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Проанализирована возможность обнаружения текстурных участков на изображениях, искаженных 
аддитивным некоррелированным шумом, классификатором на основе обученной нейросети. Исследо-
ваны следующие наборы входных параметров (признаков): относительная локальная дисперсия, де-
тектор Харриса, простой детектор текстур, детектор на основе дискретно-косинусного преобразо-
вания. Показано, что характеристики обнаружения зависят от количества входных признаков и от 
того, какие именно входные параметры используются. Обсуждены вопросы обучения нейросети и 
применения обученного классификатора для обработки изображений с различными текстурами.  
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Введение 
 

Изображения в настоящее время являются од-
ними из важных источников извлечения и представ-
ления информации [1, 2]. Важным элементом изо-
бражений являются текстуры [3, 4], признаки кото-
рых используют в различных приложениях – при 
поиске изображений по подобию в базах большого 
размера [5], при решении задачи сегментации изо-
бражений [6, 7], для классификации материалов, 
используя данные дистанционного зондирования 
(ДЗ) [8], и т.д. 

Очевидно, что до определения текстурных при-
знаков необходимо сначала обнаружить текстурные 
участки. При этом возможны различные постановки 
задачи. Например, может быть необходимо обнару-
жить только такие текстурные участки, для которых 
наблюдается заданный набор текстурных признаков 
[9, 10]. Для других приложений нужно обнаружить 
и оконтурить любые текстурные участки, то есть 
решить задачу обнаружения [11, 12] при отсутствии 
априорных сведений о текстурных признаках [13, 
14]. В частности, такая задача возникает при ло-
кально-адаптивной фильтрации [11, 12] изображе-
ний (приоритет требований при обработке текстур-
ных участков отличается от приоритета требований 
[14] к фильтрам при обработке однородных участ-
ков) [15-17]. 

Специфика постановки этой задачи заключает-
ся в том, что исходные (подлежащие обработке) 
изображения искажены помехами [12, 14], причем 
эти помехи могут быть разного типа (аддитивные, 
сигнально-зависимые, мультипликативные) и ин-
тенсивности [15-17]). Многие алгоритмы сегмента-
ции и обнаружения текстур не учитывают эту осо-
бенность. В то же время помехи, безусловно, ос-
ложняют обнаружение текстурных участков [12] и 
снижают визуальное качество изображений [18]. 

При этом применение даже наилучших из совре-
менных фильтров не гарантирует эффективное по-
давление помех и улучшение визуального качества 
[19-21]. Даже один из лучших на данный момент 
фильтр BM3D [22] не всегда справляется с постав-
ленными задачами [14, 17]. К счастью, на данный 
момент есть способ предсказания эффективности 
фильтрации [17], который может способствовать 
принятию решения, стоит ли применять фильтра-
цию для данного вида текстуры при известном 
уровне и типе помех [17]. Тогда задача состоит в 
обнаружении текстурных участков в предположе-
нии, что тип и уровень помех известен. Поскольку 
(методы и успешные примеры решения задачи ав-
томатического определения типа и оценки парамет-
ров помех известны [23, 24]). 

Один из возможных вариантов решения задачи 
обнаружения текстурных участков на изображениях, 
искаженных аддитивными помехами, рассмотрен в 
нашей работе [25], используя SVM-классификатор 
[26]. Основная идея состояла в том, чтобы «объеди-
нить» таким обучаемым классификатором значения 
на выходе элементарных детекторов (показателей 
локальной активности) с целью более надежно об-
наружить текстурные участки. 

Естественно, что при таком подходе к решению 
задачи итоговый эффект зависит от многих факто-
ров – используемого классификатора, методики его 
обучения, входных параметров, уровня помех. По-
этому в данной статье внимание уделено двум ас-
пектам – анализу возможности использования дру-
гого популярного средства объединения нескольких 
разнородных входных параметров (классификатора) 
– нейронной сети (НС) [27] – и исследованию влия-
ния выбора количества и состава входных призна-
ков. Цель статьи – разработать классификатор 
«текстура – не текстура» на основе НС и проанали-
зировать его свойства. 

