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ПРИМЕНЕНИЕ УСТОЙЧИВЫХ ОЦЕНОК ПАРАМЕТРОВ ВЫБОРОК 
ДАННЫХ ПРИ ОБРАБОТКЕ ИЗОБРАЖЕНИЙ 

А.А. Роенко, Д.В. Февралев, Н.Н. Пономаренко, В.В. Лукин 
Проанализированы возможности применения устойчивых оценок статистиче-
ских параметров выборок данных при обработке изображений в скользящем 
окне для выделения границ и фильтрации1. Показано, что результаты фильт-
рации могут быть существенно улучшены благодаря использованию соответ-
ствующих локально-адаптивных алгоритмов. Кроме того, детекторы на ос-
нове устойчивых оценок позволяют выделять контрастные границы при неиз-
вестных типе и характеристиках помех.  
 

1. Введение 
В практике обработки изображений обнаружение границ является стандарт-

ной операцией, входящей в состав процедур получения контуров объектов [1], 
сегментации, локально-адаптивной фильтрации [2-4] и т.п. В последнее десяти-
летие признаки формы объектов, получаемые на основе обнаружения их гра-
ниц, также широко используются при индексировании изображений и их из-
влечении из баз данных [5]. 

На данный момент разработано огромное количество различных детекторов 
(обнаружителей границ) [1-4]. Однако среди них практически нет универсаль-
ных, которые можно было бы с достаточной эффективностью применять для 
разнообразных приложений и помеховых ситуаций [6, 7]. Изначально детекто-
ры границ разрабатывались для обработки изображений в градациях серого. 
Большинство из них предполагает обработку изображений локально, в сколь-
зящем окне, с использованием относительно простых операторов, выходные 
значения которых затем для каждого пикселя сравниваются с некоторым поро-
гом. Таковы, например, известные детекторы Собеля, Превитта, Кенни и т.п. [1, 
8]. Для этих детекторов теоретически проработаны вопросы оптимального вы-
бора порогов, однако они применимы, в первую очередь, для случая воздейст-
вия аддитивного пространственно-некоррелированного гауссова шума с зара-
нее известной дисперсией. Кроме того, многие из этих сравнительно простых 
детекторов одновременно с обнаружением границ площадных объектов реаги-
руют (имеют выходные значения, превышающие порог) на текстуру и малораз-
мерные объекты, что для ряда приложений нежелательно. 

Ряд других детекторов, основанных, например, на использовании некото-
рых статистик, вычисляемых в скользящем окне (локальной дисперсии, квази-
размаха [2, 3]), можно сравнительно легко модифицировать для случаев воздей-
ствия различных типов помех. Однако и эти детекторы реагируют на текстуру 
и, в определенной степени, на малоразмерные объекты. Для установления по-
рогов, с которыми обычно производится сравнение выходных значений детек-
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торов, необходимо априорное знание типа и характеристик помех.  
Существуют и более сложные методы обнаружения границ, использующие 

нейросети или другие подходы к объединению нескольких локальных стати-
стических параметров, которые способны выделить в отдельные классы грани-
цы площадных объектов, текстурные участки, а также малоразмерные объекты 
и их окрестности [9, 10]. Но и для этих детекторов предполагается, что тип и 
параметры помех заранее известны.  

Таким образом, актуальной задачей является разработка методов обнаруже-
ния границ площадных объектов, которые бы позволяли выделять лишь грани-
цы площадных объектов при отсутствии априорных сведений о типе и стати-
стических свойствах помех. Кроме того, целью работы является рассмотрение 
возможности применения разработанных детекторов в локально-адаптивных 
фильтрах. 

При этом идея методов, предлагаемых и исследуемых в данной статье, за-
ключается в использовании различия статистических свойств выборок, состоя-
щих из значений изображения в каждом из положений скользящего окна, для 
окрестностей резких границ площадных объектов от статистических свойств 
выборок для других типов участков. Для описания этих локальных статистиче-
ских свойств выборки данных предлагается использовать модификацию устой-
чивых (робастных) оценок эксцесса и асимметрии [11, 12], которые ранее ус-
пешно применялись при решении задач фильтрации и обработки одномерных 
сигналов [13, 14]. 

