнта компресії для зображення 
з урахуванням різного ступеня інформативності блоків з відповідним рівнем достовірності 

На графіку зображено залежність між коефіці-
єнтом стиснення 𝐾𝐾com  та середнім значенням 
PSNR для блоків з різним рівнем інформатив-
ності. Найвищий коефіцієнт стиснення досяга-
ється для неінформативних блоків, однак при 
цьому спостерігається найнижче значення PSNR 
(19.67 дБ), що вказує на значну втрату якості. 
Навпаки, сильнонасичені блоки демонструють 
найвище значення PSNR (25.07 дБ), але стиснення 
є найменш ефективним (лише 17 за 𝐾𝐾com ). Це 
свідчить про ефективність адаптивного підходу 
до стиснення, при якому менш важливі області 

зображення можуть бути стиснуті агресивніше, 
тоді як ключові сегменти потребують збереження 
високої точності. Такий підхід дозволяє досягти 
балансу між ефективністю стиснення та якістю 
відновленого зображення. 

Даний показник також може впливати на 
функціонування систем штучного інтелекту. Так, 
наприклад, на рис. 5, наведена залежність 
показнику повноти (англ. recall), який показує, 
яку частку з усіх дійсно існуючих об'єктів модель 
знайшла в задачах класифікації, пошуку або 
детекції від показнику PSNR:

Рис. 5. Залежність показнику повноти від пікового відношення сигнал/шум від коефіцієнта компресії 
для зображення з урахуванням різного ступеня інформативності блоків

На графіку показано залежність середнього 
значення PSNR та показника Recall від типу блоку 
зображення. Видно, що зі збільшенням інформа-
тивності блоків зростають як PSNR, так і Recall. 
Неінформативні блоки мають найнижчі значення 
обох показників, що свідчить про втрату точності 
та нижчу якість реконструкції внаслідок агресив-
нішого стиснення. І навпаки, інформативні блоки 

демонструють найвищі результати, що вказує на 
збереження високої точності розпізнавання та 
відновлення. Така тенденція підтверджує доціль-
ність селективного підходу до обробки блоків: 
важливіші ділянки повинні оброблятись із мен-
шою втратою інформації. Це дозволяє забезпе-
чити баланс між якістю реконструкції та ефектив-
ністю аналізу. 
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З метою вирішення перелічених нами проблем, 
у цій роботі буде розроблено інший метод визна-
чення ступеню інформативності сегментів відео-
зображення, заснований на інтенсивності та діа-
пазоні зміни кольорів у межах певного сегменту 
𝐵𝐵(𝑢𝑢, 𝑣𝑣) [33,34] 

Розробка методу селективної обробки 
сегментів зображення 
Цей метод ґрунтується на припущенні, що 

частини зображення, які демонструють найвищу 
інтенсивність кольорів і широкий діапазон їх змін 
у межах певного сегмента, є найбільш інформа-
тивними. 

Показники інтенсивності та діапазону зміни 
кольорів обрані з двох причин. По-перше, ці 
характеристики присутні в будь-якому сегменті 
зображення, незалежно від його розташування чи 
інших особливостей. По-друге, значення цих 
показників безпосередньо відображають інфор-
мативну та семантичну вагу сегмента, і навпаки – 
інформаційна та семантична вага сегмента безпо-
середньо впливає на ці характеристики. 

Для спрощення порівняння сегментів зобра-
ження всі сегменти розглядаються у відтінках 
сірого [35–37]. Існує кілька способів переведення 
кольорового зображення у відтінки сірого, найпоши-
ренішим із яких є обчислення середнього арифме-
тичного значення кольорових компонентів. 
Формула для цього виглядає так: 𝐺𝐺𝐺𝐺 = (𝑅𝑅 + 𝐺𝐺 +
+𝐵𝐵)/3, де 𝑅𝑅, 𝐺𝐺 та 𝐵𝐵 – значення червоного, 
зеленого та синього каналів відповідно, а 𝐺𝐺𝐺𝐺 – 
відтінок сірого. Ця формула припускає, що всі 
канали мають однакову вагу.  

