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KAPITOLA 13

VYUZITIE NEURONOVYCH SIETI
PRE KOMPRESIU OBRAZU

13.1 NEUROCOMPUTING

Neurocomputing je technologicka disciplina, tykajuca sa systémov spracovania informdcii -
napr. neuronovych sieti (neural networks) - ktorda je schopnad vyvinit opera¢né schopnosti ako
adaptivnu odpoved’ informacnému prostrediu. Je to novy a rozdielny pristup k spracovaniu informacii.
Stal sa prvou alternativou ku konven¢nému pristupu zalozenému na programovanych vypoctovych
prostriedkoch (programmed computing) [128].

Za jeden z najvyznamnejSich rozdielov méZeme povazovat’ to, Ze konvencné pocitacové a infor-
macné systémy pracuju prevazne podla dopredu daného presného postupu - algoritmu, podl'a ktorého
sa postupne spracovavaju jednotlivé operacie. Naproti tomu neurénové systémy uskutociiuju vel'mi
vysoky pocet jednotlivych operacii sucasne a predovsetkym pracuju bez dopredu zadaného algoritmu.
Ich ¢innost’ je zalozena na procese ucenia, pri ktorom sa neurénova siet’ co najlepsie adaptuje k rieSe-
niu danej Glohy [129].

Ziadny ¢lovek nemdZe invertovat’ maticu alebo riesit’ systém diferencialnych rovnic rychlostou,
ktord by bola porovnatel'na so sicasnymi pracovnymi stanicami. AvSak ziadny pocitacovy systém sa
nemoze rovnat schopnosti I'udského vizudlneho systému rozoznavat objekty roznych tvarov a
orientacii. Problémy rieSené efektivnejSie neuronovymi sietami maji typické dve charakteristiky:

- su vSeobecne zle definované
- zvyCajne vyzaduji enormné mnozstvo operacii [131].

Neuronové siete st teda vyhodné predovsetkym pre pracu s neurcitymi, nepresnymi, netiplnymi a
tiez navzdjom cCiastocne rozpornymi informéciami [129]. Treba si vSak uvedomit’, Ze napriek vSetkym
aspektom svojej vyhodnosti je tato informacnd technoldgia iba na pociatku svojho vyvoja. Je vel'mi
pravdepodobné, ze budice informacné systémy budi oba pristupy (konvencny a neurénovy) ucelne
kombinovat'.

Tato kapitola sa prehl'adovo zaobera vyuzitim neurdénovych sieti pre kompresiu obrazovych tda-
jov (so snahou minimalneho vyuzitia matematického aparatu). Ukazané su modely neurénovych sieti,
ktoré su v sucasnosti mimoriadne frekventované v kompresii udajov. Tieto modely zahiiaju siet’ so
spatnym Sirenim, Kohonenovu samoorganizujucu sa mapu, CPN siet’ (mapujuce neurénové siete),
d’alej Daugmanovu siet’ pre vypocet koeficientov neortogonalnej transformdcie, neuréonovu siet’ ako
prediktor pri DPCM a neurosiet'ovy pristup k PCA (principal component analysis). Uvedené su aj ich
existujice modifikacie.
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13.2 ZAKLADNE POZNATKY O NEURONOVYCH SIETACH

Neurdnova siet’ je Struktira pre paralelné distribuované spracovanie informacii v tvare oriento-
vaného grafu s nasledujiicimi subdefiniciami a obmedzeniami [128]:

1. Uzly grafu sa nazyvaju vykonné prvky (processing elements).

2. Hrany grafu sa nazyvaji spojenia (connections).

3. Kazdy vykonny prvok moéze obsahovat’ l'ubovol'ny poc¢et vstupnych spojeni.

4. Kazdy vykonny prvok méze mat’ I'ubovolny pocet vystupnych spojeni, ale signaly pre ne
musia byt’ rovnaké. V skuto¢nosti ma kazdy prvok jediné vystupné spojenie, ktoré sa moze rozvetvo-
vat’ a vytvorit’ viacnasobné vystupné spojenia obsahujice rovnaky signal.

5. Vykonné prvky mézu mat’ lokalnu pamét’.

6. Kazdy vykonny prvok obsahuje prenosovu funkciu, ktord moze vyuzit’ lokdlnu pamat’, vstupné
signaly a ktora vytvori vystupny signal vykonného prvku.

7. Vstupné signaly prichadzaju do neurdonovej siete cez spojenia, zaciatok ktorych je vo von-
kajSom prostredi. Vystupy neurénovej siete do vonkajSiecho prostredia st spojenia vychadzajice von
7o siete.

Neurénové siete sa mézu ucit’ zmenou vhodného stuboru svojich parametrov. M6zu to byt ich
prenosové funkcie, synaptické vahy, prahové funkcie, atd’., pripadne zmenou poctu prvkov siete a ich
konfiguracie [129]. Na najvSeobecnejsej urovni mézeme rozoznat’ tri typy ucenia (trénovania) [128]:

- ucenie s ucitel'om (supervised learning)
- ohodnotené (znamkované) uc¢enie (graded alebo reinforcement learning)
- samoorganizacia (self-organization).

Ucenie s ucitelom predpoklada stav, ked’ siet’ pracuje ako vstupno-vystupny systém. Pocas uce-
nia s ucitelom je do siete privddzana postupnost’ prikladov, ktoré su spravnymi (ziadanymi) vstupno-
vystupnymi parmi. Sieti je teda exaktne povedané, aky vystup ma emitovat. Aktualny vystup siete
vSak moze byt v istom zmysle iba "odhadom spravneho vystupu. V mnohych pripadoch vstupno-
vystupné pary pouzité pocas ucenia s ucitelom su prikladmi danej funkcie f. Inym pripadom je sto-
chasticky vzt'ah medzi vstupom a vystupom. Ohodnotené (znamkované) ucenie je podobné uceniu s
ucitelom, rozdielom vsak je, Ze namiesto privedenia spravneho vystupu kazdého vstupno-vystupného
paru su priebezné vysledky ucenia hodnotené (zndmkované) tak, ze proces ucenia vedie k ziadanému
ciel'u. Tento spdsob ucenia je menej vhodny pre vSeobecné aplikacie, jeho pouzitie je v oblasti riade-
nia a optimaliza¢nych tloh.

Pri samoorganizacii sa siet modifikuje reakciou na vstup sama. Nedostava Ziadne spravne
vystupy ani ohodnotenie. Tato kategdria ucenia moze vyzerat' neuzitocne, ale daju sa fiou dosiahnut’
pri spracovani informacii prekvapujuce vysledky. Prikladom je samoorganizujuca sa mapa (self-
organizing map).

Ako priklad uvadzame pit’ rozlicnych najznamejSich kategorii zakonov ucenia. Su to: koinci-
den¢né ucenie (coincidence learning), ucelové ucenie (performance learning), sutazné ucenie
(competitive learning), ucenie s filtraciou (filter learning), Casopriestorové ucenie (spatiotemporal
learning). Tieto kategorie ucenia spolu so zakonmi ucenia patriacimi do tychto kategorii st uvedené v
[128] a [129].

13.3 MAPUJUCE NEURONOVE SIETE

Mapujuce neurénové siete [128] rieSia priblizni implementaciu ohrani¢eného mapovania alebo
funkcie f: A4 € R" - R" z ohranienej podmnoziny 4 n-rozmerného euklidovského priestoru do oh-
ranienej mnoziny f[A]m-rozmerného euklidovského priestoru za pomoci ucenia s prikladmi
(x1,¥1),(x2,y2), ..., kde yx =f(x,). Pre naSe tGcely predpokladame, ze tieto priklady mapovania st
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generované vyberom vektorov x nahodne podla danej hustoty pravdepodobnosti p(x) (p je nulova
mimo A4). Tiez predpokladame, Ze po uceni bude siet’ pouzita pre vektory x nahodne vybraté podla

p(x).

