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В ЗАДАЧАХ ОБРАБОТКИ ИЗОБРАЖЕНИЙ
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Для решения задачи восстановления изображений предложена нейронная сеть для реконструкции 
входных сигналов в предположении их взаимной статической независимости. Введенные алгоритмы 
вычислительно просты и предназначены для обработки информации в последовательном режиме по 
мере ее поступления.

НЕЙРОННАЯ СЕТЬ, АНАЛИЗ НЕЗАВИСИМЫХ КОМПОНЕНТ, ОБРАБОТКА ИЗОБРА
ЖЕНИЙ

Введение

Анализ независимых компонент [1] в общем 
случае связан с проблемой разделения смесей сиг-
налов с априори неизвестными характеристиками, 
поступающих из различных источников, и в на-
стоящее время достаточно широко используется в 
задачах обработки биомедицинской информации, 
данных, получаемых от линейных полей, диагнос-
тирования и тестирования сложных электронных 
систем и, что особенно интересно, при обработке 
(прежде всего восстановления) изображений, ис-
каженных возмущениями неизвестной природы. 

Особенно эффективно анализ независимых 
компонент может быть реализован на основе ней-
росетевого подхода [2-7], что создает предпосылки 
для обработки поступающих данных в реальном 
времени.

В анализе независимых компонент априори 
предполагается, что исходный n -мерный сигнал 
x t x t x t x tn( ) ( ( ), ( ),..., ( ))= 1 2

T  (здесь t – непрерывное 
время) воспринимается датчиками не в «чистом» 
виде, а в форме линейной комбинации так, что

y t a x t i ni ij
j

n

j( ) ( ), , ,...,=
=

∑ =
1

1 2

или в векторной форме

y t Ax t( ) ( )= ,

где  A R An n∈ ≠×
; det ;0  y t y t y t y tn( ) ( ( ); ( ),...; ( ))= 1 2

T . 
При этом полагается, что как сигналы x tj ( ) , так и 
матрица A  неизвестны. Задача состоит в разделении 
(реконструкции) входных сигналов в предположе-
нии их взаимной статической независимости и су-
ществования матрицы A-1 , обратной к неизвестной 
смешивающей матрице A . Что касается обработки 
изображений, то достаточно часто возникает задача 
не только их «очистки» – фильтрации от различного 
рода искажений и изменений, но и разделения сме-
си различных изображений, когда разные образы 
накладываются один на другой.

Именно в такой форме проблема впервые рас-
смотрена и решена Дж. Херольтом и К. Джуттеном 

[8-10], хотя введенная ими рекуррентная разделя-
ющая нейронная сеть на сегодня считается недо-
статочно эффективной. 

Рассматривая данную задачу с позиций нейросе-
тевого подхода, можно говорить о синтезе архитек-
тур и модернизированных алгоритмов обучения, 
обеспечивающих преобразование наблюдаемо-
го векторного сигнала y t y t y t y tn( ) ( ( ), ( ),..., ( ))= 1 2

T

в некий новый вектор s t s t s t s tn( ) ( ( ), ( ),..., ( ))= 1 2
T  с 

независимыми компонентами s ti ( ) , при этом ста-
тистически независимая от других компонент s ti ( )  
должна быть связана в некотором смысле с соот-
ветствующей компонентой x t( ) .

На рис. 1 приведена обобщенная схема нейро-
сетевой реализации анализа независимых компо-
нент.

