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Аннотация—Восстановление и коррекция изображения являются важными этапами в
задачах анализа видеоинформации. В настоящей статье рассматривается новый подход
к оценке характеристик амплитудных искажений изображения и построению способа их
исправления. Разработан “слепой” метод определения искажающей функции и предложен
алгоритм восстановления и улучшения изображения, искаженного неизвестным нелиней-
ным амплитудным преобразованием. На основе модели сигнала показывается, что источ-
ником информации для анализа амплитудного искажения должно быть не изображение
целиком, а лишь пограничные участки между составляющими его объектами. Введено по-
нятие функции локальных контрастов и выдвинута гипотеза о форме данной функции при
отсутствии искажений. На базе этого разработан метод слепого оценивания амплитудного
искажения и алгоритм автоматической коррекции изображения. Принципиальная особен-
ность предлагаемого подхода в том, что в результате преобразования сохраняются яркост-
ные соотношения между объектами изображения. Предложены два возможных варианта
применения алгоритма к цветным изображениям. Проведенные качественные эксперимен-
ты показали эффективность предлагаемого метода. Разработанный алгоритм может быть
использован в условиях, когда сведения об искажении, которому подвергалось изображе-
ние, отсутствуют, и единственным источником информации может служить лишь само
получаемое искаженное изображение.
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1. ВВЕДЕНИЕ

Процессы формирования, регистрации и переноса изображения с одного носителя на дру-
гой, как например фотопроцесс, часто сопровождаются заметными амплитудными (фотомет-
рическими) искажениями, которые могут возникать на всех этапах, вплоть до преобразования
изображения в цифровую форму. Возникновение таких искажений может являться следствием
условий съемки, низкого качество устройств регистрации изображений, атмосферными изме-
нениями, ошибками экспозиции, чрезмерным контрастом деталей, нелинейностями характери-
стик регистрирующего устройства и аналого-цифрового преобразователя, несбалансированно-
стью характеристик цветовых каналов из-за неточностей настройки, а также другими причи-
нами [1,2]. Подобные искажения влияют не только на визуальное восприятие изображения, но
и на возможности его применения, например, в компьютерном зрении.

Во многих случаях получаемые изображения требуют восстановления и улучшения, в част-
ности в таких областях, как дистанционное зондирование [3], изучение атмосферы [4] и астро-
фотография [2], анализ медицинских [5,6] и спутниковых снимков [7], анализ и синтез текстур,
и многие другие. Одними из наиболее распространенных видов искажений являются ампли-
тудные искажения. Для их исправления применяется операция восстановления или коррекции
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сигнала, которая также позволяет согласовать характеристики изображения с особенностями
процесса его последующей обработки, анализа и воспроизведения.

В настоящей статье предлагается подход к автоматическому восстановлению и улучшению
изображений, претерпевших возможные амплитудные искажения, при отсутствии какой бы то
ни было информации о них — так называемый “слепой” метод. Задачей ставится поиск законо-
мерностей, характерных для изображений высокого визуального качества, с помощью которых
можно было бы оценить амплитудные искажения и построить подходящую корректирующую
функцию. При отсутствии априорной информации о способе и параметрах устройства, с по-
мощью которого было сформировано полученное изображение, единственный источник для
оценки искажения, которому оно могло быть подвергнуто, — само изображение. Поэтому ак-
туальной является задача отыскания каких-то измеримых характеристик реальных изобра-
жений, которые могли бы лечь в основу построения функции градационной коррекции. Пред-
лагаемый подход базируется на математической модели сигнала и на оценивании локальных
контрастов изображения, с помощью которых формулируется метод градационной коррекции
— выравнивание локальных контрастов. Для этого, на основе модели сигнала показывается,
какие области изображения являются наиболее информативно значимыми для анализа ам-
плитудных характеристик, затем происходит выбор алгоритма обнаружения таких областей,
и наконец, предлагается алгоритм восстановления и улучшения изображения. Рассматрива-
ются модификации предлагаемого подхода в применении к обработке цветных изображений.

