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Аннотация 

В статье предложен новый метод для разложения изображения на отдельные объекты 
интереса. В основе разработанного метода лежит использование персистентной гомологии. 
Показан процесс прямого и обратного преобразования изображения. Исходное изображение 
после прямого преобразования представляется как набор матриц, которые можно разделить 
на основные и детализирующие. Основные матрицы содержат информацию об основной 
структуре объектов на изображениях, а детализирующие включают данные о деталях этих 
объектов, а также о мелких объектах или шумовой составляющей. Показано, что существу-
ет определенная аналогия с Wavelet-преобразованием, но в основе предлагаемого метода 
заложена принципиально другая теоретическая база. Подробно описан численный пример, 
отражающий основную суть метода. Описаны свойства разложения, а также возможность 
использования стандартных алгебраических операций над матрицами разложения. Обрат-
ное преобразование позволяет учесть измененные свойства отдельных объектов и синтези-
ровать новое изображение. Продемонстрированы перспективы применения разложения для 
решения практических задач. Разработаны алгоритмы для бинаризации изображений и уда-
ления текста на неоднородном фоне. Анализ и обработка данных ведется с единых позиций 
в пространстве матриц разложения. Результаты бинаризации показали, что в сравнении с 
аналогами разработанный алгоритм покажет себя наилучшим образом в ситуациях, когда 
бинаризация применяется для выделения множества отдельных объектов. Полученные ре-
зультаты алгоритма удаления текста на неоднородном фоне подтверждают, что информация 
полностью удаляется, не задевая остальные области на изображениях. 
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Введение 

В последнее время в мировой и отечественной 
практике стали развиваться методы топологического 
анализа данных, в частности, персистентная гомоло-
гия [1]. В своем большинстве эти методы ориентиро-
ваны на обработку точечных данных, построение 
симплициальных комплексов и вычисление их топо-
логических особенностей. Одним из ключевых до-
стижений в этой сфере является выделение глобаль-
ных структур из топологических признаков на мно-
жестве исходных данных. 

Отдельное направление для исследований полу-
чила область обработки изображений на основе пер-
систентной гомологии. Стали появляться научные 
лаборатории, которые ведут исследования по разра-
ботке новых подходов для решения как классических 

задач обработки изображений, так и принципиально 
новых. Так, например, в работах научной группы Ли-
верпульского университета под руководством 
В.А. Курлина получены интересные результаты для 
решения задач сегментации, скелетизации, поиска 
линейных объектов с позиций топологического ана-
лиза изображений [2]. В основе алгоритмов лежит 
получение топологических признаков, которые пред-
ставляются в виде баркодов [1], персистентных 
ландшафтов [3] и персистентных изображений [4].  

Полученные топологические признаки, представ-
ленные в таких форматах, используются для поиска 
засушливости территорий по космическим снимкам 
[5], для поиска пространственных объектов по шаб-
лону [6], на разных масштабах [7], для сравнения 
подписей [8] и др. Более сложные дифференциально-
топологические инварианты аппроксимирующего 
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отображения применяются для распознавания гомо-
топического типа объекта [9]. 

Несмотря на многочисленные разработки в обла-
сти топологического анализа данных, все равно оста-
ется еще очень много нерешенных проблем. Одной из 
таких острых проблем является необходимость так 
представить исходное изображение в виде глобаль-
ных и детализирующих структур, чтобы при опреде-
ленных изменениях в этих структурах была возмож-
ность синтезировать новое изображение. По сути, это 
получение некоторого прямого и обратного преобра-
зования в разрезе топологических признаков, к кото-
рым относятся компоненты связности и дыры, фор-
мальное определение которых рассмотрено в [7]. 

Рассмотрим наиболее близкие подходы для раз-
ложения изображений на составляющие элементы. 
Разложение сигнала и изображений на составляю-
щие играет важную роль в области распознавания 
образов, искусственного интеллекта, обработки 
медицинских снимков, робототехники, фильтрации 
данных и т.д. Очень популярным и часто встречае-
мым на практике является Wavelet-преобразование 
[10]. Одним из ключевых результатов при выпол-
нении этого преобразования является разложение 
изображений на низкочастотные и высокочастот-
ные составляющие. При этом низкие частоты со-
держат общую структуру изображения, а высокие – 
отражают детали. Общую схему представления 
изображения после Wavelet-преобразования можно 
показать следующим образом: 

,L HI I I   

где I – исходное изображение, IL – изображение, со-
держащее низкие частоты, IH – изображение с высо-
кими частотами. 

