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ФIЛЬТРАЦIЯ IМПУЛЬСНОГО ШУМУ НА ЦИФРОВИХ
ЗОБРАЖЕННЯХ З ВИКОРИСТАННЯМ ДЕТЕКТОРУ

IМПУЛЬСIВ НА ОСНОВI НЕЙРОННОЇ МЕРЕЖI

Сьогоднi цифровi зображення широко застосовуються в багатьох галузях. Їх аналiз
є надзвичайно важливою задачею, тому фiльтрацiя шуму на цифрових зображеннях
вiдiграє важливу роль. У цiй роботi розглянуто фiльтрацiю iмпульсного шуму на зо-
браженнях iз використанням медiанного фiльтра з детектором iмпульсiв на основi
дiйснозначної нейромережi. Проведено експерименти з фiльтрацiї iмпульсного шуму
та порiвняння отриманих результатiв iз деякими iснуючими методами фiльтрацiї iм-
пульсного шуму.

Ключовi слова: нейроннi мережi, цифровi зображення, фiльтрацiя шуму, iмпуль-
сний шум.

1. Вступ. Якiсть цифрових зображень має вирiшальне значення в багатьох
критично важливих сферах, таких як медична дiагностика, контроль якостi,
дистанцiйне зондування поверхнi Землi тощо, що вимагає постiйного вдоскона-
лення методiв їхньої обробки. Серед рiзноманiтних видiв деградацiї, iмпульсний
шум є одним з основних та найбiльш поширених типiв шуму, який значно по-
гiршує вiзуальну якiсть зображень. Попри те, що розвиток технологiй дозволив
зменшити появу iмпульсного шуму на цифрових зображеннях, його фiльтрацiя
все ще залишається актуальною проблемою.

Класичним методом фiльтрацiї iмпульсного шуму є медiанний фiльтр [1,2].
Iдеєю цього методу є замiна iнтенсивностi кожного пiкселя значенням медiа-
ни iнтенсивностей пiкселiв з його локального оточення. Хоча даний метод є
ефективним для фiльтрацiї iмпульсiв, вiн знищує дрiбнi деталi на зображен-
нi i робить зображення розмитим. Спосiб уникнути цього негативного ефекту
був запропонований у [3]. Iдея базується на тому, щоб шляхом застосування
детектора iмпульсiв Differential Rank Impulse Detector (DRID) перевiрити наяв-
нiсть iмпульсу у кожному пiкселi зображення. Таким чином можна здiйснити
фiльтрацiю лише тих пiкселiв, де детектор вказує на наявнiсть iмпульсу.

Iнший пiдхiд з використанням детектора iмпульсiв був запропонований у [4].
У цiй роботi детектор iмпульсу був iмплементований за допомогою нейромере-
жi, на вхiд якої подаються певнi характеристики локального оточення пiкселя,
який обробляється. Як i у попереднiй роботi, детектор дозволяє визначити на-
явнiсть iмпульсу у кожному пiкселi зображення. Фiльтрацiя здiйснюється за
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допомогою гiбридного фiльтра, який дозволяє вiдрiзняти тонкi лiнiї або межi
об’єктiв вiд iмпульсiв та ефективно фiльтрувати їх.

Iснує також ряд фiльтрiв, що застосовують рiзноманiтнi пiдходи для фiль-
трацiї iмпульсного шуму. До них належать класичнi фiльтри, детектор-орiєнто-
ванi, морфологiчнi, Fuzzy-фiльтри та iншi. У [5] проведено огляд великої кiль-
костi фiльтрiв для фiльтрацiї iмпульсного шуму та наведено порiвняння резуль-
татiв їх роботи.

Значний розвиток нейронних мереж сприяє появi фiльтрiв, що базуються на
їх використаннi, завдяки здатностi нейромереж моделювати складнi нелiнiйнi
залежностi та адаптуватися до особливостей конкретного типу шуму. Напри-
клад, багатошаровий персептрон (MLP) був успiшно застосований для фiльтра-
цiї адитивного гаусiвського та змiшаного пуасонiвського та гаусового шуму [6,7].
Пiдхiд з використанням MLP дав хорошi результати, якi за якiстю є близькими
(а у деяких випадках i кращими), нiж у вiдомих фiльтрiв, таких як BM3D [8].

