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ДОСЛIДЖЕННЯ ЗМIСТУ ВАГОВИХ КОЄФIЦIЄНТIВ
КОМПЛЕКСНОЗНАЧНИХ НЕЙРОМЕРЕЖ У ЧАСТОТНIЙ

ОБЛАСТI

Розглянуто задачу фiльтрацiї зображень за допомогою комплекснозначної нейрон-
ної мережi MLMVN у частотнiй областi. Дослiджено випадки наявностi на зображе-
ннях адититвного Гаусiвського шуму та мультиплiкативного спекл шуму. Для фiль-
трацiї використано комплекснозначну нейромережу прямого поширення. Проведено
аналiз вагiв коєфiцiєнтiв нейроелементiв на рiзних епохах процесу навчання та змiст
ядер згорток утворених з вагiв окремих нейроелементiв у просторовiй областi.

Ключовi слова: нейроннi мережi, комплекснозначнi нейроннi мережi, цифровi зо-
браження, фiльтрацiя шуму.

1. Вступ. Ïîïåðåäíÿ îáðîáêà çîáðàæåíü ¹ îáîâ'ÿçêîâèì i äóæå âàæëèâèì ií-
ñòðóìåíòîì ó ðîçïiçíàâàííi òà àíàëiçi çîáðàæåíü. Âîíà äîçâîëÿ¹ çíà÷íî ñïðî-
ñòèòè i ïðèñêîðèòè ïðîöåñ íàâ÷àííÿ çîñåðåäæóþ÷èñü ñàìå íà âàæëèâèõ äå-
òàëÿõ à íå àðòåôàêòàõ, ÿêi ñïîòâîðþþòü çîáðàæåííÿ i ìîæóòü ïðèçâåñòè äî
íåêîðåêòíèõ âèñíîâêiâ. Íå äèâëÿ÷èñü íà øèðîêèé ñïåêòð àëãîðèòìiâ âiäíîâëå-
ííÿ ñïîòâîðåíèõ çîáðàæåíü ó ïðîñòîðîâié îáëàñòi âåëèêà êiëüêiñòü çàäà÷ ìîæå
áóòè åôåêòèâíî âèðiøåíà ñàìå ó ÷àñòîòíié îáëàñòi. ßñêðàâèìè ïðèêëàäàìè òà-
êèõ çàäà÷ ¹ âiäíîâëåííÿ äåôîêóñîâàíèõ çîáðàæåíü òà ôiëüòðàöiÿ øóìiâ, ùî
âèíèêàþòü íà ïðàêòèöi ó ðiçíèõ âàæëèâèõ ñôåðàõ äiÿëüíîñòi ëþäèíè, çîêðå-
ìà â ìåäèöèíi, àåðîôîòîçéîìöi òà ñóïóòíèêîâié çéîìöi. Òàêîæ ìîæíà íàâåñòè
âåëèêó êiëüêiñòü ïðèêëàäiâ çàñòîñóâàííÿ âèñîêî÷àñòîòíèõ òà íèçüêî÷àñòîòíèõ
ôiëüòðiâ, BM3D-ôiëüòðà [1], ôiëüòðà Âiíåðà [2], òà iíøèõ. Íå äèâëÿ÷èñü íà øè-
ðîêî ðîçâèíóòèé iíñòðóìåíòàðié íåéðîííèõ ìåðåæ, êîìïëåêñíîçíà÷íi íåéðîííi
ìåðåæi iäåàëüíî ïiäõîäÿòü äëÿ àíàëiçó çîáðàæåíü ñàìå ó ÷àñòîòíié îáëàñòi çàâ-
äÿêè ðîáîòi ç êîìïëåêñíèìè ÷èñëàìè. Ñàìå öÿ îñîáëèâiñòü äîçâîëÿ¹ áóäóâàòè
íàéáiëüø òî÷íi ìàòåìàòè÷íi ìîäåëi íà îñíîâi ïåðåòâîðåííÿ Ôóð'¹.

Ó ñòàòòi äîñëiäæåíî êîíòåêñòíèé çìiñò âàãîâèõ êîåôiöi¹íòiâ, ùî îòðèììàíi
â ïðîöåñi íàâ÷àííÿ êîìïëåêñíîçíà÷íî¨ íåéðîìåðåæi MLMVN [3] ç ìåòîþ ôiëü-
òðàöi¨ øóìó íà öèôðîâèõ çîáðàæåííÿõ. Òàêîæ áóëî äîñëiäæåíî ¨õ âçà¹ìîçâ'çîê
ç ÿäðàìè ôiëüòðiâ ó ïðîñòîðîâié îáëàñòi.

2. Основний результат.
Формат представлення цифрового зображення. Íå çìåíøóþ÷è çà-

ãàëüíîñòi ìiðêóâàíü äëÿ ñïðîùåííÿ ïðîöåñiâ àíàëiçó òà ¨õ iíòåðïðåòàöi¨ áóëî
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ðîçãëÿíóòî öèôðîâi çîáðàæåííÿ ó âiäòiíêàõ ñiðîãî. Çàóâàæèìî, ùî ðåçóëüòàòè
àíàëiçó ìîæóòü áóòè àäàïòîâàíi íà âèïàäîê êîëüîðîâèõ çîáðàæåíü.

Ó ïðîñòîðîâié îáëàñòi öèôðîâå çîáðàæåííÿ ïðåäñòàâëÿ¹òüñÿ ó âèãëÿäi äèñ-
êðåòíî¨ ôóíêöi¨ äâîõ çìiííèõ 𝑓 (𝑥, 𝑦), äå 𝑥 òà 𝑦 � ïðîñòîðîâi êîîðäèíàòè, à
çíà÷åííÿì ôóíêöi¨ ó êîæíié òî÷öi ïðîñòîðó ¹ iíòåíñèâíiñòü [4]. Îñêiëüêè äîñëi-
äæåííÿ ïðîâîäèëèñÿ ó ÷àñòîòíié îáëàñòi, òî äëÿ ïåðåõîäó ìiæ ïðîñòîðîâîþ òà
÷àñòîòíîþ îáëàñòÿìè áóëî âèêîðèñòàíî ïðÿìå òà çâîðîòíå ïåðåòâîðåííÿ Ôóð'¹.

