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Рассмотрены алгоритмы автоматического выделения динамических объектов на сложном не-

однородном фоне подстилающей поверхности. Предложенный алгоритм базируется на вычис-

лении межкадровых разностей зарегистрированных изображений с последующей пороговой 

обработкой, формировании суммарно-разностного изображения и его фильтрации. Проводится 

анализ статистических параметров интенсивности разностных изображений и суммарно-

разностных изображений для различных фонов подстилающей поверхности. Рассмотрены па-

раметры аппроксимирующих распределений в классе обобщенного экспоненциального распре-

деления, рассмотрены параметры данных распределений для различных типов фоновой обста-

новки. 
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Введение 

Одним из перспективных направлений развития современных обзорно-поисковых оп-

тико-электронных систем (ОПОЭС) является разработка алгоритмов обнаружения дина-

мических объектов (ДО) и их последующего сопровождения, функционирующих в реаль-

ном масштабе времени (РМВ) и обеспечивающих решение информационных задач при 

наблюдении объекта на сложных неоднородных фонах, таких как подстилающая поверх-

ность [1-3]. При этом необходимо решение задачи выделения изображения априорно не-

известного объекта в условиях сложной фоно-целевой обстановки. В качестве таких объ-

ектов в зависимости от назначения ОПОЭС могут быть летательные аппараты различного 

типа, автотранспорт, люди и т.п.  

Источником информации для ОПОЭС служат изображения фоно-целевой обстановки 

(ФЦО), представляющие собой зарегистрированные датчиком (датчиками), преимущест-

венно матричным или телевизионным пространственно-временные реализации яркостно-

го поля - видеопоток, несущий информацию об объектах наблюдения и фонах. Решение 

информационной задачи выделения ДО сводится к обработке видеопотока изображений 

ФЦО. 

http://technomag.bmstu.ru/doc/749279.html
http://technomag.bmstu.ru/doc/749279.html
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При разработке методов и алгоритмов обработки изображений ФЦО и их анализа для 

бортовых ОПОЭС должны учитываться следующие основные ограничения, связанные с 

характером решаемой задачи: 

 практическое отсутствие априорной информации о пространственных характери-

стиках наблюдаемых объектов и фона подстилающей поверхности; 

 реализуемость алгоритмов обработки и анализа изображений ФЦО в реальном 

масштабе времени; 

 обеспечение работы ОПОЭС в автоматическом режиме. 

1. Постановка задачи 

Реализуемость разрабатываемых алгоритмов обнаружения и выделения ДО ограничи-

вается отсутствием априорной информации о пространственно-временных и энергетиче-

ских характеристиках объектов и фона. К наиболее активно развиваемым методам выде-

ления изображений ДО могут быть отнесены следующие [1, 3, 4]: 

Методы сегментации и размерной селекции объектов, которые предназначены для 

выделения движущихся и неподвижных объектов, наблюдаемых на относительно одно-

родном фоне. Они основаны на использовании априорной информации о различии стати-

стических свойств объекта и фона и показали высокую эффективность при работе на од-

нородных фонах [1, 4, 5, 6].  

Методы выделения объектов с использованием линейной и нелинейной пространст-

венной фильтрации изображений [1, 3, 7]. Данные методы наиболее эффективны при вы-

делении движущихся и неподвижных объектов на относительно однородном фоне. При 

наличии априорной информации об обнаруживаемых объектах могут быть использованы 

методы согласованной фильтрации – сравнения с эталоном, эффективные при наблюде-

нии на однородном и неоднородном фоне, при малых отношениях сигнал /помеха и зна-

копеременном контрасте  

Методы выделения объектов на основе обнаружения пространственно-временных из-

менений, которые основаны на выделении различий в видеопотоке изображений ФЦО. 

Данные методы находят широкое применение при решении задач обнаружения и выделе-

ния движущихся объектов, наблюдаемых на однородном или неоднородном фоне [1, 8-

10].  

В условиях реальной ФЦО, для которой априорно не определены пространственно-

временные и энергетические характеристики объекта и фона, выделение динамических 

объектов может быть достигнуто только при использовании последнего класса методов. 

Известные методы выделения объектов на основе обнаружения пространственно-

временных изменений, основанные на формировании разностных изображений, характе-

ризуются существенной остаточной фоновой компонентой, не позволяющей выделить 

изображение ДО при знакопеременном контрасте изображения ДО и фона. 

