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1. Uvod

1.1. Uvod

Napretkom tehnologije i sve veCom uporabom iste dolazi do poveéanja potrebe za
dodatnim prostorom uredaja i "cloud" servisa. Veéina drusStvenih mreZa temelji se na
dijeljenu fotografija kao sredstvo za opis dozZivljaja. Fotografije samim time postaju
jedan od najcesce dijeljenih medija.

Iz tog razloga ovaj se rad bavi kompresijom slike koriStenjem neuronske mreZze.
Prije same analize modela kompresije, u teorijskom dijelu je obrasSnjen zapis kom-
presirane slike, nacini kompresije te nacin odredivanja kvalitete kompresirane slike u
odnosu na original.

Za opisivanje slike koristimo razne veli¢ine koje nama daju objektivan podatak o
odnosu kompresirane slike i originalne.

Odstupanje od originalne slike ovisi o viSe faktora, znacajan faktor je naCin sprema-
nja slike. Ako se koristi nacin kompresije koji gubi dio podataka, tijekom dekompresije
doci ¢e do odredenih artefakta te Ce slika odstupati od originalne slike. Kvaliteta nakon
dekompresije je relativan pojam, osim samog objektivnog matematickog odstupanja,
te ovisi 1 0 percepciji osobe koja promatra razlike. Slika moZe djelovati viSe ili manje
kvalitetna ovisno §to osoba promatra, promjene boja nuzno ne utjecu toliko kao Sto je
gubitak detalja.

U nastavku rada bit ¢e opisana arhitektura neuronske mreZe koriStene u ovom radu
te opis nekih njezinih komponenti. Takoder Ce biti opisani skupovi podataka za ucenje

1 samo ucenje.

1.2. Neuronske mreze

Umjetne neuronske mrezZe ili skraCeno neuronske mreZe su paradigma koja opisuje

obradu informacija inspirirano na¢inom na koji ljudski mozak obraduje podatke. Ne-



Slika 1.1: Usporedba kvalitete kompresije kod PNG (desno) i JPEG (lijevo) s 10% kvalitete
na slici iz skupa podataka Kodak [10]

uronske mreze za obradu koriste raunalne modele neurona koji su medusobno po-
vezani i interaktivni kroz operacije obrade signala. Takav model omoguduje visoku
razinu paralelizma.

Temeljno obiljeZje svih neuronskih mrezZa je svojstvo ucenja. Inspiracija za svoj-
stvo ucenja opet je mozak, u neuronskom bioloskom sustavu u¢enje podrazumijeva
podesavanje sinapsi, a slicno tome se podesavaju parametri umjetne neuronske mreZe.

Sam model neuronske mreze sastoji se od slojeva. Pocetni ili ulazni sloj sastoji se
od jednog ili viSe ulaza, a zavrSava s jednim ili viSe izlaza. Izmedu ulaznog i zavr§nog

sloja nalazi se jedan ili viSe skrivenih slojeva.

Hidden
Input
Output

Slika 1.2: Izgled jednostavne umjetne neuronske mreze




1.3. Konvolucijske neuronske mreze

Konvolucijske mreZe se danas primjenjuju u vecini problema racunalnog vida gdje
vrlo Cesto postizu vrhunske rezultate. Za razliku od potpuno povezanih mreza, koje
za ulaznu sliku od 128x128 pixela i uz skriveni sloj od 100 neurona imaju preko 1
milijun teZina ve¢ u prvom sloju, konvolucijske mreZe viSestruko smanjuju broj teZina.
Za usporedbu jednostavna konvolucijska mreZa s 2 skrivena sloja ima otprilike 10 000
teZina dok ista takva mreZa konstruirana s potpuno povezanim slojevima ima otprilike
7.5e8 teZina

Za podrucje racunalnog vida vazno je da se odredeni oblici detektiraju neovisno
o njihovoj lokaciji na slici. Potpuno povezani sloj ima posebne teZine za svaki piksel
te samim time nije u mogucénosti detektirati svaki oblik. Konvolucijske mreze koriste
filter koji se pomice po ulaznom vektoru i na svakoj poziciji daje odredeni izlaz te se
tako dolazi do konvolucije[12], matematickog pojma definiranog kao ucestalost pri-
mjenjivane funkcije u podacima.

