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Santrauka

Siam darbe nagrinéjamas rastriniy vaizdy filtravimas naudojant genetinius algoritmus bei neu-
roninius tinklus optinio simboliy atpaZzinimo dalykinéje srityje. Sio darbo tikslas - jgyvendinti au-
tomatini triuk§my filtravimo metoda, siekiant pagerinti optinio simboliy atpaZinimo tiksluma bei
jvertinti gautus rezultatus. Pagal §i metoda, naudojant neuroninius tinklus, yra jvertinami triuk§Smai
1vestiniame vaizde, bei pagal Siuos rezultatus parenkamas ir pritaikomas optimalus filtras, kuris yra
gautas naudojant genetinj algoritma. Siame darbe yra apZvelgiami triuk§mai ir naudoti filtrai, ge-
netiniai ir neuroniniy tinkly algoritmai, apraSomas pasitlytas filtravimo metodas ir jo realizacija,
nustatomi optimaliis algoritmy parametrai bei jvertinami gauti rezultatai ir metodo naudingumas.
Gauti tyrimo rezultatai parodo, kad Siuo metodu pagristas rastrinio vaizdo filtravimas pagerina
vaizdo kokybg bei padidina optinio simboliy atpazZinimo tiksluma, naudojant metoda sintetiniams
vaizdams filtruoti. Norint pasiekti panaSius rezultatus su realiais vaizdais, metoda reikéty tobulinti.

Raktiniai ZodZiai: rastriniai vaizdai, filtravimas, genetiniai algoritmai, neuroniniai tinklai,
triukSmai, optinis simboliy atpaZinimas, filtrai.



Summary

OCR (optical character recognition) - is raster image digitalizing method which is widely used
nowadays and definitely will be used in the future. There are still many documents, books, articles
and other papers which is still not digitalized this way. Digitalizing and using OCR improves do-
cuments saving, storing, using, searching, processing capabilities. However, various noise types
can prevent accurate optical recognition. These noises may be consequence of scanning, proces-
sing tasks or defects in the document itself. These noises must be removed to get satisfactory op-
tical character recognition results. One of the ways to achieve that is by using genetic algorithms.
Genetic algorithm in this case can be used in various ways: creation of new filters, combinating
filters, or by using direct image transformation. However, the main problems which may occur
when using these methods for filtering images in the practice are these: the original image without
noises is needed or the type and level of noise must be known.

The automated method of image filtering by using genetic algorithms is suggested in this thesis.
The main goal of this thesis is to implement suggested method and evaluate filtering results by
applying this method. The suggested denoising method has these steps. At first noises types and
levels are evaluated in the input image by artificial neural network. According to these results,
corresponding filter is applied, which had been constructed by using genetic algorithm. These
filters consists of some other simple filters, and vary from each other by different level of filter
application and the order of application.

This thesis consists of these parts. At first used filters and noises are defined. The second
part describes genetic and artificial neural network algorithms. Related works are reviewed in the
following part. The suggested method and its implementation is described in the next part. Finally,
results of the experiment are stated and evaluated. The results show that filtering according to
this method decreases level of noise in the image and increases optical recognition accuracy in
synthetic images. However, to get similar results with real images, method must be improved.

Keywords: artificial neural networks, genetic algorithms, images, filters, noises, optycal sym-
bol recognition.



Ivadas

Optinis simboliy atpazinimas (OCR, angl. optical symbol recognition) - tai budas 1§ skaitme-
ninio rastrinio vaizdo, kuriame pavaizduotas tekstas, iSgauti simboliy reik§Smes. Optinis simboliy
atpazinimas, kaip spausdintiniy teksty skaitmenizavimo budas, yra placiai taikomas jau kurj laika
ir bus taikomas ateityje, kadangi yra dar daug knyguy, leidiniy, jvairiy dokumenty kuriuos bus sie-
kiama skaitmenizuoti. Dokumento skaitmenizavimas naudojant optini simboliy atpaZinima labai
palengvina dokumento saugojima, apdorojima, naudojima, paieska jame.

Teisingam simboliy nuskaitymui gali trukdyti jvairts su tekstinio vaizdo kokybe susij¢ veiks-
niai, kurie gali buti vadinami triukSmais. TriukSmai gali buti keliy tipy - tai su paciu skanuojamu
objektu susij¢ triukSmai (jvairiis defektai ir nusidévéjimas), bei nuskaitymo, perdavimo, glaudini-
mo, apdorojimo metu atsirandantys triukSmai. Siekiant tikslaus optinio simboliy atpazinimo, Sie
triukSmai turi buti paSalinti arba kiek imanoma sumazinti. Vienas i§ budy to pasiekti yra nau-
doti genetinius algoritmus. Genetinius algoritmus vaizdy filtravime galima naudoti keliais bu-
dais: kurti naujus filtrus (derinti kelis paprastesnius filtrus [25] [6]) arba naudoti tiesioginei vaizdo
transformacijai [26]. Taciau yra keletas problemuy, apsunkinanciy genetiniy algoritmy naudojima
praktikoje. DaZniausiai pasitaikancios problemos: filtravimui tokiu budu reikalingas originalus
vaizdas be triukSmy [26] arba turi buti Zinomas triuk§Smo tipas arba lygis [6]. Be to, genetiniam
algoritmui realizuoti reikalingi dideli skai¢iavimy resursai, ir jei genetinis algoritmas naudojamas
vaizdo filtravimui tiesiogiai, toks filtravimas yra itin nepraktiskas [15] [11].

Siame darbe aprasomas metodas, kuriuo yra siekiama apeiti pagrindines kliiitis genetiniy algo-
ritmy praktiniam taikymui Sioje srityje. Taigi Sio darbo uZduotis: igyvendinti automatini triukSmy
Salinimo metoda, siekiant pagerinti tekstinio vaizdo kokybg ir padidinti optinio simboliy atpaZzi-
nimo tiksluma, bei jvertinti gautus rezultatus. Siame darbe pasiiilytas tekstiniy vaizdy filtravimo
metodas, kuriam jgyvendinti panaudojami genetinis algoritmas ir dirbtinis neuroninis tinklas. Pa-
gal §1 metoda triuk§Smas yra paSalinamas automatiSkai: pagal jvestinio vaizdo triukSmo apskai-
¢iavimo rezultatus, kurie gaunami naudojant dirbtiniy neuroniniy tinkly skai¢iavimo modeli, yra
pritaikomas optimalus sudétinis filtras, kuris yra gautas naudojant genetini algoritma konkreciai
tam triukSmo tipui bei lygiui.

Sio darbo pradZioje yra apibiidinami tyrime naudojami triuk§mai ir filtrai. Véliau apibadinami
genetiniai bei neuroniniy tinkly algoritmai, juy savybés ir parametrai. Kitoje dalyje apibudinamas
metodas bei aprasSoma jo realizacija. Toliau apraSomas optimaliy genetinio algoritmo bei dirbti-
niy neuroniniy tinkly optimaliy parametry parinkimas. Kitoje dalyje atlieckamas i§samus metodo
tyrimas, ivertinami metodo rezultatai su sintetiniais bei realiais vaizdas, jvertinamas pasitlyto me-
todo naudingumas. Galiausiai metodas palyginamas su kitais prieinamais automatinio filtravimo
jrankiais.

Igyvendinus §i metoda, gauti rezultatai parodo, kad Sis metodas padeda sumaZzinti triuk§Smy ly-
gi rastriniame tekstiniame vaizde bei pagerinti optinio simboliy atpaZinimo tiksluma, naudojant ji
su sintetiniais vaizdais. Naudojant metoda realiems vaizdas, néra pasiekiami tokie geri rezultatai,
taciau nepaisant to irodyta, kad Sis metodas gali konkuruoti su tai paciai taikymo sri¢iai skirtais
automatinio filtravimo jrankiais. Kadangi ne visais atvejais OCR tiksluma pavyko pagerinti, no-
rint toliau plétoti §i metoda, reikéty ji labiau pritaikyti realiems vaizdams bei pagerinti triukSmy
pvertinimo vaizde rezultatus.

Iliustracijos bei teksto fragmentai panaudoti i§ autoriaus ankstesnio darbo ,,Mokslo tiriamasis
darbas: TriukSmo Salinimas duomenyse naudojant genetinius algoritmus‘: Rastriniy vaizdy bei
triukSmy apibiidinimas, slenkstinio, Gauso, medianos, minimumo, maksimumo filtry apibidini-



mas, vaizdy kokybés metrikos apraSymas (1 skyrius); DNT apraSymas ir pagrindinés savokos (2
skyrius); GA apraSymas bei pagrindinés savokos (3 skyrius); DNT ir GA taikymo vaizdy filtravime
aprasymas (4 skyrius); Filtravimo metodo apZvalga ir realizavimas (5 skyrius); DNT optimalios
struktiros bei lango dydZio jvertinimas, kity regresiniy algoritmy ivertinimas (6 skyrius); taip pat
atskiri fragmentai panaudoti ivade ir santraukoje.



1. Skaitmeniniai rastriniai vaizdai

Skaitmeniniai rastriniai vaizdai (angl. digital raster images, toliau - vaizdai) - tai vaizdinés
informacijos uzkodavimo biidas, kai vaizdas yra sudarytas i§ vaizdo tasky (pikseliy). Sie vaiz-
dai kompiuteryje uzkoduojami kaip dvimatis skai¢iy masyvas (arba matrica). Dvimacio masyvo
atveju vaizdo tasko koordinatés atitinka masyvo eilés numerius. ReikSmé atitinkamame masy-
vo elemente reiskia spalva. Siame darbe nagrinéjami tik nespalvoti vaizdai, taigi pikselio spalva
atitinka viena reikSme.

1.1. TriukSmu tipai rastriniuose vaizduose

TriukSmas apskritai apibréZiamas kaip nepageidaujama signalo dalis, kuri trukdo apdoroti nau-
dingaja signalo dali. Taigi triukSmas rastriniy vaizdy kontekste - jvairiis veiksniai ir defektai, truk-
dantys iZvelgti originaly vaizda, naudingaja vaizdo dalj. TriukSmai gali buti keliy tipy ir rusiy, o
ju atsiradimo priezastys skirtingos. Tekstinio vaizdo atveju triukSmai iSkreipia objekty (raidziy)
kontiirus, pakei¢ia ry§kumo savybes. Siame poskyryje apZvelgiami pagrindiniai rastriniy vaizdy
triukSmai ir jy sintetinis modeliavimas. Kiekvienas Siy triuk§my gali bati apibtdinamas triuk§mo
lygiu.[8].

1.1.1. Gauso baltasis triukSmas

Gauso triukSmas - tai triukSmas turintis normalinj pasiskirstymg. Baltojo Gauso triukSmo vi-
durkis yra lygus 0. Toliau apraSomas ir naudojamas tik Gauso baltasis triuk§mas, kuris vadinamas
tiesiog Gauso triukSmu. Rastriniy vaizdy atveju jis pasireisSkia kaip spalvos skirtumas tarp triuks-
mo paveikto ir nepaveikto vaizdo. Vizualiai - tai griadétas vaizdas, ir praktikoje astrianda dél
vaizdo fiksavimo sensoriaus jautrumo svyravimo. Siuo triuk§mo tikimybés tankis [7]:

1 )

= T2 1.1
p(z) 5=¢ (1.1)

TriukSmo lygis gali buti apibiidinamas kaip vidutinis kvadratinis nuokrypis o.
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1 pav. Baltuoju Gauso triuk§Smu paveikto vaizdo pavyzdys (kai 0=4200).



1.1.2. Druskos ir pipiry triukSmas

Druskos ir pipiry triukSmas - tai vaizde atsitiktinése vietose esantys juodi ir balti taSkai [27].
TriukSmo lygis atitinka tokiy tasky skaiciaus ir viso vaizdo tasky skaiciaus santyki:

B+W
MN

(1.2)

S =

Cia: B,W - juody ir balty taSky kiekis; M,N - vaizdo dydis pikseliais. Siame darbe laikoma,
kad juody ir balty pikseliy kiekis yra lygus (B=W).
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2 pav. Druskos ir pipiry triuk§mu paveikto vaizdo pavyzdys (kai B=W=0.14).

1.1.3. Kontrasto sumazinimas

Kontrastas - tai dydis proporcingas skirtumui tarp vaizdo tasko spalvos maksimalios ir mini-
malios reikSmés visame vaizde (skirtumas tarp objekto ir fono). TriukSmas Siuo atveju laikomas
kontrasto sumazinimu. Kontrasto sumaZinimas gali biiti apibudinamas kaip operacija su kiekvienu
vaizdo tasku:

Tmaz — Tmin

Cia: 1,j - vaizdo taSko koordinatés; L - kontrasto sumazZinimo 1ygis; X,in, Xmaz - maksimali ir
minimali vaizdo spalvos reikSmés vaizde, x- filtruojamo vaizdo taSkas.



3 pav. Vaizdo, kuriam sumaZintas kontrastas, pavyzdys (kai L=0.665).

