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Основное содержание исследования составляет анализ при-
менения сглаживания на основе ОМНМ-статистик. Результаты 
исследования свидетельствуют о том, что сглаживание на основе 
ОМНМ-оценок приводит к меньшему растеканию полезного сиг-
нала на перепаде. Трудоемкость реализации сглаживания данных 
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Шумоподавление является одной из актуальных проблем в области об-
работки изображений и сигналов. Все линейные алгоритмы фильтрации 
приводят к сглаживанию резких перепадов яркости изображений, про-
шедших обработку. Этот недостаток, особенно существенный, если потре-
бителем информации является человек, принципиально не может быть ис-
ключен в рамках линейной обработки. Дело в том, что линейные процеду-
ры являются оптимальными при гауссовом распределении сигналов, помех 
и наблюдаемых данных. Реальные изображения, строго говоря, не подчи-
няются данному распределению вероятностей. Причем, одна из основных 
причин этого состоит в наличии у изображений разнообразных границ, пе-
репадов яркости, переходов от одной текстуры к другой и т.п. Поддаваясь 
локальному гауссовому описанию в пределах ограниченных участков, 
многие реальные изображения в этой связи плохо представляются как га-
уссовские объекты. Именно это и служит причиной смазывания границ 
при линейной фильтрации. 
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Вторая особенность линейной фильтрации – ее оптимальность, как 

только что упоминалось, при гауссовом характере помех. Обычно этому 

условию отвечают шумовые помехи на изображениях, поэтому при их по-

давлении линейные алгоритмы имеют высокие показатели. Однако, часто 

приходится иметь дело с изображениями, искаженными помехами других 

типов. Одной из них является импульсная помеха. При ее воздействии на 

изображении наблюдаются белые или (и) черные точки, хаотически раз-

бросанные по кадру. Применение линейной фильтрации в этом случае не-

эффективно – каждый из входных импульсов дает отклик в виде импульс-

ной характеристики фильтра, а их совокупность способствует распростра-

нению помехи на всю площадь кадра. 

Удачным решением перечисленных проблем является применение ме-

дианной фильтрации, предложенной Джоном Тьюки [1]. При применении 

медианного фильтра происходит последовательная обработка каждой точ-

ки кадра, в результате чего образуется последовательность оценок [2]. 

В идейном отношении обработка в различных точках независима, но в це-

лях ее ускорения целесообразно алгоритмически на каждом шаге исполь-

зовать ранее выполненные вычисления. Медианные фильтры эффективны 

при сглаживании импульсного шума. 

Но для медианной фильтрации наихудшим является случай контраст-

ного изображения. Медианный фильтр чувствителен к резким перепадам 

яркости. Поэтому медианная фильтрация приводит к ослаблению сигнала, 

что проявляется в виде размытых контуров деталей контрастных изобра-

жений. Также при шумоподавлении, импульсы шума, расположенные близ-

ко друг к другу, могут сохраняться. Для устранения указанных недостатков 

предложен ряд различных модификаций медианной фильтрации [3–5]. 

К ним можно отнести различные взвешенные и адаптивные алгоритмы ме-

дианной фильтрации. Они в ряде случаев достигают выигрыша по сравне-

нию с медианной фильтрацией, но они недостаточно формализованы, и как 

правило, требуют наличия дополнительной априорной информации. 

Рассмотрим возможность использования для нелинейной фильтрации 

изображений обобщенного метода наименьших модулей (ОМНМ) [6]. 

С целью упрощения изложим сглаживание данных применительно 

к фильтрации сигналов. Пусть задан нестационарный ряд наблюдений 

,...},{
21

xx . Принципиальным случаем нестационарного процесса 

kk
ax  , где a – полезный сигнал, k

  – случайная составляющая, явля-

ется перепад. В терминологии сглаживания данных это исследование по-

ведения скользящего фильтра на границе. Поведение скользящей медианы 

исследовано во многих работах. Поэтому проведем сравнительный анализ 

статистических характеристик скользящих медианы и ОМНМ-оценок. Ис-

следование выполним на типовой модели «перепад + шум» [2]: 
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k

 , 10  .  

Примем для определенности в (5.25) величину перепада, как и в [2], 

5h , а апертуру скользящего фильтра 512  mL . Скользящая медиана 

в этом случае для любого номера k равна: 

   
22

,,med,,med
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LD

k
xxxxy  . 

