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СЕТЬ  С  СИММЕТРИЧНОЙ  ФУНКЦИЕЙ  ПРЕОБРАЗОВАНИЯ 
НЕЙРОНОВ  ДЛЯ  ПОДАВЛЕНИЯ  ИСКАЖЕНИЙ  

И  ВОССТАНОВЛЕНИЯ  ИЗОБРАЖЕНИЯ 
 

Исследован и описан метод восстановления изображения, искажения которого удаляются на основе исполь-
зования сети с симметричной функцией преобразования нейронов. Рассмотрены модификации сети, кото-
рые после обучения представляют нелинейный фильтр, способный удалять нелинейные искажения  изобра-
жения. 
 

 
ВВЕДЕНИЕ 

При решении ряда исследовательских и при-
кладных задач все более широкое применение на-
ходят сети  с различными видами функции преоб-
разования нейронов. Это — сети с функцией пре-
образования нейронов, построенной на основе 
время-частотного распределения (ВЧР) Габора  
и некоторых других ВЧР (Вигнера—Вилле, крат-
ковременного преобразования Фурье) [1–4].1)  
В последнее время появляются варианты структу-
ры нейронных сетей с функцией преобразования 
нейронов, построенной на основе аффинных пре-
образований (Бертрана и вейвлет [5–8]) и сети  
с автоподстройкой  функции преобразования ней-
ронов (ФПН) [9]. Несмотря на то что для таких се-
тей получение самих значений ФПН сложнее, чем 
при традиционном ("сигмоидном")2) виде, при их 
использовании обычно требуется существенно 
меньшее количество нейронов и они оказываются 
более экономичными по числу параметров, под-
лежащих подстройке в процессе обучения сети. 
Это особенно важно при ограниченном объеме 
данных, которые требуется распределять на обу-
чающую и тестирующую выборки.  

В полной мере указанные соображения отно-
сятся к сетям с симметричной функцией преобра-
зования нейронов (СФПН)  [4, 10–12]. Особен-
ность структуры таких нейронных сетей (НС) со-
стоит в локализации элементов скрытого слоя  
в многомерном векторном пространстве (размер-

                                                 
1) Сокращение ВЧР используется наряду с ВЧП (время-
частотное преобразование). ВЧР больше отражает  ре-
зультат ВЧП [3]. Здесь аббревиатура ВЧР позволяет не 
дублировать "преобразование", которое мы далее со-
храняем за "функцией преобразования нейронов" сети.  
2) Так называемая сигмоидная ФПН связывает входное 
воздействие x на нейрон и его выход y соотношением  

[ ]1/ 1 exp( )y x= + − . 

ность которого идентична размерности входной 
информации) и в наличии СФПН, зависящей  
от (метрической) нормы разности векторов лока-
лизации элементов скрытого слоя и входного век-
тор-сигнала. Сниженное количество параметров, 
определяющих функционирование сети, сравни-
тельно с другими структурами (при равной раз-
мерности данных) обеспечивает сетям с СФПН 
определенное преимущество при решении задач  
аппроксимации функций, идентификации и клас-
сификации объектов, создании контроллеров.3) 
Кроме того, оказывается возможным применение 
сети с СФПН для адаптивного метода  снижения 
шума в многомерном измерительном сигнале и 
решения задачи восстановления изображения по 
его измерительному образу, искаженному группой 
факторов, сопутствующих регистрации.    

ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ 

При обработке и анализе изображения оно 
(сравнительно с первичным регистрируемым ви-
дом) оказывается искаженным за счет различных 
причин, среди которых шум (свойственный любо-
му сигналу), элементы интерференции и размытие, 
вызванное неточной фокусировкой, движением  
и нелинейностью пленки (при фотографической 
регистрации).4) В качестве общей модели (в дис-

