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발표자
프레젠테이션 노트
안녕하세요. 신경 이미지 평가를 활용한 이미지 품질 정량화를 주제로 발표하게 된 컴퓨터공학과 오영우 입니다.
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발표자
프레젠테이션 노트
발표 순서는 다음과 같이 예제의 주요 목표, 데이터 로드 및 데이터 사전평가, 데이터 전처리, 다음 발표 내용 순으로 진행하도록 하겠습니다.
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https://towardsdatascience.com/deep-image-quality-assessment-30ad71641fac
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발표자
프레젠테이션 노트
해당 프로젝트 목표에 대해 설명 드리도록 하겠습니다.

인간은 시각을 이용하여, 관측되는 이미지, 영상 등에 대한 품질 평가를 수행할 수 있으며, 좋고, 나쁨을 판단할 수 있습니다.

그러나, 이러한 품질 평가는 주관적인 평가에 그침으로 이미지 품질에 대한 주관적, 객관적 평가 모두를 수행하기 위한 다양한 연구가 수행되었습니다.
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[Original image] [PSNR, 34.8227 dB] [PSNR, 30.9394 dB] [PSNR, 25.8699 dB]

https://bskyvision.com/cntry/lQA—%EC%BS%9(7%1?8%8(7%80%1?0%8B%AO%ED%98%BS%FB%SC%SO%EC%9E%A 1%EC%9D%8C%EB%B9%84PSNR%EC%99%80-%EC%9D%B4%EB%AF%B8%EC%A7%80-%ED%92%88%EC%A7%88
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발표자
프레젠테이션 노트
PSNR 기법은 이미지의 객관적인 품질 평가를 위해 사용되는 대표적인 기법입니다.

MSE를 활용하여, 영상이나 이미지에 대한 손실 정보를 평가하는 방식으로, 이미지 압축률이 클수록 PSNR 값이 감소함과 동시에 이미지 왜곡 현상이 증가됨을 확인하실 수 있습니다.

그러나, 이와 같이 대중적인 PSNR 기법의 단점은 인간이 시각을 통해 평가하는 주관적 평가와 상반될 수 있습니다.
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[PSNR, 25.27 dB] [PSNR, 25.17 dB]
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https://towardsdatascience.com/deep-image-quality-assessment-30ad71641fac
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발표자
프레젠테이션 노트
해당 슬라이드에서는 주관적 평가와 객관적 평가가 상반됨을 보여줍니다.

주관적 평가, 즉 인간의 시각을 통해 평가를 내리게 되면, 우측의 이미지가 더 고품질인 것을 확인할 수 있으나, 실제 PSNR 지표는 우측 이미지가 더 높은 것을 확인할 수 있습니다.

따라서, 해당 프로젝트의 목표는 주관적 품질과 객관적 품질을 모두 반영될 수 있는 정량적 점수를 평가하는 것을 목표로 합니다.
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* Each example in the dataset consists of an image and its ground truth (user) ratings.
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[1] Talebi, Hossein, and Peyman Milanfar. “NIMA: Neural Image Assessment.” IEEE Transactions on Image Processing 27, no. 8 (August 2018): 3998-4011. https://doi.org/10.1109/TIP.2018.2831899.

https://developers-kr.googleblog.com/2018/01/introducing-nima-neural-image-assessment.html

+ PSNR, E21id (CNN) 7|ite] 2 T7} ote] 22, Q1710| HoHs FRIE TIIe ARH0| H5

© NIMA-CNN 7I#/2 1~10% Af0|2] QI7t0] F2E 7|2 T4E WY RIS $85{0], FIHOR RIS 0|55K= %S SHE 3

6/13



발표자
프레젠테이션 노트
해당 슬라이드에서는 주관적 평가와 객관적 평가가 상반됨을 보여줍니다.

주관적 평가, 즉 인간의 시각을 통해 평가를 내리게 되면, 우측의 이미지가 더 고품질인 것을 확인할 수 있으나, 실제 PSNR 지표는 우측 이미지가 더 높은 것을 확인할 수 있습니다.

따라서, 해당 프로젝트의 목표는 주관적 품질과 객관적 품질을 모두 반영될 수 있는 정량적 점수를 평가하는 것을 목표로 합니다.

https://doi.org/10.1109/TIP.2018.2831899
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-------------------------------- N [ e e e e e e
?— S ezl T e dalem i_ i dataDir = fullfile(tempdir,"LIVEINTheWild"); i
e e e e e e ; 1 if ~exist(dataDir,"dir") i
[ mkdir({databDir); ]
. i
"""""""""""""""""""" N T
i Download a pretrained NIMA *———1___i'trainedNet_url = "https:ffssd.mathworks.comfsupportfiles/imagefdataftPainedHIMA.zip";i
ittty ! ¥ downloadTrainedNetwork(trainediet_url,databir); i
i load(fullfile(dataDir, "trainedHIMA.mat")); i
e ——— 1
-------------------------------- \ e e e e e mm ey

i Apply the Gaussian blur +—‘_i 1moriginal = imread("kobi.png");

N e o o o o e o 4

1
1
i
I1mBlur‘ = imgaussfilt({imOriginal,5); i
i montage({imOriginal,imBlur}) ]
1 1

1
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1
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Predict the NIMA quality score  ¢——
1 ____________________ %____? ________ ) [meanOriginal,stdOriginal] = predictNIMAScore{dlnet,imOriginal);

[meanBlur,stdBlur] = predictNIMAScore(dlnet,imBlur);

1 'Flgure

it = tiledlayout(1,2);

|displayImageﬂndScmhegForNIMﬂ[t imOriginal,meanOriginal,stdOriginal, "Original Image™)
'dlsplaylmageﬂndScuhesForNIMﬂ[t imBlur,meanBlur,stdBlur, "Blurred Image™)
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@ 24 X| H|O|E{H{O|AQI ‘LIVE in the Wild Image Quality Challenge Database’ & &£

@ 116272 0]0|X|2} 2 O|OIX|= [1, 100] 7|Z0] THH 175ZH0] OJs FRHE| M4 L5

@ LIVE GO|E{AI2 2t O|O|R|0j| CHEH FRHA H40| WP U HE RIS HZ

-
1
i
I imageData
————+ nImg = length(imageData);
i
1
1
1

imagelist(1:7) = fullfile(dataDir,"Images”™, "traininglmages”,imageData(l:7));
imagelist(8:nImg) = fullfile(dataDir,"Images",imageData(8:end});

meanData = meanData.AllMOS_release;

stdData = stdData.AllStdDev release;

https://live.ece.utexas.edu/research/ChallengeDB/index.html

« 2 0IXM|%IM= LIVE in the Wild Image Quality Challenge DatabaseZE &€&
«  AREEE oS HI0|B A2 242t9] 0|0|X| G0[E{2f Q1ZH0] 21 0]0|X|e] EES &QI5t0]

imageData.Alllmages release;

stdData = load(fullfile{dataDir,"Data”,

ot HlofE A X

"Al15tdDev_

imageData = load(fullfile(dataDir,"Data”,"AllImages release.mat")};

-
{ meanData = load{fullfile({dataDir,"Data","A11MOS release.mat"))};
1
1

release.mat"));
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t = tiledlayout{l,3);

idx1l = 785;

displayImageindScoresForNIMA(L, readimage(imds,idxl},
meanData(idxl),stdData(idx1l), "Image "+imageData{idxl))

idisplayImageﬂndScobesForHIMﬁ[t,Peadimage{imdS,idxij,

: meanData(idx2),stdData(idx2), "Image "+imageData{idx2))
| idx3 = 777;
idisplayImageﬁndScnbesFOPNIMﬁ(t,Peadimage{imdﬁ,idxij,

i meanData(idx3),stdData(idx3), "Image "+imageData{idx3))

Mean score : 92.4 Mean score : 28.1 Mean score : 12.7
Std Dev : 12.0 Std Dev : 16.6 Std Dev : 13.7
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i Images resizing to 256 by 256 ?—|_i rescaleSize = [256 256]; i
M ! I imds = transform(imds,@(x)imresize(x,rescaleSize)); :
e ] ;

o S —— -

-
1
i newMaxScore = 18,

Ve e e ’ ———? prob = createNIMAScoreDistribution(meanData,stdData);
i
1

cumProb = cumsum(prob,2);

i
1
i
N s e ’ ¢ dsCombined = combine(imds,probDS); i
sampleRead = preview(dsCombined) ]

1

sampleRead =

1 2

1 256x256x3 uint8 [0.0028;0.0134;0.0452;0.1187;0.2517;0.4391;0.6450;0.8212;0.9388;1]

»  ClIOIEU0f| ZXHoH= O10|X|2] 27|15 256 X 25622 25 X{2|otL, [1, 100] Af0|o] =X F2 HE [1, 10] A2 AHLEE FY
« X2/ 0|0|X|et =Y FH H+-E 2ol NIMA-CNN sl5S ¢[¢h &5 HO|HZ &8
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[ B 1
. .. | numTrain = floor(8.79 * nImg); 1
i Split dataset for training — | ( g); i
L y I numVal = floor(@.15 * nlmg); ]
i i
1 1
{ Idx = randperm(nImg); i
1
| idxTrain = Idx(l:numTrain); ]
1
———+ idxVal = Idx({numTrain+l:numTrain+numVal); ]
i idxTest = Idx{numTrain+numVal+l:nImg): i
| |
1
| dsTrain = subset(dsCombined,idxTrainj; ]
1
i dsVal = subset(dsCombined,idx\Val}; ]
i dsTest = subset{dsCombined,idxTest); i

Augment the training data §—|_i inputSize = [224 224];
__________________________________ ’ IdsTrain = transform{dsTrain,@(x)augmentDataForNIMA(x,inputSize)};

[1] Talebi, Hossein, and Peyman Milanfar. “NIMA: Neural Image Assessment.” IEEE Transactions on Image Processing 27, no. 8 (August 2018): 3998—4011. https://doi.org/10.1109/TIP.2018.2831899.

- oG, 45, HAE HA0| A SEl= H[0|E £ HIE2 75: 16: 15 HIE2 F1dE
« o5 ds 7t Overfitting XIS £017| 2lol 0|0X| 2715 £0|12, 50%2| &&= 219Xl 0|0[X| 2IH= Fet
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https://doi.org/10.1109/TIP.2018.2831899

1 CHE EE LHE
| -
4= seass

D oixiolA

>.