Якщо ж необхідно врахувати різну вагу кана-
лів, можна застосувати іншу формулу: 
𝐺𝐺𝐺𝐺 = (𝑅𝑅 ∗ 02989 + 𝐺𝐺 ∗ 05870 + 𝐵𝐵 ∗ 01140), 

де 0.2989, 0.5870 та 0.1140 – це коефіцієнти 
вагомості каналів 𝑅𝑅, 𝐺𝐺 та 𝐵𝐵 відповідно. 

Для класифікації інформативних сегментів 
зображення вводяться три нові поняття. 
Інформативні блоки — це сегменти зображення з 
великим діапазоном зміни кольорів у межах 
одного блоку. Змішані блоки представляють 
собою сегменти, у яких відмінності між пікселями 
незначні. Фонові блоки характеризуються або 
відсутністю змін кольорів, або діапазон цих змін 
не перевищує одного чи двох рівнів. 

Однак проста класифікація блоків із викорис-
танням довільного методу визначення порогів не 
забезпечує достатньої надійності й стабільності. 
Для цього необхідно розробити метрику, яка 
дозволить порівнювати сегменти між собою та 
чітко розподіляти їх за різними класами. 

Використовуючи дискретне косинусне перет-
ворення (ДКП), можна більш наочно відобразити 
відмінності між сегментами зображення. ДКП дає 

змогу перейти від просторово-часового представ-
лення відеокадру до просторово-спектрального. 
Компоненти трансформанти ДКП виступають як 
інтегральні характеристики структурного змісту 
фрагмента зображення [38, 39]. Інтегральна за-
лежність компонент трансформанти ДКП визна-
чається так: у верхньому лівому куті трансфор-
манти значення компонент пропорційні середній 
яскравості зображення. Вони відображають рівень 
насиченості блока низькочастотними перепада-
ми, що можуть проявлятися у вигляді ступінчас-
тих змін рівня яскравості або координат кольору. 
Компоненти, розташовані в середній частині 
трансформанти, відображають ступінь насиче-
ності блоку зображення лінійними та рівномір-
ними змінами рівня яскравості [40]. 

Виходячи з цього, можна зробити припущен-
ня, що чим більші значення у верхньому лівому 
куті трансформанти, тим інформативнішим зага-
лом є кадр, оскільки в ньому наявні різкі перепади 
кольорів і яскравості. У подальшій роботі 
використовуватимуться такі позначення: 𝑀𝑀(𝑢𝑢, 𝑣𝑣) 
– трансформанта сегмента, 𝑚𝑚(𝑢𝑢, 𝑣𝑣)σϕ – компо-
нент трансформанти з відповідним індексом.

Для визначення показника, який би слугував 
мірилом для кожної Y(α, β), пропонується розгля-
дати трансформанту не як матрицю коефіцієнтів, 
а як матрицю чисел. Кожне з цих чисел може бути 
представлене у вигляді послідовності нулів і 
одиниць, тобто в тому форматі, в якому вони 
зберігаються у пам’яті комп’ютера. Наприклад, 
число 196 записується як 11000100, а число 10 – 
як 00001010. Загалом, чим більше число, тим 
більше одиниць у його бітовому представленні. 

З цією ідеєю трансформанта M(u, v) перетво-
рюється на бінарний куб, де кожен коефіцієнт 
буде представлений у бітовому форматі. Спочат-
ку коефіцієнти M(u,v) округлюються і беруться за 
модулем, що дозволяє отримати значення, при-
датні для переведення у байтовий формат, а також 
ігнорувати зайві нулі. Перетворена таким чином 
трансформанта позначається як {∣M(u, v)∣}∈ N. 