 А. В. Науменко, С. С. Кривенко, М. С. Зряхов, В. В. Лукин 
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Используемые локальные параметры  
и их свойства 

 
Будем предполагать, что классификация вы-

полняется попиксельно, то есть решение о принад-
лежности данного (рассматриваемого) пикселя 
классу «Текстура» или «Не текстура» выполняется 
на основе применения заранее обученного класси-
фикатора к набору входных признаков, рассчитан-
ных для скользящего окна, центр которого совпада-
ет с данным пикселем.  

Также положим, что обучение классификатора 
выполняется заранее, off-line. Для формирования 
обучающей выборки для классификатора нами были 
использованы различные наборы значений несколь-
ких локальных параметров. Под локальностью в 
данном случае подразумевается то, что эти парамет-
ры вычисляются в т.н. скользящих окнах небольшо-
го размера: в данном случае были получены и рас-
смотрены результаты для скользящих окон размера 
7х7 пикселей. Рассматриваемые локальные пара-
метры выбраны и применены, исходя из следующих 
соображений:  

- различные локальные параметры проявляют 
себя с неодинаковой эффективностью при детекти-
ровании текстурных участков [14]; 

- используемые параметры базируются на не-
скольких различных признаках и принципах детек-
тирования границ (или неоднородностей), что по-
зволяет классификатору быть более универсальным 
по отношению к свойствам обрабатываемых дан-
ных; 

- набор используемых параметров определен 
экспериментально и включает следующие парамет-
ры. 

Набор используемых параметров, рассчиты-
ваемых для ij-го положения окна (блока), определен 
эмпирически  и включает следующие параметры:   

1. Относительная локальная дисперсия (ОЛД): 
2
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где 2
ij  - локальная дисперсия, рассчитанная в 

скользящем окне; 2
add  - дисперсия аддитивного 

шума, присутствующего на изображении (полагает-
ся некоррелированным, имеющим нулевое матема-
тическое ожидание и известную или точно оценен-
ную дисперсию). 

Этот параметр чувствителен к неоднородным 
участкам и имеет существенно большие значения в 
скользящем окне, попавшем на границу или тексту-
ру, чем в окне, попавшем на однородный участок. 

2. Нормированный квазиразмах (КР) (для слу-
чая присутствия аддитивной помехи) 

(q) (p)QR (I I ) /ij addij ij   ,    (2) 

где (q)
ijI  и (q)

ijI  - соответственно q-я и p-я  порядковые 
статистики ранжированной выборки. Значения па-
раметров q и p выбираются эмпирически в зависи-
мости от характера присутствующих на изображе-
нии помех. Ниже эти значения были установлены 
равными, то есть q 0,9N  и  p 0,1N  где N – об-
щее число пикселей, принадлежащих скользящему 
окну, q+p=N+1. Данный параметр ведет себя подоб-
но относительной локальной дисперсии, робастно 
характеризуя масштаб данных в скользящем окне. 

3. Детектор на основе дискретного косинусного 
преобразования (ДКП), основанный на следующем 
принципе. В скользящем окне вычисляется ДКП. 
После этого рассчитывается количество коэффици-
ентов ДКП DCTN , превысивших порог, который в 
рассматриваемых опытах был выбран равным 

add2 . Данный параметр (может быть также норми-
рован на число пикселей или, что эквивалентно, 
число ДКП-коэффициентов в блоке N) работает в 
спектральной области и учитывает тот момент, что 
для текстур обычно характерно присутствие доста-
точного количества относительно явно выраженных 
пространственных спектральных компонент. Выбор 
значений порогов или способов нормировки для 
перечисленных выше локальных параметров связан 
с типом помех, присутствующих на обрабатывае-
мом изображении. Случай аддитивных помех рас-
сматривается как наиболее простой и общий, но для 
сигнально-зависимых или мультипликативных по-
мех несложно изменить нормировку.  

4. Простой детектор текстур (ДТ) [28]. Основ-
ной принцип детектирования – определение «плот-
ности» текстуры, путем вычисления пиковых значе-
ний интенсивности пикселей и отнесения количест-
ва этих пиковых значений к общему числу пикселей 
в окне. Данный параметр не учитывает статистику 
помех на изображении и является, по сути, полно-
стью геометрическим параметром. 

5. Детектор Харриса (ДХ) [29]. Еще один гео-
метрический параметр, результирующее значение 
которого для скользящего окна зависит от отноше-
ния средних значений элементов, находящихся в 
различных частях окна. 

