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Abstrakt

Bakalarské prace je zaméfena na kompresi obrazu s vyuZitim umélé neuronové sité
véetné praktické realizace. Jejim cilem je prozkoumat moZnosti komprese obrazu
umélou neuronovou siti a vyhodnotit vysledky. V teoretické Casti je vysvétlen
princip umélych neuronovych siti a také jsou zde popsany zdkladni metody komprese

obrazu. V praktické ¢asti je stru¢ny popis kompresniho programu, porovnani riznych

nastaveni a vyhodnoceni vysledku.
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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.
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1. UVOD

Na konci dvacatého stoleti zacal Siroky rozmach informacnich technologii.
Neustaly rozvoj informac¢nich systémi a zejména internetu klade vzrastajici naroky i
na mnozstvi dat, kterd jsou pfendsena a skladovana. I pfes vyrazny pokrok v oblasti
technologii datovych ulozi§t a pfenosovych linek je stidle potfeba mnoZstvi dat
redukovat. Jednou z moZnosti redukce objemu bez ztraty obsahu je komprimace dat.
Existuje celd fada kompresnich metod. U n€kterych dochdzi ke ztrité dat, ale byvaji
ucinngjsi, jiné data rekonstruuji dpln€, zpravidla vSak na dkor dCinnosti. Obé tyto
kategorie mohou byt zaloZeny na mnoha riznych principech.

Tato priace se zabyvd vyuZitim umélych neuronovych siti pro ucely
komprimace. Jednd se o metodu ztratovou, kterd vSak disponuje kliCovymi
prednostmi pro aplikaci v oblasti dynamické komprese datovych tokll v redlném
Case. Kapitola 2 se podrobnéji zabyva problematikou komprese, kapitola 3 shrnuje
vSeobecny piehled o neuronovych sitich a kapitola 4 se zabyvd vyuZitim

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

Ve stejné dobé, kdy lidé zacali zaznamendvat udédlosti a pofizovat nejriznéjsi
udaje, vznikla také potieba, nasbiranid data néjakym zpusobem uklddat a prenaset.
S rostoucim mnozstvi uchovavanych informaci se objevila také potfeba néjakym

zpusobem zredukovat jejich objem.

2.1 HISTORIE KOMPRESE DAT

Prvni algoritmy komprese dat sahaji relativné daleko do minulosti. Jednim z
prvnich principii byla napiiklad Morseova abeceda, kterou pan Morse vytvoriil ve
Ctyricdtych letech devatenictého stoleti pro potfebu svého telegrafu. Skute¢ny
rozmach kompresnich algoritmt v§ak zacal aZ s rozvojem vypocetni techniky. Mezi
prukopniky tohoto oboru patfili zejména panové Abraham Lempel a Jakob Ziv (LZ
komprese) a také pan David A. Huffman (Huffmanovo kédovéni). V dne$ni dobé je
komprese samostatnym oborem informacni techniky.

PoZzadavky na ucinnou kompresi dat vyplyvaji pfedev§im z omezenych
kapacit jejich ulozist, ale také z potfeby redukovat mnozstvi prendsenych dat.
Ackoliv v soucasné dobe¢ je kapacita ulozist a prenosovych linek o nékolik fada vétsi
nez diive, stejnou merou se zvetSuje i objem uchovdvané a pifendSené informace. Z
toho divodu je komprese dat stale aktualni.

V soucasné dobé existuje celd fada nejruznéjSich kompresnich algoritma,
vétSinou specificky zaméefenych na konkrétni aplikaci. Tyto algoritmy lze délit podle
mnoha raznych kritérii. Napf. tedy podle oblasti zaméfeni, ale také podle Gc¢innosti,
ndrocnosti na vypocty, rychlosti dekomprese nebo ztratovosti (dekomprimovana data
nemusi byt piesnd stejnd). Casto byva plnéni jednoho kritéria na tkor jiného. Napf.
dosaZeny vysoky kompresni pomér na tkor Caste¢né ztraty informace nebo za cenu

velkého mnoZstvi vypoctu a tim dlouhé doby komprese, pfipadné také dekomprese.

2.2 ROZDELENI KOMPRESE DAT

Kompresnich metod je celd fada a daji se tfidit podle mnoha raznych

hledisek. V zdsadé rozliSujeme dva zdkladni druhy komprese. Kompresi
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bezeztratovou a kompresi ztrdtovou. Déle je mozné délit jednotlivé druhy kompresi
podle rychlosti komprese (pfipadn€ dekomprese), podle G€innosti nebo podle vyuziti

komprese konkrétnimi aplikacemi.

2.2.1 Bezeztratové komprese

Bezeztratovd komprese je takovd komprese, kterd umoziuje tplnou zpétnou
rekonstrukci dat. To znamend, Ze pokud provedeme dekompresi dfive
zkomprimovanych dat, ziskdme data naprosto identickd s témi puvodnimi. Toto je
dilezité zejména v piipadé kdy charakter komprimovanych dat nepfipousti zadnou
ztratu informace. Takovy charakter maji napfiklad textové dokumenty nebo
programy. Nevyhodou takové komprese je niZ$i kompresni pomér, nez jaky nabizeji
komprese ztratové. Algoritmii pro bezeztratovou kompresi dat je celd fada.
Nejjednodussi, avSak nejméné tucinnd je tzv. RLE komprese, kterd nahrazuje
opakujici se znaky informaci o poctu opakovédni. Tato metoda vSak ddvd rozumné
vysledky pouze pro urcity typ dat — napf. obrdazky s velkymi stejnobarevnymi
plochami. Mezi nejzndmé€jSi a nejpouzivan€j$i patii Huffmanovo kdédovani
(frekventovan€j$im datim jsou pfifazeny krat$i bitové sekvence nez datim méné
frekventovanym). Casto pouZivané jsou také tzv. slovnikové algoritmy, které v

prubéhu komprese vytvari slovnik komprimovanych dat, do kterého se pti dalSim

vyskytu stejnych dat odkazuji (napt. LZ komprese).