В предлагаемом методе тоже рассматривается 
разложение изображения на общую структуру объек-
тов и их детали, но с точки зрения персистентной го-
мологии, т.е. разложение в разрезе топологических 
признаков. Таким образом, есть определенная анало-
гия с Wavelet-преобразованием, но в основе предла-
гаемого метода заложена принципиально другая тео-
ретическая база. 

Для разделения изображения на отдельные объек-
ты также используется метод независимых компо-
нент (Independent Component Analysis), который поз-
воляет представить исходный сигнал как линейную 
комбинацию содержащихся в нем компонент [11]. 
Данный подход показал свое применение в ряде при-
ложений не только в области обработки сигналов и 
изображений, но и в машинном обучении. Для поиска 
компонент применяется ковариационная матрица и 
требуется расчет собственных значений исходного 
сигнала, что влечет большие вычислительные ресур-
сы. В литературе предлагаются методы для разделе-
ния наложенных друг на друга изображений на осно-
ве FastICA [12]. 

Кроме того, существуют смежные с топологиче-
ском анализом данных подходы в области обработки 
изображений. Один из таких близких подходов рас-
смотрен в [13] для решения задачи сегментации мел-
ких объектов, в основе которого лежит метод перко-
ляции данных и анализ бинарных изображений на 
каждом из 256 порогов бинаризации изображения в 
градациях серого. В этом методе рассчитываются 
геометрические характеристики объекта на каждом 
уровне яркости, что позволяет сделать более каче-
ственную селекцию объектов. В работе [14] исполь-
зуется формирование суперпикселей на изображении 
с минимальной потерей исходной информации. От-
носительно полученных суперпикселей вычисляются 
различные признаки объекта, что позволяет исполь-
зовать данный метод для решения широкого круга 
задач в области обработки изображений и геоинфор-
матики. Авторы работы [15] применяют мозаичное 
разложение изображения как систему непересекаю-
щихся множеств и успешно используют этот подход 
для анализа формы объекта. 

Технологии, рассмотренные выше, а именно, мно-
гопороговая бинаризация, слияние компонент связно-
сти, алгебраические операции над элементами изоб-
ражения, также используются в предлагаемом мето-
де, но с позиции топологического анализа данных. 

Таким образом, в статье предлагается разработать 
новый метод для разложения изображения на отдель-
ные матрицы по топологическим особенностям. Мат-
рицы можно будет условно разделить на основные, 
которые содержат информацию об основной структу-
ре объектов, и детализирующие, которые включают 
данные о деталях этих объектов, а также о мелких 
объектах или шумовой составляющей. Также предла-
гается показать практическое применение этого ме-
тода в сравнении с другими для решения конкретных 
практических задач. Для примера были выбраны две 
задачи: бинаризация изображений и удаление тексто-
вой информации на неоднородном фоне. При этом 
решение практических задач будем рассматривать с 
единых позиций путем разложения изображений на 
составляющие их матрицы, которые формируются по 
определенным алгоритмам топологической фильтра-
ции. Покажем, как эти матрицы будут использоваться 
для дальнейшего анализа изображений путем выпол-
нения над ними классических алгебраических опера-
ций, а также для синтеза новых изображений в виде 
обратного преобразования из этих матриц. 

1. Предлагаемый метод разложения изображения  

Предпосылками для создания теории разложения 
изображений на матрицы послужили методы тополо-
гического анализа данных и непосредственно перси-
стентная гомология. На текущий момент подход с 
использованием персистентной гомологии извлекает 
полезную информацию в виде топологических осо-
бенностей из слабоструктурированных данных. Эти 



Метод разложения изображения по топологическим признакам Еремеев С.В., Абакумов А.В., Андрианов Д.Е., Титов Д.В. 

