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Abstrakt

Této diplomova praca sa zaobera kompresiou 360° obrazu zalozenou na hlbokom uceni.
V préci je popisana reprezentacia a deforméacie 360° obrazu. Dalej st popisané konvenéné
kompresné metddy a metody vyuzivajuce strojové a hlboké ucenie a hlboké neurénové
siete na kompresiu 360° obrazu. Sucastou prace je vytvorenie datasetu desiatich 360°
obrazkov a navrh frameworku umoziujiceho kompresiu obrazkov konvencnymi
kodekmi a algoritmami zaloZzenymi na strojovom a hlbokom uceni a hlbokych
neuronovych sietach. Obrazky z datasetu st skomprimované piatimi konvenénymi
kodekmi a Styrmi algoritmami hlbokého ucenia. Kvalita komprimovanych obrazkov je
zmerand siedmymi objektivnymi metrikami a subjektivhym testom. Vysledkom
experimentu je, ze konvencné metddy dosiahli vyssiu kvalitu pri kompresii, ako metody
vyuzivajuce hlboké ucenie a vypoctova néarocnost’ konvenénych metdd je nizsia
v porovnani s metddami vyuzivajice hlboké ucenie.

KPucove slova
Kompresia 360° obrazu, dataset, strojové ucenie, hlboké ucenie, hodnotenie kvality
obrazu, objektivne a subjektivne metriky kvality, framework, Python

Abstract

This diploma thesis deals with 360° image compression based on deep learning.
The thesis describes the representation and deformations of a 360° image. It then
describes conventional compression methods and methods using machine learning, deep
learning and deep neural networks for 360° image compression. Part of the work is
the creation of a dataset, which consists of ten 360° images, and the design of a framework
that enables image compression using conventional codecs and algorithms based
on machine learning, deep learning, and deep neural networks. Images from the dataset
are compressed using five conventional codecs and four deep learning algorithms.
The quality of compressed images is measured using seven objective metrics and one
subjective test. As a result of the experiment, the conventional methods achieved higher
compression quality than the methods using deep learning, and the computational
complexity of the conventional methods is lower compared to the methods using deep
learning.

Keywords

360° image compression, dataset, machine learning, deep learning, image quality
assessment, objective and subjective quality metrics, framework, Python
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Uvobp

V poslednych rokoch sa na trhu objavili zariadenia schopné prehravat’ 360° obrazky
a video a ziskali si u spotrebitel'ov velky uspech. Jedna sa predovSetkym o ndhlavné
supravy (headsety) pre virtudlnu realitu (VR) a rozsirent realitu (AR). VR headsety st
vd’aka ich konsStrukcii idealne pre sledovanie obrazu v panoramatickej 180° a 360°
projekeii, v 2D aj 3D formate.

S prichodom panoramatického obrazu bolo potrebné wuchovat’ tento obraz
v dostatocnej kvalite a pre jeho uchovanie je kvoli potrebnému vysokému rozliseniu tohto
obrazu dolezité efektivne ho zakddovat. Navyse, s postupom Casu naroky na rozliSenie
a kvalitu obrazu stéle rastu.

V poslednych rokoch sa taktiez zaCala na rozne ucely masovo vyuzivat umela
inteligencia (AI) v podobe strojového ucenia (machine learning) a hlbokého ucenia (deep
learning). Tieto metddy je mozné vyuzit aj pri kompresii obrazu a hodnoteni kvality
komprimovaného obrazu.

V praci st okrem novych vedomosti vyuzité aj poznatky nadobudnuté v rédmci
bakalarskej prace [1]. V prvej kapitole st podané informécie o reprezentacii
a charakteristikach 360° obrazu, jeho projekcidch, deforméciach, tvorbe a vyuziti. Druha
kapitola je venovana zdrojovému kodovaniu a kompresnym algoritmom prostrednictvom
konvenénych kodekov. Je vysvetleny spdsob kompresie kodekmi uréenymi priamo pre
statické snimky, akymi su JPEG a JPEG XL a video kodekmi, konkrétne moznostami ich
intra-kompresie vyuzitej na kompresiu statickych snimkov, akymi sa HEIC, AVIF
a VVC Intra. V tretej kapitole je tvod do umelej inteligencie, strojového ucenia, hlbokého
ucenia a neurénovych sieti (neural networks). Su v nej popisané kompresné algoritmy
obrazu vychadzajuce z aktivity JPEG Al a dostupné softwarové implementacie vhodné
na pouzitie. Vo Stvrtej kapitole je popisané hodnotenie kvality obrazu pomocou vhodnych
objektivnych a subjektivnych metrik. Hodnotenie je ddlezité na urCenie kvality, s akou
bol dany obrazok skomprimovany a podéva informéaciu o tom, o kol’ko bola znizena jeho
kvalita oproti povodnému obrazku a ¢i je tato kvalita dostatocna.

V piatej kapitole sa praca zaobera praktickou Cast'ou, ktora sa sklada z tvorby datasetu
vhodnych 360° obrazkov, spracovania a kompresie obrazkov a teoretickym navrhom
frameworku. Siesta kapitola je o vysledkoch hodnotenia kvality komprimovanych
obrazkov objektivnymi metddami a subjektivnym testom. V siedmej kapitole je popisany
naprogramovany framework umoznujuci kompresiu 360° obrazkov konvencnymi
metodami a metddami zalozenymi na vyuziti hlbokého ucenia. V zévere su zhrnuté
dosiahnuté vysledky a buduca praca.
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1. REPREZENTACIA 360° OBRAZU

Obraz modze byt vytvoreny viacero spdsobmi. Prirodzeny obraz je zachyteny na
zdznamové zariadenie, ktorym moze byt fotoaparat alebo kamera. Umely obraz je
vytvoreny vo vhodnom pocitacovom SW, v roznych grafickych editoroch alebo
programoch zameranych na 2D a 3D modelovanie. M6ze to byt klasicky bezny plochy
obraz, alebo 360° obraz vhodny pre zobrazenie vo VR zariadeniach, ako na obrazku 1.

Obrazok 1 VR headset Valve Index [2]

1.1 Vyuzitie 360° obrazu

V internetovych databdzach je mozné narazit’ na vel'mi detailné panoramatické obrazky
s rozliSenim rddovo az v gigapixeloch [3], [4], [5]. Spolo¢nost’ Google taktiez pouziva na
zaznam zemegule kamery s 360° uhlom zaberu, ako napriklad kamera na obrazku 2,
z ktorych fotografie je mozné pozorovat’ v aplikacii Google Mapy v module Street View
[6]. Dal$imi moZnostami vyuZitia je pouZitie v medicine, vzdelavani, simulaciach, tvorbe
modelov a zabava, napriklad v podobe 360° videi vhodnych pre VR.

Obrazok 2 360° kamera pouZzivana na fotografovanie zemegule [7]
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1.2 Charakteristiky 360° obrazu

Zorny uhol bezné¢ho plochého obrazu je obmedzeny na vySku aj na Sirku. 360° obraz
(vSesmerovy, panoramaticky, sféricky) ma zorny uhol 360°x180°, vd’aka ¢omu je mozné
zaznamenat’ obraz vo vSetkych smeroch a uhloch naraz. Kvoli zvySenému mnozstvu
informacii v 360° obraze a siCasnému pozorovaniu len malého vyrezu z tohto obrazu je
dodlezité cely tento obraz zaznamenat v dostatocne vysokom rozliSeni [8], [9].

1.3 Oblast’ zaujmu v 360° obraze

Pri sledovani 360° obrazu vidi ¢lovek len maly vyrez z tohto obrazu. Je dolezité urcit, na
aky vyrez z celého obrazu je ¢lovek zamerany najviac. Pre identifikéciu sledovaného
vyrezu vo VR zaradeni, akym je najCastejSie VR headset (ndhlavna suprava), je pouzivané
sledovanie pohybu hlavy. V pozorovanom vyreze obrazu je délezité urcit’ oblast’ zaujmu,
na ktortl sa Clovek sustredi najviac. T4 je urcena sledovanim pohybu oci z vnutornej
strany VR headsetu. Spojenim tychto dvoch parametrov vznikne 2D mapa dorazu
(saliency map), akt je mozné vidiet’ na obrazku 3. Mapy dérazu vacSiny respondentov st
vo vysokej korelacii. Zaujmova oblast’ cloveka sa nachadza v strede sledovaného obrazu.
Dal3ou vlastnostou l'udského zraku je sustredenie sa vyrazné objekty vo videnom obraze

[9].

Obrazok 3 2D mapa doérazu 360° obrazu [10]

1.4 Deformacie 360° obrazu

Projekciou sférického obrazu do 2D roviny vznikaji v obraze deformacie. Su to
redundantné vzorky, skreslenie tvaru a nespojité hranice. Pri redundantnych vzorkach su
do obrazu kodované aj neplatné pixely [11]. Nespojité hranice st problémom, pretoZe na
hranach obrazu, kde je obraz spajany, vznikaju viditelné blokové artefakty v dosledku
pouzitia adaptivnej kvantizacie kodéra. V pripade videosekvencii je pri skresleni tvaru
znizend presnost’ odhadu a kompenzacie pohybu [11]. R6zne projekcie vnéasajia do obrazu
rozne deformacie v rozne velkej miere. Dalou deformaciou je skreslenie na hraniciach
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uhlov zaberu vytvorené vplyvom nepresného spéjania obrazov jednotlivych kamier, ktoré
su sucast’ou zdznamového zariadenia. Toto skreslenie je mozné potlacit’ alebo eliminovat’
presnym algoritmom spdjania dielCich obrazov do findlneho obrazu, alebo spracovanim
vo vhodnom grafickom editore.

1.5 Projekcia 360° obrazu

Pre efektivne spracovanie 360° obrazu je potrebné tento obraz transformovat’ z povodnej
vSesmerovej projekcie do 2D rovinnej projekcie vhodnej na spracovanie. Pri tychto
projekciach sa na hranach spracovavaného obrazu nachddzaji nespojitosti.
Transformacia sférického obrazu do 2D roviny je nelinedrna, ¢o spdsobuje jav, ze pixely
medzi tymito doménami spolu nekoreSponduju [11].

1.5.1 Rovnohranna projekcia (ERP)

ERP je prikladom cylindrickej projekcie. Je to jedna z najjednoduchsich projekcii na
vytvorenie a rovnako jedna z najpouzivanejSich. Jej pomer stran je 2:1. Nevyhodou ERP
projekcie je deformécia v podobe velkého mnozstva redundantnych vzoriek
a horizontalne natiahnutie v hrani¢nej vrchnej a spodnej oblasti obrazu [11]. Na obrazku
4 je mozné vidiet priklad obrazu v ERP projekcii.

Obrazok 4 ERP projekcia [12]

1.5.2 Cylindricka projekcia s rovnomernou plochou (EAP)

EAP je cylindrickd projekcia podobna ERP, avSak je vnej odstrdneny problém
s redundanciou vzoriek. Jej nevyhodou je eSte vacsie skreslenie tvaru, nez v pripade ERP
[11]. Na obrazku 5 je mozné vidiet’ priklad obrazu v EAP projekcii.
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Obrazok 5 EAP projekcia [13]

1.5.3 Kockova projekcia (CMP)

CMP je prikladom mnohostennej projekcie. M4 menej geometrickych deformacii ako
ERP a preto je vhodnejSia na 3D vykresl'ovanie, ¢o je Casto pouzivané na vykresl'ovanie
priestoru v prostredi VR. Pri CMP projekcii je potlacené aj skreslenie tvaru. Nevyhodou
je nerovnomerna distribucia rozliSenia, preto je pre zachovanie kvality potrebné obraz
nadvzorkovat’ [11]. Na obrazku 6 je mozné¢ vidiet’ priklad obrazu v CMP projekcii.

Obrazok 6 CMP projekcia [14]
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1.5.4 Projekcia pyramidy zrezanej gule (TSP)

TSP je prikladom mnohostennej projekcie s nerovnomernymi tvarami. Originalny
sféricky povreh je projektovany do tvaru pyramidy a preskupeny do obdiznika. Spodna
Cast pyramidy je vzorkovand v plnom rozliSeni a strany pyramidy st vzorkované
v znizenom rozliSeni, ¢im nevznikaji redundantné vzorky. Tato projekcia je vhodna pre
streamovanie [11].

1.5.5 Krasterova parabolicka projekcia (CPP)

CPP je prikladom pseudocylindrickej projekcie. Je vyuzivana pri posudzovani kvality pre
jej charakteristiku rovnomerne rozdelenej plochy. Vyhodou tejto projekcie je
transformécia sféry do 2D roviny bez zmeny priestorového rozliSenia [11]. Na obrazku 7
je mozné vidiet priklad obrazu v CPP projekcii.

Obrazok 7 CPP projekcia [15]
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2.7ZDROJOVE KODOVANIE OBRAZU KONVENCNYMI
KODEKMI

V nekomprimovanom obraze je obsiahnuté velké mnozstvo dat, ktoré st naroné na
prenos. Pri pouziti 360° reprezentacie obrazu je toto mnoZzstvo dat eSte vacsie vplyvom
vel'mi vysokého rozliSenia potrebného pre zachovanie kvality. Z tohoto dovodu je nutné
znizit objem dat bez pozorovatelného znizenia kvality obrazu. Znizenie objemu
prenasanych dat je mozné dosiahnut’ zdrojovym koédovanim. Pri kédovani je odstranena
redundancia obrazového signalu (bezstratova kompresia) a irelevantné data (stratova
kompresia). Pomocou stratovej kompresie je mozné dosiahnut’ vyssi kompresny pomer,
ale nevyhodou je zniZenie kvality obrazu. Dnes pouzivané obrazové kodeky umoziuju
pouzit' samostatne bezstratovi kompresiu, alebo kombinaciu bezstratovej a stratovej
kompresie. Digitalny obrazovy signal je zloZeny z pixelov, kde kazdy pixel ma 3 farebné
zlozky — Cervenu, zelenl a modru (stistava RGB) [1], [8].

2.1 JPEG

Kodek bol vyvinuty v roku 1992 organizaciami ISO a CCITT a je najviac pouzivanym
stratovym kodekom pre kodovanie fotografii, obrdzkov a grafiky, avSak je nim mozné
kodovat’ obraz aj bezstratovo. Kompresny pomer mdze dosiahnut’ trovne az 1:10 pri
zachovani dostato¢nej kvality obrazu. Bitova hibka je 8 bitov pre kazdy kanal [16]. V
tabul’ke 1 st zobrazené zakladné Specifikacie kodeku JPEG.

Tabulka 1 Specifikacie kodeku JPEG

Maximalne rozliSenie 65535%65535

Kompresia stratova, bezstratova

Bitova hibka v zéklade 8 bitov, neskor 10 az 12 bitov
Farebné podvzorkovanie 4:0:0, 4:2:0,4:2:2, 4:4:4

Velkost’ blokov 8x8

Pomer stran blokov 1:1

Entropické kédovanie RLE, Huffmanovo

Podpora HDR Nie

Podpora WCG Nie

Podpora alfa kanalu Nie

2.1.1 Kodér JPEG

Pri kompresii je obraz prevedeny zo stustavy RGB do sustavy YUV. YUV signal obsahuje
luminan¢nu zlozku Y a rozdielové chrominancné zlozky U a V. Chrominan¢ny signal je
podvzorkovany z rezimu 4:4:4, kde pre kazdu vzorku Y existuje 1 vzorka U a 1 vzorka
V, do rezimu 4:2:0, kde existuje 1 U a 1 V vzorka pre kazdua Stvoricu vzoriek Y. Tym je
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rozliSenie chrominan¢ného signdlu zniZzené na Stvrtinu acelkovy objem dat je
zredukovany na polovicnu velkost. Na obrazku 8 je mozné vidiet rézne rezimy
chrominanéného podvzorkovania.

4:4:4

4:2:2

4:2:0

4:1:1

Obréazok 8 Chrominan¢né podvzorkovanie [17]

Jednotlivé kanaly Y, U a V st rozdelené na bloky o vel'kosti 8x8 pixelov. Obraz je
rozdeleny na MCU. V jednom MCU sa nachadzaju 4 bloky Y, 1 blok Ua 1 blok V.
Jednotlivé bloky su prevedené do frekvencnej domény pomocou 2D-DCT. Frekvencné
koeficienty st vydelené kvantizaénou tabulkou. Vysokofrekvencné koeficienty
s hodnotou blizkou 0 d’alej kédované nie si. Frekvencné koeficienty su vycitavané
z bloku diagonalne a kddované RLE algoritmom a Huffmanovym kédom [16].

2.1.2 Dekodér JPEG

Data st entropicky dekodované, bloky frekvencnych koeficientov st vynasobené
kvantiza¢nou tabulkou a pomocou IDCT st prevedené spat’ do priestorovej domény.
YUV signal je prevedeny na signal RGB a tymto je cely obraz dekédovany. Na obrazku
9 je zobrazena blokova schéma kodéru a dekodéru JPEG.
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Obrazok 9 JPEG kodér a dekodér [18]

2.2 HEIC

Kodek bol vyvinuty v roku 2015 organizaciou MPEG a odvodeny od video kodeku
HEVC. Vyuziva intra kompresiu kodeku HEVC a je o polovicu tspornejsi ako kodek
JPEG. Okrem statickych snimkov podporuje aj kddovanie sekvencie snimkov s vyuzitim
inter predikcie. Podporuje stratova aj bezstratova kompresiu, 8/10-bitova kvantizacnu
hibku na kanal, alfa kanal, hibkovi mapu, SDR a HDR dynamické rozsahy a obrazové
derivacie pre nedeStruktivnu editaciu [19]. V tabulke 2 su zobrazené zakladné

Specifikacie kodeku HEIC.

Tabulka 2 Specifikacie kodeku HEIC

Kompresia stratova, bezstratova
Bitova hibka 8, 10, 12, 16 bitov
Farebné podvzorkovanie 4:0:0, 4:2:0, 4:2:2, 4:4:4
Velkost’ blokov 4x4 a7z 64x64

Pomer stran blokov 1:1,1:2,2:1
Entropické kédovanie RLE, CABAC
Podpora HDR Ano

Podpora WCG Ano

Podpora alfa kanalu Ano

2.2.1 Kodér HEIC

Obraz je rozdeleny na kdédové stromové jednotky (CTU), ktoré su zlozené z kdédovych
stromovych blokov (CTB) pre jasovy aj chrominan¢ny signal. CTB sa delia na mensie
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kédové jednotky (CB). Spojenim jasového a chrominanénych CB vznikne kdédova
jednotka (CU). CU moézu byt predikéné jednotky (PU) alebo transformacéné jednotky
(TU). Na obrazku 10 je zobrazena stromova Struktira kodeku HEIC.

o PO cTB
g . 4 12113
14 | 15
3|4
7 16 17
5|6
23 2 /N
19 | 20 . / / .\
3 ¢ ¢ ¢ o
1| 22 3 456 19 20 21 22 25 26 27 28
18
25 | 26
24 e (CB
27 | 28 o TB

Obrazok 10 Stromova Struktiura HEIC [20]

V pripade statického obrazku su vsetky bloky tipu TU a st kddované pomocou
intrapredikcie, kde je dostupnych 35 predikénych mddov. Nasledne su pomocou DCT
transformované do frekvencnej domény, v pripade TU s velkostou 4x4 pomocou DST.
V pripade syntetickej grafiky je asto vyhodnejsie transformaciu nepouzit. Dal$im
krokom je kvantizdcia, ktorda je nelinedarna. Koeficienty su vycitané diagonalne
a entropicky zakoédované pomocou RLE a CABAC algoritmov [19].

2.2.2 Dekodér HEIC

Data st entropicky dekodované, bloky frekvencnych koeficientov st vynasobené
kvantiza¢nou tabulkou a pomocou IDCT, pripadne IDST st prevedené¢ spit do
priestorovej domény. Deblokovacim a SAO filtrom st vyhladené hrany a skreslenia
viditeIné na hraniciach jednotlivych transformacnych blokov. YUV signal je prevedeny
na signal RGB.