 
2. Обнаружение границ на основе модифицированной устойчивой 

оценки коэффициента эксцесса 
Одним из детекторов границ, который относительно мало чувствителен к 

присутствию малоразмерных объектов и текстуры, является квазиразмах, кото-
рый для каждого ij-го пикселя для случая воздействия аддитивных помех опре-
деляется в виде ( ) ( )p q

ij ij ijQ I I= −  [3, 4], где ( )p
ijI  - p-я порядковая статистика, 

p+q=N+1, N – количество пикселей в скользящем окне. При этом рекомендуе-
мые значения - 0,8 , 0, 2p N q N≈ ≈ . В случае мультипликативных помех квазираз-
мах следует рассчитывать в нормированном виде, одним из вариантов является 

( ) ( ) ( ) ( )( ) /( )n p q p q
ij ij ij ij ijQ I I I I= − + , а значение порога для обоих рассматриваемых типов 

помех пропорционально среднеквадратическому отклонению аддитивных по-
мех addσ  или мультипликативного шума µσ : 1a addT ρ σ=  и 2Tµ µρ σ= , где 1 2,ρ ρ  - 
коэффициенты, рекомендации по выбору которых даны в [3]. 

Имеется и другая возможность расчета квазиразмаха, дополнительно нор-
мируя ijQ  и n

ijQ  на соответственно addσ  и µσ , при этом среднеквадратическое 
отклонение помех при выборе порога не учитывается. Тогда можно прийти к 
следующему выводу – в знаменателе выражений для расчета нормированных 
значений квазиразмаха должна стоять некоторая оценка масштаба помех, ведь 
и addσ , и ( ) ( )( )p q

ij ijI I µσ+  являются параметрами, характеризующими масштаб по-
мех для случаев соответственно аддитивных и мультипликативных помех. Если 
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тип и характеристики помех априорно неизвестны, то вместо addσ  или 
( ) ( )( )p q
ij ijI I µσ+  в знаменателе должна быть локальная оценка масштаба  помех, 

причем, желательно, устойчивая. 
Отметим, что аналогичные задачи получения устойчивых оценок масштаба 

помех для выборок данных малого размера возникают для ряда других прило-
жений. Одним из возможных решений является использование так называемого 
минимизированного квазиразмаха [13], который определяется в виде мини-
мального интерквантильного расстояния [14] или, для выборок данных кон-
кретного размера, в виде минимальной разности порядковых статистик 

( ) ( )min( ), , 1,...,t s
ij ij ijs

Z I I t s K s N K= − = + = − , где K<N – параметр, имеющий порядок 
N/2. Таким образом, предлагаемый параметр вычисляется для каждого положе-
ния скользящего окна в виде 

( ) ( )( ) /p q
ij ij ij ijD I I Z= − .                                              (1) 

Если для изображения в стандартном 8-битном представлении ijZ  оказыва-
ется равным 0, то во избежание деления на нуль можно считать 1ijZ = . При 

0,9 , 0,1 , 1p N q N p q N≈ ≈ + = +  методика расчета параметра ijD  аналогична проце-
дуре расчета робастной оценки эксцесса, которая согласно [12] для выборки 
конечного размера N определяется как  

( 1) ( 1) ( ) ( )( ) / 2( )t s p q
ij ij ij ij ijP I I I I= − − ,                                        (2) 

где 1 0,75 , 1 0, 25 , 1 1 1t N s N t s N≈ ≈ + = + . 
Если помехи гауссовы (не важно, является ли шум аддитивным, мультипли-

кативным или даже Пуассоновским при достаточно большом значении средне-
го на однородном участке), то для заданных p, q, s и t можно примерно опреде-
лить математическое ожидание параметра D  на однородном участке изобра-
жения. Для этого вначале рассчитаем Q - среднее значение разности ( ) ( )p q

ij ijI I− , 
которое может быть определено следующим образом: 

( ) ( )

arg ( ) ( )
p q

ij ijI I

G G
p qQ p x dx p x dx
N−∞ −∞

 − = − = =
  
∫ ∫  

( )

( )

arg ( )
p

ij

q
ij

I

G
I

p qp x dx
N

 − = =
  
∫ ,                                             (3) 

где ( )Gp x  - Гауссова ПРВ с математическим ожиданием Gµ  и СКО Gσ . 
Так как распределение симметрично относительно Gµ , последнюю формулу 

можно записать как 
( )

arg ( )
2

p
ij

G

I

G
p qQ p x dx

Nµ

 − = =
  
∫ .                                              (4) 

После подстановки выражения для ( )Gp x  и соответствующих замен, равен-
ство (4) приобретает следующий вид: 
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( )