Целью настоящей работы является разработка алгоритмов выделения изображений 

динамических объектов, обеспечивающих автоматическое решение задачи обнаружения 

ДО  на фоне сложной подстилающей поверхности в условиях априорной неопределенно-

сти пространственно-временных и энергетических характеристик объекта и фона за счет 

повышения эффективности компенсации фоновой компоненты ФЦО.  
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2. Разностные алгоритмы обнаружения ДО 

Сложность и неоднородность ФЦО требует рассмотрения алгоритма выделения изо-

бражений ДО как многоэтапного, первым из которых является алгоритм компенсирования 

неоднородного фона. 

Наиболее распространенным алгоритмом решения этой задачи является использова-

ние разностных методов, в основе которых лежат операции пространственного совмеще-

ния последовательно регистрируемых изображений и их межкадрового вычитания [1, 3, 8, 

11], формируя последовательность разностных изображений (РИ). 

Для последовательности регистрируемых изображений яркостного поля ФЦО 

 J
B(r, t ) , где r  - пространственная координата; 

J
t , J 1 N  - моменты времени реги-

страции яркостного поля операции компенсирования неоднородного протяженного фона, 

характерного для подстилающей поверхности, могут быть представлены в виде [8]: 

1) Оценка вектора смещения фона ФI ,Jr  посредством разностных или корреляционно-

экстремальных методов: 

 ФI ,J I ,J
r

r arg extr K ( r ) . (1) 

где I ,JK ( r )  - разностный или корреляционный функционал, определенный на I  и J-ом 

изображениях, из которых одно, I-ое, I J , выбрано как опорное. 

2) Формирование РИ посредством вычитания I-го и смещенного текущего J–ого изо-

бражения 
J JCM ФI ,JB ( r ,t ) B( r r ,t )   изображений: 

 IJ IJ I J I ФI ,J JB ( r ) B ( r ,t ,t ) B( r ,t ) B( r r ,t )     .  (2) 

При постоянном во времени пространственном яркостном поле, описывающем фоно-

вую компоненту видеопотока и отсутствии шумовой компоненты в изображении ФЦО, 

обеспечивается полная ее компенсация и ненулевая область РИ (2) соответствует выде-

ляемому изображению ДО.  

В условиях реальной ФЦО РИ искажено остаточным фоном из-за влияния следующих 

факторов: наличие пространственно-временного шума изображений; изменение яркости 

фрагментов фона вследствие ракурсных искажений (наличие областей затенения, появле-

ние новых фрагментов ФЦО при распределенной по дальности фоновой компоненте ФЦО 

и т.д.), искажения яркости вследствие дискретизации изображений ФЦО и неточности со-

вмещения изображений. Последнее определяется, как проективными искажениями изо-

бражений ФЦО в видеопотоке, так и тем, что вектор смещения фона ФI ,Jr  не кратен раз-

меру чувствительного элемента фотоприемника и, в общем случае, не постоянен по полю 

изображения ФЦО [12]. Данные изменения не могут быть скомпенсированы проективны-

ми преобразованиями изображений ФЦО при предварительной обработке [12, 13]. Поэто-

му для выделения изображения необходима пороговая обработка сформированных РИ (2). 

Если величина и знака контраста объекта и протяженного фона подстилающей поверхно-

сти априорно не определены, то использование амплитудной пороговой обработки для 

выделения изображения объекта невозможно [4, 8, 14]. 

Вследствие невозможности априорного выбора амплитудного порога РИ выбор поро-

га при пороговой обработке РИ должен быть адаптивным и обеспечивать сегментацию РИ 

на односвязные области, не допуская образования протяженных пространственно связан-

ных областей, объединяющих изображение ДО и фона [4, 8]. При этом на величину выби-
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раемого порога оказывают влияние как статистические характеристики фоновой компо-

ненты РИ ФЦО, так и пороговый контраст изображения ДО и подстилающей поверхно-

сти. Первая из этих характеристик существенно отличается от яркостных характеристик 

собственно ФЦО. 

Последующая обработка отсегментированных областей РИ посредством фильтрации 

по связности [4, 8] позволяет выделить изображение объекта, т. к. остаточная фоновая 

компонента РИ характеризуется существенной анизотропией и пятенной структурой. 