2. ОБЗОР

Известно много различных подходов к решению задачи автоматической градационной кор-
рекции и улучшению видеоинформации, поступающей в виде неподвижных или движущихся
изображений. Внимание этому вопросу уделяется почти в каждой монографии, посвященной
обработке изображений [8–10], но, несмотря на это, данная проблема остается одной из наиме-
нее исследованных. В простейшей, но устаревшей постановке, такую задачу формулировали
как приведение распределения вероятностей значений элементов изображения, т.е. его гисто-
граммы, к желаемому виду [11–16], в частности — к выравниванию [17] или оптимизации с
точки зрения визуального восприятия [14, 18]. Однако такой подход, несмотря на его моди-
фикации [19–22], не в состоянии предложить удовлетворительного решения проблемы, что
связано с существенным влиянием самого сюжета сцены на вид гистограммы, а значит и на
форму градационного преобразования сигнала. Основной недостаток такого подхода в том,
что форма распределения значений сигнала одновременно зависит как от характеристик ре-
гистрирующего устройства, так и от самой наблюдаемой сцены. Наряду с этим алгоритмом,
названным эквализацией клиппированной гистограммы [23,24], достигается неплохая эффек-
тивность при невысокой сложности, что позволяет реализовывать его в системах реального
времени. Интересный подход предложен в работах [25, 26], где анализируется и модифициру-
ется распределение градиентов на изображении, а не самих значений сигнала.

Большинство методов улучшения изображений ставят целью не коррекцию искажений, а
достижение лучшего визуального качества путем применения локальных, а не глобальных ал-
горитмов обработки. Так, популярным подходом является повышение яркости и контрастности
чрезмерно затененных участков изображений, что позволяет сделать более яркими и натураль-
ными изображения, полученные при слабом освещении [27]. Для расширения динамического
диапазона интенсивностей в [28] применены функции адаптивного картирования. В [29] для
повышения контраста изображения предложено объединение трансформационной кривой с
улучшенным гомоморфным фильтром, что позволяет достичь хорошего баланса контраста и
сохранения естественности. В [30] для улучшения слабо освещенного изображения использует-
ся дополнительный “канал темноты”. В области улучшения малоконтрастных изображений все
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чаще используются методы глубокого обучения [31,32], с помощью которых удается получать
результаты, труднодостижимые традиционными методами. Так, в [33] предложен метод улуч-
шение подводных изображений в условиях низкой освещенности с использованием глубоких
сверточных нейронных сетей и метода спектральной коррекции цвета. Однако алгоритмы, ос-
нованные на глубоком обучении, требуют получения значительного количества информации в
процессе обучения, что во многих случаях затруднительно. Ряд алгоритмов улучшения изоб-
ражения основаны на теории Retinex (англ. retina + cortex) — теории цветовой константности
зрения, сформулированной Э. Г. Лэндом [34, 35]. Такие методы позволяют достичь хороших
результатов с точки зрения улучшения яркости и детализации изображения.

Результаты приведенных выше исследований позволили добиться определенного прогресса
в адаптивном улучшении изображения, но методы, основанные на модификации распределе-
ния, глубоком обучении или повышении локальном контрастов, либо показывают не вполне
успешные результаты улучшения, либо не удовлетворяют условиям амплитудного преобразо-
вания и сохранения яркостных соотношений. В настоящей статье мы стараемся преодолеть
указанные недостатки.

3. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ

Как было сказано во введении, ставится задача отыскания измеримых характеристик реаль-
ных изображений, вычисление которых позволило бы оценить искажения и построить функ-
цию градационной коррекции f(x). К искомой функции f(xmn), где xmn — значение сигнала
в точке (m,n) ∈ D (носитель D — ограниченная на плоскости MN область), предъявляются
простые требования: монотонность, т.е. если x1 ≤ x2, то f(x1) ≤ f(x2), и пространственная
независимость, т.е если xmn = xuv, то f(xmn) = f(xuv). Такое преобразование обеспечивает
сохранение яркостных соотношений на изображении.