Рис. 1. Нейросетевая реализация анализа  
независимых компонент

Элементарные нейронные структуры, рассмот-
ренные выше, могут быть обобщены на случай мно-
гомерного сигнала произвольной размерности n , 
при этом основные соотношения, описывающие 
данную ситуацию, могут быть записаны в виде

s t Wy t( ) ( )= ,

y t Ax t( ) ( )= ,

где W w Rij
n n= ∈ ×{ }  – матрица настраиваемых сина-

птических весов и приведена на рис. 2.
Как видно, данная архитектура полностью сов-

падает с конструкцией самоорганизующейся кар-
ты Т. Кохонена с одинаковым числом входов и вы-
ходов.
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Рис. 2. Нейронная сеть для анализа  
независимых компонент

1. Элементарная нейронная сеть для анализа 
независимых компонент и алгоритмы ее обучения

В качестве базового элемента нейросетевой 
системы для анализа независимых компонент рас-
смотрим элементарную двухвходовую подсистему, 
предназначенную для разделения ненаблюдаемых 
сигналов x t1( )  и x t2( ) . В настоящее время для ре-
шения этой задачи используются две основные ар-
хитектуры [2,7], приведенные на рис. 3 (а, б).

Пунктиром обведена часть, недоступная наблю-
дению, при этом неизвестные веса смешивающей 
матрицы a11 , a12 , a21 , a22  должны быть оценены с 
помощью настраиваемых синаптических весов w12  
и w21  путем соответствующей обработки сигналов 
y t1( ) , y t2( ) , s t1( ) , s t2( ) .

Обучение структур, приведенных на рис. 3, сво-
дится к нахождению в процессе настройки значе-
ний синаптических весов w12  и w21 , а в его основе 
лежит хеббовское правило [11] в непрерывном вре-
мени, модифицированное Джуттеном-Херольтом 
[9] с учетом статической независимости сигналов 
s t1( )  и s t2( ) .

Поскольку задачи обработки изображений ре-
шаются в цифровом виде, следует ввести дискрет-
ные алгоритмы обучения, получаемые с помощью 
цифрового квантования [12]:

w k w k k s k s k

w k w k k
12 12 1 2

21

1

1 21

( ) ( ) ( ) ( ( )) ( ( )),

( ) ( ) ( )

+ = +
+ = +

η ϕ ψ
η ϕ(( ( )) ( ( )),s k s k2 1ψ





где k N=1 2, ,...,  – текущее дискретное время; η( )k  
– параметр шага алгоритма обучения, выбираемого 
по аналогии с параметром шага в градиентных ал-
горитмах оптимизации.

а

б
Рис. 3. Элементарная нейронная сеть для анализа независимых компонент
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2. Искусственная нейронная сеть для анализа 
главных компонент и ее обучение

К настоящему времени известно достаточно 
большое число правил обучения такой сети в не-
прерывном времени [2, 5, 6, 10, 11], среди которых 
можно отметить:

– модифицированное правило Чихотского

dW
dt

t W I s t s t W= -η ϕ ψ( ) ( ( ( )) ( ( )))T ,

где W I( )0 = ; ϕ ϕ ϕ ϕ( ( )) ( ( ( )); ( ( )),..., ( ( )))s t s t s t s tn= 1 2
T ,  

ψ ψ ψ ψT ( ( )) ( ( ( )); ( ( ));...; ( ( )))s t s t s t s tn= 1 2 ;  I n n- ×( )  

единичная матрица;
– правило Чихотского-Амари-Янга

dW
dt

t I s t s t W= - -η ϕ ψ( )( ( ( )) ( ( )))T 1 ,

– правило, основанное на естественном гради-
енте Амари

dW
dt

t I s t s t W= -η ϕ ψ( )( ( ( )) ( ( )))T ,

– правило Кардоссо

dW
dt

t I s t s t s t s t

s t s t W

= - - +

+

η αϕ ψ

βψ ϕ

( )( ( ) ( ) ( ( )) ( ( ))

( ( )) ( ( )))

T T

T ,,

dW
dt

t I s t s t W= -η ϕ( )( ( ( )) ( ))) ,T

где α  и β  – некоторые параметры, заданные на ин-
тервале [0,1] и выбираемые обычно из эмпирических 
соображений.

