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ОБЩАЯ ХАРАКТЕРИСТИКА РАБОТЫ 
 
Благодаря работам У. Мак-Каллока, В. Питтса, А.Н. Колмогорова, 

В.И. Арнольда, Г. Цыбенко, В. Крейновича, А.Н. Горбаня и др. было 
показано, что искусственные нейронные сети (ИНС) являются аналогами 
машины Тьюринга, а также были показаны универсальные 
аппроксимирующие способности ИНС. Тем самым продемонстрирована 
перспективность использования ИНС для решения задач, для которых 
сложно найти формальный алгоритм решения. 

В настоящее время отсутствует формализованный метод подбора 
структуры ИНС в зависимости от поставленной задачи и ее характеристик. 
Еще одной проблемой «классического» нейросетевого подхода является 
необходимость формирования обучающего множества, что не всегда 
осуществимо, например, при решении некорректных задач, либо из-за 
отсутствия формализованной модели исследуемого объекта. 

Комплексное решение этих проблем возможно с использованием 
эволюционных алгоритмов (ЭА), а соответствующий подход будем называть 
нейроэволюционным (НЭ). За последние 20-25 лет был выполнен большой 
объем исследований, посвященных НЭ подходу для решения разнообразных 
задач, связанных с настройкой структуры и весов связей ИНС. Активно 
развиваются идеи НЭ подхода применительно к вопросам реализации 
многоагентных систем, адаптивного поведения и искусственной жизни, 
эволюционной робототехники. Указанным проблемам посвящены работы 
Д. Флореано, Р. Мииккулайнена, С. Нолфи, В.Г. Редько, К. Стенли и других 
исследователей. 

Одной из основных проблем, возникающих при разработке НЭ 
алгоритмов, позволяющих одновременно настраивать структуру и веса 
связей ИНС, является проблема эффективности, вызванная огромным 
пространством поиска, включающем не только все возможные (для 
выбранного способа кодирования) комбинации весов межнейронных связей 
для различных структур ИНС, но и пространство самих структур. Также 
необходимо отметить отсутствие единой методологии разработки таких 
алгоритмов. Как следствие, к настоящему времени создано очень мало 
эффективных НЭ алгоритмов для одновременной настройки и обучения 
ИНС. При этом количество параметров в этих алгоритмах достаточно велико, 
их настройка часто производится экспериментальным путем и требует 
достаточно высокой квалификации пользователя в области ЭА и ИНС, что 
затрудняет практическое использование НЭ алгоритмов. 

Таким образом, можно сделать вывод об актуальности проблемы 
разработки НЭ алгоритмов, использующих механизмы адаптации для 
подстройки значений параметров в процессе работы. 

Исследования и разработки по теме диссертационной работы 
проводились в соответствии с утвержденным планом НИР Института 
«Кибернетический центр» ТПУ по заданию Минпромнауки РФ (прикладное 
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научное исследование, номер государственной регистрации НИР: 
01200502213), а также поддержаны грантом РФФИ № 06-08-00840. 

Целью диссертационного исследования является разработка 
основанного на методах эволюционных вычислений адаптивного алгоритма 
для одновременной настройки структуры и весов связей ИНС и программных 
средств для обработки цифровых изображений. 

Для достижения поставленной цели необходимо последовательное 
решение следующих задач: 

1. Общий анализ ЭА и НЭ подхода и формулировка на основе 
результатов анализа требований к адаптивному НЭ алгоритму для ИНС 
прямого распространения. 

2. Разработка адаптивных генетических операторов на основе анализа 
ЭА с точки зрения сформулированных требований к НЭ алгоритму. Решение 
данной задачи предполагает также исследование эффективности 
предлагаемых генетических операторов. 

3. Разработка адаптивного НЭ алгоритма с учетом результатов решения 
предыдущих задач. Решение данной задачи предполагает также исследование 
эффективности предлагаемых методов и алгоритмов. 

4. Апробация разработанного НЭ алгоритма для решения задачи 
улучшения визуального качества цифровых изображений на основе 
приближенной оценки качества работы ИНС. 

Методы исследований. В работе использованы методы теории 
множеств, теории графов, прикладной математики, теории вероятностей, 
математической статистики, теории оптимизации, цифровой обработки 
изображений, теории информации, мягких вычислений. 

Научную новизну полученных в работе результатов определяют: 
1. Способ вычисления времени смешивания для операторов 

кроссинговера для целочисленного кодирования, отличающийся от 
известных меньшей вычислительной сложностью за счет исключения из 
анализа динамики популяции. 