Предполагается, что некоторое первоначальное изображение X̃ = [x̃mn] искажается мо-
нотонным пространственно-инвариантным амплитудным преобразованием F (x); в результате
регистрируется изображение X = [xmn], являющееся функцией

xmn = F (x̃mn). (1)

Для восстановления изображения x̃mn нужно выполнить обратное преобразование, т.е. най-
ти функцию f(x) = F−1(x) такую, что x̃mn = f(xmn). Выбор функции f(x) является наиболее
сложным вопросом градационной коррекции, т.к. прямая функция F (x) определяется суммар-
ными искажениями, возникающими на всех этапах формирования и регистрации изображения,
которые зачастую неизвестны. Это означает, что f(x) приходится находить на основе анализа
полученного, т.е. искаженного изображения, пользуясь лишь предположениями о возможном
виде преобразования F (x) и статистическими свойствами изображений, сформулировать ко-
торые можно на основе математической модели сигнала.

4. МОДЕЛЬ ИЗОБРАЖЕНИЯ И ИСКАЖЕНИЯ

Для отыскания статистических закономерностей, общих для большинства изображений,
воспользуемся двухмасштабной моделью изображения [24, 36]. Она описывает взаимосвязи
элементов изображения как на больших расстояниях (модель фрагмента), так и на малых
(модель окрестности). Первая из них описывает статистику элементов внутренних участков
протяженных областей изображения, размеры и значения которых определяется сюжетом. В
упрощенной (кусочно-постоянной) модели множество значений протяженных областей состав-
ляют лишь отдельные “всплески” в распределении значений элементов и не заметают всего
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множества яркостей. В нашей задаче модель фрагмента не привносит дополнительной инфор-
мации о возможных искажениях и таким образом малоприменима.

В противовес внутренним участкам областей, значения на контурных участках — грани-
цах областей — представляют большой интерес. Такие значения, являющихся “переходными”
между соседними областями U i и U j , должны перекрывать весь диапазон значений элементов
[U i, U j ]. Статистика элементов контурных участков описывается моделью окрестности [24,36].

Пусть Vmn — окрестность, окружающая элемент xmn в точке (m,n). Перенумеруем эле-
менты окрестности Vmn, обозначив индексом r положение элемента внутри нее: xrmn ∈ Vmn;
r = 1, ..., R. Расстояние между центральным элементом xmn и xrmn обозначим ρr. Методом
наименьших квадратов проведем плоскость, наиболее близкую значениям элементов из Vmn.
Такая плоскость будет составлять с горизонтальной плоскостью двугранный угол величиной
θmn. Тем самым каждой точке изображения можно приписать вектор градиента gmn с ампли-
тудой gmn = tan θmn, определяющей контраст в точке (m,n), и углом поворота θmn. Через grmn

обозначим величину проекции gr
mn на вектор из xmn в xrmn. Значение проведенной плоско-

сти в точке r отличается от xrmn на случайную величину ξrmn. Такое представление позволяет
связать значения элементов окрестности xrmn ∈ Vmn при помощи формулы:

xrmn = µmn + ρrgrmn + ξrmn, (2)

где µmn — значение плоскости в центральной точке окрестности (m,n).
Плоскость, ближайшая к элементам окрестности, легко проводится методом наименьших

квадратов [37]. Пусть α и β — тангенсы углов наклона такой плоскости в вертикальном (i)
и горизонтальном (j) направлениях, а i и j — расстояния по координатным осям от центра
окрестности (−l ≤ i, j ≤ l). Обозначая центральную точку окрестности за 0, уравнение плос-
кости можно записать как xij = µ0 + α0i+ β0j, а формула (2) тогда будет выглядеть:

xij = µ0 + α0i+ β0j + γij . (3)