Скользящая ОМНМ-оценка среднего имеет вид: 

      


2

2
minargminarg

i ik
a
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GLD

k
axaxy  , 

где   некоторая монотонно возрастающая на положительной полуоси 

функция потерь, причем 0)0(   и 0)(  x  для любого x > 0. 

Для определенности ограничимся случаями нормального распределе-

ния случайных погрешностей и с симметричными выбросами. Очевидно, 

что . Поэтому «в идеале» на выходе должна быть сформирова-

на последовательность: … , y3 = 0, y4 = 0, y5 = 5, y6 = 5, …. Оценки матема-

тического ожидания (yk) и среднего квадратического отклонения (syk) сред-

ней, медианы и ОМНМ-статистик на последовательности «граница + шум» 

(1) приведены в таблицах 1 и 2. 

Таблица 1 

Оценки математического ожидания и среднего квадратичексого  

отклонения скользящих среднего, медианы и ОМНМ-статистик  

на последовательности «граница + шум», xk )1,0(~ N  

k 

О
ц
ен
к
и

 

Функции потерь 

x
2
 x  5,0

x   1ln x  x
e


1   1xx   xarctan  

2 
kу  1,007 0,340 0,251 0,238 0,044 0,082 0,083 

yks  0,444 0,614 0,689 0,708 0,771 0,766 0,773 

3 
kу  2,019 0,878 0,512 0,348 0,575 0,459 0,451 

yks  0,451 0,748 0,988 1,038 1,650 1,459 1,457 

4 
kу  3,018 4,157 4,527 4,683 4,457 4,544 4,535 

yks  0,454 0,759 1,058 1,150 1,714 1,593 1,614 

5 
kу  4,006 4,697 4,799 4,812 5,010 4,982 4,984 

yks  0,450 0,601 0,689 0,706 0,767 0,764 0,765 

 

0]E[  kxk
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Таблица 2 

Оценки математического ожидания и среднего квадратичексого отклонения 

скользящих среднего, медианы и ОМНМ-статистик  

на последовательности «граница + шум», xk )9,0(1,0)1,0(9,0~ NN   

k 

О
ц
ен
к
и

 

Функции потерь 

x
2
 x  

5,0
x   1ln x  x

e


1   1xx   xarctan  

2 
kу  0,998 0,371 0,273 0,255 0,083 0,114 0,113 

yks  0,592 0,694 0,769 0,782 0,934 0,911 0,918 

3 
kу  2,006 1,028 0,748 0,623 0,867 0,764 0,763 

yks  0,591 1,030 1,300 1,440 1,942 1,810 1,819 

4 
kу  3,008 3,991 4,316 4,475 4,272 4,348 4,345 

yks  0,605 1,063 1,388 1,509 1,942 1,844 1,857 

5 
kу  4,002 4,664 4,778 4,794 4,973 4,953 4,958 

yks  0,599 0,697 0,780 0,811 0,922 0,897 0,895 

 

Оценки выполнены методом Монте-Карло для количества статистиче-

ских испытаний 400000M . Для наглядности на рис. 1 показаны значе-

ния оценок математического ожидания: среднего (линия 1), медианы (ли-

ния 2), ОМНМ-оценки при xx arctan)(   (линия 3) и входного процесса 

на перепаде (линия 4) для )1,0(~ Nx
k

. 

 
Рис. 1. Оценки математического ожидания среднего (линия 1),  

медианы (линия 2), ОМНМ-оценки (линия 3)  

и входного процесса на перепаде (линия 4) для )1,0(~ Nxk  



Наука ЮУрГУ: материалы 66-й научной конференции 

Секции естественных наук 

208 

Анализ проведен вблизи границы ( 52  k ), поскольку при 2k  и 

5k  математические ожидания всех скользящих оценок совпадут и будут 

несмещенными. Результаты исследования свидетельствуют о том, что 

сглаживание на основе ОМНМ-оценок приводит по сравнению с медиан-

ным сглаживанием к меньшему растеканию полезного сигнала на перепа-

де. Аналогичные результаты были получены и для несимметричного засо-

рения. 

Отметим, что имеется возможность повысить степень подавления гаус-

сова шума при сохранении той же эффективности для импульсных помех. 

