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Abstrakt

Tento dokument se zabyva kompresi obrazu za pomoci ruznych druht neuronovych siti. Jsou
zde probrany vlastnosti pouzitych druhi neuronovych siti, jako jsou konvoluéni a rekurentni
neuronové sité. V dokumentu jsou ukdzany a podrobné popsiny architektury neuronovych
siti, které se daji pouzit ke kompresi obrazu, a vysvétluje, jakym zpusobem pracuji. Déle
jsou zde provedeny experimenty nad riznymi strukturami a parametry neuronovych siti za
cilem najit nejvhodnéjsi vlastnosti sité pro kompresi obrazu. Navrhuji se zde nové koncepty
pro kompresi obrazu pomoci neuronovych siti, které jsou hned otestovany. Na zavér je zde
navrzena sit sklddajici se z nejlepsich konceptti a ¢asti otestovanych béhem experimentovani.

Abstract

This document describes image compression using different types of neural networks. Featu-
res of neural networks like convolutional and recurrent networks are also discussed here. The
document contains detailed description of various neural network architectures and their
inner workings. In addition, experiments are carried out on various neural network structu-
res and parameters in order to find the most appropriate properties for image compression.
Also, there are proposed new concepts for image compression using neural networks that
are also immediately tested. Finally, a network of the best concepts and parts discovered
during experimentation is designed.
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Kapitola 1

Uvod

Komprese obrazu je téma, jez se tési stale velké pozornosti moderni védecké komunity,
kterd se porad snazi hledat postupy a algoritmy, které zdokonaluji soucasné vysledky, a je
pravdépodobné, ze jesté po néjakou dobu to bude pokracovat, nez se najde optimalni reseni
pro vsechny mozné situace, pokud muze také feSeni vibec existovat. Aktualné se pouziva
velkd rada rtznych algoritmi a postupt pro kompresi obrazu, které dosahuji rozdilnych
vysledku podle vlastnosti samotného obrazu a vlastnosti algoritmu.

U neuronovych siti se uz delsi dobu predpokladalo, ze budou v oblasti komprese obrazu
prinejmensim stejné tspésné, jako jsou dosavadni pouzivané postupy, coz bylo v minulych
letech potvrzeno.

Tato préce se tedy zabyva problematikou neuronovych siti a jejich pouziti pro kompresi
obrazu. Obsahuje jednoduché uvedeni do tématu konvoluc¢nich a rekurentnich neuronovych
siti, vysvétluje pouzité metody pro porovnani komprimovaného obrazu, nebot standardni
metody pro porovnavani jsou uzpusobené dosavadnim komprimacnim algoritmim, a pred-
stavuje modely neuronovych siti aktualné vyuzitelnych pro komprimaci obrazu.

Nasledujici kapitola 2 obsahuje lehky tvod do problematiky a historie neuronovych
siti a vysvétleni jejich zdkladnich principi. Déale jsou zde podrobnéji popsany konvoluéni
neuronové sité, které se hojné vyuzivaji v oblasti zpracovani obrazu a budou se dale pouzivat
i v této praci. Je zde popsana architektura konvolucnich a rekurentnich siti a jak se odlisuji
od obycejnych neuronovych siti. Popsédny jsou i typické prvky, které se v téchto sitich
pouzivaji, a to véetné dekonvolucni vrstvy nebo LSTM jednotek.
neuronovych siti. Budou zde hlavné popsany modely siti, se kterymi bylo experimentovano
a celkové teorie a poznatky se kteryma jejich autori prisly. Podrobné budou rozebrany
jednotlivé modely siti a budou popsany i spolecné principy, které vyuzivaji.

Nisledujici kapitola 4 ukazuje mutj navrh architektur a parametri, které budu testovat a
nad kterymi budu experimentovat. Kapitola taky popisuje vhodné metody pro zhodnoceni
sité, tak aby se hodnotici kritéria korespondovala s tim, jakym zptisobem vidi ¢lovék, pouzité
nastroj pro tvorbu sité a pouzity dataset. Popisuje také ndvrh otestovani konceptu, které
by mohly zlepsit kvalitu stavajicich kompresnich neuronovych siti.
menty, které byly navrhnuty v predchozi kapitole. Experimenty jsou doprovazeny grafickym
znazornénim jejich vysledkt v podobé grafi a obrazku, které predstavuji priklad kvality
dané sité. Na konci kapitoly je stru¢né vyhodnoceni vysledki a porovnani s predchozimi
pracemi.



Kapitola 2

Neuronové sité

Neuronové sité [10] jsou vypocetni nastroj, ktery je modelovan podle struktury neuront v
mozkové kife savel (s uréitou mirou abstrakce), ale v podstatné mensim méritku. Zatimco
velké neuronové sité miizou obsahovat tisice vypocetnich jednotek, mozky savct maji mili-
ardy neuronu s odpovidacim narastem ve schopnosti vzajemné spolupracovat a projevovat
znaky chovani. Tyto neurony byvaji v sitich vysoce propojené a spolupracuji spolu na reseni
specifickych problémt. Tyto sité se, podobné jako lidé, u¢i pomoci prikladu. Stejné jako v
biologickych systémech, uc¢eni predstavuje drobné upravy v synaptickych propojenich, které
existuji mezi neurony.

Prestoze se neuronové sité dostavaji do popredi teprve nedavno, toto odvétvi bylo za-
vedeno jesté pred vzestupem éry pocitaci. Mnozstvi dilezitych objevi a pokroku v tomto
poli bylo vSak mozné az s timto rozvojem levné vypocetni sily, kterou pocitace predstavo-
valy. Presto v této dobé jesté nebyla vypocetni sila na takové drovni, aby mohly neuronové
sité vzkvétat, a az na par vyjimek, vétsina védcu je nepovazovala jako budoucnost. Az s
modernim pokrokem v technologiich (GPU a paralelizace), vynédlezu backpropagation me-
tody a dostupnosti trénovacich dat v podobé velkych datasettl, se neuronové sité dostavaji
do pozornosti soucasnych védcu, a to nejenom diky tomu, Ze dokazaly prekonat mmnohé
dosavadni state-of-the-arts postupy a algoritmy v mnoha odvétvich.

2.1 Struktura neuronovych siti

Tak jak je uvedeno v [1], odkud je v této ¢asti hlavné cCerpdno, je zdkladni jednotkou
neuronové sité neuron. Na obrazku 2.1 je pfedstaven biologicky neuron a jeho zjednoduseny
matematicky model. Tyto neurony jsou dale typicky organizovany do vice vrstev, které jsou
uréitym zpusobem usporadané za sebou v modelu, a kazdy neuron je typicky propojen s
kazdym neuronem sousedici vrstvy. Kazdy jednotlivy neuron ziskava vstupni signily ze
svych dendriti, coz predstavuje vystupni hodnoty neurona z predchézejici vrstvy, a vysila
signdl skrze svij axon, kterym posild hodnotu signalu do dendritd neuront nasledujici
vrstvy.

Ve vypocetnim modelu neuronu, signély, které putuji skrze axony (napf. x0), se nasobi
s hodnotou pridélenou napojenému dendritu (xOw0) ostatnich neuronu, zavislou na syna-
ptické energii dané synapse (w0). Myslenka je takové, ze synaptickd energie (predstavuje
vahu w) se da ucit a nasledné muze kontrolovat vliv vzajemného ptisobeni neurontt mezi se-
bou (jak pozitivniho pusobeni, tak i negativniho). V zdkladnim modelu, dendrity prenaseji
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Obréazek 2.2: Topologie neuronové sité s plné propojenymi vrstvami

signédl do téla neuronu, kde se vSechny hodnoty signdlu sec¢tou. Jestlize je vyslednd suma
nad urcitou hranici (bias - b0), neuron muze vyslat signél skrze sviij axon déle.

Ve vypocetnim modelu se predpoklada, ze presné nacasovani vysilani signalti nehraje
vyznamnou roli a jediné frekvence zasilani signalii ovliviiuje informaci. V nasem modelu
je tato frekvence predstavena jako aktivacni funkce. Historicky se bézné pouzivala sigmoid
funkce, kvili svym redlnym vstuptim, které zméni do intervalu mezi 0 a 1.

Jak bylo drive feceno, neurony kazdé neuronové sité se organizuji do vrstev, coz se
da také predstavit jako skupiny neuronu spojenych v acyklickém grafu. Cykly nejsou v
zakladnich modelech povoleny, protoze by predstavovaly nekone¢nou smycku pri dopredném
prochazeni neuronovou siti. Obycejné neuronové sité nejcastéji vyuzivaji plné propojené
vrstvy, ve kterych jsou neurony dvou sousednich vrstev propojeny plné kazdy s kazdym, ale
zaddny neuron neni propojen s zadnym jinym neuronem ve stejné vrstvé. Obrazek 2.2 ukazuje
priklad topologie sité, kterda pouziva plné propojené vrstvy. Vrstvy, které se nenachazeji na
zacatku nebo konci modelu jsou nazyvané skryté vrstvy.

Posledni vrstva celé sité se vétsinou nazyva vystupni vrstva a jeji kol je zhodnotit
jeji vstupni vektor a typicky podat jako svij vystup hodnotu nebo vektor hodnot, které
predstavuji skére sité pro dany vstup. To, co skore znamena, je zavislé na specifické tloze
neuronové sité, a je tedy tlohu od tlohy jiné.



2.2 Konvoluéni neuoronové siteé

Konvoluéni neuronové sité jsou velmi podobné obycéejnym neuronovym sitim z predchozi
¢ésti. Jsou tvoreny z neuront, které maji naucitelné vahy (w0) a biasy (b0). Kazdy neuron
prijima vstupy, ziska jejich sumu a typicky nad ni nésledné provede nelinearni aktivacéni
funkci. Vysledek celé sité je stale vyjadien vystupem z posledni vrstvy pomoci skérovaci
funkece.

Na rozdil od obycejnych neuronovych siti, konvoluéni sité nabizeji nové moznosti pro
praci s vice-dimenzionalnimi daty (typicky obrazky). Konvoluéni sité maji namisto vza-
jemného propojeni vSech neuront, propojeny pii aktivaci neuront pouze okolni neurony v
ramci dimenzi daného vstupu. Toho je dosazeno pomoci lokdlnich propojeni a provazani
vah, néasledovanych formou poolingu, coz se nakonec projevi ve vytvoreni posunem neza-
vislych vlastnosti (features). Dalsi vyhodou konvoluénich neuronovych siti je zjednoduseni
trénovani siti, které je zpusobené mensim mnozstvim parametri, nez je u plné propojenych
siti se stejnym mnozstvim vrstev.

2.2.1 Architektura konvoluc¢nich siti

Tak jak je vysvétleno v [1], oby¢ejné neuronové sité nejsou vhodné pro obrazky s proménnym
meéritkem. Napiiklad pro obrazky o velikosti pouze 32x32x3 (32 pixelu sitka, 32 pixela vyska
a 3 barevné kandly), jeden plné propojeny neuron v prvni skryté vrstvé obycejné neuronové
sité by mél 32x32x3 = 3072 vah. Toto mnozstvi je stalé zpracovatelné, ale je jasné zfejmé,
ze pri pouziti vétsiho obrazku (napf. 200x200x3), kazdy neuron by mél mit 200x200x3 =
120 000 vah. Dale, typicky budeme potfebovat vétsi mnozstvi neurond a v takovém pripadé
mnozstvi parametri velmi rychle narusta. Je jasné vidét, ze plné propojeni vSech neuront
zpusobuje zbyteéné plytvani zdroju a takovéto velké mnozstvi parametru by velmi rychle
vedlo k pretrénovani.

Konvoluéni neuronové sité [1] vyuzivaji skutecnosti, ze vstup mé vzdy 2D strukturu
dat a omezuji svoji architekturu rozumnéjsim zptisobem. Zejména, na rozdil od obycejnych
neuronovych siti, konvoluéni sité maji své neurony usporadany do tii dimenzi: vyska, sitka
a hloubka (hloubka zde nepredstavuje velikost celé neuronové sité ale pouze treti dimenzi
v ohledu prostoru jedné vrstvy). Neurony v jedné vrstvé jsou propojeny pouze s malou
oblasti predchozi vrstvy, misto toho aby byly propojeny plné. Kazdé vrstva konvolucni
neuronové sité preméni vstupni 3D prostor na 3D vystupni prostor neuronovych aktivaci.
Na obrazku 2.3 vidite ¢ervenou vstupni vrstvu, kterd obsahuje vstupni obraz, takze jeji sirka
a vyska budou predstavovat rozmeéry obrazku a jeji hloubka bude predstavovana mnozstvim
barevnych kanalu.

2.2.2 Konvoluéni vrstva

Konvolucni vrstva je zakladnim stavebnim prvkem jakékoli konvoluc¢ni sité a predstavuje
nejvyznamnéjsi prvek konvolucnich siti.

Tak jak jsou popsdny v [1]|, parametry konvoluéni vrstvy se sklddaji ze sady filtra s
naucitelnymi parametry. Kazdy filtr je typicky maly v dimenzich sitky a vysky, ale sahé pres
celou hloubku vstupniho obrazu. Napr. bézny filtr prvni vrstvy konvoluéni sité miva velikost
5x5x3, kde 5xb5 predstavuje vysku a sitku obrazu v pixelech a 3 predstavuje vSechny barevné
kanély, tedy hloubku). Pti prochézeni siti vezmeme postupné kazdy filtr a provedeme s nim
konvoluci skrze cely vstupni obraz. Timto se ziskd 2D aktiva¢ni mapa, kde kazdd bod
predstavuje odpovéd filtru na danou pozici vstupniho obraz. Sif se nauci takové filtry, které



Obrazek 2.3: Grafické zobrazeni architektury konvoluéni sité. Prevzato z [1]
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Obrazek 2.4: Lokélni propojeni konvoluéni vrstvy. Prevzato z [1]

se aktivuji, pokud dostanou na vstup néjaky druh vizudlniho rysu, jako je tfeba hrana o
ur¢itém natoceni nebo skupina bodia stejné barvy. Obecné plati, Ze pozdéjsi konvoluéni
se zpracuji vsechny filtry v konvolucni vrstveé, kde kazdy vyprodukuje jednu 2D aktivacni
mapu. Tyhle mapy se poskladaji na sebe (ve sméru osy predstavujici hloubku), ¢imz ziskdme
vystup konvolucéni vrstvy.

Obrézek 2.4 ukazuje propojeni vrstev. Zatimco ve sméru vysky a sitky jsou konvolucéni
vrstvy propojeny vzdy lokdlné (propojeny jen na omezeném prostoru), ve sméru hloubky
se vzdy pouziji vSechny kandly (plati pro kazdou konvoluéni vrstvu, nezavisle na vstupu).
Kazdy filtr produkuje rozdilny vystup, ktery se posklada za sebe (na obrazku 2.4 je tedy 5
filtru).

Aby se déle zmensil pocet zpracovavanych parametri, kterych by bylo stale vice nez
je prijatelné i s pouzitim pouze lokalniho propojovani, konvolu¢ni vrstvy podle vyuzivaji
tzv. sdileni vah, kde kazdy filtr ma pouze jednu sadu vah, kterd se neméni v zavislosti na
pozici vstupniho obrazu. Vychézi se z predpokladu, ze jakykoli prvek se miize objevit na
kterémkoli misté v obraze.

Velikost vystupu konvoluéni vrstvy tedy zavisi podle [1] na tfech parametrech: hloubka,
stride a padding. Jak uz bylo vyse Tfeceno, hloubka vystupu zavisi na poctu filtra, které



Obréazek 2.5: Ukdzka parametru stride na 1D poli. Leva ¢ast mé parametr stride jedna,
prava ¢ast ma stride dva. Uplné vpravo je pouzity konvolucéni filtr. Prevzato z [1]

konvoluéni vrstva aplikuje na vstup. Druhy parametr je stride, ktery urcuje mezery mezi
nanasenim konvolu¢nich filtrii na vstupni obraz. V pripadé stride, ktery je 2 nebo vice, se
bude vzdy postupovat o tolik pixeld pii prochazeni obrazem. Stride zpisobuje zmenseni
vystupniho obrazu v porovnani se vstupnim obrazem, podle horizontalniho a vertikdlniho
smeéru.