1.1.4. RySkumo sumazinimas

Ryskumas - vaizdo savybe, kuri apibiidina objekty kontiiry apibréztuma. Siuo atveju triuk§mas
gali buti ivardinamas kaip rySkumo sumazinimas (angl. blur). Vaizde, kuriame yra maZzas rySku-
mas, objektai yra iSplaukg ir jy kontiirai sunkiai apibréZiami. RySkumo sumazinimo operacija gali
buti kaip apibiidinama konvoliucijos operacija tarp vaizdo ir Gauso operatoriaus[27]:

Gla,y) = s—ge 2t (1.4)

2mo?
Cia o - vidutinis kvadratinis nuoktypis; X, y - filtravimo lango dydis.
RySkumo sumaZzinimo lygis atitinka vidutini kvadratini nuokrypi o.
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4 pav. Vaizdo, kuriam sumazintas rySkumas, pavyzdys (kai 0=1.26).
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1.2. Rastriniy vaizduy filtrai

Filtras rastriniy vaizdy kontekste - tai algoritmas arba vaizdo tasky transformacija atliekama
su vaizdu, siekiant kuo labiau sumazinti triuk§mo poveiki ir atkurti naudingaja vaizdo dali. Toliau
poskyryje apzvelgiami Siame darbe naudojamai rastriniy vaizdy filtrai. Kiekvienas i$ Siy filtry
turi vieng arba kelis kei¢iamus parametrus filtro pritaikymo laipsnius. Siais parametrais (filtry
pritaikymo laipsniais) gali buti regulivojamas filtro poveikis filtruojamam vaizdui [27].

1.2.1. Slenkstinis filtras

Sio filtro lygis atitinka tam tikra slenksting verte. Jei vaizdo tasko spalvos reik§mé didesné
uz Sig verte, taSkas pakeiciamas i maksimalig reikSme (balta spalva), jei maZesné - 1 minimalia
vertg (juoda spalva). Kai filtruojamame vaizde spalvos reikSmés sunormalizuotos i intervala [0,1],
kiekvienas vaizdo taSkas transformuojamas naudojant Hevisaido funkcija:

Cia: 1,J - vaizdo tasko eilés numeris, t - slenkstis, z - filtruojamas vaizdas. Kei¢iamas §io filtro pa-
ramteras - slenkstis t. Sis filtras labai gerai pagalina kontrasto sumaZinimo triuk§ma ir binarizuoja
vaizda (iSvestinis vaizdas turi tik 2 reikSmes - juoda ir balta).

1.2.2. Gauso filtras
Tai filtras, kurio veikimas pagristas vaizdo konvoliucijos operacija su Gauso funkcija arba

branduoliu (angl. kernel):

1 z7+y

e 202 (1.6)

G(z,y) =

2o

Sis filtras daZniy srityje dvimate vaizdo funkcija apriboja Gauso funkcija. Vidutinis kvadratinis
nuokrypis o Siuo atveju apibudina filtro taikymo laipsni. Branduolio dydis (x = y) dydis Siame
darbe naudojamoje filtro implementacijoje nustatomas pagal o reikSme t.y. lango dydis lygus vi-
dutinj kvadratini nuokrypi padauginus i8 4 ir suapvalinus iki sveikojo skaiciaus. Toks Siy verciy
santykis yra efektyviausias tokiam filtrui. Sis filtras vaizduose nugludina objekty krastus, panaiki-
na labai mazus objektus (vieno pikselio dydZio), taigi gali biiti naudojamas druskos ir pipiry, bei
Gauso triukSmo paveiktiems vaizdams filtruoti.[27]

1.2.3. Medianos filtras

Medianos filtras kiekvieno pikselio reik§me pakeicia i aplinkiniy pikselio reikSmiy medianos
reikSme¢. Nustatomas filtro parametras - lango dydis, t.y. kiek aplinkiniy pikseliy yra naudojama
centrinio pikselio spalvos reik§més apskai¢iavimui. Sis filtras naudojamas druskos ir pipiry bei
Gauso triukSmo paveiktiems vaizdams filtruoti.[27]

1.2.4. Maksimumo ir minimumo filtrai

Tai filtrai labai pana$iis { medianos filtra. Skirtumas tik tas, kad i tam tikro pikselio vertg yra
jraSoma aplinkiniy pikseliy minimali arba maksimali reikSmé. Nustatomas filtro parametras - taip
pat lango dydis. Sis filtras naudojamas druskos ir pipiry bei Gauso triuk§mams sumazinti.[27]
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1.2.5. Wiener dekonvoliucijos filtravimo algoritmas

Wiener filtras buvo sukurtas pagerinti vaizdo rySkuma. Triuk§mo paveiktas vaizdas dazniy
srityje apibidinamas:
X(u,v) = G(u,v)Y (u,v) (1.7)

Cia: G - originalaus vaizdo dazniy spektras, Y - triuk§mo daZniy spektras; u,v - y ir x koordi-
naciy spalvos signalo dazniai. Siekiant gauti originaly vaizda, skai¢iuojama[27]:

H(u,v) * Ps(u,v)
|H (u,v)|?Ps(u,v) + Py(u,v)

G(u,v) = (1.8)
Cia: * - konvoliucijos operacija, P, - vaizdo galios spektras, P, - triuk§mo galios spektras,
H - vaizdo tasko sklidimo funkcija (angl. point spreading function, arba PSF). Cia PSF funkcija
- Gauso funkcija (Zr. formule 1.6). Taigi §iam filtrui galima keisti 2 PSF parametrus - vidutin
kvadratini nuokrypi o bei branduolio dydi (z = y).
Sis filtras yra taikomas vaizdo ry§kumo savybéms vaizde pagerinti.

1.2.6. Morfologiniai filtrai

Tai vaizdo apdorojimo filtrai pagristi matematine morfologija. Sie filtrai pagristi objekto struk-
tiiros iSskyrimu bei Siy objekty transformacija. Morfologiniai filtrai yra pagristi Siomis pagrinde-
mis operacijomis (nebinariniams vaizdams) [23]:

* praplétimas (angl. dilation):
(f © B)(z) = maz{f(y) : y € B} (1.9)
* erozija (angl. erosion)

(fOB)(x) =min{f(y) : y € B} (1.10)

Cia: f - pradinis vaizdas, sudarytas i8 taSky x, B - strukturinis elementas, 5, - struktiirinis elemen-
tas su centru taske .

Sias operacijas taikant viena po kitos, gaunami morfologiniai filtrai. Atliekant erozijos ope-
racija, objektai yra sumaZinami, o atliekant praplétimo operacija - padidinami. Taikant erozijos
ir praplétimo operacijas viena po kitos, gaunama morfologinio atidarymo operacija. Taikant Sias
operacijas atvirksc¢ia tvarka (pirmiau praplétima, o po to erozija), gaunama morfologinio uzdary-
mo operacija. Sios operacijos supaprastina objekty kontirus, pasalina smulkius objekty kontiiry
defektus. [23]

Eksperimentiniu biidu nustatyta, kad Siame darbe naudojamiems vaizdams geriausiai triukSmus
pasalina paeiliui su vaizdu vykdomos uzdarymo ir atidarymo operacijos. Sios paeiliui vykdomos
operacijos toliau vadinamos tiesiog morfologiniu filtru. Toks morfologinis filtras sumazina drus-
kos ir pipiry bei Gauso triuk§ma. Taip pat pastebéta, kad OCR taikymo srityje morfologinai filtrai
veikia tuo geriau, kuo didesné yra vaizdo raiska (rezoliucija).
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1.2.7. Chambolle filtravimo algoritmas

Tai vienas i visos variacijos (angl. total variation) filtravimo algoritmy atmainy. Visos varia-
cijos filtravimo algoritmai pagristi tuo, kad dazniausia kuo didesnis triukSmas yra vaizde, tuo yra
didesné vaizdo visa variacija. Visa variacija dvimaciam diskre¢iam signalui x, kuris turi elementus
x;;, apibréziama [30]:

Vie) =) \/’%H,j — i+ @i — i (111

ihj
Visos variacijos filtravimo algoritmai yra skirti sumazinti visg variacija vaizde, taip sumaZinant
ir triuk§mo lygi vaizde. Tokie algoritmai siekia kiek jmanoma sumazinti [16]:

min(E(z,y) + AV (y)) (1.12)

Cia: E - L2 atstumas norminis, A - reguliarizacijos parametras, nuo kurio priklauso, kaip stipriai
variacija vaizde yra sumaZinama, y - nufiltruotas vaizdas, x - originalus vaizdas.
Chambolle algoritmas $ios minimizacijos siekia atlikdamas operacija su vaizdu [13]:

1.13
L+ 7|(V(divp — Af) (i, 7)] e

p(i,j) =

Si operacija kartojama tol, kol minimali verté¢ pagal formule 1.12 tampa maZesné uZ dydj e.
Taigi nustatomi algoritmo parametrai - sustojimo parametras e, ir filtro pritaikymo laipsnis A. Vi-
siSkos variacijos filtrai pasiZymi tuo, kad ne tik paSalina triukSma vaizde, ta¢iau ir i§saugo objekty
konturus. Chambolle filtras pirmiausia skirtas baltajam Gauso triuk§mui pasalinti, taciau pagerina
ir vaizdo rySkumo savybes.

1.2.8. Nugludinimo kaukés filtras

Nugludinimo kaukeés filtras (angl. unsharp mask) pagristas triuk§mo ,,atémimu“ i§ vaizdo. Pir-
miausia jvestinis vaizdas yra dirbtinai uZtriukSminamas (sumazinamas vaizdo rySkumas) ir taikant
tam tikrus svorius $is uZtriukSmintas vaizdas panaudojamas nufiltruotam vaizdui gauti. Nufiltruoto
vaizdo kiekvienas taSkas y;; gaunamas pagal:

Yij = Tij + H(xij — ni) (1.14)

Cia: x;; - pradinio vaizdo taskas, n;; - uZtriukSminto vaizdo taskas, ¢ - svorio koeficientas.
Sio filtro pritaikymo laipsnis - svorio koeficientas 7. Sis filtras naudojamas vaizdo rySkumo
savybéms pagerinti.

1.2.9. Gauso - Laplaso filtras

Laplaso operatorius yra naudojamas objekty kontiirams aptikti. Aptikus objekty kontiirus, juos
galima naudoti toliau vaizdy filtravime. Laplaso operatorius, bendraja prasme, yra funkcijos antros
eilés iSvestiné. Siekiant pagerinti §io operatoriaus veikima ir atsparuma triukSmames, jis naudoja-
mas kartu su Gauso funkcija. Taip gaunamas Gauso - Laplaso operatorius [23]:

)

2 2_2 2
Y 20T 5 (1.15)

26

LG(z,y) = (
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Nufiltruotas vaizdas gaunamas atlikus konvoliucijos operacija su vaizdu. Nustatomi filtro para-
metrai - vidutinis kvadratinis nuokrypis o bei branduolio dydis (x=y). Gauso-Laplaso operatorius
Siame darbe naudojamas dviems filtrams. Pirmiausia jis naudojamas uZtriukSminta vaizda mo-
difikuoti (parySkinti iSskirta objekta). Antru atveju pavaizduojami objektai, kurio konturai yra
nustatomi. Pastaruoju atveju gaunamas binarinis vaizdas. Abu variantai teigiamai veikia vaizdo
rySkumo savybes.

1.2.10. Furje filtras

Furje filtrai - tai tokie filtrai, kurie veikia vaizdo daZniy srityje. T.y. filtravimo operacijos
vykdomos pries tai atlikus vaizdo Furje transformacija. Tokie filtrai daZniausiai naudojami vaizdui
nugludinti (pasSalinami auksti daZniai) arba pagerinti vaizdo rySkuma (sustiprinami auksti dazniai).

Siame darbe naudojamas Furje filtras gaunamas tokia veiksmy seka[23]:

* Su vaizdu atliekama diskrecioji Furje transformacija:
| My
_ —jom (4L 4 vy
Fluv) = 50 ; ; fla,y)e Gt N (1.16)

e Gaunamas aukSty dazniy filtras:

0, jeivu?-+v2<d
hu,0) =14 ! = (1.17)
1, jeivu?+v2>d
Cia: d - filtravimo slenkstis.
* Su gautu reikSmiy masyvy 4 nufiltruojamas vaizdo daZninis atsakas F.
* Su gautu signalu atliekama atvirkstiné Furje transformacija:
| M N /
flay) =35 D D Flu,v)e ity (1.18)

z=0 y=0

Prie filtruojamo vaizdo pridedamas gautas signalas, taip iSrySkinant auks$to daznio sritis (ob-
jekty kontiirus).

Toks filtras iSrySkina aukSto daznio sritis vaizde (pagerina vaizdo rySkumo savybes). Jo nustato-
mas parametras - slenkstis d.

