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Wstep

., Chocbys glupca utart wraz z krupami w mozdzierzu,

to i tak nie opusci go jego glupota
Przyp.27,22

Tak Krol Salomon pigtnuje glupotg, a promuje szukanie madros$ci, ktora daje
cztowiekowi wiladzg¢ nad wszystkimi formami zycia na ziemi. Czymze jest ta
madro$¢? Jedna z definicji opisuje ja jako ,,zasob wiedzy wykorzystywany przy
pomocy inteligencji”. W zwiazku z tym, ze cztowiek ma ograniczone mozliwos$ci
przyswajania i przetwarzania informacji zaczal on budowaé maszyny zwane
komputerami, ktére go w tej dzialalno$ci wspomagaja, a niekiedy nawet wyrgczaja.
Zaczat on roéwniez budowac sieci komputerowe w celu przesytania tejze informacji
w odlegte miejsca na kuli ziemskie;.

Jednym z typow przesytanych informacji jest obraz. Jest to jednoczes$nie jeden
z najbardziej wymagajacych pod wzgledem wielkos$ci typow danych. W przypadku,
gdy przestanie jednego obrazu nie stanowi juz dzisiaj wigkszego problemu, to
przestanie zestawu wielu obrazéow, doktadnych map, czy obrazoéw ruchomych
powoduje znaczne obciazenie wykorzystywanych taczy. W zwiazku z tym
poszukuje si¢ metod kompresji, ktore pozwolityby znacznie zredukowaé objgtosé
przesytanych danych bez utraty istotnej informacji. Jedna z takich metod
wykorzystuje zasad¢ dziatania sztucznej sieci neuronowej, symulujacej dziatanie
ludzkiego moézgu, ktéry na podstawie niewielu widocznych szczegdtow jest w stanie
odtworzy¢ pierwotny obraz.

Celem niniejszej pracy jest badanie jako$ci kompresji obrazéw nieruchomych za
pomoca sztucznej sieci neuronowej ze szczegdlnym uwzglednieniem stopnia
kompresji i jakosci odtworzonego obrazu. Dodatkowo przeprowadzone zostana:

- analiza wtasciwosci 1 zachowania si¢ r6znych konfiguracji sieci,

- wstepne przyblizenie parametrow sieci za pomoca transformaty KL T,

- przetwarzanie i obliczanie statystyk obrazu.

Praca sklada si¢ z rozdziatlow obejmujacych teoretyczny opis zagadnien,
doktadne omoéwienie metody kompresji oraz analiz¢ wynikow z przeprowadzonych

eksperymentow.
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W  niniejszej pracy postaram si¢ dowie$¢ prawdziwosci zalozenia, zZe
unormowany blad S$redniokwadratowy obliczony na podstawie réznic pomigdzy
oryginalnym obrazem, a wynikiem uzyskanym po jego kompresji i odtworzeniu
najlepsza (pod wzgledem minimalizacji tegoz btedu) z metod transformacyjnych,
a mianowicie transformata Karhunena — Loeve jest przyblizeniem analogicznej
warto$ci po przetworzeniu przez wielowarstwowa sie¢ neuronowa.

W celu potwierdzenia powyzszej tezy przeprowadzone zostang badania dla obu
metod kompresji. Pod uwage zostang wzigte zar6wno rézne rozmiary podobrazow,
jak réwniez rozny stopien kompresji.

Narzedziem, przy ktérego pomocy beda generowane wyniki jest specjalnie to
tego celu napisany program komputerowy o nazwie ,,Kompresja Neuronowa”. Jest
on zamieszczony wraz z kodem zrédlowym na dotaczonej do pracy ptycie CD.
Stworzony on zostat w srodowisku programistycznym ,,Delphi 6” w wersji testowej,
zamieszczonej w jednym z czasopism komputerowych.

Ze wzgledu na to, ze temat sieci neuronowych jest bardzo rozlegly, w pracy
ograniczono si¢ do prostej sieci dwu i trzywarstwowej uczonej metoda propagacji
wsteczne] bledu. Pominigte natomiast zostaly metody przy$pieszania uczenia,
optymalnego doboru wag poczatkowych, czy tez struktury samej sieci. Dodatkowo
ograniczono si¢ do analizy obrazéw o 256 odcieniach szaro$ci, poniewaz obrazy
kolorowe to nic innego jak trzy sktadowe RGB o 256 mozliwych warto$ciach, dla
ktorych mozna zastosowac opisywana metodg, lecz jej implementacja zaciemnitaby
istote opisywanych zagadnien.

W poszczegdlnych rozdziatach przedstawione zostana kolejno:

e czym jest kompresja — ogélny opis istoty kompresji oraz przeglad

wybranych metod stratnych i bezstratnych;

e obraz —jego reprezentacja i formaty w postaci cyfrowe;.

e transformata KLT — zasada dziatania i jej implementacja w programie;

e sie¢ neuronowa — rys historyczny, podobienstwo do sieci neuronowych

w ludzkim moézgu, zasada dziatania i jej realizacja w programie;
e badania i podsumowanie — eksperymenty i generowanie wynikéw oraz ich

analiza 1 czg$ciowe potwierdzenie postawionej tezy;
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e opis narzedzia — dokumentacja programu ,,Kompresja Neuronowa”;
29 9

e Dbibliografia.

W niniejszym opracowaniu wykorzystano dostgpne na naszym rynku ksigzki,
opracowania dr hab. inz. Romana Rykaczewskiego, prac¢ magisterska, ktora ztozyta
pani mgr inz. Hanna Pempera na Wydziale ETI Politechniki Gdanskiej, jak rowniez
opracowania z internetu oraz z czasopism o tematyce komputerowej.

Nigdzie jednak nie znalaztem gotowego kodu zrodlowego w jezyku
Pascal/Delphi, ktory mozna by wykorzysta¢ do badan nad zagadnieniem
wykorzystania sztucznych sieci neuronowych do kompresji obrazéw. Dlatego tez
mam nadziej¢, ze praca ta i1 skonstruowany przeze mnie program zajmujacy
ok. 5600 linii kodu udostgpniony na zataczonym dysku CD przyczynia si¢ do
szybszego rozwoju i1 poglebienia wiedzy w zakresie budowy sztucznej inteligencji,

ktora znakomicie utatwi zycie codzienne kazdego z nas.
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Rozdzial 1
Kompresja danych

Opis istoty kompresji danych, metod i algorytmow oraz ich wykorzystania

w przetwarzaniu i transmisji danych.

1.1 Istota kompresji danych

W dzisiejszym $wiecie najwazniejsza wartoscia, ktora operuje spoteczenstwo
jest informacja. Jej przesytanie, sktadowanie i przeszukiwanie nalezy do najczgsciej
wykonywanych czynno$ci w codziennym zyciu. Dynamiczny rozwo0j sieci
telekomunikacyjnych, a w tym telefonii komoérkowej oraz sieci komputerowych
umozliwia proste i szybki przesylanie danych w najodleglejsze zakatki poznanego
$wiata. Wielu z nas pamigta pierwsze modemy powstale w erze telefonii
analogowej, gdy na instalacj¢ telefonu trzeba byto czekac latami. Byly one w stanie
przesyla¢ dane z szybkos$cia 300 bitow/s 1 byly szczytem techniki, a jednocze$nie
w zupelnosci wystarczyly do przesytania danych tekstowych. Pigkne pionierskie
lata, ktore dawno mingty i w drodze ewolucji doprowadzity do czasow dzisiejszych,
gdzie na porzadku dziennym jest telefonia komorkowa dostepna ,,od zaraz”
praktycznie dla kazdego, internet czy tez lokalne sieci komputerowe
o przepustowos$ci 100 Mbit/s. Wraz z rozwojem techniki wzrastaly rowniez stawiane
jej wymagania i dla kazdego uzytkownika wspotczesnego komputera chlebem
powszednim jest ,,okienkowy” system operacyjny, kolorowe obrazy, filmy czy
wysokiej jakosci dzwigk przetwarzany przez tenze PC. Bardzo czgsto zdarza sig tak,
ze te ogromne w swych rozmiarach ilosci danych pragniemy komus$ przesta¢. Wtedy
zaczynamy si¢ zastanawiaé, czy dane te zmieszcza si¢ na dyskietce, ptycie CD, czy
pojemno$¢ skrzynki pocztowej wystarczy, czy koszt wystania informacji przez
modem nie zrujnuje domowego budzetu... W tym momencie z pomoca przychodzi
dziatanie polegajace na zmniejszaniu rozmiaré6w wysytanych plikow nazywane
,kompresja danych”.

Ponad poét wieku temu po raz pierwszy pojgcie ,,kompresji danych” pojawito si¢
w pracach Claude’a Shannona bedace rezultatem badan prowadzonych
w laboratoriach Bella w zakresie komunikacji, informacji oraz przechowywania
danych. Zadaniem kompresji jest redukcja nadmiarowos$ci danych, ktora najbardziej

widoczna jest w przypadku ,naturalnych danych”, jakimi sa obraz i dzwigk.
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Dla tego typu danych najczgsciej stosuje si¢ metody kompresji ,,stratnej”, tzn. takiej,
w ktorej dopuszcza si¢ pewna utratg¢ lub znieksztalcenie danych. W przypadku
dzwigku zapis w popularnym formacie MP3 powoduje zmniejszenie rozmiaru pliku
okoto 10 krotne przy catkowicie akceptowalnej jakosci sygnatu i poziomie
znieksztatcen. Podobnie dzieje si¢ w przypadku kompresji obrazow, dla ktorych
zastosowanie np. formatu JPEG powoduje redukcje wielkosci nawet kilkusetkrotna!
Znaczenie tego faktu najtatwiej zrozumie¢ na ponizszym przykladzie:

Kartka formatu A4 (9°x12”) zeskanowana z rozdzielczos$cia 300dpi w pelnym
kolorze tzn. z rozdzielczos$cia 24 bit/piksel wymaga do jej zapisu 9” x 12” x 300 x
300 x 24bit = 233 280 000 bitow = 29MB. Jej przestanie w postaci obrazu
w formacie BMP lub formacie JPG (wykorzystujacym algorytm kompresji stratnej)
za pomoca modemu pracujacego z szybkoscia 56 kbit/s zajmuje czas podany

w Tabeli 1.

Format zapisu Rozmiar Czas przeslania Koszt przestania
BMP 29MB 1h 9min 7zt
JPG 100kB 14s 2gr

Tabelal. Porownanie kosztow transmisji dla formatow BMP oraz JPG.

Algorytmy kompresji bezstratnej rowniez potrafia da¢ imponujace wyniki. Tak
np. uzycie programu ARJ wykorzystujacego polaczone metody, stownikowa
1 probabilistyczna, do pliku bazy danych DBF powoduje redukcje rozmiaru rzedu
100 razy. Jednak zwykle tego typu programy daja zysk ok. 30 - 50% 1 dlatego tez do
zapisu danych naturalnych stosuje si¢ kompresje¢ stratna.

Wielkos$cia pozwalajaca zmierzy¢ zawarto$¢ informacji w obrazie jest
wprowadzona przez Claude’a Shannona ,,Entropia” 1 oznacza ona S$rednig ilos$¢

informacji niesionej przez zrddto.

u 1
zp i lOg 2
i1 pi
gdzie:
pi  —prawdop. wystapienia probki o poziomie kwantyzacji rownym ,,i”,

log, R 1lo$¢ informacji niesionej przez i-ty poziom (symbol),

logy — podstawa logarytmu = miara jednostek, w ktérych chcemy

wyrazi¢ entropie,
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N  —liczba poziomdéw kwantyzacji (dla 8 bitow mamy 256 poziomow).
Natomiast $rednia ilo$¢ informacji przypadajaca na jeden symbol wyraza sig

zaleznoscia:
1 & 1
h=— log, —
N ;pl g2 i

Im wigksza jest entropia, tym wigcej informacji zawiera dany obraz.

Przykladowo, dla obrazu Lena uzytego w testach entropia wynosi ok. 7.2 bit/piksel.

1.2 Przeglad metod kompresji

Istnieje wiele metod kompresji danych. W ponizszym zestawieniu

przedstawiono ogdlny podziat oraz opisano najpopularniejsze z nich.

Algorytmy kompresiji danych

Metody bezstratne Metody stratne
] Probabilistyczne ] Transformacyijne
] Adaptacyine DCT (JPQG)
|_ Huffmana (TIFF) KLT
CCITT3 B Sieci Neuronowe
CCITT4 . Fraktalne
] Statyczne — PCM
Arytmetyczne |— DPCM
Shannon - Fano |— ADPCM
] Stownikowe
RLE (BMP)
LZ77
LZS
LZ78

]

LZW (GIF)

Rys. 1. Zestawienie metod kompresji danych na podstawie [12].
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Algorytmy kompresji dzielimy na stratne i bezstratne. Do pierwszej grupy
zaliczamy te z nich, ktore po odtworzeniu danych wykazuja niewielkie
znieksztalcenia w stosunku do danych pierwotnych, lecz w zamian za to oferuja
zwykle bardzo duzy stopien kompresji, ktory jest znacznie wigkszy od metod
oferowanych przez metody z grupy drugiej. Algorytmy stratne stosujemy zwykle do
danych naturalnych takich jak dzwigk, czy obraz, natomiast bezstratne do danych,
w ktorych nie mozemy sobie pozwoli¢ na jakiekolwiek znieksztatcenia.

Kompresja metoda ADPCM (ang. Adaptive Differential Pulse Code
Modulation) polega na estymacji biezacej probki na podstawie probki ja
poprzedzajacej. Wykorzystuje si¢ tutaj fakt, ze w sygnale dzwigkowym wystepuje
silna zalezno$¢ pomigdzy kolejnymi probkami.

Metoda fraktalna opiera si¢ na wykorzystaniu przeksztalcen IFS (Iterated
Functions Systems) generujacych fraktale.

Kompresja za pomoca przeksztatcen transformacyjnych, jak rowniez za pomoca
sztucznej sieci neuronowej, bedzie opisana szczegotowo w dalszej czgsci tej pracy.

Wsrod algorytmoéw  bezstratnych wyrdézniamy algorytmy probabilistyczne
i stownikowe.  Algorytmy  probabilistyczne  wykorzystuja  statystyki
prawdopodobienstwa wystgpowania poszczegolnych symboli. Przyporzadkowanie
odpowiednich ciagéw binarnych symbolom nastgpuje wedlug zasady: krétszych
tym, ktére wystepuja czesciej i dtuzszych wystepujacym rzadziej. Do tej grupy
metod zaliczamy kodowanie Huffmana, Shanona-Fano oraz najlepszy, znany do tej
pory, algorytm kompresji bezstratnej, ktérym jest kodowanie arytmetyczne [12].

Algorytmy stownikowe natomiast wywodza si¢ od prac J. Ziv i A. Lempela,
ktorzy stworzyli w 1977 algorytm LZ77, a nast¢gpnie w kolejnych latach jego
modyfikacje LZSS i LZ78. Ten ostatni ze wzgledu na problemy ze ztozonoS$cia
procesu dekompresji majaca znaczacy wplyw na jej szybko$¢ oraz problemy
z przepelniajacym si¢ stownikiem pozostat jedynie opracowaniem teoretycznym.
W roku 1984 Terry Welch pracujacy w laboratoriach UNISYS wprowadzit
do algorytmu LZ78 kilka usprawnien i stworzyt algorytm LZW wykorzystywany
do dzisiaj w formacie zapisu grafiki GIF, jak rowniez w protokotach kompresji
danych V.42 bis.

Czgstym rozwiazaniem dla algorytmow bezstratnych jest taczenie obu rodzajow
kodowania z zachowaniem jednak odpowiedniej kolejnosci, czyli najpierw

stosowany jest algorytm stownikowy, a nastepnie algorytm probabilistyczny

10
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(w przeciwnym wypadku zostataby zniszczona struktura danych i1 etap kodowania
stownikowego nie przynidstby juz zadnych korzysci). Algorytmy wieloetapowe
stosowane sa w wigkszosci, je$li nie we wszystkich popularnych kompresorach
takich jak rar, zip czy arj.

Jak juz wspomniano wczesniej algorytmy kompresji, w ktéorych godzimy sig
z czgsciowa utrata danych lub ich znieksztalceniem stosuje si¢ do naturalnych
danych takich jak obraz czy dzwigk. Np. format zapisu dzwigku MP3 przy
znieksztalceniach nierejestrowanych przez zmyst sluchu czlowieka pozwala
umiesci¢ na jednej ptycie CD 10-12 godzin muzyki, podczas gdy ta sama plyta
miesci ok. jednej godziny dzwigku niepoddanego kompresji. Podobnie dzieje sig
podczas kompresji obrazu. Mozna tutaj oczywiscie stosowaé¢ metody bezstratne
takie jak GIF (wykorzystujacy algorytm LZW), TIFF (kodowanie Huffmana) czy
BMP (algorytm RLE). Czgs$ciej jednak stosuje si¢ algorytmy stratne wykorzystujace
niedoskonatosci ludzkiego wzroku. Najpopularniejszym formatem zapisu obrazu
z tej grupy jest JPG, ktory potrafi zmniejszy¢ rozmiar pliku nawet kilkaset razy!

W niniejszej pracy omowione zostana dwie metody kompresji stratnej,
a  mianowicie  metoda  transformacyjna = wykorzystujaca  transformate¢

Karhunena-Loeve (KLT) oraz metoda wykorzystujaca sztuczne sieci neuronowe.

11
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Rozdzial 2

Reprezentacja obrazu nieruchomego w postaci cyfrowej

Zamiana obrazu na postac¢ cyfrowq, formaty zapisu oraz ich wady i zalety.

2.1 Kwantyzacja — zamiana na postaé cyfrowq

Jeden obraz jest wart tysiaca stow. Jest to prawda spotykana na kazdym kroku
w codziennym zyciu. Jak bowiem wytlumaczy¢ komus$ bez pokazywania, czy tez
rysowania, sposob wiazania sznurowadetl, lub odda¢ pigkno i ksztalt oraz barwy
btyskawicy? W mysl tej zasady wielokrotnie latwiej jest zamieni¢ obraz na postac¢
cyfrowa i przesta¢ np. poczta elektroniczna.

Najprostszym sposobem zamiany obrazu naturalnego w postaci np. zdjecia jest
uzycie urzadzenia zwanego skanerem, ktore skanujac z okreslona rozdzielczoscia
zapisuje obraz punkt po punkcie, jego barwe oraz jasno$¢ w postaci cyfrowej. Proces
podzialu obrazu na piksele' nazywamy dyskretyzacja. Natomiast zamiana
analogowej warto$ci barwy 1 jasno$ci na posta¢ cyfrowa nazywamy kwantyzacja.
Taka posta¢ cyfrowa obrazu mozna juz dowolnie przetwarzaé programami
komputerowymi, a w szczegdlnosci poddawaé procesowi kompresji. Innym
sposobem  stworzenia obrazu cyfrowego jest uzycie specjalistycznego

oprogramowania graficznego.

2.2 Formaty zapisu — ich zalety i wady

Obraz w postaci cyfrowej moze przybiera¢ dwie podstawowe reprezentacje,
a mianowicie rastrowa lub wektorowa. Fakt ten ma kapitalne znaczenie
w poOzniejszej obrdbce tego obrazu, jego zapisie, wykorzystaniu, czy dziedzin,
w ktorych mozna go uzy¢.

Obraz rastrowy, najpros$ciej rzecz ujmujac, to tablica pikseli o indywidualnie
przypisanych warto$ciach koloru lub jasno$ci w przypadku obrazéw w odcieniach
szaros$ci. Ponizszy rysunek wyjasnia na przyktadzie obrazu 3x3 piksele zasadg¢ jego

budowy i reprezentacji na ekranie monitora.

! pixel — ang. picture element, co w jezyku polskim oznacza ,,punkt obrazu”. W jezyku polskim stosuje
si¢ czgsto w tym miejscu stowo ,,piksel”.

12
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(1, | (1,2) | (1,3) 13 51 | 230
@ | 2.2 | 23) 0 96 | 128
G, | 3.2) | (3.3) 255 | 191 | 255

Rys.2. Reprezentacja obrazu rastrowego (bitmapy).

W powyzszym przykladzie kazdy z pikseli obrazu jest opisany przez jego

wspoirzedne w uktadzie kartezjanskim (rysunek po lewej) oraz jasnos¢ w zakresie

wartosci od 0 do 255 dla obrazu z odcieniami szaros$ci (rysunek po $rodku).

W wyniku takiego opisu otrzymujemy rysunek po prawe;j.

Najczesciej stosowanymi przestrzeniami barw dla mapy bitowej sa:

Liczba
Nazwa formatu Opis formatu obrazu
bitow
Monochromatyczny 1 Monochromatyczny zbudowany z pikseli, ktore przyjmuja tylko
dwie wartosci — biaty i czarny
Gray 8bit 8 256 odcieni szarosci — podstawowy format niniejszej pracy.
Gray 10bit 10 1024 odcienie szaro$ci, zastosowany w celu znacznego
poprawienia jako$ci w stosunku do formatu ,,Gray 8bit”.
Kolor 8bit 8 Kolorowy ze standardowa tablica 256 barw.
Kolor 8bit - index 8 Kolorowy z tablica 256 optymalnie wybranych barw z palety
65535 formatu ,,Kolor 16bit”.
Kolor 16bit 16 Kolorowy z paleta 65535 kolorow.
Kolor 24bit 24 Kolorowy z paleta 16,7mln barw. W takim formacie wyswietlany
RGB jest obraz na wspotczesnych monitorach CRT, a coraz czg$ciej
pojawia si¢ takze w wyswietlaczach LCD.
Kolor 32bit 32 Kolorowy z paleta 16,7 miln barw. Dodatkowe 8bitow jest
przeznaczone na uzyskanie efektu przezroczystosci.
CMYK 32 System wykorzystywany w poligrafii, gdzie ze wzgledow

N .

praktycznych reprezentacja barw zostata rozbita na cztery

sktadowe: Cyan, Magenta, Yellow, Black.

Tabela2. Zestawienie formatow map bitowych.

Oczywiscie dostgpnych i wykorzystywanych formatéw jest znacznie wigcej,

lecz ze wzgledu ograniczony rozmiar pracy, ich rzadkie wystgpowanie oraz

specjalistyczne zastosowania zostaty one tutaj pominigte.
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Drugim typem grafiki jest grafika wektorowa, ktora r6zni si¢ od rastrowej tym,
ze wszelkiego rodzaju obiekty opisywane sa wzorami, a nie sa opisywane

poszczegdlne piksele. Najlepiej wida¢ to na ponizszym przyktadzie.

(LD | (1,2) | (1,3) 0 255 | 255
D | 22 | @3) 255 0 255
G| 32 | 3.3) 255 | 255 0

Rys.3. Roznice pomiedzy obrazem rastrowym, a wektorowym.

W obrazie rastrowym nalezy poda¢ wszystkie piksele wraz z ich warto§ciami.
Tutaj bedzie to wygladato nastgpujaco: 0,255,255,255,0,255,255,255,0. Nalezy
oczywiscie jeszcze podaé rozmiary tego obrazu w pionie i poziomie oraz ew.
potozenie, palete barw, jak rowniez par¢ innych nieistotnych dla tego przyktadu
parametrow. W obrazie wektorowym widzimy, ze jest to odcinek od punktu (1,1) do
punktu (3,3) w kolorze czarnym i tak tez go zapisujemy 255,1,1,3,3. Wida¢ na tym
prostym przykladzie, ze jest to duzo bardziej ekonomiczny zapis dla grafiki,
w ktorej wystepuja regularne figury geometryczne i elementy obrazu dajace sig
zapisa¢ w postaci matematycznej, takie jak schematy techniczne, czy wykresy.
Jednak juz dla kolorowej fotografii, na ktorej widnieje pigkny zachod stonca, ten

rodzaj zapisu nie nadaje si¢ w zupelnosci.