В отличие от более ранней работы [25] ниже 
рассмотрены возможности использования при обна-
ружении текстурных участков двух новых локаль-
ных параметров – ДТ и ДХ. ДХ ранее хорошо про-
явил себя при обнаружении границ [30] и его при-
влечение предположительно может различить нали-
чие в окне границы или текстуры. ДТ использовался 
в [28] как раз для обнаружения текстурных участ-



Спеціалізовані комп’ютерні системи і обробка зображень 37 

ков, однако при отсутствии помех.  
Подход, подразумевающий объединение не-

скольких различных детекторов, возникает из сле-
дующих рассуждений. Параметры, тающие раздель-
но, зачастую не способны эффективно «разделить» 
рассматриваемые классы («текстура» и «не тексту-
ра», в данном случае). Для демонстрации этого при-
ведем несколько примеров гистограмм значений на 
выходе трех элементарных детекторов, полученных 
отдельно на текстурных и нетекстурных участках 
изображений (рис. 1-3). 

 
а 

 
б 

Рис. 1. Гистограммы значений элементарного детек-
тора на основе ДКП: а – не текстуры; б – текстуры 

 

 
а 

 
б 

Рис. 2. Гистограммы значений элементарного детек-
тора на основе КР: а – не текстуры; б – текстуры 

 

На показанных гистограммах хорошо видны их 
особенности (различия), характеризующие способ-

ности детектора к различению рассматриваемых 
классов. Видно, что для детектора на основе ДКП 
наблюдается явно выраженное разнесение макси-
мумов гистограмм  для текстур и нетекстур, что по-
зволяет неплохо разделить данные классы. Для КР 
области наиболее вероятных значений также «раз-
несены», а для ОЛД наблюдается немного иная си-
туация: вероятные значения для классов существен-
но перекрываются. Это означает, что данный детек-
тор не слишком хорошо подходит для различения 
рассматриваемых классов, поэтому, скорее всего, 
его следует исключить из списка входных парамет-
ров НС-классификатора. 

 
а 

 
б 

Рис. 3. Гистограммы значений элементарного детек-
тора на основе ОЛД: а – не текстуры; б – текстуры 

 
Основная причина «пересечения» интервалов 

значений указанных выше параметров для рассмат-
риваемых классов – подобность их значений для 
текстурных участков и окрестностей границ и мало-
размерных объектов, отнесенных к классу «не-
текстура».    

С учетом различного поведения локальных па-
раметров для рассматриваемых классов имеет смысл 
попробовать объединить несколько наиболее эф-
фективных элементарных детекторов в предполо-
жении, что результирующая система (классифика-
тор) будет обладать большей чувствительностью и 
специфичностью. 

С целью объединения разнородных параметров 
была использована нейронная сеть, состоящая из 3х 
слоев. Число нейронов во входном слое соответст-
вует количеству входных параметров, то есть было 
различно в каждом случае (в статье рассматривают-
ся случат от 2 до 4 входных параметров). Количест-
во нейронов в скрытом слое: на 2 больше, чем во 
входном (согласно эмпирическим правилам обуче-
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ния нейронных сетей [27]). Выходной же слой со-
держит 2 нейрона, которые соответствуют распо-
знаваемым классам.  

Для обучения нейронной сети было использо-
вано изображение Barbara (рис. 4а), искаженное ад-
дитивным Гауссовым шумом с нулевым средним и 
среднеквадратическим отклонением (СКО), равным 
5. Предварительно данное изображение было разме-
чено в интерактивном режиме на области, соответ-
ствующие текстурным и нетекстурным участкам. 
Это позволило сформировать наборы центральных 
пикселей окон, соответствующих классам «Тексту-
ра» и «Не текстура».  

  
а 

 
б 

Рис. 4. Изображение Barbara: а – исходное;  
б – зашумленное с СКО=5 (красным помечены  

области текстур) 
 
Из всего набора входных параметров были со-

ставлены все возможные комбинации из двух, трех 
и четырех параметров. Это сделано для того, чтобы 
экспериментально найти наиболее эффективные 
наборы, так как ранее было установлено [25], что 
некоторые параметры могут «мешать» друг другу, 
будучи использованными совместно в качестве 
входных параметров нейронной сети.  