1.3. Vaizdu kokybés metrika
1.3.1. MSE ivertis

MSE (angl. mean square error) arba vidutinés kvadratinés paklaidos jvertis apskaiciuoja skir-
tuma tarp dviejy vaizdy (pvz. uZtriuk§minto ir originalaus vaizdo). Siame darbe laikoma, kad
uztriukSminto vaizdo MSE ivertis yra MSE funkcija tarp uZtriukSminto ir originalaus vaizdo. Iden-
tiSkai apibudinamas ir nufiltruoto vaizdo MSE jvertis. Taigi MSE jvertis apibiudina vaizdo kokybeg
ir triuk§mo lygi vaizde. Jis apskai¢iuojamas taip:

1 M—-1N-1
MSE = > > (0(i.j) = K(i.7))’ (1.19)
i=0 j=0
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Cia: M, N - vaizdo dydis; O,J - lyginami vaizdai

Jei reikSmés, apibuidinancios pikselio spalva, yra sunormalizuotos i intervala [0,1], tuomet $i
funkcija taip pat gali igyti reikSmes tik intervale [0,1]. Nuliné Sios funkcijos reikSmé reiskia, kad
du lyginami vaizdai yra identiski, 1 - vaizdai yra visiSkai skirtingi. PavyzdZiui, MSE funkcijos
rezultatas tarp visi§kai juodo ir visiSkai balto vaizdy bus lygus 1. Sio darbo kontekste, jei vaizdo
MSE jvertis yra lygus 0, tai vaizdas yra visiSkai nepaveiktas triuk§mo.[27]

1.3.2. OCR tikslumas

Tai dydis nusakantis kokia dalis simboliy yra nuskaityta teisingai. Tai dydis atvirk$c¢iai propor-
cingas skirtumui tarp originalaus teksto vaizde, bei teksto, gauto atlikus OCR operacija su vaizdu.
Skirtumui tarp dviejy teksto irasy yra naudojamas Levensteino atstumas. Jis nusako kiek operacijy
(pakeitimo, 1Strynimo, iterpimo) reikia atlikti su pirmu i§ lyginamy iraSy, kad buty gautas antraji
iraSa. Kadangi Sis atstumas gali priklausyti nuo jrasy ilgiy, OCR tikslumas yra santykis:

2(LCS(a, b))

OCR=1-
(La + Lb)

(1.20)

Cia: LCS - Levensteino atstumo skai¢iavimo funkcija; a, b - lyginami jragai; L,,L; - lyginamy
rasy ilgiai.

Siame darbe vienas jraas a - bus visada tikrasis tekstas vaizde, o jrasas b - tekstas gautas
atliktus OCR operacija su vertinamu vaizdu. Taigi vaizdo OCR tikslumas Siame darbe - dydis,
apibudinantis, kokia dalis simboliy yra atpaZistama teisingai atlikus OCR. Kai OCR lygus 1 -
tekstas nuskaitomas visiskai teisingai, kai OCR lygus O - nuskaitytas tekstas ir originalus tekstas
neturi bendry simboliy. OCR tikslumo jvertis taip pat apibiidina OCR skirto vaizdo kokybg.
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2. Dirbtiniai neuroniniai tinkai

Dirbtiniai neuroniniai tinklai (angl. artificial neural networks, toliau - DNT) - tai skaiCiavi-
mo metodas, naudojamas sudétingy funkcijy aproksimacijai, spresti klasifikavimo, grupavimo,
klasterizavimo, seky ieSkojimo, atpaZinimo, regresinius ir panasius uZzdavinius. Metodo veikimas
pagristas smegeny veikla (biologiniais neuroniniais tinklais). Neuroninis tinklas sudarytas i$ neu-
rony, kurie keiciasi informacija tarp vienas kito. DNT sudaromas i8 keliy sluoksniy: i€jimo, vieno
ar keleto pasléptujy sluoksniy, bei iS¢jimo sluoksniy. DNT metodas pagristas "juodosios dézés"
principu. Ivedant duomenys DNT jvestyje, gaunami atitinkami reikalingi duomenys DNT iSvesty-
je. Pries taip naudojant DNT pirmiausia jis yra apmokomas, t.y. parenkami svoriai tarp neurony
rySiy. Paprasto neuroninio tinklo struktiira pavaizduota 5 pav.[28].

7 §@

4

5 pav. DNT pavyzdys, kai i¢jimo sluoksni sudaro 2 neuronai, pasléptaji - 4, o i§¢jimo - 1.

N

ONONONG

Neurono i8¢jimo verte y nusakanti funkcija[28] :

y =) wjr;) 2.1)
j=0

Cia: ¢ - aktyvacijos funkcija, n - i¢jimy skaiGius neurone, w - {¢jimy svoriai.

DNT apmokymo metu yra parenkami svoriai w;. Apmokymo su mokytoju atveju (angl. super-
vized learning) DNT yra apmokomas apmokymo duomeny rinkiniu, kuri sudaro jvesties duomenys
(vektoriai) bei norimi gauti iSvesties duomenys (vektoriai). DNT apmokomas iteraciniu biidu, ko-
reguojant svorius tarp neurony rysiy, mazinant kainos funkcija (angl. cost function). Tokiy itera-
cijy skaiCius yra vadinamas apmokymo epochy skai¢iumi. Apmokymo iteracija kartojama tol, kol
kainos funkcija tampa reikiamai maZza arba pasiekiamas i$ anksto nustatytas epochy skaicius.[28]

Egzistuoja ir apmokymo be mokytojo metodas, kai yra naudojami tik ivesties vektoriai, o
iSvesties vertés parenkamos kiek imanoma labiau sumazinant kainos funkcija. [28]

16



MSE (vidutiné kvadratiné paklaida) yra daZniausiai naudojama kainos funkcija. Ji apibuidina-
ma taip [28]:

BN 2
MSE =~ ;(XZ- —Y) 2.2)

Cia: X - apskai&iuota (angl. predicted) i-ojo vektoriaus verté, Y - tikroji i-ojo vektoriaus verté,
n - vektoriy skaicius.

Jei duomenys yra sunormalizuoti i intervalg [0,1], tuomet ir §i funkcija gali igyti reikSmes
intervale [0,1]. DNT rezultatamas jvertinti yra naudojama MSE reikSme, gauta praleidus testini
duomeny rinkinj. Testinio duomeny rinkinio struktiira tokia pati kaip apmokymo duomeny rin-
kinio. Kuo $i MSE reikSme maZesné¢, tuo DNT skai¢iavimo kokybé yra geresné. Jei §i reikSme
pasiekia 0, laikoma kad DNT sistema pasieké globaly minimuma. [28]

Kiekvienam skirtingam uZdaviniui spresti yra svarbu parinkti optimalia DNT strukttirg. Opti-
mali struktira priklauso nuo sprendZiamo uzdavinio specifikos. Galima keisti pasléptyjy sluoksniy
skaiCiy, bei neurony kieki juose, o neurony kiekis iSoriniuose sluoksniuose yra nulemtas naudoja-
my duomeny savybémis.

2.1. Aktyvacijos funkcija

DNT realizacijoje svarbus parametras yra neurono aktyvacijos funkcija. Aktyvacijos funkcijos
parinkimas priklauso nuo sprendZiamo uzdavinio specifikos. Tai funkcija ¢ (2.1) kuri konvertuoja
neurono jvestj i i§vesti. Siame darbe naudojamos aktyvacijos funkcijos [1]:

* Tiesine funkcija:

O =1xs (2.3)

 Sigmoidiné funkcija:
1

¢ - 1 _|_€72sz

(2.4)

Siame darbe taip pat naudojama Sigmoidin¢ laiptuota (angl. stepwise) funkcija, kuri DNT
apmokymo metu yra greitesné uz standarting, taciau jos tikslumas yra maZzesnis.

* Gauso funkcija:

2.2

b= e o (2.5)

Siame darbe taip pat naudojama Gauso laiptuota funkcija, kuri DNT apmokymo metu yra
greitesné uZ standarting, taciau jos tikslumas yra maZesnis.

* Elioto funkcija:

xs

=—2 405 2.6
¢ 1+ |xs| * 2.6)

* Sinuso funkcija:.
= w +0.5 @.7)

17



* Kosinuso funkcija:

¢ = w 105 (2.8)

Cia: x - neurono jvestis, s - statumas (atskirai nustatomas DNT parametras).
Pagal uzdavinio specifika ir kodavima, naudojamos tik tokios funkcijos, kuriy reikSmiy sritis
yra intervale [0,1]. Taigi visos Sios aukSciau iSvardintos funkcijos yra apribotos 0 < ¢ < 1.

2.2. Apmokymo algoritmai
2.2.1. Zingsninis klaidos sklidimo atgal algoritmas

Klaidos sklidimo atgal (angl. error backpropogation) algoritmas - tai daZniausiai naudojamas
apmokymo su mokytoju algoritmas. Taikant §j algoritma, pradZioje jungCiy svoriai parenkami
atsitiktinai. Véliau apskaic¢iuojama gauto neuroninio tinklo kainos funkcija. Tuomet pakoreguo-
jami neuroninio tinklo svoriai (dydZiu Aw,) taip, kad kainos funkcija sumaZéty (pradedant nuo
iSvestinio sluoksnio). T.y. kiekvienam neuronui skaic¢iuojama[28]:

Aw; = —ozé—E (2.9)
dw;

Cia: o - mokymosi greitis (angl. learining rate).

Sioje formuléje mokymosi greitis gali biti ir nepastovus, kai naudojamas mokymosi inerci-
jos parametras m (angl. learning momentum). Tokiu atveju mokymosi greitis yra padidinamas
1 4+ m karto, jei svorio koregavimo dydis turi ta pati Zenkla negu prie§ tai buvusioje apmokymo
epochoje, arba maZzinamas, jei svorio koregavimo dydis turi prieSinga Zenkla. Toks mokymosi
greicio kitimas gali padéti iSvengti sistemos konvergavimo i lokaly minimuma. Jei $is parametras
pasirenkamas per didelis, tai DNT sistema gali "prasSokti" globaly minimuma, tapti nestabilia ir
neapsimokyti.

Zingsinis (angl. incremental) klaidos sklidimo atgal algoritmas pasiZymi tuo, kad kiekvienas
i§ apmokymo duomeny yra apmokomas atskirai. T.y. visi DNT svoriai yra pakoreguojami pagal
vieng apmokymo duomeny elementa. Véliau procesas kartojamas su sekan¢iu duomeny elementu.
Taigi per vieng epocha DNT svoriai pakoreguojami daug karty. Po kiekvienos epochos yra jverti-
nama kainos funkcija. Jei ji nepasiekia reikiamos reikSmés, svoriai koreguojami i§ naujo tokiu pat
bidu.

2.2.2. Paketinis klaidos sklidimo atgal algoritmas

Paketinis (angl. batch) klaidos sklidimo atgal algoritmas - tai savo veikimo principu labai
panaSus algoritmas | Zingsninj klaidos sklidimo atgal algoritma. Vienintelis skirtumas yra tas,
kad vienos epochos metu DNT jung¢iy svoriai yra pakoreguojami atsizvelgiant | visg apmokymo
duomeny rinkinj. Taigi per vieng epocha DNT jungciy svoriai yra koreguojami tik vieng karta.

2.2.3. QuickProp algoritmas

Tai yra modifikuota klaidos sklidimo atgal algoritmo versija. Siam algoritmui nereikia parinkti
mokymosi grei¢io bei mokymosi inercijos parametry, kadangi dydis, kuriuo pakoreguojamas jung-
ties svoris, yra parenkamas atsizvelgus 1 prie$ tai buvusios apmokymo iteracijos svorio koregavimo
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dydi [18]:

SE(k)
_ um
Aw;(k) = SE(k-1) _ 0B (k)

ow(k—1) ow(k)

Aw(k —1) (2.10)

Cia: k - apmokymo epochos numeris.

Parinkti mokymosi grei¢io ir mokymosi inercijos parametrus kai kurioms sprendZiamoms prob-
lemoms gali buti sudétingas uzdavinys, kuriam spresti yra keletas netrivialiy metodu [35]. Taigi
Sis algoritmas skirtas biitent tokiems atvejams. Taip pat daugeliu atveju Sis algoritmas yra spartes-
nis nei standartinis klaidos sklidimo atgal algoritmas. Sis algoritmas veikia paketiniu apmokymo
principu. [18]

2.2.4. RProp algoritmas

Sis algoritmas panasus i QuickProp algoritma, kadangi jame taip pat nereikia nustatyti moky-
mosi greicio parametro. Svorio kooregavimo dydis gaunamas pagal [29]:

. . §E(k—1) 6E(k
7]+ij(]€ - 1)7 Jel m&v]‘((k)) >0

Aw;(k) = = Aw;(k—1), jei ;3@:3 jﬂ(?) <0 (2.11)
Aw;(k —1), kitais atvejais

Parametrai parenkami taip, kad 0 <7~ <1 < n*.
Sis algoritmas laikomas vienu grei¢iausiu DNT apmokymo algoritmy. Jis taip pat paremtas
paketiniu apmokymo principu.

2.2.5. SARProp algoritmas

Tai patobulintas RProp algoritmo variantas. Cia parametrai n~ ir n* yra pokereguojami at-
sitiktinai pridéjus triukSma (temperatirg). Toks Siy parametry koregavimas sumaZzina tikimybe

DNT sistemai konverguoti i kainos funkcijos lokalaus minimumo busena. Taip pat dydis ff‘((lz))
formuléje 2.11 yra pakei¢iamas i:
0E(k 0E(k 0.01w;2-T*
( ) ( ) _ Wy (212)

ow;(k) — dwy(k) 14w’
Cia: T - temperatiira (triukSmas).