Rys.4.Obraz wektorowy ,, telefony”231x362 piksele zapisany w formacie WMF.
Rozmiar pliku 21kB. Zrodto — biblioteka klipart z pakietu MS Office.

14
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Rys.5. Mapa bitowa 800x600 ,, Zachéd storica” zapisany w formacie JPG. Rozmiar
pliku 70kB. Zrodto — biblioteka klipart z pakietu MS Office.

Z kazdym rodzajem grafiki zwigzane jest format jej zapisu w pamigci masowej,
np. na dysku twardym. Najpopularniejszy dla obrazéw wektorowych jest format
WMF, a dla obrazéw bitowych formaty BMP, TIFF, GIF, JPG. Mozliwych
formatow zapisu na dysku jest oczywiscie znacznie wigcej 1 kazdy z nich posiada
swoje wady 1 zalety, a takze moze by¢ stosowany w roznych okolicznosciach

1 wymaganiach w stosunku do jako$ci samego obrazu jak réwniez jego wielkosci.
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Rozdzial 3

Kompresja obrazu transformatg KLT

Opis teoretyczny istoty dzialania transformaty Karhunena-Loeve (KLT) oraz

’

jej implementacja w programie ,, Kompresja Neuronowa .

3.1 Opis teoretyczny

Do ponizszej analizy zakladam, Ze rozpatrujemy obraz o rozmiarach 256x256
pikseli z odcieniami szaro$ci reprezentowanymi przez 8bitowa wartos$¢. Zatozenie to
jest przyjete ze wzgledu na uproszczenie opisu transformaty i jednocze$nie nie
wplywa na jego istotg, czy jakos¢. Dodatkowo, w zwiazku z tym, ze standardowy
obraz jest zbyt duzy, aby rozpatrywac¢ go jako cato$¢, jest on dzielony na mniejsze
podobrazy i dla kazdego =z nich przeprowadzana jest ta sama operacja
kodowania/kompresji. Zwykle rozmiary podobrazu zawieraja si¢ w granicach od 2x2
do 16x16 pikseli.

Kompresja metodami transformacyjnymi polega na przeksztatceniu obrazu do
innego uktadu wspoétrzednych i przetworzeniu statystycznie powiazanych elementéw
do postaci niezaleznych wspotczynnikow, a nastgpnie odrzuceniu najmniej istotnych
(ze statystycznego punktu widzenia) z nich w ten sposob, aby przy pdzniejszym
odtworzeniu pierwotnego obrazu zapewni¢ jak najmniejszy blad.

Jezeli N* elementow obrazu przedstawimy w postaci wektorowej {x(n)} dla

n=01,2.,N* -1, to transformacje do innego uktadu wspotrzednych otrzymujemy

w wyniku zalezno$ci

k)= Nz_:lx(n) ~a(k,n)

n=0

gdzie
k=0,12,.,N*-1
a(k,n) - jadro przeksztatcenia
(k) - wspotczynniki transformacji

16
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W celu odzyskania danych wej$ciowych stosuje si¢ transformacje odwrotna

x(n) = Nf@(k) -b(k,n)

n=0
gdzie

b(k,n) - jadro przeksztatcenia odwrotnego

Macierz transformacyjna A={a;} sktada si¢ z wektorow bazowych a,={a(k,n)},
a macierz transformacji odwrotnej B={b;!, z wektorow bazowych b;={b(k,n)}, przy

czym macierze 4 1 B sa macierzami ortonormalnymi i zachodzi pomigdzy nimi

zaleznos§¢’
B=4"=4"
gdzie
B - macierz przeksztatcenia odwrotnego
A" - macierz odwrotna do macierzy A
A" - transponowana macierz A

Najbardziej popularne metody transformacyjne to DCT’, DFT*, DWHT’ czy
KLT®. Sposéréd nich ta ostatnia jest najlepsza pod wzgledem minimalizacji bledu
sredniokwadratowego. Jest to wynikiem samej istoty transformaty KLT, ktora
polega na tym, ze pod uwage nie sa brane niezalezne od przetwarzanego sygnatu
funkcje transformacyjne, a macierz wektorow wlasnych estymaty macierzy
kowariancji danych wejsciowych.

Ponizej przedstawiony zostanie proces transformacji wraz z przyktadem jej
zastosowania.

W celu szczegdotowego omowienia istoty metody kompresji za pomoca
transformaty KLT w pierwszej kolejno$ci zostanie zdefiniowane pojgcie wartosci
wlasnych 1 wektorow wlasnych macierzy, a dopiero po tym opisana zostanie metoda

transformacji Karhunena — Loeve.

? Jest to tak zwana transformacja unitarna (macierz 4 jest macierza unitarna).

* DCT - Discrete Cosine Transform (Dyskretna Transformata Cosinusow)

* DFT — Discrete Fourier Transform (Dyskretna Transformata Fouriera)

> DWHT - Discrete Walsh — Hadamard Transform (Dyskretna Transformata Walsha - Hadamarda)

8 KLT — Karhunen—Loeve Transform (Transformata Karhunena — Loeve zwana transformata Hotellinga).

17
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e Wartosci wlasne i wektory wlasne macierzy (na podstawie [21]).

Zalozmy, ze A jest niezerowa, symetryczna 1 rzeczywista macierza,

a X wektorem. Przyjmujac takie oznaczenia, rGwnanie
Y=4-X
przedstawia wektor Y bedacy obrazem wektora X przy przeksztatceniu
o macierzy A. Nastepnie szukamy takiego wektora X, dla ktérego obraz Y jest z nim
kolinearny, a wspotczynniki kolinearnosci A  wyznaczamy z rdéwnania
macierzowego
A-X=1-X

gdzie A€R, a poniewaz A-X=A1-1-X, to powyzsze rOwnanie mozna zapisac
W postaci

A-X=1-1-X lub (A4-A-1)-X=0

Niezerowe rozwiazanie powyzszego réwnania istnieje wtedy i tylko wtedy gdy
macierz A—A-1 jest osobliwa, tzn. gdy det(4—A-1)=0. Liczby A spekniajace to
rOwnanie nazywane sa wartosciami wilasnymi, a wektory X spetniajace rOwnanie

(A-A-1)- X =0 wektorami wlasnymi macierzy A4.

e Transformata KLT (na podstawie [21]).

Pierwsza czynno$cia, jaka nalezy zrobié¢, to podziat obrazu na standardowe
podobrazy o wymiarach PxP pikseli i ich przeksztalcenie w wektory P>-elementowe,

np.o rozmiarach 2x2 piksele zamienia si¢ je na wektory 1x4, zgodnie ze wzorem

(L)

{(1,1) (2,1)} (2,1)
=

(1,2) (2,2) (1,2)

(2,2)

Tak otrzymane wektory mozemy traktowac jako realizacje pewnego wektora

losowego X . Macierz kowariancji wektora losowego X jest zdefiniowana wzorem

18
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C, =cov(X) = E{[X - E(D)][X - E(X)]"}

gdzie E(-) to operator usrednienia statystycznego.

Aby obliczy¢ estymatg macierzy C, nalezy najpierw obliczy¢ estymatg wartosci

$redniej wektora losowego, ktora oznaczymy X ze wzoru:

S
EZX(I)U

i=1

K
II(ZX(i)Z’l
X — 1 i1=<1 A
EZX(I)I’Z

i=l1

1 & ,
—ZX(Z)z,z
_K i=1 _

gdzie X”¢; to element i-tego podobrazu, a K jest liczba realizacji wektora

losowego X .

Nastepnie dla kazdego podobrazu obliczamy macierz

(Xu —YI,I)X (X” —Ym) (Xu —yl,l)x (sz] —YZJ) (X“ —yl,l)x (XIZ —yLz) (lel —YI,I)X (Xz,z —Yzz)
(Xzﬁl _Yll)x (Xl,l _Y“) (X2,1 _Yll)x (X21 _szl) (X2,1 _Yll)x (Xlﬁz —YI,Z) (Xzﬁl _Yll)x (Xzz _Y“)
(Xl,z - X1 )X (Xl,l _YU) (Xl,z - X1 )X (XZ,I _Yz’l) (Xl,z - X1 )X (Xl,z _Yu) (Xl,z - X1 )X (Xz,z _X“)
(Xz,z _XZ'Z)X(‘XI,I _YU) (Xz,z _XZ*Z)X(XZ,I _YZ‘) (Xz,z _XZvZ)X(Xl,z —Y],z) (Xz,z _szz)x()(z,z _Y“)

bedaca estymata macierzy kowariancji tego konkretnego podobrazu.

Estymate macierzy kowariancji podobrazow z catego obrazu obliczamy ze

WZOoru:

_% y (X“)l,l —YI,I)X(X([)I,I —Yu) ------ % y (X(”ll —XII)X(XMZZ—XZZ)_

=l i=1
%i(szl—X21)><(X()11—X11) ~~~~~~ %i()(()21—Y2.1)X(X()22—X22)

cov(X) = = i=1
%i(X(!)IZ_XI,Z)X(X“)I]_X],l) """ %i(X(I)IZ—X],Z)X(X“)ZZ—Xzz)

=l =
%i()(mzz—XZZ)X(X(’)II—YI,I) """" %i()(mzz—Xz,z)x(X(’)zz—X“)
L i=1 i=1 n

Dla estymaty macierzy kowariancji oblicza si¢ macierz warto$ci witasnych
i odpowiadajacych im wektorow wiasnych, ktore dla transformaty KLT sa

wektorami  bazowymi  przeksztatcenia. Wartosci  wilasne powinny  by¢
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uporzadkowane pod wzgledem wartosci. Do ich obliczenia stosuje si¢ procedury
numeryczne, np. tak jak w programie ,,Kompresja Neuronowa”.

Kompresj¢ danych wejsciowych uzyskuje si¢ poprzez pozostawienie okreslonej
liczby najwigkszych, najistotniejszych pod wzgledem statystycznym wartosci
wlasnych i1 skojarzonych z nimi wektorow wtasnych. Wynikowa macierz wektorow
wlasnych A bedzie macierza transformacyjna. Po wymnozeniu wej$ciowego
wektora danych X przez macierz transformacyjna A otrzymujemy wektor
wynikowy Y, ktory zawiera taka sama liczbe elementow, co wektor

pozostawionych warto$ci wlasnych.

AxX=Y

Dekompresja — odtworzenie danych polega na wymnozeniu wektora

otrzymanego w wyniku kompresji przez transponowana macierz transformacyjna.

ATxY=X

Dla latwiejszego zrozumienia przedstawionej metody przedstawiono ponizej

przyktad jej zastosowania dla trzech podobrazéw o rozmiarach 2x2 piksele.

Przvkiad 1. Przykiad zastosowania transformaty KLT.

Wejsciowe podobrazy:
5 17 9 13 7 15
X1= X2= X3=
36 25 22 30 29 29

Podobrazy zamienione na posta¢ wektorowa:

5 9 7
36 22 29
17 13 15
25 30 29
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Estymata wartosci $redniej podobrazu:

l(5+9+7)
3 7
1 eer22+29)| 29
x=3 =X =
S(17+13+15) 15
13 28
5(25+30+29)

Estymaty macierzy kowariancji dla kazdego podobrazu:

G-T)x(5-7)  (36-29)x(5-7)  (17-15x(5-7)  (25-28)x(5-7)
(5-7)x(36-29) (36-29)x(36—29) (17-15)x(36-29) (25—28)x(36—29)
G-T)x(17-15) (36-29)x(17-15) (17-15)x(17-15) (25-28)x(17-15)
(5-7)x(25-28) (36-29)x(25-28) (17-15)x(25-28) (25-28)x(25-28)

covXl=X1xX1" =

4 -14 -4 6

-14 49 14 -21
covXl=
-4 14 4 -6

6 -21 -6 9

O-7)x(O-7)  (22-29x(9-7)  (13-15)x(9-7)  (30-28)x(9-7)
(9-7)x(22-29) (22-29)x(22-29) (13-15)x(22-29) (30—28)x(22-29)
(9-7)x(13-15) (22-29)x(13-15) (13-15)x(13-15) (30-28)x(13-15)
(9-7)x(30-28) (22-29)x(30-28) (13—15)x(30—28) (30—28)x(30—28)

covX2=X2xX2" =

4 —14 -4 4
~14 49 14 -14
—4 14 4 -4
4 —14 -4 4

cov.X2=

(T-T)x(T1-7)  (29-29)x(7-7)  (15-15)x(7-7)  (29-28)x(7-7)
(7-T)x(29-29) (29-29)x(36-29) (15-15)x(29-29) (29—28)x(29—29)
(T-T)x(15-15) (29-29)x(15-15) (15-15)x(15-15) (29-28)x(15-15)
(T-T)x(29-28) (29-29)x(29-28) (15-15)x(29-28) (29—28)x(29—28)

covX3=X3xX3" =

0 0 0O

0 0 0O
covX3=

0 0 0O

0 0 0 1
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Estymata macierzy kowariancji:

1

! 1 1 1 i 8§ -28 -8 10
—(4+4+0 —(-14-14+0) —(-4-4+0 —(6+4+0 - — = —

3( ) 3( ) 3( ) 3( ) 3 3 3 3
l(—14—14+0) l(49+49+0) l(14+14+0) l(—21—14+0) -28 9% 28 =3
covX =| 3 ] g ) =% % 3 o
—(-4-4+0 —(14+14+0 —(4+4+0 —(-6-4+0 -2 =2 2 ==

3( ) 3,( ) 3( ) 3( ) 3 3 3 3

1 1 1 1 10 -35 -10 14
—(6+4+0 —(-21-14+0) —(-6-4+0 —(9+4+1 - — —  —
L 3( ) 3( ) 3( ) 3( ) J L3 3 3 3

Wektor warto$ci wiasnych:

Macierz wektoréw witasnych:

-0.251 0.879 0.251 -0.318
-0.084 0.295 0.084 0.948
0.754  0.028 0.656 0
-0.311 -0.342 0.887 0

W celu kompresji odrzucamy najmniej istotne warto$ci wlasne, a tym samym
okreslamy stopien kompresji. W tym przykladzie odrzucamy najmniejsze wartosci
rowne ,,0”. Dla pozostatlych obliczamy skojarzone z nimi wektory wilasne. Tak
powstala macierz jest nasza poszukiwana macierza transformacyjna A .

Macierz transformacyjna:

-0.251 0.879 0.251 -0.318
B [— 0.084 0.295 0.084 0.948 }
Przetworzone podobrazy pomniejszone o estymatg wartosci sredniej podobrazu:
o
1_{—0.251 0.879 0.251 —0.318}( 7 _{ 8.111 }
—0.084 0.295 0.084 0.948

—-0.443

-0.251 0.879 0.251 -0.318| |-7 -7.793
= X =
—-0.084 0.295 0.084 0.948 —-0.505
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N ~ 0251 0.879 0.251
1 -0.084 0.295 0.084

Jak wida¢ po transformacji

0.948

dane zajmuja tylko 50%

0

-0.318] |0
X

0

1

_[-0318
| 0.948

tego co przed

transformacja. W celu odtworzenia wartosci wejsciowych wektorow dokonujemy

transformacji odwrotne;j.

—-0.251
0.879
0.251

-0.318

—-0.251
0.879
0.251

-0.318

—-0.251
0.879
0.251

-0.318

—-0.084
0.295 8.111
X
0.084 —0.443

0.948

—-0.084
0.295 —-7.793
X
0.084 —-0.505
0.948
—-0.084

0.084 0.948
0.948

0.295 {— 0.318}
X

-2
7
2

-3

2
-7
-2

2

- o O O

Sumaryczny btad S$redniokwadratowy jest rdwny sumie warto$ci wiasnych

odrzuconych w procesie transformacji i wynosi:

=1 j=I

gdzie:

M — liczba podobrazow

N

(@) (2
(Xj _Yj )

N — liczba elementow obrazu w podobrazie

X — wektor warto$ci pikseli podobrazu wej$ciowego

Y — wektor odtworzony po transformacji

1 — numer podobrazu

j — numer elementu w podobrazie
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B= Y3 (-7 =0
i=1

i=l j=1

Koniec Przykiadu 1. Przvkiad zastosowania transformaty KLT.

3.2 Implementacja w programie

W programie , Kompresja Neuronowa” zastosowano nastgpujacy algorytm

obliczania transformaty KLT.

START

A 4

Czytanie obrazu
zrodtowego

A 4

Wydzielenie pierwszego
podobrazu i zamiana na
posta¢ wektorowa

Czytanie kolejnego
podobrazu i zamiana na
posta¢ wektorowa

Czy wszystkie
podobrazy?

Obliczenie wektora
warto$ci srednich

A 4

Macierz kowariancji dla
pierwszego podobrazu

Macierz kowariancji dla

Czy wszystkie ]
kolejnego podobrazu

podobrazy?

Estymata macierzy
kowariancji dla wszystkich
podobrazéw
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A

<
A 4
Najwigksza co do modutu
warto$¢ wlasna oraz jej
wektor wlasny

Czy wszystkie Nie Redukcja rozmiaru
wart. wt i wekt wi? > obliczanej macierzy
T
W, = A—Axv
Tak
Macierz

transformacyjna A

\ 4

Transformacja pierwszego
wektora podobrazu X

<
y

A

Transformacja odwrotna
wektora podobrazu Y

\ 4

Zamiana otrzymanego
wektora na posta¢
macierzowa

\ 4

Zapis podobrazu do pamigci
obrazu

Kolejny
podobraz

Czy wszystkie
podobrazy?

Wyswietlenie
przetworzonego obrazu

\ 4

Obliczenie i wy$Swietlenie
NMSE

\ 4

STOP

Diagram 1. Algorytm przetwarzania obrazu za pomocq transformaty KLT
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Do obliczenia najwigkszych, co do modutu, wartosci wilasnych oraz
stowarzyszonych z nimi wektorow wlasnych zastosowano nastgpujace procedury

numeryczne zaczerpnigte z ksiazki ,,Algorytmy numeryczne”[8].

L1770 007 7007777777770 7777777777777777777777777777777777777777777777
//procedure Rayleigh (S :MacierzSym; N :integer; var y :WierszTyp;

// MxIt :integer; Dok :double; var lambda :double);
//

//{0Oblicza maksymalna co do modutu warto$é wtasna lambda macierzy
//symetrycznej S stopnia N oraz stowarzyszony z nia wektor wtasny vy
//metoda Rayleigha.

//Pozostate oznaczenia:

// MxIt - maksymalna liczba iteracji.

// Dok - doktadno$¢ obliczen.

L1170 077 7007777777770 77777777777 77777777777777777777777777777777777

L1717 77 777777777777 777 777777777777 777777777777777777777777777777777
//procedure Hotelling( S :MacierzSym; N,K : integer;

// var B :macierzTyp; var lambda :WierszTyp);

//

//{0Oblicza kolejne co do modulu warto$éci witasne 1 stowarzyszone
//z nimi wektory witasne macierzy symetrycznej S stopnia N metoda
//Hotellinga.

//Oznaczenia:

// K - liczba obliczanych warto$ci i wektordw witasnych.

// B - macierz ktdérej K kolejnych wierszy stanowia wektory witasne.
// lambda - wektor ktdérego K kolejnych wspdirzednych to wartosci
// wtasne macierzy S.

L1177 7777770007777 7777777077777 777 77777777777777777777777777777777

Ich kod zrédtowy jest dostgpny na zataczonej do ww ksiazki dyskietce, jak
rowniez w dotaczonym do pracy na ptycie CD kodzie zréodlowym programu
,Kompresja Neuronowa”. Powyzsza procedura obliczania wektorow wlasnych
metoda Hotellinga zostata wybrana ze wzglgedu na swoja prostotg implementacji
oraz szybkos¢ dzialania. Metoda Rayleigha uzyta tutaj jako pomocnicza, jest metoda

odnajdywania najwigkszej, co do modutu warto$ci wtasnej macierzy symetryczne;j.
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Nastepnie obliczony jest stowarzyszony z nia wektor wlasny. W przypadku, gdy
chcemy policzy¢ kolejne, najwigksze, co do modutu wartosci wtasne, dokonujemy
redukceji obliczanej macierzy. Pod aktualnie obliczona warto$¢ wlasna podstawiane
jest zero. W tym wypadku druga w kolejnosci warto$§¢ wilasna staje si¢ najwigksza
1 zostaje obliczona. Czynno$¢ powtarzamy, az do uzyskania wszystkich potrzebnych
nam warto$ci wlasnych i wektorow witasnych. Taka metode¢ podejscia zaproponowat
Hotelling, co przy przetwarzaniu podobrazéw o wigkszych rozmiarach ma
zasadnicze znaczenie, ze wzgledu na szybkos¢ dziatania. Dlaczego bowiem oblicza¢
256 wektoréw wilasnych dla podobrazu 16x16 pikseli, skoro na przyktad potrzeba
tylko pierwszych 16?7 Optymalizacja pod tym wzgledem daje nam w krétkim czasie,

liczonym w sekundach, wyniki nawet dla wzglednie duzych rozmiar6w podobrazu.

27



Marek Puchalski — Badanie jakosci metody kompresji obrazow nieruchomych...

Rozdzial 4

Sieci neuronowe
Historia powstania i rozwoju sieci neuronowych. Opis zasad ich budowy,
dzialania i  funkcjonowania.  Przykiad  zastosowania w  programie

,, Kompresja Neuronowa”

4.1 Krotki rys historyczny

Dystans, jaki dzieli nas od zwierzqt to prawie dokladnie szes¢ cali, czyli tyle ile
jest pomiedzy uszami. Stwierdzenie to, w sposéb nieco humorystyczny oddaje sedno
réznicy pomigdzy ludzmi, a reszta zywych organizmow na ziemi. A polega ona na
budowie 1 funkcjonalno$ci naszego mozgu. Korzystamy z niego codziennie,
w kazdej chwili, nawet, gdy $pimy, a jednocze$nie jest on chyba najstabiej
poznanym obiektem, jaki znany jest dzisiejszej nauce. Dlatego tez od pewnego
czasu, a doktadniej od 1943 roku, kiedy to McCulloch 1 Pitts przedstawili w postaci
uktadu arytmetyczno-logicznego pierwszy formalny model neuronu, ludzie nauki
zaczeli proby zglebienia tajemnicy mézgu i proceséw w nim zachodzacych przy
pomocy elektronicznych maszyn liczacych, ktore w dzisiejszych czasach zostaly
zastapione przez superkomputery o ogromnych mocach obliczeniowych. Jednak
nawet tak potezne maszyny nie sa w stanie dorowna¢ czlowiekowi w czynno$ciach
dla nas tak prostych i oczywistych jak rozpoznawanie innych osob, zapachoéw,
rozumienie mowy, taniec, $piew. Dlaczego tak si¢ dzieje, oto zagadka, ktéra nadal
nie jest do konca rozwiazana. Jedna z prob symulacji procesow zachodzacych
w mozgu jest modelowanie pojedynczych neuronéw, a nastgpnie budowanie z nich
sieci. Mozg ludzki sktada si¢ z ok. 10'' neurondéw, a kazdy z neuronéw posiada
okoto 10* synaps doprowadzajacych do niego sygnat. Dla poréwnania sie¢ uzyta do
kompresji obrazu bgdacej przedmiotem tej pracy sklada si¢ z maksymalnie trzech
warstw po 2500 neuronow i tylez samo synaps do kazdego z nich, jednak zwykle,
np. dla podobrazu o rozmiarach 4x4 piksele jest to sie¢ 16x4x16 neuronéw z 4 do 16
synaps dla kazdego z nich. Wida¢ na tym przyktadzie, ze jest to naprawde niewiele
w poréwnaniu z mozgiem przecigtnego ,,zjadacza chleba”.

