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В работе предлагается алгоритм имитационного моделирования текстурных изображений по образцу на
основе модели марковских случайных полей. Представлены результаты экспериментальных исследований ка-
чества генерации текстур. Анализ проведенных экспериментальных исследований свидетельствует о том, что
разработанный алгоритм может эффективно применяться в исследованиях связанных с текстурным анализом
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Введение

При проведении экспериментов по ре-
шению прикладных задач анализа текстур-

ных изображений часто на практике доступ-

но лишь небольшое количество натурных
изображений. Возникает необходимость в
синтезировании изображений, повторяющих
структуру заданного оригинала. Существуют
различные классы алгоритмов для синтеза.
Как правило, для синтеза одного типа изо-

бражений подбирается своя модель, по кото-

рой и происходит построение нового изо-

бражения. Один из наиболее распространен-

ных – метод ЛИС-систем. Метод позволяет
получить изображение с заданной корреля-
ционной функций. Есть возможность его
эффективной реализации на базе преобразо-

вания Фурье. Однако этот метод обладает
рядом ограничений и не позволяет воспроиз-
вести особенности сложных, нестационар-

ных изображений.

В настоящей работе рассматривается
универсальный метод и эффективный алго-

ритм синтезирования изображения по образ-
цу на основе модели марковских случайных
полей (МСП). Предлагаемый алгоритм явля-
ется развитием идеи, представленной в [1].

1. Модель марковского
случайного поля

Пусть S – конечное множество индек-

сов, множество узлов. Тогда для любого
s S∈ , sX определяется как конечное про-

странство состояний sx . Произведение

s

s S

X X
∈

= ∏ – пространство конфигураций

( )s s Sx x ∈= . Рассмотрим вероятностную меру

или распределение Π на X , т.е. ( ) 0x ≥Π и

( ) 1
x X

x
∈

=∑ Π . Подмножества Å X⊂ называ-

ются событиями, вероятность события опре-

деляется как ( ) ( )
x E

E x
∈

= ∑Π Π .

Если ( ) 0x >Π , тогда случайный век-

тор X над вероятностным пространством

( ),X Π будем называть случайным полем.

Для событий Å и F условная вероят-
ность F при условии Å определяется как

( | ) ( ) ( )F E F E EΠ Π Π= U . Условные веро-

ятности вида \ \( | )A A S A S AX x X x= =Π , где

A S⊂ , A Ax X∈ , \ \S A S Ax X∈ , называются ло-

кальными характеристиками. Локальные ха-
рактеристики всегда определены, т.к. рас-
пределение Π строго положительно. Далее
будем использовать короткую запись

\( | )A S Ax xΠ .

Можно легко показать [2], что распре-
деление (вероятностная мера) ( )xΠ одно-

значно определяется локальными характери-

стиками. Совокупность { : }s s S= ∈N N

подмножеств множества S называется сис-
темой окрестностей, если ss ∉ N . Узел

ts ∈ N называется соседом узла t . Окрест-

ность называется симметричной, если вы-

полнено условие: ts ∈ N , тогда и только то-

гда, когда st ∈ N .
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Рис. 1. Примеры окрестностей: некаузальная 3×3 (а);

каузальная 3×3 (б)

Случайное поле X над пространством

( ),X Π называется марковским случайным

полем (МСП) по отношению к системе окрест-
ности N , если для любого x X∈ выполнено:

( | , )

( | , ).

s s r r

s s r r s

X x X x r s

X x X x r

= = ≠ =
= = = ∈
Π

Π N

2. Алгоритм синтезирования
изображений

Введем следующие обозначения: pN –

окрестность пикселя p ; k

pN – k-ый элемент

окрестности;

( ) ( )( )1( ) , , K

p p pN I I I= KN N – вектор

значений.

Пример возможной нумерации пиксе-
лей приведен на рис. 2.
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Рис. 2. Порядок пикселей в окрестности: некаузальная (а); каузальная (б)

Алгоритм состоит в построении после-
довательности изображений: 0 1, ,..., LI I I , где

L – параметр алгоритма. 0I инициализиру-
ется белым шумом. Одна итерация заключа-
ется в проходе по всем точкам изображения

iI , полученного на предыдущем шаге:
( )ip D I∈ . Новое изображение формируется

по следующему правилу: 1 *( ) ( )iI p I p+ = ,
*

( )

arg min ( ( ), ( ))i

p p
p D I

p Q N I N I
∈

= %
%

. Здесь

1 2( , )Q N N – критерий сходства двух векто-

ров 1N и 2N . В качестве такого критерия

можно взять евклидово расстояние между
векторами: 1 2 1 2( , )Q N N N N= − .