Toks pakeitimas padeda sumazinti svorio koregavimo dydj didéjant epochy skaiCiui ir leidZia
DNT sistemai kuo ar¢iau priartéti prie globalaus minimumo.[34]
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3. Genetiniai algoritmai

Genetinis algoritmas - tai skai¢iavimy modelis, paremtas evoliucijos teorija. Jis imituoja evo-
liucijos procesus: paveldéjima, mutacija, natiiraliaja atranka ir rekombinacija. Genetiniai algorit-
mai dazniausiai naudojami sudétingiems optimizavimo ir paieSkos uzdaviniams spresti. Genetinis
algortimas labai tinkamas, kai sprendinys priklauso nuo labai daug faktoriy, tarp kuriy ryS$iai yra
sudeétingi arba neZinomi.[22]

Genetinis algoritmas inicializuojamas atsitiktinai sugeneravus tam tikra kiekj individy. Sis
kiekis yra vadinamas populiacjos dydZziu. Individas - tai tam tikru biidu uZkoduotas nagriné¢jamo
uZdavinio sprendinys (chromosoma). Pavyzdzui, tai gali buti tam tikromimis reikSmémis apribo-
tas apibrézto ilgio sveikyjy skaic¢iy masyvas. Populiacijos individams, pagal populiacijos atrankos
metoda, yra apskai¢iuojama sprendinio tinkamumo funkcija (angl. fitness function), kuri paren-
kama pagal uZdavinio specifika. Ja galima siekti didinti arba maZinti - tai vélgi priklauso nuo
sprendZiamo uZdavinio. IS pirmosios populiacijos yra suformuojama nauja indvidy populiacija
(epocha arba karta). Naujoji populiacija gali biti suformuojama keliy biidy kombinacija: mutavi-
mu (kai dalis chromosomuy yra atsitiktinai pakei¢iama pagal tam tikrg taisykle), rekombinacija (kai
yra sukryZminamos kelios chromosomos), elitizmu (dalis geriausiy individy patenka i kita popu-
liacija nepakeisti). Genetinis algoritmas nutraukiamas kai iki reikiamo dydzio sumaZinama (arba
padidinama) sprendinio tinkamumo funkcija arba kai pasiekiamas i§ anksto numatatytas epochy
skaicius.[22]

Pagrindiné GA problema yra ankstyvas ir lokalus sprendinio konvergavimas. Norint to iSvengti
yra siekiama palaikyti genotipo ivairovg. To daZniausiai siekiama taikant dideles mutacijos ir
kryZminimo tikimybes. Tac¢iau optimalis parametrai yra skirtingi daugeliui uZdaviniy ir priklauso
nuo tiriamos srities specifikos.

Pagrindiniai genetinio algoritmo parametrai yra tokie [19] [21]:

* Populiacijos dydis - tai individy skaicius kiekvienoje populiacijoje;
* KryZminimo tikimybe¢ - tikimybé sukryZminti 2 individus;
* Mutacijos tikimybé - tikimybé mutuoti individui;

* Individuali mutavimo tikimybé - tai nepriklausoma tikimybé mutuoti atskiram vienam indi-
vido elementui;

* Sprendinio tinkamumo funkcija - funkcija, pagal kurig vertinamas kiekvieno individo tinka-
mumas;

* Epochy skaicius - iteracijy skaicius, nusakantis kiek karty yra vykdomas naujos populiacijos

formavimas.

3.1. Atrankos metodai
Yra Zinomi keli individy atrankos i sekancia populiacija budai[21] [19]:

* Ruletiné atranka - tai atrankos budas, kai tikimybé individui patekti i kita populiacija yra
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3.2

proporcinga to individo sprendinio tinkamumo funkcijos reikSmes ir visy individy sprendi-
nio tinkamumo funkcijos reikSmiy sumos santykiui:

)
PO =S5 ) G-

Cia: p - tikimybeé individui bati atrinktam i kita populiacija, 7 - individo eilés numeris, N -
populiacijos dydis, f - sprendinio tinkamumo funkcija.

Turnyriné atranka - tai atrankos biidas, kai atsitiktinai pasirenkami individai (ju kiekis
vadinamas turnyro dydziu) ir i§ jy atrenkamas vienas, kurio sprendinio tinkamumo funkcijos
reikSmeé yra geriausia. Procesas kartojamas tol, kol gaunamas reikiamas individy skaicius.

Blogiausiyju atranka - atrankos metodas, kai atrenkami patys blogiausieji individai pagal
sprendinio tinkamumo funkcija i§ visos populiacijos ir perduodami i kita populiacija. Sis
atrankos budas gali biiti naudingas tada, kai uZdaviniui sprendiniai linke anksti konverguoti
1 lokaly minimuma ir optimizuojami parametrai nekoreliuoja.

Geriausiyjuy atranka - atrankos metodas, kai atrenkami patys geriausieji individai pagal
sprendinio tinkamumo funkcija 1§ visos populiacijos ir perduodami i kita populiacija. Nau-
dojant §j atrankos biida, didesné tikimybe sprendiniui konverguoti i lokaly minimuma, taciau
neprarandami geriausieji individai, gauti pirmose genetinio algoritmo epochose.

Dvigubo turnyro atranka - tai atrankos biidas panaSus i turnyro atranka. Vienintelis skirtu-
mas, kad naudojami du turnyrai - pirmasis turnyras naudojamas atrinkti kandidatus i antraji
turnyra. Be abejo, tokia turnyriné atranka reikalauja daugiau skai¢iavimo resursuy.

Atsitiktiné atranka - tai atrankos biidas, kai i kita populiacija perkeliami tiesiog atsitiktinai
parinkti individai. Sis atrankos biidas naudoja maZiausiai skai¢iavimo resursy, tatiau didelé
tikimybe, kad potencialiai geriausieji individai néra perkeliami i kita populiacija.

Kryzminimo metodai

KryZminimo metodas - tai buidas i§ 2 parinkty individy (tévy), gauti naujus individus (vaikus).
Vaiky chromosomas sudaro i§ tevy paveldétos chromosomy dalys. Siame darbe toliau naudojami
tokie kryZminimo metodai [19] [21]:

Vieno tasko metodas - tai kryZminimo metodas, kai 2 tévy individai yra i$skaidomi at-
sitiktiné¢je chromosomos vietoje i 2 dalis, ir naujas vaiko individas gauna po vieng dali i$
kiekvieno individo.

Dvieju tasky metodas - tai kryZminimo metodas, kai 2 individai yra kryZminami dviejuose
taSkuose. Atsitiktinai parenkami 2 taskai, per kuriuos individas yra i§skaidomas i tris dalis.
Vaiko individas Siuo atveju turi 2 dalis i§ vieno tévo individo, ir 1 dali iS kito.

Dvieju tasky surikiuojantis metodas - tai kryZminimo metodas panaSus i dviejy tasky
kryZminimo metoda. Skirtumas tik tas, kad gautos dalys i abiejy tévy sudedamos i vaikus
didéjimo tvarka. Tokiu buidu susidargs vaiko individas gali turéti ir tik vieno tévo individo
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chromosomos dalis. Kadangi tévy chromosomos yra skaidomos atsitiktinése vietose, pavel-
dimo chromosomy ilgiai néra vienodo ilgio, todél dazniausiai paveldétos chromosomy dalys
yra karpomos.

 Dalinai sutampanc¢iuyjuy metodas - tai kryzminimo metodas, kai i$ dviejy individy gaunami
taip pat du individai. Abiejuose tévy individuose atsitiktinai parenkama dalis, kuri perduo-
dama abiems vaiky individams. Likusios nepanaudotos chromosomy dalys yra sukei¢iamos
tarp individy. Taip gaunami 2 individai, kuriy chromosomos yra dalinai sutampancios.
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4. Susije darbai

4.1. DNT ir GA taikymas vaizdy filtravime

Mokslinéje literatiiroje galima rasti nemaZzai apraSyty metody, naudojanciy genetinius algorit-
mus vaizdy filtravimui. Genetinis algoritmas pirmiausia vaizdy filtravime gali buti panaudojamas,
kuriant naujus sudétinius filtrus i§ paprastesniy filtry. Bitent taip filtravimo problema buvo spres-
ta darbe [6]. Siame darbe pirmiausia buvo uztriuk§minami vaizdai, kuriuose, naudojant 19 jvariy
filtry ir vaizdo keitimo metody, buvo bandoma pasalinti triukSma. Genetiny algoritmy pagalba,
naudojant uZtriukSmintus ir originalius vaizdus, buvo parenkami jvairts filtry parametrai, vaizdy
transformacijos metodai bei jy veikimo laipsniai. Geriausius rezultatus parodZiusios parametry
kombinacijos buvo naudojamos naujy vaizdy filtravimui. Anot autoriy, rezultatai buvo labai geri.
Sio metodo triikumas — i§ anksto Zinomi triuk§my tipai ir juy veikimo stiprumas. Taip pat $iame
darbe néra nagrin¢jama efektyvumo ir skaic¢iavimo laiko problema.

PanaSiai problema sprendZiama ir darbe [15], kuriami genetiniu algoritmu parenkami trijy filtry
parametrai, veikimo sekos bei veikimo laipsniai. Cia egzistuoja ta pati problema - i§ anksto Zinomi
triuk§Smy tipai ir jy veikimo stiprumas. Pastarajame darbe taip pat paZymima, kad filtravimas
genetiniu algoritmu yra Zymiai daugiau skai¢iavimo resursy reikalaujantis metodas, nei kiti jprasti
filtravimo metodai.

Kitas darbas [11] nagrinéja problema panaSiai kaip ir pastarieji darbai. Taciau pagrindinis
skirtumas yra toks, kad ¢ia didelis démesys kreipiamas  efektyvuma ir skai¢iavimo laiko optimi-
zavima. Tam naudojami lygiagretiis paskirstytieji genetiniai algoritmai, kurie i§ dalies sprendZia
efektyvumo skaic¢iavimo resursy atzvilgiu problema, taip pat kai kuriais atvejais yra tikslesni, pa-
tikimesni bei lankstesni. Cia naudojamas hibridinis filtras sudarytas i§ dviejy netiesiniy filtry:
medianinio filtro bei variacijos metodo. Anot autoriy, jiems pavyko pasiekti labai gera filtravi-
mo kokybes ir skaciavimo laiko santyki. Taciau Siame darbe buvo nagrinéjamas tik vieno tipo,
druskos ir pipiry, triukSmas. Kita vertus triukSmo lygis nebuvo i§ anksto Zinomas.

[$samus genetiniy algortimy tyrimas atlickamas darbe [33]. Cia naudojami 3 vaizdo transfor-
macijos operacijos. TriukSmo tipas yra naudojamas tas pats, taciau triukSmo dispersija yra nustato-
ma pagal Clmg i%orinés bibliotekos algoritma. Si triuk§mo dispersija ir yra naudojama sprendinio
tinkamumo funkcijoje. Didelis démesys skiriamas pacio genetinio algoritmo optimizavimui bei
optimaliy reikSmiy parinkimui (populiacijos dydis, epochy skaicius ir pan). Gauti geriausi rezul-
tatai palyginami su populiariais vaizdy triuk§Smo Salinimo metodais bei filtrais, naudojant PSNR
(didZiausio triuk§Smo ir signalo santykio metoda).

Darbe [26] triukSmai nespalvotuose vaizduose buvo Salinami naudojant tik pikselio spalvos
transformacija. Cia buvo tiriamas MRI vaizduose gan sunkiai paalinamas Rician triuk§mas, kuris
pasireiskia srityse, kuriose yra mazas signalo ir triukSmo santykis. Anot autoriy, tyrimas parodo,
kad genetiniai algoritmai gali paSalinti ypa¢ stipry triuk§ma. Siame darbe naudojamame metode
butinas originalus vaizdas be triuk§Smuy.

Moksliniame straipsnyje [25] buvo nagrinéjamas genetiniu algoritmy taikymas vaizdy filtravi-
me OCR srityje. Dalis vaizdy i§ ICDAR 2003 tekstiniy vaizdy duomeny bazés buvo suklasifikuoti
i kategorijas pagal vaizdo degradacija. Si klasifikacija buvo vykdoma vizualiai rankiniu badu.
Kiekvienai vaizdo degradacijos klasei buvo parenkama optimali filtry kombinacija. Sis optima-
lus filtras buvo panaudojamas tos pacios degradacijos klasés filtravimui. Anot autoriy, rezultatai
pakankamai geri ir {rodo, kad tas pats filtras gali nufiltruoti vaizdus su ta pacia vaizdo degradacija.

Dirbtiniai neuroniniai tinklai vaizdy apdorojime gali biiti naudojami jvairiais budais [17]: vaiz-
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dy klasifikacijai, objekty atpazinimui, savybiy iSskyrimui, segmentacijai ir netgi paciam vaizdo
filtravimui. Straipsnyje [10] buvo naudojamas daugelio sluoksniy dirbtinis neuroninis tinklas, pa-
sitelkiant didelius skai¢iavimy resursus bei labai didele (362 mln rastriniy vaizdy) aib¢ apmokymo
duomeny (originaliy ir uZtriukSminty rastriniy vaizdy). Nors ir buvo naudojami keli triukSmy tipai
(juostinis triukSmas, baltasis triukSmas, JPEG artefaktai), triukSmo lygis visur buvo naudojamas
tas pats. Rezultatai rodo, kad naudojant vien neuroniniy tinkly algoritma, rezultatai prilygsta vie-
nam i§ geriausiy laikkomam BD3M filtravimo algoritmui. Taciau akivaizdus Sio metodo trikumas
—reikalingi labai dideli skai¢iavimo resursai bei didelis apmokymo duomeny kiekis.

Egzistuoja ir keletas darby, apraSanciy dirbtiniy neuroniniy tinkly naudojima vaizdy klasifi-
kacijai. Moksliniame straipsnyje [20] neuroninis tinklas naudojamas vaizdams klasifikuoti pagal
tam tikrus objekty Sablonus. PanaSus metodas buvo naudojamas kitame moksliniame straipsnyje
[14], kuriame vaizdai klasifikuojami tolesniam objekty atpaZinimui palengvinti. Abiejy Siy dar-
by rezultatai rodo, kad dirbtiniai neuroniniai tinklai puikiai atlieka savo darba Sioms problemoms
spresti. Darbe [12] buvo naudojamos palydovinés nuotraukos regiony klasifikavimui i kelius, ur-
banistinius regionus, laukus, miSkus ir pan. Anot autoriy, rezultatai labai geri ir tai patvirtina, kad
DNT galima naudoti vaizdy klasifikavimo uZdaviniams spresti.