                                                 
3) Основы формализации и методологию решения этих 
задач содержат работы [13–15]. 
4) Степень искажения ВЧР изображения зависит от вида 
регистрации. Так, при дистанционной регистрации объ-
ектов при плохой видимости, повышенной турбулент-
ности атмосферы, при использовании приборов ночно-
го видения, радиолокационных  или гидроакустических 
средств искажение может достигать экстремальных 
уровней. В этом случае должны исследоваться и при-
меняться специализированно ориентированные методы 
распознавания и идентификации таких изображений. 
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кретном времени) такого "искаженного" изобра-
жения могут быть приняты соотношения: 

[ ]( , ) ( , ) ( , )y m n g x m n m nη= + ,                      (1) 

( , ) ( , ; , ) ( , ),
k l

x m n h m n k l s k l
∞ ∞

=−∞ =−∞

= ⋅∑ ∑               (2) 

( )( , ) ( , ) '( , ) ''( , ),m n f x m n m n m nη η η= ⋅ +       (3) 

где использованы обозначения: s(m, n) — факти-
ческое изображение; (m, n) — наблюдаемое (ис-
каженное) изображение; '( , )m nη  и ''( , )m nη  — 
сигналы (процессы) шума; ( , ; , )h m n k l  — им-
пульсный отклик  на линейно воздействующее 
изображение s(k, l); ( ) и ( )g f… …  — это функ-
ции, одна из которых (g) представляет характери-
стики детектора зарегистрированного изображе-
ния, а другая (f) отражает механизмы формирова-
ния шума, связанного с регистрацией изображе-
ния. Шум ( , )m nη моделируется как сумма зависи-
мой от изображения компоненты ( )( , )f x m n ×  

'( , )m nη×  и независимой от изображения компо-
ненты ''( , )m nη . 

Метод восстановления изображения включает 
максимально приближенное к реальности модели-
рование процессов искажения и применение при-
ближенно обратного процесса к искаженному изо-
бражению { }( , )y m n , чтобы реконструировать 
первоначальное фактическое изображение 
{ }( , )s m n .5) Эффективность метода восстановления 
изображения зависит от доступности и полноты 
знания о процессе искажения и от структуры про-
цедур обработки, используемых для получения 
первичного фактического изображения. После вы-
бора такой структуры и критерия качества рекон-
струкции изображения может осуществляться оп-
тимальная  оценка первоначального изображения. 

Для восстановления изображения (ВИ) приме-
нялись как линейные методы обработки (исполь-
зующие фильтр Винера или рекурсивный фильтр 
Калмана [16] и основанные на линейной модели 
формирования искажений), так и нелинейные ме-
тоды (метод максимального правдоподобия, или 
максимальной апостериорной вероятности [17, 
18]). Эти методы отличаются друг от друга моде-
лью формирования искажения и набором проце-
дур, ведущих к восстановлению изображения. Од-
нако каждый из этих методов основывается на до-
                                                 
5) Можно говорить об операторе, или совокупности опе-
раций, отражающих формирование изображения с есте-
ственными искажениями, и соответствующей совокуп-
ности операций (обратного оператора), восстанавли-
вающих (в возможно более полной форме) первичное 
фактическое изображение. 

вольно детальном представлении о  модели иска-
жения изображения.  

Сравнительно недавно для ВИ были  использо-
ваны нелинейные фильтры, основанные на поряд-
ковых статистиках (ПС) и способные подавлять 
независимый аддитивный импульсный шум. Но 
относительно искажений, зависящих от изображе-
ния, эти фильтры также оказываются неэффектив-
ными. Таким образом, традиционное использова-
ние как линейных, так и нелинейных методов об-
работки изображения базируется на корректном  
и полном представлении о виде модели искаже-
ний. Поэтому неадекватность или неполнота пред-
ставлений о модели (в частности, при зависимости 
искажений от самого изображения) приводит к не-
удовлетворительному качеству ВИ.  

