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Введение 
При передаче и обработке изображения подвергаются воздействию шумов, которые со-

здают искажения полезной информации на изображении. Подавление шума можно осу-
ществлять с помощью различных алгоритмов фильтрации [1-5]. Выбор эффективного алго-
ритма обработки изображения зависит от параметров шума, поэтому необходима разработка 
алгоритма, который осуществляет идентификацию шума из ряда возможных. 

Известно несколько методов автоматической идентификации шума: метод, основанный 
на анализе локальных гистограмм [6]; методы, использующие критерий максимального 
правдоподобия для выбора наиболее однородных масок, из которых вычисляются значения 
локальных стандартных отклонений [3-5]; неконтролируемая вариационная классификация с 
помощью метода многопорогового определения [7] и другие. 

Активное применение для классификации шумов на изображениях нашли методы на ос-
нове анализа локальных гистограмм и методы, использующие критерий максимального 
правдоподобия для выбора наиболее однородных масок. Данные методы широко применя-
ются в области обработки изображений, поскольку они позволяют эффективно оценивать 
характеристики шумов и выделять участки с различной степенью шумности, что обеспечит 
успешную классификацию. 

Метод анализа локальных гистограмм позволяет исследовать распределение значений 
интенсивности пикселей в локальных областях изображения, что помогает определить при-
сутствие шумов. Методы, основанные на критерии максимального правдоподобия, исполь-
зуются для оценки вероятностей принадлежности пикселей к различным классам (например, 
шум или не шум) и нахождения наиболее однородных масок, что также эффективно для 
классификации шумов. 
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Неконтролируемая вариационная классификация с многопороговым определением также 
имеет свою область применения, но на практике часто встречаются первые два метода, кото-
рые более прямолинейны в подходе к классификации шумов. В общем, выбор метода может 
зависеть от конкретной задачи, требований к производительности и доступности данных для 
тестирования.  

В настоящее время перспективный класс алгоритмов обработки – нейронные сети. Дан-
ный класс алгоритмов нашел применение в различных областях, в частности в задачах обра-
ботки изображений, в том числе в задачах классификации [8, 9]. Преимущества нейронных 
сетей перед вышеперечисленными алгоритмами – в возможности объединить в себе их ос-
новные достоинства и при этом решать большее количество задач одновременно. Одной из 
главных причин использования нейронных сетей для классификации шумов является спо-
собность этого класса алгоритмов выделять довольно сложные неявные зависимости между 
признаками объектов и их действительным классом, то есть выполнять классификацию в ли-
нейно неразделимых случаях. 

Цель данной работы – разработка алгоритма классификации различных шумов как адди-
тивных (импульсный, равномерный, гауссовский), так и мультипликативных (спекл-шум) на 
основе многослойной нейронной сети обратного распространения ошибки, тестирование 
разработанного алгоритма на наборе спутниковых снимков поверхности из открытого архива 
материалов дистанционного зондирования Земли EarthExplorer, а также сравнение результа-
тов с вышеупомянутыми методами автоматической идентификации шума. В качестве базо-
вого использовался алгоритм, представленный в [8], основанный на нейронной сети с одним 
полносвязным скрытым слоем из 10 нейронов. 

Модели исследуемого шума 

Исходное изображение описывается функцией ( , )f x y , где ( , )x y  – пространственные 
координаты, f  – интенсивность (яркость) в точке ( , )x y . Зашумленное изображение и шум 
соответственно задаются функциями ( , )g x y  и ( , )n x y . 

Существует три основные шумовые модели [10], которые характеризуют большинство 
шумов, встречающихся на изображениях: аддитивный шум, мультипликативный шум и им-
пульсный шум. Аддитивный шум задается следующим выражением:  

 ( , ) ( , ) ( , )g x y f x y n x y  . (1) 
Шумы, описанные формулой (1), не зависят от значения яркости пикселей исходного 

изображения и обычно симметричны относительно нулевого значения яркости, при неболь-
ших отклонениях от которого будут изменяться только элементы изображения наибольшей и 
наименьшей яркости. Аддитивная шумовая модель характеризует тепловой шум, шум зерни-
стости фотопленки, шум квантования, флуктуационный шум в радиотехнических приборах и 
некоторые другие. 

Мультипликативный шум (спекл-шум) является сигнально-зависимым, выражение для 
него можно представить в следующем виде: 
 ( , ) ( , ) ( , ) ( , )g x y f x y n x y f x y    (2) 
или в виде следующего выражения: 

 ( , ) ( , ) [1 ( , )]g x y f x y n x y   .  
Импульсный шум возникает при повреждении пикселей изображения из-за ошибок в ка-

нале связи, физического несовершенства устройства, проявляется как случайные изолиро-
ванные пиксели с существенно отличающимися значениями. В англоязычной литературе 
называется шумом «соли и перца» из-за характерных случайных пикселей черного и белого 
цвета в черно-белых изображениях. 
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В работе рассмотрены четыре наиболее распространенных вида шумов, два из которых 
имеют аддитивную природу – равномерный белый, гауссовский, один описывается мульти-
пликативной моделью – спекл-шум и один – импульсный шум. 

