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зовании же механизмов анализа, в основе которых
лежат самообучающиеся алгоритмы, такие как
нейронные сети, деревья решений и прочее, хорошее
качество данных является ключевым требованием. В
данной работе был дан один из возможных форма-
лизмов этой задачи к предобработке входных сигна-
лов на основании минимизации критерия Липшица
для сигмоидных обучающихся нейронных сетей.
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СГЛАЖИВАНИЕ ПОМЕХ НА ЦВЕТНЫХ ИЗОБРАЖЕНИЯХ 
С ПОМОЩЬЮ НЕЙРО-ФАЗЗИ ФИЛЬТРА

Рассмотрена проблема подавления помех на цветных цифровых изображениях. Для реше-
ния предложен нейро-фаззи фильтр, который обеспечивает высокое качество фильтрации с
сохранением контуров, текстур и плавных тоновых переходов.
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ВВЕДЕНИЕ

В структуре полиграфических изданий зачастую
значительную долю составляют иллюстрации, кото-

рые могут быть получены либо фотографированием,

либо создаются с помощью специальных графичес-
ких пакетов. В настоящее время цифровые или
оцифрованные фотографии используются для иллюс-
траций гораздо чаще, в связи с чем возникает множе-

ство проблем по подготовке таких изображений к пе-
чати [1, 2].

На оцифрованных изображениях, как правило, при-
сутствует шум в виде пятен различного рода [3–5], по-
рождаемых различного рода возмущениями:

– мелкие черные пятна, обусловленные наличием
пыли на поверхности. Они встречаются на многих
фотографиях. Размеры пятен очень малы, в связи с
чем их можно считать точечными объектами;
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– пятна от грязи или клякс при попадании на фо-
тографию чернил или другой жидкости;

– пятна, обусловленные химическими реакциями
(гидролиз, выделение химических соединений);

– другие виды пятен (отпечатки пальцев, плесень
и так далее);

– пятна, возникающие из-за зернистости фотоп-
ленки или фотобумаги.

Для сглаживания резких перепадов яркости, кото-
рыми и сопровождается присутствие пятен и дефек-
тов на изображении, достаточно часто используют
линейные алгоритмы фильтрации [6, 7], которые яв-
ляются оптимальными при гауссовом распределе-
нии сигналов и помех. Реальные изображения, стро-
го говоря, не подчиняются нормальному распределе-
нию вероятностей. Поддаваясь локальному гауссову
описанию в пределах ограниченных участков, мно-
гие реальные изображения в этой связи плохо пред-
ставляются как глобально гауссовы объекты. Именно
это и служит причиной плохой передачи границ при
линейной фильтрации.

Эффективным методом для подавления шумов яв-
ляется медианная фильтрация [8], в процессе кото-
рой сначала производится сортировка по величине
пикселей, попавших в окно фильтра, а затем замена
значения опорной точки величиной яркости пиксе-
ля, расположенного на медиане этого ряда. В связи с
этим медианный фильтр не искажает ступенчатые и
линейно изменяющиеся сигналы, сохраняя контуры
изображений.

Сглаживающие фильтры, как линейные, так и не-
линейные, имеют общий недостаток: подавляя вер-
хние частотные компоненты изображения, они не
только уменьшают влияние шума, но и приводят к
потере мелких объектов изображения и множества
тоновых переходов, которые не являются ступенча-
тыми. Кроме того, процедура упорядочивания пиксе-
лей в пределах окна требует значительных вычисли-
тельных затрат даже для небольших по размеру
изображений.

Неравномерность изображений приводит к суще-
ствованию более чем одного типа признаков изобра-
жений, которые доносят независимые формы инфор-
мации зрителю. Хотя вариаций среди разных изобра-
жений может быть множество, большое количество
изображений можно характеризовать малым числом
типов признаков. Они сводятся к гладким областям,
текстурам и границам [9]. Гладкие области обычно
соответствуют преобладающим площадям изображе-
ний, потому что поверхности искусственных или ес-
тественных объектов при их регистрации с рассто-
яния всегда рассматриваются как гладкие. В проти-

воположность гладким областям, границы состав-
ляют очень малую долю площадей изображений. Тем
не менее, большая часть информации об изображе-
нии доносится через эти границы. Возникновение
текстур всегда свойственно присутствию натураль-
ных объектов в изображении. Учитывая разные свой-
ства упомянутых типов признаков, обычно необходи-
мо придавать пространственную адаптивность систе-
мам обработки изображений для получения опти-
мальных результатов.

1. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ
Стандартные фильтры, работающие с окном, ори-

ентированы на неизменные характеристики опорного
сигнала, они не могут учитывать изменяющиеся ло-
кальные характеристики изображений. Их действие
не зависит от характера изображения: текстура это
или гладкая цветовая область. Для решения подоб-
ной проблемы используется фаззи подход непосред-
ственно к обработке пикселей окна.

Пусть, K1 × K2 – многоканальное изображение
 соответствующее двумерной матрице из m

компонентов например,  Для
стандартных цветных RGB изображений обычно
m = 3. Компоненты хik, для k = 1, 2, …, m и i =

= 1, 2, …, K1K2, изображают k-е элементы векторного
входного сигнала xi. Поэтому каждый многоканаль-

ный образец xi может считаться m-мерным вектором.

Под действием некоторого скользящего окна W =
 ограниченного разме-

ром NW, центр окна  заменяется некоторой
функцией местной окрестности. Этот оператор окна
скользит над изображением, чтобы воздействовать
индивидуально на все пиксели изображения.

Общая форма сглаживающего фильтра, зависяще-
го от изображения, может быть определена как не-
четкое взвешенное усреднение входящих векторов в
пределах окна [10]:

(1)

где f(•) – нелинейная функция,  – веса фильтра, эк-
вивалентные уровням нечеткой функции принадлеж-
ности, ассоциированной с входным цветовым век-
тором xi. Можно использовать разные функции для за-
дания меры расстояния в цветовом пространстве меж-
ду векторами xi. Это позволяет формулировать разные
критерии обучения для синтеза алгоритмов настройки
подобных адаптивных фильтров [11, 12].
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Целью данной работы является синтез архитекту-
ры и алгоритма обучения нейро-фаззи фильтра, пред-
назначенного для сглаживания помех различного ви-
да на цветных изображениях с максимальным сохра-
нением контуров, текстур и плавных тоновых пере-
ходов.

2. АРХИТЕКТУРА НЕЙРО-ФАЗЗИ ФИЛЬТРА

На рис. 1 приведена архитектура нейро-фаззи
фильтра для обработки цветных изображений, явля-
ющегося по сути модификацией адаптивной нейро-
сетевой системы нечеткого вывода ANFIS [13, 14].

Данная архитектура имеет шесть слоев обработки
информации и рецепторный (нулевой) слой, на кото-
рый поступает входной сигнал в виде матрицы, стол-
бцы которой соответствуют разным цветовым кана-
лам (R, G, B) обрабатываемого изображения. В резуль-
тате векторизации этот сигнал преобразуется в вектор
с элементами  где 

 С принимает значения R, G или B, со-
ответствующие различным каналам, а n определяет
число одновременно обрабатываемых пикселей (или,
иначе, размер окна).

В первом скрытом слое осуществляется фаззифика-
ция каждой компоненты входного сигнала  с по-

мощью набора функций принадлежности 
 в качестве которых могут быть ис-

пользованы любые колоколообразные конструкции
(треугольные, кубические сплайны, обобщенные фун-
кции Гаусса), в простейшем случае – гауссовы фун-
кции вида

(2)

где  определяет положение центра j-й функции
принадлежности С-го цвета, а  – ее ширину.

Во втором скрытом слое производится раздельное
агрегирование уровней принадлежности входных
сигналов по каждому цветовому каналу на основе
вычисления нечеткой Т-нормы вида

(3)

а в третьем реализуется операция нормализации

(4)

обеспечивающая выполнение стандартного условия

(5)

В четвертом скрытом слое рассчитывается 3m фун-
кций консеквента, как правило, линейных (система Та-
каги – Сугено – Канга первого порядка [15, 16])

(6)

и производится их умножение на нормализованные
уровни принадлежности, вычисленные в третьем
слое, в виде 

В пятом скрытом слое, образованном тремя сум-
маторами, для каждого цветового канала вычисляют-
ся отфильтрованные оценки

(7)

которые в результате операции конкатенации S в вы-
ходном (шестом) слое формируют выход фильтра 
для каждого пикселя обрабатываемого изображения.

Таким образом, рассматриваемая нейро-фаззи сис-
тема производит фильтрацию цветных изображений,
искаженных разного рода возмущениями и помехами.

3. ОБУЧЕНИЕ НЕЙРО-ФАЗЗИ ФИЛЬТРА

Обучение рассматриваемого нейро-фаззи фильтра
состоит в нахождении  параметров 

(   ) моделей
консеквента (6), обеспечивающих наилучшее в смыс-
ле принятого критерия обучения качество обработки
изображения.

Переписывая выражение (7) в виде

(8)

вводя векторы преобразованных входов моделей

 и оцениваемых параметров

 размер-
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Рис. 1. Архитектура нейро-фаззи фильтра
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которая для k-го пикселя обрабатываемого изображе-
ния принимает вид

 (10)

Минимизация стандартного квадратичного крите-
рия обучения

(11)

ведет к обычной оценке наименьших квадратов:

(12)

(здесь (•)+ – символ псевдообращения по Муру –
Пенроузу), использованной, в частности, в нейро-
фаззи системе обработки изображений [16].