2
( )/ 2

0

1arg
2

p
ij G GI

t p qQ e dt
N

µ σ

π

−
−

 − = =
  

∫ .                                      (5) 

Согласно (5), значение аргумента полученного интеграла вероятности, а, 
следовательно, и значение Q зависит от разности p-q. В случае 0,9p N≈  и 

0,1q N≈  получаем 1,28Q ≈ . 
Аналогично, проведем расчет среднего значения параметра ijZ . Для этого 

вначале рассмотрим  ( ) ( )t s
ij ijR I I= − : 

( ) ( )

arg ( ) ( )
t s

ij ijI I

G G
t sR p x dx p x dx
N−∞ −∞

 − = − =
  
∫ ∫ .                                      (6) 

Заменяя t на s+K, получаем  
( )

( )

arg ( )
s K

ij

s
ij

I

G
I

KR p x dx
N

+ 
 = =
  
∫ .                                               (7) 

Так как значение интеграла не зависит от индекса s, а изменяется только в 
зависимости от значения параметра К, для простоты вычислений выберем s та-
кое, что ( ) ( )( ) / 2s K s

ij ij GI I µ+ + = . Тогда интеграл (7) можно записать следующим обра-
зом: 

( )

arg ( )
2

s K
ij

G

I

G
KR p x dx
Nµ

+ 
 = =
  
∫ .                                              (8) 

Либо, приводя к табличному виду, получаем: 
( )

2
( )/ 2

0

1arg
2

s K
ij G GI

t KR e dx
N

µ σ

π

+ −
−

 
 = =
  

∫ .                                        (9) 

Очевидно, что на среднее значение ijZ  на однородных участках влияние 
оказывает только величина параметра К. Для случая / 2K N=  среднее значение 
параметра ijZ  примерно равно 0,675; при 0, 4K N= , 0,525R ≈ . 

Таким образом, математическое ожидание параметра ijD  для случая / 2K N=  
оказывается примерно равным / 1, 28 / 0,675 1,896Q R = = , а при 0, 4K N= , 

/ 2,438Q R = . В дальнейшем будем рассматривать детектор с 0, 4K N= , посколь-
ку, как показали исследования, он более эффективен, чем детектор с 0,5K N= . 

Если же скользящее окно включает окрестность границы площадных объек-
тов, то числитель в (1) резко возрастает (по сравнению с его МО на однородных 
участках), а знаменатель также возрастает, но менее существенно.  

При выборе 0,9 , 0,1p N q N≈ ≈  параметр ijD  должен слабо реагировать на при-
сутствие в скользящем окне малоразмерных объектов, если число принадлежа-
щих им пикселей меньше 0,1N . Наконец, если распределение значений на тек-
стурном участке (если текстура не очень контрастная) достаточно близко к га-
уссову [9], то и на нем значения ijD  примерно такого же уровня, как и на одно-
родных участках. 

Следовательно, установив определенным образом значение порога thrD  
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представляется возможным обнаруживать границы площадных объектов со-
гласно традиционному алгоритму  

1,
0,

ij thr
ij

ij thr

еслиD D
E

еслиD D
>

=  ≤
.                                             (10) 

где ijE  - бинарный показатель границы.  
Проверим наши предположения для реальных изображений. Конкретные 

значения параметров исследуемого алгоритма таковы: размер скользящего окна 
– 7х7; p=45, q=5, K=20.  

Тестовое изображение в отсутствие помех показано на рис.1. Соответст-
вующее ему визуализированное поле значений ijE  в случае отсутствия помех 
приведено на рис.2. Значения бинарного показателя, соответствующие грани-
цам, показаны на них белым цветом. 

Кроме того, были рассмотрены случаи искажения исходного изображения 
различными видами шумов, среди которых были исследованы случаи гауссова, 
мультипликативного, сигнально-зависимого шумов, а также помехи с Пуассо-
новской ПРВ. Помехи всех типов полагались пространственно-
некоррелированными. Аддитивные и мультипликативные помехи полагались 
гауссовыми соответственно с математическими ожиданиями 0 и 1 и дисперсия-
ми 2

addσ  и 2
µσ . Сигнально-зависимый шум моделировался в виде гауссовой по-

мехи с нулевым математическим ожиданием и дисперсией 2
sdσ , определяемой 

при помощи выражения: 
( )22 0,05 128 /128 0,05true

sd ijIσ  = − − +  ,                                (11) 
где true

ijI  - значение ij-го пикселя на незашумленном изображении. 
Карты границ (визуализированные поля значений ijE ), соответствующие 