Проведенное моделирование описанного выше алгоритма на зарегистрированных в 

реальных условиях изображениях ФЦО видимого, среднего и дальнего ИК-диапазонов 

показало, что РИ имеет значительную по интенсивности остаточную фоновую компонен-

ту. 

На рис.1 приведены примеры текущего изображения ФЦО (а) и сформированного РИ 

(б) после компенсирования смещения фона (1 э.р. по горизонтали и вертикали). При этом 

для наглядности изображение РИ подвергнуто пороговой обработке с величиной порога, 

равной 3с.к.о. по яркости РИ. Из анализа РИ видно, что кроме ДО (групповые ДО в центре 

нижней части кадра) присутствует интенсивная фоновая компонента (граница леса и неба, 

строения, импульсный фон по кадру). На рис. 2 приведены гистограммы яркости данных 

исходного изображения ФЦО и РИ. 

 

  

а      б 

Рис. 1. Изображение текущего изображения ФЦО (а), РИ (б). 

 

Статистические характеристики изображений ФЦО подстилающей поверхности ха-

рактеризуются выраженной многомодальностью (рисунок 2,а) и не могут быть аппрокси-

мированы в классах известных распределений. Применительно к РИ значительный размах 

распределения интенсивности РИ, и малая вероятность нулевой интенсивности РИ (по-

рядка 24% от площади изображения ФЦО) приводят к недостаточной помехоустойчиво-

сти рассмотренного класса разностных алгоритмов в условиях интенсивного неоднород-

ного фона, свойственного для подстилающей поверхности. 
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б 

Рис. 2. Гистограммы яркости текущего изображения ФЦО (а), РИ (начальный участок) (б).  Красный – 

гистограмма РИ, синий – аппроксимирующая гистограмма в классе обобщенных экспоненциальных 

распределений. 

3. Статистические характеристики РИ 

Рассмотрим статистические характеристики РИ, полученные в условиях наилучшего 

совмещения сравниваемых изображений. 

Многообразие ФЦО, представление изображений ФЦО как совокупности пространст-

венно разнесенных фрагментов, имеющих различные статистические характеристики, су-

щественная коррелированность фоновой компоненты не позволяют получить аналитиче-

ские зависимости для плотности вероятности РИ в случае пространственно неоднородно-

го фона (кроме ряда частных случаев). Проведенный анализ [8, 13] показал, что для широ-

кого класса фонов подстилающей поверхности (фон звездного неба, природные и искус-

ственные ландшафты) хорошие результаты дает аппроксимация закона распределении 

плотности вероятности интенсивности РИ в классе экспоненциальных законов распреде-

ления. Поэтому аналогично [13] рассмотрим статистические характеристики РИ в классе 

обобщенных экспоненциальных распределений.  

Данный класс распределений проанализирован в [15, 16]. При наложении условия не-

отрицательности значений интенсивности РИ в [13] получено выражение для плотности 

вероятности одностороннего обобщенного экспоненциального распределения в виде 

 

a
a x

p( x ) exp
b (1 / a ) b

  
   
   

,  x 0  ,  (3) 

где x – интенсивность РИ. 
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Параметры а и b  задают форму и масштаб данного распределения.  

Интегральный закон распределения (3) определяется как 

a
1 1 x

P( x ) ,
(1 / a ) a b




  
      

, 

где  a,t  - неполная гамма-функция. 

Математическое ожидание и дисперсия распределения (3) равны соответственно  

( 2 / a )
m b

(1 / a )




 , 2 2

2

(1 / a ) ( 3 / a )
m 1

( 2 / a )

 




 
   

  

. 

Анализ полученных в натурных условиях видеопотоков объектов ФЦО в видимом, 

среднем и дальнем ИК-диапазонах, в наземных условиях и при аэросъемке и относящихся 

к природным, сельским и городским ландшафтам показал, что для всех видеопотоков изо-

бражений ФЦО аппроксимация интенсивности РИ в классе обобщенных экспоненциаль-

ных законов статистически значима. В табл. 1 (частично [13]) приведены результаты ус-

редненных расчетов. В качестве ошибки аппроксимации использованы значения корня из 

выборочной дисперсии 2s . Из приведенных данных видно, что практически для всех 

видеопотоков ФЦО аппроксимирующее распределение существенно отличается от обыч-

но используемых экспоненциального ( 1a  ) и гауссова ( 2a  ) законов распределения. 