Утверждение справедливо для различных под-
ходов к ВИ,  в том числе для метода, основанного 
на обучении с использованием образцов изобра-
жений. Так, если исходное изображение {s(k, l)}  
за счет неизвестного механизма искажения пере-
ходит в {y(k, l)}, то оценка {s(k, l)} по критерию 
минимума среднеквадратичной ошибки (МСКО) 
является оценкой условного среднего. Практиче-
ски в этом случае часто используется "окно" 
(2K+1)(2L+1) отсчетов искаженного изображения 
{y(k, l)}, которое имеет центром пиксель (m, n). 
Оценка ˆ( , )s m n по критерию МСКО с ограничени-
ем выражается соотношением: 

( ),ˆ( , ) E ( , )| ( , ) ,K Ls m n s m n m n= Y                (4) 
где 

6)  

,

, 1,..., ;
( , ) ( , )

, 1,...,K L

k K K K
m n y m k n l

l L L L
⎧ ⎫= − − +⎪ ⎪= − −⎨ ⎬= − − +⎪ ⎪⎩ ⎭

Y . 

Кроме специального случая, когда сигнал  
и шум гауссовы и аддитивны, эта оценка является 
нелинейной функцией от , ( , )K L m nY . Поэтому из-
за неполноты знания процессов искажения функ-
ционал (4) обычно неизвестен. 

Новые возможности решения задачи ВИ от-
крывает использование нейронных сетей (НС). НС 
способны аппроксимировать нелинейные зависи-
мости сигналов в многомерном. пространстве, 
обучаться на основе предъявления выборок, отра-
жающих специфику входной информации, и таким 
образом адаптироваться к виду данных, посту-
пающих на вход НС [19–21]. В частности, при дос-
таточной статистической информации в виде при-
меров — аналогов изображений НС может быть 
обучена аппроксимировать нелинейное отображе-
ние (4). В этом направлении исследована возмож-
ность реализации задачи ВИ с нелинейными вида-

                                                 
6) Е — символ математического ожидания (вероятност-
ного усреднения). 
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ми искажения на основе использования сети  
с СФПН. 

СЕТЬ С СИММЕТРИЧНОЙ ФУНКЦИЕЙ 
ПРЕОБРАЗОВАНИЯ НЕЙРОНОВ:  

ЕЕ ОБУЧЕНИЕ И  МОДИФИКАЦИИ 

Структура сети  с СФПН включает слой вход-
ных узлов (с числом, равным размерности вход-
ных векторов), скрытый слой  с СФПН и выход-
ной слой с линейной ФПН.7) Нейроны с СФП ха-
рактеризуются (многомерным) вектором своего 
положения и зависимостью реакции на входное 
воздействие  в виде функции (ФП), зависящей от 
расстояния (нормы разности) между входным век-
тором и вектором положения нейрона [11, 12, 22].   

 Сеть размера М (по числу центров с СФПН), 
принимающая на входе .Nвх∈X R и получающая на 
выходе .Nвых∈Y R , выполняет отображение 

. .( ): N Nвх вых→y x R R , согласно соотношению 

( )
1

( ) || ||
M

j j
j

ϕ
=

= ⋅ −∑y x w x c ,                 (5) 

где М — число центров с СФПН; ( )ϕ … — нели-
нейная функция  преобразования нейронов (ФПН); 
|| ||… — символ L2 -нормы; вектор весов выхода 
сети — ( ). 1N

j
вых j M∈ ≤ ≤w R ; параметры, назы-

ваемые центрами сети с СФПН, — 
( ). 1N

j
вх j M∈ ≤ ≤c R .  

Наиболее  часто  в  качестве  ФПН  использует-
ся  гауссиан — функция  . .( ): ,N N

Г
вх вых→f x R R  ко-

торая выполняет отображение 

( )2 2

1

( ) exp || || /
M

Г j j j
j

σ
=

= − −∑f x w x c ,  

где σj — параметр, определяющий область опре-
деления ФПН (ее "размытие" относительно точки 
cj). По сравнению с персептроном сеть с СФПН 
обучается быстрее, дает лучшее представление  
о поведении сети при обучении и управлении им, 
но для задач с размерностью входного простран-
ства . 10вхN >  имеет несколько большее число цен-
тров скрытого слоя.  