2. Стратегия адаптации размера популяции в процессе работы 
эволюционного алгоритма, отличающаяся от известных стратегий 
подстройки размера популяций реализацией подхода, при котором 
популяция увеличивается при отсутствии улучшения и уменьшается в 
обратном случае, а также использованием последовательности Фибоначчи. 

3. НЭ алгоритм NEvA для одновременной эволюционной настройки 
структуры и весов связей ИНС, отличающийся от известных НЭ алгоритмов 
большими возможностями к адаптации в процессе эволюционного поиска. 

4. Формулы для приближенного вычисления локальных характеристик 
изображений, позволяющие значительно ускорить вычисления, необходимые 
для осуществления обработки изображений и отличающиеся от формул 
алгоритма box-filtering для ускорения вычисления локальных характеристик 
меньшими требованиями к объему оперативной памяти. 

5. Трехэтапный способ улучшения качества полутоновых и цветных 
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цифровых изображений, отличающийся от известных подходов 
использованием ИНС для попиксельной локально-адаптивной обработки 
изображений. 

Практическая ценность и реализация результатов работы. 
Практически значимыми являются методы, алгоритмы, аналитические 
оценки и формулы, разработанные и полученные в результате 
диссертационного исследования. 

Разработанные программные средства для обработки изображений 
используются в ОАО «ТомскНИПИнефть ВНК». Результаты внедрения 
подтверждены соответствующим актом. Результаты диссертационного 
исследования внедрены в учебный процесс в Томском политехническом 
университете, в Томском государственном университете систем управления 
и радиоэлектроники и в Северской государственной технологической 
академии. 

Апробация работы. Основные результаты работы докладывались и 
обсуждались на следующих симпозиумах, конференциях и семинарах: 
Региональная конференция-конкурс «Технологии Microsoft в информатике и 
программировании» (г. Новосибирск, 2004 г.), II и IV Всероссийская 
конференция «Молодежь и современные информационные технологии» (г. 
Томск, 2004 и 2006 гг.), VIII и IX Русско-Корейский международный 
симпозиум по науке и технологии KORUS-2004 (г. Томск, 2004 г.) и KORUS-
2005 (г. Новосибирск, 2005 г.), X и XI Международная конференция 
«Современные техника и технологии» (г. Томск, 2004 и 2005 гг.), 
Международная конференция «Интеллектуальные системы AIS’04» (Россия, 
п. Дивноморское), XIII Всероссийский семинар «Нейроинформатика и ее 
приложения» (г. Красноярск, 2005 г.), VIII и IX Всероссийские научно-
практические конференции «Нейроинформатика – 2006» и 
«Нейроинформатика – 2007» (г. Москва), USNC/URSI National Radio Science 
and AMEREM Meetings (Albuquerque, USA, 2006), Всероссийская научная 
конференция «Нечеткие системы и мягкие вычисления» (г. Тверь, 2006 г.), 
Десятая национальная конференция по искусственному интеллекту с 
международным участием (КИИ-06) (г. Обнинск). 

По результатам диссертационных исследований опубликовано 26 работ, 
в том числе 21 статья. 

Личный вклад: 
1. Постановка задач диссертационного исследования выполнена автором 

совместно с В.Г. Спицыным. 
2. Вывод оценок времени смешивания для операторов кроссинговера и 

экспериментальная проверка полученных формул выполнены автором. 
3. Генный оператор кроссинговера и стратегия адаптации размера 

популяции разработаны автором. Постановка задачи исследования их 
эффективности выполнена автором. Им же получены результаты. 

4. НЭ алгоритм NEvA для одновременной настройки структуры и весов 
межнейронных связей ИНС разработан автором. Постановка задач 
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исследования эффективности разработанного НЭ алгоритма и результаты 
осуществлены и получены автором. 

5. Постановка задачи применения НЭ алгоритма для улучшения 
визуального качества изображений выполнена автором совместно с В.Г. 
Спицыным. 

6. Формулы для приближенного вычисления локальных среднего и 
дисперсии изображений получены автором. Исследование полученных 
формул выполнено автором. 

Основные положения, выносимые на защиту: 
1. Разработанный новый способ вычисления оценок времени 

смешивания для генетических операторов кроссинговера для целочисленного 
кодирования позволяет значительно уменьшить вычислительную сложность 
вывода оценок времени смешивания благодаря исключению из анализа 
динамики популяции. 

2. Разработанный НЭ алгоритм NEvA для одновременной эволюционной 
настройки структуры и весов связей ИНС позволяет эффективно решать 
тестовые задачи при сравнении с известными алгоритмами и подходами. 