 

Таблица 1. Результаты усредненных расчетов характеристик видеопотоков 

 

Тип ФЦО 

Количество 

видеопото-

ков 

Диапазон 

спектра, 

мкм 

Параметры распреде-

ления 

Ошибка ап-

проксимации 

2 3s 10  b a 

городской ландшафт, аэросъемка 4 0,44 … 0,8 3,24 … 3,45 1,31 … 1,59 3,3 … 5,1 

городской ландшафт аэросъемка 3 3 … 5 5,26 … 5,28 1,38 … 1,44 2,2 … 3,6 

сельский ландшафт, аэросъемка 4 8 … 12 6,6 … 6,7 1,42 … 1,48 1,3 … 1,4 

сельский ландшафт  и облачное небо 3 8 … 12 3,8 … 5,32 1,63…1,74 2,12…3,7 

безоблачное небо 3 8 … 12 1,24 …2,43 1,65 … 1,76 1,1 … 1,3 

сплошная облачность 4 8 … 12 3,75 … 4,3 1,51 … 1,78 1,62 … 2,91 

4. Суммарно-разностный алгоритм выделения изображений ДО 

Для работы в условиях сложных пространственно распределенных фонов использова-

ние разностных алгоритмов приводит к существенной остаточной фоновой компоненте, 

не позволяющей однозначно выделить ДО (см. рис. 1,б), что объясняется недостаточным 

подавлением фона подстилающей поверхности. При этом величина амплитудного порога, 

обеспечивающего сегментацию РИ на пространственно сепарабельные области, лежит в 

диапазоне  2,1  5    в зависимости от типа фона подстилающей поверхности. В каче-

стве характеристики подавления фона подстилающей поверхности может быть предложе-

но использование, кроме статистических характеристик РИ, вероятности нулевого значе-

ния интенсивности РИ, характеризующего относительную площадь изображений ФЦО, на 

которой фон подстилающей поверхности подавлен полностью.  

Для повышения степени подавления фона подстилающей поверхности предложено 

использование суммарно-разностных алгоритмов обнаружения ДО. Рассмотрим основные 
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операции данного класса алгоритмов (этапы работы данного алгоритма иллюстрируются 

рис. 1…4). 

1) Для произвольного J -ого изображения видеопотока (рис. 1,а) производится теку-

щая оценка вектора смещения фона (1) Ф I Jr ( t ,t ) .  

2) Формируется смещенное текущее изображение 
J JS Ф I JB ( r ,t ) B( r r ( t ,t ),t )  по 

выражению (2). Эти операции аналогичны операциям разностного алгоритма, рассмот-

ренного выше.  

3) Формируется последовательность РИ  IJB ( r )  (одно из которых приведено на 

рис. 1,б), при этом опорное изображение может быть одно для всей последовательности, 

либо выбираться по правилу: 

 IJ I S JB ( r ) B( r ,t ) B ( r ,t )   , J I 1; I 1   . (4) 

Для последовательных изображений видеопотока смещение Ф I I 1r ( t ,t )  сравнительно 

мало (обычно не более 10 э.р.). Следует учитывать, что для различных по дальности от 

регистратора ОЭОПС фрагментов ФЦО величина смещения различается, что приводит к 

наличию в РИ остаточного детерминированного фонового сигнала. 

4) Формируется суммарно-разностное изображение (СумРИ) (рис. 3,а): 

 
2 j 1

M

M M 1 2M 2 j 1,2 j 2 j 2 j,2 j 1 2 j 2 j 1
j 1

SR ( r ) SR ( r ,t ,t ) f ( r ,t ,t ) f ( r ,t ,t ) 
  



   ,  (5) 

где M – количество суммируемых РИ. 

Гистограмма интенсивности СумРИ приведена на рис. 4. 

5) Пороговая обработка СумРИ с порогом h, отрезающим остаточную шумовую ком-

поненту: 

M
M

M

1, SR ( r ) h,
HSR ( r )

0, SR ( r ) h .


 


 

6) Формирование восстановленного изображения MVHSR ( r ). Цель данной опера-

ции – восстановление элементов СумРИ, принадлежащих ДО (и фону), принадлежащих 

преимущественно контурам и разрывам изображений ДО: 

M

M M S

1, HSR ( r ) 1,

VHSR ( r ) 1, ( HSR ( r ) 0 ) SV( r ) h ,

0, иначе,




   



 

где SV( r )  - мера связности элемента разложения (э.р.) r , численно равная количеству 

ненулевых элементов изображения в его окрестности (маске размером 3х3 э.р. с центром в 

точке r , Sh  - порог по связности. Для целей восстановления элементов принимает значе-

ния Sh {3;4 } . 