2.3 AVIF

Kodek bol vyvinuty v roku 2019 organizaciou AOMedia a odvodeny od video kodeku
AV1. Je konkurenciou kodeku HEIC. Vyuziva kompresné algoritmy kodeku AVI.
Podporuje stratovii aj bezstratovii kompresiu, 8/10/12-bitovii kvantizaént hibku na kanal,
alfa kanal, hibkova mapu, SDR a HDR dynamické rozsahy, WCG, filmovy Sum,
animacie a obrazové sekvencie [21]. V tabulke 3 su zobrazené zakladné Specifikacie
kodeku AVIF.
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Tabul’ka 3 Specifikacie kodeku AVIF

Kompresia stratova, bezstratova
Bitova hibka 8, 10, 12 bitov

Farebné podvzorkovanie 4:0:0, 4:2:0, 4:2:2, 4:4:4
Velkost’ blokov 4x4 a7 128%128

Pomer stran blokov 1:1, 1:2, 2:1, 1:4, 4:1
Entropické kédovanie RLE, MSBAC
Podpora HDR Ano

Podpora WCG Ano

Podpora alfa kanalu Ano

2.3.1 Kodér AVIF

Obraz je rozdeleny na superbloky 128x128 pixelov, ktoré¢ su dalej podla potreby
zmenSené¢ na bloky s niz§im rozliSenim a réznym pomerom stran. Pomocou
deltakddovania je pri intrapredikcii mozné pouzit’ 56 smerovych predikénych moédov.
Dalej je v ramci predikcie vyuZitda aj predikcia farby z jasu (chroma from luma
prediction), pretoze blizke vzorky obrazu s vo vzdjomnej korelacii. Pri transforma¢nom
kodovani su pouzité algoritmy DCT, ADST, FlipADST (zrkadlovo prevratena ADST)
a v pripade syntetického obrazu transformdacia pouzitd nie je. V horizontdlnom aj
vertikalnom smere je mozné pouzit naraz rézne transformécie a vzajomne ich
kombinovat. Kvantizacia mdze byt linedrna alebo nelinearna. Koeficienty su vycitané
diagonalne v tvare Stvrtkruhu a entropicky zakodované RLE a MSBAC algoritmami [21].

Na obrazku 11 je zobrazené vycitavanie frekvencnych koeficientov kodeku AVIF.

Obrazok 11 Vycitavanie frekvencnych koeficientov [22]
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2.3.2 Dekodér AVIF

Data st entropicky dekodované, bloky frekvencnych koeficientov st vynasobené
kvantiza¢nou tabulkou a pomocou inverznych transformécii prevedené spiat do
priestorovej domény. Po deblokovacom filtri je pouzity CDEF filter, ktorym su vyhladené
hrany v urcitych smeroch d’alej zjemnené. Po prevedeni z YUV do RGB je na obraz
aplikovany syntetizator filmového Sumu, ktorého ulohou je vniest do obrazu
vysokofrekvencné zlozky podobné tym, ktoré boli odstranené pri kompresii.

2.4 JPEG XL

Kodek bol vyvinuty v roku 2022 organizéaciou JPEG za ucelom efektivnejSej redukcie dat
pri kompresii statického obrazu a predpokladé sa, Ze nahradi kodek JPEG. Podporuje
stratovl aj bezstratovll kompresiu. Kompresny pomer je v priemere o polovicu lepsi ako
pri kodeku JPEG pri zachovani rovnakej kvality obrazu. Oproti JPEG obsahuje radu
novych funkcii, ako 32-bitovi kvantizaénua hibku na kanél, vyssie maximalne rozlifenie,
moznost kodovat sekvenciu obrazkov, podporu alfa kanalu, vrstvy, obdiZnikové
transformacné makrobloky, predikciu farby z jasu, DCT s variabilnou velkostou
makroblokov, adaptivnu kvantizaciu, podporu farebného priestoru XYB, generator Sumu,
filtre pre potlacenie blokovych artefaktov, kodovanie grafiky a animadcii, Siroky farebny
priestor (WCGQG) a vysoky dynamicky rozsah (HDR). Umoziuje delit’ obraz na pruzky a
vyrezy obrazu kdédovat’ samostatne, zakodovat’ samostatne znaky textu a pouzivat’ ich pri
predikcii. Pre zrychlenie spracovania umoziuje multivlaknové kodovanie a dekddovanie
[23]. V tabulke 4 st zobrazené zakladné Specifikécie kodeku JPEG XL.

Tabulka 4 Specifikacie kodeku JPEG XL

Kompresia stratova, bezstratova
Bitova hibka 8,10, 12, 16, 32 bitov
Farebné podvzorkovanie 4:0:0, 4:2:0, 4:2:2, 4:4:4
Velkost’ blokov 2x2 a7 256x256
Entropické kédovanie Huffmanovo, ANS, LZ77
Podpora HDR Ano

Podpora WCG Ano

Podpora alfa kanalu Ano

Podpora 360° obrazu Ano

24.1 Kodér JPEG XL

Hlavnou novinkou je delenie obrazu na transformacné bloky s variabilnou velkostou
a pomerom stran 1:1, 1:2 a 1:4 v horizontalnom aj vertikalnom smere pomocou VarDCT,
Velkost’ blokov je 8x8 az 256x256 pixelov. V pripade potreby su bloky 8x8 zmensené
az na velkost’ 2x2. V ramci intrapredikcie je pouzitd predikcia farebnych vzoriek
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z jasovych vzoriek. Pre potlacenie kompresnych artefaktov su hrany blokov v kodéri
zaostrené pomocou Gabor transformécie. Na bloky je aplikovana DCT a koeficienty st
kédované adaptivnou kvantizaciou. Diagonalne vyc€itané koeficienty su entropicky
zakodované Huffmanovym alebo ANS kodovanim a dodato¢ne je mozné pouzit’
bezstratovy kompresny algoritmus LZ77 [23]. Na obrazku 12 je zobrazend blokova
schéma kodeku JPEG XL.
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Obrazok 12 JPEG XL kodér [23]

Len ak je JPEG-kompatikilny

2.4.2 Dekodér JPEG XL

Déata su entropicky dekodované, bloky frekvencnych koeficientov st vyndsobené
kvantizacnou tabulkou a pomocou IDCT su prevedené spit’ do priestorovej domény. Pre
vyhladenie hran a potlaceniu blokovych artefaktov st okraje blokov jemne rozostrené
spdtnou Gabor transformaciou. YUV alebo XYB signdl je prevedeny na signal RGB.

2.5 VVC

Kodek bol predstaveny v roku 2020 a sluzi primarne na kddovanie videa. Popritom je
nim moZzné komprimovat obrazky s vyuzitim jeho intra-kompresie. Je o 30 — 50%
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uspornejsi ako kodek HEIC/HEVC. Ked'Ze je pomerne novy, stale prebiehaju prace na
dokonceni vSetkych jeho funkcii a optimalizacii rychlosti kodovania. M4 podporu pre
stratovu aj bezstratovii kompresiu, 8/10/12-bitova kvantizaéna hibku na kanal, alfa kanal,
hibkovii mapu, SDR a HDR dynamické rozsahy, WCG a efektivnejsie kodovanie 360°
obrazkov a videa [24]. V tabulke 5 su zobrazené zdkladné Specifikacie kodeku VVC
Intra.

Tabul’ka 5 Specifikacie kodeku VVC Intra

Kompresia stratova, bezstratova
Bitova hibka 8,10, 12, 16, 32 bitov
Farebné podvzorkovanie 4:0:0, 4:2:0, 4:2:2, 4:4:4
Velkost’ blokov 4x4 a7 128%128
Entropické kodovanie CABAC

Podpora HDR Ano

Podpora WCG Ano

Podpora alfa kanalu Ano

Podpora 360° obrazu Ano

2.5.1 Kodér VVC Intra

Po chromatickom podvzorkovani je obraz rozdeleny na bloky 128x128 a je vytvorena
CTB struktura podobna kodeku HEIC a AVIF. Z CTU jednotiek st vytvarané dlazdice,
pruzky a subsnimky a jednotlivé dlazdice je mozné spracovavat paralelne a rozne
subsnimky mézu mat’ rozdielnu Grovein nastavenia kvality a d’alSich parametrov. CTU je
mozné okrem vertikalneho a horizontalneho smeru rozdelit’ aj diagonélne. Na spresnenie
predikcie su pouzité obojsmerné vektory toku, kde je presnost’ zvySena druhykrat na
strane dekodéra. Pre intrapredikciu je dostupnych 65 predikénych smerov. Dalej je
pouzita predikcia chrominanénych zloziek zluminanc¢nej zlozky, ako aj u AVIF. Na
transforméciu CU do frekven¢nej domény je pouzita DCT a DST, respektive kopirovanie
blokov bez transformacie v pripade umelého obsahu. Adaptivnou zavislou kvantizaciou
je mozné pouzit’ jednu z dvoch kvantiza¢nych tabuliek pre jeden kvantizaény parameter
a tym zvysit presnost’ frekvencnych koeficientov. Pri kdédovani 360° obrazu sa pocita so
suvislym prechochom medzi hranami obrazu, ¢im su potlacené hranové artefakty pri
sledovani obrazu vo VR. Pre entropické kodovanie je pouzity algoritmus CABAC [24].

2.5.2 Dekodér VVC Intra

Data su entropicky dekddované, bloky su vynasobené prislusnymi kvantizaCnymi
tabulkami a prevedené do casovej domény aplikaciou IDCT a IDST. Vyhodou je
moznost’ dekddovat’ len urcité dlazdice, vd’aka ¢omu je kodek vel'mi efektivny v 360°
a VR aplikdciach. V dekodéri su spresnené vektory toku a na zniZenie kompresnych
artefaktov je pouzity deblokovaci filter [24].
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3.STROJOVE A HLBOKE UCENIE

Umelé inteligencia (Al) bola vytvorena za Gcelom rieSenia uloh strojom tak, ako tieto
ulohy riesi ¢lovek. Zaklady Al boli polozené eSte v 20. storo€i, no najvacsi rozmach
zaziva prave v poslednych rokoch. Je to aj vdaka rapidnemu ndrastu dostupného
vypoctového vykonu. Al je dnes stcastou mnohych zariadeni, akymi st pocitace,
smartfony, autd, roboty alebo digitalni asistenti a je vyuzivana na rdzne ucely, akymi st
spracovanie obrazu a zvuku, poc¢itacové videnie, klasifikacia dat, bezpecnost’, autonémne
riadenie, vycvik armady alebo diagnostika pacientov v medicine [25], [26], [27]. Zaroveil
je mozné vyuzit' Al pre ulohy spracovania a kompresie 360° obrazu, na ¢o su pouzité aj
konvencné metddy a kodeky. Na obrazku 13 st znazornené spojitosti medzi umelou
inteligenciou, strojovym ucenim, neurénovymi sietami a hlbokym ucenim.

Umela inteligencia

Strojové utenie
Neurdnové siete

Hiboké uéenie

Obrazok 13 Struktira umelej inteligencie [28]

3.1 Strojové ucenie

Strojové ucenie (ML) je oblastou Al, ktord sa zaobera algoritmami a technikami
umoznujucimi PC systému ucit’ sa. Vysledkom je, Ze stroj dokaze vykonat tlohu bez
exaktne zadanych vstupnych parametrov. Stroj sa uci tym, Ze postupne zlepsSuje svoj
vysledok opakovanym vykonavanim tulohy a vyuziva pri tom nadobudnuté skusenosti.
Ddlezité je, aby sa stroj dokéazal ucit’ samostatne. Ucenie prebieha formou vytvorenia
matematického modelu, ktory je trénovany na tréningovom datasete. Statistika je v ML
vyuzivana na tvorbu predpovedi, ktoré su stiastou vstupnych informécii a je dolezitéa pre
spravne rozhodovanie. Natrénovany model je potom mozné aplikovat’ na rieSenie tloh
s rOznymi inymi vstupnymi datami rovnakého typu. Prikladom moéze byt automatické
rozpoznavanie fotografovanych scén. Ulohy, ktoré je mozné riedit’ s vyuzitim ML, st
rozdelené do troch kategorii: klasifikacia, regresia a zhlukovanie. Klasifikacia dat je
rozdelenie dat do tried. Regresia je odhadovanie hodnoty vystupu na zaklade hodnoty
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vstupu. Zhlukovanie je zarad’'ovanie dat do skupin s podobnymi vlastnostami. Modelov
strojového ucenia je viacero, najznamejsimi z nich su: rozhodovacie stromy, algoritmus
k-najblizSich susedov, podporné vektory alebo linearna regresia a neurdénové siete.
Existuju tri druhy algoritmov strojového ucenia: ucenie s ucitelom, ucenie bez ucitela
a ucenie formou odmenovania [25], [26], [27], [29]. Na obrazku 14 je znézornena
Struktura strojového ucenia.

Testovacie
data

Trénovanie
modelu

Predikcie

Priprava Extrakcia
dat vlastnosti

Obrazok 14 Struktira strojového uéenia [30]

3.1.1 Ucenie s ucitel’om

Zakladom je dostato¢ne velky trénovaci dataset, obsahujtci klasifikované dvojice vstupu
a vystupu. Model je trénovany tak, ze algoritmus sa snazi zo vstupnych dat vytvorit’
odpovedajuce vystupné data. Toto ucenie je silno zavislé na dostato¢ne vel'kom mnozstve
kvalitnych dat [29].

3.1.2 Ucenie bez ucditel’a

Ucenie bez ucitel’a je pouzivané pri neklasifikovanych datach, pre ktoré nie st k dispozicii
odpovedajuce dvojice vstupnych a vystupnych dat. Algoritmy vyhladavaju v datach
urcité vzorce a na zaklade tychto vzorcov je mozné data roztriedit’ do skupin s urcitymi
vlastnostami a vztahmi medzi nimi. Ucenie bez ucitela a s ucitelom je mozné
kombinovat’ [31].

3.1.3 Ucenie s odmenovanim

Ucenie s odmenovanim je odlisné od ucenia s ucitelom a bez uclitel'a. Zakladom je
vytvorenie takzvaného agenta, ktory sa uci prostrednictvom interakcie s prostredim. Tieto
pravidla musia byt vopred definované a oznacuju operacie, ktoré moéze agent vykonavat'.
Dalej musi byt’ definovana odmetiovacia funkcia, pomocou ktorej je mozné vyhodnotit’,
¢i bolo dané rozhodnutie agenta prospesné alebo nie. Agent testuje rézne moznosti
metddou pokus-omyl a postupne sa uci, ako sa rozhodovat’ v konkrétnych situaciach [32].
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3.2 Neuronoveé siete

Neuronove siete (NN), celym nazvom umelé neuronové siete (ANN), su oblastou ML
zameranou na modelovanie funkcie ludského mozgu. LCudsky mozog je zlozeny
z neurénov. Sucastou neuréonov su axony a dendrity. Axény funguju ako vstup do
neurénu a neurén ich moze obsahovat’ viacero. Dendrity funguju ako vystup neurénu
a kazdy neuron obsahuje presne jeden dendrit. Neurdny su medzi sebou prepojené
synapsiami. Aby bol neurdn aktivny, musi byt’ prekrocena jeho aktivacna troven. Umely
neurodn je potom mozné modelovat’ matematicky rovnicou (1) ako:

1
Y=f(2xiwi+b>, ()

i

kde Y je vystup neurdnu, fje prenosova funkcia neurdnu, x; su vstupy neurénu, wi st

synaptické vahy oznacujtice dolezitost’ prisluSnych vstupov a b je prahova aktivacna

hodnota neurénu [25], [26]. Na obrazku 15 je zobrazena Struktura takto modelovaného
neuronu.
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Obrazok 15 Struktara modelu neurénu [33]

Neurdnova siet’ je modelovana prepojenim neurénov. Neurodny st rozdelené do troch
druhov vrstiev. Medzi vstupnou a vystupnou vrstvou sa nachadza skryta vrstva. Existuje
niekol’ko architektur neurénovych sieti, kazdda ma svoju prenosova funkciu.
Najjednoduchsia architektira je perceptron. Tuto architektiru predstavuje samostatny
neurdn a prenosova funkcia tejto architektiry je skokova. Perceptron funguje ako binarny
klasifikator. Zlozitejsia architektira je viacvrstvovy perceptron (MLP). Je to plne
prepojend dopredna (FF) NN. FF znamen4, ze vystup kazdého neurénu jednej vrstvy je
prepojeny so vSetkymi vstupmi neurénov nasledujucej vrstvy. Tato architektura je
zlozend z troch vrstiev perceptrénov a obsahuje vstupnu vrstvu, jednu skrytd vrstvu
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a vystupni vrstvu. Prenosova funkcia MLP architektiry maé tvar sigmoidy alebo
hyperbolickej tangenty. MLP je mozné vyuzit' ako aproximator I'ubovolnej funkcie.
K uceniu MLP je vyuzita technika ucenia s ucitel'om, takzvané spétné Sirenie chyby (error
backpropagation) [25], [26].

3.3 Hlboké ucenie

HIboké ucenie (DL) je oblast'ou neuronovych sieti s roz§irenymi moznost’ami architektar
a funkcionalit. Rozdiel od obycajnej ANN je vyuzitie viac ako jednej skrytej vrstvy
a takto vytvorené siete sa nazyvaju hlboké neuronové siete (DNN). Na trénovanie
pomocou DL je potrebné omnoho vidsie mnozstvo dat, ako v pripade ML. Dalsim
rozdielom oproti ML je nezéavislost’ DL na l'udskej interakcii. Trénovanie pomocou DL
trva zna¢ne dlhsie, ako v pripade ML, ale konecné vysledky su presnejSie. Zatial' co
pomocou ML je mozné robit’ len jednoduché a linearne operacie, pomocou DL je
z podstaty mozné robit komplexnejSie a nelinearne operacie a je ich mozné dobre
paralelizovat’ pri vyuziti Specializovaného HW [9], [25], [34], [35]. Nelinearita operacii
je dosiahnutd pomocou aktivacnych vrstiev, ktorych prenosové funkcie su okrem uz
spomenutych aj casto pouzivané ReLLU, Leaky ReLU alebo ELU [36] a mnohé¢ dalSie.
Dalsie druhy vrstiev st zdruZovacie vrstvy realizujuce podvzorkovanie a zahadzovacie
vrstvy realizujuce zahadzovanie urcitych vzoriek, aby nedochddzalo k pretrénovaniu
siete. Vdaka tomu je dana siet' flexibilnejSia, je znizeny pocet parametrov siete
a vypoctova narocnost’ je nizsia [37]. Existuje vel'’ké mnozstvo architektur DNN, niektoré
zakladné architektury st popisané d’alej. Na obrazku 16 je zndzornena Struktura zakladne;
DNN.

Skryté vrstvy

Vstupna
vrstva

Vystupna

AN
@20

Obrazok 16 Struktira hlbokej neurénovej siete [38]
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3.3.1 Rekurentna neuronova siet’

Rekurentnd neurdnova siet’ (RNN) je DNN s pridanym prepojenim neurénov v ramci
jednej vrstvy, vd’aka Comu je vytvorena pamit a tym je mozné navyse spracovat’ ¢asoveé
udaje. Existuju aj sofistikovanejSie RNN siete, ako LSTM alebo GRU siete. Schopnostou
LSTM siete je ucenie sa dlhodobejSich zavislosti. GRU siet’ je podobnd LSTM, ale je
v nej definovanych menej parametrov, vd’aka comu je rychlejsia pri pouziti na mensich
a menej Castych suboroch dat [39]. Na obrazku 17 je zobrazend Struktara rekurentnej
neurénovej siete.

=

Obrazok 17 Struktira rekurentnej neurdnove;j siete [40]

3.3.2 Autoenkodér

Autoenkodér (AE) je DNN obsahujucou vrstvu s nizSou priepustnost’ou, okolo ktorej su
symetricky usporiadané d’alSie skryté vrstvy. Vstupnou Castou je realizovand kompresia
obrazu a vystupnou cast'ou néasledna dekompresia obrazu [25], [41]. Na obrazku 18 je
znazornena Struktira autoenkodéru.

Obrazok 18 Struktura autoenkodéru [38]
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3.3.3 Konvolu¢na neuronova siet’

Konvolu¢né neurdnova siet’ (CNN) je DNN, v ktorej st medzi vstupnua vrstvu a skupinu
skrytych vrstiev vlozené konvolu¢né vrstvy. Neurdny konvolu¢nej vrstvy obsahuju dva
vstupy, ¢im je mozné tieto vstupy konvolvovat’ a jeden alebo dva vystupy slaziace ako
vstupy neuronov nasledujucej vrstvy. Skryté vrstvy st vyuzité ako zdruzovacie (pooling)
vrstvy, ktorymi je realizované podvzorkovanie. Vysledkom CNN je schopnost’ sledovat’
priestorovu korelaciu [25], [42]. Na obrazku 19 je znazornena Struktura hlbokej

neurénovej siete.

