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Procesiranje slikovnih analogija
neuronskim mrezama

Apstrakt

U ovom radu predstavlieno je novo okruzenje za procesovanje slika
koriS¢enjem uzoraka — analogije slika (image analogies). Ovo okruZenje se
sastoji iz dve faze: faze ucenja i faze primene. U fazi u€enja se na osnovu
originalne slike (model) i njoj odgovarajuce filtrirane slike (master), uci
model-master preslikavanje. Druga faza, faza primene je primena naucenog
preslikavanja (filtera) na novoodabranu sliku. Jednom nauceni filter moZe da se
primeni proizvoljan broj puta na novoizabrane slike. Za ucCenje preslikavanja
odabrane su neuronske mreze, tehnika nadgledanog ucenja, obzirom da su
poznati ulazni podaci kao i cilj — filter koji Zelimo da bude naucen. Koristi se
feedforeward arhitektura neuronskih mreza i resilient propagation algoritam
ucenja. lzborom razliCitih vrsta ulaznih slika (model i master slika) okruzenje
podrzava ucenje razlicitih vrsta filtera. Prva faza podrzava i opciju odvajanja od
modela koji pokuSavamo da naucimo, gde korisnik nezavisno od modela
evoluira sopstvene filtere.



Implementation of image analogies
using neural networks

Abstract

This work presents a new framework for image processing by example — image
analogies. The framework comprises two phases: a learning phase and an
application phase. In the learning phase a model-master mapping is learnt, on
the basis of an original image (model) and its corresponding filtered image
(master). The second phase, the application phase, is the implementation of the
learnt mapping (filter) onto a newly selected image. Once learnt, the filter can
be applied to newly selected images any number of times. For the learning of
mapping neural networks have been chosen, a technique of supervised
learning, considering that both the input data and the target (the filter we wish to
be learnt) are given. The feedforward architecture of neural networks is used,
as well as the resilient propagation learning algorithm. This framework supports
learning of different kinds of filters through selection of different kinds of input
images (a model and master image). The first phase supports in addition an
option of diverging from the model which we are trying to learn, so that user can
evolve own images independently from the model.
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1 Uvod

PredloZeni projekat istrazuje mogucénost ucenja odabranog filtera. Ideja je da korisnik
izabere dve slike, originalnu 1 njoj odgovarajucu filtriranu sliku, koje predaje softveru
kao ulazne podatke, na osnovu kojih se uci Zeljeno preslikavanje — odabrani filter.
Rezultat je fajl koji sadrzi neuronsku mrezu novonaucenog filtera. Jednom nauceni
filter moze da se primeni na bilo koju drugu originalnu sliku 1 da proizvede efekat
naucenog filtera.

Slike koje dobijamo koriS¢enjem fotoaparata su Cesto loSeg kvaliteta. Umesto da se
svaka slika obraduje pojedinacno, bilo bi mnogo jednostavnije koriS¢enje filtera koji
popravlja serije lose dobijenih fotografija, na osnovu jednog primera. Glavni cilj ovog
projekta jeste ucenje filtera koji su primena veceg broja transformacija na jednu sliku.
Na taj naCin, bila bi omogucena popravka kvaliteta slika, onda kada uzrok loSe dobijene
slike nije poznat.

Naredna ideja je odvajanje od modela koji pokusavamo da nau¢imo, gde bi korisnik
nezavisno od zeljenog modela evoluirao sopstvene filtere. Ovakvo resenje bi omogucilo
da je dizajn softvera namenjen zadovoljavanju odredene estetike, voden istom tom
estetikom.

Implementacija ove generalne ideje zvuc¢i kao tezak problem. OlakSavajuca
okolnost je da je program za obradu slika neophodno evoluirati samo jednom, posle
cega on moze da se kopira, distribuira 1 koristi proizvoljan broj puta. Kao rezultat,
korisnici Cija karijera zavisi od estetske originalnosti mogu da ocekuju da ¢e biti
motivisani da uloZe znafajno vreme u evoluciju malih programa jer ¢e njihovo
neograniceno koris¢enje vrlo brzo da potre to ulaganje.

Ovo istrazivanje se u najvecoj meri bavi prvim delom predlozene ideje, gde se na
osnovu ulaznih slika (originalne 1 njoj odgovarajuce filtrirane slike) u¢i odabrani filter.
Onog momenta kada je korisnik zadovoljan vizuelnim rezultatom naucenog filtera ili
kada je postignuta zadata slicnost moc¢i ¢e da prekine program i saCuva neuronsku
mrezu kao poseban fajl koji ¢e kasnije mo¢i da bude primenjen na bilo koju drugu sliku.
Potrebno je vreme da bi se Zeljeni filter naucio, ali nakon toga primena naucenog filtera
se izvrSava u realnom vremenu.

Ideja je da se na osnovu originalne slike — model 1 filtrirane slike — master
koriS¢enjem neuronskih mreza nau€i model-master preslikavanje, koje nakon
dostignute zadovoljavajuce slicnosti — fitness moze da se primeni na drugu nefiltriranu
sliku. Definicija grafickih analogija je da se za dati par slika 4 1 4’ (nefiltrirana 1
filtrirana slika respektivno) i za datu nefiltriranu sliku B nade slika B’ takva da je :

to jest, dasu 414’ uistom odnosu kao1, BiB’.
Drugi deo predloZene ideje je delimi¢no obraden i daje iznenadujuce interesantne
rezultate. Obzirom da je estetska vrednost subjektivna stvar, ono S§to je jednom



korisniku interesantno drugom ne mora da bude. Cilj druge ideje je da korisnik
ucestvuje u stvaranju filtera voden licnim ukusom, a da pri tom nema programersku
stru¢nost.

Posto je cilj predlozenog projekta da proceni izvodljivost generalne ideje,
eksperimentalni deo ¢e se koncentrisati na uzi izbor grafickih efekata. Ova procena ce
biti propracena istorijom radova u ovom polju, nizom eksperimentalnih reSenja, kao 1
problema predloZene ideje.

Ovaj rad je organizovan na slede¢i nacin. Poglavlje 2 se odnosi na fundamentalne
koncepte vezane za digitalnu obradu slika, matematicki pristup, sam pojam, kao 1
primenu. Navedeni su neki od osnovnih koraka digitalne obrade slika: restauracija slika,
kompresija, segmentacija 1 poboljSanje slika. Obzirom na temu ovog rada poboljSanje
slika je detaljnije objaSnjeno. Opisani su 1 pojedini filteri kao Sto su: negativ, threshold,
kontrast, prevodenje slike koja je u boji u crno belu sliku, izoStravanje ivica, detekcija
ivica, zamucivanje ivica, kao 1 dva domena u kojima se tradicionalno ova obrada radi,
spacijalni 1 frekventni domen. Za trening podatke uzete su slike dobijene korisS¢enjem
ovog tradicionalnog pristupa digitalne obrade slike, pa je stoga ovo poglavlje jako
vazno za samrad [1], [2], [3].

Za ucenje analogije predlozeni softver koristi neuronske mreze. Poglavlje 3 opisuje
osnovne koncepte neuronskih mreZa, njihov znacaj, analogiju sa bioloskim mreZama,
tehnike kao 1 arhitekturu neuronskih mreza [4], [5]. Opisane su tri tehnike ucenja:
nadgledano, nenadgledano 1 reinforcement ucenje. Softver koristi tehniku nadgledanog
ucenja obzirom da su poznati ulazni podaci kao i zeljeni cilj, filter koji softver pokusava
da nauci. Prva verzija softvera koristi jednostavne rekurzivne neuronske mreze, kao test
da li neuronskim mrezama moze da se reSi postavljeni problem, dok druga, zavrSna
verzija programa koristi Encog feedforeward neuronske mreze [6]. Tokom razvoja
softvera bilo je jako vazno odabrati aktivacionu funkciju koja ¢e biti koris¢ena [6], [7],
kao 1 algoritam ucenja [6], [8]. Opisane su aktivacione funkcije, kao 1 algoritmi ucenja
koje podrzavaju Encog neuronske mreZze.

Poglavlje 4 opisuje metode koje koriste uzorke slika kao trening podatke za ucenje
pojedinih filtera. Hertzmann-ov algoritam [9] koji na osnovu jednog trening para slika
originalne 1 njoj odgovarajuce filtrirane slike omogucava u€enje razli¢itih vrsta filtera
kao Sto su tradicionalni filteri, sinteza teksture, super-rezolucija i umetnicki filteri.
Hertzmann koristi isto okruzenje za analogije krive [10], uCenje stila linija na osnovu
datog primera. Pojednini algoritmi su skoncentrisani na uzi spektar filtera u cilju
dobijanja boljih rezultata, super-rezolucije [11], [12], [13], [14], [15], kolorizacije [16],
[17], segmentacije slike [18] 1 automatskog popravljanja osvetljenja 1 kontrasta [19].

U Poglavlju 5 se ispituje mogucénost koriS¢enja neuronskih mreza i ideje analogije
slika u cilju uc¢enja odabranih filtera. Opisani su alati i radno okruzenje koji su koris¢eni
za implementaciju softvera [20], [21], kao 1 metodologija 1 nacin kori§¢enja predlozenog
softvera. Prikazani su rezultati kao 1 problemi predloZzenog metoda. Pored ucenja
odabranog filtera u ovom poglavlju je opisana i1 implementacija ideje korisnicki



vodenog stvaranja filtera. Na taj na¢in omoguceno je korisniku da stvara licnu paletu
filtera voden li¢nim ukusom 1 da se na taj nacin razlikuje od svoje konkurencije.

Rezultati dobijeni u ovoj tezi predstavljeni su i objavljeni u Proceedings of the
Second International Students Conference on Informatics, Sibiu, Romania [22].



2 Digitalna obrada slika

U ovom poglavlju je izloZen tradicionalni pristup obrade digitalnih slika. Ovaj pristup
koriste mnogi softveri za obradu digitalnih slika kao pocetni ili jedini nacin. VaZnost
ovog poglavlja u cilju ovog istrazivanja, jeste to $to su mnogi trening podaci, Zeljeni
filteri koje predloZeni softver pokusava da nauci koriS¢enjem neuronskih mreZza,
dobijeni koris¢enjem metoda tradicionalnog pristupa. Obzirom da je akcenat samog
istrazivanja na filterima koji se koriste za obradu slika, poboljSanje slika ¢e biti
detaljnije objasnjeno, dok ¢e ostali aspekti digitalne obrade slika biti samo napomenuti
bez daljeg zalaZzenja u detalje. ZnaCajnost samih filtera kao i1 nacin na koji su isti
prozvedeni su tema ovog poglavlja. U navedenoj literaturi koja je bila koriS¢ena za ovo
poglavlje, matematicki dobijeni filteri su opisani kroz dva domena spacijalni i
frekventni, tako da e taj pristup biti iskoriS¢en 1 ovde.

2.1 Digitalna obrada slika; Poceci i znacaj

Digitalna obrada slika je skup algoritama za obradu digitalnih slika. Vid je
najnaprednije nase Culo 1 obzirom da je veliki deo ljudskog mozga posvecen tome, nije
iznenadujuée Sto slike imaju tako vaznu ulogu. lako je polje digitalne obrade slike
zasnovano na matematickim formulama 1 formulama verovatnoce presudnu ulogu u
izboru jedne tehnike naspram druge ima covek. Izbor moze da se odnosi kako na
zadovoljenje odredene estetike tako 1 na poboljSanje slike u smislu dobijanja filtrirane
slike koja je pogodnija za tumacenje odredenih podataka na slici.

Digitalna obrada slika potice jo§ od pocetka dvadesetih godina. Prva upotreba bila
je za kodiranje slika koje su prenoSene kablovskom vezom preko Atlantskog okeana.
Rekonstrukcija slike vrSila se na prijemnoj strani. Ve¢ sredninom dvadesetih godina
znacajno je poboljSan kvalitet slike. Novi na¢in reprodukcije baziran je na fotografskim
tehnikama 1 na taj nafin je poveCan broj tonova reprodukovane slike. Daljim
usavrSavanjem raunarske opreme 1 pocetkom istrazivanja svemira doslo je do naglog
napretka ove oblasti. 1964. godine je prvi put raCunar iskoriS¢en za popravku kvaliteta
slike Meseca dobijene iz svemirske sonde Ranger 7. Godinama je bila simbol za veoma
skupu tehnologiju, tek razvojem racunarske tehnike 1 elektronike pocinje da prodire i u
druge oblasti. 1970. godine digitalna obrada slika pocinje da se koristi i u medicini,
1979. godine Hounsfield 1 Cormack su dobili Nobelovu nagradu za medicinu za otkrice
kompjuterizovane tomografije, radioloske metode za snimanje koja pored rendgen
zracenja primenjuje 1 matematiC¢ke procedure za obradu snimka. Metoda digitalne
geometrijske obrade snimka koristi seriju dvodimenzionih snimaka za generisanje
trodimenzionalnog prikaza.

Od 1980. godine pa do danas digitalna obrada slika se izucava 1 koristi u mnogim
oblastima. Koristi se u medicini, fizici, astronomiji, kriminalistici, arheologiji, robotici,
umetnosti, filmu 1 mnogim drugim oblastima. Pomocu teleskopa Habl koji je lansiran
1990. godine mogu da se dobiju slike jako udaljenih objekata, medutim ogledalo



teleskopa ¢ini slike beskorisnim, tako da se digitalna obrada slika ovde koristi za
popravku kvaliteta ovog efekta. Umetnicki filteri se koriste kako bi sliku predstavili
vizuelno privla¢nijom dodavanjem specijalnih efekata. Geografski informacioni sistemi
digitalnu obradu slika koriste za manipulaciju satelitski dobijenih snimaka, klasifikacija
terena kao 1 prognoza vremena. Za svrhu sprovodenja zakona digitalna obrada slika se
koristi za utvrdivanje brzine uz pomoc¢ radara, prepoznavanje otisaka prstiju.

lako se koristi u razli¢itim oblastima, mnogi algoritmi za digitalnu obradu slika su
isti.

2.2 Digitalna slika

Digitalne slike se danas koriste svuda i1 vazna karakteristika je da se mogu lako
procesirati koriS¢enjem razli€itih matematickih metoda. Polazna tacka je projekcija 3-
dimenzionalnog sveta na 2-dimenzioni pravougaonik, odnosno ekran. Ovaj
pravougaonik je podeljen horizontalno i1 vertikalno na male pravougaonike fiksne
veli¢ine, obi¢no kvadrate koji se zovu pikseli. Pikseli treba da budu mali tako da ih
ljudsko oko ne identifikuje kao posebne elemente. Raster slike Cuvaju informaciju o
osvetljenju 1 boji za svaki piksel. U zavisnosti od broja predstavljenih boja, svaki piksel
¢e biti kodiran sa odgovaraju¢im brojem bitova. Za crno-bele slike potreban je jedan bit
(0 za belu 1 1 za crnu), za veci broj nijansi sive potreban je veci broj bitova (za 256
nijansi sive potrebno je 8 bita). Slike u boji zahtevaju visSe memorije. Boja moze da se
predstavi preko RGB kolor modela sa tri boje koje predstavljaju nijanse crvene, zelene 1
plave komponente. Broj bitova po elementu slike koji je potreban da bi se opisala boja
naziva se dubina boje. Slike se obi¢no Cuvaju red po red, s leva na desno i1 odozgo na
dole. Redovi slike se nazivaju sken linije. Podaci potrebni za rekonstrukciju zabelezenih
linija su: duzina sken linija, broj sken linija i dubina boje.

Konverzija analogne slike u digitalnu ukljucuje dve vazne operacije sampliranje i
kvantizaciju. Sampliranje je proces merenja osvetljenja samo u diskretnim spacijalnim
lokacijama. Neprekidna funkcija slike f(x,) moze biti samplirana kori§¢enjem diskretne
mreze sampliranih taCaka u toj oblasti. Kvantizacija je tehnika koja se postize
kompresijom opsega vrednosti u jednu kvantnu vrednost. Prednosti digitalnih slika
naspram analognih jesu te Sto je procesovanje slika brze, digitalne slike mogu efikasno
da se Cuvaju 1 prenose sa jednog mesta na drugo. Kopiranje digitalnih slika je
jednostavnije 1 iskopirana slika je istog kvaliteta kao 1 originalna ¢ak 1 ako je kopirana
viSe puta. Digitalna obrada slika omogucava koriS¢enje mnogo kompleksnijih
algoritama za obradu koje bi bilo nemoguce primeniti na analognim slikama. Problem
sa digitalnom tehnologijom je to Sto reprezentacija slike u digitalnom formatu generiSe
veliku koli¢inu podataka. Obi¢no veli¢ina digitalnih slika moze da bude nekoliko
desetina megabajta. Jedno resenje za ovaj problem je da se koriste tehnike kompresije.