I'

@ matA, 7|= oHoIA K25 WIEY 39 CHE CNN 2HS &8

25t MobileNet2| A<,

VGG16, Inception—-v2 CHH| HS0| M=ot AS &Qlet +~ JUZ

3 o

or

7} X3y of| A

Model LCC SRCC LCC SRCC EMD
(mean)  (mean) (std.dev) (std.dev)

Kim et al. [16] 0.80 0.80 - - -
Moorthy et al. [39] 0.89 0.88 - - -
Mittal et al. [40] 0.92 (.89 - - -
Saad et al. [41] 0.91 (.88 - - -
Kottayil et al. [42] 0.89 (.88 - - -

Xu et al. [35] 0.96 0.95 - - -
Bianco et al. [7] 0.96 0.96 -

NIMA(MobileNet) ~ 0.782 ~ 0.698 0209 T:J 181 ﬁ 105
NIMA(VGG16) 0.941 0.944 (0.538 0.557 0.054
NIMA(Inception-v2)  0.827 0.750 0.470 0.468 0.064

[1] Talebi, Hossein, and Peyman Milanfar. “NIMA: Neural Image Assessment.” IEEE Transactions on Image Processing 27, no. 8 (August 2018): 3998—4011. https://doi.org/1
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발표자
프레젠테이션 노트
안녕하세요. 신경 이미지 평가를 활용한 이미지 품질 정량화를 주제로 2번쨰 발표를 맡게된 컴퓨터공학과 오영우 입니다.
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발표자
프레젠테이션 노트
발표 순서는 다음과 같이 데이터 증진 및 정규화, 네트워크 로드 및 설정, 주요 메트릭 분석, 모델 별 성능 분석 순으로 발표를 진행하도록 하겠습니다.


GO ¢ % gzt
Augmentation

e e 1
. .. | numTrain = floor(8.79 * nImg); ]
i Split dataset for training — | ( 8); i
e p I numVal = floor(@.15 * nlmg); ]
i i
1 1
{ Idx = randperm(nImg); i
1
| idxTrain = Idx(l:numTrain); ]
1
———+ idxVal = Idx({numTrain+l:numTrain+numVal); ]
i idxTest = Idx{numTrain+numVal+l:nImg): i
| |
1
| dsTrain = subset(dsCombined,idxTrainj; ]
1
i dsVal = subset(dsCombined,idx\Val}, '
i dsTest = subset{dsCombined,idxTest); i

Augment the training data — e I
__________________________________ ’ IdsTrain = transform{dsTrain,@(x)augmentDataForNIMA(x,input5ize)};

[1] Talebi, Hossein, and Peyman Milanfar. “NIMA: Neural Image Assessment.” IEEE Transactions on Image Processing 27, no. 8 (August 2018): 3998—4011. https://doi.org/10.1109/TIP.2018.2831899.
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발표자
프레젠테이션 노트
이전 시간에 이어서 본 예제에서는 학습, 검증, 테스트용 데이터셋을 생성하기 위해 데이터셋을 70:15;15의 비율로 나누어 처리합니다.

처리된 데이터는 학습 성능 개선과 overfitting 문제를 해결하기 위해 기존의 256 x 256 크기의 학습 이미지를 224 x 224 크기로 줄이고, 50% 확률로 이미지 회전을 취해 추가적인 데이터를 생성합니다.

https://doi.org/10.1109/TIP.2018.2831899

Gjole 5 X Fgt
1 2 Z-H= gtst

@ HENI U AS2 B 0|0|X|Q Z-F4 HTFEE +H

© z-74 HTSE 28| A3l

[1] Talebi, Hossein, and Peyman Milanfar. “NIMA: Neural Image Assessment.

© = OIMoIM EEE= HI0|EAIS| FL2,

2% SEN
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‘(X = Mean) / Standard Deviation' changes the value so that some data corresponds to the standard normal distribution.

varImage
stdImage

meanlmage = zeros({[inputSize 3]);

meanlmageSq = zeros{[inputSize 3]);
while hasdata(dsTrain)

dat = read(dsTrain);
img = double(dat{l});
meanImage = meanlmage + img,

meanImageSg = meanlmageSq + img."2;

meanImage = meanlmage/numlrain;

meanlmageSqg = meanImageSqg/numTrain;

meanImageSq - meanlmage."Z,;

sqrt{varlmage);

BAIS AbSHs 1S +

o

” IEEE Transactions on Image Processing 27, no. 8 (August 2018): 3998—4011. https://doi.org/10.1109/TIP.2018.2831899.
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발표자
프레젠테이션 노트
argumentation까지 수행이 완료되게 되면, 네트워크 다음과 같이 Z-점수 정규화를 수행하게 됩니다.

여기서 Z 점수 정규화란 입력된 데이터에 대해 평균과 표준편차를 이용하여, 표준 정규분포에 해당하도록 값을 정규화하는 것을 의미합니다.

https://doi.org/10.1109/TIP.2018.2831899

HIO|E %I 8! M3t
1 '3 £ | 0| E| HjX|

@ ol oM< HHX| CI[O|E F£= A2 ‘SSCB (Spatial, Spatial, Channel, Batch)’ &4l2 &

| Batch training data — miniBatchSize = 128;
N e / mbgTrain = minibatchgueue(dsTrain,MiniBatchSize=miniBatch5ize,
PartialMiniBatch="discard",MiniBatchFormat=["S5CE",""],

DispatchInBackground=canlUseGPU) ;
mbhgVal = minibatchqueue{dsVal, MiniBatch%ize=miniBatchSize,
MiniBatchFormat=["55CE",""],DispatchInBackground=canlUs=GPU);

{mbq = minibatchqueue{augimdsTrain, }
! MiniBatchSize=miniBatchsize, H
i MiniBatchFcn=gpreprocessiiniBatch, i
a MiniBatchFormat=[ "SSCEB™ """ ]1}; j
N e o o o o o B P o o o B o o B B o o o o B o o B o B o o B o o B o B P

https://kr.mathworks.com/help/deeplearning/ref/dInetwork.forward.html
[1] Talebi, Hossein, and Peyman Milanfar. “NIMA: Neural Image Assessment.” IEEE Transactions on Image Processing 27, no. 8 (August 2018): 3998—4011. https://doi.org/10.1109/TIP.2018.2831899.
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발표자
프레젠테이션 노트
Z-점수 정규화를 위한 과정이 완료되면, 다음과 같이 입력 데이터에 대한 배치 사이즈를 할당하게 됩니다.

해당 예제의 경우, SSCB 형식으로 데이터를 추출하게 되며, 각각의 공간과 채널, 배치 크기로 구성됩니다.

https://doi.org/10.1109/TIP.2018.2831899

2 1 HEYD 2E U M
— — ** el
SHAEl BT S5 g e

@ = 0ixI2 ZL ImageNet [2]014 EZE MobileNet-v2 CNNS &8

@ MobileNet-v29| 2t A2 1~107HX1Q| H4-S LIEHH, 2t 0|0| X0 Tt &4 EE2 02

1
1
! net = mobilenetvl; !
i Load and convert the MobileNet §—|_‘ ; ]
N e ————— I' lgraph = layerGraph(net); '
1 1
"""""""""""""""""" 3 P
i Normalization Ofil’lpllt images ; ! inLayer = imageInputLayer([inputSize 3],Name="input", i
N ’ Mormalization="zscors",Mean=meanImage,StandardDeviation=stdImage); '
i lgraph = replacelayer(lgraph,"input_1%,inlLayer); .
e e e e e e e e e e e e e e e H
-------------------------------- N g SR NN U N N S [ D UG [ [ (N N [ [ [ [ (DN [ [ [ [ [ [ N [ [ [ [ [ [ N [ [ [ [ [ [ [ VW [ [ [ [ [ [V [ [ [ [ [ (N [
EI Setting h 'I i lgraph = removelayers{lgraph,["Classificationlayer_ lLogits","logits_softmax","lLogits"]); ]
i eting hyperparameters ) | newFinallayers = [ i
N o o o o - -

i dropoutLayer(@.75,Name="drop"} ]
1
. fullyConnectedLayer({newMaxScore,Name="fc",WeightlLearnRateFactor=18,BiaslearnRateFactor=1@) ]
— 0 " . 1
! softmaxLayer(Name="prob")]; H
1
| lgraph = addlayers(lgraph,newFinallayers); '

1
g lgraph = connectlayers(lgraph,“"global average pooling2d 1","drop"); ]
1
{ dlnet = dlnetwork(lgraph); ]
e 1

[2] ImageNet. https://www.image-net.org.

+ HIEYT0| 921 0|0|Xl= 224 X 224 TO| T, 0|0|X|Q] W2} BZ HAIE 0I5/01 0|0|X| HOJEI T3t Z-H4 HFalS 28
+ ()12 ZL, CNN 759 3145 % Drop-out HES X[FE 4 O, = GR0IAS 212t 108, 75%S A%
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발표자
프레젠테이션 노트
본 예제의 경우, Imagetnet에서 사전 학습된 MobileNet-v2를 이용하며, 여기서의 모바일 넷은 각 이미지에 대한 점수 확률을 예측하는데 사용됩니다.

최초의 입력 계층은 입력되는 이미지에 대한 Z 정규화를 시행하고, 10개의 뉴론으로 구성된 각각의 완전 연결 계층은 배치 정규화 및 drop out이 되도록 설정하였으며, 마지막 출력 계층에서는 softmax 활성화 

끝으로 마지막 출력 계층에서는 softmax 활성화 함수에 의해 입력된 이미지에 대한 출력이 정규화 됩니다.

https://www.image-net.org/

HEY 2E Y A
2=2 =gz sary e

@ A eF&E MobileNet-v2 CNN 2 SGDM (Stochastic Gradient Descent with Momentum) optimizerg &

The original final classification layer with a fully connected layer with 10 neurons. Add a SoftMax layer to normalize the outputs.

010

________________________________ . e e e e e e e e e e e e e e - —————
1
1 d 1 1
H eeplletworkDesigner{lgraph —— 1 _ 1
| g gner(lgraph) ) ' Input layer e I
__________________________________ g !
1 1
: 1
-------------------------------- \‘ I ?I??k_z_expa :
I numEchhS = 159; : : " batchMNormaliza :
! t 8.9 i [ ) i
= . - 1 1
[ ’ i i Fully connect layer i
1 o oo . 1 [ ) E block_2_expa.. 1
i initiallearnRate = 3e-3; 1 1 ¥ clipedReluayer 1
1 ! : s N E U.Ut,—ﬁjly ol v :
1 dECEI}" = B’ 95, : i clippedReluLayer H
L A i Fully connect layer 1
————————————————————————————————— - 1 L ) block_2_dept 1
1 * groupedConvol 1
_‘ ( ) E global_averag :
. Fully connect layer globalAverage i
1 \ J block 2 dept 1
I batchNormaliza I
1 ® 1
1 o 1
1 [ ) drop 1
l dropoutL ayer I
1 ( ) bllock_a_deLpt . 1
=] -dReluLayer
' Fully connect layer = !
1 U J 1
: I 2 FC| C q :
block_: ct fullyConnected
: E ?C solut I(Jpnroéﬁ - : - :
: \ 4 1
1
: \ :
.. i
b
| coidmsasiviy kyer AR 11, [ ]
1 1
) ooy [

[2] ImageNet. https://www.image-net.org.