Najwazniejsze prace oraz przetomowe odkrycia w dziedzinie sieci neuronowych

przedstawia ponizsza tabela.
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Data Opis wydarzenia
McCulloch i Pitts przedstawiaja pierwszy formalny opis modelu neuronu
1943 w postaci uktadu arytmetyczno-logicznego.
Odkrycie przez Donalda Hebba mozliwosci przechowywania informacji
1949 w strukturze potaczen pomig¢dzy neuronami. Pierwsza propozycja metody
uczenia polegajaca na zmianach wag tych potaczen — Regufa Hebba.
1954 Minsky buduje pierwsza sie¢ neuronowa.
1958 Rosenblatt buduje perceptron — maszyng klasyfikujaca obrazy i stosujaca do
nauki modyfikacje wag polaczen pomigdzy neuronami.
Budowa wurzadzenia ADALINE i jego rozwinigcia MADALINE do
1960 rozpoznawania obrazow, przewidywania pogody i sterowania adaptacyjnego.
1960, 1962 Widrow i Hoff proponuja nowa efektywna metode uczenia sieci.
Nilsson wydaje monografi¢ podsumowujaca osiagnigcia w dziedzinie sieci
1965, 1968 neuronowych.
Minsky i Papert wydaja ksiazke poddajaca watpliwosci mozliwosé uczenia
1969 sieci wielowarstwowych, co zapoczatkowalo dlugi okres stagnacji w tej
dziedzinie.
1972, 1977 Amari prowadzi badania nad uczeniem si¢ sieci z elementami progowymi.
Fukushima i Miyaka rozwijaja strukturg sieci neokognitron, ktéra przy
1980 rozpoznawaniu obrazéw probuje nasladowa¢ zachowanie organizmow
zywych.
1974 Werbos proponuje nowe mechanizmy uczenia sieci warstwowych zauwazone

zostang dopiero 10 lat pdzniej.

1977, 1984, 1987

Kohonen i Anderson prowadza badania nad pamigciami asocjacyjnymi.

1982 Kohonen opracowuje sieci uczace si¢ bez nauczyciela.
1977, 1982 Grossberg 1 Carpenter rozwijaja teorig adaptacyjnej sieci neuronowe;j.
1982, 1984 Hopfield wprowadza rekurencyjna architekturg pamigci neuronowych.
1986 McClelland i Rumelhart wydaja dwutomowa monografi¢ nt. rownolegtego

przetwarzania rozproszonego.

Lata pozniejsze

Gwaltowny rozwoéj badan nad sieciami neuronowymi, ich zastosowaniem
w przemysle, medycynie, zyciu codziennym i technice wojskowej. Metody
optymalizacji, nieliniowe procesy zlozone, procesy chaotyczne i algorytmy

genetyczne podlegajace rekombinacjom, mutacjom i selekcji.

Tabela 3. Zestawienie najwazniejszych prac i przetlomowych odkry¢ w dziedzinie
badan nad budowq i zastosowaniem sztucznych sieci neuronowych na
podstawie [5].
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4.2 Zasada dzialania

Podstawa do budowy sztucznych sieci neuronowych jest model neuronu

zbudowany na wzor jego biologicznego odpowiednika.

Neuron / Aks'ony przychodz’acce
od innych neuronow

Dendryty

Cialo komorki

Wzgorek \
aksonu
}Num —
',ﬂ \_ ___.,..-"—___{___.J‘_"‘-_\-._ —
Kolaterale Akson Synapsa /
_af"i( e
— AN
Kolbka Neuron
odbiorczy
w
Xl e ! >
X2 e w2 >
X3 @ W3 >
: f(net) Y >
Xn @ W =
,, Dendryty” ,, Ciato komorki” ,Akson”

Rys.6. Schemat neuronu biologicznego (na podstawie Rys. 2.2. ze strony 34
w  ksiqzce [5]) oraz schemat jego funkcjonalnego odpowiednika
zastosowanego w niniejszej pracy.

30



Marek Puchalski — Badanie jakosci metody kompresji obrazow nieruchomych...

W neuronie biologicznym sygnaty pochodzace z zewnatrz (od receptorow
rejestrujacych zdarzenia i sygnaty pochodzace zaréwno z zewnatrz, jak 1 z wewnatrz
organizmu) i z wewnatrz, to znaczy od siebie samego (sprzg¢zenie zwrotne) lub od
innych neurondw sa transmitowane przez sie¢ dendrytéw (okoto 10* dla kazdego
neuronu) do ciata komorki, ktére znajduj¢ si¢ w srodku tej pajeczyny potaczen. Tam
wszystkie sygnaty sa sumowane i po przekroczeniu pewnego progu wytwarzany jest
impuls, ktéry wysylany jest w postaci sygnalu nerwowego poprzez akson lub
kolaterale do innych neuronéw lub o$rodkéw decyzyjnych/wykonawczych. Impulsy
te moga by¢ hamujace lub pobudzajace dla innych neuronow.

Podobnie dzieje si¢ w modelu sztucznego neuronu. Sygnaty wejSciowe
Xi zostaja przemnozone przez odpowiadajace im wagi Wi, a nast¢pnie sumowane
w laczny sygnat pobudzenia neuronu net i przetwarzane w wynik y funkcja

progowa zwang takze funkcja aktywacji f(net).

n
net = inwi
i=1

gdzie:
net - taczny sygnat pobudzenia
Xi - sygnat pobudzenia na wejsciu i
w; - waga sygnatu na wejsciu i
n - liczba wejs¢

Funkcje aktywacji moga przyjmowac warto$ci dyskretne lub ciagle, przy czym
obie z nich moga by¢ unipolarne lub bipolarne. Pierwsza w historii zaproponowana

przez McCulloch & Pitts [12] byta funkcja unipolarna dyskretna opisana wzorem:

1 gdyz wl.xf‘ >T

k+1 i=1

y o= n
0, gdyz w,.xf( <T
i=1
gdzie:
k - kolejne momenty czasu
T - warto$¢ progowa
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Gdy yx bedzie przyjmowaé wartosci (-1,1), to wtedy funkcja ta bgdzie nazywac
si¢ bipolarna.
Najczgs$ciej jednak spotyka si¢ ciagla funkcje aktywacji, ktéra przyjmuje rdzne

postacie funkcji sigmoidalnej. W$rdd nich najpopularniejsze sa dwie postacie:
e Unipolarna, ciagta funkcja aktywac;ji:

1

S (net) = 1 + exp(—Anet)

e Bipolarna, ciagta funkcja aktywacji:

2

S net) = 1+ exp(—Anet) -

=75 3215103
£ 4 o
1 2 3 net

A A=1075321510,5

= ¥ ' t i
iy 9 iy 0 ‘ 1 2 3 net

Rys.7. Sigmoidalne, ciqgle funkcje aktywacji neuronu. U gory bipolarna,
a na dole unipolarna. Zrodto rys.2.5. str.40 [5].
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W programie ,,Kompresja Neuronowa” zastosowano obie z powyzszych funkcji,
jednak wersja bipolarna daje duzo lepsze efekty i jest przy tym stabilniejsza.
Dodatkowo w kodzie zrodtowym pozostawiono przygotowane miejsce do bardzo
prostej rozbudowy o funkcje dyskretne. Jednak ze wzgledu na bardzo ograniczony
zakres mozliwych wartosci, ktére otrzymuje si¢ na wyjsciu, nie nadaja si¢ one do
kompresji obrazéw. Dla przyktadu, dla matego podobrazu o rozmiarze 2x2 piksele
0 256 mozliwych do przyjecia wartosciach, mamy na wyjsSciu sieci wektor
4 neurondéw. Przyjmuja one warto$ci binarne a wigc moga reprezentowac tylko
2* standw, podczas gdy dla tego podobrazu powinno to by¢ (2%)*,czyli 2°% wartosci.

Z takich wlasnie neuronéw konstruuje si¢ sztuczne sieci neuronowe. Moga one
przyjmowac¢ struktury jedno 1 wielowarstwowe. W zaleznoSci od obszarow
zastosowania 1 funkcji, jakie maja spelniaé, sieci takie moga przyjmowac rozne

formy oraz wykorzystywac rézne funkcje aktywacji.

Wj,k

>—> J/I
s

>—> ¥,
n;

>—> y3
n;

P

f1i(net;;) faj(net; ) Sar(net;

Rys.8. Przykiad trojwarstwowej sieci neuronoweyj.
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Dla sieci neuronowej z rys.8. algorytm przetwarzania przedstawiono na

ponizszym diagramie.

START

np; =f(net;;)

A 4

Vi =f(nets )

STOP

Diagram 2. Algorytm przetwarzania podobrazu za pomocq sieci neuronowej.
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W diagramie 2 zastosowano nastgpujace oznaczenia:

Dla warstwy wejsciowej:

e Wektor danych wej$ciowych

xT:[xl Xy X3 x4]

e Wektor wag

T _
w; _[Wl W, W W4]

1

e Pobudzenie taczne dla neuronow

net,; = x;w

net, , = x,w,

net,; =
net; ; = XxX;w;

net, , = x,w,

e Warto$ci wyjsciowe neuronoOw

ny, = f(net)= 1+ exp(iﬂnetm) B

o n, = f(net,)= 1+ exp(f/inetljz) B
=

s = f(net ;)= 1+ exp(iﬂnetlg) .

nyy = f(net,,) = 1+ exp(%inetm) B

Dla warstwy srodkowej (ukrytej):

e Macierz wag
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e Pobudzenie taczne dla poszczegdlnych neuronow

net, . =qnet,, = Z:niwl.’2

e Warto$ci wyjsciowe neuronow

2
n,, = f(net = -
>l / 2’1) 1+ exp(—lnetzﬁl)
2
n, =1.n,, = f(net = —
2 22 = f(nets;) 1+ exp(—Anet, ,)
2
n,.= f(net,,)= -
>3 I 2’3) 1+ exp(—/lnetm)

Dla warstwy wyj$ciowej:
e Macierz wag warstwy wyjsciowej
Wit War Wi Wy,

Wik | W2 Wan Wio Wy,

5

Wiz Wysz Wiz Wy,

e Pobudzenie taczne dla neurondéw warstwy wyjsciowej

— i=1
netik = 3
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e Warto$ci wyjsciowe neurondOw

2
1+ exp(—Anet; )
2

= f(net = -
Y, = flnet;,) 1+ exp(—Anet, ,)
Vi 2 ’
V3 = f(net3’3) =

Y= f(net3,1) =

1+ exp(—Anet, ;) -
2

1+ exp(—Anet; ) -

Vi = f(”et3,4) =

Wida¢ tutaj podobiefistwo do transformaty KLT opisanej w rozdziale 3.
Podobienstwo to jest na tyle duze, ze jesli zatozy¢, ze funkcja aktywacji jest rowna
pobudzeniu tacznemu f(net) = net, to wtedy mozemy obliczy¢ wagi sieci po prostu
podstawiajac macierz transformacyjna pod macierz wag. Zalezno$¢ ta dziata
roOwniez w druga strong, tzn. uczac sie¢ dwuwarstwowa z taka sama liczba neuronéw
we wszystkich warstwach otrzymujemy macierz wektoréw wlasnych macierzy
kowariancji wektora wejsciowego w postaci wag pomigdzy warstwa pierwsza
1 druga, oraz t¢ sama macierz transponowana (odwrotna) w postaci wag pomigdzy

druga 1 trzecia.

4.3 Uczenie sieci neuronowych

Jedna z podstawowych cech odrézniajacych sieci neuronowe od typowego
programu sekwencyjnego jest sposob implementacji wiedzy 1 algorytmoéw
rozwiazujacych stawiane im zadania. W tradycyjnych programach proces ten
odbywa si¢ jeszcze na etapie kodowania wczesniej zaprojektowanego, S$cisle
opisanego algorytmu, natomiast w sieciach neuronowych wiedza jest ,,przyswajana”
w procesie uczenia. Mamy dwa podstawowe rodzaje metod uczenia, a mianowicie
»bez mnauczyciela” lub ,,z nauczycielem”. W pierwszej metodzie sie¢ sama
modyfikuje swoje wagi w zaleznosci od tego, co jest podawane na wejsciu.
Sygnatem uczacym jest sygnat wejsciowy sieci. Wykorzystuje si¢ tutaj zjawisko
znane z biologii, gdzie wiadomo, ze je$li jaki§ neuron czgsto i systematycznie
pobudza inny neuron, to potaczenie pomigdzy nimi staje si¢ mocniejsze, przez co
wzrasta skuteczno$¢ tego pobudzenia. Przyktadem praktycznej realizacji tego

stwierdzenia jest reguta Hebba, ktora jej tworca oglosit juz w 1949 roku [13].
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Wynik dzialania neuronu okres$la wzor:

v =S (W x)

Przyrost warto$ci wektora wag:

Aw, = f- f(wIx) x

gdzie:
Aw, - przyrost wartos$ci wagi i
p - wspolczynnik uczenia
fw!x) - funkcja aktywacji obliczona od tacznego pobudzenia
X - wektor warto$ci wejsciowych
wix - faczne pobudzenie neuronu

Modyfikujac w ten sposdb wagi wejs¢, sie¢ uczy si¢ np. rozroznia¢ klasy
obiektow/danych. Jest to jednak metoda zdecydowanie wolniejsza od drugiej z nich
— z nauczycielem.

Metoda nauki ,,z nauczycielem” polega na podawaniu danych wejsciowych do
sieci, a nastgpnie badaniu, czy wynik otrzymany po przetworzeniu jest zgodny
z wynikiem, jaki chcemy uzyska¢. Jesli ,,nauczyciel” zdecyduje, ze wynik uzyskany
za bardzo rézni si¢ od oczekiwanego, to nastepuje korygowanie wag wedilug
odpowiedniego algorytmu i proces jest powtarzany. Podstawowym kryterium oceny
dziatania neuronu jest poziom bigdu Sredniokwadratowego, a metoda nauki
wyprowadzong jako wynik minimalizacji tego btedu jest Regufa delta [5].

Dla bipolarnej, ciagtej funkcji aktywacji:

—2 —
1+ exp(—Anet)

y = f(net) =
oraz jej pochodnej rowne;j:

2 exp(—net)
[1+ exp(—net)]’

S'(net) = —1=;(1—y2) dla 1=1

otrzymujemy wzOr na korekcj¢ wag:

38



Marek Puchalski — Badanie jakosci metody kompresji obrazow nieruchomych...

Aw, =n(d, _yi)f'(neti)xzin(di _yi)(l_yiz)

gdzie:
- wspotczynnik korekeji
d, - warto$¢ zadana na wyjsciu neuronu
Y, - warto$¢ otrzymana na wyjsciu neuronu
f'(net;) -  pochodna funkcji aktywacji
X - wektor danych wejsciowych

Aw, - przyrost warto$ci wagi i

Do zastosowan programistycznych stosuje si¢ migdzy innymi gradientowa
metod¢ wyznaczania minimum funkcji wielu zmiennych. W naszym przypadku
funkcja wielu zmiennych jest blad E(w). Na poczatku przyjmuje si¢ dowolny (lub
okreslony wedtug pewnych zasad) punkt w. Nastgpnie oblicza si¢ dla niego gradient
VE(w). W koncu nowa warto$¢ w uzyskujemy przesuwajac go w kierunku
ujemnego gradientu — kierunku najszybszego spadku wartos$ci funkcji. Algorytm ten
mozna zapisa¢ w postaci

w = wk —pVEW")

gdzie:
k - numer kroku uczenia
n - wspolczynnik uczenia
who - wektor wag w kroku k

Gradient przyjmuje tutaj postac:

VE(w) =—;77(d )=y

Stad otrzymujemy algorytm uczenia — korekcji wag dla neuronu z bipolarna,

ciqgiq funkch akty WaCjiZ
+ 1
Wkl Wk 5 (71{ yk)(l ykZ) k

Reguta delta odnosi si¢ do sieci jednowarstwowych. Mozna ja jednak

zmodyfikowa¢ i rozszerzy¢ roéwniez na sieci wielowarstwowe. Wtedy mowimy
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0 metodzie propagacji wstecznej bledu.[5][7][10] Jej odkrycie przyniosto renesans
w dziedzinie wielowarstwowych sieci neuronowych po okresie zastoju, jaki nastapit
w wyniku opublikowania ksiazki [14], w ktorej panowie Minsky 1 Papert
udowadniali brak mozliwosci uczenia sieci wielowarstwowych. Nazwa metody
pochodzi od kolejnosci obliczania btedow w kolejnych warstwach sieci
1 modyfikowania warto$ci wag. Sygnal bledu jest obliczany od warstwy ostatniej do

pierwszej 1 w takiej tez kolejnosci sa aktualizowane wagi.

Sygnat bledu dla warstwy wyjsciowej

L1
Sit =5(d"—y")(l—y"2)

Uaktualnienie wag pomigdzy warstwa ukryta (Srodkowa), a wyjSciowa

k+1 _
wyj

k

k k
w wwyj + né‘wyj y

Sygnat bledu dla warstwy srodkowe;j

k+1 1 k2 < k k
5sro :E(l_y );é‘wyiw

Uaktualnienie wag pomig¢dzy warstwa wejsciowa, a srodkowa

Woo' =W, +15,,%"

W przypadku wigkszej liczby warstw ukrytych, dla kazdej z nich postepujemy
podobnie jak dla wyzej opisanej warstwy $rodkowe;.

Algorytm wstecznej propagacji btedu jest jednak bardzo wolno zbiezny, dlatego
tez stosuje si¢ r6zne metody przyspieszajace proces uczenia. Metod tych jest sporo,
a ich opis wykracza poza ramy tej pracy. Warto jednak wspomnie¢ o ich istnieniu
1 najskuteczniejszych z nich [10], a sa to:

- metoda zmiennej metryki zwana BFGS (Broyden-Goldfarb-Fletcher-Shanno),

- algorytm Levenberga-Marquardta,

- metoda gradientow sprzg¢zonych z regularyzacja Mollera,

- algorytmy heurystyczne QPROP i RPROP.
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Optymalizuja one zarowno dlugos$¢, jak i kierunek wektora, o jaki zmieniaja si¢
wagi podczas kazdej iteracji uczenia sieci. Skutecznos$¢ optymalizacji wprowadzanej

przez powyzsze algorytmy przedstawia tabela nr.4.

Nazwa algorytmu Sredni czas Relacja do najszybszego
Levenberg-Marquardt 1.14 1.00
BFGS 5.22 4.58
Gradientow sprzgzonych 6.09 5.34

z regularyzacja Meollera

Zmienny wspotczynnik uczenia 27.69 24.29

Testowana sie¢ trzywarstwowa 1-5-1 uzyta do obliczenia funkcji sinus. Zakonczenie algorytmu po
zmniejszeniu btedu §redniokwadratowego do wartosci 0.002.

Tabela 4. Zestawienie szybkosci kilku algorytmow uczqcych na podstawie
materiatow z internetu [19].

W programie ,,Kompresja Neuronowa” zastosowano trzy metody przyspieszenia
procesu uczenia, pozostawiajac jednak miejsce dla powyzszych, bardziej
skomplikowanych, ale jednocze$nie skuteczniejszych metod.

Pierwsza z wykorzystanych metod jest optymalizacja wspdlczynnika uczenia
WSP, ktory jest dobierany automatycznie w zalezno$ci od aktualnego procesu
uczenia. Polega ona na zwigkszaniu wspoiczynnika uczenia w momencie, gdy
roznica btedu sredniokwadratowego w dwoch kolejnych iteracjach jest niewielka,
1 jego zmniejszaniu, podczas gdy ta roznica jest znaczna. Takie podejscie powoduje
spowolnienie procesu uczenia dla bardzo duzych zmian, a jego przyspieszenie, gdy
proces juz si¢ ustabilizowat i staje si¢ bardzo powolny.

Druga metoda jest dodanie czynnika momentu. Powoduje to ,,wygladzenie”
procesu uczenia i wyhamowanie dla wigkszych warto$ci wspdiczynnika uczenia
oraz przyspieszenie tego procesu dla warto$ci mniejszych.

Trzecia polega na przyblizeniu wartosci poczatkowych wag, na podstawie
macierzy transformacyjnej otrzymanej w wyniku transformaty KLT. Niestety
doktadne przyblizenie mozna zastosowaé tylko w momencie, gdy funkcja aktywacji
neuronu jest funkcja jednostkowa lub, co najwyzej liniowa. W przypadku
nieliniowej funkcji aktywacji, dajacej zdecydowanie lepsze rezultaty w zakresie
stawianych tutaj przed nia zadan, nie jest to takie oczywiste, ale mozna si¢ pokusi¢
o przyblizone ustawienie wag, ktore bgdzie poczatkowo i tak zdecydowanie lepsze

niz warto$ci losowe, co zostanie wykazane w nastgpnym rozdziale.
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X | wejscie | wagi net f(net) wagi net | net(f(net)) | f(net)
5| 0.0196| 4.8533 32.3556
36| 0.1412] -4.2200| -0.2992| -0.0449 0.5333]0.8707 0.1306 | 0.0196 | 4.9949
17| 0.0667| 0.5600 30.4889
25| 0.0980| 1.6733
-28.1333
5| 0.0196] 0.0800 -16.6222 | 6.2751 0.9412| 0.1402 | 35.7627
36| 0.1412] -2.4933 | -1.0561| -0.1571 30.1333
17| 0.0667 | -1.9667
25| 0.0980 | -5.8600 3.7333
-13.1111]1.6146 0.2421] 0.0363| 9.2573
5| 0.0196| 4.5733 -3.7333
36| 0.1412] 4.5200| 0.5264| 0.0788
17| 0.0667 | -0.5600 11.1556
25| 0.0980| -1.6733 -39.0667 | 4.8069 0.7209| 0.1077 | 27.4664

-11.1556

Tabela 5. Tabela obliczen dla optymalizacji wartosci wag transformatq KLT
(Opracowanie wlasne).

Wyjasénienie do tabeli 5. — opis poszczegdlnych kolumn
1. ,,X” — przyktadowe warto$ci wektora wejsciowego X,
»wejscie” — unormowane warto$ci wektora X,

2
3. ,,wagi” — wagi obliczone na podstawie KLT,
4

,het” — taczne pobudzenie neuronu w warstwie srodkowej obliczone jako

suma iloczynow odpowiednich wartosci z kolumn ,,wejscie” i ,,wagi”.

2

5. ,f(net)” — funkcja aktywacji f(net)=——————1 obliczona na

1 + exp(—Anet)
tacznym pobudzeniu ,,net”.
6. Kolumny z warstwy drugiej obliczone analogicznie do pierwsze;j.

