Meao-Tom I nver so Usando Redes Neurais Artificiais

Sidnei Alvesde Aradjo e Hae Yong Kim

Resumo—- Meo-tom € 0 processo que converte uma imagem
em niveis de cinza G na imagem binaria correspondente B, tal
que B aparente ser semelhante a G quando vista de uma certa
distancia. Meio-tom inverso é o processo reverso: é usado para
reconstruir aimagem em niveis de cinza G a partir daimagem
binédria meio-tom B. Nos Ultimos anos, diversos métodos tém
sido propostos para solucionar o problema de meio-tom inver-
so. Neste artigo, propomos um novo método baseado na a-
prendizagem por redes neurais artificiais, que denominamos
MLP-IH. Aplicamos ML P-IH em imagens meio-tom difusdo de
erro e imagens meio-tom disparo ordenado. Depois, compar a-
mos os resultados obtidos com os resultados de dois outros
métodos de meio-tom inverso: filtragem gaussiana e aprendi-
zagem por arvores de decisdo. MLP-IH mostrou ser superior
que a arvore de decisdo usando janela e conjuntos de treina-
mento pequenos. Porém, permanece um problema em aberto
como aplicar MLP-IH para grandes conjuntos de treinamento.

Palavras-Chaves — M eio-tom inverso, aprendizagem de ma-
quina, redes neurais.

Abstract — Halftoning is a process that converts a grayscale
image G into the corresponding binary image B, such that B
looks like G when viewed from a certain distance. Inverse
halftoning is the reverse process: it is used to reconstruct the
grayscale image G from the binary halftone image B. In the
last years, many wor ks have been proposed to solve the inverse
halftoning problem. In this paper, we propose a new inverse
halftoning method based on artificial neural network learning
called MLP-IH. We have applied MLP-IH on error diffusion
halftone images and ordered dithering halftone images. Then,
we have compared the obtained results with the results of two
other inverse halftoning techniques: Gaussian filtering and
decision-tree learning. MLP-IH have shown to be superior to
decision-tree using small window and small sample sets. How-
ever, it is still an open problem using large sample setsto train
MLP-IH.

Keywords — Inverse halftoning, machine learning, neural
networks.

I.INTRODUCAO

Meio-tom (halftoning) é o processo usado para transfor-
mar uma imagem de tons continuos (em niveis de cinza ou
colorida) numa outra de tons discretos, tal que a imagem
discreta pareca semelhante aimagem continua quando vista
de uma certa distancia.
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As técnicas de meio-tom sdo amplamente utilizadas em
impressdo de jornais e revistas e também por praticamente
todos os tipos de impressoras (laser, jato de tinta, etc.) para
imprimir imagens em niveis de cinza e coloridas. Neste
artigo, consideraremos somente 0S processos meio-tom que
convertem uma imagem em niveis de cinza G numa ima-
gem binéariaB.

A técnica de meio-tom inverso € o processo reverso: con-
verte uma imagem binaria meio-tom B na imagem em ni-
veis de cinza G. Uma imagem em niveis de cinza pode ser
manipulada com facilidade: pode-se ampliar, reduzir, rota-
cionar, acertar brilho/contraste, enfatizar bordas, eliminar
ruidos, detectar texturas, segmentar, etc. N&o existe a mes-
ma facilidade para manipular as imagens meio-tom. Assim,
aparecem diversas situaces em que uma imagem meio-tom
precisa ser convertida na imagem em niveis de cinza antes
de sofrer outros processamentos.

Provavelmente, o processo mais simples de meio-tom in-
verso € um filtro passa-baixas, como a convolugdo com o
nicleo gaussiano. Este tipo de meio-tom inverso tem o
defeito de borrar as bordas da imagem. Um bom processo
de meio-tom inverso deve ser melhor que o filtro gaussiano.

Na literatura recente, vérios trabalhos propdem diferentes
métodos de meio-tom inverso empregando técnicas tais
como look-up-table [7], &vores de decisdo (ADs) [6] e
funcbes de base radial [5].