Комплекснозначна нейронна мережа (MLMVN) також була застосована для
фiльтрацiї iмпульсного шуму i показала високу ефективнiсть [9]. Отриманi ре-
зультати є близькими, а в окремих випадках i перевищують результати, отрима-
нi за допомогою TBF-фiльтра [10] та медiанного фiльтра з детектором iмпульсiв
DRID [3].

Висока популярнiсть згорткових нейромереж (CNN) сприяла появi бага-
тьох робiт, у яких CNN використовувалися для фiльтрацiї рiзних типiв шуму.
Так Hybrid CNN [11] та Pre-trained RLN [12] використовувалися для фiльтрацiї
спекл-шуму на ультразвукових зображеннях та продемонстрували результати,
якi в деяких випадках перевершували результати класичних фiльтрiв (напри-
клад, Lee [13] та Frost [14]).

У [15] було запропоновано алгоритм фiльтрацiї змiшаного iмпульсного i га-
усiвського шуму за допомогою нейронних мереж. У роботi було використано
глибоку згорткову нейромережу, що дозволило досягнути високих результатiв
фiльтрацiї у порiвняннi з iншими фiльтрами.

Метою даної роботи було дослiдження ефективностi використання дiйсно-
значної нейронної мережi у ролi детектора iмпульсiв з метою подальшої фiль-
трацiї iмпульсного шуму на цифрових зображеннях.

2. Основний результат.
2.1. Iмпульсний шум та його моделювання. Iмпульсний шум зазвичай

виникає пiд час отримання або передачi зображення внаслiдок дефектiв лiнзи
пристрою, несправностi фотосенсорiв камери, несправностi носiя (накопичува-
ча) пам’ятi або помилок у процесi стиснення [1, 16, 17]. Наявнiсть цього виду
шуму може значно ускладнити подальшу обробку зображення, оскiльки про-
яви iмпульсного шуму, на вiдмiну вiд iнших видiв шуму, таких як адитивний,
гаусiвський або спекл-шум, не залежать вiд самого сигналу. Iншими словами,
iмпульси повнiстю замiщують iнтенсивнiсть певних пiкселiв зображення. Так,
наприклад, iмпульсний шум у вiдео з реєстратора за умов низького освiтле-
ння [18] може призвести до неправильного тлумачення записiв, ускладнюючи
точне розпiзнавання транспортних засобiв, що брали участь у подiї. На меди-
чних зображеннях (рентгенiвськi знiмки, МРТ та КТ) [19] вiн може спричинити
помилкове тлумачення через зникнення важливих деталей, необхiдних для дi-
агностики. Саме тому фiльтрацiя iмпульсного шуму залишається актуальною
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проблемою.
У данiй роботi для спрощення пiд час дослiджень ми використовували зо-

браження у вiдтiнках сiрого. Таке спрощення не зменшує загальностi, оскiльки
кольоровi зображення можна представити у виглядi комбiнацiї зображень у вiд-
тiнках сiрого для кожного кольорового каналу (наприклад, RGB).

Як вiдомо, цифрове зображення у просторовiй областi представляється у
виглядi дискретної функцiї

𝑓 : 𝐷2 → 𝐼,

де 𝐷 = {1, 2, ..., 𝑁} - просторова область, а 𝐼 = {0, 1, ..., 𝐿 − 1} - iнтенсивнiсть
[11].

Iснує декiлька моделей iмпульсного шуму. У цiй роботi ми використовуємо
модель сiль та перець (S&P), яка має наступний вигляд:

𝑔(𝑥, 𝑦) =

⎧⎪⎨⎪⎩
0, з iмовiрнiстю 𝑝pepper,

𝐿− 1, з iмовiрнiстю 𝑝salt,

𝑓(𝑥, 𝑦), з iмовiрнiстю 1− 𝑝salt − 𝑝pepper,

де 𝑔(𝑥, 𝑦) - зашумлене зображення, 𝑓(𝑥, 𝑦) - iдеальне зображення (зображення
без iмпульсного шуму).