𝐹 (𝑢, 𝑣) =
𝑀−1∑︁
𝑥=0

𝑁−1∑︁
𝑦=0

𝑓 (𝑥, 𝑦) 𝑒−𝑖2𝜋(
𝑢𝑥
𝑀

+ 𝑣𝑦
𝑁 ),

𝑓 (𝑥, 𝑦) =
1

𝑀𝑁

𝑀−1∑︁
𝑢=0

𝑁−1∑︁
𝑣=0

𝐹 (𝑢, 𝑣) 𝑒𝑖2𝜋(
𝑢𝑥
𝑀

+ 𝑣𝑦
𝑁 ).

Ç ìåòîþ îïòèìiçàöi¨ îá÷èñëåíü ó ðîáîòi äëÿ ïåðåõîäó ó ÷àñòîòíó îáëàñòü
âèêîðèñòàíî àëãîðèòì øâèäêîãî äâîìiðíîãî ïåðåòâîðåííÿ Ôóð'¹ (FFT) [5].

Моделювання дослiджуваних зашумлених цифрових зображень. Ç
ìåòîþ ôîðìóâàííÿ íàâ÷àëüíî¨ âèáiðêè äëÿ àëãîðèòìiâ íàâ÷àííÿ êîìïëåêñíî-
çíà÷íèõ íåéðîìåðåæ áóëî çìîäåëüîâàíî íàâ÷àëüíó âèáiðêó ç øòó÷íî çàøóìëå-
íèìè çîáðàæåííÿìè. Ïðè öüîìó áóëî âèêîðèñòàíî íàéáiëüø ïîøèðåíi íà ïðà-
êòèöi àäèòèâíèé Ãàóñiâñüêèé øóì [6] òà ìóëüòèïëiêàòèâíèé ñïåêë øóì [7]. Äëÿ
ðåàëiçàöi¨ ìîäåëþâàííÿ øóìó âèêîðèñòîâóâàëèñÿ âiäïîâiäíi ôóíêöi¨ Matlab ç
ïàêåòó Image Processing Toolbox.

Ãàóñiâñüêèé øóì çàçâè÷àé ìà¹ íîðìàëüíèé ðîçïîäië i ÷àñòî âèíèêà¹ íàïðè-
êëàä âíàñëiäîê åëåêòðîííèõ ïåðåøêîä ó ôîòîñåíñîðàõ, à òàêîæ ïiä ÷àñ îòðè-
ìàííÿ öèôðîâèõ çîáðàæåíü ïðè íåäîñòàòíüîìó ðiâíi îñâiòëåííÿ. Àäèòèâíèé
Ãàóñiâñüêèé øóì ó äàíîìó äîñëiäæåííi ìîäåëþâàâñÿ íàñòóïíèì ÷èíîì:

𝑓𝑛𝑜𝑖𝑠𝑦 (𝑥, 𝑦) = 𝑓 (𝑥, 𝑦) + 𝑛 (𝑥, 𝑦) ,

äå 𝑓𝑛𝑜𝑖𝑠𝑦(𝑥, 𝑦)� çàøóìëåíå çîáðàæåííÿ, 𝑓(𝑥, 𝑦)� iäåàëüíå çîáðàæåííÿ, 𝑛(𝑥, 𝑦)�
âèïàäêîâèé øóì ç íîðìàëüíèì ðîçïîäiëîì iíòåíñèâíîñòåé.

Äëÿ ìîäåëþâàííÿ àäèòèâíîãî Ãàóñiâñüêîãî øóìó âèêîðèñòîâóâàâñÿ øóì çi
ñòàíäàðòíèì âiäõèëåííÿì ó ìåæàõ 0.1𝜎�0.3𝜎 (äå 𝜎 � ñòàíäàðòíå âiäõèëåííÿ
iíòåíñèâíîñòåé ïiêñåëiâ êîæíîãî îêðåìî âçÿòîãî iäåàëüíîãî çîáðàæåííÿ).

Ñïåêë øóì ÷àñòî âèíèêà¹ âíàñëiäîê êîãåðåíòíîñòi õâèëü, ÿêi âçà¹ìîäiþòü
ç íåîäíîðiäíîñòÿìè â ñåðåäîâèùi. Öåé øóì ¹ òèïîâèì äëÿ óëüòðàçâóêîâèõ òà
ðàäiîëîêàöiéíèõ çîáðàæåíü. Ó ðîáîòi áóëî çìîäåëüîâàíî ðiâíîìiðíèé ìóëüòè-
ïëiêàòèâíèé ñïåêë øóì

𝑓𝑛𝑜𝑖𝑠𝑦 (𝑥, 𝑦) = 𝑓 (𝑥, 𝑦) · 𝑛 (𝑥, 𝑦) ,

äå 𝑓𝑛𝑜𝑖𝑠𝑦(𝑥, 𝑦)� çàøóìëåíå çîáðàæåííÿ, 𝑓(𝑥, 𝑦)� iäåàëüíå çîáðàæåííÿ, 𝑛(𝑥, 𝑦)�
âèïàäêîâèé øóì ç ðiâíîìiðíèì ðîçïîäiëîì iíòåíñèâíîñòåé.

Ïðè ìîäåëþâàííi ìóëüòèïëiêàòèâíîãî ñïåêë-øóìó ñòàíäàðòíå âiäõèëåííÿ
øóìó âàðiþâàëîñü ó äiàïàçîíi 0.1𝜎�0.4𝜎.