3. Полученные формулы для приближенного вычисления локальных 
характеристик изображений позволяют значительно ускорить вычисления, 
необходимые для осуществления обработки изображений, по сравнению с 
точными формулами при сохранении приемлемой точности результатов. 

4. Трехэтапный способ улучшения качества цифровых изображений 
позволяет быстро и эффективно улучшать визуальное качество изображений. 

Структура и объем диссертации. Диссертация состоит из введения, 
четырех глав, заключения, списка литературы из 231 наименований и 
приложения. Общий объем диссертации составляет 208 страниц 
машинописного текста, из них 27 страниц занято списком источников,  33 
страницы – 62 рисунками и 22 страницы – 26 таблицами. 

 
СОДЕРЖАНИЕ РАБОТЫ 

Во введении обосновывается актуальность диссертационной работы, 
формулируются цель и задачи исследования, и приводится краткое 
содержание работы по главам. 

В первой главе представлен аналитический обзор эволюционных 
алгоритмов, искусственных нейронных сетей и нейроэволюционного 
подхода. Рассмотрены основные способы адаптации параметров в 
эволюционных алгоритмах, а также отмечена эффективность использования 
генетических операторов рекомбинации и вариации на уровне фенотипов. 
Рассмотрены случаи, вызывающие сложности при формировании 
обучающего множества данных, необходимого для настройки весов связей 
ИНС, и показано, что одним из возможных выходов в случае отсутствия 
обучающего множества может быть использование эволюционного обучения 
с интегральной оценкой ИНС, отражающей качественные аспекты ее 
функционирования. 
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Проанализированы возможности использования ИНС для решения задач 
обработки и анализа изображений. На основе анализа показаны сложности 
нейросетевой предобработки изображений и предложено использование 
ИНС для аппроксимации преобразования яркости пикселей: 

),,(* ΩITI =      (1) 
где I  и *I  – интенсивность пикселей до и после обработки соответственно; 
Ω  – вектор параметров, определяющих локальные и/или глобальные 
характеристики каждого пикселя обрабатываемого изображения. 

В результате анализа НЭ алгоритмов, показаны основные преимущества 
и недостатки применения НЭ подхода. Рассмотрены примеры решения задач 
адаптивного управления, адаптивного поведения и компьютерного 
творчества с использованием НЭ алгоритмов. На основе анализа ЭА, ИНС и 
НЭ подхода сформулированы следующие требования к адаптивному НЭ 
алгоритму для одновременной настройки структуры и весов связей ИНС: 

1. Возможность работы с хромосомами переменной длины. 
2. Независимость от порядка следования генов в хромосоме. 
3. Возможность одновременного существования ИНС с различной 

структурой в одной популяции. 
4. Минимизация вероятности появления НС решений с «плохой» 

структурой. 
5. Возможность поиска структуры ИНС как в сторону усложнения, так и 

в сторону упрощения. 
6. Настройка параметров в процессе работы алгоритма для улучшения 

получаемых результатов и возможности адаптации к условиям 
эволюционного поиска при решении различных задач. 

Вторая глава посвящена исследованию генетического алгоритма, 
предлагаемых операторов генного кроссинговера и адаптации размера 
популяции. 

Предложен вычислительно менее сложный по сравнению с известными 
способ вычисления времени смешивания для генетических операторов 
кроссинговера (ОК) для целочисленного кодирования. Время смешивания 
(mixing time) является временем (в количестве поколений), за которое 
оператор скрещивания, работающий без селекции и мутации, преобразует 
популяцию строк, такую что каждая пара строк не содержит одинаковых 
символов, в популяцию строк одинаковых по составу. 

Время смешивания для 1- и 2-точечного ОК было получено ранее и 
имеет порядок ( )LL lnΟ . Однако использованный в предыдущих работах 
математический аппарат довольно сложен ввиду необходимости анализа 
популяции строк. Заметим, что задача вычисления времени смешивания 
может быть переформулирована таким образом, что необходимо найти время 
τ , которое потребуется, чтобы распределить символы некоторой строки 0S  
длины L по всей популяции так, чтобы все разряды попали в различные 
строки. Это позволяет избавиться от необходимости анализа всей популяции 
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строк и представить время смешивания для одноточечного ( 1τ ) и 
двухточечного ( 2τ ) ОК в следующем виде: 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )14ln1722,012log111 2

1

1
1 −−≈−−>−= ∑

−

=

LLLL
k

L
L

k
τ , 

LLLL
kk

L
L

k
2ln361,02log

2)12(2
1

2

2/

1

2
2 ≈>

−
= ∑

=

τ . 