Taigi dirbtiniai neuroniniai tinklai yra placiai taikomi duomeny filtravimo srityje, taciau jy
naudojimas triukSmy vaizduose nustatymui mokslin¢je literatiiroje néra iSnagrinétas.

4.2. Automatinio filtravimo OCR metodai

Automatinio filtro, skirto pagerinti vaizdo kokybe biitent OCR sriciai, idéja taip pat néra nauja.
Darbe [36] automatiniam filtravimui yra naudojami DNT klasifikavimo algoritmas bei visy pory
(angl. all pairs classifier) klasifikatorius. Sie klasifikavimo algoritmai skirti geriausiam filtrui pa-
rinkti pagal nustatytus vaizdo parametrus. Naudojami trys filtrai: Otsu slenkstinis filtras, Niblack
slenkstinis filtras bei medianos filtras. Filtravimo procesas pradedamas vaizdo parametry nustaty-
mu. Veéliau pagal Siuos rezultatus, naudojant klasifikavimo algoritmus, parenkamas ir pritaikomas
optimalus filtras. Klasifikatorius apmokomas jvertinus filtravimo rezultatus su visais imanomais
filtrais. Nors ir Sis metodas rodo teigiamus rezultatus, pagrindinis §io metodo trukumas anot au-
toriy, yra tai, kad pritaikomas tik vienas filtras, taigi tokia implementuota sistema negali paSalinti
stipriy triukSmuy.

Moksliniame darbe [32] buvo nagrin¢jamas automatinis kontrasto pagerinimo algoritmas, kuris
atsizvelgia i objekto ir fono spalvy reikSmes, randa optimaly slenksti, ir pagal ji padidina vaizdo
kontrasta. Nors ir rezultatai, anot autoriaus, labai geri, ir metodas veikia su spalvotais vaizdais,
taCiau Sis metodas gali paveikti tik vieno tipo triukSma.

Moksliniame straipsnyje [31] aprasSytame tyrime pirmiausia vaizde yra automatiskai nustato-
mi vaizdo kokybés parametrai: Srifto dydis, raidziy storio rodiklis, susiliejusiy raidziy rodiklis,
maZzy démiy rodiklis, dideliy démiy rodiklis, balty démiy rodiklis, nevientisy objekty rodiklis. Pa-
gal Siuos gautus parametrus, algoritmas, paremtas sprendimy medZio veikimo principu, parenka
optimaly filtra. Filtrai sudaryti rankiniu budu, iSanalizavus testini duomeny rinkini. Naudojami
tik morfologiniai filtrai. Rezultatai rodo, kad toks automatinis filtras pagerina OCR rezultatus.
Didziausias Sio metodo trukumas yra tai, kad taisykleés, kuriomis paremtas filtro nustatymas, yra
rankinis, todél esant sudétingesniems, ivairesniems ir intensyvesniems triukSmams, toks budas
tampa nepraktisku.

Darbe [24] automatinio filtravimo uZduociai naudojami SVM (angl. support vector machine)
klasifikavimo algoritmai. Cia filtavimo uzdavinys skaidomas i 2 dalis: filtravima ir gauto filtruoto
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vaizdo binarizavima. Tam pritaikomos atskiros SVM implementacijos bei kiekvienai daliai yra
naudojami atskiri algoritmai. Filtravimo fazéje naudojami morfologinai, Furje, medianos, vidur-
kio su svoriais filtrai, o binarizavimo - Shannon, Otsu ir Niblack slenkstiniai filtrai. Panasiai, kaip
Ir pastarajame straipsnyje, pirmiausia yra gaunami tam tikri vaizdo parametrai. Idomu tai, kad
filtravimo fazé¢je vaizdo parametrai yra gaunami dazninéje vaizdo charakteristikoje (atlikus Fu-
rje transformacija). Pagal Siuos parametrus, naudojant klasifikatoriy, gaunamas optimalus filtras.
Klasifikatorius apmokomas iSbandZius visus imanomus filtrus. Nors ir metodo testavimo rezultatai
nebuvo labai geri, autorius §j metoda tikisi plétoti toliau.
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5. Metodas ir jo realizavimas

5.1. Filtravimo metodo apZvalga

Sio darbo tikslui igyvendinti naudojamas automatinis filtravimo metodas, kuriam nereikalin-
gas originalus vaizdas (vaizdas be triukSmy). Originalts vaizdai reikalingi tik neuroninio tinklo
apmokymui bei optimaliy filtry radimui naudojant genetini algoritma. Siems atvejams naudoti
sintetiniai uZtriukSminti vaizdai. Pagal §i metoda, filtravimas turi tokius Zingsnius:

1. Naudojant apmokyta neuronini tinkla, jvertinti triukSma vaizde.

2. Vaizdui pritaikyti Siam triukSmo tipui bei lygiui skirta optimaly sudétinj filtra, kuris gautas
naudojant genetinj algoritma

Optimalts sudétiniai filtrai Siuo atveju yra sukonstruoti i$ keliy paprastesniy (elementariyjy)
filtry, kurie nurodyti 1.2 skyriuje. Optimalus sudétinis filtras sudaromas derinant jvairius elemen-
tariyjy filtry taikymo laipsnius, jy parametrus bei jy taikymo sekas.

Norint igyvendinti §i metoda reikalingi tokie Zingsniai:

1. Implementuoti 1.1 skyriuje ivardintus triukSmus;

2. Suformuoti vaizdus kurie bus naudojami eksperimente;
3. Realizuoti DNT algoritma;

4. Nustatyti optimalius DNT parametrus;

5. Apmokyti DNT sintetiniais duomenimis;

6. Implementuoti 1.2 skyriuje jvardintus filtrus;

7. Realizuoti GA;

8. Nustatyti optimalius GA parametrus;

9. Naudojant GA, gauti optimalius filtry parametrus kiekvienam triukSmo lygiui (sudaryti op-
timaliy sudeétiniy filtry parametry bazg);

5.2. Metodo realizavimas

Filtravimo metodas realizuotas naudojant Python programavimo kalba. Si kalba buvo pasi-
rinkta del to, kad jos pagrindu egzistuoja daug pagalbiniy biblioteky ir pakety, kurie palengvina
nagrinéjamo metodo realizacija. Vaizdy apdorojimui ir sukiirimui buvo naudotos numpy, Scipy,
PIL iSorinés bibliotekos. Kai kurie filtrai implementuoti su paketo scikit-image ir Scipy biblioteky
pagalba. Grafiky gavimui bei vaizdy vizualizavimui naudota matplotlib biblioteka. Automatinio
klasifikavimo pagal triukSmus algoritmui buvo naudojamas Fast Artificial Neural Network Libra-
ry 2 (FANN?2) paketas. Kadangi FANN biblioteka paraSyta C kalba, tai buvo reikalingas fann2
jungiamasis paketas su Python. Kitiems klasifikavimo ir regresiniams algoritmams patikrinti bei
duomeny iSsaugojimui atmintyje buvo naudojama scikit-learn biblioteka. Genetiniam algoritmui
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6 pav. Automatinio filtravimo metodo schema.

implementuoti buvo pritaikomas DEAP evolutionary tool paketas [19]. Optiniam simboliy atpa-
Zinimui 1§ vaizdy (OCR) buvo naudojama fessaract simboliy atpaZinimo sistema bei pytessaract
jungiamasis paketas. Kelioms funkcijos apraSyti buvo pasitelkta internete atvirai prieinamy Salti-
niy pagalba [4] [2] [3] [5].

Siame darbe neuroninio tinklo apmokymui, optimaliy sudétiniy filtry parinkimui genetiniu al-
goritmu ir dalyje testavimo buvo naudojami sintetiniai tekstiniai vaizdai su atsitiktinai sugeneruo-
tais ZodZziais 1§ angly kalbos Zodyno. Kiekviename vaizde yra 36 ZodZiai (18 eiluciy po 2 ZodZius).
Kiekvienas gautas vaizdas yra 200x200 tasky dydZio.

TriukSmy poveikio laipsniai buvo sunormalizuoti i intervalg [0,1]. Reik§mé O kiekvienu triuks-
mo atveju reiskia, kad vaizdas néra paveiktas triukSmu. Maksimali triuk§mo poveikio verté nu-
statyta vizualiai. Tai maksimali verté kai dar galima iZvelgti objektus uZtriukSmintame vaizde.
Maksimalias triuk§my vertes atitinkantys parametrai pavaizduoti 1 lenteléje.

1 lentelé. Maksimaly naudojama triuk§mo lygi atitinkantys triuk§my parametrai.

TriukSmo tipas Parametras Maksimali reikSmé
Kontrasto sumaZinimas | L (Zr. formule 1.3) 0.95
Druskos ir pipiry s (Zr. formulg 1.2) 0.2
RySkumo sumaZinimas | o (Zr. formule 1.4) 1.8
Gauso o (Zr. formule 1.1) 6000

Kiekvienam triukSmui toliau naudojama 6 galimi triukSmo lygiai.
Panasi procedira atliekama su filtry parametrais (arba filtry pritaikymo laipsniais). Jie taip pat

sunormalizuojami i intervala [0,1], kur O reiskia, kad filtras néra pritaikomas, o 1 - filtro parametras

yra maksimalus. Siy parametry vertés gaunamos eksperimentiniu biidu, vertinant maksimaliai

triuk§mo paveikty vaizdy filtravima. Sios vertés nurodytos 2 lenteléje.
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2 lentelé. Maksimalis naudojami filtry parametrai.

Filtras Parametras Maksimali reikSmé
Slenkstinis Slenkstis ¢ (Zr. formule 1.5) 1
Gauso o (Zr. formule 1.6) 1.8
Medianos Lango dydis 3
Maksimumo Lango dydis 3
Minimumo Lango dydis 3
Wiener PSF brand. dydis (Zr. formules 1.7, 1.6 ) 8
Wiener PSF ¢ (Zr. formules 1.7, 1.6) 1.8
Chambolle Sustojimo parametras € 1.0
Chambolle \ (Zr. formule 1.13) 0.25
Nugludinimo kaukes t (Zr. formule 1.14) 0.25
Gauso-Laplaso o (Zr. formule 1.15) 1.0
Gauso-Laplaso Branduolio dydis (Zr. formule 1.15) 8
Furje filtras Slenkstis d (Zr. formule 1.17) 10

Morfologinis filtras neturi nustatomy parametry, tod¢l Sioje filtro implementacijoje parametras
tiesiog nurodo, ar filtras yra pritaikomas (su 50 % tikimybe).
Kiekvienam filtro parametrui toliau naudojama 6 skirtingi lygiai.

5.3. Paskirstytasis skaiCiavimas

Operacijos su vaizdais yra labai reiklios skai¢iavimo resursams, kadangi operacijos yra atlie-
kamos su didele slankaus kablelio skai¢iy matrica. Sio darbo kontekste tai ypa¢ pasireiskia taikant
genetinj algoritma. Kadangi filtravimo operacijas, kurios daugeliu atveju néra trivialios, reikia
atlikti keleta karty daugeliui GA populiacijos individy, resursy poreikis ypac iSauga. Nors ir GA
nenaudojamas visas vaizdas, o tik jo dalis (langas), atliekant Siame darbe aprasSyta tyrima, nustaty-
ta, kad optimaliy sudeétiniy filtry bazés sudarymas neimanomas su standartiniais nuosekliais prog-
ramavimo metodais. Siuo tikslu, algoritmui buvo pritaikomi paskirstytojo skai¢iavimo metodai.
Paskirstytasis skai¢iavimas - tai skai¢iavimo metodas, kai skai¢iavimo uzdavinys tam tikru biidu
yra paskirstomas tarp skirtingy skai¢iavimo mazguy, siekiant pagerinti skai¢iavimo efektyvuma.

Paskirstytasis skai¢iavimas buvo igyvendinamas panaudojant MPI (message parsing interface
protokola. Tai protokolas apraSantis duomeny apsikeitima tarp keliy procesy. Skirtingi procesai
gali buti atliekami skirtinguose kompiuteriuose, jy procesoriuose ir pastaryjy branduoliuose. Ko-
munikacijg tarp juy atlieka komutatoriai. Galimos dvi komunikacijos rays: taSkiné (angl. point to
point) ir kolektyviné (angl. collective). Pirmuoju atveju komunikacija apraSoma tarp visy skai-
¢iavimo mazgy atskirai, antruoju - komunikacija atliekama automatiskai, atskiriant pagrindini ir
Salutinius skai¢iavimo mazgus. Siame darbe buvo pritaikomas pastarasis komunikacijos biidas,
kadangi jo veikimas yra greitesnis, o realizacija yra gerokai paprastesné, ypa¢ kai skaiiavimui
naudojamy mazgy skaicius néra i§ anksto Zinomas. MPI protokolui realizuoti buvo naudojamas
mpi4py paketas.