13.3.1 Meranie presnosti aproximacie funkcii

Predpokladajme, ze mapujuca siet’ sa adaptuje modifikovanim koeficientov (vah) a nie modi-
fikaciou spojeni. Ked je vektor x privedeny do mapujicej neurénovej siete, vystupny vektor oz-
na¢ime ako Y(x,w), kde w je vahovy vektor siete. Pre meranie presnosti siete potrebujeme
porovnat’ aktualny vystup siete Y(x,w) so spravnym vystupom f(x) cez velky pocet testovacich

vzoriek. Pre testovanie presnosti mapujucej siete potrebujeme nové nahodne vybraté priklady
(X1,¥1),(X2,¥2), e, (Xk, Y&), ... 0dlisné od prikladov pouzitych pre ucenie. Tuto mnozinu prikladov pre
testovanie nazyvame testovacia mnozina (test set). Tieto priklady musia byt odlisné preto, lebo ak by
sme pouzili rovnaké priklady pre ucenie aj testovanie, zistili by sme iba ako dobre sa siet’ naucila
priklady pre u€enie. Nas vSak zaujima, ako dobre sa siet’ naucila aproximovat’ funkciu pre 'ubovol'né
hodnoty x. Predpokladdme, Ze testovacia mnozina je nekonecne velka. Ak je dana mapovacia siet’ a
testovacia mnozina, siet’ moze byt testovand porovnanim jej vystupu so spravnou hodnotou funkcie.
Kazdé jednotlivé vyhodnotenie siete pre jeden priklad sa nazyva testovacia skuska (testing trial).
Nech (x,y«) je priklad pouZity pre k-tu testovaciu skusku, t.j. yx = f{x,). Opét’ predpokladame, Ze x;
je vybraty nahodne z mnoziny 4 podla danej hustoty pravdepodobnosti p. Teraz mozeme definovat’

Fi(xi, W) = [f(x) = Y(xi, Wi, (13.1)

F; je Stvorec aproximacnej chyby mapujicej siete pre k-tu testovaciu skusku. Predpokladame, ze vek-
tor w je pocas testovania konstantny, vahy uz nemaji moznost’ adaptacie.
Stredna kvadraticka odchylka siete F(w) (mean-square error MSE) je definovana ako

N
F(w) =lim & 3 Fi(xi, w) (13.2)
N—w k=1
za predpokladu, Ze tato limita existuje. Alternativne mozeme definovat’ F(w)ako
Fw) =[ [1x) - Y(x, w)|*p(x) dx . (13.3)
A

Stredna kvadraticka odchylka je dobre definovana pre véac¢Sinu neurénovych sieti. Vlastnostou
F(w) je, ze pri nahodnom vybere testovacich prikladov podl'a p nezalezi na tom, ktoré priklady pouzi-
jeme. Limita v (13.2) bude takmer vzdy konvergovat’ k rovnakej hodnote, ak je N velké. Jedna z
moznosti, ako urCit’ vel'kost' testovacej mnoziny je sktsat’ stale vacSie testovacie mnoziny az pokial
stredna kvadraticka odchylka za¢ne konvergovat’ k pevnej hodnote. Treba vSak poznamenat, Ze
stredna kvadraticka odchylka ako meradlo spravania sa siete nie je vhodné vzdy. Ale praktické imple-
mentacie vhodnej$ich meradiel neexistuju. Preto je viacSina neurénovych sieti zviazand so strednou
kvadratickou odchylkou.

Ako je zrejmé, stredna kvadraticka odchylka F(w) je funkciou vahového vektora wvyhodnoco-
vanej neuronovej siete. F(w) mozeme teda povazovat’ za povrch nachadzajuci sa nad vahovym pries-
torom, F je vySka povrchu pre vahovy vektor w. Tento povrch je znamy ako chybovy povrch (error
surface, MSE surface) neurénovej siete. F' je nezaporna funkcia, typicky chybovy povrch je na obr.
13.1. Je zrejmé, Ze cielom je najst’ také vahy, ktoré minimalizuji F. Typickym pripadom je, ze mini-
mum F nie je nulové, pretoZze neurénova siet’ nie je schopna presne implementovat’ ziadané mapo-
vanie. Teda minimélna hodnota F' je Fmin > 0. Ak moZeme najst vahovy vektor w*, pre ktory
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F(W") = Fin , potom neurdnova siet’ najlep$ie aproximuje mapovanie. Struktara chybového povrchu
je rozhodujticim faktorom pre siete so spatnym Sirenim. Ale aj pre ostatné neurdénové siete ndm dava
moznost’ pochopit’ ich ¢innost’.

F(w)

*

w

Obr. 13.1 Typicky chybovy povrch

13.3.2 Trénovanie a pretrénovanie

Jednym zo z&vaznych problémov pri aproximdcii funkcii je, ze vo vicSine pripadov nemdme k
dispozicii nekonec¢né mnozstvo trénovacich a testovacich prikladov. Ak by takéto mnozstvo bolo k
dispozicii, siet’ musi byt trénovana ¢o najvacsim poctom prikladov. Jednou z moznosti, ako si byt
isty, ze mnoziny st dostato¢ne vel'ké, je ukazat, ze postupné zvySovanie velkosti tychto mnozin uz
neovplyviiuje spravanie sa siete. Inou cestou je testovat’ Cinnost’ siete pre trénovaciu aj testovaciu
mnozinu a presvedcit’ sa, Ze tak pre trénovaciu ako aj testovaciu mnozinu su vysledky rovnaké. Avsak
takyto pripad je pomerne zriedkavy, a preto musime riesit’ problém, ked’ mame k dispozicii iba malé
mnozstvo prikladov (na tomto mieste treba pripomentt, Ze ak je mnozstvo udajov prili§ malé, tech-
niky neurénovych sieti jednoducho nebudi pracovat). Najlepsim postupom je zacat’ vytvorenim testo-
vace] mnoziny. Ta musi obsahovat’ pokial’ mozno ¢o najviac prikladov, ktoré sa mézu vyskytnt'.
Touto mnozinou potom testujeme Cinnost’ siete (samozrejme, siet’ na tito mnozinu nebola trénovana,
od siete pozadujeme schopnost’ generalizicie). Pretoze takdto mnozina je pouzitd v uplne zéverecnej
faze navrhu siete, nedéva sa k dispozicii vyvojovym pracovnikom. Ti si musia vytvorit’ svoju overova-
ciu testovaciu mnozinu (validation test set), trénovaciu mnozinu a trénovaciu testovaciu mnozinu
(training test set). Trénovacou mnozinou sa siet’ uci, trénovacou testovacou mnozinou sa skuma
spravanie siete a po dokon¢eni navrhu je urobeny overovaci test (validation test) pouzitim overovacej
mnoziny.

Necakanym javom pre mapujuce siete zalozené na charakteristikach (hlavne pre siete so spatnym
Sirenim) je pretrénovanie (overtraining). Typicky pripad mozno vidiet’ na obrdzku 13.2. Chyba siete,
ak berieme do uvahy iba trénovaciu mnozinu, neustale klesa. To je bezny pripad pre takmer vSetky
mapujuce siete. Pocas trénovania musime ucenie v periodickych intervaloch zastavovat’, vahy nechat
konStantné a zmerat’ spravanie sa siete pre trénovaciu testovaciu mnozinu. Z obr. 13.2 vidime, Ze
chyba pre trénovaciu testovaciu mnozinu spociatku klesa, ale potom zacne opét’ stiipat’. Je teda zrejmé
(a vyznaené aj na obrazku), kedy treba trénovanie zastavit'. Pre siete, ktoré netrpia pretrénovanim
(napr. CPN siet’, samoorganizujuca sa mapa) sa ¢innost’ siete poCas procesu ucenia zlepSuje mo-
notonne. Pre tieto siete nie je teda potrebné vytvarat’ trénovaciu testovaciu mnozinu. NajlepSim post-
upom je jednoducho pouzit’ pri trénovani vsetky dostupné udaje.
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hodnota F ak trénovanie
+ je zastavené
hodnota F ak trénovanie
/ nie je zastavené
F pre trénovaciu
F testovaciu mnoZinu
min

Pocet trénovacich
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tu treba trénovanie
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Obr. 13.2 Ilustracia javu pretrénovania

Problematikou aproximdcie funkcii mapujicimi neurénovymi sietami (nelinedrneho vstupno-
vystupného mapovania) sa zaoberd napr. Kolmogorovova existencnad teoréma o mapujucich
neurénovych sietach [128], veta o spitnom Sireni (backpropagation theorem) [128] a univerzalna
aproximacna teoréma (universal approximation theorem) [127].

