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Annotation. The analysis of modern graphic data processing systems was carried out and the 

methodological bases for optimizing the visual object recognition procedure were determined. The 
increase in the efficiency of machine analysis of graphic data using neural network algorithms 
under the conditions of recovery procedures, setting parameters and preliminary segmentation of 
the image matrix is noted. A comprehensive technique for automating the processing of graphic 
data was proposed, which included the stages of image pre-processing based on morphological 
methods, mathematical models and neural network algorithms, as well as the formation of a training 
sample for learning neural network algorithms, the selection of visual objects and the definition of 
neural network architecture and the scheme of learning neural network algorithms. At the same 
time, it was proposed to restore the image matrix through the construction of a mathematical model 
of noise distribution and the use of spatial filtering methods, morphological methods of erosion and 
dilation, which are adapted to work with color images through the inclusion in the algorithm of the 
method of connective components and threshold methods, as well as neural network architecture 
autoencoder type. In order to determine the optimal parameters for setting up the neural network 
architecture, the appropriate mathematical apparatus was formalized at the level of defining the sets 
of variables characterizing the neurons of the layers of the neural network, the weighting 
coefficients and the activation function. Similarly, the formalization of the procedure for preparing 
the training and test sample of learning the neural network algorithm included the determination of 
the type of objects of the training sample according to the format of their presentation, as well as 
their preliminary classification. Thus, the developed scheme, based on the definition of target 
indicators, can be used to evaluate the effectiveness of software and neural network algorithms used 
for a wide class of tasks on the selection of visual objects. The optimization of the general system of 
machine analysis is formalized as the task of determining the global extrema of the target functions 
by changing the parameters characterizing the operation of software and neural network algorithms. 

Keywords: graphic data, machine analysis, restoration, spatial filtering, segmentation, visual 
object, neural network architecture. 
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ВСТУП	
Розширення	 інструментарію	 по	

реєстрації	 і	 цифровізації	 великих	
масивів	 даних,	 експоненційний	 ріст	
систем	передачі	даних	та	впровадження	
архітектури	розподіленої	інформаційної	
системи	 (DIS:	 Distributed	 Information	
System),	а	також	розширення	загального	
об’єму	 і	 збільшення	 показників	

доступності	 інформаційного	 сховища,	
що	 спостерігається	 протягом	 останніх	
десятиріч,	призвели	до	масштабування	і	
модифікації	 інфраструктури	 мережевих	
сервісів	 відповідно	 до	 росту	 кількості	
користувачів	 та	 автоматизації	 функцій	
контролю	 і	 керування	 [1‐5],	 які,	
зокрема,	 базуються	 на	 алгоритмах	
обробки	 і	 машинного	 аналізу	 (рис.	 1).

		

	
Рис.	1.	Розробка	алгоритмів	обробки	графічних	даних	відповідно	до	запитів	

користувачів	мережевих	сервісів	та	наявного	інструментарію	
	
При	 цьому	 значною	 складністю	

характеризується	 робота	 з	 графічними	
даними	 (зокрема,	 складовими	
відеоданих),	 що	 включає	 у	 себе	

відновлення	 матриці	 зображення	 через	
компенсацію	 аберацій	 та	 нівелювання	
шумів,	 налаштування	 її	 параметрів	
відповідно	 показників	 ефективності	
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подальшої	 обробки,	 виділення	
візуальних	 об’єктів,	 їх	 класифікацію	 та	
аналіз	їх	поведінки	через	співвіднесення	
з	 тривимірною	 схемою.	 Водночас	 слід	
зазначити,	 що	 автоматизація	 процесів	
обробки	 графічних	 даних	
характеризується	 найбільшим	
навантаженням	 на	 обчислювальний	
ресурс	та	ресурс	оперативної	пам'яті,	що	
також	 вказує	 на	 актуальність	 задачі	
оптимізації	відповідної	системи.	