U fotografiji i racunarstvu digitalne grayscale slike su slike kod kojih se za svaki
piksel ¢uva samo jedna vrednost, to je informacija o intenzitetu osvetljenosti. Ovakve
slike se takode zovu 1 crno-bele slike koje se sastoje od nijansi sive u rasponu od crne



najslabijeg intenziteta do bele jaceg intenziteta. Razlikuju se od jednobitnih slika gde je
svaki piksel obojen belom ili crnom bojom. Najjednostavniji na¢in konverzije slike u
boji u grayscale sliku ako je slika predstavljena RGB modelom vrsi se sabiranjem sve
tri komponente (crvene, zelene 1 plave) 1 deljenjem sa tri. Bolji nain je uzimanje u
obzir ¢injenice da je ljudsko oko viSe osetljivo na zelenu 1 crvenu nego na plavu, pa se
uzima 30% crvene komponente, 59% zelene 1 11% plave.

2.3 Fundamentalni koraci u digitalnoj obradi slika

Oblast digitalne obrade slike obuhvata mnoge podoblasti. Ovde ¢e biti navedene neke
od njih kao Sto su: poboljSanje slike, restauracija slike, kompresija i segmentacija.

PoboljSanje slike je jedna od najjednostavnijih 1 najprivlacnijih oblasti digitalne
obrade slika. Osnovni cilj je da se promene neke karakteristike slike kako bi slika bila
pogodnija za prikaz i detaljnu analizu. Metodi za poboljSanje slike su brojni. Kvalitet
slike jako zavisi od uslova pod kojim je slika dobijena, kao 1 od primene odgovarajuc¢ih
filtera za poboljSanje slike. Vazno je imati na umu da je poboljSanje slike jako
subjektivno. Problem tradicionalnih tehnika koje se koriste kod poboljSanja slike je taj
Sto proizvodaci filtera nisu korisnici, pa je na neki na¢in korisnik prinuden da koristi
samo paletu filtera koje proizvoda¢ ponudi. Iz ovih razloga, uz mnoge filtere za
poboljsanje slike su ponudeni i paremetri ¢ije vrednosti mogu da se menjaju ali ne 1
vrsta filtera.

Restauracija slike je oblast koja se takode bavi poboljSavanjem izgleda slike. Za
razliku od prethodne oblasti, koja je se zasniva na subjektivnom sudu, restauracija slike
je objektivna oblast u smislu da se tehnike restauracije koriste u sluajevima kada je
degradacija slike poznata ili kada moze da se formira model degradacije. Za razliku od
metoda za poboljSanje slike, metode za restauraciju se ne izvrSavaju u realnom
vremenu.

Kompresija slike se bavi fundamentalnim tehnikama koje se bave smanjenjem
prostora za skladiStenje slike ili propusnim opsegom (bandwidth) potrebnim za prenos.
Tehnike vezane za skladiStenje su napredovale poslednjih godina, dok to nije slucaj 1 sa
kapacitetom za prenos. Narocito je to slucaj sa Internetom, gde ima znacajno mnogo
slikovnog sadrzaja. S obzirom na znacaj i1 potrebu za kompresijom podataka na slici
razvijen je veliki broj metoda kompresije. Jedna grupa metoda kompresije se odnosi na
reprezentaciju slike bez ikakvog gubitka informacije, dok se druga grupa metoda odnosi
na kompresiju uz gubitak beznaCajne koli€ine informacija. Stepen kompresije
koris¢enjem druge metode je znacajno veci.

Metode segmentacije dele sliku na njene sastavne delove ili objekte. Ovo je jedan
od najtezih zadataka u digitalnoj obradi slika. Cilj segmentacije slike je da pojednostavi
ili promeni reprezentaciju slike u neSto $to je jednostavnije 1 lakSe za analizu.
Segmentacija slike se obi¢no koristi za lociranje objekata i granica (linije, krive 1 sl.) na
slici. Tacnije, segmentacija je proces oznaCavanja svakog piksela slike tako da ti pikseli
dele odredene vizuelne karakteristike. Rezultat segmentacije slike je skup segmenata



koji zajedno ¢ine celu sliku, ili set kontura izdvojenih iz slike — izdvajanje ivica. Svi
pikseli jednog regiona imaju sli¢ne karakteristike ili osobine kao §to su boja, intezitet ili
tekstura. Susedni regioni su bitno drugaciji. Kada se segmentacija primeni na veliki broj
slika, obi¢no rezultuju¢e konture dobijene nakon segmentacije mogu da se iskoriste
kako bi se napravila 3D rekonstrukcija.

U daljem tekstu rada detaljnije ¢e biti objasnjeno poboljSanje slike u frekventnom 1
spacijalnom domenu.

2.4 Poboljsanje slika u spacijalnom (prostornom) domenu

Slika moZe da se definiSe kao dvodimenzionalna funkcija f{x,y), gde su x i y spacijalne
koordinate. Vrednost funkcije f za bilo koji par koordinata (x,y) naziva se intezitet ili
nivo sive u toj tacki. Kada su x, y 1 vrednost funkcije f diskretne veli¢ine tada za sliku
kazemo da je digitalna. Termin spacijalni domen se odnosi na samu sliku, pristupi u
ovom domenu se zasnivaju na direktnoj manipulaciji sa pikselima slike za razliku od
frekventnog domena gde se slika Furijeovim transformacijama prvo prebaci u
frekventni domen, gde neki procesi mogu lepse i lake da se izvedu. Cesto jedna ista
stvar moze da se uradi 1 u frekventnom i u spacijalnom domenu. Procesi u spacijalnom
domenu se oznacavaju sa:

gxy) =T[fxy)]

gde je f(x,y) ulazna slika, g(x,y) procesovana slika, a T je operator funkcije f, definisan
preko susednih piksela (x,y). Najjednostavnija forma operatora 7 je kada g zavisi samo
od vrednosti funkcije fu tacki (x,y), odnosno kada je okolina veli¢ine 1x1, jedan piksel.
Efekat ove transformacije moze da bude slika veceg ili manjeg kontrasta, osvetljenja,
threshold 1li negativ. Tada T nazivamo transformacijama nivoa sive. Veci broj suseda
pruza vecu fleksibilnost.

Opsti pristup je koriS€enje vrednosti funkcije f u prethodno definisanoj okolini
suseda (x,y) da bi se izraCunala vrenost funkcije g(x,y). Susedi piksela (x,y) mogu da se
predstave pomocu matrice koja se jo§ zove 1 filter ili kernel. Primer, 3x3 okolina moze
da se predstavi kao matrica:

fx=1Ly-1) fx,y—-1) fx+1y—-1)
fx=1,y) flx,¥) fx+1,y)
fx—1,y+1) flx,y+1) flx+1,y+1)

Za razliku od uobicajenog Dekartovog pravouglog koordinatnog sistema, za obradu
slike se koristi koordinatni sistem koji vodi poreklo od televizije. PoloZzaj koordinatnog
pocetka je u gornjem levom uglu. Koordinatne ose su zamenile svoje uloge.
Koordinatna osa x, je usmerena na dole.

Kod metoda za poboljSanje slike osnovni cilj je da se promene neke karakteristike
slike tako da slika bude pogodnija za prikaz i analizu. PoboljSanjem se ne popravlja



informacioni sadrzaj slike ve¢ se olakSava koriS¢enje postoje¢ih informacija. Za ove
metode je karakteristicno da su u najve¢em broju slucajeva jednostavne tako da se mogu
izvrSiti u realnom vremenu. Vizuelna procena kvaliteta slike je krajnje subjektivan
proces, Sto definiciju “jako dobre slike” ¢ini problematicnom u smislu poredenja
algoritama.

2.4.1 Procesi na jednoj tacki

Najjednostavniji filteri su operacije na jednoj tacki. Definisani su kao funkcija koja se
obavlja na svakom pikselu slike, nezavisno od ostalih piksela na toj slici.

I(xz) = f(I(xy))

Funkcija f zavisi samo od vrednosti piksela, ali ne 1 od lokacije piksela. Treba da
bude jednozna¢na i monotono rastu¢a. Ako je vrednost piksela originalne slike u
intervalu [0, 255] onda u tom intervalu treba da bude i rezultujuca slika. Prvi uslov je
potreban zbog ocuvanja redosleda skale nivoa sive, a drugi uslov obezbeduje da se
zadrzi isti opseg skale. Nije neophodno da oba uslova budu zadovoljena, jer postoje
korisna preslikavanja kod kojih neki od ova dva uslova nije zadovoljen.

Povecanje osvetljenja slike je proces dodavanja konstante svakom pikselu slike:

_(foy) +k, ako je rezultat < 255
gGny) = { 255, inale

Smanjenje osvetljenja je sli€an proces samo se konstanta oduzima.

Bixay) = TIF(=y]}
EI:*—'-'J =Tif{x.w))
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Slika 1: (a) povecanje kontrasta (b) threshold

Kontrast je razlika vizuelnih osobina koje ¢ine da se objekti na slici razlikuju od
drugih objekata pozadine. Mnozenjem funkcije konstantom smanjuje se i1 pojaCava
kontrast slike. Na Slici 1 (a) prikazan je efekat koji proizvodi sliku veceg kontrasta od
originalne slike, ono §to je tamno postaje jo§ tamnije, a ono S$to je svetlo postaje joS
svetlije. Na Slici 1 (b) je prikazan grani¢ni slu€aj - threshold .To je najjednostavniji
metod segmentacije slike. Koristi se da bi se napravila binarna slika:

_ (255, akojef(x,y)>T
9txy) = {0, ako je f(x,y) T



Kljuéni parametar za threshold proces je izbor parametra T. Postoji viSe metoda za
izbor ovog parametra, korisnik moze sam da izabere parametar T ili moZe da se iskoristi
neki od algoritama za automatsko odredivanje parametra za threshold. Najjednostavniji
algoritam bi bio da se uzme srednja vrednost. Ako su pikseli svetliji od pozadine, treba
da budu svetliji 1 od proseka.

Negativ slike se dobija:

g(xy) =255-1f(xy)

Invertovanjem nivoa inteziteta slike proizvodi se ekvivalent fotografskog negativa. Ova
vrsta procesovanja je specijalno pogodna za poboljSanje belih 1 sivih detalja okruzenih
tamnim regionima slike, specijalno kada su crne povrSine dominantne.

2.4.2 Detekcija ivica

Osnovni cilj detektovanja ivica je izvlacenje bitnih informacija iz slike pomocu kojih
moze da se izvrSi raunarska interpretacija kao 1 analiza slike. Primeri ovakvih sistema
za analizu slike su brojni: sistemi za obradu ¢ekova, razvrstavanja poste, detekciju
ciljeva, navodenje projektila i mnogi drugi.

Ivice odgovaraju znacajnim lokalnim promenama inteziteta na slici. Intuitivno,
ivica je skup povezanih piksela koji leZe na granici izmedu dva regiona. Promene
inteziteta su prouzrokovane razli¢itim fizickim promenama ukljuc¢ujuéi boju, teksturu,
refleksiju 1 senke. Detekcija ivica na slikama sa Sumom je jako teSka, zato Sto 1 Sum i
ivice sadrze visokofrekventni sadrzaj, StaviSe ne sadrze sve ivice postepene promene
inteziteta.

Postoji mnogo metoda za detekciju ivica. Mnoge od postoje¢ih mogu biti grupisane
u dve kategorije: metode koje su zasnovane na prvom izvodu funkcije 1 metode koje su
zasnovane na drugom izvodu funkcije. Metode koje koriste izvod prvog reda proizvode
deblje ivice, dok metode koje koriste drugi izvod imaju jaci odziv na fine detalje, kao
Sto su tanke linije 1 izolovane tacke.

Metode koje koriste prvi izvod zasnovane su na razli¢itim aproksimacijama 2-D
gradijenta. Gradijent slike f(x,)) na lokaciji (x,y) je definisan kao vektor:

of

_[Gx] _ Jox
V= Gy]_ or
ay

Magnituda ovog vektora je data:

1
2

Vf = mag(V) = [Gx* + Gyzl% = [(%)2 + %)2]



Magnituda gradijenta pokazuje na vrednost razlike okolnih piksela — snagu ivice.
Jednacina za izraCunavanje magnitude je teSka za implementaciju i zbog toga se u
praksi uzima pribliZzna vrednost:

Vf ~ |Gx| + |Gy

U diskretnom sluc¢aju to se svodi na razlike:

Gx= flx+1,y)- f(x,y) Gx=[-1 1]
Gy= fy+D-f&y  Gy=7]

Pored ovog osnovnog metoda postoje 1 drugi kao $to su Robertsov operator:

Sobelov operator:

-1 0 1 -1 -2 -1
Gx=|-2 0 2|,Gy=|0 0 0
-1 0 1 1 2 1
Previt:
-1 0 1 1 1 1
Gx =|-1 0 1|,Gy=1]0 0 0
-1 0 1 -1 -1 -1
1 drugi.

2.4.3 Ublazavanje ivica (smoothing)

Filteri za ublaZavanje ivica koriste se za zamucivanje (blurring) slike 1 za redukciju
Suma. Izlaz je prosek vrednosti piksela sadrzanih u okolini zadatoj preko matrice —
maske. Oni takode referiSu na filtere koji propustaju niske frekvencije — lowpass filters.
Ideja je da se vrednosti svakog piksela na slici, zamene prosekom nivoa osvetljenja
njegove okoline, koja je definisana maskom:

gy = "> wl D= ky = D)

k€S
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gde S predstavlja skup koordinata tacaka koje pripadaju lokalnoj okolini, a w(k,l) su
elementi koji predstavljaju spacijalnu masku. Ove matrice su obi¢no kvadratnog oblika
sa neparnim brojem elemenata. Neke od njih su:

1111 1010 1111 1121
5111 5141 5121 E242
1 11 0 10 1 11 1 2 1

Ublazavanjem ivica se gubi oStrina slike jer se oStri prelazi — ivice ublazavaju. Ovaj
negativni efekat moZe da se smanji modifikacijom ovog postupka. Prvo, za svaki piksel
se odredi vrednost ublazavanja, a zatim se zamenjuju samo one vrednosti piksela koje
su znatno promenjene pod uticajem Suma. Ovaj metod je pogodniji kada ivice na slici
treba da se zadrze, a Sum redukuje.

Ublazavanje ivica je pogodno za uklanjanje Gausovog Suma iz slike, ako intezitet
Suma nije mnogo veliki. U slucaju da jeste jako veliki — ovaj efekat se naziva “salt and
pepper” (“so 1 biber”), ovim metodom se znatno menjaju vrednosti piksela koje nisu
promenjene Sumom 1 na taj nacin se kvari kvalitet slike.

2.5 Poboljsanje slika u frekventnom domenu

U kompjuterskoj grafici kao 1 u elektronici, statistici 1 mnogim drugim disciplinama,
frekventni domen se koristi za opisivanje domena za analizu matematickih funkcija ili
signala pre nego spacijalni.

Dobro poznati naCin za reprezentaciju slike je piksel po piksel kodiranje,
zadrzavanjem informacije o svakoj komponenti ponaosob, bilo da je to RGB kolor
model ili neki drugi. To je reprezentacija u spacijalnom domenu i1 veoma je korisna za
prikazivanje slike na ekranu ili Stampanje. To je nacin na koji popularni BMP fajl
format Cuva podatke o slici — piksel po piksel, memorisanjem tri bajta (ili neki drugi
broj zavisno od broja podrzanih boja) za svaki piksel. Za mnoge algoritme, medutim,
spacijalni domen nije adekvatan. Osnovni razlog je Sto analiziranjem slika, kolekcije
piksela koje se u spacijalnom domenu posmatraju kao proizvoljne 1 kao takve obraduju,
zapravo nisu nasumicne. Vecina slika predstavlja prirodu, nebo, ljude, more i sli¢no.
Posmatranjem, mi automatski uo¢avamo ivice 1 objekte. To je zato Sto su veci delovi
slike obi¢no identi¢ni ili veoma slicno obojeni. Na primer nebo je sivo ili plavo, ali to je
identi¢no (ili skoro identi¢no) obojeno, verovatno sa nekim oblacima.