Для проведення експериментiв i генерацiї зашумлених зображень ми засто-
совували функцiї з пакету scikit-image. Зауважимо, що iнтенсивнiсть iмпульсно-
го шуму далi вказується у вiдсотках, що вiдповiдає частцi (кiлькостi) пiкселiв
зображення, пошкоджених iмпульсами.

Щоб оцiнити якiсть фiльтрацiї, зазвичай користуються значеннями RMSE

RMSE =

⎯⎸⎸⎷ 1

𝑀𝑁

𝑀∑︁
𝑥=1

𝑁∑︁
𝑦=1

(︁
𝑓(𝑥, 𝑦)− 𝑓(𝑥, 𝑦)

)︁2
або PSNR

PSNR = 20 log10

(︂
𝐿− 1

RMSE

)︂
,

де 𝑓(𝑥, 𝑦) - iдеальне зображення, 𝑓(𝑥, 𝑦) - вiдфiльтроване зображення, 𝐿 − 1 -
максимальне значення iнтенсивностi пiкселя, a 𝑅𝑀𝑆𝐸 > 0 - середньоквадра-
тичне вiдхилення. У данiй роботi пiд час експериментiв ми використовували
показник PSNR.

2.2. Детектор iмпульсiв на основi нейронної мережi. Класичним ме-
тодом фiльтрацiї iмпульсного шуму є медiанний фiльтр. Цей фiльтр вiдноситься
до нелiнiйних i здатен досить ефективно видаляти iмпульсний шум. Фiльтрацiя
вiдбувається шляхом обробки кожного пiкселя зображення та замiни значення
його iнтенсивностi на медiану варiацiйного ряду iнтенсивностей пiкселiв його
локального оточення. Недолiком цього пiдходу є те, що вiн може знищувати
дрiбнi деталi зображення та робити його нечiтким (розмитим), що є неприпу-
стимим у деяких галузях, таких як медицина.

Цей факт стимулював розробку методiв фiльтрацiї iмпульсного шуму, якi
спочатку визначають наявнiсть iмпульса за допомогою детектора. Одним iз та-
ких ефективних детекторiв є DRID [3]. Алгоритм фiльтрацiї з використанням
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DRID, на вiдмiну вiд класичного медiанного фiльтра, додає етап аналiзу ва-
рiацiйного ряду iнтенсивностей локального оточення пiкселя, щоб визначити
наявнiсть iмпульса. Якщо iмпульс виявлено, його iнтенсивнiсть замiнюється на
медiану, а якщо iмпульса немає - значення iнтенсивностi пiкселя залишається
без змiн. Така селективна фiльтрацiя дозволяє значно покращити якiсть вiд-
новлення зображення, зберiгаючи дрiбнi деталi. На зображеннi рис. 1 можна
помiтити втрату деталей на трапi лiтака та написах при застосуваннi медiанно-
го фiльтра, тодi як використання детектора дозволяє уникнути цього.

(a) (b) (c)

Рис. 1. (a) Зображення з iмпульсним шумом iнтенсивнiстю 1%. (b) Зображення
пiсля застосування медiанного фiльтра з вiкном 3×3. (c) Зображення пiсля

зостосування медiанногор фiльтра з DRID (𝑠 = 3, 𝜃 = 30) та вiкном 3×3.

Для визначення наявностi iмпульса DRID використовує ранг iнтенсивностi
пiкселя у варiацiйному рядi та рiзницю мiж його iнтенсивнiстю i iнтенсивнi-
стю сусiднього (за рангом) пiкселя. Проте цей алгоритм, спирається на певнi
функцiональнi правила, тодi як нейромережi можуть навчатися на даних i вiд-
творювати складнi залежностi мiж вхiдними ознаками i наявнiстю шуму, якi
людинi важко передбачити або формалiзувати.

У данiй роботi ми використали дiйснозначний багатошаровий персептрон у
ролi детектора iмпульсiв. Для фiльтрацiї, як i у [3], ми застосували медiанний
фiльтр. Варто зазначити, що медiанний фiльтр може бути замiнений на бiльш
ефективний метод, а експерименти з пов’язанi з цим можуть стати предметом
наступних дослiджень.