Na slici 1.3 koristi se filter veli¢ine 3x3 piksela. Kako se pomice po slici za slicne
oblike dat ée slicne vrijednosti. Koristeéi viSe slojeva konvolucije moZemo ostvariti
mreZu koja ¢e na cijeloj slici prepoznati odredene objekte. Takav koncept koristan je

kod racunalnog vida za detekciju objekata.

Slika 1.3: Primjer 2d konvolucije s 3x3 filterom



2. Kompresija slike

2.1. Kompresija bez gubitaka

Kompresija bez gubitaka iznimno je vaZna grana kompresije podataka. Vrlo Cesto
vazno je da zadrZimo sve detalje i obiljezja slike, tako da kod dekompresije dobijemo
sliku istovjetnu orginalu [18]. Jedan od najjednostavniji algoritama bio bi prebrojava-
nje koliko ima istih boja u nekom podrucju i zapisao sumu uz samo jedan zapis boje.
Postoji mnogo razli¢itih algoritama nad kojima su napravljeni modeli za kompresiju.

U daljnjem tekstu prikazat ¢emo dva najcesce koriStena.

2.1.1. PNG - Portable Network Graphics

PNG format je Cesto koriSten format na internetu. SadrZi mnogo prednost nad forma-
tom JPEG (obraden kasnije u tekstu) kao $to su izbjegavanje digitalnih artefakta zbog
kompresije bez gubitaka. Vrlo vazno svojstvo koje PNG nudi je transparentnost ¢ime
omogucava koriStenje raznih efekata. PNG datoteke zauzimaju viSe prostora od JPEG
datoteka, zbog toga se ne koriste u odredenim podruc¢jima gdje je vaznija veli¢ina da-
toteke od kvalitete slike.[11]

2.1.2. WebP

WebP je format izraden od strane Google-a te zamisljen kao format za moderno doba
interneta. Cilj WebP formata je ubrzati uCitavanje i otvaranje stranica uz zadrZavanje
kvalitete slika. Podrzava sve moderne znacajke i pokuSava zamijeniti trenutne formate
na internetu.

Takoder podrzava kompresiju s i bez gubitaka. Tako za usporedbu s PNG formatom
veliCina datoteka je 26% manja, dok za JPEG format moze biti i za 34% manja uz istu

razinu kvalitete.[6]



2.2. Kompresija s gubicima

Povecanjem koriStenja digitalnih slika doSlo je do potrebe smanjiti veli¢inu potrebnu
za pohranu. Ideja je prihvatljivost gubitka pojedinih znacajki slike kako bi viSestruko
smanjili potreban prostor. Modeli kompresije s gubicima dizajnirani su na percepciji
vida ljudskog oka. Ljudsko oko je viSe osjetljivo na male promjene u luminiscenciji

scene nego na male promjene u boji.[18]

2.2.1. JPEG

Joint Photographic Experts Group ili krace JPEG je jedan od najkoriStenijih formata
slike u moderno doba. Koristi se za fotoaparate, mobilne uredaje, internet, itd. Sadrzi
veliki raspon boja, podrzava slike visoke rezolucija i kompresirane datoteke zahtijevaju
malo prostora za pohranu.[13]

Format koristi kompresiju s gubicima. Algoritam odbacuje nepotrebne informacije
koje ljudsko oko nije u stanju raspoznati, a moZe se i podesiti kvaliteta kompresije.
Vazno je napomenuti ako se kvaliteta previse smanji slika izgubi veéinu detalja te ar-
tefakti postanu iznimno uocljivi. Primjer kompresije sa samo 10% kvalitete prikazano

jenaslici 1.1

2.3. Kompresija pomocu neuronskih mreza

Porastom popularnosti neuronskih mreZa sve viSe modela kompresije slika se pojav-
ljuje. Veliki uzrok tome je bliska veza izmedu strojnog ucenja i kompresije podataka.
U posljednjih par godina ova je grana doZivjela velike uspjehe i do sada nedostizne

razine kompresije.

2.3.1. Prime

Prime [8] je model kompresije uz gubitak podataka temeljen na neuronskom mreZzama.
Nadmasuje veéinu modernih formata kao Sto su WebP, BPG, itd. Prime koristi struk-
turu autoenkodera(opisano u nastavku) kojeg proSiruje s rekurentnom neuronskom
mrezom [19]. Znacajnost ove mreZe je dokaz da modeli temeljeni na neuronskim
mrezama mogu dati bolje rezultate od postojecih standardnih modela. Ujedno ovo je

prvi model koji pokazuje bolje rezultate od WebP standarda.