Reprezentacija slika u frekventnom domenu je korisna zbog smanjenja prostora za
cuvanje, ali i1 za druge svrhe. U frekventnom domenu jednostavnije je da se uoce neke
vazne osobine slike kao §to je detekcija ivica. Nepravilnosti mogu biti uocene takode.
Ako je u pitanju slika sa Sumom, posmatranjem slike u frekvenknom domenu i
filtriranjem visokih frekvencija ove nepravilnosti mogu lako biti uklonjene. Pored
jednostavnih, postoji i mnogo sofisticiranih tehnika koje se koriste, kao kombinacija
razliCitih filtera. Jedan od ovih pristupa je kombinacija nelinearnih visoko 1
niskofrekventnih filtera. Ovaj pristup smanjuje Sum 1 poboljSava ivice.
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Furijeova transformacija je opsti naCin za konvertovanje podataka iz spacijalnog
domena u frekventni domen, ali za manipulaciju sa slikama, to moze da se izvede
jednostavnijom transformacijom, obzirom da su podaci slike diskretne vrednosti. Koristi
se diskretna Furijeova transformacija. Da bi se primenio filter u frekventnom domenu,
Furijeova transformacija se prvo primeni na funkciju, pomnoZena filter funkcijom, a
onda se inverznom Furijeovom transformacijom vrati u spacijalni domen. Frekventni
filteri mogu da se primene i1 u spacijalnom domenu izraCunavanjem jednostavnog
kernela (matrice) za zeljeni efekat, premda je filtriranje u frekventnom domenu
prikladnije ako prava matrica ne moze da se nade u spacijalnom domenu, a nekad i
mnogo efikasnije.

2.5.1 Niskofrekventni filteri (lowpass filters)

Niskofrekventni filteri propustaju niskofrekventni sadrZaj slike, dok visokofrekventi
sadrzaj slabi. Ovi filteri su dobri za smanjenje Suma na slici.

SavrSeni niskofrekventni filter je veoma oStar filter koji sece sve visokofrekventne
komponente Furijeove transformacije:

1, D(u,v) < D,

0, D(u,v) > D, D(u,v) = [(u _ %)2 + (v _ %)2]%

H(u,v) = { .
gde je Dy odredena nenegativna veli€ina, tacka prelaza izmedu H(u,v)=1 1 H(u,v) =0, a
D(u,v) je rastojanje od tacke (u,v) = (%’, %), gde je veli¢ina slike MxN.

Ovaj filter se ne koristi puno, ¢eSce se koriste sofisticiraniji filteri kao Butterworth, ili
Gaussian filteri.

2.5.2 Visokofrekventni filteri (highpass filters)

Niskofrekventni filteri potiskuju visoke frenkvencije, dok visokofrekfenktni filteri
visoke frenkvencije ostavljaju nepromenjene, ali potiskuju niske frekvencije.
Visokofrekventni filteri izoStravaju sliku, poSto su ivice i druge nagle promene
visokofrekventne komponente. Isticanje ivica je u osnovi obrnuta operacija u odnosu na
ublazavanje ivica (smoothing):

Hyp(u, v) =1 — Hyp(u, v)

gde je Hp(uv) funkcija koja odgovara funkciji niskofrekventnog filtera. Kada
niskofrekventni filter nepropusta frekvecije, visokofrekventni filter propusta i obrnuto.
Idealni visoko frekventni filter je definisan:

0, D(u,v) < D,

Hu,v) = {1, D(w,v) > D,
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3 Neuronske mreze

Postoje kategorije problema za koje ne moze da se formuliSe algoritam, problemi koji
zahtevaju ucenje da bi se dobili rezultati, ili problemi koji su eksponencijalne
vremenske slozenosti. Za reSavanje ovakvih vrsta problema koriste se neuronske mreze.
Na prvi pogled izgleda idealno, ali je s druge strane jako kompleksno, zbog toga $to su
izraCunavanja kompleksne prirode, pa je jako teSko pronac¢i greSku. Obi¢no se iz tog
razloga testiraju na problemima za koje postoje egzaktni algoritmi ili se reSenje unapred
zna.

Za reSenje problema analogije slika, za ucenje izabranog filtera u cilju ovog
istrazivanja iskoriS¢ene su neuronske mreze. Obzirom da je za izradu softvera bilo
neophodno da se napravi izbor tehnike ucenja, arhitekture neuronskih mreza kao 1
aktivacione funkcije koja ¢e se koristiti, u ovom poglavlju ¢e ove teme biti detaljnije
obradene.

3.1 Neuronske mreZe; Poceci i znacaj

Pocetak neuro-raCunarstva se najceS¢e vezuje za 1943. godinu i1 neuro-psihologe
Warrena McCulloch-a 1 Waltera Pitts-a, koji su proizveli prvi vesStacki neuron, ali
tehnologija dostupna u to vreme nije im dozvolila da urade neSto viSe na tom polju.
Koncept neuronske mreze je prvi predlozio Alan Turing u svom radu “Inteligentna
masina” 1948. godine. U periodu od 1950. do 1960. godine objavljivani su mnogi
radovi 1 knjige na ovu temu. Sredinom 1960. godine pristup reSavanja problema
koriS¢enjem neuronskih mreza je dokazan kao pogreSan. Minsky 1 Papert su u knjizi
“Perceptron” dali dokaz kako neuronska mreza ne moze da nauc¢i XOR operaciju, uz
pretpostavku da ako se doda viSe slojeva neurona taj problem nece moc¢i da se prevazide
1 na taj nacin usporili razvoj ove oblasti. Njihov dokaz je kasnije opovrgnut, za malo
slozeniju mrezu od nekoliko neurona, to je jednostavan zadatak. lako postoje od
Cetrdesetih godina, znacajnu prakticnu primenu imaju od osamdesetih godina kada su
algoritmi postali dovoljno dobri za upotrebu. Danas imaju Siroku primenu u
prepoznavanju oblika, rukopisa, govora, predvidanju cena na trziStu, kriminoloSkim 1
vojnim istrazivanjima, analizi medicinskih testova, psihijatrijskim procenama,
pronalazenju optimalnih reSenja, upravljanju robotima, analiziranju podataka,
vremenskoj prognozi 1 mnogim drugim oblastima. Veliki potencijal neuronskih mreza
ogleda se u mogucnosti paralelne obrade podataka.

3.2 Analogija sa bioloSkim mreZama

Tacan rad ljudskog mozga je i dalje misterija, ali neki aspekti ovog neverovatnog
procesa su poznati. Ljudski mozak se sastoji od 100 biliona neurona 1 svaki od njih
moze da bude povezan sa do 200 000 drugih neurona. Sami neuroni su takode
komplikovani, oni imaju bezbroj delova, podsistema 1 kontrolnih mehanizama. Postoji
preko stotinu razli¢itih klasa neurona u zavisnosti od klasifikacije metoda koji koriste.
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Zajedno neuroni 1 njihove konekcije formiraju proces koji nije ni binaran, ni stabilan, ni
sinhron. Ukratko, nista kao trenutno dostupni racunari, pa ¢ak ni veStacke neuronske
mreze.

Vestacke neuronske mreze su po strukturi, funkciji 1 obradi informacija sli¢ne
bioloskim, mada su bioloSke mreZe daleko komplikovanije od svojih matematickih
modela. One pokuSavaju da ponove samo najjednostavnije elemente ovog
komplikovanog 1 mo¢nog sistema. lako to rade na primitivan nacin, kao takve, jako su
uspesne u resavanju mnogih problema.

Osnovni element neuronskih mreZa je neuron. U sustini, bioloSki neuron prima
ulaze od okruZenja kombinuje ih na neki nacin, generalno primenjuju¢i nelinearne
operacije, a zatim izbacuje krajnji rezultat. Na Slici 2 (a) prikazan je jednostavan
bioloski neuron.
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Slika 2: (a) bioloski neuron (b) vestacki neuron
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Kod ljudi postoji mnogo varijacija ove jednostavne vrste neurona. Na Slici 2 (b)
prikazan je vestacki neuron. VeStacke neuronske mreze koriste neurone koji se sastoje
od ove Cetiri osnovne funkcije bioloskog neurona navedene na Slici 2 (a). Ulazi u mreZu
predstavljeni su matematickim simbolom x(n), svaki od ovih ulaznih podataka je
pomnoZen svojom tezinom. Tezine su oznacene sa w(n). Najjednostavniji slucaj je da se
ovi proizvodi saberu 1 proslede funkciji transfera (aktivacionoj funkciji) koja generiSe
rezultat, a zatim to prosleduje kao izlaz. Ova implementacija je moguca i sa drugim
mrezama koje koriste drugacije funkcije sumiranja, kao i drugacije transfer funkcije.
Funkcija sumiranja:

I=Yw;x;
Funkcija transfera:
Y = (1)
U zavisnosti od problema funkcija sumiranja ne mora da bude samo zbir, moze da

bude 1 maksimum, minimum, srednja vrednost, moZe da koristi 1 logicke operatore kao
Sto su A,V. Ova vrednost se prosleduje aktivacionoj funkciji. Aktivaciona funkcija moze
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da bude binarna funkcija, sigmoidna, hiperbolicki tangens 1 sl. Krajnji rezultat je izlaz
aktivacione funkcije. Ovaj izlaz je obi¢no ulaz drugih elemenata procesa-neurona, ili
spoljna konekcija, zavisno od strukture mreze.

Neuronske mreze paralelno obraduju podatke, njihove komponente su medusobno
nezavisne. One se ne programiraju vec se treniraju, pa je potrebno dosta vremena pre
nego Sto mogu da se koriste. Na osnovu ulaznih podataka podeSavaju se koeficijenti
veza izmedu neurona. Neuroni uce uz pomo¢ primera 1 poseduju svojstvo
generalizacije. Ucenje je u stvari, azuriranje tezinskih koeficijenata da bi se u narednoj
generaciji dobio bliZi rezultat. Neuronska mreza nakon zavrSetka ucenja pamti teZinske
koeficijente.

Neuronsku mreZu ¢ine arhitektura mreZe, aktivaciona funkcija i zakoni uc¢enja. Tim
redom ¢e u daljem tekstu biti 1 objasnjeni.

3.3 Arhitektura neuronskih mreza

Arhitekturu neuronskih mreza predstavlja uredenje i povezivanje neurona u obliku
mreze. Neuronske mreze se razlikuju po broju slojeva kao 1 prema na¢inu povezivanja
neurona. Sastoje se iz tri vrste slojeva: ulazni sloj, izlazni (poslednji sloj), a izmedu su
skriveni slojevi. Slojevi su medusobno povezani. Oni medusobno komuniciraju tako $to
su izlazi svakog neurona iz prethodnog sloja povezani sa ulazima narednog sloja
neurona.

lako postoje korisne mreze koje sadrze samo jedan sloj, ili ¢ak jedan element,
veCina mreza sadrzi najmanje tri sloja, dok sloZenije neuronske mreze imaju vise
skrivenih slojeva. Postoji veliki broj razli¢itih realizacija neuronskih mreza, pa stoga i
veliki broj podela. Jedna od ve¢ navedenih podela je prema broju slojeva, na
jednoslojne 1 viSeslojne. Danas se najviSe izucavaju viSeslojne neuronske mreze koje
pored ulaznih 1 izlaznih slojeva sadrze i skrivene slojeve.

Vrsta veza izmedu neurona moze da bude slojevita gde se na ulaz jednog neurona
dovode izlazi svih neurona prethodnog sloja, a njegov izlaz na sve neurone narednog
sloja. Predstavnik ove vrste je backpropagation algoritam. Potpuno povezane su one
kod kojih je izlaz jednog neurona ulaz svih neurona u mrezi. Hopfildova neuronska
mreza je predstavnik ovog tipa.

Na osnovu smera prostiranja informacija dele se na feedforeward — nepovratne 1
feedback — rekurzivne ili povratne neuronske mrze.

3.3.1 Nepovratne (feedforeward) neuronske mreze

U sustini, sve neuronske mreze imaju slicnu strukturu ili topologiju prikazanu na Slici 3.
Za feedforeward mreze vazi da visi slojevi ne vracaju informacije nizim slojevima.
Prostiranje informacija je samo u jednom smeru, od ulaza ka izlazu.
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Skriveni sloj{moZe da ih bude vie)

Ulazni sloj

Izlazni sloj

Slika 3: jednostavan primer nepovratne neuronske mreze

Neuronske mreZe su viSe od gomile neurona. Neka ranija istrazivanja su proucavala
mogucénost nasumi¢nog povezivanja neurona, ali bez uspeha. Danas je poznato da je cak
1 mozak puza struktuiran. Jedan od najjednostavnijih dizajna strukture mreze jeste
stvaranje slojeva elemenata. Grupisanje neurona u slojeve, konekcije izmedu slojeva
funkcije sumiranja i1 aktivacione funkcije definiSu funkcionisanje neuronskih mreza.
Ovo su karakteristike koje su zajedni¢ke za sve neuronske mreze.

U ve€ini mreZza svaki neuron skrivenog sloja prima signale svih neurona
prethodnog sloja, obi¢no ulaznog sloja. Nakon primene funkcije neuroni prosleduju
svoje izlaze svim neuronima narednog sloja, proizvodeci feedforeward put do izlaza.
Ovakva linija komunikacije je jako vazan aspekt neuronskih mreza. Backpropagation
algoritam je predstavnik ovog tipa mreZa.

3.3.2 Rekurzivne (feedback) neuronske mreZze

Primer feedback neuronske mreze je prikazan na Slici 4, gde je takva vrsta veze
povratna veza od izlaznog do prethodnog sloja. Na slici je prikazan jednostavan primer
ovakve vrste mreze:

feedback

feedback

-

Skriveni sloj  |zlazni sloj

Ulazni sloj

Slika 4: jednostavan primer rekurzivne neuronske mreze

Kod feedback neuronskih mreza visi slojevi vracaju informacije nizim slojevima. Mogu
postojati 1 veze 1 izmedu neurona istog sloja. Ovakva vrsta mreza sadrzi petlje obzirom
da kod njih informacija moze da putuje u oba pravca. Hopfield-ove 1 Elman-ove
neuronske mreze su predstavnici ovih vrsta mreza.
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3.4 Tehnike ucenja

Kada je mreza struktuirana, onda je ona spremna za trening. Za pocetak ovog procesa
pocetne tezine se obi¢no biraju nasumice. Zatim sledi trening, odnosno ucenje.

Teoretski, neuronske mreze mogu da uce tako S§to se razvijaju nove konekcije, brisu
postojece, menjaju se tezine konekcija, briSu postoje¢i neuroni ili dodaju novi. Promena
teZina je najceS¢i postupak. Brisanje konekcija se moze realizovati dodatno, vodeci
raCuna da veze koje imaju tezinu nula viSe ne postoje. Na slican nacin mogu da se
razviju nove konekcije postavljanjem nepostoje¢e konekcije na vrednost razlicitu od
nule. Ovo su paradigme ucenja koje se koriste za treniranje sinaptickih tezina.
Mogucénost dodavanja novih ili brisanje neurona ne proizvode samo dobro prilagodene
tezine tokom treninga neuronske mreze, ve¢ 1 optimizaciju topologije mreze. Najcesce
se realizuju kori§¢enjem procedure evolucije.

Postoji viSe paradigmi za ucenje koriS¢enjem neuronskih mreza: nadgledano,
reinforcement 1 nenadgledano ucenje.

3.4.1 Nadgledano ucenje

Metode nadgledanog uc¢enja porede izlazne podatke sa oc¢ekivanim rezultatima. Razlika
izmedu dobijenih i1 o¢ekivanih podataka se Salje proceduri uc¢enja, koja koriguje tezinske
koeficijente mreze. Proces se ponavlja sve dok se ne prilagode tezine koje kontroliSu
mrezu. Set podataka koji omogucava ucenje zove se trening set. Tokom treninga mreze,
isti set podataka se procesuje vise puta sve dok se ne usavrse tezinski koeficijenti.