Аналіз	 результатів	 наукових	
досліджень	 представлених	 у	
профільних	 виданнях	 присвячених	
побудові,	 налаштування	 та	 оптимізації	
системи	 реєстрації,	 обробки	 і	
машинного	 аналізу	 графічних	 даних	
вказує	 на	 необхідність	 організації	
цілісної	методології,	що	 включає	 у	 себе	
(i)	 відновлення	 зображення	 через	
побудову	 математичних	 моделей	
оптичних	 аберацій	 [6]	 та	 застосування	
методів	 просторової	 фільтрації	 [7,	 8],	 а	
також	 застосування	 нейромережевих	
алгоритмів	 з	 архітектурою	 типу	
автокодувальник	 [9,	 10];	
(ii)	сегментацію	 зображення	 через	
застосування,	морфологічних	методів	та	
граничних	 методів	 [11‐15],	 а	 також	
нейромережевих	 алгоритмів	
нарощування	 областей	 	 та	
кластеризаційних	 алгоритмів	 [16,	 17],	
(iii)	 корекцію	 параметрів	 матриці	
зображення	 відповідно	 до	 адитивної	
колірної	 схеми	 [8,	 18‐20],	
(iv)	розпізнавання	 і	 класифікацію	
візуальних	 об’єктів	 нейромережевими	
алгоритмами	 [21‐25].	 Характерно,	 що	 у	
значній	 кількості	 досліджень	 не	
розглядається	взаємний	вплив	окремих	
компонент	 дослідження,	 як	 то	
збільшення	 ефективності	 машинного	
аналізу	 відповідно	 показників	 точності	
та	 навантаження	 на	 обчислювальний	
ресурс	 апаратної	 платформи	 у	
залежності	 від	 методик,	 які	 були	
використані	 при	 відновленні,	
налаштуванні	параметрів	та	сегментації	
матриці	 зображення,	 що	 розглядається	
як	 невирішена	 частина	 загального	

дослідження.	 Таким	 чином,	 метою	
роботи	 стала	 побудова	 комплексної	
методики	 побудови,	 налаштування	 та	
оптимізації	 системи	машинного	 аналізу	
графічних	 даних,	 у	 рамках	 якої	
визначається	 взаємний	 вплив	 окремих	
процедур	 застосування	 програмних	 і	
нейромережевих	 алгоритмів	 відповідно	
до	цільових	показників.	

РЕЗУЛЬТАТИ	
1.	 Комплексна	 методика	

відновлення	матриці	зображення	
Постановка	 задачі	 відновлення	

матриці	 зображення	 за	 допомогою	
програмних	 і	 нейромережевих	
алгоритмів	 базується	 на	 режимі	 та	
параметрах	 системи	 реєстрації	
графічних	 даних.	 Основою	 процедури	
відновлення	 є	 побудова	 математичної	
моделі	 статистичного	шуму	ܨே.	Як	було	
показано	 у	 ряді	 наукових	 публікацій	
[6‐10]	 сучасні	 моделі	 розподілу	 шуму	
будуються	 як	 комбінація	 розподілу	
Гауса,	 розподілу	 Рейлі	 та	 розподілу	
Ерланга,	 як	 функцій	 ேܨ

ீሺݔ, ீߤ 	,ሻீߪ,
ேܨ
ோሺݔ, ேܨ	і	ோሻߪ,ோߤ

ாሺݔ, ாߤ 	де	відповідно,	ாሻ,ߪ,
	ߤ відповідає	 середньому	 значенню	
випадкової	 величини,	 а	 	ߪ —	 його	
середньоквадратичному	 відхиленню.	
Для	 розподілу	 Рейлі	 та	 розподілу	
Ерланга	показники	ߤ	і	ߪ	розраховуються	
на	основі	пар	констант	ሼܽோ , ܾோሽ	і	ሼܽா , ܾாሽ,	
відповідно.		

Розглянемо	 зображення	 як	 набір	
матриць	червоного,	зеленого	та	синього	
каналів	 :ோܣ ሼܽோሺݕ,ݔሻሽ,	 :ீܣ ሼܽீሺݔ, 	ሻሽݕ і	
:஻ܣ ሼܽ஻ሺݔ, 	ሻሽݕ розмірність	 якої	 ஺ܺ ൈ ஺ܻ	
визначає	 роздільну	 здатність	 системи	
фотореєстрації,	 а	 допустимий	 діапазон	
значень,	 які	 може	 приймати	 ܽோሺݕ,ݔሻ ∈
ሾ0,ܽ௠௔௫ሿ	 —	 її	 динамічний	 діапазон.	
Відповідно,	 матриця	 спотвореного	
зображення	 може	 бути	 формалізована	
як	 набір	 матриць	 колірних	 каналів	
ሼܣோ