Учтем преобразование (1) в модели окрестности (2). Составляющая µmn изменится на F (µmn);
текстурная компонента ρrgr, при достаточной гладкости F (x), на F ′(µmn)ρ

rgr + o(F ′(µmn)),
где F ′(µmn) — производная функции F (µmn). Полагаем, что компонента ξr, определяемая
шумами устройства ввода, зернистостью фотопленки и т.д., добавляется после амплитудного
преобразования, поэтому не изменяется. Считая o(F ′(µmn)) пренебрежимо малым, получим:

xij = F (µmn) + ρr{F ′(µmn)g
r
mn}+ ξrmn. (4)

Аналогично, значения параметров µ0, α0, β0 в (3) изменятся на F (µ0), F ′(µ0)α0 и F ′(µ0)β0, а
значение градиента составит

g = F ′(µ0)g0. (5)

Формулы (4) и (5) показывают, как амплитудные искажения влияют на изменение значений
параметров модели окрестности. Тем самым очевидно, что такие искажения изменяют не толь-
ко яркостные соотношения между отдельными участками изображения, но и меняют величину
локальных контрастов на изображении.

5. ФУНКЦИЯ ВОССТАНОВЛЕНИЯ

Как было отмечено, искажающее преобразование F (x) в (1) является пространственно неза-
висимым, а значение gmn суть тангенс угла наклона плоскости приближения в точке (m,n).
По существу, gmn — значение контраста в этой точке. Пусть vk ∈ X — множество элементов
изображения таких, что для окрестности каждого из них µmn = k. Пусть также N(vk) — число
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элементов в vk. Найдем значение g(k) для каждого k из диапазона яркостей [kmin ≤ k ≤ kmax].
Множество значений g для каждого vk весьма далеко от симметричного распределения. В
таком случае хорошей оценкой для среднего значения g(k) является медиана распределения:

C(k) = g(k) = med{gmn|(m,n) ∈ vk}. (6)

Будем называть зависимость C(k) функцией локальных контрастов изображения.
Если изображение X с исходной функцией локальных контрастов C0(k) было искажено

амплитудным преобразованием F (k), то тогда

C(F (k)) = F ′(k)C0(k) + o(F ′(k)C0(k)).

Последнее слагаемое достаточно мало и может быть опущено. Полагая, что для F (k) существу-
ет обратная функция f(k), формула восстановления функции локальных контрастов будет:

C0(f(k)) = f ′(k)C(k). (7)

Зависимость C(k) можно получить анализом исходного изображения X. Тогда, зная C0(k),
нетрудно найти требуемую функцию восстановления f(k).

Информации об измененных локальных контрастах было бы достаточно для определения
функции искажения изображения. Но вид распределения C0(k) к сожалению неизвестен. Если
задаться какими-либо априорными сведениями о виде функции локальных контрастов C0(k)
неискаженного изображения, то с помощью (7) нетрудно найти искомую функцию восста-
новления f(k). Помочь в этом может только анализ необходимой статистики распределения
значений параметра контраста на контурных точках изображений хорошего качества, которые
можно было бы считать неискаженными.

6. НАХОЖДЕНИЕ КОНТУРНЫХ ТОЧЕК ДЛЯ ПРОВЕДЕНИЯ АНАЛИЗА

Существенной проблемой построения алгоритма восстановления является необходимость
корректного выявления множества контурных участков изображения для проведения анали-
за, поскольку градационные искажения существенно влияют на результаты многих методов
обнаружения контуров. Применение для этой цели алгоритмов, основанных на значениях пер-
вой или второй производной, таких как операторы Робертса, Собеля, Лапласа и др. [8,38], яв-
ляется некорректным. Причина заключается в том, что в них используется пороговая диффе-
ренциация контурных элементов, результаты которой неоднозначны и зависят от возможного
амплитудного искажения изображения. Алгоритм Марра–Хилдрета [39], называемый еще ла-
пласианом гауссиана, страдает теми же недостатками. Менее подвержен градационным иска-
жениям алгоритм “zero-crossing” [40,41], но его проблема в том, что он обнаруживает излишне
большое число ложных контуров. Более хорошие результаты удается получать с помощью
подходов, основанных на прослеживании контурных перепадов [42]. Одним из лучших ал-
горитмов, использующих прослеживание и связывание контурных линий, является детектор
Кэнни [43], который и был нами выбран для использования. К его достоинствам следует отне-
сти: хорошую локализацию контурных точек, одиночный отклик на точку контура и низкую
вероятность ошибок [8].