7. ,,Y” — wektor warto$ci wyjsciowych.

Do obliczenia wag poczatkowych uzyte zostalo przeksztalcenie wzoru na

funkcje aktywacji

2 1 2
= net=——

S (net)= 1+ exp(—Anet) - A tn( f(net)+1 -

)

Warto$ci wag zmienione zostaty w taki sposob, aby po obliczeniu funkcji f(net)

otrzymac¢ warto$¢ rowna tej, ktoéra otrzymano w wyniku transformacji KLT.
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4.4 Algorytm przetwarzania obrazu za pomocq sieci neuronowej

W programie ,Kompresja Neuronowa” zastosowano nastgpujacy algorytm

przetwarzania obrazu przez sie¢ neuronowa.

START

\ 4

Czytanie obrazu
zrodtowego

\ 4

Obliczenie macierzy
transformacyjnej KLT

Inicjalizacja ustawien sieci

\ 4

Obliczenie przyblizenia wag
na podstawie transformaty
KLT

B .

warstwa:=1

<
y

A

Obliczenie net i f(net) dla
neurondw z aktualnej
warstwy

Czy wszystkie Nie
warstwy?

warstwa:=warstwa-+1

A 4

Tak
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2

warstwa:=ostatnia

&
)
A

A
Obliczenie sygnat bigdu

O dla aktualnej warstwy

warstwa:=warstwa-1

Nie
Tak

warstwa:=ostatnia

&
«
A

A

Uaktualnienie wag dla
aktualnej warstwy

warstwa:=warstwa-1

Czy wszystkie
iteracje?

Zapis wartosci do pliku

A 4

Iteracja podzialna

Dodatkowa kompresja pliku
programem RAR

przez odswiez

A 4

Obliczenie biedow

Odtworzenie i wyswietlenie
obrazu po przej$ciu przez
wyuczong siec.

E| oraz E*

A 4

STOP
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|

Aktualizacja wspotczynnika
uczenia WSP

A 4

Aktualizacja warto$ci
BSF

A 4

Aktualizacja
statystyk

Diagram 3. Algorytm przetwarzania obrazu za pomocq sieci neuronowej.

4.5 Istotniejsze fragmenty kodu programu

Ponizej przedstawione zostana najistotniejsze fragmenty kodu zrodtowego.
Dla celow edukacyjnych zostaty one celowo uproszczone w taki sposob, aby

najlepiej odda¢ zasadg ich dziatania.

Obliczenie przyblizenia wag
na podstawie transformaty
KLT

Jednym z zadan tej pracy bylo przeprowadzenie testOow na temat wpltywu
poczatkowego przyblizenia wag sztucznej sieci neuronowej. Zadanie to, bylo by
zagadnieniem prostym, gdyby nie fakt, ze zastosowano nieliniowa funkcj¢ aktywacji
w kazdym z neurondéw. W takim wypadku zachodzi konieczno$¢ zastosowania
pewnego przeksztalcenia, ktore pozwoli na przyblizone ustalenie wartosci
poczatkowych wag pomigdzy warstwa wejsciowa 1 srodkowa, jak réwniez srodkowa

1 wyj$ciowa calej sieci. Zadanie to realizuje ponizszy kod.
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LILLTT7 7777777000777 7777777007777 77 77777777777777777777

//Generowanie wag warstw Srodkowej 1 wyJjsciowej

// WEJ - diugos$¢ wektora danych wejsciowych

// SRO - liczba neurondéw warstwy Srodkowej

// WYJ - liczba neurondéw warstwy wyjsciowej

// wl[i,J] - wagi pomiedzy warstwa wejsciowa i Srodkowa
// w2[i,j] - wagli pomiedzy warstwa S$rodkowa i wyjsciowag
// WSP1 - wspbdlczynnik uczenia

// B[i,j] - wektor transformacyjny obliczony z KLT

L1770 077 7007777777777 77777777777 77777777777777777777777

for 1i:=0 to WEJ do for j:=0 to SRO do
wl[i,3]:=(-1/WSPLl)*1n(-1+2/(B[J,11+1));

for i:=0 to SRO do for j:=0 to WYJ do
w2[1,3]:=(-1/WSP1)*1n(-1+2/(B[1,3]1+1));

Obliczenie net i f(net) dla
neurondéw z aktualnej
warstwy

Podstawowymi warto$ciami obliczanymi w procesie przetwarzania danych, jak
roOwniez uczenia sztucznej sieci neuronowej sa wartosci pobudzenia tacznego
neuronu net oraz warto$¢ funkcji aktywacji neuronu f(net). W programie
»Kompresja Neuronowa”, w funkcji net() obliczane jest laczne pobudzenie dla
neuronu oznaczonego numerem ktory w  warstwie warstwa. Obliczenia
przeprowadzane sa w zaleznosci od wybranej struktury sieci dla dwoch lub trzech
warstw. W funkcji aktywacja() natomiast zaimplementowano cztery mozliwosci
obliczenia wartosci funkcji aktywacji neuronu, a mianowicie

2

- bipolarna ciagt net) = — - _
P 1enss S (net) 1+ exp(—Anet)

1

- unipolarna ciagt net)=—
P enss S (net) 1 + exp(—Anet)

- bipolarna dyskretna przyjmujaca wartosci ,,-1” lub ,,1”

- unipolarna dyskretna przyjmujaca wartosci ,,0” lub ,,1”.

Dodatkowo ponizej przedstawiono przyklad ich wykorzystania do obliczania

warto$ci na wyjsciu neurondw poszczegdlnych warstw sieci.
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LILTT77 7777777700777 7777 7777007777777777777777777777777

// Obliczanie wartoécli net oraz f (net).

// warstwa - numer warstwy neurondw
// ktory - numer neuronu w warstwie
// WSP1 - wspdbdiczynnik w funkcji aktywacji

LILTT77 7777777000777 7777777007777 777 777770777777777777

function net(ktory,warstwa:integer) :double;

var
i : integer;
suma : double;
begin

suma:=0;

case warstwa of
0: for i:=0 to wejsc do suma:=sumatwe[i]*w0[i, ktory];
1: for i:=0 to WEJ do suma:=suma+n0O[i]*wl[i,ktory];
2: for 1:=0 to SRO do suma:=suma+nl[i]*w2[i, ktory];

end; //case warstwa

net:=suma;

end; // function net();

function aktywacja(ktory,warstwa:integer) :double;
begin
aktywacja:=0;
case funkcja_ a of
//bipolarna ciagta
1: aktywacja:=2/ (l+exp (-WSPl*net (ktory,warstwa)))-1;
//unipolarna ciagia
2: aktywacja:=1/(l+exp (-WSPl*net (ktory,warstwa))) ;
//bipolarna dyskretna
3: if net(ktory,warstwa)>=1 thenaktywacja:=1
else aktywacja:=-1;
//unipolarna dyskretna
4: if net(ktory,warstwa)>=1 then aktywacja:=1
else aktywacja:=0;
end{case};

end; //function aktywacjal();
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Wywolanie funkcji net oraz f(net)
II7T77 07777777777 777 7777777777777 777777777777777777777

// Obliczenie wartos$ci na wyJjéciu neurondéw poszczegdlnych warstw

// n0[i] - neurony warstwy pierwsze] (wejsciowe]j)
// nl[i] - neurony warstwy drugiej (Srodkowed)
// n2[i] - neurony warstwy trzeciej (wyjsciowej)

JITT17 7777777777777 777777777 7777777777777777777777777
//wartoséci na wyjsciu pierwszej warstwy

for i:=1 to WEJ do nO[i]:=aktywacja(i,0)

//wartosci na wyjsciu drugiej warstwy

for i:=1 to SRO do nl[i]:=aktywacja(i,1l);

//wartosci na wyjsciu trzeciej warstwy

for i:=1 to WYJ do n2[i]:=aktywacja(i,?2);

Obliczenie sygnat bigdu
0 dla aktualnej warstwy

W procesie uczenia sztucznej sieci neuronowej metoda wstecznej propagacji
btedu konieczne jest obliczanie w kazdej iteracji sygnatu btedu dla kazdego neuronu

w sieci. Zadanie to jest realizowane przez ponizszy fragment kodu.

//Sygnat btedu dla warstwy wyJjsciowej
for 1i:=0 to WYJ do
swyj[1]1:=0.5* (wy[i]-n2[1])*(1-n2[i]*n2[i]);
//Sygnal bledu dla warstwy ukrytej
for 1i:=0 to SRO do begin
pom:=0;
for j:=0 to WYJ do pom:=pom+swyj[jl*w2[i,]];
ssro[1i]:=0.5*(1-nl[i]*nl[i]) *pom;
end; //for 1
//Sygnal btedu dla warstwy wejsSciowej
for i:=0 to WEJ do begin
pom:=0;
for j:=0 to SRO do pom:=pomt+ssro[j]l*wl([i,]];
swej[1]:=0.5*(1-n0[i]*n0[i]) *pom;
end; //for i...

48



Marek Puchalski — Badanie jakosci metody kompresji obrazow nieruchomych...

Obliczenie wag dla
aktualnej warstwy

Kolejnym etapem w procesie uczenia sieci jest modyfikacja wag polaczen
pomigdzy neuronami we wszystkich warstwach. Zadanie to jest realizowane
podobnie jak w przypadku wyznaczania sygnatu biedu, od warstwy ostatniej
(wyjsciowej) do pierwszej (wejsciowej). Wspodlczynnik uczenia oznaczony jest jako
WSP, natomiast WSP2 jest wspoiczynnikiem okre$lajacym udziat czynnika
momentum Ww procesie uczenia. Tablice oznaczone jako bak[] przechowuja

wartosci odpowiednich wag z poprzedniej iteracji

//Uaktualnienie wag warstwy wyjsciowej
for i:=0 to SRO do for j:=0 to WYJ do begin
w2[i,j]:=w2[i,J]+WSP* (swyj[jl*nl[i])+WSP2* (w2[i,j]-w2 bak[i,3]);
end; //for i
//Uaktualnienie wag warstwy $rodkowej
for 1:=0 to WEJ do for j:=0 to SRO do begin
wll[i,j]:=wl[i,3j]+WSP* (ssro[j]1*n0[i])+WSP2* (wl[i,j]-wl bak[i,3]);
end; //for i
//Uaktualnienie wag warstwy wejsciowej
for 1i:=0 to wejsc do for j:=0 to WEJ do begin
pom:=w0[i,J]+WSP* (swej [j]*we[i])+WSP2* (wO[i,]]-w0 bak[i,j]);
end; //for 1

Obliczenie btedow
|E| oraz E?

Podstawowa warto$cia bedaca miara jako$ci algorytmu jest warto$¢ btedu
sredniokwadratowego przypadajacego na jeden piksel. Do tego celu obliczana jest
suma kwadratéw réznic pomigdzy obrazem wzorcowym, ktdrego warto$ci zapisane
sa w tablicy obraz[] oraz obrazem obliczonym, ktérego warto$ci pobierane sa
bezposrednio z pamigci obrazu w obiekcie form7.Imagel. Suma ta dzielona jest
nastgpnie przez liczbg wszystkich pikseli w obrazie wzorcowym.

Dodatkowo do celow informacyjnych oblicza si¢ sumaryczny btad

bezwzgledny.

49



Marek Puchalski — Badanie jakosci metody kompresji obrazow nieruchomych...

L1777 707 777777777777 777 7777777777777 77777777777777777

//Obliczanie bledu bezwzglednego E oraz S$redniokwadratowego E2 //dla
catego obrazu.

//Wartoéé¢ punktul[i,j] - form7.Imagel.Canvas.Pixels[i,]J] and S$ff
//Obraz wzorcowy - obrazl[i,]j]

L1777 777777777777 777 7777777777777 77777777777777777

E:=0;E2:=0;

for i:=1 to wex do for j:=1 to wey do begin

x:=(form7.Imagel.Canvas.Pixels[i,]J] and S$ff);
y:=obrazl[i,]];
E:=E+abs (x-y) ;

E2:=E2+ (x-y) * (x-y) ;
end;//for j
E2:=E2/ (wex*wey) ;

Aktualizacja wspotczynnika
uczenia WSP

W procesie uczenia sieci bardzo istotnym parametrem, ktory moze by¢é
zmieniany przez uzytkownika programu jest wspotczynnik uczenia WSP. Przyjecie
zbyt duzej wartosci tego wspotczynnika powoduje brak mozliwosci dostrojenia si¢
sieci, natomiast zbyt mata warto§¢ spowoduje znaczne spowolnienie procesu
uczenia. Aby unikna¢ obu tych przypadkow wprowadzono do programu dynamiczna
zmiang WSP dokonywana na podstawie analizy procesu uczenia, a w szczegolnosci
zmian warto$ci btedu $redniokwadratowego. Doktadny opis wpltywu odpowiedniego

doboru WSP zostanie przedstawiony w dalszej czgsci pracy.

II1171777 7777777777777 77 7777777777777 77777777777777777

//Obliczanie bledu bezwzglednego E oraz S$redniokwadratowego E2 //dla
catego obrazu.

//Wartoéé¢ punktul[i,j] - form7.Imagel.Canvas.Pixels[i,]J] and S$ff
L1777 777777777777 777 777777 777777777777777777777777

E old:=E_akt;

E akt:=E2;

if (E_akt<=0.9*E old) and (WSP<0.9) then WSP:=WSP*1.05;

if (E_akt>1.2*E old) and (WSP>0.001) then WSP:=WSP*0.85;
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Rozdzial 5

Eksperymenty i wnioski

Omowione tu zostanq szczegolowo badania obu metod kompresji obrazow
nieruchomych oraz ich wyniki. Kryterium jakosci metody bedzie minimalizacja

unormowanego bledu sredniokwadratowego.

5.1 Metoda KLT

Pierwsza z badanych metod kompresji jest metoda transformacyjna
wykorzystujaca transformate KLT. Jest ona najlepsza sposrod metod
transformacyjnych pod wzgledem minimalizacji btgdu $redniokwadratowego.

W celu pordwnania skutecznos$ci i jakos$ci kompresji przeprowadzono badania
dla réznych wielko$ci podobrazow. Dla tatwiejszego zobrazowania wynikéw na osi
X wykresu przedstawiono procent pozostawionych elementow przeksztatcenia. Do

analizy uzyto popularnego w tego typu testach obrazu ,,Lena”.

Wartos¢ btedu sredniokwadratowego
w zaleznosci od liczby pozostawionych elementéw

600.00

500.00

400.00

300.00 A

2x2
4x4
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8x8

200.00 - \
—

100.00 e

Wartosé btedu
$Sredniokwadratowego

—_—
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VP OXN X R P P o D 2P ® P A g P,S

Procent pozostawionych elementéw

Rys.9.  Zaleznos¢  wartosci  bledu  sredniokwadratowego od  liczby
pozostawionych elementow w macierzy transformacyjnej dla roznych
rozmiarow podobrazu.

Na rysunku nr 10 natomiast przedstawiono warto$¢ btedu przypadajaca na jeden

procent pozostawionych po transformacji elementow.
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Wartos¢ btedu sredniokwadratowego
na 1% pozostawionych elementow
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Rys.10. Wartosci btedu sredniokwadratowego przypadajqcej na jeden
procent pozostawionych elementow w macierzy transformacyjnej.

Dla lepszego zobrazowania jako$ci metody ponizej przedstawiono
przetransformowane obrazy dla podobrazu o rozmiarach 4 x 4 piksele dla rdznej

liczby pozostawionych elementow.

a) KLT 4x4x1 b) KLT 4x4x2
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¢) KLT 4x4x4 d) KLT 4x4x8

Rys.11. Jakos¢ odwzorowania obrazu po przetransformowaniu KLT dla roznej
liczby pozostawionych elementow transformacyjnych.

Podobnie dla roznych wielko$ci podobrazu transformata KLT wykazuje rdézna
skuteczno$¢. Ponizej na rysunku 12 przyktad zastosowania dla podobrazéow 2x2,
4x4, 6x6, 8x8, 16x16. Procedury umieszczone w programie ,Kompresja
Neuronowa” umozliwiaja przetwarzanie podobrazéw o maksymalnych rozmiarach
19x19 pikseli, jednak ze wzgledu na bardzo dlugi czas oczekiwania na wynik, ktory
liczony jest wielu minutach na komputerze klasy P4 z zegarem 1.6GHz, nie ma ona
na dzien dzisiejszy zastosowania praktycznego. Jakkolwiek szybki rozwoj technik
cyfrowych, a w szczegolnosci wzrost szybkosci komputeréow klasy PC juz niedtugo

umozliwi swobodne korzystanie z tak duzych, a nawet wigckszych podobrazow.

53



Marek Puchalski — Badanie jakosci metody kompresji obrazow nieruchomych...

a) KLT 2x2x2 b) KLT 4x4x8

c) KLT 6x6x18 d) KLT 8x8x32

Rys.12. Jakos¢ odwzorowania obrazu po przetransformowaniu KLT dla roznej
wielkosci podobrazow.
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Dodatkowym elementem, majacym wptyw na jako$¢ kompresji obrazu jest jego
zawarto$¢. Program zachowuje si¢ rdznie dla réznych typow danych, takich jak

pejzaz, portret (Lena, Krasnal), tlo, przej$cia tonalne, fax.

Liczba
elementéw Lena Krasnal Pejzaz Faks Tony Tlo
1 23512 560.01 128.13 299.99 201.09 57.91
2 217.49 523.03 114.93 279.59 179.20 42.72
3 195.79 470.38 111.26 256.53 167.02 37.39
4 162.64 425.64 82.72 231.92 146.92 24 .45
5 153.60 403.72 62.84 206.93 131.53 23.41
6 136.19 370.18 58.11 183.60 95.60 18.38
7 111.30 305.67 51.43 165.25 84.30 12.84
8 97.23 250.05 41.80 149.86 60.63 11.50
9 93.06 219.59 38.74 133.26 59.17 10.64
10 75.30 189.01 31.68 111.11 50.86 9.27
11 63.60 173.71 24.27 94.39 24.00 8.03
12 44.42 142.17 19.47 78.55 16.13 6.83
13 27.35 93.37 16.60 49.45 12.22 6.38
14 23.92 75.09 7.91 36.31 2.48 3.97
15 9.48 34.43 3.52 11.34 1.19 3.56
16 - - - - - -

Tabela 6. Tabela zaleznosci wartosci btedu sredniokwadratowego dla roznych
typow obrazow przetworzonych transformatq KLT (Opracowanie wlasne).

Skutecznos¢ kompresji KLT w zaleznosci od typu obrazu
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Rys.13. Wartosé bledu sredniokwadratowego w zaleznosci od typu obrazu.

Z powyzszego zestawienia i przeprowadzonych testow wynika fakt, ze metoda
kompresji obrazu transformata KLT nie nadaje si¢ do wszystkich rodzajéw obrazu.
Najlepiej zachowuje si¢ ona wobec obrazow, w ktorych dominuja obszary mato
zréznicowanego tta (,,Pejzaz”, ,,Tto”). Przy obrazach o wigkszym zrdznicowaniu,

czy tez przejSciach tonalnych (,,Tony”, ,Lena”) wida¢ juz jego mniejsza
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skuteczno$¢. Natomiast z obrazami o znacznym zroéznicowaniu tresci wystepujacej
w obrazie ,, Krasnal” opisywana transformata radzi sobie zdecydowanie najstabiej.
Zaskoczeniem jednak jest tutaj bardzo stabe mozliwosci kompresji obrazow typu
»Faks”, ktore przeciez nie zawieraja wielu szczegéldw w  pordOwnaniu
z ,,Krasnalem”. Wytlumaczeniem tutaj moga by¢ wystepujace ostre kontury.
Zasadniczym atutem opisywanej metody jest jej szybkos¢. Dla podobrazow
o rozmiarach do 8x8 pikseli czas przetwarzania obrazu jest podczas kompresji
rowny najwyzej kilka sekund. Dla dekompresji czas ten jest wrgcz niemierzalny dla
kazdej osiagalnej wielkosci podobrazu na przecigtnym komputerze klasy PC

dostepnym w dzisiejszych czasach (rok 2003).

5.2 Metoda NN

Druga metoda kompresji badana w niniejszej pracy jest kompresja za pomoca
sieci neuronowej. Podobnie jak dla transformaty KLT, tak i tutaj przeprowadzono
badanie jakosci kompresji dla rdéznych wielko$ci podobrazow wydzielonych

z obrazu oryginalnego, jakim jest obraz ,,.Lena”.

Wartos¢ btedu
sredniokwadratowego

Wartos¢ btedu sredniokwadratowego
w zaleznosci od liczby pozostawionych elementow
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Rys.14. Zaleznos¢ wartosci bledu sredniokwadratowego od liczby neuronow
w warstwie srodkowej.

Jak wida¢ jako$¢ kompresji, ktorej wyznacznikiem jest btad sredniokwadratowy
obrazu przetworzonego przez sie¢ w stosunku do obrazu oryginalnego jest w bardzo
duzym stopniu zalezna od liczby neuronéw pozostawionych w warstwie §rodkowe;j.

Warto$¢ akceptowalna dla ludzkiego oka potrafi ona odwzorowaé juz za pomoca
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20% neuronow. Jest to wskaznik bardzo dobry w pordéwnaniu z metoda KLT,
od ktorej w tym wypadku potrafi by¢ trzykrotnie lepsza. Rowniez na ponizszym
wykresie wida¢ wyraznie, ze warto$¢ biledu przypadajaca na jeden procent

pozostawionych elementdw ma charakterystyke znacznie lepsza od KLT.

Wartos¢ btedu
sSredniokwadratowego

Wartos¢ btedu sredniokwadratowego
na 1% pozostawionych elementow

w
[4)]
o

w
o
o

= N DN

a o O

o O o
! ! !

-

o

o
!

2x2
4x4
6 x6
8x8

)]
o
!

o

O

o oo oo oo oo o oo o\
6\\\%‘19"1(9‘50’5&’50"

%

oo oo oo oo oo o0 oo oo oo oo oo oo oo
R R P QA PSP

Procent pozostawionych elementéw

Rys.15.  Wartos¢  bledu  sredniokwadratowego  przypadajaca na 1%
pozostawionych neuronow w warstwie srodkowe;j.

Podobnie jak dla KLT, tak i tutaj dla lepszego zobrazowania jako$ci metody
ponizej przedstawiono obrazy przetworzone, a nastgpnie odtworzone przez siec
neuronowg. Obraz zostat podzielony na podobrazy o rozmiarach 4 x 4 piksele. Dla
przyktadu podano obrazy przetworzone przez sie¢ o rdéznej liczbie neuronow

w warstwie srodkowe;.

a) NN 4x4x1 b) NN 4x4x2
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c) NN 4x4x4 d) NN 4x4x8

Rys.16. Jakos¢ odwzorowania obrazu przez sie¢ neuronowq dla roznej liczby
neuronow w warstwie srodkowej.