2.2.2 Ztratové komprese

Ztratova komprese se snazi rozliSit dulezitd data od nepodstatnych a ta
nepodstatnd vypoustét. Pro rozliSeni toho, kterd data jsou dulezitd, se vyuZziva
zejména nedokonalosti lidskych smysli a zdlezi tedy na konkrétni aplikaci. Hodi se
zejména pro zpracovani zvuku a obrazu. Napf. u zvuku obvykle neni potieba
uchovavat frekvence pro lidské ucho neslySitelné a proto je miZeme vynechat.
Podobné u obrazové informace lze napi. body s podobnou barvou povaZovat za
shodné. Vypusténim nepodstatnych informaci lze dosdhnout podstatné lepSich

kompresnich poméri nez u kompresi bezeztratovych. Dalsi piiklad ztratové




|
E Fakulta elektrotechniky a komunikac¢nich technologii
Vysoké uceni technické v Brné

il USTAV AUTOMATIZACE A MERICI TECHNIKY

13

komprese mtiZze byt napf. primérovani prabéhu dennich teplot, kdy nas zpétné bude
zajimat jen primeérna teplota za cely den, namisto celé série naméfenych teplot. Pro
dals$i vylepSeni kompresniho poméru je mozné na vyslednd komprimovana data
pouZit jeSté n€kterou bezeztratovou metodu komprese (napt. Hoffmanovo kédovani).
Tato kombinace obou metod se skutecné v praxi €asto vyuZzivd. PouZiva ji napf.

ztratovy format obrazku JPEG.

2.3 VYBRANE KOMPRESNI ALGORITMY

V této kapitole si na ne€kterych algoritmech podrobnéji popiSeme co se dé€je
s daty uréenymi ke kompresi. Jak vznikd vysledny kéd a jak jsou zkomprimovana

data uloZena.
2.3.1 RLE komprese

Jeden z nejjednodussich kompresnich algoritmi je RLE (Run Length
Encoding). Komprimuje opakujici se znaky do dvojice [Pocet znaki, Znak]. Napf.
sekvence ABBCCC bude zakédovana jako 1A2B3C. Nevyhodou je, Ze pokud se
znaky ve vstupnich datech neopakuji, muze byt vysledny kéd az dvojndsobny.
Sekvence ABCD by byla zakddovédna jako 1A1B1CI1D. V praxi se toto kédovani
hodi jen pro obrazky obsahujici velké stejnobarevné plochy.

Pro eliminaci tohoto nedostatku vznikla modifikovand varianta, kde nejvyssi
bit v ,,poctu znaka“ urCuje, jestli se jednd o pocCet opakovani nasledujictho znaku
nebo o pocet znaku, které se neopakuji. Sekvence ABCDABBCCC by byla tedy

ulozena takto:

priznak pocet znak
1 5 ABCDA
0 2 B
0 3 C

Tabulka 1: RLE komprese
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2.3.2 Huffmanovo kédovani

V soucasné dob¢ asi nejzndméjsi a nejpouzivan€jsi algoritmus bezeztratové
komprese. Kazdému ze znakt vstupnich dat je pfifazen bitovy fetézec o takovém
poctu bitd, ktery odpovidd Cetnosti daného znaku ve vstupnim souboru. Presny
postup optimdlniho vytvofeni téchto bitovych fetézct popsal pan David Hoffman jiz
v roce 1951. Cetnosti znakd ve vstupnim souboru se nejprve setfidi a dvéma nejménd
frekventovanym se pfidéli koéd (ve skuteCnosti bit). Nula znamend jeden znak,
jedni¢ka znak druhy. Cetnost tohoto kédu je soudtem &etnosti obou znaki. Tento kéd
se dle Cetnosti zatfidi na patficné misto a cely postup se opakuje tak dlouho, az je
cely soubor zahrnut pod jediny kéd. Vznikne tak jednozna¢ny dekddovaci strom, kde

ke kazdému znaku ,,vede* série nul a jednicek .

a:.45 \\/5_5)\

c12 b:13 —

5| |e9

Obr. 1: Priklad dekodovaciho stromu Huffmanova kédovdni

Ve skute€nosti mohou nastat také situace, kdy pro stejnd data lze navrhnout vice
ruznych, ale rovnocennych dekédovacich stromd. Tento stav nejlépe dokumentuje

obrazek ¢. 2.
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Obr. 2: Pro stejnd data miiZe existovat vice rovnocennych stromii

2.3.3 Ztratova DCT komprese

Principem této komprese je vyhleddvani podobnych obrazovych dat. Za timto
ucelem se data musi nejprve prevést do kmitoCtové oblasti. K tomu slouzi prave
DCT (diskrétni kosinovad transformace). DCT je =zaloZzena na Fourieroveé
transformaci. Jejim nedostatkem je, Ze vzniklé signdlové spektrum neobsahuje
informaci o plOvodnim umisténi v prostoru. Tento nedostatek lze eliminovat
rozdé€lenim dat na mensi segmenty. Nejcastéji na bloky o velikosti 8x8 pixeld. DCT
transformaci ziskdme frekvencni reprezentaci obrazu, kde kmitocet odpovida urovni
detailti. Dalsim krokem je potlaceni urCitych frekvenci prostfednictvim kvantizaéni
matice. Ta zdvisi na nastaveném stupni komprese. Poslednim krokem je provedeni
numerické komprese, kterd zohledniuje vzniklé nulové koeficienty.

Nevyhodou této komprese je segmentace vstupnich dat. ProtoZe komprese se
provadi pro kazdy segment zvlast, miZe na hranicich segmentli dochizet ke

zkresleni. Toto zkresleni se projevi hlavné pti vysSich kompresnich pomérech.
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Obr. 3: DCT komprese [5]

2.3.4 Ztratova DWT komprese

DWT (diskrétni vlnovd transformace) komprese je zaloZzena na vlnové
transformaci. Koncepce vlnové transformace je pomérné novd (90. 1éta 20. stoleti) a
pouziva se k analyze a zpracovani signdli pro celou fadu obord. DWT odstranuje
problém segmentoviani DCT komprese. Pracuje s celym obrazem a to tak, Ze nejprve
filtruje cely obraz Ctvefici dekompoziCnich filtrii. Jeden z téchto filtri je horni a
jeden dolni propust. Filtrace probihd nejprve po fadcich a vznikly vysledek se
filtruje po sloupcich. Po kazdé filtraci dochdzi k decimaci (vypusténi kaZdého
druhého vzorku). Vysledkem jsou Ctyfi obrdazky Ctvrtinové velikosti, z nichz kazdy
obsahuje jinou informaci. Uvedeny postup lze rekurzivné opakovat. Pocet
opakovdni se oznaCuje jako hloubka dekompozice. Na konec se podobné jako u DCT
komprese aplikuje nékterd z forem bezeztritové komprese. Napf. numericka

komprese nebo Huffmantiv kod.