Poslednim parametrem je padding, ktery uréuje pridani nul na okrajich vstupniho ob-
razu, ¢ehoz se pouziva pro vyrovnani ztraty velikosti zptisobené velikosti filtru. Naptriklad
pouzitim 5x5 filtru, zpracoviavame prvni pixel az na tfetim radku a tretim sloupci, a ztratime
tedy 2 pixely z kazdé strany ve vystupu.

2.2.3 Pooling vrstva

Jak je popséno v [1], pooling vrstva slouzi jako funkce pro progresivni zmenseni obrazu
v horizontalnim a vertikdlnim sméru, ¢imz snizi mnozstvi parametrii a vypoct v siti a
tedy i umoznuje lépe se vyvarovat pretrénovani. Je bézné vkladat pooling vrstvu mezi
dvé nasledné konvolucéni vrstvy v konvoluénich sitich. Pooling vrstva pracuje nezavisle na
hloubce vstupu a zmensuje ho pouze ve zbylych dvou dimenzich, za pouzit{ MAX operace.
Nejbéznéjsi forma této vrstvy ma filtry o velikosti 2x2 se stride 2, coz zptsobi zmenseni
vstupu na polovinu v obou smérech, s vyslednou redukei 75 %. MAX operace v takovémto
pripadé vezme nejvétsi hodnotu z daného 2x2 pole a zbylé zahodi. Hloubka zistava vzdy
nezménéna. MAX funkce neni povinné, muze se pouzivat i jind operace jako Average nebo
L2-norm, ale MAX byva nejcastéji pouzivanou.

2.2.4 Dekonvoluc¢ni vrstva

Tato vrstva neni zcela bézna u béznych konvolucnich siti, je zde vsak zminéna alespon
jedna verze, protoze se v této praci bude dale casto objevovat. Jeji ndzev neni tplné presny,
nebot tak jak je to vysvétleno v [8], dekonvoluce neni operace, kterd v dekonvolu¢ni vrstveé
probiha, ale pouziva se zde transponovanda konvoluce. I pres tuto nepresnost se vSak zacalo
pouzivat jméno dekonvolucéni vrstva. Dekonvoluéni vrstva je urcitym zptisobem minéna jako
inverzni vrstva ke konvoluéni vrstvé, tim zpusobem, Ze zatimco konvoluceni vrstva spojuje
nékolik vstupnich aktivaci a vytvari jednu vyslednou aktivaci, dekonvolucni vrstva pretvari
jednu vstupni aktivaci na nékolik vystupnich. Vystup dekonvolu¢ni vrstvy je pak zvétSena
aktivacni mapa. Naucené filtry v téchto sitich se snazi rekonstruovat tvar vstupniho objektu,
a tedy podobné jako v konvolucnich vrstvach, hierarchické struktury dekonvolu¢nich vrstev
se pouzivaji pro zachytavani riznych trovni tvarovych detail. Filtry na nizsich irovnich
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Obréazek 2.6: Funkce pooling vrstvy. V levé ¢asti ukdzka zmény dimenzi po priichodu pooling
vrstvou. V pravé ¢asti ukdzka MAX operace s filtrem 2x2 a stride 2. Pfevzato z [1]

Convolution Deconvolution

Obrézek 2.7: Znazornéni rozdilu mezi konvoluéni a dekonvoluéni vrstvou. Prevzato z [8]

se priklani k zachytavani vSeobecného tvaru objektu, zatimco presnéjsi a jemnéjsi detaily
jsou nauceny ve filtrech vyssich vrstev.

2.3 Rekurentni neuronové sité

Rekurentni neuronové sité [5] patii do rodiny neuronovych siti pro zpracovani sekvenénich
dat. Podobné jako konvolu¢ni neuronové sité jsou specializované sité pro zpracovani 2D dat
jako je tfeba obraz, rekurentni sité jsou sité specializované pro praci s posloupnosti hodnot.
Stejné jako se konvolucni sité mohou pouzivat i na obrazky s velkou sitkou a vyskou, a
nékteré konvolucni sité mohou zpracovavat i obrazky s proménnou velikosti, rekurentni
sité se umi prizpusobit mnohem vétsim sekvencim dat, nez by bylo praktické pro obycejné
neuronové sité, které k tomu nejsou sestrojeny. Vétsina rekurentnich siti je také schopna
zpracovavat posloupnosti s proménnou délkou.

Myslenka za rekurentnimi neuronovymi sitémi, tak jak je uvedeno v [2], je mifena na
vyuziti informaci, které objevuji postupné. Pokud je potreba predpovédét pristi slovo ve
véteé, je vhodné védét, jaké slova se objevily pfed nim. Rekurentni sité se jmenuji rekurentnd,
protoze provadéji stejnou tlohu na kazdy prvek posloupnosti, a jejich vystup je zavisly i
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Obréazek 2.8: Rekurentni sitf a ukazka jejiho rozbaleni v ¢ase. Parametr t predstavuje jed-
notlivé kroky. Prevzato z [4]

na predchozich pribézich. Jind moznost jak si predstavit rekurentni sité je takova, ze maji
formu "paméti", kterd zachycuje informace, které byly prozatim vypocteny. Teoreticky si
mohou rekurentni sité pamatovat neomezené dlouhé posloupnosti informaci, prakticky jsou
vsak omezeny na zapamatovani si pouze nékolika predchazejicich krokt.

2.3.1 Architektura rekurentnich siti

Rekurentni neuronové sité jsou stavény podobné jako ostatni dopfedné neuronové sité, lisi
se vSak svou architekturou a jak jsou jeji neurony vzajemné propojeny. Dopredné neuronové
sité jsou organizovany ve vrstviach a témito vrstvami se postupuje pouze jednim smérem
od vstupni vrstvy po vystupni. V propojeni sité se neobjevuji a ani nesmi objevit zadné
cykly. Presto, ze samotny mozek obsahuje ve svoji strukture neuront cykly, tyto cykly se
z obyc¢ejnych neuronovych siti odstranily, kvili zjednoduseni trénovaciho procesu na ukor
vypocetni flexibility. Rekurentni neuronové sité, tak jak jsou popsany v [4], ve svoji struktufe
tyto cykly povoluji, coz umoznuje informaci pretrvavat pouzitou dobu v siti a sitim tedy
umoznuje vynikat v tilohach, kde ostatni typy siti nejsou vhodné. Na obrizku 2.8 je ukazéno
typické predstaveni rekurentni neuronové sité a jeji rozbaleni.

Diagram 2.8, jak je popsany v [4], ukazuje rozbaleni rekurentni sité do posloupnosti
vrstev. Rozbaleni sité znamena, zZe se sit prepiSe pro celou aktualni délku posloupnosti do
stejnych propojenych moduli. Pokud se napiiklad v sitich zajimame o posloupnosti péti
slov, vyslednd rozbalen4 sit by obsahovala pét moduli (vrstev), kazdd modul uréeny pro
jedno slovo.

2.3.2 Long Short Term Memory (LSTM)

Long Short Term Memory sité, neboli také LSTM, jsou podle [2], odkud celd tato kapi-
tola Cerpé, specidlnim druhem rekurentnich siti, které se umi naucit dlouhodobé zavislosti.
Poprvé byly predstaveny v praci, kterou napsali Hochreiter a Schmidhuber [6], a nasledné
byly velmi zpopularizovany. LSTM sité jsou velmi verzatilni, zvladaji fesit Sirokou skalu
problému a nyni patfi mezi nejbéznéji pouzivané rekurentni sité.

LSTM sité byly specificky vytvoreny pro to, aby se vyhnuly problémtim s dlouhodo-
bymi zavislostmi, proto je jejich schopnost pamatovat si informace po dlouhé ¢asové tseky
prakticky zabudovana v jejich strukture a neni ji potieba slozité ucit.
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Obréazek 2.10: Opakujici se modul v béznych LSTM sitich. Pfevzato z [2]

Vsechny rekurentni sité tvoii formu posloupnosti opakujicich se modult neuronovych
siti. V béznych rekurentnich sitich, tento opakujici se modul miva velmi jednoduchou struk-
turu (Obr. 2.9).

LSTM site také obsahuji podobnou zietézenou strukturu, na rozdil od béznych rekurent-
nich siti ma vsak jejich modul odlisnou strukturu. Misto, aby obsahoval prvky odpovidajici
jedné vrstvé obycCejné neuronové sité, jsou v ném prvky odpovidajici ¢tyrem vrstvam, které
spolu specialné spolupracuji.

Funkénost LSTM siti

Hlavnim bodem LSTM siti je jeho jednotkovy stav (cell state), ktery je v obrazku 2.10
predstavovan horizontalni linii vedouci skrze horni ¢ast. Cell state probiha pfes celou po-
sloupnost modulti a samostatné na ném probihaji pouze miniméalni linearni interakce. Pro
informace je snadné, aby nebyly pres celou svou cestu viibec zménény.

LSTM sité maji schopnost priddavat a odebirat informace do (popripadé z) cell state.
Tato schopnost je vSak velmi opatrné regulovana za pomoci bran (gates). Brany predstavuji
cestu jak volitelné povolovat informacim vstup do cell statu. Skladaji se z sigmoidové vrstvy
neuronové sité a nasobici operace, ktera pracuje bod po bodu.

7 vrstvy se sigmoidové funkci vystupuji ¢isla mezi nulou a jednickou, které popisuji, jak
moc ma kazdy komponent nechat projit. Hodnota nula znamené, ze by se nemélo propustit
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Obrézek 2.11: Vlevo: Cell state probihajici jednim modulem Vpravo: Gate prvek. Prevzato
z [2]

Obréazek 2.12: Vlevo: Zapominajici vrstva pro odstranovani dat z aktualniho cell state.
Vpravo: Cést modulu zabyvajici se tvorbou aktualizacnich dat. Pievzato z [2]

nic, zatimco hodnota jedna zptsobi, Ze se neché projit vsechno. LSTM ma celkové tri tyto
brany, coz umoznuje kontrolovat cell state.

Prvni krok v LSTM siti, jak vysvétluji v [2], je rozhodnout, kterou informaci je potieba
odstranit z cell state. Toto rozhodnuti je u¢inéno sigmoidovou vrstvou nazyvanou "zapomi-
najici vrstva'(forget gate layer). Tato vrstva se podiva na vystup z minulého modulu (hy_1)
a aktudlni vstup (x;) a vyda ¢islo mezi 0 a 1 pro kazdé ¢islo v cell statu(Cy_;), ktery se
ziskal z minulého modulu. Toto ¢islo je v intervalu 0 az 1 a urcuje, jak dtlezité je danou
informaci si zapamatovat (funkce bréany z minulé sekce).

Napriklad pokud je cilem predpovidat nové slovo podle predchozich slov, cell state
miuize obsahovat informaci pohlavi, aby bylo mozné vybirat vhodné zdjmena. Pokud se ale
na vstupu objevi nova osoba, pravdépodobné bude nutné zapomenout pohlavi predchozi
osoby.

Jfr = oWy * [h—1, 2] + by) (2.1)

Dalsim krokem je podle [2] rozhodnuti, které nové informace se budou ukladat do cell
statu. Toto se déli na dvé ¢asti. Prvni, sigmoidova vrstva nazyvand "vstupni vrstva'(input
gate layer) rozhodne, které hodnoty se budou aktualizovat. Druhd, tanh vrstva vytvori
vektor novych kandidatnich hodnot (C’t), ktery mtze byt pridan do cell state. V dalsim
kroku se tyto dvé ¢asti zkombinuji, ¢imz se vytvori aktualizacni data pro cell state. Jako
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Obréazek 2.13: Vlevo: Celd cast LSTM modulu zabyvajici se aktualizaci cell state. Vpravo:
Cést modulu, ve které probiha tvorba vystupu a zasilani do dalstho modulu, popfipadé na
jiny vystup. Prevzato z [2]

priklad, pokud se v minulém kroku odstranily informaci o pohlavi osoby, pravdépodobné
se bude chtit vytvorit nova, které ji nahradi.

it = O'(WZ * [htfl, Qj‘t} + bz) (22)
Cy = tanh(We * [hy—1, 2] + be) (2.3)

V [2] je déle Feceno, Ze nésledné je potfeba aktualizovat minuly cell state (Ci—1) a
vytvorit z ného novy cell state (C;). V minulych krocich se uz provedla rozhodnuti o datech,
které budou aktualizovany, a je nyni tedy nutné pouze provést tyto zmény. Vynasobi-li se
minuly stav vektorem f;, zpusobi to odstranéni informaci, které se zapomenuli v prvnim
kroku. Nésledné se piicte vektor Cy, ktery obsahuje nové kandidatni hodnoty, zmengené
podle toho, jak moc je potifeba danou hodnotu aktualizovat. V tomto kroku se tedy provadi
aktualizace cell statu, a to jak odstranovani informaci, tak jejich pridani.

Ct = ft * thl + Z.t * ét (24)

Nakonec je podle [2] potfeba se rozhodnout co pujde na vystup modulu. Tento vystup
bude zalozen na aktualnim cell state, bude se ale jesté prefiltrovavat. Nejprve pouzijeme
sigmoid funkei brany, coz rozhodne, které ¢éasti cell state do vystupu prejdou. Cell state
nasledné prolozime funkci tanh, kterd preméni hodnoty cell state na hodnoty mezi -1 a 1, a
nasledné je vynasobime vektorem sigmoid brany, coz propusti pouze ty hodnoty, u kterych
se rozhodlo, Ze je chceme ve vystupu.

or = 0(Wy * [hy—1, x¢] + bo) (2.5)
ht = O¢ tanh(Ct) (26)
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Kapitola 3
Souvisejici prace

Jak je feceno v [11], jedna z prvnich praci zabyvajicich se komprimaci obrazu pomoci
neuronovych siti byla napsdna jiz v roce 1999 [7], ve které neuronové sité nahrazuji nékteré
casti standardnich Tetézci pro komprimaci, a nasledné se uci lepSim parametram. V roce
2006 se objevily autoenkodéry, které umoznovaly implementovat celou sit jako kompresni
nastroj.

Mezi hlavni préace, ze kterych se zde vychézi, jsou vsak prace George Todericiho a kol.
[11][12], které se primo zabyvaji riznymi architekturami pro kompresi obrazu. V jeho prvni
praci o kompresi obrazu pomoci neuronovych siti z roku 2016 [11], se zabyva redukei zmen-
senych obrazkh na velikosti 32x32 pixelli, nebot pro tyto typy obrizkidi moderni kompresni
metody, jako je napt. JPEG, nejsou nejvhodnéjsi. V této préci predstavili nékolik architek-
tur siti zaloZenych prevazné na principu autoenkodéru, se kterymi experimentovali. Tyto
sité jsou podrobnéji predstaveny v nasledujicim segmentu.

V druhé praci George Toderici o kompresi obrazu [12] se zabyva rozsifenim siti, aby
dokazaly komprimovat obrazy s jakymkoli rozliSenim. V této praci pouzivaji jednu archi-
tekturu rekurentni sité, u které experimentuji s riznymi druhy rekurentnich modult a s
vice metodami rekonstrukce obrazu. Tyto prvky budou také ukazany v pristi ¢asti.

3.1 Stavajici architektury kompresnich siti

Tato kapitola obsahuje popis architektur siti a metod pouzivanych pro kompresi obrazu
pomoci neuronovych siti. Informace pochazeji hlavné z praci George Todericiho [11][12],
kde na téchto sitich experimentuje. Pro kazdou architekturu probereme funkci E, ktera
predstavuje enkodér a prijima na vstupu obrazkové data a produkuje zakédovanou repre-
zentaci téchto dat. Tato data jsou déle zpracovana binariza¢ni funkci B, kterd je stejnéd na
vSech architekturach, a vytvari binarni reprezentaci dat. Pro kazdou architekturu je pak
jesté potieba funkce dekodéru D, ktera z binarnich dat vyprodukuje rekonstruovany obraz.
Dohromady tyto t¥i funkce tvori zaklad autoenkodéru (3.1).

trst = D(B(E(x)) (3.1)

Tyto konceptualni prvky jsou sdileny ve vSech néasledujicich architekturdch a v pripadé
nékterych modelt se pouziva i postupného rezidualniho vysledku, kdy se pro kazdy vstup
opakuje prubéh sité v cyklech, ale jako vstup se pak pouziva chyba (reziduum) predchoziho
cyklu. Cilem je snizeni rezidudlni chyby, jak dostavidme vice a vice informaci pro dekodér.
Retézeni kopii rezidudlniho autoenkodéru se da vyjadiit jako rovnice 3.2 popsand v [11]
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Fy(rt—1) = Di(B(E¢(rt-1))) (3.2)

Kde F; predstavuje rezidualni autoenkdder, ry predstavuje puvodni obrazek a r; pro t
> (0 obsahuje rezidualni chybu po t cyklech. Pro modely siti, které neobsahuji LSTM prvky,
F; nema zadnou pamét a predpovida pouze samotné reziduum. Plné rekonstrukce je pak
vytvorena souCtem vsech rezidui. Pokud ale F; ma pamét, autoenkodér vypocitava samotny
obrazek v kazdém cyklu.