В таблице 1 приведены характеристики для рассматриваемых шумов, такие как теоретиче-
ское распределения шума, дисперсия 2  и среднее значение шума  . Для импульсного и рав-
номерного распределения случайная величина интенсивности пикселей накладываемого шу-
ма ( , )n x y  ограничена иa b  – минимальным и максимальным значениями интенсивности, 
другие рассмотренные распределения не ограничены. aP  и bP  – вероятности замены пикселей 
пикселями с минимальным или максимальным значениями яркости соответственно. В разра-
ботанном алгоритме использовалась модель спекл-шума на основе распределения Релея. 

Интенсивность импульсного шума определяется вероятностями замены пикселя. Рас-
сматриваемый равномерный белый шум – стационарный, и его интенсивность постоянна. 
Для гауссовского и спекл-шума интенсивность характеризуется дисперсией (таблица 1). 

Таблица 1 – Характеристики рассматриваемых шумов 
Table 1 – Characteristics of noises 

Шум Теоретическое распределение шума p(n) 
Среднее  

значение   Дисперсия 2  
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При непосредственном добавлении шума к цифровому изображению его интенсивность 
ограничивается дискретными случайными значениями i  = 0, 1,…,L-1, где L – число возмож-
ных значений интенсивности. 

Статистические характеристики шума, используемые в эксперименте 
В качестве признаков шума используют статистические функции [8], такие как среднее 

значение, медиана, стандартное отклонение и другие. Среднее значение и дисперсия пред-
ставляют информацию о местоположении и изменчивости (разброс, дисперсия) набора чисел 
и тем самым позволяют получить некоторую информацию о внешнем виде распределения. 
Среднее значение и дисперсия являются первыми двумя статистическими моментами, а тре-
тий и четвертый моменты также предоставляют информацию о форме распределения. 

Пусть i  = 0, 1,…,L-1 – дискретная случайная величина, которая обозначает уровни ин-
тенсивности на изображении, где L – число возможных значений интенсивности; ( )p i  – ве-
роятность возникновения случайной величины i ; K – порядок центрального статистического 
момента. Функция центрального момента [8] определяется следующей формулой (3): 

 
1

0
( ).

L
K

K
i

i m p i




    (3) 
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Математическое ожидание – начальный момент первого порядка вычисляется по следу-
ющей формуле (4): 

 
1

0
( )

L

i
m ip i





 . (4) 

Стандартное отклонение – второй центральный момент функции распределения вычис-
ляется по формуле (5): 

 2
2     . (5) 

Третий центральный момент характеризует асимметрию функции распределения (6): 

  
1

3
3

0
( )

L

i
i m p i





   . (6) 

Четвертый центральный момент определяется по формуле (7) и влияет на величину экс-

цесса ( 4
4 3E 

 


), который измеряет остроту распределения относительно гауссовского рас-

пределения. Отрицательный эксцесс означает, что пик шире гауссовского. Положительный 
эксцесс означает, что распределение острее гауссовского. Нулевой эксцесс характерен для 

гауссовского распределения ( 4
4 3



). 

  
1

4
4

0
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L

i
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



   . (7) 

Пятый центральный момент позволяет дополнительно оценить асимметрию распределе-
ния и определяется следующим выражением: 

  
1

5
5

0
( )

L

i
i m p i





   . (8) 

Алгоритм предварительной обработки изображений 
Для обучения нейронных сетей необходим большой объём данных с заранее определен-

ными целевой переменной и признаками объекта, по которым будет происходить классифи-
кация. Для решения задачи классификации шума на изображении в качестве признаков шума 
выбраны математическое ожидание и центральные статистические моменты (от 2-го до 5-го 
порядка), так как они довольно полно описывают поведение ФПРВ случайной величины. 
Взаимосвязь значения центральных статистических моментов выше 5-го порядка и вида 
ФПРВ в литературе не описана. В качестве целевой переменной выбран вид шума. 

Для получения вышеописанного набора данных для обучения нейронной сети разработан 
алгоритм предварительной обработки изображения (рисунок 1), который включает в себя 
следующие этапы [11-14]. 

1. Кадрирование изображения: приведение к одному размеру, выбор только информа-
тивной части. 

2. Перевод изображения в оттенки серого. 
3. Наложения шумов в соответствии с описанными в таблице 1 функциями описания 

шума (равномерного, гауссовского, импульсного или спекл-шума) и в соответствии с форму-
лами (1) и (2).  