Компьютерная оптика, 2022, том 46, №6 DOI: 10.18287/2412-6179-CO-1080 941 

особенности позволяют выявить общие глобальные 
структуры из набора данных, причем эти структуры 
сохраняются даже при определенных искажениях и 
деформациях. Также в персистентной гомологии есть 
менее значимые характеристики баркодов, обычно 
называемые шумом. 

В ходе проведенных исследований выявлено, что 
можно не только извлекать информацию из изобра-
жений, а разложить исходное изображение на состав-
ляющие в виде некоторых матриц, которые условно 
разделим на основные и детализирующие. Кроме то-
го, появляется возможность сделать обратное преоб-
разование из матриц разложения и получить новое 
изображение после обработки отдельных матриц. Ос-
новные матрицы содержат информацию об основных 
структурах исходных данных, а детализирующие 
матрицы – их детали. Если проводить аналогию с 
Wavelet-преобразованием, то можно сказать, что ос-
новные матрицы – это низкочастотные матрицы, а де-
тализирующие – высокочастотные. 

Рассмотрим на примере классический подход для 
получения топологических признаков на основе пер-
систентной гомологии и покажем отличия с предла-
гаемым подходом разложения исходного изображе-
ния на основную и детализирующую матрицы. В ка-
честве топологической особенности будем использо-
вать компоненты связности. 

На рис. 1 продемонстрирован процесс построения 
топологических признаков в виде баркода. Для данного 
численного примера будем рассматривать трехбитное 
изображение со значениями яркости в диапазоне от 0 до 
7. На вход подается исходное изображение (на рис. 1 
слева), и на каждой интенсивности яркости (начиная с 1 

и до 7) пиксели изображения постепенно объединяются 
в отдельные компоненты связности. 

Предварительно все пиксели на изображении сор-
тируются по возрастанию значений их яркостей и за-
писываются в отдельный список, сохраняя информа-
цию о своем месторасположении в исходном изобра-
жении. Далее последовательно анализируется каждый 
пиксель из этого списка. Если он соприкасается с уже 
существующей компонентой, то этот пиксель присо-
единяется к ней. Если он ни с кем не соприкасается, 
то создается новая компонента и сохраняется инфор-
мация, на каком значении яркости она была сформи-
рована. А если пиксель соприкасается сразу с не-
сколькими компонентами, то происходит процесс их 
объединения. Компоненты, образованные на яркости 
с меньшим значением, поглощают другие компонен-
ты, созданные на яркости с большим значением. На 
практике это сводится в основном к тому, что более 
крупные компоненты поглощают более мелкие. Если 
на одной яркости созданы одновременно две и более 
компонент, то приоритет при объединении получает 
та компонента, которая имеет меньший порядковый 
номер. Компонента, которая была поглощена другой 
компонентой, завершает свое существование с сохра-
нением информации о значении яркости, на которой 
она прекратила существовать. 

В данном примере получаем две компоненты, 
причем первая из них была образована на яркости 1 
(включает точки со значением 1 и соответствует 
сплошной линии), вторая – на яркости 3 (состоит из 
точек со значением 3 и соответствует пунктирной ли-
нии), а далее первая компонента поглотила вторую на 
яркости 5.  

 
Рис. 1. Классический подход для построения баркода на основе персистентной гомологии 

Характеристику в виде начала появления каждой 
компоненты и окончания ее существования принято 
называть баркодом, построение которого является 
классическим подходом для анализа данных в совре-
менной персистентной гомологии. 

В работе предлагается для исходного изображения 
сначала получить последовательность бинарных 
изображений для каждого значения порога T (рис. 2). 

Стрелки вниз между соответствующими элементами 
изображения на соседних уровнях порога показыва-
ют, какие именно единицы с предыдущего уровня пе-
реходят на текущий. 

Так же как и в классическом подходе, образуются 
компоненты, которые создаются и завершают суще-
ствование на определенной яркости. Однако при этом 
каждой такой компоненте будет соответствовать своя 
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матрица. Эти матрицы являются обобщением инфор-
мации по всем бинарным изображениям на всех по-
рогах T. Каждый элемент такой матрицы содержит 
число, равное количеству единиц в соответствующей 
ячейке каждого бинарного изображения, которое по-
падает в диапазон существования компоненты. 