2.3.2. WaveOne

WaveOne je model temeljen na strojnom ucenju koji nadmaSuje sve komercijalne i
istrazivacke pristupe kompresije slika koji su u vrijeme izrade WaveOne kompresije
bili dostupni. Model je kompresija s gubitkom podataka, te uz pristup grafickoj pro-
cesnoj jedinici (GPU) WaveOne moze kompresirati ili dekompresirati do 100 slika u
sekundi.[14]

Na slici 2.1 prikazana je usporedba 4 razli¢ita modela kompresije podataka nad
slikom 480x480 piksela uz ogranicenje na velicinu slike od 2.3kB. Iz same slike vidi
se kakav je trenutni pomak iz standardnih modela na modele temeljene na strojnom

ucenju.

JPEG JPEG 2000

WebP WaveOne

Slika 2.1: Usporedba 4 modela kompresije podataka[14]



3. Metode

3.1. Koristeni alati

Mreza je izgradena pomocu programskog okvira Keras[3] koji u pozadini koristi okvir
TensorFlow|[1]. TensorFlow je danas jedan od najpopularnijih okvira za strojno ucenje
te je zbog tog razloga odabran, dok je Keras samo omota¢ oko TensorFlow-a kako bi
olakSao pisanje i brzo mijenjanje koda. Kao programski jezik koriSten je python u

razvojnoj okolini otvorenog koda Jupyter Notebook.

3.2. Upsampling

Konvolucijski slojevi Cesto sluze kako bi smanjili dimenzionalnost podataka kao Sto
je prikazano na slici 1.3. No ako Zelimo povecati dimenzionalnost trebamo drugacije
slojeve. Jedan takav sloj je Upsampling sloj ¢ija se implementacija nalazi u okviru
Keras.

Upsampling sloj povecava dimenzionalnost podataka kopiranjem postojeéih po-
dataka te slaganjem tih podataka na odredena mjesta. Uzmemo li za primjer sliku
koja dimenzije 64x64 piksela prolaskom kroz Upsampling sloj slika postaje dimenzije
128x128 piksela, ali na slici nema novih detalja. Postoje razlicite implementacije, neke
od kojih pruzaju interpolaciju sadrZaja, ali se u posljednje vrijeme zamjenjuju drugim

slojevima.

3.3. SubPixel Upscaling

Vrlo vazan sloj u mrezi je SubPixel Upscaling sloj. Zadaca ovog sloja je da iz slike
manje rezolucije izradi sliku veée rezolucije uz predvidanje i dodavanje detalja. Postoji
nekolicina slojeva koje mogu raditi takav postupak, no ovaj sloj pokazuje vrhunske

rezultate uz relativno malo koriStenje raCunalnih resursa.



Model izgraden na temelju SubPixel Upscaling slojeva prvi je model koji omogu-
¢ava koristenje super rezolucije[5] na HD videu u realnom vremenu uz koristenje samo
jedne GPU.[15]

3.4. Arhitektura

3.4.1. Autoenkoder

Autoenkoder je vrsta umjetne neuronske mreZe koja nastoji nauditi reprezentaciju za
neki skup podataka s ciljem smanjenja dimenzionalnosti [17]. Osnovna ideja autoen-
kodera je neuronska mreZa u kojoj su ulazni i izlazni sloj jednaki po broju neurona, a u
sredini imamo sloj koji sadrZi manje neurona. Srednji sloj tada poprima ulogu "uskog
grla" koji moze efikasno nauciti reprezentaciju ulaznog podatka.

Arhitektura najjednostavnijeg autoenkodera je, kao Sto je gore navedeno, ulazni,
skriveni 1 izlazni sloj. Cilj je rekonstrukcija podataka na izlazu. Autoenkoder se sastoji
od dva dijela, enkoder i dekoder. Enkoder sluZi kako bi kompresirao podatke u neku
reprezentaciju, dok dekoder sluzi da se ta reprezentacija rekonstruira u podatak sto vise
slican ulaznom.

Autoenkoder daje kompresiju s gubitkom podataka, no posto se koristi strojno uce-
nje "algoritam" za kompresiju se generira umjesto da ga ljudi piSu. NaZzalost zbog toga
je model moguce koristiti samo sa slicnim podacima od onih nad kojima se model
ucio. Na primjer ako je autoenkoder bio uc¢en samo na nekim slikama voca radit ¢e

dobro za ostalo voce, ali nece za primjerice vozila.