Âàæëèâî çàóâàæèòè, ùî øóì áóâ çìîäåëüîâàíèé òàêèì ÷èíîì, ùîá ñåðå-
äíi çíà÷åííÿ iíòåíñèâíîñòi (ñåðåäíÿ iíòåíñèâíiñòü) iäåàëüíîãî òà çàøóìëåíîãî

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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çîáðàæåííÿ áóëè ðiâíèìè. Öå äîçâîëÿ¹ çàáåçïå÷èòè çáåðåæåííÿ ñåðåäíüî¨ ií-
òåíñèâíîñòi çîáðàæåííÿ ïiñëÿ äîäàâàííÿ øóìó, ùî ¹ êðèòè÷íèì äëÿ êîðåêòíîãî
àíàëiçó âïëèâó øóìó òà ïîäàëüøèõ ìåòîäiâ éîãî ôiëüòðàöi¨. Ó ïðîöåñi íàâ÷àííÿ
òà âàëiäàöi¨ äëÿ îöiíêè ÿêîñòi ôiëüòðàöi¨ áóëî âèêîðñòàíî îöiíêó ìàêñèìàëüíîãî
âiäíîøåííÿ ñèãíàë\øóì (PSNR).

Загальна схема навчання комплекснозначної нейронної мережi. ßê
áóëî çàçíà÷åíî ðàíiøå, äëÿ îáðîáêè çîáðàæåíü ó ÷àñòîòíié îáëàñòi íàéáiëüø
îïòèìàëüíèì âèáîðîì ¹ âèêîðèñòàííÿ íåéðîìåðåæ, ó ÿêèõ âõîäè, âèõîäè òà
âàãè íåéðîíiâ ¹ êîìïëåêñíèìè ÷èñëàìè. Òàêi íåéðîííi ìåðåæi íàçèâàþòü êîì-
ïëåêñíîçíà÷íèìè. Àëãîðèòìè íàâ÷àííÿ êîìïëåêñíîçíà÷íèõ íåéðîìåðåæàì âñå-
ái÷íî ðîçãëÿíóòi ó ÷èñëåííèõ ïóáëiêàöiÿõ [3, 8, 9, 10, 11].

Ó ðîáîòi äëÿ ôîðìóâàííÿ íàâ÷àëüíî¨ âèáiðêè áóëî âèêîðèñòàíî ìíîæèíó
çîáðàæåííü ó âiäòiíêàõ ñiðîãî ðiçíèõ ðîçìiðiâ. Ïðîöåñ íàâ÷àííÿ íåéðîííî¨ ìå-
ðåæi áóâ îðãàíiçîâàíèé iç çàñòîñóâàííÿì ïiäõîäó íàâ÷àííÿ ç âàëiäàöi¹þ. Äëÿ
öüîãî çìîäåëüîâàíà íàâ÷àëüíà âèáiðêà áóëà ïîäiëåíà íà äâi ÷àñòèíè: âëàñíå
íàâ÷àëüíó âèáiðêó, ÿêà âèêîðèñòîâóâàëàñÿ äëÿ êîðèãóâàííÿ âàã íåéðîíiâ, òà
âàëiäàöiéíó âèáiðêó, ÿêà çàñòîñîâóâàëàñÿ äëÿ ïåðiîäè÷íî¨ ïåðåâiðêè ðåçóëüòàòó
íàâ÷àííÿ. Íàâ÷àëüíà âèáiðêà ñêëàäàëàñÿ ç ïàð iäåàëüíèõ òà çàøóìëåíèõ âåêòî-
ðèçîâàíèõ ôðàãìåíòiâ çîáðàæåíü ó ÷àñòîòíié îáëàñòi. Ïîòóæíiñòü íàâ÷àëüíî¨
âèáiðêè ñòàíîâèëà 60 000 íàâ÷àëüíèõ çðàçêiâ.

Ïðîöåñ íàâ÷àííÿ áóâ ïðîâåäåíèé îêðåìî äëÿ àäèòèâíîãî Ãàóñiâñüêîãî øó-
ìó òà ìóëüòèïëiêàòèâíîãî ñïåêë-øóìó, îäíàê çàãàëüíà ïðîöåäóðà ôîðìóâàííÿ
íàâ÷àëüíèõ âèáiðîê i ïiäõiä äî íàâ÷àííÿ áóëè îäíàêîâèìè äëÿ îáîõ òèïiâ øó-
ìó. Äëÿ ïåðåâiðêè ÿêîñòi íàâ÷àííÿ íåéðîìåðåæi âèêîðèñòîâóâàëàñÿ âàëiäàöiéíà
âèáiðêà. Âîíà ñêëàäàëàñÿ ç ïàð iäåàëüíèõ òà çàøóìëåíèõ çîáðàæåíü, ÿêi íå âõî-
äèëè äî íàâ÷àëüíî¨ âèáiðêè.

Äëÿ ôiëüòðàöi¨ øóìó íà öèôðîâèõ çîáðàæåííÿõ âèêîðèñòîâóâàëàñÿ êîì-
ïëåêñíîçíà÷íà íåéðîííà ìåðåæà ïðÿìîãî ïîøèðåííÿ, ÿêà ìà¹ 𝑛 âõîäiâ, îäèí
ïðèõîâàíèé øàð iç 𝑁ℎ1 íåéðîíàìè òà âèõiäíèé øàð iç 𝑁𝑜 íåéðîíàìè. Àðõiòå-
êòóðà öi¹¨ íåéðîìåðåæi áóëà îáðàíà íà îñíîâi åìïiðè÷íèõ äàíèõ. Ïðè öüîìó
ñëiä çàóâàæèòè, ùî êiëüêiñòü ïðèõîâàíèõ øàðiâ i íåéðîíiâ, ÿêi âèêîðèñòîâóâà-
ëèñÿ â äàíîìó äîñëiäæåííi, íå ìîæíà ââàæàòè îïòèìàëüíîþ. Îïòèìiçàöiÿ öèõ
ïàðàìåòðiâ ¹ ïðåäìåòîì ïîäàëüøèõ äîñëiäæåíü.