2.4 ZHODNOCENI VYBRANYCH ALGORITMU

Do vybéru byly zahrnuty Ctyfi druhy raznych kompresi. Dvé bezeztratové
(RLE koédovani a Huffmantv kéd) a dvé ztratové (obrazova DCT a obrazova DWT

komprese).
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Bezeztratovd RLE komprese je nejjednodussi a nejrychlejsi. Pravé pro tyto
jeji vlastnosti se pouzivala u ve své dobe populdrniho grafického formatu PCX. Dnes
je vSak uz jeji praktické vyuziti relativné malé a slouzi spiSe k demonstracnim
ucelim. Zajimavosti je pouziti této komprese v nahravaci obrazku Windows 3.11.

Naproti tomu Huffmaniv k6d je dnes jednou z nejpouzivanéjsich
bezeztritovych kompresi. Nabizi pomérné vysoky kompresni pomér a zdroven neni
tak vypocetné ndroCny jako napt. aritmetickd komprese. Proto nachdzi uplatnéni i
v méné vykonnych Cipech ve fotoaparatech a podobné.

DCT i DWT komprese jsou ztrdtové komprese a jsou ureny pro kompresi
obrazovych dat. DCT komprese je pouZivdna napi. v grafickém formétu JPG. Oproti
DWT kompresi neni tak ndrond na vypocCty, ale zejména pii vySSim stupni
komprese nabizi horsi vysledek zejména diky tzv. blokovym artefaktim (zietelné
pifechody mezi segmenty) . Na principu DWT komprese vznikl v roce 2000 format
JPEG2000. Tento formdt nabizi oproti standardnimu JPEG zhruba o 20% lepsi

kompresni pomér [5].
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3. NEURONOVE SITE

Jako alternativa ke klasickym sekven¢nim algoritmiim komprese se objevila
moznost vyuZzit ke kompresnim dc¢elim neuronové sité. Neuronova sit se snazi
napodobit chovani lidského mozku. Kompresi dat neuronovou siti tedy muzeme

chipat jako schopnost naucit se komprimovana data ,,zapamatovat* a pozd¢€ji opét

vyvolat.

3.1 HISTORIE NEURONOVYCH SITi

Soucasné se vznikem prvnich elektronickych pocitaci vznikl i ndpad hledat
paralelu mezi pocitacem a lidskym mozkem. Objevily se teorie, podle kterych lidsky
mozek funguje jako velky pocitaC, pfiCemZ logickd hradla jsou v mozku

reprezentovany jednotlivymi neurony.