—> Encoder - Decoder —>

Original
input

Reconstructed
input

Compressed
representation

Slika 3.1: Primjer autoenkodera koji koristi slike [16]



3.4.2. Pokusaji realizacije

Konvolucijske neuronske mreZe koriste se za racunalni vid i dobre su u tome. Autoen-
koderi sluze za kompresiju podataka te su takoder dobri u tome. Cilj ovog rada bio je
napraviti model za kompresiju slike, takav model ostvaren je koriStenjem konvolucij-
skih neuronskih mreZza kao autoenkodera.

Zbog koristenja konvolucijskih neuronskih mreZa ograni¢eni smo na fiksne veli¢ine
ulaznih podataka (dalje obradeno u nastavku), ali to omoguéuje da odredimo kakvo
"usko grlo" Zelimo u autoenkoderu. Razinu kompresije moguée je podesiti omjerom
broja neurona na ulazu i broja neurona u "uskom grlu" mreze.

Pocetni model sastavljen je kao simetri¢na mreZa kao Sto je prikazano na slici 3.2
te je sluzio kao provjera koncepta mreZze te uCenje izgradnje autoenkodera. Model
se sastoji od ulaznog sloja veli¢ine 64x64 piksela u 3 kanala (RGB), koristi se joS i
oznaka 64x64x3. Nakon toga slijede 2 konvolucijska sloja veli¢ine 32x32x64, jedan
sloj 16x16x128 te jedan sloj 8x8x128 koji predstavlja kodiranu reprezentaciju ulaza.
Nakon toga slijedi dekoder koji se sastoji od Upsampling slojeva te konvolucijskih
slojeva simetri¢nih veli¢ina kao i enkoder. Odsjecak koda za pocetni model mreze

nalazi se u dodatku A.

Slika 3.2: Izgled pocetne verzije mreZe



3.4.3. Konacna mreza

Kako je pocetna mreZza samo provjera koncepta potrebno je konstruirati kvalitetniju
mrezu. Prve iteracije mijenjaju samo parametre slojeva, kasnije se dodaje vise slojeva.
Samim povecanjem mreze kvaliteta kompresije se nije poboljsala, ali zato se drasticno
povecalo vrijeme treniranja mreze.

Konacna verzija mreZe (slika 3.3) uzima prijaSnju ideju i dodaje SubPixel Ups-
caling slojeve kako bi dekodiranje mreZe bilo ucinkovitije. Takoder mreZa postaje
asimetri¢na tako da enkoder ima vise slojeva za bolju kompresiju slike i dekoder vise
slojeva kako bi dekodirao kvalitetniju reprezentaciju enkodirane slike.

Veli¢ina ulazne slike ogranicena je na 64x64 piksela te se zbog toga pocetna slika
mora rastaviti na skupove veli¢ine 64x64 piksela ili manje. Ako se slika rastavi na ma-
nje dijelove tada Ce se prije ulaska u mreZu slika skalirati na pravilnu veli¢inu te proci
kroz mrezu. Iz tog razloga postoji moguénost da mreza stvori sliku veée rezolucije
nego pocetna uz veci gubitak detalja. PoZeljno je koristiti slike koje su djeljive sa 64
po visini i $irini.

Konacna verzija mreze koristi ADAM metodu za optimizaciju (obradeno u nas-
tavku) i prilagodenu mjeru gubitka (takoder obradeno u nastavku). Mreza se sastoji
od ulaznog sloja dimenzije 64x64x3, dalje slijede konvolucijski slojevi u parovima di-
menzija 32x32x128 i 16x16x256. Sloj koji reprezentira kodirane podatke je dimenzije
8x8x256. Dekoder sadrzi jednaka 4 sloja kao i enkoder te dodaje jo§ 3 konvolucij-
ska sloja dimenzija 64x64x64, 64x64x32 1 64x64x16. Vazno primijetiti da na slici 3.3
nema vidljivih SubPixel Upscaling slojeva no nalaze se kod svakog povecanja dimen-

zija. Odsjecak koda modela mreZe nalazi se u dodatku B.