Problem sa neuronskim mrezama je taj, da neke mreze nikad ne nauce da reSe
problem. Razlog tome mogu da budu trening podaci koji ne sadrze specificne
informacije za dobijanje Zeljenog rezultata. Mreze takode, ne konvergiraju ako nema
dovoljno podataka da bi se obavilo uc¢enje. U idealnom slu¢aju potrebno je da postoji
dovoljno podataka i da su uzeti podaci relevantni za postizanje zadatog cilja. Na
efikasnost neuronske mreze utice 1 broj slojeva, kao 1 broj elemenata svakog sloja, veze
izmedu slojeva, izbor funkcije sumiranja, transfer funkcije. Promene ovih parametara
utiu na stvaranje uspeSne neuronske mreze.

Postoje mnogi algoritmi koji se koriste za prilagodavanje sinaptickih teZina.
Najcesca tehnika nadgledanog ucenja je backpropagation algoritam.

3.4.2 Reinforcement ucenje

Metode reinforcement ucenja pruzaju povratne informacije, da li se mreza ponasa dobro
ili loSe. U reinforcement u¢enju mreza prima logicke ili realne vrednosti posle zavrSene
sekvence, Sto ukazuje na to da li je rezultat dobar ili loS. Ovo je vrsta koja se koristi u
masinskom ucenju, gde agent za svoje akcije dobija povratni odgovor od strane
okruzenja. Sistem uc¢enja ocenjuje akcije kao dobre - nagrada ili loSe - kazna zasnovane
na odzivu okruZenja i shodno tome prilagodava svoje parametre. Generalno, parametar
prilagodavanja se menja sve dok se ne dostigne stanje ravnoteze.
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Koristi se u mnogim disciplinama kao S$to su teorija igara, teorija kontrole,
operacije istraZivanja, statistika, genetski algoritmi...

3.4.3 Nenadgledano ucenje

Nenadgledano ucenje je ucenje kod koga su samo ulazni podaci dati, ali ne 1 zeljeni
izlaz. MreZa pokuSava da identifikuje sliéne obrasce 1 da ih klasifikuje u sli¢ne
kategorije. Obzirom da podaci za u€enje ne sadrze podatke rezultata, stoga nema ni
greske, a ni nagrade signala za procenu potencijalnog reSenja. Ovo je glavna razlika u
odnosu na nadgledano 1 reinforcement ucenje.

Nenadgledano uc¢enje obuhvata mnoge druge tehnike koje sumiraju ili objasnjavaju
klju¢ne karakteristike podataka. Pristupi nenadgledanog uc¢enja ukljucuju: klasterovanje
— algoritam k-sredina, hijerarhijsko klasterovanje; smanjenje dimenzionalnosti;
razdvajanje signala.

3.5 Aktivacione funkcije

Aktivacione funkcije se koriste kod neuronskih mreza za skaliranje izlaznih podataka iz
slojeva. Aktivacione funkcije neurona na skrivenim slojevima su neophodne da bi
mreza bila u stanju da nauci nelinearne funkcije. Nelinearnost je jako bitna, jer bez
nelinearnosti neuroni skrivenih slojeva ne bi imali ve¢e mogucénosti od obicne mreze
koja se sastoji samo od ulaza i izlaza — perceptronska mreza. 1z tog razloga se na izlazu
neurona koristi aktivaciona funkcija koja je nelinearna.

Ovde ¢e biti objasnjene neke aktivacione funkcije, kao S$to su: binarna,
logaritamska, hiperbolicki tangens 1 sigmoidna aktivaciona funkcija. Sve aktivacione
funkcije koje imaju prvi izvod mogu da se koriste u trenning propagation algoritmima.

3.5.1 Binarna aktivaciona funkcija

Izlaz binarane funkcije je 1 ili 0, u zavisnosti od zadatog threshold-a, 6.

_ {1, akojeu=0
Y=o, akojeu <6

Ova funkcija se koristi kod perceptrona - najjednostavnija vrsta feedforeward
neuronskih mreza, algoritam se ne zaustavlja ako podaci nisu linearno separabilni.
Binarna funkcija je posebno korisna kod poslednjeg sloja u slu¢aju da treba da se izvede
binarna klasifikacija ulaznih podataka.

3.5.2 Linearna aktivaciona funkcija

Linearna aktivaciona funkcija u stvari i1 nije aktivaciona fukcija, koristi se kada
aktivaciona funkcija i nije potrebna. Predstavljena je jednacinom: y = f(x). Izvod ove
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funkcije je 1, pa moze da se koristi kod propagacionih treninga. Obi¢no se koristi kod
izlaznog sloja nepovratnih neuronskih mreza.

3.5.3 Konkurentna (competative) aktivaciona funkcija

Konkurentna aktivaciona funkcija se koristi da bi se forsirala odredena grupa neurona.
Pobedni¢ka grupa neurona je ona sa najviSom izlaznom vredno$¢u. Vrednosti svih
neurona se ¢uvaju u nizu koji se predaje ovoj funkciji. Potrebno je definisati veli¢inu
pobednicke grupe neurona, funkcija odreduje grupu pobednickih neurona, dok sve
ostale neurone postavlja na vrednost nula. Svi pobedni¢ki neuroni dobijaju istu
vrednost, koja je srednja vrednost vrednosti pobednickih neurona.

Ovakva vrsta neurona se koristi za konkurentne neuronske mreze, kao Sto su
samoorganizuju¢e mape, korisne za vizuelizaciju podataka koji sadrze viSe dimenzija
preko manjeg broja dimenzija.

3.5.4 Aktivaciona funkcija blagi maksimum

Ova funkcija skalira sve ulazne vrednosti tako da je zbir jednak jedinici. Cesto se koristi
kao aktivaciona funkcija skrivenog sloja. Koristi se c¢esto kod algoritama za
klasifikaciju.

3.5.5 Logaritamska aktivaciona funkcija

Logaritamska aktivaciona funkcija:

log(1+x), x>0
log(1 —x), usuprotnom

e = {

ulaz u intervalu (—oo,0) konvertuje u interval (-1, 1). Moze da bude korisna za
sprecavanje saturacije, gde je za dati set ulaznih podataka izlaz u vecini slucajeva 1 ili
-1. To moze znacajno da uspori trening. U tom sluc¢aju se koristi logaritamska
aktivaciona funkcija.

3.5.6 Aktivaciona funkcija hiperbolicki tangens
Funkcija hiperbolicki tangens:

e?* —1

f0) = g

Ulaz u intervalu (—oo,) konvertuje u interval (-1, 1). Najces¢i je izbor kod
feedforeward neuronskih mreza i jednostavnih rekurentnih mreza.
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3.5.7 Sigmoidna aktivaciona funkcija

Sigmoidna funkcija bi trebala samo da se koristi kada se kao izlaz ocekuju samo
pozitivne vrednosti. Ulaz u intervalu (—oo, ) konvertuje u interval (0,1).

f(x) =

1+e>*

Koristi se za feedforeward 1 rekurentne nervne mreze, ali samo onda kada se za trening
podatke ne ocekuju negativne vrednosti u suprotnom hiperboli¢ki tangens daje bolje
resenje.

3.6 Algoritmi uéenja

Trening je nacin na koji neuronske mreze uce, kako da se poboljSaju teZine sinapti¢kih
veza kako bi se postigao Zeljeni rezultat. Postoji veliki broj algoritama za treniranje
neuronskih mreZa.

Obzirom da softver za reSavanje problema analogije slika koristi Encog neuronske
mreze, bice objaSnjeni samo oni algoritmi koji su podrzani od strane ovih mreza. Encog
podrzava dve tehnike ucenja nadgledano i nenadgledano ucenje. Ovde ¢e biti navedeni
algoritmi nadgledanog ucenja u cilju pojasnjenja rada softvera.

Propagation treniranje moze da se koristi kod nepovratnih neuronskih mreza i
jednostavnih rekurzivnih mreza. Ova vrsta treniranja se koristi kod nadgledanog ucenja.
Algoritmu za treniranje se predaje trening set ulaznih podataka i idealni izlaz za svaki
ulaz. Propagation trening algoritam prolazi kroz serije iteracija i nakon svake pokuSava
da umanji stopu greske za odredeni stepen. Stopa greske predstavlja procenat razlike
stvarnog izlaza 1 izlaza proizvedenog trening algoritmom. Algoritmi koriste
diferencijalne funkcije, pa se stoga uzimaju aktivacione funkcije koje imaju prvi izvod.
Racuna se gradijent greske za svaku konekciju u neuronskoj mrezi. Nac¢in na koji se ova
vrednost koristi zavisi od samog algoritma.

Propagation algoritmi koriste viSeslojne neuronske mreze. ViSeslojne neuronske
mreze su podeljene u nivoe. Ne postoje veze izmedu neurona unutar istog sloja, kao ni
izmedu ulaznog 1 izlaznog sloja, neuroni susednih slojeva su potpuno povezani. Broj
neurona izlaznog sloja ne zavisi od broja neurona ulaznog sloja. Broj neurona skrivenih
slojeva ne zavisi od broja neurona ostalih slojeva. Koliko je skrivenih slojeva 1 ukupno
neurona potrebno, zavisi od mnogo faktora: broja ulaza 1 izlaza, aktivacione funkcije,
kompleksnosti problema, kao 1 samog algoritma koji se koristi.

Ovde ¢e biti objasnjena tri algoritma: backpropagation, Menhetn pravilo azuriranja
1 resilient propagation.
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3.6.1 Backpropagation algoritam

Ovo je jedna od najstarijih metoda nepovratnih neuronskih mreza. Ovaj algoritam
koristi viSeslojne neuronske mreze. Problem kod viseslojnih neuronskih mreza je
problem pronalaZenja tezinskih veza izmedu skrivenih slojeva, kada greSka moZe da se
izraCuna samo za neurone izlaznog sloja. Backpropagation se sastoji iz dve faze:
foreward pass 1 backward pass. Mreza se prvo inicijalizuje postavljanjem svih tezinskih
koeficijenata na male proizvoljne vrednosti izmedu -1 1 1. Ulazni Sablon se primeni 1
izraCuna izlaz. Foreward pass Cuva vrednosti izlaza na osnovu ulaza 1 trenutne
konfiguracije mreze, dok backward pass rauna gresku. IzraCunavanjem se dobija
rezultat koji je razli¢it od ciljnog, dokle god su tezine proizvoljne. Racuna se greska za
svaki neuron. Greska se koristi za promenu tezinskih koeficijenata. TeZine se menjaju u
cilju minimizacije greSke. Smanjenjem greSke izlaz postaje blizi zeljenom cilju.
Odstupanje izlaznih vrednosti od Zeljenih se prenosi kroz mrezu od izlaza do ulaza.
Tezine ne menjaju svoju vrednost sve dok se ne zavrSe obe faze. Ovaj proces se
ponavlja sve dok se ne postigne minimalna greska.

Jedan od problema backpropagation algoritma je problem lokalnog minimuma.
Ovaj problem nastaje zbog toga Sto se algoritam uvek menja u smislu smanjenja greske.
To moze da dovede do zaglavljivanja na lokalnom minimumu. Problem je $to nakon
malog povecanja greSke moze da usledi pronalazenje minimalne greSke - globalnog
minimuma, kao na Slici 5:

Lokalni minimum

Greska \
VAY

Slika 5: lokalni i globalni minimum funkcije

Globalni minimum

e

Postoji viSe nacina da se ovaj problem resi. Jedan od najlakS$ih nacina je da se
pocne ispocetka sa novim nasumicnim postavljanjem tezina i treniranjem ispocetka.
Druga solucija je dodavanje momentuma na promenu tezine. To znac¢i da promena
teZine u iteraciji ne zavisi samo od trenutne greske, ve¢ 1 od prethodnih promena.
Momentum parametar je manji od jedinice, kako bi prethodne promene imale manji
uticaj nego promene izracunate u trenutnoj iteraciji.

3.6.2 Algoritam - Menhetn pravilo aZuriranja

Jedan od problema backpropagation algoritma je stepen promena tezina sinaptickih
mreza. Gradijent Cesto pravi prevelike promene na matrici tezina. Menhetn pravilo
aZuriranja 1 resilient propagation algoritam ne koriste magnitudu gradijenta, ve¢ samo
znak gradijenta, da li je pozitivan ili negativan. Za Menhetn pravilo azuriranja
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magnituda se koristi samo da odredi kako da se promene vrednosti matrice teZina. U
sluaju da je vrednost magnitude blizu nule ne prave se nikakve promene, ako je
vrednost pozitivna vrednost tezina se povecava za odredenu vrednost, a ukoliko je
negativna vrednost tezina se smanjuje za odredenu vrednost. Ta vrednost je definisana
odredenom konstantom.

3.6.3 Resilient propagation algoritam

Resilient propagation trening algoritam je najefikasniji algoritam Encog neuronskih
mreza nadgledanog uenja za feedforeward neuronske mreze.

Algoritam:

Vi,j: A,_'](t) = AO
% t—1)=0

aWL'j

Vi, J:
do
L .. . 3E
Racunaj gradijent —— (t)
Za sve tezine {
o OE o\ 0E
if ( v t—1) o (t) > 0) then{

ow;j

A j(®) = minimum(A;j(t — 1) * 0%, Appax)

. a
Bwyy () = —sign G () * Ay (1)
Wi]'(t + 1) = Wij(t) + AWij(t)
OE — O9F

wg (t-1) = ows, ®)
}
else if (% (t—1) * %(t)) < 0 then{

ij

A; () = maximum(A;;(t — 1) * 07, Apin)
%k (t-1)=0

aWL'j

}

else if(% (t—1) = %(t)) =0 then{
Awi(8) = =sign G (0) * Ay (1)
Wi]'(t + 1) = Wij(t) + AWij(t)

OE OE
G (=D = 5 ©

}

while (konvergira)

Prednost ovog algoritma je Sto ne zahteva postavljanje parametara za koriS¢enje.
Nema postavljanja parametara kao §to su stopa ucenja, vrednost momentuma ili
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konstante aZuriranja koja treba da se odredi. To je dobro iz razloga §to je ponekad tesko
utvrditi parametre koji daju optimalne rezultate. Ovo Cini ovaj algoritam lakim za
koriS¢enje. Algoritam je slican Menhetn pravilu aZuriranja. Razlikuju se u tome Sto se
ne koristi fiksirana konstanta za aZuriranje vrednosti teZina, ve¢ mnogo precizniji
pristup gde se te vrednosti menjaju tokom procesa treniranja.

Ne postoji globalni parametar azuriranja, ve¢ za svaku vrednost matrice teZina
postoji posebna delta-vrednost. Ove vrednosti su u pocetku proizvoljno inicijalizovane
na jako male vrednosti. Posle svake iteracije ove vrednosti se azuriraju u skladu sa
delta-vrednostima. Magnituda gradijenta se koristi da bi se utvrdilo kako delta-vrednosti
treba da se menjaju. Na ovaj nacin svaka matrica tezina moze individualno da bude
trenirana.

Reprezentacija ulaznog vektora je x
dobija se rezultet s”. Porede se rezultati s’ i t°, raGuna se rastojanje ovih vektora

P a ciljnog t*. Feedforeward izralunavanjem

E = %Zp Y. |tP—sP|?, gde je n broj neurona izlaznog sloja. Opadajuéi n™ = 0.5 i rastuéi

n'= 1.2 faktor. Ograni¢enja: Anqax = 50.0 i Ayin = 10°° gornje granice. Inicijalna vrednost
A, =0.1.
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4 Analogije slika

Digitalna obrada slika je bila tema prvog poglavlja, gde je opisan tradicionalni nacin
poboljsanja slika. U ovom poglavlju je opisan drugaciji nafin obrade digitalnih slika,
procesovanje slika koriS¢enjem uzoraka - analogije slika. U cilju postizanja Zeljenog
efekta algoritmi za obradu slika koriste uzorke slika: originalne slike 1 njima
odgovarajuce filtrirane slike. Ovde ¢e biti akcenat na metodama koje za ucenje
odredenog filtera koriste samo jedan primer.