Chang, Yu e Lee [2] propuseram um método hibrido de-
nominado LMS-MMSE baseado nos filtros LMS (least-
mean-sgquare) e MM SE (minimum mean square error) com-
binados com a técnica look-up-table para reconstruir ima-
gens em niveis de cinza com alta qualidade. Os resultados
descritos nesse trabalho sdo comparados com aqueles con-
seguidos atraves da filtragem gaussiana.

Mese e Vaidynathan [ 7] propuseram um método de meio-
tom inverso baseado em aprendizagem usando look-up-
table. A tabela é preenchida a partir das imagens-amostras
de entrada (meio-tom) e de saida (niveis de cinza). Este
processo pode ser utilizado para executar meio-tom inverso
dos diferentes tipos de imagens meio-tom, bastando treinar
a look-up-table com as imagens-amostras apropriadas. Este
método pode ainda ser aplicado em imagens coloridas. Uma
proposta para melhorar este método foi apresentada pelos
mesmos autores num trabalho posterior [8].

Kim e Queiroz [6] propuseram um método baseado na a
prendizagem por AD. Nesse trabalho, foram realizados
testes com diferentes tipos de imagens meio-tom e os
resultados foram comparados agueles descritos em [7, 8],
sendo superiores na maioria dos casos.

Recentemente, foi proposto um método baseado em fun-
¢Oes de base radial e em redes neurais artificiais [5]. Este
método reconstréi imagens em niveis de cinza a partir de
imagens meio-tom geradas também por uma rede neural



artificial, denominada pelos autores como Single Layer
Perceptron.

Neste artigo, propomos um novo método de meio-tom in-
verso baseado na aprendizagem por uma rede neura artifi-
cial supervisionada, que denominamos MLP-IH. Compara-
mos 0s resultados obtidos pelo MLP-IH com os resultados
de dois outros métodos:. a filtragem gaussiana e a aprendi-
zagem por ADs [6]. Demonstramos que sob certas condi-
¢des (pequena quantidade de amostras de treinamento e
janela pequena) os resultados obtidos pelo método MLP-IH
s80 superiores agueles obtidos pela AD. Isto abre uma nova
frente de pesquisa a ser explorada. Estamos pesquisando
uma maneira de estender a técnica proposta para grandes
guantidades de amostras de treinamento.

[I.MEIO-TOM E MEIO-TOM INVERSO

A. Imagensdigitais

Uma imagem digital € normalmente definida como uma
funcdo bidimensional f(i,j) , com i,jO®&F . Podemos
definir umaimagem bindria Q" como segue:

Q:Z - {03 )

Uma imagem em niveis de cinza Q' é uma funcdo cujo
contra-dominio representa diferentes niveis de cinza, por
exemplo, o intervalo real de 0 a 1. O intervalo real é nor-
malmente discretizado computacionalmente utilizando 1
byte, resultando em intervalo inteiro de 0 a 255.

QV: & -[01] ou QV: & - 0...,255] 2

B. Meio-tom

Halftoning ou método de “meio-tom” é um processo que
converte uma imagem de tons continuos em uma outra de
tons discretos [1, 3]. Existem diversos métodos utilizados
para geracdo de imagens meio-tom entre os quais difusdo de
erro (error diffusion) e disparo ordenado (ordered dithe-
ring). Este Ultimo pode gerar imagens meio-tom com pontos
dispersos ou agl utinados.

O meio-tom é usado para reproduzir imagens em niveis
de cinza em dispositivos bindrios como uma impressora
laser ou jato-detinta. A maioria das impressoras atuais
reproduz uma imagem em tons de cinza gerando um padr&o
entrelagado de mindsculos pontos pretos e brancos, que o
olho humano mistura causando-nos a impressdo de estar
olhando para umaimagem com diferentes nivels de cinza

O processo de meio-tom costuma ser formalizado (de
modo grosseiro) como segue. Dada uma imagem em niveis
de cinza Q¥ com valores reais entre 0 e 1, construir uma
imagem binéria Q* com valores discretos 0 ou 1 tal que

Q*(i,))=Q”(i, ) (©)
onde Q*(i, j) é a média dos valores de Q“ em torno do
pixel (i, j). Porém, a qualidade da imagem meio-tom depen-
de das caracteristicas psico-visuais da visdo humana, muito

dificeis de serem formalizadas matematicamente. Assim,
ndo é inteiramente correto afirmar que um processo de
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meio-tom € melhor ou pior que um outro, baseado apenas
na equacao (3).