Slika 3.3: Izgled konacne verzije mreZe
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4. UcCenje mrezZe

4.1. Postupak ucenja

Ucenje neuronske mreZe podrazumijeva postupak pronalaska optimalnih parameta-
ra/tezina izmedu slojeva. Optimalni parametri su oni koji danim modelom modeliraju
skup podataka za uéenje D. D je skup parova (x;,y;) gdje je x; ulazna slika, a y; iz-
lazna slika. Model treba uz skup podataka za u€enje i skup za validaciju, ako nemamo
skup za validaciju model se moze prilagoditi samo za ulazne podatke i nece ispravno
raditi za nove podatke. Opcenito je dobra praksa podijeliti 70% skupa podataka na
skup za ucenje, a preostalih 30% na skup za validaciju.

Kako bi nasli optimalne parametre potrebna nama je ciljna funkcija, odnosno funk-
cija Ciji rezultat nam govori koliko su trenutni parametri dobri (koliko se slike razli-

kuju).

4.2. Skup podataka

Kako bi mogli uciti nas§ model mreZe potreban nam je skup podataka. Pocetno je uzet
skup DIV2K][2]. Skup sadrzi 1000 slika dimenzija 2040x1536 piksela Sto je preveliko
za gore navedenu mreZu. Zbog toga sve su slike "razrezane" na segmente od 64x64
piksela ¢ime dobivamo 768000 slika. Vecina tih slika je jednobojnih (nebo, mrak,
itd.) pa su takve slike uklonjene. Skup podatak smanjen je na otprilike 250000 slika
pa je zbog toga dodan jo§ CVRP 2018[4]. CVRP 2018 sastoji se od otprilike 3000
slika razli¢itih dimenzija koje su takoder obradene na isti nacin kao i DIV2K. Nakon
obrade skup podataka je fiksiran na 800000 slika. Od toga 500000 slika je za uCenje, a
preostalih 300000 za validaciju.
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4.3. Gradijentni spust

Gradijentni spust je jedan od najpopularnijih optimizacijskih algoritama pronalaska
minimuma derivabilne konveksne funkcije. TraZenje minimuma postignuto je tako
da se u trenutnoj tocki nade smjer gradijenta funkcije te se napravi pomak u smjeru
negativnom od gradijenta. Veli¢ina pomaka je vrlo vazna. Ako je pomak dovoljno
mali nova vrijednost funkcije bit ¢e manja od prethodne. Ako je prevelik moZzemo
preskociti minimum i dobiti jo§ vece vrijednosti funkcije. Vazno je za primijetiti ako
imamo premalene pomake, pronalaska minimuma ¢e se znatno povecati.

Neka je f(x) funkcija ¢iji minimum trazimo, 7" trenutna tocka (odnosno nase rje-
Senje) u kojoj se nalazimo, ¢ je trenutni korak, ¢ — 1 prethodni korak, a 1 je pomak

algoritma. Jedna iteracija algoritma izgleda :
T(t)=T(t—1) —nf [T(t - 1) 4.1

Ako imamo funkciju F' v viSe varijabli :

_OF
7781}

Ti(t) = Ti(t - 1) (T3t — 1)) 4.2)

gdje indeks ¢ predstavlja i-tu komponentu vektora funkcije F'.
Ako je n dovoljno malen vrijedit e f(T'(t)) < f(T'(t—1)) i pomak Ce biti u smjeru

minimuma funkcije.

4.3.1. Stohasticki gradijentni spust

Pretpostavimo da imamo funkciju F'(x) koja se sastoji od sume drugih funkcija :

F(z)=> F.(z) (4.3)

gdje R moZe biti u redu veli¢ine tisuc¢a. Tada izracun gradijenta G g, Koji je suma svih
gradijenata G, funkcija F'r, moZemo zamijeniti sumom podskupa tih "parcijalnih”
gradijenata. Stohasticki gradijent je onda G = Z(podskup od R) G . koji je znatno brzi
za izraCunati od gradijenta G'r. Podskup se obi¢no uzima nasumicno za svaku iteraciju
algoritma.

Stohasticki gradijentni spust (SGD) obi¢no zahtijeva viSe koraka kao bi pronasao

minimum, ali zbog brZeg izrauna jedan je od najpopularnijih odabira.
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4.3.2. ADAM

ADAM je nadogradnja na algoritam stohastickog gradijentnog spusta gdje se gradijent
racuna na temelju proSlog koriste¢i tehniku momenta.

Do sada nam je pomak bio definiran kao Ax = x; — x;_1, sljedeéi pomak je
Ax +1 = —nGp(z;). U moment [20] metodi korak je linearna kombinacija trenut-
nog gradijenta i pro§log koraka Az + 1 = —nGp(x;) + aAx

ADAM metoda koristi prilagodljivu procjenu momenta [9], odnosno linearnih

kombinacija trenutnog gradijenta i proslog koraka.