13.3.3 Prvok ADALINE, viacvrstvové dopredné siete, algoritmus spatného
Sirenia

Nezavisle od toho, ¢i je neurénova siet’ implementovana do paralelného hardwaru alebo simulo-
vana na pocitaci, sklada sa z urcitého pocétu jednoduchych prvkov, ktoré spolupracuju na rieSeni
problému. Zakladny stavebny blok mnohych neurénovych sieti je prvok ADALINE [131] - adaptivny
linearny prvok (adaptive linear element). Adaline je adaptivny prahovy prvok. Skladé sa z adaptivne-
ho linearneho kombinatora v kaskade s prahovym zariadenim, vystupom ktorého je binarny signal +1.
Ak neurénova siet’ obsahuje iba jeden prvok, na nastavenie vadh sa pouzivaji adaptivne algoritmy,
napr. LMS algoritmus, pravidlo pre perceptron (Perceptron rule). Ak prvok ADALINE odpoveda
spravne s velkou pravdepodobnostou na vstupné vzorky, ktoré neboli zahrnuté do trénovacej
mnoziny, hovorime, Ze nastala generalizacia. UCenie a generalizacia st najuzitoCnejSie atributy
prvkov ADALINE. Pretoze techniky spétného Sirenia vyzaduji na vystupe prvku hladké nelinearity
[131], definicia prvku ADALINE bola zovSeobecnena, funkcia signum v prvku ADALINE je nahra-
dena sigmoidalnou nelinearitou (sigmoid nonlinearity). Sigmoidalny prvok ADALINE je znazorneny
na obr. 13.3. Pojem sigmoid sa vztahuje na monotdnne rasticu funkciu v tvare S. Vstupno-vystupna
charakteristika sigmoidu je oznacena y; = sgm(s;). Typickou sigmoidalnou funkciou je hyperbolicky
tangens: yy = tgh(sy).

Dopredné siete (feedforward networks):

V sucasnosti maji neurdénové siete viac vrstiev a zvycajne vSetky vrstvy st adaptivne. Siete so
spatnym $irenim, ktoré zaviedol Rumelhart a kol. [132] su pravdepodobne najznamej$im prikladom
viacvrstvovych sieti. Uplne prepojena trojvrstvova dopredna siet’ je na obr. 13.4.

V pripade plne prepojenej viacvrstvovej siete kazdy prvok ADALINE dostava vstupy z kazdého
vystupu predchadzajlcej vrstvy. Pocas ucenia je vystup kazdého prvku v sieti porovnany s koreSpon-
dujucou ziadanou odpoved’'ou. Chybové signaly vystupnych prvkov sa daju urcit bez tazkosti,
hlavnym problémom vSak je ziskanie chybovych signalov prvkov v skrytych vrstvach. Algoritmus
spatného Sirenia riesi tento problém.



VyuZitie neuronovych sieti pre kompresiu obrazu 161

Iterativne algoritmy pre trénovanie prvku ADALINE, pripadne z nich vytvorené siete reSpektuji
jednoduchy princip - princip minimalneho naruSenia (minimal disturbance principle) [131], ktory sa
dé sformulovat’ nasledovne:

Adaptuj tak, aby sa zredukovala vystupna chyba pre sucasni vzorku a aby sa minimalne narusili
uz naucené vzorky.

Vektor vstupnych Véhovy vektor
vzoriek
Xy W
W
" /@(‘ e Linedmy
vystup
W b |
Xok 2% Z ’ Y
‘ Sigmoidélny
sigmoid vystup
Kok /@/' -
g &
Linedrna + Sigmoidalna +
chyba chyba Ziadan4
! odpoved
di

Obr. 13.3 Prvok ADALINE so sigmoidalnou nelinearitou

Obr. 13.4 Trojvrstvova doprednd siet’

Existuju dva druhy algoritmov:
- pravidla korigujice chybu (error-correcting rules), ktoré menia vahy siete tak, aby sa vo vystupnej
odpovedi skorigovala chyba na prave privadzana vstupnu vzorku,
- gradientové pravidla (gradient rules) menia vahy siete pocas privadzania kazdej vzorky metdédou

gradientového zostupu (gradient descent) s ciel'om redukovat’ strednti kvadraticki odchylku (MSE)
spriemerovanu cez vSetky trénovacie vzorky.
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Klasifikacia algoritmov pre obe triedy je uvedena v [131].

Algoritmus spétného Sirenia patri medzi gradientové pravidlad. Adaptacia siete gradientovymi
pravidlami (tiez nazyvanymi metédou najstrmsieho zostupu - method of steepest descent) zacina s
Pubovol’ne inicializovanym vahovym vektorom W (tento vektor obsahuje vSetky vahy siete). Meria
sa gradient MSE a vahovy vektor je zmeneny v smere zodpovedajucom zaporu nameraného gradientu.
Tato procedura sa opakuje, MSE sa v priemere redukuje a vahovy vektor nadobida optimalnu hodno-
tu. Adapticia vah teda znamena najstrmsie zostupovanie po chybovom povrchu k jeho minimu.
Metoda najstrmsSieho zostupu je popisana vztahom

Wi =Wie+pn(=Vy), (13.4)

kde p je parameter riadiaci stabilitu a rychlost’ konvergencie a V. je hodnota gradientu v bode chy-

bového povrchu korespondujucemu s W = W, Pouziva sa vSak okamzity gradient V , lebo je priamo
k dispozicii z jednej vzorky. VSeobecny gradient mozno urcit’ len vel'mi tazko. Jeho pocitanie by
zahrnulo priemerovanie okamzitych gradientov suvisiacich so vSetkymi vzorkami trénovacej mnoziny.
Toto je zvycajne nepraktické a takmer vzdy neefektivne.

Ucenie pomocou spétného Sirenia [127], [128], [129], [131], [132], [133] zacina prezentovanim
vektora vstupnych vzoriek X do siete a jeho Sirenim v doprednom smere, vysledkom je vystupny vek-
tor Y. Pocitajui sa chyby pre kazdy vystup. Dalsi krok zahfiia Sirenie uéinku tychto chyb cez siet’ v
spatnom smere, pre kazdy prvok sa hl'ada derivacia §tvorca chyby 0, z kazdého & sa pocita gradient a
nakoniec sa upravia vahy kazdého prvku ADALINE podla koreSpondujuceho gradientu. Potom sa
privedie nova vzorka a cely proces sa opakuje. Vahy sa inicializujii na malé nahodné hodnoty. Tento
algoritmus nebude pracovat’ spravne, ak sa vahy inicializuju na nulové alebo nevhodne zvolené
hodnoty.

Existuje viacero variant tohoto algoritmu. Velmi znama je momentova technika (momentum
technique) [131].

13.3.4 Samoorganizujuca sa mapa

Samoorganizujica sa mapa (self-organizing map) [134], [128], [135] je mapujuca siet, ktora
modze byt pouzitd ako jedna z moznych technik navrhu katalogu vektorov (codebook) pri vektorovej
kvantizacii.

Uvazujme dvojrozmernu siet’ prvkov [134] zobrazenych na obr. 13.5. Prvky mézu byt zoradené
hexagonalne, pravouhlo a pod. Nech x = [x1,x2,...,x,]7 € R" je vstupny vektor, ktory je spojeny
paralelne so vsetkymi prvkami i v tejto sieti. Vahovy vektor prvku i oznacme
m; = [mil,miz, ...,m,»,,]T e R".

Najjednoduchsim analytickym meradlom pre zhodu x a m; je si¢in x"m;. V mnohych pripadoch
je v8ak vhodnej$im meradlom kritérium zalozené na euklidovskej vzdialenosti medzi x a m;. Mi-
nimalna vzdialenost’ definuje vitaza m..

Je veI'mi dolezité, ze prvky realizujice ucenie nepracuji od seba nezavisle, ale ako topologicky
vztiahnuté podmnoziny (topologically related subsets), ktorym je vnitena podobna forma korekcie. Je
to vlastne priestorovo korelované ucenie, pri ktorom maju vahové vektory tendenciu dosiahnut’ hod-
noty usporiadané (zoradené) pozdiZ osi siete.
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Obr. 13.5 Usporiadanie prvkov samoorganizujucej sa mapy

Definuje sa preto okolie (neighborhood set) N. okolo prvku c. Pocas kazdého kroku ucenia su
prvky patriace okoliu N, upravované, zatial' o prvky leZiace mimo okolia N, ostani nedotknuté.
Okolie N, je sustredené okolo prvku, ktory je v najvicsej zhode so vstupom X:

[Ix —m.[| =min {[}x —m} . (13.5)

Sirka (alebo polomer) okolia N. je &asovou premennou, okolie N. je vel'mi $iroké na zadiatku a s
¢asom sa monotdénne zmensuje. Vysvetlenie tohoto pristupu je nasledujice: Zaciatocné Siroké okolie
dovoli mape priblizné, "hrubé globalne zoradenie siete, potom zmensenie okolia zlepsi priestorovu
rozliSiteI'nost’ mapy, pri ktorom vSak ziskané globalne zoradenie nie je narusené. To je znazornené na
obr. 13.6.