Полученные выражения совпадают по порядку величины со временем 
смешивания для 1- и 2-точечного кроссинговера )ln( LLΟ , вычисленного 
другими авторами. Заметим, что ,2 21 ττ ≈  что также совпадает с известным 
результатом. Полученные оценки находятся в хорошем согласии с 
результатами моделирования. 

Представлен генный ОК для неупорядоченных целочисленных хромосом 
переменной длины, в котором при скрещивании хромосом соответствующие 
гены скрещиваются независимо друг от друга. Результаты исследования 
эффективности генного ОК позволили сделать следующие выводы: 

1. Результаты работы 2-точечного генного ОК для рассматриваемых 
тестовых функций, как правило, лучше результатов 1-точечного генного 
кроссинговера. При этом 1-точечный генный ОК часто оказывается хуже 
однородного и 2-точечного ОК, в то время как использование 2-точечного 
генного кроссинговера во многих случаях дает лучшие результаты. 

2. Масштабируемость генного ОК превосходит масштабируемость 1-,2- 
точечного и однородного ОК. 

3. Для генного ОК предпочтительно использовать популяции малого и 
среднего размера. При повышении размера популяции (как правило, 200 
особей и больше) результаты работы 2-точечного и однородного ОК нередко 
оказываются значительно лучше результатов генного ОК. 

Процесс решения задачи адаптации размера популяции был разбит на 
два этапа: 

1. Исследование влияния изменения размера популяции на 
характеристики эволюционного поиска. 

2. Разработка стратегии адаптации размера популяции на основе 
результатов, полученных на первом этапе. 

В результате решения задачи первого этапа на основании 
экспериментальных данных сформулирована следующая стратегия 
адаптации размера популяции: «Размер популяции необходимо увеличить, 
если приспособленность лучшей особи в популяции уменьшается, либо не 
изменяется, то есть отсутствует прогресс. В случае если приспособленность 
лучшей особи увеличивается, другими словами, наблюдается эволюционное 
улучшение, то размер популяции следует уменьшить». 

Предложена следующая реализация общей стратегии адаптации размера 
популяции использованием последовательности Фибоначчи, позволяющая 
адаптироваться к характеристикам эволюционного поиска: 
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где )(tN  – размер популяции в поколении t ; ka  – k-й член 
последовательности Фибоначчи; )(tυ  – направление изменения (увеличение 
или уменьшение) размера популяции в поколении t ; bestF  – значение лучшей 
приспособленности в популяции;  k – количество поколений, в течение 
которых направление υ  изменения размера популяции остается постоянным. 
Значение операций «p» и «f » зависит от типа решаемой задачи: 

- при min→F  операции «p» и «f » эквивалентны соответственно « ≥ » 
и « <»; 

- при max→F  операции « p» и «f » эквивалентны соответственно 
« ≤» и « >». 

Экспериментальное исследование предложенной стратегии адаптации 
размера популяции показало, что ее применение позволяет в большинстве 
случаев получить результаты, которые сопоставимы или лучше результатов 
ГА с постоянным размером популяции. Отмечена эффективность 
предложенной стратегии адаптации размера популяции для случая малого 
начального размера популяции. 

В третьей главе описывается разработанный НЭ алгоритм NEvA для 
одновременной настройки весов и связей ИНС, разработанный в 
соответствии с требованиями, сформулированными в Главе 1, и с 
использованием результатов исследований ГА в Главе 2. 

Информация о структуре и весах связей ИНС кодируется в виде списка 
связей ИНС (пример показан на рис. 1).  

 

 
Рис. 1. Пример генетического кодирования информации об ИНС. В левой 

части рисунка показано генетическое представление (хромосома), в правой – 
соответствующая ИНС. Кружки обозначают нейроны, числа в кружках – 
индексы нейронов, подписи рядом со связями соответствуют весам 

 
Разработаны специализированные операторы скрещивания и мутации, 
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позволяющие адаптироваться к структурам обрабатываемых ИНС. В 
результате мутации возможно добавление и удаление скрытых нейронов и 
межнейронных связей, а также изменение веса случайно выбранной связи. 

Для повышения качества работы НЭ алгоритма различные виды мутаций 
применяются в зависимости от особенностей архитектуры ИНС, 
соответствующей мутирующей особи. Использование такого подхода 
позволяет получить в результате работы НЭ алгоритма достаточно 
компактные, с точки зрения структуры, ИНС. Представленный адаптивный 
оператор мутации позволяет уменьшить вероятность появления ИНС с 
«плохой» структурой, например, содержащих большое число слабо 
связанных между собой скрытых нейронов. 

