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Szum
Definicja
Cokolwiek co zaktoca, przyciemnia relacje miedzy cechami obiektu, a
jej klasq [, 3]
Niesystematyczny biqd [2, 3]
Whptywa negatywnie na dziatanie klasyfikatorow

Szum jest wszechobecny i stanowi wyzwanie w wielu praktycznych
zastosowaniach

Przyktad: badania medyczne, ktorych jakosc i doktadnosc jest
bardzo rozna

Potrzebne s3 techniki, ktore eliminuja szum badz redukuja jego
konsekwencje

Jest to tym bardziej uzasadnione, gdyz wysokiej jakosci
otykietowane dane s3 drogie, a ich uzyskanie - czasochtonne



Szum

Rodzaje szumu [2, 4]
Szum zwiazany z atrybutami (ang. Feature/attribute noise)
Szum zwiazany z etykietami (ang. Label/class noise)

Szum na etykietach jest potencjalnie bardziej szkodliwy [4]
Jest wiele cech, ale tylko jedna etykieta

Znaczenie (istotnosc) kazdej cechy na proces uczenia jest rozna,
natomiast etykiety maja zawsze duzy wpltyw

Potrzebne s3 techniki, ktore eliminuja szum badz redukuja jego
konsekwencje

Jest to tym bardziej uzasadnione, gdyz wysokiej jakosci
otykietowane dane s3 drogie, a ich uzyskanie - czasochtonne



Zrodta szumu na etykietach

Informacja dostarczona ekspertowi jest niewystarczajaca do
przeprowadzenia niezawodnego etykietowania

Przykfad: decyzja o chorobie na podstawie wywiadu lekarskiego
Btad eksperta (cztowieka lub maszyny)

Etykiety dostarczone przez nie-ekspertow, np. Amazon Mechanical
Turk

Nieobiektywnosc ekspertow

Przyktad: eksperci rzadko zgadzaja sie odnosnie doktadnych granic
we wzorcach sygnatu w analizie EKG

Sposob kodowania lub problemy komunikacyjne

Przykfad: btedne oznaczenie maili jako spam wynikajace z
nierozumienia mechanizmu lub przypadkowego klikniecia

Szacuje sig, ze ok. 5% danych przechowywanych w bazach danych
posiada btedy zwiazane z kodowaniem [5]
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Zrodfa szumu na atrybutach

Niedostateczna jakosc urzadzen pomiarowych
Wynikajace z praw fizyki
Przyktad: wibrujace pole elektromagnetyczne

Warunki pomiaru

Przykfady: hatas w tle, stabe oswietlenie

Konsekwencja kompresji danych



T.S. Nazare, G.B.P. da Costa, W.A. Contato, M. Ponti,

,,Deep Convolutional Neural Networks and Noisy Images”

In: M. Mendoza, S.Velastin (eds), Progress in Pattern Recognition, Image
Analysis, Computer Vision, and Applications. CIARP 2017. Lecture Notes in
Computer Science, vol 10657. Springer, Cham



Zbiory danych

MNIST

Zbior pisanych recznie cyfr, jeden
z gtownych benchmarkow dla
zadania klasyfikac;ji

CIFAR-10

Skiada sie z 60k kolorowych
obrazkow 32x32 rowno
podzielonych na 10 klas

SVHN

Zbior prawie 100k obrazkow z
numerami domow zaczerpnigtych
z Google Street View
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Zaszumianie

5 kopii oryginalnych zbiorow zostato zaszumianych przy pomocy
szumu gaussowskiego z odchyleniem standardowym

o = {10, 20, 30, 40, 50}

Kolejnych 5 kopii zostato zaszumionych przy pomocy szumu typu
pieprz i s6l z parametrem p = {0.1,0.2,0.3,0.4,0.5}
oznaczajacym prawdopodobienstwo zmiany wartosci piksela do
wartosci ekstremalne;

[7]