© = WX 2EEl= 'MobileNet-v2' HEST ZE2 2 AZASI OHX|2 £ ASHMS| SoftMax’t €&
- ZZo| HA AIZ=2 Y= 0|0|X|0]| CHet H~-Z Hl=olk=H| ArZ =0, iX| ‘Y2t Drop-out SO| ALE
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발표자
프레젠테이션 노트
앞서 설명드리는 바와 같이 본 예제에서는 MobileNet이 활용되며, SGDM optimizer가 사용됩니다.

여기서 SGDM 란, 모멘텀이 있는 확률적 경사하강법을 의미합니다.

https://www.image-net.org/

2 3 HEYA 2E Y A
NIMA et& 3 o}

@ NIMA 20| 85 D5 UHEHQI CNN WA SUSH| 35|02 A2t

NIMA2| ot& Y2 LEXOI CNNIt SYUSH st&S +=3stH, 0|0|X|2| £YE st R =5k 0| OF, 2} O[0|X| & H=0fl LSt BEE OIF5H= Ao SEHH!
| (5}

@ 2 0|Hl= 7]1= CNN 7|¢e] ZEX Ty} 78N £81E|= BHAl0] OFH 371X =2 HE2! (EMD, ACC, CC)E £5t RHI0| 5t& M52 It

Y
1
| Train NIMA Model o
N e o o o e o e o 4
TR i
| mbgTest = minibatchqueue(dsTest,MiniBatch5ize=miniBatch5ize,MiniBatchFormat=["5S5CB",""]); |
1 1
1 1
i [YPredTest,~,cdfYTest] = modelPredictions(dlnet,mbqTest); i
1
-------------------------------- N 1 1
1 1
i Evaluate NIMA Model ?— i meanPred = extractdata(YPredTest)' * (1:1@)"; i
e ————— ’ —4 stdPred = sqrt(extractdata(YPredTest) '*((1:18).72)" - meanPred.”2); !
origCdf = extractdata(cdf¥Test); i
1
origPdf = [origCdf(1,:); diff(origlCdf)]; ]
i
1
1
1
1

1

1

1

1

i

i meanOrig = origPdf' * (1:18)°;

1

| stdOrig = sqrt(origPdf '*((1:10).”2)" - meanOrig."2),;
1

)

[1] Talebi, Hossein, and Peyman Milanfar. “NIMA: Neural Image Assessment.” IEEE Transactions on Image Processing 27, no. 8 (August 2018): 3998—4011. https://doi.org/10.1109/TIP.2018.2831899.
[3] Sandler, Mark, Andrew Howard, Menglong Zhu, Andrey Zhmoginov, and Liang-Chieh Chen. “MobileNetV2: Inverted Residuals and Linear Bottlenecks.” In 2018 IEEE/CVF, 4510-20. Salt Lake City, UT.

[5] Hou, Le, Chen-Ping Yu, and Dimitris Samaras. “Squared Earth Mover’s Distance-Based Loss for Training Deep Neural Networks.” Preprint, submitted November 30, 2016. https://arxiv.org/abs/1611.05916.
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발표자
프레젠테이션 노트
본 예제의 학습 과정은 일반적인 CNN 방식과 동일하게 수행됩니다. 

그러나 일반적인 CNN 기반의 품질 평가 기법과 달리 3가지 주요 메트릭을 활용하여, 모델의 학습 성능을 판단하게 됩니다.

https://arxiv.org/abs/1611.05916
https://doi.org/10.1109/TIP.2018.2831899

=Q HEZ 2XM
3 - 1 EMD (Earth Mover's Distance)

@ EMD2 AR Ho|, ‘BE 2R AS &E 22X BE H & 0o WSt Aol £22 ofn|’
e

@ =, 70| 2 o|n|x|of T HoIst FAA HItSO| B}

8000

20| o=t 7o 2X7} At 2|48t =710 HSols 95 X

[ Predicted

TN [ Ground Truth || —0® 2=3
S

|0IX] & Gote| Zf2tstet =22 It A0|2] =Xl

5000+
4000 ¢
®
3000/
o o@D 3T HEZS DHOA 0] P(Predlcted)gf AH| AfRtO| ZEEHY I 7}

51
1000/ (Ground Truth) AfO|Q] 22X E -E-&',lﬁ}?l ol &2

mean score

[1] Talebi, Hossein, and Peyman Milanfar. “NIMA: Neural Image Assessment.” IEEE Transactions on Image Processing 27, no. 8 (August 2018): 3998—4011. https://doi.org/10.1109/TIP.2018.2831899.
[3] Sandler, Mark, Andrew Howard, Menglong Zhu, Andrey Zhmoginov, and Liang-Chieh Chen. “MobileNetV2: Inverted Residuals and Linear Bottlenecks.” In 2018 IEEE/CVF, 4510-20. Salt Lake City, UT.

[5] Hou, Le, Chen-Ping Yu, and Dimitris Samaras. “Squared Earth Mover’s Distance-Based Loss for Training Deep Neural Networks.” Preprint, submitted November 30, 2016. https://arxiv.org/abs/1611.05916.

© === F2 SX2 2 AF0| Htot=s M Ha-ot BEO| 0 Sots AN H 2t Xl IHE ks ok A
T |
=
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발표자
프레젠테이션 노트
첫번쨰 주요 메트릭은 Earth mover's distnace이며, 해당 메트릭의 사전적 정의는 확률 분포 A가 확률 분포 B로 변환될떄 필요한 총량을 의미합니다.

해당 메트릭을 사용하는 이유는 본 논문의 주요 목적인 주관적 평가의 분포와 모델이 예측한 평가 분포를 최소화하는지 확인하기 위해 사용되며, 실제 논문에 사용된 EMD의 이미지는 아래와 같습니다.

https://arxiv.org/abs/1611.05916
https://doi.org/10.1109/TIP.2018.2831899
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qualityThreshold = 5;
binaryPred

meanPred » gualityThreshold;

binaryOrig = meanOrig » qualityThreshold;

binaryAccuracy = 188 * sum(binaryPred==binaryOrig)/length(binaryPred)
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발표자
프레젠테이션 노트
두번째 주요 메트릭은 분류 정확도 입니다. 

해당 메트릭의 경우, 일반적인 품질 평가 기법과 동일하게 적용되었으며, 정규화된 평가 점수은 [1, 10] 사이의 값 중 중앙 값에 해당하는 '5'를 기준으로 고/저 품질을 평가하게 됩니다.
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Linear correlation coefficient f—# meanLCC = corr(meanOrig,meanPred) i

N e o o o e e e J : _________________________________________________________________________________________ |

D4 L T N (R e e e e i e e e e e e e e e e e B N R R R R e e e e B L
1

1
i | Spearman’s rank correlation coe.| #———¢ meanSRCC = corr(meanOrig,meanPred,type="Spearman™) i
1

Pearson (Linear) benchmarks /inear relationship

Spearmen benchmarks monoftonic relationship
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https://www.surveymonkey.com/market-research/resources/pearson-correlation-vs-spearman-correlation/
https://stats.stackexchange.com/questions/8071/how-to-choose-between-pearson-and-spearman-correlation

https://www.statisticssolutions.com/free-resources/directory-of-statistical-analyses/correlation-pearson-kendall-spearman/
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발표자
프레젠테이션 노트
마지막 주요 메트릭은 상관성 입니다. 

앞서 언급 드린 바와 같이 본 논문의 주요 목표는 주관적 평가와 모델의 평가 간 차이를 최소화하는것이며, 이는 즉 모델이 예측한 평가 점수와 실제 사람이 판단한 주관적 평가 간의 상관성이 높아야함을 의미합니다.

예제의 경우, 선형 상관 분석과 스피어맨 상관 분석이 수행되었습니다. 선형 상관 분석은 두 값 간의 선형성을 만족하는 지에 중점을 두고 있으며, 스피어맨의 경우, 단일 관계에 대해 중점을 두고 있습니다.


== PSRN
4_ 1 MobileNet vs VGG-16

® = cimjol 2= ‘MobileNet-v2'2t =204 2123t ‘VGG-

o
N
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>
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n
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ImageNet [2]0lIA At &H&5S 2t=)

©® A s 21, =20IM A8t HIS 20| VGG-167F 1 52 M58 7|28 4 USS 8ol

_ _ Model Lcc SRCC  LCC SRCC EMD
Metrics MobileNet-v2 VGG-16 (mean) (mean) (std.dev) (std.dev)

Kim et al. [16] 0.80 0.80 - - -
EMD 0.0643 0.8133 Moorthy et al. [39] 0.89 0.88 - - -
Mittal et al. [40] 0.92 0.89 - - -
Classification Saad et al. [41] 0.91 (.88 - - -
aj:c. 762435 84.734 Kottayil et al. [42]  0.89 088 - - -
Xu et al. [35] 0.96 0.95 - - -
LCC 0.6970 0.8523 Bianco et al. [7] 0.96 0.96 - - -

NIMA(MobileNet)  ~ 0.782 ~ 0.698 0209  0.181  0.i05

NIMA(VGG16) 0941 0944 0538 0.557 0.054

SRCC 0.6755 0.8244 NIMA(Inception-v2)  0.827  0.750  0.470 0.468 0.064

[1] Talebi, Hossein, and Peyman Milanfar. “NIMA: Neural Image Assessment.” IEEE Transactions on Image Processing 27, no. 8 (August 2018): 3998—4011. https://doi.org/10.1109/TIP.2018.2831899.
[3] Sandler, Mark, Andrew Howard, Menglong Zhu, Andrey Zhmoginov, and Liang-Chieh Chen. “MobileNetV2: Inverted Residuals and Linear Bottlenecks.” In 2018 IEEE/CVF, 4510-20. Salt Lake City, UT.

[5] Hou, Le, Chen-Ping Yu, and Dimitris Samaras. “Squared Earth Mover’s Distance-Based Loss for Training Deep Neural Networks.” Preprint, submitted November 30, 2016. https://arxiv.org/abs/1611.05916.
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발표자
프레젠테이션 노트
해당 페이지는 성능 분석 결과를 나타냅니다. Matlab 사에서 제공하는 MobileNet과 VGG-16 모델을 활용하였으며, 두개의 네트워크는 모두 imagnet에서 사전 학습되었습니다.

실제 두 네트워크 간 성능을 분석한 결과, 논문에서 언급한 바와 같이 VGG16의 성능이 훨씬 높은 것을 확인할 수 있었습니다.

https://arxiv.org/abs/1611.05916
https://doi.org/10.1109/TIP.2018.2831899
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발표자
프레젠테이션 노트
이상으로 발표를 마치도록 하겠습니다.

경청해주셔서 감사합니다.


Cijet? - ZED|C/oFdA 2

e p—— =
/] amtt DO &
./ } ISEERRERER
&
18 aiad § _E - i SEEEERERLR b sl

Chapter 10.
Morphological Operations ey

Qe



발표자
프레젠테이션 노트
안녕하세요. 챕터 10의 형태학적인 연산을 주제로 발표하게 된 컴퓨터공학과 오영우 입니다.
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발표자
프레젠테이션 노트
발표 순서는 다음과 같이 챕터 소개, 용어 및 정의 설명, 다음 발표 내용 순으로 진행하도록 하겠습니다.
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발표자
프레젠테이션 노트
챕터의 주요 구성은 다음과 같습니다.