ᇱ ீܣ;
ᇱ ஻ܣ,

ᇱ ሽ,	 що	 визначаються	 через	
адитивну	 та	 мультиплікативну	
компоненти	 представлені	 наборами	
ሼ∆ோ;∆ீ;∆஻ሽ	 і	 ሼߜோ; ;ீߜ 	,஻ሽߜ відповідно:
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቎
ܽோ
ᇱ ሺݕ,ݔሻ ൌ ோߜ ∙ ܽோሺݕ,ݔሻ ൅ ∆ோ
ܽீ
ᇱ ሺݕ,ݔሻ ൌ ீߜ ∙ ܽீሺݕ,ݔሻ ൅ ∆ீ
ܽ஻
ᇱ ሺݕ,ݔሻ ൌ ஻ߜ ∙ ܽ஻ሺݕ,ݔሻ ൅ ∆஻

	для	всіх	 ൤
ݔ ∈ ሾ1; ஺ܺሿ
ݕ ∈ ሾ1; ஺ܻሿ

	.																				ሺ1ሻ	

	
Таке	 представлення	 відповідає	

просторовому	 розподілу,	 на	 основі	
якого	 формується	 частотний	 розподіл,	
при	 цьому	 програмні	 алгоритми	
фільтрації	 можуть	 застосовуватись	 як	
для	 просторового,	 так	 і	 для	 частотного	
розподілу.	 Типовою	 задачею	 є	
виділення	 адитивної	 компоненти	шуму	
за	 допомогою	 алгоритмів	 просторової	
фільтрації.	 Базовим	 підходом,	 що	
використовується	 при	 просторовій	
фільтрації	 є	 визначення	 схеми	
розрахунку	 середнього	 значення	 та	
застосування	 маски	 фільтрація	
розмірності	 ܺெ ൈ ெܻ.	 У	 рамках	
дослідження	 використовується	
фільтрацію	 на	 основі	 розрахунку	
середнього	 арифметичного	 (AM:	
Arithmetic	 Mean),	 середнього	
геометричного	 (Geometricic	 Mean)	 і	
середнього	гармонічного	(HM:	Harmonic	
Mean)	 значення,	 як	 набір	 значень	
തܽ஺ெ
ᇱ ሺݔ௠௜௡, ,௠௜௡ݕ 	,௠௔௫ሻݕ,௠௔௫ݔ
തܽீெ
ᇱ ሺݔ௠௜௡,ݕ௠௜௡, 	௠௔௫ሻݕ,௠௔௫ݔ і	
തܽுெ
ᇱ ሺݔ௠௜௡,ݕ௠௜௡, 	,௠௔௫ሻݕ,௠௔௫ݔ відповідно,	
причому	 розмірність	 маски	
визначається	як	ܺெ ൌ ௠௔௫ݔ െ 	і	௠௜௡ݔ ெܻ ൌ
௠௔௫ݕ െ 	.௠௜௡ݕ Зазначені	 підходи	
дозволяють	 вирішити	 завдання	
дослідження,	 так	 при	 обчисленні	 തܽ஺ெ

ᇱ 	
зменшується	 навантаження	 на	
обчислювальний	 ресурс	 апаратної	
платформи,	 തܽீெ

ᇱ 	 дозволяє	 зменшити	
спотворення	 матриці	 зображення	 при	
зменшенні	 шумів,	 а	 തܽுெ

ᇱ найбільш	
ефективний	 при	 розподілі	 шуму,	 що	
моделюється	 через	 ேܨ

ீሺݔ, ீߤ 	,ሻீߪ,
зокрема,	 при	 компенсації	 викидів,	 що	
значним	 чином	 спотворюють	 матрицю	
зображення.	

Подібним	 підходом,	 що	
розглядається	 як	 більш	 ефективний,	 є	
просторова	 фільтрація	 на	 основі	
порядкових	статистик.	При	просторовій	
фільтрації	 на	 основі	 порядкових	

статистик	 до	 елементів	 матриці	
зображення,	 що	 знаходяться	 у	 вікні	
матриці	 маски	 фільтрації	 ܺெ ൈ ெܻ	
застосовуються	 статистичні	 функції.	 У	
рамках	 відповідного	 підходу	 можна	
побудувати	 фільтри	 на	 основі	
обчислення	медіани	݉݁݀௑ಾൈ௒ಾ൫ܽ

