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WPLYW DOPASOWANIA DANYCH WEJ SCIOWYCH NA PROCES UCZENIA
SIECI NEURONOWEJ

W artykule autor przedstawit problem wynikay z niedoktadnego dopasowania
danych wejciowych w procesach uczenia sieci neuronowej peagjj w trybie
Z nauczycielem. Sismeuronowa ma za zadanie wygenerovitir o skaiczonej odpowiedzi
impulsowej majcy za zadanie poprawda jakas¢ obrazéw cyfrowych pozyskanych
z urydzei akwizycji obrazu, ktérych budowa oparta jest natmwy CCD. W celu
rozwigzania problemu autor przedstawit megogolegajcq na znajdywaniu osi idta
oparig na wyznaczaniu wspétczynnika korelacji.

EFFECT OF MATCHING DATA ENTRY PROCESS OF LEARNING O N NEURAL
NETWORKS

In this paper the author presented a problem duénéxcurate input data matching
in learning of neural network operating in the maoadi¢h the teacher. The neural network is
designed to generate a filter with finite impulssponse which is charged with improving
the quality of digital images acquired from imagejaisition devices, whose construction
is based on the CCD. In order to solve the probldw® author presented a method
consisting in finding the axis and angle is basedletermining the correlation coefficient.

1. WSTEP

Zadaniem urgdzeh akwizycji obrazéw cyfrowych jest takie przeksztaiee obrazu
analogowo na postacyfrowa. Uproszczona wersja toru akwizycji obrazu cyfromeg
przedstawiony jest na rysunku 1.

Zaréwno klasyczny jak iayty w eksperymencie tor pozyskiwania obrazéw skisida
nastpujacych elementéw:

« Zrodia obrazu (Obiekt);

* Urzadzenia stiacego do przetworzenia obrazu analogowego do posyé@wej i

przestania go do komputera w celu dalszego przebmga. Takimi urgzdzeniami,
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mog by¢ oparte na strukturze CCD (skaner, aparat, kamet@), i
w przeprowadzonym eksperymencig/io skaner niskiej i wysokiej jakoi;

» Komputer do zadg ktérego nalgy przetworzenie cyfrowego obrazu;

* Monitor do wizualizacji obrazu cyfrowego;

» Odbiorcy oceniajcego jaké¢ obrazu.

Podstawowym zadaniem wykonywanym przez adrenia umieszczone w torze
akwizycji obrazéw jest takie przetworzenie obramalagowego aby jego postayfrowa
byta jak najbardziej wierna oryginatowi. Obraz oty jest tylko pewnym (bardziej lub
mniej wiernym) odwzorowaniem obrazu analogowego [@Hwzorowanie to jest tym
bardziej doktadne im lepszy jad® sprzt umieszczony jest w torze akwizycji obrazu. Na
jakos¢ odwzorowania istotny wptyw ma zastosowanieadezenia do przetwarzania obrazu
analogowego do postaci cyfrowej. Obecnie powszeathnyzadzeniami stosowanymi do
tego celu s urzadzenia ktérych budowa oparta jest na strukturze CeEBzyskiwanie
danych przy pomocy tego rodzaju anizei zwigzane jest z wyspowaniem ranych
zakiocéd oraz bkdoéw wplywapcych na jaké¢ pozyskanego obrazu cyfrowego.
Wystapienie wymienionych w tabeli 1 dlow zawsze powoduje pogorszenie jako
otrzymanych obrazéw. Podstawgpunetod, polepszenia jaki obrazu jest jego filtracja
liniowa [2]. Alternatyws jest wycie uradzen o bardzo wysokich parametrach, co
najczsciej wiaze sk z wysokim kosztem ugdzenia. tatwo mzna stwierdz, ze jakaé
pozyskanych obrazéw cyfrowych silnie zaleod jakdci zastosowanego wdzenia do
akwizycji obrazu.

4

Zrodio

. Urzgdzenie do akwizyeji Zestaw komputerowy (shizqcy do
obrazu 3 5 e R Ay
(skaner, aparat cyfrowy magazynowania, obrobki i Ovdbiorca
Jamera cyfrowa itp.) wyswietlania obrazu cyfrowego)

Rys.1. Tor pozyskiwania i przetwarzania obrazowoeyfch.

