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Предложен метод оценивания параметров полигауссовского распределения и алгоритм первичного ло-
кального распознавания изображений мозаичного типа. 

* * * 
Запропоновано метод оцінювання параметрів полігауссовського розподілу і алгоритм первинного ло-
кального розпізнавання зображень мозаїчного типу. 

* * * 
The method of parameter estimation of Mixture of Gaussians and primary local recognition algorithm are pro-
posed. 

 
При улучшении качества изображений, обна-

ружении малоразмерных объектов и детектировании 

границ применяют методы первичного локального 

распознавания изображений (ПЛРИ) [1,2]. При этом, 

как правило, необходимо оценить дисперсию адди-

тивной или мультипликативной помехи. 

Кроме того, другой проблемой, возникающей 

при обработке изображений, является повышение 

быстродействия алгоритмов фильтрации, обнаруже-

ния малоразмерных объектов и детектирования гра-

ниц. Методы ПЛРИ на основе экспертных систем 

[3] и нейросетей [1,2] требуют больших вычисли-

тельных затрат. 

Следовательно, актуальным является  повыше-

ние быстродействия методов ПЛРИ и  автоматиза-

ция оценивания дисперсии аддитивной или мульти-

пликативной помехи. 

Предлагаются два метода. Первый позволяет 

оценить дисперсию мультипликативной помехи 2  

на изображениях мозаичного типа. При этом анали-

зируется гистограмма фрагмента изображения. Мо-

заичные изображения состоят из набора площадок 

(однородных или малоразмерных объектов) с посто-

янной отражательной способностью (рисунок) [4]. 

Второй метод, предложенный в этой работе, 

является алгоритмом ПЛРИ на основе 3  правила 

и анализа гистограммы распределения интенсивно-

стей пикселов изображения. 

    
Тестовое изображение мозаичного типа 

 

Плотность распределения значений пикселов 

изображения мозаичного типа, например фрагмента 

радиолокационного изображения или мондриана, 

может быть представлена суммой элементарных 

распределений, таких, как экспоненциальное, рэле-

евское, гауссовское или гамма-распределение [5,6] 
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где  jP - априорная вероятность того, что пиксел 

lkx  был сгенерирован j -й компонентой смеси 
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элементарных  распределений;  jxp lk - условная 

плотность вероятности того, что пиксел lkx  был 

сгенерирован j -й компонентой; J - количество 

элементарных распределений.  

Например, на рисунке показано шесть контра-

стов или семь различных уровней ( 7J ), которые 

применялись при моделировании изображения. 

Некоторые фрагменты изображения, получен-

ные радиолокатором бокового обзора, можно опи-

сать полигауссовским распределением, при этом 

условная плотность вероятности  jxp lk  являет-

ся гауссовской 
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где nx - это n -й пиксел после лексикографи-

ческого упорядочения по строкам изображения lkx ; 

j ,  j - соответственно математическое ожида-

ние и среднеквадратическое отклонение j -й ком-

поненты полигауссовского распределения. 

С другой стороны, модель изображения, иска-

женного мультипликативной помехи, полученное, 

например, радиолокатором бокового обзора, может 

быть представлена в следующем виде: 

    nnn Ix  1 ,  JnI  ,..., 11 , 

где nI - не искаженное помехами (истинное) 

изображение; n  - случайная величина с нулевым 

математическим ожиданием и единичной дисперси-

ей; 2 - относительная дисперсия мультипликатив-

ного шума. Относительная дисперсия мультиплика-

тивной помехи может быть  вычислена как отноше-

ние дисперсии j -й составляющей к квадрату мате-

матического ожидания соответствующей компонен-

ты. 

После гомоморфного (логарифмического) пре-

образования и нормировки s (например, для изо-

бражения с 255 уровнями градации серого 

46.0184s ) получим [1,2] 

nsnnn Isxsy  lnln , 
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где ny - изображение nx  после гомоморфного 

преобразования; h
nI - значение n -го пиксела ис-

тинного изображения nI  после гомоморфного пре-

образования. Это приближение основано на том, что 
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Следовательно, после гомоморфного преобра-

зования модель изображения ny  можно предста-

вить в следующем виде: 
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Таким образом, необходимо оценить значения 

параметров  jP , h
j  и 2

s , число параметров 

равно 12 J , например, при 7J  число пара-

метров равно 15.  

Оценки параметров модели (5) могут быть по-

лучены на основе градиентных методов оптимиза-

ции или на основе итеративного метода, в англоя-
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зычной литературе называемого 

Expectation-Maximization (EM) алгоритмом [6].  На-

звание итеративного алгоритма произошло от на-

звания двух этапов вычисления – E-шага 

(Expectation) и M-шага (Maximization), которые вы-

полняются на каждом шаге итерации:   

1) E-шаг: определить величину  - математи-

ческое ожидание  величины  1,ln t
HJYp    при 

предварительно рассчитанной плотности распреде-

ления  1, t
nyjp  , где  NyyyY ,...,, 21 , 

 JJ H ,...,2,1 , а 1t - значения параметров 

модели (5)  jP , h
j  и 2

s  на ( 1t )-м шаге 

итерации; 

2) M-шаг:  найти такое значение параметров 

t , которое обращает в максимум функцию 

     HJ
tt JYpE

H
,ln, 1    при извест-

ной условной плотности распределения 

 1, t
nyjp  , для этого необходимо найти пер-

вую производную   по соответствующему пара-

метру   и приравнять ее к нулю: 0




. 