Tehnike koje koriste analogije slika kao novi na¢in obrade digitalnih slika koriste
se za ucenje razliCitih vrsta filtera. Izborom razli¢itih vrsta trening slika kao ulaznih,
analogije slika mogu da podrZze raznovrsne efekte. Neke od primena su: ucenje
tradicionalnih filtera, sinteza tekstura, kolorizacija, super-rezolucija, umetnicki filteri 1
druge.

4.1 Analogije slika definicija i osnove

Analogija je osnovni proces rezonovanja. Ljudi Cesto koriste analogije, a da toga obi¢no
nisu ni svesni. Koriste ith za predvidanje ili reSavanje razliitih vrsta problema.
Generalizacija na osnovu seta poznatih primera je centralni problem masinskog ucenja.
1z ovog razloga cilj vesStacke inteligencije joS od pocetka razvoja ove oblasti je bio da se
napravi sistem koji bi bio sposoban da rezonuje koriS¢enjem analogije.

Ovde ¢e biti opisana istrazivanja upotrebe analogije u smislu ucenja odabranih
filtera. Termin analogije slika uvodi Hertzmann 2001. godine u svom radu “Analogije
slika” (“Image analogies™) [9]. Polaze¢i od odnosa:

postavlja se problem dobijanja slike B’ ako su poznate slike 4, 4”1 B. Ideja je da se na
osnovu originalne 1 filtrirane slike nade funkcija preslikavanja tako da nova originalna
slika bude u istom odnosu sa svojom filtriranom slikom kao i prethodna. Ovde se kao
trening podaci koriste dve slike: originalna slika A 1 filtrirana slika 4. Opisana metoda
se sastoje 1z dve faze. Prva faza je faza dizajna gde se uci odabrani filter na osnovu
trening skupa podataka. Druga faza je faza primene, gde se nauceni filter primenjuje na
proizvoljno odabrane nove slike. Kasnije, 2002. godine Hertzmann Kkoristi isto
okruzenje za analogiju krive [10], ucenje stila linija na osnovu datog primera.

Prednost analogije slika je da obezbedi prirodne transformacije slika umesto izbora
razlicitih filtera 1 njithovih podeSavanja. Korisnik jednostavno moZe da izabere
odgovarajuci efekat 1 isti proizvede na novoj slici koriste¢i analogije slika. Uzimajuci
ovo u obzir filteri ne moraju individualno da budu pronadeni ili posebno programirani,
idealno, isti mehanizam bi mogao da se iskoristi da se proizvede Sirok spektar efekata.
Analogije slika jasno opisuju svoju svrhu, ali nije sasvim jasno kako mogu da se
realizuju 1 dostignu Zeljeni cilj.
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Klju¢ni aspekt kod analogije slika je problem izbora definicije sli€nosti koja ¢e da
se koristi ne samo za odnose izmedu svake nefiltrirane 1 njoj odgovarajuce filtrirane
slike, ve¢ 1 za odnose izmedu trening para slika 1 ciljnog para slika kao celine. Ovo
pitanje je jako trikovito, u smislu da jedna metrika koja moze da ocuva prepoznatljivost
osobina odnosa izmedu slika 4 1 4°, u 1sto vreme moze da bude suvisSe loSa da bi se
primenila na sasvim drugaciju sliku B. Nije ocigledno da li karakteristike trening skupa
pokrivaju sve transformacije odabranog filtera.

Ne mozemo da ocekujemo da analogije slika reSavaju problem ucenja svih mogucih
filtera uzimanjem samo jednog trening para slika. Iznenadujuce je ipak da se
koriS¢enjem analogija mogu nauciti mnoge vrste filtera.

4.2 Tehnike i primene

Ovde ¢e biti navedeni metodi koji koriste uzorke slika u cilju poboljSanja digitalnih
slika. Akcenat je na metodama koje za obradu digitalnih slika koriste jedan uzorak.
Pojedini algoritmi daju reSenja za Sir1 spektar ucenja filtera, dok su pojedini
skoncentrisani na pojedinac¢ne efekte u cilju dobijanja boljih rezultata.

4.2.1 Analogija slika Hertzmann-ov algoritam

Hertzmann [9] kao ulaz u algoritam koristi tri slike, nefiltriranu izvornu sliku 4,
filtriranu 1zvornu sliku 4’ 1 nefiltriranu ciljnu sliku B, a kao izlaz daje filtriranu ciljnu
sliku B’. PredloZeni algoritam se sastoji iz dve faze. U prvoj fazi dizajna filtera, uzimaju
se dve slike originalna i njoj odgovarajuca filtrirana slika kao trening podaci. U drugoj
fazi primene nauceni filter se primenjuje na odabranu ciljnu sliku u cilju stvaranja
analogije, filtriranog izlaza. Mera sli¢nosti je zasnovana na aproksimaciji Markovljevog
slu¢ajnog modela 1 koristi vrednosti piksela za ucenje odabranog filtera. Za
izraCunavanje odnosa izmedu izvornog 1 ciljnog para slika, koriste se statistike
odabranih okolina piksela.

Boje na 1 oko bilo kog datog piksela p slike 4 odgovaraju bojama na i oko tog istog
piksela p slike A4, filter koji treba da se nauci. Indeks p se koristi za piksele na slikama
A 14’ aindeks g za slike B 1 B’. Ovaj metod ne uzima u obzir da su slike predstavljene
samo preko RGB kolor modela, ve¢ se uzimaju u obzir i1 druge karakteristike kanala kao
Sto je osvetljenje. Zajedno svi kanali ukljuuju¢i 1 RGB ¢ine vektor osobina
(n-dimenzionalni vektor gde su osobine objekta predstavljene numeric¢ki) za svaki
piksel p. Koristi se 4(p) odnosno A(p’) da se oznaci vektor karakteristika u pikselu p,
slicno vektor B(g) odnosno B(q’) da oznaci vektor karakteristika u pikselu g. Ovaj
vektor se koristi u procesu poklapanja, gde se pronalaze odgovarajuci pikseli slike 4’
koji ¢e biti iskoriS¢eni za stvaranje slike B’. Potrebno je voditi raCuna o poziciji p
izvornog piksela koji se kopira u piksel g ciljne slike. Ove informacije se skladiSte u
strukturu s(.); npr. s(q) = p. Svaki od ovih pet parametara bice predstavljen i preko skale
razli¢itih nivoa rezolucije. Ako A4; predstavlja izvornu sliku date rezolucije, onda A;;
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predstavlja sliku sa duplo manjim brojem piksela u obe dimenzije. Maksimalna
rezolucija L uzima se kao maksimalni nivo rezolucije slike.

U prvoj fazi algoritma koristi se viSeslojna reprezentacija slika A, 4’ 1 B (Gausova
piramida), zajedno sa vektorom osobina kao i aproksimativhom metodom najblizih
suseda (approksimate nearest neighbour ANN) za ubrzavanje procesa poklapanja. Na
svakom nivou /, od najgrubljeg do najfinijeg nivoa rezolucije /, statistike koje se koriste
za svaki piksel g ciljnog para porede se sa statistikama svakog piksela p izvornog para 1
na taj nacin se pronalazi najbolje poklapanje koje se skladisti u s;(g).

Algoritam:

function kreiranje_analogije slika(A, A’, B)

racunanje Gausove piramide za slike A, A’ i B

racunanje osobinaza A, A’ i B

inicijalizacija strukture pretrage (koriséen je ANN metod)

for za svaki nivo [ od najgrubljeg do najfinijeg do

for za svaki piksel q € B’ ju redosledu sken linija do

p < najbolje_poklapanje (4, A’, B, B, s, 1, q)
B'(q) < A'(p)

si(q) < p
return B’

end

Osnova ovog algoritma je funkcija najbolje poklapanje. Ova funkcija pronalazi
piksel p u izvornom paru slika koji se najbolje poklapa sa pikselom ¢ slike B’. Koristi
dve razlicite metode: aproksimativnu i koherentnu pretragu. Aproksimativna pretraga
pokusava efikasno da pronade najblize piksele pokalapanja na osnovu vektora osobina p
1 ¢ 1 njihovih suseda, dok koherentna pretraga pokusSava da saCuva koherentnost sa
susednim sintetizovanim pikselima. Sto je veéa vrednost parametra k, favorizovana je
veca koherentnost prilikom izraCunavanja. Da bi parametar koherencije bio
koenzistentan u odnosu na razli¢ite skale rezolucije, vrednost je pomnoZena faktorom
2 jer su lokacije piksela na grubljoj skali viSe razmaknute od piksela na finijoj skali.

U ovom istrazivanju pokazano je da koriS¢enjem ovog algoritma nije bilo dovoljno
koriS¢enje RGB informacija za svaki piksel. KoriS¢enje ove informacije za vektor
osobina pokazalo se nedovoljno za u€enje mnogih filtera. Za vektor osobina iskoriS¢ena
je komponenta osvetljenja svakog piksela za izraCunavanje metrike rastojanja. Razlog
tome jeste Cinjenica da je ljudsko oko osetljivije na intezitet osvetljenja nego na boje.
Osvetljenje moze da se izracuna na razli¢ite nacine, ovde je koriS¢en Y kanal YIQ
prostor boja. Kanali / 1 O su komponente za boju. Nakon zavreSetka procesa gde se
koristi osvetljenje, boja na slici se dobija kopiranjem komponenata / 1 Q slike B na sliku
B’, proprac¢eno konverzijom u RGB. Na ovaj nacin se ubrzava i celokupan postupak.

Nakon zavrSetka faze dizajna filtera, filter se ¢uva u biblioteci, gde u drugoj fazi
nauceni filter moZe da se primeni na druge izabrane slike. Izborom razli¢itih izvornih
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slika kao ulaznih, predlozeni algoritam podrZzava ucenje raznovrsnih vrsta filtera:
tradicionalnih filtera kao S$to su blurring 1 embossing; super-rezolucije gde se uci
dobijanje slike vece rezolucije na osnovu date slike koja je niZe rezolucije; razliciti
umetnicki filteri gde se uce razliciti stilovi crtanja; sinteze tekstura koja se odnosi na
konstrukciju velike slike na osnovu malog uzorka uzimanjem u obzir strukturu slike
(moze da se koristi za popunjavanje rupa na slici).

4.2.2 Algoritmi za izoStravanje slika

Interpretacija slike zavisi od njene oStrine, od mogucnosti izdvajanja informacija koje
slika sadrzi. Ostrije slike pokazuju viSe detalja. Medutim, nije lako definisati Sta je oStra
slika. Mogla bi da se definiSe kao slika koja izgleda kao prirodna scena, ali ono S$to je
ljudskom oku prirodno nije lako da se izracuna. Obi¢no se za definiciju zamucene slike
uzima definicija slike koja je izgubila visoko frekventne informacije. Slike koje
dobijamo koriS¢enjem fotoaparata su ¢esto zamucene. Neki od razloga mogu da budu
nenamerni pokreti kamere, pogreSna podeSavanja ili loSe osvetljenje. Zumiranjem ili
kompresijom slika se ¢esto dobijaju slike losije rezolucije.

Ako je u pitanju veliki broj slika koje treba da se obrade i1 da se od njih dobiju
izoStrene slike, koriS¢enje bilo kog softvera za standardnu obradu slika bi bilo jako
teSko. Svaka slika bi pojedinacno morala da se obradi. Standardne metode kao $to je
izoStravanje ivica, ovaj problem ne mogu da reSe. U principu nije moguce stvoriti
informacije koje nedostaju i1 koje odgovaraju delovima koji ne mogu da se vide sa
originalne slike. Medutim, moguce je da se pogode informacije koje nedostaju. Taj
nacin bi omogucio povecanje rezolucije originalne slike — super rezolucija.

Jedan od pristupa za reSavanje ovog problema je ve¢ opisani Hertzmann-ov
algoritam koji uzima dve slike kao trening podatke: originalnu sliku nize rezolucije 1
njoj odgovarajucu sliku viSe rezolucije. Koris¢enjem analogija, uc¢enja preslikavanja na
osnovu primera, za novoizabranu sliku nize rezolucije, dobija se slika vece rezolucije.

Freeman je predlozio algoritam [11] koji objasnjava kako da se pogode opsezi
visokih frekvencija koji nedostaju na slici. Algoritam uzima trening slike kao reference
sa ciljem da se nauci izoStravanje slike. Za trening podatke algoritam koristi set slika
niske rezolucije, obicno 7x7 piksela 1 njima odgovarajuce slike visoke rezolucije,
obi¢no 5x5 piksela. Kao ulaz se uzima slika koju Zelimo da zumiramo, a koja je
prethodno uvecana za odredeni faktor, obi¢no 2. Slika je podeljena na delove i za svaki
deo se traze najblizi primeri iz trening skupa, delovi niZe rezolucije i njima odgovarajuci
delovi viSe rezolucije. Trening skup se koristi da bi se izraCunale matrice verovatnoce
(Slika 6) ¥ (horizontalni odnos izmedu delova visoke rezolucije) 1 @ (vertikalni odnos
izmedu delova niske 1 njima odgovaraju¢im delovima visoke rezolucije). Optimalni deo
visoke rezolucije je onaj koji maksimizuje verovatno¢u Markovljeve mreze. Algoritam
je efikasan ali je spor.
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delovi visoke
L1 E -
Fix, x; rezolucije

Slika 6: horizontalni i vertikalni odnos slika visoke i njima odgovarajuci delovi niske rezolucije

Za poboljSanje kvaliteta licnih fotografija u algoritmu [12] kao trening podaci
koristi se omiljeni skup licnih fotografija. Sistem koristi detekciju lica kako bi se
napravila razlika izmedu dobrih 1 loSih fotografija, tako da se osobine dobrih primera
mogu iskoristiti u popravljanju losih fotografija. Algoritam se sastoji iz pet faza:
automatskog detektovanja lica ciljne slike 1 trening slika, segmentacija lica ciljne i
trening slika, dekompozicija slika na boju, teksturu i osvetljenje, globalna korekcija 1
korekcija koja se odnosi samo na lica.

Za razliku od Hetzmann-ove ideje za reSavanje problema analogije slika u
algoritmu [13] se koristi semi-supervised tehnika ucenja, Markovljev sluc¢ajni model da
bi se obezbedila globalna koenzistentnost 1 image quilting tehnika da bi se obezbedila
lokalna koenzistentnost. Image quilting algoritam [14] daje dobre rezultate u reSavanju
problema sinteze teksture, gde se na osnovu malog uzorka formira veca slika naucene
teksture. NaucCena tekstura moze da se primeni 1 na neki novi objekat. Algoritam za
sliku 4 uzima sliku manje rezolucije, a za sliku 4 " istu sliku, samo vece rezolucije. Kada
se nauci zadati filter konvertovanja slike nize rezolucije u sliku viSe rezolucije, tada isti
filter moZe da se primeni na proizvoljan broj drugih slika i da proizvede efekat
naucenog filtera. Za razliku od Hertzmann-ovog algoritma, ovaj algoritam nudi
mogucnost, da ne mora cela slika 4’ da bude poznata ve¢ samo neki oznaceni deo slike
A Sto reSava tehnika semi-supervised ucenja. Ova tehnika se koristi kada je poznat mali
broj oznacenih trening podataka, a kada je veliki broj neoznacen. Pored ovoga
nefiltrirana ciljna slika B je dostupna za vreme procesa treniranja i moze da se koristi
kao izvor za neoznalene primere, za razliku od Hertzmann-ovog algoritma. Da bi se
reSio problem lokalne koenzistencije, naroCito oko granica, koristi se image quilting
algoritam. Za datu teksturu A 1 ciljnu sliku B, algoritam deli sliku B na male
preklapajuce delove (osmouglove u ovom slu¢aju) 1 proizvodi kandidate tekstura za ove
delove, nasumi¢nim sampliranjem slike 4. Ovi kandidati se spajaju dinamickim
programiranjem u cilju smanjenja grani¢nih greSaka. Na ovaj nacin se reSava problem
lokalne koenzistencije, dok se struktura celokupne slike ignorise.
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Slika 7: (a) podela slike na osmougaone delove (b) minimalna grani¢na greska nastala
spajanjem dva osmougaona dela

Na Slici 7 (a) je prikazana podela ulazne slike na osmougaone delove. Pikseli mogu
da pripadaju jednom osmougaonom delu — oznaceni su crvenom bojom, dok su plavom
bojom oznaceni pikseli koji pripadaju preseku dva osmougaona dela. Da je slika
podeljena na kvadrate pikseli bi pripadali jednom delu, bili u preseku dva ili Cetiri dela.
Slika 7 (b) pokazuje minimalnu grani¢nu gresku proizvedenu spajanjem dva susedna
dela dinamickim programiranjem.