Íàâ÷àííÿ ìåðåæi ïðîâîäèëîñÿ ç âèêîðèñòàííÿì àëãîðèòìó íàâ÷àííÿ ïàêåòà-
ìè (batch learning) [10, 11]. Îñíîâíîþ ïåðåâàãîþ öüîãî ìåòîäó ïîðiâíÿíî ç êëàñè-
÷íèì àëãîðèòìîì íàâ÷àííÿ äëÿ êîìïëåêñíîçíà÷íèõ íåéðîìåðåæ ¹ ìîæëèâiñòü
îäíî÷àñíî êîðèãóâàòè âàãè íåéðîíiâ ïðèõîâàíîãî òà âèõiäíîãî øàðiâ íà îñíîâi
äåêiëüêîõ íàâ÷àëüíèõ çðàçêiâ. Íàâ÷àííÿ ïðîâîäèëîñÿ äî ìîìåíòó äîñÿãíåííÿ
áàæàíîãî çíà÷åííÿ PSNR íà âàëiäàöiéíié âèáiðöi àáî äîñÿãíåííÿ íàïåðåä çàäà-
íî¨ êiëüêîñòi åïîõ íàâ÷àííÿ.

Аналiз ваг нейронiв сформованих у процесi навчання. Íàâ÷àííÿ
íåéðîìåðåæi ¹ iòåðàòèâíèì ïðîöåñîì, íà êîæíîìó êðîöi ÿêîãî îá÷èñëþ¹òüñÿ
ïîõèáêà ìåðåæi òà ïîõèáêà êîæíîãî íåéðîåëåìåíòà, ïiñëÿ ÷îãî, çãiäíî ç ïðàâè-
ëîì íàâ÷àííÿ, îíîâëþþòüñÿ âàãè íåéðîåëåìåíòiâ. Òàêèì ÷èíîì âàãè ñèíàïñiâ
íåéðîíiâ ¹ îäíèì iç íàéâàæëèâiøèõ ôàêòîðiâ, ÿêi âïëèâàþòü íà ¨õíié âèõiä, à
âiäïîâiäíî é íà âèõiä íåéðîìåðåæi çàãàëîì.

Ðîçãëÿíåìî 𝑘-é íåéðîåëåìåíò ïåðøîãî ïðèõîâàíîãî øàðó êîìïëåêñíîçíà÷íî¨
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íåéðîìåðåæi. Âèõiä öüîãî íåéðîíà îá÷èñëþ¹òüñÿ çà ôîðìóëîþ:

𝑂
(𝑘)
1 = 𝑃

(︃
𝑛∑︁
𝑖=0

𝑤
(𝑘)
𝑖 𝑥

(𝑝)
𝑖

)︃
,

äå 𝑃 (·) � àêòèâàöiéíà ôóíêöiÿ, 𝑤(𝑘)
0 , 𝑤

(𝑘)
1 , 𝑤

(𝑘)
2 , . . . , 𝑤

(𝑘)
𝑛 � âàãè íåéðîíà (𝑤(𝑘)

0

íàçèâà¹òüñÿ âiëüíîþ âàãîþ), 𝑥(𝑝)0 , 𝑥
(𝑝)
1 , . . . , 𝑥

(𝑝)
𝑛 � âõîäè íåéðîíà (𝑥(𝑝)0 � øòó÷íèé

âõiä, ÿêèé çàâæäè ðiâíèé 1).
Ïîïåðåäíþ ôîðìóëó ìîæíà çàïèñàòè ó íàñòóïíîìó âèãëÿäi:

𝑂
(𝑘)
1 = 𝑃

(︃
𝑤

(𝑘)
0 𝑥

(𝑝)
0 +

𝑛∑︁
𝑖=1

𝑤
(𝑘)
𝑖 𝑥

(𝑝)
𝑖

)︃
= 𝑃

(︁
𝑤

(𝑘)
0 𝑥

(𝑝)
0 +𝑅(𝑘,𝑝)