Обучение сети (с настройкой всех ее парамет-
ров) осуществляется методом МСКО на основе 
стохастического градиента (СГ): по входу xn, вы-

                                                 
7) Сокращения ФПН, СФП и ФП используются как усе-
ченные варианты СФПН (симметричная функция пре-
образования нейронов). В процедуре нелинейного 
представления входного вектор-сигнала ФПН можно 
трактовать как  функцию, порождающую базис. 

ходу yn и желаемому выходу dn на момент n (вре-
мени обучения) формируется ошибка en = dn – yn,  
и каждая составляющая θi вектора θ параметров 
сети подстраивается по алгоритму СГ в соответст-
вии с соотношением 

2

, 1 ,
,

|| ||n
i n i n i

i n

θ θ µ
θ+

∂= − ⋅
∂

e ,                     (6) 

где iµ  — скорость обучения для параметра ,i nθ  
(величина iµ  уменьшается по мере обучения се-
ти).  

Параметры сети , ,j j jσw c  настраиваются в со-
ответствии с соотношениями (7): 

2
,

, , 1 , 2
,

|| ||
exp ;n j n

j n j n j n w
j n

µ
σ+

⎛ ⎞− −
∆ = − = ⋅ ⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠

x c
w w w  

, , 1 ,

2 2
, ,T

, 3 2
, ,

|| || || ||
exp ;

j n j n j n

n j n n j n
n j n

j n j n
σ

σ σ σ

µ
σ σ

+∆ = − =

⎛ ⎞− − −
= ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠

x c x c
e w

 

, , 1 ,

2 2
, ,T

, 3 2
, ,

|| || || ||
exp .

j n j n j n

n j n n j n
c n j n

j n j n

µ
σ σ

+∆ = − =

⎛ ⎞− − −
= ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠

c c c

x c x c
e w

 

Перед обучением производится инициализация 
параметров: 

― весам { }, 1,2,...,j j M=w придаются малые 
случайные значения или нули; 

― начальное положение центров СФПН опре-
деляется как среднее для групп векторов, полу-
ченных по алгоритму кластеризации { }ix  (из со-
става обучающей выборки) на М групп;  

― для всех ФПН-узлов сети принимается оди-
наковое значение σi = σ, равное среднему значе-
нию расстояний, которые наиболее близки  к вы-
бранным центрам скрытого слоя сети.  

 Модификация сети  производится путем ви-
доизменения вида ее функций преобразования 
нейронов (скрытого слоя) с заменой расстояния 
Фробениуса (т. е. привычной нормы L2) на рас-
стояние Махалонобиса [23]. При этом j-я ФПН  φj 
представляется в виде 

( ) ( )T 1

( ) exp ,
2

j j j
jϕ

−⎧ ⎫− −⎪ ⎪= −⎨ ⎬
⎪ ⎪⎩ ⎭

x c Σ x c
x          (8) 

где jΣ — ковариационная матрица группы { }ix из  
j-го кластера. Такая форма ФПН позволяет полу-

(7)
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чить лучшее локальное представление коррелиро-
ванных входных данных. 

Другой тип модификации включает использо-
вание нормализации ФПН. Для гауссовой формы 
ФПН в этом случае выход сети fнорм. определяется 
соотношением 

.
.

1

( ) ( ),
M

норм
норм j j

j

ϕ
=

= ⋅∑f x w x                     (9) 

где нормализованная функция преобразования 
нейронов имеет вид: 

( )
( )

2 2
.

2 2

1

exp || || /
( )

exp || || /

j jнорм
j M

j j
j

σ
ϕ

σ
=

− −
=

− −∑

x c
x

x c
.           (10) 

Сеть с ФПН такого вида имеет несколько лучшие 
свойства в задачах, связанных с  многомерным ин-
терполированием. 

В расширенной модификации сети, кроме нор-
мализации ФПН по (10), используется смещение 
векторов {wi} весовых параметров сети на линей-
но преобразованные расстояния входного вектора 
x до соответствующих центров ФПН. Выход сети, 
модифицированной таким образом, описывается  
соотношением    

. 1

.

