
발표자
프레젠테이션 노트
안녕하세요. 신경 이미지 평가를 활용한 이미지 품질 정량화를 주제로 발표하게 된 컴퓨터공학과 오영우 입니다.



발표자
프레젠테이션 노트
발표 순서는 다음과 같이 예제의 주요 목표, 데이터 로드 및 데이터 사전평가, 데이터 전처리, 다음 발표 내용 순으로 진행하도록 하겠습니다.



[Image Quality : Best]

[Image Quality : Worst]

[Image Quality : Best]

[Image Quality : Worst]

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.



[Original image] [PSNR, 34.8227 dB] [PSNR, 30.9394 dB] [PSNR, 25.8699 dB]

https://bskyvision.com/entry/IQA-%EC%B5%9C%EB%8C%80%EC%8B%A0%ED%98%B8%EB%8C%80%EC%9E%A1%EC%9D%8C%EB%B9%84PSNR%EC%99%80-%EC%9D%B4%EB%AF%B8%EC%A7%80-%ED%92%88%EC%A7%88

4/13

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.




[PSNR, 25.27 dB] [PSNR, 25.17 dB]

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.



[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
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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.

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


Set ‘dataDir’ for the dataset

Download a pretrained NIMA

Apply the Gaussian blur
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Predict the NIMA quality score

Display the images and scores

[Original image]
 Mean score : 7.7314
 Std Dev : 1.5516

[Blurred image]
 Mean score : 6.2639
 Std Dev : 1.7147
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https://live.ece.utexas.edu/research/ChallengeDB/index.html

Load LIVE in the Wild data (images)

Load LIVE in the Wild data (scores)
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Display a few sample images

Mean score : 92.4
Std Dev : 12.0

Mean score : 28.1
Std Dev : 16.6

Mean score : 12.7
Std Dev : 13.7
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Images resizing to 256 by 256

Rescales the scores to [1, 10]

Create and combine the datastores
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Split dataset for training

Augment the training data

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




발표자
프레젠테이션 노트
안녕하세요. 신경 이미지 평가를 활용한 이미지 품질 정량화를 주제로 2번쨰 발표를 맡게된 컴퓨터공학과 오영우 입니다.



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.



Split dataset for training

Augment the training data

[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


Input normalization

[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.

4/12

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


[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.

Batch training data

https://kr.mathworks.com/help/deeplearning/ref/dlnetwork.forward.html
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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] ImageNet. https://www.image-net.org.

Load and convert the MobileNet

Normalization of input images

Setting hyperparameters
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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/


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

Input layer

Fully connect layer

Fully connect layer

Fully connect layer

Fully connect layer

SoftMax activity layer

7/12

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/


Evaluate NIMA Model

Train NIMA Model

[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.

[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.
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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


[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.

[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.
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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


Binary classification accuarcy
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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.



Linear correlation coefficient

Spearman’s rank correlation coe.

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

[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.

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


발표자
프레젠테이션 노트
이상으로 발표를 마치도록 하겠습니다.

경청해주셔서 감사합니다.



발표자
프레젠테이션 노트
안녕하세요. 챕터 10의 형태학적인 연산을 주제로 발표하게 된 컴퓨터공학과 오영우 입니다.



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.
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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%8A%B8-%ED%83%91%ED%96%87-%EB%B8%94%EB%9E%99%ED%96%87

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

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.
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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%8A%B8-%ED%83%91%ED%96%87-%EB%B8%94%EB%9E%99%ED%96%87

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

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.
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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.



발표자
프레젠테이션 노트
이상으로 발표를 마치도록 하겠습니다. 경청해주셔서 감사합니다.



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



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



3/9

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.



4/9

발표자
프레젠테이션 노트
침식 연산의 경우, 구조화 요소 커널을 활용하여, 겹치지 않는 부분을 0으로 처리하여, 기존 입력된 이미지의 객체 및 표현을 감소시킬 수 있습니다.
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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.
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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.
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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.
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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.
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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.



발표자
프레젠테이션 노트
이상으로 발표를 마치도록 하겠습니다. 감사합니다.



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



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



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.
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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.



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.
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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.




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.
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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.





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.
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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.





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.
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발표자
프레젠테이션 노트
끝으로 해당 제안 논문의 분석 결과는 다음과 같습니다.
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발표자
프레젠테이션 노트
다음 발표는 다음과 같이 테이블 연산 및 이미지 shaping에 대해 다뤄보고자 합니다.



발표자
프레젠테이션 노트
이상으로 발표를 마치도록 하겠습니다. 감사합니다.



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



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. 
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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.
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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.
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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.
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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.



7/11

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



발표자
프레젠테이션 노트
이상으로 발표를 마치도록 하겠습니다. 감사합니다.



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



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. 
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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.
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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.
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프레젠테이션 노트
입력 이미지 내 존재하는 객체들의 임계 값을 계산하기 위해 edge와 sobel 연산자를 활용합니다.
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실제 fudgeFactor 유무에 따라 최종 검출되는 세포의 검출 정도가 크게 다른 것을 확인할 수 있습니다.
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발표자
프레젠테이션 노트
이상으로 발표를 마치도록 하겠습니다. 감사합니다.
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