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ФIЛЬТРАЦIЯ IМПУЛЬСНОГО ШУМУ З ВИПАДКОВИМИ
ЗНАЧЕННЯМИ НА ЦИФРОВИХ ЗОБРАЖЕННЯХ З

ВИКОРИСТАННЯМ ДЕТЕКТОРУ IМПУЛЬСIВ НА ОСНОВI
НЕЙРОННОЇ МЕРЕЖI

Сьогоднi цифровi зображення активно використовуються в багатьох галузях. Їх
обробка та аналiз є важливими завданнями, тому фiльтрацiя шуму вiдiграє суттє-
ву роль. У цiй роботi дослiджено метод фiльтрацiї iмпульсного шуму з випадковими
значеннями на зображеннях iз застосуванням детектора iмпульсiв, побудованого на
основi дiйснозначної нейронної мережi. Проведено експериментальнi дослiдження з
видалення iмпульсного шуму та виконано порiвняння отриманих результатiв iз де-
якими iснуючими пiдходами до його фiльтрацiї.

Ключовi слова: нейроннi мережi, цифровi зображення, фiльтрацiя шуму, iмпуль-
сний шум, iмпульсний шум з випадковими значеннями, системний аналiз, математи-
чне моделювання, програмна реалiзацiя.

1. Вступ. Поява шуму на цифрових зображеннях є частим явищем. Його
наявнiсть часто стає на завадi подальшiй обробцi та аналiзу iнформацiї. До
основних видiв шуму, що зустрiчаються на цифрових зображеннях, належить
iмпульсний шум [1].

Найпоширенiшими типами цього шуму є шум «сiль та перець» (S&P) та
iмпульсний шум iз випадковими значеннями (RVIN) [2]. Класичним методом
фiльтрацiї iмпульсного шуму (який часто використовується як бенчмарк) є ме-
дiанний фiльтр [2]. Незважаючи на свою простоту, цей алгоритм дозволяє ефе-
ктивно усувати iмпульсний шум, проте йому притаманний серйозний недолiк
- погане збереження дрiбних деталей зображення. Ця проблема сприяла вини-
кненню низки бiльш iнтелектуальних фiльтрiв, таких як Center-Weighted Medi-
an Filter [3], Adaptive Center-Weighted Median Filter [4], Signal Dependent Rank
Ordered Mean Filter [5] та багатьох iнших.

Серед широкого спектру алгоритмiв варто звернути увагу на фiльтри, що ба-
зуються на використаннi детектора, наприклад: Differential Rank Impulse Detector
(DRID) [6] та Adaptive Switching Median Filter [7]. Так, детектор DRID дозво-
ляє ефективно визначити наявнiсть iмпульсу, використовуючи данi локальної
статистики, i забезпечує високий рiвень фiльтрацiї та збереження деталей зо-
браження.

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика



ФIЛЬТРАЦIЯ IМПУЛЬСНОГО ШУМУ З ВИПАДКОВИМИ ЗНАЧЕННЯМИ . . . 277

Детектори iмпульсiв можуть ефективно виявляти iмпульси у випадку S&P
шуму, оскiльки iнтенсивносi iмпульсiв набувають полярних значень iз дiапазо-
ну яскравостi. Ситуацiя ускладнюється при фiльтрацiї RVIN шуму, оскiльки
iнтенсивностi iмпульсiв можуть набувати будь-яких значень з усього дiапазону.

У [8] запропоновано трикроковий алгоритм фiльтрацiї RVIN шуму, який ба-
зується на використаннi локальної статистики. У роботi було продемонстровано
ефективнiсть цього методу порiвняно з iншими пiдходами, включно з медiанним
фiльтром.

Вдосконалення бiлатерального фiльтра [9] було запропоновано у [10]. Цей
фiльтр також використовує локальну статистику для бiльш ефективної обробки
пiкселiв зображення. Вiн продемонстрував високi результати при фiльтрацiї
адитивного гауссового, iмпульсного та змiшаного шумiв.

Бурхливий розвиток нейронних мереж також сприяв появi алгоритмiв фiль-
трацiї на їхнiй основi. Так, у роботах [11] та [12] нейроннi мережi рiзних типiв
та топологiй успiшно використовувалися для усунення iмпульсного шуму.