ᇱሺݔ, 	,ሻ൯ݕ
глобального	 мінімуму	 вікна	 фільтрації	
݉݅݊௑ಾൈ௒ಾ൫ܽ

ᇱሺݕ,ݔሻ൯,	 глобального	
максимуму	 вікна	 фільтрації	
௑ಾൈ௒ಾ൫ܽݔܽ݉

ᇱሺݕ,ݔሻ൯,	 на	 основі	 яких	
обчислюється	 фільтр	 середньої	 точки	
як	 середнє	 для	 ݉݅݊௑ಾൈ௒ಾ൫ܽ

ᇱሺݕ,ݔሻ൯	 і	
௑ಾൈ௒ಾ൫ܽݔܽ݉

ᇱሺݕ,ݔሻ൯.	 При	 застосуванні	
схеми	фільтрації	через	видалення	шумів	
на	 основі	 вейвлет	 перетворення	
використовується	 частотне	
представлення	 матриці	 спотвореного	
зображення	 ܽᇱሺݕ,ݔሻ ൌ ߜ ∙ ܽሺݔ, ሻݕ ൅ ∆	→
݂ᇱሺݐሻ ൌ ݂ሺݐሻ ൅ ே݂ሺݐሻ.	 Вплив	 компоненти	
ே݂ሺݐሻ	 компенсується	 через	
непараметричну	оцінку	функції	сигналу	
з	 використанням	 ортогонального	
базису.	 Процес	 включає	 розкладання	
сигналу	за	допомогою	базису	вейвлетів,	
вибір	 порогового	 значення	 шуму	 для	
кожного	 рівня,	 порогову	 фільтрацію	
коефіцієнтів	 деталізації	 та	 відновлення	
початкового	 зображення.	 Глибина	
розкладання	 вейвлет‐перетворення	
визначає	рівень	деталізації	і,	відповідно,	
впливає	 на	 ефективність	 видалення	
шуму,	 а	 також	 визначає	 рівень	
навантаження	 на	 обчислювальний	
ресурс	платформи	машинного	аналізу.		

Нейромережеві	 підходи	 по	
компенсації	 шумів	 при	 відновленні	
матриці	 зображення	 базуються	 на	
архітектурі	 типу	 автокодувальник	 (AE:	
Autoencoder).	 Базове	 представлення	
зазначеної	нейромережевої	 архітектури	
включає	 у	 себе	набір	шарів	розмірність	
яких	 поступово	 зменшується	 від	
розмірності	 вхідного	 шару,	 що	



 

	
37	

GLOBAL	PROSPERITY	 2023	VOLUME	3	ISSUE	2	

відповідає	 розмірності	 матриці	
зображення	 ூܺே ൈ ூܻே	 ( ூܺே ൌ ܺ	 та	 ூܻே ൌ
ܻ),	до	шару,	що	знаходиться	між	вхідним	
та	 вихідним	 шаром	 ܺ஼ ൈ ஼ܻ	 (процес	
кодування),	 а	 також	 набір	 шарів	
розмірність	 яких	 поступово	
збільшується	 до	 вихідного	 шару,	
розмірність	 якого	 також	 відповідає	
розмірності	матриці	зображення	ܺை௎் ൈ
ைܻ௎்	 (ܺை௎் ൌ ܺ	 та	 ைܻ௎் ൌ ܻ).	 На	 вхідний	
шар	 	ூேܣ завантажується	 матриця	
зображення,	 а	 критерієм	 навчання	
слугує	 відповідність	 	.ூேܣ~ை௎்ܣ При	
цьому,	 очевидно,	 що	 максимальний	
розмір	елементів	шуму,	які	видаляються	
при	 проведенні	 зазначеної	 процедури,	
складає	 ݔ∆ ൌ ܺ െ ܺ஼	 і	 ݕ∆ ൌ ܻ െ ஼ܻ .	
Ефективність	 застосування	
нейромережевої	 архітектури	 типу	
автокодувальник	 визначається	 через	
співвіднесення	 лінійних	 розмірів	
складових	 елементів	 шуму	
(максимальний	 розмір)	 та	 складових	
елементів	 матриці	 зображення	
(мінімальний	 розмір)	 з	 розмірністю	
елементів,	що	видаляються	∆ݔ ൈ 	.ݕ∆