Після цього, перетворимо кожний m(u,v)σϕ  
у байтовий вигляд, далі позначений як [m(u, v)σ,ϕ]2, 
відповідно, трансформанта, що складається з таких 
компонентів буде позначена як буде позначена як 
[M(u, v) ]2 

Результатом цього стане куб, або, трьох вимір-
ний масив, що складається з нулів та одиниць. 
Кожна площина цього кубу є байтовим представ-
ленням кожного з рядків коефіцієнтів трансфор-
манти ДКП. Далі, у цій роботі кожна площина 
буде позначена як M(u,v,τ)σϕ . 

На рис. 6 наведено схематичне представлення 
трансформації довільного сегменту зображення із 
матриці коефіцієнтів ДКП до бінарного кубу.



Наукоємні технології № 2(66), 2025 221 

 В. В. Бараннік, Ф.О. Устименко, В. В. Бараннік, І. О. Мільцин, О. К. Юдін 2025 

а b 

c d 
Рис. 6. Схема сегменту зображення для селективного відбору сегментів: 

а – оригінальний сегмент тестового зображення, розміром 8×8 пікселів; b – ДКП трансформанта сегменту 
зображення; с – бітове представлення трансформанти ДКП у форматі куба;  

d – площина бітового кубу трансформанти ДКП 

У цій роботі для позначення будь-якого елементу площини куба M(u, v, τ)σϕ було прийнято 
позначення [m(u, v, τ)(σ,ϕ)]2. На рис. 7 наведено наочна ілюстрація схеми відбору сегменті 
зображення для селективного відбору сегментів за їх інформативністю. 

a b c 

d e 
Рис. 7. Деталізація схеми відбору сегменті зображення для селективного відбору сегментів  

за їх інформативністю: а – оригінальне зображення; b – зображення поділені на блоки 8×8 перед 
застосуванням ДКП;  c – матриця коефіцієнтів ДКП для довільного сегменту зображення;  
d – площини бітового кубу матриці коефіцієнтів ДКП; e – довільна площина бітового кубу 
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Тепер визначимо кількість серій одиниць для 
кожного M(u,v,τ)σϕ Як уже відомо, чим більше 
число, тим довшою буде нерозривна послідов-
ність одиниць у його бінарному представленні. 
Цю послідовність будемо називати серією 
одиниць або позначати як ω. 

Параметр ω визначає довжину найдовшої серії 
одиниць у бінарному представленні числа. Чим 
довшою є така серія, тим більше значення має цей 
параметр. Для кожного елемента матриці 
обчислюється ω, і отримані значення можуть 

використовуватися для подальшого аналізу або 
класифікації елементів залежно від їхньої 
інформативності. 

Визначення серій одиниць таким способом 
надає числову характеристику, що безпосередньо 
відображає інформативність елементів матриці. 
Довші серії одиниць зазвичай вказують на вищу 
інтенсивність змін або складнішу структуру в 
сегменті зображення. Це дозволяє використо-
вувати параметр ω для поділу сегментів на 
інформативні та неінформативні.

На рис. 8 наведена блок-схема для розрахунку значення ω: 

Рис. 8. Схема розрахунку нерозривної послідовності одиниць у байтовому представленні числа: 
[m(u, v, τ)(σ,ϕ)]2 – означає будь-якого елементу площини куба M(u, v, τ)σϕ; ω – кількість серій одиниць 

для кожного M(u, v, τ)σϕ – байтовий куб, що є представленням довільного сегменту зображення

Початок

Розглядаємо [m(u, v, τ)(σ,ϕ)]2 

Розглядаємо [m(u, v, τ)(σ+1,ϕ+1)]2

як [m(u, v, τ)(σ,ϕ)]2 

ω = ω + 1 

Кінець

 [m(u, v, τ)(σ,ϕ)]2 = 1? 

 [m(u, v, τ)(σ+1,ϕ+1)]2 = 1? 

Індекс поточного 
елементу (max, max)? 