При разработке алгоритма NEvA большое внимание уделялось 
способностям к адаптации, в результате чего следующие компоненты и 
параметры алгоритма настраиваются адаптивно в процессе работы: 

– размер популяции; 
– оператор кроссинговера; 
– способность генного оператора кроссинговера к разрушению в 
зависимости от количества генов в хромосоме; 

– оператор мутации; 
– вероятность мутации. 
Тестирование алгоритма NEvA с начальными значениями параметров из 

табл. 1 проводилось с использованием следующих задач: 
- задача классификации («Исключающее ИЛИ»); 
- адаптивное нейроуправление (перевернутый маятник). 
 

Табл.1. Начальные значения параметров для 
алгоритма NEvA при тестировании (NI и NO – 

соответственно количество входов и выходов ИНС). 

Параметр Начальное значение 
параметра 

Разрядность генов 19 
Диапазон значений генов [-26,2144; 26,2143] 
Селекция Усечением 
Порог отсечения 0,5 
Количество элитных особей 1 
Оператор кроссинговера для 
закодированных весов связей 2-точечный генный 

Вероятность кроссинговера, Pc 0,8 
Вероятность мутации, Pm 1/(NI NO)  
Размер популяции, N0 50 
Мин. размер популяции, Nmin 2(2+[log2(19 NI NO)]) 
Макс. размер популяции, Nmax 200 

 
Отметим, что начальные значения параметров, представленные в табл. 1, 

используются и для решения задачи НЭ улучшения визуального качества 
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цифровых изображений. 
Результаты работы алгоритма NEvA для задачи «Исключающее ИЛИ» 

(количество NFE вычислений целевой функции, необходимые для нахождения 
решения) и сравнение с алгоритмами: генетический алгоритм (ГА), ГА с 
элитизмом (ЭГА), обратное распространение ошибки (ОР), и ОР с 
инерционностью (ОРИ) представлены в табл. 2 (<K> и <NC> – 
соответственно среднее количество нейронов и связей в ИНС). 

 
Табл. 2. Средние значения <NFE> для различных алгоритмов. 

Структура ИНС для алгоритмов ПГА, ЭГА, ОР и ОРИ: «2-4-1» 
 NEvA ПГА ЭГА ОР ОРИ 

<NFE> 7693,7 1261,99 711,97 3682,90 619,7 
СКО 3577,98 2427,72 890,27 4465,94 407,70 

Неудачи 0 0 0 1 0 
<K> 7,67 8 
<NC> 15,35 17 

 
При сравнении результатов алгоритмов ГА, ЭГА, ОР и ОРИ с 

результатами работы предлагаемого алгоритма NEvA видно, что с учетом 
того, что в разработанном НЭ алгоритме рассматривалась изначально более 
сложная задача, включающая одновременный поиск структуры и весов 
связей ИНС, по значению <NFE> алгоритм NEvA незначительно отстает от 
сравниваемых алгоритмов. Среднее количество нейронов и связей в ИНС, 
полученных в результате работы алгоритма NEvA, составило соответственно 
7,67 и 15,35, что позволяет говорить о сопоставимой по сложности структуре 
ИНС для сравниваемых алгоритмов. Среднее время поиска решения с 
использованием разработанного НЭ алгоритма составило 1,15 с. со 
среднеквадратичным отклонением равным 0,60. 

Еще одной тестовой задачей является задача балансирования шестов. 
Данная задача представляет собой задачу адаптивного нейроуправления. 
Целью является удержание от падения выведенных из равновесия 1 либо 2 
шестов, находящихся на тележке, путем перемещения тележки. 

Рассматривались следующие варианты задачи: 
1. Один шест, фиксированная сила воздействия на тележку, равная 10Н 

в каждую сторону. 
2. Два шеста различной длины, непрерывная по величине сила 

воздействия на тележку в диапазоне от 0 до 10 Н в каждую сторону. 
В обоих вариантах задачи оценивается количество попыток, 

необходимое чтобы найти требуемый нейроконтроллер. 
Результаты экспериментов для проблемы с 1 шестом, усредненные по 

100 запускам, и сравнение алгоритма NEvA  с известными алгоритмами 
GENITOR, SANE, ESP и CMA-ES приведены в табл. 3. 

