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Масштабування зображень із використанням згорткових нейронних мереж
Завдання масштабування цифрових зображень часто виникає в сучасних комп’ютерних системах [1]. Масштабування зображень реалізується шляхом зменшення або збільшення роздільної здатності зображень, тобто їх розміру в пікселях. Зменшення роздільної здатності зображень виконується, наприклад, для зменшення об’єму графічних файлів і зниження завантаженості каналів телекомунікаційної системи при передаванні зображень. Таке зменшення роздільної здатності зображень використовується у різноманітних базах даних та сховищах для економії ресурсів. Збільшення масштабу зображень часто застосовується для обробки експериментальних зображень, які отримано або збережено з низькою роздільною здатністю. Підвищення роздільної здатності є важливим також із метою кращої візуалізації зображень та подальшої комп’ютерної обробки. 
Проте, при зміна масштабу зображень призводить до виникнення характерних спотворень (дефектів, артефактів). Найбільші спотворення отримуються при використання алгоритму найближчого сусіда. Білінійна інтерполяція призводить до часткового розмиття зображень. Бікубічна інтерполяція забезпечує менше розмиття, порівняно з білінійною, але на зображеннях все одно помітні спотворення. Тому перспективним напрямом якісного масштабування зображень є використання штучних нейронних мереж (ШНМ) [2]. 
Масштабування зображень з використанням ШНМ передбачає попереднє навчання ШНМ на зображеннях навчальної вибірки (наприклад, символів англійського алфавіту та цифр). Контрольна вибірка призначена для запобігання перенавчанню. Під час навчання на входи ШНМ можуть подаватися зображення у зменшеному масштабі fRGBS (розміром MS × NS  пікселів) (рис. 1а), а вихідними зображеннями ШНМ є відповідні їм зображення fRGBY (розміром MY × NY пікселів) у початковому масштабі (рис. 1б). У даній роботі з метою спрощення структури ШНМ на її входи подавалися зображення fRGBX (розміром MX × NX пікселів) у такому ж масштабі, що вихідні зображення fRGBY. Зображення fRGBX обчислено на основі зображень fRGBS шляхом їх бікубічної інтерполяції (рис. 2а). У роботі розглянуто збільшення масштабу у 2 рази (MY = 2MS, NY = 2NS), але можливе також збільшення масштабу в довільну кількість разів. Програму масштабування зображень реалізовано на мові Python з використанням, зокрема, бібліотек cv2 (для масштабування зображень), tensorflow (для реалізації ШНМ). Застосовано згорткову нейронну мережу (ЗНМ) (Convolutional Neural Network, CNN), як метод навчання ЗНМ використано зворотне розповсюдження помилки. Реалізовано ЗНМ з архітектурою супер-роздільної здатності (Super-Resolution Convolutional Neural Network – SRCNN) [3].
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Рис. 1. Зображення fRGBS у зменшеному масштабі (а) та зображення fRGBY у початковому масштабі (б)
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Рис. 2. Зображення fRGBX після бікубічної інтерполяції (а) та зображення gRGB на виході ЗНМ (навченої для 3000 епох) (б)
У даній роботі на входи ЗНМ подавалося не все зображення одночасно, а по частинам (фрагментам) у вигляді локальних областей (вікон) прямокутної форми розміром MX × NX пікселів. Після навчання на входи мережі подавалися зображення у зменшеному масштабі, а на виходах отримувалися зображення gRGB у більшому масштабі (рис. 2б).  Завдяки навчанню ЗНМ візуальна якість зображень gRGB значно вища, ніж зображень fRGBX у такому ж масштабі, але обчислених шляхом інтерполяції (рис. 2а). Візуальну якість зображень-результатів можливо підвищити за рахунок більш тривалого навчання ЗНМ. Зроблено висновок про доцільність використання ЗНМ для масштабування зображень.  
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