различным помеховым ситуациям, представлены на рис. 3-6. Одной из особен-
ностей предлагаемого детектора в случае наличия шумов на изображении явля-
ется появление раздвоенности границ, что неприемлемо для ряда приложений, 
например, для задачи определения контурных препаратов. Такая раздвоенность 
обусловлена отмеченным ранее ростом значений параметра ijZ  в непосредсвен-
ной близости перепада значений (границы площадных объектов) при относи-
тельно малых контрастах. Для устранения данного эффекта предлагается обра-
батывать карты границ, полученные исследуемым параметром, при помощи 
медианного фильтра. В качестве примера, на рис. 7 приведено изображение, 
полученное для случая шума с пуассоновской ПРВ, после обработки медиан-
ным фильтром с размером окна, равным 3. Данная процедура позволила в ряде 
случаев «соединить» контуры границ площадных объектов, что особенно хо-
рошо проявляется на границах небольших объектов с различными контрастами. 

Другой особенностью обнаруженных контуров площадных объектов, полу-
ченных предлагаемым детектором, является тот факт, что они оказываются 
достаточно широкими. Устранение данного эффекта возможно путем примене-
ния алгоритмов утоньшения, пример реализации одного из которых для случая 
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шума с пуассоновской ПРВ, приведен на рис. 8. 
 

  
Рис.1. Тестовое изображение Рис.2. Карта границ незашумленного 

тестового изображения, полученная 
предложенным детектором 

 

  
Рис.3. Карта границ, полученная для 
случая Гауссова шума с дисперсией 

40 

Рис.4. Карта границ, полученная для 
случая мультипликативного шума с 

дисперсией 0,01 
 

Таким образом, предложенный детектор границ (1), (3) позволяет обнару-
живать достаточно контрастные границы площадных объектов при отсутствии 
априорной информации о типе и характеристиках помех. После утоньшения 
границ получаемые контурные препараты могут использоваться для извлечения 
изображений из баз данных с учетом признаков формы в соответствии с из-
вестными подходами [5, 16]. Другое применение результатов обнаружения гра-
ниц рассмотрено в следующем подразделе. 
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Рис.5. Карта границ, полученная для 
случая шума с пуассоновской ПРВ 

Рис.6. Карта границ, полученная для 
сигнально-зависимого шума 

 

  
Рис.7. Карта границ, полученная для 
шума с Пуассоновской ПРВ, после об-
работки медианным фильтром с раз-

мером окна, равным 3 

Рис.8. Карта границ, полученная для 
шума с Пуассоновской ПРВ, после об-
работки медианным фильтром и при-

менения алгоритма утоньшения 
 

2. Локально-адаптивный фильтр на основе дискретного косинусного пре-
образования 

Фильтры на основе ортогональных преобразований в настоящее время счи-
таются одними из наиболее эффективных [9, 17-19]. При этом алгоритмы 
фильтрации на основе дискретного косинусного преобразования (ДКП) по эф-
фективности не уступают фильтрам с использованием вейвлетных преобразо-
ваний, но превосходят их по простоте адаптации к различным сигнально-
помеховым ситуациям и локальным особенностям изображений [9, 17, 19]. Ос-
новной принцип фильтрации состоит в следующем. Для каждого положения 
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блока изображения  (обычно размером 8х8) рассчитываются коэффициенты 
ДКП, которые затем сравниваются с определенным образом рассчитанными 
порогами. В результате сравнения наименьшие по амплитуде значения коэф-
фициентов ДКП, которые обычно соответствуют помехам, обнуляются, а ос-
тальные коэффициенты остаются неизменными. Затем выполняют обратное 
ДКП и усредняют отфильтрованные значения для каждого пикселя с учетом тех 
блоков, которые включают данный пиксель. При воздействии аддитивных по-
мех пороговое значение W  выбирают постоянным и равным  addkσ  [9, 17], где 
рекомендуемое значение k=2,6. При таком выборе фильтр на основе ДКП обес-
печивает хорошее подавление помех на однородных и текстурных участках, но 
при этом заметно сглаживаэтся резкие контрастные границы площадных объек-
тов. Для уменьшения этого эффекта желательно уменьшать W , что может быть 
достигнуто уменьшением k для блоков, в которых имеют место такие резкие 
перепады. 