Image Processing ToolBox 모폴로지 함수를 중점적으로 학습합니다.

여기서 모폴로지는 ‘형태학’이라는 의미를 지니며, matlab toolbox에서 지원하는 주요 모폴로지 함수의 기능은 노이즈 제거, 채우기 및 분할 등과 같은

다양한 이미지 전처리 작업에 활용됩니다.
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발표자
프레젠테이션 노트
아직 상세하게 학습하진 않았지만, 모폴로지 함수의 처리 방식은 다음과 같이

구조 요소를 입력 이미지에 적용하므로써 입력 이미지의 팽창, 침식 등을 수행할 수 있습니다.

이러한 이미지 처리 방식을 통해, 특정 픽셀의 값을 극대화하거나, 적은 값으로 만들게 하므로써 대비, 노이즈 제거 등의 다양한 효과를 가져올 수 있습니다.


o 3 geo| A4
rosion (&4l)
A (Erosion)0|2t & T E HERE 740t L= A2 2 O[0|X|E ZI0t i S 8t

QA 8l 2 25l L3 QA 7{'E (Structuring element kernel)0|2t= 02 12 LM E 7{E0| 27F

oA

[
©® 6 -
M o

&

B’ Frode - Ol ><i

ek | b

.
=

http://blog.daum.net/shksjy/314
https://bkshin.tistory.com/m/entry/OpenCV-19-%EB%AA%A8%ED%8F%B4%EB%A1%9C%EC%A7%80Morphology-%EC%97%B0%EC%82%B0-%EC%B9%A8%EC%8B%9D-%ED%8C%BD%EC%B0%BD-
%EC%97%B4%EB%A6%BC-%EB%8B%AB%ED%9E%98-%EA%B7%B8%EB%A0%88%EB%94%94%EC%96%B8%ED%8 A%B8-%ED%83%91%ED%96%87-%EB%B8%94%EB%9E%99%ED%96%87

- A A2 2 SHQ FHE e VIS +™otH, 22 SH0f| tholl MHE +=Aot2=M 0= XA EEet 455 Ms
o 2N A S 2L 20|27 HAEUCH, ZMPTL HEHO 2 THS0RSSE Sl + US
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발표자
프레젠테이션 노트
해당 챕터를 다루게 되면서 처음 배우게 된 침식과 팽창에 대해 설명드리겠습니다.

우선 침식과 팽창 연산을 수행하기 위해서는 구조화 요소 커널이 요구됩니다. 이 구조화 요소 커널이란 화면에 보이시는 B와 같이 특정 형태를 지니며 0또는 1의 값으로 채워진 커널을 의미합니다.

침식 연산은 1이 채워진 구조화 요소 커널이 입력 이미지에 대해 온전히 올려 놓을 수 없으면 해당 픽셀을 0으로 변경하므로써 이미지의 침식 효과를 가져옵니다.

실제 실행 결과를 통해, 입력된 ‘J’ 필기 이미지에 대해 노이즈가 제거됨과 동시에 글씨 두께가 다소 줄어들었음을 확인할 수 있습니다.


http://blog.daum.net/shksjy/314

https://bkshin.tistory.com/m/entry/OpenCV-19-9

%EC

2 A a2 X8 Q4 e 2AX

08

B Dilation — I =

%EBY%AA%A8%ED%8F%B4%EB%A1%9C%EC%A7%80Morphology-%EC%97%B0%EC%82%B0-%EC%B9%A8%EC%8B%9D-%ED%8C%BD%EC%B0%BD-
%97%B4%EB%A6%BC-%EB%8B%ABY%EDY%9E%98-%EA%B7%B8%EB%A0%88%EB%94%94%EC%96%B8%ED%8 A%B8-%ED%83%91%ED%96%87-%EB%B8%94%EB%9E%99%ED%96%87

o UE L2 B4 G 20| 0|1= HiAH| ElEet d5S MIS
© N YFE G 2L, U SN7HE YEEZ oL SM 0| EXohs 027t MAE AS 2elet = U
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발표자
프레젠테이션 노트
다음으로 학습할 내용은 팽창입니다.

팽창과 수축은 서로 반대되는 개념으로 수축에서 구조화 요소 커널의 형태가 픽셀에 대해 온전히 겹쳐지지 않으면 0으로 변경하였으나, 팽창은 1로 변경하게 됩니다.

실제 팽창 연산을 수행한 결과, 수축 연산과 동일하게 노이즈 제거에 강건한 성능을 보이는 것을 확인할 수 있으며, 수축과 반대되게 ‘J’ 필기체 이미지의 굵기가 증가한 것을 확인할 수 있습니다.


o |:|I-_:E LH_Q_
3 1 EEEXI AL A EH QA4

:. “Types of Morphological Operations” on page 10-2 : { 2%}
. Q

‘o “Structuring Elements” on page 10-9

* “Border Padding for Morphology” on page 10-13

* “Morphological Reconstruction” on page 10-14

* “Find Image Peaks and Valleys” on page 10-21

* “Pixel Connectivity” on page 10-27

* “Lookup Table Operations” on page 10-30

« “Dilate an Image to Enlarge a Shape” on page 10-32

* “Remove Thin Lines Using Erosion” on page 10-36

« "“Use Morphological Opening to Extract Large Image Features” on page 10-38
* “Flood-Fill Operations” on page 10-42

* “Detect Cell Using Edge Detection and Morphology” on page 10-45
* “Granulometry of Snowflakes” on page 10-50

» “Distance Transform of a Binary Image” on page 10-55

« “Label and Measure Connected Components in a Binary Image” on page 10-57

o

Q| A702f 241 HEO| Zot=l= LHE
2|

St zH 224
e

M
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발표자
프레젠테이션 노트
다음으로는 다음주 발표 내용에 대해 말씀드리도록 하겠습니다.

2차 발표에서는 오늘 언급드린 팽창과 수축을 포함한 다양한 모폴로지 연산을 소개드릴 예정이며, 구조화 요소에 대해 추가적으로 말씀 드릴 예정입니다.


Cijet? - ZED|C/oFdA 2

PRESENTATION END

THANK YOU



발표자
프레젠테이션 노트
이상으로 발표를 마치도록 하겠습니다. 경청해주셔서 감사합니다.


Cijet? - ZED|C/oFdA 2

e p—— =
/] amtt DO &
./ } ISEERRERER
&
18 aiad § _E - i SEEEERERLR b sl

Chapter 10.
Morphological Operations e
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발표자
프레젠테이션 노트
안녕하세요. 챕터 10의 형태학적 연산을 주제로 발표하게 된 석사과정 오영우 입니다.


Erosion & Dilation

AT

Reconstruction
SERSH 2y

Maker & Mask

Or, OtA3 0| 0fX|



발표자
프레젠테이션 노트
발표 순서는 다음과 같이 이전 시간에 다뤘던 침식과 팽창, 형태학적 재구성, 그리고 마커와 마스크 이미지 순으로 발표를 진행하도록 하겠습니다.


1 1 Erosion & Dilation
[ ]
SRR
@ Image Processing Toolbox 2EZX| &4+ SAQ| & 7HX| 7|2 &2 o5

@ 2Al(Erosion)0| L IHZ HEAS 740} L= ZHO 2 0|0|X|Z 740} L= GIAHS =5t

@ LE(Dilation)2 ZlAl(Erosion)I} HICHE 27|2] Zt

&2 00| X| (Original)

o SIEfSIM (REZX|) AL 7|E QRIS “RIAI THEY
-« Ojm, EA2 HEIE ZI0tiEl= 32| 0|01X] F4 RIS, W2 =X FHS 27010 0|0[X|S &fliok= 21tE Xy
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발표자
프레젠테이션 노트
앞 전 시간에 다뤘던 침식의 경우, 입력된 이미지를 깍아 내리는 연산으로 작은 픽셀로 표현된 값을 더 작게 표현할 수 있으며, 팽창은 작은 픽셀 값을 키워 더 부각될 수 있도록 하는 연산입니다.


A E£ES
e X

Of L= 222 O|0|X|E 240} L= A

Z|A|(Erosion)O|2t 2 JHZ HEHE %
14 (Structuring element kernel)0|2t= 01} 12 M E 7{40| Q71 E

1 2 Erosion & Dilation
- Xl Al
| Ry |

24| GIM 23S QI3 A5 Q4 7

am I_

FES QA HY

ZlAl A1t (Erosion)

a1

22 0[0|X| (Original)

- A G2 2 SHC FHEE s VIS sotH, 22 SH|0H| ol MAHE +=ot22M L=0|= X0 Etget 452 MS
o 2N A S 2L 20|27 HAEUCH, ZMPTL HEHO 2 THS0RSSE Sl + US
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발표자
프레젠테이션 노트
침식 연산의 경우, 구조화 요소 커널을 활용하여, 겹치지 않는 부분을 0으로 처리하여, 기존 입력된 이미지의 객체 및 표현을 감소시킬 수 있습니다.


1 3 Erosion & Dilation
- IH X}
(oNe)

AR QA H} &AM

ol
oy
Ral
Ral
iQ
|0
e
Hu
e
oX
ol
=

EEE EEN 728 02 344

212 0]0|X| (Original)

Z|Al A1t (Erosion)

PN,

A ALk Al gat 20| L01= MiAH| Elget 5= MiS
© 2N YF S ZL, Y

o, SM7HE IR MO ZM| Hofl EXfoks 0|27t HHE AS Seld 4 U

gjo

5/9



발표자
프레젠테이션 노트
팽창 연산의 경우, 침식 연산과 마찬가지로 구조화 요소 커널을 활용하지만, 겹치지 않는 부분을 1로 처리하여, 기존 입력된 이미지의 객체 및 표현을 부곽 시킬 수 있습니다.


Reconstruction
[ ]
SERSHE T
@ oioixi=

@ 74 3RolA OpAT 00| X|0f| )5t H|Ofo)| 25 XSt XA B7HsE 4 QS

* YEfSHN X714 (Reconstruction)2 XIYE OIAE MMz ALXQI W 1o st &2 &

ot

Feb Al7| 10X} = O[O|X[E ‘Mask'2t1l 5tH, ‘Marker'= £& % 42X FHE BAISH| o A8

ool

Mask
Marker
— R coconstructed

Mask
Marker
Individual Dilations

=

\W
72NN

7 Z2MA M4 Mask 0|0|X]|
- YEHEA X7+ (Reconstruction)2 O[0|X| LHS| K|S FE517Lt, HHS ZX6k= S LI &8
© AR ED)EE OIS 71222 A4 WE T2 A S Soff KiT+dE 0[0[X]. &, Mask 0|0|X|S A0 = U
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발표자
프레젠테이션 노트
오늘 다뤄볼 내용은 형태학적 재구성 입니다.