 
Рис. 2. Пример разложения изображения на основную J1  

и детализирующую J2 матрицы с использованием 
предлагаемого подхода 

Рассмотрим формально этот процесс. Пусть 
I (x, y) – это исходное изображение размером m × n, 
содержащее значения яркости в градациях серого от 0 
до 255, а x, y – координаты точки изображения. После 
бинаризации изображения I для каждого значения 
порога T = 0, 1, 2,, 255 получим семейство бинарных 
изображений V ={I0, I1,I255}, где Ik – это бинарное 
изображение с порогом k. Очевидно, что последова-
тельность изображений из множества V имеет вло-
женную структуру, т.е. I0

  I1
    I255. 

В основе предлагаемого метода лежит формиро-
вание p матриц J1, J2,, Jp. Рассмотрим сначала би-
нарное изображение I0. При его анализе создается од-
на или несколько новых компонент, которые на сле-
дующих шагах будут расширяться. При формирова-
нии только одной компоненты создается соответ-
ствующая ей матрица J1, которая изначально будет 
содержать единицы и нули. Ненулевые значения в 

ней обозначают информацию об объекте интереса на 
исходном изображении. Например, для рис. 2 матри-
ца J1 инициализируется следующими значениями: 

1

1 1 0 0
1 0 0 0

.
0 0 0 0
0 0 0 0

J

 
 
 
 
 
 

 

В случае появления нескольких компонент формиру-
ется последовательность матриц J1, J2,, Jq (q  p), 
каждая из которых заполняется по аналогии нулями и 
единицами из бинарного изображения. Параметр q 
означает номер последней созданной матрицы на те-
кущий момент. При создании очередной матрицы на 
следующих шагах ее номер будет увеличиваться на 1. 
Новая матрица создается в том случае, если появля-
ется компонента, которая не пересекается ни с одной 
из предыдущих. Изображение обрабатывается по-
строчно слева направо. 

Далее анализируются данные на бинарном изоб-
ражении I1 с учетом матриц J1, J2,, Jq и изображения 
I0 на предыдущем шаге. Существующая компонента 
может расширяться за счет присоединения к ней со-
прикасающихся новых единиц из I1. Тогда к соответ-
ствующей матрице прибавляются новые значения из 
единиц, а каждый прежний ненулевой элемент также 
увеличивается на 1. Для рис. 2 на шаге T  3 будем 
иметь следующие текущие значения матриц: 

1 2

3 3 1 1 0 0 0 0
3 2 2 0 0 0 0 0

, .
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1 1

J J

   
   
    
   
   
   

 

Кроме того, компоненты на некотором шаге могут 
объединяться. Тогда происходит поглощение в одну 
из существующих матриц J1, J2,, Jq. Основным кри-
терием для определения поглощающей матрицы яв-
ляется меньшая яркость, на которой она появилась. 
Если на одной яркости появляются сразу несколько 
матриц, то приоритет при поглощении получает мат-
рица с наименьшим порядковым номером. В предло-
женном примере матрица J1 поглощает J2 на яркости 
5, тем самым, вторая компонента завершает свое су-
ществование. 

Такой процесс анализа бинарных изображений 
выполняется для всех Ik

 (k = 0, 1, 2,, 255) и позволяет 
постепенно заполнить итоговые значения набора 
матриц J1, J2,, Jp. 

Такие матрицы будем называть спектр-матрицами 
разложения по топологическим признакам, которые 
соответствуют определенным структурам на исход-
ном изображении. 

Определение 1. Под спектр-матрицей разложения 
по топологическим признакам будем понимать мат-
рицу Jk (k {1, 2, 3,}), суммирующую только те зна-
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чения бинарных изображений I0, I1,I255, которые от-
носятся к определенной компоненте с номером k, 
причем суммирование происходит в пределах порога 
lk

  T  rk, где lk и rk – яркости, на которых соответ-
ственно появляется и завершает свое существование 
k-я компонента. 

Так, для примера из рис. 2 получаем две итоговые 
матрицы J1 и J2. Матрица J1 является основной и со-
держит глобальную информацию исходной матрицы, 
а детализирующая матрица J2 показывает детали. 
Причем яркость, на которой появляется и прекращает 
существование каждая из них, равны соответственно: 
l1

 = 1, r1
 = 7; l2

 = 3, r2
 = 4. Более того, вся информация 

по баркодам, которая есть в классическом подходе 
(на рис. 1), может быть получена из матриц J1 и J2, но 
при этом матрицы J1 и J2 содержат больше информа-
ции для анализа. 