presynapticky
dendrnit knoflikova zakonfeni

1 ’-”L | bunécné S
b %
= A

~~~ Schwannowy
bufiky
axonowy
bunééné jadro

v whéZek Mgelmeva pochva

Obr. 4: Zjednodusené schéma Neuronu [2]

S prvnim modelem neuronu pfiS§li Warren McCulloch a Walter Pittse jiz v
roce 1943. V roce 1949 vysla kniha Donalda Hebba ,The Organization of Behavior*.
Donald Hebb v této knize navrhl pravidla pro ufeni synapse neuronu (vazené
propojeni neuronit). V roce 1957 zobecnil pivodni model neuronu Frank Rosenblatt
a nazval ho Perceptron. Ve stejném roce také s jeho vyuZitim sestrojil prvni
neuronovy pocita¢ Mark I Perceptron. Tento pocita¢ byl navrZzen pro rozpozndvani

znakl a tato jeho schopnost byla Gspé€Sné prezentovana. PrestoZe se neuropocitace
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zaCaly zprvu UspeSné€ rozvijet, pfiSlo se zdhy na to, Ze zdleZi také na kvalité spojeni
mezi neurony - synapsich a mnoha dalSich aspektech. Také proto se v té dobe a
vlastné dodnes nepodaftilo sestavit funkéni model lidského mozku. Nejen Ze nejsme
schopni strukturu mozku pifesné replikovat, ale také neexistuje technologie, kterd by

dokazala simulovat tak obrovsky pocet neuront.

3.2 KOMPRESE NEURONOVOU SITI

Ke kompresi lze vyuZit také neuronové sité. Sit musi byt adaptovand na data,
kterd ma komprimovat. Neuronova sit’ uréend pro kompresi obsahuje ve své strukture
uzké hrdlo, ve kterém se informace §ifi niZ§im datovym tokem. Neuronovd sit' zde
provadi transformaci z vice do méné rozmérného prostoru a ucenim se snaZzi
aproximovat tuto transformaci véetné zpétného uvedeni dat do ptvodni podoby s co
nejmensi chybou. V uzkém hrdle nedochdzi ke komprimaci dat, protoZe matematickd
transformace dat pouze informaci pfevede na jiny zptasob vyjadieni. Tedy data jsou v
mén¢ Cislech, ale zato tato Cisla musi byt mnohem piesné€ji vyjaddiena. SkuteCna

komprimace dat se projevi az v praktické implementaci, kde je pouZit format ¢isla s

omezenou délkou 32 nebo 64 bitu.
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pfijimac

pfenos

vysilac
X1 X2 Xn
Obr. 5: Komprese pomoci neuronové sité [1]

Vstupni datim odpovida urcity stav vnitini skryté vrstvy. Proto kdyZ se sit’ rozd€li na
Cast vstupni a vystupni ziskame kompresor a dekompresor. Pocet neurond ve vstupni
a vystupni vrstvé je stejny. Pomér neurond ve skryté vrstvé potom urcuje kompresni

pomér dané sit€. Z principu funkce neuronovych siti je ziejmé, Ze se jednd o

ztrdtovou kompresi.

3.3 MODEL NEURONU

Zékladnim stavebnim prvkem neuronovych siti je model neuronu. Téchto

modeld existuje cela fada. Jeden znejpouzivangjSich je model popsany

McCullochem a Pittsem [2].
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Obr. 6: Zjednoduseny model neuronu
3.3.1 Vypocet stavu neuronu

Y:S(i(wixi)—GDJ (1)

i=

X; jsou vstupy neuronu

w; jsou synaptické vahy

O je prdh

& je potencidl neuronu

S(x) je pfenosovd funkce neuronu (n€kdy aktivacni funkce)

Y je vystup neuronu
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Stav neuronu je uréen vyhodnocenim pienosové funkce. Pokud soucet

vazenych vstupt neuronu presdhne definovany prah, je neuron nastaven jako aktivni.

funkce.

L
=1 o
[¥] £
Yk
1 1
1
I
|
! "
1 Conill
o 1 i
Yk
L

vvvvvv

oeatrd nelincarita

saturenand nelineami finkee

stacwdiochy {Loesos Licka) sizmasida

hyperbolicky tanszen:

Obr. 7: Grafy prahovych funkci [1]

Takovyto model neuronu byvé ozna¢ovan jako perceptron.
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3.3.2 Geometricka predstava funkce neuronu

Funkci neuronu lze dobfe ukdzat na této geometrické predstave. Vstup
neuronu budeme chédpat jako soufadnice stavové roviny, pfiCemZ neuron zde
predstavuje piimku, kterd tuto rovinu de€li na dvé poloroviny. Umisténi této pfimky je
dano pravé nastavenim synaptickych vah neuronu. Souradnice smeéfujici do prvni

413
1

poloroviny nastavi neuron do stavu ,,aktivni*, ktery ndim bude oznaCovat pismeno

113

»A*. Soufadnice druhé poloroviny pfevedou neuron do stavu ,,pasivni®, ktery nim

fekne, Ze se jednd o pismeno ,,B*.

n
o + Zf=1 waxz = 0

HAH

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

Podobné jako neurony v lidském mozku i umélé neurony se musi toto
rozliSovani nejprve naucit. Spravné nastaveni vah a tedy polohu piimky rozdé€lujici
rovinu zajisti n€ktery s algoritmt vyuky sit€. Sit’ se nejprve uci rozeznavat zndma
data. V naSem pfipad€ zndme rozd€leni pismen ,,A* a ,,B*“. ProtoZe zndme vysledek,
muZeme porovnavanim vystupu neuronu se skuteCnosti postupné adaptovat

synaptické védhy tak, aby vystup této skutecnosti odpovidal. Tento stav je znidzornén
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na ndsledujicim obrdzku. Teckovanou cCarou je zndzornéno chovani nauceného

neuronu.
N Z n 0 - Z n s = 0
TL"{} f.:I WJ_K": _— w (4 ]::_{ w ':':{fl =

*
*
*

Obr. 9: Adaptace vah pri chybném rozdéleni pismen

3.3.3 Funkce neuronu v neuronové siti

Pokud budeme uvaZovat rovinu z pfedchozi podkapitoly z pohledu tfivrstvé
neuronové sit€, budou vstupni neurony prvni vrstvy délit tuto rovinu na tolik riznych
polorovin, kolik neuron bude obsahovat vstupni vrstva (ziskdme tedy vice pfimek
rozdélujici rovinu). Toto rozdéleni ndm umoZni rozpozndvat vice pismen neZ
v pfedchozim pfikladu s jednim neuronem. Neurony ve druhé vrstvé mohou k tomuto
Gcelu urcit prunik téchto polorovin (realizovat funkci AND) a tim reprezentovat
konvexni oblasti. ProtoZze ne vzdy je moZné poZzadovanou Cdst vstupniho roviny
uzaviit do konvexni casti, miZeme nekonvexni Cast ziskat jako sjednoceni
konvexnich €asti roviny. Tuto funkci ndm zajisti neurony ve tieti, vystupni vrstve,

které budou realizovat funkci OR. Neurony realizujici tyto logické funkce jsou
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vyobrazeny na nasledujicim obrazku. Vahy vstupt jsou nastaveny na 1, aby aktivni