3.1.1 Binarizacéni funkce

Binariza¢ni funkce, tak jak je uvedend v [11], je stejnd pro vSechny uvedené architektury a
jeji vystup predstavuje komprimovany obraz. Pouziva se, protoze bitové vektory jsou velmi
snadné serializovatelné a de-serializovatelné. Déale miizeme ménit miru komprese pouze ome-
zenim na velikost vyslednych bitd a také pomaha siti 1épe se naucit efektivnéjsi reprezentaci.

Binarizacni proces se sklada ze dvou ¢asti. Prvni ¢ast generuje potifebny pocet vystupt
(tak velky, jaky chceme vystupni pocet bitl) v intervalu redlnych ¢éisel [—1, 1]. Druha éast
vezme tuto reprezentaci jako vstup a produkuje diskrétni vystup s hodnotami {-1, 1} pro
kazdou vstupni hodnotu.

Pro prvni ¢ast v binarizaci se miize pouzit plné propojena vrstva s tanh aktivac¢ni funkei.
Druhd c¢ast se muze resit podle metody, kterou popsal Raiko a kol. [9], kde binarizaci x €
[—1, 1] provadime jako rovnice 3.3 a 3.4, které jsou také popsany v [11].

bx)=z+ee{-1,1} (3.3)

11—z, s pravdépodobnosti
€~ 2 " (3.4)
—x — 1, s pravdépodobnosti

Kde € predstavuje kvantiza¢ni sum. Regularizace, kterou dodavéd ndhodné kvantizace,
se dé vyuzit pro backpropagaci gradientt zpatky skrz binariza¢ni vrstvu.

B(z) = b(tanh(W""z + b¥™)) (3.5)

V kompletni bindrni funkci 3.5 z prace [11] jsou WP a b standardni linedrni vahy
a bias z minulé vrstvy v siti. Ve vSech nésledujicich modelech se formule 3.5 pouziva pfi
dopredném prichodu siti. Pro backpropagaci se pouzije derivace predpokladu, a protoze
predpoklad je pro vSechny x € [—1, 1] stejny jako x, gradienty se muzou nechat projit pres
tuto vrstvu nezménény.

Aby mohla existovat vzdy stejnd reprezentace pro kazdy konkrétni vstup, jakmile se
sit natrénuje, pouziva se pouze nejpravdépodobnéjsi vysledek b(x) a b muze byt nahrazeno
binf | které je definovano jako rovnice 3.6.

, -1 kud x < 0
GEIEORS (3.6)
1 jinak
Velikost komprese je urcena poctem bitii generovanych v kazdé cyklu, coz odpovida

poé¢tu Fadkt v matici WY a pocétem cykldl, pokud je pouzivan rezidudlni autoenkodérovy
model.
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Obréazek 3.1: Struktura plné propojeného rezidualniho autoenkodéru. Je zde znézornéna
struktura prvnich dvou iteraci, kde cilem prvni iterace je zakédovani originalniho vstupniho
obrazku, zatimco druhy cyklus se snazi o zakédovani rezidualni chyby prvniho cyklu. Kazdy
cyklus méa vystup na 4 bitech a podle velikosti komprese, které se chce dosdhnout, se pouze
zvoli odpovidajici mnozstvi cykli. Prevzato z [11]

3.1.2 Plné propojeny rezidualni autoenkodér

Plné propojeny rezidudlni autoenkodér [11] je nejjednodussi ze vSech zde popsanych modeli.
Enkodér (E) a dekodér (D) jsou slozeny ¢isté z plné propojenych vrstev. Pocet vystupu v
kazdé plné propojené vrstvé je nastaven na konstantnich 512 a jako aktivaéni funkce se
pouziva pouze tanh. Jako loss funkce se pouziva L2.

Kv1li tomu, Ze rezidua méni svoje vlastnosti v zavislosti na aktudlni iteraci autoenko-
déru, existuji dva postupy jak pristupovat k tomuto modelu. Prvni sdili vahy skrze vSechny
iterace, zatimco druhy se uci vahy v kazdé iteraci nezavisle na sobé.

3.1.3 Plné propojeny LSTM rezidualni enkodér

V tomto modelu z [11] se pouzivat LSTM vrstev jak v enkodéru, tak i v dekodér. V enkodéru
se pouziva jedna plné propojend vrstva nasledovand dvéma LSTM vrstvami. Struktura
dekodéru je opacna, nejprve lezi dvé LSTM vrstvy a za nimi plné propojena vrstva s tanh
aktiva¢ni funkei, kterd pfedpovidd barevné slozky (neni uvedend v obrazku). Na rozdil od
predchéazejictho modelu je vystupem kazdé iterace enkodéru predpoveéd skutecného obrazku
a ne pouze predchozi reziduum, jak uz bylo zminéno drive.

3.1.4 Konvolu¢ni/dekonvoluéni rezidualni enkodér

Konvoluéni/dekonvoluéni rezidudlni enkodér, tak jak je popsdn v [11], je velmi podobny
plné propojenému autoenkodéru z ¢asti 3.1.2. Zmény jsou takové, ze plné propojené vrstvy
v enkodéru byly nahrazeny konvolu¢nimi vrstvami a v dekodéru byly nahrazeny dekonvo-
luénimi vrstvami popsanymi v ¢asti 2.2.4. Posledni vrstva dekodéru obsahuje dekonvoluéni
masku o velikosti 1x1 s tfemi filtry, které konvertuji aktudlni informaci do tii RGB barev-
nych kanald.

3.1.5 Konvoluéni/dekonvoluéni LSTM sit

Tato sit z [11] kombinuje konvoluéni a dekonvoluéni vrstvy spolecné s LSTM prvky dvou
predchozich siti, ¢imz ziskava nékteré vyhody obou siti. Struktura sité je velmi podobna
jako predchozi konvoluéni/ dekonvoluéni sif, v enkodéru se pouze vymeéni druhd a treti
konvoluéni vrstva za specidlni LSTM konvolu¢ni vrstvu, kterd ma oproti obycejné LSTM
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Obréazek 3.2: Struktura plné propojeného LSTM rezidudlniho enkodéru. Jsou zde opét zna-
zornény prvni dva cykly rozbaleného rezidualniho enkodéru. Samotny enkodér by obsaho-
val pouze prvni fadek modelu a naslednad funkénost by se zajistila pfedkladanim rezidudlni
chyby z predchoziho cyklu zpatky na vstup. Podobné jako predchazejici model ma bloky s
512 vystupy v kazdé vrstvé. Sipky propojujici LSTM bloky znézortiuji pamétové zavislosti,
které jsou bézné u rekurentnich siti. Jako loss funkce se opét pouziva L2. Prevzato z [11]
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Obrazek 3.3: Struktura plné konvolu¢niho/dekonvolu¢niho rezidudlniho enkodéru(pouze
prvni dvé iterace). Konvoluéni vrstvy jsou na obrazku zndzornény jako ¢tverce s ostrymi
rohy, zatimco dekonvoluc¢ni vrstvy maji zaoblené rohy. Sit neobsahuje rekurentni prvky, v
kazdém cyklu se tedy vypoéitava pouze reziduum. Prevzato z [11]
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Obréazek 3.4: Struktura rezidualni sité s prvky rekurentnich a konvolucénich siti. Zakladni
struktura pro experimentovani s ruznymi druhy rekurentnich jednotek. Prevzato z [12]

vrstvé upravenou strukturu, aby mohla pracovat s 2D parametry jako je stride, sitka, vyska
apod. Podobnym zpiisobem je resen dekodér, kde je také vyménéna druhd a treti vrstva.

Tato sit byla pouzivana pro obrazky o rozliseni 32x32 a ukazala se byt jako nejefektiv-
néjsi z predchozich siti. Naslednd sit je vylepsenou verzi této sité a pouziva se pro obrazky
s libovolnym rozlisenim.

3.1.6 Rekurentni/konvolué¢ni sit pro kompresi obrazu s libovolnym rozli-
Senim

Tato sif, pouzitd a popsand v préci [12], podobné jako minulé, obsahuje prvky jak konvo-

lucnich tak rekurentnich siti. Na rozdil od minulé sité je tato sit vSak planovana pro obrazy

s jakymkoli rozliSenim. Této schopnosti vsak neni dosazeno pomoci zvétseni vstupniho ob-

razu, ktery zlstava porad pro obrazy 32x32, ale strukturou sité, ktera je vice uzptisobena

ruznorodym datim a umi lépe navazovat ¢asti pti rekonstrukei.

Do enkodérové i dekodérové casti sité byla oproti minulym sitim priddna jedna dalsi
vrstva a byly upraveny nékteré dalsi parametry sité, jako je napiiklad velikost konvolué-
niho jadra nebo stride. Nejvétsi zménou vsak je, ze se s touto siti vyzkousely rizné druhy
rekurentnich jednotek (moduli) mezi které patii bézné LSTM, upravené pro lepsi praci s
daty konvolu¢nich vrstev (misto ndsobeni se pouziva konvoluce), asociativni LSTM, které

pouzivaji holografickou reprezentaci a pracuji s komplexnimi ¢isly, nebo Gated Reccurent
Units (GRU).
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Kapitola 4

Navrh

Tato kapitola popisuje zakladni navrh modeli a experimenti, které budou pouzity v této
préaci. Jako zaklad vyuziji model neuronové sité, ktery pouziva jak principy rekurentnich siti
(tim zde myslim, Zze budu vyuZivat principy rekurentnich jednotek, coz znamené opakované
vyuzivani diive pouzitych dat v pozdéjsich ¢astech sité, a nemusi to byt napr. kompletni
LSTM jednotka), tak i principy konvoluénich siti (konvolu¢ni vrstvy, spravné zakompo-
nované s rekurentnimi principy, tj. vytvorené tak, aby se informace dala predavat mezi
jednotlivymi vrstvami).

Podobné jako v praci George Todericiho, ze které budu v prvni fadé vychézet, hlavni
sit bude zaloZzena na principu autoenkodéru. Bude tedy slozena z enkodéru (Cast pro za-
kédovani vstupniho obrazu), bottleneck ¢asti, kterd vytvari reprezentacéni vystup obrazu
(komprimovany obraz), a dekodéru, ktery prevadi reprezentacni vystup zpatky do podoby
co nejvice podobné vstupnimu obrazu. Je mozné, ze budu experimentovat i jinymi druhy
architektur, této architektufe se vsak budu vénovat nejvice.

Vsechny sité budou stejné jako difve zminéné sité (¢ast 3.1) v kazdé iteraci ziskévat z
binariza¢ni vrstvy mnozinu bitl, které predstavuji ¢ast celkové zakédované informace. Pro
moje sité budu pouzivat 16iterac¢ni modely siti s findlni kompresi ¢tyr bitd na pixel. Toto je
dvojnasobné mnozstvi bitl, nez je pouzito v praci George Todericiho, kvili moznosti pouzit
pouze data z méné iteraci vsak toto nepredstavuje problém a pri findlnim srovnéani kvality
siti budou nejlepsi modely otestovany i pti vétsich kompresnich pomérech.

4.1 Vychozi modely siti

Dva zakladni principy modeld, na kterych budu experimentovat, jsou ¢isté rezidualni kon-
voluéni sité (4.1) a rezidudlni konvoluéni sité s rekurentnimi prvky. Po otestovani vysledki
mezi témito dvéma sitémi, budu nasledné experimentovat se zménami parametri na tom
typu sité, ktery bude davat lepsi vysledky v hodnotdch MS-SSIM. U sité s rekurentnimi
prvky (predavani informace do budoucich iteraci) budu navic testovat rizné zpusoby pre-
dani této informace. Jako jedna z moznosti bude testovano predavani vysledku vrstvy souc-
tem se vstupem vrstvy v budouci iteraci. Jinou moznosti je predavat jako konkatenaci k
danému vstupu. Dalsi moznosti testovani u téchto siti je mnozstvi budoucich iteraci, do
kterych se informace vystupu vrstvy bude predavat, nebo pozice v iteraci (pred kterou
vrstvu), do které se informace prida.
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Input 3x3 3x3 3x3 1x1 3x3 3x3 2x2 1x1
32¢32 [P 128 [ 256 [ 256 [ 4bits 128 256 256 3 > Residual #1
Stride 2 Stride 1 Stride 2 Stride 1 Stride 1 Stride 2 Stride 2 Qutput
Reconstructed
m_) input
3x3 3x3 3x3 1x1 3x3 3x3 2x2 1x1
Residual #1 128 [ 256 [ 256 [~ 4bits 128 256 256 3 +| Residual #2
Stride 2 Stride 1 Stride 2 Stride 1 Stride 1 Stride 2 Stride 2 Qutput

Obrazek 4.1: Dvé iterace modelu rezidualni konvoluéni sité na principu autoenkodéru. Jedna
iterace je slozena s t¥i konvoluc¢nich vrstev, binarizaini vrstvy, tii dekonvoluc¢nich vrstev a
konvoluéni vrstvy prevadéjici na tii kandlovy obraz. Vychozi rezidudlni sit s parametry,

které se budou ménit v zavislosti na experimentovaném parametru.

Input 3x3 3x3 3x3 1x1 3x3 3x3 2x2 1x1
32¢32 [P 128 [ 256 [ 256 [ dbits 128 256 256 3 F>| Residual #1
Stride 2 Stride 1 Stride 2 Stride 1 Stride 1 Stride 2 Stride 2 Output
| I I I I I Reconstructed
t input
3x3 3x3 3x3 1x1 3x3 3x3 2x2 Ix1
Residual #1 128 256 256 4bits 128 256 256 3 —')l Residual #2
Stride 2 Stride 1 Stride 2 Stride 1 Stride 1 Stride 2 Stride 2 Output

Obrazek 4.2: Dvé iterace modelu sité s rekurenci. Vystup konvolu¢nich a dekonvoluc¢nich
vrstev se kombinuje s vystupem té samé vrstvy v nasledujici iteraci, jinak je kvili porov-
natelnosti vysledku totoznda ve vSech parametrech se siti 4.1

Input 3x3 3x3 3x3 1x1 3x3 3x3 2x2 1x1
32¢32 [P 128 [ 256 [ 256 [ 4bits 128 256 256 3 > Residual #1
Stride 2 Stride 1 Stride 2 Stride 1 Stride 1 Stride 2 Stride 2 Qutput
Reconstructed
m_) input
3x3 3x3 3x3 1x1 3x3 3x3 2x2 1x1
Residual #1 128 256 256 [ 4bits 128 256 256 3 +| Residual #2
Stride 2 Stride 1 Stride 2 Stride 1 Stride 1 Stride 2 Stride 2 Qutput

Obréazek 4.3: Dvé iterace modelu sité. Zasild vystup vrstvy na vstup stejné vrstvy v nasle-
dujici iteraci, jinak totozna se siti 4.2. Kviili rozdilnosti parametria vystupu a vstupu prvni
konvoluéni a dekonvoluéni vrstvy, tyto vrstvy neobsahuji rekurenci.
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4.2 Zakladni experimenty nad parametry

Presto, ze v predchézejicich pracich bylo vyzkouSeno zna¢né mnozstvi siti s riznymi pa-
rametry a metodami, zistava velké mnozstvi prvki, které se daji déle upravovat. V expe-
rimentech planuji vyzkousSet ménit rizné parametry, a to jak zakladni, tak i prvky, které
méni celou strukturu sité. Postupné budu z vysledk jednotlivych experimentt brat vSechny
koncepty, které néjakym zpusobem zlepsuji vyslednou kompresi obrazu nebo jiné aspekty
sité.