)︁
,

𝑅(𝑘,𝑝) ¹ ñóìîþ åëåìåíòiâ âåêòîðà, ÿêèé ¹ ðåçóëüòàòîì ïîåëåìåíòíîãî äîáóòêó

âåêòîðiâ 𝑤(𝑘) =
(︁
𝑤

(𝑘)
1 , 𝑤

(𝑘)
2 , . . . , 𝑤

(𝑘)
𝑛

)︁
òà 𝑥(𝑝) =

(︁
𝑥
(𝑝)
1 , . . . , 𝑥

(𝑝)
𝑛

)︁
. ßê çàçíà÷åíî âè-

ùå, íà âõiä íåéðîìåðåæi, à âiäïîâiäíî é íà êîæåí íåéðîí ïåðøîãî ïðèõîâàíî-
ãî øàðó, ïîäàþòüñÿ âåêòîðèçîâàíi ôðàãìåíòè çîáðàæåííÿ ó ÷àñòîòíié îáëàñòi.
Îñêiëüêè ôðàãìåíò çîáðàæåííÿ ó ïðîñòîðîâié îáëàñòi ìîæíà ðîçãëÿäàòè ÿê
äèñêðåòíó ôóíêöiþ äâîõ çìiííèõ, éîãî ìîæíà çàïèñàòè ó âèãëÿäi ìàòðèöi, äå
êîæåí åëåìåíò ¹ iíòåíñèâíiñòþ ó âiäïîâiäíèõ ïðîñòîðîâèõ êîîðäèíàòàõ. Òàêèì
÷èíîì, ïðè ïåðåõîäi ó ÷àñòîòíó îáëàñòü (çà äîïîìîãîþ äâîâèìiðíîãî øâèäêî-
ãî ïåðåòâîðåííÿ Ôóð'¹) îòðèìà¹ìî ìàòðèöþ êîåôiöi¹íòiâ ïåðåòâîðåííÿ Ôóð'¹
òàêîãî æ ðîçìiðó, ÿê i ôðàãìåíò çîáðàæåííÿ. Ç âèùåíàâåäåíîãî âèïëèâà¹, ùî
âåêòîð 𝑥(𝑝) òàê ñàìî ÿê i 𝑤(𝑘), ìîæóòü áóòè çàïèñàíi ó âèãëÿäi ìàòðèöü

𝑋
(𝑝)
𝑓 =

⎛⎜⎜⎜⎝
𝑥
(𝑝)
1 𝑥

(𝑝)
1 · · · 𝑥

(𝑝)
𝑟1

𝑥
(𝑝)
𝑟1+1 𝑥

(𝑝)
𝑟1+2 · · · 𝑥

(𝑝)
𝑟2

...
...

. . .
...

𝑥
(𝑝)
𝑟2+1 𝑥

(𝑝)
𝑟2+2 · · · 𝑥

(𝑝)
𝑛

⎞⎟⎟⎟⎠ , 𝑊
(𝑝)
𝑓 =

⎛⎜⎜⎜⎝
𝑤

(𝑘)
1 𝑤

(𝑘)
1 · · · 𝑤

(𝑘)
𝑟1

𝑤
(𝑘)
𝑟1+1 𝑤

(𝑘)
𝑟1+2 · · · 𝑤

(𝑘)
𝑟2

...
...

. . .
...

𝑤
(𝑘)
𝑟2+1 𝑤

(𝑘)
𝑟2+2 · · · 𝑤

(𝑘)
𝑟𝑛

⎞⎟⎟⎟⎠ .

Îñêiëüêè îáðîáêà âiäáóâà¹òüñÿ ó ÷àñòîòíié îáëàñòi, òî, çãiäíî ç òåîðåìîþ
çãîðòêè [13], ìîæåìî çàïèñàòè òàêå:

𝑋(𝑝)
𝑠 *𝑊 (𝑘)

𝑠 = F−1
(︁
𝑋

(𝑝)
𝑓 ×𝑊

(𝑘)
𝑓

)︁
,

äå F−1 (·) � îáåðíåíå äâîìiðíå ïåðåòâîðåííÿ Ôóð'¹, * � îïåðàòîð çãîðòêè, × �

îïåðàòîð ïîåëåìåíòíîãî ìíîæåííÿ, 𝑋(𝑝)
𝑠 = F−1

(︁
𝑋

(𝑝)
𝑓

)︁
, 𝑊 (𝑘)

𝑠 = F−1
(︁
𝑊

(𝑘)
𝑓

)︁
.

Ç îñòàííüî¨ ðiâíîñòi âèïëèâà¹, ùî 𝑅(𝑘,𝑝) ¹ ñóìîþ åëåìåíòiâ çãîðòêè ó ïðî-
ñòîðîâié îáëàñòi ôðàãìåíòó çîáðàæåííÿ 𝑋(𝑝)

𝑠 ç ÿäðîì 𝑊
(𝑘)
𝑠 .

Ó òàáëèöÿõ 1�6 íàâåäåíî ðåçóëüòàòè çãîðòîê ó ïðîñòîðîâié îáëàñòi âõiäíèõ
ôðàãìåíòiâ çîáðàæåíü ç ÿäðàìè, ñôîðìîâàíèìè âàãàìè ðiçíèõ íåéðîíiâ ïåðøî-
ãî ïðèõîâàíîãî øàðó ïðè íàâ÷àííi ìåðåæi äëÿ ôiëüòðàöi¨ Ãàóñiâñüêîãî òà ñïåêë
øóìó.
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à) #1. Ãàóñiâñüêèé øóì
0.1𝜎�0.3𝜎;

á) #2. Ãàóñiâñüêèé øóì
0.1𝜎�0.3𝜎;

â) #3. Ãàóñiâñüêèé øóì
0.1𝜎�0.3𝜎;

ã) #1. Ñïåêë øóì
0.1𝜎�0.4𝜎;

ä) #2. Ñïåêë øóì
0.1𝜎�0.4𝜎;

å) #3. Ñïåêë øóì
0.1𝜎�0.4𝜎.

Ðèñ. 1. Ôðàãìåíò çàøóìëåíîãî çîáðàæåííÿ ðîçìiðîì 8×8.
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Таблиця 1.
Ðåçóëüòàòè çãîðòêè ó ïðîñòîðîâié îáëàñòi çîáðàæåííÿ #1 (ðèñ. 1 (à)) ç
ÿäðàìè, ùî óòâîðþþòüñÿ âàãàìè íåéðîíiâ ïåðøîãî ïðèõîâàíîãî øàðó

Епоха навчання #1 Епоха навчання #5 Епоха навчання #10

Нейрон #1

Нейрон #256

Нейрон #512

Нейрон #768

Нейрон #1024
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Таблиця 2.
Ðåçóëüòàòè çãîðòêè ó ïðîñòîðîâié îáëàñòi çîáðàæåííÿ #2 (ðèñ. 1 (á)) ç
ÿäðàìè, ùî óòâîðþþòüñÿ âàãàìè íåéðîíiâ ïåðøîãî ïðèõîâàíîãî øàðó