У данiй роботi, розвиваючи iдеї, запропонованi у [13], ми пропонуємо алго-
ритм фiльтрацiї RVIN за допомогою детектора, побудованого з використанням
багатошарового перцептрона (MLP).

2. Основний результат.
2.1. RVIN шум. Ключовою вiдмiннiстю RVIN шуму вiд, наприклад, S&P

шуму та його рiзновидiв (таких як salt-шум або pepper-шум), є те, що iнтен-
сивностi iмпульсiв можуть набувати довiльних значень iз дiапазону [0, 𝐿 − 1].
Ця особливiсть i є основною причиною складностi виявлення та фiльтрацiї та-
ких iмпульсiв. Модель RVIN шуму, яку ми використовували у цiй роботi, має
вигляд:

ℎ(𝑥, 𝑦) =

{︃
𝑔(𝑥, 𝑦), з iмовiрнiстю 𝑝,

𝑓(𝑥, 𝑦), з iмовiрнiстю 1− 𝑝,

де 𝑓(𝑥, 𝑦) - iдеальне (не зашумлене) зображення, 𝑔(𝑥, 𝑦) - випадкове значення
iнтенсивностi з iнтервалу [0, 𝐿− 1].

Зауважимо, що пiд час проведення експериментiв ми використовували зо-
браження у вiдтiнках сiрого

𝑓 : 𝐷 → 𝐼,

де 𝐷 = {1, 2, ..., 𝑁} × {1, 2, ...,𝑀} - просторова область, а 𝐼 = {0, 1, ..., 𝐿 − 1} -
iнтенсивнiсть.

Таке спрощення не зменшує загальностi запропонованого пiдходу, оскiльки
кольоровi зображення можуть бути представленi у виглядi комбiнацiї каналiв
(наприклад, у моделi RGB), кожен з яких є окремим зображенням у вiдтiнках
сiрого.

2.2. Детектор iмпульсiв. При фiльтрацiї iмпульсного шуму основним не-
долiком класичних методiв, наприклад медiанного фiльтра, є втрата дрiбних
деталей зображення. Цей недолiк є критичним для таких галузей, як медици-
на, де аналiз цифрових зображень має вирiшальне значення для дiагностики.
Уникнути надмiрного згладжування дозволяє використання детектора iмпуль-
сiв. Детектор дає змогу iдентифiкувати зашумленi пiкселi, що дозволяє не за-
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стосовувати фiльтрацiю там, де iмпульс вiдсутнiй. Робота детектора зазвичай
ґрунтується на аналiзi локальної статистики околу пiкселя [8, 10].

У цiй роботi для аналiзу локальних ознак та прийняття рiшення про на-
явнiсть iмпульсу ми пропонуємо використовувати багатошаровий перцептрон.
MLP часто застосовують для розв’язання задач регресiї та класифiкацiї; саме
до останнього класу можна вiднести задачу детектування iмпульсного шуму.

Нехай ми обробляємо пiксель зображення з просторовими координатами
(𝑥, 𝑦) ∈ 𝐷. Позначимо через 𝑂

(𝑘)
(𝑥,𝑦) iнтенсивнiсть центрального пiкселя та iн-

тенсивностi пiкселiв його локального околу розмiром 𝑘 × 𝑘 (у наших дослiдже-
ннях ми використовували 𝑘 = 3). Тодi задачу детектування iмпульсу можна
сформулювати як пошук такого функцiонального вiдображення 𝐺, що:

𝐺(𝑂
(𝑘)
(𝑥,𝑦)) = 𝑝(𝑥,𝑦),

де 𝑝(𝑥,𝑦) - оцiнка ймовiрностi наявностi iмпульсу в пiкселi.
Пошук вiдображення𝐺 аналiтичним шляхом є нетривiальною задачею. Про-

те здатнiсть MLP до навчання та апроксимацiї складних функцiональних за-
лежностей мiж вхiдними та вихiдними даними дозволяє знайти наближене вiд-
ображення 𝐺̃, таке що:

𝐺̃(𝑣𝑒𝑐(𝑂
(𝑘)
(𝑥,𝑦))) ≈ 𝑝(𝑥,𝑦).