Введем в рассмотрение алгоритмы дискретного 
времени, соответствующие указанным выше не-
прерывным правилам. При этом модифицирован-
ному правилу Чихотского соответствует алгоритм

W k W k k W k I s k s k W k( ) ( ) ( ) ( )( ( ( )) ( ( ))) ( )+ = + -1 η ϕ ψT ,

правилу Чихотского-Амари-Янга –

W k W k k I s k s k W k( ) ( ) ( )( ( ( )) ( ( ))) ( )+ = + - -1 1η ϕ ψT ,

правилу на базе градиента Амари –

W k W k k I s k s k W k( ) ( ) ( )( ( ( )) ( ( ))) ( )+ = + -1 η ϕ ψT ,

правилу Кардоссо –

W k W k k I s k s k s k
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и, наконец, 

W k W k k I s k s k W k( ) ( ) ( )( ( ( )) ( ))) ( ).+ = + -1 η ϕ T

В классе непрерывных нейронных сетей для 
анализа независимых компонент весьма эффек-

тивной показала себя сеть Чихотского-Унбехауэна 
[2], содержащая кроме фильтров высоких частот 
(ФВЧ) для исключения постоянной компоненты 
дополнительные фильтры низких частот (ФНЧ) 
для подавления нежелательных колебаний в вы-
ходном сигнале в процессе обучения. Данная сеть 
описывается правилами обучения вида

dwij t

dt
t si t s j t h t wij





( )
( ( ) ( ( )) ( ( ) ( )) )= ∗ -η β ϕ ψ α ,      (1)

dw t
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w i j nij
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, , , ,...,= =µ  1 2 ,                   (2)

где η
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=
1

1
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τ

=
1

; α > 0 ; β( )t ≥ 0 ; lim ( )
t

t
→∞

=β 0 .

Для решения задач обработки изображений 
вместо (1) и (2) целесообразно ввести их дискрет-
ные аналоги

 



w k w k k k s k s k

s k w k
ij ij i j

j ij

( ) ( ) ( )( ( ) ( ( )) ( ( )
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s k s k k s k s kj j s j j( ) ( ) )( ( ) ( ))(+ = + + -1 1η ,          (4)

w k w k w kij ij ij( ) ( ) ( ) ( )+ = - + +1 1 1µ µ  ,              (5)

отличающиеся тем, что вместо операции высоко-
частотной фильтрации в (1) используется операция 
исключения среднего, вычисляемого с помощью 
соотношения (4), и реализуемая с помощью блока 
исключения среднего (БИС), а вместо низкочас-
тотной фильтрации (2) – операция экспоненциаль-
ного сглаживания (5) с параметром забывания µ , 
реализуемая с помощью блока экспоненциального 
сглаживания (БЭС). На рис. 4 приведена схема БИС, 
а на рис. 5 – БЭС.

Рис. 4. Блок исключения среднего (БИС)

Рис. 5. Блок экспоненциального сглаживания (БЭС)
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На рис. 6 приведена архитектура нейронной 
сети для анализа независимых компонент на осно-
ве соотношений (3)-(5).

Выводы

Итак, в общем случае задача слепой сепарации 
может решаться на основе однослойных архитек-
тур, содержащих в качестве нейронов адаптивные 
линейные ассоциаторы и предназначенных исход-
но для решения задач анализа главных компонент. 
Модифицированы алгоритмы обучения, позволя-
ющие в реальном времени настраивать матрицу 
синаптических весов и обладающие высоким быс-
тродействием и простотой численной реализации. 
В итоге предложена архитектура сети слепой сепа-
рации и рекуррентная процедура ее обучения, поз-
воляющие обрабатывать сильно “зашумленные” 
нестационарные сигналы. Предложенная ней-
ронная сеть в процессе своего функционирования 
реализует лишь три элементарные операции сло-

Рис. 6. Нейронная сеть для анализа независимых компонент в дискретном времени

жения, умножения и сдвига назад, что делает ее ре-
ализацию крайне простой. Особенно актуальным 
это становится в случаях, когда обработка произ-
водится в последовательном on-line режиме.
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