Нейронна мережа вже використовувалася як детектор у роботi [4], де на її
вхiд подавалися характеристики локального оточення пiкселя (Gray-Level Di-
fference, Average Background Difference та Accumulation Complexity Difference).
Фiльтрацiя, за необхiдностi, виконувалася за допомогою складного двоетапно-
го процесу. У нашiй роботi на вхiд MLP подаються безпосередньо iнтенсивностi
пiкселiв локального оточення, включно з оброблюваним пiкселем. Завдяки зда-
тностi нейромереж навчатися на даних i вiдтворювати складнi функцiональнi
залежностi мiж множиною входiв i виходiв, ми очiкували, що мережа зможе
ефективно визначати наявнiсть iмпульсу для заданого набору вхiдних iнтен-
сивностей. Нижче наведено запропонований нами алгоритм фiльтрацiї iмпуль-
сного шуму з використанням детектору iмпульсiв, що функцiонує на основi MLP
(алг. 1).
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Algorithm 1 Фiльтрацiя iмпульсного шуму з використанням детектора
iмпульсiв на основi MLP
Require: 𝐼: Вхiдне зображення
Require: 𝑤: Розмiр вiкна
Require: MLP: MLP (детектор iмпульсiв)
Ensure: 𝐼filtered: Вiдфiльтроване зображення

Procedure:
1: Розширити зображення: 𝐼 ← reflect_pad(𝐼, 𝑤)
2: Iнiцiалiзувати вихiдне зображення: 𝐼filtered ← 0
3: for 𝑝(𝑖, 𝑗) ∈ 𝐼 do
4: Отримати окiл пiкселя 𝑝(𝑖, 𝑗): 𝑃 ← window(𝐼, 𝑖, 𝑗, 𝑤)
5: Нормалiзувати iнтенсивностi: 𝑃 ← 1

255
𝑃

6: Визначити iмовiрнiсть наявнiстi iмпульса у пiкселi 𝑝(𝑖, 𝑗): 𝑑← MLP(𝑃 )
7: if 𝑑 ≥ 0.5 then
8: Застосувати медiанний фiльтр: 𝐼filtered[𝑖, 𝑗]← median(𝑃 )
9: else

10: Взяти центральне значення вiкна: 𝐼filtered[𝑖, 𝑗]← center(𝑃 )
11: end if
12: end for
13: return 𝐼filtered

2.3. Проведенi експерименти та отриманi результати. Фактично за-
дача розробки детектора iмпульсiв за допомогою MLP у нашому випадку зво-
диться до задачi класифiкацiї з двома класами. Нейромережi часто викори-
стовуються для розв’язання задач класифiкацiї [20–22], що робить їх приро-
дним вибором для такого типу проблем. На вхiд нейромережi подається патч
зображення, а вихiд нейромережi вказує, до якого класу належить цей патч
— “мiстить iмпульс” або “не мiстить iмпульс”. В данiй роботi ми провели екс-
перименти з кiлькома топологiями MLP: 9-8-1 (NN-9-8-1), 9-16-1 (NN-9-16-1),
9-32-16-1 (NN-9-32-16-1), де перше число вказує на кiлькiсть входiв, останнє —
кiлькiсть нейронiв у вихiдному шарi, а iншi числа — кiлькiсть нейронiв у при-
хованих шарах. В ролi активацiйної функцiї використовувалася сигмоїдальна
функцiя

𝜎(𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝑥

Для тренування MLP ми використали навчальну множину, що складалася
з 80 000 навчальних зразкiв. Для її побудови ми використали 400 зображень у
вiдтiнках сiрого. З кожного зображення було вибрано по 200 фрагментiв (па-
тчiв) розмiру 3×3 i сформовано множину 𝑃 . Розмiр патчу вiдповiдає розмiру
вiкна (локальним оточенням пiкселя, що обробляється), який ми використову-
вали пiд час фiльтрацiї. Множина 𝑃 була розбита на три пiдмножини 𝑃𝑠, 𝑃𝑝,
𝑃𝑐, якi задовольняли умову

𝑃𝑠 ∩ 𝑃𝑝 ∩ 𝑃𝑐 = ∅.