Mezi zakladni prvky, které budu ménit, patii pocet vrstev v jednotlivych prvcich (en-
kodér, dekodér) sité. V uvedenych modelech se pouzivaji prevazné tfi nebo ¢tyfi vrstvy
pro kazdy prvek. Prii zvétSeni poctu vrstev by se teoreticky mohla zvysit kvalita deko-
dovaného obrazu, kterou by sit méla umét vyprodukovat, diky moznosti reakce na vétsi
pocet kombinaci priznakt v obraze. To je vsak zpusobeno na tkor rychlosti sité a hlavneé
také pamétovych naroki, které je potfeba na ulozeni modelu. V mém navrhu bych chtél
docilit takovych pamétovych narokt, aby se daly snadno pouzivat i s grafickymi kartami,
které jsou i nékolik let staré, ale zaroven aby byla rychlost dostatec¢na. V piipadé zlepseni
vysledkt pri pouziti vétsitho poc¢tu vrstev v jedné iteraci sité budu experimentovat s vice
moznostmi poc¢tu vrstev pro urceni, kdy se zlepsovani vlastnosti sité zastavi. V pripadeé
zlepsovani vlastnosti budu také experimentovat nad rozdilnym poctem vrstev v dekodéru
a enkodéru a také v jednotlivych iteracich.

Dalsim prvkem, nad kterym budu experimentovat, je zména velikosti rozliSeni vstup-
niho obrazu. Ve vSech dfive zminénych modelech byl jako vstup pouzivan obraz o rozliseni
32x32. Testovanim na ruznych velikostech rozliseni (pravdépodobné stale ¢tvercového tvaru,
kvuli funkénosti konvoluénich filtri v konvoluénich sitich) bych chtél zjistit vhodnou veli-
kost rozliseni pro optiméalni vysledky. Velikost rozliSeni navic hodné ovliviiuje ostatni prvky
sité. Napriklad s mensim rozliSenim je pravdépodobné, ze se zmensi pamétové naroky site.
Celkové hlavni rozdil v kvalité vysledkt tohoto experimentu ocekavam, ze se zobrazi na
mistech v obraze, kde se pfi rekonstrukci obrazu jednotlivé ¢asti spojuji. V pripadé mensich
vstupu se budou tyto oblasti vyskytovat Castéji nez pii pouziti vétsich vstupt. Zde bude
zéviset na samotné siti, jak kvalitné bude umét zakédovavat okraje vstupu, i kdyz kvuli
nekompletni informaci obrazu se do urcité miry budou urcité grafické artefakty pravdépo-
dobné objevovat vzdy. Pri kompresi vétsich obrazt bude navic tézsi velikostné prizpusobit
obraz na spravnou velikost, pokud pouzijeme vétsich vstupy, na rozdil od mensich vstup1,
na které se da obraz lépe rozlozit.

Planuji také otestovat zmény, které prinese zmenseni a zvétSeni konvoluénich oken (v
zésadé se hodné vyuzije v kombinaci se zménou rozliSeni vstupniho obrazu). Vétsi kon-
volu¢ni jadro by teoreticky mélo prinést zlepseni kvality vysledného obrazu diky zvysSeni
dostupnych dat pro zakdédovani jednoho pixelu. Na druhou stranu diky nauceni se spoléhat
na vSechny body v konvoluénim oknu muze zplsobit zvétseni chyby na okrajich vystupného
obrazu, coz je zpusobené nekompletni informaci o pixelech za okrajem obrazu (v ptipadé
komprese obrazu slozeného z vice oblasti).

Spolecné s velikosti konvolu¢nich filtrd budu experimentovat i se samotnym poctem
konvoluc¢nich filtra. Zvétseni poctu filtri by mélo zlepsit kvalitu vysledného obrazu, za cenu
linedrniho navyseni potrebné paméti. Mél by existovat urcity limit poctu konvolucnich filtr1,
ktery by mél pokryt vSechny moznosti, které mohou nastat z daného vstupu sité (zavislé na
velikosti konvolu¢niho okna). V ¢asti dekodéru je tento limit mnohem nizsi kvili bottleneck
vrstveé, kterd vyznamné snizuje celkovy pocet potencionalnich moznosti. Tento princip jde
ale prakticky aplikovat pouze na origindlni vstup se tfemi kandly (RGB), popripadé na
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vrstvu zpracovavajici vystup enkodéru. Nasledujici vrstvy maji teoreticky exponencialné
vétsi mnozstvi moznosti.

Moznost otestovat je i kvalitu sité v zavislosti na mnozstvi detailii ve trénovanych datech.
Uréitym zvétSenim ¢i zmensenim rozliseni téchto dat se snizi, respektive zvysi mnozstvi
rychlych pfechodit mezi barvami v obraze. Sit by nésledné méla umét 1épe zkomprimovat
data o vyssich respektive nizsich frekvencich, na tkor téch druhych, které se nasledné budou
objevovat v trénujicich datech méné casto. Celkové tedy bude vysledek pravdépodobné
zéviset na tom, jak velké procento béznych obrazka obsahuje rychlé prechody ¢i souvislé
plochy.

Dalsi testovaci parametr predstavuje loss funkce podle které se dana sif trénuje. Planuji
otestovat loss funkce L1, L2 a také moznost trénovat sit primo podle MS-SSIM parametru.
Zaroven je mozné otestovat i learning rate sité a optimalizér, i kdyz tyto prvky nepredstavuji
prakticky dopad na vyslednou kvalitu komprese jako spise na rychlost trénovani sité.

4.3 Pokrocilé experimenty

Kromé zmény zakladnich parametru sité, mam taky v planu zkusit upravit celou strukturu
sité tak, aby sit obsahovala vétve nebo ¢asti, které by se specializovaly na vstupni obraz (jiz
rozdéleny na dily) podle jeho uréitych vlastnosti. Kazd4d tato vétev by se teoreticky méla
natrénovat pouze na vstupnich obrazech, které prislusi jeji specializaci, coz by teoreticky
mélo zlepsit kvalitu obrazu. Pro dekodér by se informace, ktera vétev byla pouzita, zapsala
ve formé nékolika bitu (v pripadé ¢tyt vétvi by byla potfeba 2 biti). Tento princip by mél
teoreticky dobfe spolupracoval se vstupy s vétsim rozlisenim, které by obsahovaly pomérove
vice zakédovanych bitu a metadata, kterd by urcovaly vétev, by se vyuzivaly méné casto a
mohlo by se teda pouzit i vice vétvi (9 nebo 16 pro 3 resp. 4 bity).

Pri experimentovani se budou nize uvedené upravy kombinovat s nékterymi drive zminé-
nymi zménami v predchozi Casti 4.2. Nejdulezitéjsi vlastnost, ktera se bude mérit je kvalita
vysledku. Ostatni charakteristiky, jako je rychlost vypoc¢tu nebo pamétova slozitost, jsou
pouze dopliujicimi vlastnostmi.

4.3.1 Rozdéleni barev

Prvni experiment s podobnym principem bude rozdéleni enkodéru na c¢tyfi rizné vétve,
kde kazdé vétev bude mit na vstup jednu zakladni barvu RGB nebo jasovou slozku obrazu.
Jasovou slozku vypocitdm pomoci rovnice. Provedu celkové dva experimenty, kde jeden
bude mit tyto ¢tyti vétve spojené bud pomoci konkatenace nebo souctu pred vstupem do
binariza¢ni vrstvy, zatimco druhy bude mit v binarizac¢ni vrstvé kazdou vétev zakdédovavat
separatneé.

Cilem téchto experimentii je zjistit, zda specializovani sité na Grovni pouze ¢asti modelu
sité povede ke zlepseni vysledk.

4.3.2 Plné specializované sité

Pro tento experiment, ktery slouzi jako test pro zjisténi, jak velky rozdil zpiisobi pouziti
velmi specializovaného datasetu, jsem se rozhodl pouzit geograficky dataset map. Diklad-
néjsi popis datasetu je popsan v ¢asti ref, ale diraz povedu i pres nutnost specializace na
mozné pozdéjsi vyuziti kompresnich siti na kompresi mapovych dat, takze se pokusim po-
kryt veskeré hlavni prirodni prostiedi (tj. lesy, pole, hory, pousté mésta apod.). I ¢astecnd
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specializace datasetu by vsak diky redukci moznosti, jakych miize nabrat podoba vstupu,
meéla zpusobit zlepseni kompresnich vlastnosti sité na daném specializovaném datasetu.
Problémy v praktickém vyuziti by ale nasledné mohly nastat v nekompletnim trénujicim
datasetu, kdy se sif nenatrénuje na velmi vzdcnych pfirodnich dkazech (napf. zasnézené
vrcholky hor), nebo pretrénovani, kdy je siti predlozeno nepomérné vétsi mnozstvi dat z
jednoho biotopu (napf. pole ¢i ocedny).

4.3.3 Umélé specializované mapy

Poslednim prvkem siti, se kterym budu experimentovat, je umélé specializovani siti, coz
je do uré¢ité miry kombinace dvou predchozich principa 4.3.1, 4.3.2. V zisadé se jedna
o rozdéleni vstupu do ruznych vétvi. Misto toho aby se ale rozdélilo do ruznych vétvi v
jednom modelu sité, jako je tomu u drive zminénych siti 4.3.1, rozdéli se vstup do rtiznych
modelu siti, které jsou predem natrénované pouze na dany interval vstupu rozhodnutych
podle urc¢ité metriky (z tohoto uméla specializace).

Principidlné se tedy musi rozdélit interval vSech moznych vstupt na nejlépe 27 Casti,
kdy se pro kazdou tuto ¢ast natrénuje sit pouze na vstupech spadajicich do toho intervalu.
Pti kompresi celého obrazu se tento obraz rozdéli na ¢asti a nasledné se jako prvni moznost
vSechny ¢asti zpracuji vSemi modely siti a ndsledné se pomoci hodnotici metriky (napf.
MS-SSIM) zrekonstruuji do jednoho obrazu a pro zkomprimovany obraz se vyberou jen
tyto ¢asti. Druhd moznost je pomoci urc¢ité metriky zhodnotit vstupni ¢ast, a zpracovat
ji pouze tou siti, kterd je na to specializovana.Pro obé moznosti bude potreba pridat ke
kazdému bloku x bitl, kterymi se urc¢i zpracovavajici vétev. Toto mnozstvi je vsak oproti
velikosti celého bloku zanedbatelné.

Pro nejlepsi funkénost této sité je nejpodstatnéjsi vhodné vybrat metriku, podle které se
bude rozdélovat interval vstupt a také vhodné vybrat mnozstvi a hranice téchto intervali.
Metrika by méla umét vhodné popsat cely interval tak, ze konec intervalu nebude lezet v
nekonecnu.

Experimentovanim budu zkouset zjistit, jak kvalitni bude kombinace nékterych drive
vzajemné vylucujicich se vlastnosti (trénovani na vstupech s nizkou a vysokou frekvencni
slozkou). Dalsi experimenty budou s metrikou zaméfenou na ostrost, kterd je odvozena
od gradientu obrazu, nebo také jak velké budou rozdily pii rizném rozdéleni trénujicich
intervalt.

4.4 Encoding

Koédovani a komprese je funkce binarizacni vrstvy a predstavuje prevod hodnot sité v dané
vrstvé na bity v zavislosti na binarizac¢ni funkci, ktera je pouzita stejnéd jako pouzil George
Toderici (3.1.1). Nad touto ¢asti nebudu provozovat zadné experimenty, podivim se vSak
na moznosti nasledné komprese vystupu této binarizacni vrstvy. V zasadé budu hledat
moznost jak preskupit dana data tak, aby se dala jejich velikost déle podle néjaké metody
zmensit. Vychazim z principu, ze v pripadé podobnosti okolnich pixeltt v obraze, bude i
jejich zakédovand reprezentace vykazovat urcitou podobnost. Testovani provedu pomoci
zakédovani do formatu .7z, ktery pouzivd mimo jiné i metody entropického kédovani, a
budu hledat uskupeni dat, které bude prinaset nejvétsi kompresi.

22



4.5 Dataset

Abych mohl porovnéavat své vysledky s vysledky prace George Todericiho, bylo by vhodné
pouzit stejny trénovaci a testovaci dataset. V jeho praci je vSak pouze uvedeno, ze pouzivaji
ndhodné vybranych Sest milionti obrazkt ziskanych z internetu, které se rozdélily na dily
s 32x32 rozliSenim. Z téchto dili se nésledné vybiraly ty, které dosahovaly nejhorsi miry
komprese pri zakédovani PNG algoritmem.

Protoze nemam k dispozici primo tento dataset, pro experimenty budu pouzivat MI-
RFLICKR dataset, ktery obsahuje jeden milién barevnych obrazkiu ziskanych z portalu
Flickr, vSechny pod Creative Commons licenci.

Dataset pro plné specializované sité 4.3.2 bude tvoren mapami dostupnymi z aplikace
Google Earth Pro. Je vybrana plocha mezi rovnobézkami o zemépisné Sitce 30° a 45° a
poledniky o zemépisné délce -115° a -80°. Dataset je tvoren satelitnimi snimky o rozmé-
rech 256x256 pixelt a je focen z vysky pohledu pfiblizné 20 km. Tato oblast spada pod
uzemi Spojenych stati americkych a obsahuje riizné piirodni prostiedi, véetné pohoti, lesii,
pousti ale i mnozstvi urbanizovanych ploch. Z nejvétsi ¢asti vsak dataset obsahuje ob-
lasti pro zemédélskou vyrobu. V experimentech se ukédze jak velky rozdil je mezi kvalitou
zkomprimovanych ¢asti s velkym procentem vyskytu a ¢asti, které se vyskytuji v datasetu
vzacnéji.

Pro testovaci ucely bude vyuzit LIVE dataset, ktery obsahuje 29 obrazku s vysokym roz-
liSenim. Vsechny vysledné hodnoty, které budu v pozdéjsich experimentech uvadét, budou
ziskané z testovani nad touto sadou. Jedinou vyjimkou budou experimenty nad plné specia-
lizovanymi sitémi, kde je potfeba vytvorit specidlni dataset. Ten bude vytvoren ndhodnym
vybranim 200 obrazki z trénovaciho datasetu.

4.6 Tensorflow

Jako nastroj, ktery pouziju pro tvorbu sité a nasledné experimentovanim nad ni, jsem zvolil
TensorFlow, coz je open source knihovna pro matematické vypocty za pouziti dataflow
grafu. Knihovna umoznuje vyuzivat jak procesor, tak grafickou kartu pro své vypocty.
TensorFlow se d4 pouzit s programovacimi jazyky jako je C++ a Java, ale nejvétsi rozsireni
mé jazyk Python, ktery pouziju pro tvorbu sité i veskeré logiky.

4.7 Hodnotici metody

Protoze neuronové sité komprimuji a nasledné rekonstruuji tak, aby byl vysledek nejlepsi
pro lidské vidéni, méla by se pro zhodnoceni vysledku sité pouzivat metoda nebo metody,
které toto berou v potaz. Soucasné neexistuje zadna metoda, nad kterou by byl vSeobecny
souhlas, Ze nejlépe hodnoti toto kritérium. Proto budu v budoucich experimentech pouzi-
vat MS-SSIM (Multi Scale Structural Similarity), algoritmus, ktery se ¢asto pouzivi pro
porovnavani ztratovych algoritmi. Jednd se o stejny algoritmus jako byl pouzil v pracich
George Todericiho [11] .

MS-SSIM se musi aplikovat zvlast na kazdy barevny kanal mezi origindlnim a méfenym
obrazem a dava vysledky v intervalu mezi 0 a 1. Vyssi hodnoty vysledku znamenaji vétsi
podobnost k origindlnimu obrazu.
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Kapitola 5

Experimenty a implementace

Tato kapitola predstavuje soupis vétsiny experimentti, které byly v prubéhu prace testo-
vany. Nékteré sité, které byly otestovany, ale neprindseni zadné nové relevantni informace
vzhledem k ostatnim sitim nejsou v této kapitole prestaveny. Experimenty jsou prevazné
predstaveny v podobném sledu v jakém byly testovany.

U vétsiny experimentu je ukdzan graf uceni sité s hodnotami MS-SSIM, které byly
namétreny béhem trénovani sité. Tyto hodnoty, na rozdil od konecné hodnoty MS-SSIM,
kterou mérime kvalitu sité, nejsou méreny na testovacim vzorku, ale jsou vypocitany na
datech, kterymi je sit aktudlné trénovand, proto je nutné brat v potaz urc¢itou nepresnost
v hodnotéch, i kdyz je tato nepresnost prevazné zanedbatelna.