Окрестность для генерации может быть
выбрана произвольная. В данном случае мы
будем рассматривать два типа окрестностей:

каузальную и некаузальную. Следует отме-
тить, что использование каузальной окрестно-

сти дает лучший результат, т.к. при генерации
используются только те пиксели, которые бы-

ли получены на предыдущих шагах алгоритма.
В случае некаузальной окрестности при синте-
зе текущего пикселя используются пиксели,

еще не обработанные алгоритмом.

В общем случае пусть задано множест-
во S из k векторов пространства n

4 . Необ-

ходимо для заданного вектора nx ∈5 найти
вектор y S∈ , наиболее близкий к x :

arg min ( , )
y S

y d x y
∈

= . В качестве меры сходства

можно использовать евклидово расстояние
( , )d x y x y= − .

3. Исследования алгоритма
имитационного моделирования

Алгоритм исследовался на различных ти-
пах окрестностей (каузальной и некаузальной)

и размерах (5×5, 7×7, 9×9, 11×11), использова-
лись различные цветовые пространства (RGB и
Ruderman Lab [4]), каналы генерировались со-
вместно и по отдельности. Во всех случаях рас-
сматривался алгоритм с кластеризацией, т.к. он
обладает большей скоростью работы.

На рис. 3 и 4 показаны образцы и син-
тезированные по ним изображения размера
128×128 соответственно.

Видно, что алгоритм воспроизвел ос-
новные структурные элементы образца с со-

хранением взаимного расположения.
На рис. 5 представлены результаты ге-

нерирования с некаузальной окрестностью.
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Видно, что некаузальная окрестность дает
плохой результат. Это связано с тем, что
при синтезе в окрестность наряду с уже об-

работанными пикселями в текущей итера-
ции попадают отсчеты, которые не были
обработаны.

а) б)

Рис. 3. Примеры тестовых изображений:  «тип 1» (а);  «тип 2» (б)

а) б)

Рис. 4. Синтезированные изображения, каузальная окрестность 11×11, цветовые
компоненты RGB генерировались совместно, 2 итерации, алгоритм

с кластеризацией:  «тип 1» (а); «тип 2» (б)

а) б)

Рис. 5. Синтезированные изображения, некаузальная окрестность 11×11,
цветовые компоненты RGB генерировались совместно, 2 итерации, алгоритм

с кластеризацией:  «тип 1» (а);  «тип 2» (б)

Далее на рис. 6 и 7 показаны результа-
ты генерирования изображений в разных
цветовых пространствах, причем цветовые
каналы генерировались по отдельности.

На рис. 8 показаны результаты генери-

рования с различными размерами каузаль-
ных окрестностей.
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а) б)

Рис. 6. Синтезированные изображения, каузальная окрестность 11×11,
цветовые компоненты RGB генерировались по отдельности, 2 итерации,

алгоритм с кластеризацией:  «тип 1» (а);  «тип 2» (б)

а) б)

Рис. 7. Синтезированные изображения, каузальная окрестность 11×11,
цветовые компоненты Ruderman Lab генерировались по отдельности,

2 итерации, алгоритм с кластеризацией:  «тип 1» (а); «тип 2» (б)

а) б) в)

г) д) е)

Рис. 8. Синтезированные изображения, каузальная окрестность, цветовые

компоненты RGB генерировались совместно, 2 итерации, алгоритм

с кластеризацией:  «тип 2» 9×9 (а);  «тип 2» 7×7 (б);  «тип 2» 5×5 (в);

«тип 1» 9×9 (г);  «тип 1» 7×7 (д);  «тип 1» 5×5 (е)
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Заключение

В работе предложен метод имитацион-
ного моделирования текстурных изображе-
ний, проведены экспериментальные иссле-
дования разработанного алгоритма.

Полученные результаты позволяют
сделать следующие выводы:

1. Необходимо использовать одновре-
менно все цветовые компоненты. Декорре-
ляция цветового пространства не дает же-
лаемого результата.

2. Необходимо использовать каузаль-
ную окрестность для повышения эффектив-
ности моделирования.

Анализ проведенных эксперименталь-
ных исследований свидетельствует о том,
что разработанный алгоритм может эффек-
тивно применятся в исследованиях связан-
ных с текстурным анализом.
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A MODEL OF MARKOV RANDOM FIELD IN TEXTURE

IMAGE SYNTHESIS AND ANALYSIS

© 2008 A. I. Plastinin, A. V. Kupriyanov

Image Processing Systems Institute of the RAS

We offer an algorithm for pattern-based simulation modeling of texture images using the Markov random field

model. The results of experimental studies of the texture generation quality are discussed. Analysis of the experimental

studies conducted suggests that the algorithm can be applied profitably to studies related to texture analysis.

Texture images, Markov random fields, simulation modeling, texture generation, texture analysis
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