bindrni vstupy odpovidaly Cislu 1 na vstupu neuronu. Prih je u neuronu realizujici
funkci AND nastaven na —n, kde n je pocet vstupt neuronu. Tim je zajisténo Ze
neuron bude aktivni prdvé tehdy, kdyz vSechny vstupy neuronu jsou v 1. Prih

neuronu realizujicimu funkci OR je nastaven na hodnotu -1. Neuron tedy bude

aktivni kdyZ bude mit kterykoliv jeho vstup hodnotu 1.

/1 1
X X X by

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

Z téchto neuront reprezentujicich logické funkce lze sestavovat logické
obvody. Takové obvody maji strukturu acyklické neuronové sité a jednotliva hradla

jsou reprezentovany neurony. Ptiklad logického obvodu je na obrdzku €. 10.
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Obr. 11: Priklad logického obvodu [1]

3.4 DRUHY NEURONOVYCH SITI

Rozeznavame né€kolik zdkladnich druhd, neboli topologii, neuronovych siti.
Topologie sité€ je urCena zpusobem propojeni jednotlivych neurond v siti. Pro rtizné

typy aplikaci se hod{ rizné typy neuronovych siti.

V zdkladu miZeme neuronové sité rozdélit na dva druhy. Cyklické
uspofadani neuront a acyklické uspotadani neuronti.

3.4.1 Cyklicka sit’

V cyklické topologii neuronové sit€ jsou neurony v siti zacykleny tim
zpusobem, ze vystup prvniho neuronu je pfiveden zpét na jeho vstup. Tento vystup

muzZe byt pripojen bud’ pifimo (tzv. zpétna vazba neuronu), nebo pies libovolny pocet
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dal$ich neuront. Je mozné sestrojit také takovou sit, kde vystup kazdého neuronu

v siti bude ptiveden na vstup opét kazdého neuronu v siti.

3.4.2 Acyklicka sit’

Na rozdil od cyklické sité se acyklickd sit' dd uspotrddat do vrstev. Takova
topologie potom obsahuje vstupni a vystupni vrstvu a mezi nimi mize byt libovolny

pocet dalsich, tzv. skrytych vrstev. Vystupy z niZ§ich vrstev tohoto uspotddani jsou
pfivedeny na neurony v libovolnych vysSich vrstvach.
3.4.3 Sit’ perceptronu

Prvni funk¢éni model neuronové sit€ byla sit perceptrond. Jedna se o

jednoduchou sit' kde vystup zkazdého z ,n‘ vstupnich neuront je pfiveden do
kazdého z ,m* vystupnich neuront.

P
1—» el —> el ——»

Obr. 12: Sit perceptronit [1]
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V rezimu uceni se adaptuji vahy jednotlivych vstupu tak, aby se sit’ naucila
rozpozndvat tréninkovd data. Tento model slouzi jako zdklad pro vicevrstvou sit

s algoritmem uceni backpropagation.

vslupni I, skryla 2. skrvta vystupni
vIstva vrstva vrstva vretva

Obr. 13: Vicevrstvd sit perceptronit [4]

3.4.4 Vicevrstva sit’ s algoritmem backpropagation

V praxi nejCastéji pouZivany typ sité. Algoritmus uceni backpropagation
(zpétné Sifeni chyby) existuje ve vice ruznych variantach. Obecné jde o adaptaci vah
sité¢ smérem od chybového vystupu postupné pres vSechny vrstvy smérem k pocatku

(ke vstupu). Uceni probihd postupné ve tfech krocich.

1. Do ndhodné¢ inicializované sité se ptrivede vstup

2. Na zdkladé porovnini poZadovaného a skute€ného vystupu sité se urci

chyby pro jednotlivé neurony vystupni a vnitinich (skrytych vrstev).

3. Pomoci téchto chyb se adaptuji jednotlivé vahy
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Chyba sit€ se vypoCitd jako soucet Ctverci rozdilu pozadovaného a

skute¢ného vystupu vSech neurond a vzoru, adaptace vah je dana parcidlni derivaci
této chyby podle vahy [1].

)" (d,; = v, 2)

Adaptace vah je ddna vztahem

wﬁz) = wﬁﬁ_l) + Aw(j;) (3)

awﬁz) se vyjadii jako parcidlni derivace chyby podle vahy

0 _ 9E ()
Aw' (w“ )

4

toow, “)
JE & OE,

= 5

ow, T dw, ©)

Pro véhy vystupni vrstvy plati

0E.  OE. oy gV
aw(ﬁLc_l) - anyC) a&i(L) awﬁiL—l) = (di - yi)' Vi '(1 - yi)' X; :Sixj (6)

Pro vdhy mezi neurony skrytych vrstev plati

OE OE. oxFM) gl o
awﬁiL—f\l—l) = afo_CN) a&i(L—N) aw(jiL—N—l) = Z(Wjisi)' Vi '(1 - yi)' X; (7

n=1
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Metoda uceni backpropagation dava podstatné lepsi vysledky nez jednoducha
adaptace vah. Pfi uceni pomoci algoritmu backpropagation miZe chyba n&jakou
dobu stagnovat nebo dokonce kratkodobé vzrust. To je zpusobeno tim, ze sit pfi
uceni konverguje ke globdlnimu minimu a cestou prochdzi i fadou lokdlnich minim,

ze kterych je mozné se dostat jen za cenu kriatkodobého zvySeni chyby. Proces u€eni

je zndzornén na nasledujicim grafu.

Obr. 14: Zdvislost chyby sité na case pri uCenti sité pomoci algoritmu backpropagation [1]

3.4.5 Hopfieldova sit’

Hopfieldova sit je organizovdna jako jednovrstvd cyklickd sit. VsSechny
vstupni neurony jsou zdroven i vystupni. Zaroven jsou na vstup kazdého neuronu

ptivedeny vystupy vSech ostatnich neuront v siti.
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Obr. 15: Topologie Hopfieldovy sité [1]

Hopfieldova sit byva nejCastéji vyuzivdna jako asociativni pamét. Typické
pouziti mize byt napiiklad rozpozndvani znakd. Pokud na vstup naucené sité
piivedeme poSkozeny (zaSumeény) obraz znaku tak, Ze jednotlivé neurony v siti
budou pfifazeny rozloZenému obrazu, sit' v postupnych krocich odstrani z obrazu
znaku Sum a zrekonstruuje puvodni obraz znaku. Na rozdil od vicevrstvé
perceptronové sité¢ tedy neddva vysledek okamZzit€, ale potfebuje néjaky Cas na

ustdleni vystupu. Priklad takové rekonstrukce je vidét na ndsledujicim obrazku.
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Obr. 16: Rekonstrukce znaku Hopfieldovou siti [1]

3.4.6 RBF sit’

Jednd se o jiny, novejSi typ sité. Neuron sit€é RBF se 1iSi od klasického
perceptronu pienosovou funkci. Neuvazuje se soucin vah a vstupt, nybrz vzdalenost
vstupniho vektoru od stfedu. Sit' je genericky tfivrstvd. Obsahuje vstupni vrstvu,
kterd slouzi pouze pro pienos vstupnich hodnot. Skrytou vrstvu, kterd se sklada
z RBF (Radial Basis functions — Radidlni bazické funkce) jednotek. A nakonec

vystupni vrstvu sloZenou z linedrnich jednotek.