Обозначение в табл. 3 «+/-» для алгоритма SANE означает, что 
количество скрытых нейронов и связей фиксировано, но алгоритм 
настраивает расположение межнейронных связей. Из представленных в табл. 
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3 результатов видно, что разработанный алгоритм уступает алгоритмам 
SANE, ESP и CMA-ES. Отметим, что уменьшение начального размера 
популяции до 25 особей (N0 = 25) привело к существенному улучшению 
результатов (последняя строка в табл. 3). Также заметим, что во всех случаях 
разработанный НЭ алгоритм опережает алгоритм GENITOR. 

 
Табл. 3. Результаты решения задачи с 1 маятником 

Алгоритм Среднее количество 
попыток СКО Настройка 

структуры ИНС 
Число 
неудач 

GENITOR 1846 1396 - 0 
SANE 535 329 +/- 0 
ESP 285 277 - 0 

CMA-ES 283 138 - 0 
NEvA 688,46 687,58 + 0 

NEvA (N0 = 25) 466,79 439,41 + 0 
 
Среднее время поиска решения с использованием алгоритма NEvA при 

N0 = 50 для задачи балансирования одного маятником составляет 1,04 сек. со 
среднеквадратичным отклонением равным 1,07. 

Результаты решения задачи с двумя шестами представлены в табл. 4.  
 

Табл. 4. Результаты решения задачи с 2 маятниками. 
Алгоритм Среднее количество 

попыток 
Размер 

популяции 
Число 
неудач 

SANE 12600 200 0 
ESP 3800 200 0 

CMA-ES 895 3 0 
NEAT 3578 150 0 
NEvA 1448,55 18 – 200 0 

 
Результаты разработанного алгоритма NEvA значительно превосходят 

результаты алгоритмов SANE, ESP и NEAT, но уступают результатам CMA-
ES. Отметим, что в алгоритме CMA-ES не производится поиск структуры 
ИНС, и, следовательно, рассматривается более простая задача. 

Реализованная в разработанном алгоритме NEvA возможность удаления 
в результате мутации межнейронных связей при решении задачи 
балансирования двух шестов привела к удалению малоинформативных 
входных сигналов и уменьшению, тем самым, размерности задачи. В 
частности, несколько раз были удалены сигналы о скорости передвижения 
тележки или ее координатах. Соответствующие решения были найдены: 

– в 4 случаях при решении задачи балансирования одного шеста; 
– в 11 случаях при решении задачи балансирования двух шестов. 
Среднее время поиска решения с использованием разработанного 

алгоритма NEvA для задачи с двумя маятниками составляет 2,89 сек. с СКО 
равным 3,07. 

Таким образом, экспериментальная проверка разработанного НЭ 
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алгоритма на тестовых задачах и сравнение с рядом известных алгоритмов и 
методов показали его эффективность как с точки зрения выбранного 
критерия оценки (количество вычислений целевой функции), так и с точки 
зрения структуры получаемых ИНС. Отмечено высокое быстродействие 
алгоритма NEvA, благодаря которому среднее время решения тестовых задач 
имеет порядок нескольких секунд. 

Приводится описание разработанной с использованием концепции 
паттернов проектирования инструментальной библиотеки классов для 
исследования эволюционных и нейроэволюционных алгоритмов и решения 
практических задач. 

В четвертой главе описываются результаты применения 
разработанного алгоритма NEvA к решению задачи улучшения визуального 
качества цифровых изображений. Предлагается трехэтапный способ 
обработки изображений, включающий в себя следующие этапы: 

1) предобработка яркости исходного изображения; 
2) обработка на локальном уровне с использованием ИНС; 
3) обработка на глобальном уровне с применением известного алгоритма 

автонастройки уровней яркости. 
На этапе НС обработки рассматривается локально-адаптивный подход к 

обработке изображений. Особенность подхода заключается в независимой 
обработке каждого пикселя изображения, исходя из имеющегося набора его 
локальных и глобальных характеристик (например, локальная и глобальная 
средняя интенсивность). 

В отличие от известных подходов, где изображение поступает для 
обработки на вход ИНС «целиком» (неокогнитрон, сети Хопфилда и карты 
Кохонена), в предлагаемом способе обработки изображений ИНС обучается 
обработке одного пикселя. Таким образом, уменьшаются требования к 
объему оперативной памяти, необходимой для хранения информации об 
ИНС. При этом появляется возможность обрабатывать изображения 
произвольных размеров. Необходимо отметить, что такой подход допускает 
объединение множества ИНС, обрабатывающих по одному пикселю, в 
двухмерный массив для распараллеливания вычислений. 

ИНС используется для аппроксимации преобразования (1) следующего 
вида: 

( )),(),(
* ,),,(),( yxyx mDyxLTyxL = ,        (2) 

где ),(* yxL  и ),( yxL  – соответственно обработанное и исходное значение 

яркости пикселя );( yx , ),( yxm  и ),( yxD  – соответственно средняя яркость и 
дисперсия яркости в локальной окрестности обрабатываемого пикселя. 