C. Meo-tom inverso

Como o proprio nome diz, trata-se do processo inverso do
meio-tom. Ou sgja, dada uma imagem meio-tom Q* (obtida
por algum processo de meio-tom a partir de uma imagem
original em niveis de cinza Q”), construir aimagem estima-

daem niveis de cinza éy tal que:
QL i)=Q'G ). @)
No processo de meio-tom, independentemente do método
utilizado, algumas informagdes da imagem origina @’ sfo
perdidas. Por esta razdo, dada uma imagem meio-tom Q¥
ndo é possivel recuperar a imagem Qy exatamente igua a
imagem original Q.
Para exprimir o grau de proximidade entre duas imagens
em niveis de cinza (neste caso entre Q' e QY ), costuma-se
utilizar o PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio):

_ZZ_(QV (-0 G)f

PSNR = -10 logy | —2 dB

5
mx 2552 ©®)

onde m € o nimero de pixels das imagens.
Assim como no meio-tom, a qualidade da imagem QV

gerada pelo meio-tom inverso depende das caracteristicas
perceptuais do sistema visual humano. Porém, parece ndo
haver ainda uma métrica perceptual universalmente aceita.
Por esta raz8o, utilizaremos 0 PSNR que apesar dos seus
defeitos, € uma métrica simples e amplamente usada.

D. Meio-tom inverso pela aprendizagem

Um operador (de imagem binaria para imagem em ni-
veis de cinza) restrito & janela (W-operador) é uma funcdo
gue mapeia uma imagem bindria Q* na imagem em niveis
de cinza Q. Um W-operador W é definido através de um
conjunto de w pontos chamado de janela W ={W,,..., W, } ,

W, 0@, e uma funcdo caracteristica Y :{01"  [0...255]
COmMO Segue:

Q¥(p) =Y (@Q*)(p) = W(Q* W, + p),....Q* (W, + p)), (6)
onde pO@¥. Cada elemento W, da janela é chamado de

furo de espiar (peephole).
O problema de meio-tom inverso pela aprendizagem en-

volve 5 imagens. A*, A, Q*, @, Q¥ que sdo respectiva-
mente a imagem-amostra de entrada (meio-tom), a imagem-
amostra de saida (em niveis de cinza), aimagem a ser pro-
cessada (meio-tom), aimagem ideal de saida (em niveis de
cinza, supostamente desconhecida) e a imagem de saida
gerada pelo processo de meio-tom inverso (em niveis de
cinza).

Podemos supor que existe um Unico par de imagens-
amostras (A* and AY), pois se existirem mais pares, €las



podem ser “grudadas’ para formarem um Gnico par. Vamos
denotar o contelido em A da janela W deslocada para

pO@F como a}‘, e chamélo de instdncia de treinamento
ou padrdo-amostra de entrada no pixel p:

a = (AW, + p), AW, + p).... A (W, + p)|O{0B™. (7)
onde w=|W |. Cada padréo a’; esta associado a uma cor de

saida AY(p)d[0...255] . Vamos denotar o dado obtido
guando todos os pixels das imagens A* e AY sdo varridos por
a={@} . A (p))..... (a5, . A (po) } ®)
e chaméa-lo de conjunto de amostra ou conjunto de treina-
mento (m é a quantidade de pixels das imagens A* e AY).
Vamos construir de modo semelhante o conjunto

a={(a,. Q" (P)).---. (@, . Q7 (P) } ©)
apartir de Q“ e @ (n é a quantidade de pixels das imagens
Q e Q). Cada qj, é chamada padréo de busca ou uma

instancia a ser processada e a saida QY (p,)J[0...255] é
chamada de cor de saidaideal.

