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Abstrakt

Bakalarska prace je zaméiena na kompresi obrazu s vyuZitim umélé neuronové sité
véetné praktické realizace. Jegjim cilem je prozkoumat moznosti komprese obrazu
umélou neuronovou siti a vyhodnotit vysledky. V teoretické ¢asti je vysvétlen
princip umélych neuronovych siti ataké jsou zde popsany z&kladni metody komprese
obrazu. V praktické ¢asti je strucny popis kompresniho programu, porovnani raznych
nastaveni a vyhodnoceni vysledki.

Klicova slova
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Abstract

The thesis is focused on the image compression based on artificial neural network
with practical implementation. The objective of this thesis is to explore possibilities
of an image compression by artificial neural network and analyze results. In the
theoretical part of the work, the fundamentals of artificial neural network are
described and basic image compression techniques are explained. In the practical
part there is a brief description of the compression program, the comparison of
different settings and result evaluation.

Keywords

Artificial neural network, Image compression



VONDRACEK, J. Komprese obrazu s vyuZitim umélé neuronové sité. Brno: Vysoké
uceni technické v Brng, Fakulta elektrotechniky a komunikacnich technologii, 2009.
59 s. Vedouci bakal&rské prace doc. Ing. Véclav Jirsik, CSc.



Prohlaseni

»Prohladuji, Ze svou bakalarskou praci na téma Komprese obrazu s vyuZzitim
umelé neuronové sité jsem vypracoval samostatné pod vedenim vedouciho
bakal &ské prace a s pouzitim odborné literatury a dalSich informagnich zdroju, které
jsou v&echny citovany v préci a uvedeny v seznamu literatury na konci prace.

Jako autor uvedené bakaldiské préce dale prohladuji, Zze v souvislosti s
vytvorenim této bakaldiské prace jsem neporusil autorska préva tietich osob,
zeiména jsem nezasahl nedovolenym zpasobem do cizich autorskych préav
osobnostnich a jsem si plné védom nésledktt poruSeni ustanoveni § 11 a
nésledujicich autorského z&kona ¢. 121/2000 Sh., véetné moznych trestnépravnich
dusledkt vyplyvajicich z ustanoveni 8 152 trestniho zékona ¢. 140/1961 Sb.*

V Brn¢ dne: 1. ¢ervna 2009
podpis autora

Podékovani
Dékuji vedoucimu bakalarské préce doc. Ing. Véaclavu Jirsikovi, CSc. a
predevSim konzultantovi Ing. Véaclavu Séblikovi za G¢innou metodickou,

pedagogickou a odbornou pomoc a dalSi cenné rady pii zpracovani mé bakal&rské
préce.



SR USTAV AUTOMATIZACE A MERICI TECHNIKY

Fakulta elektrotechniky a komunikaénich technologii
Vysoké uéeni technické v Brné

OBSAH

(@235 N o S 6
SEZNAM OBRAZK U ..ot 8
SEZNAM TABULEK ... 9
Lo UV OD ettt e e et e e e e e nn e e e e aanes 10
2. KOMPRESE DAT .ottt ettt 11
2.1 HisStorie KOMPreSE dat ........c.coiveeiiiiiieeiie et 11
2.2 RozAeIeni KOMPreSe dat .........cooeieiieiiiierieeeee e 11
2.2.1 BEZEZIrAIOVE KOIMPIESL.....c.uvieuiieiie ettt ettt nne e 12
2.2.2 ZIrEOVE KOMPIESE.......eeiiieieeee ettt ettt ae e neesne e 12
2.3 Vybrané kompresni @lgoritmy ..........ccoooeereeieiieniesee e e 13
2.3.1 RLE KOMPIESE.....coiiiiiiieii ettt 13
2.3.2 HUffmanovo KOOVANI ..........cceiiiieiiieieeeee e 14
2.3.3 Ztr&OVADCT KOMPIESE .....eeeueeiiieeieeeiee sttt 15
2.3.4 Ztr&OVADWT KOMPIESE ... .ceueeeiiiiieesieesiee ettt nne e 16
2.4 Zhodnoceni vybranych algoritmul...........ccceieiiiiiiienieeeee e, 16
3. NEURONOVE SITE ..ot ssesens 18
3.1 Historie NeuronOVYCh Siti.........coouiiiiiieieeee e 18
3.2 KOMPreSe NEUFrONOVOU STtH .....ceveeeeieeeiieesieesie et 19
3.3 MOTE! NEUIONU.......eiiiieiit ettt 20
3.3.1 VYPOCEL SAVU NMEUIONU ...ttt siee e seeeeesneesreesseeseeenee e 21
3.3.2 Geometricka predstava funkce NEUroNU ............ccooeereereeieniie e 23
3.3.3 Funkce neuronu V NEUrONOVE Siti .........coverierierienie e 24
3.4 Druhy NeUronOVYCH Siti.........coiiiiiiieee e 26
AL CYKIICKA SIE ..o 26
342 ACYKIICKA SIT ... 27
RS IS [l 0= (0(C o (0] 0 1 WSS 27
3.4.4 Vicevrstva sit’ s algoritmem backpropagation ............cccceevereieeneenicennene 28
3.4.5 HOPFIEIAOVASIT ..ot 30

S4B RBF SIt' ... 32




S Lk USTAV AUTOMATIZACE A MERICI TECHNIKY
Fakulta elektrotechniky a komunikaénich technologii
Vysoké uéeni technické v Brné

3.5 Zhodnoceni vybranych modelt ..........cooeiieiiiiiii e, 33
4. KOMPRESE POMOCI NEURONOVYCH STl ..o, 34
4.1 PrinCIP KOMPIESE ...ttt ettt sne e ne e 34
4.2 TEOretiCKY FOZDON.....ceieiieee e 35
4.2.1 Koncepce komprese obrazu NEUroNOVOU Siti ...........ccceeveereerieiieeseeseeeenn 35
4.3 PredpoKI&dané VYSIEdKY ..........cccooiiiiiiiieeeee e 36
5. PRAKTICKA REALIZACE ...t en v en e, 37
5.1 Strucny POPIS PrOGIAIMIU .....ceuveeeeeueerieeateesseesteeeesseesseesseessesnsesseesseessesssesssens 37
5.1.1 HIavNi ODrazovka .........cceeiuieiiiieieesieseee e 37

5111 HIGVNE MEMNU ..ottt 38

5112 Ovladaci tIaitka........ccoeeiieiiiiiiiieceeeeeee e 39
5.1.2 NBStAVENT PrOGIaIMIU. .....cveeeeeeeeieeaieesieesteesieeeeeeesseesseeseeeneesseesseesseesseeneeens 39
5.2 Vliv konfigurace sité nakvalitu 0brazu.............coccoveiieiiiiinicieeeee, 41
5.2.1 ROZIMENY VZOTU ...ttt eiee ettt e e 41
5.2.2 TOPOIOGIE SILE ......eeueeeeeesiee ittt 43

5221 Standardni konfigurace, 3 vrstvy, (16-4-16) neuroni................ 43

5222 5vrstev, (16-32-4-32-16) NEUIONUL......ccoveereeeieenieenieeeniee e 44

5223 5vrstev, (16-32-32-4-16) NEUIONUL......ceoveereeeieeeieesieeeriee e 45

5224  4vrstvy, (16-32-4-16) NEUrONUL......covueerrierieenieeeiee e eseee e 46
5.2.3 KOMPIESNT POIMIEE ....ceeeieeieeie ettt sneenne e 47
5.2.4 KOEFICIENt UCENT ...t 48
5.2.5 VoIbatréninKOVENO VZOTU............coeiiieriieiieie e 50
5.3 Porovnani sjinymi metodami KOMPreSe..........ccoovereeneeneniesie e 54
B. ZAVER ... 56
7. LITERATURA e 57
8. SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK ...o.ovoveeiieieeeeeeeeen, 58