Vstupna
vrstva Konvoluéné
vrstvy

Plne prepojené
skryté vrstvy

Vystupna

Obrazok 19 Struktira konvoluénej neurénovej siete [38]

3.3.4 Generativna kompetitivna siet’

Generativna kompetitivna siet’ (GAN) je DNN, ktord je zloZzend z generatoru
a diskriminatoru. Ulohou generatoru je generovat’ vstupny obraz na zaklade nahodnych
vstupnych dat. Ulohou diskrimintoru je rozhodovat, &i je dany obraz skutoény, alebo
umelo vytvoreny generatorom. Cielom ucenia je, aby generator generoval umely obraz
dostato¢ne verny na to, aby bol v 50% pripadoch povazovany diskriminatorom
za skuto¢ny. Pri trénovani je vyuzivané spétné Sirenie chyby [43]. Na obrazku 20 je
znazornena Struktura generativnej kompetitivne;j siete.

Skutoény Vzorka
obraz
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Obréazok 20 Struktira generativnej kompetitivnej siete [44]
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3.4 Vyuzitie u¢enia v kompresii obrazu

Vyssie spominané metddy je mozné rozdelit na dva druhy: kompletna (end-to-end)
metoda, pouzite'na ako ndhrada konven¢ného kodeku, alebo implementacia za ucelom
zefektivnenia jednotlivych ¢asti konvencného kodeku [25].

3.4.1 Siete urcené na end-to-end spracovanie

Siete realizujice kompletni kompresiu su rozdelené podl'a zlozitosti na:

Zakladnu siet’ — ANN zlozené zo vstupnej vrstvy, vystupnej vrstvy a skrytej vrstvy
s dimenziou mensou ako dimenzia vstupnej vrstvy.

Hierarchicku siet' — DNN, ktorej jednotlivymi skrytymi vrstvami je zniZzena korelacia
medzi pixelmi v obraze.

Adaptivnu siet’ — siet’ zlozena z viacero ANN a DNN s réznym poctom skrytych
vrstiev, realizujicich spracovanie a kompresiu jednotlivych, rézne zlozitych Ccasti
rovnakého obrazu [25].

3.4.2 Siete zvySujtce efektivitu konven¢nych kodekov

Pomocou tychto sieti je mozné napriklad optimalizovat nastavenie pouzitej
transformécie, LPC, PCM a DPCM koédovania, kvantizacnych tabuliek alebo
entropického kdédovania [25].

3.5 Latentna reprezentacia obrazu

Data spracovavané umelymi a hlbokymi neurénovymi sietami su latentnymi
transformatormi transformované do latentnej domény a vystupom sieti su latentné data
(latentny kod) [25]. Na obrazku 21 je zobrazena reprezenticia dat v latentnej doméne.

Originalny | : | I i |Latentm7 Dekodovany
obrazok CNN rr(r(r’ kad CNN obrazok

Obrazok 21 Latentna reprezentacia obrazovych dat [25]

Latentny kod existuje v podobe jednodimenzionalneho vektoru. V latentnom kode st
ulozené vlastnosti obrazu extrahované natrénovanym modelom, ktoré je mozné vyuzit
roznym spdsobom. Jeden z tychto sposobov je dekodovanie celého obrazku, alebo len
jeho casti, komprimovanych pomocou ANN alebo DNN.

3.6 JPEG Al

Ciel'om aktivity JPEG Al je vyvoj kodekov sluziacich na kompresiu obrazu zalozenych
na vyuziti ML a DL, ktorymi bude mozné dosiahnut’ vysSiu kvalitu kompresie pri
porovnani s konven¢nymi kodekmi. Niektoré kodeky sluzia ako end-to-end metddy,
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dalsie ako zdokonalenia konvencnych kodekov alebo ich casti. Dataset obrazkov
JPEG Al pozostava z 3 casti: tréningového datasetu sluZiaceho na trénovanie modelu
vyuzitého na kompresiu obrazkov zalozenu na uceni, validaéného datasetu sluziaceho na
overenie konvergencie trénovan¢ho algoritmu pouzitého trénovanym modelom
a skrytého testovacieho datasetu sluziaceho na vyhodnotenie vykonu vytvoreného
modelu. Rozlisenie obrazkov JPEG Al datasetu je od 256x256 pixelov az do 8K s bitovou
hibkou 8 bitov. Ciel'ové kvality komprimovanych obrazkov sii uvedené v tabul’ke 6, kde
st hrubym pismom vyznacené kvality (BPP) pouzivané pri hodnoteni pomocou metddy
Bjentegaard-Delta (BD-Rate) [25], [45], [46].

Tabul’ka 6 Cielové kvality pre kompresiu pomocou metéd JPEG Al

Poradie Bitovy tok [BPP]
0,03
0,06
0,12
0,25
0,50
0,75
1,00
1,50
2,00

O[R[N [N | |W| N[~

Kvalita je podl'a rovnice (2) vypocitana:

N_TOT _BITS (2)

BPP = N 70T PIXELS

kde N _TOT BITS znamend celkovy pocet bitov komprimovaného obrazku a
N_TOT_PIXELS znamena celkovy pocet pixelov zrekonsStruovaného obrazku [25], [45],
[46]. Na obrazku 22 je zobrazena blokova schéma frameworku JPEG Al

\

Uloha .
> spracovania |, SPracovany
obrazu obréazok

Latentna

Latentna reprezentacia
reprezentécia I E-IEV
-------------- S/ "
" : : S " & Standardne
Vstupny - : PP Entropické s Entropické Standardna . ,
obrazak || Transformécia—>Kvantizécia, E ™ Kédovanie > | dekédovanie | | rekanstrukcia| | > deﬂk;;:\;iny

Latentna
reprezentacial
[m = m

/

Uloha Trieda, objekt,
poéitadového —>» sémantickd mapa,
videnia atd.

Obrazok 22 JPEG Al framework [45]
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Pomocou frameworku JPEG Al je mozné vykonavat’ okrem kompresie a dekompresie
obrazkov aj d’alSie spracovanie obrazu a vyuzit ho pre Ulohy pocitatového videnia.
Mozné ulohy spracovania obrazu predstavuju umelé zvySovanie rozliSenia, redukcia
Sumu a rézne vylepSenia obrazkov. Ulohy poéitagového videnia st klasifikacia, regresia,
rozpoznavanie objektov alebo detekcia tvare a mnohé d’alSie [25], [45].

3.7 Kompresia planarneho a 360° obrazu zaloZena na vyuziti
strojového a hlbokého ucenia

Ako obraz v 2D casovej a priestorove] doméne, tak aj latentny kéd modze byt
komprimovany. Na kompresiu su najCastejSie pouzivané autoenkodéry. Latentné
transformatory obsahuji mnozZstvo parametrov, ktoré boli ziskané ucenim na redlnych
datach, ¢im su efektivnejsie, nez konvencné pristupy v podobe DCT alebo DWT. Ciel'om
je zvysenie rozptylu bez velkej straty kvality, ¢im bude umoZnené skomprimovat
latentny koéd o najviac. S tymto zdmerom je pouzity neuniformny kvantizator, negativne
orezanie prvkov latentné¢ho kodu a vypocet kvantizaénych trovni na zaklade distribucie
prvkov latentného kodu. Kvantované prvky latentného kodu su entopicky kodované.
Myslienkou tohto entropického kodovania je vyuzitie Statistiky latentnej reprezentacie
a modelu podmienenej pravdepodobnosti, ktory je end-to-end nauceny. Modely
entropického kddovania si presné a prisposobitelné charakteristikim kodovaného
obrazu. Kodérom je generovana kompaktna reprezentacia a ilohou dekodéra je pokusat
sa o rekonStrukciu origindlneho obrazu z kompaktnej reprezentacie s ¢o najvacSou
vernostou. Zvycajne su tieto kodéry a dekodéry iterativne trénované urcitou funkciou,
ktorou je zohl'adnena kvalita rekonstruovaného obrazu a rozpédtie BPP. Diferencovatelné
metriky st spojené s nastavenim toku, ¢im je mozné d’alej znizit’ BPP. Nepriaznivé straty
tiez mozu byt pouzité na zlepSenie vizudlnej kvality a poskytuji vysoku kvalitu
rekonstrukcie pri nizkom BPP. Aplikacie kompresie obrazu zalozené na uceni su
charakterizované parametrami, akymi su pouzitd architektira, procesné vrstvy, typy
objektivnych metrik vyuzitych ako stratova funkcia, vel’kost’ procesnej jednotky, cielova
kvalita, jeden alebo viacero BPP, sposobom nastavenia BPP a nastrojmi priestorovej
korelacie. Obraz méze byt rozdeleny na regiony, kde kazdy region je kédovany inou
kvalitou [47].

Pre kompresiu 360° obrazu je mozné pouzit’ techniky kompresie planarneho obrazu,
akymi su konvolucia, posuv, iterativna agregacia, zdruzovanie a premieSavanie pixelov,
ale je potrebnd ich adaptécia do sférickej domény, pretoze skreslenie vnaSané projekciou
je zéavislé na pozicii vo sfére. Vd’aka tomu je znac¢ne znizené BPP a vysokofrekvencné
detaily su zachované vo vyssej kvalite [48].

3.7.1 Full Resolution Image Compression with Recurrent Neural Networks

Pre kompresiu algoritmom FRICwWRNN [49] je pouzity variatny autoenkodér s GRU
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architektirou siete s konvoluénymi vrstvami a natrénovanym modelom. Tento algoritmus
je trénovany na kompresiu planarneho obrazu. Dal§imi jeho ¢astami st binarizér a CNN
pre entropické kodovanie. Ulohou entropického kodéra je zachytavanie zavislosti medzi
jednotlivymi kodovymi jednotkami, ktorych velkost' je 32x32 pixelov. Vyhodou
varia¢ného AE je moznost’ variabilného nastavenia kompresie do viacerych kvalit.

Pri trénovani siete st vahy neuronov zdielané medzi jednotlivymi iteraciami a
zvySkové chyby, teda rozdiely medzi pévodnym a komprimovanym obrazom, su
prendsané¢ do d’alSej trénovacej iteracie. Ako aktivacna funkcia neurénov je pouzitd
funkcia ELU. V rekurentnych jednotkéach su zahrnuté dva konvolu¢né filtre, jeden na
vstupe jednotky a druhy v rekurentnej Casti jednotky. Koédové jednotky s rozmerom
32x32x3, kde posledny rozmer reprezentuje RGB hodnoty kazdého pixelu, st po
kompresii zmensené na rozmer 2x2x32 v binarizovanom formate.

Entropia binarizovanych kodov kazdej kodovej jednotky nie je maximélna. Pre
bezstratové entropické kodovanie je pouzity entropicky koder s jednou iteraciou. Pre
zachytenie zavislosti medzi jednotlivymi binarizovanymi kodmi su pouzité konvolu¢né
vrstvy a LSTM vrstva a tieto zavislosti su medzi sebou kédované progresivne.

3.7.2 Context-adaptive Entropy Model for End-to-end Optimized Image
Compression

Pre kompresiu algoritmom CAEMfE2EOIC [50] je pouzity model natrénovaného CNN
autoenkodéru, vyuzivajici adaptivne entropické kodovanie na zéklade kontextu, ¢im je
dosiahnutd vysoka presnost’ odhadu distribucie latentného kodu. Tieto kontexty su
kontext spotrebovania bitu a kontext uvolnenia bitu. Vd’aka tymto kontextom je mozny
presnejsi odhad distribucie latentnych reprezentacii s pouzitim obecnejsich entropickych
modelov a efektivnejSia redukcia priestorovych zdvislosti susediacich latentnych
reprezentacii.

Na strane kodéru je obraz normalizovany, transformovany do latentnej reprezentacie,
kvantovany zaokrthlenim a koédovany natrénovanym entropickym kodérom.
V dekddovacej casti je latentny kod entropicky dekoddovany rovnakym entropickym
modelom, aky bol pouzity pri kodovani, nasledne je dekédovany latentny kod inverzne
transformovany a denormalizovany.

Velkost’ kodovej jednotky je 256%256 pixelov. Aktivaéné funkcie neurénov su ReLU
a Leaky ReLU. Metriky pouzité pre trénovanie modelov st MSE a MS-SSIM
a algoritmus je trénovany na kompresiu planarneho obrazu. Celkovy pocet natrénovanych
modelov je osemndst, ¢o reprezentuje devit cielovych obrazovych kvalit v oboch
pouzitych metrikach.

3.7.3 High-Fidelity Generative Image Compression

Pre kompresiu algoritmom HiFiC [51] je pouzita GAN siet’ s natrénovanym modelom.
S jej vyuzitim je mozné dosiahnut viac ako 2-nasobnii usporu BPP v porovnani
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so star§imi rieSeniami vyuZzivajicimi ucenie.

Architektura siete je zlozena z kodéra obrazu, modelu pravdepodobnosti, generatoru
a diskriminatoru. Kodér, generator a diskrimindtor st tvorené konvolu¢nymi
a normaliza¢nymi vrstvami. V kodéri je obraz rozlozeny na kddové jednotky s velkost'ou
256x256 pixelov, stratovo zakddovany do latentnej reprezentacie a kvantovany
zaokrihlenim. Pre nasledné bezstratové uloZenie latentného kodu je pouzity model
pravdepodobnosti s aritmetickym entropickym kodérom. V generatore je rekonStruovany
obraz vytvoreny dekodovanim latentného kodu. Aktivaénd funkcia neurénov kodéru
a generatoru je ReLU. Vstupy diskriminatoru st tvorené vystupom z kvantizéru
a vystupom z generatoru. Cielom je natrénovat generator tak, aby generatorom
rekonstruovany obraz bol povazovany diskriminatorom za skuto¢ny. Aktivac¢na funkcia
neurénov diskriminatoru je Leaky ReLU a aktiva¢na funkcia neurénov poslednej vrstvy
diskriminatoru je sigmoidalna.

Metriky pouzité pre trénovanie modelov si MSE a LPIPS, ktoré st pouzité naraz.
Model HiFiC-low je natrénovany pre cielové BPP s hodnotou 0,14, model HiFiC-med je
natrénovany pre BPP s hodnotou 0,30 a model HiFiC-high je natrénovany pre cielové
BPP s hodnotou 0,45. Algoritmus je trénovany na kompresiu planarneho obrazu.

3.7.4 End-to-End Optimized 360° Image Compression

Pretoze 360° obraz kodovany pomocou ERP projekcie je regionalne redundantne
nadvzorkovany, je vhodné jednotlivé regiony adaptivne podvzorkovat’, ¢im je riadend
alokacia casti latentného kodu prisluchajicich danym regionom. Pre kompresiu
algoritmom LIC360 je pouzita DNN architektira optimalizovana pre kompresiu 360°
obrazkov v ERP projekcii [52]. Velkost’ kddovej jednotky je 256x256 pixelov.

Architektura algoritmu je zlozend z kodéru, dekodéru, siete s adaptivnym Skalovanim
zemepisnej Sirky v obraze, siete odhadujucej obrazovy obsah a siete odhadujucej
entropiu. Tieto siete spolu s kodérom a dekodérom su zlozené z blokov realizujucich
podvzorkovanie, nadvzorkovanie, rezidudlnych blokov a blokov zistujucich oblast’
pozornosti. Tieto bloky pozostavaji hlavne z konvolu¢nych vrstiev. Kodér je zlozeny
z blokov realizujucich podvzorkovanie, bloku zistujuceho pozornost v obraze
a rezidualnych blokov. Vystupny kod je kvantovany. Na urcenie dolezitosti jednotlivych
regionov obrazu je vytvorena Struktirna mapa kédu, ktorou je kvantovany latentny kod
vahovany. Mapa je vytvorend siet'ou s adaptivnym skdlovanim zemepisnej Sirky v obraze
a sietou odhadujicou obrazovy obsah. Vahovany latentny kod je entropicky kodovany
sietou odhadujucou entropiu. T4 je odhadované na zdklade rozdelenia pravdepodobnosti
latentnych kédov zmesou Gaussovskych rozdeleni, kde je odhadovana stredna hodnota,
rozptyl a vahy pravdepodobnosti. Dekodér je zlozeny z blokov realizujicich
nadvzorkovanie, bloku zist'ujuceho pozornost’ v obraze a rezidualnych blokov. Aktiva¢na
funkcia neurénov konvoluc¢nych vrstiev je ReLU a aktiva¢na funkcia poslednej vrstvy
neurdnov kodéru a siete odhadujicej obrazovy obsah je sigmoidalna.
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Jediné mozné rozliSenie komprimovanych obrazkov je 1024x512 pixelov. Takéto
nizke rozliSenie je zvolené preto, Ze cielom je kddovat’ vyrez v danom 360° obrazku, ¢ize
je dostato¢né. Metriky pouzité pre trénovanie modelov st VMSE a VSSIM, co su
implementacie metrik MSE a SSIM s uvazovanim oblasti zaujmu v 360° obraze.
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4. OBJEKTIVNE A SUBJEKTIVNE METRIKY KVALITY

Pri sledovani obrazu je ddlezitym parametrom kvalita. Pri stratovej kompresii obrazu
dochadza k zniZeniu kvality obrazu. Zaroven, pri pouziti kompresnych metod zaloZenych
na ML a DL dochadza k odliSnym kompresnym artefaktom v obraze, ako pri pouziti
konvenénych metod a tieto artefakty maji vysoky vplyv na vnimanu kvalitu. Na meranie
kvality obrazu st pouzivané metriky kvality. Tie je mozné rozdelit na objektivne
a subjektivne metriky. Pretoze 360° ma velky zorny uhol, ¢lovek nie je pri jeho
pozorovani schopny vnimat’ vietky jeho Casti v jednom momente. Castokrat je pozornost’
zamerana na stred obrazu viac, ako na jeho okraje, pretoze zo stredu je vnimanych najviac
informacii. Preto je pri hodnoteni kvality 360° obrazu dolezité ratat’ s touto vlastnostou
Pudského zraku (HVS) [1], [9].

4.1 Objektivne metriky kvality

Pomocou objektivnych metrik je kvalita obrazu ur¢ena matematicky na zaklade vypoctov
za pouzitiaroznych algoritmov. Komplexnejsie objektivne metriky zohl'adiiuju vnimanie
obrazu I'udskym zrakom, v ktorom sa nachadza mnoho nedokonalosti. VSetky popisané
objektivne metriky su plne referencné (FR), o znamend, Ze pre vyhodnotenie kvality je
vypocitany rozdiel medzi origindlnym a skreslenym obrazom. Existuju aj Ciastocne
referencné metriky (RR) vyuzivajice niektoré parametre pdvodného obrazu
a bezreferentné metriky (NR), ktorymi je vypocitana kvalita len na zaklade samotného
skresleného obrazu [1].

4.1.1 Peak Signal to Noise Ratio

Objektivna metrika PSNR je jedna z prvych metrik pouzivanych na hodnotenie kvality
obrazu. Je v nej pocitany odstup signdlu od Sumu. Kvoli vysokému dynamickému rozsahu
signadlov v obraze je vyjadrend v logaritmickej miere v dB. Definuje sa stredna
kvadraticka odchylka (MSE). Hodnota MSE je definovana rovnicou (3):

1% , 3)
MSE = N;(xi —¥i)°.
Hodnota PSNR je definovana rovnicou (4):
; (4)

MAX:
PSNR = 10log (- [dB],

kde parameter MAX; predstavuje maximalnu hodnotu pixelu obrazu. Pre farebny
obraz je MSE delend hodnotou 3, pre kazdii z RGB zloziek obrazu. Typick4 hodnota
PSNR pre komprimovany obraz je na urovni 30 — 40 dB [1], [9]. Na obrazku 23 moZzno
vidiet’ priklad pre r6zne hodnoty PSNR.
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R P =% i
PSNR = 30 dB PSNR = 20 dB

PSNR. = 10 dB
Obrazok 23 Priklad roznych hodnot PSNR [53]

Metrika je jednoducha a rychla na vypocet. Nevyhodou tejto metriky je fakt, ze
nepocita s HVS a je urCena len pre klasicky plochy obraz. PSNR metriky zohl'adiiujiuce
HVS su PSNR-HVS [54], PSNR-HVS-M [55] a VSNR [56]. Metrika PSNR-HVS je
rozSirenim povodnej metriky PSNR o vnimanie kontrastu [51]. PSNR-HVS-M je
rozSirenim metriky PSNR-HVS o vizudlne maskovanie [47], [55]. PSNR metriky
vytvorené na hodnotenie kvality 360° obrazu su S-PSNR, WS-PSNR a CPP-PSNR [9],
[11], [57]. V metrike S-PSNR je obmedzeny pocet vzorkovacich bodov rovnomerne
rozmiestnenych na sférickom povrchu, ktoré si znovu premietnuté na originalny
a skresleny obraz s cielom najdenia zodpovedajucich pixelov, nasledované vypoctom
PSNR [9], [11], [57]. Metrika WS-PSNR je rozsirenim S-PSNR, kde je Skalovaci faktor
plochy projekcie z 2D do sféry pouzity ako vahovaci faktor pri vypocte PSNR [9], [11],
[57]. V metrike CPP-PSNR su pixely originalneho a skresleného obrazu projektované do
sférickej domény a premapované do CPP projekcie bez zmeny priestorového rozlisenia,
nasledované vypoctom PSNR [9], [11], [57].

