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Цель. Повышение чувствительности визуального анализа слабоконтрастных изображений Земной поверх-
ности и геофизических полей. 

Методика. Увеличение размерности пространства информационных признаков анализируемого изображе-
ния за счет использования метода нечеткой сегментации исходных данных, формирования нового многомерно-
го массива изображений на основе полученных функций принадлежности классов с последующей сегментаци-
ей нейронной сетью Кохонена. 

Результаты. Разработан и экспериментально исследован метод сегментации слабоконтрастных изображе-
ний Земной поверхности и геофизических полей. 

Научная новизна. Заключается в новой методике формирования многомерного информационного про-
странства, основанного на использовании изображений функции принадлежности классов в рамках алгоритма 
нечеткой сегментации с последующим адаптивным формированием одного результирующего изображения. 

Практическая значимость. Подтверждена информативность метода результатами экспериментальной про-
верки на примерах сегментации реальных слабоконтрастных изображений. Чувствительность процедуры сег-
ментации, в зависимости от характера поставленных задач, может варьировать.  
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Постановка проблемы.1  Одной из актуальных про-

блем при анализе слабоконтрастных изображений, к ко-
торым относятся визуализированные геофизические по-
ля и многие результаты дистанционного зондирования, 
является повышение чувствительности и достоверности 
процедуры сегментации, которая позволяет выделить 
области потенциального интереса. Для нетривиальных 
изображений это одна из самых сложных задач. 

Сегментация подразделяет изображение на со-
ставляющие его области или объекты и относится к 
методам высокого уровня обработки [1]. Степень 
требуемой детализации зависит от решаемой задачи, 
и конечный успех компьютерных процедур анализа 
изображений во многом определяется ее точностью и 
достоверностью. Особую сложность представляют 
задачи, в которых априори неизвестно наличие объ-
екта интереса и его расположение. 

                                           
© Удовик И.М., 2012 

Среди более двухсот методов кластерного анализа [2] 
в настоящее время широкое распространение получили 
методы нечетких С-средних (Fuzzy C–means – FCM) [3] и 
самоорганизующихся карт Кохонена (СКК) [4]. 

Алгоритм нечетких С-средних основан на использо-
вании математического аппарата нечеткой логики [3], 
которая позволяет описать степень принадлежности 
каждого пикселя ко всем классам, в зависимости от ме-
ры его „подобия“ им. В результате работы алгоритма 
всем объектам ставится в соответствие вектор из функ-
ций принадлежности к каждому классу, на основе кото-
рого можно делать выводы о природе данного объекта. 

Такой подход позволяет получить более точные ре-
зультаты в случаях, когда значения выборок нескольких 
классов близко расположены или даже перекрываются, 
позволяет учитывать погрешности измерения исходных 
параметров и пространственного расположения точек, а 
также описать свойства объектов, размытых по своей 
природе. Учет этих обстоятельств важен при анализе 
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геофизических полей, поскольку переход от принад-
лежности к непринадлежности объектов к классам чаще 
постепенен, а не носит скачкообразный характер, и 
кроме случайности, которая может управляться в соот-
ветствии с теорией вероятности, в задачах обработки 
изображений всегда присутствует три вида неопреде-
ленности: двусмысленность серости, геометрическая 
нечеткость, неопределенность знаний. 

Недостатком метода FCM является то, что он требу-
ет априорного задания числа классов и характеризуется 
неоднозначностью процедуры дефаззификации – важ-
ной составной части интерпретации результата. 

Отличительной особенностью нейронных сетей Ко-
хонена является адаптивность – автоматическое опре-
деление числа кластеров в исходном наборе данных. 
Однако, их применение наиболее эффективно в случае 
признакового пространства достаточно высокой раз-
мерности, получение которого при анализе геополей 
представляет неоднозначную и нетривиальную задачу. 
Различные модификации комбинированного использо-
вания нейросетевого и нечеткого подходов нацелены на 
соединение их достоинств – гибкости и адаптивности. 

Целью работы является демонстрация информа-
ционных возможностей метода, обеспечивающего 
более объективные результаты сегментации изобра-
жений за счет комплексного использования нечетко-
го и нейросетевого подходов: метода FCM – для 
формирования нового многомерного набора инфор-
мативных признаков на основе исходных яркостей, 
СКК – для последующей кластеризации полученных 
на первом шаге многомерных данных, на основе ко-
торых выполняется сегментация. 