Это достигается за счет использования выпукло-вогнутых функций потерь 

вида: 

)1ln()(
1




 xx , )exp(1)(
1 




 xx ,   





1

)1/()( xxx , 

)arctg()(
1 




 xx , 0 . 

Реализация скользящего ОМНМ-сглаживания в принципе не намного 

сложнее медианного сглаживания. Действительно, в данном случае не 

нужно решать систем линейных уравнений для поиска узловых точек, т.к. 

ими являются значения входного процесса внутри скользящего окна дан-

ных, а именно, 
mkmk

xx


,, . Задача сводится к их простому перебору, ко-

торый можно еще упростить, используя рекуррентные алгоритмы. 

Скользящее ОМНМ-сглаживание можно непосредственно применять 

для подавления помех в виде выбросов, а также сглаживать нестационар-

ные процессы. Наряду с этим, совместный анализ сглаженной и шумовой 

составляющих имеет самостоятельное значение. 

Сравним два метода сглаживания. Исказим снимок Луны аддитивным 

импульсным шумом с плотностью 74 %. Затем обработаем зашумленный 

снимок Луны (рис. 2a) с помощью двумерного медианного фильтра (рис. 2б) 

и обобщённого метода наименьших модулей (рис. 2в), с одинаковой апер-

турой-крест и одинаковое количество раз. 

 

 
Рис. 2. Изображения: а) зашумленное изображение,  

б) изображение, обработанное медианным фильтром,  

в) изображение, обработанное ОМНМ-фильтром 
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В качестве объективного критерия качества восстановления изображе-

ния используется отношения сигнал/шум (ПОСШ) [7]: 

s
W

255
lg20 , 

где s – среднеквадратичная ошибка восстановления, вычисляемая по фор-

муле: 





N

i
ii

ff
N

s
1

2)(
1 

, 

N – число пикселей в изображении, ),( yxf  – исходное (без аддитивного 

шума) изображение, ),( yxf


 – восстановленное изображение. 

Для медианного фильтра, получили W
LD

 = 12,86 дБ, при этом остались 

не только пиксели шума, но так же фильтр изменил пиксели исходного 

изображения, в результате снизилась детализация мелких объектов. Обра-

ботав изображения ОМНМ-фильтром, получили W
GLD

 = 38,67 дБ. Данные 

результаты свидетельствуют о высокой устойчивости обобщённого метода 

наименьших модулей к импульсным помехам и эффективности при подав-

лении шума на контрастных изображениях. 

Таким образом возможно сделать следующие выводы: 

1. Обобщенный метод наименьших модулей эффективнее медианных 

методов обработки изображений при наличии импульсных помех, а также 

при подавлении шумовых помех на контрастных изображениях. 

2. Трудоемкость реализации сглаживания данных на основе обобщен-

ного метода наименьших модулей соизмерима с вычислительными затра-

тами медианного фильтра. 

В дальнейшем это позволит решать такие задачи как: сглаживание изо-

бражений в оптике и голографии при наличии импульсных помех; увели-

чение  детальности  изображений; автоматическая диагностика параметров 

помех и искажений видеосигнала; обнаружение границ изображений. 
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В докладе рассмотрены общие вопросы разработки энтропий-

но-вероятностного подхода для решения задач исследования 
безопасности взаимозависимых критичных инфраструктур. 
Сформулирована гипотеза о повышении безопасности сложной 
системы с ростом энтропии. Предложен подход к моделированию 
взаимозависимых инфраструктур. 

Ключевые слова: риск-анализ, энтропия, модель, сложная 
система, критичная инфраструктура, управление, случайная ве-
личина. 

 

Одной из актуальных проблем в теории риска является построение аде-

кватных моделей сложных систем. Сложные системы многогранны, опре-

деляются множеством различных показателей, затрудняющими выбор 

единого критерия эффективности управления, характеризуются тем, что 

взаимодействие их элементов (подсистем) нельзя или крайне затрудни-

тельно представить в явном виде. Поэтому традиционные модели пред-

ставления, основанные на параллельно-последовательном структурирова-

нии систем [1] не всегда являются их адекватным описанием. Использова-

ние сценарных логико-вероятностных моделей [2, 3] и в виде графов [4] 

требует больших усилий и наличия значительной априорной информации 

об объекте исследования, что не всегда практически реализуемо. 