Zaroven je zde popsana i implementace nékterych dulezitych ¢asti prace, mezi které patii
popis implementace vypoctu MS-SSIM, implementace encodingu, u kterého bude vysvétlena
i implementace binariza¢ni vrstvy, a je zde také popsana implementace samotného trénovani
a testovani. Kapitola taky obsahuje stru¢ny soupis knihoven Python a Tensorflow knihoven,
které byly pouzity v ramci projektu.

5.1 Implementace trénovani a testovani

Pro trénovani a testovani neuronovych siti byla pouzita knihovna Tensorflow v jazyce Py-
thon. Diky stalému vyvoji této knihovny bylo potfeba vyuzit pribézné nékolika knihoven se
zacatkem ve verzi 0.9 a koncice u verze 1.3. Dale byly vyuzity knihovny numpy pro praci s
matematickymi strukturami a daty, scipy a pillow pro préaci s obrazky a knihovna binlayer,
ktera je pouzita pro vytvoreni zkomprimovanych dat.

Pro trénovani bylo potieba zajistit dodavani obrazku siti v pozadovaném formatu. V pri-
padé pouziti trénovani pouze na ¢astech obrazku, kdy potieba rekonstruovat obraz zpatky
do ptvodni struktury, tak Tensorflow knihovna poskytuje nastroje pro snadny prisun dat.
Pokud ale je potieba otestovat vysledny obraz, ktery je slozeny s proménlivého poctu ¢ésti,
musi se vytvorit ddvka rucné. Prestoze davka (batch) muze byt v neuronovych sitich pro-
meénliva, v Tensorflow knihovné je specificky pripad, kdy dekonvoluc¢ni sit potfebuje znat
kompletni rozméry svého vstupu a to i velikost davka jiz pii inicializaci. Velikost davky
se tedy nemuze prizpusobovat aktudlnimu obrazku, ale musi byt konstantni béhem celého
trénovani i testovani. Posledni davka pfi zpracovani obrazu nemusi tedy mit dostatecné
mnozstvi blokdl a musi se doplnit. Jako feseni jsem pouzil prvni bloky daného obrazku
znovu jako doplnéni chybéjicich bloki.
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Pro trénovani byly pouzit learning rate 107> spoleéné s Adam optimalizérem, ktery
adaptivné upravuje tuto learning rate béhem trénovani podle potfeby. Nizsi hodnoty lear-
ning rate zpusobovaly obcasné vyskyty extrémnich hodnot. Spole¢né se snizenim learning
rate se musely podstatné snizit inicidlni hodnoty vSech biast v konvolu¢nich i dekonvo-
luénich sitich, nebot zptsobovaly i pri bézné inicializaci pfes xavier_inicializator, kdy se
bralo v ohled mnozstvi vstupt a vystupt pro aktivaci neuronu, se stdle objevovaly extrémni
hodnoty pri trénovani.

Modely se testovaly tak, ze jedna epocha predstavuje cely jeden obraz nezavisle na mnoz-
stvi bloku v jedné dévce nebo rozmérech bloku. Je to kvili vytvoreni ur¢itého standardu,
podle kterého bude mozné porovnavat jednotlivé experimenty. Napriklad u siti, které maji
nez u siti s jednodusi strukturou.

Specifické dpravy pro jednotlivé experimenty jsou vzdy popsané u daného experimentu.
Modely se ukladaly kazdych 250 epoch a prestaly se trénovat v ptipadé viditelného ne-
zlepsovani sité. Musi se brat v tvahu, ze cilem prace neni nalezeni nejlepsiho vysledku pro
kazdou experimentovanou sit, ale najit strukturu sité, kterd bude mit nejlepsi vysledky,
proto neni dilezité nechat trénovat sit nékolikanasobné dlouho pro ziskani pouze marginal-
niho vylepseni.

5.2 Encoding a komprese

Pro implementaci binariza¢ni vrstvy bylo potieba zajistit, aby pfi trénovani sité backtrac-
king propoustél spravné hodnoty. Po zpracovani dat pomoci sigmoidy, ktera pripravi data
na zaokrouhleni, ¢imz se ziskaji pozadované hodnoty, nastévala v tensorflowu situace, kdy
se pri backtrackingu nepropoustély spravné hodnoty, coz zpiisobovalo nespravné trénovani.
Pro odstranéni této nezadouci funkénosti bylo potifeba specificky operaci zaokrouhleni i
sigmoidé napevno nastavit pozadované hodnoty, které je tieba posilat pti backtrackingu.
Toto se zaridilo pomoci override mapy nad obéma funkcemi, kterd zmeénila vychozi hodnoty
na identitu.

Format vystupnich dat z binarizacni vrstvy je ve formé tri-dimenzionalniho pole s hod-
notami z mnoziny {-1, 1}. Tento vystup je v kazdé iteraci jeden(vyjimka u siti 4.3.1, kde
existuji az Ctyfi binarizaéni vrstvy, kazd4 na jednu vétev sité) s tim, ze vSechny vystupy
se v pribéhu zpracovani slozi do jednoho seznamu, ktery je predan na konci zpracovani.
Nésledné je nutné pretvorit hodnoty z mnoziny {-1, 1} na mnozinu {0, 1}, aby tyto hodnoty
mohly byt reprezentovany jako binarni hodnoty, coz délam jiz mimo tensorflow knihovnu
nastavenim minimalni hodnoty v celém seznamu na hodnotu 0.

Samotny zapis jiz takto vygenerovanych a upravenych zkomprimovanych dat je fesen
pomoci postupného rozebrani numpy pole na jednotlivé hodnoty a nasledného spojeni do Te-
tézce nul a jednicek. Toto pole jesté neni ve formé bitti, a proto mizou nastavat problémy pii
debugu, kdy se prekladac snazi zkratit numpy pole pro lepsi zobrazeni a vynechava celé sledy
znaku. Toto jsem Tesil pres nastaveni parametru np.set_ printoptions(threshold=sys.mazxsize),
ktery zakazal zkracovani zobrazeni numpy poli. Samotny rozklad pole bylo tieba optimali-
zovat, nebot pri vétsich obrazcich vznika velké mnozstvi dat a zpracovani znakd po jednom
neni uskutecnitelné.

Nésledné se dany fetézec 0 a 1 prevede za pomoci knihovny bitarray na Tetézec biti
(hodnot True a False v Pythonu). Ty se nasledné prevedou pomoci té stejné knihovny do
fetézce znakl slozenych z 8 bit, ktery se jiz d4 zapsat do souboru.
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5.2.1 Seskupeni dat v poli

Pri pokusu déle zkomprimovat vysledny retézec do formatu .7z, coz probihd za vyuziti
nékolika metod zalozenych na entropickém kédovéni (napt. DEFLATE), se ukézalo, Ze
nevznika prakticky zadné dalsi zmenseni dat. Jeden z divodi mohl byt kvili tomu, Ze
dané sif zkomprimovala obrazek s velmi vysokymi hodnotami entropie, a tak soubor nelze
déle takto zmensit.

Jako experiment jsem vsak jesté otestoval, zda preskupeni dat tak, aby se za sebou
objevovala podobnéa data, nezptisobi rozdil pri pouziti entropického kédovani. Zékladni verze
uskupeni dat je takova, Ze jsou za sebou ulozeny skupiny blokt, kde pocet bloku ve skupiné
odpovida velikosti batche. Pro kazdou skupiny jsou postupné ulozeny data kazdé iterace
pro celou skupinu blokt. Nejlepsi uskupeni dat by mélo nastat tehdy, kdyz za sebou jdou
data, kterd jsou si podobna. Data z jednotlivych iteraci tedy musi byt pospolu, nebot kazda
iterace je rozdilnd a nemély by mit moc spole¢ného. Dalsi podobnost by mohla nastat v
datech, kterd reprezentuji mista, jez jsou v puvodnim obrazku blizko u sebe, nebot tyto
mista maji vétsi pravdépodobnost se navzajem podobat.

Po experimentu se vsak ukazalo, Zze ménéni uskupeni dat nepfinasi viditelné zmenseni
dat. Byly vyzkouSeny ruzné zpusoby urovnani dat kde brali nejprve vsechny bloky za sebou v
jednotlivych iteracich, jiny zptsob zkousel nejprve kazdy blok pres vsechny iterace za sebou.
Byly pouzity i postupné radky celého komprimovaného obrazu (samostatné po iteracich)
a postupné kazda pozice ve vsech blocich (také samostatné po iteracich). VSechny pokusy
byly testovany na vice komprimac¢nich stupnich formatu .7z véetné té nejvykonnéjsi.

5.3 Experimenty nad zakladnimi strukturami

V této sekci jsou uvedeny experimenty nad vychozimi modely jednotlivych architektur
pouzitych siti.Patfi mezi né obyc¢ejna rezidualni sit, tvorend pouze konvoluénimi a dekon-
voluénimi vrstvami a konvolu¢ni sit s rezidualnimi prvky, kterd je dale rozdélena podle
pozice, kde je preddvan vystup rekurentniho prvku v pfisti iteraci (tj. nasledujici nebo ak-
tudlni vrstva). Zaroven je v této ¢asti popsan experiment mezi sitémi se sou¢tem vystupu
rekurentni jednotky a konkatenaci tohoto vystupu.

5.3.1 Rezidualni konvoluéni sit

Obycejna rezidudlni sit je nejjednodussi model, nad kterym se budou provadét experimenty.
Obsahuje vychozi slozeni autoenkodéru s tfemi konvoluénimi vrstvami a tfemi dekonvoluc-
nimi vrstvami pro kazdou iteraci. Na kazdém konci iterace je vytvoreno reziduum, které je
v dalsi iteraci zkomprimovano, coz se opakuje ve vSech 16 iteracich.

Vysledky testovani jsou ukazané na obrazku 5.1 a na grafu 5.3.2 jasné ukazuji, ze pouzi-
vani rekurentnich prvki v siti zptisobuje mnohem vétsi kvalitu zkomprimovanych obrazkt
nez pouziti ¢isté rezidualni sité. Obrazek je samotny velmi nekvalitni a vznikaji na ném
velmi viditelné artefakty. U pouziti mensiho poctu iteraci je navic rekonstruovany obrazek
prakticky nepouzitelny (viz 5.4).

Primeérnd hodnota MS-SSIM po testu na LIVE datasetu je 0.57445.

5.3.2 Rezidualni konvoluéni sit s rekurentnimi prvky

Rezidualni konvoluéni sit s rekurentnimi prvky ma totoznou strukturu jako rezidudlni kon-
voluc¢ni sit 4.1, pouze navic obsahuje propojeni jednotlivych iteraci za pomoci rekurentnich
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Obréazek 5.1: Vlevo: Obrazek Cisté rezidudlni sité bez rekurentnich prvkt. Kvalita obrazu
je velmi nekvalitni a v obraze jdou vidét ¢asto se opakujici artefakty. Uprostied: Obrazek
rezidudlni sité s rekurentnimi prvky. Vpravo: Origindlni obrazek

prvki, které jsou uskutecnény jako soucCet nebo konkatenace vystupu vrstev iterace s ur-
¢itou casti nasledujici iterace. Jsou otestovany tii druhy vychozich siti, ze kterych budou
vychézet budouci experimenty v této praci. Dveé sité (4.2, 4.3) jsou zaméfeny na umisténi
propojeni rekurentniho jednotky v dalsi iteraci, treti sit je zaméfena na zjisténi rozdilu
kvality pii pouziti konkatenace misto souctu pii predani dat do nasledujici iterace.

Rekurentni sit s vystupem za vrstvu

Cilem testovani této sité je zjistit, jak velky rozdil zptisobuji rekurentni prvky v siti oproti
¢istému rezidudlnimu modelu sité bez rekurentnich prvka. Model sité obsahuje tii kon-
volu¢ni vrstvy v enkodéru a tii dekonvolucéni vrstvy spolu jednou konvoluéni vrstvou v
dekodéru. Prvni vrstva v obou ¢astech ma 128 filtrd, druha a tieti maji po 256 filtrech. V
obou ¢astech se dvakrat objevuje stride 2 a vSechny konvoluéni okna jsou velikosti 3x3, az
na posledni dekonvoluc¢ni vrstvu, kterda ma velikost okna 2x2. Rekurentni prvky se pouzi-
vaji za kazdou konvoluéni vrstvou v enkodéru a kazdou dekonvolu¢ni vrstvou v dekodéru.
Spojeni téchto dat se provadi za pomoci obycejného souctu. Experiment se provadi pomoci
loss funkce L2 a na blocich o rozmérech 32x32 pixelt. Celkovy pocet iteraci je 16, kde z
kazdé je ziskan 1 bit na pixel piivodniho obrazu.

Graf vysledku testovani 5.3.2 ukazuje, ze rekurentni prvky v siti vyrazné zvysuji hodnotu
MS-SSIM rekonstruovanych obrazki. Pro néasledujici experimenty bude proto pouzita tato
sit ¢asto jako vychozi. Obrazek 5.1 ukazuje vizudlni srovnani mezi ¢istou rezidudlni siti a
touto siti. Finalni hodnota MS-SSIM po otestovani na LIVE datasetu je 0.85112.

Rekurentni sit s vystupem pred vrstvu

Témeér totozna sit se siti 4.2 az na misto v iteraci, kde vstupuji data z rekurentnich jednotek
predchozi iterace. Rozdil mezi sitémi jde vidét na obrézcich 4.2 a 4.3.

Vysledky tohoto experimentu 5.3.2 jasné ukazuji, ze zasilani vystupu rekurentnich jed-
notek na vstup stejné vrstvy v nasledujici iteraci ma mnohem lepsi vysledky nez sit 4.2.

27



Obrazek 5.2: Vlevo: Rekonstruovany obraz pomoci rekurentni sité se zasilanim za vrstvu
Vpravo: Rekonstruovany obraz pomoci rekurentni sité se zasilanim pted vrstvu

Protoze byl experiment na této siti proveden az pozdéji béhem experimentovani, kdyz uz
mnoho dalsich experimentii bylo provedeno na vychozim modelu sité 4.2, byla tato sit
vyuzita pouze az v konecnych experimentech pro ziskani nejkvalitnéjsich kombinaci siti.

Obrézek 5.3 ukazuje rozdil mezi touto a predchozi siti. Findlni vysledek testovani je
0.91365.

Konkatenace misto souc¢tu

Pri pouziti konkatenace misto souctu u rekurentnich jednotek je potieba pocitat se zvySenou
pamétovou naroc¢nosti. Pro trénovani této sité, bylo nutné pro zachovani béznych hodnot u
parametru, které vice ovliviiuji pamétové naroky, pouzit grafickou kartu s vétsi dostupnou
paméti nez 4GB. Pti pouziti pouze 4GB grafické karty bylo potfeba snizit pocet iteraci na
8. Celkové tato architektura méla ze vSech ostatnich modelt siti nejvétsi pamétové naroky.

Jako vychozi model byla pouzita sit 4.2, ve které se pouze zaménila operace souctu za
operaci konkatenace. Konkatenace probihala na tieti ose, kterd predstavuje filtry.

Vysledek sité 5.3.2 ukazuje, Ze rozdil mezi souctem a konkatenaci neni prilis velky,
mozna je i lehce horsi, to se ale muze pripsat i fluktuaci vysledkt béhem trénovani. Navic
i presto, ze se o néco rychleji trénuje, ma ve trénovani podstatné vétsi rozptyl dat, co neni
vhodné pro stabilni vysledky sité. I vizualné neni v obrézcich vidét podstatny rozdil. Finalni
vysledek sité po testovani na LIVE datasetu je 0.83237
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Obréazek 5.3: Vlevo: Rekonstruovany obraz pomoci rekurentni sité se sc¢itdnim vystupu
rekurentnich jednotek Vpravo: Rekonstruovany obraz pomoci rekurentni sité s konkatenaci
vystupu rekurentnich jednotek.

Vysledné porovnani architektur

Tabulka 5.3.2 predstavuje vysledky predchozich siti a jasné ukazuje, ze nejlepsich vysledku
dosahuje pouziti sité s rekurentnimi prvky. U ¢isté rezidualni sité se navic jasné ukazuje,
ze pri niz$im mnozstvi iteraci se projevuje relativné vétsi zhorseni obrazu nez u siti s
rekurentnimi prvky, coz jde vidét na obrazku. Na grafu 5.3.2 je vidét, ze prvni iterace cisté
rezidudlni sité komprimuji pouze nejhrubgéjsi detaily obrazku a obrazek se zacne dostavat
spravné podoby az ke konci pridélenych iteraci. Na rozdil od toho, rekurentni sité uz jen
pri pouziti nejnizsich iteraci dosahly stejnych vysledki jako Cisté rezidualni sit a vsechny
nésledujici iterace pouze dale vyhlazuji detaily.