W artykule tym autorzy postawili sobie za cel uzysie obrazu pozyskanego skarnem
niskiej klasy o jakéci zblizonej do obrazu cyfrowego pozyskanego skanerem klasy
wysokiej. W tym celu obraz zostanie poddany filfrdiciowej. W pracy zaproponowano
wykorzystanie sieci neuronowej do generowania odpdzv impulsowej w postaci filtru
FIR. Projektowanie i optymalizacja filtréw FIR w aiu o sié neuronow [3] posiada
dwzy potencjat w cyfrowym przetwarzaniu obrazéw. Wyreksperymentow potwierdzity,
ze w wyniku uczenia sieci neuronowej #fma uzyska mask filtru, ktérego uycie
umazliwia poprave jakos¢ obrazu.
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2. POROWNANIE OBRAZOW POZYSKANYCH Z DWOCH RO ZNYCH
URZADZEN AKWIZYCJI OBRAZU

W celu pokazania eicy w jakdci obrazow cyfrowych pozyskiwanych przy pomocy
dwoch ré@nych skaneréw wykonano élmiadczenie praktyczne. W élwiadczeniu zostaty
wykorzystane dwa skanery:

» Skaner niskiej klasy Canon Lide20;

e Skaner wysokiej klasy Plustek PL3000 ADF.

Za pomog tych skaneréw pozyskano obrazy cyfrowe opisan@stpujacy sposob:

« Litera a) oznaczona obrazy pozyskane przy pomocy sk&eran Lide20

« Litera b) obrazy uzyskane za pomaskanera Plustek PL3000ADF.

Rysunek 2 przedstawia obrazy pozyskane przy pomgegj wymienionych skaneréw.

Obraz 5a

Obraz 4a .

Obraz 1b Obraz 2b Oh]‘i-’th Obraz 5b

Rys.2. Obrazy wykorzystane w eksperymencie.

Otrzymane obrazy poddano ngstjacym ocenom:

1. Subiektywnej wykonanej przez gruB0 studentéw magy w sakli od 1 do 10
(gdzie 10 oznacza identyczitoobrazow) podobigstwo obrazéw. Wyniki liczono wedhug
WZzoru:

gz Sl+s2+-+530 "
30

gdzie: s1,s2,..s30 — ocenyastkowe;

2. Obiektywnej, w ktorej wykorzystano dwie miarkgaci Mean Square Error (MSE):
1 M N
MSE= TN D[ (% y) = fou(x ) )

x=1 y=1

i Universal Image Quality Index (Q) [4]:
|jfin |jfout

_ ALl .
N PR (R R @
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Gdzie: fi, - obraz uzyskany ze skanera wysokiej klasy;
fout - Obraz uzyskany skanerem niskiej klasy.

W tabeli 1 przedstawiono wyniki porowma@brazoéw wykonanych. Analizag wyniki
przedstawione w tabeli 1, rmoa stwierdai, ze midzy obrazami wyspuja pewne
niewielkie r&nice. Spowodowane jest toebbmi opisanymi w punkcie 1 artykutu.
Oznacza toze pozyskano dwa #de obrazy cyfrowe, odbieggie od siebie jakia.
Obrazy otrzymane ze skanera niskiej klasyzmao uzdatidi do jakdci obrazéw
otrzymanych skanerem wysokiej klasy stasugperacje CPO.

Tab. 1. Wyniki wskazZiakryteriow

Pary obrazow MSE Q S

Obrazy lai 1b 52.381 0.871 9.721
Obrazy 2ai 2b 57.293 0.865 9.843
Obrazy 3ai 3b 57.511 0.891 9.684
Obrazy 4ai 4b 50.022 0.912 9.748
Obrazy 5a i 5b 54.135 0.883 9.698

Do najczsciej wywanych metod poprawy jako obrazéw cyfrowych zalicza cyfraw
filtracje obrazu. Operacja ta pozwala po&bgie z obrazu pewnych niepadanych
obiektéw takich jak zaktdcenia lub szumy. Jednak @ieracija ta byta skuteczna konieczne
jest posiadanie wiedzy na temat vegatjiacych w obrazie zakldge Autorzy wykorzystali
siec neuronow do generowania odpowiedzi impulsowej w postatidiFIR spetniajcego
nastpujace zatgenia:

 Filtr bgdzie miat posta maski o rozmiarach 5x5

Wl W2 cee W5
We Wy e Wy )
W, W, o Wog

» Filtr bedzie realizowat operagjsplotu dyskretnego opisanego zalecia:

fou (% Y) =22 Tou (=i y = ) WG, ) ®)

iOk jk
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Gdzie:fo - obraz niskiej klasy przed filtragj
f “out - Obraz po filtracjiw(i,j) — wspotczynniki maski filtru.