 
Результаты обучения и классификации 

 
Как уже отмечалось, изображение Barbara было 

предварительно вручную размечено (рис.4б). Крас-

ный цвет соответствовал текстурным участкам. Ос-
тальные участки считались нетекстурными. Размер 
обучающей выборки был равен 1000 наборов вход-
ных параметров, а размер двух тестовых выборок 
равен 500 элементов. Тестовые выборки не были 
задействованы в процессе обучения классификатора 
и использовались нами для оценки эффективности 
классификатора и его прогностических свойств.  

Оценка эффективности различения двух клас-
сов проводилась с помощью параметра AUC [31], 
который хорошо зарекомендовал себя в предыду-
щих исследованиях [30]. Напомним, что данный 
параметр характеризует эффективность (чувстви-
тельность и специфичность) детектора единым чис-
лом, которое изменяется в пределах [0,1]. Чем выше 
эффективность детектора, тем ближе данный пока-
затель к 1. 

В первую очередь все подготовленные и обу-
ченные нейронные сети были протестированы на 
изображении Barbara. Некоторые результаты для 
трех входных параметров приведены в таблице 1. 

 

Таблица 1 
Результаты проверки нейронных сетей  

на изображении Barbara 
Входные параметры AUC 
ОЛД КР ДХ 0,431 
ОЛД КР ДКП 0,835 
ОЛД КР ДТ 0,813 
ОЛД ДХ ДКП 0,696 
ОЛД ДХ ДТ 0,841 
ОЛД ДКП ДТ 0,732 
КР ДХ ДКП 0,811 
КР ДХ ДТ 0,822 
КР ДКП ДТ 0,802 
ДХ ДКП ДТ 0,641 

 
Очевидно, что эффективности обнаружителей 

на основе обученных  НС существенно отличаются. 
Есть варианты наборов входных параметров, кото-
рые явно уступают остальным по эффективности. 
Значение AUC для них лежит в пределах 0,43..0,696, 
но при этом есть и комбинации, обеспечивающие 
значения AUC выше 0,8.  

В связи с этим оставим для дальнейшего ис-
следования несколько вариантов классификатора на 
основе НС, которые обеспечивают примерно одина-
ковые результаты обнаружения текстурных участ-
ков на использованном тестовом изображении. При 
этом учитывается тот факт, что значения AUC могут 
быть в определенной степени обусловлены особен-
ностями изображения, на котором проводилось обу-
чение, и уровнем сгенерированных помех. Поэтому 
необходимо провести более тщательную верифика-
цию и на ее основе сделать окончательные выводы. 

Аналогично для комбинации из двух и четырех 
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входных параметров для дальнейшего анализа были 
оставлены только лучшие комбинации, которые при 
верификации на изображении Barbara обеспечивали 
значения AUC выше 0,8.      

Для того, чтобы иметь возможность проверить 
эффективность применения обученной нейронной 
сети, были созданы дополнительные тестовые изо-
бражения, содержащие явно выраженные текстур-
ные (слева) и однородные участки (справа, см. 
рис. 5). Текстуры на данных изображениях имеют 
различную степень зернистости, а также контраст-
ности и регулярности. 
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г 

Рис. 5. Изображения, содержащие явно выраженные 
текстурные и однородные участки 

 
Ниже приведены таблицы для проведения 

сравнительного анализа показателей для оставлен-
ных для анализа наилучших классификаторов на 
основе обученных НС. В таблицах приведены набо-
ры параметров, которые являлись входными для 
нейронной сети и результаты оценки их эффектив-
ности для четырех тестовых изображений.  

Анализируя результаты, представленные в таб-
лицах, можно сделать следующие выводы. В каче-
стве однозначных «лидеров» можно выделить две 
нейронные сети: с 4-мя входными параметрами (КР, 
ДХ, ДТ и ДКП) и с 3-мя входными параметрами 
(КР, ДХ и ДКП). Отметим, что в обоих наборах не 
присутствует ОЛД.   