У	 якості	 останнього	 етапу	
відновлення	матриці	зображення	можна	
розглядати	 корекцію	 рівнів	 яскравості,	
контрастності	 та	 колірної	 схеми	
зображення,	 що	 пов’язано	 з	
невідповідністю	 параметрів	 окремих	
систем	 реєстрації	 вимогам,	 що	
формуються	 відповідно	 сприйняття	
зображення	 на	 рівні	 експертної	 оцінки	
та	 ефективності	 виділення	 візуальних	
об’єктів	 з	 використанням	
нейромережевих	 алгоритмів.	 При	
корекції	 показника	 яскравості	
пропонується	 використовувати	
лінеаризацію	 функції	 зміни	
інтенсивності	 пікселів,	 що	
формалізується	 через	 співвіднесення	
рівня	 контрастності	 відповідно	
можливості	 варіювання	 динамічного	
діапазону	 яскравості	 за	 допомогою	
лінійного	перетворення	та	застосування	
процедури	 інверсії	 вхідного	
зображення.	 Крім	 того,	 обробка	
зображення	може	включатиме	роботу	 з	
кроком	 тонування	 для	 кожного	 з	

кольорів	 з	 врахуванням	 збереження	
необхідного	 рівня	 деталізації,	 що	
додатково	 дозволяє	 зменшити	 розмір	
вхідних	 даних	 та	 сприяє	 ефективності	
передачі	 обробки	 масивів	 графічних	
даних	 в	 режимі	 реального	 часу	 за	 умов	
обмеження	апаратних	ресурсів.		

2.	 Сегментація	 матриці	 зображення	
та	 виділення	 візуальних	 об’єктів	 на	
основі	 програмних	 та	 нейромережевих	
алгоритмів	

Типові	 програмні	 алгоритми	
сегментації	 зображення	 базуються	 на	
морфологічних	 методах,	 порогових	
методиках	 та	 методах	 визначення	
зв’язних	 компонент.	 Характерно,	 що	
зазначені	 підходи	 також	
використовуються	 при	 відновленні	
матриці	 зображення,	 але	 алгоритми	 на	
їх	 основі	 застосовуються	 для	
монохромних	 зображень,	 а	 отже	 для	 їх	
адаптації	до	зображень	представлених	у	
форматі	 «Grayscale»	 а	 також	 відповідно	
до	колірної	схеми	(RGB,	CMYK	та	інших)	
необхідно	 попередньо	 провести	
сегментацію	 матриці	 на	 області,	 що	 є	
подібними	 відповідно	 актуальних	
параметрів.	

У	 основі	 морфологічних	 алгоритмів	
сегментації	лежить	застосування	логічні	
оператори.	 У	 даному	 дослідженні	
розглядається	 одномісний	 сполучник	
заперечення	 та	 двомісні	 сполучники	
диз'юнкції,	 кон'юнкції,	 імплікації,	
еквівалентії	 та	 антиеквіваленції	 (для	
наборів	 елементів	 також	 оператор	
різниці).	На	їх	основі	через	застосування	
маски	 графічного	 примітиву	
формуються	 процедури	 дилатації	 та	
ерозії,	 на	 яких	 базується	 алгоритм	
виділення	 границь.	 Адаптація	
морфологічних	алгоритмів	для	роботи	з	
кольоровим	 зображенням	 включає	 у	
себе	 поділ	 матрицю	 зображення	 на	
окремі	 сегменти,	 кожен	 з	 яких	 може	
бути	 розглянутий	 як	 матриця	
монохромного	зображення	з	подальшим	
застосуванням	 морфологічних	
алгоритмів	 до	 кожного	 з	 сегментів	
окремо.	 Характерно,	 що	 запропонована	
методика	 може	 бути	 застосовано	 до	
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довільної	 адитивної	 колірної	 схеми,	
зокрема	такої,	у	якій	використовуються	
допоміжні	 канали.	 Як	 було	 зазначено	
вище,	 сегментацію	матриці	 зображення	
на	 області	 з	 подібними	 параметрами	
можна	 провести	 з	 застосуванням	
методик	 розрахунку	 зв’язних	
компонент	 і	 визначення	 адаптивного	
порогового	 значення.	 Визначення	
зв’язності	 між	 різними	 сегментами	
зображення	як	показника,	що	може	бути	
розраховано,	базується	на	використанні	
графічного	 примітиву,	 розмір	 якого	
відповідає	 максимальній	 відстані	 між	
обраним	 сегментом	 та	 іншими	
сегментами.	 При	 збільшенні	 розміру	
графічного	 примітиву	 стає	 можливим	
групування	окремих	сегментів	у	області	
більшого	 масштабу,	 що	 значно	
розширює	 набір	 інструментів	 для	
проведення	 сегментації	 з	
використанням	програмних	методів.	