Markovljev slu¢ajni model se koristi za reSavanje problema globalne
koenzistencije, ovaj algoritam se pokazao kao dobar za reSavanje problema super-
rezolucije. Markovljev slucajan model ili Markovljeva mreza je uopStenje
Markovljevog lanca u vise dimenzija. Kod Markovljevog lanca naredno stanje zavisi
samo od prethodnog. Kod Markovljevih mreza svaka slu¢ajna promenljiva zavisi od
susednih promenljivih s kojima je povezana.

Digitalne aplikacije, kao $to su Google Earth 1 World Wind, omogucavaju nam da
istrazujemo stvarne podatke o zemljinoj povrSini. Da bi se prikazali razliciti detalji
Zemljine povrSine, potrebno je da se slike koje su dobijene preko satelita izoStre tako da
se dobiju slike vece rezolucije. U nekim slucajevima dobijanje visoke rezolucije
satelitskih snimaka je jako skupo. U radu [15] opisan je metod koji koriste¢i primere
tehnike super-rezolucije 1 analogije slika popravlja vizuelni kvalitet satelitskih snimaka.
Primer slike visoke rezolucije i niske rezolucije istog mesta se koriste kao primer za
formiranje filtera super-rezolucije.

4.2.3 Kolorizacija

Bojenje grayscale slika je tezak problem. Jako je tesko da se oboji slika ako prethodno
nemamo informacije o toj slici. Isti predmeti mogu da budu razli¢ito obojeni, npr. plava
1 zelena lopta koje imaju isti oblik, strukturu i koje su napravljene od istog materijala.
Problem je i1 sa bojenjem prirodnih objekata. LiS¢e je tokom proleca zeleno, dok je
braon boje tokom jeseni. Mnoga reSenja za ovaj problem se sastoje od uzimanja
informacija o boji od samog korisnika softvera. Korisniku je obi¢no dozvoljeno da
definiSe boju pojedine oblasti, a potom se ta informacija koristi za bojenje cele slike.

Levin [16] predlaze metod koji se zasniva na jednostavnoj pretpostavci: susedni
pikseli u prostoru koji imaju slican intezitet, treba da budu 1 sli¢nih boja. Ovaj algoritam
ne zahteva ta¢nu segmentaciju slike. Potrebno je da korisnik (umetnik) oznaci boju
svakog regiona slike koji zeli da oboji.
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Za razliku od ovog pristupa Irony-jev [17] algoritam nalazi nekoliko taaka na slici
koje je algoritam pravilno obojio. Zatim se primenjuje Levin-ov pristup, kao da su to
tacke koje je korisnik oznacio. Ovaj pristup se zasniva na predikciji koja je zasnovana
na osnovu seta obojenih slika, delimi¢no segmentiranih u regione od strane korisnika.
Nova slika koja treba da se oboji se automatski deli na regione ¢ija je tekstura sli¢na sa
regionom neke od prethodno odabranih slika. Ovaj metod smanjuje napor korisnika, ali
je preprocesovanje i dalje manuelno.

4.2.4 Segmentacija slike

Segmentacija slike se odnosi na postupak podele slike na regione sa sli¢nim atributima.
Od atributa se najcesce koristi osvetljenost ako su u pitanju greyscale slike, dok se boja
koristi za slike u boji. U procesu segmentacije mogu da se koriste razli¢ite karakteristike
kao S§to su mere teksture 1 ivice. Segmentacija je u analizi slika jedan od prvih 1
najvaznijih koraka, naro¢ito u pretrazi multimedijalnog sadrzaja. Koristi se 1 u
medicinskoj obradi slike. Veliki broj postupaka segmentacije koji se koristi u praksi je
heuristickog karaktera. Teorijski ne postoji parametar za kvantitativnu procenu koliko je
neki postupak segmentacije dobar. Jedan od metoda za segmentaciju je odredivanje
praga (threshold) osvetljenosti. Za prag moze da se odabere 1 viSe od jednog parametra.
Drugi nacin je koriS¢enje tehnike nenadgledanog ucenja kao sto je klasterovanje.

U medicinskoj industriji se prikuplja veliki broj podataka, dok mali broj moze
pravilno da se analizira. Ne postoji pouzdan nacin da se brzo segmentuje velika koli¢ina
podataka. U radu [18] koriste se analogije slika za reSavanje problema segmentacije
slika. Kao tehnika ucenja segmentacije koris¢ena je metoda nadgledanog ucenja. Za
trening podatke koriS¢ene su medicinske slike koje su pregledane od strane stru¢njaka,
anatoma.

Za set slika {my__ m,} 1 segmentovanu sliku od strane anatoma, naivna aplikacija

.......

racuna analogije:

Mo : So .- My : S
Mo :So::1Mp Sy

My : S :: My : Sn

Ovo daje jako loSe rezultate, pa je ovaj metod unapreden koriS¢enjem progresivnog
izraCunavanja analogija:

Mo : So - My : S
mp:S;p:imp: S

Myp-1 2 Sp-1 -2 My * Sy
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4.2.5 Podesavanje tonova, osvetljenje i kontrast

Podesavanje tonova slike je vazan aspekt u digitalnoj obradi fotografije. Automatsko
podeSavanje osvetljenja 1 kontrasta na fotografiji bi omogucilo da se na jednostavan
nacin dobije fotografija koja li¢i na razglednicu. Manuelno podesavanje ovih atributa je
zahtevan posao. Mnogi paketi pruzaju automatsko podeSavanje slika, kao Sto su
histogrami istezanja 1 ekvalizacije. Takve jednostavne heuristike ne prave razlike
izmedu klju¢nih 1 manje vaznih scena, kao ni scena sa pozadinskim osvetljenjem.

Za automatsko popravljanje osvetljenja 1 kontrasta u radu [19] predlozen je metod
koji koristi tehniku nadgledanog u€enja. Kao 1 u svim pristupima koji se zasnivaju na
ucenju, kvalitet podataka koji se koristi za trening je od klju¢nog znacaja. Kao trening
podaci koriS¢eni su primeri slika koji pokrivaju Sirok spektar scena, tema 1 uslova
osvetljenja. Fotografije koje se koriste kao trening su obradene od strane umetnika.
Takav par originalne 1 obradene fotografije se koristi kao trening podatak za
novoizabranu sliku.
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5 PredloZeno reSenje

Ovo poglavlje je spoj prethodna tri poglavlja. Tradicionalni nacin digitalne obrade slika
iskoriS¢en je za dobijanje velikog broja trening podataka. Za uenje preslikavanja
proizvoljno odabrane nefiltrirane slike — model 1 njoj odgovarajuce filtrirane slike —
master Koriste se neuronske mreze.

PriloZeni softver istrazuje mogucénost reSavanja problema analogije slika. U ovom
poglavlju bi¢e opisana metodologija 1 implementacija predlozenog reSenja problema
grafickih analogija, radno okruZenje i alati koji su koriS¢eni, kao i nacin kori§¢enja
softvera kroz glavne funkcije programa. Na kraju ¢e biti prikazani dobijeni rezultati.
Mogucénost korisni¢ki vodenog stvaranja filtera bice prikazana kroz jedan primer, vise
izbora novih slika kroz vise iteracija.

5.1 PredloZeno reSenje vs. tradicionalni pristup obrade slika

Tradicionalni pristup digitalne obrade slika se radi u dva domena spacijalni 1 frekventni
domen (objasnjeno u poglavlju 2). U spacijalnom domenu slika se predstavlja kao
dvodimenziona funkcija f(x,y), gde x 1 y predstavljaju spacijalne koordinate. Vrednost
funkcije f je intezitet sive u tacki (x,y). Obrada slike u spacijalnom domenu odnosi se na
direktne manipulacije sa pikselima slike. Digitalna obrada slika u frekventnom domenu
se vrsi tako Sto se slika Furijeovim transformacijama prevede u prostor frekvencija gde
se vr§i obrada, a nakon toga inverznom Furijeovom transformacijom slika ponovo
prevodi u spacijalni domen. U frekventnom domenu jednostavnije je da se uoce neke
vazne osobine slike kao $to je detekcija ivica 1 otklanjanje Suma.

Za razliku od tradicionalne obrade slika u radu je predlozena metoda za obradu
slika koriS¢enjem analogija, kao 1 korisnicki vodenog stvaranja filtera. Ideja je da
korisnik ne mora da bude programerski stru¢an da bi stvorio svoju paletu filtera.
Umesto izbora specificnog filtera korisnik bira filter koji moZe da bude 1 kombinacija
primene viSe filtera 1 predaje softveru koji uci zeljeno preslikavanje. Opcija, odvajanje
od modela 1 stvaranje filtera vodenog li¢nim ukusom omogucava korisniku da ne zavisi
od proizvodaca filtera. Ako je u pitanju veliki broj slika koje treba da se obrade 1 da se
od njih dobiju obradene slike koje ukljucuju primenu velikog broja filtera, koriS¢enje
bilo kog softvera za standardnu obradu slika bi bilo jako teSko. Svaka slika bi
pojedina¢no morala da se obradi. Prednost koriS¢enja predlozenog softvera ogleda se i u
¢injenici da jednom nauceni filter moZe da se primeni na proizvoljan broj novoizabranih
slika.

Kao trening podaci uzete su slike dobijene tradicionalnim pristupom obrade slika
kako bi se ispitao kvalitet 1 pokazale moguénosti predlozenog resenja.

5.2 Radno okruZenje i alati

Projekat je napisan u JRuby programskom jeziku. JRuby je Java implementacija Ruby
programskog jezika, $to omogucava koriS¢enje svih Java biblioteka pisanjem Ruby
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koda. Dinamican je 1 objektno orijentisan programski jezik. Sintaksa Ruby jezika
inspirisana je programskim jezicima Perl 1 Smalltalk. KoriS¢ena je verzija 1.9.

Napisane su dve verzije programa. U prvoj verziji programa koriSene su
jednostavne neuronske mreze i evolucija kao proba izvodljivosti generalne ideje. Druga
verzija, €iji ¢e rezultati u ovom radu biti izloZeni koristi Encog3 neuronske mreZze.

Encog3 je napredno okruZenje neuronskih mreZa 1 masinskog ucenja. Sadrzi klase
za kreiranje razli¢itih vrsta mreza, takode podrzava i klase za normiranje i procesovanje
podataka za odgovarajuu vrstu mreza. Propagira viSenitno programiranje. Postoji 1
radno okruzenje u kome mogu da se modeluju i treniraju neuronske mreze. Radi u
mnogim integrisanim razvojnim okruZenjima kao Sto su Eclipse ili Netbeans.
Distribuira se kao JAR fajl. Projekti su radeni u Netbeans programskom okruzenju.

Encog3 se koristi za pravljenje rekurentnih 1 feedforeward neuronskih mreza. Za
kreiranje se koriste BasicNetwork 1 BasicLayer klase. Pored ove dve klase, koriste se 1
aktivacione funkcije. Podrazumevana aktivaciona funkcija je hiperbolicki tangens.
Pored ove aktivacione funkcije Encog3 podrzava i binarnu, linearnu, sigmoidnu,
logaritamsku 1 jo§ neke aktivacione funkcije, gde sama priroda problema nalaze
koriS¢enje specificne funkcije. Veoma efektivna forma treniranja feedforeward 1
jednostavnih rekurentnih neuronskih mreza je propagation training. Neke Encog3
forme propagation treninga su: Backpropagation, quick propagation, Manhattan
Update Rule, Resilient propagation.

5.3 Implementacija i metodologija predloZenog reSenja

Osnovna ideja ovog projekta dolazi od sustinske ideje analogije slika, gde se na osnovu
originalne slike A 1 filtrirane slike 4°, za datu sliku B nalazi slika B " takva da je:

Slika 8: (a) slika 4 (c) slika B (d) slika B’

Na Slici 8 prikazan je primer problema. U prozoru model (a) odabrana je originalna
slika 4, u prozoru master (b) odabrana je slika A°, a u prozoru model (c) prikazana je
novoodabrana slika B. Potrebno je pronaci sliku B’ (d) tako da je ona u istom odnosu sa
svojom originalnom slikom B, kao 1 4 sa A’. Ucenje preslikavanja slike 4 u sliku 4’
(model-master preslikavanje) u programu je prikazano u prozoru apprentice.
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Prva verzija programa, o kojoj ovde nece biti reci, a koja je u principu bila od
suStinske vaznosti za sam rad, koristi jednostavne rekurzivne neuronske mreze i
evoluciju kao naCin ucCenja odabranog filtera. Radi sa slikama koje nisu u boji
(grayscale). Ova verzija je bila viSe eksperimentalnog karaktera, u smislu da je dala
smernice da u tom pravcu moze da se postigne o¢ekivani rezultat. Uspesno se pokazala
u ucenju mnogih jednostavnih filtera kao Sto su negativ, kontrast, osvetljenje. Druga
ideja, da korisnik sam evoluira svoje filtere i tako postane nezavisan od proizvodaca
istih, proistekla je iz ove verzije programa, tako da je iz tog razloga jako vazno
pomenuti je. Jo§ jedan razlog zbog koga je prva verzija vazna je Cisto istrazivacke
prirode, da ukaZe na put kojim je ovo istrazivanje iSlo.

Druga verzija programa koja pokriva i1 temu ovog rada koristi Encog3 neuronske
mreze. Razlog kori§¢enja Encog3 neuronskih mrezZa je to Sto su jako efikasne, testirane
su na mnogim problemima za koje je reSenje ve¢ poznato. U drugoj verziji je dodata 1
opcija izbora slike u boji.

5.3.1 Izbor tehnike ucenja i trening podataka

Kao ulaz u program uzimaju se dve slike, originalna slika 4 (model) 1 filtrirana slika 4’
(master). Neuronske mreze uCe model-master preslikavanje 1 nakon zadatog broja
generacija, dostignuti rezultat se iscrtava u prozoru apprentice. Iscrtavanje generacija je
dato kako bi proces ucenja mogao da se prati vizuelno. Za tehniku ucenja koristi se
metoda nadgledanog ucenja obzirom da su nam poznati 1 ulazni podaci 1 oc¢ekivani
rezultati.

U cilju reSavanja ovog problema u programu je ponudena opcija izbora trening
skup podataka. Omogucena su dva nacina: izbor broja random skupa piksela na ulaznim
slikama (model 1 master) ili ru¢ni odabir povrSina slike koje ¢e se koristiti kao trening
podaci.

&8 | | [£:] master L":* et ﬁ

4

Slika 9: prirnr ru¢nog odabira trening spa podataka na originalnoj Emodel) 1 njoj
odgovarajucoj filtriranoj slici (master)

Mogucénost ru¢nog odabira trening skupa je jako vazna onda kada znamo koji su
trening podaci najbolji da se predaju algoritmu ucenja, u cilju dobijanja Sto preciznijih
rezultata. Ako uzmemo na primer, u€enje filtera detekcije ivica, najbolje je odabrati
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delove slike koji sadrZe ivice kao trening podatke umesto izbora random skupa piksela,
na Slici 9, su oznaceni trening podaci za ucenje Sobel filtera za detekciju ivica,
pomenutog u poglavlju 2.

Model shikca Master shica

Slika 10: jednostavan primer trening skupa podataka od 3 piksela, crvenom bojom su oznaceni
ulazni podaci, dok su plavom bojom oznaceni o¢ekivani rezultati

Boje na i oko bilo kog datog piksela p slike model odgovaraju bojama na 1 oko tog
istog piksela p slike master, filter koji treba da se nauci (Slika 10). Crvenom bojom, na
slici model su oznaceni pikseli slike koji su odabrani kao ulazni podaci, dok su plavom
bojom na slici master oznaceni ocekivani rezultati. Na Slici 10 su oznacena 3 piksela
kao trening podaci.