9. SEZNAM PRILOH ..o e, 59




USTAV AUTOMATIZACE A MERICI TECHNIKY
Fakulta elektrotechniky a komunikaénich technologii
Vysoké uéeni technické v Brné

SEZNAM OBRAZKU

Obr. 1:  Priklad dekddovaciho stromu Huffmanova kodovani............cccceeeeneenee. 14
Obr. 2:  Pro stejnd data muzZe existovat vice rovnocennych Stromi ............cc........ 15
Obr. 3:  DCT KOMPIESE [5] ...uveeiieeiiiieiie ettt 16
Obr. 4:  ZjednoduZené schéma NeUronU [2] ........c.coceereereeneniesee e 18
Obr.5:  Komprese pomoci NeUronoVve SIte [1] .........coveereererienie e 20
Obr. 6:  ZjednoduZeny model NEUIONU ...........cceiuirerieenieenieee e 21
Obr. 7:  Grafy pranovych fUNKCT [1] ......cooeeieeiiie e 22
Obr. 8:  Rozdgleni pismen A aB pomoci NeUronu [1] .......cccceeeeveneeneeneenieneenes 23
Obr.9:  Adaptace vah pti chybném rozdéleni pismen .........cccccoooeieieiecicnee 24
Obr. 10:  Neurony realizujici funkci AND @OR [1] ...cooveiiiiiiiiinieieeeeeeeee 25
Obr. 11:  Priklad l0gického 0bVOdU [1].....cceeiuiiiiiienieeriieriee e 26
Obr. 12:  Sit’ perceptrontl [1] ....eooveeeeeeeeeerieerieeee et 27
Obr. 13:  Vicevrstvasit’ perceptroni [4] ......cooeeeeeereereeneee e 28
Obr. 14:  Zavislost chyby sité na ¢ase pri uceni sit¢ pomoci algoritmu

DACKPIrOPAgAION [L] .....eeieeieiie et 30
Obr. 15:  Topologie HOpfieldovy Sit€ [1] ......ccceevererreeniienieeieeee e 31
Obr. 16:  Rekonstrukce znaku Hopfieldovou Siti [1] ......cccoceevereeneeneeieeienee 32
Obr. 17:  Nastavovani Stredit RBF [1].......ccvveveeeeeereeeeeessesseseseesessssenessessnsnenns 33
Obr. 18:  Konfigurace sité pro Kompresi [1] ......c.coceeeereenenieee e 34
Obr. 19:  Navrh sité pro kompresi obrazu — vicevrstvy perceptron [4] ............... 35
Obr. 20:  Hlavni obrazovka aplikace............cccoeiiiiiiiinieiecece e 38
Obr. 21:  Konfigura€ni OKNO...........c.cieeiieieiieie e 40




USTAV AUTOMATIZACE A MERICI TECHNIKY
Fakulta elektrotechniky a komunikaénich technologii 9
Vysoké uéeni technické v Brné

SEZNAM TABULEK

Tabulka l: RLE KOMPIESE ..ot 13




SR USTAV AUTOMATIZACE A MERICI TECHNIKY

A Vysoke uéeni technickév Brné

Fakulta elektrotechniky a komunikaénich technologii

10

1. UvVOD

Na konci dvacéého stoleti zacal Siroky rozmach informacnich technologii.
Neustaly rozvoj informacnich systémi a zejmeéna internetu klade vzristajici naroky i
na mnoZstvi dat, kterd jsou piendSena a skladovana. | pres vyrazny pokrok v oblasti
technologii datovych dloZis&t a pienosovych linek je stdle potieba mnoZstvi dat
redukovat. Jednou z moznosti redukce objemu bez ztréy obsahu je komprimace dat.
Existuje cela fada kompresnich metod. U nékterych dochézi ke ztrét¢ dat, ale byvaji
acinngjsi, jiné data rekonstruuji Uplng, zpravidla viak na ukor G¢innosti. Ob¢ tyto
kategorie mohou byt zaloZeny na mnoha riznych principech.

Tato préce se zabyva vyuZitim umélych neuronovych siti pro Gcely
komprimace. Jednd se o metodu ztréovou, kterd vsak disponuje klicovymi
prednostmi pro aplikaci v oblasti dynamické komprese datovych toka v realném
Case. Kapitola 2 se podrobnéji zabyva problematikou komprese, kapitola 3 shrnuje
vSeobecny piehled o neuronovych sitich a kapitola 4 se zabyva vyuZitim

neuronovych siti pro kompresi dat. Zavére¢na kapitola 5 shrnuje dosazené vysledky.
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2. KOMPRESE DAT

Ve stejné dobe, kdy lidé zacali zaznamenavat udalogti a potizovat nejrazngjsi
Udaje, vznikla také potieba, nasbirana data n¢jakym zptsobem ukladat a prenaset.
Srogtoucim mnozstvi uchovavanych informaci se objevila také potieba né¢jakym
zptisobem zredukovat jejich objem.

21 HISTORIE KOMPRESE DAT

Prvni algoritmy komprese dat sahgji relativné daleko do minulosti. Jednim z
prvnich principi byla napiiklad Morseova abeceda, kterou pan Morse vytvoril ve
Ctyricatych letech devatenédctého stoleti pro potiebu svého telegrafu. Skutecny
rozmach kompresnich algoritmi v3ak zacal aZ s rozvojem vypocetni techniky. Mezi
prakopniky tohoto oboru patiili zejména panové Abraham Lempel a Jakob Ziv (LZ
komprese) a také pan David A. Huffman (Huffmanovo kédovéani). V dnesni dobeé je
komprese samostatnym oborem informa¢ni techniky.

PoZadavky na u¢innou kompresi dat vyplyvaji predevSiim z omezenych
kapacit jejich Ulozi&’, ale také z potieby redukovat mnoZstvi prenaSenych dat.
Ackoliv v soucasné dohe je kapacita tlozi&’ a prenosovych linek o nékolik radi vetsi
nez diive, stejnou mérou se zvétduje i objem uchovéavané a prendSené informace. Z
toho duvodu je komprese dat stédle aktualni.

V soucasné dob¢ existuje celd fada nejriznéjSich kompresnich algoritmu,
vétSinou specificky zamétenych na konkrétni aplikaci. Tyto algoritmy |ze délit podle
mnoha raznych kritérii. Napi. tedy podle oblasti zaméteni, ale také podle Gcinnosti,
néroc¢nosti na vypocty, rychlosti dekomprese nebo ztréovosti (dekomprimovana data
nemusi byt presné stejnd). Casto byva pinéni jednoho kritéria na ukor jiného. Napf.
dosazeny vysoky kompresni pomér na Ukor ¢astecné ztréty informace nebo za cenu
velkého mnoZstvi vypoéta atim dlouhé doby komprese, piipadné také dekomprese.

2.2 ROZDELENI KOMPRESE DAT

Kompresnich metod je cela fada a daji se tridit podle mnoha raznych
hledisek. V zasadé rozliSujeme dva z&kladni druhy komprese. Kompresi
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bezeztratovou a kompresi ztratovou. Dde je mozné délit jednotlivé druhy kompresi
podle rychlosti komprese (ptipadné dekomprese), podle U¢innosti nebo podle vyuZiti
komprese konkrétnimi aplikacemi.