У цьому випадку 𝑣𝑒𝑐(𝑂(𝑘)
(𝑥,𝑦)) виступає вектором вхiдних ознак, а 𝑝(𝑥,𝑦) - виходом

нейромережi. Таким чином, MLP виконує роль детектора iмпульсiв.
Зважаючи на складнiсть фiльтрацiї RVIN шуму порiвняно з S&P, для покра-

щення точностi детектування ми доповнили вектор вхiдних ознак MLP даними
локальної статистики ROAD [10]. У дослiдженнi було використано значення
𝑅𝑂𝐴𝐷1(𝑥), 𝑅𝑂𝐴𝐷2(𝑥) та 𝑅𝑂𝐴𝐷3(𝑥). Отже, модель нашого детектора набуває
вигляду:

𝐺̃(𝑣) ≈ 𝑝(𝑥,𝑦),

де 𝑣 = (𝑜, 𝑟) - конкатенований вектор вхiдних ознак, в якому 𝑜 = 1
255
𝑣𝑒𝑐(𝑂

(𝑘)
(𝑥,𝑦)),

а 𝑟 = ( 1
255
𝑅𝑂𝐴𝐷1(𝑥),

1
510
𝑅𝑂𝐴𝐷2(𝑥),

1
765
𝑅𝑂𝐴𝐷3(𝑥)).

Пiд час експериментiв було використано нейроннi мережi топологiй 12-32-1
та 12-64-1. У ролi функцiй активацiї використовувалися сигмоїдальна функцiя
та функцiя ReLU (остання - виключно у прихованих шарах).

2.3. Процес навчання детектору. Для побудови навчальної вибiрки ми
використовували набiр iз 400 зображень у вiдтiнках сiрого. Цю множину було
роздiлено на двi пiдмножини: навчальну 𝑆𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 та тестову 𝑆𝑡𝑒𝑠𝑡, такi, що 𝑆𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 ∩
𝑆𝑡𝑒𝑠𝑡 = ∅.

Навчальну вибiрку було сформовано на основi зображень iз множини 𝑆𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛.
Для цього з кожного зображення було вибрано фiксовану кiлькiсть фрагмен-
тiв розмiром 3 × 3, що вiдповiдає розмiру вiкна фiльтрацiї. Таким чином було
сформовано множину фрагментiв 𝑊 .

На основi елементiв множини 𝑊 побудовано пiдмножини 𝑊𝑐𝑜𝑟𝑟 та 𝑊𝑐𝑙𝑒𝑎𝑛.
Множина 𝑊𝑐𝑜𝑟𝑟 мiстить фрагменти, в яких iнтенсивнiсть центрального пiкселя
замiнена на iмпульс так, що |𝑄𝑜𝑟𝑖𝑔 −𝑄𝑐𝑜𝑟𝑟| > 𝜃, де 𝑄𝑜𝑟𝑖𝑔 - iнтенсивнiсть чистого
пiкселя, 𝑄𝑐𝑜𝑟𝑟 - iнтенсивнiсть iмпульсу, а 𝜃 - порiг (пiд час наших експериментiв
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ми використовували 𝜃 = 15). Множина 𝑊𝑐𝑙𝑒𝑎𝑛 складається з фрагментiв, де
iнтенсивнiсть центрального пiкселя залишилася без змiн або була замiнена на
незначний iмпульс, такий, що |𝑄𝑜𝑟𝑖𝑔 − 𝑄𝑐𝑜𝑟𝑟| ≤ 𝜃. Також, iз метою покращення
узагальнюючих можливостей MLP, у певнiй кiлькостi фрагментiв iз множин
𝑊𝑐𝑜𝑟𝑟 та𝑊𝑐𝑙𝑒𝑎𝑛 iнтенсивностi сусiднiх пiкселiв (за винятком центрального) також
були замiненi на iмпульси.

Важливо зазначити, що для цих множин виконувалася умова |𝑊𝑐𝑜𝑟𝑟| = |𝑊𝑐𝑙𝑒𝑎𝑛|.
Ця вимога є критичною, оскiльки вона забезпечує баланс класiв у навчальнiй
вибiрцi.