Таким образом, любое изображение I в градациях 
серого можно разложить на сумму из p спектр-
матриц разложения Jk следующим образом: 

1

1 1 ... 1
1 1 ... 1

256 ,
... ... ... ...
1 1 ... 1

p

k
k

I J


 
 
   
 
 
 

  (1) 

где × – операция умножения числа на матрицу. 

Заметим, что каждая из спектр-матриц разложения 
J1, J2,, Jk, Jp имеет и притом единственную связ-
ную область. 

Ключевой особенностью является возможность 
обработки матриц Jk стандартными алгебраическими 
методами, т.е. складывать, обнулять отдельные мат-
рицы, изменять значения относительно конкретных 
компонент, а потом получить новую матрицу, сделав 
обратный процесс восстановления. Фактически, мы 
приходим к прямому и обратному преобразованию 
изображений по топологическим особенностям. 

Пример процесса восстановления исходного изоб-
ражения показан на рис. 3. Как можно увидеть, если 
не изменять значения в матрицах J1, и J2, то получим 
исходное изображение без изменений. 

Обнаружено, что матрицы обладают определен-
ными свойствами. Покажем некоторые из них: 

Свойство 1. Изменение значений любой из мат-
риц Jk оказывает влияние на новое изображение после 
восстановления. 

Свойство 2. Матрицы Jk можно складывать, что 
позволяет объединить сразу несколько спектр-матриц 
разложения. 

Свойство 3. Спектр-матрицы Jk, которые имеют 
продолжительный период существования, содержат 
больше информации, чем матрицы с меньшим перио-
дом существования. 

 
Рис. 3. Пример обратного процесса восстановления по основной и детализирующей матрицам (значение 8 – это 

максимальное значение, которое было в исходном изображении, плюс один; для обычных 8-битных цифровых изображений 
в градациях серого необходимо использовать значение 256) 

Используя эти свойства, введем понятия низкоча-
стотных и высокочастотных спектр-матриц разложе-
ния по топологическим признакам. 

Определение 2. Низкочастотной спектр-матрицей 
разложения по топологическим признакам будем 
называть сложение матриц с продолжительным пери-
одом существования, т.е. 

1
, ,

p

н k k k
k

J J если r l c


    

где rk, lk – яркости, на которых соответственно появ-
ляется и заканчивает существование k-я компонента; 
c – некоторый порог, например, среднее значение 
продолжительностей для всех матриц Jk. 

Определение 3. Высокочастотной спектр-
матрицей разложения по топологическим признакам 
Jв будем называть сложение матриц с коротким пери-
одом существования, т.е. 

1
, .

p

в k k k
k

J J если r l c


    

Это приводит к разложению изображения на низ-
кочастотные и высокочастотные спектр-матрицы. 
Низкочастотные матрицы содержат основные топо-
логические структуры на изображении и наиболее 
устойчивые к деформациям, а высокочастотные 
включают детали изображения и шум. 

На основе этого получаем, что любое изображение 
I в градациях серого можно разложить на низкоча-
стотные Jн и высокочастотные Jв спектр-матрицы, т.е. 

 

1 1 ... 1
1 1 ... 1

256 .
... ... ... ...
1 1 ... 1

н вI J J

 
 
    
 
 
 

 (2) 

Пример низкочастотной и высокочастотной 
спектр-матриц для изображений в градациях серого 
приведен на рис. 4. 

Подобного эффекта можно достичь через уже 
упомянутое Wavelet-преобразование, но это потребу-
ет долгого подбирания нужных коэффициентов. Есть 
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определенные сходства, но также есть принципиаль-
ные отличия. В предлагаемом подходе мы можем ре-
гулировать итоговое количество матриц разложения 
для последующей обработки. Например, сделать две, 
три и более матриц разложения с уменьшением их 

степени детализации, т.е. последняя матрица будет 
содержать информацию о самых мелких деталях или 
шумовой составляющей. Т.е. можно выделить не 
только низкие и высокие частоты, но и среднечастот-
ные Jc спектр-матрицы разложения. 