Більш	 складною	 є	 формалізація	
сегментації	 з	 застосуванням	
нейромережевих	 алгоритмів.	 Але,	 як	
було	 визначено,	 у	 основі	 більшості	
підходів	 лежить	 метод	 нарощування	
областей,	 який	 ефективно	
модифікується	 при	 врахуванні	
особливостей	 кластеризаційних	
процедур,	 що	 полягає	 у	 порівнянні	
характеристик	 окремого	 елементу	
зображення	 з	 найближчими	 сусідніми	
елементами.		

Узагальнена	 схема	 початкового	
етапу	 сегментації	 зображення	
нейромережевими	 та	 програмними	
алгоритмами	включає	у	себе	виконання	
наступних	процедур:	

Отримання	набору	колірних	каналів	
відновленого	 зображення	 як	
двовимірних	матриць	ܣ௡:ܽ௡ሺݔ, ݊	де	ሻݕ ∈
ሾ1;ܰሿ,	ݔ ∈ ሾ1;ܺሿ,	ݕ ∈ ሾ1;ܻሿ.	

Вибір	 початкового	 елементу	
сегментації	 матриці	 зображення	 як	
випадкової	пари	координат	ሼݔ଴,ݕ଴ሽ.	

Оцінка	 подібності	 по	 рівню	 ∆ܽ௠௔௫	
сусідніх	 елементів	 ܽሺݔ, 	ሻݕ з	
координатами	 ଴ݔ െ 1 ൑ ݔ ൑ ଴ݔ ൅ 1	 	 та	
଴ݕ െ 1 ൑ ݕ ൑ ଴ݕ ൅ 1	 для	 кожного	 з	

колірних	 каналів	 ݊ ∈ ሾ1;ܰሿ	 з	
застосуванням	 нейромережевих	 або	
програмних	алгоритмів.	

Формування	 набору	 ௡଴ܣ :ܽ௡ሺݕ,ݔሻ	 як	
основи	 для	 першого	 сегменту,	 що	
складається	 з	 елементів	 ܽ௡ሺݕ,ݔሻ	
подібних	 до	 ܽ௡ሺݔ଴,ݕ଴ሻ	 і	 виключення	 з	
подальшого	 аналізу	 елементів,	 що	
елементів,	що	не	є	подібними.	

Циклічне	 виконання	 зазначених	
процедур	 надає	 можливість	 розширити	
сегмент	ܣ௡଴ :ܽ௡ሺݔ, 	чином	аналогічним	і	ሻݕ
сформувати	 наступні	 сегменти,	
множина	 яких	 включає	 у	 себе	 всі	
елементи	 зображення.	 Запропонована	
схема	 є	 модифікацією	 алгоритму	 для	
оцінки	 та	 оптимізації	 параметрів	
системи	 попередньої	 сегментація	 та	
виділення	 візуальних	 об’єктів.	
Спрощення	 загальної	 методології	 при	
цьому	 надає	 можливість	 провести	
оцінку	 рівня	 навантаження	 на	
обчислювальний	 ресурс	 системи	
відповідно	 параметрів	 зображення	
(роздільна	здатність,	кількість	колірних	
каналів,	 динамічний	 діапазон)	 для	
широкого	 кола	 нейромережевих	
архітектур	та	програмних	алгоритмів.	

ВИСНОВКИ	
У	 результаті	 проведеного	

дослідження	 було	 проаналізовано	
особливості	 оптимізації	 систем	
реєстрації,	обробки	і	машинного	аналізу	
графічних	 даних	 на	 основі	 програмних	
та	 нейромережевих	 алгоритмів.	 При	
цьому	 у	 рамках	 дослідження	 було	
розроблено:	

комплексну	 методику	 відновлення	
матриці	 зображення,	 що	 базується	 на	
методах	 просторової	 фільтрації,	 що	
включає	 у	 себе	 аналіз	 роздільної	
здатності	 зображення,	 кількості	
колірних	 каналів	 і	 динамічного	
діапазону	 колірних	 каналів,	 а	 також	
типу	 дефектів	 відповідно	
математичного	моделювання	розподілу	
шуму;	

комплексну	 методику	 сегментації	
матриці	 зображення	 та	 виділення	
візуальних	 об’єктів,	 що	 включає	 у	 себе	
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аналіз	 параметрів	 зображення,	 а	 також	
нейромережевої	 архітектури	 та	
програмних	 алгоритмів	 оцінки	

подібності,	що	застосовуються	у	рамках	
методики.	
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