4.1.2 Structural similarity index

Objektivna metrika SSIM [58] je druhd vel'mi Casto pouzivand metrika na hodnotenie
kvality obrazu. Vyjadruje podobnost’ dvoch obrazov. Su v nej zohl'adnené principy HVS,
preto vysledky lepSie koreluju so subjektivnym vnemom. Na vypocet st porovnavané
Strukturédlne skreslenia obrazu, vyhodnotenie vizualneho dopadu posunu jasov v obraze
a zmeny kontrastu oproti povodnému obrazu. Pri farebnom obraze sa pocita obvykle len
s jasovou zlozkou signdlu. Vysledkom je SSIM index, ktory nadobuda hodnoty
v rozmedzi 0 — 1. Hodnotou 1 je vyjadrena zhodnost’ s podvodnym obrazom, hodnotou 0
je vyjadrena nulovd podobnost’ s pdvodnym obrazom. Hodnota SSIM indexu je
definovana rovnicami (5) a (6):
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(2uepy + C1) (20, + C3) Q)

SSIM , = )
) (K2 +p2+C)(02+02+Cy)

Ci = (KiL)?, (6)

kde parametrom L je vyjadreny dynamicky rozsah hodnot pixelov a konstanta K<<I.
Parametrom p je vyjadreny vazeny priemer a parametrom ¢ je vyjadreny vazeny rozptyl
[58]. Na obrazku 24 je zobrazena schéma metriky SSIM a na obrazku 25 priklad SSIM
indexu pri r6znych skresleniach obrazu.
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Obrazok 25 Priklad roznych skresleni obrazu a hodnot SSIM indexu [59]

MS-SSIM [60] je vylepsenim pdvodnej metriky SSIM. Vykonava sa vo viacerych
mierkach prostrednictvom procesu viacerych stupniov ciastocného vzorkovania,

pripominajuce viactroviové spracovanie. Dosahuje presnejSie vysledky ako metrika
SSIM [47], [60].

4.1.3 Visual information fidelity

Zakladom metriky VIFp [61] je vyhodnocovanie Statistik prirodnej scény s informéciami
extrahovanymi HVS a model skreslenia na vypocet informdacie zdiel'anej medzi
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originalnym a skreslenym obrazom. Pre vypoclet sa obrazovy signal prevadza do
frekvencnej domény pomocou DWT, v ktorej sa uskutociiuje vypocet. Dosahuje vysoki
korelaciu s HVS. Vysledkom metriky je VIFp index urcujlici pomer medzi origindlnym
a skreslenym obrazom, ktory oznacuje spolo¢ntl informéciu medzi oboma obrazmi. VIFp
index bezne nadobuda hodnoty 0 — 1. Hodnota indexu 1 znamend, Ze oba obrazy su
zhodné. Hodnota indexu mensia ako 1 znamena, Ze vernost’ skresleného obrazu je mensia
ako vernost’ pdvodného obrazu. Méze sa stat, ze hodnota indexu je vicsia ako 1, ¢o
znamena, ze vernost’ skresleného obrazu je vicsia ako vernost’ povodného obrazu, ¢o je
mozné dosiahnut’ zvySenim kontrastu skresleného obrazu [47], [61].

4.1.4 Feature similarity

V metrike FSIM [62] st na vypocet kvality vyuzivané nizkotroviové vlastnosti HVS,
akou je fazova zhoda, ktorou je charakterizovana vyznamnost’ lokalnych Struktur a ako
druhy parameter je pouzitd magnitida obrazového gradientu. FSIMc je verziou metriky
FSIM rozsirenou o vypocet kvality zahritujiici chrominan¢né signaly obrazu. Vysledky
metriky st vo vysokej korelacii s HVS a nadobudaji hodnoty v rozmedzi 0 — 1, kde vysSia
hodnota znamena vys$Siu vizudlnu kvalitu pri porovnani originalneho a skreslen¢ho
obrazu [47], [62], [63]. Schéma metriky FSIMc je zobrazend na obrazku 26.
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Obrazok 26 Schéma metriky FSIMc [62]

4.1.5 Gradient magnitude similarity deviation

V metrike GMSD [64] je zdkladom vytvorenie lokalnej mapy kvality. HVS je vel'mi
citlivy na gradienty obrazu. Gradienty obrazu su citlivé na skreslenie obrazu a lokalne
Struktary v skreslenom obraze trpia réznym stupiiom degradacie. Pixelova gradientova
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podobnost’” (GMS) medzi origindlnym a skreslenym obrazom v kombinacii so
Standardnou odchylkou GMS mapy dokdze presne predpovedat kvalitu obrazu.
Vypoctovy algoritmus GMSD je rychlejsi ako vidcSina najmodernejSich metdd
hodnotenia kvality obrazu a poskytované vysledky st vel'mi presné. Vysledkom je
GMSD index, ktorého nizSia hodnota znamena vysSiu kvalitu a vysSiu podobnost’
skresleného a origindlneho obrazu. Schéma metriky GMSD je zobrazené na obrazku 27.
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Obrazok 27 Schéma metriky GMSD [64]
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4.1.6 Video multi-method assessment fusion

V metrike VMAF [65] je odhadovana subjektivna kvalita na zdklade rozdielov medzi
origindlnym a skreslenym obrazom. Na vypocet je vyuzité strojové ucenie a SVM
regresiou st vysledky viacero metrik zlu¢ené do jedného vysledku. Medzi tieto metriky
patria VIFp, DLM, MCPD a AN-SNR. Tieto metriky vyuzivaju parametre HVS, akymi
su SNR, vizuélna vernost’, poruchy rusSiace pozornost, strata detailov a ¢asové rozdiely
v jasovej zlozke obrazu. Na vypocet kvality st pouzivané modely pre rozne rozliSenia
obrazu. Tieto modely st vytvarané subjektivnym hodnotenim kvality skupinou
pozorovatel'ov. Vysledkom je VMAF index s hodnotami v rozmedzi 0 — 100. Hodnota
100 predstavuje kvalitu identicki s povodnym obrazom. Pre dosiahnutie spravnych
vysledkov musi mat’ origindlny a skresleny obraz rovnaké rozliSenie. Vysledky
dosiahnuté touto metrikou vysoko koreluja s HVS a je vhodné pre pouzitie na 360°
obrazky a video [47], [65], [66]. Na obrazku 28 je zobrazenad schéma metriky VMAF.

Okolie pixelu Hladina snimku
_extrakci? vnatosnimkové
priestorovych priestoroveé
vlastnosti (VIF, DLM) spéjanie

extrakcia casovych

vlastnosti (TI) c":a:_ovn_é
spéajanie

T

trénovanie natrénavany SVM
subjektivnymi ——— model =] e o3 snimkové skdre
da . predikcia
atami
"Fazia"

Obrazok 28 Schéma metriky VMAF [65]
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4.1.7 Normalized Laplacian pyramid distance

V metrike NLPD [67] je vypocitand kvalita na zaklade HVS vlastnosti, ktorymi su
lokalny jasovy rozdiel a kontrola lokalneho zisku. Obraz je dekomponovany pouzitim
Laplaceovej pyramidy, ktorou je rozdeleny lokalny odhad stredného jasu vo viacerych
mierkach. Skore metriky je pocitané v normalizovane]j laplaceovej doméne, kde je
relativna kvalita skresleného obrazu odmocninou chyby k referenénému obrazu
v normalovo vahovanej laplaceovej doméne. NizSie vysledné skore metriky znamena
vysSiu kvalitu skresleného obrazu a vysledky tejto metriky su presnejSie ako vysledky
ziskané metrikou MS-SSIM [47], [67].

4.2 Subjektivne metriky kvality

Pri subjektivnych metrikach je kvalita obrazu hodnotend l'udskymi respondentmi na
zéklade priameho pozorovania obrazu. Existuje viacero pristupov, ako subjektivne
hodnotit’ kvalitu obrazu. V zédklade je potrebné mat’ ur¢ity minimalny pocet respondentov,
ktory je podla odporucani Rec. ITU-R BT.500-14 [47], [68] a ITU-T P.910 [47], [69]
ureny na 15, aby bolo mozné povazovat dosiahnuté vysledky za relevantné. Vo
vynimoc¢nych pripadoch je mozné namiesto 15 beznych respondentov hodnotit’ kvalitu
4 — 8 respondentmi, ktori si odbornikmi, alebo inymi kritickymi subjektmi v danej
oblasti. Cim je pocet respondentov hodnotiacich kvalitu vys$si, tym presnejsie st
dosiahnuté vysledky.

4.2.1 Double stimulus impairment scale

Hodnotenie kvality metrikou DSIS [68] spoCiva v premietnuti 2 obrazov respondentovi
za sebou s kratkou prestavkou. Prvy obraz je referenny a druhy je skresleny. Pri prvej
variante je referencny obraz zobrazeny po dobu 10 sekind, nasleduje 3-sekundova
prestavka a nasledne je zobrazeny skresleny obraz po dobu 10 sekind. Respondent
hodnoti kvalitu od momentu zobrazenia skresleného obrazu a mé cas d’alSich 5 — 11
sekund po skoneni zobrazenia na hodnotenie kvality. Pri druhej metdde je referencny
obraz zobrazeny po dobu 10 sekund, nasleduje 3-sekundovéd prestavka, nasleduje
skresleny obraz zobrazeny po dobu 10 sekund, nasleduje 3-sekundova prestavka,
nasleduje referencny obraz zobrazeny po dobu 10 sekiind, nasleduje 3-sekundova
prestavka, nasleduje skresleny obraz zobrazeny po dobu 10 sekind a nakoniec
dodato¢nych 5 — 11 sekiund na hodnotenie kvality, kde je kvalita hodnotena od druhého
zobrazenia referenéného obrazu. Hodnotenie kvality nadobuda hodnoty v rozmedzi
1 — 5, ktoré je blizsie popisane v tabul'ke 7 [68].
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Tabul'ka 7 Hodnotenie kvality metédou DSIS

1 2 3 4 5
Hodnotenie | VeI'mi e s Mierne Pozorovatel'né, e .
e ., Obtazujuce e ., e ., Neobt'azujuce
obt’azujuce obt’azujuce | neobtazujice

4.2.2 Double stimulus continuous quality scale

Metoda DSCQS [68] je podobna metode DSIS. Hlavnym rozdielom je nevedomost’
respondenta v tom, ktory z obrazov je referencny a ktory je skresleny. Stupnica
hodnotenia je rovnaka ako v pripade DSIS, ale rozdiel v spdsobe hodnotenia je
normovanie stupnice na hodnoty 0 — 100, kde 0 znamena zla kvalitu a 100 vyborna
kvalitu [47], [68].

4.2.3 Absolute category rating

Pri metrike ACR [69] je respondentovi zobrazovany skresleny obraz po dobu 10 sekund,
za ktorym nasleduje prestdvka s trvanim 10 sekiind na hodnotenie kvality. Jednotlivé
obrazky s prestdvkami su zobrazované kontinudlne za sebou. Na hodnotenie kvality sa
pouziva stupnica 5 slovnych znadmok, ktora je zobrazena v tabul’ke 8.

Tabul'ka 8 Hodnotenie kvality metrikou ACR

1 2 3 4 5
Hodnoteni Nizk Prijatel’n3 Vyborna
OO 714 kvalita | | o P pobra kvalita |2 o
kvalita kvalita kvalita

4.2.4 Absolute category rating with hidden reference

Metrika ACR-HR [69] je rozdielna od metriky ACR tym, Ze je medzi jednotlivymi
skreslenymi obrazmi zobrazeny aj referen¢ny obraz a respondent nevie, ktory z obrazov
je referenny a ktory je skresleny, zobrazovanie jednotlivych obrazov je nahodné.
Hodnotenie kvality referencného obrazu by malo byt najvysSie. Ak to tak nie je,
respondent sa dopusta chyby testovania. Stupnica hodnotenia je rovnaké ako pri metrike
ACR. Spracovanie vysledkov prebieha od¢itanim znamky referen¢ného obrazu V(REF)
od znamky skresleného obrazu V(PVS) a pripocitanim hodnoty 5 a rovnica (7) je
definovana ako:

DV(PVS) =V(PVS) — V(REF) +5, (7)

kde DV(PVS) oznacuje diferencné skore pozorovatel'a. Ak by respondent ohodnotil
skresleny obraz ako kvalitnej$i nez je referencny, plati rovnica (8):

crushed_DV = (7 x DV)/(2 + DV), (8)

kde crushed DV je zmenSovacia funkcia [69].
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5. PRAKTICKA CAST

Hlavnou cast'ou tejto prace je vytvorenie frameworku, ktorym bude mozné komprimovat’
360° snimky s vyuzitim algoritmov hlbokého ucenia. Tvorba datasetu, navrh
frameworku, spracovanie a kompresia obrazu a vypocCet metrik st uskuto¢nené na
notebooku ASUS ROG Strix SCAR III G731GW-EV042T, ktoré¢ho parametre su zhrnuté
v tabulke 9.

Tabul'ka 9 Hardwarové a softwarové Specifikacie pouzitého notebooku

Komponent | Nazov komponentu Specifikacie a vlastnosti

CPU Intel Core 17-9750H 6 jadier, 12 vlakien, 2,6 — 4,5 GHz
GPU 1 Intel UHD Graphics 630 Pamit zdiel'and z RAM

GPU 2 NVIDIA GeForce RTX 2070 | 8 GB, CUDA, TensorRT

RAM Kingston HyperX DDR4 32 GB, 2666 MHz, CL 15

SSD 1 Intel 660p 512 GB, QLC, strankovaci subor
SSD 2 Crucial MX500 2 TB, TLC

oS Windows 10 Home Edition 22H2 x64

PSU ASUS 230 W

Z tabul’ky 9 vidno, ze aj ked’ sa v notebooku nenachadzaji najnovsie a najvykonnejsie
komponenty (3 — 4 roky star¢), si na dnesné pomery stale dost’ vykonné. Procesor (CPU),
ktorym je mozné dosiahnut’ uspokojivé rychlosti vypoctu obsahuje SIMD a AVX
inStrukéné sady pre spracovanie viacero dat jednou inStrukciou, ako aj pokrocilé
vektorové rozsirenia. Vdaka tomu je mozné vypocty znacne urychlit' v porovnani s
obyc€ajnymi skalarnymi inStrukciami. AvSak pri ML a hlavne DL je mozné vypocty
urychlit’ eSte viac pomocou grafickej karty (GPU), pretoze optimalizované ML a DL
algoritmy je mozné vykondvat’ prostrednictvom paralelnych operacii. Na to je vhodna
grafickd karta NVIDIA, pretoze vicSina algoritmov pocitanych pomocou GPU je
vytvorenych pre platformu CUDA, ktora je vytvorend pre GPU NVIDIA. Vybrané GPU
NVIDIA poslednych 3 generacii navySe obsahuju Specidlne Tensor jadra, ktoré su
hardwarovo vytvorené pre ML a DL operiacie, ¢im je mozné cely proces vypoctu d’alej
znacne zrychlit. Okrem dostato¢ne vykonného HW je potrebné pouzit’ aj vhodny SW.
Niektoré nastroje boli dostupné len vo forme zdrojového kédu, takze tieto zdrojové kody
boli d’alej spracované nastrojom Cmake [70] vo verzii 3.25.0 x64 a skompilované v
Microsoft Visual Studio 2022 [71] vo verzii 17.4.1 x64.
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5.1 Teoreticky navrh frameworku

Na vytvorenie frameworku je potrebné najskor vytvorit’ dataset vhodnych 360° obrazkov.
Druhym krokom je skomprimovanie tychto obrazkov pomocou konvencnych kodekov
a kodekov zalozenych na vyuziti ML a DL. Aby mohli byt tieto obrazky komprimované
kodekmi zalozenymi na ML a DL, je potrebné najskor natrénovat’ potrebné modely.
Pouzité implementéacie DL algoritmov uz obsahuju natrénované modely. Po kompresii
a dekompresii obrazkov je d’alSim krokom vyhodnotenie kvality tychto obrazkov.
Frameworkom bude mozné komprimovat 360° snimky, kde odporucana projekcia
je ERP, pretoze vicsina obrazkov dostupnych vo verejnych internetovych databéazach je
zakddovanych prave v ERP projekcii. Kodeky dostupné vo frameworku budu JPEG,
HEIC, AVIF, JPEG XL, VVC Intra a algoritmy zalozené na vyuziti ML a DL:
FRICWRNN, CAEMIfE2EOIC, HiFiC a LIC360. Odporacané rozmery vstupnych
obrazkov su v nasobkoch 256 pre kazdi dimenziu 2D priestoru obrazku, maximalne
odporucané rozliSenie je do vel'kosti 8192x4096 pixelov pre akceptovatel'ni vypoctova
naroCnost’. Zaroven je toto vysoké rozliSenie potrebné pre dostatocne vysoku kvalitu
reprodukcie, pretoze pri sledovani 360° obrazu vo VR prostredi je zobrazovany len vyrez
z celkového obrazu [1] a rozliSenie obrazu z tohto vyrezu by pre zachovanie vizuélnej
kvality malo byt rovné rozliSeniu VR headsetu, alebo vysSie. Vystupom frameworku
budu obrazky vo formatoch jednotlivych kodekov s pouzivatel'om nastavenou kvalitou
kompresie a dekomprimované verzie obrazkov vo formate PNG. Pre urCenie kvality
kompresie budii frameworkom pocitané hodnoty metrik PSNR-HVS-M, WS-PSNR,
MS-SSIM, VIFp, FSIMc, GMSD a VMAF. Frameworkom bude zaznamenany
a zobrazeny cas kompresie pomocou vybranych kodekov. Dekomprimované obrazky
v PNG formate je mozné jednoducho zobrazit’ a posudit’ kvalitu kompresie aj subjektivne.
Framework bude naprogramovany v jazyku Python 3.9. Prakticka realizécia frameworku
je popisana v kapitole 7.

5.2 Dataset obrazkov

Dataset obrazkov je zlozeny z 10 obrazkov s 360° uhlom zaberu. Tieto obrazky su ziskané
z verejne dostupnych databaz obrazkov a videosekvencii KandaoVR [72] a ESO [73]
a ich vlastnost’ou st rozli¢né priestorové indexy. Obrazky z videosekvencii boli ziskané
extrahovanim snimkov z jednotlivych videosekvencii vyuzitim programu pre prehravanie
médii MPC-HC [74] vo verzii 1.9.24 x64. Kategorie obrazkov su: 'udia, zvierata, priroda,
panordma, no¢na obloha, ulica, mesto, interiér a exteriér. VSetky obrazky su v rozliSeni
8192x4096 pixelov a d’alej boli podl'a potreby zmensené aj na rozmery 1024x512,
2048x1024 a 4096x2048, Cize celkovo su pouzité¢ 4 rozne rozmery. Zmensenie bolo
vykonané volnym programom na prezeranie a jednoduché spracovanie obrazkov
FastStone Image Viewer [75] vo verzii 7.7. Nahl'ady obrazkov st v prilohe A.
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5.3 Priestorovy index obrazkov

Priestorovy index (SI) je parameter, ktorym je ur¢ené mnozstvo priestorovych detailov
v obraze [68], [69]. V podstate je touto hodnotou vyjadrend komplexnost’ scény. Vyssi
priestorovy index predstavuje vysSie mnoZzstvo detailov a tym aj vysSiu komplexnost’
scény. SI je vypocitany aplikovanim Sobelovho filtru na luminanént zlozku obrazu
a nasledne je z takto filtrovaného obrazu vypocitana smerodajna odchylka jednotlivych
obrazovych bodov.

Na vypocet SI bol pouzity program SITI [76], ktorym je mozné okrem SI merat’ aj
casovy index (TI). TI parameter je pouzivany v pripade videosekvencii. Jednotlivé
parametre SITI su zobrazené v tabul'ke 10. Prikaz na vypocet SI je nasledovny:

siti —--input-file <ndzov>.png

Tabulka 10 Parametre programu SITI

Parameter Funkcia parametru

siti Spustenie programu SITI

--input_file Vstupny stubor

<nazov>.png | Nazov stiboru, subor vo formate PNG

Vysledky SI pre jednotlivé obrazky su uvedené v prilohe A pod ndahl'admi tychto
obrazkov. Tieto obrazky st pévodné obrazky v rozliseni 8K.