2.2.1 Bezeztratové komprese

Bezeztratova komprese je takova komprese, ktera umoziuje Uplnou zpétnou
rekonstrukci dat. To =znamena, Ze pokud provedeme dekompresi dtive
zkomprimovanych dat, ziskdme data naprosto identicka s témi pavodnimi. Toto je
dulezité zejména v pripadé kdy charakter komprimovanych dat nepripoudti Zadnou
ztrétu informace. Takovy charakter maji napiiklad textové dokumenty nebo
programy. Nevyhodou takové komprese je niZSi kompresni pomer, nez jaky nabizeji
komprese ztrétové. Algoritmi pro bezeztraovou kompresi dat je cela fada
Nejjednodussi, aviak ngiméné ucinnd je tzv. RLE komprese, kterd nahrazuje
opakujici se znaky informaci o poctu opakovani. Tato metoda viak dava rozumné
vysledky pouze pro uréity typ dat — napi. obrézky s velkymi stejnobarevnymi
plochami. Mezi nejzndméjSi a nejpouzivanéjsi patii Huffmanovo kodovani
(frekventovanéjSim datam jsou prifazeny kratSi bitové sekvence neZz datam méng
frekventovanym). Casto pouzivané jsou také tzv. slovnikové agoritmy, které v
priabéhu komprese vytvéii slovnik komprimovanych dat, do kterého se pii dalSim
vyskytu stejnych dat odkazuji (napt. LZ komprese).

2.2.2 Ztréatové komprese

Ztraova komprese se snaZzi rozliSit daleZitd data od nepodstatnych a ta
nepodstatna vypoudtét. Pro rozliSeni toho, ktera data jsou dileZita, se vyuZiva
zejména nedokonalosti lidskych smyslu a zaleZi tedy na konkrétni aplikaci. Hodi se
zeiména pro zpracovani zvuku a obrazu. Napf. u zvuku obvykle neni potieba
uchovévat frekvence pro lidské ucho neslysitelné a proto je miZzeme vynechat.
Podobn¢ u obrazové informace lze napi. body s podobnou barvou povaZzovat za
shodné. Vypusténim nepodstatnych informaci lze dosdhnout podstatné lepSich

kompresnich poméra nez u kompresi bezeztrdovych. Dalsi priklad ztréové
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komprese maze byt napt. pramérovani prab&éhu dennich teplot, kdy nas zpétné bude
zajimat jen pramérna teplota za cely den, namisto celé série namétrenych teplot. Pro
dalSi vylepSeni kompresniho poméru je mozné na vysledna komprimovana data
pouZit jedté nekterou bezeztraovou metodu komprese (napt. Hoffmanovo kddovani).
Tato kombinace obou metod se skute¢né v praxi ¢asto vyuziva PouZiva ji napt.
ztrétovy formét obrazku JPEG.

2.3 VYBRANE KOMPRESNI ALGORITMY

V této kapitole si na nékterych algoritmech podrobngji popiSeme co se dgje
sdaty urcenymi ke kompresi. Jak vznika vysledny kod a jak jsou zkomprimovana
data ulozena

2.3.1 RLE komprese

Jeden z nejjednodusSich kompresnich agoritmi je RLE (Run Length
Encoding). Komprimuje opakujici se znaky do dvojice [Poc¢et znaki, Znak]. Napf.
sekvence ABBCCC hude zakddovana jako 1A2B3C. Nevyhodou je, Ze pokud se
znaky ve vstupnich datech neopakuji, miZe byt vysledny kéd aZz dvojnasobny.
Sekvence ABCD by byla zakddovana jako 1A1B1CI1D. V praxi se toto kédovéani
hodi jen pro obrézky obsahujici velké stejnobarevné plochy.

Pro eliminaci tohoto nedostatku vznikla modifikovana varianta, kde nejvyssi
bit v, poctu znakia“ uréuje, jestli se jedna o pocet opakovani nésledujiciho znaku
nebo o pocet znaki, které se neopakuji. Sekvence ABCDABBCCC by byla tedy

ulozena takto:

pifiznak pocet nak
1 5 ABCDA
0 B
0 3 C

Tabulka 1: RLE komprese
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2.3.2 Huffmanovo kédovéani

V soucasné dobé asi nejznaméjSi a nejpouzivangjsi algoritmus bezeztrétove
komprese. Kazdému ze znakt vstupnich dat je prifazen bitovy fetézec o takovém
poc¢tu bita, ktery odpovida ¢etnosti daného znaku ve vstupnim souboru. Presny
postup optimalniho vytvoreni téchto bitovych fetézct popsal pan David Hoffman jiz
v roce 1951. Cetnosti znaki ve vstupnim souboru se nejprve settidi a dvéma nejméng
frekventovanym se piidéli kéd (ve skutecnosti bit). Nula znamena jeden znak,
jedni¢ka znak druhy. Cetnost tohoto kodu je souétem &etnosti obou znaki. Tento kod
se dle ¢etnosti zattidi na patficné misto a cely postup se opakuje tak dlouho, az je
cely soubor zahrnut pod jediny kod. Vznikne tak jednoznacny dekddovaci strom, kde

ke kazdému znaku ,,vede" série nul ajednicek .

(100

2t
)

25 X\A\
o )
(13) d:16

c 12 h:13 /

| f5 | |e9

Obr. 1: Priklad dekédovaciho stromu Huffmanova kédovani

Ve skutecnosti mohou nastat také situace, kdy pro stejné data |ze navrhnout vice
raznych, ale rovnocennych dekddovacich stromi. Tento stav nejlépe dokumentuje
obrazek ¢. 2.
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Obr. 2: Pro stejna data nmiZe existovat vice rovnocennych stromi

2.3.3 Ztratova DCT komprese

Principem této komprese je vyhledavani podobnych obrazovych dat. Zatimto
Ucelem se data musi nejprve prevést do kmitoctové oblasti. K tomu slouzi prévé
DCT (diskrétni kosinova transformace). DCT je zaoZena na Fourierové
transformaci. Jejim nedostatkem je, Ze vzniklé signdlové spektrum neobsahuje
informaci o pavodnim umisténi v prostoru. Tento nedostatek Ize eliminovat
rozdélenim dat na mensi segmenty. Nejcastéji na bloky o velikosti 8x8 pixelia. DCT
transformaci ziskame frekvencni reprezentaci obrazu, kde kmitocet odpovida drovni
detailt. DalSim krokem je potlaceni urcitych frekvenci prostiednictvim kvantizacni
matice. Ta zavisi na nastaveném stupni komprese. Poslednim krokem je provedeni
numerickeé komprese, které zohlediuje vzniklé nulove koeficienty.

Nevyhodou té&to komprese je segmentace vstupnich dat. ProtoZe komprese se
provadi pro kazdy segment zvla®’, miZze na hranicich segmenta dochézet ke
zkresleni. Toto zkresleni se projevi hlavné pri vysSich kompresnich pomérech.
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Obr. 3: DCT komprese [5]

2.3.4 Ztratova DWT komprese

DWT (diskrétni vinova transformace) komprese je zaloZena na vinové
transformaci. Koncepce vinové transformace je pomérné nova (90. 1éta 20. stoleti) a
pouZiva se k analyze a zpracovani signalti pro celou fadu oborti. DWT odstranuje
problém segmentovani DCT komprese. Pracuje s celym obrazem ato tak, Ze nejprve
filtruje cely obraz c¢tverici dekompozi¢nich filtra. Jeden z téchto filtra je horni a
jeden dolni propust. Filtrace probiha nejprve po tédcich a vznikly vysledek se
filtruje po sloupcich. Po kazdé filtraci dochézi k decimaci (vypu&éni kazdého
druhého vzorku). Vysledkem jsou c¢tyti obrézky ctvrtinové velikosti, z nichz kazdy
obsahuje jinou informaci. Uvedeny postup lze rekurzivné opakovat. Pocet
opakovani se ozntuje jako hloubka dekompozice. Na konec se podobné jako u DCT
komprese aplikuje nektera zforem bezeztratové komprese. Napi. numericka
komprese nebo Huffmanav kod.

