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Uvod

Kompresia obrazu je dlhodobo aktualna téma, sloas& zniZzovanim V&osti
obrazovych suborov. Okrem zniZenialk@sti obrazového suboru pre jeho uloZenie
kompresia poskytuje moznbznizovania vEkosti suboru.

Jednou z metdd je vyuzitie doprednej neurénovejesso spatnym Sirenim.
Neurdnové siete maju Siroké vyuzitie vréznych etiéch prave &aka svojim
vlastnostiam. Metéda kompresie je zaloZzena na tbenpeurénové siete su schopné
spracové vstupy na jednoduchSie vzorky. V skrytej vrstveojesiahnuta informéacia
z vonkajSieho vstupu.

Tato praca sa zaobera analyzou existujucich riesexperimentmi s doprednou
neurénovou si®u pri kompresii obrazovych suborov.

Analyza existujucich rieSeni

Existuju rbzne pristupy pri vyuzivani neurénovegtsina kompresiu obrazu, v zasade
vSak existuje niekitko zakladnych pristupov a modifikacie, ktoré vediménsej
odchylke, rychlejSej konvergencii, zniZeniu ¢po trénovacich vzorov a podobne.
RieSenia m6zeme rozdéhasledovne:

1. dopredna si& so spatnym Sirenim chyby (backpropagation netwerkktord
vyuzivam aj v tejto praci a ktorej princip bude s@my neskor. V tejto oblasti sa
nevyuZivaju len backpropagation algoritmy. Iné er@d[1l] vyuzivajua doprednu
neurénovu skt na kompresiu rovnakym spésobom, ale miesto itaratio
backpropagation algoritmu vyuZivaji metddu priamefesenia (direct solution
method).

2. Hierarchickd si& so spatnou propagaciou — rozSirenat’ sk StruktUrovanej
hierarchickej siete pridanim dvodtalSich skrytych vrstiev, z ktorych jedna slazi ako
combiner,dalSia ako compressor a tretia ako decombiner. yk& tejto Struktary
je zaloZena na vyuziti korelacie pixelov v ramaikav.

3. Adaptivna sié so spatnou propagaciou — je navrhovana tak, Zepkesia je
vykonavana vzifadom na obsah suboru. Teda sa vytvori skupina sietsticim
poctom skrytych neurénov. Trénovanie méze prektieparalelne, sériovo, alebo
v zavislosti od aktivity.

4. Prediktivne kodovanie — vyuziva vlasttiogysokej koreldcie medzi susednymi
vzorkami,co zarové spdsobuje vysoky stupeedundancie vstupnych udajov. Ak by
sa znizila redundancia, malo bytlosiahnuté efektivnejSie kddovanie.

DalSie experimenty [2] sa venuju predovietkym oplii@@u zniZeniu peu trénovacich
vzorov, kel'’ze pri v&Sich obrazoch jéasova a vypttova zlozitos znane vysoka. Preto
sa vyuZziva redukcia vzorov vylovanim rovnakych alebo i podobnych vzorov.



Nejedna sa pritom len o zniZzenéasovej narénosti, ale aj o zniZenie redundancie
trénovania.

Dopredna neurénova sie t

Na kompresiu obrazu sa vyuzZiva neurdnov& si¢zv. bottleneck architektarou. To
znamena, Ze vstupna a vystupna vrstva ma rovnasgt peurénov vési ako je skryta
vrstva. Schéma siete je znazornena na Obr.1. \btpnajekte vyuzivam neuronovu gie
s 64 vstupnymi a vystupnymi neurénmi a premenlivigoitom neurénov Vv skrytej
vrstve. Pdet neurénov v skrytej vrstve duje kompresny pomer, teda o’ko dokadzeme
zmensf velkost’ suboru oproti originalu. Vstupna aj vystupna vassil uplne prepojené
so skrytou vrstvou. Vahy jednotlivych spojeni séemé ako nahodnéisla z malého
intervalu (konkrétne <-0.5, 0.5>), PouzZivam signatid aktiv&nu funkciu, pretoZze
pod’a nastudovanych existujucich rieSeni dosahuje depgiledky ako linearna, aj &e
to nie je potvrdené. Jedn&ég’ experimentu bude zamerand na porovnanie oboch
spbsobov. Pre vysledky ratam strednu kvadratickthyl#u a pomocou nej upravujem
vahy jednotlivych spojeni. lteracie su vykonavangvtddy, poki# sa nedosiahne
maximalny pdéet cyklov, alebo sa nedosiahne menSia, ako je ndinanpozadovana
odchylka.