а)  б)  в)  
Рис. 4. Пример разложения изображения «Лодки» на две матрицы: исходное изображение (а), низкочастотная 

спектр-матрица разложения (б), высокочастотная спектр-матрица разложения (в) 

Для повышения или понижения значений матриц 
применим следующий подход: 

 1 2 3

1 1 ... 1
1 1 ... 1

256
... ... ... ...
1 1 ... 1

,н с в
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 
 
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 
 
 

      

 (3) 

где 1, 2, 3 – числовые коэффициенты, воздейству-
ющие на значения матриц Jн, Jc, Jв и в итоге на ре-
зультирующее изображение. 

Кроме того, можно воздействовать на отдельные 
элементы любой из матриц Jн, Jc, Jв. Обработав неко-
торые матрицы, мы получим новое изображение. 
Например, при обнулении высокочастотных матриц 
при 3

 = 0 получим изображение без шума или, 
наоборот, можем выделить только мелкие объекты на 
изображении. 

2. Практическое использование 

Рассмотрим применение предложенного метода 
для решения конкретных задач, а именно, для бина-
ризации изображений и удаления текста на изобра-
жениях. 

Для анализа каждой матрицы J1, J2,, Jp введем 
функцию (M ), которая возвращает одно из двух 
возможных значений: 0 или 1. Если матрица M удо-
влетворяет условиям отбора, то (M ) =1, иначе 
(M ) = 0. Примером условия отбора может являться 
заданное количество ненулевых элементов в матрице; 
яркость, на которой была создана матрица и т.д. 

2.1. Использование предложенного разложения 
для решения задачи бинаризации изображений 

Алгоритм для бинаризации будет состоять из сле-
дующих шагов: 

Шаг 1. На вход подается исходное изображение 
I (x, y). 

Шаг 2. Получаем разложение изображения I (x, y) 
на множество матриц J1, J2,, Jp. 

Шаг 3. В цикле перебираем все матрицы и отме-
чаем только те, которые соответствуют отборочной 
функции (M ). 

Шаг 4. Суммируем только отмеченные матрицы Jk 
и записываем результат в аккумулирующую матрицу 
A, т.е.: 

 
1

, 1.
p

k k
k

A J если f J


   

Шаг 5. Применяем пороговую бинаризацию для 
аккумулирующей матрицы A следующим образом:  

   255, , 0
, ,

0,
если A x y

BI x y
иначе

  


 

где BI (x, y) – бинаризованное изображение. 
Шаг 6. Выводим результат бинаризации. 
Приведем теперь результат работы рассмотренно-

го алгоритма бинаризации в сравнении с некоторыми 
аналогами. В качестве аналогов были взяты следую-
щие: метод Оцу [16], K-Means [17] и адаптивная би-
наризация [18]. На рис. 5 и 6 показаны результаты 
бинаризации алгоритмов. 

Для получения результатов на рис. 5 и 6 у метода 
Оцу и K-Means были использованы определенные 
параметры. Для K-Means: количество попыток – 100; 
заданная точность – 85 %; критерий завершения – по 
достижении заданной точности либо по достижении 
максимального числа итераций; способ выбора 
начальных центров – случайно. Для адаптивной би-
наризации были выбраны такие параметры: тип бина-
ризации – «бинаризованное значение минус констан-
та», константа – 10. Параметры предложенного алго-
ритма показаны в подписях к рис. 5 и 6. 

Визуально результаты предложенного алгорит-
ма наиболее схожи с адаптивной бинаризацией. 
При этом можно заметить, что предложенный ал-
горитм наиболее четко выделяет буквы на изобра-
жении «Лодки», а на изображении «Иван» не про-
исходит явного слияния объектов, как в методе 
Оцу и K-Means. 
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а)  б)  в)   

г)  д)  
Рис. 5. Результаты бинаризации на изображении «Лодки»: исходное изображение (а), метод Оцу (б), K-Means (в), 

адаптивная бинаризация (г), предложенный алгоритм (д), в котором функция  (M ) – это разница между минимальным 
и максимальным значениями на матрице M в пределах от 15 до 142 и количество ненулевых точек на каждой матрице 