2.4 ZHODNOCENIi VYBRANYCH ALGORITMU

Do vybeéru byly zahrnuty ¢étyii druhy raznych kompresi. Dvé bezeztratove
(RLE kédovéani a Huffmaniv kod) a dveé ztrétové (obrazova DCT a obrazova DWT
komprese).
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Bezeztratovd RLE komprese je nejjednodussi a nejrychlejsi. Prévé pro tyto
jgi vlastnosti se pouzivala u ve své dob¢ populérniho grafického formétu PCX. Dnes
je v&ak uz jeji praktické vyuZiti relativné malé a slouzi spiSe k demonstracnim
Gcelim. Zajimavosti je pouziti této komprese v nahravaci obrédzku Windows 3.11.

Naproti tomu Huffmaniv kdéd je dnes jednou z nejpouzivangjSich
bezeztratovych kompresi. Nabizi pomérné vysoky kompresni pomgér a zaroven neni
tak vypocetné naroény jako napi. aritmeticka komprese. Proto nachazi uplatnéni i
v mén¢ vykonnych ¢ipech ve fotoaparatech a podobné.

DCT i DWT komprese jsou ztratoveé komprese a jsou uréeny pro kompresi
obrazovych dat. DCT komprese je pouZivana napi. v grafickém formatu JPG. Oproti
DWT kompresi neni tak narotna na vypocty, ale zejména pii vySSim stupni
komprese nabizi horsi vysledek zejmeéna diky tzv. blokovym artefaktum (zietelné
prechody mezi segmenty) . Na principu DWT komprese vznikl v roce 2000 forméat

JPEG2000. Tento formé nabizi oproti standardnimu JPEG zhruba o 20% lepSi
kompresni pomér [5].
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3. NEURONOVE SITE

Jako dternativa ke klasickym sekven¢nim algoritmim komprese se objevila
moznost vyuzit ke kompresnim Uc¢elim neuronové sité. Neuronova sit' se snazi
napodobit chovéani lidského mozku. Kompresi dat neuronovou siti tedy muZeme
chdpat jako schopnost naucit se komprimovana data , zapamatovat“ a pozdéji opét
vyvolat.

3.1 HISTORIE NEURONOVYCH SITi

Soucasné se vznikem prvnich elektronickych pocitaci vznikl i ndpad hledat
paralelu mezi poc¢itacem a lidskym mozkem. Objevily se teorie, podle kterych lidsky
mozek funguje jako velky pocitaé, pficemz logicka hradla jsou v mozku
reprezentovany jednotlivymi neurony.

presynapticky
dendrit knoflikova zakonteni

I¥, ) bunsene :
15&&@"& etélo 2}%

g‘ nvierovy zafezy
. _,__/'
o~ =2 Schwannowy
“‘“—-’C—Tf’ bufiky
Wh- axonovy

s wbéiek  Wyelinova pochva
bunééné jadro

Obr. 4: ZjednoduSené schéma Neuronu [ 2]

S prvnim modelem neuronu piisli Warren McCulloch a Walter Pittse jiz v
roce 1943. V roce 1949 vysla kniha Donalda Hebba , The Organization of Behavior*.
Donald Hebb vté&o knize navrhl pravidla pro uéeni synapse neuroni (vazené
propojeni neuront). V roce 1957 zobecnil ptivodni model neuronu Frank Rosenblatt
a nazval ho Perceptron. Ve stginém roce také sjeho vyuzitim sestrojil — prvni
neuronovy pocitac Mark | Perceptron. Tento pocitaé byl navrZzen pro rozpoznavani
znaki a tato jeho schopnost byla Uspésné prezentovana. PrestoZe se neuropocitace
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zacaly zprvu Uspésné rozvijet, prislo se zadhy nato, Ze zalezi také na kvalité spojeni
mezi neurony - synapsich a mnoha dalSich aspektech. Také proto se v té dob¢ a
vlastné dodnes nepodarilo sestavit funkéni model lidského mozku. Nejen Ze nejsme
schopni strukturu mozku piresné replikovat, ale také neexistuje technologie, ktera by
dokézala simulovat tak obrovsky pocet neuront.

3.2 KOMPRESE NEURONOVOU SITi

Ke kompresi |ze vyuZit také neuronove sité. Sit' musi byt adaptovana na data,
kterdma komprimovat. Neuronova sit’ uréend pro kompresi obsahuje ve své struktuie
uzké hrdlo, ve kterém se informace Siii nizSim datovym tokem. Neuronova sit” zde
provadi transformaci z vice do méné rozmérného prostoru a ucenim se snazi
aproximovat tuto transformaci veéetné zpétného uvedeni dat do pavodni podoby s co
nejmensi chybou. V Uzkém hrdle nedochézi ke komprimaci dat, protoZze matematicka
transformace dat pouze informaci prevede na jiny zpasob vyjadieni. Tedy datajsou v
mén¢ c¢islech, ale zato tato ¢isla musi byt mnohem presnéji vyjadiena. Skutecna
komprimace dat se projevi az v praktické implementaci, kde je pouzit formét ¢isla s
omezenou délkou 32 nebo 64 bitt.
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Obr. 5: Komprese pomoci neuronové site [1]

Vstupni dattim odpovid& urcity stav vnitini skryté vrstvy. Proto kdyZ se sit’ rozdéli na
¢é&st vstupni a vystupni ziskdme kompresor a dekompresor. Pocet neuront ve vstupni
avystupni vrstvé je stejny. Pomér neuronu ve skryté vrstvé potom uréuje kompresni

pomér dané sité. Z principu funkce neuronovych siti je zigimé, Ze se jedna o
ztrétovou kompresi.

3.3 MODEL NEURONU

Za&kladnim stavebnim prvkem neuronovych siti je model neuronu. Téchto

modelt  existuje celd tada. Jeden znejpouzivanéjSich je model popsany
McCullochem a Pittsem [2].
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kde:

Obr. 6: ZjednoduSeny model neuronu

3.3.1 Vypocet stavu neuronu

Y=S¢;ZaéN1 (Wixi)-Qg &)

LY

X; jSOU vstupy neuronu

W jsou synaptické vahy

O jepréh

€ je potencia neuronu

S(X) je prenosova funkce neuronu (nékdy aktivacni funkce)

Y je vystup neuronu
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Stav neuronu je uréen vyhodnocenim prenosové funkce. Pokud soucet
vézenych vstupt neuronu presahne definovany prah, je neuron nastaven jako aktivni.
Prenosova funkce mize byt jednoducha ostra nelinearita, ale i sloZitéjSi spojita
funkce.
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Obr. 7: Grafy prahovych funkci [ 1]

Takovyto model neuronu byva oznacovan jako perceptron.
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3.3.2 Geometricka piredstava funkce neuronu

Funkci neuronu lze dobre ukazat na téo geometrické predstavé. Vstup
neuronu budeme chépat jako soutadnice stavové roviny, pricemZ neuron zde
piedstavuje primku, kteratuto rovinu déli na dvé poloroviny. Umisténi této primky je
dano pravé nastavenim synaptickych vah neuronu. Souradnice smékujici do prvni
poloroviny nastavi neuron do stavu ,aktivni®, ktery nam bude oznacovat pismeno

»A". Souradnice druhé poloroviny prevedou neuron do stavu ,pasivni“, ktery nam
iekne, Ze se jedna o pismeno ,B“.

n
o + ZI-# waxz = 0

HAH

Obr. 8: Rozdeéleni pismen A a B pomoci neuronu [ 1]

Podobn¢ jako neurony v lidském mozku i umglé neurony se musi toto
rozliSovani nejprve naucit. Spravné nastaveni vah a tedy polohu piimky rozdélujici
rovinu zajisti néktery salgoritma vyuky sité. Sit’ se nejprve uci rozeznvat znama
data. V naSem pripadé zname rozdéleni pismen ,A“ a, B“. Protoze zname vysledek,
mizZeme porovnavanim vystupu neuronu se skutecnosti postupné adaptovat

synaptické vahy tak, aby vystup této skute¢nosti odpovidal. Tento stav je zndzornén
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na nasledujicim obrézku. Teckovanou carou je znazornéno chovani nauceného
neuronul.