𝑃𝑠, 𝑃𝑝 - множини патчiв, де iнтенсивнiсть центрального пiкселя замiнена iмпуль-
сом iнтенсивностi вiдповiдно 0 та 255. 𝑃𝑐 - патчi, де iнтенсивнiсть центрального
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пiкселя залишилася без змiн. Таким чином, використовуючи 𝑃𝑠, 𝑃𝑝 та 𝑃𝑐, було
сформовано множину вхiдних ознак 𝑋

𝑋 =

{︂
vec

(︂
1

255
𝑝𝑠

)︂ ⃒⃒⃒⃒
𝑝𝑠 ∈ 𝑃𝑠

}︂
∪
{︂
vec

(︂
1

255
𝑝𝑝

)︂ ⃒⃒⃒⃒
𝑝𝑝 ∈ 𝑃𝑝

}︂
∪
{︂
vec

(︂
1

255
𝑝𝑐

)︂ ⃒⃒⃒⃒
𝑝𝑐 ∈ 𝑃𝑐

}︂

Важливо зазначити, що елементи множини ознак повиннi бути нормалiзованi.
Це прискорює збiжнiсть навчання та дозволяє уникнути появи екстремальних
значень ваг нейронiв [23].

Множина мiток 𝑌 , елементи якої позначають наявнiсть iмпульсу у вiдповiд-
ному елементi множини 𝑋, була сформована наступним чином.

𝑌 =

⎧⎨⎩𝑙 =
⎧⎨⎩1, 𝑝 ∈ 𝑃𝑠 ∪ 𝑃𝑝,

0, 𝑝 ∈ 𝑃𝑐

⃒⃒⃒⃒
⃒⃒ 𝑝 ∈ 𝑃𝑠 ∪ 𝑃𝑝 ∪ 𝑃𝑐

⎫⎬⎭
Навчальна множина мала вигляд

𝑇 = {(𝑥, 𝑦) | 𝑥 ∈ 𝑋, 𝑦 ∈ 𝑌 } .

Аналогiчним чином була сформована тестова множина з 2 000 елементiв для
оцiнки узагальнюючих можливостей нейромережi пiсля тренування.

Для тренування MLP ми використовували алгоритм градiєнтного спуску
[24, 25]. У ролi функцiї втрат було обрано Binary Cross Entropy [23]. Нижче,
на рис. 2, рис. 3 та рис. 4, наведено кривi збiжностi процесiв тренування для
нейромереж NN-9-8-1, NN-9-16-1, NN-9-32-16-1.

Рис. 2. Значення функцiї втрат протягом навчання NN-9-8-1.
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Рис. 3. Значення функцiї втрат протягом навчання NN-9-16-1.

Рис. 4. Значення функцiї втрат протягом навчання NN-9-32-16-1.

У таблицi таблиця.1 наведено результати класифiкацiї на тестовiй множинi
для MLP NN-9-8-1, NN-9-16-1 та NN-9-32-16-1.

Таблиця 1.
Результати класифiкацiї на тестовiй множинi

MLP Вiдсоток вiрних класифiкацiй
NN-9-8-1 98.80%
NN-9-16-1 98.75%

NN-9-32-16-1 98.50%

Для оцiнки якостi фiльтрацiї ми використали зображення у вiдтiнках сiрого,
спотворенi iмпульсним шумом з iнтенсивнiстю 1%, 2%, 5% та 10%. У таблицях
таблиця 3, таблиця 4, таблиця 5 та таблиця 6 наведено результати фiльтрацiї
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зображень з використанням медiанного фiльтра, медiанного фiльтра з DRID
та медiанного фiльтра з детектором iмпульсiв на основi MLP. Параметри ви-
користанi при фiльтрацiї з використанням DRID наведено у таблицi таблиця
2.

Таблиця 2.
Параметри використанi при фiльтрацiї з допомогою медiанного фiльтру з

DRID
Параметр 𝑠 Параметр 𝜃

DRID-1 2 10
DRID-2 2 30
DRID-3 2 40
DRID-4 3 10
DRID-5 3 30
DRID-6 3 40

Варто зазначити, що ефективнiсть DRID залежить вiд вибору значень пара-
метрiв 𝑠 та 𝜃 [3]. Тому значення PSNR для фiльтрованого зображення, наведенi
у таблицях, не слiд розглядати як максимально можливi.