Необходимость обработки нестационарных сигна-
лов в реальном времени не позволяет применять па-
кетный алгоритм (12), в котором все данные учиты-
ваются с одинаковыми весами. В этом случае более
предпочтительными являются адаптивные алгоритмы
с конечной памятью, наиболее популярным из кото-
рых является экспоненциально взвешенный рекур-
рентный метод наименьших квадратов в форме

(13)

где  – параметр «забывания» устаревшей ин-

формации.

Громоздкость этого алгоритма, а также возмож-

ная численная неустойчивость («взрыв параметров»)

при малых значениях β делают более предпочтитель-

ным использование градиентных процедур, в час-
тности, адаптивного алгоритма обучения нейро-фаз-
зи сетей [17–19]

(14)

устойчивого при любых значениях параметра β и
обеспечивающего компромисс между фильтрующи-

ми и следящими свойствами. Заметим также, что при
β = 0 (14) превращается в оптимальный по быстро-

действию алгоритм обучения Уидроу – Хоффа, а при
β = 1 – в процедуру стохастической аппроксимации
Гудвина – Рэмеджа – Кэйнесса.

4. РЕЗУЛЬТАТЫ ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНОГО 
ИССЛЕДОВАНИЯ

Эффективность предложенного нейро-фаззи филь-

тра была исследована с помощью 262 × 394 цветного
изображения (рис. 2, а). Изображение было искажено
мультипликативным шумом (рис. 2, б), для его по-

давления применены линейный сглаживающий, ме-
дианный и нейро-фаззи фильтры. Для всех филь-

тров выбрано окно размерами 5 × 5 пикселей. Ре-
зультаты фильтрации показаны на рис. 2, в, г, д.
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Рис. 2. Оригинальное изображение (а), изображение с помехами (б) и результаты фильтрации: линейное сглаживание (в); 
медианная фильтрация (г); ANFIS-фильтрация (д)
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Поскольку в данной работе рассматривается обра-
ботка изображений на допечатной стадии полиграфи-
ческого процесса, можно провести визуальную оцен-
ку результатов фильтрации. На рис. 2 можно наблю-
дать, что линейный сглаживающий фильтр сильно
искажает изображение, размывая контуры, а при наб-
людении всего изображения в целом можно отметить
наличие размытых пятен помехи. Медианная филь-
трация подавляет помеху, уничтожая при этом и ма-
лые детали, и мало заметные плавные тоновые пере-
ходы, делая изображение слишком искусственным.
Результат применения нейро-фаззи фильтра де-
монстрирует остаточные проявления помехи при
увеличении изображения, однако в целом на изобра-
жении эти следы не так заметны по сравнению с ли-
нейным сглаживанием. В то же время после ANFIS-
фильтрации сохраняются мелкие детали в виде тон-
ких штрихов, которые были потеряны при медиан-
ной фильтрации.

ВЫВОДЫ

Предложенный нейро-фаззи фильтр обеспечивает
достаточно высокое качество подавления помех на
цветных цифровых изображениях, характеризуется
высокой скоростью обучения и может найти приме-
нение в решении широкого круга практических за-
дач. В частности, фильтр можно использовать при
подготовке к полиграфической печати фотографий,
сделанных цифровыми фотоаппаратами.
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Бодянський Є. В., Кулішова Н. Є.

ЗГЛАДЖУВАННЯ ЗАВАД НА КОЛЬОРОВИХ ЗОБРА-
ЖЕННЯХ ЗА ДОПОМОГОЮ НЕЙРО-ФАЗЗІ ФІЛЬТРА

Розглянуто проблему заглушення завад на кольорових
цифрових зображеннях. Для вирішення проблеми запропо-
новано нейро-фаззі фільтр, який забезпечує високу якість
фільтрації із зберіганням контурів, текстур та плавних то-
нових переходів.

Ключові слова: кольорові зображення, обчислюваль-
ний інтелект, нейро-фаззі фільтрація, завада.

Bodyanskiy Ye. V., Kulishova N. Ye.

COLOR IMAGES DISTURBANCE SMOOTHING USING
NEURO-FUZZY FILTER

The problem of color images disturbance smoothing is con-
sidered. A neuro-fuzzy filter is proposed for solving the prob-
lem. This filter provides high quality of filtration, saving con-
tours, textures and smooth tone gradations.

Кey words: color images, computational intellect, neuro-
fuzzy filtering, disturbance.