‘{L{;+ijw_ﬂ( 0 “HJ-.*}"'E =1 wie =0

*
A *
. -

Obr. 9: Adaptace vah pri chybném rozdeleni pismen

3.3.3 Funkce neuronu v neuronové siti

Pokud budeme uvaZzovat rovinu z predchozi podkapitoly z pohledu ttivrstve
neuronove sité, budou vstupni neurony prvni vrstvy délit tuto rovinu natolik raznych
polorovin, kolik neuronit bude obsahovat vstupni vrstva (ziskdme tedy vice piimek
rozdélujici rovinu). Toto rozdéleni nam umozni rozpoznavat vice pismen nez
v predchozim ptikladu s jednim neuronem. Neurony ve druhé vrstvé mohou k tomuto
Gcelu urgit pranik téchto polorovin (realizovat funkci AND) a tim reprezentovat
konvexni oblasti. ProtoZe ne vzdy je mozné poZadovanou c¢ést vstupniho roviny
uzaviit do konvexni ¢ésti, maZzeme nekonvexni c¢ast ziskat jako sjednoceni
konvexnich ¢asti roviny. Tuto funkci ndm zgjisti neurony ve tieti, vystupni vrstve,

které budou redizovat funkci OR. Neurony realizujici tyto logické funkce jsou
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vyobrazeny na nésledujicim obrazku. Vahy vstupi jsou nastaveny na 1, aby aktivni
binarni vstupy odpovidaly ¢islu 1 na vstupu neuronu. Prah je u neuronu realizujici
funkci AND nastaven na —n, kde n je pocet vstupt neuronu. Tim je zgji&éno Ze
neuron bude aktivni pravé tehdy, kdyZz vSechny vstupy neuronu jsou v 1. Préh
neuronu realizujicimu funkci OR je nastaven na hodnotu -1. Neuron tedy bude
aktivni kdyZ bude mit kterykoliv jeho vstup hodnotu 1.

P -1 y -1
/ 7 \1
Y X X kY

Obr. 10: Neurony realizujici funkci AND a OR [1]

Z téchto neurona reprezentujicich logické funkce lze sestavovat logické
obvody. Takové obvody maji strukturu acyklické neuronove sit¢ a jednotliva hradla
jsou reprezentovany neurony. Priklad logického obvodu je na obrézku ¢. 10.




USTAV AUTOMATIZACE A MERICI TECHNIKY
Fakulta elektrotechniky a komunikaénich technologii
ry Vysoké uéeni technické v Brné

26

Obr. 11: Priklad logického obvodu [ 1]

3.4 DRUHY NEURONOVYCH SITi

Rozezndvame nékolik z&kladnich druht, neboli topologii, neuronovych siti.
Topologie sité je uréena zpasobem propojeni jednotlivych neuroni v siti. Pro rtizné
typy aplikaci se hodi riizné typy neuronovych siti.

V z&kladu muaZzeme neuronové sit¢ rozdélit na dva druhy. Cyklické
usporédani neuront a acyklické usporadani neurond.

3.4.1 Cyklicka sit’

V cyklické topologii neuronové sité jsou neurony v siti zacykleny tim
zpusobem, Ze vystup prvniho neuronu je priveden zpét na jeho vstup. Tento vystup

maZe byt pripojen bud’ primo (tzv. zpétna vazba neuronu), nebo pres libovolny pocet
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dalSich neuroni. Je moZné sestrojit také takovou sit’, kde vystup kazdého neuronu
v siti bude priveden na vstup opét kazdého neuronu v siti.

3.4.2 Acyklicka sit

Na rozdil od cyklické sit¢ se acyklicka sit’ d& usporadat do vrstev. Takova
topologie potom obsahuje vstupni a vystupni vrstvu a mezi nimi maze byt libovolny

poc¢et dalSich, tzv. skrytych vrstev. Vystupy z niZSich vrstev tohoto uspotradani jsou
privedeny na neurony v libovolnych vy&Sich vrstvach.

3.4.3 Sit’ perceptroni

Prvni funkéni model neuronové sité byla sit’ perceptroni. Jednd se o
jednoduchou sit’ kde vystup z kazdého z ,n'

vstupnich neuronu je piiveden do
kazdého z ,m" vystupnich neuron.

Y
] ——» -l el

1{‘;‘, o

Obr. 12: S’ perceptron: [1]
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V rezimu uéeni se adaptuji vahy jednotlivych vstupt tak, aby se sit’ naucila
rozpoznavat tréninkova data. Tento model slouzi jako zaklad pro vicevrstvou sit’
s algoritmem uceni backpropagation.

vslupni I skryla 2 skryla
vrstva vrstva

vyslupni
vrstva vrstva

Obr. 13: Vicevrstva sit perceptronii [ 4]

3.4.4 Vicevrstva sit’ s algoritmem backpropagation
V praxi nej¢astéji pouzivany typ sité. Algoritmus uceni backpropagation
(zpétne Siteni chyby) existuje ve vice raznych variantéch. Obecné jde o adaptaci vah

sit¢ smérem od chybového vystupu postupné pres viechny vrstvy smérem k poéatku
(ke vstupu). Uceni probih& postupné ve trech krocich.

Do ndhodné inicializované sit¢ se piivede vstup
Na zakladé porovnani poZzadovaného a skutecného vystupu sité se urci

chyby pro jednotlivé neurony vystupni a vnitinich (skrytych vrstev).
Pomoci téchto chyb se adaptuji jednotlivé vahy
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Chyba sit¢ se vypocitd jako soucet ¢tverci rozdilu poZadovaného a

skute¢ného vystupu v3ech neuront a vzora, adaptace vah je dana parciani derivaci
této chyby podle vahy [1].

E. = ér (dkj - Yy )2 (2
1j=1

N[
T Qog

Adaptace vah je dana vztahem

WE}) - ng-l) + Dwgf)

©)
awl!) se vyjadii jako parciéini derivace chyby podle vahy
0= TE (e 4
= i) *
E _4 IE
= = 5
ﬂW” 21 ﬂWji ( )
Pro véhy vystupni vrstvy plati
E. _IE ﬂyi(l-) ﬂxi(l-) _ _
ﬂvv(..Lc'l) = ﬂy»(f) o0 D (d - v )y, 41 yi)xxj =d;x; (6)
ji i i ji

Pro vahy mezi neurony skrytych vrstev plati
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Metoda u¢eni backpropagation dava podstatné lepsi vysledky nez jednoducha
adaptace vah. Pri uceni pomoci algoritmu backpropagation mizZe chyba n¢jakou
dobu stagnovat nebo dokonce kratkodob¢ vzrist. To je zpusobeno tim, Ze sit’ pri
uceni konverguje ke globanimu minimu a cestou prochazi i fadou lok&nich minim,
ze kterych je moZné se dostat jen za cenu kratkodobého zvySeni chyby. Proces uceni

je zndzornén na nasledujicim grafu.