이때, 재구성은 다음과 같이 Mask와 Marker라는 두가지 이미지로 구성되며, Mask는 이미지 향상 즉 재구성하고자 하는 이미지를 의미하며, Marker는 그 이미지에서 강조 및 개선하고자 하는 부분을 표시하는 이미지입니다.

아래 그림은 재구성 과정을 나타내는 그림으로, Marker 지정된 범주만큼 팽창이 진행되어, 형태학적 재구성이 진행되는 것을 볼 수 있습니다.

이때, 형태학적 재구성은 마스크 이미지에 의한 제약에 의해서 재구성이 불가능한 부분이 발생하기도 합니다.


2 2 Reconstruction
O 2t 0fA3 o]0|X|

@ =, MY 2AHS YsHM Markert Maskats 2712 0[0|X|Q] AHH K27} Q71

18 18 18

18 18 18
18 18 18

16 16 16
16 16 16
16 16 16

Mask 0]0]X] Marker O[O X]

+ AE}= Mask O|DIX|0l L3 Marker O|DIX| 44 Mask O|0|XI2] T A48 S25101 2 4 US
« olm, Z%  Frf TO| 3= FE S Mask O|0IX|0] ZTH T 22 243

= =H [
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발표자
프레젠테이션 노트
앞서 설명드린 바와 같이 형태학적 재구성에는 마커와 이미지가 활용되며, 이러한 과정을 거치기 위해서는 marker,  Mask이미지에 대한 전처리가 요구됩니다.

일반적으로, Mask 이미지에 대해 픽셀 값 증분을 통해 Marker 이미지를 획득할 수 있으며 자세한 내용은 다음 페이지에 설명 드리겠습니다.


3 1 Marker & Mask
OrAHet OfA 3 o|O| x|
@ Marker 0|0IX| Lj Z2 215 Sal

@ otz olAI2t 20| T=7t 27 OfAfQl AL, W3 & SILIE M5t Zch

16 16 16
16 16 16
16 16 16

16 16 16
16 16 16
16 16 16

16 16 16
16 | 16 16
16 16 16

Marker O|O0|X|2] K71 A 1A 1 Xt M= Marker 0]0]X] 2X} 4= Marker 00| X|
«  Marker O|0|X|= Mask O|0|X[0f| CHet Z=X 2 HHS HA[SHA floll AFEEH S& 2PES Soff, O|0[X| Lf ZAQ| X[A 2+= ™St
«  SEIHEE Eoll MEE= 0 Peak & E7H PeakE XL, Eotot0] Mask 0|0]X[e] Zx HE22 HI|gt 4+ US
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발표자
프레젠테이션 노트
Marker 이미지의 표현 및 강조하고자 하는 부분을 처리하기 위해, 증분과정을 거쳐 1차적으로 재구성을 수행하게 됩니다.

이때, 재구성된 이미지의 픽섹의 최대 값은 입력된 픽셀의 값을 초과할 수 없으며, 재구성된 Marker 이미지의 peak 구간이 복수개 인 경우, 최대 값을 제외한 나머지 구간을 제외할 수 있습니다.


3 2 Marker & Mask
OrAHL} 0fA 3 o|O| x|
@ Peak?} StLI2E ZX5t= 42, Ot2iet 20| 5= 2’42 Sall Marker O|0|X|E M=

@ o|m, MM ME= 0|0|X|Q| LA ZH2 E|CH Peakel ZHS X113t

16 16 16
16 16 16
16 16 16

16 | 16 | 18
16 | 16 | 16
16 | 16 | 18

16 16 16
16 16 16
16 16 16

2= Marker O|0|X| == Marker0l| Lt [+d 24 2|E M~dE Marker O|0]X]

SENSHE THM (Reconstruction)2 00| X| LHQ| HK|IE FE617LE, B

o
O, k&t Al7| 12K} Sh= 2 O[O|X|Z ‘Mask’, (=& O|0|X|Z —’T‘—%ﬁpﬂ—f LY FF= HA

9/9



발표자
프레젠테이션 노트
마지막으로 peak 구간이 하나만 존재하는 marker 이미지의 재구성 과정은 다음과 같이 나타낼 수 있습니다.

최초 입력된 이미지는 8, 9, 16의 값을 지니지만, 증분 및 재구성 과정을 통해 10과 16으로 구성된 것을 확인할 수 있습니다.


Cijet? - ZED|C/oFdA 2

PRESENTATION END

THANK YOU



발표자
프레젠테이션 노트
이상으로 발표를 마치도록 하겠습니다. 감사합니다.


Cijet? - ZED|C/oFdA 2
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발표자
프레젠테이션 노트
안녕하세요. 챕터 10의 형태학적 연산을 주제로 발표하게 된 석사과정 오영우 입니다.


Global & Regional

U 8 K|S £|Cf, &| 22k

Related Work
SHXI 2t 917 HAH 2| 24 S

@ Next Session
LS 2H L



발표자
프레젠테이션 노트
발표 순서는 다음과 같이 글로벌 & 로컬의 최대 최소, 학제간 연구, 그리고 다음 발표 내용 순으로 발표를 진행하도록 하겠습니다. 


1 1 Global & Regional
|
F S X|99| Z|Cf, |4
02 X9 Z|tH, Z|A Zt0| EXHSIEZ XX O|0|X|0f CHet
Z[CH, 2| US HEE XE

3,

@ oloix glojElg)
@ Image Processing Toolbox 2ZZX| &t4-= 0|2{8t ZMo| M U X[l £|Cf, XA
_* Global Maximum

Regional Maximum

Regional Minimum

LS|
=

\' Global Minimum
t= A0| 2+
3/11

«  O|D|X| ! B LIO|E|Q] B2, Chafet XS 2|0 & 2|2 gt= X[LI7|0f, THX| I= O10|X|0f CHSt =[TH, 2|2 2t TES
-+ O, 2EEX| &= 2E XS 20, 22 2E RU, S8 8A &S 78R UE M S0 0 e+ X1H
S


발표자
프레젠테이션 노트
모폴로지 함수 기반의 글로벌 및 로컬 최대 최소를 처리하기 위해서 다음과 같이 전역 및 지역에 대한 정의를 알아야합니다.

우선 하단에 보이시는 그림과 같이 전체 영역에서의 최대 값은 아니지만, 특정 관점에서 본다면 최대 값인 것을 지역 최대 값이라고 하고, 그와 반대되는 개념이 지역 최소 값이 됩니다.


Global & Regional
Z|CH 2% B (1)

@@ imregionalmax, imregionalmin &= ©= X[2f0| A U |4 7t HMS X|¢

* DE XY Ha0 CHE 2t BME +YotEZ, MYt X|H9oj| St 15 HES & QS

B = imregionalmax(A)
—_ B=

A = [10 10 10 10 10 10 10 10 10 10; 0 0 0 0 0 0 0 0 0 )

10 14 14 14 10 10 11 10 11 10;
0 1 1 1 0 0 1 0 1 1]
10 14 14 14 10 10 10 11 10 10; 0 1 1 1 0 0 0 1 0 0
10 14 14 14 10 10 1 10 11 10; 0 1 1 1 0 0 1 0 1 0
10 10 10 10 10 10 10 10 10 10; 0 0 0 0 0 0 0 0 i a
10 11 10 10 10 18 18 18 10 10; 0 : 0 0 0 1 1 1 0 0
10 10 10 11 10 18 18 18 10 10; 0 0 0 1 0 1 1 1 0 0
10 10 11 10 10 18 18 18 10 10; 0 0 1 0 0 1 1 1 0 1]
10 11 10 11 10 10 10 10 10 10; 0 1 0 1 0 0 0 0 i ]
10 10 10 10 10 10 11 10 10 10]; 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0]

( 2 o|ojx| ) (imregionalmax St A3 A1)

« 2E X[Soi ciiet Z|oH gt HAM0F S A gt 7182 Z|o] 2t BMS XIE
«  Ofmy, BAE Zik= 0k 12 E3E|H, 02 2|0 240] Ot 242 2l0foke, 12 2& X9 W 2|0 2tS LERH
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발표자
프레젠테이션 노트
모폴로지 함수 내 지역 최대, 최소 함수를 이용하여 입력되는 이미지의 픽셀 값을 판단할 수 있습니다.

A라는 픽셀 행렬을 지역 최대 함수에 넣게 되면, 다음과 같이 0과 1로 구성된 바이너리 형태의 행렬이 반환되는 것을 확인할 수 있습니다.

이때의 0은 local maximum이 아닌 모든 값을 의미하고, 1은 모든 local maximum을 의미합니다.

또한, 다음과 같이 모든 local maximu을 표시하는게 아닌, 경계 값 기반의 특정 local 값을 처리할 수도 있습니다.


Global & Regional
Z|CH 2% B (2)

@ imextendedmax, imextendedmin € EH QA 22 7|E0 = X|HO| Z[OH & F|A Zf EMAES 5l
* QI TO| 212 SIR( ZHBH0Y, FRI K| L) 2t 5 E20| HBoH FH 24 T 2 US
B = imextendedmax(A,2)
A = [10 10 10 10 10 10 10 10 10 10; B =
10 14 14 14 10 10 11 10 11 10; a ) 0 0 0 ) 0 ) 0 a
10 14 14 14 10 10 10 11 10 10; 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0
10 14 14 14 10 10 11 10 11 10; 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0
10 10 10 10 10 10 10 10 10 10;: 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0
10 11 10 10 10 18 18 18 10 10; 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
10 10 10 11 10 18 18 18 10 10;: 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0
10 10 11 10 10 18 18 18 10 10; 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0
10 1 10 11 10 10 10 10 10 10; 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0
10 10 10 10 10 10 11 10 10 10]; B 0 0 0 0 B 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
( g O[O|X] ) ( imextendedmax g A8 Za})

« = X|S0i thet 2| 2f Bk IFH0IA A 2tE 7010, 1Y 0| RF Z|0H 22l LAS FHM =~ US

« J2ILY, T FTH Y AL ZU0j S S H=o| Diel0| 27

— O
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발표자
프레젠테이션 노트
Extendedmax, extendedmin 함수는 인접한 픽셀 계수를 조건으로 하여 모든 local maximum, minimum 값을 탐색할 수 있습니다.

그 이후 내용에서는 이전 시간에 활용된 팽창과 구축, 그리고 Mask와 Marker를 활용한 구조적 재구성이 동일하게 진행되게 됩니다.

해당 수업을 듣고, 발표를 준비하는 과정에서 영상 처리와 무선통신 간 연구가 있는지를 조사하였고, 다음 페이지와 같이 하나의 학제 간 연구를 소개 드리고 자 합니다.