разложения больше 50 

а)  б)  в)  г)  д)  
Рис. 6. Результаты бинаризации на изображении «Иван»: исходное изображение (а), метод Оцу (б), K-Means (в), 

адаптивная бинаризация (г), предложенный алгоритм (д), в котором функция (M ) – это разница между минимальным 
и максимальным значениями на матрице M в пределах от 30 до 150 и количество ненулевых точек на каждой матрице 

разложения больше 30 

Чтобы дать численную оценку качества бинариза-
ции, выделим основные критерии. Бинаризацию бу-
дем считать успешной, если: 

1) были выделены все наиболее яркие объекты; 
2) выделенные объекты чётко различимы и не 
сливаются в один; 
3) на изображении присутствует минимальный 
объём шума. 
Из этого следует, что в идеальном случае все 

объекты должны отделиться от фона. При подоб-
ных условиях получается, что наибольшая яркость 
зон на исходном изображении должна быть покры-
та бинарным изображением. Условно этот пара-
метр можно назвать яркостным отношением суммы 
яркостей тех точек изображения, для которых 
BI (x, y) = 255, к общей сумме всех яркостей исход-
ного изображения, т.е.: 
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 
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где BI (x, y) – бинаризованное изображение. 

Таким образом, оценка  показывает, насколько 
много было покрыто ярких пикселей, что соответ-
ствует критерию 1. Чтобы проверить критерии 2 и 3, 
будем подсчитывать количество отдельных объектов 
на бинаризованном изображении BI. 

Эти две характеристики довольно слабы сами по 
себе, но хорошо подходят при сравнении разных под-
ходов, что в данном случае и происходит.  

Численные параметры работы подходов сведены в 
табл. 1. 

Корреляция оценки  и количества объектов в 
совокупности с анализом объектов на исходном 
изображении говорит о том, что в сравнении с ана-
логами разработанный алгоритм покажет себя 
наилучшим образом в ситуациях, когда бинариза-
ция применяется для выделения множества отдель-
ных объектов. 

2.2. Использование предложенного разложения 
 для решения задачи удаления текста  

на изображениях уличных и автомобильных номеров 

В заключении приведем еще одно назначение, 
имеющее меньше известных аналогов. Речь идет об 
удалении текста с растровых изображений. 
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Табл. 1. Численные параметры работы подходов 
для бинаризации изображений 

Изображение Подход  Количество 
объектов 

«Лодки» 

Оцу  0,91 150 
K-Means 0,86 339 
Адаптивный 0,89 190 
Предложенный 
алгоритм 0,88 216 

«Иван» 

Оцу  0,79 1319 
K-Means 0,82 1457 
Адаптивный 0,89 2949 
Предложенный 
алгоритм 0,90 2308 

Обычно на общедоступных фотографиях его пред-
почитают размывать, но не исключено, что уже с теку-
щим уровнем технологий вскоре размытый текст удаст-
ся полностью восстановить, тем более что нейронная 
сеть DeepDeblure уже сильно преуспела в этом [19]. 

Эта проблема особенно актуальна для автомобиль-
ных номеров, учитывая ограниченный набор знаков на 
каждой позиции номера и известный формат. 

В данном случае предложенный подход может 
обеспечить корректное удаление исключительно тек-
ста. Опять же, всё сводится к определению матриц из 
набора J1, J2,, Jp через отборочную функцию  (M ) с 
последующим их обнулением. После этого необхо-
димо выполнить обратное преобразование по форму-
ле (1) и синтезировать новое изображение.  

В данной задаче важно, чтобы исходный текст не-
возможно было восстановить, поэтому может потре-
боваться несколько проходов. 

На рис. 7 и 8 показаны результаты удаления тек-
ста на неоднородном фоне. Если одного прохода не-
достаточно, то к полученному изображению приме-
няется алгоритм повторно. Это нужно в случаях, ко-
гда тёмный текст расположен на светлом фоне. 

а)  б)  
Рис. 7. Изображение «Номер улицы»: до обработки (а) 

и после обработки (б) 

Результаты показывают, что информация полно-
стью удаляется, не задевая остальные области. 