Obr. 14: Zavidost chyby site na case pri uceni site pomoci algoritmu backpropagation [ 1]

3.4.5 Hopfieldova sit’
Hopfieldova sit’ je organizovana jako jednovrstva cyklicka sit. VSechny
vstupni neurony jsou zéroven i vystupni. Zéroven jsou na vstup kazdého neuronu

privedeny vystupy vSech ostatnich neurond v siti.
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Obr. 15: Topologie Hopfieldovy site [1]

Hopfieldova sit’” byva nejc¢astéji vyuzivana jako asociativni pamét’. Typické
pouziti maze byt napriklad rozpoznévéni znaku. Pokud na vstup naucené sité
privedeme poskozeny (zaSumény) obraz znaku tak, Ze jednotlivé neurony v siti
budou prifazeny rozloZzenému obrazu, sit' v postupnych krocich odstrani z obrazu
znaku &um a zrekonstruuje puvodni obraz znaku. Na rozdil od vicevrstvé
perceptronové sité tedy nedava vysledek okamZité, ale potiebuje néjaky cas na
ustdleni vystupu. Priklad takové rekonstrukce je vidét na nésledujicim obrézku.
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Obr. 16: Rekonstrukce znaku Hopfieldovou siti [ 1]

3.4.6 RBF sit’

Jedna se o jiny, novejsi typ sité. Neuron sit¢ RBF se liSi od klasického
perceptronu pienosovou funkci. NeuvaZzuje se soucin vah a vstupti, nybrz vzdalenost
vstupniho vektoru od stiedu. Sit” je genericky trivrstvd Obsahuje vstupni vrstvu,
kter4 douzi pouze pro prenos vstupnich hodnot. Skrytou vrstvu, kterd se skldda
z RBF (Radial Basis functions — Radialni bazické funkce) jednotek. A nakonec
vystupni vrstvu sloZzenou z linedrnich jednotek.
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Obr. 17: Nastavovani stredii RBF [ 1]

RBF sit’ miZe davat lepsi vysledky i tam, kde perceptrony selhavaji. BohuZel
i naopak existuji aplikace, ve kterych davaji lepsi vysledky perceptronové sité.

3.5 ZHODNOCENIi VYBRANYCH MODELU

Jednotlivé modely se od sebe iSi predevsim moznostmi vyuziti. D4 se fici, Ze
pro kazdy druh aplikace se hodi jiny druh a jina topologie sité. Pro kompresi dat,

které se budeme nésledné vénovat, se hodi vicevrstvy perceptron a sit’ RBF. Naopak
pro rozpoznavani znakt (aplikace OCR) se zase vice hodi sité¢ inspirované
Hopfieldovou siti, Kohonenova samoorganizacni mapa nebo RBF.
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4. KOMPRESE POMOCIi NEURONOVYCH SITi

4.1 PRINCIP KOMPRESE

Pro kompresi se vyborné hodi vicevrstvy perceptron. Pocet vstupnich a
vystupnich neuroni odpovida vstupnim datim. Poc¢et neuront ve skryté vrstvé potom
uréuje kompresni pomér. Je ziejmé, Ze pokud bude pocet neuront ve skryté vrstvé
ptilis maly, dojde ke ztrét¢ informace a tim ke ztréové kompresi. Na druhou stranu,
pokud bude pocet neuronu piilis velky, bude kompresni pomér nevyhodny. Proto se

komprese neuronovou siti hodi piS napt. préavé pro kompresi obrazu a videa, kde
mala ztrata nemusi vadit.

vslupni vrsiva
skryta vrstva

vyslupni vrsiva

Obr. 18: Konfigurace sit¢ pro kompresi [1]




L LGE USTAV AUTOMATIZACE A MERICI TECHNIKY

Fakulta elektrotechniky a komunikaénich technologii
Vysoké uéeni technické v Brné

35

4.2 TEORETICKY ROZBOR

Jako nejvhodnéjsi pro kompresi obrazu se jevi architektura siti RBF nebo
vicevrstvy perceptron a jejich schopnosti uceni.

4.2.1 Koncepce komprese obrazu neuronovou siti

Obrézek ke kompresi se nejprve rozlozi na ctverce 8x8 aty se potom zpracuji
neuronovou siti. Navrhovana sit’” bude mit 64 vstupnich a 64 vystupnich neuronu,
kterym se prifadi jednotlivé pixely ze ¢tverce 8x8. Skryté vrstva bude obsahovat 16
neuroni. Zkomprimovana data tedy budou uloZena ve skryté vrstvé, coZ bude
predstavovat kompresni pomeér 4:1. Pokud bychom chtéli dosahnout vySSiho stupné
komprese, museli bychom bud” zmensit pocet neurona ve skryté vrstvé, nebo o dalsi
neurony rozSitit vrstvy vstupa a vystupt. Ve spravné naucené siti jsou data uloZzena
ve skryté vrstvé pouze transformovana do jiného vstupniho rozméru. K vlastni
kompresi dojde aZ pii zaokrouhleni ¢isel mezi skrytou a vystupni vrstvou. To je
zpusobeno nedostatecnou presnosti formatu redinych ¢isel.
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Obr. 19: Navrh sité pro kompresi obrazu — vicevrstvy perceptron [4]
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Nejprve se sit’ nau¢i na tréninkovém obrazu. Po té co dosdhneme nejmensi
odchylky od pavodniho obrazu a sit’ bude tedy naucena, ji rozdélime (jakoby
rozsekneme) na dveé ¢asti. Na ¢ast kompresni ana ¢ést dekompresni.

Kompresni ¢é&st bude reprezentovéna vstupni a skrytou vrstvou spolecné
sjgjich synapsemi. Pro vlastni kompresi nejprve preneseme prvni ¢ast obrazu do
vstupni vrstvy sité. Na z&kladé téchto vstupa a vah jednotlivych neuroni vnitini
(skryté) vrstvy sité¢ nastavime stav vSech neurond skryté vrstvy. Po té tyto stavy
ulozime jako komprimovana data. PouZivame tedy vlastné vnitini vrstvu jako
vystupni. Cely postup budeme opakovat se vSemi castmi obrézku. Vyslednd
komprimovana data miZzeme prenést do dekompresni ¢asti sité.

Dekompresni ¢&st bude obsahovat skrytou vrstvu a vystupni neurony. S
vnitni skrytou vrstvu budeme nyni pracovat jako se vstupem sité a budeme do ni
postupné vkladat diive uloZzena komprimovana data. Po vypoctech stavii vystupnich
neurona budeme z vystupti postupné odecitat dekomprimované ¢ésti obrazu a tak
rekonstruovat cely obraz.

4.3 PREDPOKLADANE VYSLEDKY

Ve spréavné nauceneé siti bude kvalita vysledného obrazu zaviset piedevsim na
vhodn¢ stanoveném kompresnim poméru, tedy na poctu neuroni ve vnitini skryté
vrstvé. Pokud bude tento pocet prilis nizky, nebude sit' schopna rekonstruovat
pavodni obraz do vSech podrobnosti.
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5. PRAKTICKA REALIZACE

Jako programovaci nastroj byl zvolen program Borland® Delphi® firmy
Borland® Software Corporation. Vyhodou jsou piedevSim Siroké moznosti tohoto
vyvojového progtiedi a také to, Ze cilovy pieloZzeny kod nevyZaduje pro svij béh
Zz&né podpirné knihovny a béZzi samostatné na bézném pocitati s Microsoft®
Windows®?.

5.1 STRUCNY POPIS PROGRAMU

Program slouZi k demonstraci vyuZiti umélé neuronové sité, konkrétné
vicevrstvého perceptronu, pro kompresi obrazu v odstinech Sedi. V nastaveni je
mozné meénit fadu parametra véetné konfigurace sité a zkoumat jejich vliv na kvalitu
komprese. Program ma velmi jednoduché ovlédéani. V Sechny funkce jsou dosazitelné
z hlavniho menu, nebo piimo tlagitky v hlavni obrazovce. Pii spu&éni programu jsou
automaticky nacteny 2 obrézky. Jeden pro u¢eni a jeden pro testovani naucené sité.
Program je navrZen tak, aby umél zpracovat ¢ernobilé obrazky o rozmérech 256x256
pixelt. Parametry jsou automaticky nastaveny na standardni hodnoty. Kompresi 1ze
ihned spugtit tlacitkem , Start uceni* a kdykoliv pozastavit tlatitkem ,, Stop uceni”.
V prabéhu komprese jsou prabézné zobrazovany oba obrazy po prichodu siti, tedy
procesem komprese a dekomprese, ataké graf s celkovou chybou sité.