Епоха навчання #1 Епоха навчання #5 Епоха навчання #10

Нейрон #1

Нейрон #256

Нейрон #512

Нейрон #768

Нейрон #1024
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Таблиця 3.
Ðåçóëüòàòè çãîðòêè ó ïðîñòîðîâié îáëàñòi çîáðàæåííÿ #3 (ðèñ. 1 (â)) ç
ÿäðàìè, ùî óòâîðþþòüñÿ âàãàìè íåéðîíiâ ïåðøîãî ïðèõîâàíîãî øàðó

Епоха навчання #1 Епоха навчання #5 Епоха навчання #10

Нейрон #1

Нейрон #256

Нейрон #512

Нейрон #768

Нейрон #1024
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Таблиця 4.
Ðåçóëüòàòè çãîðòêè ó ïðîñòîðîâié îáëàñòi çîáðàæåííÿ #4 (ðèñ. 1 (ã)) ç
ÿäðàìè, ùî óòâîðþþòüñÿ âàãàìè íåéðîíiâ ïåðøîãî ïðèõîâàíîãî øàðó

Епоха навчання #1 Епоха навчання #7 Епоха навчання #9

Нейрон #1

Нейрон #256

Нейрон #512

Нейрон #768

Нейрон #1024
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Таблиця 5.
Ðåçóëüòàòè çãîðòêè ó ïðîñòîðîâié îáëàñòi çîáðàæåííÿ #5 (ðèñ. 1 (ä)) ç
ÿäðàìè, ùî óòâîðþþòüñÿ âàãàìè íåéðîíiâ ïåðøîãî ïðèõîâàíîãî øàðó

Епоха навчання #1 Епоха навчання #7 Епоха навчання #9

Нейрон #1

Нейрон #256

Нейрон #512

Нейрон #768

Нейрон #1024
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Таблиця 6.
Ðåçóëüòàòè çãîðòêè ó ïðîñòîðîâié îáëàñòi çîáðàæåííÿ #6 (ðèñ. 1 (å)) ç
ÿäðàìè, ùî óòâîðþþòüñÿ âàãàìè íåéðîíiâ ïåðøîãî ïðèõîâàíîãî øàðó

Епоха навчання #1 Епоха навчання #7 Епоха навчання #9

Нейрон #1

Нейрон #256

Нейрон #512

Нейрон #768

Нейрон #1024
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Äîöiëüíî òàêîæ ïîðiâíÿòè ÿäðà çãîðòêè, ñôîðìîâàíi âàãàìè íåéðîíiâ, iç
äåÿêèìè âiäîìèìè ÿäðàìè çãîðòêè ó ïðîñòîðîâié îáëàñòi. Äëÿ ïîðiâíÿííÿ âè-
êîðèñòîâóâàëàñÿ êîñèíóñíà ïîäiáíiñòü.

𝑠 (𝐴,𝐵) =
R (⟨𝐴,𝐵⟩)
‖𝐴‖ ‖𝐵‖

,

äå 𝐴 òà 𝐵 � âåêòîðèçîâàíi ÿäðà çãîðòêè, ⟨·⟩ � ñêàëÿðíèé äîáóòîê, R (·) � ôóí-
êöiÿ, ÿêà ïîâåðòà¹ äiéñíó ÷àñòèíó êîìïëåêñíîãî ÷èñëà, ‖·‖ � íîðìà Ôðîáåíióñà.
Çíà÷åííÿ 𝑠 (𝐴,𝐵) áëèçüêi äî 1 ñâiä÷àòü ïðî ïîäiáíiñòü ÿäåð çãîðòêè.

Ó òàáëèöÿõ 7 òà 8 íàâåäåíî ðåçóëüòàòè ïîðiâíÿííÿ ÿäåð çãîðòêè ó ïðîñòîðî-
âié îáëàñòi, îòðèìàíèõ ç âàã íåéðîíiâ êîìïëåêñíîçíà÷íî¨ íåéðîìåðåæi íà 10-é
åïîñi íàâ÷àííÿ äëÿ ôiëüòðàöi¨ Ãàóñiâñüêîãî øóìó (òàáëèöÿ 7) òà ñïåêë-øóìó
(òàáëèöÿ 8) ç äåÿêèìè âiäîìèìè ÿäðàìè çãîðòêè ó ïðîñòîðîâié îáëàñòi.

Таблиця 7.
Ïîðiâíÿííÿ ÿäåð çãîðòêè, ùî óòâîðþþòüñÿ âàãàìè íåéðîíiâ ç äåÿêèìè

âiäîìèìè ÿäðàìè çãîðòêè â ïðîñòîðîâié îáëàñòi

Áîêñ ôiëüòð,
8×8

Ãàóñiâñüêèé ôiëüòð,
8×8, ñòàíäàðòíå
âiäõèëåííÿ 0.5

Ãàóñiâñüêèé ôiëüòð,
8×8, ñòàíäàðòíå
âiäõèëåííÿ 1

Íåéðîí #1 0.022833 −0.18097 −0.14759
Íåéðîí #256 0.062074 −0.047544 −0.042503
Íåéðîí #512 0.048572 −0.063726 −0.025157
Íåéðîí #768 0.0036742 −0.083041 −0.11821
Íåéðîí #1024 0.038796 −0.091296 −0.054479

Таблиця 8.
Ïîðiâíÿííÿ ÿäåð çãîðòêè, ùî óòâîðþþòüñÿ âàãàìè íåéðîíiâ ç äåÿêèìè

âiäîìèìè ÿäðàìè çãîðòêè â ïðîñòîðîâié îáëàñòi

Áîêñ ôiëüòð,
8×8

Ãàóñiâñüêèé ôiëüòð,
8×8, ñòàíäàðòíå
âiäõèëåííÿ 0.5

Ãàóñiâñüêèé ôiëüòð,
8×8, ñòàíäàðòíå
âiäõèëåííÿ 1

Íåéðîí #1 0.020731 −0.18133 −0.12566
Íåéðîí #256 0.065181 −0.15032 −0.098496
Íåéðîí #512 0.050016 −0.024569 −0.017305
Íåéðîí #768 −0.0096031 −0.028489 −0.011391
Íåéðîí #1024 0.047493 −0.053494 −0.026364