Odszumianie

Szum typu sol i pieprz

Filtr medianowy
Szum gaussowski

Algorytm srednich nielokalnych (Non-local means - NLM) [8]
2| roznych wersji kazdego zbioru danych

Oryginalny, 10 zaszumionych, 10 odszumionych
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Algorytm NLM

(2 — obraz wejsciowy

u(p) — nowa (po zastosowaniu filtra) wartosc piksela p

v(q) — wejsciowa wartosc piksela g

f(p,q) — funkcja wazaca

C(p) — czynnik normalizujacy

B(p) — lokalna srednia wartosci pikseli otaczajacych piksel p
h — parametr filtrujacy (np.odchylenie standardowe)

R(p) — kwadratowy region pikseli otaczjacy piksel p

u(p) = o) > v(a)f (p.q)
Cp) =>_ f(p.q)
qe



Nauka i testowanie

Sie¢ byfa osobno trenowana dla kazdej wersji danych, tworzac w
ten sposob 21 klasyfikatorow

Kazdy klasyfikator testowany byt na wszystkich wersjach zbioru
testowego

Criginal training set Model 0 Original test set
(without noize) | f.::\\ j {without noise)

o I

Moigy fraining set 1

[6] |2



Architektury sieci

MNIST — architektura zblizona do LeNet-5 [9]

C3: f. maps 16@10x10

INPUT C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5

30x32 6@28x28

S2: f. maps
6@14x1

|
| Full conrlmection ‘ Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

CIFAR-10 i SVHN — architektura zblizona do modelu C z [10]

Model
A | B | C
Input 32 x 32 RGB image
5 x b conv. U6 RelLU 5 x b conv. 96 RelLU 3 x 3 conv. U6 ReLU
1 % 1 conv. 96 RelLLU 3 x 3 conv. 96 ReLU
3 » 3 max-pooling stride 2
5 x beonv. 192 RelLU | 5 x 5 conv. 192 RelLU || 3 = 3 conv. 192 RelLU
1 % 1conv. 192 ReLU || 3 = 3 conv. 192 RelLU
3 »x 3 max-pooling stride 2

3 x 3 conv. 192 RelLU

1 % 1 conv. 192 RelLU

1 ¢ 1 conv. 10 RelLU
global averaging over 6 x 6 spatial dimensions
10 or 100-way softmax




Peak singal-to-noise ratio (PSNR)

Stosunek maksymalnej mocy sygnatu do mocy szumu zaktocajacego
ten sygnat

Ze wzgledu na szeroki zakres wartosci PSNR wyrazany jest w
decybelach

1 N
MSE — sy plie 2

N‘M;jzl([‘f{z?}) f(i'!j)] )

N, M — wymiary obrazu w pikselach

f(z,j) —wartosc piksela o wspolrzednych (i, j) oryginalnego obrazu
f'(i, 1) — wartosc piksela o wspolrzednych (i, j) zaszumionego obrazu
max(f(z, j)) = wartosc maksymalna danego sygnalu

(maz(£(i, 4))]”
MSE

PSNR =10- ﬁﬂgm
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Peak singal-to-noise ration (PSNR)

Moise

MNIST CIFAR-10

SVHN

ISy restored MOIEY

restored

INSY

restored

A==l Al

15
!

([

10{30.93| 33.18 |28.25

20,88

28.15

32.65

20|24.86) 27.46 |22.36

25.54

22.21

28.15

30(21.35 24.35 |18.99

22.81

18.81

25.21

40(18.87 21.54 |16.67

20.85

16.47

23.40

SO(16.946) 17.84 |14.95

19.49

14.74

22.26

shp

BlEREIR |ala|alals

0.1)113.44| 20.78 (15.23

25.89

15.52

o

34.30

0.2110.79 18.54 (12.50

24.00

12.79

20.32

0.3) 9.36| 16.69 (10.95

21.64

11.28

24.82

0.4 843 15.13 (997

19.22

10.28

21.28

0.5 7.78 13.84 (9.23

17.04

18.53

(maz(£(i, )]’