Для оценки работы ИНС (оценка качества обработанных изображений) 
во время ее обучения будем использовать субъективную оценку качества. 
Используемая в работе субъективная оценка визуального качества 
изображения является модификацией оценки Мунтеану-Роса и имеет 
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следующий вид: 
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где E – суммарная интенсивность пикселей на контурах на изображении, η  – 
количество пикселей на контурах; N и M – соответственно ширина и высота 
изображения; ∑−= i ii llH ln – энтропия распределения яркости изображения, 
li – доля пикселей с i-м уровнем яркости. Данная оценка основана на том 
свойстве, что для человеческого восприятия большее значение имеет перепад 
яркости в соседних пикселях, чем значение яркости в каждом пикселе, что 
позволяет сделать вывод о необходимости максимизации E и η . В то же 
время, присутствие большого числа уровней градации яркости на 
изображении и равномерность гистограммы изображения, определяющая 
значение Н положительно сказывается на восприятии изображения. Согласно 
разработанной оценке modf , чем меньше значение modf , тем лучше 
визуальное качество рассматриваемого изображения. 

Произведено сравнение оценки modf  и оценки Мунтеану-Роса MRf  с 
известными объективными оценками качества VIF (Visual Information 
Fidelity): VIFf , и rVIF (reversed VIF): rVIFf , основанными на сравнении двух 
изображений, исходного и измененного, с учетом количества информации на 
рассматриваемых изображениях и целостности (fidelity) сигнала на 
измененном изображении по сравнению с исходным. Результаты 
представлены в табл. 5. 
 

Табл. 5. Значения коэффициентов корреляции для пар оценок 
( *

MRf , VIFf ), ( *
MRf , rVIFf ), ( *

modf , VIFf ) и ( *
modf , rVIFf ) 

 VIFf  rVIFf  
*

MRf  -0,0323 -0,0737 
*

modf  0,1504 -0,6718 
 
Корреляция между субъективной оценкой качества modf  и 

объективными оценками качества VIFf  и rVIFf  сильнее чем между оценкой 

MRf  и оценками VIFf  и rVIFf , которые, в свою очередь, хорошо согласуются с 
субъективными оценками визуального качества изображения. Значения 
коэффициента корреляции для пар оценок ( *

modf , VIFf ) и ( *
modf , rVIFf ) 

значимы с уровнем значимости 0,05, в то время как значения коэффициента 
корреляции для пар оценок ( *

MRf , VIFf ) и ( *
MRf , rVIFf ) не значимы с этим же 

уровнем значимости. 
Для повышения скорости локально-адаптивной обработки получены 

следующие приближенные формулы для вычисления локальных среднего 



 15 

),(
~

yxm  и дисперсии ),(
~

yxD : 

3
)()(~ )()(

),(
Lxmym

m yx
yx

++
= κλ ,           (4) 

2
)()(~ )()(

),(
κλ xDyD

D yx
yx

+
= .         (5) 

где )()( λym x  и )()( κxm y  – средняя яркость в столбце λy  и строке κx  

соответственно; )()( λyD x  и )()( κxD y  – дисперсия яркости в столбце λy  и 
строке κx  соответственно; ];[],;[ 2121 jjxiiy ∈∈ κλ ; L  – средняя яркость 
изображения. Исследование полученных приближенных формул показало, 
что для набора искусственных и реальных изображений соотношение сигнал-
шум при использовании формул (4) и (5) составляет от 20 дБ и выше для 
приближенного среднего, и от 30 дБ и выше для приближенной дисперсии. 
Использование приближенных формул позволяет ускорить вычисления более 
чем в 30 раз для окрестности размером 65х65 пикселей. 

Проведено сравнение предлагаемого трехэтапного способа обработки с 
известными алгоритмами Multi-Scale Retinex (MSR) и алгоритмом 
автонастройки уровней (autolevelling). Для этого в соответствии с оценками 

rVIFf , MRf  и modf  вычислялись ранги результатов обработки исходного 
изображения сравниваемыми алгоритмами. В итоге алгоритм с наименьшей 
суммой рангов считается наилучшим, а алгоритм с наибольшей суммой 
рангов – наихудшим, среди рассматриваемых. Значения сумм рангов для 
сравниваемых алгоритмов представлены в табл. 6. 