Obr. 1 Schéma bottleneck neurénovej siete

Reprezentacia obrazu

V tomto projekte pouzivandiernobiele rastrové obrazové subory. Rastrové avez
stbory je mozné kédovao jednotlivych pixelochCiernobiely obraz ma ta viastnysze
vSetky tri farebné zlozky (r,g,b) maju rovnakd hotin rovnajucu sa hodnote jasu
daného pixelu. Tato hodnota je v rozsahu 0-255.nBarGnovej siete davame vstupy
v rozsahu <0,1>¢o docielime tak, Ze hodnotu jasu predelitidom 255. oto sa nazyva
normalizacia obrazu. Je to preto, Ze neurGnovée spracuju ovea efektivnejSie
s hodnotami v rozsahu <0,1>.

Na testovanie kompresie teda vyuzivamt sg64 vstupnymi a vystupnymi
neurénmi. Preto potrebujem tréningové vzory Be&’ou 64 pixelov. Testovaci obraz



teda segmentujem na Stvorcelkasti 8x8 pixelov. Na vystupe ich zase oémam
spbsobom skladam dokopy na p6évodny obraz.

Ked’Ze implementacia projektu je v programovacom jazjaua, na spracovanie
obrazu vyuzivam triedu Image a podtriedu Bufferemtisy ktora poskytuje mnohé
operacie s obrazovymi subormi. Jednotlivé pixellad&m do ArrayListu a vSetky vzory
su uloZzené ako Vector.

Obr. 2 Segmentovanie vstupného stboru

Obraz vékosti 128x128 pixelov mdézeme rozdelina 256 segmentov, teda 256
trénovacich vzorov po 64 pixelov.

Patas trénovania vypisujem vysledky kazdych 100 tréeésh epoch, vypdtam
priemerna kvadratickl odchylku a #igem, kd’ko percent pixelov z trénovacej mnoziny
ma rovnakul Urowvejasu, ako je poZzadovana hodnota. Pri nizSottepoeuronov je lepSie
zistova, kal'ko perecent pixelov sa liSi od vysledku o nejak@kiétnu hodnotu jasu,
povedzme o plus-minus dva.

Experimentalne som zistil, Ze sialostava lepSie vysledky pri nizkych hodnotach
rychlosti wenia menSich ako 0.1. Preto v nasledujucich expggrioth vyuzZivam
rychlog’ u¢enia rovna hodnote 0,05.

Experimenty s kompresiou obrazu

Na experimenty s kompresiou pouZivam obraz Lenlebd@alena) zo stranky Signal &
Image Processing Institute, Electrical Engineefapartment, University of Southern
California, ktory je véine dostupny na testovanie obrazového spracovaeido bbraz sa
Standardne pouziva na testovanie kompresie.

Velkos' obrazu pri v&Sine experimentov je 128x128 pixelov, pretoZe paSich
obrazoch vznika J&é mnozstvo trénovacich vzorov a natrénovanie smetetychto
vzoroch trva aj niekitko hodin uz pri obraze 256x256 pixelov.



Zmena po €tu neurénov v skrytej vrstve

Tieto experimenty su zamerané na zistenie, akonsani kvalita obrazu na vystupe
v zavislosti od zmeny @tu neurdénov v skrytej vrstve. V existujucich prd@éh sa
pracovalo do pgtu 20 skrytych neuronov.

1. Neurdnova sie64 —64 — 64, rychlos u¢enia 0.05

Vysledok po 10000
trénovacich epochéach:

15,2% pixelov ma hodnotu
jasu zhodnu s pévodnym
obrazom. Odchylka = 1,88

Vysledok po 10000
trénovacich epochéach:

11,75% pixelov ma hodnotu
jasu zhodnu s pévodnym
obrazom. Odchylka = 3,79

Vysledok po 10000
trénovacich epochach:

10,25% pixelov ma hodnotu
jasu zhodnu s pévodnym
obrazom. Odchylka = 5,84

Vysledok po 10000
trénovacich epochach:

7,5% pixelov mé& hodnotu
jasu zhodnu s pévodnym
obrazom. Odchylka = 14,00



Peak Signal-to-noise pomer

PSNR je inziniersky termin pouzivany naemie pomeru medzi maximalnou moznou
silou signalu a silou Sumu, ovpliujlicou posSkodenie signalu. Pretoze signaly maju
pomerne Siroky dynamicky rozsah, vysledok jeceay v mierke logaritmickych
decibelov. Tento pomer sa pouzi¥asto na ufenie kvality pri stratovej kompresii
obrazu a videa. Vypita sa nasledovne:

1 == MAX? MAX;
MSE = — [11(,5) — K(i,9)|* PSNR =10-1o (—7i)=20b C———)
mn g Jz_(; 210 MSE 210 MSE

MSE je priemerna kvadratickd odchylka (mean squamedr) pre monochromatické
obrazy vékosti m x n. I(i,j) a K(i,j) su jasové hodnoty piagena prislusnych saradniciach
pre originalny a komprimovany obraz. Samotnd hodr@8NR wime poda druhého
vzorca, kde MAX je maximum hodnoty pixelu, pre &l obraz je to 255.