Problem sa neuronskim mrezama u ucenju datog filtera moze da bude premali ili
pogresno odabrani trening skup podataka. To mogu da budu trening podaci koji ne
sadrze specificne informacije za dobijanje zeljenog rezultata, pa je potrebno voditi
racuna pri odabiru trening skupa.

Procedura ucenja uzima dobijene 1 ocekivane rezultate i1 poredi ih, nakon Cega se
koriguju tezinski koeficijenti mreze. Tokom treninga mreze, isti set podataka se
procesuje vise puta sve dok se ne usavrse tezinski koeficijenti. Postupak se ponavlja dok
se ne zadovolji uslov zahtevane sli¢nosti — fitness. Program moze da bude prekinut 1
onog momenta kada je korisnik zadovoljan vizuelnom slicnos¢u koja je prikazana u
prozoru apprentice. Nakon zavrSetka, program pamti neuronsku mrezu, kao .eg fajl,
koja moze da bude primenjena na novoodabranu sliku B kako bi se na novoj slici
primenio nauceni efekat 1 proizvela slika B

5.3.2 Izbor arhitekture mreze

PredloZeni softver koristi Encog3 neuronske mreze. Prilikom implementacije softvera
bilo je potrebno da se naprave odredene odluke, u smislu odabira arhitekture,
aktivacione funkcije 1 algoritma za treniranje neuronskih mreza.

Odabrane su feedforeward neuronske mreze, koje su detaljno opisane u poglavlju 3.
Ove mreZe se sastoje iz tri sloja: ulaznog, skrivenog i izlaznog sloja neurona. Visi
slojevi ne vracaju informaciju nizim slojevima, ve¢ je prostiranje informacija samo u
jednom smeru od ulaza ka izlazu (primer je prikazan na Slici 3). Grupisanje neurona u
slojeve, konekcije izmedu slojeva, funkcije sumiranja i1 aktivacione funkcije definiSu
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funkcionisanje neuronskih mreza. MrezZa je struktuirana tako da svaki neuron skrivenog
sloja prima signale svih neurona prethodnog sloja.

Pored odabiranih piksela koji se koriste kao trening podaci u programu se kao
parametar predaje 1 veli¢ina retine, parametar koji utiCe na broj neurona ulaznog i
skrivenog sloja. Na Slici 10 (pogledaj model) ovaj parametar ima vrednost 3, pa je
retina veli¢ine 3x3. Za retinu 3x3 broj neurona ulaznog sloja za sliku u boji je 3*9, jer
slika u boji ima 3 banda, jedna komponenta za crvenu, druga za zelenu, treca za plavu
boju. Broj izlaznih neurona je u tom slucaju 3. Za grayscale sliku 1 retinu 3x3 broj
ulaznih neurona bi bio 1*9, dok bi broj izlaznih neurona bio 1. KoriS¢en je RGB kolor
model.

Na efikasnost neuronske mreze utice kako broj elemenata svakog sloja tako 1 broj
slojeva. U programu je ponudena opcija izbora broja skrivenih slojeva ¢ija vrednost ne
mora da bude jedan kao Sto je prikazano na Slici 3, kao 1 parametar vrednosti svakog
skrivenog sloja koji pokazuje koliko je puta broj neurona skrivenog sloja vec¢i od broja
neurona ulaznog sloja.

Svaki neuron se sastoji od Cetiri osnovne funkcije: prihvatanje ulaza, procesovanje
ulaza, pretvaranje procesovanog ulaza u izlaz i sinapsi veza sa ostalim neuronima
(prikazano na Slici 2(b)). Ulazi u mrezu predstavljeni su matemati¢kim simbolom x(n),
svaki od ovih ulaznih podataka je pomnoZen svojom tezinom w(n). Dobijeni proizvodi
se sabiraju:

Sum = Zw;x; (funkcija sumiranja)

1 prosleduju funkciji transfera (aktivacionoj funkciji) koja generiSe rezultat, a zatim to
prosleduje kao izlaz.

5.3.3 Izbor aktivacione funkcije i algoritma ucenja

Aktivaciona funkcija se koristi da bi se skalirali izlazni podaci iz slojeva. Da bi
neuronska mreza mogla da nau¢i nelinearne funkcije, neophodno je koriS¢enje
aktivacione funkcije. Kada ove funkcije ne bi bilo neuroni skrivenih slojeva ne bi imali
vece mogucénosti od obi¢ne mreze koja se sastoji samo od ulaza i izlaza — perceptronska
mreza. Iz tog razloga se na izlazu neurona koristi aktivaciona funkcija koja je
nelinearna.

PredloZeni softver za aktivacionu funkciju koristi sigmoidnu funkciju. Razlog
koriS¢enja sigmoidne funkcije je ocekivana pozitivna vrednost kao izlaz. Izlaz iz
sigmoidne funkcije je vrednost od 0 do 1. Ova vrednost se na kraju iteracije konvertuje
u vrednosti od 0 do 255 kako bi greska u programu bila predstavljena u nivoima sive.
Na taj na¢in pomenuti parametar je intuitivniji korisniku softvera.

Za algoritam ucenja odabran je Resilient propagation predlozen od strane autora
Encog3 neuronskih mreza. Prednost ovog algoritma je Sto se ne zahteva postavljanje
parametara, kao §to su stopa ucenja ili vrednost momentuma. To je dobro iz razloga Sto
je ponekad jako tesko odrediti ove parametre u potrazi za optimalnim reSenjem.
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Algoritam moze na jednostavan na¢in da se zameni u programu, ali primeri koji su ovde
navedeni 1 testirani koriste algoritam Resilient propagation.

Trening je nacin na koji neuronske mreze uce kako da se poboljSaju teZine
sinaptickih veza kako bi se postigao Zeljeni rezultat. Algoritmu za treniranje se predaje
trening set ulaznih podataka i idealni izlaz za svaki ulaz. Resilient propagation trening
algoritam prolazi kroz serije iteracija i nakon svake pokuSava da umanji stopu greske za
odredeni stepen. Stopa greSke predstavlja procenat razlike stvarnog izlaza i izlaza
proizvedenog trening algoritmom. Racuna se gradijent greSke za svaku konekciju u
neuronskoj mrezi. Ne postoji globalni parametar aZzuriranja, ve¢ za svaku vrednost
matrice tezina postoji posebna delta-vrednost. Ove vrednosti su u pocetku proizvoljno
inicijalizovane na jako male vrednosti. Posle svake iteracije ove vrednosti se azuriraju u
skladu sa delta-vrednostima. Magnituda gradijenta se koristi da bi se utvrdilo kako
delta-vrednosti treba da se menjaju. Na ovaj naCin svaka matrica tezina moze
individualno da bude trenirana (algoritam je objasnjen u poglavlju 3).

5.4 Glavne funkcije programa i interfejs

Interfejs je veoma jednostavan. Komunikacija korisnika sa programom je preko
interaktivnog prozora “Pri¢aj sa mnom” u kome moze da se piSe Ruby kod. Kroz primer
ucenja Photoshop-ovog filtera emboss detaljno ¢e biti opisan nacin upotrebe softvera
kao 1 glavne funkcije. Prvo ¢e biti opisano, kako se koristi softver da bi se naucio
odabrani filter, zatim ¢e biti opisan proces stvaranja sopstvenog filtera i na kraju
primena naucenog filtera na novoizabranu sliku. Jednom nauceni filter se cuva kao
neuronska mreza u .eg formatu.

Za ucenje emboss filtera iskoriS¢ena je slika Lene. Izabrana slika je veliCine
512x512 piksela.

5.4.1 Proces uc¢enja odabranog filtera

Pokretanjem programa, ucitava se prvo slika model - originalna slika, nakon toga se
ucitava slka master - odabrana filtrirana slika. Svaka slika se pojavljuje u posebnom
prozoru. U prozoru apprentice posle svakih 500 epoha bice iscrtana nova slika, odnosno
pokusSaji neuronske mreZe da nauci zadati master na osnovu zadatog modela. U slu€aju
da se program prekine ili u sluaju da je zadovoljena odredena sli¢nost u prozoru
apprentice se iscrtava rezultat.

Prozor “Pri€aj sa mnom” je interaktivni prozor u kome moZze da se piSe Ruby kod.
Otvaranjem model 1 master slike u ovom prozoru se ispisuju svi parametri ¢ije vrednosti
mogu da se promene, a inicijalno su postavljene na podrazumevane vrednosti.

Stolerrable_err je globalna promenljiva ¢ija je vrednost inicijalno postavljena na
vrednost 0.1. Ova promenljiva predstavlja dozvoljenu gresku 1 uslov je zaustavljanja
programa. Ova vrednost moze da se promeni, npr. na vrednost 0.01 komandom:
Stolerrable _err = 0.01. Vrednost greske je u intervalu od 0 do 255 u nivoima sive.
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Program moze da se zaustavi i pre nego Sto greska bude manja ili jednaka dozvoljenoj
pritiskom na komandu Ctrl+Alt+Q.

Straining set size je globalna promenljiva koja predstavlja broj trening podataka.
Inicijalno je postavljena na 5000, $to je broj proizvoljno odabranih piksela na slici. Ovo
je jedan nacin za izbor podataka za trening.

Drugi nacin za izbor podataka za trening nije slu¢ajan. Klikom na model ili master
sliku pojavljuje se kvadrat veliCine zadate preko globalne promenljive $domain width.
Ova vrednost je inicijalno postavljena na 38, Sto predstavlja kvadrat veli¢ine 38x38
piksela. U slu¢aju izbora ovog na¢ina uzimanja trening podataka zanemaruje se veli¢ina
promenljive $training set size.

Globalna promenljiva 8hidden layers predstavlja niz koeficijenata skrivenog sloja.
Broj koeficijenata odreduje broj skrivenih slojeva, dok je broj neurona unutrasnjeg sloja
jednak broju neurona ulaznog sloja pomnozenog sa samim koeficijentom. Inicijalno je
postavljen jedan skriveni sloj na vrednost 1.5, Sto znaci da je broj neurona tog skrivenog
sloja 1.5 puta veéi od broja neurona ulaznog sloja.

Pozivom funkcije ma retina mozemo da promenimo veli¢inu retine. Npr.
ma_retina 3, menjamo inicijalnu vrednost retine koja je 5x5, na vrednost 3x3. Ukoliko
je veli¢ina retine 5x5, broj neurona ulaznog sloja za sliku u boji je 3*25, jer slika u boji
ima 3 banda, jedna komponenta za crvenu, druga za zelenu, dok je tre¢a za plavu. Broj
izlaznih neurona je u tom slucaju 3. Za grayscale sliku i retinu 5x5 broj ulaznih neurona
bi bio 25, dok bi broj izlaznih neurona bio 1.

Ukoliko su slika i filter u boji pozivom funkcije ma_grey slika se konvertuje u
grayscale sliku. U slu¢aju da je slika grayscale, pozivom funkcije ma_col slika se tretira
kao da je u boji. Funkcija ma_run pokrece ucenje klikom na dugme OK.

}t epoha 21 # greSka 0.024
#vreme 22 ATy | #wreme 411
M| #areska 1222 £ S # epoha 2501

ma_save|

Slika 11: (a) posle 21 generacije (b) posle 2501 generacije
Rezultat ucenja odabranog filtera emboss (master), za odabranu originalnu sliku (model)
prikazan je u prozoru apprentice
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Na Slici 11 (a) je prikazan rezultat (apprentice) posle 21. epohe, gde je greska
1.222, a vreme 1zvrSavanja 22 sekunde. Na Slici 11 (b) je prikazan rezultat (apprentice)
posle 2501. epohe, greska je 0.024 dok je vreme izvrSavanja 411 sekundi. Ovde se
ucenje zaustavilo zato Sto je postignuta zahtevana sli€nost. Za ovaj primer, ucenje
emboss filtera, promenjena je veliCina retine na 3 1 greSka na 0.025, dok ostalim
parametrima inicijalne vrednosti nisu promenjene.

Nakon dostignute sli¢nosti, rezultat moze da se sacuva pozivom funkcije ma_save.
Cuva se neuronska mreza naudenog filtera, koja moZe proizvoljan broj puta da se
primeni na bilo koju drugu odabranu sliku.

Pozivom funkcije ma_init se ponovo otvaraju model 1 master slike za novo uc¢enje
filtera ili se otvara slika na koju Zelimo da primenimo ve¢ nauceni i zapamceni filter.
Funkcija ma_info sluzi za dobijanje informacija o parametrima ¢ije vrednosti mogu da
se menjaju.

5.4.2 Proces stvaranja sopstvenog filtera

Vazno je imati na umu da graficki dizajneri, umetnici 1 drugi ljudi ¢iji posao zavisi od
slika, koriste iste programe za manipulaciju. PredloZeni softver daje interesantne
rezultate vezane za proizvodnju filtera koje korisnik sam stvara. S jedne strane korisnik
bi morao da provede neko vreme stvarajuci svoj filter, §to deluje obeshrabrujuce ako se
ne uzme u obzir da jednom nauceni fiter, na drugim slikama mozZe da se proizvede u
realnom vremenu neogranicen broj puta. Na taj nacin korisnik bi mogao da pravi svoju
licnu paletu filtera 1 takode sa istom da radi, a samim tim da se razlikuje od svoje
konkurencije.

Ovde je prikazan naCin upotrebe softvera koji se koristi kako bi se stvorio filter
voden licnom estetikom. Pokretanjem programa bira se slika model i slika master.
Razlika u odnosu na opciju ucenja odabranog filtera je u tome §to je broj apprentice
prozora veci, odnosno broj neuronskih mreza koje se treniraju u cilju u¢enja odabranog
filtera. Nacin na koji se ovde simulira evolucija je odabrani mali broj trening podataka.
Na taj nacin simuliramo varijacije, odnosno raznolikost dobijenih slika posle svake
iscrtane generacije. Nakon svake zavrSene generacije korisnik moze da zameni trenutno
odabranu master sliku, sa nekom od dobijenih slika nakon protekle generacije 1 na taj
nacCin kreira filter voden licnom estetikom.

Inicijalno broj apprentice prozora je Sest, ali taj broj moze biti 1 smanjen
zatvaranjem nekog od apprentice prozora. Pozivom funkcije ma make, otvara se jo$
jedan apprentice prozor. Drugi naCin povecanja broja apprentice prozora je dupli klik
bilo na master, bilo na model sliku. Broj apprentice prozora predstavlja veli¢inu
generacije, dok su varijacije simulirane uzimanjem malog broja trening podataka.
Inicijalno $training set size je 150.
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$tolerable_err=0.1
$training_set_size = 150
$hidden_layers =[1.5]
$domain_widtn = 38
#retinawidth =9

#u boji =false

ma_run

OK

Slika 12: proces stvaranja filtera u pet paralelnih prozora, odabrana je originalna slika — model,
filtrirana slika— master, nakon 100 generacija oznac¢ena slika je odabrana kao nova master slika

Za ovu svrhu, kao polazna tacka u stvaranju licno vodenog filtera uzet je
Photoshop-ov filter poster edges. Na Slici 12 je prikazan rezultat posle 100 generacija.
Nakon svakih 100 generacija iscrtava se slika u prozoru apprentice, program se
zaustavlja pozivanjem funkcije ma_stop. Program zaustavljamo onog momenta kada
nam se neka od slika u apprentice prozorima vise dopadne od trenutne master slike.
Klikom na odabranu sliku, ta slika postaje master slika i na taj nacin proces moze da se
nastavi pozivom funkcije ma_run, nakon ¢ega dobijamo novu generaciju slika. Ovaj
proces se ponavlja dokle god ne dobijemo sliku koju bi voleli da sa¢uvamo. Svakim
odabirom nove slike moze da se sacuva neuronska mreza naucenog filtera. Na Slici 12
je strelicom oznacena slika koja je odabrana kao nova master slika.

Slika 13: odabrane slike u procesu stvaranja filtera vodenog licnim ukusom

Na Slici 13 su prikazane samo slike koje su odabrane kao master slike nakon
zaustavljene generacije. Poslednja slika je dobijena nakon desete zaustavljene
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generacije. Proces moze da se nastavi. Neuronska mreza svake od prikazanih slika je
sacuvana kao poseban .eg fajl, tako da svaki od ovih naucenih filtera moze da se
primeni na proizvoljan broj novoizabranih slika.