Na grafu 5.3.2 jde vidét pribéh trénovani jednotlivych architektur. U ¢isté rezidualni sité
jde videét, ze kromé nizkych vysledki, ma i velkou fluktuaci v zavislosti na rtznych obrazcich,
které jsou ji pfedlozeny. Tato fluktuace se v pribéhu trénovani viditelné nezlepsovala. Sit
s konkatenaci dosahovala podobnych vysledku jako s sit se s¢itdanim rekurentnich vystup,
méla vsak také méné stabilnéjsi vysledky v zavislosti na rtiznych obrazcich. Rekurentni sit s
vystupem rekurentnich jednotek do stejné vrstvy dosahovala nejlepsich vysledkt a i v jejich
nejhorsich pripadech presahovalo kvalitu ostatnich architektur. V kone¢nych experimentech,
kdy se pokusim ziskat sit s nejlepsimi vysledky se bude pouzivat tato vychozi architektura.
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[ MS-SSIM - 8it | MS-SSIM - 16it

Residudlni sit bez rekurence 0.21794 0.57445
Rekurentni sit s vystupem za vrstvu 0.70576 0.85112
Residudlni sit s vystupem pred vrstvu 0.78626 0.91365
Residualni sit s konkatenaci 0.65464 0.83237

Tabulka 5.1: Vysledky MS-SSIM ¢tyt zékladnich architektur testovanych na LIVE datasetu.
Vysledky jsou pro 8 a 16 iteraci, kdy kazda iterace predstavuje 4bity na 8x8 (2x stride 2)
pole, coz je 0.25 bitu na pixel pro kazdou iteraci
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Graf 5.1: Graf s porovnanim trénovani zakladnich architektur siti Cervené: Rekonstru-
ovany obraz pomoci rekurentni sité se sé¢itanim vystupu rekurentnich jednotek , ma jed-
noznacné nejlepsi vysledek, i pfi natrénovani na ménsim mnozstvi epoch. Oranzova: Re-
konstruovany obraz pomoci rekurentni sité s konkatenaci vystupu rekurentnich jednotek,
namisto s¢itani. Zpusobi rychlé nauceni sité oproti sc¢itani, ale v zadvéru ma horsi vysledky.
Seda: Rekonstruovany obraz pomoci rekurentni sité se zasilanim za vrstvu. Je zde vidét,
ze oproti ostatnim architekturdm ma pomalejsi uceni, ale i pfesto dosahuje druhého nej-
lepsiho vysledku. Svétle modra: Rezidudlni sit bez rekurentnich prvkia. Ma podstatné
horsi vysledky nez ostatni architektury, ma vsak témér okamzity nartst na svou maximalni
hodnotu.
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Graf 5.2: Graf ukazujici hodnotu MS-SSIM v zavislosti na poc¢tu pouzitych iteraci prti
rekonstrukei obrazku. Cervené: Cisté rezidualni sit, vétsi hodnoty u nizsich iteraci jsou
zptsobeny pocitanim MS-SSIM na prakticky jedno az dvou barevnych obrazcich, coz je jak
tyto obrazky v téchto iteracich vypadaji. Sedé: Rezidudlni sit s rekurentnimi prvky 4.2

Obréazek 5.4: Vlevo: Rekonstruovany obraz pomoci ¢isté rezidudlni sité s pouzitim pouze
8 iteraci (celkové pouzity 2 bity na pixel) MS-SSIM - 0.18512 Vpravo: Rekonstruovany
obraz pomoci sité s rekurentnimi prvky za pouziti pouze 8 iteraci.(celkové pouzito 2 bity
na pixel) MS-SSIM - 0.66162
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5.4 Experimenty nad parametry

vvvvvv

zeny v kapitole 4.2. Jako vychozi sit, ke které se budou testované sité prirovnavat, bude
sit 4.2, pokud nebude Teceno jinak. Na konci sekce jsou ukazany grafy 5.4.7, 5.4.7 a 5.4.7,
které obsahuji vysledky jednotlivych experimentii. U kazdého experimentu je navic ukazana
ukézka rekonstruovanych obrazka pro vizualni predstavu a model, na kterém je vidét jak
vypadd struktura sité (pouze u siti, u kterych je model znatelné jiny).

5.4.1 Velikost vstupu

Prvni testovany parametr je velikost vstupu, na kterém se bude sif trénovat. Misto vycho-
ziho bloku o rozmérech 32x32 se vyuzije blok o velikosti 128x128 pixelt a blok o velikosti
256x256 pixelt. Takovéto navyseni ve velikosti vstupu by pri zachovani velikosti trénovaci
davky zpusobilo minimalné 16krat vétsi pamétové naroky, coz je pro neserverové stanice
nerealné. Pro trénovani se tedy snizila velikost davky, coz by ale kvili tomu, Ze epochy
jsou vazané na celé obrazy misto na davky, nemélo mit zaddny vliv na piipadnou fluktuaci
hodnot MS-SSIM v grafu.

Na obrazku 5.5 jde pozorovat, ze sité natrénované na blocich o velikosti 128x128 a
32x32 maji velmi podobné vysledky, sit natrénovand na blocich o rozmérech 256x256 uz
vykazuje vyraznéjsi sum v obraze. Na grafu s vysledky 5.4.7 je ukazano, ze vysledky vsech
t71 siti maji velmi podobny pribéh trénovani. Vétsi rozméry bloku maji ale vétsi odchylku.
Test na LIVE datasetu ukazal, ze vétsi bloky maji lehce lepsi vysledky i pres viditelnéjsi
sum, coz muze byt zptisobeno mensim mnozstvim prechodi mezi jednotlivymi bloky. Na
druhou stranu, vétsi bloky zptsobuji horsi zarovnani blokt na obraz, coz zptisobuje vyrazné
osekani ¢asti obrazu, jak jde poznat na 5.5, kde obraz ze sité s 256x256 bloky je usttizen v
horizontalni roviné.

5.4.2 Podéet vrstev v iteraci

Dekodér a enkodér vychoziho modelu sité (4.2) byl rozsiten o dvé konvoluéni vrstvy v
pripadé enkodéru a dvé dekonvolu¢ni vrstvy u dekodéru na celkovy pocet 5 vrstev v kazdé
¢asti. VSechny pridané vrstvy maji 256 filtra a stride 1. Sit ma kvili zvétseni poctu vrstev
vetsi pamétové naroky a musi se trénovat po mensich davkach. Zaroven je rychlost trénovani
pomalejsi. Na obrazku 5.6 je znazornéna podrobnéjsi struktura sité.

Natrénovand sif ma vyrazné horsi vysledky (MS-SSIM 0.67201) nez vychozi sit. Na
obrazu 5.8 vznikaji viditelné opakujici se artefakty a obraz ma lehce rozdilnou barvu.

5.4.3 Mnozstvi konvoluénich filtrt

V této siti byl u vsech konvolu¢nich vrstev enkodéru a dekonvolucénich vrstev dekodéru
zvysen pocet filtrit na dvojnisobek, coz v pripadé druhych a tretich vrstev obou c¢asti
znamend 512 filtrt a u prvnich vrstev 256 filtri.

Vysledek sité 0.82721 5.4.7 je horsi nez vychozi sif, coz znamena, Ze za uréitym mnoz-
stvim filtra uz dalsi filtry nezlepsuji vysledek sité. Zhorseni vSak neni dostatecné velké, aby
se dalo usuzovat, ze toto zhorseni bylo zptisobeno mnozstvim filtrii a ne nahodnou fluktuaci
v trénovani sité. Na obrazku 5.9 je zobrazen obrazek zkomprimovany touto siti.
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Obrazek 5.5: Vlevo: Rekonstruovany obraz se siti natrénovanou na bloky o velikosti
128x128 pixeli Uprostied: Rekonstruovany obraz se siti natrénovanou na bloky o veli-
kosti 256x256 pixeli Vpravo: Vychozi rekonstruovany obraz se siti natrénovanou na bloky
o velikosti 32x32 pixela
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Obréazek 5.6: Model vychozi sité rozsiteny o dvé vrstvy v enkodéru a dekodéru. V enkodéru
jsou pridany dvé konvoluéni vrstvy na konec celé ¢asti, zatimco v dekodéru jsou po jedné
vrstvé priddno za puvodni druhou a tfeti vrstvu

Input 5x5 5x5 3x3 1x1 3x3 5x5 3x3 1x1
32¢32 [P 128 [P 256 [ 256 [ d4bits 128 256 256 3 F>| Residual #1
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| I I I I I Reconstructed
+ input
5x5 5x5 3x3 1x1 3x3 5x5 3x3 1x1
Residual #1 128 256 256 4bits 128 256 256 3 —'>| Residual #2
Stride 2 Stride 1 Stride 2 Stride 1 Stride 1 Stride 2 Stride 2 Qutput

Obrazek 5.7: Model s upravenymi velikostmi konvoluénich a dekonvolu¢nich oken. Vsechny
aktudlni 5x5 konvoluéni okna byly rozsitené z 3x3. Posledni dekonvolucni vrstva, kterd je
aktualné 3x3, byla rozsitena z rozmeért 2x2
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Obréazek 5.8: Vlevo: Rekonstruovany obraz se siti natrénovanou se dvémi vrstvami navic v
dekodéru a enkodéru Vpravo: Vychozi rekonstruovany obraz se rezidualni siti s rekurent-
nimi prvky 4.2

5.4.4 Velikost konvolu¢éniho okna

Ptvodni konvolu¢ni okna 3x3 u prvni a druhé vrstvy enkodéru byly zvétseny na rozméry
5x5. U treti vrstvy se konvolu¢ni okno zanechalo stejné kvili mensimu vstupnimu obrazu.
Ze stejného principu se zanechalo stejné i konvolu¢ni okno i prvni dekonvoluéni vrstvy
dekodéru. Druhéd dekonvolucéni vrstva méla okno zménéno také na 5x5, zatimco posledni
dekonvolué¢ni vrstva méla z pivodniho okna 2x2 rozsifeno na 3x3.

Sit ma velmi podobné vysledky (MS-SSIM 0.84648) s vychozi siti jak v testu na LIVE
datasetu, tak i v podobé zkomprimovaného obrazku, ktery je zobrazen na obrazku 5.9.

5.4.5 Loss funkce

Na této siti bylo vyzkouseno trénovani podle loss funkce L1, a cely experiment je zaméreny
nejenom na vyslednou kvalitu sité, ale i na rychlost natrénovani sité. Loss funkce L1 na rozdil
od funkce L2, kterd pocita kvadraticky rozdil dvou hodnot pixelil, pocita pouze absolutni
rozdil. To zpusobuje, Ze vetsi hodnoty rozdilu mezi vyslednou a originalni hodnotou pixelu
brany, nebudou siti brany v takovou dilezitost jako u funkce L2.

Trénovani pomoci loss funkce L1 zpusobuje podle grafu 5.4.7 rychlejsi trénovani sité, v
zaveéru vsak dosahuje horsich vysledka MS-SSIM - 0.82528 (5.4.7).

Jako soucast tohoto experimentu bylo vyzkouset trénovat sit i podle samotné metriky
MS-SSIM. Pokus o natrénovani této sité byl netspésny, nebot sit se vzdy dostavala do
extrémnich hodnot vah.

5.4.6 Mnozstvi detailua

Testovani probihéd na dvou riiznych sitich. Jedna sit je trénované na obrazech, které jsou 8x
rozsiteny do vysky i sitky. To zpusobuje, ze se trénovaci bloky skladaji pouze z 4x4 pixelu
puvodniho obrazu. Vétsina téchto blokt je tedy slozena z pixelil pouze nékolika malo barev,
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Obrazek 5.9: Vlevo: Rekonstruovany obraz se siti natrénovanou s dvojnasobnym mnozstvim
filtrt Uprostred: Rekonstruovany obraz se siti natrénovanou s vétsimi konvolu¢nimi okny
(5x5) Vpravo: Rekonstruovany obraz se siti natrénovanou pomoci loss funkce L1

které mezi sebou navic jen velmi pozvolna prechazeji, a jen velmi malo kdy se objevuji ostré
prechody. Takto trénovana sit je tedy natrénovana na jednolité plochy. Kviili testovani na
vétsich obréazcich probéhlo celkové mensi mnozstvi epoch. Zaroven diky specializovanosti
datasetu ma graf 5.4.7 rozdilné vysledky nez findlni zhodnoceni pres LIVE dataset.

Druh3d sit se opac¢né trénuje na zmensenych obrazcich, takze se méla naucit 1épe ostré
prechody mezi barvami a htre jednolité plochy. Podobné i u této sité ma graf 5.4.7 a
vysledné MS-SSIM 5.4.7 hodnoty zna¢né rozdilné hodnoty.

Jako vychozi sit byla pouzita rekurentni sit 4.3, ktera dosahuje o néco lepsich vysledki
nez sit 4.2. Je to kvuli tomu, ze tyto sité budou pouzity i v budoucich experimentech, kde
je uz veétsi daraz na kvalitu vysledného obrazu.

Vysledky experimentu ukazuji, ze sif natrénovand na zvétSenych obrazcich dosahuje
lepsich hodnot MS-SSIM (0.92683) i pres jasné viditelné zhorseni kvality obrazu v mistech
rychlych prechodu mezi barvami (5.10), coz je ale vyvazeno lepsi kvalitou obrazu v jednoli-
tych oblastech. Sit trénovana na zmensenych obrazech i pres vylepsenou kvalitu u rychlych
prechodt dosahla horsi celkové kvality (MS-SSIM 0.90429) (5.4.7).

5.4.7 Ostatni

Mezi zbylé experimenty, které jesté stoji za zminku patii testovani zvyseni parametr stride,
coz zpusobi snizeni plochy, se kterou vrstvy pracuji. Pro zachovani stejnych efektivnich dat,
se kterymi sit pracuje, byl pocet filtrii u ovlivnénych siti zdvojnasoben. Dalsi otestovand sit
méla rozlozena vystupni data do dvojnasobného mnozstvi iteraci. Prekvapivé obé sité do-
sahuji podstatné horsich vysledki (5.4.7) nez vychozi sit, kde sit s upravenym parametrem
stride dosahuje MS-SSIM 0.76666 a sit s dvojnasobkem iteraci 0.79710. U sité s dvojnasob-
nou stride toto neni zas tak prekvapujici, nebot omezujeme vyhodu konvolu¢nich siti tim,
ze zmensujeme pracovni prostor. U sité s dvojndsobnym mnozstvim iteraci by to mohlo byt
zpusobeno nedostate¢nym natrénovanim sité.
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Obrazek 5.10: Vlevo: Rekonstruovany obraz se siti natrénovanou na 8krat zmensenych
obrazcich Uprostied: Rekonstruovany obraz se siti natrénovanou na 8krat zvétsenych ob-
razcich Vpravo: Rekonstruovany obraz s vychozi rezidudlni siti s rekurentnimi prvky 4.3
(vystup na vstup)

Typ testovaného parametru || MS-SSIM - 16 it. |

Bloky 32x32 (vychozi) 0.85112
Bloky 128x128 0.85567
Bloky 256x256 0.86043
5 vrstev 0.67201
5x5 konvolu¢ni okna 0.84648
Dvojnasobek filtrua 0.82721
Loss funkce L1 0.82528
Dvojnasobna stride 0.76666
Dvojnasobna iterace 0.79710
Rekurentni sit 4.3 (vychozi) 0.91365
Zvétsené vstupy 0.92683
Zmensené vstupy 0.90429

vvvvvv

nich devét experimentt byla jako vychozi sit pouzita sit 4.2, zatimco na posledni tii expe-
rimenty byla pouzita sit 4.3

36



oy

o
o

4 g I 11T TE |
W} (i .
AT B A . .

il
08 / o
! l I|.||].' R Ly |
07 . “1N| :
0.6 } I.‘"Il"li'l.i“|
= | ]
w
a0 ——32x32 bloky
Z 04 ——128x128 bloky
03 —— 256x256 bloky
0.2
o1
o
oo oo oo 0Cc o000 OO0 OO0 0O D OO0 OO0 OO0 0CO0O0DO
MWD O MO N0 O NI MSO e STAN e MW E0S N STSOD oSS0 M NSO N ST MO
L I I B T I T Y I o I O o O I T T T R S L S o T o R ¥ R TV (T T R V= T I A o S o == I = < - - T - = I =~ ]
Epocha

Graf 5.3: Prubéh hodnot MS-SSIM pri trénovani siti podle velikosti jejich vstupnich bloku
Cerné: Sit trénovana na blocich 32x32 pixelit (vichozi) Cervena: Sit trénovand na blocich
256x256 pixelu Fialova: Sif trénovana na blocich 128x128 pixeli
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Graf 5.4: Prubéh hodnot MS-SSIM pfi trénovani siti podle riznych parametri s vychozi siti
4.2 Cernéa: Vychozi sit Zluté: Sit trénovana s loss funkci L1 namisto funkce L2 Modra:
Sit trénovand se dvéma vrstvami navic v dekodéru a enkodéru Tyrkysova: Sit trénovand s
dvojnasobnym mnozstvim filtrit Cervena: Sit trénovans s vétsimi konvoluénimi okny (5x5)
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Graf 5.5: Vlevo: Trénovani sité 4.3 na 8krat zmensSenych obrazcich, za tcelem nauceni se
rychlych prechodit mezi barvami Vpravo: Trénovani sité 4.3 na 8krat (na vysku i sitku,
takze 64krat vétsi) zvétSenych obréazcich, za tic¢elem nauceni se pomalych poptipadé zadnych
prechodu mezi barvami (epochy ukazuji pocet obrazku na kterych se trénovalo, u obrézku
se 64krat vice daty jich neni tolik potieba)

5.5 Pokrocilé sité

Experimenty v této sekci jsou zaméfeny na zmény urcitych strukturnich prvkia modeli siti a
nebo se zabyvaji zjisténymi informacemi z kapitol 5.3 a 5.4. Hlavni zaméTeni je na moznost
specializace datasetu pomoci riznych metod od tpravy struktury sité az po rozdéleni vstupu
samotného. Zaroven se kapitola zabyva jak efektivni je primo pouziti specializovaného da-
tasetu pro komprimaci obrazka. Pro testovani takovychto siti byl vybran specializovany
dataset map.