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Obr. 17: Nastavovdni stredit RBF [1]

RBF sit’ muze davat lepsi vysledky i tam, kde perceptrony selhdvaji. Bohuzel

i naopak existuji aplikace, ve kterych davaji lepsi vysledky perceptronové sité.

3.5 ZHODNOCENI VYBRANYCH MODELVU

Jednotlivé modely se od sebe li$i predev§im moZnostmi vyuziti. D4 se fici, Ze
pro kazdy druh aplikace se hodi jiny druh a jind topologie sité. Pro kompresi dat,
které se budeme ndsledné vénovat, se hodi vicevrstvy perceptron a sit RBF. Naopak

pro rozpoznavani znaka (aplikace OCR) se zase vice hodi sité¢ inspirované

Hopfieldovou siti, Kohonenova samoorganizacni mapa nebo RBF.
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4. KOMPRESE POMOCI NEURONOVYCH SITI

4.1 PRINCIP KOMPRESE

Pro kompresi se vyborné hodi vicevrstvy perceptron. Pocet vstupnich a
vystupnich neuront odpovida vstupnim datim. Pocet neuronu ve skryté vrstvé potom
urCuje kompresni pomér. Je zfejmé, Ze pokud bude pocet neuront ve skryté vrstveé
ptiliS maly, dojde ke ztrité informace a tim ke ztratové kompresi. Na druhou stranu,
pokud bude pocet neuronu piili§ velky, bude kompresni pomér nevyhodny. Proto se

komprese neuronovou siti hodi spi§ napt. pravé pro kompresi obrazu a videa, kde

mala ztrata nemusi vadit.

Obr. 18: Konfigurace sité pro kompresi [1]

[y
vslupni vrsivi

skryta vrstva

vysiupni vrsiva
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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 a ty se potom zpracuji
neuronovou siti. Navrhovand sit bude mit 64 vstupnich a 64 vystupnich neuront,
kterym se priradi jednotlivé pixely ze Ctverce 8x8. Skrytd vrstva bude obsahovat 16
neuront. Zkomprimovana data tedy budou uloZena ve skryté vrstvé, coz bude
piedstavovat kompresni pomér 4:1. Pokud bychom chtéli dosdhnout vyssiho stupné
komprese, museli bychom bud’ zmensit pocet neuront ve skryté vrstvé, nebo o dalsi
neurony roz§itit vrstvy vstupt a vystupi. Ve spravné naucené siti jsou data uloZzena
ve skryté vrstvé pouze transformovdna do jiného vstupniho rozméru. K vlastni
kompresi dojde aZ pti zaokrouhleni Cisel mezi skrytou a vystupni vrstvou. To je

zpusobeno nedostatecnou piesnosti formatu realnych Cisel.
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Obr. 19: Ndvrh sité pro kompresi obrazu — vicevrstvy perceptron [4]
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Nejprve se sit’ nauci na tréninkovém obrazu. Po té co dosdhneme nejmensi
odchylky od puvodniho obrazu a sit bude tedy naucena, ji rozdélime (jakoby
rozsekneme) na dvé Casti. Na ¢ast kompresni a na ¢ast dekompresni.

Kompresni ¢ast bude reprezentovdna vstupni a skrytou vrstvou spole¢né
s jejich synapsemi. Pro vlastni kompresi nejprve pfeneseme prvni Cdst obrazu do
vstupni vrstvy sité. Na zdkladé téchto vstupd a vah jednotlivych neuronti vnitin{
(skryté) vrstvy sité nastavime stav vSech neurond skryté vrstvy. Po té tyto stavy
uloZime jako komprimovand data. PouZivdme tedy vlastn€ vnitini vrstvu jako
vystupni. Cely postup budeme opakovat se vSemi Cdstmi obrdzku. Vysledna
komprimovana data miZzeme pienést do dekompresni ¢asti sité.

Dekompresni €ast bude obsahovat skrytou vrstvu a vystupni neurony. S
vnitini skrytou vrstvu budeme nyni pracovat jako se vstupem sit¢ a budeme do ni
postupné vkladat diive uloZzena komprimovand data. Po vypoctech stavl vystupnich
neuront budeme z vystupi postupné odecitat dekomprimované Casti obrazu a tak

rekonstruovat cely obraz.

4.3 PREDPOKLADANE VYSLEDKY

Ve spravné naucené siti bude kvalita vysledného obrazu zaviset pfedev§im na
vhodné stanoveném kompresnim poméru, tedy na poctu neuront ve vnitini skryté
vrstvé. Pokud bude tento pocet pfili§ nizky, nebude sit schopna rekonstruovat

puvodni obraz do vSech podrobnosti.
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5. PRAKTICKA REALIZACE

Jako programovaci ndstroj byl zvolen program Borland® Delphi® firmy
Borland® Software Corporation. Vyhodou jsou predevsim Siroké moZnosti tohoto
vyvojového prostiedi a také to, ze cilovy prelozeny kéd nevyZaduje pro svij béh
zadné podpurné knihovny a bézi samostatné na béZném pocitaci 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 parametrti véetné konfigurace sité a zkoumat jejich vliv na kvalitu
komprese. Program mé velmi jednoduché ovladdni. VSechny funkce jsou dosazitelné
z hlavniho menu, nebo pfimo tlacitky v hlavni obrazovce. Pfi spusténi programu jsou
automaticky nacteny 2 obrdzky. Jeden pro ueni a jeden pro testovini nauCené site.
Program je navrZen tak, aby umél zpracovat ernobilé obrazky o rozmeérech 256x256
pixeld. Parametry jsou automaticky nastaveny na standardni hodnoty. Kompresi lze

413
1

ihned spustit tlacitkem ,,Start ueni a kdykoliv pozastavit tlacitkem ,,Stop uceni’.
V prubéhu komprese jsou pribézné zobrazovany oba obrazy po pruchodu siti, tedy

procesem komprese a dekomprese, a také graf s celkovou chybou sité.

5.1.1 Hlavni obrazovka

Na hlavni obrazovce jsou zobrazeny origindly trénovaciho a testovaciho
obrédzku, déle pak vysledek jejich komprese a dekomprese neuronovou siti a také graf
prubéhu uceni v Case. V horni Casti obrazovky se nachdzi standardni menu
s poloZzZkami pro nacteni tréninkového a testovacitho obrdzku, pro konfiguraci
programu a pro zobrazeni strucné informace o aplikaci. V dolni ¢4sti obrazovky jsou

umisténa ovladaci tlaitka pro inicializaci sité, start uCeni a stop ucend.

! Jmenované ochranné znamky a znacky jsou majetkem piislusnych vlastniki.
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Obr. 20: Hlavni obrazovka aplikace

5.1.1.1 Hlavni menu

Nabidka Soubor:

Nadist trénovani obrazek — naCte obrdazek urCeny pro trénovani sité a
zéroven provede jeho kompresi a dekompresi.

Nacdist testovaci obrazek — nacte obrazek urceny pro testovani sité€ a zaroven
provede jeho kompresi a dekompresi.

Nabidka Konfigurace:

Konfigurace sité — otevie konfigura¢ni dialogové okno. V tomto okné lze
nastavovat vSechny modifikovatelné parametry aplikace. Rozméry pfedklddanych
vzoru, topologii sité, poCty neuront a tim i kompresni pomér, koeficient uceni a
podminky pro ukonceni vyuky neuronové site.

Nabidka O Aplikaci:

Otevie dialogové okno se stru¢nymi informacemi o aplikaci.
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5.1.1.2 Ovlddaci tlacitka

Inicializace sité — nastavi hodnoty vah vSech neuroni na ndhodné ¢islo
v intervalu <-1;1>. Po té provede vypocet sité pro oba obrazky a ty nisledné zobrazi.
Graf prubéhu uceni je vymazan. Toto tlacitko lze pouzit jen pokud neprobiha proces
ucenf site.

Start uceni — zahdji (nebo obnovi pozastavenou) vyuku sité. V prubéhu uceni
jsou prubé€zné zobrazovany oba vysledné obrazky po prichodu siti a také graf
s celkovou chybou sité.

Stop uceni — zastavi proces vyuky sité. Ve vyuce je mozno pokracovat

op€tovnym stiskem tlacitka ,,Start uceni”.

Pti zastaveném uceni je mozné ovéfit stav nauceni sité napiiklad nactenim

Jiného testovaciho obrazku.

5.1.2 Nastaveni programu

Veskerd nastaveni programu se provadi v konfiguracnim dialogu pfistupném
z hlavni nabidky.

Sitka vzoru — lze volit 1, 2, 4 nebo 8 pixeld. Definuje itku vzord, které
budou predkladany siti pfi procesu u€eni. Piimo ovliviiuje také pocCty neuroni ve
vstupni a vystupni vrstve.

Vyska vzoru — lIze volit 1, 2, 4 nebo 8 pixeld. Definuje Sitku vzoru, které
budou predkladany siti pfi procesu u€eni. Piimo ovliviiuje také pocCty neuroni ve
vstupni a vystupni vrstve.

Pocet vrstev sité — Ize prepinat mezi tfemi, Ctyfmi a péti vrstvami sité.

Pocty neuronu ve vrstvach — definuji poCty neurond pro kazdou vrstvu.
Nastavovat Ize jen pocty neuront ve skrytych vrstvach. Pocet neuronti ve vstupni a
vystupni vrstvé je dan poctem pixeld vzoru (tedy soucinem $itky a vySky vzoru

z konfigura¢niho dialogu).
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Obr. 21: Konfiguracni okno

Koeficient uéeni — urcuje rychlost uceni neuronové site.
Podminky pro ukonceni uceni — definuje podminky, za kterych je proces uceni
automaticky ukoncen.

Maximalni pocet etap — pokud je aktivovédna tato volba, proces uceni bude
ukoncen nejpozdé&ji pfi dosazeni zadaného poctu etap.

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

ukoncen nejdéle po poklesu chyby sité pod zadanou hodnotu.

Nastaveni zvolenych parametrt je nutné potvrdit tlacitkem ,Potvrdit”. Tlacitko

»Zrusit slouzi k uzavreni dialogového okna bez provedeni jakychkoliv zmén.
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5.2 VLIV KONFIGURACE SITE NA KVALITU OBRAZU

Na vyslednou kvalitu komprimovaného obrazu ma vliv mnoho faktord.
Vysledek zavisi na konfiguraci sit€, kompresnim poméru, koeficientu uceni a také na
druhu obrazu na ktery je sit naucena. V nésledujicich podkapitolach jsou uvedeny
ptiklady riznych konfiguraci a nastaveni a jejich vliv na komprimovany obraz.

V kazdém ptikladu je pro srovnani uveden origindlni obrazek a potom tentyz
obrazek komprimovany s riznymi nastavenimi testovaného aspektu. Pokud je to pro

dany parametr zajimavé, je pfiloZen i graf prub&hu uceni neuronové site.

5.2.1 Rozméry vzoru

3%

Na vstup neuronové sité se komprimovany obraz piends$i po Cdstech, tzv.
vzorech. Rozméry téchto Casti mohou byt voleny ruzné€, avsak jejich volba ma
znac¢ny vliv na vyslednou kvalitu. S volbou rozmérii souvisi i pocet neuroni ve
vstupni a vystupni vrstvé, ktery musi odpovidat poctu pixeld ve vzoru.
V nésledujicich ptikladech je pouZzita tfivrstvd konfigurace sit€ s kompresnim
pomérem 1:4. U kazdého obrdzku jsou uvedeny rozméry vzoru v pixelech a pocCty
neurond v jednotlivych vrstvach sité.

Pii stejném poctu neurond nemd volba rozmér vliv na prabéh ucenf site. Sit
se uci priblizné stejné pfi rozmérech vzoru 4x4 nebo 8x2. Jiny prubeh je napiiklad
pti volbé rozméru sité 8x8, ale to je zpusobeno s tim souvisejici zménou topologie
sité, protoZze pocet vstupnich a vystupnich neuronti musi odpovidat poctu pixela ve
vzoru. Nésledujici obrdazky demonstruji vliv nastaveni topologie sit€¢ na kvalitu
komprese. Sit byla vZdy ucena desetitisici etapami s koeficientem uceni 0,05.
Konkrétni topologie a po¢ty neuronti v jednotlivych vrstvach jsou vzdy uvedeny u

kazdého obrazku.
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Obr. 24: 8x2 pixely (16-4-16)

Obr. 25: 8x8 pixelii (64-16-64)
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5.2.2 Topologie sité

Na nasledujicich obrazcich je zobrazen vliv ruznych topologii sit¢ na
vyslednou kvalitu obrazu a také na celkovou chybu sité. Z obrazka a grafi rovnéz
Nalevo je vzdy origindlni obrazek, napravo obrdzek po kompresi a

dekompresi. V popisku je uveden pocet neuront v jednotlivych vrstvach site.

5.2.2.1 Standardni konfigurace, 3 vrstvy, (16-4-16) neuroni
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Obr. 26: Origindlni obrdzek Obr. 27: 4x4 pixely (16-4-16)
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Obr. 28: Pritbéh uceni sité
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5.2.2.2 5 vrstev, (16-32-4-32-16) neuroni
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Obr. 31: Pritbéh uceni sité
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5.2.2.3 5 vrstev, (16-32-32-4-16) neuroniu

Obr. 32: Origindlni obrdzek Obr. 33: 4x4 pixely
(16-32-32-4-16)
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Obr. 34: Pritbéh uceni sité
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5.2.2.4 4 vrstvy, (16-32-4-16) neuronii

Obr. 35: Origindlni obrdzek Obr. 36: 4x4 pixely (16-32-4-16)
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Obr. 37: Pritbéh uceni sité
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5.2.3 Kompresni pomér

Zmény kompresniho poméru dosihneme zménou poctu neurond v