Promena parametara, dobijanje informacija o vrednostima parametara i primena
naucenog filtera na novoizabranu sliku se vrsi na isti na¢in kao i kod u¢enja odabranog
filtera.

5.4.3 Proces primene naucenog filtera na novoizabranu sliku

Jednom nauceni filter moZe da se primeni proizvoljan broj puta na bilo koje druge slike.
Navedeni nauceni filter emboss (u fazi ucenja) je satuvan kao .eg fajl Slika 14.

Slika 14: rezultat uéenja emboss filtera (master) za odabranu originalnu sliku (model) prikazan
j€ u prozoru apprentice

Na Slici 15 1 16 prikazana je primena nauCenog filtera sa Slike 14 na dve
novoodabrane slike. Otvaranje ovog fajla vr$i se pozivom funkcije ma open za
otvaranje .eg fajlova, dok se pozivom funkcije ma_use neuronska mreza primenjuje na
novoizabranu sliku.

Slika 15: primena nau¢enog emboss ﬁltra na novoodabranu sliku (Sarl Zalaber)
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5.5 Rezultati

Ovde ¢e biti prilozeni rezultati dobijeni koriS¢enjem predloZzenog softvera. Za svaki
odabrani filter, prvo ¢e biti prikazan rezultat ucenja odabranog filtera. Nakon Cega ¢e
slediti rezultati primene naucenog filtera na novoizabrane slike. Za primere filtera koje
predajemo neuronskoj mrezi da nauci, uzeti su filteri dobijeni standardnim metodama,
objasnjenim u prvom poglavlju: procesi u jednoj tacki, detekcija, ublazavanje ivica i
izoStravanje i1vica. Pored ovih filtera bie razmotren problem kolorizacije 1 super
rezolucije. Obzirom da je svrha koriS¢enja analogija slika, da se nauce filteri koji su
kombinacija primene viSe filtera na odabranu sliku, bi¢e dat 1 primer u€enja takve vrste
transformacija.

Najjednostavniji filteri su operacije na jednoj tacki. Definisani su kao funkcija koja
se obavlja na svakom pikselu slike, nezavisno od ostalih piksela na toj slici. Neki od
procesa na jednoj tacki su: pretvaranje slike koja je u boji u grayscale sliku, povecanje
ili smanjenje kontrasta ili osvetljenja, negativ slike 1 threshold.

Grayscale slike su slike koje sadrze samo informacije o intenzitetu osvetljenja
svakog piksela. Slike ove vrste sadrze isklju¢ivo nijanse sive boje, koje variraju od crne
najslabijeg intenziteta do bele najjaceg intenziteta. Na Slici 17 prikazan je rezultat
ucenja filtera koji konvertuje sliku u boji u grayscale sliku.

# gredka 0.017
#wreme 747
# epoha 1001

OK

Slika 17: rezultat uc¢enja filtera koji konvertuje sliku u b'ji (model) u grayscale sliku (master)
prikazan je u prozoru apprentice
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Za parametar retine odabrana je veli¢ina 3, za ostale parametre zadrzane su
predefinisane vrednosti. Dobijeni rezultat je prikazan u prozoru apprentice. GreSka
dobijenog rezultata je 0.017, vreme izvrSavanja je 747 sekundi, a broj epoha je 1001.

Na Slici 18 1 19 prikazana je primena nauCenog filtera sa Slike 17 na dve
novoodabrane slike.

Slika 18: primena nau¢enog filtera koji konvertuje sliku u boji u grayscale sliku na
novoodabranu sliku (Salvador Dali)

Slika 19: primena nauenog filtera koji nvertsliku u bojiu graysale sliku na
novoodabranu sliku

Segmentacija slike se odnosi na postupak podele slike na regione sa slicnim
atributima. U procesu segmentacije mogu da se koriste razlicite karakteristike kao §to su
mere teksture 1 ivice. Segmentacija je u analizi slika jedan od prvih i najvaznijih koraka.
Teorijski ne postoji parametar za kvantitativhu procenu koliko je neki postupak
segmentacije dobar. Jedan od metoda za segmentaciju je odredivanje praga — threshold
osvetljenosti. Na Slici 20 prikazan je rezultat u€enja filtera threshold.

# gregka 0.222
#wreme 8441
#epoha 11506

| : ] 4 oK

Slika 20: rezultat uéja threshol era (master) za odabranu origalnu sliku (model)
prikazan je u prozoru apprentice
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Za parametar retine odabrana je veli¢ina 3, za ostale parametre zadrzane su
predefinisane vrednosti. Dobijeni rezultat je prikazan u prozoru apprentice. GreSka
dobijenog rezultata je 0.222, vreme izvrSavanja je 8441 sekunda, a broj epoha je 11506.

Na Slici 21 1 22 prikazana je primena nauCenog filtera sa Slike 20 na dve
novoodabrane slike.

e, e S —. | |

voodabranu slku

e s BT s .

Slika 22: primena nauc¢enog threshold filtera na no

Negativ filter je specijalno pogodan za poboljSanje belih 1 sivih detalja okruzenih
tamnim regionima slike. Naroc€ito je koristan kada su crne povrSine dominantne. Na
Slici 23 prikazan je rezultat ucenja filtera negativ.

# greska 0.04
#wreme 688
# epoha 965

Slika23: rezultat ucenja filtera negativ (master) za

odabranu originalnu sliku (model) prikazan je
u prozoru apprentice

44



Za parametar retine odabrana je veliCina 3, za ostale parametre zadrzane su
predefinisane vrednosti. Dobijeni rezultat je prikazan u prozoru apprentice. Greska
dobijenog rezultata je 0.04, vreme izvrSavanja je 688 sekundi, a broj epoha je 965.

Na Slici 24 1 25 prikazana je primena nauCenog filtera sa Slike 23 na dve
novoodabrane slike.

Kao primer procene koliko je nauceni negativ filter dobar, odabrana je negativ slika
na koju je primenjen naucCeni negativ filter. Ono Sto ocekujemo kao rezultat jeste
originalna slika, obzirom da je (f~1)~! = f. O&ekivani rezultat je dobijen (Slika 26).

Slika 26: primena nau¢enog negativ filtera na odabranu negativ sliku (Salvador Dali)

Osnovni cilj detektovanja ivica je izvlaCenje bitnih informacija iz slike pomocu
kojih moze da se izvrsi racunarska interpretacija kao i analiza slike. Ivice odgovaraju
znacajnim lokalnim promenama inteziteta na slici. Intuitivno, ivica je skup povezanih
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piksela koji leze na granici izmedu dva regiona. Postoji mnogo filtera za detekciju ivica
neki od njih su: Roberts cross, Sobel, Prewitt, Kirsch, Canny i Laplacian filter.
Na Slici 27 prikazan je rezultat ucenja Photoshop-ovog filtera detekcije ivica.

#greka 0.05
#vreme 3092
# epoha 12656

¥ e . , . o e 0K
Slika 27: rezultat u¢enja Photoshop-ovog filtera detekcije ivica (master) za odabranu originalnu
sliku (model) prikazan je u prozoru apprentice

Za parametar retine odabrana je veli¢ina 3, za ostale parametre zadrzane su
predefinisane vrednosti. Dobijeni rezultat je prikazan u prozoru apprentice. GreSka
dobijenog rezultata je 0.05, vreme izvrSavanja je 3092 sekunde, a broj epoha je 12656.

Na Slici 28 1 29 prikazana je primena naucenog filtera sa Slike 27 na dve
novoodabrane slike.

Slika 28: primena nau¢enog Photoshop-ovog filtera detekcije ivica na novoodabranu sliku
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Na Slici 30 prikazan je rezultat ucenja Sobel filtera za detekciju ivica objasnjenog u
drugom poglavlju.

E" 53;1;5 Talk to me! - [E |

#greika 0.085
#vreme 255
#epoha 1731

Slika 30: rezultat uéeja Sobel filtera detekcije ivica (master) za odabanu originalnu sliku
(model) prikazan je u prozoru apprentice

Za parametar retine odabrana je veli¢ina 3, za ostale parametre zadrzane su
predefinisane vrednosti. Dobijeni rezultat je prikazan u prozoru apprentice. GreSka
dobijenog rezultata je 0.085, vreme izvrSavanja je 255 sekundi, a broj epoha je 1731.
Umesto proizvoljno izabranog trening skupa podataka, trening podaci su oznaceni
kvadratima 38x38 piksela.

Na Slici 31 1 32 prikazana je primena nauCenog filtera sa Slike 30 na dve
novoodabrane slike.

!- B a |[_£_.__,.. i

Slika 32: primena nau¢enog Sobel filtera detekcije ivica na novoodabranu sliku

47



Na Slici 33 prikazan je rezultat uenja Photoshop-ovog filtera glowing edges. Za
parametar retine odabrana je veli¢ina 5. Dobijeni rezultat je prikazan u prozoru
apprentice. GreSka dobijenog rezultata je 0.09, vreme izvrSavanja je 5740 sekundi, a
broj epoha je 795.

' 5| Talk to me!

" #gredka 0.09
| #vreme 5740

#epoha 795

sliku (model) prikazan je u prozoru apprentice

Na Slici 34 1 35 prikazana je primena nauCenog filtera sa Slike 33 na dve
novoodabrane slike.

Slik 35: rimena auerio filtera ling egs na novoddabr sliku
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Na Slici 36 prikazan je rezultat ucenja Photoshop-ovog filtera blur. Za parametar
retine odabrana je veli¢ina 5. Dobijeni rezultat je prikazan u prozoru apprentice. Greska
dobijenog rezultata je 0.012, vreme izvr$avanja je 3671 sekunda, a broj epoha je 26501.

#gredka 0.012
#vreme 3671
# epoha 26501

OK

Slika 36:_1’ezultat ucenja Photoshop-ovog filtera blur (master) za odabranu originalnu sliku
(model) prikazan je u prozoru apprentice

Na Slici 37 i 38 prikazana je primena nauCenog filtera sa Slike 36 na dve
novoodabrane slike.

Slika 38: primena nau¢enog filtera b/ur na novoodabranu sliku

Interpretacija slike zavisi od njene oStrine, od mogucnosti izdvajanja informacija
koje slika sadrzi. Ostrije slike pokazuju vise detalja. Medutim, nije lako definisati $ta je
ostra slika. Obi¢no se za definiciju zamuéene slike uzima definicija slike koja je
izgubila visokofrekventne informacije. Slike koje dobijamo koriSéenjem fotoaparata su
Cesto zamucene. Umesto pojedinacne obrade svake fotografije bilo bi mnogo lakse
koris¢enje filtera koji popravlja kvalitet loSe dobijene fotografije.
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Na Slici 39 je prikazano uéenje deblur filtera.

# greZka 0.506
#vreme 2051
# epoha 10320

0K

Slika 39: rezultat ucenja filtera deblur (master) za odabranu originalnu sliku (model) prikazan je
u prozoru apprentice

Za parametar retine odabrana je veli¢ina 5. Trening podaci nisu proizvoljno
odabrani ve¢ selekcijom povrsina slike 38x38. Dobijeni rezultat je prikazan u prozoru
apprentice. Greska dobijenog rezultata je 0.506, vreme izvrSavanja je 2051 sekunda, a
broj epoha je 10320. Na Slici 40 i 41 prikazana je primena nauc¢enog filtera sa Slike 39
na dve novoodabrane slike.

.

Slika 41: primena naueg ﬁlter deblur na novodara sliku
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Na navedenim slikama bio je prikazano uc¢enje jednog specificno odabranog filtera.
Prednost koriS¢enja predlozenog softvera je moguénost ucenja filtera koji je
kombinacija primene ne samo jednog ve¢ veceg broja filtera na slici. Kao primer uzeta
je slika na kojoj je u Photoshop-u primenjeno vise filtera: solarize, brightness, contrast i
blur filter (Slika 42).

!

#gredka 01
#wreme 998
# epoha 9000

Er—m ré[ master ! i;‘:'l_lﬂli‘ || £ apprentice l=l=l] % | £ Pricaj sa mnom! = | =l | =
—— _ .
+ ’

Slika 42: rezultat u¢enja filtera koji je primena éeg broja transformacij (master) na odabranu
originalnu sliku (model) prikazan je u prozoru apprentice

Za parametar retine odabrana je veli¢ina 5. Dobijeni rezultat je prikazan u prozoru
apprentice. GreSka dobijenog rezultata je 0.1, vreme izvrSavanja je 998 sekundi, a broj
epoha je 9000.

Na Slici 43 1 44 prikazana je primena nauCenog filtera sa Slike 42 na dve
novoodabrane slike.

Slika 43: primena nau¢enog filtera (kombinacija primene veéeg broja trasformacija: solarize,
brightness, contrast 1 blur) na novoodabranu sliku (Salvador Dali)

Slika 44: primena naucenog filtera (kombinacija primene veceg broja transformacija:
solarize, brightness, contrast 1 blur) na novoodabranu sliku

51



Bojenje grayscale slika je tezak problem. Jako je teSko da se oboji slika ako
prethodno nemamo neke informacije o toj slici. Isti predmeti mogu da budu razli¢ito
obojeni. Problem je i sa bojenjem prirodnih objekata. Mnoga reSenja za ovaj problem se
sastoje od uzimanja informacija o boji od samog korisnika softvera. Na Slici 45
prikazan je primer ucenja ovog filtera.

#greska 0 264
#vreme 1106
#epoha 1501

=

ku boji (maste

“Slika 45 rezultat ucenJ filtera kojigrayscale sliku (model) konvertuje
prikazan je u prozoru apprentice

Za parametar retine odabrana je veliCina 5. Dobijeni rezultat je prikazan u prozoru
apprentice. Greska dobijenog rezultata je 0.264, vreme izvrSavanja je 1106 sekundi, a
broj epoha je 1501.

Na slici 46 (a) prikazana je primena naucenog filtera na novoodabranu sliku. Dok je
na slici (b) prikazana originalna slika. Ovo izgleda kao dobro reSenje, medutim problem
nastaje kada ocekivana slika ne sadrzi nijanse boja treniranog para.

Slika 46: (a) rezultat primene filtera koji boji grayscale sliku

- (b) originalna slika
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6 Zakljucak

Ocigledno je da ne mozemo da ocekujemo da softveri koji reSavaju problem analogije
slika rade savrSen posao u smislu uc¢enja svih mogucih filtera, narocito iz razloga Sto se
za trening uzima samo jedan par slika. Iznenadujuce je ipak da mnoge vrste filtera mogu
da se nauCe koriste¢i ovaj princip. PredloZzeno reSenje problema analogije slika
koriS¢enjem neuronskih mreZa se pokazalo kao dobar nacin za ucenje razli¢itih vrsta
filtera kao Sto su: threshold, prevodenje slike koja je u boji u grayscale sliku,
invertovanje slike, povecanje 1 smanjenje kontrasta i osvetljenja, detecting, bluring 1
sharpening edges. Softver podrzava 1 ucenje filtera koji su kombinacija viSe
primenjenih transformacija na sliku. Ovo je veoma vazno ako je potrebno da se obradi
velika koli¢ina slika. Softver reSava i1 problem dobijanja slike vece rezolucije, S$to je
narocito korisno ako je potrebno da se na slici uveca neki deo ili ukoliko je slika
zamucena Sto se Cesto dogada kada se koristi fotoaparat. Softver obezbeduje prirodne
transformacije slika umesto izbora razli¢itih filtera 1 njihovih podeSavanja. Korisnik
jednostavno moze da izabere odgovaraju¢i efekat i isti proizvede na novoj slici.
Uzimajué¢i ovo u obzir filteri ne moraju individualno da budu pronadeni ili posebno
programirani, idealno, isti mehanizam bi mogao da se iskoristi da se proizvede Sirok
spektar efekata. Pored ucenja odabranog filtera softver omogucava 1 stvaranje
sopstvenih filtera. Predlozeni softver ima 1 svoja ograniCenja, filteri koji ukljucuju
distorziju, filteri koji zavise od konteksta same slike ne mogu biti nauceni predlozenim
reSenjem.
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