Детектор контуров Кэнни дает единичный отклик в центре контурного перепада незави-
симо от его пространственного размера. Однако ширина контурных перепадов неодинакова и
может превышать какое-то одно минимальное фиксированное значение. При этом часть кон-
турных точек окажется вне анализа, что сделает его недостоверным. Исправить это можно
анализом контурного перепада и, если необходимо, увеличением его ширины.
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В качестве вспомогательного результата в детекторе контуров Кэнни вычисляются значе-
ния направления φ и градиента g наклона плоскости (3) для всех точек изображения. Чтобы
оценить ширину перепада, в каждой контурной точке изображения (m,n) определяются коор-
динаты ближайших точек (m1, n1) и (m2, n2) по направлениям φ и (φ+ π). Если оказывается,
что g(m1, n1) > g/3 или g(m2, n2) > g/3, где g — значение в точке (m,n), то соответствующая
точка также помечается как контурная.

7. АНАЛИЗ ФУНКЦИИ ЛОКАЛЬНЫХ КОНТРАСТОВ

Количество элементов изображения, попадающих на контурные участки, зависит от рез-
кости исходного изображения и степени его дискретизации, определяющей пространственную
ширину контурных перепадов. Отметим, что величина шага дискретизации одинаково (ли-
нейно) влияет на значение g во всех точках изображения [24]. В силу влияния разнообразных
случайных факторов и при условии достаточно большой репрезентативности множества кон-
турных элементов, можно сделать несколько предположений: а) на контурном перепаде меж-
ду соседними областями U i и U j с яркостями Si и Sj вероятность значения gmn распределена
равномерно на [Si, Sj ]; б) крутизна контурных перепадов между соседними областями не за-
висит от абсолютных значений Si или Sj и может считаться одинаковой в диапазоне значений
[Smin, Smax]; в) множество отрезков [Si, Sj ], определяемых различием яркостей соседних обла-
стей и, соответственно, задающих амплитуду контурного перепада, покрывают все множество
яркостей изображения [kmin, kmax].

Из сделанных предположений вытекает, что для неискаженного изображения значения
функции C0(k), определяемые по множеству контурных элементов, должны быть одинако-
выми во всем диапазоне значений яркостей [kmin ≤ k ≤ kmax]. На основании сказанного
выдвигается гипотеза о приблизительной константности функции локальных контрастов на
изображении: C0(k) ≈ C0. Данная гипотеза должна быть проверена. Для этого необходимо из-
мерить C(k) по формуле (6) на реальных неискаженных изображениях. К сожалению, выбрать
изображения, про которые можно было бы с уверенностью сказать, что они не подвергались
градационным искажениям (либо такие искажения известны — в этом случае их нетрудно
исправить), оказалось затруднительным. В результате для анализа был отобран набор изоб-
ражений, предполагавшихся искаженными незначительно.

Очевидно, что необходимы априорные предположения о “наилучшем” виде функции ло-
кальных контрастов на изображении. В принципе, возможны различные гипотезы. Нами были
проведены эксперименты с изображениями, не искаженными сжатием, и про которые можно
было сказать, что они “хорошего качества”. Они показали, что для большинства таких изоб-
ражений функция локальных контрастов C(k), измеренная на множестве контурных точек,
меняется мало в диапазоне яркостей, отвечающем сюжетно важным объектам изображения.
Получаемая в результате функция градационной коррекции f(k) (8), о которой будет идти
речь ниже, близка к тождественному преобразованию.