Dzigki tym zatazeniom filtr taki ledzie ma@na z powodzeniem stosoivao poprawy
obrazéw wykorzystuc do tego popularne programy graficzne takie jak RhotoShop lub
Paint Shop Pro. Siec neuronowa wybrana od geneiavdinu FIR zastosowana przez
autorow jest siegijednokierunkow pracuaca w trybie uczenia nadzorowanego. Wybor tej
konfiguracji zwhzany jest z tymze w sieciach tego typu obrazy w@pwe przesytaneas
od warstwy wejciowej do wygcia. Oznacza ta;e wyjscia sieci w danej chwili t zalae ¢
od wef¢ tylko w tej samej chwili. Wagi patzer petna zatem ro¢ parametréw. Schemat
sieci zastosowanej w eksperymencie pokazano n&rys.

ui

u25 1y

Rys.3. Schemat sieci neuronowe;j.

W procesie uczenia sieci, dla 5 par obrazéw otrnyordziesi¢ masek filtréw z ktérych
po wrednieniu otrzymano filtr o masce:

[-0.0054 -0.0083 0.0183 -0.0062 -0.0025]
-0.0104 0.0050 0.1574 -0.0108 0.0016
W=} 00217 01072 04739 01079 0.0214 (6)
0.0018 -0.0109 0.1579 0.0046 -0.0100
| —0.0025 -0.0060 0.0189 -0.0081 -0.0059

i charakterystyce amplitudowej pokazanej na rysufiku
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Rys.4. Charakterystyka amplitudowa filtru W (6).

Magnitude

Amplitude characteristic

Obrazy otrzymane skanerem niskiej klasy poddanadijii filtrem W i poréwnano je
przy pomocy miar jak&i z obrazami wzorcowymi. Wyniki pomiaréw umieszopow

tabeli 2.
Tab. 1. Wskazania kryteriow dla obrazow po filtrditfrem W (6)
MSE przed| MSE po Q przed Q po S przed S po
filtracj a filtracji filtracj a filtracji filtracj a filtracji
Obraz 1d 52.381 29.051 0.871 0.887 9.721 9.629
Obraz 24 57.293 31.907 0.865 0.864 9.843 9.776
Obraz 39 57.511 31.871 0.891 0.917 9.684 9.729
Obraz 44  50.022 26.475 0.912 0.921 9.748 9.700
Obraz 5a] 54.135 28.192 0.883 0.889 9.698 9.774

Wyniki z tabeli 2 jednoznaczniaviadcz o tym, ze filtr FIR poprawia jaké& obrazéw
cyfrowych pozyskanych skanerem niskiej klasy. J&dmaprawa ta byla by nie miwa
gdyby dane wégiowe nie byt odpowiedni dopasowane.

3. DOPASOWANIE DANYCH WEJSCIOWYCH

O tym ze dopasowanie danych Wejowych w procesie uczenia sieci neuronowej ma

istotny wptyw na wynik kacowy pokazuje rysunek 5, na ktérym pokazano charggtyki
amplitudowe filtréw FIR powstatych w wyniku ztegoplasowania danych vwéejowych.
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o > > \
a) Obrazy dopasowane b) Obrazy obrocone o I’ b) Obrazy obrécone o 5°

Rys.5. Charakterystyki amplitudowe.

Jak wid& na rysunku 5, niedopasowanie ma istotny wptyw sztdét charakterystyki
otrzymanego filtru. Gdy sie¢ neuronowa prébuje skorygow#o przesunicie. Konieczne
jest zatem doprowadzenie do takiego przeksztatogimiazéw aby wyeliminowawptyw
obrot midzy nimi. Jeeli znamy kt oraz @ obrotu mgdzy obrazami wystarczy dokoha
odpowiedniego przeksztalcenia geometrycznego opgganwzorem 7 (obrot obrazu
wzgledem $rodka uktadu wspétednych) lub wzorem 8 (obrét waglem dowolnego
punktu A,B) [3].