Daugiausiai resursy reikalaujancios uzduotys (pvz. optimaliy sudétiniy filtry parametry bazés
sudarymas, optimaliy GA parametry nustatymas) buvo atliekamos Vilniaus Universiteto, Mate-
matikos ir informatikos fakulteto, Skaitmeniniy tyrimy ir skai¢iavimy centro superkompiuteryje.
Reikalingy Python pakety idiegimas superkompiuteryje pasiektas pasitelkiant virtualios aplinkos
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paketo virtualenv pagalba.
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6. Tyrimas ir jo rezultaty analizé

6.1. TriukSmy nustatymas vaizde naudojant DNT

DNT panaudojimo tikslas - gauti triukSmo lygi ivestiniame vaizde. Tam reikalingas DNT ap-
mokymas vaizdais, kuriy triuk§mo lygis yra Zinomas. Apmokymui yra naudojami uZtriukSminti
atsitiktinio teksto vaizdai. Vienam vaizdui uZtriukSminti yra naudojami keturi anksciau jvardinti
triukSmai, atsitiktinai parenkant jy lygi. Viso apmokymui suformuota 2000 tokiy skirtingy vaiz-
dy. Tai maksimalus kiekis duomeny, kai implementuotas DNT algoritmas gali sékmingai buti
apmokytas.

6.1.1. Optimaliy DNT parametry nustatymas

Tyrimo metu buvo naudojama 3-jy sluoksniy DNT struktira. Kadangi DNT ié¢jime - vaizdo
pikselio spalvos reikSmes, iSé¢jime - kiekvieno 1§ triukSmy lygis, tai pirmajame sluoksnyje neurony
skaiciy nulemia jvestinio vaizdo dydis, o treciajame - triuk§Smy kiekis (Siuo atveju 4). Kadangi
antrame sluoksnyje neurony skaicius gali buti nustatomas laisvai, buvo tiriama DNT MSE para-
metro (kaip DNT apmokymo kokybés ivercio) priklausomybé nuo neurony skaiciaus viduriniame
sluoksnyje. Rezultatai pavaizduoti 7 pav.
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7 pav. Jungciy skaiCiaus tarp neurony (virSuje), apmokymo laiko (viduryje) bei MSE po DNT
apmokymo (apacioje) priklausomybés nuo neurony skai¢iaus viduriniame sluoksnyje. Epochy
skaiCius - 1000, lango krastinés dydis - 20 pikseliy.

Kaip matome iS rezultaty (7 pav.), geriausi rezultatai gaunami, kai neurony skaicius vidurinia-
me sluoksnyje yra Siek tiek didesnis uz neurony kieki jvestiniame sluoksnyje. Tuo tarpu apmoky-
mo laikas didéja, didéjant neurony skaiciui viduriniame sluoksnyje.

Palyginimui buvo sukonstruotas DNT su 2 ir 4 sluoksniy struktiira. Pirmuoju atveju gautas
MSE - 0.1515. Tai daug prastesnis rezultatas. Naudojant keturiy sluoksniy DNT, nepavyko pa-
siekti DNT sistemos konvergavimo.
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Kadangi triuk§mas sintetiniuose duomenyse yra homogeniskas (tolygus visame vaizde) ir teks-
tinis nespalvotas vaizdas yra pakankamai stacionarus, buvo vertinama kaip DNT apmokymo koky-
bé priklauso nuo vaizdo lango dydzio, kuris naudojamas DNT apmokymui. Rezultatai pavaizduoti
8 pav.
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8 pav. Jung¢iy skaiciaus tarp neurony (virSuje), apmokymo laiko (viduryje) beit MSE po DNT ap-
mokymo (apacioje) priklausomybeés nuo ivestinio vaizdo lango krastinés ilgio pikseliais. Epochy
skaicius - 1000, neurony skai¢ius viduriniame sluoksnyje - 100.

Kaip matome iS rezultaty, visai nebitina naudoti viso vaizdo DNT apmokyme. Rezultatai netgi
geresni naudojant maZesni lango dydi. Taip sutaupoma labai daug skai¢iavimo resursy, kadangi
jungciy skaicius eksponentiSkai did¢ja didéjant lango dydZiui. IS 7 pav. ir 8 pav. taip pat matome,
kad apmokymo laikas yra proporcingas jungc€iy skaiciui. Taip yra todel, kad didéjant jungCiy
skaiCiui, atitinkamai didéja ir svoriy koregavimo operacijy skaicius. Taigi skaiCiavimo resursy
atzvilgiu, yra tikslinga naudoti DNT struktiirg su kuo maZziau neurony.
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9 pav. DNT kainos funkcijos (MSE) kitimo kreivés DNT apmokymo metu priklausomybé nuo
DNT parametry: a) statumo s, b) mokymosi inercijos m, c¢) aktyvacijos funkcijos ¢, d) mokymosi
greicio «

9 pav. pavaizduota, kaip DNT apmokymo eiga priklauso nuo kity nustatomy DNT parametry.
I8 Sio pav. galima nustatyti, su kuriais parametrais DNT yra apmokomas greiciausiai ir efektyviau-
siai. Sios kreivés gautos, kai kiti parametrai, negu nagrinéjamas, yra optimaliis (pagal 3 lentelg).
Tai pasiekiama iteraciniu buidu: pirmiausia kiti parametrai, negu nagriné¢jamas, yra parenkami
atsitiktinai. Véliau naudojami praeitame Zingsnyje gauti geriausi parametrai. Vienos iteracijos
metu taip jvertinami visi nagrinéjami parametrai. Procesas kartojamas kol nagrinéjamy parametry
vertés nusistovi, t.y. kol gaunamos tos pacios parametry vertés kelis kartus i§ eilés. Visi 9 pav.
pavaizduoti vaizdai gauti i$ paskutinés tokios iteracijos. Siekiant geriau ivertinti gautus rezultatus,
ordinaciy asSyje panaudota logaritminé skalé (su pagrindu 10), o kreivés nuglodintos slenkancio
vidurkio (angl. moving average) algoritmu. Pavaizduotais atvejais buvo naudojamas 100 vaizdy
apmokymo duomeny rinkinys. Siais atvejais DNT apmokymas buvo stabdomas, kai MSE ver-
té pasiekia 0.0001 minimalia vertg, kadangi tai yra daugiau nei pakankamas rezultatas tiksliam
triuk§Smy atpaZinimui vaizde.

Ivertinus Siuos gautus rezultatus, 9 a) pav. matome, kad DNT sistema yra efektyvesné ir stabi-
lesné, kai statumo parametras nustatomas s<0.6. Pagal 9 b) pav. galima nustatyti, kad nagriné¢jamu
atveju mokymosi inercijos parametro m taikymas néra tikslingas. 9 c) pav. parodo, kad tik sigmo-
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idiné¢ ir Elioto aktyvacijos funkcijos yra veiksmingos Siam triuk§my nustatymo vaizde uZdaviniui
spresti, o standartiné sigmoidiné funkcija ¢ia veikia efektyviausiai. Vertinat mokymosi grei¢io
parametro « parinkima (9 d) pav.), nustatyta, kad nuo jo DNT apmokymo efektyvumas mazai
priklauso, kai jo reikSme <0.7.

10° , ; ,

— 1. Zingsninis klaidos sklidimo atgal
— 2. Paketinis klaidos sklidimo atgal
— 4. RProp

w —— 3. QuickProp

2 — 5. SARProp

o 10tf

i~

£

=]

£

5

= 2

u

=

2

£ 1072t

B

[a)

10-3 I I I I
0 200 400 600 800 1000

Epocha

10 pav. DNT kainos funkcijos (MSE) kitimo kreivés DNT apmokymo metu priklausomybé nuo
apmokymo algoritmo parinkimo.

10 pav. pavaizduota, kaip DNT apmokymo eiga priklauso nuo apmokymo algoritmo. Cia jver-
tinti visi 2.2 skyriuje apibadinti apmokymo algoritmai. Siame pav. matomas vaizdas gautas tokiu
paciu iteraciniu budu, kaip ir 9 pav. IS ¢ia galima matyti, kad ¢ia Zymiai geresnius rezultatus rodo
standartinis Zingsinis apmokymo algoritmas. Visi kiti algoritmai néra tokie efektyvis. Kadangi
visi kiti algoritmai yra paketiniai, galima daryti iSvada, kad Sio darbo kontekste labiausiai tinkama
yra zingsniné apmokymo algoritmo versija. Nors ir tokie algoritmai, kaip RProp ir Quickprop,
yra laikomi ypac greitais, didelio skirtumo tarp jy ir standartinio Zingsninio klaidos sklidimo atgal
algoritmo nepastebéta (skai¢iavimo resursy atzvilgiu).

AtsiZvelgus | aptartus optimaliy parametry parinkimo tyrimo rezultatus, toliau naudojami tokie
DNT parametrai:

3 lentelé. Optimalis DNT parametrai.

Parametras Optimali reikSmeé
Aktyvacijos funkcija ¢ Sigmoidiné (Zr. formulg 2.4)
Apmokymo algoritmas Zingsninis klaidos sklidimo atgal

Statumas s (Zr. skyriy 2.1) 0.5
Mokymosi greitis « (Zr. formule 2.1) 0.6
Mokymosi inercija m 0
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11 pav. MSE kitimas DNT apmokymo metu su optimaliais DNT parametrais.

11 pav. pavaizduota galutinio apmokymo kainos funkcijos (MSE) priklausomybé nuo epochy
skaiciaus su visais gautais optimaliais DNT parametrais (nurodytais 3 lenteléje) ir galutiniu apmo-
kymo duomeny rinkiniu (2000 vaizdy). Kaip matome, apmokymo pradzioje DNT MSE mazé¢ja
eksponentiSkai. Véliau Sis maZ¢jimas tampa panasus i tiesini. Nurodyty atveju MSE po paskutinés
epochos - 0.027. Gautas DNT testuotas testiniais duomenimis (200 vaizdy) ir gauta MSE 0.0524.

6.1.2. Kiti regresiniai algoritmai

Palyginimui, triukSmy nustatymo vaizde uzdaviniui spresti buvo bandoma keletas kity regre-
siniy ir klasifikavimo algoritmy. Kaip matyti i§ rezultaty (4 lentele), naudojant DNT, rezultatai
daug geresni. Taigi galima daryti iSvada, kad labiausiai tinkamas regresinis algoritmas triukSmy
nustatymui vaizde yra DNT.

4 lentele. Kity algoritmy rezultatai su testiniais duomenimis.

Algoritmas MSE
Sprendimy medZzio klasifikavimo | 0.0952
Sprendimy medZio regresinis 0.0951
k-kaimyny klasifikavimo 0.1313
k-kaimyny regresinis 0.1138

Multinominis artimiausio kaimyno | 0.1807
Vienas pries vieng klasfikavimo 0.4639
Palaikymo vektoriaus klasifikavimo | 0.3634
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6.2. Sudétiniy filtry gavimas naudojant GA

GA panaudojimo tikslas - parinkti optimaly sudétinj filtra kiekvienam triuk§mo variantui. Sia-
me etape naudoti visi triukSmai, kuriy kiekvienas turi 6 lygius. Taigi naudojant GA buvo siekiama
sukurti 1296 optimalius sudétinius filtrus.

Siame darbe nufiltruoto vaizdo MSE jvertis buvo naudojamas kaip genetinio algoritmo spren-
dinio tinkamumo funkcija. Siuo atveju MSE jvertis apibiidina skirtuma tarp originalaus ir nufil-
truoto vaizdo, kuris gautas panaudojus gauta sudeétinj filtra. Genetiniu algoritmu buvo siekiama
parinkti toki filtra, kad §i MSE verté biity kuo mazesné.

6.2.1. Optimaliy GA parametry nustatymas

12 pav. ir 13 pav. pavaizduoti optimaliy GA parametry parinkimo tyrimo rezultatai. Cia
ordinaciy aSyje nurodyta reikSmeé atinka geriausio populiacijos individo sprendinio tinkamumo
funkcijos reikSme, o abscisiy reikSmé atitinka epochos eilés numeri. IS tokiy grafiky galima nu-
spresti, kokios parametry reik§més leidZia gauti geriausia filtra efektyviausiai. Sios kreivés gautos,
kai kiti parametrai, negu vaizduojamas, yra optimalus (pagal 5 lentelg). Tai pasiekiama jau minétu
iteraciniu biidu: pirmiausia kiti parametrai, negu nagrinéjamas, yra parenkami atsitiktinai. Veéliau
naudojami praeitame Zingsnyje gauti geriausi parametrai. Vienos iteracijos metu taip jvertinami
visi nagrinéjami parametrai. Procesas kartojamas kol nagrinéjamy parametry reikSmeés nusistovi
t.y. kol gaunamos tos pacios parametry reikSmeés kelis kartus i$ eilés. Kadangi GA veikimas ir
paremtas stochastiniais (atsitiktiniais) procesais, kiekviena Siuose grafikuose nurodyta kreivé yra
10 kreiviy vidurkis. Sios 10 kreiviy skiriasi GA proceso metu naudojamo vaizdo triuk§mo lygiais.
Tai padeda iSvengti atsitiktiniy atveju, kai vieno ar kito parametro reikSmeé pasirodo geresné nei
visos kitos vien tik dél atsitiktiniy prieZasciy.

IS 12 a) pav. grafiko matome, kad Sio darbo kontekste tik turnyro atrankos metodai yra efekty-
vis. Visi kiti metodai neleidZzia GA konverguoti ir pasiekti gero rezultato. IS turnyrinés atrankos
metody akivaizdZiai geriausias yra standartinis turnyrinés atrankos metodas, kai turnyro dydis yra
6 individai (12 b) pav.). Pagal 12 c) pav., i§ visy 3.2 skyriuje paminéty kryZminimo metody, dviejy
taSky kryZminimo metodas rodo geriausius rezultatus. 12 d) pav., 12 e) pav. ir 12 f) pav. pavaiz-
duoti tikimybiniy parametry tyrimo rezultatai. Siuose trijuose grafikuose aiskiai neidsiskiria né
viena parametro reik§me, tod¢l maziausia MSE verte atitinkanti parametro reikSmeé ties paskutine
epocha ir buvo laikoma optimalia.