так ні 

так

ні
 



Наукоємні технології № 2(66), 2025 223 

 В. В. Бараннік, Ф.О. Устименко, В. В. Бараннік, І. О. Мільцин, О. К. Юдін 2025 

Таким чином, чим більше серій та чим вищі 
значення ω для кожного з [m(u, v, τ)(σ, ϕ)]2, тим 
більші значення m(u,v)σϕ у відповідному рядку 
M(u, v). У нашому попередньо розглянутому 
прикладі кількість серій одиниць для кожного 
рядка становить [14, 12, 8, 11, 7, 10, 7, 9]. 

Наступним кроком є визначення метрики, яка 
зможе описати ці показники для кожного сег-
менту. Бажано, щоб ця метрика виражалася одним 
числом і відображала загальний стан всієї матриці 
M(u,v). У нашому дослідженні для цього обрано 
середнє арифметичне значення. Наприклад, для 
розглянутого вище прикладу середнє арифме-
тичне значення ω дорівнює 9.75, яке ми позна-
чимо як ωavg. 

Після цього необхідно встановити порогові 
значення для сортування сегментів зображення на 
інформативні та неінформативні. Всі сегменти 
зображення, для яких значення ω дорівнює або 
перевищує це порогове значення, будуть класифі-
ковані як інформативні. Це порогове значення ми 
позначимо як ϴ(ωavg)inf. 

Тобто, якщо для сегменту Bu,v: �ω𝑎𝑎𝑣𝑣𝑣𝑣  ≥
 ϴ(ω𝑎𝑎𝑣𝑣𝑣𝑣))inf � =  тоді, 𝐵𝐵𝑢𝑢,𝑣𝑣  ∈  �𝐵𝐵0,𝐵𝐵1 ,𝐵𝐵2, … ,𝐵𝐵ψ� = Binf 

Маючи ці порогові значення, ми можемо 
поділити сегменти зображення на інформативний 
та не-інформативний кластери.  

Висновки 
1. Обґрунтовано підхід до підвищення якості

відеозображень для інтелектуальних систем 
обробки, що базується на: селективному відборі 
сегментів відеозображення за рівнем їх інформа-
тивного та семантичного навантаження. Це 
дозволяє покращити якість важливих областей 
зображення, адаптуючись до специфічних вимог 
обробки; застосуванні спектрального аналізу та 
статистичних методів для оцінки і класифікації 
сегментів зображення. Це дозволяє виділяти най-
більш значущі сегменти для подальшої обробки 
та зменшення надмірності. 

2. Досягнуто покращення якості відеозобра-
жень шляхом: зниження впливу низькоінфор-
мативних і шумових областей на загальний ре-
зультат обробки; забезпечення можливості точні-
шої класифікації сегментів зображення завдяки 
використанню адаптивних алгоритмів аналізу 
їхньої структури. 

3. Розроблено новий метод селективної оброб-
ки сегментів відеозображень, який включає: впро-
вадження метрики для оцінки інформативності 
сегментів на основі інтенсивності та діапазону 
кольорів у межах сегмента; програмне забезпе-
чення для автоматизованого аналізу, класифікації 

та відбору сегментів зображень, що дозволяє 
оптимізувати їх подальшу обробку. 

Це дозволяє підвищити ефективність інтелек-
туальних систем обробки зображень шляхом 
адаптації до специфіки вхідних даних та збере-
ження якості важливих сегментів при стисканні. 
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Бараннік В. В., Устименко Ф. О., Бараннік В. В., Мільцин І. О., Юдін О. К.  
МЕТОД СЕЛЕКТИВНОЇ ОБРОБКИ ВІДЕО СЕГМЕНТІВ ДЛЯ ПІДВИЩЕННЯ ЯКОСТІ 
ВІДОЕЗОБРАЖЕНЬ В СИСТЕМАХ ІНТЕЛЕКТУАЛЬНОГО АНАЛІЗУ 