1 . 1 . . . 1

.; ( )

( ) ( ),

вых

M
норм

j j j j
j вых вых вх вх

норм сспс

ϕ

×

= × × ×

=

⎛ ⎞= + ⋅ − ⋅⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑

f x

w G x c x           (11)
 

где . ( )норм
jϕ x  определено в (10), { }jG — матрицы 

размера . .вых вхN N× , определяющие сплайн-смеще-
ние весовых параметров сети {wj}.8) Линейное 
смещение весов, учитывающее степень удаленно-
сти входного вектора от центров ФПН, обеспечи-
вает использование  информации о градиенте же-
лаемой функции  в окрестности каждого центра. 
(Такая информация не используется не только в 
основном варианте сети с гауссовой ФПН, но и в 
ее модификации с нормализованными ФПН).  Та-
ким образом, модифицированная сеть с нормали-
зацией ФПН и ССПС имеет преимущества в более 
совершенной форме представления функций. Для 
нее применима простая и эффективная форма 
многомерного алгоритма оптимизации по методу 

                                                 
8) Такое преобразование весовых параметров НС по су-
ти является сплайн-смещением параметров {wi} сети 
(ССПС), относящихся к i-центрам ФПН.  Поэтому в ка-
честве индекса функции f, описывающей выход сети 
при такой модификации,  использована мнемоника 

.;норм сспсf , которая напоминает о виде модификации 
НС. 

Ньютона, сеть  обучается точно воспроизводить 
линейное отображение, в то время как сеть в ос-
новном варианте позволяет лишь приближенно 
воспроизводить отображения такого класса.  

 Показатели эффективности функционирова-
ния НС (обучения, тестирования и точности реа-
лизации основной функции сети) должны обеспе-
чиваться не только при аппроксимации детерми-
нированных функций, но и в более сложном слу-
чае, когда вход и выход НС связаны стохастиче-
ской зависимостью. При этом вход x и выход y 
рассматриваются как реализации случайных век-
торов X и Y, которые статистически зависимы. 
Если имеется полное статистическое описание 
данных, то оценка Ŷ величины Y при заданном 
только входе X = x может быть получена по кри-
терию МСКО:  ˆ ( ) E( | )МСКО = =Y x Y X x . В общем 
случае эта оценка является нелинейной функцией 
от x, и хотя полное статистическое описание X и Y 
доступным бывает редко, в большинстве случаев 
оптимальная оценка может быть вычислена. Что-
бы преодолеть недостаток точного знания, прини-
мается некоторая параметрическая статистическая 
модель и используются данные, чтобы сделать эту 
модель разумно объясняющей и приводящей в 
адекватное соответствие совокупность входных  
и выходных данных (имеющихся в качестве обу-
чающего материала). Такое моделирование затем 
используется для создания самой обрабатываю-
щей НС.  При этом подходе параметры НС приоб-
ретают статистическую интерпретацию, отра-
жающую использованное описание данных.9)  

 Описанные выше варианты модификации 
сетей с СФПН использованы для сопоставления  
с оценкой сравнительной эффективности восста-
новления изображений при использовании сетей  
с различной структурой ФПН. Наиболее адекват-
ной модификацией НС для этой задачи является 
сеть с ФПН на основе суммы гауссианов. Эта сеть 
может служить параметрической статистической 
моделью. НС достаточно проста, а форма ее ФПН 
(φΣГ) имеет отчетливую аналитическую трактовку. 

Принимается, что вход и выход сети (X и Y) 
принадлежат смеси M групп векторов (соответст-
венно размерности Nвх. и Nвых.) с гауссовыми рас-
пределениями и при вероятностях jλ  (j = 1,…, M)  
для каждой из групп, т. е. jλ = Вер-сть{Данные (X 

и Y)∈ Группе j}. При этом ( )TT T,j j j=Z X Y  — га-

                                                 
9) НС, основанные на параметрическом статистическом 
моделировании ("вероятностные" НС), пока исследова-
ны применительно к задачам классификации, в которых 
желаемый выход сети — индикаторы определенных 
классов, т. е детерминированные функции, а не стохас-
тические переменные. 
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уссов случайный вектор для данных (X и Y), по-
ступающих из группы j; mj и Σj — среднее значе-
ние и ковариационная матрица случайного (сто-
хастического) вектора Zj : 

( )

( ) ( )

. .