Следовательно, для повышения эффективности ДКП-фильтрации целесооб-
разно использовать локально-адаптивный подход, предусматривающий умень-
шение порога в окрестностях контрастных границ. Обнаружить соответствую-
щие блоки можно с использованием описанного в предыдущем подразделе па-
раметра ijD . Если для данного блока значение ijD  превышает порог thrD , то бу-
дем использовать W = edge addk σ , где 2,6edgek < , в противном случае используется 
W = 2,6 addσ . При этом значение addσ  предположим априорно известным.  

Проведем анализ эффективности такого локально-адаптивного ДКП-
фильтра. Численное моделирование было проведено для нескольких тестовых 
изображений и значений addσ  при 1,2edgek = . В качестве критерия эффективности 
фильтрации будем использовать стандартный критерий - среднеквадратиче-
скую ошибку MSE на выходе фильтра.  

Первое тестовое изображение при отсутствии помех показано на рис. 9а. 
Оно содержит как площадные однородные объекты, так и текстурные участки, 
а также детали, для которых число принадлежащих им пикселей больше 0,1N . 
То же самое изображение при воздействии аддитивных гауссовых помех с 

2 100addσ =  приведено на рис. 9б, а поле значений бинарного показателя границы 
ijE  - на рис. 9в. 
Хорошо видно, что контрастные границы площадных объектов, текстурных 

участков и деталей обнаружены с достаточной надежностью. Это позволяет 
существенно улучшить эффективность ДКП-фильтрации. Если для постоянного 
k=2,6 среднеквадратическая ошибка MSE на выходе фильтра равна 43,9, то для 
адаптивного ДКП-фильтра MSE=30,5. Выходное изображение показано на рис. 
9г. Контрастные границы хорошо сохранены, а помехи эффективно подавлены 
для различных типов фрагментов изображения. 

Для этого же самого изображения при 2 40addσ =  имеем MSE=31,3 для ДКП-
фильтра с постоянным порогом, а для адаптивного ДКП-фильтра MSE=20,6. 

Предложенный алгоритм адаптивной ДКП-фильтрации был апробирован и 
для стандартных тестовых изображений – Cameraman, Lena и др. Для изобра-



 9

жения Cameraman, имеющего резкие контрастные границы (рис. 10а), которые 
были хорошо обнаружены детектором ijD  (см. рис. 10б), использование адап-
тивного ДКП-фильтра позволило уменьшить MSE с 37,3 до 29,5 при 2 40addσ =  и 
с 48,8 до 40,3 при 2 100addσ =  (результат обработки показан на рис. 10в). Поле 
значений ijE  незашумленного тестового изображения Cameraman приведено на 
рис.10г. 

 

  
Рис.9а. Тестовое изображение в отсут-

ствие шумов 
Рис.9б. Тестовое изображение, иска-
женное аддитивным гауссовым шумом 

с дисперсией 100 
 

 

  
Рис.9в. Карта границ зашумленного 

тестового изображения 
Рис.9г. Тестовое изображение, восста-
новленное при помощи предлагаемого 

алгоритма 
 

Для тестовых изображений, границы объектов на которых не очень резкие 
или контрастные (например, Lena), выигрыш в значениях MSE также наблю-
дался, но он был небольшим, порядка единиц процентов. Полученные значения 
MSE для стандартных тестовых изображений Cameraman, Lena и других для 
разработанного адаптивного ДКП-фильтра мало отличаются от значений MSE 
для одного из наиболее эффективных ДКП-фильтров с адаптивно выбираемой 
формой блоков [19], но предложенный фильтр проще. 
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Рис. 10а. Тестовое изображения Cam-
eraman, искаженное аддитивным гаус-

совым шумом с дисперсией 100 

Рис. 10б. Поле значений ijE  зашумлен-
ного тестового изображения Camera-

man 
 

 

  
Рис. 10в. Тестовое изображение на вы-

ходе адаптивного ДКП-фильтра 
Рис. 10г. Поле значений ijE  незашум-
ленного тестового изображения Cam-

eraman 
 

Заключение 
Предложен новый алгоритм для обнаружения границ контрастных площад-

ных объектов, работоспособный при ограниченных априорных сведениях о ти-
пе и статистических параметрах помех. Это позволяет применять его для обра-
ботки и индексирования изображений в рамках стандартных процедур, а также 
для локально-адаптивной фильтрации изображений. 
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