kompresni skryté vrstveé. V ndsledujicim srovnani je pouZito standardni nastaveni

aplikace s topologif sité se tfemi vrstvami a rozméry vzoru 4x4 pixely. Méni se tedy

jen pocet neuront v prostiedni vrstve sité.

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

kompresni pomér 1:4

Obr. 40: 4x4 pixely (16-8-16)

Obr. 41: 4x4 pixely (16-12-16)

kompresni pomér 1:2 kompresni pomér 1:1,5
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Z obrazku je patrné, Ze do urCitého bodu ma kompresni pomér pomérné
znacny vliv na vyslednou kvalitu obrazu. Od jistého poméru vSak jiz lidské oko
nezaznamend témeét Zadny rozdil. Pti praktickém pouZiti by tedy bylo idedlni pouZzit

prave takovy pomeér, kdy se jiz kvalita obrazu vyznamné nezvySuje.

5.2.4 Koeficient uceni

Koeficient uceni ma vliv na schopnost sité¢ nalézt globdlni minimum. Pfi
implicitnim nastaveni programu se jako optimdlni jevi hodnota 0,01. Pfi nevhodné
zvoleném koeficientu mize uceni uviznout v lokalnim minimu nebo chyba sité viibec

nemusi konvergovat k nule.

100 000

A0 000 == - o e e e el

1 000+

100

Celkova chyha sité

104

T U Ut PO NS U SRR SRR

R I o e R Bt S o eSS A A
0 1000 2000 3000 4000 S000 6000 7000 S000 9000
Pocet etap

Obr. 42: Pribéh uceni sité (a=0,01)
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5.2.5 Volba tréninkového vzoru

U komprese neuronovou sité zdlezi, na jaké tréninkové vzory je tato sit

naucena. Nasledujici skupina obrazki je komprimovana siti nauCenou na prvni

obréazek (fotografii tvare).

Obr. 45: Origindl trénovaciho Obr. 46: Trénovani obrdzek

obrdzku

Obr. 47: Origindl testovaciho

Obr. 48: Testovaci obrdzek
obrdzku
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Obr. 49: Origindl testovaciho

obrdzku

Obr. 50: Testovaci obrdzek

Obr. 51: Origindl testovaciho

obrdzku

Obr. 52: Testovaci obrdzek
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Tato skupina obrazk(i je komprimovana siti naucenou na kreslenou
postavicku.

Obr. 53: Origindl trénovaciho

obrdzku

Obr. 55: Origindl testovaciho

Obr. 56: Testovaci obrdzek
obrdzku
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Obr. 57: Origindl testovaciho Obr. 58: Testovaci obrdzek

obrdzku

Obr. 59: Origindl testovaciho

Obr. 60: Testovaci obrdzek

obrdzku
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5.3 POROVNANI S JINYMI METODAMI KOMPRESE

Nasledujici obrazky demonstruji kvalitu komprese jednotlivych metod. Pod

kazdym obrizkem je uvedeno o jakou kompresi se jednd a jakou velikost méla
vysledna data.

Obr. 61: Origindlni obrdzek

Obr. 62: 4x4 pixely (16-4-16)
256kB

kompresni pomér 1:4

64kB

Obr. 63: JPEG (DCT)

Obr. 64: JPEG2000 (DWT)

13,5kB

7,5kB
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Z obrazkt je ziejmé, ze kvalita ani délka vysledného kédu u obrazku
komprimovaného neuronovou siti neni piili§ dobrd ve srovndni s ostatnimi druhy
komprese. To znovu potvrzuje skuteCnost, Ze se neuronové sit¢ prili§ nehodi pro
kompresi statickych obrazkd. Vyhoda této komprese se objevi predev§im pfii
kompresi pohyblivého obrazu. Naucenou neuronovou sit lze pomérné snadno
hardwarové implementovat a zpracovdvat tak obrovské objemy dat v redlném cCase.
Pfi pohybu obrazu také nebude jeho o néco niZsi kvalita pro oko tak zretelnd.

Vhodnou aplikaci by mohla byt zafizeni pro pfenos obrazu pti videokonferencich.
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6. ZAVER

Nevyhodou komprese obrazu neuronovou siti je pfedevSim skuteCnost, Ze
komprimovat s rozumnou kvalitou pujdou pouze obrazky, které budou podobné
tréninkovému obrazu, na ktery bude neuronova sit' naucCena. Z principu se da
pfedpokliddat, Ze kvalita vysledného obrazu i tak nebude pfiiliS vysokd. Pokud
budeme brat v dvahu i dobu uceni, tak dal§im nepiijemnym aspektem by mohla byt
doba komprese obrazku, kterd se da predpokladat relativné vysoka. Z téchto divodu
proto neuronové sit€ nebudou patfit mezi nejvhodné€jSi ndstroje pro kompresi
statického obrazu.

Pokud se sit nau¢i na razné obrazy bude schopna s urCitou presnosti
komprimovat i obrazy, na které nebyla naucena. Vypocetni narocnost je pouze pfi
uCeni. Jakmile je sit' jiz nauCena, pouZivd se pouze ve vybavovacim reZimu.
Architekturu sité je moZné paralelizovat a implementovat do hardwarovych zatizeni
(FPGA) a jeji vyhoda je prdavé v rychlosti zpracovdni. Kvalita komprese neni
nikterak osliujici a ztratovost je relativné vysokd. Vzhledem k hardwarové
implementaci je vS§ak mozné ji nasadit pro zpracovani obrovskych toka dat, jako je
napiiklad ptenos videa a podob.

Na zdkladé provedenych experimentd se jako nejvyhodnéjsi jevi topologie
sit€¢ se tfemi vrstvami, Sestndcti neurony ve vstupni a vystupni vrstvé a podle
poZadovaného stupné€ komprese ¢tyfmi az dvanicti neurony ve stiedni skryté vrstve.
Priddavani dalSich vrstev do sit€ mélo spiSe negativni vliv. Kvalita komprese se
zlepSovala imérné se zvySovanim poctu neurond ve stiedni vrstvé, avSak priblizné
od kompresniho poméru 1:2 uZ byl vysledny obraz natolik dobry, Ze dalsi pfidavani
neuront nemélo zadny patrny vliv.

Sit' se nejrychleji ucila v prabéhu prvnich priblizné tif tisic etap a uceni delsi
nezZ sedm tisic etap melo na chybu sit€ uz jen zanedbatelny vliv. Na pocitaci PC
s procesorem taktovanym na 2,4GHz trvala doba uceni deseti tisic etap u tifvrstvé

sité se tficeti Sesti neurony ptibliZzn€ pét minut.
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8. SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

vstupy neuronu

skutecny vystup neuronu

poZadovany vystup neuronu (tréninkova data)
synaptické vihy

prah neuronu

potencidl neuronu

pfenosova funkce neuronu (aktivacni funkce)
vystup neuronu

celkova chyba sité
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9. SEZNAM PRILOH

neuronovou sitf.

¢ (D s elektronickou verzi BP a zdrojovym kédem programu pro kompresi obrazu