Podobnie jak transformata KLT tak 1 sie¢ neuronowa wykazuje rdzna
skuteczno$¢ kompresji obrazu dla réznych wielko$ci podobrazéw. Ponizej dla
przyktadu przedstawiono skuteczno$¢ kompresji dla obrazu Lena podzielonego na
podobrazy o rozmiarach 2x2, 4x4, 6x6, 8x8, 16x16 pikseli. Program ,,Kompresja
Neuronowa” umozliwia przetwarzanie obrazéw o rozmiarach dochodzacych do
48x48 pikseli z mozliwoscia zwigkszenia tej wartosci, jednak wraz ze zwigkszaniem
rozmiarOw podobrazow zwigksza si¢ rOwniez rozmiar sieci przetwarzajacej dany
podobraz, a tym samym moc komputera potrzebna do jego obstuzenia. Jednoczes$nie
spada rowniez szybkos$¢ zbieznosci algorytmu i konieczne jest wykonanie wigkszej

liczby krokow uczacych.
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a) NN 2x2x2 b) NN 4x4x8

¢) NN 6x6x18 d) NN 8x8x32

e) NN 16x16x128

Rys.17. Jakos¢ odwzorowania obrazu po przetworzeniu przez sie¢ neuronowq
dla roznej wielkosci podobrazow.
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Jako$¢ kompresji zalezy rowniez od rodzaju obrazu, jaki jest przetwarzany.

Testy przeprowadzono dla tego samego zestawu obrazéw jak dla KLT.

Liczba
neuronéw Lena Krasnal Pejzaz Faks Tony Tto
1 239.96 561.43 131.79 313.00 51.56 0.00
2 125.23 395.62 57.91 281.39 41.20 0.00
3 79.42 254.67 54.89 212.26 9.73 0.00
4 55.99 210.62 54.31 189.13 0.77 0.00
5 38.42 160.06 27.79 158.83 0.70 0.00
6 30.95 118.89 26.53 139.02 0.64 0.00
7 29.94 98.76 23.19 119.06 0.54 0.00
8 24.78 76.65 19.16 108.30 0.58 0.00
9 19.79 59.37 17.17 99.75 0.70 0.00
10 15.28 45.77 15.77 88.91 0.45 0.00
11 12.16 35.72 14.82 81.08 0.53 0.00
12 8.98 25.57 14.40 65.28 0.61 0.00
13 6.96 22.66 12.51 56.93 0.58 0.00
14 6.19 15.77 8.95 48.19 0.52 0.00
15 5.92 12.23 10.41 45.63 0.63 0.00
16 4.01 7.47 9.30 45.05 0.61 0.00

Tabela 7. Tabela zaleznosci wartosci bledu sredniokwadratowego dla roznych
typow obrazow przetworzonych sieciq neuronowq (Opracowanie wlasne).

Skutecznos¢ kompresji NN w zaleznosci od typu obrazu
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Rys.18. Wartos¢ bledu sredniokwadratowego w zaleznosci od typu obrazu
przetworzonego sieciq neuronowq.

Sie¢ neuronowa podobnie jak transformata KLT ro6znie zachowuje si¢
w przypadku réznych rodzajow obrazu. Dla obrazéw takich jak ,Krasnal” czy

»Faks”, w ktéorych kontury sa silnie zaznaczone skuteczno$¢ kompresji jest
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najmniejsza. Dla $rednio skomplikowanych, w ktorych kontury, faktura i tto
wystgpuja w mniej wigcej rownych proporcjach, np. dla obrazu ,Lena” stopien
kompresji 1 jako$¢ odtworzonego obrazu sa na akceptowalnym poziomie. Przy
przetwarzaniu obrazu ,,Pejzaz” widaé¢ juz sile kompresji w poréwnaniu z KLT,
w stosunku, do ktorego w szerokim spektrum pozostawionych elementow jest nawet
trzykrotnie lepsza. Prawdziwa sil¢ jednak metoda ta pokazuje w przypadku obrazéw
jednorodnych, lub prawie jednorodnych, takich jak ,,Tony” czy ,,Tto”, gdzie jest
wprost bezkonkurencyjna i deklasuje KLT. Dodatkowym atutem tej metody moze
by¢ jej szybkos¢ w poréwnaniu do metod transformacyjnych. Bardzo dtugi proces
uczenia sieci, ktéry na wspoéiczesnym (rok 2003) komputerze klasy PC zajmuje
nawet kilka godzin, jest dokonywany jednokrotnie, a podZniej za jego pomoca
w czasie ponizej sekundy mozna kompresowaé inne obrazy podobnej klasy.
Proces dekompresji rowniez zajmuje czas ponizej jednej sekundy.

Do ponizszych testOw wykorzystano obrazy testowe przedstawione na rys. 19.

19a — obraz ,,Lena” bardzo czgsto wykorzystywany przy porOwnywaniu metod

kompresji (zrodto z internetu ,, The rest of Lenna story™) [20],

19b — Weronika Puchalska w wieku 3 miesigcy (zrédto wlasne),

19¢ — zdjecie ze sptywu kajakowego wykonane w 2003 roku (zrodto wilasne),

19d — strona 30 tej pracy skanowana z rozdzielczos$cia 150 dpi,

19¢ — obraz , Tony” wygenerowany na potrzeby testow, wartosci pikseli

w kazdym wierszu sa jednakowe, a w kolejnych wierszach zwigkszaja sig o 1,

19f — obraz ,,Tto” wygenerowany na potrzeby testow, warto$¢ kazdego piksela

ustawiona zostala na 128.

a) ,,Lena” b) ,,Krasnal”
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c) ,,Pejzaz” d) ,,Faks”
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Rys.19. Obrazy wykorzystane do badania wplywu rodzaju obrazu na jakosé
przetwarzania zarowno transformatq KLT, jak i sieciq neuronowq.

5.3 Porownanie metody KLT z NN

W tej pracy opisane sa i testowane dwie metody kompresji obrazow. Pierwsza
z nich, to transformata Karhunena-Loeve opierajaca si¢ o przeksztatcenia
macierzowe, druga natomiast polega na przeksztalceniu obrazu przez siec¢
neuronowa. Obie opieraja si¢ na podobnych zatozeniach i to do tego stopnia, ze
biorac pod uwageg sie¢ dwuwarstwowa z jednostkowymi funkcjami aktywacji
w neuronach, mozna przyjaé, ze wagi pomiedzy wejsciem sieci, a warstwa srodkowa

odpowiadaja macierzy wektorow wtasnych macierzy kowariancji bedacej podstawa
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transformaty KLT, a warto$ci pomigedzy warstwa srodkowa 1 wyjSciowa przyjmuja
doktadnie wartos$ci powyzszej macierzy transponowanej. Jednak ze wzgledu budowe
kazdego neuronu uzytego do budowy sieci w programie ,,Kompresja Neuronowa”,
w ktérym zaimplementowana nieliniowa funkcje aktywacji podejscie takie nie jest
mozliwe 1 warto$ci macierzy transformacyjnej nie odpowiadaja juz warto§ciom wag
w sieci. W takim wypadku mozna si¢ pokusi¢ co najwyzej o pewne przyblizenie
warto$ci poczatkowych, od ktoérych sie¢ zaczyna ,,naukg¢”. Zastosowanie nieliniowe;j
funkcji aktywacji powoduje znaczny wzrost efektywnos$ci algorytmu pod wzgledem
zarowno minimalizacji bledu $redniokwadratowego odtworzonego obrazu, jak
rowniez stopnia kompresji. Dlatego tez metoda kompresji obrazow nieruchomych za
pomoca sieci neuronowej jest w wielu przypadkach znacznie skuteczniejsza od

transformaty KL T, co pokazuja wyraznie ponizsze wykresy dla obrazu ,,Lena”.

Poréwnanie bledu sSredniokwadratowego dla KLT i NN (2x2)
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o Minimum NN Elementy pozostawione / warstwa ukryta

Rys.20. Porownanie bledu sredniokwadratowego po przetworzeniu przez siec
neuronowq oraz KLT dla podobrazu o rozmiarach 2x2 piksele.
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Poréwnanie btedu sredniokwadratowego dla KLT i NN (4x4)
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Rys.21. Porownanie bledu sredniokwadratowego po przetworzeniu przez siec
neuronowq orvaz KLT dla podobrazu o rozmiarach 4x4 piksele.

Poréwnanie btedu sredniokwadratowego dla KLT i NN (6x6)
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Rys.22. Porownanie bledu sredniokwadratowego po przetworzeniu przez siec
neuronowq oraz KLT dla podobrazu o rozmiarach 6x6 pikseli.
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Poréwnanie btedu sredniokwadratowego dla KLT i NN (8x8)
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Rys.23. Porownanie bledu sredniokwadratowego po przetworzeniu przez siec
neuronowq oraz KLT dla podobrazu o rozmiarach 8x8 pikseli.

Na wszystkich powyzszych rysunkach wida¢ zdecydowana przewage sieci
neuronowej poza sytuacja, kiedy pozostawiamy jeden element/neuron, lub tez, gdy
pozostawiamy wszystkie elementy/neurony. W pierwszym przypadku transformata
KLT liczy po prostu $rednia dla kazdego wydzielonego podobrazu i jest w tym
zwykle lepsza od sieci NN. Dla wszystkich elementéw przeksztaicenie KLT jest
bezstratne i odtwarza zawsze obraz wzorcowy w przeciwienstwie do sieci, gdzie
standardowo wprowadzane sa pewne szumy. Natomiast praktycznie w calej
pozostalej przestrzeni liczby elementow pozostawionych widzimy, ze sie¢ NN
znacznie szybciej dazy do minimalizacji btedu $redniokwadratowego. Wynikaja
z tego nastgpujace dwa fakty:

- Przy takiej samej liczbie neuronéow w warstwie $rodkowej, co elementow
macierzy transformacyjnej KLT, blad $redniokwadratowy jest mniejszy dla sieci
NN, a tym samym jako$¢ odtworzonego obrazu jest lepsza.

- Przy takim samym bilgdzie S$redniokwadratowym odtworzonego obrazu
potrzeba znacznie mniej neuronéw od elementow transformaty KLT, a tym samym
stopien kompresji jest lepszy dla sieci NN.

Najlepiej przewage sieci NN wida¢ na przyktadzie obrazow ,,Tto” i ,,Tony”.
W pierwszym przypadku sie¢ natychmiast rozpoznaje, ze jest to obraz jednorodny
i za kazdym razem btad $redniokwadratowy jest rowny zero. W drugim natomiast

wida¢, ze sie¢ rozpoznaje zalezno$¢ pomigdzy poszczegodlnymi podobrazami
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1 wykorzystujac to minimalizuje btad prawie do zera. Przypadek ten obrazuje

ponizsza tabela wraz z wykresem.

Liczba

neuronéw / KLT NN

elementow
1 201.09 51.56
2 179.20 41.20
3 167.02 9.73
4 146.92 0.77
5 131.53 0.70
6 95.60 0.64
7 84.30 0.54
8 60.63 0.58
9 59.17 0.70
10 50.86 0.45
11 24.00 0.53
12 16.13 0.61
13 12.22 0.58
14 2.48 0.52
15 1.19 0.63
16 - 0.61

Tabela 8. Porownanie wartosci btedu sredniokwadratowego dla transformaty
KLT oraz sieci neuronowej przy przetwarzaniu obrazu ,, Tony”.
(Opracowanie wlasne).

Wartos¢ btedu
sredniokwadratowego

Poréwnanie jakosci metody kompresji KLT oraz NN dla obrazu "Tony"
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Rys 24. Porownanie wartosSci btedu sredniokwadratowego dla KLT oraz sieci
neuronowej przy przetwarzaniu obrazu ,, Tony”. (Opracowanie wiasne).

Wida¢ z powyzszego przyktadu, w szczegdlnych typach obrazéw zawierajacych

przejScia tonalne, sie¢ neuronowa deklasuje transformat¢ KLT oferujac nawet
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kilkaset razy lepsza jako$¢ odtworzonego obrazu przy 25% pozostawionych
neuronach warstwy srodkowe;.

Ponadto poréwnujac czas przetwarzania jednej i1 drugiej metody mozna
przypuszczaé na poczatku, ze KLT jest znacznie szybsze od sieci NN, poniewaz
liczy praktycznie od razu i w ciagu kilku, kilkunastu sekund podaje wynik, podczas
gdy sie¢ zaczyna nauke i1 dostraja si¢ w trakcie sesji uczenia, ktéra trwa od kilku
sekund do wielu godzin, w zalezno$ci od ustawionych parametréw. Jednak po
nauczeniu taka sie¢ moze by¢ wykorzystywana ponownie do kompresji tego samego
typu obrazu. W takim przypadku to ona wtasnie wygrywa w wys$cigu, poniewaz
gotowy obraz podaje w ciagu utamkéw sekund ponownie deklasujac KLT.

Jak wida¢ z powyzszych przykladow, warto poswigci¢ wigcej czasu na
zrozumienie zasad jakie rzadza sieciami neuronowymi aby skutecznie wykorzystac
drzemiacy w nich potencjal i o wiele skuteczniej 1 szybciej robi¢ to, co do tej pory
byto domena metod transformacyjnych, a w szczegdlnosci najlepszej z nich jaka jest

transformata Karhunena — Loeve (KLT).

5.4 Dodatkowe badania nad zachowaniem sie NN

Sie¢ neuronowa to bardzo czule narzedzie 1 wynik jej pracy zalezny jest od
wielu czynnikow i1 parametrow, jakimi mozna ja opisa¢. W wielu wypadkach od tych
ustawien zalezy wregcz, czy dana sie¢ w ogole bedzie spetniata swoje zadanie. Do
podstawowych parametrow opisujacych sie¢ i proces jej uczenia naleza:

e Struktura sieci
- architektura sieci
- liczba warstw w wielowarstwowej sieci neuronowej
- liczba neuronow w kazdej z warstw
- liczba potaczen pomigdzy neuronami oraz ich wagi
- typ funkcji aktywacji neuronow
e Proces uczenia
- wspotczynnik uczenia w funkcji aktywacji
- wspotczynnik uczenia w aktualizacji wag
- liczba powtdrzen sesji uczacych
- typ danych wejsciowych
- algorytm poszukiwania rozwiazania (optymalizacje)

- warto$¢ poczatkowa wag
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Ponizej przedstawiony zostanie wplyw poszczegdlnych parametréw na
zachowanie sieci i procesu jej uczenia. Do celow badawczych przyjety zostanie
jeden z wielu modeli, a mianowicie trojwarstwowa sie¢ neuronowa, bez sprz¢zen
zwrotnych, uczona za pomoca algorytmu propagacji wstecznej btedu. Warstwa
wejsciowa 1 wyjsciowa beda sktadaly si¢ z 16 neuronéw potaczonych ze zmienna
liczba neuronow warstwy $rodkowej za pomoca wag korygowanych w procesie
uczenia ,,z nauczycielem”. Sie¢ uczona begdzie odwzorowania danych wej$ciowych
w wyjsciowe z mozliwie najmniejszym btedem S$redniokwadratowym. Zbiorem
danych wejsciowych bedzie obraz ,,Lena” podzielony na podobrazy o rozmiarach

4x4 piksele.

e Porownanie zaleznosci biledu sredniokwadratowego od liczby neuronow

w warstwie srodkowej.

Stopien kompresji 1 jako$¢ odtworzonego obrazu jest $cisle zalezna od liczby
neurondow w warstwie srodkowej sieci. Jest ona regulowana w zalezno$ci od wyniku
jaki chcemy uzyska¢. Zwigkszajac ten parametr uzyskujemy coraz lepsza jako$¢
odtworzonego obrazu wyrazona minimalnym btedem $redniokwadratowym.
Maksymalna liczba neurondw w warstwie srodkowej jest rowna liczbie neuronow
w pozostalych warstwach. Natomiast minimalna warto$¢ tego parametru to jeden.
Stopien kompresji jest tutaj wyrazony liczba neuronow w warstwie §rodkowej S, do
liczby neuronéw w warstwie wejsciowej N 1 oznacza jaki procent rozmiaru obrazu

wzorcowego zajmuje obraz po kompresji.
S
Kompr.= —
P N

Dla przyktadu, jesli mamy podobraz o rozmiarach 4x4 piksele i pozostawimy
w warstwie §rodkowej 4 neurony, to wspotczynnik kompresji bedzie rowny 25%,
a to oznacza, ze zamiast 100kB na dysku twardym, plik obrazu zajmie teoretycznie
tylko 25kB. Oczywiscie zmniejszajac liczbg elementéw warstwy Srodkowej
pogarsza si¢ jakos¢ odtworzonego obrazu, co wida¢ wyraznie na Rys. 14 ze strony

56 tej pracy. Rozsadny kompromis pomigdzy jakoscia, a stopniem kompresji osiaga
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si¢ pozostawiajac w warstwie srodkowej juz od 10% - 20% neurondéw w stosunku do
ich liczby w warstwie wejsciowej. Najlepiej jednak pozostawia¢ ok. 25% neuronéw,
co daje obraz ,,mity” dla oka, bez widocznych znacznych znieksztalcen, natomiast
pozostawienie potowy neuronéw daje w efekcie bardzo dobry obraz bez widocznych
znieksztatcen, co prezentuja przyktady dla roéznych rozmiaréw podobrazow
przedstawione na rys.17. Dla przyktadu ponizej przedstawiono dwa obrazy ,,Lena”
przetworzone przez sie¢, w ktorej pozostawiono 12.5% (64-8-64) oraz

25% neurondéw (64-16-64).

Rys 25. Obraz ,,Lena” (podobraz 8x8) przetworzony przez sie¢ 64-8-64 (po lewej)
oraz 64-16-64 (po prawej).

o Wplyw zastosowania klasyfikacji podobrazow na stopien i jakos¢ kompresji.

W wigkszosci przypadkow naturalne obrazy, jakie poddawane sa kompresji
zbudowane sa réznych klas elementéw. Pierwsza z nich, to kontury zaznaczajace
obiekty 1 przenoszace najwigcej informacji (przede wszystkim o ksztattach tych
obiektow), a tym samym wymagajace najlepszego odwzorowania. Druga to faktura
nadajaca konturom tre$¢ (rodzaj materiatu, z jakiego jest zrobiony obiekt). Ostatnia
z nich jest tto wypelniajace zwykle wigkszo$¢ catego obrazu, a bedace jednoczesnie
najmniej zréznicowanym obszarem w calym obrazie i tym samym przenoszace
najmniej informacji. Korzystajac z powyzszej wiedzy mozna zréznicowaé liczbe
neuronow w warstwie srodkowej i przyjac, ze dla konturéw bedzie ich wigcej, dla

faktury $rednio, a dla tta najmniej. Postgpujac w ten sposodb zachowujemy najlepiej
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podobrazy najistotniejsze, a najstabiej te, ktdre sa najmniej istotne. Klasyfikacjg
podobrazow przeprowadza si¢ w nastgpujacy sposob. Wyszukiwana jest najwigksza
1 najmniejsza warto$¢ jasnosci kazdego piksela w podobrazie, a nastgpnie na
podstawie rdéznicy wartosci pomiedzy nimi dokonywany jest przydziat do
odpowiedniej klasy. Oczywiscie dla podobrazow o roéznych rozmiarach nalezy
ustawi¢  rozne  wartoSci  progowe. Dodatkowo do celow  testowych
zaimplementowano w programie mozliwo$¢ podziatu na rézne klasy podobrazow za
pomoca sieci neuronowej. Jakkolwiek jest to cieckawe zadanie dla sieci neuronowe;j,
to jednak selekcja czysto numeryczna jest zdecydowanie prostsza i szybsza. Sieci
neuronowe natomiast duzo lepiej nadaja si¢ do rozpoznawania i1 klasyfikacji
konkretnych obiektow na obrazach, z ktérymi powyzsza metoda nie daje sobie rady,
tzn. np. ,czy obiekt na obrazie jest jabtkiem, czy gruszka?”. Na rys.26
przedstawiono porownanie kompresji obrazu, w ktorej zastosowano podzial na klasy
podobrazow, z kompresja bez takiego podziatu. Natomiast na rysunku 54 pokazano

przyktadowy podziat na podobrazy.

Liczba Lena Krasnal
Neuronow | ez klas Neurony‘ Klasy | Bez klas Neurony‘ Klasy

1 239.96 1-1-1 236.96 561.43 1-1-1 87.82
2 125.23 1-2-3 103.69 395.62 1-2-3 297.78
3 79.42 1-3-5 65.96  254.67 1-3-5 197.41
4 55.99 2-4-6 49.22  210.62 1-4-7 148.11
5 38.42 3-5-7 38.47 160.06 1-5-9 107.15
6 30.95 3-6-9 34.02 118.89 2-6-9 87.97

7 29.94 3-7-11 27.34 98.76 3-7-11 62.71

8 24.78 6-8-10 25.18 76.65 3-8-13 45.12

9 19.79 6-9-12 19.91 59.37 2-9-16 38.17
10 15.28 5-10-15  14.40 45.77 4-10-16  29.70
11 12.16 8-11-14  13.32 35.72 7-11-15  30.45
12 8.98 9-12-15 9.76 25.57 8-12-16  18.45
13 6.96 10-13-16 9.44 22.66 9-13-16  17.93
14 6.19 12-14-16  7.87 15.77  13-14-15 20.03
15 5.92 14-15-16  8.61 1223  14-15-16  16.44
16 4.01 16-16-16  6.77 7.47 16-16-16  22.13

Tabela 9. Porownanie wynikow uzyskanych kompresjq z podziatem na klasy
podobrazow, oraz bez takiego podziatu dla obrazow ,,Lena” i ,,Krasnal”.
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Liczba Pejzaz Faks
NeUronow | Bez klas Neurony | Klasy | Bez klas | Neurony | Klasy
1 131.79 1-1-1 140.42 313.00 1-1-1 307.82
2 57.91 1-2-3 64.59 281.39 1-2-3 179.24
3 54.89 2-3-4 5212  212.26 1-3-5 142.58
4 54.31 2-4-6 4161 189.13 1-4-7 106.63
5 27.79 2-5-8 35.78 158.83 1-5-9 85.71
6 26.53 6-6-6 32.81 139.02 1-6-11 65.96
7 23.19 4-7-10 2845 119.06 1-7-13 46.56
8 19.16 7-8-9 26.98 108.30 2-8-14 36.43
9 1717 8-9-10 23.97 99.75  2-9-16 32.43
10 15.77 10-10-10 24.32 88.91  4-10-16 30.40
11 14.82 10-11-12  21.18 81.08 7-11-15 35.92
12 1440 11-12-13  21.92 65.28 8-12-16 33.74
13 1251 13-13-13 1540 56.93 11-13-15 34.14
14 8.95 14-14-14  14.87 48.19 12-14-16  30.98
15 10.41 14-15-16  13.47 4563 14-15-16  33.41
16 9.30 16-16-16  14.00 45.05 16-16-16  30.99

Tabela 10. Porownanie wynikow uzyskanych kompresjq z podziatem na klasy
podobrazow, oraz bez takiego podziatu dla obrazow ,, Pejzaz” i ,, Faks”.
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Liczba neuronéw w warstwie srodkowej
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Rys 26. Porownanie skutecznosci kompresji obrazu z klasyfikacjq podobrazow

na ,tlo”, , fakture” i, kontury” oraz bez niej.

Element klasyfikacji na klasy podobrazéw mozna w przyszio$ci rozwinad

o mozliwo$¢ analizy obrazéw kolorowych i1 ewentualnej dodatkowej analizy

zaleznosci pomigdzy kanatami kolorow.
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o Zaleznos¢ wspotczynnika kompresji, jakosci obrazu i szybkosci treningu sieci

od wspotczynnika uczenia.