В результате гомоморфного преобразования 

удалось уменьшить число оцениваемых параметров 

на 1J . Кроме того,  была получена новая форму-

ла обновления оценки дисперсии 2
s  на М-шаге 

итерации EM алгоритма. Вывод формул  jP , h
j  

и 2
s  основан на методике, предложенной в работе 

[6]. Алгоритм оценки параметров модели (5) (обо-

значим его как алгоритм N1) на псевдокоде состоит 

из 12 пунктов: 

1) установить начальные приближения значе-

ний параметров  jP , h
j  и 2

s . На этом шаге 

могут быть использованы случайные значения, ко-

торые удовлетворяют требованиям (2), а также 

"грубые" оценки h
j  и 2

s , которые могут быть 

получены на основе каких-то априорных знаний; 

2) повторить 1n ; 

3) для  Nn :1  (E-шаг); 

4)     для  Jj :1 ; 

5) вычислить  jyp n   (см. (6)); 

6) вычислить  nyjp  
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7) окончание цикла по j ; 

8) окончание цикла по n ; 

9) для Jj :1  (M-шаг); 

10) обновить значения  jP , h
j  и 2

s  на 

основе следующих выражений: 
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11) окончание  цикла по j ; 

12) выполнять E-шаг и M-шаг до того момента, 

пока параметры модели (5) не обеспечат условия 

сходимости, например, выполнено фиксированное 

количество итераций или значения  1,  tt   не 

изменяются после нескольких шагов итераций.  
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Следует отметить, что алгоритм гарантирует 

сходимость к локальному минимуму, поэтому необ-

ходимо его выполнить с несколько раз различными 

начальными значениями параметров  jP , h
j  и 

2
s  и выбрать наилучший результат, например, на 

основе анализа  1,  tt  . 

Следовательно, результатом функционирова-

ния алгоритма являются параметры  jP , h
j  

и 2
s , т.е. априорная вероятность  jP  для компо-

ненты смеси с математическим ожиданием h
j  и 

дисперсией аддитивных помех 2
s . 

Оценка относительной дисперсии 2
s  может 

быть использована в предлагаемом ниже алгоритме 

ПЛРИ на основе анализа гистограммы распределе-

ний интенсивности значений пикселов в скользящем 

окне малого размера, например, 5х5 пикселов. 

Существует несколько различных модифика-

ций метода ПЛРИ [1,2]. Они основаны на том, что 

изображения анализируются в скользящем окне ма-

лого размера. При этом рассчитываются информа-

тивные признаки, например, показатели локальной 

активности или модифицированная гистограмма.  

Затем в подходе, основанном на экспертной 

системе, оцениваются плотности распределения 

этих признаков и решение о принадлежности к тому 

или иному классу выносится на основе  байесовско-

го подхода. При ПЛРИ на основе нейросетей с ради-

альными базисными функциями пространство при-

знаков для каждого класса аппроксимируется гипер-

сферами.  

Одним из недостатков методов ПЛРИ на осно-

ве нейросетей или экспертных систем являются 

большие вычислительные затраты на этапе обуче-

ния или получения плотности распределения пара-

метров.  

Предлагается метод распознавания, при кото-

ром в отличие от методов ПЛРИ на основе нейросе-

тей или экспертной системы нет необходимости 

создания обучающей выборки и обучения системы. 

Единственным параметром, который следует задать, 

является дисперсия аддитивных помех 2
s , которая 

может быть оценена, например, на основе метода, 

предложенного выше.  

При ПЛРИ необходимо распознать основные 

классы: однородные объекты, окрестности границ, 

малоразмерные объекты и окрестности малоразмер-

ных объектов, а также определить вспомогательные 

классы – выброс и окрестность выброса [1,2].  

Предложена следующая статистическая мо-

дель, которая может описать перечисленные выше 

классы при ПЛРИ 
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ji  ,    Jji ,...,2,1,  ,  

где n
i , n

j  - соответственно априорная вероят-

ность i -й и j й  компоненты полигауссовского 

распределения для n -го центрального пиксела 

скользящего окна. 

Модель (7) имеет больше параметров, которые 

необходимо определить, чем модель (5), потому что 

 jP - это априорная вероятность соответствующей 

компоненты полигауссовского распределения для 

всего изображения, а величины n
i , n

j - это  соот-

ветственно априорная вероятность i -й и j й  ком-

поненты для заданного положения скользящего ок-

на. Количество пикселов в скользящем окне незна-

чительно, поэтому применение ЕМ алгоритма для 

того, чтобы оценить параметры модели (7), нецеле-

сообразно. 
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Модель (7) основана на предположении, что 

вследствие того, что размер скользящего окна выби-

рается небольшой, то значения пикселов в скользя-

щем окне можно рассматривать как выборку данных 

с бимодальным распределением. При этом в модели 

(7) используются только две компоненты полигаус-

совского распределения (5).  