5.5.1 Specializované sité - mapy

Tato sekce obsahuje sité, které se trénuji nad datesetem popsanym v 4.5. Cilém je zjistit jak
moc dokaze specializovany dataset zlepsit hodnoty MS-SSIM. Zaroven zde jsou experimenty
nad sitémi, které byly upraveny podle poznatki zjisténych v predchozich experimentech.
Jsou zde ukazany i sité, které se budou pouzivat v budoucich experimentech.

Zakladni experiment na vychozich architekturach

Prvni testovani je udélano na sitich 4.2 a 4.3 pro zjisténi vychozich hodnot MS-SSIM, kolem
kterych se tyto sité pohybuji, a také jak velky rozdil specializovany dataset zptisobi.

Vysledné obrazky obou siti jsou uz v takové kvalité, ze pouhym okem zacina byt problém
rozeznat rozdily (5.11). Vysledky 5.5.1 (0.931320 resp. 0.972070) ukazuji, ze specializovany
dataset vyznamneé zvysuje kvalitu rekonstruovaného obrazu. Z toho budu vychézet pii poz-
déjsich experimentech, kdy se pokusim replikovat tento jev uméle na vseobecném datasetu.

Uz jen z vysledku této sité je vidét, Ze neuronové sité maji obrovsky potencial pri
kompresi specifickych dat.

Zvétsené obrazy

Pro pozdéjsi experimenty, které budou vyuzivat vice siti najednou je natrénovana jesté sit na
zveétsenych obrazech. Na rozdil od nespecializované sité, kde se kvalita sité vyrazné zlepsila,
sit trénovand na mapach dosdhla vyrazného zhorseni (MS-SSIM 0.93206) pfi trénovani na
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Obréazek 5.11: Vlevo: Rekonstruovany obrazek ze sité 4.2 natrénované na specializovaném
datasetu Uprostied: Rekonstruovany obrazek ze sité 4.3 natrénované na specializovaném
datasetu Vpravo: Origindlni obrazek pro porovnani

Typ testovaného parametru H MS-SSIM - 16 it. ‘
Rekurentni sit 4.2 bez specializace 0.85567
Rekurentni sit 4.2 se specializaci 0.931320
Rekurentni sit 4.3 bez specializace 0.91365
Rekurentni sit 4.3 se specializaci 0.972070
Rekurentni sit 4.3 se specializaci a zvétSenymi obrazy 0.93206

Tabulka 5.3: Vysledné hodnoty MS-SSIM pro sité trénované na specializovaném datasetu
+ sité pro porovnani.

zvétsenych obrazech. Pravdépodobné je to zaprii¢inéno tim, ze na vybranych mapach se
objevuje méné jednolitych ploch nez u béznych obrazku.

5.5.2 Vétveni v siti

V této ¢asti jsou vyzkouseny dvé sité, které se snazi rozdélit vstupni data ve svém modelu
tak, aby vznikly v siti ¢asti, které jsou specializované na urcité data, coz by teoreticky
mohlo zvysit kvalitu vysledného obrazu. Zména struktury sité je zamérena na enkodér a
binariza¢ni vrstvu, kde se oba, poptipadé pouze enkodér rozdéli do ¢tyt identickych vétvi,
které budou zpracovavat kazdy rtznou barvu z puvodniho vstupu (+ jas, kvili zachovani
¢tyT biti na jednu iteraci). Jas je vypocten pomoci rovnice 5.1.

Lum =0.299 % R+ 0.587« G +0.114 x B (5.1)
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Typ testovaného parametru H MS-SSIM - 16 it.

Referencni sit 4.2 (vychozi) 0.85112
Pouze enkodér 0.81472
Enkodér + binarizacni vrstva 0.82935

Tabulka 5.4: Vysledné hodnoty MS-SSIM pro sité s vétvenou strukturou enkodéru a bina-
rizacni vrstvy.

RED 3x3 3x3 3x3 RED 3x3 3x3 3x3 1x1
sz PP| 128 P 256 > 256 [— gz [P 128 P 256 | 256 = tbie [
Stride 2 Stride 1 Stride 2 Stride 2 Stride 1 Stride 2 Stride 1

GREEN 3x3 3x3 3x3 GREEN 3x3 3x3 3x3 lxll
{32z P 128 P 256 > 256 L 303201 128 [ 256 (> 256 [ 1bit
Stride 2 Stride 1 Stride 2 1x1 Stride 2 Stride 1 Stride 2 Stride 1

3 4bits [—3| Decoder —>1 Decoder

BLUE 3x3 3x3 3x3 Stride 1 BLUE 3x3 3x3 3x3 1x1

— ool 2] 128 3 256 || 256 |—o S E 128 3 256 > 256 [ 1bit |—f
Stride 2 Stride 1 Stride 2 Stride 2 Stride 1 Stride 2 | | Stride 1

2

¥

LUMIN 3x3 3x3 3x3 . LUMIN 3x3 3x3 3x3 Ix1
39532x1 128 [ 256 [»| 256 |[— A 103201 128 [ 256 | 256 [ it [
Stride 2 Stride 1 Stride 2 Stride 2 Stride 1 Stride 2 Stride 1

)
2

Obrazek 5.12: Vlevo: Rozvétveny enkodér pro separatni zpracovani barevnych kanalt
vstupu (a jas). V obrazku pro jednoduchost nejsou zobrazeny vystupy do nésledujici iterace
(rekurence) Vpravo: Rozvétveny enkodér rozsiteny o rozvétvenou binarizacni vrstvu

Rozvétveny enkodér

Prvni z testt pouziva rozvétveni pouze na c¢ast enkodéru a vysledky ze vsech ctyr vétvi
pomoci operace souctu zkombinuje dohromady pred zaslanim dat do binarizac¢ni vrstvy.
Na obrazku 5.12 vlevo je znazornéna struktura enkodéru. Rekurentni prvky stale existuji a
jsou pouzity na kazdé vétvi zvlast.

Vysledky sité (tabulka 5.5.2) dosahuji o néco horsich hodnot (0.81472) nez mé vychozi sit
(0.85112), takze po zapocitdni, ze sit ma navic vyssi ¢asové i pamétové naroky na trénovani,
to vypadad, ze tohle neni spravny smér pro vylepseni kvality komprese. Pro tplnost je vsak
jesté proveden test i s rozvétvenou binarizacni vrstvou.

Rozvétveny enkodér a binarizacni vrstva

Pokracovani predchoziho experimentu, kdy je navic pridana rozvétvenému enkodéru i roz-
vétvena binarizac¢ni vrstva. Struktura téchto dvou ¢asti jde vidét na obrazku 5.12. Binari-
za¢ni vrstva ma svij puvodni vystup o velikosti ¢tyf biti (na kazdou jednotku v 8x8 poli)
rozdélen na Ctyri vystupy o jednom bitu. Vystupy jednotlivych vrstvé jsou nasledné spojeny
pres svou posledni dimenzi (vznikne struktura 8x8x4 bitu jako v puvodni binarizaéni vrstvé)
a tento vystup se posle do dekodéru. Rekurentni prvky funguji stejné jako v predchozim
experimentu.

Vysledky sité jsou oproti siti s pouze rozvétvenym enkodérem lepsi (MS-SSIM 0.82935),
stale vsak nedosahuji vysledku referenéni sité. Tento experiment tedy ukazuje, ze pro vyuziti
specializace v obecném datasetu, rozvétveni modeli a rozdéleni vstupu neni vhodné cesta.
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5.5.3 Uméle specializované sité - multibranch

Experimenty v této sekci se snazi zakomponovat specializaci datasetu, ale na rozdil od
rozdéleni vstupu az v modelu, které se neukdazalo jako Uspésné, se zde vyuziva trénovani
vice siti, kde kazda sit je specializovand na urcitou ¢ast z celého datasetu. Dataset se da
takto rozdélit mnoha zpusoby, ale pro nasledujici experimenty byly pouzity poznatky z
predchazejicich experimenti. Prvni experiment se zaméri na mnozstvi detaild v obraze,
zatimco druhy bude vyuzivat specialni metriku ostrosti, podle které bude rozebirat vstupy
do jednotlivych siti.

Kombinace siti zamérenych na mnozstvi detaili v obraze

Nésledujici experimenty vychazeji z experimentti 5.4.6, kde je pouzito zmensovani a zvét-
Sovani vstupnich obrazka pro ¢astecnou specializaci sité podle rychlosti prechodt mezi
barvami. Jsou vyuzity sité, které byly natrénovany ve zminénych experimentech, spolecné
s referencni rekurentni siti 4.3, kterd neni specializovand, ale bude slouzit jako vyplnéni
intervalu vSech vstupi, na které nejsou specializované zbyvajici sité.

Zhodnoceni, ktery vystup (z mnoziny aktudlné testovanych siti) se ma vyuzit pro kom-
presi je urc¢en za pomoci vypoc¢tu hodnoty MS-SSIM pro kazdy vstupni blok. Pro kom-
primaci obrazu se tedy musi vstupni obraz zpracovat vsemi sitémi, ¢imz ziskdme mnozinu
rekonstruovanych obrazi, kde porovnavame kazdy blok pres vSechny tyto obrazy pro ziskani
nejlepsi hodnoty MS-SSIM. velikost bloki je teoreticky nejlepsi zvolit co mozna nejmensi,
kvili Castéjsi aplikaci rozdélovani mezi sitémi, to vSak prindsi teoreticky vétsi metadata
pro zakédovani pouzitych vétvi. V nasledujicich experimentech byly vzdy pouzity bloky o
velikosti 32x32.

Jsou provedeny nasledujici experimenty a v zavéru jsou shrnuty a zhodnoceny jejich
vysledky:

2-vétvova Low/All Detail sit: Experiment kombinuje sit natrénovanou na zvétsenych
obrazcich (Low - malé detaily, pomalé prechody) a obycejnou nespecializovanou sit (All),
kterd by méla pokryt vsechny ostatni vstupy. Vysledek MS-SSIM je 0.92675, coz je velmi
podobné s Low siti.

2-vétvova Low/All Detail specializovana sit - mapy: Stejnd jako pfredchozi expe-
riment, pouziva vSak navic uz predem specializovany dataset. Cilem je zjisti, jestli bude mit
tato multibranch struktura vétsi nebo mensi efekt v pripadé prirozené specializace datasetu.
Vysledek sité je 0.96461 MS-SSIM.

2-vétvovad Low/All Skewed Detail sit: Pii porovniavani MS-SSIM u jednotlivych
blokil je v pripadé, ze jedna sit ma mnohem lepsi vysledky i samostatné nez druha sit,
casty pripad, kdy se vyuzije bloku ze sité, kterd neni na dany blok primo specializovana.
Tento experiment nachyli méfeni MS-SSIM o 0.01 ve prospéch All (referenc¢ni) sité za cilem
posilat vice blokt pres tuto sit. Finalni vysledek je vsak 0.91599 MS-SSIM, coz je zhorsSeni.

2-vétvova Low/High Detail sit: Pouziti dvou siti, kde jedna je trénovand ¢isté na
zveétsenych obrazcich s pomalymi prechody a druhd je trénovana na zmensenych obrazcich s
velmi rychlymi a ¢astymi prechody mezi barvami. Vysledek 0.92466 MS-SSIM je opét velmi
podobny vysledkim Low sité.
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Typ testovaného parametru H MS-SSIM - 16 it.

Samotna rekurentni sit All 4.3 (vychozi) 0.91365
Samotna rekurentni sit Low 0.92683
Samotna rekurentni sit High 0.90429
2-vétvova Low/All Detail 0.92675
2-vétvova Low/All Skewed Detail 0.91599
2-vétvova Low/High Detail 0.92466
Samotna rekurentni sit All - mapy 0.97207
Samotna rekurentni sit Low - mapy 0.93206
2-vétvova Low/All Detail - mapy 0.96461

Tabulka 5.5: Vysledné hodnoty MS-SSIM pro sité trénované pomoci multibranch konceptu
zaméreném na detaily v obraze + referencni sité pro porovnani.
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Graf 5.6: Hodnoty MS-SSIM u jednotlivych obrazkid v LIVE databazi u siti z multibranch
experimentu (5.5.3). Na grafu je znédzornéné, ze hodnoty MS-SSIM pro sité obsahujici Low
sit (trénovana na zvétsenych obréazcich) maji témér totozné vysledky (kromé skewed sité,
kterd testovala pfimo tuto skutecnost).

Zhodnoceni vysledku siti

| =G =S

Z vyzkouSenych testu jde vidét, ze vysledky siti (tabulka 5.5.3) se vzdy prizptusobovaly
vysledkim té nejlepsi sité ve skupiné (Low sit), coz je jasné patrné na grafu 5.5.3. U map
nastala stejné situace, zde se vsak vysledky srovnali s All siti. I presto, ze na grafu je to
nemozné zpozorovat, pfi pohledu na presné ¢isla vysledku jde vidét, ze kombinac¢ni sité maji
casto drobny stabilizac¢ni efekt, kdy hodnoty s vysokou odchylkou od primérné hodnoty byly
lehce naklonény k této primérné hodnoteé.

I presto, ze tyto sité maji pomoci méreni MS-SSIM témér totozné vysledky s Low siti,
na obrazcich 5.15 jde vidét obcasné artefakty, které vznikaji mezi bloky, které byly pouzity
z riznych siti. Ve zminénych blocich je na prvni pohled patrné rozdilnd barva.

Cekové se tedy da Tict, ze tyto sité maji potencidl, je vSak zapotfebi pouziti siti s
lépe rozdélenym trénovanim, coz muze byt prakticky tézko uskutecnitelné. Zaroven je zde
potencial stabiliza¢niho efektu.
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Obrazek 5.13: Vlevo: Rekonstruovany obrazek pomoci multibrnch sité Low/All. Na zluté
¢epici vlevo jde vidét prechod dvou rozdilnych odstinu zluté, zpiisobenych rozdilnou kom-
presi barev u Low a All sité. Vpravo: Origindlni obrazek pro porovnani

Kombinace siti trénovanych podle dané metriky

Tato c¢ast je zaméfena na kombinaci siti, které byly specidlné natrénované na vstupech,
které byly rozdéleny podle dané metriky, a podle stejné metriky se jim bude predkladat
vstup. To je rozdil od siti v minulé c¢asti, které rozhodovaly jaka jejich vnitini sit bude
pouzita podle toho, kterda dokdzala dany vstupni blok zakédovat nejlépe. Jedna z vyhod
tohoto pristupu od minulého je nepotiebnost zpracovavat blok pres celou sit, pro zjisténi,
kterou siti se bude komprimovat, ale je mozné sif vybrat apriorné pomoci pouziti metriky na
dany vstupni blok. Dalsi vyhodou je moznost absolutniho rozdéleni celého universa obrazku
do zvolitelnych intervaltt pomoci dané metriky. To navic zptsobuje, ze jednotlivé vnitini
sité se nikdy nemusi trénovat na sSpatnych datech, coz bylo u pfedchozich siti prakticky
nesplnitelné.