2 1 Related Work
SHRIZE 17 : A K2let 2 S

function [capacityOfSubsetMax, Ex_H_sel]=AS_Exhaustive(Nr,Nt,Lr,SNR,H,fullAntenna)

% Record the maximum channel capacity of all subset when the number of lantennas selected is Lr
capacityOfSubsetMax=0;
Ex H sel = [];

% The number of antennas selected is Lr with a total of nchoosek (Nr,Lr) subset.
for k=1l:nchoosek(Nr,Lr)

% Subset

indexOfChannel = fullAntenna(k,:);

% Selected channel matrix H
Ex_H_sel=H(indexOfChannel,:);

% Capacity of subset
capacityOfSubset=1log2(det(eye(Nt)+SNR/Nt*(Ex H sel'*Ex H sel)));

% Maximum channel capacity among all subsets
if(capacityOfSubset>capacityOfSubsetMax)
capacityOfSubsetMax=capacityOfSubset;

end
end
«  MIMO A|AEIGIN S| 2= OHH|LIE AFESH= 242 RF chain 48 2 M AH S2| 2X|E 0|
o J|EHZ YA AL, VISt BE QE|LE & Elets Moy, ofd SRR M2t A™EE=E xiE 2= £|CHst
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발표자
프레젠테이션 노트
우선 무선 통신 내에서 모든 안테나를 사용하는 것은 RF chain 즉 증폭기 및 필터 등의 증가로 인해, 비용, 복잡도, 전력 소모가 모두 증가하게 되므로

모든 안테나를 사용하지 않고도, 최적의 부분적 안테나를 활용하여, 높은 채널 용량 혹은 에너지 효율성을 달성하는 것이 주요 과제 입니다.

이때, 현재까지 많이 활용되고, 근간이 되는 완전 탐색, Greedy 알고리즘 등의 경우, 높은 성능을 달성할 수 있으나 안테나 증가에 따른 기하급수적인 복잡도로 인해 다양한 기법들이 제안되고 있습니다.

수신 신호 및 채널 용량 최대화 문제는 다음과 같이 나타낼 수 있으나, 설명과 이해하기 까다로운 관계로 코드로 가져왔습니다.


Related Work
At K2| 7|5t T2 Al

@ Max-min M8 7|2 S X2|E M2 BB ChSa} 20| 51Lt2] 5t O|0|X|2 AI2E 4 S

max{H;} — min{H;}’

LeoL ;‘ T ll l ) 3
}1?’ N or all 1 i j Expected Learning Results, Activate Marked Antenna Index [i. il
: 5 @ O
X1 32 X3 X4 X5 Xa X7 X8 X0 X100 X1 X1z = @ I, =

1.0000 09137 0.2252 0.2349 0.0000 0.7049 0.8066 0.5195
0.7220 0.5300 1.0000 0.9615 0.8863 0.0000 0.2767 0.7799
0.4215 1.0000 0.9847 0.6378 0.8566 0.0000 0.4372 0.7287
1.0000 0.3264 0.5441 0.1959 0.8721 0.0000 0.5292 0.5606
0.0000 0.4948 1.0000 0.6168 0.1889 0.7438 0.3409 0.7681
0.0000 0.7865 1.0000 0.5667 0.4338 0.5453 0.9044 0.7055
0.2248 0.0142 0.7559 0.4305 0.5064 0.2774 1.0000 0.0000
0.6323 1.0000 0.5391 0.2704 0.0000 0.1969 0.3514 0.7501

(Ertet & &2 #ZY vector (0~1) ) (YHE 2 AE o|Oo|X| )
* MH| =201 YHE LSS OfLIH, O[3HE S7| 3 0j0|X|

Jiaxin Cai, Yan Li, Ying Hu, "Deep convolutional neural network based antenna selection in multiple-input multiple-output system," Proc. SPIE 10710, Young Scientists Forum 2017.

Cai J-x, Zhong R, Li Y, "Antenna selection for multiple=input multiple—output systems based on deep convolutional neural networks." PLoS ONE 14(5): e0215672.

J1ES| H2 LA2 M2 HRS I okX| piul, TS 0|E010] ZIH M2 EFS Hdok= LHILE B =H
i, I1I° toh= A2 S8 4 P S = M2 AR (Y CIOIE)UIAM 2HQ| QHE|LE & £t IHES ShEoh= WA
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발표자
프레젠테이션 노트
앞서 언급드린 바와 같이 이러한 접근 방식은 굉장히 높은 연산량과 복잡도를 요구하기에 해당 논문에서는 다음과 같이 영상 처리 기반의 안테나 선택 기법을 제안하였습니다.

송신 및 수신 안테나로 구성된 채널 행렬을 다음과 같이 max-min 정규화를 취하여 다음과 같이 0과 1사이의 행렬로 변환하고,

우측에 보이시는 것과 같이 grey-scaling 처리된 채널 행렬 즉 입력 이미지를 생성할 수 있습니다.



Related Work
X240 CHot £[& QHEL &g Al d

[T -1 L=

@D =2 =29 =9 A2 Exhaustive S SUSIX|DL, 7S 3121(22 0|0|X))S S5l 20| OHE|LE & FSHIIE)S 8t

@ ol= Z, CNN H&=71 Z7Hl0 mat £52| 458 RIZ3Hs Exhaustive searching 7|81t S8 M58 HBE 4 US

Normalization of antenna gain matrix (0~1) for CNN traning data sheet

Table 1. Examples of selected antenna indices and their corresponding classes.

- Selected antenna index Corresponding class
(1,2,..,N,— ,N,) 1

" (1,2,...,N,— 1, N+ 1) 2

o (1,2,...,N;-1,N,) L=r-s+1

104 (1,2,...,Ns—2, Ny, N+1) L=r-s+2

{02 (L,2,..,N,-2,N,N+2) L=r-s+3

Jiaxin Cai, Yan Li, Ying Hu, "Deep convolutional neural network based antenna selection in multiple=input multiple-output system," Proc. SPIE 10710, Young Scientists Forum 2017.

Cai J-x, Zhong R, Li Y, "Antenna selection for multiple=input multiple—output systems based on deep convolutional neural networks." PLoS ONE 14(5): e0215672.

+ Q= AL O[0IX|0] Chal AXO| IEILE 2 B IHHS Stadhs WAloR 3
© ONN 31 431501 2t ALK| OtEL} Me 7|0 50| HalEla 2, 52 YeIsS Sl 20| 52
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발표자
프레젠테이션 노트
앞서 설명드린 바와 같이 정규화 과정을 통해 생성된 채널 행렬 이미지는 다음과 같이 안테나 부 집합 조합을 통해 라벨을 생성하게 됩니다.

해당 논문의 접근 방식은 완전 탐색 기법과 거의 똑같지만,  입력 이미지에 대해 특정 패턴을 찾는 CNN 문제와 유사하게 접근할 수 있음을 의미합니다.




2 Related Work
- ==
4 CNN 24 8 ot ds =4

@ 4 =2 Z0| M2 M ResNeto] HEHT 715 £O0, UM VGG-16 MEEIL 71 W

@ CNN 2o 22 Yo JjME 4 QICHH, IS ZAL0| 40 LS H| Q0] H-2HEE £2 MY 22 2As 4 S ofn|
Table 2. Comparison of antenna selection methods about classification accuracy.
Antenna selection method Accuracy(%)
| ResNet 79.16 I
LeNet 49.21
AlexNet 3.60
VGG-16 3.65
RNN 24.00
LSTM 60.00
KNN 8.29
SVM 22.12

Jiaxin Cai, Yan Li, Ying Hu, "Deep convolutional neural network based antenna selection in multiple-input multiple-output system," Proc. SPIE 10710, Young Scientists Forum 2017.

Cai J-x, Zhong R, Li Y, "Antenna selection for multiple=input multiple—output systems based on deep convolutional neural networks." PLoS ONE 14(5): e0215672.

« CNN 229|237 Hetz0 M2t MIMO A|ARIS| x| 12 8 S7HE + USE Y
50|, Exhaustive searching 7|2F 18 7| CHb| BSo| M2 SHEE &=-2XlE S HEE =+ AUS
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발표자
프레젠테이션 노트
실제 논문의 실험 결과는 다음과 같이 8개의 CNN 모델로 구성되었으며, ResNet의 분류 정확도가 가장 높으며, 반대로 VGG-16 성능이 가장 낮은 것을 확인하실 수 있습니다.




Related Work
[ ]
Aok Al o] BTk
EE HEAl

U M BYIE 5

@ 56, 6G UEYI0A Q== QL

= ==0lA HI2HE CNN 7|2He] QE|LL 18 7] S0l Tt &

—_ L=

CONS

PROS

Massive MIMO w#2{0| 5= 2tHL} 280 < H-=EHEE X7t 7ts ARl Ef 7|Hte] 845 =

212 RIQHE| T QU= 2B o o o
G E L == [HLK5= =
Sa| Jo] O AQ7F QPEX| %S 2121 BI0|E|(RH #)0H LIS 3H &

Imperfect CSI &&0A2] 280| 024z

o
5
rx
1o
N
olr
0x
o
™
2

Jiaxin Cai, Yan Li, Ying Hu, "Deep convolutional neural network based antenna selection in multiple=input multiple-output system," Proc. SPIE 10710, Young Scientists Forum 2017.

Cai J-x, Zhong R, Li Y, "Antenna selection for multiple=input multiple—output systems based on deep convolutional neural networks." PLoS ONE 14(5): e0215672.
[
QUi T A0k HE &

) S SIS 1 o B 4

¢ P2 7] 2 CNNS 283t 24 LIEYT0| XD B 2HIS
2H 45 20| NEIX| %S
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발표자
프레젠테이션 노트
끝으로 해당 제안 논문의 분석 결과는 다음과 같습니다.


Next Session
[ ]
CIS UH L

« “Types of Morphological Operations” on page 10-2
* “Structuring Elements” on page 10-9

* “Border Padding for Morphology” on page 10-13

« “Morphological Reconstruction” on page 10-14

* “Find Image Peaks and Valleys” on page 10-21

« “Pixel Connectivity” on page 10-27

* “Remove Thin Lines Using Erosion” on page 10-36

* “Use Morphological Opening to Extract Large Image Features” on page 10-38
* “Flood-Fill Operations” on page 10-42

+ “Detect Cell Using Edge Detection and Morphology” on page 10-45

* “Granulometry of Snowflakes” on page 10-50

* “Distance Transform of a Binary Image” on page 10-55

* “Label and Measure Connected Components in a Binary Image” on page 10-57
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발표자
프레젠테이션 노트
다음 발표는 다음과 같이 테이블 연산 및 이미지 shaping에 대해 다뤄보고자 합니다.


Cijet? - ZED|C/oFdA 2

PRESENTATION END

THANK YOU



발표자
프레젠테이션 노트
이상으로 발표를 마치도록 하겠습니다. 감사합니다.


Cijet? - ZED|C/oFdA 2

e — =
e
' s .
- » —»
./ i ASEEREREER
|
el ) 8 _E - =4 o WSEEEREEER =g

Chapter 10.
Morphological Operations ey

Qe



발표자
프레젠테이션 노트
안녕하세요. 챕터 10의 형태학적 연산을 주제로 발표하게 된 석사과정 오영우 입니다.