Нижче, на рисунку рис.5 наведено результати фiльтрацiї iмпульсного шуму
з використанням медiанного фiльтра з запропонованим нами детектором на
основi MLP.

Таблиця 3.
Результати фiльтрацiї зображень спотворених iнпульсним шумом з

iнтенсивнiстю 1%. Найкращi результати видiлено жирним шрифтом.
Train station Music hall Big Ben Cambridge Gaudi bldg

Original PSNR 24.6441 25.0031 24.1192 25.1990 24.8652
Median 32.1351 27.0244 25.6846 24.9441 26.5636
DRID-1 37.8404 31.3186 30.1111 31.4891 30.6429
DRID-2 40.8078 35.4967 34.1373 37.6866 35.5688
DRID-3 40.8403 36.8739 34.7250 37.8162 36.8870
DRID-4 36.2196 30.1113 28.6139 29.5223 29.2626
DRID-5 39.5110 34.3407 32.3594 33.8274 34.2602
DRID-6 40.0281 35.9018 33.2208 34.3771 35.8527
NN-9-8-1 41.4615 34.8223 35.9079 38.7457 41.0830
NN-9-16-1 42.1411 35.1681 36.8628 39.0409 41.9346

NN-9-32-16-1 41.3782 34.7464 35.8309 38.4007 40.5943
Barcelona Sailboat Manhattan Airplane Fighter-jet

Original PSNR 24.8859 25.5194 25.3904 25.4473 24.8772
Median 26.0578 31.4956 28.0420 32.1341 29.8124
DRID-1 30.6036 36.1045 32.8420 37.3624 42.3465
DRID-2 35.5865 41.0707 37.7995 40.5109 46.8949
DRID-3 36.5862 42.8364 39.0500 40.8437 43.5867
DRID-4 29.0568 35.1838 31.5789 35.7244 37.5661
DRID-5 33.8078 40.3582 36.3008 39.0730 39.7143
DRID-6 35.0929 42.2652 37.6910 39.6870 38.9691
NN-9-8-1 42.1587 46.3799 40.3112 41.2604 48.9999
NN-9-16-1 42.7841 47.3229 41.2441 42.2156 48.9914

NN-9-32-16-1 41.9523 46.1453 40.2306 41.2365 49.0104
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Таблиця 4.
Результати фiльтрацiї зображень спотворених iнпульсним шумом з

iнтенсивнiстю 2%. Найкращi результати видiлено жирним шрифтом.
Train station Music hall Big Ben Cambridge Gaudi bldg

Original PSNR 21.6876 22.1453 21.2121 22.0866 21.8731
Median 32.0418 26.9435 25.6039 24.8971 26.5045
DRID-1 37.4427 31.0599 29.9271 31.0618 30.4103
DRID-2 39.3248 34.5345 33.2272 35.3194 34.3300
DRID-3 38.7953 35.4753 33.1266 34.9228 34.9131
DRID-4 35.9958 29.9252 28.4359 29.2898 29.1533
DRID-5 38.3993 33.6304 31.6860 32.8953 33.5154
DRID-6 38.3128 34.8041 31.9850 33.0332 34.5163
NN-9-8-1 40.8015 34.3239 35.2122 37.1234 39.4133
NN-9-16-1 41.4179 34.6065 36.0913 37.4089 39.8895

NN-9-32-16-1 40.6120 34.2715 35.0938 36.8712 39.0311
Barcelona Sailboat Manhattan Airplane Fighter-jet

Original PSNR 22.0036 22.5378 22.2957 22.4792 21.7128
Median 26.0126 31.4227 28.0151 32.0875 29.8099
DRID-1 30.4669 35.8335 32.6205 36.5960 39.8593
DRID-2 34.6042 39.8374 36.7555 38.7788 41.7740
DRID-3 34.9006 40.9085 37.0854 38.6851 39.3514
DRID-4 28.9507 35.0133 31.4453 35.6186 37.0993
DRID-5 33.1380 39.5159 35.5915 38.5478 38.9573
DRID-6 33.8533 40.8683 36.2559 38.8022 37.6095
NN-9-8-1 39.9172 44.4606 39.1770 40.6942 44.4789
NN-9-16-1 40.2501 45.2349 39.9357 41.6774 44.5706