Em meio-tom inverso pela aprendizagem, um algoritmo
de aprendizagem A deve construir um W-operador W ba-
seado em A" e AY tal que, quando W é aplicado a Q", espe-
ra-se que a imagem resultante QY = ¥(Q*) sgja semelhan-
te aimagem de saidaideal Q.

Para descrever mais precisamente este processo, vamos
definir uma funcéo de perda ou de erro | que sera usada para
medir a diferenca entre as saidas ideal e processada. No
caso de se utilizar PSNR, a funcéo de perda sera a diferenca
a0 quadrado. Reescrevendo o problema de meio-tom inver-
so pela aprendizagem, o aprendiz A deve construir uma
funcdo caracterigtica ou hipdtese (), baseado em conjunto

amostra a tal que, quando () € aplicada ao padrdo a ser
processado qj, , resultando na cor Qy(pi):lIJ(qf,i) , a

perda I(Qy(pi ),Qy(pi)) deve ser baixa com alta probabili-
dade.

1. REDESNEURAISARTIFICIAIS

As redes neurais artificiais (RNA’s) tém sido largamente
empregadas em aprendizagem de méquina [4, 11, 12]. O
Multi Layer Perceptron (MLP) é um modelo de RNA bem
conhecido. Ele é caracterizado por possuir, além das cama-
das de entrada e saida, uma ou mais camadas ocultas.

O dgoritmo de aprendizado de MLP, chamado retro-
propagacdo (backpropagation), € baseado em aprendizagem
por correcdo de erro. O treinamento é composto por duas
fases. Na primeira, um padréo € apresentado a rede através
da camada de entrada e o sinal de ativacdo propaga até a
camada de saida, produzindo uma resposta. Na segunda
fase, a saida obtida é comparada com a saida desgjada, pro-
duzindo um sina de erro. Este sinal de erro é entdo retro-
propagado desde a camada de saida até a camada de entra-
da, e os pesos sindpticos vao sendo gjustados para que a
resposta da rede se aproxime da resposta desegjada.
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IV.RESULTADOS EXPERIMENTAIS

A.MLP-IH

Denominamos 0 meio-tom inverso pela aprendizagem uti-
lizando MLP de MLP-IH (multi layer perceptron inverse
halftoning).

Testamos MLP-IH em imagens (meio-tom) geradas pela
difusdo de erro (error diffusion) e disparo ordenado (ordered
dithering). Nos dois casos, utilizamos uma janela peguena
(5%5) e imagens-amostras também pequenas (200x100
pixels). O treinamento do MLP-IH, usando um microcom-
putador Pentium-4 2.8 GHz durou aproximadamente 2 mi-
nutos. Temos evidéncias de que o processo de meio-tom
inverso melhora de qualidade utilizando janelas maiores
(por exemplo, 8x8) e imagens-amostras também maiores.
Porém, nesses casos, 0 tempo de treinamento de MLP-IH
torna-se proibitivo. O grande desafio é possibilitar o uso do
MLP-IH parajanelas e amostras de treinamento grandes.

Como o aprendizado do MLP-IH é supervisionado, na fa-
se de treinamento a rede deve receber os padrdes de entrada
com suas respectivas saidas desgjadas. O conjunto de trei-
namento da rede € o conjunto a (equagdo 8), formado a
partir das imagens-amostras A* e A, usando ajanela 5x5:

W ={(-2,-2); (-2,-1);...; (0,0);...; (+2,+2)} .

Grudamos 6 diferentes imagens em niveis de cinza para
compor uma Unica imagem A’. Reduzimos essa imagem
para 200x100 pixels. Dai, obtivemos as duas imagens meio-
tom A* aplicando as técnicas de difusdo de erro e disparo
ordenado (pontos dispersos) em AY. Depois, geramos as
duas imagens a serem processadas Q" aplicando a difusio
de erro e disparo ordenado numa outra imagem Q’ (saida
ideal).

A camada de entrada da rede neura possui |W |+1 neu-
rénios (N0 nosso caso, 5x5+1=26 neurbnios). Utilizamos
uma Unica camada oculta com 20 neurdnios e apenas um

neurdnio na cama de saida. A funcio sigmoide 1/(1+e %),

€ utilizada como funcgao de ativacdo em todas as camadas. A
arquitetura da rede proposta é ilustrada na Figura 1.