Множина вхiдних ознак 𝑋 була сформована з елементiв множин 𝑊𝑐𝑜𝑟𝑟 та
𝑊𝑐𝑙𝑒𝑎𝑛 наступним чином:

𝑋 = {( 1

255
𝑣𝑒𝑐(𝑤𝑐𝑙𝑒𝑎𝑛), 𝑟𝑐𝑙𝑒𝑎𝑛)|𝑤𝑐𝑙𝑒𝑎𝑛 ∈ 𝑊𝑐𝑙𝑒𝑎𝑛}∪{(

1

255
𝑣𝑒𝑐(𝑤𝑐𝑜𝑟𝑟), 𝑟𝑐𝑜𝑟𝑟)|𝑤𝑐𝑜𝑟𝑟 ∈ 𝑊𝑐𝑜𝑟𝑟},

де вектори 𝑟𝑐𝑙𝑒𝑎𝑛 та 𝑟𝑐𝑜𝑟𝑟 - вектори ROAD статистик.
Множина цiльових значень (бажаних виходiв) 𝑌 побудована за таким прин-

ципом:

𝑌 =

⎧⎨⎩𝑙 =
⎧⎨⎩1, 𝑤 ∈𝑊𝑐𝑜𝑟𝑟

0, 𝑤 ∈𝑊𝑐𝑙𝑒𝑎𝑛

⃒⃒⃒⃒
⃒⃒ 𝑤 ∈𝑊𝑐𝑙𝑒𝑎𝑛 ∪𝑊𝑐𝑜𝑟𝑟

⎫⎬⎭ .

Навчальна множина 𝑇 мала вигляд

𝑇 = {(𝑥𝑖, 𝑦𝑖)}, 𝑖 = 1, 𝑛, 𝑥𝑖 ∈ 𝑋, 𝑦𝑖 ∈ 𝑌

та складалася з 120 000 навчальних зразкiв.
Навчання MLP проводилося за допомогою методу стохастичного градiєнтно-

го спуску [14,15]. У ролi функцiї втрат використовувалася бiнарна крос-ентропiя
(Binary Cross Entropy) [16].

2.4. Опис алгоритму фiльтрацiї. Фiльтрацiя зображення здiйснювалася
шляхом попiксельної обробки. Варто зауважити, що для коректної обробки пi-
кселiв на границi зображення перед початком процедури зображення доповню-
валося дзеркальним вiдображенням з усiх сторiн. Для кожного пiкселя з просто-
ровими координатами (𝑥, 𝑦) видiлявся локальний окiл 𝑂(𝑘)

(𝑥,𝑦). У межах цього око-
лу розраховувалися значення статистик 𝑅𝑂𝐴𝐷1(𝑥), 𝑅𝑂𝐴𝐷2(𝑥) та 𝑅𝑂𝐴𝐷3(𝑥).
На основi iнтенсивностей оброблюваного пiкселя, його локального оточення та
обчислених статистик ROAD формувався вектор вхiдних ознак 𝑣 (згiдно з опи-
сом у роздiлi «Детектор iмпульсiв»). Пiсля цього обчислювався вихiд детектора
𝑝(𝑥,𝑦). За умови, що вихiд детектора перевищував порогове значення 𝑡 (у наших
експериментах ми використовували 𝑡 = 0.5), пiксель класифiкувався як зашум-
лений, i здiйснювалася його фiльтрацiя. У протилежному випадку пiксель вва-
жався «чистим», i його iнтенсивнiсть залишалася без змiн.

Для усунення шуму використовувався модифiкований медiанний фiльтр.
Суть модифiкацiї полягає в тому, що медiана обчислюється лише за iнтенсив-
ностями тих пiкселiв локального оточення, в яких детектор не виявив iмпульсу.
Це дозволяє виключити потрапляння iмпульсiв, наявних у вiкнi 𝑂(𝑘)

(𝑥,𝑦), до варi-
ацiйного ряду. У випадку, якщо в усiх пiкселях околу детектор iдентифiкував
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iмпульс, iнтенсивнiсть оброблюваного пiкселя замiнюється значенням останньо-
го успiшно вiдфiльтрованого або чистого пiкселя.

2.5. Отриманi результати. Ми провели експерименти з фiльтрацiї RVIN
шуму на цифрових зображеннях у вiдтiнках сiрого. Для аналiзу ефективно-
стi алгоритму тестовi зображення були штучно зашумленi iмпульсним шумом з
iнтенсивнiстю 1%, 5%, 10%, 40% та 60%. Для об’єктивної оцiнки якостi вiдновле-
ння використовувався загальноприйнятий показник: пiкове вiдношення сигналу
до шуму (PSNR).