. .
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j

jN N

j j j
j

j j j
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+ ×
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= = −
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Σ

x y y

Σx y Σy x X Y c w

    (12) 

где  

( ) ( )
. .1 1

E , E ,j j j j
N Nвх вых× ×

= =c X w Y  

( )
. .

T TE ,j j j j j
N Nвх вх×

= −Σx X X c c  

( )
. . . .

T TE .j j j j j
N N N Nвых вых вых вых× ×

= −Σy y y w w  

С учетом обозначений (12) у сети, построенной 
на использовании в структуре суммы гауссианов 
(ΣГ), функция ΣГ

jϕ  преобразования нейронов  для 
j-го центра  выражается соотношением  
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Символ jΣx  имеет значение определителя матрицы jΣx  (см. (12)), например, |A| — определитель мат-
рицы А.  

Параметры гауссовой модели (т. е. { } { } { } { } { }, , , , иj j j j j j jλ w c Σ x Σ y Σ x y — все для j = 1, 2,…, M) 

становятся параметрами анализируемой нелинейной НС. Оценка ˆ ( )Y x  по критерию МСКО неизвестно-
го выхода Y при данном только X = x  для принятой модели определяется соотношением: 
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Таким образом, при данном входном воздейст-

вии x НС (размера M — по количеству центров в 
срытом слое), построенная с использованием в 
структуре суммы гауссианов (ΣГ), дает на выходе 
вектор fΣГ , который определяется выражением  

fΣГ = ( ) ( ) ( )
1 ΣГ

1

M

j j j j j j
j

ϕ
−

=

⎛ ⎞
+ ⋅ ⋅ − ⋅⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ w Σx y Σx x c x ,  (15) 

где ( )ΣГ
jϕ x  дано выражением (13). 

Нейронная сеть с суммой гауссианов (НС_ΣГ) 
имеет нормализованные ФПН (т. е. 

ΣГ
1

( ) 1M
jj

ϕ
=

=∑ x ), и ей свойственны особенности 
одновременно двух рассмотренных выше модифи-
каций НС с СФПН:  

― сети с "эллиптической" ФПН (8), у которой 
 

вместо расстояния в виде нормы L2 использовано 
расстояние Махалонобиса; 

― сети, использующей смещение весовых па-
раметров {wi}  на линейно преобразованные рас-
стояния входного вектора x до соответствующих 
центров ФПН (11).  

Другими словами, модификация НС, исполь-
зующая в структуре сумму гауссианов, расстояние 
Махалонобиса, сплайн-смещение весовых пара-
метров и нормализацию ФПН, в определенной 
степени объединяет все достоинства проанализи-
рованных выше (менее общих) форм  модифика-
ции НС.  НС_ΣГ построена на легко трактуемой 
статистической основе, которая позволяет для 
обучения использовать алгоритмы стохастическо-
го градиента, МСКО или максимального правдо-
подобия.  
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ВОССТАНОВЛЕНИЕ ИЗОБРАЖЕНИЙ  
С ИСПОЛЬЗОВАНИЕМ СЕТЕЙ С СФПН  

И ИХ МОДИФИКАЦИЙ 

Модель искажений изображения, описанная 
выше, может быть выражена в более общей форме 
соотношением (16) при обозначении (17) для рас-
ширенной матрицы Wm,n , которая включает зна-
чения исходного первоначального сигнала s и фо-
на η (в пикселях) изображения: 

,( , ) ( )m ny m n G= W ,                              (16) 

,

u

u

( , ) ( , )