NN-9-32-16-1 39.7376 44.2772 39.0705 40.7354 44.5116

Таблиця 5.
Результати фiльтрацiї зображень спотворених iнпульсним шумом з

iнтенсивнiстю 5%. Найкращi результати видiлено жирним шрифтом.
Train station Music hall Big Ben Cambridge Gaudi bldg

Original PSNR 17.7030 18.1767 17.1963 18.2309 18.0893
Median 31.6463 26.7030 25.3704 24.7088 26.2786
DRID-1 32.9416 29.6469 28.4657 29.3161 29.1919
DRID-2 33.0411 31.5143 29.8021 31.1893 31.2794
DRID-3 32.5115 31.6801 29.1146 30.5669 31.1474
DRID-4 34.9737 29.3930 27.8882 28.6216 28.7655
DRID-5 35.7759 32.1417 29.8856 31.0900 32.0207
DRID-6 34.9617 32.6401 29.3921 30.6916 32.2107
NN-9-8-1 38.7634 33.1451 33.2000 34.1343 35.9994
NN-9-16-1 39.1516 33.2715 33.6558 34.4132 36.1626

NN-9-32-16-1 38.5109 33.0455 32.9630 33.8839 35.7369
Barcelona Sailboat Manhattan Airplane Fighter-jet

Original PSNR 17.9331 18.5119 18.1935 18.4725 17.9182
Median 25.7664 31.1572 27.8493 31.6658 29.7373
DRID-1 28.9639 32.9477 30.9493 33.3332 34.4771
DRID-2 30.8298 34.4232 32.8445 33.6437 34.9447
DRID-3 30.5090 34.5414 32.4977 33.2417 33.5173
DRID-4 28.4670 34.3454 30.8710 34.7098 35.9267
DRID-5 31.3237 37.6393 33.8551 35.9544 37.3125
DRID-6 31.2535 38.1673 33.6933 35.4428 35.1229
NN-9-8-1 35.5448 41.1039 36.7064 38.6033 40.3361
NN-9-16-1 35.6245 41.2995 37.0755 38.9916 39.8543

NN-9-32-16-1 35.3654 40.8014 36.5474 38.5553 40.3123
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Таблиця 6.
Результати фiльтрацiї зображень спотворених iнпульсним шумом з

iнтенсивнiстю 10%. Найкращi результати видiлено жирним шрифтом.
Train station Music hall Big Ben Cambridge Gaudi bldg

Original PSNR 14.7160 15.0969 14.2537 15.2418 15.0126
Median 30.6660 26.2891 24.9287 24.2843 25.7855
DRID-1 26.6529 25.5559 24.6214 25.4911 25.3757
DRID-2 26.4626 26.0390 24.8144 25.9032 25.8623
DRID-3 26.1999 25.9378 24.2848 25.5011 25.6916
DRID-4 32.2368 28.1461 26.7907 27.1663 27.6458
DRID-5 31.8959 29.7257 27.6303 28.3756 29.3767
DRID-6 31.0759 29.6138 26.7481 27.7837 29.1599
NN-9-8-1 35.5625 31.4938 30.8181 30.9266 32.6477
NN-9-16-1 34.7107 31.0276 30.7771 30.8625 32.3106

NN-9-32-16-1 35.1887 31.3314 30.4812 30.6800 32.4517
Barcelona Sailboat Manhattan Airplane Fighter-jet

Original PSNR 14.8791 15.5213 15.2317 15.3749 14.8668
Median 25.2318 30.7108 27.4804 30.6704 29.3641
DRID-1 25.1299 27.1211 26.3760 26.9828 26.8923
DRID-2 25.5683 27.3486 26.8458 26.8465 26.9729
DRID-3 25.2150 27.3193 26.5744 26.6017 26.4996
DRID-4 27.2231 32.6137 29.5507 32.0709 32.9223
DRID-5 28.7394 34.0525 31.2739 32.0079 33.6433
DRID-6 28.1651 34.0000 30.6470 31.2660 31.7380
NN-9-8-1 32.0707 37.6904 34.1294 35.2257 36.7062
NN-9-16-1 31.6688 36.2554 34.0423 34.9562 35.2570