Zgodnie ze wzorem na przyrost warto$ci wag

AW, = B f(w]x) x

definiujemy zmienna £ jako wspotczynnik uczenia sieci. W zaleznosci od jego
warto$ci wagi sieci zmieniane sa mniej lub bardziej dynamicznie. O ile
w poczatkowej fazie treningu warto ustawi¢ go w zakresie wartos$ci duzych, aby
poczatkowe ustawienie wag na wartosci losowe bylo szybko zbiezne w kierunku
minimum globalnego, o tyle w koncowej fazie begdzie ono przeszkadzato
w precyzyjnym dostrojeniu sieci i wtedy warto ustawia¢ go na wartosci mate.
WartoS$ci duze 1 mate sa pojgciami wzglednymi 1 mocno zaleza od struktury sieci
1 jej rozmiarow. Przyjmuje sig, iz optymalnym ustawieniem wspotczynnika uczenia
jest odwrotno$¢ liczby neuronéw w danej warstwie. Dla przyktadu, jesli w warstwie
srodkowej jest 5 neuronow, to wspolczynnik ten powinien przyjmowacé wartosci
w okolicy 0.2. Warto przy tym ustawia¢ go osobno dla kazdej warstwy sieci. Jesli
jednak stosuje si¢ dynamiczne dostrojenie, to na poczatku warto ustawi¢ wartos$ci
wyzsze dwu-, trzy-, a czasami nawet pigciokrotnie. Takie podej$cie powoduje,
ze w poczatkowej fazie strojenia sie¢ bardzo szybko zmierza do minimum
globalnego omijajac po drodze minima lokalne, a w jego okolicy, gdy wspotczynnik
zaczyna dynamicznie male¢, zwalnia 1 precyzyjnie dostraja si¢ do wartosci
optymalnej. Na ponizszych rysunkach przedstawiono zalezno$¢ zmian btedu
sredniokwadratowego w zalezno$ci od wielkosci wspotczynnika uczenia dla
treningu sieci na obrazie ,Lena” podzielonym na podobrazy 4x4 oraz 100 000
krokéw uczacych. Dynamiczna zmiana jego warto$ci opiera si¢ na nastgpujacej
zasadzie:

- jest zmniejszany, gdy wzrost bledu sredniokwadratowego w stosunku do

wartos$ci poprzedniej jest wigkszy niz 20%,
- jest zwigkszany, gdy btad S$redniokwadratowy zmniejsza swoja wartos¢

w stosunku do wartosci poprzedniej o 10%.
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,‘3"!-: Wartosc wspdlczynnika uczenia | =10l x|
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Rys 30. Wykres zmian wspolczynnika wuczenia dobierany dynamicznie.
Wartos¢ poczqtkowa [ =0.5.

Odpowiedni dobdr wspotczynnika uczenia ma réwniez decydujacy wplyw na
koncowy wynik catego procesu uczenia i przetwarzania obrazu. Dla zobrazowania
tego czynnika ponizej przedstawiono wykres zalezno$ci osiaganego wyniku
w postaci warto$ci blgedu $redniokwadratowego dla wspotczynnika z zakresu
0.1 - 1.0, a takze dla dynamicznie dobieranego z wartoscia poczatkowa rowna 0.5.

Pozostate parametry ustawione identycznie jak dla rys 27-30.

Liczba 0.10 0.20 0.30 0.40 0.50
neuronow
1 24027 24326 24861 25090 25488

2 132.24 133.34 137.12 132.68 134.52
3 91.65 92.00 91.43 92.01 91.53
4 69.57 69.93 66.50 65.79 67.86
5 52.49 49.77 48.92 50.38 47.95
6 47.61 45.11 41.83 42.64 41.09
7 40.38 36.95 34.33 34.83 34.84
8 34.83 31.96 29.11 20.74 29.33
9 31.15 27.82 24.43 23.89 25.96

10 28.02 2475 21.79 20.84 22.71
11 23.89 21.22 19.19 17.16 20.72
12 21.94 18.52 16.93 15.05 17.25
13 18.62 16.39 14.91 13.76 16.04
14 16.78 15.49 13.78 11.72 15.43
15 14.96 13.87 12.54 11.15 12.86
16 13.44 12.73 10.78 9.63 12.53

Tabela 11. Wartos¢ bledu sredniokwadratowego w zaleznosci od wartosci
wspotczynnika uczenia i liczby neuronow w warstwie srodkowej.
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Liczba 0.5+
heurondw 0.60 0.70 0.80 0.90 1.00 Auto 100
1 260.27 266.02 273.29 278.53 288.60 242.39

2 137.50 141.24 143.16 145.33 149.04 132.30
3 93.92 95.48 95.18 98.37 99.49 87.03
4 68.54 67.25 68.57 71.83 72.45 65.28
5 50.51 49.29 52.91 51.00 54.09 46.31
6 40.46 41.95 43.64 43.66 44 .54 39.65
7 36.27 36.48 36.49 36.73 39.45 33.68
8 29.55 29.83 31.52 31.23 34.34 28.93
9 24.75 24.34 25.65 27.22 29.21 24.00

10 21.82 20.69 23.36 23.50 25.58 19.73
11 17.39 17.24 17.59 18.56 19.64 16.37
12 15.07 14.58 15.83 16.34 18.74 15.12
13 13.07 13.64 14.34 15.13 17.61 12.31
14 12.00 12.44 12.16 13.36 14.50 12.11
15 10.65 10.53 11.31 13.07 13.92 10.75
16 9.23 9.10 9.45 10.37 12.04 8.80

Tabela 12. Wartos¢ bledu sredniokwadratowego w zaleznosci od wartosci
wspotczynnika uczenia i liczby neuronow w warstwie srodkowe;j.

Wartos¢ btedu
sredniokwadratowego

Zaleznos¢ bledu sredniokwadratowego od wspétczynnika uczenia
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Rys 31. Zaleznos¢ bledu sredniokwadratowego od wspotczynnika uczenia.

Jak wida¢ z wykresu, przy odpowiednio duzej liczbie krokéw (100 000)
uczacych roéznice pomigdzy wynikami osiaganymi dla réznych wartosci
wspolczynnikow zacieraja sig. Wynika to z bardzo prostego faktu, a mianowicie, dla
matych wspolczynnikow, sie¢ dostraja si¢ powoli, ale skutecznie dazy do celu jak to
wida¢ na rys. 28. Natomiast dla jego duzych wartosci punkt, jaki osiaga siec
oscyluje dookota celu, jakim jest minimum globalne i1 czasami ,trafia” w jego

poblize, po czym ponownie od niego odchodzi. Wprowadzenie wspotczynnika
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dynamicznie zmienianego w zaleznosci od aktualnego zachowania si¢ sieci i zmian
btedu s$redniokwadratowego powoduje poczatkowo bardzo szybka zbiezno$¢
procesu, taka jak w przypadku duzych wartosci statycznych, a nast¢gpnie w okolicy
minimum globalnego jego zmniejszenie i ,,wygtadzenie” charakterystyki takie jak

w przypadku matych wartosci wspotczynnika uczenia.

o Liczha krokow uczenia jako element decydujqcy o jakosci odwzorowania

obrazu.

Innym zasadniczym elementem majacym wplyw na dostrojenie sieci jest liczba
krokéw/iteracji  uczacych. Jest ona zalezna od rdéznych czynnikow,
a w szczeg6lnosci od:

- algorytmu uczacego i jego optymalizacji

- wspotczynnika uczenia

- struktury 1 rozmiardw sieci

Podstawowym algorytmem uczacym jest w tym wypadku algorytm propagacji
wstecznej bledu. Jest on podstawowym, ale jednocze$nie bardzo wolno zbieznym
algorytmem. Dlatego stosowane sa metody jego przyspieszania. Mozna je podzieli¢
na sposob, w jaki tego dokonuja, czyli:

a) Algorytmy gradientowe

najwigkszego spadku ( z zastosowaniem momentum)

zmiennej metryki

Levenberga — Marquardta

gradientéw sprze¢zonych
b) Metody doboru wspotczynnika uczenia
- dynamiczny dobor wspodtczynnika uczenia
- minimalizacja kierunkowa
- reguta delta-bar-delta
c) Gradienty sprzgzone z regularyzacja Meollera.
d) Algorytmy heurystyczne
- Quickprop
- Rprop
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W zwiazku z tym, ze optymalizacja procesu uczenia nie jest tematem tej pracy,
to zdecydowano si¢ na zastosowanie jedynie dynamicznego doboru wspotczynnika,
ktory w znaczacy sposdb wplywa na jakos$¢ kompresji, co wida¢ na rys. 27 do 29
oraz 30, jak rowniez eksperymentalnie na element momentum, ktorego wptyw jest
tutaj przedstawiony na rys. 32 1 jak wida¢ nie wptywa on na poprawienie jakosci
odtworzonego obrazu, a w niektérych przypadkach wrgcz ja pogarsza. Tabela
warto$ci, jakie w wyniku procesu przetwarzania wygenerowala sie¢ jest dostgpna na
zalaczonej pltycie CD-ROM w pliku ,,Poréwnanie KLT i NN.xIs” w zaktadce

,2Momentum”.

Wartosc btedu
sSredniokwadratowego

Zaleznos¢ btedu sredniokwadratowego od wspoétczynnika momentum
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Rys. 32. Wykres zaleznosci bledu sredniokwadratowego od wspotczynnika
momentum.

W przypadku liczby krokéw uczacych sytuacja wydaje si¢ oczywista. Przy
odpowiednio dobranych wspotczynnikach uczenia kazdy kolejny krok powinien
przybliza¢ wartosci wag wszystkich potaczen do wartosci optymalnych. Zbyt mata
liczba krokoéw nie pozwala na wytrenowanie sieci w sposob wystarczajacy i tak jak
to wida¢ na rys. 33 dla linii odpowiadajacej 100 iteracjom, wartosci btedu
sredniokwadratowego sa zdecydowanie dalekie od tego, jakie mozna osiagnaé juz
cho¢by dla 10 000. Bardzo szybka zbiezno$¢ na poczatku procesu uczenia zmniejsza
si¢ wraz z jego postgpem i przy przejsciu z 1 000 000 na 10 000 000 wida¢ tylko

bardzo minimalna poprawg i w efekcie zmniejszenie bigdu sredniokwadratowego.
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Liczba 100 1000 | 10000 | 100000 | 1000000 | 10 000 000
neuronow
1 388.92 202.86 25055 24239  243.16 24753
2 44959 23238 14017 13230  128.41 128.05
3 41201 19215 109.35  87.03  84.28 84.91
4 31798 17551 8558 6528  60.35 60.74
5 345.06 16497 7574 4631 4274 42.23
6 31621 14753 6134 3965  34.88 33.67
7 20006 13487 5342 3368  29.00 28.79
8 288.98  127.69  49.01 2893 2462 23.68
9 30011 11679 4521 2400  19.23 18.34
10 266.15 11266 3877 1973  14.78 14.06
11 22304 10407 3547 1637  11.94 10.74
12 23353 8801 3078 1512 1027 9.16
13 22276 7411 2674  12.31 9.15 7.53
14 256.85 6793 2364  12.11 7.60 5.96
15 20175 6604 2049  10.75 6.43 4.77
16 19491 6396 1859 8.80 5.40 4.02

Tabela 13. Wartos¢ bledu sredniokwadratowego w zaleznosci od liczby krokow
uczenia i liczby neuronow w warstwie srodkowej

Wartos¢ btedu
sredniokwadratowego

500.00
450.00
400.00
350.00
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250.00
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50.00

Wykres zaleznosci btedu sredniokwadratowego od liczby krokéw uczacych
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Liczba neuronow w warstwie srodkowej
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Rys. 33. Wykres zaleznosci bledu sredniokwadratowego od liczby iteraciji.

Przy podejmowaniu decyzji o liczbie krokow uczacych, jakie mamy zamiar

zastosowac nalezy wzia¢ pod uwage dwa podstawowe czynniki: jako$¢ obrazu, jaki

chcemy uzyska¢ oraz czas, jaki mozemy pos$wigci¢ na strojenie sieci. Program

,Kompresja Neuronowa” daje mozliwo$¢ ustawienia liczby krokéw w zakresie

od 1 do 2*', a wiec praktycznie umozliwia pelne wyuczenie i przyporzadkowanie

optymalnych wartos$ci dla wszystkich wag.
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o Wplyw przyblizenia wag poczqtkowych na podstawie transformaty KLT dla

sieci 2 i 3 warstwowej.

Zalozeniem tej pracy bylo réwniez zbadanie, jaki wplyw na ostateczny wynik
dziatania sieci neuronowej ma przyblizenie poczatkowych warto$ci wag na
podstawie transformaty KLT. Pierwotne zatozenia bylo takie, ze struktura dziatania
w/w transformaty 1 sieci neuronowej sa podobne, a za jej pomoca mozna szybko
obliczy¢ poczatkowe wartos$ci wag i tym samym unikna¢ wstgpnego etapu treningu
sieci oszczedzajac na czasie. Zatozenie to jest stuszne dla sieci, w ktorych funkcje

aktywacji odpowiadaja funkcji jednostkowej f(net)=net. W takim wypadku

faktycznie mozna dokona¢ takiego podstawienia, a =z drugiej strony jako
ciekawostka, sama sie¢ moze postuzy¢ jako algorytm do obliczania macierzy
wektorow wilasnych macierzy kowariancji danych podawanych na wejscie tej sieci.
Jednak taki model neuronu nie pozwala na pelne wykorzystanie mozliwosci, jakie
daje nam sie¢ neuronowa zbudowana w oparciu o nieliniowa, ciagla funkcje

aktywacji w postaci unipolarne;j

1

S net) = 1+ exp(—Anet)

oraz roOwniez bipolarnej

2
1+ exp(—Anet)

f(net) =

Pomimo takiego stanu rzeczy, do celow doswiadczalnych, jak réwniez
dydaktycznych podjeto probg przyblizenia wartosci bazujac na przeksztalceniu
warto$ci otrzymanych w wyniku KLT w postaci macierzy transformacyjnej.
W  wyniku tego badania otrzymano bardzo interesujacy wynik w postaci
nieznacznego poprawienia dokladnosci dostrojenia sieci i w rezultacie poprawienia
jakosci przetwarzanego obrazu. Poczatkowo nadane warto$ci juz w pierwszej iteracji
ulegaja przestrojeniu, a w nastepnych ulegaja catkowitej zmianie, by w rezultacie
zostata im przypisana catkowicie inna warto§¢. Pomimo wszystko takie wstgpne
ustawienie wag daje lepsze wyniki w porownaniu z warto$ciami losowymi, co wida¢

na rys.34 oraz tabeli 14.
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Liczba Dwie warstwy Trzy Warstwy
neuronéw 2NN 2NN+KLT 3NN 3NN+KLT
1 241.59 243.16 238.14 236.97
2 129.77 128.41 124.34 124.72
3 86.82 84.28 80.17 80.35
4 63.23 60.35 57.59 56.15
5 53.20 42.74 38.73 38.89
6 42.48 34.88 31.54 31.27
7 34.17 29.00 30.82 30.89
8 29.74 24.62 25.41 25.29
9 24.03 19.23 20.24 19.74
10 23.23 14.78 15.24 15.29
11 18.65 11.94 11.66 11.48
12 14.23 10.27 8.57 8.47
13 10.89 9.15 6.88 8.16
14 10.25 7.60 5.50 6.61
15 8.32 6.43 4.32 417
16 6.27 5.40 3.24 3.02

Tabela 14. Wplhyw ustawienia wartosci poczqtkowych wag sieci na podstawie
macierzy transformacyjnej przeksztatcenia KLT.
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Rys. 34. Wplyw ustawienia wartosci poczqtkowych wag sieci na podstawie
macierzy transformacyjnej przeksztatcenia KLT.

Wyraznie wida¢ w tabeli 14, ze omawiane tutaj poczatkowe przyblizenie wag

ma duzo wickszy wpltyw na jako$¢ przetwarzania dla sieci dwuwarstwowej niz

trojwarstwowej. Jest to oczywiste biorac pod uwage, ze dodatkowa warstwa sieci

wprowadza swoje modyfikacje do przetwarzanych sygnaldéw 1 znacznie je

znieksztatca, co jeszcze bardziej uniezaleznia ja od zastosowanych przyblizen.
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e Zasada funkcjonowanie sieci dwu- i trojwarstwowej.

Dla lepszego

zobrazowania

roznicy pomigdzy budowa

siecl

1 trojwarstwowej ponizej przedstawiono schemat budowy obu z nich.

fii(net; ;)

Wi,j Wj,k
nj i
n g
np>
7’22’
n
n;
n

faj(net; ;)

Rys. 35a. Schemat budowy sieci dwuwarstwowe;.

Wo,i

X4

Wi, J

f1i(net; ;)

ﬁJ(netl,j)

Rys. 35b. Schemat budowy sieci trojwarstwowej.
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W sieci dwuwarstwowej sygnaly wejSciowe sa podawane bezposrednio na
warstwe ,,0”, gdzie po przejSciu bez zmian przez neurony, ktorych jednostkowa
funkcja aktywacji nie zmienia ich warto$ci. Dopiero z tego miejsca wartosci te
podawane sa na wazone wejscia warstwy ukrytej (§rodkowej), a nastgpnie dalej
zgodnie z zasadami dziatania sieci.

W przeciwienstwie do poprzedniej sytuacji w sieci trojwarstwowej juz na
samym poczatku podawane sa na wazone wejscia neuronéw warstwy ,,0” gdzie sa
sumowane w pobudzenie taczne net 1 przetwarzane przez ciagla i nieliniowa funkcje
aktywacji f(net). Nastgpnie przetwarzanie przebiega identycznie jak dla sieci

dwuwarstwowej.

o Jakos¢ kompresji w zaleznosci od rodzaju obrazu.

Kolejnym bardzo istotnym czynnikiem majacym wptyw na jako$¢ kompres;ji,
jest rodzaj przetwarzanego obrazu. Podstawowym elementem definiujacym typ
obrazu z punktu widzenia sieci neuronowej, jak réwniez ogdlnie kompresji obrazu
jest zawarto$§¢ w jego treSci elementow takich jak kontury, faktura i tlo. Kontury
stanowia najbardziej zroznicowane obszary obrazu, o najwigkszych skokach jasnosci
pikseli, a tym samym sa najtrudniejsze do odwzorowania i potrzebuja wigkszej
liczby elementow przeksztalcenia KLT czy tez neurondéw sieci neuronowej
w porownaniu do pozostalych. Z drugiej strony tto jest obszarem o najmniejszym
zroznicowaniu warto$ci pikseli, co pozwala poswigci¢ im zdecydowanie mniej
elementdéw niz w przypadku konturow.

W celu zbadania zachowania si¢ sieci NN, jak réwniez transformaty KLT,

’

przygotowano sze$¢ najcze¢sciej spotykanych typoéw obrazéw (,,Lena”, ,, Krasnal”,
., Pejzaz”, . Faks”, ,, Tony”, ,,Tlo”). Zostaly one przedstawione na stronach 61 i 62
(rys. 19) tej pracy. Natomiast wyniki dzialania sieci na wszystkich tych przypadkach
zaprezentowano w tabeli 7 oraz na rys. 18 na stronie 60.

We wszystkich przypadkach sie¢ zachowuje si¢ podobnie do standardowych
algorytméw kompresji, w ktorych wykorzystuje si¢ metody stownikowe, czy tez

probabilistyczne, jak réwniez do metod kompresji stratne;j.

o Skutecznos¢ kompresji roznych obrazow za pomocq raz nauczonej sieci.
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Dziatanie sieci neuronowej charakteryzuje pewna bardzo ciekawa wilasciwos¢,
a mianowicie taka, ze dla raz wytrenowanej sieci mozliwe jest przetwarzanie
kolejnych obrazow tego samego typu bez koniecznosci ponownego treningu. Cecha
ta wiaze si¢ S$ciSle z kolejna wlasnoscia, jaka jest wyszukiwanie pewnych
podobienstw w podawanych paczkach danych i uogdlnianie ich, a takze tworzenie
pewnych wewngtrznych regut, ktore moga by¢ przeniesione na inne paczki danych.

Do celéw badawczych przeprowadzono szereg testow badajac mozliwosé
kompresji réznych obrazéw za pomoca sieci wytrenowanej na innych wzorcach.
Ponizej przedstawiono wyniki w postaci tabeli 1 wykresu. Obiektem badan byto
sze$¢ obrazdéw rdéznych typow, a sie¢ dla kazdego z nich dostrajana byta na drodze
1 000 000

przetworzonych obrazéw, ich histograméw 1 wartoSci wag zapisane zostaly na

iteracji 1 zapisywana na dysku. Wszystkie wyniki w postaci

zalaczonym dysku CD-ROM w katalogu ,,Szybkie”.

Skutecznosé kompresji wytrenowana siecia

16 x4 x16
Wzorzec Lena Krasnal Pejzaz Faks Tony Tio

Lena 59.84 212.72 195.45 841.80 141.14 18.66
Krasnal 73.58 215.96 340.20 1228.52 176.00 20.90
Pejzaz 102.03 252.61 43.52 357.13 96.36 24.01
Faks 3647.03 2989.24 1114.32 200.80 2 938.02 5530.29
Tony 449.12 1297.94 303.05 631.08 18.27 65.71
Tio 928.39 1449.63 5182.45 10 181.15 2062.14 0.05

16 x 8 x16
Lena 24.27 88.10 160.33 710.40 99.14 7.24
Krasnal 20.77 80.25 201.75 831.34 92.81 9.31
Pejzaz 83.62 197.68 30.53 321.36 51.85 13.32
Faks 3718.77 2517.65 1192.31 135.75 2 898.48 6 774.53
Tony 213.47 609.70 183.61 554.66 16.94 5.59
Tio 1 055.45 1417.73 4137.71 8 273.94 1811.89 0.01

16 x 16 x 16
Lena 10.06 48.16 112.87 542.04 80.36 5.48
Krasnal 4.23 7.39 110.05 528.51 46.23 0.69
Pejzaz 55.07 111.52 14.40 195.62 43.56 5.42
Faks 5185.89 3 033.58 1798.42 53.15 3 547.57 11 981.83
Tony 166.88 429.97 91.32 356.09 5.35 2.40
Tio 1 036.85 1391.11 3197.70 6 321.30 1571.30 0.01

Tabela 15. Skutecznos¢ kompresji rozmnych obrazow za pomocq raz
wytrenowanej sieci. Struktury sieci zawierajq odpowiednio 4, 8 i 16
neuronow w warstwie srodkowej. Wzorzec, na ktorym byta trenowana

i3

siec¢ jest w kolumnie ,, Wzorzec”.
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Skutecznosé kompresji dla sieci wytrenowanej (16x16x16)
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Btad
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OLena ©
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PR 8 N 3 Lena

OPejzaz < o & g S

HE Tony [ fu

Przetwarzany obraz

Rys. 36. Przykladowe zestawienie mozliwosci kompresji obrazu sieciq
wytrenowanq na innym wzorcu.

Aby nie zaciemnia¢ wykresu na rys. 36 usunigto z niego wyniki otrzymane przy
pomocy sieci wytrenowanej na wzorcach ,,Faks” oraz ,,Tto”, ktore osiggaly wartosci
zdecydowanie powyzej 1000.