Заключение 

В работе предложен новый метод для разложения 
исходного изображения на отдельные компоненты. 
Частным случаем метода является разложение изоб-
ражения на низкочастотные и высокочастотные мат-
рицы, что позволяет выделить на изображении ос-

новную информацию и детали. Показано, что можно 
управлять процессом выделения объектов, что дает 
возможность разделять изображение на компоненты с 
учетом точности детализации. В основе метода лежит 
использование персистентной гомологии для обра-
ботки изображений. Разработанный метод имеет пря-
мое и обратное преобразование. Обратное преобразо-
вание позволяет использовать полученные матрицы 
разложения для получения нового преобразованного 
изображения. На основе метода разложения созданы 
алгоритмы для бинаризации изображений и удаления 
текста на неоднородном фоне, которые показали ка-
чественные результаты. Также данный метод в пер-
спективе можно использовать для решения других 
задач, включая сегментацию изображений, анализ 
текстурных признаков и другие. 

а)  

б)  

в)  
Рис. 8. Изображение «Автомобильный номер»:  

исходное изображение (а), после первого прохода (б),  
после второго прохода (в) 
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Image decomposition method by topological features  
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Abstract  

A new method for decomposing an image into separate objects of interest is proposed in the ar-
ticle. The developed method is based on the use of persistent homology. A process of direct and 
reverse image transformation is shown. Following direct transformation, the original image is rep-
resented as a set of matrices that can be divided into basic and detailing ones. The basic matrices 
contain information about the basic structure of objects in the images, and the detailing ones in-
clude data about the details of these objects, about small objects or the noise component. It is 
shown that there is a certain analogy with the Wavelet transformation, but the proposed method is 
based on a fundamentally different theoretical basis. A numerical example reflecting the basic es-
sence of the method is described in detail. Properties of the decomposition and the possibility of 
using standard algebraic operations on decomposition matrices are described. The reverse trans-
formation allows us to take into account the changed properties of individual objects and synthe-
size a new image. Prospects of using the proposed decomposition for solving practical problems 
are demonstrated. Algorithms have been developed for binarization of images and removal of text 
on a non-uniform background. Data analysis and processing is carried out using a unified approach 
in the space of decomposition matrices. The results of binarization have shown that, when com-
pared with analogues, the developed algorithm will perform better when the binarization is used to 
isolate a multitude of individual objects. The obtained results of the algorithm for deleting text on 
a non-uniform background confirm that the information is completely deleted without affecting the 
rest image areas. 
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nectivity components, image decomposition, low-frequency and high-frequency decomposition 
matrices. 

Citation: Eremeev SV, Abakumov AV, Andrianov DE, Titov DV. Image decomposition meth-
od by topological features. Computer Optics 2022; 46(6): 939-947. DOI: 10.18287/2412-6179-CO-
1080. 

Acknowledgements: The reported study was funded by the YSU Programme under research 
project No. P2-GM3-2021. 

 
 

Authors’ information  

Sergey Vladimirovich Eremeev (b. 1980), Candidate of Technical Sciences, Associate Professor. Currently he 
works at Information Systems department, Murom Institute (branch) of Vladimir State University. Research interests 
are spatial data processing, geographic information systems and topological data analysis. E-mail: sv-
eremeev@yandex.ru . 

 
Artyom Vladimirovich Abakumov (b. 1998), Master of Science, Murom Institute (branch) of Vladimir State Uni-

versity. Research interests are spatial data processing, geographic information systems and topological data analysis.  
E-mail: artem210966 @yandex.ru . 
 
Dmitry Evgenyevich Andrianov (b. 1973), Doctor of Engineering, Associate Professor, Head of Information Sys-

tems department of MI VlSU. Research interests are theoretical bases of spatial data processing, development of meth-
ods and models of data processing, data analysis in geoinformation systems and topology of spatially distributed ob-
jects. E-mail: AndrianovDE@inbox.ru . 

 
Dmitry Vitalievich Titov (b. 1986), Doctor of Engineering, Associate Professor, vice-rector for Science and Inter-

national Affairs of SWSU. Research interests are image processing, computer vision. E-mail: umsswsu@gmail.com . 
 
 

Received December 06, 2021. The final version – June 30, 2022. 
 
 