5.1.1 Hlavni obrazovka

Na hlavni obrazovce jsou zobrazeny origindly trénovaciho a testovaciho
obrazku, dale pak vysledek jejich komprese a dekomprese neuronovou siti a take graf
prabéhu uceni v case. V horni ¢asti obrazovky se nachézi standardni menu
spolozkami pro nacteni tréninkového a testovaciho obrazku, pro konfiguraci
programu a pro zobrazeni strucné informace o aplikaci. V dolni ¢ésti obrazovky jsou

umisténa ovlédaci tlacitka pro inicializaci sité, start u¢eni a stop uceni.

! Jmenované ochranné znamky a znagky jsou majetkem prid udnych vlastniki.
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Obr. 20: Hlavni obrazovka aplikace

5.1.1.1 Hlavni menu

Nabidka Soubor:

Nacist trénovani obrazek — nacte obrézek urceny pro trénovani sité a
zé&roven provede jeho kompresi a dekompresi.

Nadist testovaci obréazek — natte obrazek uréeny pro testovani sité a zaroven
provede jeho kompresi a dekompresi.

Nabidka Konfigurace:

Konfigurace sité — otevie konfiguratni dialogové okno. V tomto okn¢ |ze
nastavovat vSechny modifikovatelné parametry aplikace. Rozmery piedkladanych
vzoru, topologii sité, pocty neuroni a tim i kompresni pomer, koeficient uceni a
podminky pro ukonéeni vyuky neuronové sité.

Nabidka O Aplikaci:

Otevie dialogové okno se struénymi informacemi o aplikaci.
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5.1.1.2 Ovladaci tlacitka

Inicializace sité — nastavi hodnoty vah vSech neuroni na ndhodné cislo
v intervalu <-1;1>. Po té provede vypocet sité pro oba obrézky aty nasledné zobrazi.
Graf prabéhu uceni je vymazan. Toto tlacitko Ize pouZzit jen pokud neprobiha proces
uceni site.

Start u¢eni — zah§ji (nebo obnovi pozastavenou) vyuku sité. V prabéhu uceni
jsou prubézné zobrazovany oba vysledné obrézky po pruchodu siti a také graf
s celkovou chybou sité.

Stop uéeni — zastavi proces vyuky sité. Ve vyuce je mozno pokracovat
opétovnym stiskem tlagitka ,, Start uceni”.

P zastaveném uceni je mozné ovérit stav nauceni sité napiiklad nacétenim
jiného testovaciho obrazku.

5.1.2 Nastaveni programu

Velkerd nastaveni programu se provadi v konfiguratnim dialogu pristupném
z hlavni nabidky.

Sitka vzoru — Ize volit 1, 2, 4 nebo 8 pixelt. Definuje Sitku vzora, které
budou piedkladany siti pii procesu uéeni. Pfimo ovliviiuje také pocéty neurona ve
vstupni a vystupni vrstve.

Vy&ka vzoru — Ize volit 1, 2, 4 nebo 8 pixela. Definuje Sitku vzora, které
budou piedkladany siti pii procesu uéeni. Pfimo ovliviiuje také pocéty neurona ve
vstupni a vystupni vrstve.

Pocet vrstev sité — |ze prepinat mezi ttemi, ¢tyfmi a péti vrstvami sité.

Poéty neuroni ve vrstvach — definuji poéty neuroni pro kazdou vrstvu.
Nastavovat |ze jen pocty neuroni ve skrytych vrstvach. Pocet neurond ve vstupni a
vystupni vrstvé je dan poctem pixelt vzoru (tedy soucinem Siiky a vy3ky vzoru
z konfigura¢niho dialogu).
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Obr. 21: Konfiguracni okno

K oeficient uéeni — uréuje rychlost ué¢eni neuronove sité.
Podminky pro ukonéeni uéeni — definuje podminky, za kterych je proces u¢eni
automaticky ukoncen.

Maximalni poéet etap — pokud je aktivovana tato volba, proces uceni bude
ukoncen nejpozdeéji pii dosazeni zadaného poctu etap.

Minimalni dosaZena chyba — pokud je aktivni tato volba, proces uceni bude

ukoncen nejdéle po poklesu chyby sité pod zadanou hodnotul.

Nastaveni zvolenych parametri je nutné potvrdit tlacitkem ,Potvrdit*. Tlagitko
»Zrudit" slouzi k uzavieni dialogového okna bez provedeni jakychkoliv zmeén.




SR USTAV AUTOMATIZACE A MERICI TECHNIKY

Fakulta elektrotechniky a komunikaénich technologii
Vysoké uéeni technické v Brné

52 VLIV KONFIGURACE SITE NA KVALITU OBRAZU

Na vyslednou kvalitu komprimovaného obrazu ma vliv mnoho faktor.
Vysledek zavisi na konfiguraci sit¢, kompresnim pomeru, koeficientu uceni ataké na
druhu obrazu na ktery je sit' naucena. V nasledujicich podkapitolach jsou uvedeny
ptiklady raznych konfiguraci a nastaveni a jejich vliv na komprimovany obraz.

V kazdém piikladu je pro srovnani uveden origindlni obrézek a potom tentyz
obrazek komprimovany s raznymi nastavenimi testovaného aspektu. Pokud je to pro
dany parametr zgjimavé, je priloZzen i graf prib&éhu uceni neuronoveé sité.

5.2.1 Rozméry vzoru

Na vstup neuronové sité se komprimovany obraz piendSi po ¢astech, tzv.
vzorech. Rozmgry téchto ¢asti mohou byt voleny razné, aviak jejich volba mé
znacny vliv na vyslednou kvalitu. Svolbou rozméra souvisi i pocet neuront ve
vstupni a vystupni  vrstvé, ktery musi odpovidat poctu pixelt ve vzoru.
V nésledujicich prikladech je pouzita tiivrstva konfigurace sit¢é skompresnim
pomérem 1:4. U kazdého obrazku jsou uvedeny rozmeéry vzoru v pixelech a poéty
neurond v jednotlivych vrstvéch sité.

PFi stejném poctu neurontt nema volba rozméra vliv na prabeh uceni sité. Sit’
se uci priblizné stejné pii rozmerech vzoru 4x4 nebo 8x2. Jiny prabéh je napriklad
pii volbé rozmeru sité 8x8, ale to je zpasobeno stim souvisejici zménou topologie
sit¢, protoZe pocet vstupnich a vystupnich neuroni musi odpovidat poétu pixeli ve
vzoru. Nédedujici obrazky demonstruji vliv nastaveni topologie sit¢ na kvalitu
komprese. Sit' byla vzdy ucena desetitisici etapami skoeficientem uceni 0,05.
Konkrétni topologie a poc¢ty neuront v jednotlivych vrstvéch jsou vzdy uvedeny u
kazdého obrézku.
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Obr. 24: 8x2 pixely (16-4-16) Obr. 25: 8x8 pixeli (64-16-64)
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5.2.2 Topologie sité

Na nasledujicich obrézcich je zobrazen vliv riznych topologii sit¢ na
vyslednou kvalitu obrazu a také na celkovou chybu sité. Z obréazkt a grafu rovnéz
vyplyva, Ze nizka chyba sité jesté nezarucuje vySSi optickou kvalitu komprese.

Nalevo je vzdy originani obrézek, napravo obréazek po kompresi a

dekompresi. V popisku je uveden poc¢et neuront v jednotlivych vrstvéch sité.