В качестве примеров на Рис. 1 и 2 показана пара эталонных изображений, графики их
функций локальных контрастов C(k) (6), а также функции градационной коррекции f(k) (8).
Видно, что зависимости C(k) в сюжетных областях изображения меняются мало, а функции
f(k) близки тождественному преобразованию. Обработанные изображения визуально почти
не отличаются от оригинала. Статистика, полученная исследованием данного вопроса путем
анализа многих качественных изображений, подтверждает, что гипотеза константности функ-
ции локальных контрастов C(k), измеренной на множестве контурных точек, имеет право на
существование.
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а б в
Рис. 1. а) исходное черно-белое изображение; б) график функции локальных контрастов C(k);

в) график функции градационной коррекции f(k).

а б в
Рис. 2. а) исходное цветное изображение; б) графики функций локальных контрастов C(k);

в) графики функций градационной коррекции f(k).

8. АЛГОРИТМ ПРЕОБРАЗОВАНИЯ ИЗОБРАЖЕНИЯ

На основании гипотезы о константности функции локальных контрастов, из (7) следует:
f ′(k) = C0/C(k). Переходя к дискретным значениям и просуммировав от 0 до k, найдем:

f(k) = C0

k∑
i=0

1

C(i)
.

Вводя естественную нормировку f(K − 1) = (K − 1), получим:

C0 = (K − 1)

/
K−1∑
k=0

1

C(k)
.

Отсюда найдем выражение для функции градационной коррекции f(k), выравнивающей функ-
цию локальных контрастов на изображении:

f(k) = (K − 1)

k∑
i=0

1

C(i)

/
K−1∑
k=0

1

C(k)
. (8)

Данная формула записана для монохромного изображения. Применение данного преобра-
зования к цветному изображению возможно в двух вариантах. Первый заключается в том,
что преобразование (8) применяется независимо к каждому из R, G и B каналов. Для боль-
шинства цветных изображений такой вариант дает вполне хорошие результаты, показанные
на примерах ниже. Однако на цветных изображениях не всегда соблюдается цветовой баланс,
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что может приводить к рассогласованию цветовых соотношений. Это бывает особенно замет-
но на таких объектах, как облака, снег, лицо человека и некоторых других, что приводит к
ухудшению зрительного восприятия.

В таком случае можно рекомендовать второй вариант преобразования. Изображение транс-
формируется из обычной модели RGB в цветовое представление с выделенным яркостным
каналом и парой цветовых компонент, которыми могут быть цветность–насыщенность (в мо-
делях HSI, BHS, HLS, ...), цветоразности (Lab, Luv, ...), или аналогичные [44]. При этом
преобразованию по формуле (8) подвергается только канал яркости (I, B или L в соответ-
ствующей модели) при сохранении остальных компонент, после чего выполняется обратное
преобразование в цветовое пространство RGB. Примеры такой обработки показаны ниже.

9. ЭКСПЕРИМЕНТЫ ПО ВОССТАНОВЛЕНИЮ

В экспериментах по обработке изображений алгоритмом (8), выравнивающим функцию ло-
кальных контрастов для контурных участков (первым или вторым вариантом улучшения),
использовалось более сотни изображений различных сюжетов. Ниже приводятся некоторые
примеры преобразования изображений описанным методом. Показаны исходные и обработан-
ные изображения (’а’ и ’б’), а также соответствующие графики функций локальных контрастов
C(k) и графики функций градационной коррекции f(k). В примерах на Рис. 3–11 преобразо-
вание (8) применялось отдельно к каждому из цветовых каналов R, G и B. Изображения на
Рис. 12 и 13 обработаны только вторым вариантом — трансформацией в формат BHS и пре-
образованием компоненты яркости B. Изображение на Рис. 14,а было обработано как первым
вариантом, т.е. раздельно по каналам RGB (Рис. 14,б), так и вторым вариантом — только пре-
образование компоненты яркости B в модели BHS (Рис. 14,в). Существенная разница заметна
лишь на небе.