Kadangi optimaliy filtry parinkimui buvo naudojama vaizdai su homogenisku triuk§mu, buvo
iStirta kaip GA eiga priklauso nuo procese naudojamo vaizdo lango dydZio (jo kraStinés ilgio
pikseliais). Rezultatai pavaizduoti 12 h) pav. Nors Cia iSsiskiria 2 parametro vertés, pasirinkta
mazesné, kadangi didéjant lango dydZziui, didéja ir GA reikalingas skai¢iavimo resursy poreikis.
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GA eigos kreivés priklausomybé nuo GA parametry: a) atrankos metodo, b) turnyro

dydzio, c¢) kryZzminimo metodo , d) individy kryZminimo tikimybés, e) mutavimo tikimybes, f)
individualios mutavimo tikimybés, g) populiacijos dydZio, h) lango dydZzio.
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13 pav. GA eigos kreivés priklausomybé nuo optimalaus sudétinio filtro parametry: a) elementa-
riojo filtro pritaikymo tikimybés, b) maksimalaus pritaikomo elementariyjy filtry skaiciaus.

Keiciant sudétiniy filtry uzZkodavima, galima keisti tam tikrus jy parametrus: maksimaly ele-
mentariyjy filtry pritaikymo skaiéiy ir filtro pritaikymo tikimybe. Siame darbe GA individas (ch-
romosoma) uzkoduotas kaip sveikyjy skaiciy masyvas, kurio elementai gali 1gyti reikSmes nuo 0
iki 10. Pirmoji Sio masyvo dalis apibudina elementariyjy filtry parametrus. Kadangi jy kiekis néra
kintamas, Sios dalies dydis visada yra 14 elementy. Tolesné dalis apibiidina filtry taikymo tvarka,
tikimybe, bei maksimaly pritaikomy filtry kieki. Priklausomai nuo pastaryjy dviejy parametry Si
dalis kinta nuo 6 iki 90 elementy. Pagal toki kodavima vienas filtras gali biiti panaudojamas keleta
karty viename sudétiniame filtre. 13 pav. pavaizduota kaip GA eiga priklauso nuo Siy sudétinio
filtro parametry. Cia matyti, kad optimali elementariojo filtro pritaikymo tikimybé yra 60%, o
optimalus maksimalus elementariyjy filtry pritaikymo skaicius yra 10. Taigi galima daryti iSvada,
kad vienam vaizdui taikomas didelis filtry skaiCius gali ir sugadinti vaizda, o per maZas - per mazai
paveikti vaizda ir nepaSalinti triukSmuy.
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14 pav. GA eiga su optimaliais parametrais.

14 pav. matome GA eiga, kai visi parametrai yra optimalts. Pagal §j grafika buvo nuspregsta
tolesniuose skai¢iavimuose naudoti maksimaly 500 epochy skaiciy, kadangi jau po 400 epochy
randami geresni sudétiniai filtrai savo veiksmingumu skiriasi nedaug, o didelis epochy skaicius
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stipriai padidina skai¢iavimo resursy poreiki.
Taigi ivertinus GA optimaliy parametry parinkimo tyrimo rezultatus, toliau naudojami tokie
GA parametrai:

5 lentele. Optimalus GA parametrai.

Parametras Optimali reikSmeé
Atrankos metodas Turnyriné atranka
Turnyro dydis 6

KryZminimo metodas Dviejy tasky
KryZminimo tikimybé 0.8

Mutavimo tikimybé 0.5

Individuali mutavimo tikimybé 0.9

Populiacijos dydis 80

Lango dydis 40

Elementariojo filtro pritaikymo tikimybé 0.6

Maksimalus pritaikomy elementariyjy filtry skaicius | 10

Epochy skaicius 500

6.2.2. Sudétiniy filtry gavimo rezultatai
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15 pav. Uztriuk§Sminto vaizdo MSE (placioji kreive) bei nufiltruoto vaizdo MSE su optimaliu sudé-
tinu filtru (plonoji kreive) visuose testiniuose vaizduose. Rezultatai surikiuoti pagal uZtriuk§Sminto
vaizdo MSE.
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Naudojant anksc¢iau nurodytus optimalius parametrus, GA buvo sukurti 1296 optimalis sudéti-
niai filtrai - po vieng kiekvienam imanomam triuk§mo variantui. Gauti optimalsis sudétiniai filtrai
buvo testuojami su 1000 atsitiktinai parinkty uztriukSminty vaizdy. 15 pav. pavaizduoti Sie testa-
vimo rezultatai. Cia naudoti atsitiktiniais triuk§my lygiais uZtriuk§minti vaizdai, naudojant visus 4
triukSmy tipus. Filtravimas atliekamas su optimaliu tam triuk§mo lygiui skirtu sudétiniu filtru t.y.
triukSmo lygis bei tipas vaizde buvo Zinomas. Kaip matome Siame grafike, triuk§mo lygis beveik
visada vaizde yra sumazinamas (96.7% visy atveju). Tik 3.3% visy atvejy triukSmo lygis vaizde
yra padidinamas. Taip pat matome, kad triukSmo lygis yra padidinamas tik vaizduose, kur triuks-
mo lygis yra labai stiprus, taigi tikimybé atkurti tokius vaizdus yra labai maza. Taip pat pastebéta,
kad gauti sudétiniai filtrai néra vienodai geri ir nufiltruoty vaizdy triukSmy lygiai svyruoja.

Parametras Vidutiné reikSmeé
UzZtriukSminto vaizdo MSE 0.1674
Nufiltruoto vaizdo MSE 0.0772

Originalaus vaizdo OCR tikslumas 0.8118
UztriukSminto vaizdo OCR tikslumas | 0.2256
Nufiltruto vaizdo OCR tikslumas 0.4150

6 lentele. Vidutinés parametry vertés, gautos atlikus GA gauty optimaliy sudétiniy filtry testavima.

6 lenteleje pateikti agreguoti to pacio testo rezultatai. Jie rodo, kad MSE iverti pavyko
sumazinti vidutiniSkai 54%, o OCR iverti padidinti vidutiniSkai 83%.
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16 pav. UZtriukSmintas vaizdas (Gauso triukSmo lygis - 0, kontrasto sumazinimo lygis - 0.8, drus-
kos ir pipiry triukSmo lygis - 0.8, vaizdo rySkumo sumazinimo lygis - 0.8) (kair¢je) ir nufiltruotas
vaizdas tam triukSmo lygiui skirtu optimaliu sudétiniu filtru (deSingje).

16 pav. pavaizduoti vieno i§ gauty sudétiniy filtry filtravimo rezultatai. Siame pav. vizualiai
matome, kad genetiniu algoritmu gautas sudétinis filtras stipriai pagerina vaizdo kokybe ir teks-
tas tampa daug geriau iskaitomas. Ta pati galima jvertinti i§ skaitiniy jveréiy. Siuo konkre¢iu
pavaizduotu atveju MSE ivertis po filtravimo sumazéjo nuo 0.2132 iki 0.0634, o OCR tikslumas
padidéjo nuo O iki 0.6425. Turint omeny, kad originalaus vaizdo OCR tikslumas irgi nebuvo
idealus (0.8312), tai galima laikyti geru rezultatu.
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6.3. Automatinis vaizduy filtravimas

Automatinis vaizdy filtravimas buvo vykdomas panaudojant apmokyta neuroninj tinkla bei pa-
naudojant genetiniu algoritmu gautus optimalius filtrus. Pirmiausia neuroniniu tinklu nustatomas
triukSmo lygis ivestiniame vaizde, po to gautam triukSmo lygiui nufiltruoti panaudojamas opti-
malus sudétinis filtras. Toks filtravimas toliau vadinamas tiesiog automatiniu filtravimo metodu.
Rezultaty jvertinimui buvo panaudojama 1000 atsitiktinai sugeneruoty vaizdy. Kiekvienam i$ jy
atsitiktinai pritaikytas vienas i§ galimy 1296 triukSmo lygiy. Kiekvienam filtravimo atvejui ap-
skaiciuoti MSE ir OCR tikslumo jverciai pries ir po filtravimo. Gautos vidutinés §iy iverciy vertes
pateiktos lenteléje:

7 lentelé. Vidutinés parametry vertés, gautos atlikus automatinio filtravimo metodo testavima.

Parametras Vidutiné reikSmé
UztriukSminto vaizdo MSE 0.1682
Nufiltruoto vaizdo MSE 0.1176

Originalaus vaizdo OCR tikslumas 0.8108
UztriukSminto vaizdo OCR tikslumas | 0.2518
Nufiltruoto vaizdo OCR tikslumas 0.3611

Kaip matyti i§ rezultaty, Siuo automatinio filtravimo metodu pagristas filtravimas vidutiniskai
sumazina MSE jverti apie 30%. Tai reiskia, triukSmo lygis vaizde yra sumazinamas. Taip pat toks
filtravimas pagerina OCR tikslumg vidutiniSkai 43%.
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17 pav. UzZtriukSminto vaizdo MSE (placioji kreive) bei automatiniu filtravimo metodu nufiltruoto
vaizdo MSE (plonoji kreivé) visuose testiniuose vaizduose. Rezultatai surikiuoti pagal uztriuks-
minto vaizdo MSE.

17 pav. vizualizuoti visi Sio testavimo rezultatai. Kaip matome, didziojoje dalyje (85.3%)
testiniy vaizdy MSE buvo sumazintas. Taciau taip pat yra vaizdy, daZniausiai su stipriu triuk§Smu,
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kuriy vaizdo kokybé yra pabloginama. Tokiy vaizdy kiekis sudaro 14.7% visy atvejy. Kadangi
filtravimo rezultatai, kai triuk§mo lygis yra Zinomas (Zr. 15 pav. ir 6 lentele), yra geresni, galima
daryti iSvada, kad didziaja dalj tokiy vaizdy greiciausiai sudaro vaizdai, kuriuose triukSmo lygis
nustatytas netiksliai ir tuomet pritaikomas ne tam triukSmo lygiui skirtas filtras.
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18 pav. Automatinio filtravimo metodo testavimo rezultaty (uZtriuk§minto vaizdo MSE, nufiltruo-
to vaizdo MSE, uztriukSminto vaizdo OCR tikslumo, nufiltruoto vaizdo OCR tikslumo) taskiniy
grafiky matrica.

18 pav. pavaizduota §io automatinio filtravimo metodo testavimo rezultaty taskiniy grafiky
matrica. Cia pirmiausia galima pastebeti, kaip koreliuoja MSE ir OCR jveréiai nufiltruotuose
vaizduose: OCR tikslumo jvertis tiesiSkai maz¢ja, didéjant MSE jverciui. Kai MSE ivertis yra di-
desnis uz 0.1, OCR tikslumas beveik visada yra lygus 0. Cia galima daryti i§vada, kad jei triuk§mo
lygis vaizde (MSE ivertis) yra didesnis nei 0.1, atpaZinti teksto jame yra praktiSkai neimanoma.
UZtriukSminty vaizdy MSE ir OCR rySio grafike taip pat galima jZvelgti tiesing priklausomybg, ta-
Ciau Cia vertés yra gerokai daugiau pasiskirsc¢iusios. Dar labiau neapibréZta tiesing priklausomybe
galima jZvelgti uZtriuk§minto vaizdo MSE ir nufiltruoto vaizdo OCR grafike. Cia tokios aiskios
ribos néra ir filtravimas gali sékmingai filtruoti triukSma ir kai MSE siekia 0.3, tatiau tokiu atveju
tikimybeé sékmingai sumazinti triukSma ir pasiekti gera OCR ivertj gerokai sumazéja.

TaSkiniame grafike, kur pavaizduotas uztriukSminty ir nufiltruoty vaizdy OCR tikslumo rySys,
galima jzvelgti, kad jei OCR tikslumas yra didelis pries filtravima (> 0.9), tai jis toks lieka ir po
filtravimo. Visos kitos vertés (< 0.9) nekoreliuoja.

UZztriukSminty ir nufiltruoty vaizdy MSE rysi nurodanc¢iame grafike, galime gauti papildomos
informacijos nei pavaizduota 17 pav. Cia matome, kad vertés yra pasiskirs¢iusios i tris grupes:
pirmoji grupé, kur jZvelgiama tiesiné priklausomybé (didéjant uZtriukSminto vaizdo MSE, didéja
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ir nufiltruoto vaizdo MSE); antroji grupé,kur MSE jvertis po filtravimo yra tik Siek tiek sumazi-
namas; tre¢ioji grupé, kur MSE jvertis yra padidinamas. Idealiu atveju visi filtruoti vaizdai turéty
biti pirmoje grupéje. Tai greiciausiai vertés, kuriuose DNT teisingai jvertino triukSmo vertes vaiz-
de. Antrai grupei priklauso vaizdai, kuriuose DNT jvertinti triuk§Smai nedaug skiriasi nuo tikryjy
ver¢iy. Tokiems vaizdams nebuvo pritaikomas optimalus sudétinis filtras, taciau triuk§Smo lygis
vaizde vis tiek yra Siek tiek sumaZinamas. Treciajai grupei greiciausiai priklauso vaizdai, kuriuose
triuk§Smas buvo jvertintas neteisingai ir tokie vaizdai yra sugadinami.
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19 pav. UZtriukSmintas vaizdas (Gauso triuk§Smo lygis - 0.4, kontrasto sumaZzinimo lygis - 0.6,
druskos ir pipiry triukSmo lygis - 0.6, rySkumo sumaZzinimo lygis - 0.6) (kair¢je) ir automatiniu
metodu nufiltruotas vaizdas (desinéje).