В таком случае, с одной стороны, осуществляется ав-
томатическое формирование многомерного вектора 
входных данных для СКК, на основе отображения уров-
ней серого на нечеткую поверхность, используя функ-
цию преобразования членства. С другой стороны, фор-
мирование результирующего „композитного“ 
изображения по результату работы FCM производится с 
учетом значений функций принадлежности всех классов. 
Эти процедуры можно интерпретировать как процедуры 
фаззификации и дефаззификации соответственно. 

Основная часть. В концептуальных терминах 
изображение представляет собой набор из N наблюде-
ний (пикселей), каждое из которых можно рассматри-
вать как точку x в M-мерном пространстве. Извлече-
ние признаков описывается с помощью 
преобразования, которое переводит точку x в проме-
жуточную точку y  в c-мерном пространстве призна-
ков, причем c может быть как меньше M – снижение 
размерности или сжатие данных (обобщение), так и 
больше – расширение пространства признаков (для 
повышения чувствительности и достоверности). 

На рис. 1 демонстрируется зависимость разделимо-
сти кластеров от выбираемого признакового простран-
ства: кластера 2 и 3 неразделимы по признаку 1x , в то 
время как в пространстве 2x  они разделимы – их цен-
троиды имеют расстояние 2d  (обратное справедливо 
для кластеров 1 и 3). 

 
 
Рис. 1. Разделимость кластеров в различных призна-

ковых пространствах 
 

Сама кластеризация описывается как преобразо-
вание, которое отображает промежуточную точку y  
в один из классов c -мерного пространства решений  
( c – количество выделяемых классов).  

Возможности успешного осуществления проце-
дуры кластеризации, в первую очередь, зависят от 
степени различия самих данных.  

В основе методов сегментации слабоконтрастных 
изображений, обычно, лежит анализ информативных 
признаков, полученных с помощью преобразования 
на основе локального контраста, увеличивающих 
степень их различия. Сложность задачи заключается 
в ее неоднозначности – выбор различных типов пре-
образований значений яркости исходного изображе-
ния позволяет получить различные результаты.  

Концептуальная взаимосвязь между кластеризацией 
и теорией нечетких множеств основана на том, что при 
структуризации сложных образов необходимо учиты-
вать тот факт, что существует множество объектов 
(классов объектов), размытых по своей природе. Требо-
вание однозначности при кластеризации в таком случае 
является неадекватным, особенно при необходимости 
учета незначительных различий или для кластеров 
сложной формы, перекрывающихся между собой. Тео-
рия нечетких множеств и нечеткая логика предлагают 
мощные инструменты для представления и решения та-
ких задач на основе использования понятия нечетких 
кластеров и функции принадлежности объектов к ним, 
которая изменяется в интервале [0 ÷ 1].  

Задавая конкретное число классов нечеткой класте-
ризации, получаем трехмерную матрицу U , содержа-
щую значения функции принадлежности для каждого 
элемента входных значений, причем размерность треть-
ей координаты z  равна заданному числу классов.  

Последнее означает, что, в рамках метода FCM на 
основе исходных яркостей изображений, можно ав-
томатически получить новый ансамбль информатив-
ных признаков размерностью c , отражающий при-
сутствующую в данных неопределенность. При этом 
открывается возможность обработки многопарамет-
рового входного вектора признаков различной раз-
мерности, которая определяется числом классов не-
четкой кластеризации, нейронной сетью Кохонена.  
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Рис. 3. Визуализация функции принадлежности при 
нечеткой кластеризации FCM для двух различ-
ных классов (с=16) 

 
Кратко структуру работы алгоритма можно пред-

ставить в следующем виде [4]: 
1. Инициализация начальных значений исходных 

векторов синоптических весов jw  для каждого ней-

рона jm  (например, случайные значения из множе-
ства входных векторов). 

2. Выбор вектора X  из входного пространства. 
3. Поиск „нейрона-победителя“ (ближайшего узла) 

cm  с использованием критерия подобия. Для евклидова 
расстояния он определяется по формуле 

kjwx j ,...1),arg(min =− , где k  – количество нейро-

нов сети. 
4. Коррекция синоптических весов всех нейронов-

соседей: ))()(()()()1( )(, nwxnhnnwnw jxijjj −+=+ η , а 

для остальных узлов )()1( nwnw jj =+ , где n – номер 

шага; 0< )(nη <1– параметр скорости обучения, убы-
вающий с каждым шагом; )(, xjih  – функция окрестно-
сти (соседства) с центром победившего нейрона, опре-
деляющая силу взаимного влияния любой пары узлов 
сети – расстояние, на которое передается коррекция. 
Эти параметры динамически изменяются во время 
обучения с целью получения лучшего результата.  