Nd(t,)
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Obr. 13.6 Priklady topologického okolia N.(k), kde tx1 <ty < ti3

Dokonca je mozné ukonéit’ proces ucenia pre N.(k) = ¢ (kde k je poradové Cislo cyklu pri pro-
cese ucenia); to znamena, ze bude upravovany iba prvok s najlepSou zhodou (vitaz). V tomto pripade
ide o jednoduché stitazné ucenie.

Proces adaptacie (v zapise pre poradové Cislo cyklu k) je

m;(k) +o(k)[x(k) —m;(k)] aki e N.(k)

m(k+1)= (
m (k) ak i & N.(k) (13.6)

kde a(k) je skalarny adaptacny zisk (scalar adaptation gain) 0 < a(k) <1, a(k) by malo s casom
klesat’.
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Alternativny zapis vyuziva skalarnu funkciu (scalar kernel function) 4., = h.(k):
m;(k+ 1) = m;(k) + h(k)[x(k) —m;(k)] , (13.7)

kde A.(k) = ou(k) vnutri okolia N.(k) a h.(k) =0 mimo okolia N.. Definicia méze ale byt omnoho
vSeobecnejsia. Ak oznacime stradnice prvkov ¢ a i vektormi r, a r;, potom vhodny tvar pre /. moze

byt
hes = hoexp (-l - r 782 (13.8)
kde ho = ho(k) a B = B(k) st vhodné klesajuce funkcie Casu.

Vseobecné pravidla pre ucenie mapy su uvedené v [134].

Proces adaptacie moze zacat’ ndhodnym vyberom inicializacnych vah m;(0), jedinym obmed-
zenim je, ze by mali byt’ rdzne.

Pretoze ucenie je stochasticky proces, konecna Statistickd presnost’ mapovania zavisi od poctu
krokov, ktory musi byt' dostato¢ne velky, tato poziadavka sa nijako neda obist. Istym empirickym
pravidlom je, ze pre dobru Statisticku presnost’ by mal byt’ pocet krokov aspoii 500 krat vacsi ako
pocet prvkov siete. Pocet prvkov vektora x nema vplyv na pocet iteracnych krokov, povoleny je velky
pocet prvkov vektora x. Ak je k dispozicii iba maly pocet vzoriek, musia byt opakované, aby sa splnil
pozadovany pocet krokov.

Pre priblizne prvych 1000 krokov mdZze byt hodnota a(k) blizko 1, potom musi monoténne kle-
sat’. Presné pravidlo nie je dolezité, o = ak) mdze byt linearnou alebo exponencialnou funkciou,
alebo mdze byt nepriamo umerné k. Prikladom je a(k) = 0.9 (1 —£/1000). Pocas tejto tvodnej fazy
prebehne zorad’ovanie m;, ostatné kroky su potrebné pre jemné vylepSenie mapy. Po procese zorade-
nia mdze o = a(k) nadobudat’ malé hodnoty (napr. 0,01) pocas dlhej doby ucenia.

Mimoriadna pozornost’ musi byt’ venovana vyberu N. = N (k). Ak je okolie na zaciatku ucenia
prili§ malé, mapa nebude zoradena globalne. Namiesto toho bude rézne "rozparcelovana. Tomuto javu
modzeme predist’, ak na zaCiatku bude okolie N. = N.(0) dostatocne Siroké, a potom sa s Casom
zmenSuje. Zaciatocny polomer N, mdze byt dokonca vacsi ako polovica priemeru siete. PoCas pri-
blizne prvych 1000 krokov, ked’ nastdva spravne zoradenie siete a o = o(k)je dostatocne velké, sa
modze polomer N, zmenSovat linearne, az bude obsahovat’ iba jeden prvok mapy. Pocas procesu
jemného vylepSenia moze N, eSte stale obsahovat’ najblizSie susedné prvky prvku c.

13.3.5 CPN siet’ (counterpropagation network)

Kombinaciou Kohonenovej vrstvy (typ ucenia pre fiu patri do sitazného ucenia) a Grossbergov-
ho ucenia (patri do ucenia s filtraciou) dostaneme novy typ siete [128]. Tato siet’ pracuje ako Statis-
ticky optimalna samoprogramovacia vyhl'adavacia tabul’ka (lookup table). Nazyva sa CPN siet’ - siet’ s
protismernym (ustretovym) Sirenim (counterpropagation network) [128], [136], [137]. Budeme sa
zaoberat’ doprednym (forward-only) variantom CPN siete zndzornenym na obr 13.7.
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Obr. 13.7 Dopredna CPN siet’

Tato siet’ sa sklada z troch vrstiev: zo vstupnej vrstvy (vrstva 1) obsahujucej n prvkov, ktoré dis-
tribuuji vstupné signaly xi,x2,...,x, (a m prvkov privadzajucich spravne hodnoty signalov
V1,V2,...,¥m do vystupnej vrstvy), z Kohonenovej vrstvy (vrstva 2) s N prvkami, ktorych vystupné
signaly s zi,z2,...,zy a z Grossbergovej vrstvy (vrstva 3) reprezentujicej aproximacie prvkov
V1,V2,...,¥m vektora y = f(x). Poas uCenia st tieto spravne hodnoty privadzané do vrstvy 3. Pocas
ucenia sa vyberie x;, uréi sa y; =f(x;) a oba vektory su privedené do siete. Rovnice pre prenosovu
funkciu prvkov vo vrstve 2 su

ak i je najmensie prirodzené Cislo, pre ktoré

1 D(w;™,x) < D| W)™, x) pre vietky j

.~

(13.9)
0 inak ,

kde D je euklidovska vzdialenost'.
Po skonceni sutazného procesu je d’alsim krokom tprava vah Kohonenovym ucenim: Vykonny
prvok, ktory zvit'azil v sit'azi o Gpravu vah si upravi svoj vahovy vektor podl'a rovnice

W?OVé =(1- (X(t)) w?taré +o(f) x. (13.10)

Iné vykonné prvKy si vahy neupravujiu. Podobne ako pri samoorganizujucej sa mape je o = o(¢) funk-
ciou Casu. Zaciato¢na hodnota je vysoka (napr. 0,8) a postupne s Casom klesa.

Po skonceni Cinnosti vrstvy 2 zacina pracovat’ vrstva 3. T4 dostava signaly z vrstvy 2 (jeden z
nich je 1, ostatné 0). Kazdy vykonny prvok vrstvy 3 dostava vsetky prvky vektora z. Vykonné prvky
vrstvy 3 sa riadia nasledujucimi rovnicami (Grossbergovo ucenie)

N ;
yj, =y u;_tare (1311)

i
f Ji ]

nové staré¢ staré

wi =uy +a(-uy

+¥)) zi (13.12)
u; = (U1, up, ..., u;y) je vahovy vektor koreSpondujlici s j-tym vykonnym prvkom vrstvy 3 a a je
rychlost’ ucenia pre Grossbergovo ucenie (0 < a < 1). Rovnica prenosovej funkcie (13.11) sluzi na vy-
bratie vahy korespondujicej so vstupom z vitazného prvku vrstvy 2 (pre ktory z; = 1) a emitovanie
hodnoty tejto vahy ako vystup y; vykonného prvku. Cize po dostatone dlhom uceni je vystupom siete
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vektor v; = (u1;, U2, ..., Umi), ak vykonny prvok i vyhral sutazny proces vrstvy 2. Vektor v; je velmi
blizky sprdévnemu vektoru y zodpovedajucemu vektoru x.