19 pav. pavaizduotas vienas i§ vaizdy, nufiltruoty Siuo automatiniu filtravimo metodu.
Vizualiai vaizdo kokybé stipriai padidéjo ir tekstas tapo daug aiSkiau iskaitomas. Gauti skaitiniai
rezultatai: MSE sumazéjo nuo 0.1720 iki 0.0488, o OCR tikslumas padidéjo nuo 0.0 iki 0.6084.
Siuo atveju DNT nustatyti triuk§mo lygiai Siek skiriasi nuo tikryju. DNT gautos vertés yra tokios:
Gauso triukSmo lygis - 0.4, kontrasto sumaZzinimo lygis - 0.8, druskos ir pipiry triukSmo lygis -
0.2, rySkumo sumazinimo lygis - 0.6. Taigi pritaikomas sudétinis filtras nebuvo optimalus, taciau
kadangi nustatytos ir tikrosios triuk§Smy vertés skiriasi nedaug, tai Sis filtras pakankamai gerai
filtruoja ir panasius triukSmus.
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6.4. Realiy duomeny automatinis filtravimas

Automatinis metodas buvo testuotas ir naudojant realius duomenis. Neuroninio tinklo apmoky-
mas bei optimaliy filtry radimas buvo vykdomas ankstesniuose skyriuose aptartu biidu - naudojant
sintetiSkai sugeneruotus duomenis.

Siam testavimui buvo naudojama 100 realiy vaizdy i§ IUPR (Image Understandin and Patten
Recognition) duomeny rinkinio, skirto testuoti OCR sistema [9]. Sie vaizdai gauti fotokamera.
Didzioji dalis §iy vaizdy yra prastos kokybeés, yra neryskiy, maZo kontrasto vaizdy. Sj duomeny
rinkinj sudaro skirtingy strukttry, fony dokumentai, su skirtingy Srifty bei dydziy raidémis. Taigi
Sis duomeny rinkinys puikiai tinka OCR bei filtravimo sistemy testavimui.
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20 pav. Metodo testavimo rezultatai su realiais duomenimis. Kreivée atitinka vaizdo OCR tiksluma
pries filtravima, vertikalds stulpeliai - OCR tiksluma po filtravimo. ReikSmés surikiuotos pagal
OCR reik8mg pries filtravima.

20 pav. pavaizduoti §io automatinio filtravimo metodo testavimo rezultatai su minétais realiais
duomenimis. Kaip matome, dalyje vaizdy OCR reik§Smé po filtravimo yra stipriai padidinama,
taCiau dalyje vaizdo kokybé yra pabloginama. VidutiniSkai OCR dydis yra padidinamas 1.7%. 58
vaizduose OCR jvertis yra padidinamas, 33 - sumazinamas, 9 - nepakites.

Vaizduose, kuriuose po filtravimo OCR jvertis buvo sumazinamas, greiiausiai nepavyko nu-
statyti triukSmo tipo bei lygio teisingai. Triuk§Smai tam tikromis savybémis skiriasi realiuose ir
sintetiniuose vaizduose. Todél norint tokiu atveju pagerinti automatinio filtravimo kokybe, reikéty
vertinti ir kitokias DNT panaudojimo implemetacijas: pvz. apmokymui naudoti realius vaizdus,
daZning vaizdo sritj arba kitus vaizdo parametrus.

Tam taip pat OCR jverc¢io sumazéjimui galéjo daryti jtakos ir tai, kad DNT apmokymui bei
optimaliy filtry parinkimui naudojant GA buvo naudojami sintetiniai vaizdai, kuriy triukSmas yra
homogeniSkas. Realiuose vaizduose triuk§mas dazniausiai néra homogeniSkas. Implementuo-
tu metodo atveju triukSmas nustatomas dalyje vaizdo (DNT lango dydzio srityje). Jei triukSmas
kitose dalyse skiriasi, Sios dalys gali buti nufiltruojamos nes¢kmingai. Taigi norint pagerinti filt-
ravimo rezultatus, reikéty atsizvelgti i triukSmy nehomogeniSkuma vaizde, segmentuojant vaizda
pagal triukSmus arba paprascCiausiai skaidant vaizda i keleta daliy. Kiekvienai Siai daliai reikety
nustatyti triuk§ma atskirai, todél pritaikyti ir kita filtra.

21 pav. pavaizduotas vienas i$ automatinio filtravimo metodo realiy duomeny filtravimo
rezultaty. Kaip matyti iS Sio pav., nufiltruotas vaizdas Siuo atveju yra binarizuotas, jo kontrastas
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21 pav. Realus vaizdas su tekstu (kair¢je) ir automatiniu filtravimo metodu nufiltruotas vaizdas

(deSingje).

7ymiai geresnis, tekstas ry$kesnis ir Zymiai geriau jskaitomas. Siuo konkre&iu atveju OCR jvertis
filtruojant padidéjo nuo 0.6049 iki 0.8741.

6.5. Metodo palyginimas su Kitais automatiniais vaizdo filtravimo irankiais

Siame darbe nagrinétas automatinis filtravimo metodas buvo palygintas su automatiniais vaiz-
dy filtravimo irankiais, kuriy dauguma skirti vaizdo kokybei pagerinti prieS OCR filtravimo ope-
racija. Tai komerciniai ir nemokamai platinami irankiai. Jy saraSas bei automatiniam filtravimui
naudojamos komandos apibiidintos 9 lenteléje.

8 lentelé. Automatiniai vaizdo filtravimo jrankiai.

Irankis Atliekamos komandos

Windows Photos Auto Enhance (maksimalus lygis)

Adobe Acrobat DC Optimize Scanned Image (maksimalus lygis)
TopOCRDemo Deskew — Binarize Automatic

PaperScan Professional 3 | AutoDeskew — Despeckle

Accusoft ScanFixXpress | Deskew — Binarize Automatic

22 pav. pavaizduoti automatiniy filtravimo jrankiy palyginimas. Cia automatino filtravimo
irankio stulpeliai atitinka vaizdy OCR tikslumo vertg po filtravimo, naudojant ta iranki. 1 - 8
nr. pazyméti vaizdai atsitiktinai paimti i§ anks¢iau minéto realiy duomeny rinkinio. 9 ir 10 nr.
pazyméti vaizdai yra sintetiniai uZtriukSminti vaizdai. Pastaruosius vaizdus, kaip ir buvo galima
tikétis, geriausiai filtruoja Siame darbe nagrinétas automatinis filtravimo metodas, kadangi pana-
Siais vaizdais ir buvo apmokyta visa sistema. Vertinant realiy vaizdy filtravima, rezultatai jvairus:
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22 pav. Automatiniy vaizdo filtravimo jrankiy palyginimo rezultatai.

dalyje vaizdy OCR reikSmé yra padidinama, dalyje sumazinama. Vienintelis irankis Accusoft
ScanFixXpress pagerina OCR jvertj visuose realiuose vaizduose.

Agreguoti rezultatai pateikti 9 lentel¢je. Geriausiai Siuo atveju pasirodé Accusoft ScanFixXp-
ress jrankis. Siekiant objektyvumo, i Sias vidutines vidutines vertes neitraukti sintetiniai uZtriuks-
minti vaizdai. [domu tai, kad dalis irankiy (Adobe Acrobat DC, TopOCRDemo ir PaperScan Pro-
fessional 3) netgi vidutiniSkai pablogina OCR jvertj vaizde. Nors Windows Photos AutoEnhance
komanda néra skirta OCR vaizdy kokybei pagerinti, o apskritai vaizdy kokybei gerinti, $io irankio
rezultatai yra pakankamai geri. Tuo tarpu Siame darbe aptartas automatinio filtravimo metodas,
naudojant GA, gali konkuruoti su kitais jrankiais ir daugelyje atveju jiems nenusileidZia.

9 lentelé. Automatiniy vaizdy filtravimo jrankiy palyginimo rezultatai

Vaizdy grupé Vidutiné OCR reiksmé | OCR pokytis
Nefiltruotas vaizdas 0.533447315 -

Automatinis filtravimo metodas | 0.58214759 9.12%
Windows Photos 0.561984466 5.34%

Adobe Acrobat DC 0.392301533 -26.5%
TopOCRDemo 0.448863984 -15.85%
PaperScan Professional 3 0.223933775 -58.02%
Accusoft ScanFixXpress 0.686042818 28.6%
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ISvados ir rekomendacijos

Tyrimo metu buvo sekmingai realizuotas automatinis rastriniy vaizdy filtravimo metodas, skir-

tas pagerinti optinio simboliy atpaZinimo tiksluma vaizde. Atlikus tyrima bei rezultaty analizg
galima daryti tokias pagrindines iSvadas:

Gavus optimalius dirbtinio neuroninio tinklo parametrus, nustatyta, kad tinkamiausia akty-
vacijos funkcija yra sigmoidiné (Zr. 9 c) pav.), o efektyviausias apmokymo algoritmas -
7ingsninis klaidos sklidimo atgal (Zr. 10 pav.). Taip pat nustatyta, kad dirbtinio neuroninio
tinklo skai¢iavimo kokybe beveik nepriklauso nuo apmokymui naudojamo vaizdo lango dy-
dZio, taciau Sis dydis turi labai didelés itakos skai¢iavimo resursy poreikiams (Zr. 8 pav.).
Optimali dirbtinio neuroninio tinklo struktiira yra sudaryta i§ 3 sluoksniy, kai neurony skai-
&ius viduriniame sluoksnyje yra Siek tiek didesnis nei jvestiniame (Zr. 7).

Gavus optimalius genetinio algoritmo parametrus, nustatyta, kad tinkamiausias yra turnyri-
nés atrankos metodas, o efektyviausias kryZminimo metodas - dviejy tasky (Zr. 12 pav.).

Nustacius optimalius sudétinio filtro parametrus, gauta, kad optimali elementariojo filtro
pritaikymo tikimybe yra 60%, o tinkamiausias maksimalus pritaikomy elementariyjy filtry
kiekis yra 10 (Zr. 13 pav.).

Testuojant optimalius sudétinius filtrus, gautus genetiniu algoritmu, iSsiaiSkinta, kad tokie
filtrai vidutiniSkai sumaZzina triukSmo lygi vaizde 54% ir pagerina optinio simboliy atpaZi-
nimo tiksluma 83% (Zr. 6 lentelg ir 15 pav.). Siuo atveju triuk§mas vaizde buvo Zinomas ir
pritaikomas tam triuk§mo tipui bei lygiui skirtas filtras. TriukSmo lygis vaizde yra sumazi-
namas 96.7% visy testuoty atvejuy.

Tiriant automatini filtravimo metoda gauta, kad Siuo metodu filtruojant sintetinius vaizdus,
triuk§Smo lygis vaizde yra sumazinamas vidutiniS$kai 30%, o optinio simboliy atpaZinimo
tikslumas yra padidinamas vidutiniSkai 43% (Zr. 7 lentelg ir 17 pav.). TriukSmo lygis vaizde
yra sumaZzinamas 85.3% visy testuoty atvejy. Be to toks filtravimas vizualiai pagerina vaizdo
kokybg ir tekstas tampa daug geriau iskaitomas (Zr. 19 pav.).

Vaizduose po filtravimo, optinio simboliy atpazinimo tikslumo ir MSE iverciai koreliuoja ir
yra atvirksciai proporcingi (Zr. 18 pav.).

Tikrinant automatinj filtravimo metoda su realiais duomenimis iSsiaiSkinta, kad metodas
pagerina optinio simboliy atpazinimo tiksluma vaizduose vidutiniSkai 1.7% (zr. 20 pav.).
Reikia paminéti, kad ne visuose vaizduose optinio simboliy atpaZinimo tikslumas buvo pa-
gerintas. Tokie atvejai sudaré 33% visy vaizdy.

Palyginus automatini filtravimo metoda su kitais automatinio filtravimo irankiais nustatyta,
kad Sis metodas gali konkuruoti su jais ir daugelyje atvejy jiems nenusileidZia (Zr. 22 pav.
ir 9 lentele).

Ne visais atvejais (filtruojant tiek sintetinius, tiek realius vaizdus) nagrinéjamas automatinis
filtravimo metodas pagerina optinio simboliy atpazinimo tiksluma bei vaizdo kokybeg. Todeél
norint pagerinti §io metodo rezultatus reikéty pagerinti triuk§my nustatymo vaizde rodiklius
bei atsizvelgti i realiy vaizdy triuk§my nehomogeniskuma.
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Ateities tyrimy gairés
Galimos tolesnés tyrimy kryptys Sia tema:

* Pritaikyti metoda spalvotiems vaizdams;

Patobulinti metoda realiems vaizdams, atsizvelgiant i triukSmy nehomogeniSkuma;

* Pagerinti triuk§my nustatymo rodiklius, panaudojant tam tikrus vaizdo parametrus arba daz-
nine vaizdo charakteristika;

I$skaidyti filtravimo procesa i filtravimo ir binarizavimo i atskiras sistemas;

Pritaikyti metoda kitokio tipo duomenims.
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