5. Если разность целевых функций текущего и 
предыдущего меньше ε , где ε  – пороговое значе-
ние, то переходим к пункту 2.  

Экспериментальные результаты. Проверка ин-
формативных возможностей метода была проведена 
на модельных и реальных данных различной физиче-
ской природы. 

На рис. 4 представлен результат сегментации сла-
боконтрастного участка космоснимка (рис. 2, а –
акватория Черного моря) в целях обнаружения по-

тенциальных участков наличия углеводородных ре-
сурсов при различных значениях размерности СКК.  

Представленные эксперименты были проведены 
для входных значений, приведенных к диапазону 
0..1, коэффициент фаззификации 2=m , условие вы-
хода 510−≤EPS . Начальная инициализация центров 
классов для FCM производится на основе метода К-
средних, причем максимальное количество итераций 
при его использовании – 100. После FCM функция 
принадлежности к каждому классу трактуется как 
отдельное изображение, которые используются для 
обучения карты Кохонена. 

Архитектура СКК выбиралась с учетом того, что 
на результаты сегментации существенное влияние 
оказывает как общее число нейронов в сети, которое 
ограничивает максимально возможное значение кла-
стеров, так и число нейронов xn , yn  по осям x и y  

( yx nn × =5х2 и yx nn × =20х12). Использовались две 
фазы обучения (грубая и точная), с гауссовой функ-
цией модификации соседних нейронов. Диапазон из-
менения радиуса влияния нейрона для грубой фазы 
определяется как целая часть от значения 

( )22
1 yx nnr += , а для точной фазы как 5/12 rr ≈ .  

Полученные результаты показали существенное 
повышение детализации сегментированного изобра-
жения при увеличении числа классов в методе нечет-
кой сегментации и числа нейронов СКК. 
 

 
а    б 

Рис. 4. Результат иерархической сегментации кос-
моснимка для различного количества нейронов 
самоорганизующейся карты Кохонена : а – 10;  
б –240 

 
На рис. 5, а-в представлены примеры изображе-

ний различных геофизических полей участка Земной 
поверхности, анализ которых позволяет осуществ-
лять поиск аномальных участков.  

Результаты выполнения сегментации, на основе 
применения метода FCM, с числом классов с= 10 и 
иерархической сегментации – синтезировался деся-
тимерный массив изображений на основе значений 
функций принадлежности кластеров с последующим 
использованием СКК с числом нейронов  

yx nn × =20х12 – представлены на рис. 6, а и рис. 6, б. 
Визуальный анализ представленных результатов 

показывает, что в обоих случаях достаточно четко 
выделились области возможного наличия аномалий, 
причем на рис. 6 ,б они представлены с большей сте-
пенью детализации. 
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а    б 

  
в    г 

Рис. 5. Изображения геофизических полей участка Зем-
ной поверхности: а – гравитационное; б – элек-
трическое потенциальное; в – магнитное; г – RGB  

 

  
а    б 

Рис. 6. Результат сегментации изображений геополей: 
а – FCM ( с=10); б – сегментация yx nn × =240 

Выводы:  
– анализ и визуализация функций принадлежно-

сти классов, в рамках метода нечеткой кластериза-
ции, открывает дополнительные информационные 
возможности метода FCM, а также на его основе 
возможен переход к нечеткому описанию (фаззифи-
кации) исходных данных; 

– использование нейронной сети Кохонена позволя-
ет осуществить адаптивную дефаззификацию результа-
та метода FCM, упрощает интерпретацию результата, а 
так же, в определенной степени, и задачу автоматиза-
ции синтеза единого „композитного“ изображения; 

– повышение чувствительности и степени детали-
зации результирующего изображения возможно пу-
тем варьирования числа нейронов в сети Кохонена 
при фиксированном числе кластеров в алгоритме не-
четкой сегментации. 
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Мета. Підвищення чутливості візуального аналізу 
слабоконтрастних зображень Земної поверхні та гео-
фізичних полів. 

Методика. Збільшення розмірності простору ін-
формативних ознак зображення, що аналізується за 
рахунок використання методу нечіткої сегментації 
початкових даних, формування нового багатовимір-
ного масиву зображень на основі отриманих функцій 
приналежності класів із подальшою сегментацією 
нейронною мережею Кохонена. 

Результати. Розроблено та експериментально до-
сліджено метод сегментації слабоконтрастних зобра-
жень Земної поверхні та геофізичних полів. 