Po skonceni ucenia siet’ funguje ako vyhl'adavacia tabul’ka uvedena na obr. 13.8. Vstupny vektor
X je porovnavany s vahovymi vektormi vrstvy 2, aby sa nasSiel vektor najvacsej zhody w; (pouzitim
euklidovskej vzdialenosti D). Siet’ emituje vystupny vektor v; vrstvy 3 koreSpondujuci s vektorom w.
Presne toto je funkciou vyhladavacej tabul’ky.

w v
1 1
Vstupny W2 v 2 Vystupny
vektor vektor
> e
X v
/
w v
/ /
w v
N N

Obr. 13.8 CPN siet’ ako vyhl'adavacia tabul’ka

CPN siet’ moze pracovat’ aj v tzv. interpolativnom mode [128], [136]. V tomto mode je povolené
viac ako jednému prvku vrstvy 2 vyhrat’ sitazny proces. Ak si vystupy tychto viacerych prvkov nas-
tavené tak, ze ich sucet je 1, siet’ bude emitovat’ svoj zvyCajny vystup y’. Interpolacny proces moze
viest’ k znacne zvysenej presnosti aproximacie mapovania bez zvySovania velkosti siete.

13.4 VYUZITIE MAPUJUCICH NEURONOVYCH SIETI
PRE KOMPRESIU OBRAZU

13.4.1 Kompresia obrazu vyuzivajluca siete so spatnym Sirenim

Kompresia obrazu pomocou sieti so spitnym Sirenim je znama ako Cottrellova-Munrova-
Zipserova technika (Cottrell/Munro/Zipser technique) [139], [128]. Systém pre kompresiu obrazu je
uvedeny na obr. 13.9.

Obraz je rozdeleny na bloky rozmeru 8x8 obrazovych prvkov, kazdy blok teda obsahuje 64 obra-
zovych prvkov. Kazdy obrazovy prvok je reprezentovany (kodovany) ako 8-bitové ¢islo x;, co zodpo-
veda 256 urovniam stupnice Sedej. Rasterizaciou je 64 obrazovych prvkov sformovanych do vektora x
. 'V spomenutej technike bola pouzita trojvrstvova siet’ so spatnym Sirenim, ktord pozostavala zo 64
vstupnych prvkov, 64 vystupnych prvkov a 16 prvkov v skrytej vrstve (na obr. 13.9 m = 16). Vstupmi
do siete su prvky vektora x. Vystupmi siete je 64 hodnot, ktoré budu, ak je vSetko v poriadku, vel'mi
blizke hodnotdm prvkov vektora x. 16 prvkov skrytej vrstvy je zodpovednych za vyjadrenie 64
vstupnych hodnot nejakym spdsobom iba 16 hodnotami, z ktorych méze byt 64 pévodnych hodnot re-
konstruovanych vo vystupnej vrstve. Ulohou vstupnej a skrytej vrstvy je teda mapovanie
64-rozmerného priestoru do m-rozmerného priestoru (kde m < 64), pricom sa minimalizuje MSE pre
vystupnu vrstvu [145].
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Obr. 13.9 Systém pre kompresiu obrazu vyuzivajuci siet’ so spatnym Sirenim

Pouzitie systému pre kompresiu obrazu je teda nasledovné: Vstupna a skryta vrstva sa nachadza
na vysielacej strane. Po privedeni bloku 64 obrazovych prvkov do siete vytvori skryta vrstva sibor 16
¢isel, ktoré st tiez kvantované 8 bitmi. Tychto 16 Cisel je prenesenych cez prenosovy kanal. Vystupna
vrstva siete sa nachadza na prijimacej strane, 16 vystupnych hodnot skrytej vrstvy je privedenych do
vystupnej vrstvy, aby sa zrekonstruovalo 64 hodnot obrazového bloku. Kompresny pomer je v tomto
pripade 4 (namiesto prenesenia 64 bytov staci preniest’ iba 16 bytov). Samozrejme, vystup siete ne-
bude identicky so vstupom, ale ¢innost’ systému je dobra.

Pri uceni siete sa pouzivaju obrazy, ktoré Statisticky reprezentuju obrazy, o ktorych sa predpok-
lad4, Ze budi komprimované.

Cottrell, Munro a Zipser uvadzaji, ze subjektivna Groven kvality obrazov, ktoré st vysledkom
ich techniky, je porovnatelna s inymi sposobmi kompresie obrazu. Inym ich zaujimavym poznatkom
je, ze ¢innost’ systému sa zhorSuje pre obrazy, ktoré su Statisticky nekonzistentné s obrazmi pouzitymi
pre trénovanie. Ak pouzili pre trénovanie obrazy I'udi v interiéri a na testovanie obrazy automobilov,
pozorovali vyrazné zhorsenie kvality testovanych obrazov.

Uvedena konfiguracia pre bloky 8 x 8 a 16 prvkov skrytej vrstvy je typickd, samozrejme je
mozné pouzit’ aj iné konfiguracie.

Existuje niekol’ko zhodnoteni a modifikacii metddy kompresie obrazu vyuzivajucej siet’ so
spatnym $irenim, napr. [141], [142], [145], [146], [147], [164], [165], [166].

Zaujimava paralelnd Struktira zalozena na sietach so spitnym S$irenim je prezentovand v [143]
(a tiez v [144]). Tato Struktara je na obr. 13.10. Pozostava z viacerych sieti, ktoré maja zvysujici sa
pocet prvkov v skrytych vrstvach. Vsetky siete st trénované rovnakym siborom obrazov. Pocas testo-
vania je kazda vzorka sicasne privedena do vSetkych sieti. Vyberie sa ta siet’ s najmensim poctom
prvkov skrytej vrstvy, pre ktora je hodnota SNR vyssia ako preddefinovana prahova hodnota 6. Teda
je zaruCené, ze rekonstruovany obraz bude mat’ hodnotu SNR vzdy vyssiu, ako 6. Vyuziva sa sku-
tocnost’, ze hladké bloky vybraté z obrazu sa koduju 'ahsie, mozu byt teda spracované sietou s malym
poctom prvkov skrytej vrstvy. Obrazy boli tiez rozdelené do blokov rozmeru 8 x 8, skrytd vrstva obsa-
hovala od 3 do 64 prvkov. Vysledky takejto Struktury prevySuju vysledky dosahované jednoduchou
Struktarou uvedenou vysSie. V [144] ti isti autori publikuju kombinaciu tejto paralelnej Struktury a
techniky subpasmove;j filtracie.

Uvedieme aj vysledky nasich simulacii pre kompresiu obrazu Cottrellovou - Munrovou - Zip-
serovou technikou.

Pri naSich simulaciach bolo dosledne dodrzané pravidlo, aby testovacie obrazy boli odlisné od
obrazov pouzitych ako trénovacia mnozina (s ucelom demonstrovat’ redlne moznosti neurénovych
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Obr. 13.10 Paralelna Struktura sieti so spatnym Sirenim

sieti a nie iba najlepsi mozny pripad, ked’ testovaci obraz je zarovei aj suCast'ou trénovacej mnoziny).
Takymto spdsobom su tiez ilustrované dva doélezité atributy nerénovych sieti - ucenie a generalizacia.
Pre trénovanie sieti so spatnym Sirenim bol pouzity subor 4096 neprekryvajtcich sa 8-bitovych vzo-
rieck rozmeru 8 x 8 vybratych zo Styroch obrazov rozmerov 256 x 256. Testovacim obrazom bol iny
obraz rozmeru 256 x 256, vybraty z testovacich obrazov. Tento obraz bol tiez rozdeleny na ne-
prekryvajice sa bloky 8 x 8.

Konfiguraciu siete sme oznacili n-m-n, t. j. siet’ s n vstupnymi prvkami, m prvkami skrytej vrstvy
(v sulade s obr. 13.9) a n vystupnymi prvkami. Prvky skrytej a vystupnej vrstvy obsahuju nelinearitu.
Vyber bloku rozmerov 8 x 8 a tomu zodpovedajtice n = 64 bol urobeny z ¢isto konvencnych dévodov
- je pouzity aj v pracach [128], [139], [140], [142], [145], [147] atd’. Vystupy skrytej vrstvy s kvanto-
vané 8 bitmi. Pri ukonceni trénovania sme brali do Gvahy aj jav pretrénovania, ktorym siete so
spatnym $irenim trpia.

Vysledky simulécii su uvedené pre vystupy skrytej vrstvy kvantované 8 bitmi. Pre siet’ 64-12-64
je v tomto pripade kompresia 1,5 bit/bod, pre siet’ 64-8-64 je 1 bit/bod, pre siet’ 64-6-64 je 0,75
bit/bod a pre siet’ 64-2-64 je 0,25 bit/bod. Rekonstruované obrazy LENA 256 x 256 pre tieto Styri
rozne konfiguracie siete so spatnym Sirenim st uvedené na obr. 13.15.