V medicine sa pre obrazové subory pozaduje hod#otg80 dB. Pre stratovu
kompresiu videa a obrazov sa pozaduje hodnota 3{B5®oda existujucich projektov,
ktoré skumali hodnoty PSNR komprimovanych obrazomgcou neurdnovej siete sa
tieto hodnoty pohybovali v rozsahu 26-30 dB.

Podet neurénov v skrytej vrstve PSNR (dB)
(Lena) 64 32.22
(Lena) 32 32.00
(Lena) 20 28.54

Zavislos t’ od ve kosti vstupného obrazu

V tomto bode skimam zavistowysledku kompresie od Vkosti vstupného obrazu.
MenSi obraz m& mensi &t pixelov a teda aj menSiu trénovaciu mnozinu. Afyam
obraz v rozliSeni 64x64 pixelov.

Trénovaci obraz 64 neurdnov 32 neurdnov 20 neurénov

[ | . i f f
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PSNR= 32.33 dB PSN= 31.50 dB PSNR= 28.94 dB

Vysledné hodnoty PSNR priblizne zodpovedaju hodngtée obraz 128x128.

ZmensSenie segmentov obrazu

Miesto trénovacich vzorov 8x8 delim obraz na sedynéx4, teda vytvaram neurénovu
sie’ so 16 vstupnymi neurénmi a menimépbneuronov v skrytej vrstve.



8 skrytychroeov

Trénovaci obraz

16 skrytych neurénov

Prenos suboru po natrénovani siete na iny vstupny o braz

V predchadzajucich experimentoch som neurénovii seprv natrénoval pomocou
trénovacej mnoziny vytvorenej z toho istého obraZuejto ¢asti budem trénovasie’

pomocou iného obrazu ako prenaSaného.

64 skrytych neurénov

W

Trénovaci obraz 32 skrytyalrdeov

|
b af

25.18 dB

PSNR= 27.67 dB PSNR=

Trénovanie pomocou zmenSenej verzie obrazu
V tomto experimente budem téndvaie’ na obraze s Vkos'ou 64x64 pixelov a po
natrénovani ce#tu necham prejsten isty obraz s i&ost'ou 128 x128 pixelov.



Trénovaci obraz 64 skrytych neurénov 32 skrytyalraeov

Spracovanie obrazu s r6znym rozdelenim jasu

Tato ¢ag’ analyzuje ako vplyva rozdelenie jasovych hodnét trénovanie siete.
Predpoklad je taky, Ze testovaci vstup, ktory nabbg plynulé prechody, ale m& strmsSie
rozdiely v hodnote jasu medzi susednymi pixelmi al by jednoduchSi na
natrénovanie zltadiska menSieho ptu réznych jasovych hodnét, ako ajcitej
redundancie trénovacich vzorov.

1. Neurdnova sig64 —32 — 64, rychlos ucenia 0.05
Vstupny obraz je zloZeny len z pixeldernej a bielej farby

AN A
I 40,1% Uspesnads
2. Neurdnova sie64 —32 — 64, rychlos uc¢enia 0.05

b
Vstupny obraz je zloZeny len z pixelov s 5 r6znyasovymi hodnotami

Vysledok po 10000
trénovacich epochéach:

PSNR=32.33 dB

Po 10000 trénovacich
epochéach4,5% pixelov méa
hodnotu jasu zhodnu

s pévodnym obrazom.

Vysledok je znéne horsi, ako k& sme pracovali s pévodnym neupravenym obrazom.

3. Neurdnova sie£64 —32 — 64, rychlos uc¢enia 0.05
Vstupny obraz ma zvyseny kontrast o hodnotu 1006topdvodnému



Po 10000 trénovacich
epochéch3,8% pixelov méa
hodnotu jasu zhodnu

s pévodnym obrazom.

4. Neurénova sie64 —32— 64, rychlos u¢enia 0.05
Vstupny obraz ma zniZzeny kontrast o hodnotu 100topévodnému

Po 10000 trénovacich
epochach17,8% pixelov
mé& hodnotu jasu zhodnu
s pévodnym obrazom.

Pre porovnanie neurénovategrovnakymi parametrami pri kompresii pévodného
obrazu aj s porovnavacim histogramom.

Po 10000 trénovacich
epochéach10,25% pixelov
ma hodnotu jasu zhodnu
s pévodnym obrazom.

Redukcia trénovacej mnoziny

Vytvoril som metédu, pomocou ktorej sa snazim resdak testovaciu mnozinu takym
spbsobom, Ze zigjem priemerny jas kazdého segmentu a vyhadzujedundantné
segmenty. Pri obraze lena.jpg napriklad dokaZzemeotyspb6sobom zredukot/gpocet
segmentov z 256 len na 127.
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256 127 3200 | 2868

256 107 3020 | 2873

256 102 29.62 | 2631

{ ....... 256 67 3321 | 28.08




Priebeh trénovania neurdénovej siete s 32 skrytygarénmi

Epocha 20 Epocha 40 Epocha 60 Epocha 80

Epocha 100
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