4. Фильтрация шума проводилась последовательно усредняющим и медианным филь-
трами. Кроме того, на том же наборе данных использовался гауссовский фильтр. Маски 
фильтров выбраны размером 3х3 в связи с малым размером локальных областей искаженных 
шумом пикселей.  

5. Получение шаблона шума путем вычитания из значений пикселей зашумленного 
изображения значений пикселей после фильтрации. 
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6. Для полученных шаблонов шума осуществляется вычисление статистических момен-
тов в соответствии с выражениями (4) – (8). 

Модифицированный алгоритм предварительной обработки изображений улучшен по 
сравнению с базовым алгоритмом [8], в котором на обрабатываемом наборе данных отдельно 
использовались медианный и усредняющий фильтры, введением дополнительной ступени 
фильтрации, а именно последовательным применением усредняющего и медианного филь-
тров, и отдельным применением гауссовской фильтрации. Представленная модификация 
позволяет лучше выделять шумы, тем самым позволяя нейронной сети лучше обучаться на 
полученном наборе данных. 

 
Рисунок 1  Алгоритм предварительной обработки изображения 

Figure 1 – Image preprocessing algorithm 

Полученный в результате работы алгоритма набор данных в дальнейшем используется 
для обучения и тестирования нейронной сети, причем 70 % набора данных выделяют для 
обучения, 30 % – для тестирования [15]. 

Обучение нейронной сети методом обратного распространения ошибки 
Для классификации шумов по вычисленным пяти статистическим моментам использова-

лась классическая полносвязная нейронная сеть прямого распространения [15, 16], состоя-
щая из четырех слоев (рисунок 2), а именно: входной слой, представленный пятью нейрона-
ми по количеству входных признаков; два скрытых полносвязных слоя с 14-ю нейронами в 
каждом; выходной слой из четырех нейронов – по одному нейрону на каждый класс шума. 
Пять нейронов входного слоя кодируются пятью статистическими моментами. 

 
Рисунок 2  Представление слоев нейронной сети 
Figure 2 – Representation of neural network layers 
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Структуру нейронной сети также можно представить в виде цепочки, показанной на ри-
сунке 3. 

 
Рисунок 3  Структура нейронной сети 

Figure 3 – Structure of neural network 

На рисунке 3 введены следующие обозначения: i = 1,2,...,5, j = 1,2,...,14, k = 1,2,...,4, ix –
входное значение i-го нейрона сети, 1j

a  и 3k
a  – j-я и k-я взвешенные суммы входных значе-

ний, 1ij
  – синаптические весовые коэффициенты между i-ми и j-ми нейронами после перво-

го слоя, 1 j
z и 3k

z –  результаты применения функции активации (значения слоев), g – функция 
активации. В соответствии с рисунками 2 и 3 результаты работы слоёв нейронной сети мож-
но представить в виде следующих выражений: 
 1 1 1 1, ( )ij ij j j

i
a x z g a   ,  (9) 

 2 1 2 2 2, ( )
k j jk k k

j
a z z g a   . (10) 

В качестве функции активации в 1 – 3-м слоях использовалась функция ReLU (rectified 
linear) – формула (11), которая преобразует отрицательные значения в 0, в то время как по-
ложительные значения оставляет без изменений, что способствует быстрой сходимости, 
ускоряет обучение сети и улучшает ее производительность. Но ReLU плохо подходит для 
последнего слоя с множественными классами, так как не имеет возможности моделировать 
вероятностные распределения, поэтому также использовалась многопеременная логистиче-
ская функция активации SoftMax – формула (11). 

 
0,

( ) max(0, )
0 0.2
x если xx x

f x x x
если x

  
     
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i
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

  . (12) 

Для вычисления ошибки необходимо вычислить градиент функции потерь для нейрон-
ной сети, представленной на рисунке 3 по следующей формуле: 

 
, ,

j
i

i j j i j j

a
x

a a
  

 
   

,  

где   – функция потерь нейронной сети. 
Функция потерь для 4-х классовой классификации определяется по формуле: 

 
4

1
ln( )i il

i
y z



   ,  (13) 

где l – число нейронов в слое, iy  - истинное значение вероятности данного класса. 
Обновление весовых коэффициентов нейронной сети осуществлялось в соответствии с 

выражением: 

 ( )dg x z
dx

    , (14) 

где   – обновленное значение весового коэффициента,   – предыдущее значение весового 
коэффициента,  – скорость обучения, x  – входная информация, z  – выходное значение 
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слоя, ( )g x  – функция активации. Для обучения нейронной сети использовался метод обрат-
ного распространения ошибки по следующему алгоритму. 

1. Инициализация весовых коэффициентов нейронной сети осуществлялась случайным 
образом. 

2. Прямой проход нейронной сети: вычисление взвешенных сумм каждого слоя и при-
менение к рассчитанным значениям функций активаций в соответствии с выражениями (9) – 
(12). 