Таблица 2 
Сравнительный анализ классификаторов  

для изображения «трава» (рис. 5а), искаженного 
шумом с СКО=5 

Входные параметры AUC 
КР ДХ ПД ДКП 0,993 
ДХ ПД   0,955 
КР ДХ ДКП  0,990 
КР ДХ ПД  0,623 

ОЛД ДХ ПД  0,950 
ОЛД КР ПД  0,761 
ОЛД КР ДКП  0,763 

 

Таблица 3 
Сравнительный анализ классификаторов  

для изображения «кора» (рис. 5б), искаженного 
 шумом с СКО=5 

Входные параметры AUC 
КР ДХ ПД ДКП 0,967 
ДХ ПД   0,908 
КР ДХ ДКП  0,972 
КР ДХ ПД  0,659 

ОЛД ДХ ПД  0,409 
ОЛД КР ПД  0,885 
ОЛД КР ДКП  0,731 

 

Таблица 4 
Сравнительный анализ классификаторов  

для изображения «сено» (рис. 5в), искаженного  
шумом с СКО=5 

Входные параметры AUC 
КР ДХ ПД ДКП 0,988 
ДХ ПД   0,975 
КР ДХ ДКП  0,981 
КР ДХ ПД  0,864 

ОЛД ДХ ПД  0,536 
ОЛД КР ПД  0,912 
ОЛД КР ДКП  0,897 

 

Таблица 5 
Сравнительный анализ классификаторов  

для изображения «ткань» (рис. 5г), искаженного 
шумом с СКО=5 

Входные параметры AUC 
КР ДХ ПД ДКП 0,981 
ДХ ПД   0,985 
КР ДХ ДКП  0,975 
КР ДХ ПД  0,921 
ОЛД ДХ ПД  0,814 
ОЛД КР ПД  0,944 
ОЛД КР ДКП  0,929 
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Указанные два набора входных параметров 
обеспечивают очень хорошие результаты на всех 
четырех тестовых изображениях (рис. 5). Следует 
отметить, что эффективность абсолютно всех нейро-
сетевых детекторов ниже при обработке изображе-
ния «Кора» (рис. 5,в). Это, вероятно, связано с тем, 
что данное изображение явно выделяется из осталь-
ного набора характерным размером и структурой 
текстуры. Нейронные сети были обучены для суще-
ственно меньшего характерного размера текстуры. 
Однако, несмотря на это, эффективность наилучших 
нейронных сетей, остается достаточно высокой 
(значения AUC находятся на уровне 0,96 - 0,97 и 
выше).  

Кроме того, следует также обратить внимание 
на нейронную сеть, обученную лишь по двум пара-
метрам – детектору Харриса и Простому детектору 
текстур. Данная нейронная сеть имеет высокую эф-
фективность и лишь немного отстает от «лидеров». 
Она заслуживает внимания, так как требует меньше 
вычислительной мощности в виду того, что количе-
ство входных параметров меньше. Возможны прак-
тические ситуации, когда экономия вычислительной 
мощности оказывается критичным аспектом и эф-
фективностью можно в определенной степени по-
жертвовать. В таких ситуациях следует использо-
вать именно данную нейронную сеть. 

Как видно, наиболее эффективными оказались 
нейронные сети, задействующие параметры, бази-
рующиеся на введенных в рассмотрение геометри-
ческих признаках (ДХ, ДТ). Такая особенность яв-
ляется характерной для детектирования именно тек-
стурных участков, так как для границ и малоразмер-
ных объектов наилучшим образом проявили себя 
статистические параметры [25].  

Как уже отмечалось, для любых классификато-
ров важно всесторонне проверить, как они работают 
для данных, для которых их обучение не проводи-
лось. Ниже будут приведены карты текстурных уча-
стков только для трех наиболее эффективных детек-
торов, описанных выше. Представлены результаты 
работы классификаторов на изображении Baboon 
для шума с СКО=5 (рис. 6).  

Данный случай представляет интерес, посколь-
ку характеристики текстуры отличается от тех, на 
которых нейросеть была обучена. Кроме того, пред-
ставлены результаты работы на изображении Bar-
bara с другим уровнем шума: СКО=10 (рис. 7).  

Анализ представленных на рис. 6 и 7 карт тек-
стурных участков показывает, что параллельно с 
хорошим обнаружением текстур классификатор 
также частично реагирует на  разнообразные неод-
нородности – границы, малоразмерные объекты и их 
окрестности. Это связано с тем фактом, что входные 
параметры  являются  также  обнаружителями  гра- 
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Рис. 6. Карты текстурных участков (Baboon, 
СКО=5): а – зашумленное изображение;  

б – 4 параметра; в – 3 параметра; г – 2 параметра 
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ниц [14]. При обработке изображений с СКО=10 
(рис. 7) эффективность обнаружения практически не 
падает, и текстурные участки обнаружены доста-
точно хорошо (AUC=0,81..0,83). 
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в 