Fig. 1. Arquitetura da RNA utilizada no problema de meio-tom
inverso.

Apos a fase de treinamento, aplicamos o método MLP-IH
em diferentes imagens meio-tom (geradas tanto pela difusdo
de erro como disparo ordenado). Os resultados obtidos
foram comparados com os resultados do método baseado



em AD [6] e também com os resultados conseguidos pela
filtragem gaussiana.

B. Escolha de parametro do filtro gaussiano

Para convoluc&o com filtro gaussiano, usamos o = 1,2 pi-
xels. O parémetro o 6timo foi criteriosamente escolhido.
Aplicamos o filtro gaussiano nas 5 imagens do conjunto de
testes, variando ¢ de 1.0 a 2.4. Desses experimentos, esco-
Ihemos o pardmetro o que apresentou PSNR mais ato. Os
resultados dos experimentos realizados para escolha de o, é
dado naTabelal abaixo.

] TABELA |
PSNR MEDIO PARA O CONJUNTO DE IMAGENS VARIAN-
DO O PARAMETRO o.

PSNR PSNR PSNR
O Imedio| 9 |medio| 9 |medio
10 | 2586 | 15 | 2601 20 | 2507
11 | 2623 | 16 | 2584 21 | 2490
1.2 26,32 1.7 2563 | 2.2 | 24,73
1.3 26,30 1.8 2545 | 2.3 | 24,58
1.4 26,17 1.9 2527 | 24 | 24,40

C. Teste com janela 5x5

A Figura 2 ilustra parte das imagens-amostras A* e AY. A
Figura 3 apresenta as imagens de entrada a serem processa-
das (Q). As Figuras 4, 5, 6 e 7 mostram, respectivamente,

as imagens resultantes (Qy) dos métodos MLP-IH, AD-

seqiiencial, 10-1D3 (usando janela 5x5 e imagens de treina-
mento 200x100) e filtro gaussiano. A Figura 8 apresenta a
imagem original Q.

-"- M
2a. Amostra de entrada A*
(difusdo de erro).

2b. Amostra de entrada Ax
(disparo ordenado).

2c. Amostrade saida A
Fig. 2. Parte das imagens-amostras A* e A’ usadas no treinamento.
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€rro).

nado).
Fig. 3. Parte das imagens a serem processadas Q".

b

4a. Gerada a partir da fig. 3a  4b. Gerada a partir da fig. 3b.
PSNR 31,52 dB. PSNR 26,44 dB.

Fig. 4. Parte das imagens (Qy) geradas por MLP-IH, usando
janela 5x5 e imagens de treinamento 200x100.

-‘:'I":T _.: . b o
5a. Imagem gerada a partir da  5b. Imagem gerada a partir da
fig. 3a. PSNR 23,29 dB. fig. 3b. PSNR 25,64 dB.

Fig. 5. Parte das imagens (Qy ) geradas por AD-sequiencial, usan-
do janela 5x5 e imagens de treinamento 200x100.

6a. Imagém gerada a partir da  6b. Imagem gerada a partir da
fig. 3a. PSNR 27,95 dB. fig. 3b. PSNR 26,38 dB.

Fig. 6. Imagens (éy) geradas por 10-ID3, usando janela 5x5 e
imagens de treinamento 200x100.

?

Ta Imagém geradaapartirda  7b. Imagem gerada a partir da
fig. 3a. PSNR 29,10 dB. fig. 3b. PSNR 26,63 dB.

Fig. 7. Imagens (éy) geradas pelo filtro gaussiano com 0=1,2
pixels.



Fig. 8. Imagem origina (Q").

Comparando as imagens da Figura 4 geradas por MLP-IH
com imagem original (Figura 8), percebe-se que a qualidade
visual é muito boa. Observa-se também que visualmente as
duas imagens obtidas por MLP-IH sdo melhores que as

to e janela maiores. Na Tabela l11, apresentamos os resulta-
dos de experimentos utilizando janelas 8x8. ADs foram
treinadas com imagens 3198x1066. MLP-IH, entretanto, foi
treinado com imagens 200x100, devido as limitagdes de
desempenho computacional. Claramente, 10-1D3 foi 0 me-
Ihor método. Porém, deve-se levar em consideracdo que
MLP-IH foi treinado utilizando imagens-amostras muito
menores que 10-1D3.