Samozrejme, vystupné hodnoty skrytej vrstvy mozu byt kvantované aj inym poctom urovni ako
256. To znamena, ze pre kvantovanie vystupov skrytej vrstvy réznych konfiguracii sieti so spatnym
Sirenim je mozné pouzit’ rézny pocet bitov.

Pripominame, Ze na vystupné hodnoty skrytej vrstvy je mozné aplikovat’ entropické kddovanie,
ktoré vedie k zvySeniu kompresného pomeru.

13.4.2 Kompresia obrazu vyuzivajuca samoorganizujucu sa mapu

Samoorganizujlica sa mapa pouzita pre kompresiu obrazu je uréena pre vytvorenie katalogu vek-
torov pre vektorova kvantizaciu.

Existuje viacero metdd pre vytvorenie kodovacej tabulky [71], [148]. Porovnanie niekolkych
metdd vytvorenia kédovacej tabulky je uvedené v [149]. Metody st vSak vypoctovo vel'mi narocné,
takze je vel'mi tazké vytvorit’ systémy pracujlice v redlnom case. Su algoritmické, a preto vhodnejsie
pre von Neumannovské pocitanie nez pre paralelné distribuované spracovanie informacii [150].
Neurénoveé siete su nealgoritmické a maji paralelnt distribuovant Struktiru, a preto su vhodné pre
kompresiu udajov. Samoorganizujuca sa mapa pouzitd pre vektorovi kvantizaciu sa vyznacuje
rychlym ucenim. Vytvorenie kédovacej tabul’ky trva kratsie, ako klasické navrhy [150].
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Opét pre ilustraciu uvadzame vysledky nasich simulécii. Pocitacové simulacie pre Kohonenovu
samoorganizujicu sa mapu boli zalozené na principoch uvedenych v kapitole 13.3.4. Pouzili sme pra-
vouhlé usporiadanie prvkov mapy. Zaciato¢ny polomer okolia N, bol priblizne polovica priemeru
siete. Tvar okolia bol zvoleny podl'a vztahu 13.8. Pouzité siete boli trénované Styrmi obrazmi iden-
tickymi s obrazmi pouZzitymi pre trénovanie sieti so spitnym Sirenim. V tomto pripade vSak boli ob-
razy delené do neprekryvajtcich sa blokov rozmeru 4 x 4. Pripominame, ze 16 vah kazdého prvku
reprezentuje jeden vektor z katalogu vektorov. Pre testovanie bol opat’ pouzity obraz LENA 256 x
256, tiez rozdeleny do neprekryvajucich sa blokov rozmerov 4 x 4.

Uvadzame §tyri vysledky simulacii: mapu so 4096 prvkami - bitova naro¢nost’ R = 0,75 bit/bod,
mapu s 1024 prvkami - R=0,625 bit/bod, mapu s 256 prvkami - R = 0,5 bit/bod a mapu so 64 prvkami
- R=0,375 bit/bod. Rekonstruované obrazy LENA 256 x 256 pre tieto hodnoty kompresie su na obr.
13.16.

Pripominame, Ze zvySenie kompresného pomeru sa da dosiahnut’ aplikaciou entropického kddo-
vania na postupnost’ indexov vektorov najvéicsej zhody z katalégu vektorov, prenadsanych namiesto
blokov pévodného obrazu.

Néavrh koédovacej tabulky neurénovou sietou s modifikovanym Kohonenovym algoritmom je
uvedeny v [151] s d’al$im rozpracovanim v [152]. Popisuje sa metoda kodovania obrazov vizualnymi
obrazcami, ktora patri do metod zalozenych na modeloch 'udského vnimania, umoznujicich dosiah-
nut’ va¢siu kompresiu udajov a subjektivne lepsiu kvalitu rekonstruovanych obrazov.

Zaujimava metoda kompresie obrazu kombinujlca siet’ so spatnym Sirenim (pouziti ako klasi-
fikator) a Kohonenovu samoorganizujucu sa mapu je uvedena v [153]. Pouziva samostatné katalogy
vektorov pre bloky s hranami a pre pozadie (integrita hran hra déleziti ulohu vo vizualnom vnimani).
Navrhnutd schéma z [153] je zobrazend na obr. 13.11. Vstupny blok obrazu je najprv klasifikovany do
dvoch tried: hrana a pozadie. Dosahuje sa to vypoctom gradientu pre kazdy pixel bloku. Velkost
bloku je 4 x 4 a pre vypocet gradientu pre dany pixel je pouzity subblok o velkosti 3 x 3 centrovany
na danom pixeli. Vysledkom je binarny blok, v ktorom je vysoko aktivnemu pixelu priradena hodnota
1 a nizko aktivnemu pixelu hodnota 0. Ak je pocet nenulovych pixelov vacsi ako prah, blok bude
klasifikovany ako blok s hranou. Aby sa zachovala orientacia hran, kazdy blok s hranou je d’alej klasi-
fikovany do tried s roznou orientaciou. Definované boli 3 triedy: horizontalna (H), vertikalna (V) a
diagondlna (D). Siet’ so spitnym Sirenim je tu pouzitd ako klasifikator binarnych blokov do réznych
podtried. Jej konfiguracia je 16 prvkov vstupnej vrstvy, jedna skryta vrstva a 12 prvkov vystupnej
vrstvy (su definované 3 podtriedy pre bloky s horizontadlnou hranou, 3 podtriedy pre bloky s ver-
tikalnou hranou a 6 podtried pre bloky s diagonalnou hranou). Po takomto postupe je vstupna vzorka
klasifikovana do 4 podmnozin: pozadie, blok s horizontalnou, vertikdlnou a diagonalnou hranou.
Kazda podmnozina trénovacich udajov je vstupom zodpovedajicej samoorganizujicej sa mapy
(SOM), vysledkom ¢oho su 4 rozliéné katalogy vektorov. Pocet vektorov kazdej kddovacej tabulky je
ur¢eny vopred. To umozni priradit’ dostatocny pocet vektorov kddovacej tabulky pre bloky s hranou a
vylepsit’ tak vizualnu kvalitu zachovanim integrity hran.

hrana siet so H SO
vypocet si/?atn,ym
; Sirenim %
gradientu SOM
vstupny—p a kataldg
obraz rahovanie D
p SoM > vektorov
pozadie
SOoM

Legenda
SOM - samoorganizujica sa mapa
H,V,D - blok s hranou - horizontdlnou, vertikdlnou a diagondlnou

Obr. 13.11 Struktira pre kompresiu obrazu kombinujica siet’ so spatnym $irenim a samoor ganizujicu sa mapu
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13.4.3 Kompresia obrazu vyuzivajica CPN siet’

CPN siet’ pre kompresiu obrazu je tiez zalozena na vektorovej kvantizacii. Priestor vSetkych vek-
torov x sa pouzitim CPN siete s 2" prvkami v Kohonenovej vrstve rozdeli na 2V rovnako pravdepo-
dobnych disjunktnych podmnozin (oznacenie suhlasi s kapitolou 13.3.5). Kazda takato podmnozina sa
oznaci indexom i, ktory lezi medzi 0 a 2V — 1. Inymi slovami, kazdému vahovému vektoru Kohoneno-
vej vrstvy sa priradi N-bitové Cislo rovné indexu zodpovedajuceho prvku Kohonenovej vrstvy minus
1. Index i sa prenesie cez prenosovy kanal, na prijimacej strane dekoder obsahujuci tabul’ku vektorov
Wo,Wi,...,Wov; emituje vektor w; ako aproximaciu pdvodného vektora x. Teda chyba systému je
rovna vzdialenosti vektorov x a w; .

13.5 DVOJROZMERNA DISKRETNA GABOROVA TRANSFORMACIA
A JEJ VYUZITIE PRE KOMPRESIU OBRAZU

Dennis Gabor navrhol novy spdsob analyzy lubovolného signalu [154], zaviedol optimalnu
mnozinu bazovych funkcii zloZzeni zo sinusovych funkcii ¢asu nasobenych Gaussovskou funkciou
casu. Takéto Gaussovsky vahované sinusoidy boli nazvané logony (logons). Gabor ukazal, Ze pre Ca-
sovo ohraniceny signdl pouzitie takychto badzovych funkcii minimalizuje neurcitost’ vztiahnutd na
stgin efektivneho trvania signalu v ase a jeho efektivnej $irky pasma. Ziadna ina mnoZina bazovych
funkcii nema takuto vlastnost’.