@ Detect cell using edge detection and morphology

A HE A LEZXNE LN HE

@ Detection cell in MATLAB
MATLAB LH M|Z HZ= O X

Next Session
Crs HHE WHE



발표자
프레젠테이션 노트
발표 순서는 다음과 같이 경계 검출 및 모폴로지를 활용한 세포 검출, matlab 내 세포 검출 예제 그리고, 다음 발표 내용 순으로 발표를 진행하도록 하겠습니다. 


1 1 Detect cell using edge detection and morphology
A HE A REZXE HECHHEHE

D zA A& |2 RE2X| (W, £2)S S5 MYM & ME HE o

@ z2 =5= 0|0|X| LY 2FSHSEIS| MES HE T 28 6t 2

Original Image Mask Over Original Image

BA EE

712 REZX| (BE, £5)

Image courtesy of Alan Partin
Johns Hopkins University

= ZEZ XS AEot0] HiFnt o XA tHH| 2= ME HHE S oM HEok= Tt o
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발표자
프레젠테이션 노트
해당 발표에서는 경계 검출과 기본적인 모폴로지 연산인 팽창과 수축을 활용하여 전립선 암 세포를 검출하는 예제를 다룹니다.

주요 목표는 보이시는 바와 같이 입력 이미지 내에 위치한 완전한 세포 객체를 검출하는 것을 목표로 합니다.


2 1 Detection cell in MATLAB
| ] .
M| 0|O|X| 2=
2= 0|0|X|IE S& LU HA|

SLA =2 =
%!'TE %OH =

@ imread(), imshow(),

I = imread('cell.tif");
imshow(I)
title('Original Image');
text(size(I,2),size(I,1)+15

Image courtesy of Alan Partin', ..

'FontSize',7, 'HorizontalAlignment', 'right');

text(size(I,2),size(I,1)+25
'Johns Hopkins University', ...
'FontSize',7, 'HorizontalAlignment', 'right');

Q3 O|0|X| & L HA|)

(Y

|'0II

. |mread() imshow() &5 0|25}0, ‘cell.tif &2 0|0|X|E &= L HA|
. =T 0|0|X|= Zt2h S2ATSH MIIL 1702t 2EHSH M| 2HH|E L2t5t S
O

Original Image

Image courtesy of Alan Partin
Johns Hopkins University

(= 0l0IX] )
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발표자
프레젠테이션 노트
우선 imread(), imshow() 함수를 이용하여, 해당 예제에서 제공하는 cell.tif 파일을 호출 및 표시하는 과정을 수행합니다.

보시는 바와 같이 완전한 형태의 세포 1개와 테두리에 겹쳐 절반 정도만 보이는 불완전 세포 객체가 존재하는 것을 확인하실 수 있습니다.


Detection cell in MATLAB
[ ]
AT T M| 24K HE
@ Edge&t sobel HAAIE 8010 &= O|O|X[0f CHet UA| 2t2 ALt

@ Binary EfQl9] UMELE =% I $-|3H edge e Soll BT YA 2k HX| 2ke] S22 THA| (BWs) edge HES Al

Binary Gradient Mask Mask Over Original Image

[~,threshold] = edge(I, 'sobel');
fudgeFactor = ©.5;

= )
BWs = edge(I, 'sobel’',threshold * fudgeFactor); ( fudgeFactorE &afl Y-d& O[Z! OrAZ )
ims th( Bls ) Bi rad't Mask w/o fudge Mask Over Original Image w/o fudge

title('Binary Gradient Mask')
(@)

( fudgeFactor 10| 244 = O| %I OtAT )

*  Edge®} sobel GAZ Soll UA| 242 ALtotd, BT 20| fudgeFactor #442 &ot0, edge A4S X} Al
« 0|, fudgeFactors AtEot UA Zf3 oFek 2™ M2t O H2 edge SAML| ZIE Y2 £ UZ
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발표자
프레젠테이션 노트
입력 이미지 내 존재하는 객체들의 임계 값을 계산하기 위해 edge와 sobel 연산자를 활용합니다.

이때, fudgeFactor의 경우, 산출된 임계 값이 너무 높아 edge 연산의 결과가 완전하지 않을 수 있음으로 0.5를 곱하여 edge 검출량을 더 늘리는 것을 볼 수 있습니다.

실제 fudgeFactor 유무에 따라 최종 검출되는 세포의 검출 정도가 크게 다른 것을 확인할 수 있습니다.


2 3 Detection cell in MATLAB
| ]
22 o|n|x| W3
%408 = Sobel &0 ot HES 3

@D 01z 7127| DIAT = F|o| QTS UOLLYY|0f| KEHSHK| oD

@ Sobel S0l ChaH WAS $85H= 0|Q= 0|71 7|27| OIAT L FE S2% M 71242 HH517| /8t

Dilated Gradient Mask

Bi Gradient Mask

se90 = strel('line’',3,90);
se® = strel('line’,3,0);
BWsdil = imdilate(BWs,[se9@ se@]);

imshow(BWsdil)
title('Dilated Gradient Mask')

_'_

(NI N8 TEQAS BB WY H)

OJEl 7|27| OtAS O[OX|0f| ZXfok= 24X L M ZHAS Mot | #loll 2EZX| At (BH)S =
*  O[m, O|O|X|oi tiet M2, 7t= (Rlu)ok= MY 71X Q45 Yo, Was Ty
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발표자
프레젠테이션 노트
이진 기울기 마스크를 생성하였지만, 해당 이미지는 객체 내 크고 작은 연결점이 존재하므로 실제 객체에 대한 윤곽을 알아내기에 적합하지 않습니다.

따라서, 이진 기울기 마스크 내 객체를 둘러싼 선 간격을 제거하기 위해 각각 90도, 0도의 직교 선형 구조 요소를 활용하여 팽창 연산을 수행하게 됩니다.

팽창 연산을 통해, 이진 기울기 마스크 내에 존재하는 선 간격이 제거되는 것을 볼 수 있으나, 객체 내 빈 공간이 발생하게 됨으로 이를 채우기 위한 작업이 수행됩니다.


2 Detection cell in MATLAB
| ]
4 HA| LY 81 528 X[

P eiths Soll, A W M ZHS HAHSIRAL U, 2

rir
1
it
fujo
1
02

A W 2l S2t0] ZXHoI2Z 0| ZH?

@ imfill) &42 23101, 24H W 4l

Binary Image with Filled Holes

Dilated Gradient Mask r

BWdfill = imfill(BWsdil, 'holes"');

imshow(BWdfill)
title('Binary Image with Filled Holes')

( 4R L ol ®HE 8t imfill() S 3 )

o UE ALS Soll AX| W 1 S HARCLE, x| L 81 SZH0] ZYstE 2 0|5 R 7| #{8h 20| 2+
*  OIZ 35| floll imfill) S=+=S EE5t0, M X0l Choll Hel ‘2= XS +
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발표자
프레젠테이션 노트
앞서 본 바와 같이 팽차 연산을 통해 선 간격을 제거하였으나, 객체의 빈 공간을 제거하기 위해 imfill() 함수를 활용하여, 객체 내 빈공간을 제거하는 과정을 수행합니다.

수행 결과를 통해, 완전한 세포와 불완전한 세포 객체 내 빈 공간이 모두 채워지는 것을 확인할 수 있습니다. 그러나, 완전한 객체의 검출 및 객체 외곽선을 추출하기 위해 추가적인 작업이 요구됩니다.



Detection cell in MATLAB
=2t M| 2HH| XA
@ Infill) G4 0|F, BHIF2|0f QXS 24 M ZHHIE X7

@ imclearborder() &4-2 225101, [1ZF HZ (2™ ME ZH|)S HH

Cleared Border Image

Binary Image with Filled Holes

[

BWnobord = imclearborder(BwWdfill,4);

imshow(BWnobord)
title('Cleared Border Image')

(2T M 2| ®7H)

* Imclearborder() &4Z2 0|25}0], 22X ME K| H|HE 43
o 2L, 2FSE ML ZN|9| HF2[2] == X S&TH6tE 2 00| Ciet Smoothing 2i240| 2+
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발표자
프레젠테이션 노트
불완전한 세포 객체를 제거하기 위해 imcelarborder() 함수를 활용하여, 대각으로 연결된 객체를 제거하는 과정을 수행하게 됩니다.

그러나 완전한 세포 객체의 외곽선의 굴곡과 불완전성을 지니므로 이를 완만하게 해주는 평활화 작업 및 최종 결과물에 대한 시각화 작업이 필요합니다.



2 6 Detection cell in MATLAB
- e e ~ S
2K ekt U A2}

QD =2&= M9 EIS20) T3t TEst (21A]) XAS 435t 5|, Mask U 2t M HES E5t A

Segmented Image

Mask Over Original Image

- Outlined Original Image

seD = strel('diamond’,1);
BWfinal = imerode(BWnobord,seD);
BWfinal = imerode(BWfinal,seD);
imshow(BWfinal)

title('Segmented Image');

imshow(labeloverlay(I,BWfinal)) BWoutline = bwperim(BWfinal);
title('Mask Over Original Image') Segout = I;
Segout(BWoutline) = 255;
imshow(Segout)
title('Outlined Original Image')

o QL AE U J|E DEZX| (WA XAl SGIAS E5H QIS 0|0|X| LY LFSHME HAES At
|5

(=) H = O== =@2o= ‘)IK‘ V=]
«  Ofm, S MIIE X7t B 2|00 fIXISk 240] OFH, &tdot 24% I9f°|’é1§!1% el H|710i| CHet =712l sh50| Bt
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발표자
프레젠테이션 노트
객체의 평활화 과정은 다이아몬드 형태의 구조화 커널을 활용하여 2번의 침식 과정을 거쳐 수행됩니다.

이후 평활화과 완료된 이미지는 labeloverlay() 함수 혹은 segout() 함수를 통해, 최종 결과물을 산출할 수 있습니다.


Next Session
[ ]
CIS UH L

« “Types of Morphological Operations” on page 10-2

* “Structuring Elements” on page 10-9

* “Border Padding for Morphology” on page 10-13

« “Morphological Reconstruction” on page 10-14

* “Find Image Peaks and Valleys” on page 10-21

« “Pixel Connectivity” on page 10-27

* “Lookup Table Operations” on page 10-30

* “Dilate an Image to Enlarge a Shape” on page 10-32
* “Remove Thin Lines Using Erosion” on page 10-36

* “Use Morphological Opening to Extract Large Image Features” on page 10-38
* “Flood-Fill Operations” on page 10-42

* “Distance Transform of a Binary Image” on page 10-55

* “Label and Measure Connected Components in a Binary Image” on page 10-57

10/11



발표자
프레젠테이션 노트
다음 발표로는 눈송이의 압도 측정을 주제로 진행해보도록 하겠습니다.


Cijet? - ZED|C/oFdA 2

PRESENTATION END

THANK YOU



발표자
프레젠테이션 노트
이상으로 발표를 마치도록 하겠습니다. 감사합니다.