Ó òàáëèöÿõ 9�14 íàâåäåíî ðåçóëüòàòè ôiëüòðàöi¨ çàøóìëåíèõ çîáðàæåíü çà
äîïîìîãîþ âiäîìèõ ìåòîäiâ ôiëüòðàöi¨. Çîáðàæåííÿ ç íîìåðàìè 1,2,3 ìiñòÿòü
àäèòèâíèé Ãàóñiâñüêèé øóì iç ñòàíäàðòíèì âiäõèëåííÿì 0.1𝜎, 0.2𝜎 òà 0.3𝜎 (äå
𝜎 � ñòàíäàðòíå âiäõèëåííÿ êîæíîãî îêðåìî âçÿòîãî iäåàëüíîãî çîáðàæåííÿ)
âiäïîâiäíî. Çîáðàæåííÿ ç íîìåðàìè 4,5 òà 6 ìiñòÿòü ìóëüòèïëiêàòèâíèé ñïåêë
øóì çi ñòàíäàðòíèì âiäõèëåííÿì 0.2𝜎, 0.3𝜎 òà 0.4𝜎 âiäïîâiäíî. Ó òàáëèöÿõ 15�19
íàâåäåíî ðåçóëüòàòè çãîðòêè çîáðàæåíü ç íîìåðàìè 1�6 ç ÿäðîì, ñôîðìîâàíèì
ç âàã êîìïëåêñíîçíà÷íîãî íåéðîåëåìåíòà.
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Таблиця 9.
Ôiëüòðàöiÿ çîáðàæåíü ç âèêîðèñòàííÿì BM3D ôiëüòðà

Çîáðàæåííÿ #1 32.3497 0.77856 0.9961
Çîáðàæåííÿ #2 29.4844 0.627 0.983
Çîáðàæåííÿ #3 25.7033 0.51686 0.96354
Çîáðàæåííÿ #4 30.7613 0.76866 0.99502
Çîáðàæåííÿ #5 28.8852 0.60848 0.98245
Çîáðàæåííÿ #6 22.2808 0.44534 0.958

Таблиця 10.
Ôiëüòðàöiÿ çîáðàæåíü ç âèêîðèñòàííÿì Frost ôiëüòðà ç ÿäðîì ðîçìiðó 3×3

PSNR SSIM Êîðåëÿöiÿ
Çîáðàæåííÿ #4 28.3072 0.76486 0.99069
Çîáðàæåííÿ #5 26.2537 0.60972 0.97556
Çîáðàæåííÿ #6 22.6432 0.5086 0.95369

Таблиця 11.
Ôiëüòðàöiÿ çîáðàæåíü ç âèêîðèñòàííÿì Lee ôiëüòðà ç ÿäðîì ðîçìiðó 3×3

PSNR SSIM Êîðåëÿöiÿ
Çîáðàæåííÿ #4 29.5624 0.78081 0.99319
Çîáðàæåííÿ #5 27.7981 0.66759 0.983
Çîáðàæåííÿ #6 23.6314 0.62605 0.9689

Таблиця 12.
Ôiëüòðàöiÿ çîáðàæåíü ç âèêîðèñòàííÿì Ãàóñiâñüêîãî ôiëüòðó ðîçìiðîì 3×3

PSNR SSIM Êîðåëÿöiÿ
Çîáðàæåííÿ #1 28.792 0.75903 0.99126
Çîáðàæåííÿ #2 27.1301 0.64375 0.97459
Çîáðàæåííÿ #3 24.5305 0.62553 0.96113
Çîáðàæåííÿ #4 28.9979 0.8114 0.99217
Çîáðàæåííÿ #5 26.7999 0.69389 0.97962
Çîáðàæåííÿ #6 23.2128 0.6139 0.96229

Таблиця 13.
Ôiëüòðàöiÿ çîáðàæåíü ç âèêîðèñòàííÿì mean ôiëüòðó

PSNR SSIM Êîðåëÿöiÿ
Çîáðàæåííÿ #1 27.5266 0.69113 0.98822
Çîáðàæåííÿ #2 26.1626 0.54263 0.96654
Çîáðàæåííÿ #3 23.4641 0.51558 0.94956
Çîáðàæåííÿ #4 27.7646 0.75651 0.98935
Çîáðàæåííÿ #5 25.931 0.60199 0.97281
Çîáðàæåííÿ #6 22.4884 0.50564 0.95102
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Таблиця 14.
Ôiëüòðàöiÿ çîáðàæåíü ç âèêîðèñòàííÿì median ôiëüòðó

PSNR SSIM Êîðåëÿöiÿ
Çîáðàæåííÿ #1 28.9261 0.70792 0.99131
Çîáðàæåííÿ #2 26.4753 0.54488 0.9705
Çîáðàæåííÿ #3 24.0154 0.50745 0.95491
Çîáðàæåííÿ #4 29.5767 0.78316 0.99248
Çîáðàæåííÿ #5 27.279 0.60831 0.97708
Çîáðàæåííÿ #6 22.2505 0.50074 0.95563

Таблиця 15.
Çãîðòêà ç ÿäðîì ñôîðìîâàíèì ç âàã íåéðîíà #1 ïåðøîãî ïðèõîâàíîãî øàðó