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

( , ) ( , )

m n

l l u l

l u u

l l u l

l u u

s m K n L . . . s m K n L
. . . . . . . . . 

s m K n L . . . s m K n L
s m K n L . . . s m K n L

. . . . . . . . . 
s m K n L . . . s m K n L

=

+ + + +⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎜ ⎟+ + + +

= ⎜ ⎟
+ + + +⎜ ⎟

⎜ ⎟
⎜ ⎟⎜ ⎟+ + + +⎝ ⎠

W

.     (17) 

Функция G отображает входную матрицу ,m nW  
размера [ ] [ ]2( 1) 2( 1)u l u lK K L L− + × − +  в уровень 
y(m, n) серого для пикселя (m, n);  s(m, n) — же-
лаемый первоначальный уровень серого пикселя 
(m, n); { }( , )m nη  — независимый одинаково рас-
пределенный шум. Размер памяти искажений оп-
ределен как ( ) ( ){ }max ,u l u lK K L L− − , т. е. рас-
смотрен только механизм пространственно-инва-
риантного искажения изображения, который удо-
бен при создании обучающей выборки изображе-
ний методом математической имитации. 

Сеть с СФПН или одно из ее расширений ис-
пользуется как (пространственно-инвариантный) 
нелинейный фильтр. Такой нейросетевой фильтр 
обучается с помощью набора, состоящего из не-
скольких пар исходных (первоначальных) и иска-
женных изображений. Для сети ФПН на основе 
суммы гауссианов использован алгоритм стохас-
тического градиента. Во время обучения желае-
мые значения выходов НС реализуются в виде ве-
личины уровней серого10) пикселей исходного изо-
бражения (или изображений обучающей выборки): 
для пикселя (m, n) желаемый выход — s(m, n), где 
{s(m, n)} — первоначальное изображение.  
У фильтра ВИ входной вектор для пикселя (m, n) 
составлен из Nвх. величин уровней серого (ВУС)  
 

                                                 
10) В случае цветного изображения желаемым выходом 
НС является 3-мерный вектор, включающий три цвето-
вых компонента  пикселя. 

у пикселей, принадлежащих окну, которое цен-
трировано на пикселе (m, n), и представляющих 
искаженное изображение  {y(m, n)}. Для квадрат-
ного окна размера (2 1) (2 1)L L+ × +  размерность 
Nвх. входного вектора сети равна 2(2 1)L + , а вход-
ной вектор для пикселя (m, n) — это YLL(m, n), оп-
ределенный в соотношении (4) при K = L. Оценен-
ную  ВУС пикселя (m, n) дает выход сети для вхо-
да  YLL(m, n). Во время обучения сети окно пере-
мещается пиксель за пикселем, чтобы для после-
довательного обучения покрыть полностью обу-
чающее изображение. 

Если используется более чем одна пара перво-
начального и искаженного изображений, то про-
должением обучения с использованием этих пар 
(при условии полного подобия механизма искаже-
ния изображений) достигаются лучшие показатели 
функционирования (ВИ) сети. Кроме того, про-
цесс обучения может быть повторен несколько раз 
на одном и том же наборе обучающих  изображе-
ний. После окончания обучения (критерием кото-
рого может быть достижение приемлемого значе-
ния среднеквадратичной ошибки ВИ) сеть исполь-
зуется для восстановления искаженного изобра-
жения, первоначальный вид которого неизвестен. 
Оценка обобщения НС выполнена на (отличном от 
обучающего) тестовом наборе изображений, кото-
рые получены при условиях, с достаточно адек-
ватным механизмом искажения.11) 

Сопоставление результатов ВИ проведено для 
трех вариантов НС:  

1) базовая сеть с гауссовой СФПН и метрикой 
L2  для расстояния входного вектора от центров 
НС;  

2) модифицированная сеть с нормализацией 
ФПН того же типа и сплайн-смещением весовых 
параметров (выражения (10), (11));  

3) модифицированная сеть, построенная на 
группе гауссианов, использующая нормализацию, 
расстояние Махалонобиса и преобразованное 
сплайн-смещение весовых параметров (выражения 
(12)−(15)).  