Модель (7) можно упростить (см. (8)) 

       jypiypyp n
n
in

n
in   1  ,  (9) 

1,0  n
j

n
i  ,  ji  ,    Jji ,...,2,1,  . 

Очевидно, могут быть три ситуации:  

1) n
j

n
i   ; 2) n

j
n
i   ; 3) n

j
n
i   . Следова-

тельно, всегда найдется такая компонента, которая 

имеет большую априорную вероятность либо рав-

ную  значению априорной вероятности другой ком-

поненты.  

Предложено оценить n
max , 

 n
j

n
i

n  ,maxmax  , а следовательно, и класси-

фицировать фрагмент изображения в скользящем 

окне на основе 3  правила, которое утверждает то, 

что вероятность попадания случайной величины, 

распределенной по гауссовскому закону с дисперси-

ей 2 , в интервал 3  относительно математи-

ческого ожидания составляет 0.997 [7,8]. 

Введем обозначение 
nN , где величина 

nN - 

это количество пикселов в скользящем окне, кото-

рые попадают в интервал ]3,3[ ss   , где 

 255,...,2,1 . 

Алгоритм ПЛРИ, предложенный в этой работе 

(обозначим его как Алгоритм N2), состоит из сле-

дующих двух этапов: 1) вычислить оценку n
max , 

для этого максимальное значение 
nN  для заданно-

го положения скользящего окна разделить на коли-

чество пикселов в скользящем окне L , 

LNn
n / maxmax 








 


 ; 2) на основе n

max  или 


nNmax  выбрать  соответствующий класс. 

Например, при 25L  распознавание выпол-

няется на основе табл. 1, где ОднОбъект, ОкрГрани-

цы, МалОбъект, ОкрМОбъекта, ОкрВыб соответст-

венно обозначают такие классы, как однородный 

объект, окрестность границы, малоразмерный объ-

ект, окрестность малоразмерного объекта и окрест-

ность выброса. При этом также анализируется при-

надлежность значения центрального пиксела сколь-

зящего окна к интервалу, соответствующему 


nNmax . 

Таблица 1.  
Правило распознавания при 25L  

 

В табл. 2 представлены результаты распознава-

ния тестового изображения нейросетью [1] (см. 

верхние значения ячеек) и предложенным алгорит-

мом. При этом оценка дисперсии 4762.62 s  

была получена Алгоритмом N1. Для оценки диспер-

сии использовались десять гауссовских компонент. 

Начальное значение дисперсии до выполнения алго-

ритма было равным девяти.  

Анализ табл. 2 показывает, что предложенный 

метод ПЛРИ на основе 3  правила и алгоритма 

оценки дисперсии 2
s  превосходит метод ПЛРИ на 

основе нейросети по вероятности правильности рас-

познавания классов. 

 


nNmax

 

Центральный 
пиксел принад-

лежит 
интервалу 

Центральный 
пиксел не при-

надлежит 
интервалу 

25 ОднОбъект ОднОбъект 
23,24 ОкрВыб Выброс 

22 ОкрВыб МалОбъект 
17…21 ОкрМОбъекта МалОбъект 
9…16 ОкрГраницы ОкрГраницы 
1…8 МалОбъект ОкрМОбъекта 
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Заключение 

Рассмотрены особенности представления изо-

бражений полигауссовскими моделями. Показано, 

что предложенные алгоритмы оценки относитель-

ной дисперсии мультипликативной помехи и алго-

ритм ПЛРИ на основе 3  правила позволяют по-

высить точность распознавания изображений. 
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Таблица 2. 

Результаты распознавания нейросетью и предложенным алгоритмом 
(значения на главной диагонали соответствуют вероятности правильного распознавания заданного класса, 

данные вне главной диагонали- ошибок распознавания) 
 

Классы ОднОбъект ОкрГраницы ОкрВыб Выброс МалОбъект ОкрМОбъекта 
ОднОбъект 0.98939 

0.99941 
- 
- 

- 
0.00056 

0.00028 
0.00003 

0.00439 
- 

0.00594 
- 

ОкрГраницы - 
- 

0.93550 
1.0 

- 
- 

- 
- 

0.03457 
- 

0.02993 
- 

ОкрВыб 0.03577 
- 

- 
- 

0.78711 
0.99975 

0.00058 
0.00008 

0.00964 
- 

0.16690 
0.00016 

Выброс - 
- 

- 
- 

- 
- 

- 
- 

- 
- 

- 
- 

МалОбъект - 
- 

- 
- 

- 
- 

0.06133 
- 

0.93867 
1.0 

- 
- 

ОкрМОбъекта 0.02009 
- 

0.05775 
- 

0.02033 
- 

0.00048 
- 

0.01901 
- 

0.88232 
1.0 

 