PSNR =10- Eﬂgm

MSE
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Accuracy

Wvyniki klasyfikacji

MNolse
Type

MNIST

CIFAR-10

SVHN

noisy |restored

noisy Jrestored

noisy |restored

original

0.9903

0.B192

09438

10

0.6 | 09885

0.8007] 0.8016

09415 0.9445

20

0.0873| 09878

0.7727) 0.7583

09284 0.09210

30

00808 0.9867

0.7309] 0.7156

0.901a( 0.8793

40

Craissinn

0.0850| 0.9851

0.68491) 0.6625

0.584% 0.8455

a0

0.0860| 00814

0.6608) 0.62TT

0.854Z 0.7O87

0.1

0.0799| 009861

0.7227) 0.7613

09308 0.0418

0.2

00793 0.9802

0.6802] 0.7508

049153 0.0423

0.3

e

0.0753) 09718

0.60588) 0.T138

09055 0.9301

0.4

0G| 09605

0.5610] 0.6021

09057 0.9239

HEEEEEEERERE

0.5

00437 0.9426

0.5398] 0.6627

(.3580| 0.9228

Doktadnos¢ (trening i testowanie na tej samej wersji zaszumienia)

J' T T T T
09l B L
nef == ]
=o-.
Tl
0Tk
- CIFAR-10 ({GN)
0.6 H — c1mRr-10 (oN DNG) 4
- SVHN (GN)
—— SVHN (GN DNo)
ﬂ_ — I I 1 1
"0 10 20 a0 40 50

Gaussian noise standard deviation (o)

J' T T T T
0.9 ST =
g 0.8 .
[ia] .
= S —
E ~ . ) H-\-\""‘-\-\__\__
< 07f ~eag e
- _
-—-  CIFAR-10 (S&FN)
0.6 H|— C1FR-10 (58PN DNoy | |
-——  SVHN (SLPN) el
— SVHN (SkPN DNa) Bt
EIEF I I I 1 _
] 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

* Roznice dla zbioru MNIST sa bardzo mate

sdrp noise probability (p)
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Wvyniki klasyfikacji

Pomimo wzrostu PSNR po zastosowaniu NLM w celu odszumiania,
dokfadnosc klasyfikacji spadta (wzgledem wersji zaszumionej)

Wynika to prawdopodobnie z faktu, ze wspomniana procedura
odszumiania generuje nieostre obrazki, tracac w ten sposob istotne

informacje

Rzad pierwszy: oryginalne obrazki

Vo A
‘s >

/ 23/
) .

\

| i)

Rzad drugi: obrazki z szumem gaussowskim o odchyleniu standardowym 30 i odzyskane metoda NLM

Rzad trzeci: obrazki z szumem typu sél i pieprz (p = 0.3) i odzyskane przy uzyciu filtra medianowego
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Wvyniki klasyfikacji

Criginal

ns o
Gaussian

08 1]

oy =)

S8t i Pepper (1.3 [+

4 05 0s

E

F 04 504
Restored
Caussian

0% =k

nz 0z
Rastorad

S&P ol 0l

10 30 M a0 50 0102030405 10 5 30 a0 300102030405 ' 1020 30 L0 50 010203040510 20 30 40 50AL02030205 e 10 20 30 L0 50 01020630405 10 20 30 40 500102030205 —ne

Original  Gaissian Sul G Pepper  Restored Qaussian Mestoned S6P Dragnal - Gaussian it b Pupper Restorad Caussian Restorad S&F Dragnal - Gaugsian D&t Papper Restorad Cassian Restorad &P
Tast se1 Tast sat Tast sat

Najlepsza doktadnosc uzyskiwana jest, gdy klasyfikowane dane s3 tej
samej jakosci (ten sam stopien zaszumienia), co dane treningowe

W zaleznosci od zbioru treningowego osiagnieto rozne zdolnosci
generalizacji (im ciemniejsze wiersze tym lepiej)