5.2.2.1 Standardni konfigurace, 3 vrstvy, (16-4-16) neuroni
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Obr. 26: Originalni obrazek Obr. 27: 4x4 pixely (16-4-16)
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Obr. 28: Priibeh uceni site
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5.2.2.2 5 vrstev, (16-32-4-32-16) neuronii
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Obr. 29: Originalni obrazek Obr. 30: 4x4 pixely
(16-32-4-32-16)
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Obr. 31: Pribeéh uceni sité
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5.2.2.3 5 vrstev, (16-32-32-4-16) neuronii

Obr. 32: Originalni obrazek Obr. 33: 4x4 pixely
(16-32-32-4-16)
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Obr. 34: Prubeh uceni site
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5.2.2.4 4 vrstvy, (16-32-4-16) neuronii

Obr. 35: Originalni obrazek
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Obr. 37: Pribeéh uceni sité
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5.2.3 Kompresni pomér

Zmeény kompresniho poméru dosahneme zménou pocétu neuront Vv
~kompresni“ skryté vrstvé. V nésledujicim srovnéni je pouzito standardni nastaveni
aplikace s topologii sité se tiemi vrstvami a rozméry vzoru 4x4 pixely. Méni se tedy

jen pocet neuroni v prostiedni vrstveé sité.

Obr. 39: 4x4 pixely (16-4-16)

kompresni pomer 1:4
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Obr. 40: 4x4 pixely (16-8-16) Obr. 41: 4x4 pixely (16-12-16)
kompresni pomer 1:2 kompresni pomer 1:1,5
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Z obrézka je patrné, Ze do urcitého bodu mé& kompresni pomér pomeérné
znacny vliv na vyslednou kvalitu obrazu. Od jistého pomeru v3ak jiz lidské oko
nezaznamena témei Zadny rozdil. Pri praktickém pouziti by tedy bylo idealni pouZit

prévé takovy pomer, kdy se jiZ kvalita obrazu vyznamné nezvy3uije.

5.2.4 Koeficient ué¢eni

Koeficient uc¢eni ma vliv na schopnost sité nalézt globalni minimum. Pri
implicitnim nastaveni programu se jako optiméni jevi hodnota 0,01. Pti nevhodné
zvoleném koeficientu maze uceni uviznout v lokanim minimu nebo chyba sité viibec
nemusi konvergovat k nule.
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Obr. 42: Priibeh uceni site (a=0,01)
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5.2.5 Volbatréninkového vzoru

U komprese neuronovou sité¢ zalezZi, na jaké tréninkové vzory je tato sit’

naucena. Nasledujici skupina obréazkt je komprimovana siti nauc¢enou na prvni
obrazek (fotografii tvéare).
s

Obr. 45: Origindl trénovaciho

Obr. 46: Trénovani obrézek
obrazku

Obr. 47: Originél testovaciho
obréazku

Obr. 48: Testovaci obrazek
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Obr. 49: Origindl testovaciho
obréazku

Obr. 50: Testovaci obrazek

Obr. 51: Originél testovaciho
obréazku

Obr. 52: Testovaci obrazek
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Tato skupina obrézka je komprimovana siti nau¢enou na kreslenou
postavicku.

Obr. 53: Origindl trénovaciho Obr. 54: Trénovani obrézek
obrézku

Obr. 55: Original testovaciho Obr. 56: Testovaci obrazek
obrazku
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Obr. 57: Originél testovaciho
obréazku

Obr. 58: Testovaci obrazek

Obr. 59: Origindl testovaciho
obrézku

Obr. 60: Testovaci obrazek
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5.3 POROVNANI SJINYMI METODAMI| KOMPRESE

Nasledujici obrézky demonstruji kvalitu komprese jednotlivych metod. Pod

kazdym obrédzkem je uvedeno o jakou kompresi se jednd a jakou velikost m¢la

vysledné data.

Obr. 61: Originalni obrazek Obr. 62: 4x4 pixely (16-4-16)
256kB kompresni pomer 1:4
64kB

Obr. 63: JPEG (DCT) Obr. 64: JPEG2000 (DWT)
13,5kB 7,5kB
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Z obrézku je zigimé, Ze kvalita ani délka vysledného kodu u obrazku
komprimovaného neuronovou siti neni ptilis dobré ve srovnani s ostatnimi druhy
komprese. To znovu potvrzuje skutecnost, Ze se neuronoveé sit¢ prilis nehodi pro
kompresi statickych obrazka. Vyhoda této komprese se objevi predevSim pri
kompresi pohyblivého obrazu. Naucenou neuronovou sit' |ze pomeérné snadno
hardwarové implementovat a zpracovéavat tak obrovské objemy dat v redlném case.
Pfi pohybu obrazu také nebude jeho o néco nizsi kvalita pro oko tak zietelna

Vhodnou aplikaci by mohla byt zafizeni pro prenos obrazu pri videokonferencich.
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6. ZAVER

Nevyhodou komprese obrazu neuronovou siti je predeviim skutecnost, Ze
komprimovat srozumnou kvalitou pujdou pouze obrazky, které budou podobné
tréninkovému obrazu, na ktery bude neuronova sit' naucena. Z principu se da
piedpoklédat, Ze kvalita vysledného obrazu i tak nebude pfiiliS vysok& Pokud
budeme brét v Gvahu i dobu uceni, tak dalSim nepiijemnym aspektem by mohla byt
doba komprese obrazku, ktera se d& predpoklédat relativné vysoka. Z téchto divodi
proto neuronové sité¢ nebudou patiit mezi nejvhodnéjSi nastroje pro kompresi
statického obrazu.

Pokud se sit' nau¢i na rtizné obrazy bude schopna s urcitou presnosti
komprimovat i obrazy, na které nebyla naucena. Vypocetni ndro¢nost je pouze pri
uceni. Jakmile je sit’ jiz nau¢ena, pouZivA se pouze ve vybavovacim rezimu.
Architekturu sité je mozné paralelizovat a implementovat do hardwarovych zarizeni
(FPGA) a jeji vyhoda je pravé v rychlosti zpracovani. Kvalita komprese neni
nikterak odnujici a ztraovost je relativné vysokd Vzhledem k hardwarové
implementaci je v&ak mozné ji nasadit pro zpracovani obrovskych toka dat, jako je
naptiklad prenos videa a podob.

Na zé&kladé provedenych experimentti se jako nejvyhodngjsi jevi topologie
sit¢ se tfemi vrstvami, Sestnéacti neurony ve vstupni a vystupni vrstvé a podle
pozadovaného stupné komprese ¢tyifmi az dvandécti neurony ve stiedni skryté vrstve.
Pridavani dalSich vrstev do sit¢ mélo spiSe negativni vliv. Kvalita komprese se
ZlepSovala Umeérne se zvySovanim poétu neurona ve stiedni vrstveé, avsak priblizng
od kompresniho poméru 1:2 uz byl vysledny obraz natolik dobry, Ze dalSi pridavani
neuronda nemeélo Zadny patrny vliv.

Sit’ se ngjrychleji ucila v priabéhu prvnich piiblizné tii tisic etap a uceni delSi
nez sedm tisic etap melo na chybu sité uz jen zanedbatelny vliv. Na pocitaci PC
s procesorem taktovanym na 2,4GHz trvala doba uceni deseti tisic etap u tiivrstvé

Sit¢ se triceti Sesti neurony priblizné p&t minut.
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8. SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

vstupy neuronu

skutec¢ny vystup neuronu

poZadovany vystup neuronu (tréninkové data)
synapticke véhy

préh neuronu

potencid neuronu

pienosova funkce neuronu (aktivaéni funkce)
vystup neuronu

celkova chyba sité
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9. SEZNAM PRiLOH

CD selektronickou verzi BP a zdrojovym kédem programu pro kompresi obrazu

neuronovou siti.