Наукова новизна. Запропоновано нову методику 
формування багатовимірного інформаційного прос-
тору, основаного на використанні зображень функції 
приналежності класів у рамках алгоритму нечіткої 
сегментації з подальшим адаптивним формуванням 
одного результуючого зображення. 

Практична значимість. Підтверджено інформа-
тивність методу результатами експериментальної пе-
ревірки на прикладах сегментації реальних слабокон-
трастних зображень. Чутливість процедури 
сегментації, у залежності від характеру поставленої 
задачі, може варіювати. 

Ключові слова: сегментація, зображення, функція 
приналежності, нейронна мережа, чутливість, адап-
тивність 

Purpose. To increase sensitivity of visual analysis of 
low-contrast images of Earth surface and geophysical fields. 
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Methodology. We have increased the dimension of 
the space characteristics of the analyzed information in 
the image by using the method of fuzzy segmentation of 
initial data, and have formed new multi-dimensional ar-
ray of images based on the obtained membership func-
tions of classes with subsequent segmentation of the Ko-
honen neural network. 

Findings. We have developed and experimentally 
proved the new method of segmentation of low-contrast 
images of the Earth surface and geophysical fields. 

Originality. The new method of formation of multi-
dimensional information space using images membership 

classes in the fuzzy segmentation algorithm followed by 
the formation of an adaptive single output image. 

Practical value. The informativity of the method has 
been approved by experimental testing on segmentation 
of real examples of low-contrast images. The sensitivity 
of the procedure of segmentation, depending on the na-
ture of the task may vary. 

Keywords: segmentation, image, membership func-
tion, neural network, sensitivity, adaptability 
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DISTRIBUTION OF SOLID PARTICLES AND GAS DISPERSIONS DURING 
INJECTION OF SUNKEN TWO-PHASE JET INTO LIQUID 

Цель. Изучение картины гидрогазодинамического взаимодействия и выявление наиболее эффективных ре-
жимов дутья – путей повышения экономичности ведения процесса. 

Методика. Экспериментальное исследование газожидкостного взаимодействия на прозрачной модели тех-
нологического аппарата. Модельная жидкость – вода, модельный газ – воздух (расход – 0,5 – 3,5 м3/ч). По оси 
сосуда устанавливалась трубка (фурма) с наружным диаметром 3 мм. Заглубление трубки в жидкость – 200 мм. 
Исследовалось три варианта фурм, которые различались по погружному концу, на котором варьировались па-
раметры наконечника (сопла). Два наконечника, являясь продолжением трубки, различались внутренним диа-
метром, а третий – V–образный насадок, выполненный из двух патрубков. Вдуваемая среда – полистирол (рас-
ход – 30 – 100 г/мин). Регистрация процесса велась на видеокамеру с затвором ∼ 1/2000 с, 25 кадр/сек в 
проходящем свете. Полученный видеоматериал обрабатывался на компьютере, в результате чего были выделе-
ны и оцифрованы для дальнейшего анализа оптические неоднородности, включающие как газовую фазу, так и 
конгломераты (уплотненные области) частиц твердой дисперсной фазы. Определены коэффициенты неравно-
мерности распределения этих параметров в диаметральном сечении сосуда.  

Научная новизна. Проведено экспериментальное исследование вдува заглубленной двухфазной струи в жидкость 
в ковше при различных конструкциях дутьевого устройства и режимах дутья газовой и дисперсной фаз. На основании 
анализа статистической обработки видеоизображений процесса выявлены эффективные режимы диспергации.  

Результаты. Установлено, что 2- кратное изменение скорости газа на выходе сопла не оказывает заметного 
влияния на величину неоднородностей и равномерность их распределения. Выявлено, что диспергация системы 
V-образным патрубком в 2 раза выше, а неравномерность распределения в 3 раза меньше, чем односопловым, 
что отвечает более эффективному и спокойному ведению процесса. Получена в безразмерных комплексах зави-
симость для расчета длины погружной двухфазной струи.  

Практическая значимость. Результаты исследований применяются при разработке схем внепечной обра-
ботки металла в чугуновозных ковшах. 

Ключевые слова: дутье в жидкость, обработка видеоизображения, фурма, газораспределение, струя, 
диспергация 

 
Введение.2  Ввод дисперсных присадок в высо-

котемпературные и агрессивные жидкости в потоке 
газовых струй является широко используемым тех-
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нологическим приемом в промышленности: в гор-
норудной – флотация, в металлургии – конвертерная 
выплавка стали и внепечная обработка в ковшах, в 
химической промышленности – реакторы различно-
го назначения. Наиболее часто этот прием реализу-