John Daugman na zaklade poznatkov neurofyzioldgie vyvinul dvojrozmerni verziu logonov
[155]. V [155] je tiez popisana trojvrstvova siet’ pre transformaciu dvojrozmerného diskrétneho
signalu do takejto zovseobecnenej dvojrozmernej Gaborovej reprezentacie pre analyzu, segmentaciu a
kompresiu obrazu.

Vseobecna architektira neurénovej siete pre najdenie koeficientov pre transformaciu signalu
(ktora nemusi byt’ ortogonalna ani kompletna) je uvedena na obr.13.12.

Obraz J [x,y]

Obr. 13.12 Trojvrstvova neurénova siet’ pre najdenie optimalnych koeficientov'ubovolnej transformacie
(vo vSeobecnosti neortogonalnej a nekompletnej)

Uvazujme diskrétny dvojrozmerny signal J[x,y], napr. obraz rozmerov 256x256 pixelov [x,y],
ktory chceme analyzovat alebo komprimovat’ pomocou mnoziny koeficientov {a;} nejakej mnoziny
dvojrozmernych elementarnych funkcii {G;[x,y]}. Dany obraz J[x,y] mdéZeme povazovat’ za vektor v
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65536-rozmernom vektorovom priestore. Snazime sa teda reprezentovat’ J[x,y] bud’ presne alebo v
optimalnom zmysle prostrednictvom vybranej mnoziny vektorov G;[x,y]. Toto si vyZaduje néjst’ také
koeficienty {a;}, ze vysledny vektor H[x, ]

H[x, ] =21 a: Gi[x,)] (13.13)

je bud’ identicky s J[x,y] (kompletny pripad) alebo generuje rozdielovy vektor J[x,y] — H[x,y] mi-
nimalnej velkosti (optimalizany pripad). Ak elementarne funkcie {G;[x,y]} tvoria kompletni orto-
gonalnu mnoZzinu, potom reprezentacia H[x,y] je presna (rozdielovy vektor je nulovy) a rieSenie pre
{a:} je jednoduché:

2 (Gilxa] I

a; = ;yG,?[x,y] (1314)

Ak elementarne funkcie {G;[x,y]} netvoria kompletnt ortogonalnu mnozinu, potom vo vSeobec-
nosti reprezentacia H[x,y] bude nepresna a ziadana mnozina koeficientov {a;} sa musi uréit pomo-
cou optimalizaéného kritéria, ako napr. minimalizaciou §tvorca velkosti rozdielového vektora:

E=[3x,y] - Hlxy]l" =5 (lxy] -Hix, )’ . (13.15)

Ugelova funkcia rozdielového vektora (difference-vector cost function) (13.15) je kvadraticka pre
kazdy prvok z mnoziny {a;}, a teda existuje jediné globalne minimum pre E. Neurénova siet’ uvedena
na obr. 13.12 iteraciami konverguje k Ziadanej reprezentéacii obrazu (prostrednictvom mnoziny {a;})
implementaciou gradientového zostupu (gradient descent) po rozdielovom povrchu E(a;), ktory repre-
zentuje zavislosti kvadratickej ucelovej funkcie pre vsetky koeficienty z mnoZiny {a;} .

Neurénova siet’ uvedend na obr. 13.12 zacina vrstvou s pevnymi vdhami, ktoré¢ su dané
I'ubovol'nou mnozinou (vo vSeobecnosti neortogonalnou) elementarnych funkcii {G;[x,y]}. Sumaciou
jednotlivych pixelov cez tieto vahy je vystupom i-teho neurdonu tejto vrstvy skalarny sucin i-tej ele-
mentarnej funkcie G;[x,y] so vstupnym obrazom J[x,y] v danom regione. Druha vrstva obsahuje
nastaviteI'né vahy pre nasobenie kazdého z tychto vystupov podla riadiaceho signalu vznikajuceho z
interlaminarnych interakcii. Tretia vrstva je identicka s prvou vrstvou a reprezentuje td istd mnoZzinu
elementarnych funkcii. Nastavitelné vahy prostrednej vrstvy tvoria transformovanu reprezentaciu ob-
razu prostrednictvom mnoziny koeficientov {a;}. Adaptivny riadiaci signal upravuje kazda vahu o
hodnotu A;, ktora je dana rozdielom dopredného a spédtnovazbového signalu. Dopredny signal repre-
zentuje Uroven aktivity neurénu prvej vrstvy, spitnovdzbovy signal je skalarnym su¢inom vahovej
funkcie zodpovedajuceho neurdénu tretej vrstvy a vahovanou sumou vsetkych ostatnych susednych
neurénov tejto vrstvy, s ktorymi je spojeny. Teda uprava vahy je

Ai =2 (Gilxy] I y]D-% [G,-[x, ] (él ax Gi[x, y])} (13.16)

a iterativne pravidlo pre upravu kazdého koeficientu je
a, =>a;+A;. (1317)

Tato neurénova siet’ nepotrebuje ucitel'a, ktory generuje signal pre tpravu vah porovnavanim ak-
tualnej reprezentécie so ziadanou vzorkou. Namiesto toho adaptivny riadiaci signal A; vznika iba z in-
terlaminarnych interakcii. Uprava véh je vzdy v smere dolu po i¢elovom povrchu (cost surface) E(a;)
a Uprava je umerna strmosti uc¢elového povrchu v tomto bode. Rovnovazny stav siete, ktory sa do-
siahne ked’ vSetky A; = 0 je stavom, v ktorom ucelova funkcia E reprezentujtica Stvorec vel'kosti roz-
dielového vektora |J[x,y] — H[x, ]| ? dosiahla svoje minimum. V stabilnom stave prostredna vrstva
siete obsahuje vahy, ktoré reprezentujii optimalne koeficienty {a;} pre reprezentaciu signalu J[x, y]
prostrednictvom mnoziny elementarnych funkcii {G,[x,y]}, ktoré, ako uz bolo spomenuté, nemusia
byt ani ortogonalne, ani kompletné.
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Konkrétny vyber neortogonalnych elementdrnych funkcii pouzitych v [155] v neurdénovej sieti
pre vrstvy s pevnymi vdhami bol urobeny na zdklade skuto¢nych neurofyziologickych merani
(neurophysiological measurements of the two-dimensional anisotropic receptive field profiles) opi-
sujucich jednotlivé neurdny vizualnej mozgovej kory cicavcov.

Dvojrozmerné Gaborove elementarne funkcie st parametrizované pre invariantné Gaussovske
okno ktoré je umiestnené na (uplne sa prekryvajicej) kartézskej mriezke

{Xm,yn} ={m-M,n-N} (13.18)

pre celé Cisla (m,n) a zodpovedajuce rozmery prvkov mriezky M, N. Komplexné exponencialy, ktoré
moduluju tieto prekryvajice sa Gaussiany su zodpovedajico parametrizované pre kartézsku mriezku
dvojrozmernych priestorovych frekvencii {u,,v,} vhodnych k M, N priestorovej mriezky

{u,, vy} = {r/M,s/N} (13.19)

pre celé Cisla (r,s) v rozpati {—(M—1/2),(M—1/2)} a {-(N—-1/2),(N—1/2)}.
Pre neurénovu siet’ uvedenu na obr. 13.12 su teda pre funkcie pevnych vah prvej a tretej vrstvy
pouzité dvojrozmerné Gaborove elementarne funkcie

Gors [1,7] = €Xp (_n az[(x—m M) +(—n N)zD -exp(2mi [ 5 +53]) (13.20)

ktoré sieti umoznia konvergovat’ do stabilného stavu, kedy z nastavitelnych vah prostrednej vrstvy
mozeme precitat’ ziadané koeficienty @y -

Tieto ziskané koeficienty tvoria kompletni dvojrozmernit Gaborovu transformaciu vstupného
obrazu. Kazdy koeficent je komplexny, avSak pretoze vstupny obraz je redlny, pre koeficienty existuje
konjugovana symetria: Cez oba parametre » a s ma realna Cast’ a,,,s parnu symetriu a imaginarna cast’
ma neparnu symtriu. Stc¢in rozsahov Styroch indexov m,n,r,s je konstantny a v kompletnom pripade
sa rovna poctu pixelov obrazu. Hodnota Gaussovskej konstanty o v (13.20) urcuje pozadovant oblast’
podpory (pocet pixelov) kazdej elementarnej funkcie tak, Ze odrezanie Gaussovského laloku je
zanedbatelné.