Нижче у таблицях 1 - 3 наведено результати фiльтрацiї, отриманi за допомо-
гою запропонованого у цiй роботi алгоритму. Таблиця 4 мiстить опис топологiй
MLP використаних пiд час експериментiв.

Таблиця 1.
Результати фiльтрацiї зображень спотворених RVIN шумом з iнтенсивнiстю

1%. Найкращi результати пiдкреслено.

Actor Buildings Lady Lena Peppers
Original PSNR 27.5554 28.8682 29.3768 29.2667 28.6271
Median PSNR 29.8503 30.8921 32.9158 35.4009 30.8629

NN-12-32-1-v1 PSNR 32.4708 35.8094 42.5771 40.5938 32.3035
NN-12-32-1-v2 PSNR 32.1174 35.1087 43.0321 41.6166 32.0214
NN-12-64-1-v1 PSNR 32.2309 35.1236 43.0412 41.7629 32.1546
NN-12-64-1-v2 PSNR 32.6036 35.9015 42.7436 40.6988 32.3699

Таблиця 2.
Результати фiльтрацiї зображень спотворених RVIN шумом з iнтенсивнiстю

5%. Найкращi результати пiдкреслено.

Actor Buildings Lady Lena Peppers
Original PSNR 20.5576 21.9494 22.2976 22.2569 21.5104
Median PSNR 29.5026 30.7307 32.6707 34.7153 30.6831

NN-12-32-1-v1 PSNR 31.4999 34.6609 39.3983 38.0766 31.8607
NN-12-32-1-v2 PSNR 31.3710 34.2423 39.8988 38.8281 31.6891
NN-12-64-1-v1 PSNR 31.4860 34.2867 39.9261 39.0927 31.8188
NN-12-64-1-v2 PSNR 31.6034 34.7189 39.4472 38.1374 31.9295

Таблиця 3.
Результати фiльтрацiї зображень спотворених RVIN шумом з iнтенсивнiстю

10%. Найкращi результати пiдкреслено.

Actor Buildings Lady Lena Peppers
Original PSNR 17.6226 18.9885 19.2828 19.2212 18.4011
Median PSNR 28.8896 30.4319 32.2345 33.8708 30.3789

NN-12-32-1-v1 PSNR 30.4303 33.5138 36.4640 36.1622 31.4004
NN-12-32-1-v2 PSNR 30.5970 33.3874 37.3398 36.9154 31.4003
NN-12-64-1-v1 PSNR 30.7605 33.4105 37.2083 37.0947 31.5690
NN-12-64-1-v2 PSNR 30.4748 33.5316 36.4246 36.1753 31.4344

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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Таблиця 4.
Опис топологiй MLP використаних пiд час експериментiв. Функцiї активацiй

прихованого та вихiдного шару позначенно як 𝑓ℎ𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛 та 𝑓𝑜𝑢𝑡 вiдповiдно.

Топологiя 𝑓ℎ𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛 𝑓𝑜𝑢𝑡
NN-12-32-1-v1 12-32-1 сигмоїдальна сигмоїдальна
NN-12-32-1-v2 12-32-1 ReLU сигмоїдальна
NN-12-64-1-v1 12-64-1 ReLU сигмоїдальна
NN-12-64-1-v2 12-64-1 сигмоїдальна сигмоїдальна

3. Висновки. У роботi наведено алгоритм фiльтрацiї RVIN-шуму за допо-
могою детектора iмпульсiв на основi MLP. Спираючись на отриманi результати,
можна зробити висновок, що детектор такого типу є ефективним для визначе-
ння наявностi iмпульсiв та проведення фiльтрацiї. Подальшi дослiдження мо-
жуть включати використання iнших типiв та топологiй нейромереж, наприклад
комплекснозначних нейронних мереж прямого поширення.
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Today, digital images are widely used in many fields. Their processing and analysis are
important tasks, therefore noise filtering plays a significant role. In this paper, a method
for filtering random-valued impulse noise in images using an impulse detector based on a
real-valued neural network is investigated. Experimental studies on impulse noise removal
are conducted, and the obtained results are compared with several existing approaches for
its filtering.
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