На даний момент світ переживає четверту світову революцію, пов’язану з появою і розвитком технологій 
автоматизації виробництв. Одна з груп технологій, що на даний момент все активніше використовуються у 
різних сферах індустрії та обслуговування це технології інтелектуальної обробки зображень. Однак, засоби, 
розроблені із використанням даних технологій, мають ряд обмежень, які лімітують їх ефективність. Одним з 
таких обмежень є існуюча залежність якості роботи систем інтелектуальної обробки зображень від якості 
зображень, що надходять у систему. Показано, що розвиток сучасних технологій обробки та стиснення 
відеозображень ставить нові вимоги до якості отриманих зображень для інтелектуальних систем обробки 
інформації. У роботі досліджено особливості селективної обробки відеосегментів із метою підвищення їх 
інформативності та адаптації до інтелектуальних технологій. Зроблено висновок, що традиційні методи 
обробки, такі як фільтрація шумів або усунення артефактів, не вирішують проблему втрати якості 
зображення на початкових етапах стиснення. Запропоновано новий підхід, який ґрунтується на аналізі 
інтенсивності та діапазону змін кольорів у сегментах зображення. Для досягнення цієї мети використано 
апарат статистичних методів, спектрального аналізу, а також комп’ютерне моделювання. Розроблено 
інноваційний метод селективного відбору значущих сегментів, який базується на їхньому інформативному та 
семантичному навантаженні. У роботі представлено метрику оцінки інформативності сегментів, яка дозволяє 
ефективно класифікувати сегменти на інформативні, змішані та неінформативні блоки. Це дозволяє 
покращити якість важливих ділянок зображення, знизити вплив шумів та забезпечити адаптивність обробки 
до специфіки вхідних даних. Методика селективної обробки підвищує ефективність роботи інтелектуальних 
систем шляхом збереження якості важливих областей при стисканні та адаптації до специфічних вимог 
обробки. Результати роботи можуть бути використані в системах відеоспостереження, автономному 
транспорті, медичній діагностиці та інших областях, де якість зображень має критичне значення. 

Ключові слова: Відеозображення, селективні методи, класифікація сегментів, обробка зображень, 
інтелектуальні системи. 

Barannik V., Ustymenko F., Barannik V., Miltcin I., Yudin O. 
A METHOD OF SELECTIVE PROCESSING OF VIDEO SEGMENTS TO IMPROVE 
THE QUALITY OF VIDEO IMAGES IN INTELLIGENT ANALYSIS SYSTEMS 

The world is currently experiencing the fourth industrial revolution, marked by the emergence and development of 
production automation technologies. One of the technology groups that is increasingly being utilized in various industrial 
and service sectors is intelligent image processing technologies. However, tools developed using these technologies have 
a number of limitations that restrict their effectiveness. One such limitation is the existing dependence of the performance 
of intelligent image processing systems on the quality of the input images. It has been demonstrated that the advancement 
of modern technologies for processing and compressing video images imposes new requirements on the quality of the 
images received by intelligent information processing systems. This study investigates the features of selective video 
segment processing aimed at enhancing their informativeness and adaptation to intelligent technologies. It has been 
concluded that traditional processing methods, such as noise filtering or artifact removal, do not address the problem of 
image quality loss during the initial compression stages. A novel approach has been proposed, based on analyzing the 
intensity and range of color changes in image segments. To achieve this goal, a combination of statistical methods, 
spectral analysis, and computer modeling was employed. An innovative method for selectively identifying significant 
segments has been developed, relying on their informational and semantic load. The study presents a metric for evaluating 
segment informativeness, which enables effective classification of segments into informative, mixed, and non-informative 
blocks. This approach improves the quality of critical image areas, reduces noise impact, and ensures processing 
adaptability to the specificity of input data. The selective processing methodology enhances the efficiency of intelligent 
systems by preserving the quality of significant regions during compression and adapting to specific processing 
requirements. The results of this work can be applied in video surveillance systems, autonomous transportation, medical 
diagnostics, and other fields where image quality is of critical importance. 

Keywords: Video images, selective methods, segment classification, image processing, intelligent systems. 
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