7) Циклическая фильтрация восстановленного изображения по связности: 

 
M F

M

1, (V HSR ( r ) 1) SV( r ) h ,
FVHSR ( r )

0, иначе,

  
 


 (6) 

где Fh  - значение порога фильтрации, устанавливаемое в диапазоне 4 … 6.  
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Данная операция убирает импульсный шум, малоразмерные фоновые фрагменты и 

частично фрагменты изображений ДО (результат двухкратного применения операции 

фильтрации по связности приведен на рис. 3,г).  

8. Выделение изображений ДО посредством стробирования опорного (или текущего 

изображения): 

I M
M

B ( r ), FVHSR ( r ) 1,
DO ( r )

0, иначе.


 


. 

 

  

а      б 

  

в      г 

Рис. 3. Изображение суммарно-разностного изображения: исходное (а); подвергнутое пороговой обработке 

(б); после операции восстановления (в); после циклической фильтрации по связности (г). 

 

Из сравнения результатов обработки и исходного изображения видно, что отфильтро-

ванное изображение содержит изображения ДО (транспортные средства), которые могут 

быть выделены из текущего изображения ФЦО (из опорного изображения) его стробиро-

ванием. Ненулевая область отфильтрованного СумРИ (6) содержит информацию о траек-

тории движения ДО в поле зрения обнаружителя на временном интервале  1 2Mt ,t , а, 

следовательно, о его координатах.  

Качество работы суммарно-разностного алгоритма может быть оценено по величине 

остаточного сигнала от фона, т.е. по статистическим характеристикам интенсивности Су-

мРИ MSR (r) в отсутствие объекта. В качестве таких характеристик СумРИ,, кроме мате-

матического ожидания интенсивности m , дисперсии D  (с.к.о.  ), размаха интенсивно-

сти B  предложено использовать такую характеристику, как относительная площадь 

изображения ФЦО, имеющая нулевую интенсивность 
0p . Анализ гистограмм СумРИ 

(рис. 4), показал, что закон распределения их интенсивности многомодален и трудно под-

дается аппроксимации. 
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Рис. 4. Гистограммы яркости суммарно-разностного изображения.   

 

При тестировании суммарно-разностного алгоритма в условиях отсутствия ДО (опе-

рации 1 – 4) на трех реализациях видеопотоков видимого диапазона получены следующие 

статистические характеристики видеопотоков, подвергнутых разностной и суммарно-

разностной обработке [13], сведенные в табл. 2. В той же таблице приведены рассчитан-

ные величины выигрыша суммарно-разностных алгоритмов относительно разностных ал-

горитмов, полученные как отношения статистических характеристик РИ и СумРИ. 

Из приведенных в табл. 2 данных следует, что использование суммарно-разностного 

алгоритма уменьшает размах интенсивности фоновой компоненты РИ в 2,1 … 7,75 раз, 

увеличивает величину 
0p  в 1,8 … 2,1 раза, с.к.о. уменьшается в 2,5 … 5,24 раз. Это связа-

но с тем, что при формировании СумРИ происходит фильтрация пространственно распре-

деленных фрагментов коррелированного фона за счет формирования разностей РИ. 

Статистические характеристики СумРИ характеризуются устойчивостью в пределах 

реализации видеопотока на сравнительно длительных интервалах до единиц секунд и вы-

ше в зависимости от конкретного типа ФЦО, что позволяет однозначно определять значе-

ние амплитудного порога, отрезающего шумовую компоненту и значительную часть оста-

точного фона. В качестве данного значения порога может рассматриваться уровень перво-

го ненулевого максимума гистограммы СумРИ (для приведенной на рис. 4 – 6).  