5.4 Spracovanie, kompresia a dekompresia konvenénymi
kodekmi

V nasledujtcich podkapitolach je uvedeny cely postup spracovania obrazkov od pripravy
a konverzie formatov az po kompresiu a dekompresiu. Vsetky pouzité implementacie
konven¢nych kodekov su v ich najaktualnejsich verziach.

5.4.1 Konverzia formatov obrazkov nastrojom FFmpeg

Obrazky nachadzajice sa v datasete su ulozené v bezstratovom formate PNG. Vstupnym
formatom obrazkov algoritmov na baze ML a DL je tieZ format PNG. Roznymi kodekmi,
nastrojmi a objektivnymi metrikami st vyZadované rozne formaty vstupnych obrazkov
uvedené aj v tabulke 11, preto je potrebné tieto formaty prekonvertovat. Konverzia je
vykonana vol'nym open-source nastrojom FFmpeg [77] vo verzii 5.1.2 x64. Jednotlivé
parametre pre konverziu formatov st vysvetlené v tabul’ke 12. Pre kontrolu vytvaranych
YUV a Y4M suborov bol pouzity program YUView [78] vo verzii 2.13. Kompresia
jednotlivymi kodekmi bola pouzitd vzdy s najvys$Sim nastavenim efektivity daného
kodéru, pretoze aj za cenu dlhSieho Casu kompresie bol tento Cas stale akceptovatel'ny.
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Tabul’ka 11 Vyzadované forméty obrazkov jednotlivych kodekov, nastrojov a metrik

Kodek/nastroj/metrika Vstupny format Vystupny format
JPEG BMP JPG/BMP

HEIC YUV BIN/YUV

AVIF PNG AVIF/PNG

JPEG XL PNG JXL/PNG

VVC Intra YUV 266/YUV 420p10LE
VQMT YUV -

360tools metric YUV -

FSIM BMP/PNG -

GMSD PGM -

VMAF Y4M -

TensorFlow PNG PNG

PyTorch PNG PNG

Tabul'ka 12 Parametre konverzie formatov

Parameter Funkcia parametru

-1 Vstupny stubor

-pix_fmt Nastavenie farebného formatu

rgb24 Format RGB, 8 bitov na kanal

yuv420p Format YUV, podvzorkovanie 4:2:0, 8 bitov na kanal
yuv420p10le Format YUV, podvzorkovanie 4:2:0, 10 bitov na kanal, Little Endian
yuv444p Format YUV, podvzorkovanie 4:4:4, 8 bitov na kanal
-video_size RozliSenie obrazu

\W% Horizontalny rozmer v pixeloch (width)

H Vertikalny rozmer v pixeloch (height)

<nazov> Nazov stuboru

Konverzia z formatu BMP do formatov PNG, YUV444, YUV420, Y4M(444) a PGM:

ffmpeg
ffmpeg
ffmpeg
ffmpeg
ffmpeg

"<ndzov>
"<ndzov>
"<ndzov>
"<ndzov>
"<ndzov>

.bmp"
.bmp"
.bmp"
.bmp"
.bmp"

-pix fmt
-pix_ fmt
-pix_ fmt
-pix fmt
"<nazov>.

rgb24 "<nadzov>.png"

yuv444p "<nazov>.y4dm"
yuv4d44p "<nazov>.yuv"
yuv420p "<nazov>.yuv"

pgm"

Konverzia z formatu PNG do formatov BMP, YUV444, YUV420, Y4M(444) a PGM:

ffmpeg
ffmpeg
ffmpeg
ffmpeg
ffmpeg

"<ndzov>
"<ndzov>
"<ndzov>
"<ndzov>
"<ndzov>

- png
-bng
-bng
- png
- bng

" -pix fmt
" -pix fmt
" -pix fmt
" -pix fmt

" "<nazov>.

rgb24 "<nadzov>.bmp "
yuv444p "<nazov>.y4m"
yuv4d44p "<nazov>.yuv"
yuv420p "<nazov>.yuv"

pgm"
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Konverzia z formatu YUV420 do formatov YUV444 a Y4M(444):

ffmpeg -video size WxH -pix fmt yuv420p -i "<nédzov>.yuv" -pix fmt
yuv444p "<nazov>.yuv"
ffmpeg -video size WxH -pix fmt yuv420p -i "<néazov>.yuv" -pix fmt
yuv444p "<ndzov>.y4m"

Konverzia z formatu YUV420p10LE do formatov YUV420, YUV444 a Y4M(444):

ffmpeg -video size WxH -pix fmt yuv420plOle -i <nazov>.yuv -pix fmt
yuv420p <nazov>.yuv
ffmpeg -video size WxH -pix fmt yuv420plOle -i <nazov>.yuv -pix fmt
yuv444p <nazov>.yuv
ffmpeg -video size WxH -pix fmt yuv420plOle -i <nazov>.yuv -pix fmt
yuv420p <ndzov>.y4dm

Konverzia z formatu YUV444 do formatu Y4M(444):
ffmpeg -video size WxH -pix fmt yuv444p -i "<ndzov>.yuv" "<ndzov>.y4m"
Konverzia z formatu Y4M do formatu PNG:

ffmpeg -i "<ndzov>.y4m" "<ndzov>.png"

5.4.2 Kompresia kodekom JPEG

Komprimovanie a dekomprimovanie obrazkov kodekom JPEG bolo uskuto¢nené
referenénym SW jpeglib-turbo [79] vo verzii 2.1.4 x64. V tabulke 13 st zobrazené
parametre kodéru a v tabul’ke 14 parametre dekodéru JPEG.

Tabul'ka 13 Parametre kodéru JPEG

Parameter Funkcia parametru

cjpeg Spustenie kodéru JPEG

-quality Nastavenie kvality, 0 (najnizsia) — 100 (najvyssia)
-optimize Optimalizacia Huffmanovej tabul’ky

-outfile Vystupny/komprimovany subor

<nazov>.bmp Vstupny/referencny subor

Tabul'ka 14 Parametre dekodéru JPEG

Parameter Funkcia parametru

djpeg Spustenie dekodéru JPEG

-bmp Format vystupného saboru BMP
-outfile Vystupny/dekomprimovany subor
<nazov>.jpg Vstupny/komprimovany stibor
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Kompresia a dekompresia kodekom JPEG:

cjpeg -quality <¢&islo> -optimize -outfile <nazov>.jpg <ndzov>.bmp
djpeg -bmp -outfile <nazov>.bmp <nazov>.]jpg

5.4.3 Kompresia kodekom HEIC

Komprimovanie a dekomprimovanie obrazkov kodekom HEIC bolo uskuto¢nené
referencnym SW HM [80] vo verzii 17.0 x64. V tabulke 15 st zobrazené parametre
kodéru a v tabulke 16 parametre dekodéru HEIC. Kompresia a dekompresia kodekom

HEIC:

TAppEncoder -c c:\HEIC\cfg\encoder intra main.cfg -i <nazov>.yuv -b
<nédzov>.bin -o <nazov>.yuv -wdt <¢islo> -hgt <¢islo> --InputBitDepth=8
—--OutputBitDepth=8 --InputChromaFormat=444 -cf 420 -fr 1 -f 1
—--Profile=main --Level=6.2 -q <&islo> --VideoFullRange

TAppDecoder -b out.bin -o out.yuv

Tabul'ka 15 Parametre kodéru HEIC

Parameter Funkcia parametru

TAppEncoder Spustenie kodéru HEIC

-C Vyber konfiguraéného stboru

-1 Referen¢ny stubor YUV

-b Komprimovany subor BIN

-0 Rekonstruovany/dekomprimovany subor YUV

-wdt Sirka obrazu v pixeloch

-hgt Vyska obrazu v pixeloch

--InputBitDepth Bitova hibka referenéného obrazku

--OutputBitDepth Bitova hibka komprimovaného obrazku
--InputChromaFormat | Chromatické podvzorkovanie referencného obrazku

-cf Chromatické podvzorkovanie komprimovaného obrazku
-fr Pocet snimkov za sekundu

-f Pocet zakodovanych snimkov

--Profile Profil, main = zakladny profil

--Level Level, 6.2 = maximalne rozliSenie 8192x4320@ 120 FPS
-q Kvantiza¢ny parameter, 0 (najkvalitnejSie) — 51 (najmenej kvalitne)
--VideoFullRange PIny rozsah hodndt (0 — 255)

Tabul'ka 16 Parametre dekodéru HEIC

Parameter Funkcia parametru
TAppDecoder Spustenie dekodéru HEIC

-b Komprimovany subor BIN

-0 Dekomprimovany subor YUV
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5.4.4 Kompresia kodekom AVIF

Komprimovanie a dekomprimovanie obrazkov kodekom AVIF bolo uskutocnené
referenénym SW libavif [81], [82] vo verzii 0.11.1 x64. V tabulke 17 st zobrazené
parametre kodéru a v tabul’ke 18 parametre dekodéru AVIF.

Tabul'ka 17 Parametre kodéru AVIF

Parameter Funkcia parametru

avifenc Spustenie kodéru AVIF

-j Pocet vyuzitych jadier/vlakien CPU, all = vSetky dostupné
-d Bitové hibka

-y Chromatické podvzorkovanie

-r Rozsah obrazovych hodnét (plny, limitovany)

--min Minimalny kvantizacny parameter

--max Maximalny kvantizany parameter

-S Rychlost’ (kvalita), 0 (najrychlejsie) — 10 (najkvalitnejsie)
-C Kodek

--ignore-exif

Ignorovanie EXIF metadat

--ignore-xmp Ignorovanie XMP metadat
--ignore-icc Ignorovanie ICC profilu
-a Pokrocilé nastavenia

enable-chroma-deltaq

Povolenie delta kvantizacie v chromatickych kanaloch

tune

Doladenie pre zvolenu metriku

<nazov>.png

Vstupny/referencny subor

<nazov>.avif

Vystupny/komprimovany subor

Tabul'ka 18 Parametre dekodéru AVIF

Parameter Funkcia parametru

avifdec Spustenie dekodéru AVIF

- Pocet vyuzitych jadier/vldkien CPU, all = vSetky dostupné
-C Kodek

-d Bitova hibka vystupného PNG siiboru

--png-compress

PNG kompresia, 0 = bez kompresie

-u

Farebné nadvzorkovanie, best = najvyssia kvalita

Koniec parametrov

<nazov>.avif

Vstupny/komprimovany stibor

<nazov>.png

Vystupny/dekomprimovany stibor
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Kompresia a dekompresia kodekom AVIF:

avifenc -j all -d 8 -y 420 -r £ --min <¢islo> --max <&islo> -s <&islo>
-c aom --ignore-exif --ignore-xmp --ignore-icc -a
enable-chroma-deltag=1 -a tune=ssim <ndzov>.png <nazov>.avif

avifdec -j all -c aom -d 8 --png-compress 0 -u best -- <ndzov>.avif
<nazov>.png

5.4.5 Kompresia kodekom JPEG XL

Komprimovanie a dekomprimovanie obrazkov kodekom JPEG XL bolo uskuto¢nené
referenénym SW libjx1 [83] vo verzii 0.7.0 x64. V tabulke 19 st zobrazené parametre
kodéru a v tabul’ke 20 parametre dekodéru JPEG XL. Kompresia a dekompresia kodekom
JPEG XL:

cjxl <ndzov>.png <nazov>.jxl -q <&islo> -e 9 --brotli effort 11
—-—-num_threads=-1 -P 15

djxl <ndzov>.jxl <nazov>.png --num threads=12 --bits per sample=8

Tabulka 19 Parametre kodéru JPEG XL

Parameter Funkcia parametru

cjx1 Spustenie kodéru JPEG XL

<nazov>.png Vstupny/referencny subor

<nazov>.jxl Vystupny/komprimovany subor

-q Kwvalita, 0 (najnizsia) — 100 (najvyssia)

-e Komplexnost, 1 (najnizsia) — 9 (najvyssia)

--brotli_effort Brotli komplexnost’, 0 (najnizsia) — 11 (najvyssia)
--num_threads Pocet vyuzitych jadier/vlakien CPU, -1 = predvolend hodnota PC
-P Modularny prediktor, 15 = najvys$sia komplexnost’

Tabul'ka 20 Parametre dekodéru JPEG XL

Parameter Funkcia parametru
djxl Spustenie dekodéru JPEG XL
<nazov>.jxl Vstupny/komprimovany stbor

<nazov>.png

Vystupny/dekomprimovany stibor

--num_threads

Pocet vyuzitych jadier/vlakien CPU

--bits_per_sample

Bitova hibka vystupného PNG stiboru

5.4.6 Kompresia kodekom VVC Intra

Komprimovanie a dekomprimovanie obrazkov kodekom VVC Intra bolo otestované
referenénym SW VTM [84] vo verzii 18.1 x64 a nereferencnym SW VVenC [85] vo
verzii 1.7.0 x64 a VVdeC [86] vo verzii 1.6.0 x64. Rozdiel medzi VIM a VVenC je ten,
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ze v kodéri VVenC nie st na rozdiel od VTM implementované vsetky funkcie kodeku
VVC Intra, avSak kompresia s pouzitim VVenC je mnohonasobne rychlejsia, pricom
rozdiel v kvalite je veI'mi maly [87]. Preto bol pre kompresiu kodekom VVC Intra pouzity
SW VVenC a VVdeC pre dekompresiu. V tabul’ke 21 su zobrazené parametre kodéru a
v tabul'ke 22 parametre dekodéru VVC Intra. Kompresia a dekompresia kodekom VVC
Intra (VVenC a VVdeC):

vvencapp —-i in420.yuv -s 512x256 -c yuv420 -r 1 -f 1 -o outvvenc.266
—--preset=slower -b 0 -g 5 -t 8 —-tiles 4x4
--profile=main 10 still picture --level=6.2

vvdecapp -b outvvenc.266 -o outvvenc420plOle.yuv -t -1

Tabul'ka 21 Parametre kodéru VVC Intra

Parameter Funkcia parametru

vvencapp Spustenie kodéru VVC Intra

-1 Referenc¢ny stibor YUV

-S Rozlisenie obrazu v pixeloch

-C Chromatické podvzorkovanie komprimovaného obrazku

-T Snimkova frekvencia

-f Pocet zakdédovanych snimkov

-0 Komprimovany stbor 266

--preset Nastavenie rychlosti, slower = najpomalS$ie a najkvalitnejSie

-b Datovy tok, 0 = konStantny kvantizaény parameter

-q Kvantiza¢ny parameter, 0 (najkvalitnejSie) — 63 (najmenej kvalitne)
-t Pocet CPU vlékien, odporuc¢ané 8 pre rozliSenie aspon 720p
--tiles Rozdelenie na dlazdice

--profile Profil, main_10_still_picture = zékladny profil, 10 bitov na kanal
--level Level, 6.2 = maximalne rozliSenie 8192x4320@120 FPS

Tabul'ka 22 Parametre dekodéru VVC Intra

Parameter Funkcia parametru

vvdecapp Spustenie dekodéru VVC Intra

-b Komprimovany subor 266

-0 Dekomprimovany subor YUV

-t Pocet CPU vlakien, 0 = automaticka detekcia

5.5 Softwarové nastroje umelej inteligencie

Existuje mnozstvo nastrojov na pracu so strojovym ucenim, neurénovymi sietami
a hlbokym ucenim. Medzi najznamejSie patria TensorFlow [88] od tymu Google Brain
70 spolocnosti Google, PyTorch [89] od tymu Meta Al zo spolo¢nosti Meta (Facebook),
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alebo MATLAB Deep Learning Toolbox od spolo¢nosti MathWorks. Softwarom ONNX
je mozné konvertovat’ natrénované modely medzi jednotlivymi néastrojmi. NajCastejSie
pouZzivanymi nastrojmi su prave TensorFlow a PyTorch.

5.5.1 InStalacia, nastavenie a sprevadzkovanie nastroja TensorFlow

TensorFlow obsahuje podporu pre programovacie jazyky Python [90] a C++.
Odportcany je jazyk Python. Odporacany nastroj pre vyvoj je Miniconda, v tomto
pripade je pouzitd Anaconda, pretoZze obsahuje vicSie mnozstvo kniznic, modulov
a privetivejSie pouzivatel'ské prostredie, ktoré¢ nebude potrebné inStalovat’ dodatoc¢ne.
Stcastou nastroja Anaconda je aj programovacie prostredie Spyder. Pre paralelizaciu
vypoctov pomocou NVIDIA GPU je potrebné nainStalovat’ ovlada¢ grafickej karty,
vyvojarsky kit CUDA, nastroj umoziujuci ML a DL aplikdcie cuDNN a nastroj
umoziujuci vyuzit’ Tensor jadra TensorRT. Cez prikazovy riadok néstroja Anaconda je
potrebné vytvorit’ pracovné prostredie, aktivovat’ ho, nainstalovat” doni vyvojarsky kit
CUDA, néstroj cuDNN, nainstalovat GPU verziu nastroja TensorFlow, do pracovného
prostredia doinstalovat’ TensorRT moduly, ktoré su sucast'ou nastroja TensorRT a modul
PyCUDA. V tabulke 23 su jednotlivé nastroje zoradené v poradi, v akom ich je potrebné
inStalovat’ a sucastou je aj pouzita verzia a za tabulkou su zobrazené prikazy pre
vytvorenie pracovného prostredia, inStalaciu nastroja TensorFlow a overenie funkcnosti.

Tabul’ka 23 Nastroje pre TensorFlow

Nastroj Verzia

Ovladac grafickej karty NVIDIA Display Driver 527.34 winl10 x64 [91]
Python Python 3.10.8

Anaconda Anaconda3 2022.10 x64 [92]

Vyvojarsky kit CUDA CUDA Toolkit 11.2.0 win10 x64 [93]

Nastroj cuDNN

cuDNN 8.1.0.77 x64 [94]

Nastroj TensorRT

TensorRT 7.2.3.4 x64 [95]

Python CUDA cudatoolkit 11.2

Python cuDNN cudnn 8.1.0

TensorFlow s podporou GPU tensorflow-gpu 2.10.0 cp310 win x64 [88]

TensorRT moduly graphsurgeon-0.4.5-py2.py3-none-any.whl [95]
uff-0.6.9-py2.py3-none-any.whl [95]
onnx_graphsurgeon-0.2.6-py2.py3-none-any.whl [95]

PyCUDA pycuda 2019.1.1 [96]
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conda create --name tf python=3.10

conda activate tf

conda install -c conda-forge cudatoolkit=11.2 cudnn=8.1.0
pip install --upgrade pip

python.exe -m pip install --upgrade pip

pip install tensorflow gpu-2.10.0-cp310-cp310-win amd64.whl
python -c "import tensorflow as tf;

print (tf.reduce sum(tf.random.normal ([1000, 1000])))"
python -c "import tensorflow as tf;

print (tf.config.list physical devices ('GPU'))"

python -m pip install c:\TensorRT-7.2.3.4\graphsurgeon\
graphsurgeon-0.4.5-py2.py3-none-any.whl

python -m pip install c:\TensorRT-7.2.3.4\uff\
uff-0.6.9-py2.py3-none-any.whl

python -m pip install c:\TensorRT-7.2.3.4\onnx graphsurgeon\
onnx graphsurgeon-0.2.6-py2.py3-none-any.whl

pip install pycuda==2019.1.1

5.5.2 InStaldcia, nastavenie a sprevadzkovanie nastroja PyTorch

PyTorch obsahuje podporu pre programovacie jazyky Python a C++. Boli pouzité
rovnaké nastroje ako pri nastroji TensorFlow, teda Anaconda a Python. Rovnako je
potrebny nainstalovany ovladac¢ grafickej karty, vyvojarsky kit CUDA, pripadne nastroje
cuDNN a TensorRT. Cez prikazovy riadok néstroja Anaconda je potrebné vytvorit’
pracovné prostredie, aktivovat’ ho, nainstalovat’ doni Python, PyTorch a vyvojarsky kit
CUDA. V tabulke 24 st jednotlivé nastroje zoradené v poradi, v akom ich je potrebné
inStalovat’ a sucastou je aj pouzita verzia a za tabulkou su zobrazené prikazy pre
vytvorenie pracovného prostredia, inStalaciu nastroja PyTorch a overenie funk¢nosti.