Рис. 7. Карты текстурных участков (Barbara, 
СКО=10): а – 4 параметра; б – 3 параметра;  

в – 2 параметра 
 

Это позволяет считать, что разработанный обнару-
житель (классификатор) достаточно устойчив к из-
менению уровня помех, что является положитель-
ным результатом. При обработке изображений с 
СКО=10 (рис. 7) эффективность обнаружения прак-
тически не падает, и текстурные участки обнаруже-

ны достаточно хорошо (AUC=0,81..0,83). Это позво-
ляет считать, что разработанный обнаружитель 
(классификатор) достаточно устойчив к изменению 
уровня помех, что является положительным резуль-
татом. 

При обработке изображений с СКО=10 (рис. 7) 
эффективность обнаружения практически не падает, 
и текстурные участки обнаружены достаточно хо-
рошо (AUC=0,81..0,83). Это позволяет считать, что 
разработанный обнаружитель (классификатор) дос-
таточно устойчив к изменению уровня помех, что 
является положительным результатом.  

Вместе с тем, разработанный классификатор, 
будучи обученным для одного типа текстуры (Bar-
bara), хорошо работает и для других текстур (см. 
результаты для тестового изображения Baboon). 

 

Выводы 
 

В ходе проведенных опытов показано, что наи-
лучший результат для классификации текстур на 
изображении с помощью нейронной сети обеспечи-
вает использование четырех параметров в качестве 
входных данных: квазиразмаха, детектора Харриса, 
простого детектора текстур и детектора на основе 
ДКП. Сравнимые результаты показывает нейросеть 
на основе трех параметров: квазиразмаха, детектора 
Харриса и детектора на основе ДКП. Кроме того, 
нейронная сеть, обученная только по двум парамет-
рам (детекторе Харриса и простом детекторе тек-
стур) не слишком отстает по эффективности от вы-
шеупомянутых, однако требует меньше вычисли-
тельной мощности. Поэтому, в случаях, когда пер-
востепенное значение имеет простота обработки, 
следует применять именно этот подход.  

Выявлено, что при большом характерном раз-
мере текстур (крупнозернистых текстур) эффектив-
ность детекторов несколько падает. В дальнейшем 
будет рассмотрена возможность исправить этот не-
достаток за счет обучения на нескольких вариантах 
текстуры, а также увеличении размера скользящего 
окна, который в настоящих опытах был равен 7х7.  
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ВИЯВЛЕННЯ ТЕКСТУРНИХ ДІЛЯНОК НА ЗОБРАЖЕННЯХ ЗА НАЯВНОСТІ ЗАВАД  
ЗА ДОПОМОГОЮ КЛАСИФІКАТОРА НА ОСНОВІ НЕЙРОМЕРЕЖІ 

О. В. Науменко, С. С. Кривенко, М. С. Зряхов, В. В. Лукін 
Проаналізовано можливість виявлення текстурних ділянок на зображеннях, спотворених адитивною 

некорельованою завадою, класифікатором на основі навченої нейромережі. Досліджено такі набори вхідних 
параметрів (ознак): відносна локальна дисперсія, детектор Харріса, простий детектор текстур, детектор на 
основі дискретно-косинусного перетворення. Показано, що характеристики виявлення залежать від кількос-
ті вхідних ознак і від того, які саме вхідні параметри використовуються. Обговорено питання навчання ней-
ромережі і застосування навченого класифікатора для обробки зображень з різними текстурами. 

Ключові слова: текстура, виявлення, зображення, перешкоди, нейросеть, навчання. 
 

NOISY TEXTURES DETECTION USING NEURAL NETWORK CLASSIFICATION 
A. V. Naumenko, S. S. Krivenko, M. S. Zriakhov, V. V. Lukin 

The possibility of detecting texture areas of the image distorted by an additive uncorrelated noise has been ana-
lyzed with help of the classifier based on neural network learning. We investigated the following sets of input pa-
rameters (attributes): relative local variance, Harris detector, simple textures detector, detector based on discrete 
cosine transform. It is shown that detection performance depends on the number of input characters and on type of 
used input parameters. Issues of training the neural network and the application of a trained classifier for image 
processing with different textures are discussed.  

Key words: texture, detection, image noise, neural network, training 
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