Предварительные результаты проведенного в 
настоящее время неполного изучения и сопостав-
ления работоспособности и эффективности ука-
занных вариантов структуры сети, а также сравни-
тельной скорости их обучения, позволяют сфор-
мулировать некоторые   положения.   

― У каждой из рассмотренных выше трех мо-
дификаций сети показатели точности и скорости 
обучения лучше, чем у трехслойного персептрона 

                                                 
11) Проверка "обобщения" сети осуществляется путем 
оценки ее работы на парах изображений (аналогично 
стадии обучения), не входящих в обучающую выборку, 
т. е. не предъявлявшихся ранее. 
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и у сети с ФПН в виде фильтра Вольтерра второго 
порядка12). 

― Показатели точности ВИ достаточно быстро 
улучшаются при увеличении числа узлов скрытого 
слоя до 20, после чего дальнейшее наращивание 
числа узлов не дает значимого улучшения показа-
телей. 

― Показатели точности ВИ у третьей модифи-
кации сети (с расстоянием Махалонобиса, норма-
лизацией ФПН и сплайн-смещением весовых па-
раметров) несколько хуже, чем у сети с гауссовой 
СФПН и у нее модификации с нормализацией 
ФПН. 

В качестве тестовых примеров использованы 
синтезированные изображения, полученные:  

― как аддитивная смесь гауссова шума и нели-
нейного преобразования двумерной авторегрессии 
второго порядка сигнала (матрицы пикселей) ис-
ходного изображения, которое имитирует нели-
нейное искажение анализируемого изображения; 

― как нелинейное преобразование суммы сиг-
нала и гауссова шума. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Исследован и описан метод восстановления 
изображения, искажения которого удаляются на 
основе использования сети с симметричной функ-
цией преобразования нейронов. Особенность 
структуры такой сети состоит в локализации эле-
ментов скрытого слоя в многомерном векторном 
пространстве (размерность которого идентична 
размерности входной информации) и в наличии 
СФПН, зависящей от (метрической) нормы для 
разности векторов локализации элементов скрыто-
го слоя и входного вектор-сигнала. Сниженное ко-
личество параметров, определяющих функциони-
рование сети, сравнительно с другими структура-
ми обеспечивает сетям с СФПН определенное 
преимущество при решении многих задач, в том 
числе задачи снижения шума в многомерном из-
мерительном сигнале и восстановления изображе-
ния по его измерительному образу, искаженному 
группой факторов, сопутствующих регистрации. 
Для описания вида размытия изображения 
("блëра", или искажения) использована наиболее 
общая модель, которая включает многофазное 
преобразование исходного (двумерного) сигнала  
                                                 
12) ФПН на основе фильтра Вольтерра   второго порядка 

имеет вид: 
. .

.
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сопоставления модификаций  сети с СФПН и  сети на 
основе фильтра Вольтерра использованы данные рабо-
ты [24] по идентификации нелинейной системы с по-
мощью сети такого вида, т. е. задачи, близкой по слож-
ности к ВИ. 

и нелинейное формирование аддитивного шума.    
Рассмотрены три модификации сети с СФПН, 

отличающиеся метрикой расстояния в пространст-
ве входных векторов, использованием суммы га-
уссианов в качестве СФПН и ее нормированием.  

После обучения сеть представляет нелинейный 
фильтр, способный удалять искажения  изображе-
ния. По предварительным результатам сопостав-
ление показателей точности восстановления изо-
бражения с помощью таких сетей позволяет сде-
лать вывод об их преимуществе перед традицион-
ным многослойным персептроном и сетью с ФПН 
на основе фильтра Вольтерра.  
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The method is investigated and described for image reconstruction, distortion of which is eliminated by 
means of using the network having symmetric transformation function for neurons. Networks modifications are 
considered that after learning form nonlinear filter which is capable to suppress or eliminate the image nonlinear 
noise.  
 
 

 