Przyktad: MNIST, szum typu sol i pieprz, bez odszumiania
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Wvyniki klasyfikacji

Noise
Type

MNIST

CIFAR-10

SVHN

Nnoisy

restored

noisy

restored

noisy

restored

original

93.13 + 9.68

43.50

+21.84

68.21 +24.64

ag=10

94.59 = 7.35

87.68 + 18.68

45.04 + 21.80

48.83 +21.12

T1.87 +22.47

67.41 £ 25.15

a =20

91.00 £+ 14.08

00.77 £ 14.18

49.52 +20.41

48.68 + 21.06

73.72 £ 20.28

67.41 £25.15

o= 30

94.26 £ 8.65

88.20 + 18.43

50.72 &£ 18.57

47.75 £ 18.48

74.36 £ 18.94

61.09 £+ 28.32

a = 40

Gaussian

94.49 +£ 6.94

92.95 £ 9.90

51.76 £ 16.79

41.82 £ 18.07

75.62 £ 17.54

61.01 £+ 28.67

g = hl

93.58 £ 8.16

90.72 +12.42

51.23 +=14.85

38.31 +16.04

75.18 £ 16.76

63.51 + 27.81

p=0.1

95.85 +£4.02

90.12 £ 12.55

56.78 £ 15.04

44.20 + 22.47

82.97 £ 11.81

66.69 £+ 24.95

p=0.2

97.13 £2.12

84.71 +£19.06

56.92 + 12.89

51.69 £+ 20.08

83.41 £11.47

76.33 £20.13

s&p

p=0.3

97.27£1.74

88.13 £ 15.61

49.79 +11.89

57.20 £ 14.97

82.26 £ 13.01

77.27T £ 19.79

p=04

97.11 £ 1.57

83.70 £ 18.57

42.83 £ 11.85

57.83+13.71

82.84 + 13.28

80.14 + 16.04

p=0.5

96.32 = 1.87

81.66 = 22.40

33.21 £12.21

HT.7T9 £ 11.76

80.02 +14.14

82.16 £ 12.89

Srednia (po wszystkich zbiorach testowych) doktadnos¢ i jej odchylenie standardowe dla kazdego modelu (zbioru treningowego)

Sieci uczone zaszumionymi obrazkami uzyskuja lepsze rezultaty niz
sieC uczona oryginalnymi obrazkami

MNIST: oryginalny — 93.13 +/- 9.68%, najlepszy — 97.27 +/-1.74%

CIFAR: oryginalny — 43.50 +/- 21.84%, najlepszy — 57.83 +/-13.71%
SVHN: oryginalny — 68.21 +/- 24.64%, najlepszy — 83.41 +/-11.47%
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Whnioski
W sytuacjach, gdy mamy do czynienia z obrazami o zroznicowanej

jakosci, trenowanie sieci danymi, ktore zostaly sztucznie
Zaszumione, moze przyniesc pozytywne rezultaty

Zwieksza to odpornosc sieci na inne typy i poziomy szumu

Odszumianie metoda filtra medianowego obrazkow z szumem typu
sol i pieprz poprawia dokfadnosc klasyfikacji danych tej samej
jakosci

Modele trenowane obrazkami z szumem typu sol i pieprz z reguty
uzyskiwaty najlepsza srednia dokfadnosc (najlepsza odpornosc¢ na
inne szumy)

Odszumianie metoda NLM z reguty pogarszato rezultaty

Przyczyna jest prawdopodobnie usunigcie z obrazkow istotnych
informacji bedace konsekwencja wygtadzajacego dziatania filtru

Lepsze rezultaty by¢ moze da sie osiagnac dobierajac lepsze
parametry filtru
20



Kierunek dalszy badan

Zastosowanie glebszych modeli jak np. sieci rezydualne czy VGG

Przeprowadzenie eksperymentow na wiekszych zbiorach danych,
np. ImageNet
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