NN-9-32-16-1 31.8047 37.2524 33.8467 34.8894 36.3704

Варто зауважити, що зi збiльшенням iнтенсивностi iмпульсного шуму, ефе-
ктивнiсть детектора iмпульсiв зменшується. I PSNR фiльтрованого зображе-
ння наближається до значень, якi можна отримати за допомогою медiанного
фiльтра. Це можна пояснити значною кiлькiстю пiкселiв, що мiстять iмпульс,
i вiдповiдно високою частотою спрацювання детектора. Для прикладу нижче
(таблиця 7) наведено результати фiльтрацiї iмпульсного шуму з iнтенсивнiстю
40% iз використанням медiанного фiльтра та медiанного фiльтра з детектором
на основi NN-9-8-1.

Таблиця 7.
Результати фiльтрацiї зображень спотворених iнпульсним шумом з

iнтенсивнiстю 40%.
Train station Music hall Big Ben Cambridge Gaudi bldg

Original PSNR 8.6605 9.0690 8.2019 9.2143 8.9701
Median 18.2058 17.7856 16.8603 17.2202 17.6543

NN-9-8-1 18.7138 18.8040 17.4081 18.4329 18.6020
Barcelona Sailboat Manhattan Airplane Fighter-jet

Original PSNR 8.8512 9.4792 9.1946 9.3932 8.8574
Median 17.2905 18.9436 18.1914 18.7520 18.2961

NN-9-8-1 18.1915 19.9829 19.1855 19.7338 18.9506
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

Рис. 5. (a) - iдеальне зображення, (b) - зашумлене зображення (iмпульсний
шум 1%), (c) - вiдфiльтроване зображення NN-9-8-1, (d) - iдеальне зображення,

(e) - зашумлене зображення (iмпульсний шум 5%), (f) - вiдфiльтроване
зображення NN-9-16-1, (g) - iдеальне зображення, (h) - зашумлене зображення

(iмпульсний шум 10%), (i) - вiдфiльтроване зображення NN-9-32-16-1

3. Висновки та перспективи подальших дослiджень. Спираючись
на результати проведених експериментiв, можна зробити висновок, що багато-
шаровий персептрон (MLP) може бути використаний як ефективний детектор
iмпульсного шуму. Результати фiльтрацiї, досягнутi за допомогою цього дете-
ктора, наближаються, а в деяких випадках перевищують показники, отриманi
iз застосуванням фiльтру з детектором DRID. Проте варто також вiдзначити,
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що ефективнiсть детектора знижується при високiй iнтенсивностi iмпульсного
шуму (40% та бiльше).

Було продемонстровано, що навiть нейромережа, яка складається з вiдно-
сно невеликої кiлькостi нейронiв, здатна досить ефективно розпiзнавати наяв-
нiсть iмпульсiв у пiкселях зображення. Це можна пояснити фундаментальною
здатнiстю нейромережi будувати складнi нелiнiйнi функцiональнi зв’язки мiж
вхiдними даними та виходом.

Подальшi дослiдження в цьому напрямку можуть включати використання в
ролi детектора SVM, MLMVN та iнших типiв нейромереж, а також дослiдження
iнших методiв безпосередньо фiльтрацiї iмпульсу.

Конфлiкт iнтересiв

Автори заявляють, що не мають конфлiкту iнтересiв щодо даного дослiдже-
ння, включаючи фiнансовий, особистий, авторський або будь-який iнший, який
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Tovt Yu. O., Bryla A. Yu. Impulse Noise Filtering In Digital Images Using A
Neural-Network-Based Impulse Detector.

Today, digital images are widely used in many fields. Their analysis is an extremely
important task, and therefore noise filtering plays a significant role. This work examines
impulse noise removal in images using a median filter combined with an impulse detector
based on a real-valued neural network. Experiments on impulse noise filtering were con-
ducted, and the obtained results were compared with several existing impulse noise filtering
methods.
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