Wida¢, ze nie wszystkie obrazy mozna rownie skutecznie w ten sposob
skompresowaé. Lepsza skuteczno$¢ wida¢ na obrazach podobnych, takich jak
np. ,,Lena” i ,,Krasnal”, dla ktorych w skrajnym przypadku sie¢ wytrenowana na tym
drugim i zastosowana do ,,Leny” dala lepsze rezultaty niz trenowana na wzorcu
1 to okoto dwukrotnie! Natomiast dla skrajnie roznych typdéw obrazoéw takich jak
np. ,,Tto” 1 ,,Faks” stosowanie tej metody to kompletne nieporozumienie, co widac
na przyktadzie sieci 16x16x16 w kolumnie ,,Tto”, gdzie przy standardowym wyniku
ponizej 10, sie¢ wytrenowana na ,,Faks” wygenerowata blad $redniokwadratowy
powyzej 10 000!

Dlatego tez w rzeczywistym oprogramowaniu, w ktérym chcieliby$Smy
zastosowac raz juz wytrenowang sie¢ nalezatoby po pierwsze wygenerowac i zapisac
szereg wag dla roznych obrazéw wzorcowych w stosunku do tego, jakie rzeczywiste
obrazy beda podawane na wejscie, oraz po drugie umiesci¢ przed programem do
kompresji procedury oparte na innej sieci, a stuzace do rozpoznawania typu obrazu,

aby w ten sposob uniknaé zdecydowanych przektaman.
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® Rozmiar wynikowego obrazu dla roznych obrazow i roznej liczby neuronow
w  warstwie srodkowej  wygenerowanego programem , Kompresja

Neuronowa”.

Jak ogoélnie wiadomo, roézne rodzaje danych, a w szczegdlno$ci obrazéw
w réznym stopniu poddaja si¢ procesowi kompresji. Rowniez i tutaj mozna byto si¢
przekona¢ o prawdziwosci tego stwierdzenia. W katalogu ,,Wynik kompresji”
zapisano pliki wynikowe otrzymane jako rezultat koncowy kompresji obrazéw
roznych typoéw dla roéznej liczby neurondéw pozostawionych w warstwie srodkowe;.
Badania przeprowadzono dla podobrazow o rozmiarach 4x4 piksele oraz liczbie

iteracji rownej 100 000. Porownanie wielko$ci plikow przedstawiono w tabeli 16.

Liczba
neuronow

Lena Krasnal Pejzaz Faks Tony Tto

6 033 6 543 55652 800 1003 965
11 897 11 676 10 903 3014 1222 1248
15 955 19 452 15087 5203 1500 1471
17 465 26 162 22131 8 309 1767 1735
23611 31779 27 467 9 340 2 069 2026

25637 38 322 33 349 11 379 2342 2083
30 654 44 471 39 865 13 360 2713 2432
38 075 50 491 43 907 15 959 3020 2642
40 052 56 750 51 839 16 043 3184 2737
44 243 62 990 57 764 17 523 3440 2947
50 962 68 960 63 314 18 534 3817 3116
55 550 74 846 67 908 18 877 4 166 3204
59 709 81724 74 721 22 382 4 493 3 626
63 759 86 999 78 948 22 811 4 843 4132
68 470 94 301 85 534 22 959 4 998 4421
16 84 182 99 265 89 508 24 278 5389 4 668
Tabela 16. Porownanie wielkosci plikow wynikowych otrzymanych w procesie
kompresji danych programem ,, Kompresja Neuronowa”.

O PPN A ©O®N® O A W N =

Poréwnujac ja do tabeli 7 mozna teraz do§¢ wyraznie powiedzie¢, w jakim
stopniu kazdy z powyzszych obrazéw przykladowych mozna skompresowac.
Zalozmy, ze interesuje nas taka kompresja, w ktorej btad sredniokwadratowy bedzie
przyjmowat warto$ci pomigdzy 50 1 60. W tabeli 7 wyszukujemy odpowiednia
liczbg neurondéw warstwy srodkowej, po czym z tabeli 17 wypisujemy odpowiedni

wynik, co doktadnie pokazuje ponizsze zestawienie.
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Lena | Krasnal | Pejzaz | Faks | Tony | Tio |
Neurony 4 9 2 13 1 1
Bajty 17 465 56 750 10 903 22 382 1003 965

Tabela 17. Porownanie wielkosci plikow  wynikowych dla  bledu
Sredniokwadratowego z zakresu od 50 do 60.

Skutecznos¢ kompresji dla r6znych obrazéw
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Rys.37. Porownanie wielkosci plikow wynikowych.

Powyzsze badania przeprowadzone zostaty dla obrazéw o rozmiarach 256x256
pikseli w 8bitowej skali odcieni szaros$ci. Rozmiar plikow wzorcowych to 64KB.

Teraz wida¢ wyraznie jak bardzo skuteczno§¢ kompresji jest zalezna od rodzaju
danych, do jakich jest stosowana. Obrazy o matej zawarto$ci elementow takich jak
krawedzie, czy kontury poddaja si¢ procesowi rewelacyjnie i przy niewielkiej
utracie jako$ci mozna zmniejszy¢ ich rozmiar nawet kilkudziesigciokrotnie,
natomiast te z duza zawartoscia skomplikowanych wzorow i elementow, poddaja si¢

kompresji w bardzo niewielkim stopniu, co wida¢ bardzo wyraznie na rys. 37.

o Szybkos¢ uczenia.

Istotnym czynnikiem kazdego algorytmu kompresji danych jest jego wydajnos¢,
to znaczy czas, po jakim otrzymujemy wynik w postaci skompresowanego obrazu,
czy tez odtworzenia go. Parametr ten decyduje w wielu wypadkach o ogdlnej

przydatnosci danego algorytmu do niektorych zastosowan. W przypadku, gdy mamy
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do czynienia z obrazami nieruchomymi, ktoére sa archiwizowane i sktadowane na
nos$nikach danych parametr ten nie jest wartos$cia krytyczna i tutaj zdecydowanie
wazniejszy jest stopien kompresji i jakos$¢, z jaka obraz moze by¢ odtworzony.
Natomiast dla transmisji obrazu ruchomego przez sie¢, np. w telefonii komoérkowe;j,
przez internet, systemy monitorujace, gdzie istotnym czynnikiem jest ptynnos¢
odtwarzanego obrazu, czas ma decydujace znaczenie.

Sie¢ neuronowa oferuje nam mozliwosci, ktore pozwalaja nam na jej
zastosowanie w obu powyzszych przypadkach. Zaréwno kompresja obrazu za
pomoca raz wyuczonej sieci, jak i jego dekompresja przebiegaja btyskawicznie.
Jednak sam trening sieci jest procesem bardzo czasochlonnym i wymagajacym
bardzo szybkich komputerow.

Dla przyktadu przedstawiona zostanie ztozono$¢ obliczeniowa dla jednej
iteracji, dla sieci dwuwarstwowej, podobraz 4x4 piksele. Wiersz oznaczony jako
forward odpowiada przejsciu sieci ,,w przod”, a wiersz back przejsciu sieci ,,w tyt”.
Kolumny oznaczone jako ,+”7, ,-” 1 ,X” oznaczaja odpowiednie dziatania
arytmetyczne, a f(net) to obliczenie funkcji aktywacji, ktdra pierwotnie zapamigtana

w odpowiedniej tablicy moze by¢ natychmiast z niej odczytywana.

+ X - f(net)
norm 128 128 - 20
back 256 604 348 -

Tabela 18. Liczba operacji matematycznych potrzebnych do zrealizowania
jednego kroku uczqcego.

Tak duza liczba operacji matematycznych pociaga za soba konieczno$¢
zaangazowania ogromnej mocy obliczeniowej. Dla przyktadu w tabeli 19
przedstawiono czas obliczen dla sieci dwu- 1 tréjwarstwowej, roznej liczby iteracji
oraz czgstotliwosci zbierania wynikow na komputerze klasy PC z procesorem

Pentium IV 2.4GHz.
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Dwie warstwy

Trzy Warstwy

Liczba Odswiez 1x Odswiez 100x Odswiez 1x Odswiez 100x
neuronéw | (2)100 000 | (2)1 000000 | (2)100 000 | (2)1 000 000 | (3)100 000 ‘ (3)1 000 000 | (3)100 000 ‘ (3)1 000 000
1 1.94 12.25 54.51 65.05 5.30 38.08 69.64 101.25
2 2.04 15.87 53.01 66.50 5.98 42.98 71.29 106.38
3 3.15 18.25 59.65 67.95 5.96 42.58 72.50 107.75
4 3.61 22.90 63.29 7219 6.25 48.37 75.93 121.91
5 3.75 25.06 66.90 76.47 6.76 49.06 73.54 119.73
6 4.01 30.00 71.16 7717 6.90 54.58 73.25 124.81
7 4.25 32.24 71.55 82.12 7.00 57.94 74.40 142.02
8 4.70 36.00 73.96 84.86 7.43 61.53 81.67 124.21
9 5.50 36.90 77.32 90.10 8.15 62.12 82.89 134.00
10 5.40 40.50 79.40 93.93 8.11 64.01 80.25 136.40
11 5.80 42.90 78.37 97.38 8.79 67.40 76.86 134.88
12 6.02 48.90 77.18 98.02 9.14 74.27 82.90 138.00
13 6.22 49.62 76.15 100.54 9.03 72.75 78.25 149.66
14 6.96 53.62 75.26 105.63 9.69 82.62 85.88 160.51
15 6.90 55.10 75.24 109.42 9.30 81.22 86.01 160.01
16 7.68 61.08 79.19 110.51 9.85 88.00 81.76 154.58
Tabela 19. Czas trwania procesu uczenia sieci w zaleznosci od liczby iteracyji,

czestotliwosci zbierania wynikow i struktury sieci.

Zaleznos$¢ czasu uczenia od liczby iteracji i struktury sieci
180
160 i -
a’ - o
140 o —=a— Ods$wiez 1x (2)100 000
< N a--8--@-
S 120 : o 0°° - - 4O- - Odswiez 1x (2)1 000 000
'g a . Odswiez 100x (2)100 000
g 100 8" . Odswiez 100x (2)1 000 000
b 80 —& . 8 ||—=—Odswiez 1x (3)100 000
3 - -a° - - @- - -Odswiez 1x (3)1 000 000
" e
g 60 o o—e— 2= = —— 5| |—=—Odswiez 100x (3)100 000
o 0 | [loaqec9s"H S _opgeeteEE - @- - Odswiez 100x (3)1 000 000
--8-"
20 _g-—-8°--F
m-- 2" - g N - = = B—i—B— 88— —8—f—5
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
Liczba pozostawionych elementow/neruonéw

Rys.38. Czas trwania procesu uczenia sieci w zaleznosci od liczby iteracyji,
czestotliwosci zbierania wynikow i struktury sieci

Obliczajac $redni czas jednej iteracji na podstawie tabeli 19 (pole zaznaczone na
niebiesko) otrzymujemy 0.00002290s dla jednego podobrazu 4x4 piksele. Dla catego
obrazu 256x256 pikseli czas ten zwigkszy si¢ do 0.09s, co daje nam 10.66 obrazu na

sekundg. Jednak, jest to wartos¢ dla catego kroku uczacego, czyli

»W przod” oraz ,,w tyl”, a w procesie kompresji siecia wyuczona nie ma potrzeby
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realizowania korekty wag - kroku ,,w tyl”. W takim przypadku biorac pod uwage
ztozono$¢ obliczeniowa kazdego z tych etapdw mozemy zwigkszy¢ liczbe obrazoéw
przetwarzanych w ciagu jednej sekundy do ok. 40, co w zupetnosci wystarczy do
ptynnego odtwarzania obrazu.

Wida¢é, ze juz na tym etapie badana sie¢ daje nam ogromne mozliwosci
wykorzystania jej w dzisiejszym, codziennym zyciu w transmisji sygnatow
cyfrowych, jakimi sa obrazy, jednak dopiero implementacja dodatkowej
optymalizacja procesu uczenia sieci sprawi, ze obrazy te przetwarzane na biezaco

beda charakteryzowaty si¢ doskonala jakos$cia.
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Rozdzial 6

Opis programu

Przedstawiony tu zostanie program , Kompresja Neuronowa”, jego

szczegotowy opis oraz wymagania sprzetowe.

6.1 Wymagania sprzetowe

Symulacja dziatania sieci neuronowych opiera si¢ na rownolegtym przetwarzaniu
informacji we wszystkich wezlach sieci, tj. neuronach. W zwiazku z tym najlepszym
rozwiazaniem byloby zastosowanie klastrow sktadajacych si¢ z komputeréw o duzej
mocy obliczeniowej, jednak ze wzgledu na znaczny koszt takiego rozwigzania
1 trudno$ci natury technicznej zdecydowano si¢ na implementacj¢ catego algorytmu
w postaci programu ,Kompresja Neuronowa” dziatajacego na pojedynczym
komputerze klasy PC. Komputer taki powinien jednak speinia¢ nast¢pujace warunki:

e Wymagania minimalne
o system Windows (98, Me, 2000, XP, 2003)
o 32MB pamigci operacyjnej
o 10MB wolnego miegjsca na dysku twardym
o procesor Pentium 100MHz
o monitor kolorowy 14”

e Konfiguracja zalecana
o Windows 2000/XP
o 256MB pamigci operacyjnej
o 100MB wolnego miejsca na dysku twardym
o procesor Pentium IV 2.4GHz

o monitor kolorowy 17”

Lepsze parametry komputera przeznaczonego do obliczen neuronowych oznaczaja
jednoczesnie krotszy czas oczekiwania na rezultat w postaci wytrenowanej sieci,
a w rezultacie uzyskanie wigkszego stopnia kompresji przy wierniej odtworzonym
obrazie wynikowym. Uzaleznienie od wydajnosci komputera najlepiej widoczne jest
w module analiz seryjnych, gdzie przy ustawieniu wielu réznych zmiennych

oczekiwanie na wynik moze trwac kilkaset tysigcy lat...
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6.2 Podrecznik uzytkownika

Dokumentacja programu do badan nad kompresja obrazéw nieruchomych za
pomoca sieci neuronowe;j.

Aplikacja ta powstata w ramach pracy dyplomowej na temat kompresji obrazéw
nieruchomych za pomoca sieci neuronowe;.

W zalozeniu jest to narzgdzie testowe pozwalajace na wszelkiego rodzaju
ustawienia sieci neuronowej z ciagla zardwno bipolarna, jak i1 unipolarng funkcja
aktywacji. Dodatkowo do celow poréwnawczych zaimplementowana zostata kompresja
obrazow za pomoca transformaty KLT.

Cato$¢ powstata na bazie srodowiska programistycznego Delphi 6.

Kazdy z otrzymanych wynikoéw mozna zapisa¢ do pliku wykorzystujac do tego celu
podreczne menu ukryte pod prawym przyciskiem myszy. Dodatkowo umieszczono tam

mozliwo$¢ wyswietlenia odpowiednich statystyk.

Zapis do pliku

Informacie

Rys.39. Przyktadowe menu podreczne dla wyniku kompresji KLT.

W wyniku takiego zastosowania menu podrgcznego znacznie zostata uproszczona
procedura zapisu danych wynikowych takich jak przetworzony obraz, czy jego
histogram. Ponadto jest to duzo bardziej intuicyjne niz wybdr odpowiedniej opcji
z glownego menu.

Ponizej na rysunku 40 przedstawiono schemat funkcjonalny programu
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GLOWNE MENU
A 4 A 4
PLIK WIDOK NARZEDZIA POMOC
v v v v
Odswiez Statystyka O programie
Otworz Wyswietl oryginat USrednienie Pomoc
Otwoérz NN Konturowanie
Zapisz Konturowanie NN
Zapisz jako Kompresja KLT
Kompresja NN
Koniec Analizy seryjne

Rys. 40. Schemat funkcjonalny programu ,, Kompresja Neuronowa”.

POSZCZEGOLNE FUNKCJE PROGRAMU

PLIK

o - . R
J Kompresja obrazu za pomoca sieci ne

Iﬁ Widok Marzedzia Pomoc
ey (Zhr{+-
Obvdrz Chr 40
Otwidrz MM ChrlH-Al-+HO
Zapisz Chrl+5
Zapisz jakn Chrl+ak+S

Dt ZhrlH-P

Koniec Chrl+0

Rys.41. Menu ,,PLIK”.

NOWY

Tworzenie nowego obrazu — Funkcja przewidziana do przysztej implementacji
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OTWORZ
W celu wykonywania jakiejkolwiek p6zniejszej obrobki musi zosta¢ wezytany plik
graficzny. Dopuszczalne formaty to *.BMP, *.1CO, *.EMF, * WMF. Tak wczytany

obraz podlega automatycznej zamianie na posta¢ o 8 bitowej skali odcieni szarosci.

Gzukj v I@ Testy j - i Ef- Picture: &I

lenag.bmp

Pulpit

%

[Maone]

Moje dokume. ..

MNazwa pliku: || j | Otwadrz I
Filitp: [l (% brop. e, .. v | Faib |

Rys.42. Otwarcie pliku graficznego do dalszego przetwarzania.

OTWORZ NN
Otwarcie pliku zakodowanego w procesie kompresji wymaga odpowiednich
procedur dekompresyjnych zaimplementowanych w tej wtasnie opcji. Kolejne etapy
odtworzenia obrazu to :
- stworzenie i uruchomienie pliku wsadowego unrar.bat
rar.exe X -c- -o+ -y wynik.nn c:\ >> Err.log
ktory uruchamia program rar.exe i odkodowuje wstepnie do postaci zrozumiatej
dla sieci neuronowej. Wszystkie komunikaty, w tym o btedach umieszczane sa
w pliku Err.log
- wezytanie parametréw sieci neuronowej oraz wartosci wag warstwy wyjsciowej
- wezytywanie warto$ci na wyjsciu neurondw warstwy srodkowej, a nastgpnie
obliczanie warto$ci kolejnych podobrazow na wyjsciu sieci.

- wysSwietlenie odtworzonego obrazu.
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/ 0dczyt zapisanego obrazu z pliku o ] 1|
Wezytanie skompresowanego obrazu

Nazwa pliku |c:\w_-,-nik.nn

Start | Zakoricz

Rys.43. Odczyt skompresowanego pliku.

ZAPISZ

Zapis aktualnie otwartego obrazu pod ta sama nazwa.

ZAPISZ JAKO
Zapis aktualnie otwartego obrazu pod wybrang nazwa w jednym z formatoéw
* BMP, *.1CO, *.EMF, * WMF. Okno zapisu podobne do okna wys$wietlanego podczas

otwierania pliku.

DRUKUJ

Wydruk aktualnego obrazu — Funkcja przewidziana do przysztej implementacji

WIDOK

Fq - - .
A Kompresja obrazu za pomoca sieci

Plik. | ‘widol, Marzedzia Pomoc
Didswiez Fz
Witvswietl oryginat F3

Rys.44. Menu ,, Widok ™.
ODSWIEZ

Opcja pozwalajaca na przywrocenie oryginalnego obrazu po wszelkiego rodzaju

operacjach zmieniajacych jego zawartos¢ takich jak np. usrednienie, czy konturowanie.
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_:_.-:" Kompresja obrazu za pomoca sieci neuronowej

Pl Marzedzia Fomoc

Rys.45. Wybranie opcji ,, Odswiez” powoduje przywrocenie obrazu oryginalnego.

WYSWIETL ORYGINAL
Czasami zachodzi potrzeba wyswietlenia oryginalnego obrazu w celu porownania

go do wyniku otrzymanego po przetwarzaniu poszczegdlnymi funkcjami programu.

A Dryginat O] =
7

Rys.46. Wyswietlenie oryginalnego obrazu w osobnym oknie w celu pozZniejszego
porownania go z wynikami przetwarzania.

NARZEDZIA

,-""' Kompresja obrazu za pomoca sieci neuronowej

Pl Widok | Marzedzia Pomoc

Skakystyka F4
Isrednienie F5
Konkurowanie F&

Fonturowanie MM FF
Kompresja kLT Fa
Kompresja Mh F2
analizy seryine  F10

Rys.47. Menu ,, Narzedzia”.
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STATYSTYKA

Poza wizualnga ocena wczytanego obrazu mozliwe jest réwniez obliczenie

wybranych wiasciwosci statystycznych oraz przedstawienie ich w postaci numerycznej

Statystyka obrazu x|

Entropia obrazu; h=7.4334

Warkose srednia: x=125,192

Wariancja: d2=2373.1892

Energia obrazu: E=xz+dZ = 18046,2185

Rys.48. Wartosci statystyczne dla obrazu ,,Lena’.

lub tez w postaci wykresu histogramu

=10l x|

Rys.49. Histogram obrazu ,,Lena”.

USREDNIENIE

Kazdy wczytany obraz mozna do celéow testowych i pogladowych przetworzy¢é w
ten sposob, ze wybierajac odpowiednie rozmiar w poziomie i1 w pionie dla wybranego
podobrazu liczymy $rednia arytmetyczna luminacji zawartych w nim pikseli,

a nastgpnie wszystkim przypisujemy te wartosc.
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_oix]

Usrednianie wartosci pikseli

Szerokodc Wizokogs
R ozmiary podobrazu IE |4

Start Zakoncz

Rys.50. Panel usredniania obrazu.

Rys.5 1. Wynik usrednienie obrazu ,,Lena’ dla podobrazow o rozmiarach 4x4.

KONTUROWANIE

Obrazy naturalne zawieraja w sobie elementy o roznej rozpigtosci wartosci
luminacji, a tym samym o réznej podatnosci na kompresj¢. Kazdy z wydzielonych
podobrazéw mozemy zaklasyfikowa¢ do trzech podstawowych grup, a mianowicie do
tla (o najmniejszej rozpigtosci np. 0 - 30), faktury (o $redniej rozpigtosci np. 30 - 90)

oraz do konturéw (o najwigkszej rozpigtosci 90 - 255).

EETT T .0l
Whyszukanie konturow
Szerokosc Wizokodc Opcje dodatkowe
Haaman: podobiazy I4 |4  Kaontur w obrazie
Granical Granica2 * Sam kontur
Granice zelekcji Ir IED— v Rozhicie na grupy
Start Zakoricz |

Rys.52 Panel wyszukiwania konturow.
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Rys.53. Wynik zastosowanie wyszukiwania konturow. Opcja ,,Sam kontur” dla
podobrazow 4x4 (po lewej) oraz ,, Kontur w obrazie” dla 8x8 (po prawej).

,-"'“ Rozbicie na grupy podobrazow - Tho, Faktura, Kontury & |E||i|

Tlo Faktura Kontur

Rys.54. Wynik dziatania opcji ,, Rozbicie na grupy”.

KONTUROWANIE NN

Wyszukiwanie kontur6w mozna réwniez zrealizowal wykorzystujac sieci
neuronowe. Jakkolwiek koszt przetwarzania jest zdecydowanie wigkszy od obliczen
czysto numerycznych, to jednak pozwala na wyszukiwanie 1 grupowanie zdecydowanie
bardziej ztozone. Tutaj sie¢ uczy si¢ rozpoznawac obrazy i bardziej odpowiednim
zadaniem dla niej bedzie rozpoznawanie obrazéw z kamery umieszczonej przy tasmie
w fabryce powidel, np. ,jabtko”, ,,gruszka” czy ,.Sliwka” 1 sterowanie urzadzen do
odpowiedniego ich posortowania.

Ponizej przedstawiony jest panel sterujacy obstugujacy te funkcje. Na uwage

zasluguje tutaj parametr ,,Progi klasyfikatora”, ktory jest odpowiedzialny za
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odpowiednia rozpigtos¢ wartosci luminacji  pikseli dla poszczegdlnych klas
podobrazéw. W ponizszym przykladzie progi ustawione sa odpowiednio na (0-30) dla

tla, <30 — 90) dla faktury oraz <90 — 255) dla konturow.