X, =X, [cos@) -y, [sin(@)

: )
Yo =X [$in(@) -y, [€os@)

X, = A+(x —A)lcos@) - (y, —B)[sin(a)

yn = B+(X1_A) Bln(a)—(yl—B) [];03@!) (8)

Jezeli nie znamy ani osi obrotu aniata konieczne jest wyznaczenie tych wéeto
Autor artykutu przedstawia metegozwalajca okrgli¢ os i kat obrotu medzy obrazami
opart na badaniu wspétczynnika korelacji opisanego wore

zz [( fin (X’ y) - 1?ln) Eﬂ fout(xi y) - fout)]

r= M szl = M N ©)
BT 0000 B (9~ )

gdzie: fin, fout - wartdci srednie

Dziatanie algorytmu znajdywania osi iate obrotu mgdzy obrazami cyfrowymi
przebiega w dwdéch krokach:

e Krok 1. Polega na znalezieniu osi obroteaay obrazami;

* Krok 2. Polega na znalezienigt& obrotu midzy obrazami.
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W celu znalezienia osi obrotu dzielimy obrazy (omgd i obrécony) na szereg okien o
rozmiarach MxN (M — szeroké, N — wysokd¢) pikseli, tak jak jest to pokazane na
rysunku 6.

We calculate
correlation In every
windows

Rys.6. Znajdywanie osi obrotudndzy obrazami.

W kazdym tak zdefiniowanym oknie liczymy wasto korelacji medzy obrazami
zgodnie ze wzorem (9). W oknie w ktorym wdttowvspotczynnika korelacji osgnie
maksimum znajduje siszukana © obrotu mgdzy obrazami. Po znalezieniu osi obrotu
przechodzimy do kroku drugiego jakim jest znalemédmta obrotu midzy obrazami. W
tym celu bierzemy najdalsxrawedz obrazu oddalanod osi obrotu (O). Otrzymujemy w
ten sposob odcinek (a) ktérego dhsgomkresla punkt (O) oraz punkt startowy (X1).
Rozpoczynajc w punkcie (X1) przesuwamy okno o rozmiarach M1xdtljeden piksel
réwnolegle wzdha osi X. W kadym potlaeniu okna liczymy wartd wspoéiczynnika
korelacji medzy obrazami. Tam gdzie waftoosagnie maksimum otrzymujemy drugi
punkt (X2). Punkty X1 i X2 okrdaja nam dtugé¢ odcinka (b). Natomiast punkty (O) oraz
(X2) wyznaczaj dlugas¢ odcinka (c). Otrzymujemy tréjk prostolatny, w ktérym odcinka
(@) i (b) & przyprostoktnymi a odcinek (c) jest przeciwprostika. Proces wyznaczania
trojkata prostoktnego przedstawiony jest na rysunku 7.
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i ‘Qlono o soeniiaiach Liczymy korelacje co jeden piksel

Rys.7. Znajdywaniegka obrotu mgdzy obrazami.

Majac juz wyznaczony trojit prostoltny, wyznaczamy & obrotu ¢) miedzy
obrazami, korzystaf z zalenosci trygonometrycznej opisanej wzorem:

a= tg(gj (10)
a
Tab. 3. Wyniki badadla obrazéw o rozmiarze 600x600 i rozdziefck800 dpi
Os$ obrotu Os$ obrotu
5 zadana znaleziona Ka!;zgrnow Kr?;@brg;u
— z znalezi
23 X Y X Y Y Y
§ 8 150 150 151 149 101 101
S 150 150 151 149 20 20
£ 150 150 151 149 300 30
° 9 100 100 97 101 1 1
.g g 100 100 97 101 2[1 2[1
N N 100 100 97 101 301 301
x = 200 150 202 152 101 101
200 150 202 152 20 20
200 150 202 152 30 30

W celu potwierdzenia skuteczud dziatania metody wyznaczania osi 4t& obrotu
migdzy obrazami autor wykonat szeregsatadczé. Wyniki przedstawiono w tabeli 3.
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Analizujac wyniki umieszczone w tabeli 3, wiélaskuteczné¢ dziatania algorytmu
zaproponowanego przez autora artykutu.

4. WNIOSKI

Zastosowanie algorytmu w procesie przygotowaniaydarwegciowych w procesach
uczenia sieci neuronowej pozwoli unién bardzo wielu hddow, wynikapcych z
niedokltadnego dopasowania. Bkii temu generowany przez &imeuronow filtr FIR
bedzie czysi odpowiedzi impulsovws urzadzenia i nie bdzie obarczony kHem
wynikajacym z braku synchronizacji.

Oczywiscie algorytm ten nege by tez stosowany w innych zagadnieniach dotygzch
cyfrowego przetwarzania obrazu.
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