TABELA 111
RESULTADOS OBTIDOS (EM PSNR DB) USANDO JANELA
8x8. AD FOI TREINADA COM IMAGENS 3198x1066. MLP-IH
FOI TREINADO COM IMAGENS 200x100.

imagens geradas pelos outros dois métodos, apresentadas Ads
nas Figuras5,6e7. Imagem MLP-IH
AD-seq | 10-1D3
TABELA I . 3imagens conj. A 25,46 31,85 29,71
RESULTADOS OBTIDOS (EM PSNR DB) USANDO 20.000 Dif. 3 imagens conj. B _ 3208 29,51
AMOSTRAS E JANELA 5x5. ero — ’ ’
Média - 32,42 29,61
AD Filtro gaus- i i
Imagem < ar?o MLP-IH Disp. 3imagensconj. A 28,18 30,22 26,05
AD-seq | 10-ID3 ord. 3imagens conj. B - 31,46 27,06
Lenna 23,29 27,95 29,10 31,52 Média - 30,84 26,56
) Peppers 22,45 25,80 28,11 27,43
Bif. Mandrill 19,36 22,90 22,84 24,04 V. CONCLUSHES
ernro ’
Airplane 23,31 27,15 28,73 29,41 .
P : Neste trabalho, apresentamos 0 método MLP-IH, baseado
Goldhill | 21,96 | 2581 28,03 21,84 na aprendizagem por rede neural artificial supervisionada,
Media | 22,07 25,92 27,36 28,05 para reconstrucéo de imagens em niveis de cinza a partir de
Lenna 25,64 26,38 26,63 26,44 imagens meio-tom. Com base nos experimentos descritos,
Peppers | 2456 2534 25,99 2505 conclwmos_ gue o método _M LI?-I H obteve, na.medla, resul-
Di Mandrill | 20,03 20.01 2157 11 tados superiores aos demais métodos (usando janela de 5x5
'p- | nandil : : : : e um pequeno conjunto de treinamento). Permanece desafio
ord. | Airplane | 2497 25,87 26,59 25,46 estender o método para que possa trabalhar janelas grandes
Goldhill 24,18 24,94 25,58 25,11 e grandes conjuntos de treinamento. A vantagem do MLP-
Média | 2388 24,69 25,27 24,63 IH esta em que ele apresenta bons resultados mesmo treina-
- do com poucas amostras (deve-se notar que atualmente ndo
Meédia geral 22,98 2531 26,32 26,34 é possivel treinar MLP-IH com grandes conjuntos de trei-

Na Tabela |1, apresentamos as qualidades das imagens
medidas em PSNR. Todas as imagens meio-tom a serem
processadas possuem 0 mesmo tamanho (512x512) e sdo
dos tipos difusdo de erro ou disparo ordenado pontos dis-
persos. O tempo de processamento gasto pelo MLP-IH, para
areconstrucdo daimagem em niveis de cinza corresponden-
te a cada uma dessas imagens meio-tom foi de aproxima-
damente 2,5 segundos. Esse tempo é maior que o tempo
gasto pelos métodos AD e filtragem gaussiana.

De acordo com a Tabela |1, o MLP-IH apresenta resulta-
dos melhores que os outros métodos para a difusdo de erro
(janela 5x5 e imagens-amostras 200x100). Para o disparo
ordenado, os resultados de MLP-IH sdo ligeiramente inferi-
ores aos da filtragem gaussiana, porém superiores aos da
AD.

D. Teste com janela 8x8

Como ja mencionado, ADs fornecem resultados melhores
gue 0 MLP-I1H quando treinado com conjunto de treinamen-
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namento devido ao tempo de processamento). Ja AD apre-
senta resultados superiores quando o aprendizado é rediza-
do com grandes conjuntos de treinamento.
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