 
Табл.6. Значения суммы рангов для алгоритмов обработки 

изображений по используемым оценкам визуального качества 

Алгоритм 
Сумма рангов по 
оценке rVIFf  

Сумма рангов 
по коэф. MRf  

Сумма рангов 
по коэф. modf  

Сумма всех 
рангов 

MSR 59 75 100 234 
Автонастройка 
уровней 157 149 116 422 

Трехэтапная 
обработка 102 94 102 298 

 
По приведенным в табл. 6 данным видно, что по всем используемым 

оценкам визуального качества изображений алгоритм MSR обладает 
наилучшими показателями, а алгоритм автонастройки уровней является 
наихудшим среди рассматриваемых. Предлагаемый трехэтапный способ 
обработки уступает алгоритму MSR, но превосходит алгоритм автонастройки 
уровней. Отметим, что алгоритм MSR является вычислительно более 
сложным, поскольку в нем используется преобразование Фурье, независимая 
обработка каждой цветовой плоскости, и каждый пиксель обрабатывается с 
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учетом окрестностей 3 радиусов, равных 15, 80 и 250 пикселей. Скорость 
обработки изображений с использованием предлагаемого трехэтапного 
способа для окрестности 11х11 пикселей составляет около 0,9·106 
пикселей/сек. для процессора AMD Sempron 2500, работающего на частоте 
1750 МГц. Пример результатов работы трехэтапного способа обработки 
представлен на рис. 1. 

 

 
а) 

 
б) 

Рис. 1. Пример улучшения качества изображений с использованием 
трехэтапного способа: а) исходное изображение; б) улучшенное изоражение 

 
Описано разработанное программное обеспечение для обучения и 

тестирования ИНС для обработки изображений, с поддержкой форматов 
BMP, TIFF, JPEG, GIF и PNG. Примеры интерфейса программы для обучения 
ИНС для обработки изображений и программы для обработки изображений с 
использованием обученной ИНС представлены на рис. 2. 

 

 
а) 

 
б) 

Рис. 2. Примеры интерфейса программ для обучения ИНС (а) и обработки 
изображений (б) 

 
ОСНОВНЫЕ РЕЗУЛЬТАТЫ И ВЫВОДЫ 

Диссертационная работа посвящена применению методов 
эволюционных вычислений для настройки и обучения искусственной 
нейронной сети  и разработке программных средств для нейросетевой 
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обработки изображений. В результате выполнения диссертационной работы 
получены следующие основные научные и практические результаты. 

1. Разработан новый способ вычисления времени смешивания для 
генетических операторов кроссинговера для целочисленного кодирования. 
Особенностью предлагаемого способа является исключение из анализа 
динамики популяции, что значительно упрощает процесс вывода искомых 
оценок, которые согласуются как с уже имеющимися аналитическими 
оценками, так и с результатами экспериментов. 

2. Предложена стратегия изменения размера популяции с 
использованием последовательности Фибоначчи, позволяющая 
адаптироваться к характеристикам эволюционного поиска. 
Экспериментально показано, что ее применение позволяет получить 
результаты, которые сопоставимы или превосходят результаты ГА с 
постоянным размером популяции. 

3. Разработан НЭ алгоритм NEvA для одновременной эволюционной 
настройки структуры и весов связей ИНС. Экспериментальная проверка 
разработанного алгоритма на тестовых задачах и сравнение с рядом 
известных алгоритмов и методов показали его высокое быстродействие и 
эффективность как с точки зрения выбранного критерия оценки (количество 
вычислений целевой функции), так и с точки зрения структуры получаемых 
ИНС. 

4. Показана эффективность реализованных в алгоритме NEvA 
механизмов адаптации на примере тестовых задач, а также задачи улучшения 
визуального качества цифровых изображений за счет использования 
фиксированного набора начальных значений параметров алгоритма для всех 
этих задач. 

5. Получены формулы для приближенного вычисления локальных 
характеристик, что позволяет ускорить вычисления, необходимые для 
осуществления обработки изображений. Исследование полученных формул 
показало существенное увеличение скорости вычислений (свыше 30 раз для 
окрестности 65х65 пикселей) по сравнению с точными формулами при 
сохранении приемлемой точности результатов (более 20 дБ для среднего и 
более 30 дБ для дисперсии). 

6. Предложен трехэтапный способ улучшения качества цветных и 
полутоновых цифровых изображений. Сравнение результатов 
разработанного способа трехэтапной нейросетевой обработки изображений с 
технологией Multi-Scale Retinex (MSR) показало сопоставимость результатов 
при небольшом превосходстве MSR, однако вычислительная сложность 
предлагаемого способа значительно меньше. 
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