Rekonstruovany obraz je z kvantovanych koeficientov utvoreny jednoducho sumou vsetkych
dvojrozmernych Gaborovych funkcii vdhovanych im prisluchajucimi koeficientami:

H[xsy] :m;” A mnrs Gmnrs[x,y] . (1321)

Systém pre kompresiu obrazu zalozeny na Daugmanovej sieti vyjadri obraz, ktory sa ma pre-
niest, ako sumu dvojrozmernych Gaborovych elementarnych funkcii. Vahovy vektor a sa potom
koéduje, prenesie a na prijimacej strane je pouZzity pre vytvorenie aproximacie H[x,y] pdvodného obra-
zu J[x,y].

Eliminaciou stupiiov volnosti pre dvojrozmerné Gaborove elementarne funkcie tak, ze vSetky st
si navzajom dilaciami, rotaciami a translaciami so spektralnymi parametrami mnoziny rozlozenej v
dvojrozmernej logaritmicko-polarnej mriezke, ziskame moznost’ vyjadrit obrazy na samopodobnej
mnozine primitivnych funkcii s vyhodnou redukciou zlozitosti. Takdto mnozina elementarnych funk-
cii sa podoba waveletovym expanzidm. Vytvorenie dvojrozmernej Gaborovej mnoziny waveletov je
uvedené v [155].

Ind moznost’ vypoctu koeficientov dvojrozmernej Gaborovej transformacie je uvedena v [156],
kde je problém rieseny technikou SOR (succesive over-relaxation) a je zavedena aj kombinacia Gabo-
rovej a diskrétnej kosinusovej transformacie (DCT) nazvana Gaborova-DCT transformacia (Gabor-
DCT transform).
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13.6 PREDIKTIVNE KODOVANIE VYUZIVAJUCE NEURONOVE SIETE

Na obr.13.13 je blokova schéma diferenénej pulzne-kodovej modulacie (DPCM) [138].
Prediktor vyuziva predoslé vzorky x(n — 1), x(n —2), ..., x(n—p), alebo v pripade obrazu susedné
obrazové prvky pre vypocet odhadu x (n) aktualnej vzorky. Pre prenos alebo uchovanie je pouzita dif-

erencia medzi aktualnou hodnotou a odhadom e(n) = x(n)—x (n). S rastom presnosti prediktora varian-
cia diferencii klesa, vysledkom coho je vyssi predikény zisk, a teda aj vys$si kompresny pomer.

Q_@@ Kvantiz4tor &(n)

%(n) +

Prediktor

x,(n)

Obr. 13.13 Blokova schéma DPCM

Problémom je ndvrh prediktora. Moznym pristupom je vyuZitie Statistického modelu udajov pre
odvodenie funkcie optimalne vzt'ahujucej susediace obrazové prvky s aktudlnym prvkom. Jeden z
takychto modelov, spesne pouZity pre obrazy, je autoregresny model, zahfnajuci linearne predikéné
kédovanie LPC (linear predictive coding) . [138]

Navrh optimalneho prediktora zalozeny na linearnej vahovanej sume susediacich obrazovych
prvkov pouzivajuci Statistiku obrazu je teda relativne jednoduchy. Ak je vSak vhodnej$i nelinearny
model, pouzitie linedrneho prediktora vedie iba k suboptimdlnemu rieSeniu. Navrh nelinearneho pre-
diktora je ale omnoho zlozitej$i v porovnani s linearnym pripadom.

Neurdnové siete mozu poskytnut’ niektoré uzitocné pristupy k optimalnemu navrhu nelinearnych
prediktorov.

x(n) . e(n)
—_,_@—» Kvantizator

Obr. 13.14 DPCM vyuzivajica siet’ so spitnym Sirenim
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Ako nelinearny prediktor moze byt pouzita siet so spitnym Sirenim. Vstupom je
predchadzajicich p udajov a vystupom je predikovana hodnota. Siet’ moze obsahovat’ zvoleny pocet
skrytych vrstiev s rozlicnym poctom neurénov. Na obr. 13.14 je priklad takejto konfiguracie.

Pretoze siet’ so spatnym $irenim je nelinearny systém, variancia predikénych chyb neurénovej
siete mOze byt nizSia ako pre linearny prediktor - vysledkom je vyssi predikény zisk pre DPCM
systém. Konkrétny priklad vyuzitia uvedenej schémy je uvedeny v [159]. Prediktory vyssich radov s
uvedené v [160], [161].

13.7 NEUROSIETOVY PRiSTUP KU KLT (PCA)

Pre uplnost’ vel'mi stru¢ne spomenieme samoorganizujuce sa systémy zalozené¢ na Hebbovskom
uceni [127], [138] (stru¢nost'ou vSak v ziadnom pripade nie je myslend neddlezitost’ tychto systémov).

Utelom takéhoto algoritmu samoorganizacie je zistit' vyznamné vzory (patterns) alebo priznaky -
charakteristické vlastnosti (features) vo vstupnych tdajoch. Tento problém je oznacovany ako vyber
alebo extrakcia priznakov (feature selection, feature extraction) [138]. Extrakcia priznakov sa vzta-
huje na proces, v ktorom je priestor dat transformovany do priestoru priznakov (feature space), ktory
ma teoreticky rovnakt dimenziu ako povodny priestor dat. AvsSak transformacia je zvolena tak, aby
mnozina dat mohla byt reprezentovana redukovanym poctom "uc¢innych priznakov a stale obsahovala
¢o najviac vnutorného podstatného informacného obsahu udajov; inymi slovami - mnozina dat je po-
drobena redukcii dimenzie.

Spomenuta problematika je vlastne "neurosietovym jazykom vyjadreny problém, ktorého

rieSenie Citatel’ tejto prace uz z predchadzajucich kapitol pozna ako Karhunenova-Loevova trans-
formacia. V tedrii neurénovych sieti je mozné tuto problematiku takmer vylu¢ne najst’ pod ozna¢enim
PCA (principal components analysis).
Pri implementacii KLT s vyuzitim klasického $tatistického pristupu vSak vznikd mnoho tazkosti
(odhad kovariancie obrazu vyzaduje vela pamdte, rieSenie pre vlastné vektory a vlastné Cisla a
vypocet doprednej a spétnej transformécie st vypoctovo narocné). To je dovodom pouzitia trans-
formacii s pevne danou bazou, napr. DCT, ktora je pouzita aj v norme JPEG.

Jednym z rieseni problémov stvisiacich s vypoétom bazovych vektorov pomocou dekompozicie
odhadu kovariancie je pouzitie iterativnych technik zalozenych na modeloch neurénovych sieti.
Takyto pristup modze byt vypoctovo tcinnejsi.

Prace [127] a [138] sa zaoberaju algoritmami vyuzivajicimi neurénové siete, ktoré moézu vyko-
nat’ KLT (PCA) pre dany vektor aj s aplikdciami pre kompresiu obrazu:

- linearny neurén s adaptaénym pravidlom Hebbovského typu
- zovSeobecneny Hebbov algoritmus - GHA (generalized Hebbian algorithm)
- APEX (adaptive principal component extraction)

V zavere tejto kapitoly pripominame, Ze samozrejme sme nemohli obsiahnut’ tiplne vSetky post-
upy pouzivané v kompresii idajov pomocou neurénovych sieti.

Snazili sme sa prezentovat rézne pristupy ku kompresii obrazu neurénovymi sietami. Tieto
zahfnaju siet’ so spatnym §irenim, pre ktort by sme mohli pristup ku kompresii obrazu nazvat’ Cisto
neurénovym, Kohonenovu samoorganizujucu sa mapu a CPN siet’ pre vektorovu kvantizaciu obrazu
neurénovu siet’ pre vypocet koeficientov dvojrozmernej diskrétnej Gaborovej transformacie pre trans-
formacné kodovanie obrazovych tidajov, neuronovu siet’ ako prediktor pri DPCM a neurosietovy
pristup ku KLT (PCA).
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c d

Obr. 13.15 Rekonstruované obrazy, siet’ so spatnym Sirenim, bloky 8 x 8: vyrez obrazu Lena
pre siet’: 64-12-64 (a), 64-8-64 (b), 64-6-64 (c), 64-2-64 (d)

Obr. 13.16 a, b
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c d

Obr. 13.16 Rekonstruované obrazy, samoorganizujica sa mapa, bloky 4 x4: vyrez obrazu Lena pre mapu:
$0 4096 prvkami (a), s 1024 prvkami (b), s 256 prvkami (c), so 64 prvkami (d)
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