PSNR SSIM Êîðåëÿöiÿ
Çîáðàæåííÿ #1 9.679 0.14058 0.75555
Çîáðàæåííÿ #2 11.1107 0.039981 0.62206
Çîáðàæåííÿ #3 7.1767 −0.009568 0.32788
Çîáðàæåííÿ #4 9.7986 0.17531 0.76509
Çîáðàæåííÿ #5 11.3959 0.060549 0.65415
Çîáðàæåííÿ #6 7.0937 −0.012968 0.34234

Таблиця 16.
Çãîðòêà ç ÿäðîì ñôîðìîâàíèì ç âàã íåéðîíà #256 ïåðøîãî ïðèõîâàíîãî øàðó

PSNR SSIM Êîðåëÿöiÿ
Çîáðàæåííÿ #1 15.2185 0.28548 0.88255
Çîáðàæåííÿ #2 20.0616 0.21385 0.85416
Çîáðàæåííÿ #3 14.4664 0.16622 0.67291
Çîáðàæåííÿ #4 15.2535 0.33429 0.88482
Çîáðàæåííÿ #5 19.737 0.24288 0.8664
Çîáðàæåííÿ #6 13.757 0.14491 0.68519

Таблиця 17.
Çãîðòêà ç ÿäðîì ñôîðìîâàíèì ç âàã íåéðîíà #512 ïåðøîãî ïðèõîâàíîãî øàðó

PSNR SSIM Êîðåëÿöiÿ
Çîáðàæåííÿ #1 15.9611 0.31671 0.93556
Çîáðàæåííÿ #2 20.8287 0.16441 0.87298
Çîáðàæåííÿ #3 14.6615 0.14323 0.78444
Çîáðàæåííÿ #4 16.7474 0.39105 0.93785
Çîáðàæåííÿ #5 21.1445 0.20906 0.88693
Çîáðàæåííÿ #6 14.9326 0.12511 0.79323
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Таблиця 18.
Çãîðòêà ç ÿäðîì ñôîðìîâàíèì ç âàã íåéðîíà #768 ïåðøîãî ïðèõîâàíîãî øàðó

PSNR SSIM Êîðåëÿöiÿ
Çîáðàæåííÿ #1 7.3852 0.090734 0.11664
Çîáðàæåííÿ #2 6.5666 0.044863 −0.11016
Çîáðàæåííÿ #3 3.7031 0.01698 −0.14104
Çîáðàæåííÿ #4 7.491 0.091222 0.24199
Çîáðàæåííÿ #5 6.6837 0.050447 −0.010282
Çîáðàæåííÿ #6 3.9845 0.022352 −0.015933

Таблиця 19.
Çãîðòêà ç ÿäðîì ñôîðìîâàíèì ç âàã íåéðîíà #1024 ïåðøîãî ïðèõîâàíîãî øàðó

PSNR SSIM Êîðåëÿöiÿ
Çîáðàæåííÿ #1 9.8989 0.21524 0.80256
Çîáðàæåííÿ #2 9.5571 0.17998 0.70795
Çîáðàæåííÿ #3 7.0918 0.14029 0.53676
Çîáðàæåííÿ #4 9.9547 0.24695 0.80882
Çîáðàæåííÿ #5 9.7059 0.20776 0.73009
Çîáðàæåííÿ #6 7.4643 0.12938 0.54255

Çi çíà÷åíü PSNR òà SSIM [14] (òàáëèöi 15�19) âèäíî, ùî ÿäðà çãîðòîê íå
çàáåçïå÷óþòü ôiëüòðàöiþ øóìó íà äîñòàòíüîìó ðiâíi (çíà÷åííÿ PSNR ìåíøå
20dB ââàæà¹òüñÿ íèçüêèì) i íå íàáëèæàþòüñÿ çà ÿêiñòþ ôiëüòðàöi¨ äî æîäíîãî ç
íàâåäåíèõ ìåòîäiâ. Ó áiëüøîñòi âèïàäêiâ çáåðiãñÿ ñåðåäíié ðiâåíü êîðåëÿöi¨ ìiæ
ðåçóëüòàòîì çãîðòêè òà iäåàëüíèì çîáðàæåííÿì, ùî ñâiä÷èòü ïðî çáåðåæåííÿ
ïåâíîãî ðiâíÿ ïîäiáíîñòi ìiæ íèìè.

3. Висновки. Ó ðîáîòi áóëî ïðîâåäåíî äîñëiäæåííÿ âàãiâ êîìïëåêñíîçíà-
÷íî¨ íåéðîìåðåæi MLMVN ó ïðîöåñi íàâ÷àííÿ ç ìåòîþ ôiëüòðàöi¨ çîáðàæåíü, íà
ÿêèõ ïðèñóòíié àäèòèâíèé Ãàóñiâñüêèé øóì òà ìóëüòèïëiêàòèâíèé ñïåêë øóì.
Çðîáëåíî àíàëiç îêðåìèõ íåéðîåëåìåíòiâ íà ðiçíèõ åïîõàõ íàâ÷àííÿ. Ïðîâåäåíi
äîñëiäæåííÿ äîçâîëÿþòü çðîáèòè âèñíîâîê, ùî ÿäðà çãîðòîê óòâîðåíèõ ç âàã
îêðåìèõ íåéðîåëåìåíòiâ íå äîçâîëÿþòü ñôîðìóâàòè åôåêòèâíi ôiëüòðè ó ïðî-
ñòîðîâié îáëàñòi i íå ¹ áëèçüêèìè äî âiäîìèõ ìåòîäiâ ôiëüòðàöi¨. Ïðîòå âàãè
íåéðîíiâ àêóìóëþþòü iíôîðìàöiþ îòðèìàíó â ïðîöåñi íàâ÷àííÿ, ùî äîçâîëÿ¹
íåéðîìåðåæi çäiéñíþâàòè ðåàëüíó óñïiøíó ôiëüòðàöiþ øóìó íà öèôðîâèõ çî-
áðàæåííÿõ.
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