Tabul’ka 24 Nastroje pre PyTorch

Nastroj Verzia

Ovladac grafickej karty NVIDIA Display Driver 527.34 win10 x64 [88]
Anaconda Anaconda3 2022.10 x64 [89]

Python python 3.10.8

PyTorch pytorch 1.13.0 [86]

Python CUDA cudatoolkit 11.7

conda create --name PyTorchll30 python=3.10

conda activate PyTorchl130

conda install pytorch torchvision torchaudio pytorch-cuda=11.7
-c pytorch -c nvidia

cd c:\ProgramData\Anaconda3\envs\PyTorchl1130\

python

import torch

X = torch.rand (5, 3)

print (x)

torch.cuda.is available ()
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5.6 Kompresia obrazu s vyuzitim algoritmov strojového
a hlbokého ucenia

Pre kompresiu obrazu pomocou ML a DL algoritmov s vyuzité Styri algoritmy, z ktorych
tri si zamerané na kompresiu planarneho obrazu a jeden je zamerany na kompresiu 360°
obrazu. AvsSak aj tymito algoritmami zameranymi na plandrne obrazky je mozné
komprimovat’ 360° obrazky v ERP projekcii. Vyuzité modely st natrénované modely
jednotlivych algoritmov. VSetky pouzit¢ implementacie DL algoritmov st rovnako
v najaktualnejSich verziach.

5.6.1 Algoritmus Full Resolution Image Compression with Recurrent Neural
Networks

Pouzity model je natrénovany model residual _gru.pb [97]. Pre spravnu funkciu algoritmu
je potrebné prostredie obsahujuce moduly zobrazené v tabul’ke 25, za ktorou su uvedené
prikazy pre kompresiu a dekompresiu a v tabul’ke 26 s zobrazené parametre algoritmu.

Tabul'ka 25 Nastroje algoritmu FRICWRNN

Nastroj Verzia

Python python 3.6

Python CUDA cudatoolkit 10

Python cuDNN cudnn 7.6.0

TensorFlow s podporou GPU | tensorflow-gpu 1.15.0 cp36 win x64
Kniznica protobuf protobuf 3.6.0

Kniznica numpy numpy 1.19.3

python encoder.py --input image=<nazov>.png --output codes=<nadzov>.npz
-—iteration=<¢&islo> --model=residual gru.pb

python decoder.py --input codes=<nazov>.npz --output directory=<nazov>
--model=residual gru.pb

Tabulka 26 Parametre algoritmu FRICWRNN

Parameter Funkcia parametru

python Spustenie nastroja python

encoder.py Spustenie kodéra

--input_image Vstupny/referencny stibor

--output_codes Vystupny/komprimovany kod

--iteration Kwvalita (BPP), 0 (najnizsia) — 15 (najvyssia)
--model Natrénovany model

decoder.py Spustenie dekodéra

--input_codes Vstupny/komprimovany kod

--output_directory Adresar vystupnych dekomprimovanych suborov
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5.6.2 Algoritmus Context-adaptive Entropy Model for End-to-end Optimized
Image Compression

Pouzity model je natrénovany model [98] optimalizovany pre metriku MS-SSIM. Pre
spravnu funkciu algoritmu je potrebné prostredie obsahujice moduly zobrazené v tabul'ke
27, za ktorou su uvedené prikazy pre kompresiu a dekompresiu av tabulke 28 su
zobrazené parametre algoritmu.

Tabul’ka 27 Nastroje algoritmu CAEMfE2EOIC

Nastroj Verzia

Python python 3.6

Python CUDA cudatoolkit 10

Python cuDNN cudnn 7.6.0

TensorFlow s podporou GPU | tensorflow-gpu 1.15.0 ¢cp36 win x64
Kniznica scipy scipy 1.5.4

KniZnica requests requests 2.27.1

Kniznica pillow pillow 8.4.0

Kniznica Hdf5 hdf5 1.10.1

python encode.py --model type <&islo> --input path ./<ndzov>.png
-—quality level <&islo>
python decode.py --compressed file path ./<ndzov>.cmp

Tabulka 28 Parametre algoritmu CAEMfE2EOIC

Parameter Funkcia parametru

python Spustenie nastroja python

encode.py Spustenie kodéra

--model type Typ optimalizovaného natrénovaného modelu
--input_path Vstupny/referenény stibor

--quality level Kvalita (BPP), 1 (najnizsia) — 9 (najvyssia)
decode.py Spustenie dekodéra

--compressed_file path | Umiestnenie komprimovaného kodu

5.6.3 Algoritmus High-Fidelity Generative Image Compression

Pouzité modely su vsetky tri dostupné modely [99] urcené pre tri stupne kompresie. Pre
spravnu funkciu algoritmu je potrebné prostredie obsahujuce moduly zobrazené v tabulke
29, za ktorou st uvedené prikazy pre kompresiu a dekompresiu a v tabulke 30 st
zobrazené parametre algoritmu.
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Tabul’ka 29 Néstroje algoritmu HiFiC

Nastroj Verzia

Python python 3.7

Python CUDA cudatoolkit 10.0

Python cuDNN cudnn 7.6.5

PyTorch s podporou GPU torch 1.6.0+cul01 cp37 win x64
Torchvision torchvision 0.7.0+cul01 cp37 win x64
Pandas pandas 1.3.5

Tables tables 3.7.0

requirements.txt balik d’al$ich podpornych kniznic

python compress.
—-—reconstruct
python compress.
—-—-reconstruct
python compress.
—-—-reconstruct
python compress.
python compress.
python compress.

123

1Y%

123

1Y%

1Y%
123

data\originals\
dataloriginals\
data\originals\
dataloriginals\

dataloriginals\
data\originals\

Tabulka 30 Parametre algoritmu HiFiC

-ckpt
-ckpt
—-ckpt
-ckpt

-ckpt
-ckpt

models\hific low.pt
models\hific med.pt
models\hific hi.pt
models\hific low.pt

models\hific med.pt
models\hific hi.pt

——save
——save
——save

Parameter

Funkcia parametru

python

Spustenie nastroja python

Spustenie kodéra

compress.py
-1

Adresar vstupnych/referen¢nych stiborov

-ckpt Typ natrénovaného modelu
--reconstruct Rekonstrukcia bez entropického kodéra
--save Pouzitie rANS entropického kodéra a ulozenie komprimovanych kédov

5.6.4 Algoritmus End-to-End Optimized 360° Image Compression

Ked’ze algoritmus je ur€eny na kompresiu vyrezov z obrazka s rozliSenim 1K (1024x512)

pixelov, tieto vyrezy boli vytvorené pomocou programu FastStone Image Viewer [75].

Pouzity model je natrénovany model [100] optimalizovany pre metriku VSSIM. Pre

spravnu funkciu algoritmu je potrebné prostredie obsahujice moduly zobrazené v tabul'ke

31, za ktorou su uvedené prikazy pre kompresiu a dekompresiu a v tabulke 32 su

zobrazené parametre algoritmu.
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Tabul'ka 31 Néstroje algoritmu LIC360

Nastroj Verzia
Python python 3.7
PyTorch s podporou GPU pytorch 1.13.1 cuda 11.7

KnizZnica cv2 (python-opencv) | opencv-python 4.6.0.66

Kniznica numpy numpy 1.19.3

python test\1ic360 demo.py --enc --img-list test\<ndzov>.png

—--code-list test\<ndzov> --model-idx <&islo> --ssim
python test\1ic360 demo.py --dec --out-list test\<ndzov>.png
--code-list test\<ndzov> --model-idx <¢&islo> —--ssim

Tabulka 32 Parametre algoritmu LIC360

Parameter Funkcia parametru

python Spustenie nastroja python

test\lic360 demo.py Spustenie algoritmu

--enc Spustenie kodéra

--img-file Vstupné/referenéné subory

--code-list Vystupné/komprimované kody

--model-idx Model s natrénovanou kvalitou BPP, 1 (najnizsia) — 8 (najvyssia)
--ssim Vynttenie VSSIM optimalizovaného modelu, predvolene VMSE
--dec Spustenie dekodéra

--out-list Vystupné/dekomprimované subory

5.7 Vysledky kompresie a dekompresie

Vo vysledkoch kompresie a dekompresie su uvedené maximalne rozliSenia obrazkov,
ktoré bolo mozné komprimovat’ a dekomprimovat jednotlivymi kodekmi. Su tu zahrnuté
HW naroky jednotlivych kodekov na CPU, GPU, RAM a VRAM (pamét’ GPU) a casy
potrebné na kompresiu a dekompresiu obrazkov. Celkovy pocet vytvorenych
komprimovanych obrazkov je 4110. Tieto vysledky su publikované aj v ¢lanku [101].
Ukazku kompresnych artefaktov spdsobenych jednotlivymi kodekmi na casti jedného z
obrazkov je mozné vidiet’ v prilohe B, kde st oznacené aj nastavenia kvality kompresie
kazdého kodeku.

5.7.1 Hardwarové naroky

Na uz zmienenom notebooku bolo mozné skomprimovat’ obrazky v 8K (8192x4096)
rozliSeni len konvenénymi kodekmi. Kvoli vysokym ndrokom DL algoritmov na RAM
a VRAM bolo mozné skomprimovat’ obrazky len v nizSich rozliSeniach. Pri algoritmoch
FRICwWRNN a HiFiC bolo maximalne dosiahnutel'né rozliSenie 2K (2048x1024) a pri
algoritme CAEMfE2EOIC bolo maximalne dosiahnutel'né rozlisenie 4K (4096x2048).
Pri vysSich rozliSeniach nastal problém s nedostatkom pamédte RAM, pripadne VRAM
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a tento problém nebolo mozné vyriesit’ ani dostato¢ne vel'kym strankovacim siborom na
SSD. Ako uz bolo spomenuté, algoritmom LIC360 st obrazky komprimované len v 1K
rozliSeni a v tomto pripade Ziaden problém pri kompresii nenastal.

5.7.2 Implementicie vyuZivajuce CPU a GPU

Implementacie konvenénych kodekov vyuzivaji pre kompresiu a dekompresiu len CPU.
DL algoritmy FRICwRNN, HiFiC a LIC360 st optimalizované pre vyuzitie GPU pri
kompresii aj dekompresii, vplyvom ¢oho je cely proces znacne urychleny. Pokial’ by
nebolo mozné vyuzit GPU, ¢as kompresie a dekompresie by bol dlhsi. To je aj pripad DL
algoritmu CAEMTfE2EOIC, ktory nie je optimalizovany na vyuzitie GPU a obrazky su
komprimované a dekomprimované len pomocou CPU.

5.7.3 Vyuzitie hardwarovych prostriedkov

Pri kompresii obrazkov vsetkymi konvenénymi kodekmi a algoritmom CAEMfE2EOIC
boli vyuzité len CPU a RAM. Pri kompresii algoritmami FRICWRNN, HiFiC a LIC360
boli okrem CPU a RAM vyuzité aj GPU a VRAM. Prehl'adné zobrazenie vyuzitia HW
prostriedkov pri kompresii je v tabul’ke 33.

Tabul'ka 33 Vyuzitie hardwarovych prostriedkov pri kompresii

Kodek (RozliSenie) | CPU [%] GPU [%] RAM [GB] | VRAM [GB]
JPEG (8K) 17 0 0,1 0

HEIC (8K) 16 0 0,1 0

AVIF (8K) 100 0 0,7 0

JPEG XL (8K) 25 0 8,8 0

VVC Intra (8K) 100 0 0,8 0
FRICWRNN (2K) 15 100 2,5 7,2
CAEMfE2EOIC (4K) | 16 0 6,1 0

HiFiC (2K) 25 100 2,8 7.3

LIC360 (1K) 25 100 2,4 3,5

Z tabul’ky je vidno, Ze pre kompresiu konven¢nymi kodekmi JPEG, HEIC, AVIF
a VVC Intra je vyuzité iba minimum RAM, ktoré je menej ako 1 GB. Vynimkou je len
kodek JPEG XL, pre ktory je potrebnych 8,8 GB RAM. Kodeky AVIF a VVC Intra su
navySe velmi efektivne paralelizované a pri ich ¢innosti su naplno vyuzité vSetky
dostupné jadra CPU, ¢o urychl'uje kompresiu. Ostatné konvencné kodeky dokézali vyuzit
len jedno, pripadne dve CPU jadré, ¢oho vysledkom je dlhsi ¢as kompresie. Rovnako aj
DL algoritmus CAEMfE2EOIC dokézal pri kompresii vyuzit iba jedno CPU jadro.
Vyuzitie RAM bolo 6,1 GB, ¢o je pomerne vysoké ¢islo vzh'adom na 4K rozliSenie. Pre
¢innost’ ostatnych DL algoritmov FRICWRNN, HiFiC a LIC360 bolo v pomere
k rozliSeniu potrebnej eSte viac paméte, v tomto pripade aj VRAM, pretoze kompresia
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prebiehala hlavne pomocou GPU, ktorej vyuzitie bolo 100%. Tento narast je vSak
pochopitel'ny z dovodu vysokej paralelizacie GPU operacii. Pri pohl'ade na vyuzitie RAM
sa moze zdat, ze kompresia by mala prebehnut’ aj vo vy$Som rozliSeni bez vicsich
problémov, avSak s narastom rozliSenia stupalo mnoZzstvo potrebnej paméte omnoho
rychlejSie ako samotné rozliSenie.

5.7.4 Casy kompresie a dekompresie

V tabulke 34 su uvedené casy kompresie pre jednotlivé kodeky pri kompresii s najnizSou
obrazovou kvalitou, najvysSou obrazovou kvalitou a priemerom vsSetkych dostupnych
obrazovych kvalit, respektive kvantizatnych parametrov kazdého kodeku. Rovnako su
tieto ¢asy zobrazené aj na obrazku 29. Tieto vysledky st priemerom cez vSetky obrazky
z datasetu.
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Tabul’ka 34 Casy kompresie

Kodek (RozliSenie) Cas kompresie [s]

Najnizsia kvalita Najvyssia kvalita | Priemer
JPEG (8K) 5 10 8,3
HEIC (8K) 100 275 175
AVIF (8K) 50 100 96
JPEG XL (8K) 120 2100 218
VVC Intra (8K) 10 2580 1069
FRICwWRNN (2K) 65 80 72
CAEMIfE2EOIC (4K) 190 550 280
HiFiC (2K) 65 65 65
LIC360 (1K) 3,5 3,5 3,5

Vsetky konvenéné kodeky boli nastavené na kompresiu s najvyssou komplexnostou,
aby bola zarucena Co najvysSia efektivita kompresie. To ma vyrazny dopad na cas
kompresie. Z tabulky je vidno, ze najrychlejSie boli obrdzky komprimované DL
algoritmom LIC360. Je to z dévodu nizkeho rozli$enia a vyuzitia GPU. Dalsi v poradi je
kodek JPEG, ktory je uz na dneSné pomery vypocetne nenaro¢ny. V pripade priemernych
vysledkov nasleduje HiFiC a FRICWRNN. Kompresia kodekom HEIC by mala byt
rychlejsia ako kodekom AVIF, avSak kvoli uz zmienenej optimalizacii vyuzitia vSetkych
dostupnych CPU jadier kodekom AVIF bola kompresia tymto kodekom rychlejsia, ako
kodekom HEIC. Dal§im v poradi je kodek JPEG XL. Je dolezité dodat, Ze tento kodek
este nie je uplne dokonCeny a optimalizovany a nie su implementované vSetky jeho
funkcionality. Po kodeku JPEG XL nasleduje DL algoritmus CAEMfE2EOIC a najdlhsi
priemerny ¢as kompresie bol dosiahnuty kodekom VVC Intra.

Dalsi spozorovany fakt je, ze pri kompresii DL algoritmami HiFiC a LIC360 nenastal
rozdiel v ¢ase kompresie pri zmene kvality. M6Ze to byt spdsobené optimalizaciou pre
GPU. V pripade DL algoritmu FRICWRNN bola zmena kompresného casu len
minimalna. Cas kompresie v pripade DL algoritmu CAEMfE2EOIC a vietkych
konven¢nych kodekov bol znacne zavisly na nastavenej kvalite kompresie. Ten bol podl'a
predpokladu najnizsi pre kompresiu s najnizSou kvalitou a najvys$si pre kompresiu
s najvyssou kvalitou.

Ked’ze st v tabul'ke porovnavané Casy kompresie rozlicnymi kodekmi pre rdozne
rozliSenia, je vhodné zjednotit’ ¢asy kompresie pre jedno rozliSenie spolocné pre vsetky
kodeky. Kvdli potrebe vysokého rozlisenia 360° obrazu su hodnoty casu kompresie pre
DL algoritmy odhadnuté pre rozliSenie 8K a zobrazené v tabul'ke 35 spolu s realnymi
¢asmi kompresie konvencnymi kodekmi. Grafické znazornenie sa nachadza na obrazku
30. 8K rozliSenie by pravdepodobne bolo mozné dosiahnut’ s vyuzitim pocitaca
s dostatocnou kapacitou RAM a VRAM.
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Obrazok 30 Casy kompresie pre 8K rozliSenie
Tabul’ka 35 Casy kompresie pre 8K rozlisenie
Kodek Cas kompresie [s]
NajnizSia kvalita | NajvyS$Sia kvalita | Priemer

JPEG 5 10 8,3
HEIC 100 275 175
AVIF 50 100 96
JPEG XL 120 2100 218
VVC Intra 10 2580 1069
FRICWRNN 1040 1280 1152
CAEM({E2EOIC 760 2200 1120
HiFiC 1040 1040 1040
LIC360 224 224 224
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Po odhade ¢asov kompresie pre 8K rozliSenie v pripade DL algoritmov by bolo
poradie Ciastocne zmenené. V pripade priemerného casu kompresie by bol najkratsi Cas
dosiahnuty kodekom JPEG. Dalsie v poradi by boli kodeky AVIF, HEIC a JPEG XL.
Nasledovali by algoritmy LIC360 a HiFiC, kodek VVC Intra a algoritmus
CAEMI{fE2EOIC. Najdlhsi ¢as kompresie by bol dosiahnuty algoritmom FRICwRNN.
V pripade pouzitia referencného SW VTM pre kompresiu kodekom VVC Intra miesto
VVenC by bol ¢as kompresie najdlhsi prave tymto kodekom.

Cas dekompresie obrazkov komprimovanych konvenénymi kodekmi bol v rozsahu
do par sekund, z ¢oho najrychlejsi kodek bol podl'a predpokladu znova JPEG. Co sa tyka
dekompresie obrazkov komprimovanych DL algoritmami, casy dekompresie boli zhodné
s Casmi kompresie. To je dané architekturou pouzitych neurénovych sieti, kde
architektira dekodéru je reverzna k architektire kodéru, ¢o je aj princip autoenkodérov.

64



6. HODNOTENIE KVALITY OBRAZU

Pre hodnotenie kvality komprimovanych obrazkov je pouzitych 7 plne referen¢nych
objektivnych metrik a 1 subjektivna metrika. Vysledky vSetkych metrik spolu
s rozsiahlymi tabul'kami a grafmi su sucastou elektronickej prilohy.

6.1 Implementacia objektivhych metrik

Na objektivne vyhodnotenie kvality obrazkov boli pouzité metriky PSNR-HVS-M,
WS-PSNR, MS-SSIM, VIFp, FSIMc, GMSD a VMAF. Vysledky objektivneho
hodnotenia kvality dosiahnuté metrikami PSNR-HVS-M, MS-SSIM, VIFp, FSIMc,
GMSD a VMAF su publikované v ¢lanku [102].

6.1.1 Metriky PSNR-HVS-M, MS-SSIM a VIFp

Na vypocet kvality tymito metrikami bol pouzity program VQMT [103] vo verzii 1.1 x64
s potrebnym balikom kniznic OpenCV, ktoré st dodavané spolu s programom. Vstupnym
formatom je format YUV. V tabulke 36 sa nachadzaji parametre prikazu pouzitého na
vypocet kvality a za tabul’kou sa nachadza samotny prikaz.