Cijet? - ZED|C/oFdA 2
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발표자
프레젠테이션 노트
안녕하세요. 챕터 10의 형태학적 연산을 주제로 발표하게 된 석사과정 오영우 입니다.


Granulometry of Snowflakes

=50[9 ¥ =7

Performance analysis

—_ H
d5 &4



발표자
프레젠테이션 노트
발표 순서는 다음과 같이 경계 검출 및 모폴로지를 활용한 세포 검출, matlab 내 세포 검출 예제 그리고, 다음 발표 내용 순으로 발표를 진행하도록 하겠습니다. 


Granulometry of Snowflakes
$02| Y= £

Alttsk= 0] OFH, = O[0|X|E

!
Ofm
%
o
rin
Io
Ral
l
N
|0
Hr
H
[
[P
oz
9'2
rr
N

(=50] Y= S0 ofs X{2{= 0|0|X| Azt )

*  O|0X| L £XHot= 2=
- oS GE= AMES E

=80| HIS EIXI5I01, SILISILE QA 3710] SRS MHGHs 1S UL BYES 273
QT SAI0] Tt O[D[XIBOR BE QX T7|0| RS ZNoH= NS SE2 F
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발표자
프레젠테이션 노트
해당 발표에서는 경계 검출과 기본적인 모폴로지 연산인 팽창과 수축을 활용하여 전립선 암 세포를 검출하는 예제를 다룹니다.

주요 목표는 보이시는 바와 같이 입력 이미지 내에 위치한 완전한 세포 객체를 검출하는 것을 목표로 합니다.


Granulometry of Snowflakes

‘I ;:Z. 50| 0|0[X| =&
U O|0IXIE 55 Y BA
ZHHOF B

, O10|X|2] CHH| g

gok

@ imread(), imshow(),

@ sz=o|0jx|el £40] HFH= o

I = 1mread("snowflakes.png");
imshow(I)
title('Input date: snowflakes')

(Y= O|0|X| 25 & BEAl)
«  SEH00XIZ 8%, =50| A7} arEol| 2o B2hotX| 45
©  O|Z Mefol7| &M, (= E 0|0[X|9| thH| H B=S 2ot ¥=E =&0] O|0[X[Z X2{o{OF &
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발표자
프레젠테이션 노트
우선 imread(), imshow() 함수를 이용하여, 해당 예제에서 제공하는 cell.tif 파일을 호출 및 표시하는 과정을 수행합니다.

보시는 바와 같이 완전한 형태의 세포 1개와 테두리에 겹쳐 절반 정도만 보이는 불완전 세포 객체가 존재하는 것을 확인하실 수 있습니다.


1 3 Granulometry of Snowflakes
O|O| x| CHH| =[cH=t

@ Adapthisteq() &4-E 012510] 22{E 0|0|X|2| SIAETIYS FS& X2

o=

oS8 g5 20|

@ Zss3k= 0|0|X|0fl imadjust() &4-2 0|8510] 0[0|X|2| CHH| Y ZE = KXY
* Adapthisteq() &+~= ‘CHH| X8t M S|IAETH

clahel = adapthisteq(I,"NumTiles",[1© 18]);
claheI = imadjust(clahel);
imshow(clahel)

title('Enhanced contrast')

(O0|0|X] CiH| A B= == #

ol

Ic)

( oie| =FE

£0[ O[O|X])

Hr

- 2=E =50] 0|0[X[2] tiH| & ZE=S z|Mafol7| fleh 20| 2+ &
- 2= YHE =50| O[0|X| CiH| 2 =2 X2E AS 2+ US
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발표자
프레젠테이션 노트
입력 이미지 내 존재하는 객체들의 임계 값을 계산하기 위해 edge와 sobel 연산자를 활용합니다.

이때, fudgeFactor의 경우, 산출된 임계 값이 너무 높아 edge 연산의 결과가 완전하지 않을 수 있음으로 0.5를 곱하여 edge 검출량을 더 늘리는 것을 볼 수 있습니다.

실제 fudgeFactor 유무에 따라 최종 검출되는 세포의 검출 정도가 크게 다른 것을 확인할 수 있습니다.


Granulometry of Snowflakes
O[ojx| Z=& &8¢t £ 27 (1)

D T==x| Aol s YOIX|= 2t O|O|X| T Zro| Bt E8f, O|0|X| BHO| ZHE 7t A At =

11

=50] 0]0|X|2] BHS Z== Hol0], 21212 =&0| iAo gt BHAS 7HEsted =~ AS

_ ==
[LEN =)

Snowflakes Pixel Intensity Surface

figure
surf(claheI, EdgeColor="none")

colormap("gray")
title("Snowflakes Pixel Intensity Surface")

daspect([1 1 15]);

( O|0|X| Z=E &&8%! Pixel BH 20| £ 1L )

50/2

«  Hx2|El =50| 0|0|X|of CHoll EZ2=X| ALt= Fott, 2t O|0|X| L ZXHot= =
M= WEat

© 50| 0|0|XIS ER TR HHGH E/3, 24240 i£50| U0 Ch3t BN

=2 1l o
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발표자
프레젠테이션 노트
이진 기울기 마스크를 생성하였지만, 해당 이미지는 객체 내 크고 작은 연결점이 존재하므로 실제 객체에 대한 윤곽을 알아내기에 적합하지 않습니다.

따라서, 이진 기울기 마스크 내 객체를 둘러싼 선 간격을 제거하기 위해 각각 90도, 0도의 직교 선형 구조 요소를 활용하여 팽창 연산을 수행하게 됩니다.

팽창 연산을 통해, 이진 기울기 마스크 내에 존재하는 선 간격이 제거되는 것을 볼 수 있으나, 객체 내 빈 공간이 발생하게 됨으로 이를 채우기 위한 작업이 수행됩니다.


1 5 Granulometry of Snowflakes
_— b~ e
O|O|X| =& &8¢ 21| 27 (2)
@ 7zst 24 7149/ 37|71 50iL mo| BH 1|7} 00| E=E FH2EQ| Hoe X3}

@ 7zs} A0 Qs MHUZ EH HI|7F ZACE A2 B2510] £50] HHSO it HIS A

x10® Sum of Pixel Values in Opened Image Versus Radius

radius_range = 0:22; 25

intensity volume = zeros(size(radius_range));
for counter = radius_range
remain = imopen(claheI, strel("disk", counter));
intensity volume(counter + 1) = sum(remain(:)); 151
end
figure
plot(intensity_volume, "m - *")
grid on
title("Sum of Pixel Values in Opened Image Versus Radius")
xlabel("Radius of Opening Structuring Element (pixels)")

ylabel("Sum of Pixel Values in Opened Image (intensity)") 0 ' ' —H—Hk
0 5 10 15 20 25

Radius of Opening Structuring Element (pixels)

Sum of Pixel Values in Opened Image (intensity)

« X8t Q4 HEO| HEUHCZ SItotH, =50| 001X EHS AlttotA &
«  Ofm, 2ot Q4 HA| Ofo M| AZFQ RIS AlLre + QA 222 2 28t Q4 HE0 HAHE AL =5 HH 2LVt 246k 2
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발표자
프레젠테이션 노트
앞서 본 바와 같이 팽차 연산을 통해 선 간격을 제거하였으나, 객체의 빈 공간을 제거하기 위해 imfill() 함수를 활용하여, 객체 내 빈공간을 제거하는 과정을 수행합니다.

수행 결과를 통해, 완전한 세포와 불완전한 세포 객체 내 빈 공간이 모두 채워지는 것을 확인할 수 있습니다. 그러나, 완전한 객체의 검출 및 객체 외곽선을 추출하기 위해 추가적인 작업이 요구됩니다.



1 6 Detection cell in MATLAB
| ]
£ AT o4 ALl £80| ZE

I= 7|52l Diff)E 0185104, =50 Y= |4 & 2|0 HXIF

ol
mjo
Jton
AN

@ MATLABOIM HiBsH= =

@

0

X BHA|

NW

SH Z|A HIX|E (RE) 0142 =50 2|

Jlob

open5 = imopen(clahel,strel("disk",5));
opené = imopen(clahel,strel("disk",6));
rad5 = open5 - opené;

imshow(rads5,[])
title('Emphasize snowflakes having a particular radius')

+ EB4E BR510], £40(0| YT S AMGED 0[0) T2 FA YT U HIH YTE K| 80| HHE HX
¢ EA UT 0MO| UES K| 50|12 XK= HAS 43
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발표자
프레젠테이션 노트
불완전한 세포 객체를 제거하기 위해 imcelarborder() 함수를 활용하여, 대각으로 연결된 객체를 제거하는 과정을 수행하게 됩니다.

그러나 완전한 세포 객체의 외곽선의 굴곡과 불완전성을 지니므로 이를 완만하게 해주는 평활화 작업 및 최종 결과물에 대한 시각화 작업이 필요합니다.



2 1 Performance analysis
M|Z o|ofx|of chgh /= 24 (1)

@ 720l ZME= ME(cell) O[D|X|0f CHSH YT £ 2

HI

S|
A

o

Al

o2

@ RGB 22 Z&t5H 3XIY 0|0|X|S 1XIYO 2 E181510{ 12 0|0|X| E|O|EZ AN

©
OEC
, %0

400

MIZ 0]0|X] ) ( CHH] 2 Z=7} I MZ 0[0]X] ) ( O|0|X| Z=E &85t Pixel BH 2O £8 )

1O -

0.

- SYHZIE Sol, =50] H MIE O[0|X| 250 HE0| 7ts¢t A 2l + US

O, I O|OJX|2| ZR RGB #t= ZRIC=Z 1XHHC =2 X2(5H/| {18t rgb2gray() B+-E &
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발표자
프레젠테이션 노트
객체의 평활화 과정은 다이아몬드 형태의 구조화 커널을 활용하여 2번의 침식 과정을 거쳐 수행됩니다.

이후 평활화과 완료된 이미지는 labeloverlay() 함수 혹은 segout() 함수를 통해, 최종 결과물을 산출할 수 있습니다.


2 2 Performance analysis
M|Z o|ofx|of| chet Y= 24 (2)

=50(9 = £ O|Xl= M O[0]X|0f| SYUSHA HEE + Us= &2
9 x10”  Sum of Pixel Values in Opened Image Versus Radius
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Radius of Opening Structuring Element (pixels)
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발표자
프레젠테이션 노트
객체의 평활화 과정은 다이아몬드 형태의 구조화 커널을 활용하여 2번의 침식 과정을 거쳐 수행됩니다.

이후 평활화과 완료된 이미지는 labeloverlay() 함수 혹은 segout() 함수를 통해, 최종 결과물을 산출할 수 있습니다.


Cijet? - ZED|C/oFdA 2

PRESENTATION END

THANK YOU



발표자
프레젠테이션 노트
이상으로 발표를 마치도록 하겠습니다. 감사합니다.
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