3. Вычисление градиента функции потерь – использована функция потерь перекрестной 
энтропии, значения которой вычисляются по формуле (13). 

4. Корректировка весовых коэффициентов нейронной сети осуществляется в соответ-
ствии с формулой (14). 

5. Повтор шагов 2...4 по всему объему обучающей выборки с учетом выбранного коли-
чества эпох N. 

6. Проверка нейронной сети на тестовой выборке: расчет точности предсказания - вы-
числение соотношения изображений с правильно классифицированными шумами к общему 
числу тестовых изображений. 

Результаты экспериментальных исследований предложенного алгоритма 
В качестве исходного набора данных для обработки использовано 2 000 изображений. 

Далее каждое изображение преобразовано по вышеописанному алгоритму предварительной 
обработки, и получен набор данных из 8 000 снимков (по 2 000 на каждый класс шума), в ко-
тором каждому изображению соответствуют пять статистических моментов. Случайным об-
разом полученный набор данных разделен в соотношении 70 % к 30 % соответственно для 
обучения и тестирования нейронной сети. Число эпох обучения N = 4000.  

В таблице 2 приведены частоты верного и ошибочного определения вида шума (в скобках 
указаны значения полученные, с помощью базового алгоритма): импульсный шум в 93 % слу-
чаях обнаружен верно, в 6 % определится как равномерный и в 1 % – как гауссовский; равно-
мерный белый определяется верно в 90% случаях; гауссовский – 97 %; спекл-шум – 96 %.  

Таблица 2 - Частота определения вида шума для разработанной нейронной сети 
Table 2 – Frequency of determining the noise class for the developed neural network 

 Импульсный Равномерный 
белый Гауссовский Спекл-шум 

Импульсный 0,93 (0,9) 0,06 (0,05) 0,01 (0,04) 0 (0,01) 
Равномерный белый 0,02 (0,04) 0,9 (0,88) 0,05 (0,06) 0,03 (0,02) 

Гауссовский 0 (0) 0,02 (0,03) 0,97 (0,94) 0,01 (0,03) 
Спекл-шум 0,01 (0,02) 0,015 (0,03) 0,015 (0,01) 0,96 (0,94) 

В качестве метрики для оценки качества работы нейронной сети выбрана точность пред-
сказания  , показывающая соотношение правильных ответов к общему числу ответов. Об-
щая точность предсказания класса шума, присутствующего на изображении, разработанной 
нейронной сети, составляет 94 %. На рисунке 4 представлены графики зависимостей показа-
теля точности предсказания    во время обучения нейронной сети (а), а также значение 
функции потерь   во время обучения (б). 

Таким образом, модификация алгоритма классификации шумов [8] путём изменения 
блока фильтрации обеспечивает выигрыш   в классификации для гауссовского и импульс-
ного шума – 3 %, для равномерного и спекл-шума – 2 %, а дополнительное увеличение глу-
бины нейронной сети и добавление нейронов в скрытые слои позволяют улучшить результа-
ты на 0,1 – 0,5 %.  

Особенностью данного алгоритма, как и всех нейронных сетей, является необходимость 
подготовки набора данных для обучения и тестирования сети, поэтому дальнейшее увеличе-
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ние показателей качества работы предложенного алгоритма видится в лучшем отборе изоб-
ражений и в улучшении алгоритма предварительной обработки изображений либо в постро-
ении нейронной сети с использованием более сложных архитектур, таких как сверточные 
нейронные сети, моделей трансформеров, ансамблей моделей различных видов, таких как 
«случайный лес». 

 
 а (а) б (b) 

Рисунок 4 – Характеристики точности предсказания (а) и функции потерь нейронной сети (б) 
Figure 4 – Characteristics of prediction accuracy (а) and loss function (б) of neural network 

Заключение 
Предложена модификация алгоритма классификации шумов на изображениях с исполь-

зованием нейронной сети обратного распространения ошибки. Разработан классификатор на 
основе нейронной сети на полносвязных слоях. Проведено обучение нейронной сети мето-
дом обратного распространения ошибки. Результаты тестирования полученного алгоритма 
показывают высокую общую точность классификации шумов на уровне 94 %, для импульс-
ного, равномерного белого, гауссовского и спекл-шума точность классификации составила 
соответственно 93 %, 90 %, 97 %, 96 %. Таким образом, в результате применения предло-
женного алгоритма выигрыш в точности классификации наиболее распространенных гаус-
совского и импульсного шума составила 3 %, для равномерного и спекл-шума – 2 % по срав-
нению с использованием базового алгоритма, представленного в [8], на том же наборе дан-
ных. Преимуществом разработанного алгоритма является повышение точности классифика-
ции шумов за счет предложенной модификации. 
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