 

Таблица 2. Статистические характеристики видеопотоков, подвергнутых разностной и суммарно-

разностной обработке 

M 

№ ви-

део-

потока 

I ,I 1r 
 

Статистические характеристики  

m /  РИ СумРИm / m   /  РИ СумРИ/   B /  РИ СумРИB / B   
0p
/

 0РИ 0СумРИp / p  

 Статистические характеристики РИ 

 1 2 1,413 2,344 99 0,373 

2 2 1,494 1,815 31 0,374 

3 4 1,262 1,436 21 0,427 

 Статистические характеристики СумРИ 

1 1 2 1,016/1,39 0,941/2,49 45/2,2 0,406/1,09 

2 2 0,727/1,737 0,626/3,744 23/4,304 0,671/1,8 

3 2 0,647/2,38 0,506/4,632 17/5,82 0,785/2,104 

1 2 2 1,004/1,4 0,673/2,7 12/2,58 0,339/0,91 

2 2 0,711/1,987 0,456/3,98 8/3,875 0,672/1,8 

3 1 0,62/2,28 0,346/5,245 4/7,75 0,797/2,131 

1 3 4 1,014/1,244 0,72/1,99 10/2,1 0,396/0,927 

2 4 0,739/1,61 0,466/3,081 6/3,5 0,635/1,487 

3 4 0,624/2,336 0,49/2,93 6/3,5 0,788/1,845 
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Дальнейшее уменьшения влияния шумовой компоненты ФЦО и неоднородности фона 

может быть достигнуто введением ненулевого порога при формировании формирования 

РИ и СумРИ (операции (4) и (5) предложенного алгоритма). При этом величина данного 

порога несущественно превышает нулевой уровень (на уровне 2 – 3 с.к.о.).  

Рассмотренный класс суммарно-разностных алгоритмов обработки видеопотоков яв-

ляется перспективным классом алгоритмов выделения и обнаружения динамических объ-

ектов на сложном неоднородном фоне подстилающей поверхности, ориентированным нам 

использование в ОЭОПС как стационарного, так и бортового базирования. Использование 

предложенного класса алгоритмов позволяет уменьшить интенсивность и дисперсию фо-

новой компоненты в 1,4 … 2,4 и 2,5 … 5,24 раз соответственно, соответственно повышая 

вероятность выделения ДО. Рассмотренные статистические аппроксимации распределе-

ний интенсивности РИ и СумРИ позволяют определить пороговые значения для обработ-

ки РИ и СумРИ с целью выделения изображения ДО.  

Заключение 

Статья выпущена в  рамках  НИОКТР  "Реализация комплексного  проекта  по  созда-

нию  высокотехнологичного производства радиолокационного комплекса для системы  

управления  воздушным движением  с  удаленной диспетчеризацией",  выполняемой  

МГТУ им. Н.Э. Баумана совместно с ОАО "РТИ" в рамках комплексного проекта по соз-

данию высокотехнологичного производства, в целях реализации постановления Прави-

тельства Российской Федерации от 9 апреля 2010 г. № 218 «О мерах государственной 

поддержки развития кооперации российских высших учебных заведений, государствен-

ных научных учреждений и организаций, реализующих комплексные проекты по созда-

нию высокотехнологичного производства», при финансовой поддержке по проекту Мини-

стерства образования и науки Российской Федерации. 
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The automatic dynamic objects allocation algorithms that provide an automatic solution to 

the problem of object detection on a complex inhomogeneous background under a priori uncer-

tainty of spatiotemporal and energy characteristics of the object and the background are consid-

ered.  

The class of sum-difference algorithms for dynamic objects images allocation on the com-

plex inhomogeneous background is proposed. These algorithms based on the background inter-

frame displacements calculation, forming of the frame difference images, threshold processing, 

forming of summarizing-frame-to-frame difference image and its nonlinear filtration, its 

thresholding, the formation of the sum-difference image by adding the frame difference, non-

linear connectivity filtering of the sum-difference image. The nonlinear filtering considered a 

recovery operation of connected picture elements and cyclic threshold filtering connectivity. Al-

location images is carried out by strobing background and object images by filtered sum-

difference image.  

The analysis of difference images and sum-difference images intensity distributions for 

different types of backgrounds underlying surface in visible, mid- and far-IR ranges is made, sta-

tistical parameters are obtained. Parameters of the approximating distributions in a class of the 

generalized exponential distribution are considered. It is shown that approximate distributions 

differ significantly from Gaussian and Laplace distributions. 

By processing realizations of real backgrounds underlying surface statistical characteristics 

of intensity distributions sum-difference images for different types of background conditions in 

the visible and infrared ranges are defined. 

It is shown that the use of sum-difference algorithms can reduce the effect of the back-

ground of the underlying surface in 2 or more times by reducing the average intensity of the 

background component, reducing its variance and maximum values. 
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