а б в г
Рис. 3. а) исходное изображение; б) результат обработки; в) функции C(k); г) функции f(k).

а б в г
Рис. 4. а) исходное изображение; б) результат обработки; в) функции C(k); г) функции f(k).
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а б в г
Рис. 5. а) исходное изображение; б) результат обработки; в) функции C(k); г) функции f(k).

а б в г
Рис. 6. а) исходное изображение; б) результат обработки; в) функции C(k); г) функции f(k).

а б в г
Рис. 7. а) исходное изображение; б) результат обработки; в) функции C(k); г) функции f(k).

а б в г
Рис. 8. а) исходное изображение; б) результат обработки; в) функции C(k); г) функции f(k).
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а б в г
Рис. 9. а) исходное изображение; б) результат обработки; в) функции C(k); г) функции f(k).

а б в
Рис. 10. а) исходное изображение; б) результат обработки; в) функции f(k).

а б в
Рис. 11. а) исходное изображение; б) результат обработки; в) функции C(k).

а б в
Рис. 12. а) исходное изображение; б) трансформация в формат BHS и преобразование компоненты

яркости B; в) функции C(k) (красная) и f(k) (черная).
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а б в
Рис. 13. а) исходное изображение; б) трансформация в формат BHS и преобразование компоненты

яркости B; в) функции C(k) (красная) и f(k) (черная).

а б в

г д е ж
Рис. 14. а) исходное изображение; б) независимая обработка по каналам RGB; в) трансформация в
формат BHS и преобразование компоненты яркости B; г, е) функции C(k); д, ж) функции f(k).

10. ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В работе предложен новый подход к оцениванию функции амплитудного искажения изоб-
ражения, “слепой” метод ее определения, а также алгоритм восстановления и улучшения изоб-
ражения. Принципиальная особенность метода в том, что в результате преобразования сохра-
няются исходные взаимные соотношения яркостей всех объектов изображения.

Проведенные эксперименты и визуальная оценка получаемых результатов преобразований
показали, что изображения, обработанные предложенным методом, в подавляющем большин-
стве случаев выглядят улучшенными и более естественными как по сравнению с оригиналом,
так и по сравнению с результатами обработки другими алгоритмами градационной коррекции.
Это подтверждает корректность выбранного подхода и эффективность разработанного метода
для решения поставленной задачи улучшения изображения.
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Предложенный метод восстановления и улучшения изображения может быть использован в
условиях, когда априорные сведения о виде искажения, которому было подвергнуто исходное
изображение, отсутствуют, и единственным источником информации может служить лишь
само получаемое (т.е. искаженное) изображение.
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Image Restoration and Enhancement Using Blind Estimation
of Amplitude Distortion

P. A. Chochia

Image restoration and correction are important steps in video analysis applications. This paper considers a
new approach to assessing the characteristics of amplitude distortions in an image and constructing a method
for correcting them. A “blind” method for determining the distortion function is developed and an algorithm
for restoring and enhancement an image distorted by an unknown nonlinear amplitude transformation has
been proposed. Based on the signal model, it is shown that the source of information for the analysis of
amplitude distortion should not be the entire image, but only the boundary areas between its constituent
objects. The concept of the function of local contrasts is introduced and the hypothesis about the form of this
function in the absence of distortions is put forward. On this basis, a method of blind estimation of amplitude
distortion and an algorithm for automatic image correction have been developed. The principal feature of
the proposed approach is that as a result of the transformation, the brightness ratios between the image
objects are preserved. Two possible variants of application of the algorithm to color images are proposed.
Qualitative experiments have shown the effectiveness of the proposed method. The developed algorithm can
be used in conditions when any knowledge’s about the distortion, to which the image was subjected, are
absent, and only the resulting distorted image itself can serve as the source of information.

KEYWORDS: image processing, image enhancement, amplitude correction, local contrast
function, blind distortion estimation.
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