Tabulka 36 Parametre programu VQMT

Parameter Funkcia

VOQMT Spustenie programu VQMT
<referencny> Referencny stibor YUV

<skresleny> Skresleny subor YUV

W Sirka obrazu v pixeloch

H Vyska obrazu v pixeloch

1 Pocet snimkov

3 Chromatické podvzorkovanie YUV444
<nazov> Nazov suborov vyslednych skore jednotlivych metrik
PSNRHVSM Pouzitie metriky PSNR-HVS-M
MSSSIM Pouzitie metriky MS-SSIM

VIFP Pouzitie metriky VIFp

VOMT <referencny>.yuv <skresleny>.yuv W H 1 3 <ndzov> PSNRHVSM MSSSIM
VIFP

6.1.2 Metrika WS-PSNR

Na vypocet kvality touto metrikou bol pouzity program 360tools metric [104]. Pri pouziti
metriky WS-PSNR je projekcia obrazu ERP a obrazky z datasetu su rovnako v tomto
formate. Vstupnym formatom obrazkov je format YUV420. V tabul'ke 37 sa nachadzaju
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parametre prikazu pouzitého na vypocet kvality a za tabulkou sa nachddza samotny

prikaz.
Tabul’ka 37 Parametre programu 360tools_metric
Parameter Funkcia
360tools metric Spustenie programu 360tools metric
-0 Referencny subor YUV
-r Skresleny subor YUV
-w Sirka obrazu v pixeloch
-h Vyska obrazu v pixeloch
-n Pocet snimkov
-q Metrika, 3 = WS-PSNR
-f Format projekcie referenéného obrazku, 1 = ERP
-t Format projekcie skresleného obrazku, 1 = ERP
-X Chromatické podvzorkovanie referencného obrazku, 1 = 4:2:0
-y Chromatické podvzorkovanie skresleného obrazku, 1 =4:2:0
> <nazov> Nazov suboru vysledného skore metriky

360tools metric -o <ndzov>.yuv -r <ndzov>.yuv -w <Eislo> -h <&islo>
-nl-g3-f1-t1l1l-x1-y 1> <nazov>

6.1.3 Metriky FSIMc a GMSD

Na vypocet kvality metrikami FSIMc a GMSD bol pouzity program MATLAB [105] vo
verzii R2022b x64 a MATLAB skripty vytvorené tvorcami metrik FSIMc [106] a GMSD
[107]. Vstupnymi parametrami st referenény a skresleny obrdzok. Bol vytvoreny
pomocny MATLAB skript, ktorym su nacitavané jednotlivé obrazky a volana funkcia
vypoctu skore metrik s naslednym uloZzenim hodnoty skére do textového suboru. Ked'ze
skore metriky GMSD je pocitané len na jasovej zlozke, vstupnym formatom sa obrazky
v odtietioch Sedej vo formate PGM. Priklad skriptu:

fileID = fopen ('FSIMc vysledky.txt', 'w');

imageRef = imread('in.png'); % referencny obrazok
imageDis = imread('out.png'); % skresleny obrazok
[FSIM, FSIMc] = FeatureSIM(imageRef, imageDis)

fprintf (fileID, '$1.4f\n', FSIMc) ;
fclose (filelID) ;

fileID = fopen('GMSD vysledky.txt', 'w');

Yl = imread('in.pgm'); % referencny obrazok
Y2 = imread('out.pgm'); % skresleny obrazok
[score, quality map] GMSD (Y1, Y2):;

fprintf (fileID, '$1.4f\n', score);

fclose (filelD) ;

|~ ~
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6.1.4 Metrika VMAF

Na vypocet kvality metrikou VMAF bol pouzity program VMAF [108] vo verzii 2.3.1.
Vstupnym formatom je format Y4M. V tabulke 38 sa nachadzaju parametre prikazu
pouzitého na vypocet kvality a za tabul'’kou sa nachadza samotny prikaz.

Tabulka 38 Parametre programu VMAF

Parameter Funkcia

vmaf Spustenie programu VMAF

-r Referencny subor Y4M

-d Skresleny subor Y4M

-m Model

path Cesta k modelu, bola pouzita relativna cesta
-0 Nézov suboru vysledného skore metriky
--sub Format zapisu skore, sub = titulok

--threads Pocet pracovnych CPU vlakien

vmaf -r <nazov>.y4m -d <nazov>.y4m -m path="vmaf v0.6.1.json"
-0 <nazov>.txt --sub --threads <¢islo>

6.2 Aplikacia subjektivnej metriky ACR-HR

Na overenie relevantnosti objektivneho hodnotenia a porovnania kvality obrazu medzi
konvenénymi kodekmi a DL algoritmami je pouzité subjektivne hodnotenie. Na zaklade
JPEG Al [46], [47] podl'a odporucania Rec. ITU-R BT.500-13, respektive novsieho Rec.
ITU-R BT.500-14 [68] a odporucania ITU-T P.910 [69] je na subjektivne hodnotenie
pouzita metrika DSCQS. Avsak vzhl'adom na pouzitie VR headsetu pri subjektivnom
hodnoteni kvality bola pouzitd metrika ACR-HR. Celkovy pocet respondentov bol 3,
z ¢oho vSetci respondenti st odbornickmi v oblasti obrazovej techniky. Je to menej ako
je minimum potrebné na dokladné porovnanie vysledkov objektivnych metrik
so subjektivnym vnimanim kvality, avSak na jednoduché overenie to stac¢i. Vzh'adom na
nizke mnozstvo respondentov nie je merand korelacia medzi objektivnym a subjektivnym
hodnotenim, ani konfidencny interval (CI). Na vypocet tejto korelacie je v praxi
pouzivany Pearsonov linedrny korelacny koeficient (PLCC) a Spearmanov koeficient
poradovej korelacie (SROCC) [68].

Pouzity VR headset bol Oculus Rift S, ktory bol pripojeny k notebooku
prostrednictvom kéblu DisplayPort. Pre spravnu funkcnost’ tohto headsetu je potrebna
lokalna instalacia SW Oculus [109] a na prezeranie obrazkov vo VR prostredi bola
pouzita aplikacia Oculus 360 Photos dostupna priamo v SW Oculus. Subjektivne
hodnotenie prebiechalo na obrazkoch komprimovanych konvenénymi kodekmi JPEG,
HEIC, AVIF, JPEG XL, VVC Intra a DL algoritmami FRICWRNN, CAEMfE2EOIC
a HiFiC. Obrazky komprimované algoritmom LIC360 boli vynechané z dovodu, Ze sa
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jednalo len o vyrezy z pdvodnych obrazkov, teda hodnotenie tychto obrazkov vzhl'adom
na hodnotenie s pouzitim VR headsetu by nemalo zmysel.

Celkovy pocet hodnotenych obrazkov bol 635, o zodpoveda vsetkym deviatim
nastaveniam BPP, respektive menej nastaveniam BPP, pokial' vSetky tieto cielové
hodnoty BPP nebolo mozné dosiahnut’. To nebolo mozné z dovodu, ze DL algoritmom
HiFiC je mozné komprimovat’ obrazky iba v troch kvalitach, Algoritmom FRICWRNN
je mozné komprimovat’ obrazky v kvalitach zacinajucich od 0,1 BPP, ¢im je ziskanych
celkovo sedem ciel'ovych BPP a algoritmom LIC360 je moZzné komprimovat’ obrazky len
vo 6smich dostupnych kvalitach. Zaroven, pri piatich obrazkoch nebolo mozné dosiahnut’
najnizsiu ciel'ovu hodnotu BPP kodekom JPEG XL. V tychto 635 obrazkoch st zahrnuté
aj vSetky referencné obrazky. VSetky obrazky boli ndhodne oc¢islované a prehravané
v tomto ndhodnom poradi. Vzhl'adom na mnoZstvo obrazkov trvalo subjektivne
hodnotenie jednym respondentom v priemere 2 hodiny, preto bolo kazdé¢ hodnotenie
rozdelené na 4 sedenia po 30 minut, aby bolo zamedzené inave o¢i a strate sustredenia
respondenta. Prezerané obrazky boli dekomprimované obrazky v PNG formate.

6.3 Vysledky objektivnych metrik

Vysledky boli zmerané pre vSetkych 10 obrazkov z datasetu, ktoré boli jednotlivymi
kodekmi komprimované a dekomprimované v rozliSeniach 1K, 2K, 4K a 8K. Rozne
pouzité rozliSenia nie su problémom, pretoze je hodnotend schopnost kodekov
komprimovat’ obrazky v urcitych hodnotich BPP, ¢o pri volbe kvality, respektive
kvantiza¢ného parametru, nie je hodnota zavisla na rozliSeni. Zhotovené vysledky su vo
forme RD kriviek, ktoré predstavuju priemer cez vSetky obrdzky z datasetu pre kazdu
metriku.

Pre porovnanie RD kriviek a vyhodnotenie kodekov z hl'adiska objektivnej kvality je
pouzitd metrika Bjontegaard-Delta [110]. Jedn4 sa o porovnanie medzi RD krivkami
zvoleného referen¢ného a testovanych kodekov. Pri tomto porovnani su ziskané hodnoty
BD-PSNR a BD-Rate, ktorymi je vyjadrena tspora dat v dB pre metriku BD-PSNR
a v % pre metriku BD-Rate. Pouzita implementacia je naprogramovana vo forme Python
skriptov [111] a z dbévodu vysSej presnosti vypoctu [111] bola vybratd metoda
interpolacie Akima. Hodnoty s najvy$Sou a najniZzSou vyslednou obrazovou pre
porovnanie kodekov a jednotlivé metriky st v BD-Rate tabulkdch zvyraznené sytou
farbou.

Hodnoty indexu MS-SSIM 0,57 a 0,72 v pripade kodeku JPEG nie su v grafe
zobrazené z dovodu lepSej Citatelnosti ostatnych hodndt. Rovnaky spdsob zachovania
CitateI'nosti grafu je pouzity aj v pripade hodndt indexu FSIMc, ktoré su 0,76 a 0,88, tiez
pre kodek JPEG.
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6.3.1 Vysledky metriky PSNR-HVS-M
Na obrazku 31 a v tabul’ke 39 su zobrazené vysledky metriky PSNR-HVS-M.
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BPP [-]
—>—JPEG ——JPEG XL —>—HEIC
——AVIF —%—VVC Intra —¢— FRICWRNN
—%— CAEMfE2EOIC —>—HiFiC —>—LIC360
Obrazok 31 Vysledky metriky PSNR-HVS-M
Tabul’ka 39 Porovnanie kompresnej ucinnosti metdédou BD-Rate, PSNR-HVS-M
BD-Rate [%] |JPEG | JPEG XL | HEIC | AVIF | VVC Intra | FRICWRNN | CAEMfE2EOIC | HiFiC | LIC360
JPEG 0 33 67 71 96 -60 -32 -30 -74
JPEG XL -25 0 24 28 48 -76 -50 -53 -85
HEIC -40 -19 0 3 20 -84 -62 -70 -91
AVIF -42 -22 -3 0 16 -85 -64 -72 -92
VVCIntra
FRICWRNN 148 319 519 | 557 627 0 122 93 -35
CAEMfE2EOIC | 47 99 164 | 181 214 -55 0 -20 -82
HiFiC 43 113 237 | 260 304 -48 25 0 -75

LIC360 0
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6.3.2 Vysledky metriky WS-PSNR
Na obrazku 32 a v tabul’ke 40 su zobrazené vysledky metriky WS-PSNR.

55
50
45
=)
Z. 40
o
=
N
% 35
30
25
20
0 0,25 0,5 0,75 1 1,25 1,5 1,75 2 2,25
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—>—JPEG ——JPEG XL —>—HEIC
——AVIF —*—VVClIntra  —%—FRICWRNN
—%— CAEMfE2EOIC —¢—HiFiC —¢—LIC360
Obrazok 32 Vysledky metriky WS-PSNR
Tabul’ka 40 Porovnanie kompresnej ucinnosti metdédou BD-Rate, WS-PSNR
BD-Rate [%] |JPEG | JPEG XL | HEIC | AVIF | VVC Intra | FRICWRNN | CAEMfE2EOIC | HiFiC | LIC360
JPEG 0 58 133 | 138 148 -67 -46 -50 -46
JPEG XL -37 0 44 46 50 -84 -65 -72 -64
HEIC -57 -31 0 1 -91 -78 -85 -79
AVIF -58 -32 il 0 3 -91 -79 -86 -80
VVCIntra n
FRICWRNN o |
CAEMfE2EOIC| 86 186 357 | 373 408 -55 0 -29 3
HiFiC 100 263 568 | 604 674 -46 41 0 31
LIC360 84 181 376 | 396 440 -55 -3 -24 0




6.3.3 Vysledky metriky MS-SSIM
Na obrazku 33 a v tabul'ke 41 su zobrazené vysledky metriky MS-SSIM.
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—*—JPEG ——JPEG XL —*—HEIC
—¢— AVIF —>—VVCIntra —*— FRICWRNN
—— CAEMfE2EOQIC —— HiFiC —>—LIC360
Obrazok 33 Vysledky metriky MS-SSIM
Tabulka 41 Porovnanie kompresnej uc¢innosti metédou BD-Rate, MS-SSIM
BD-Rate [%] |JPEG | JPEG XL | HEIC | AVIF | VVCIntra | FRICWRNN | CAEMfE2EOIC | HiFiC | LIC360
JPEG 0 66 133 | 154 177 -27 23 -4 -13
JPEG XL -40 0 28 | 45 65 -67 -15 -41 -42
HEIC -57 -22 0 13 28 -75 -30 -55 -54
AVIF -61 -31 -11 0 14 -78 -37 -60 -59
VVCIntra n
FRICWRNN

CAEMfE2EOIC | -19 18 44 | 60 81 -66 0 -44 -36
HiFiC 4 68 120 | 151 183 -44 78 0 6
LIC360 15 72 117 | 143 174 -46 57 -6 0
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6.3.4 Vysledky metriky VIFp
Na obrazku 34 a v tabul’ke 42 su zobrazené vysledky metriky VIFp.
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BPP [-]
—>—JPEG ——JPEG XL —>—HEIC
—¢—AVIF —¢—VVCIntra  —%—FRICWRNN
—%— CAEMfE2EQIC —¢— HiFiC —¢—LIC360
Obrazok 34 Vysledky metriky VIFp
Tabul’ka 42 Porovnanie kompresnej ucinnosti metédou BD-Rate, VIFp
BD-Rate [%] |JPEG | JPEG XL | HEIC | AVIF | VVC Intra | FRICWRNN | CAEMfE2EOIC | HiFiC | LIC360
JPEG 0 55 111 | 130 156 -66 -25 -38 -23
JPEG XL -36 0 34 | 46 62 -83 -50 -64 -48
HEIC -53 -26 0 22 -88 -63 -77 -63
AVIF -56 -32 -8 12 -90 -67 -80 -67
VVCIntra n
FRICWRNN
CAEMfE2EOIC| 34 98 170 | 200 246 -67 0 -42 2
HiFiC 62 177 341 | 412 519 -54 72 0 58
LIC360 31 91 169 | 202 256 -66 -2 -37 0
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6.3.5 Vysledky metriky FSIMc¢
Na obrazku 35 a v tabul’ke 43 su zobrazené vysledky metriky FSIMc.
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BPP [-]
—<—JPEG —>—JPEG XL ——HEIC
—*— AVIF —>—VVC Intra ——FRICWRNN
—*— CAEMfE2EQIC —<— HiFiC —<—LIC360
Obrazok 35 Vysledky metriky FSIMc
Tabul’ka 43 Porovnanie kompresnej ucinnosti metédou BD-Rate, FSIMc¢
BD-Rate [%] |JPEG | JPEG XL | HEIC | AVIF | VVCIntra | FRICWRNN | CAEMfE2EOIC | HiFiC | LIC360
JPEG 0 330 278 | 314 364 -39 41 -18 -71
reaxe [0 o [SANANNE | G AN v | nan
HEIC -74 115 0 21 61 -93 -46 -88 NaN
AVIF -76 79 -17 0 32 -94 -56 -90 NaN
VVC Intra -78 38 -38 | -24 0 -95 -66 -92 NaN
FRICWRNN 64 2390 |1295|1518 1899 0 503 116 -48
CAEMfE2EOIC | -29 287 85 | 125 192 -83 0 NaN | NaN
HiFiC 22 NaN 719 | 876 1226 -54 NaN 0 -80
uczeo [N wen [ nan [nan| nan




6.3.6 Vysledky metriky GMSD

Na obrazku 36 a v tabul’ke 44 su zobrazené vysledky metriky GMSD.
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Obrazok 36 Vysledky metriky GMSD
Tabul’ka 44 Porovnanie kompresnej ucinnosti metédou BD-Rate, GMSD

BD-Rate [%] |JPEG | JPEG XL | HEIC | AVIF | VVC Intra | FRICWRNN | CAEMfE2EOIC | HiFiC | LIC360
JPEG 0 27 36 | 47 48 22 53 -58 -44
JPEG XL -21 0 il 11 12 =9 33 -64 -53
HEIC -27 1 0 12 12 -7 33 -64 -53
AVIF -32 -10 -10 0 -15 18 -67 -57
VVC Intra -32 -10 -10 0 0 -15 15 -67 -57
FRICWRNN -18 10 8 18 18 0 124 -62 -54
CAEMfE2EOQIC
HiFiC
LIC360




6.3.7 Vysledky metriky VMAF
Na obrazku 37 a v tabul’ke 45 su zobrazené vysledky metriky VMAF pre pouzité kodeky.
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Obrazok 37 Vysledky metriky VMAF

Tabul’ka 45 Porovnanie kompresnej ucinnosti metdédou BD-Rate, VMAF

BD-Rate [%] |JPEG | JPEG XL | HEIC | AVIF | VVCIntra | FRICWRNN | CAEMfE2EOIC | HiFiC | LIC360
JPEG 0 18 75 | 87 101 -57 -16 20 | 41
JPEG XL -15 0 43 | 56 71 -69 -27 -36 | -52
HEIC -43 -30 0 9 19 -79 -44 -53 | -64
AVIF -47 -36 -8 0 10 -81 -48 -58 | -67
VVCIntra n

FRICWRNN

CAEMfE2EOQIC| 20 36 79 | %4 108 -61 0 25 | 41
HiFiC 25 55 111 | 136 163 -53 34 0 -20
LIC360 70 107 176 | 207 239 -37 69 26 0
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6.3.8 Vyhodnotenie vysledkov porovnania jednotlivych kodekov

V pripade metriky PSNR-HVS-M sa ako najefektivnejsi javil kodek VVC Intra. To isté
plati aj v pripade metrik WS-PSNR, MS-SSIM, VIFp a VMAF. Kodek AVIF bol v
priemere o 9% menej efektivny ako kodek VVC Intra a zaroven o 7% efektivnej$i ako
kodek HEIC. Pri hodnoteni podl'a rovnakych metrik bol kodek JPEG XL v priemere o
29% menej efektivny ako kodek HEIC, ale v pripade metriky FSIMc sa javil ako
najefektivnejsi. Dal§im v poradi je kodek JPEG, ktory bol podla o¢akévania najmene;
efektivny z testovanych konvenénych kodekov. Ostatné konvencné kodeky dosiahli voci
kodeku JPEG o 29 — 53% vysSiu redukciu BPP pri zachovani rovnakej kvality obrazu. Z
algoritmov zaloZzenych na hlbokom uceni vySiel ako najefektivnejsi algoritmus
CAEMISE2EOIC, avsak efektivitou kompresie nedokazal prekonat’ kodek JPEG, ktory
bol voc¢i nemu v priemere o 42% efektivnejsi. To vSak plati len pre vySSie hodnoty BPP,
pretoze z RD kriviek je viditeI'né, Ze pre nizSie hodnoty BPP je efektivnejsi algoritmus
CAEMSE2EOIC. Podla metriky GMSD sa algoritmus CAEMfE2EOIC javi ako
najefektivnej$i. Podla metrik PSNR-HVS-M, FSIMc, GMSD a VMAF sa z dvojice
algoritmov HiFiC a LIC360 javil ako efektivnejsi algoritmus HiFiC. Algoritmus LIC360
bol efektivnejsi v pripade metrik WS-PSNR, MS-SSIM a VIFp. V priemere bol ale
algoritmus HiFiC od algoritmu LIC360 mierne efektivnejsi. Podl'a tabul'ky BD-Rate je
sice algoritmus zo vSetkych najmenej efektivny, ale chyba v tomto pripade mohla byt
sposobena zlou interpolaciou kvoli nizkemu poctu referencnych bodov a udaje z RD
krivky st v tomto pripade relevantnejSie, nez udaje z BD-Rate tabul’ky. Ako najmene;j
efektivny sa podla Styroch zo siedmych metrik a aj v priemere javil algoritmus
FRICWRNN, je to vSak jeden z prvych algoritmov zalozenych na hlbokom uceni, rovnako
ako je aj kodek JPEG jeden z prvych konven¢nych kodekov na kompresiu obrazkov a
preto su takéto vysledky ocakavatelné.

V pripade porovnania kompresnej U€innosti kodekov st v tabulkdch 39 — 45
zobrazené len hodnoty BD-Rate, pretoze st pouzivané ¢astejsie, nez hodnoty BD-PSNR.
Spravne hodnoty BD-PSNR boli spocitatel'né len pre metriky PSNR-HVS-M, WS-PSNR
a VMAF. V pripade ostatnych metrik boli BD-PSNR hodnoty prakticky nulové.
Kompletné BD-PSNR, ako aj BD-Rate tabul'ky su sti€astou elektronickej prilohy.