Metriky pro trénovani vnitinich siti, kterou jsem zvolil je metrika ostrosti (sharpness),
kterd se vypocitava za pomoci horizontalniho a vertikalniho gradientu ve vstupnim bloku
(ktery je pfeveden pro tuto metriku na ¢ernobily obraz). Nasledné se vypocitd vzdalenost
mezi pozicné souhlasnymi elementy obou gradientil a zjisti se vazeny prumeér vsSech takto
ziskanych hodnot, coz je vysledek méfené metriky ostrosti.

Pro multibranch sité se musi jesté natrénovat zvlast jednotlivé vnitini sité. Rozhodl
jsem se pouzit rozdéleni na ¢tyfi intervaly vstupnich bloku: <0, 3), <3, 10), <10, 20) a
(20, inf), kde interval <0, 3) predstavuje témét jednolité plochy s témér zddnymi prechody
barev, a ostatni jsou postupné vice a vice zaméreny na vétsi mnozstvi rychlych prechodu
barev. Nésledné je vyzkousena dvou-, tti- a ¢tyf- vétvova multibranch sit, kde se postupné
pridava jednotlivé vnitini sité, aby se dalo zjistit progresivni zlepseni.

Samostatné sharpness sité

Jako vychozi sit pro tyto vnitini sité je pouzita rekurentni sit 4.3, ktera poskytuje ze vsech
vyzkousenych architektur nejlepsi vysledky. Zaroven jsou pouzity bloky 32x32 i pfesto, ze
poskytuji podle testit o néco horsi vysledky. Je to kvilli tomu, Ze pfi vybéru z vice siti
musime vyuzit této vlastnosti do plného potencidlu a pokusit se rozdélit ptivodni obraz do
co nejvice blokti. Protoze vnitini sité nejsou zaméreny na celé spektrum moznych vstupnich
obrazki, jejich hodnoty vysledkti nepfesahuji nékteré ostatni sité.
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Kvili tomu, Ze sité se uz netrénuji na celych obrazcich, ale jen na specifickych vstup-
nich datech, neni u grafu 5.5.4 epocha pocitana jako jeden obraz, ale pouze jako priblizné
mnozstvi bloki, které miva pramérny obrazek v pouzivaném datasetu (96 nebo 144 bloku
o rozmérech 32x32 pixeli - prevazné 96).

Sharpness sit 0-3, na rozdil od ji podobné sité trénované na zvétsenych obréazcich, do-
sahuje nizsich hodnot MS-SSIM (0.88420) nez je vychozi sit. Podle obrdzku 5.16 lze vSak
poznat, ze je to kviuli tomu, zZe nedokéze dobfe zkomprimovat nejednolité plochy, které na
druhou stranu zvlada obzvlast dobre.

Sharpness sit 3-10 na druhou stranu jiz dokéze mnohem lépe zakdédovat bloky s vice
detaily a nema velké problémy s jednolitymi plochami. S vysledkem MS-SSIM (0.92490
dosahuje lepsiho vysledku nez vychozi sit.

Sit trénovand na intervalu <10, 20) dosahuje nejlepsich vysledku ze samostatnych sharp-
ness siti (0.93861). To muzZe znamenat, ze nejéastéji vyskytujici se bloky spadaji do intervalu
<10, 20), sit trénovana na blocich spadajicich do tohoto intervalu umi dobfe zpracovavat i
bloky z ostatnich intervalil, a nebo kombinace obou.

Sharpness sit 20-inf uz ukazuje pokles v kvalité vysledka (MS-SSIM 0.90090), kde jde na
obrazku 5.16 vidét, ze ztraci schopnost komprimace jednolitych ploch. Z vysledku této sité
jde vyvodit, Ze specializovani sité na nejvyssich detailech neni zcela optimalni pro nejlepsi
vysledky sité.

Na grafu 5.5.4 lze navic vidét, Ze sité trénované na intervalech s vyssima hodnotami
ostrosti se trénovaly rychleji. Zaroven vsechny sité dosahly v zavéru na svych specifickych
vstupech podobnych hodnot, coz ukazuje na rovnomérné rozdéleny interval hodnot.

2-vétvova sharpness sit 0-3-10

Tato sif pouziva jako vnitni sité sharpness sit 0-3, kterd je trénovana na blocich s velmi
nizkymi gradienty a sharpness sit 3-10. Vstupni bloky, které ptresahuji sharpness 10 jsou
poslany na zpracovani siti 3-10.

Vysledky sité (5.5.4) ukazuji, ze koncept kombinace siti pro kompresi obrazu muze
fungovat. Sit dosahuje vysledkid 0.93011 MS-SSIM, coz je vic nez samostatné vnitini site,

a zaroven lepsi nez sit vychozi.

3-vétvova sharpness sit 0-3-10-20

Stejnéd jako predchozi sit, jen je pridand vnitini sit sharpness 10-20, na kterou se budou
posilat bloky o ostrosti 10 az nekonecno (teoreticka hranice na 1,44*255).

Pridanim tteti a nejlepsi ze samostatné otestovanych vnittnich siti déle zlepsilo vysled-
nou kvalitu komprese. Vysledek 0.94191 MS-SSIM je lepsi nez vSechny vnitini sité dohro-
mady.

4-vétvova sharpness sit 0-3-10-20-inf

Stejné jako predchozi sit, jen je jako ¢tvrta sit pridana sharpness sif 20-inf.

I pfes horsi kvalitu pridané sité samostatné, jeji pridani dale zlepsilo vyslednou kva-
litu komprese obrazu. Hodnota MS-SSIM 0.94226 je nejlepsi ze vSech testovanych sitich a
dokazuje, ze pro kompresi obrazu je cely koncept vyuzitelny.
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Obrazek 5.14: Vlevo nahore: Obrazek rekonstruovany siti 0-3, jde vidét velmi kvalitni re-
konstrukce ¢asti s malym gradientem, ale rozmazani detailti na ostatnich ¢dstech. Vpravo
nahore: Obrazek rekonstruovany siti 3-10. Zacina se objevovat nartst Sumu v malo detail-
nich ¢astech, ale zlepsuje se kvalita ostatnich ¢asti. Vlevo dole: Obrazek rekonstruovany
siti 10-20. Dalsi zlepseni kddovani ostrych ¢asti. Malé zvyseni Sumu v mélo ostrych ¢astech
oproti siti 3-10. Vpravo dole: Obrazek rekonstruovany siti 20-inf. Znatelny nartst Sumu
v méalo detailnich ¢astech. Malé zlepseni nékterych blokt s velkou ostrosti.
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Obrazek 5.15: Porovnani vysledkti multibranch sharpness siti. Rozdily uz jsou pohledem
minimélni. Vlevo: Dvou-vétvova sharpness sit 0-3-10 Uprostred: Tri-vétvova sharpness
sit 0-3-10-20 Vpravo: Ctyr-vétvova sharpness sit 0-3-10-20-inf

Typ testovaného parametru || MS-SSIM - 16 it. |
Samostatna rekurentni sit 4.3 (vychozi) 0.91365
Samostatna sharpness sit 0-3 0.88420
Samostatna sharpness sit 3-10 0.92490
Samostatna sharpness sit 10-20 0.93861
Samostatna sharpness sit 20-inf 0.90090
2-vétvova sharpness sit 0-3-10 0.93011
3-vétvova sharpness sit 0-3-10-20 0.94191
4-vétvova sharpness sit 0-3-10-20-inf 0.94226

Tabulka 5.6: Vysledné hodnoty MS-SSIM pro sité trénované pomoci multibranch konceptu
zaméreném na metriku ostrosti a samostatné vnitini sité + referencni sité pro porovnani.

5.5.4 Vyhodnoceni sharpness siti

Predchozi experimenty slouzi jako dtkaz toho, ze pouziti vice siti s rozdélenim a tedy
specializaci datasetu, muze i vyznamné zlepsit vyslednou kvalitu obrazu. Metadata, ktera
jsou potirebnd pro spravny vybér sité jsou zanedbatelna a navic i ddle zmensitelna, nebot
hodné casto se bude opakovat sled bloki, které vyuzily stejnou sit.

Cely tento experiment navic slouzi hlavné jako proof of concept, takze je pravdépodobné,
ze tyto vysledky i pres snahu nejsou optimalni a jdou déle vylepsit naptiklad rozdilnym
rozdélenim intervalil, pouzitim jiné metriky nebo zakomponovanim vice vnitinich siti.
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Obréazek 5.16: Multibranch sharpness sité jiz nemaji problémy se spojovanim blokt pfi
kombinaci vice siti, na rozdil od multibranch siti zamérenych na detaily, jak je vidét na
obrazku 5.15
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Graf 5.7: Trénovani vnitinich siti podle metriky ostrosti. Intervaly ukazuji hodnotu ostrosti
u blokt, na kterych byly sité trénovany. Vétsi hodnoty intervalu znamenaji bloky s vétsi
ostrosti (vice rychlych prechodi mezi barvami). Jde vidét, ze sité trénované na vyraznéjsich
detailech dosdhnou svych maximalnich hodnot rychleji. Jde zaroven vidét, ze vSechny sité
se na svém specifickém intervalu naucily priblizné na stejné hodnoty MS-SSIM.
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5.6 Shrnuti vysledki

Tato kapitola shrnuje vSechny vysledky po provedeni vSech experimentti nad architektu-
rami, parametry a i nad specidlnimi koncepty. Celkové se ukazalo, zZe sité s rekurentnimi
prvky maji vyznamné lepsi vysledky nez obycejné sité (5.3.2), coz bylo i zdkladnim pred-
pokladem. Z vyzkousenych parametra se pri jejich zménach neukdzala mit vétsina vyrazny
efekt na vyslednou kvalitu sité, a pokud mély, tak byl spiSe negativniho charakteru (5.4.7).
Mezi jediné parametry, které mély mozny pozitivni dopad na kvalitu byly velikost vstupnich
bloki a trénovani zvétsenych a zmensenych obrazi, na kterém se zalozil pozdéjsi koncept
specializovaného datasetu. Velikost vstupnich blokt i pres lehké zlepSeni kvality sité prinasi
nevyhody v podobé horsiho prizptsobeni sité riznym rozliSenim obrazu.

Experimenty nad konceptem specializace obrazu ukazaly, ze zde lezi moznost vyznamné
vylepsit kvalitu sité. Experimenty nad specializovanym datasetem v podobé map ukéazaly
sité, které i ve vychozim stavu bez dalsich Gprav vysoce pred¢ily vsechny ostatni testované
sité (5.5.1). V nésledujicich experimentech, které se snazily napodobit tento efekt, probéhlo
nékolik skupin moznosti struktur siti, které nemély optimalni vysledky (5.5.2, 5.5.3), coz
nakonec vyustilo v multibranch sité trénované podle metriky ostrosti, které vyuzivaji vice
zkombinovanych siti, kazda trénovana na urc¢ity interval vstupt rozdélenych podle dané
metriky. Tyto sité (5.5.4), slouzici jako proof of concept, dokazaly, ze vyuziti specializace
datasetu je prakticky vyuzitelnd, a diky tomu, Ze pracuje z velké ¢asti na drovni vstupu,
muze byt kombinovand s velkou Casti stavajicich siti.

Vysledky této findlni sité dosahuji hodnot MS-SSIM 0.94229 pii pouziti 16 iteraci a
0.80262 pri pouziti 8 iteraci. V porovnani s vysledky George Todericiho [11],které dosahuji
vysledkl lepsich nez komprese JPEG, pii kompresi za pomoci rekurentni sité s GRU jed-
notkami v uréitych piipadech az o 25% zvySeni komprese oproti formatu JPEG a to pfi
udrzeni MS-SSIM okolo 0.9. [3]. Pfi porovndni moji findlni sité s formatem JPEG, pfi pou-
ziti vSech 16 iteraci se dostavam na stejnou droven komprese jako ma JPEG pfi parametru
kvality na ~ 90-93. Na obrazku 5.17 jde vidét srovnani.

Jediné sité, které v moji praci se vyrovnavaji kvalité komprese JPEG a vysledkum
George Todericiho, jsou sité testované na obrazcich map, které v urcitych pripadech i za
pouziti pouze tretiny iteraci dosahuji vysledki ~0.93 MS-SSIM. Z toho je jasné ukdzané, Ze
pri pouziti state-of-the-art siti na specializovaném datasetu, budou vysledky velmi kvalitni
a vyuzitelné i prakticky.
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Obrazek 5.17: Porovnani obrazkt komprimovanych se stejnou velikosti komprese Vlevo:
Obrézek komprimovany pomoci sharpness sité 0-3-10-20-inf (lehce jiné rozméry kvili za-
rovnani na bloky)Vpravo: JPEG obrazek komprimovany s parametrem kvality na 90
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Kapitola 6
Zaver

V tomto dokumentu byly probrany zdkladni principy neuronovych siti, véetné rozsirujicich
konvolu¢nich a rekurentnich neuronovych siti. Zaroven byly ukazény architektury siti, kte-
rych se da v soucasnosti pouzit pro kompresi obrazu. Na téchto architekturach byly ukazany
i zakladni principy komprese pomoci neuronovych siti.

V druhé ¢asti prace byly provedeny experimenty nad ruznymi typy siti a mnoha kombi-
naci parametru téchto siti za tcelem zjisténi nejefektivnéjsi struktury sité pro komprimaci
obrazku. Ze ziskanych poznatki z téchto experimentt byly ndsledné navrhnuty a otestovany
modely siti pro ziskani kvalitnéjsi komprese. Byly otestovany sité, které byly trénované na
specializovaném datasetu a bylo zjisténo, ze tyto sité maji mnohem lepsi vysledky pri kom-
presi, coz by dalo vyuzit naptiklad pro kvalitni komprese map. Testovani se zamértilo i na
moznosti jak vyuzit této specializace i na vSeobecném datasetu. Na zavér byla navrhnuta
a otestovana neuronova sit, kterd kombinovala nejlepsi otestované prvky a koncepty jako
je napriklad umélé specializovani sité, a dosdhla lepsich vysledkt nez vSechny otestované
predchozi sité. I pres to, Ze tato sit nedosahuje uplné nejlepsich vysledkta v porovnani se
soucasnymi nejlepsimi komprimacnimi sitémi, koncepty v ni vyuzité by se daly vyuzit pro
zvyseni kvality komprese stavajicich siti.

Prace by se dala déle rozsitit vyzkousenim zjisténych konceptu na state-of-the-art sitich
pro kompresi, coz by ale potfebovalo vétsi vypocetni silu. Dalsi moznost je i v rozsifeni
komprese do ¢asové sféry a pokusit se aplikovat kompresi pomoci neuronovych siti na video,
kde by se daly do plné miry vyuzit rekurentni sité. Podivani se na moznost aplikace vice
prvki rekurentnich siti je také moznost jak déle rozvijet tuto praci.
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http://www.wildml.com/2015/09/recurrent-neural-networks-tutorial-part-1-introduction-to-rnns/
http://www.wildml.com/2015/09/recurrent-neural-networks-tutorial-part-1-introduction-to-rnns/
1206.2944
1505.04366
1406.2989
https://www.doc.ic.ac.uk/~nd/surprise_96/journal/vol4/cs11/report.html
https://www.doc.ic.ac.uk/~nd/surprise_96/journal/vol4/cs11/report.html
1511.06085
1608.05148

Priloha A

Obsah DVD

Pribalené DVD obsahuje slozky:
e SourceFiles - obsahuje obsahuje zdrojové soubory pouzité v této praci

e Video - obsahuje video prezentujici tuto praci
e Documentation - obsahuje Tex soubory a PDF verzi tohoto dokumentu
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