 Klasyfikacja podobrazow ). ] ]
Klasylikacja podobrazéow przy pomocy sieci NN

Farametry ogolne Farametry warstw

Szerokodd Wosokode Wiejgciowe] Srodkowe] Whisciowe]
Rozmiary podobrazu |4 |4 Liczba neuronow |-| E |1E I:.,
Liczba iteracii iznnnnn L = " = |
Odéwiezanie co ... IW [ Auto TP
Wepitczynnik uczenia ||:|2_ [~ Auto | : v v v |
Momentum ||:|5— v Uwzglednic |—Trenlm_:| yarsing v v v |

Prag 1 Priag 2

|20 E Funkcja aktywacji neuronu

Progi klasyfikatora

. v 21 +exp[*w5SP*net]]-1 - bipolama ciagha
Parametry szczegolowe 11 +exp[*w5SP*net]] - unipolarma ciagha
Histogram = Biezacy ( Koficowy 1+ Brak £ sgrlnet] - bipolarma disketna
Statypstyki W IElI v E2 [ “Wsp "b" . zan(riet] - unipolarna diskietna
Obraz " BSF " Koncowy {* Brak
Brabli iisante e Rewnomigme . o Niersemamias ;
Odtworzenie obrazu  + Proste { Naktadajace sie Start Zakoricz

Rys.55. Panel opcji ,, Klasyfikacja podobrazow” dla sieci neuronowe;j.

KOMPRESJA KLT

Jedna z grup metod kompresji obrazéw nieruchomych sa metody transformacyjne.
Wsrod nich najbardziej zlozona, lecz najlepsza pod wzgledem minimalizacji biedu
sredniokwadratowego jest transformata Karhunena — Loeve. Najprosciej opisaé ja
mozna jako zapis elementdw powstatych poprzez mnozenie wejSciowego wektora
ztozonego z kolumnowo zapisanych pikseli podobrazu przez macierz transformacyjna,
ktéra jest macierz wektorow wiasnych estymaty macierzy kowariancji (liczonej dla
wszystkich podobrazéw) z wyzerowanymi wierszami odpowiadajacymi najmniejszym,
co do modulu warto$ciom wilasnym tejze macierzy. Dekompresja w tym wypadku jest
procesem polegajacym na wymnozeniu powstatych wektoréw przez transponowana

macierz transformacyjna.
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Procedura numeryczna realizujaca obliczanie kolejnych najwigkszych, co do
modutu warto$ci wlasnych oraz stowarzyszonych z nimi wektoréw wilasnych zostata
zrealizowana na bazie metody Hotellinga, ktéra natomiast wykorzystuje metode

Rayleigh.

1=

Kompresja transformatg KLT

Szerokodd  Wysokofd
Rozmiary podobrazu |-|9 |-|9

Zostawiamy |128 elementy

Obliczenia na macierzy
’7 * FKaorelacii  Kowaniancii

. Start Zakoricz |

Rys.56. Panel sterujqcy ,, Kompresja KLT”.

Rys.57. Kompresja zrealizowana dla maksymalnych dopuszczalnych w programie
ustawien, czyli 19x19 dla rozmiaru podobrazu i 128 elementach niezerowych.

KOMPRESJA NN
Kompresja za pomoca sieci neuronowej (NN) jest zasadniczym modulem tej
aplikacji. Jest jednoczesnie najbardziej ztozonym zaré6wno funkcyjnie jak i programowo

modutem.
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o
Kompresja obrazu
Parametry ogolne Parametry warstw

Szerokosc Wisokogc Wejsciowe] Srodkowe]  Wyjsciows
FRozmiary podobrazu I |4 Liczba neurondws |15 |4 |15
Liczba iteracji |1DDDDD |’“-1 . = = = |
Ddiwiezanie co ___ |1|:||:|D|j v Auto |—Humentum = = = |
Wepdtczynnik uczenia ||:|_5 v Auto |1

Trening warstwy

Momentum ] ||:|_3 r v v v |

Fandarn(] Kok Granica 1 Granica 2
Wzbudzenie wag [ ||:|_1 I'I'IDDDD Klasyfikacija podobrazow [~ |3|j Igu
Wagi do pliku ] |wagi.dat Liczba neurondw w w. frodkowe| |3 |4 |5
Wynik do pliku [ [ wagi 2 pliku I™ |wagidat
Start z KLT v Matychmiastowa kompresja [

Parametry szczegolowe Funkcja aktywacji neuronu
Obraz roznicowy {~ Biezacy  Konfcowy (+ Brak % 2/1+exp[*#/SP*net]]1 - bipolama ciagha
Histogram " Biezagcy  Kohcowy (¢ Brak 11 +exp[*wSPhet])) - unipolarna ciggha
Statpstyki [T IEl v E2 |+ Wsp "b" = sanfnet] - bipalama dyskretna
Obraz v BSF " Koficowy £ zan(net] - unipalarna dyskretna
Probki uczgce {~ Rownomierne {* Mierdwnomierne
Start Zakoncz

Rys.58. Gtowny panel sterujqcy przetwarzaniem obrazu przez sie¢ neuronowq.

Parametry ogolne

,Rozmiary podobrazu” — wustawienia rozmiarOw przetwarzanego podobrazu
w pikselach. Maksymalne mozliwe do ustawienia to 48x48 jednak ilo$¢ obliczen
potrzebnych do nauczenia sieci w tym wypadku jest tak ogromna, ze zaden ze
wspotczesnych komputeréw osobistych nie jest w stanie tego przetworzy¢é w rozsadnym
czasie. Optymalne warto$ci maksymalne to 16x16.

,Liczba iteracji” — liczba krokow, jakie wykona sie¢ w celu nauczenia si¢ obrazu.
Dozwolone sa wartosci od 1 do 2”31 jednak rozsadne wyniki otrzymujemy juz dla
zakresu od 1 000 do 10 000 000 iteracji. (100 000 jest wartoscia optymalna).

,»Odswiezanie, co” — opcja ta pozwala nam $ledzi¢ postgpy w nauczaniu sieci
wyswietlajac, co zadang liczbg iteracji aktualnie nauczony obraz. Dodatkowo podczas
wyswietlania aktualizowane sa statystyki na wykresach btedu $redniokwadratowego
oraz bledu bezwzglednego. Jakkolwiek jest to funkcja uzyteczna i widowiskowa, to
jednak znacznie spowalnia obliczenia. Opcja ,,Auto” ustawia automatycznie

od$wiezanie réwne ,,Liczba iteracji”/100 1 jest to warto$¢ optymalna.
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»Wspolczynnik uczenia” — Jest to wspdiczynnik szybkosci uczenia sieci. Wartos¢
optymalna jest zalezna od rozmiar6w podobrazu, liczby iteracji, wspolczynnika
momentu oraz liczby neuronéw w warstwie S$rodkowej. Parametr ,,Auto” jest
standardowo ustawiony jako ,,zaznaczony.

,Momentum” — Parametr wspomagajacy uczenie sieci.

waga[i,j] := waga[i,j] + Awaga[i,j] + Momentum™*( waga[i,j]- waga old[i,j])

»Wzbudzenie wag” — w celu uniknigcia zatrzymania si¢ procesu uczenia w jakims
minimum lokalnym czasami stosuje si¢ tzw. wzbudzanie wag. Pierwszy parametr
okresla o ile waga bedzie wzbudzana (liczba losowa z przedziatu od 0 do 1 razy warto$¢
wpisana), a drugi informuje program, co ile iteracji ma wykona¢ wzbudzanie.

»Wagi do pliku” — zapis do pliku wag wyliczonych dla jednego obrazu
wzorcowego w celu ich pdzniejszego wykorzystania.

»Wynik do pliku” — po przetworzeniu obrazu przez sie¢ do pliku tymczasowego
zostaja zapisane wszystkie niezbedne do odtworzenia parametry obrazu, warto$ci wag
warstwy wyjsciowej oraz warto$ci neurondw na wyjsSciu warstwy Srodkowe;.
Wszystkie wartosci sa przeksztalcane do postaci liczby catkowitej dwubajtowej ze

znakiem. Nastepnie tworzony jest plik wsadowy rar.bat o zawartosci
rar.exe m -m5 -y -c- -s -o+ wynik.nn temp.dat >> Err.log

ktéry dodatkowo kompresuje wynik przetwarzania do pliku o nazwie podanej

w odpowiednim polu.

Parametry warstw

,Liczba neuronéw” — liczba neurondow w poszczegolnych warstwach sieci.
Dla warstwy wejsciowej, jak 1 wyjsciowej liczone sa automatycznie na podstawie
rozmiaréw podobrazu. Natomiast dla warstwy Srodkowej podawane sa arbitralnie przez
uzytkownika. Najlepiej jednak ustawia¢ wartosci od 1/8 do 1/2 liczby wejs¢.

,»-17 — parametr stabilizujacy sie¢ osobno dla poszczegdlnych warstw.

,Momentum” — wiaczanie 1 wylaczanie efektu ,,momentu” dla poszczegolnych
warstw sieci.

,» L rening warstwy” — informacja o tym, ktore warstwy podlegaja treningowi.

,Klasyfikacja” oraz ,,Liczba neuronow w w. srodkowej” — informacja o tym, czy
w przetwarzaniu obrazu dokona¢ wstepnej analizy 1 klasyfikacji podobrazéw, oraz uzy¢
do tego celu trzech osobnych sieci neuronowych o roéznych liczbach neuronow

w warstwie §rodkowej dla roznych klas. W powyzszym przyktadzie progi ustawione
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sa odpowiednio na 30 1 90, a liczba neuronéw w warstwie $rodkowej to 3 - tla,
4 — faktura, 5 — kontury.

»Wagi z pliku” — dobrze wytrenowana sie¢ zapisanag w pliku mozemy uzy¢ do
szybszej kompresji. Dodatkowo mozemy ta sie¢ dostroi¢ z mniejszym wspotczynnikiem
uczenia, lecz bez potrzeby ponownego przetwarzania setek tysigcy iteracji.

»~Natychmiastowa kompresja” — je$li nie zachodzi potrzeba dostrajania sieci,
to mozna poprzez wlaczenie tej opcji jedynie odczyta¢ sie¢ z pliku 1 przetworzy¢ obraz

natychmiast w pojedynczym kroku.

Parametry szczegdtowe
,»Obraz roznicowy” — czy 1 kiedy ma by¢ wyswietlany obraz rdznicowy

przedstawiajacy roéznicg¢ pomig¢dzy obrazem przetworzonym, a oryginatem.

(ol x

Rys.59. Obraz roznicowy.
Kazdy piksel przyjmuje warto$¢ bezwzgledna réznicy pomigdzy oryginatem, a po NN.

,Histogram” — czy 1 kiedy ma by¢ wyswietlany histogram aktualnie

przetwarzanego obrazu w poréwnaniu do oryginatu
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Rys.60. Histogram aktualnie przetwarzanego obrazu opisany kolorem czarnym
w porownaniu do oryginatu przedstawionego w kolorze niebieskim.

»Statystyki” — opcja stanowigca o tym, jakie statystyki maja by¢ zbierane podczas
przetwarzania i udostgpnione po jego zakonczeniu. Mamy tutaj wykresy zmiany btedu
sredniokwadratowego oraz bezwzglednego, a takze zmiany wspolczynnika uczenia

podczas catego procesu.
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Rys.61. Wykres zmian bledu sredniokwadratowego w zaleznosci od liczby
krokow uczqcych podzielonych na sto etapow.
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Rys.62. Istnieje mozliwos¢ dynamicznego powiekszania fragmentow statystyki
z rys. 61, czego wynikiem jest wykres z widocznymi detalami procesu uczenia.
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Rys.63. Wykres zmian sumarycznego bledu bezwzglednego dla catego obrazu.

,Obraz” — jesli zaznaczymy BSF (Best So Far), co jest zalecane to po zakonczeniu
nauczania wyswietlony i ew. zapisany zostanie najlepszy sposrod tych obrazow jakie
podczas catego procesu byly wyswietlane jako aktualne. W przypadku wybrania drugiej
opcji zostanie wyswietlony obraz, ktory faktycznie pojawit si¢ na wyjsciu sieci
jako ostatni.

,»Probki uczace” — Istnieje mozliwos¢ podawania na wejsciu podobrazéw o $cisle
okreslonym potozeniu (odpowiadajacym pdzniejszemu zakodowaniu i odtworzeniu),
jak rowniez o dowolnym polozeniu w catym obrazie. Druga opcja jest zalecana przy

wigkszych rozmiarach podobrazow.
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Funkcja aktywacji neuronu

Zaimplementowane zostaly dwie ciagte funkcje aktywacji (bipolarna i unipolarna).
Jednoczesnie w kodzie zrodlowym jest miejsce na pozostate dwie funkcje dyskretne,
jednak ze wzgledu na ograniczono$¢ zakresu generowanych przez nie danych na
wyjsciu neuronu nie znajduja one tutaj zastosowania. Dodatkowo mozna w to miejsce

doda¢ inne funkcje aktywacji, ktére spelnia odpowiednio swoje zadanie.

Dodatkowo w podrecznym menu pokazujacym si¢ w momencie najechania na
obrazek kursorem myszy i przycisnigciu prawego przycisku pojawia si¢ opcje zapisu do
pliku oraz statystyk. Zapis do pliku przebiega podobnie do funkcji ,,Zapisz jako”, ktora
mozemy wybra¢ z menu ,Plik” w glownym menu, natomiast wybranie statystyk
powoduje wyswietlenie histogramu oraz okienka z wyliczonymi parametrami NMSE
($redni btad), MSE ($redni btad przypadajacy na jeden piksel), SNR (odstep sygnatu od
szumu) oraz PSNR (chwilowy odstgp sygnatu od szumu) dla przetworzonego obrazu.

SHR = 23.2dB
PSMR = 238, 76d6

MMSE = 0.43%
MSE = 56.46

Rys.64. Dane statystyczne dla obrazu przyktadowego.

Rys.65. Obraz wynikowy dla przykltadowych danych przedstawionych powyzej.

106



Marek Puchalski — Badanie jakosci metody kompresji obrazow nieruchomych...

ANALIZY SERYJNE

W zwiazku z dtugim czasem przetwarzania dla kazdego z ustawien i koniecznosci
przeprowadzenia badan nad zachowaniem si¢ sieci oraz mozliwosciami kompresji

obrazow przez sie¢ zostat wprowadzony modut analiz seryjnych, ktory generuje wyniki

z zakresOw ustawionych na formularzu

i
START STOP KROK Akiualne
Szerokoss Wissokosc Szerokosc Wiyzokosc Szerokosc “Wizokosc Szerokosc “Wizokosc
Rozmiary podobrazu |2 |2 |-|5 |15 |-| |1 I I
Liczba iteracii |1 Qooaa |1 oooaa |*1 a I
W5P WISF2 W5P WISF2 W5P WSP2 W5P WSP2
Waepdlczynnik uczenia Im I|11 Iu_g ID'S Iu_1 Im v I I
Liczba neurondw I— I— l— I—
w warstwie frodkowe] 1 s 1
Mazwa pliku wyn. |Lena W Sied trdjwarstuo
[~ Plik " nn"
[~ wnik kompresji - abraz
Zapis do pliku [~ Wwinik kompresji - réznica Aktualna Iteracia > Aktualne
[~ Statystyka "E|"
[~ Statystyka "E2" Start . Zakoricz
[ Histagram : d

Rys.66. Panel sterowania analizami seryjnymi.

Znaczenie poszczegOlnych opcji jest takie same jak na formularzu ,,Kompresji
NN”. Dodatkowo parametry zostaly podzielone na grupy. Ustawienia wartosci
poczatkowych START, koncowych STOP oraz KROK, o jaki wartosci poczatkowe
maja si¢ zwigkszaé i zbliza¢ do STOP.

Aktualne — aktualne wartosci parametrow, dla ktorych trwaja obliczenia.

Nazwa pliku wyn. — wyniki tekstowe analiz umieszczone zostana w pliku
o nazwie Lena_analizy.txt.

W lewej dolnej czesci formularza mozna ustawié, jakiego typu pliki beda
zapisywane na dysku dla kazdego przetworzenia. Natomiast za napisem ,,Aktualna

iteracja” w miejscu tekstu ,,Aktualne” bedzie wyswietlany postgp w aktualnym

przetwarzaniu.

Uwaga na liczb¢ mozliwych przetwarzan i czas potrzebny na ich realizacje!
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POMOC

O PROGRAMIE

Krotka notka o programie i jego autorze, czyli o mnie.

POMOC

Opcja do przysztej implementacji

OD AUTORA

Mam nadzieje, ze narzedzie, jakie stworzytem pozwoli przyszlym uzytkownikom
lepiej zrozumie¢ zasad¢ dziatania sieci neuronowych oraz  drzemiace
w nich mozliwosci. Zycze Wam duzo ciekawych do§wiadczen i cierpliwosci dla swoich
domowych komputerow oraz zapalu 1 pomystow w wykorzystaniu sztucznej

inteligencji, a w szczegdlnosci sieci neuronowych do nowych zastosowan i1 badan.
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Zakonczenie

Symulacja zachowania rzeczywistej sieci neuronowej nie jest zagadnieniem

trywialnym. Wymaga ona duzo skupienia i zwracania uwagi na wszystkie szczegoty.

Wystarczy jeden drobny blad, aby cala sie¢ zachowywata si¢ bardzo niestabilnie

1 nie spetniata swojego zadania. W tej pracy jej zadaniem byla kompresja obrazéw

nieruchomych. Do tego celu stworzony zostat program ,,Kompresja Neuronowa”.

Pozwala on na do$¢ szczegdlowe badanie zachowan sieci o réznych parametrach

poczatkowych 1 uczenia. Mozliwosci programu oraz zakres mozliwych testow

znacznie wykraczaja poza ramy tej pracy, a materiatu wystarczy na 500 stronicowa

ksiazke, dlatego tez ograniczono si¢ tylko do najwazniejszych cech, a i to tylko

odkrywajac ,,wierzcholek gory lodowej”. Przetestowano i opisano nastgpujace

IZeczy:

Jakos$¢ kompresji w zaleznosci od liczby neuronéw warstwy ukryte;j.
Jakos$¢ kompresji dla roznych rozmiaréw podobrazu.

Jako$¢ kompresji dla réznych typdéw obrazow.

Skuteczno$¢ kompresji NN w poréownaniu do KLT dla réznych
rozmiaro6w podobrazéw (2x2, 4x4, 6x6, 8x8).

Przypadek obrazu ,,Tony”, w ktorym sie¢ neuronowa jest nawet kilkaset
razy lepsza od KLT.

Wplyw klasyfikacji podobrazéw na koncowy efekt kompres;ji.

Wptyw wartosci wspotczynnika uczenia na jakos¢ 1 szybkos§¢ kompresji.
Wplyw liczby krokéw uczenia oraz wartosci czynnika momentum na
warto$¢ btedu §redniokwadratowego.

Wplyw przyblizenia poczatkowych wartosci wag na podstawie
macierzy transformacyjnej KLT dla sieci dwu- i trojwarstwowych.
Zachowanie sig sieci dwu- 1 trojwarstwowe;.

Mozliwosci przetwarzania réoznych obrazoéw za pomoca sieci wyuczonej
na jednym wzorcu.

Stopien kompresji i rozmiar pliku wynikowego dla réznych typow
obrazoéw w zalezno$ci od warto$ci btedu sredniokwadratowego.
Szybko$¢ uczenia sieci oraz jej zalezno$¢ od liczby iteracji, struktury

sieci 1 czgstotliwos$ci zbierania wynikow.
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Wigkszos¢ z powyzszych badan przeprowadzono dla popularnego obrazu
»Lena” z podziatem na podobrazy o rozmiarach 4x4 piksele. Z zachowania sig¢ sieci
w testach dla roznych wielko$ci podobrazéw mozna wnioskowaé, ze wyniki
otrzymane dla tego szczegdlnego przypadku mozna uogoélnié na pozostate. Niestety
objetos$¢ tej pracy nie pozwala na opisanie wszystkich przypadkow, cho¢ bytoby to
catkiem ciekawe 1 pozwolito doktadnie poznaé¢ problem, a tym samym wyznaczy¢
konkretne kierunki dalszego rozwoju i konkretnych zastosowan.

Dodatkowo zakres dzialania programu mozna w prosty sposob rozbudowac
o mozliwos$¢ przetwarzania obrazow kolorowych analizujac poszczegdlne sktadowe
kolorow w taki sam sposob jak obrazy z odcieniami szaro$ci, a nastgpnie taczac je
w jeden kolorowy obraz.

W tej fazie badania i opisu problemu pliki wynikowe nie porazaja stopniem
kompresji i ogélnie rzecz biorac sa zdecydowanie mniejsze od popularnego formatu
JPG’, ktory zdominowal §wiat grafiki. Jesli jednak wzia¢ pod uwage, ze na jednym
z etapoéw algorytmu zastosowanego w tymze formacie jest DCT®, ktéra jest gorsza
pod wzglegdem minimalizacji blgdu Sredniokwadratowego od najlepszej w klasie
przeksztatcen transformacyjnych KLT. Natomiast ta ostatnia jak widaé
z przeprowadzonych testow jest nawet trzykrotnie gorsza od tego, co oferuje siec
neuronowa. Idac tym tropem mozna pokusi¢ si¢ o zastgpienie DCT przez NN,
co poprawi znacznie jako$¢ obrazow zapisywanych w formacie JPG, lub przy tej
samej jakos$ci pozwoli na mocniejsza kompresje. Jedynym mankamentem jest tutaj
zapotrzebowanie na ogromna moc procesora potrzebna do wytrenowania sieci
1 relatywnie dtugi czas jej realizacji. Problem ten moze by¢ tematem kolejnej pracy
polegajacej na implementacji i testowaniu réznych technik optymalizacji procesu
uczenia, ze szczegdlnym uwzglednieniem metod takich jak BFGS’, gradientow
sprzezonych z regularyzacja Mollera, czy tez Levenberga-Marquardta, ktore
uwazane sa za najskuteczniejsze i potrafia przyspieszyé proces uczenia nawet
kilkaset razy, co w przypadku dzisiejszego Pentium IV 2.4GHz oznaczaloby
skrocenie czasu uczenia do utamkow sekundy, a tym samym skutecznie pozwolitoby

na jej zastosowanie w nowym algorytmie JPG.

7 JPG — Inaczej JPEG (Joint Photographic Experts Group).
¥ DCT — Discrete Cosine Transform (Dyskretna Transformata Cosinusow)
? BFGS - Broyden-Goldfarb-Fletcher-Shanno
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Jest to oczywiscie tylko jedno z mozliwych zastosowan sieci neuronowej,
a  przeprowadzone  badania  dowiodly  jej wysokiej skutecznos$ci,
co W znacznej mierze moze przyczyni¢ si¢ do rozwoju technik kompresji obrazu.
Natomiast sama istota budowy 1 dziatania sieci neuronowej zbliza nas do

zrozumienia zasad dziatania ludzkiego mozgu, a tym samym istoty naszego bytu...

Umysty niecierpliwe za stracony uwazajq czas uzyty poZzytecznie, to jest na
badanie dziel natury i spraw ludzkich.

Leonardo da Vinci
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