V pripade metriky FSIMc nebolo mozné spocitat’ vSetky hodnoty BD-Rate pre
porovnanie algoritmov z dovodu nemoznosti vytvorit medzi RD krivkami integra¢nu
plochu. Tento problém bol najviac pozorovatelny v pripade algoritmu LIC360. Tieto
polia st v tabul’ke indikované hodnotou NaN.

evwe

v

BPP nebolo pri kompresii mozné dosiahnut’. Normalne by bola tdto hodnota z grafu
odstranend, avSak zobrazena sluzi ako viditelny désledok toho, ze pokial’ nie su pri jedne;j
hodnote BPP priemerované hodnoty kvality zo vSetkych obrazkov, menej komplexné
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obrazky, ktoré bolo mozné skomprimovat’ na danti hodnotu BPP, mézu mat’ vo vysledku
vys$§iu nameranu obrazovu kvalitu, ako priemer vSetkych obrazkov vo vyssom BPP. Této
skutocnost’ bola pri vypocte BD-Rate zohl'adnend zmenou nameranej hodnoty kvality
prislichajuce;j tejto hodnote BPP podl'a trendu RD krivky.

6.4 Vysledky subjektivnej metriky ACR-HR

Subjektivne metriky boli aplikované na rovnaké obrazky ako v pripade objektivnych
metrik a vysledky subjektivneho testu st zobrazené na obrazku 38. MOS skore
referenénych obrazkov bolo 4,27, o je v grafe oznacené svetlozelenou farbou.
Komprimované obrazky dosiahli podla predpokladu nizsie MOS skoére, ako referencné
obrazky. Vzhladom na nizky pocet respondentov je mozné vidiet vysoké kolisanie
hodnét, kde paradoxne nastdva jav, pri ktorom je obrazok komprimovany vyssou kvalitou
ohodnoteny, ako menej kvalitny. Tento jav je najviac viditelny pri kodekoch HEIC,
JPEG XL a HiFiC. Z celkového pohl'adu vSak nie st tieto Spicky az tak dolezité, ako fakt,
ze po blizSom preskimani jednotlivych kriviek a odhadu ich trendu vysledky
subjektivneho testu do zna¢nej miery odpovedaju vysledkom objektivnych metrik.

5,00
4,50
4,00

3,50

2,50
2,00

1,50

1,00
0,00 0,25 0,50 0,75 1,00 1,25 1,50 1,75 2,00
BPP [-]
—>¢JPEG —>JPEG XL AVIF
—>HEIC —>VVClntra —>¢FRICWRNN
= CAEMfE2EOIC —>—HiFiC Original

Obrazok 38 Vysledky subjektivneho hodnotenia kvality
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7. PRAKTICKY NAVRH FRAMEWORKU

Po vytvoreni datasetu vhodnych 360° obrazkov s rozliSenim 8K boli tieto obrazky podla
potreby zmenSené aj do nizSich rozliSeni 2K a 4K a vytvorené vyrezy s rozlisenim 1K.
Nasledne boli vSetky obrazky skomprimované piatimi konvenénymi kodekmi a Styrmi
algoritmami zalozenymi na hlbokom uceni. Po kompresii boli tieto obrazky
dekomprimované. Kvalita obrazkov bola zmerand siedmymi objektivnymi metrikami
a jednou subjektivnou metrikou. Kompresia a dekompresia obrazkov, vypocet
objektivnych metrik, vypocet BPP a import dat do programu Excel bol vykonany
vytvorenym pomocnym skriptom naprogramovanym v jazyku Python 3.9. Tento skript je
ulozeny pod ndzvom Script.py a je suCastou elektronickej prilohy. Okrem kvality
obrazkov boli zmerané aj ¢asy kompresie obrazkov jednotlivymi kodekmi. Po ziskani
vSetkych potrebnych vysledkov bol framework naprogramovany v jazyku Python vo
verzii 3.9 dostupnom v nastroji Anaconda. Pouzité programovacie prostredie je Spyder
vo verzii 5.2.2, taktieZ dostupné v néstroji Anaconda.

7.1 InStalacia

Pre funk¢nost frameworku je vyzadovana sprdvna insStalacia kodekov a prostredi
obsahujucich jednotlivé DL algoritmy. Pre algoritmus FRICWRNN musi byt’ vytvorené
prostredie s ndzvom FRICWRNN, pre algoritmus CAEMfE2EOIC musi byt’ vytvorené
prostredie s nazvom CAEMTfE2EOIC, pre algoritmus HiFiC musi byt vytvorené
prostredie s ndzvom HiFiC a pre algoritmus LIC360 musi byt vytvorené prostredie
s nazvom LIC360. Zdrojové kody jednotlivych algoritmov musia byt ulozené v
umiestneni C:/ProgramData/Anaconda3/envs/<nazov prostredia>/ Github/. InStaldcia
konven¢nych kodekov, metrik a nastroja FFmpeg sa vykonava pridanim ich .exe suborov
do systémovych premennych prostredi OS.

7.2 KnizZnice

Pre funk¢nost’ frameworku je potrebnych 10 kniznic, ktoré st importované na zaciatku
skriptu. VSetky st zobrazené v tabulke 46. Pokial' niektora bude chybat, je nutné ju
manuélne doinstalovat, inak nebude funkcnost’ zarucend. V pripade pouzitia néstroja
Anaconda bolo potrebné doinsStalovat’ len kniZznice matlab.engine a pillow,
ostatné¢ kniznice su sucastou ndstroja Python 3.9, konkrétne jeho podverzie 3.9.13.
KniZnicu pi11ow je mozné doinstalovat’ vyberom priamo v prostredi Anaconda a navod
na in$talaciu kniznice matlab.engine mozno najst’ na strdnkach MathWorks [105].
Kniznice vyzadované jednotlivymi DL algoritmami aj s tvorbou jednotlivych prostredi
su popisané v kapitolach 5.5 a 5.6 v podkapitolach jednotlivych algoritmov.
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Tabulka 46 KniZnice potrebné pre funkcénost’ frameworku

KniZnica Verzia

csv python 3.9.13
glob python 3.9.13
matlab.engine MATLAB R2022b
0s python 3.9.13
pillow 9.2.0

shutil python 3.9.13
subprocess python 3.9.13
time python 3.9.13
timeit python 3.9.13
tkinter python 3.9.13

7.3 Obsluha

Framework je tvoreny jednym skriptom a je funkény na zariadeniach s operaénym
systtmom Windows 10 x64. Je ulozeny pod nazvom Framework.py a je stcastou
elektronickej prilohy. Na inych platformach funk&nost’ testovand nebola. Ovladanie je
zamerané na jednoduché ovladanie a za tymto tcelom bolo vytvorené GUI s vyuzitim
kniznice tkinter.

Tlacidlom ,,Vybrat’ obrazok* je mozné vybrat’ obrazok, ktory bude komprimovany.
Tento obrazok musi byt vo formate PNG. Po zvoleni obrazku sa obrazok zobrazi pod
polozkou ,,Referencny obrazok* a vedl'a polozky ,,Rozmery obrazku:* bude zobrazené
jeho rozlisenie v pixeloch. Podl'a vysledkov kompresie z kapitoly 5 by si mal pouZzivatel
vediet’ ur¢it’ maximalne rozliSenie obrazkov, ktoré zvladne skomprimovat’ jeho pocitac.
Maximalne ani minimalne rozliSenie nie je zo strany frameworku limitované, maximalne
odportucané rozlisenie je 8192x4096 (8K) pixelov, ¢o je dostatocné pre prezeranie 360°
obrazkov v prostredi VR. Toto rozliSenie predstavuje pomer stran 2:1, ktory je
vyzadovany aj ERP projekciou obrazkov, na ktort je framework cieleny, avsak je mozné
nim komprimovat’ aj klasické planarne obrazky.

Pod zalozkou ,,Kodek* je mozné vybrat’, ktorymi kodekmi ma byt’ referenény obrazok
komprimovany a dekomprimovany. Dostupné su konvencné kodeky JPEG, JPEG XL,
AVIF, HEIC a VVC Intra a algoritmy zalozené na hlbokom uceni FRICwWRNN,
CAEMfE2EOIC, HiFiC a LIC360. Vsetky konvenéné kodeky su nastavené
na maximalnu komplexnost’ kompresie a pri DL algoritmoch, pri ktorych to bolo mozné,
je vybratd optimalizacia pre metriky zalozené na metrike SSIM.

Pod zalozkou ,Kvalita/QP*“ je mozné navolit’ kvalitu, respektive kvantizacné
parametre kompresie dostupné pre dané nastavenia kodekov.

Pod zalozkou ,,Metrika“ s na vyber objektivne metriky, ktorymi bude vyhodnotena
kvalita komprimovanych obrazkov. Predvolene su vybraté vsetky kodeky aj metriky
a kvalita kompresie je nastavend na maximum. Aby bol framework funkény, vSetky
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pouzité¢ kodeky a metriky musia byt nainStalované na uzivatel'skom pocitaci podla
navodu. Framework bude fungovat’ aj v pripade, ze niektoré kodeky a metriky nebuda
nains$talované, no tieto nenainStalované kodeky a metriky je treba odskrtnut’ v prislusnych
zaSkrtavacich poliach, aby neboli pouzité.

¢

Tlac¢idlom ,,Spracovat* je nasledne vybraty obrazok predspracovany nastrojom
FFmpeg, ktory je pre funkcnost’ frameworku vyzadovany. Odkazy na vsetky tieto
softwarové nastroje sti uvedené v pouzitej literatire. Dalej je v rdmci spracovania obrazok
skomprimovany a dekomprimovany vybratymi kodekmi a vybratymi objektivnymi
metrikami je zmerana jeho kvalita. Tiez je vypocitand hodnota BPP komprimovaného
obrazku pre kazdy pouzity kodek a zmerany je aj ¢as kompresie jednotlivymi zvolenymi
kodekmi. Zaroven je v d’alSom okne zobrazeny prikazovy riadok s prave vykondvanymi
prikazmi. V pripade spustania skriptu z vyvojového prostredia, akym je napriklad uz
zmieneny Spyder, okno s prikazovym riadkom zobrazené nebude.

Po dokonceni spracovania budu v Casti ,,Vysledky* zobrazené vysledky spracovania.
Sem patri kvalita nastavena jednotlivym kodekom, vypocitané hodnoty BPP, vysledky
objektivnych metrik a zmerany ¢as kompresie pre kazdy pouzity kodek. Po preskimani
vysledkov je mozné framework ukoncit tla¢idlom ,,Koniec*.

Na obrazku 39 je zobrazeny spusteny framework a na obrazku 40 je zobrazeny
framework po spracovani referen¢ného obrazku.

# Deep Learning based 360° Image Compression and Quality Evaluation Framewerk by Adam Budac - o X%

Vybrat' obrazok Spracovat’ Vjsledky
Rozmery obrazku: Kodek: JPEG  JPEGKL  AVIF  HEIC  WClIntra  FRICRNN  CAEMFE2EOIC  HiRC  LIC360

Kvalita/QP:

Kedek Kvalita/QP Metrika BPP:

IPEG 0-100: [100 PSNR-HVS-M ¥ PSNR-HVS-M:
JPEG XL

< <

-100: |100 WS-PSNR

<l

WS-PSNR:
AVIF

<l

-63 |1 MS-55IM

<l

MS-55IM:
HEIC

<l
<l

=51 o VIFp

5
1

0 ViFp:
1-63 1 VMAF

0

1

1

1

WWC Intra

<
<l

VMAF:
FRICWRNN

<l

-15 |15 FsIiMc

<l

FSIMe:
CAEMFEZEQIC

<l

-% 9 GMSD

<l

GMSD:
HiFiC

<l

9
-3 3 Cas kompresie:
LIC360 8

Koniec Referenény obrazok

<l

: |8

Obrazok 39 Spusteny framework
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§ Deep Leaning based 360° Image Compression and Quality Evaluation Framework by Adam Budac

inc.png Vysledky
Rozmery obrazku:  512x 256 Kodek:
Kvalita/QP:
Kodek Kvalita/QP Metrika BPP:
IPEG ¥ 0-100: [B0 PSNR-HVS-M [ PSNR-HVS-M:
PEGKL R 5-10n 0 WS-PSNR ¥ WS-PSNR:
AVIF P o1-6% [0 MS-SSIM - [ MS-S5IM:
HEIC M o0-5: 15 VIFp I3 VIFp:
WCintra  F 1-8% 20 VMAF VMAE:
FRICWRNN R 015 [13 FsiMc FSIMc:
CAEMFEZEQIC W 1-2 8 GMsD GMSD:
HiFiC Foo1-3 3 Cas kompresie:
LIC260 I R

Koniec

Obrazok 40 Framework po spracovani obrazku a vypocte vysledkov

Referencny obrazok

JPEG

1.747
53.844
41.975
0.9986
0.8550
95.579
0.9904
0.0020

00:00:00

JPEGXL
70
0.875
43.277
38371
0.9962
07711
90.131
0.9785
0.0110
00:00:00

AVIF
20
1.181
51.049
43.982
0.9987
0.8860
%491
0.9928
0.0036
00:00:06

HEIC

220
58.010
48,785
0.9995
0.9480
96.865
0.9965
0.0013

00:00:01

WVC Intra
20
2469
63.252
51.209
0.9097
0.9684
97.063
0.9986
0.0008
00:00:14

FRICWRNN
13
1.763
41.785
37.656
0.9959
0.7625
91.128
0.9798
0.0126
00:00:27

CAEMfEZEQIC
8
1.200
38313
36.240
09973
0.7608
92,044
0.9761
0.0136
00:00:44

HiFiC

0.832
36.089
33923
0.9895
0.6579
80.939
0.9594
0.0250

00:00:16

LIC360

0439
37.100
37,576
0.9951
0.7716
85.308
0.9844
0.0138

00:00:11
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8.ZAVER

V teoretickej Casti prace bol podany prehl’ad o projekciach a deformaciach 360° obrazu.
Dalej boli popisané konvenéné kodeky uréené pre kompresiu obrazu. V &asti venujucej
sa umelej inteligencii boli vysvetlené stivislosti medzi strojovym ucenim, neurénovymi
sietami a hlbokym ucenim, architektury jednotlivych sieti a mozZnosti ich vyuzitia pre
kompresiu 360° obrazu. Poslednd teoretickd kapitola je venovand objektivnym
a subjektivnym metrikdm vhodnym pre meranie kvality 360° obrazu.

V praktickej Casti prace je vytvoreny dataset 10 obrazkov s 360° uhlom zaberu. Tieto
obrazky su v rozliSeni 8K. Zarovei bol spocitany aj priestorovy index tychto obrazkov.
Tieto obrazky boli podl'a potreby zmenSené aj do niz§ich rozliSeni 2K a 4K a vytvorené
vyrezy s rozliSenim 1K. Nasledne boli vSetky obrazky skomprimované piatimi
konvenénymi kodekmi a Styrmi algoritmami zaloZenymi na hlbokom uceni. Testované
konvenéné kodeky boli JPEG, JPEG XL, HEIC, AVIF a VVC Intra. Testované algoritmy
hlbokého ucenia boli Full Resolution Image Compression with Recurrent Neural
Networks (FRICWRNN), Context-adaptive Entropy Model for End-to-end Optimized
Image Compression (CAEMfE2EOIC), High-Fidelity Generative Image Compression
(HiFiC) a End-to-End Optimized 360° Image Compression (LIC360). RozliSenie
obrazkov, ktoré bolo mozné komprimovat’ na pouzitom HW je v pripade konvenénych
kodekov pdvodné 8K. Pri pouziti algoritmov hlbokého ucenia to bolo 4K v pripade
algoritmu CAEMfE2EOIC a 2K pri pouziti algoritmov FRICWRNN a HiFiC. Kompresia
vo vy$Som rozliSeni nebola mozna z dévodu vysokych narokov algoritmov na pamite
RAM a VRAM. Algoritmus LIC360 komprimoval len vyrezy z obrazkov v 1K
rozliSeni, kde tieto vyrezy predstavovali plochu vident respondentom v prostredi VR.
Algoritmy FRICwRNN, HiFiC a LIC360 vyuzili aj hardwarova akcelerdciu GPU
na urychlenie kompresie. V rychlosti kompresie bolo poradie kodekov zoradenych od
najrychlejSieho nasledovné: LIC360, JPEG, HiFiC, FRICWRNN, AVIF, HEIC,
JPEG XL, CAEMfE2EOIC a VVC Intra. Po jednoduchom prepocitani ¢asu kompresie
algoritmov hlbokého ucenia do rozlisenia 8K by bolo poradie kodekov zmenené a to:
JPEG, AVIF, HEIC, JPEG XL, LIC360, HiFiC, VVC Intra, CAEMfE2EOIC
a FRICWRNN. Dekompresia konvenénymi kodekmi bola takmer okamzita, avSak
dekompresia algoritmami hlbokého ucenia bola vplyvom architektiry neurénovych sieti
rovnako dlha, ako kompresia. Po naslednej dekompresii bola zmerana kvalita obrazkov
siedmimi objektivnymi metrikami. Tieto metriky sa PSNR-HVS-M, WS-PSNR,
MS-SSIM, VIFp, FSIMc, GMSD a VMAF. Vysledky objektivnych metrik pre pouZité
kodeky zoradené od najefektivnejSicho st nasledovné: VVC Intra, AVIF, HEIC,
JPEG XL, JPEG pre vyssie BPP, CAEMfE2EOIC pre niz§ie BPP, HiFiC, LIC360
a FRICWRNN. Tieto dosiahnuté vysledky boli prezentované aj na konferencidch
MAREW 2023 a STUDENT EEICT 2023.
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Pre nenaro¢né aplikacie a aplikacie s nizkym vypoctovym vykonom a energetickou
spotrebou sa kodek JPEG javi ako najvhodnejsia vol'ba. Pre aplikacie vyzadujuce vysoka
kvalitu obrazu s moznostou vyssich narokov na spotrebu energie, vypoctovy vykon
a bez najvyssich poziadaviek na vyslednu velkost’ je podla testu vhodna volba kodek
HEIC a o nieco vhodnejsia voI'ba kodek AVIF. Ich vyhoda je aj moznost’ pouzitia HW
dekodérov pri dekompresii. Pri potrebe ¢o najviac znizit’ vel'kost’ vysledného obrazku bez
ohl'adu na spotrebu energie ¢i rychlost’ kompresie sa javi ako najvhodnejSia vol'ba kodek
VVC Intra. Kodek JPEG XL je vhodny na archivaciu obrazkov aj pre jeho moznost’ d’alej
skomprimovat’ komprimované JPEG obrazky bez d’alSej straty kvality a pri pouziti nizsej
komplexnosti kompresie by mohol byt rychlejsi ako HEIC a AVIF. Jeho vyhoda je aj
pre moznost’ pouZzitia na kompresiu obrazkov s mnohondsobne vyssim rozliSenim, ako
testované 8K rozliSenie, ¢im st obmedzené kodeky odvodené z kodekov uréenych pre
kompresiu videosekvencii. Algoritmy zaloZené na hlbokom uéeni nedosiahli v testoch na
vysledky konven¢nych kodekov, avsak s trendom rychlosti vyskumu a vyvoja umelej
inteligencie a algoritmov strojového a hlbokého ucenia bude zaujimavé sledovat
napredovanie obraz komprimujucich algoritmov zalozenych na principoch JPEG AL

Na overenie vysledkov objektivnych metrik bol vykonany aj subjektivny test na troch
respondentoch pomocou metriky ACR-HR v prostredi VR za pouzitia headsetu Oculus
Rift S. Tito respondenti su odbornikmi v oblasti obrazovej techniky. Vysledky
subjektivneho testu odpovedali objektivnhemu hodnoteniu.

Po ziskani vSetkych vysledkov bol v programovacom jazyku Python vytvoreny
framework, ktorym je mozné komprimovat’ 360° obrazky prostrednictvom konven¢nych
kodekov a algoritmov strojového ucenia, pocitat’ kvalitu komprimovanych obrazkov
objektivnymi metrikami, pocitat’ hodnotu BPP a merat’ ¢as kompresie jednotlivymi
kodekmi a to vSetko plne automatizovane v jednoduchom a intuitivnom grafickom
prostredi.

V buducej praci budi preskimané d’alSie moznosti a zlepSenia kompresie obrazu
pomocou hlbokého ucenia, kompresia videosekvencii prostrednictvom algoritmov
strojového a hlbokého ucenia, ako aj rozdiely v objektivnej a subjektivnej kvalite medzi
komprimovanym obrazovym materialom v Standardnom a vysokom dynamickom
rozsahu v Sirokom farebnom priestore, pripadne aj v 3D ¢i v 360° uhle zaberu.
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