4.4. Funkcija gubitka

Kako bi mogli uciti neuronsku mrezu trebamo funkciju koja ¢e odrediti koliko dobar
rezultat daje mreZa. Takvu funkciju zovemo funkcija gubitka. Funkcija gubitka uzima
kao ulaz jednu ili viSe varijabli (npr. izlaz neuronske mreZze), a na izlazu daje jedan
realan broj koji opisuje "kvalitetu" rjeSenja. Cilj gore navedenih algoritama (SGD,

ADAM) je da minimiziraju funkciju gubitka.

4.4.1. Srednja kvadratna pogreska

Srednja kvadratna pogreska ili MSE mjeri razlike izmedu procjenitelja i onoga $to se
procjenjuje. MSE je mjera kvalitete procjenitelja.

Neka je Y vektor n predikcija, a Y vektor promatranih vrijednosti predvidene va-
rijable, MSE se onda racuna kao :

1 — .
MSE =~ ;m— ~Y;)? (4.4)
Ako imamo 2 iste slike te jednoj promijenimo nijanse boje za neki mali faktor, slike
naizgled ljudskome oku izgledaju skoro pa identi¢no, ali srednja kvadratna pogreska
moZe poprimiti velik broj. To je jedna od mana srednje kvadrante pogreske te razlog
zaSto se primarno ne koristi kod slika u boji. Moguca je uporaba kod monokromatskih
slika bez dodatnih funkcija. Kako MSE nije pogodan za funkciju gubitka istraZzene su

ostale opcije.
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4.4.2. Strukturalna slicnost

Strukturalna slicnost ili SSIM indeks je metoda za predvidanja percipiranje kvalitete
digitalnih slika. SSIM se koristi za mjerenje slicnosti izmedu dvije slike. Mjerenje
slike temelji se na pocetnoj ne komprimiranoj slici kao referenci. Metoda je osmis-
ljena kako bi unaprijedila tradicionalne metode kao S$to su omjer vr§nog signala i Suma
(PSNR)[7] i srednje kvadratne pogreske (MSE)

Neka su z 1 y pocetna slika i slika dobivena nakon kompresije i dekompresije. Te
neka su ju, i y1, srednje vrijednostiod z iy, o2 i 03 varijance od x i y te o, kovarijanca.
Onda je SSIM indeks :

(20zpty + €1) (204, + c2)

SSIM(x,y) =
@ 9) = 2@+ ) (o2 + 02 ¥ o)

4.5)

gdje su ¢; = (k;L)? varijable za stabilizaciju podjele, L je dinamiki raspon vrijednosti

piksela. Ako je x; vrijednost pojedinog piksela onda se i, raCuna prema formuli :

n

1
o =~ ;(xi) (4.6)

Koristimo standardnu devijaciju kao procjenu kontrasta signala slike. Neodredena

procjena u diskretnom obliku raCuna se prema :

n

i ! D (@i = )’ (4.7

n—14%
=1

Kovarijanca o, u diskretnom obliku definirana se kao :

1
Oay = —— D (i — 1) (i — 1) (4.8)
i=1

n

4.4.3. Prilagodena mjera gubitka

Neuronska mreZa koriStena u ovom radu koristi prilagodenu mjeru gubitka, odnosno
funkciju C. Funkcija C je linearna kombinacija srednje kvadratne pogreske i struk-
turne razlicitosti. Strukturalna razlicitost (DSSIM) je metricka vrijednost koja proiz-

lazi iz strukturne slicnosti.

1— IM
DSSIM(z,y) = 1227 : (z,y) (4.9)
Sada moZzemo definirati C kao :
C(z,y) = kiDSSIM (x,y) + kaMSE(x,y), k1 + ko =1 (4.10)

Za mreZu kori$tenu u ovom radu odabrani su parametri k; = 0.80 1 ko = 0.20 koji su
pokazali najbolji omjer percipirane sli¢nosti slike i to¢nosti boja u testiranju parame-

tara.

14



5. Rezultati

Mreza je trenirana s 850 prolaza kroz skup za ucenje. Nakon svake epohe tijekom
ucenja pratila se pogreska na skupu za ucenje te na skupu za validaciju. Na slici 5.4 vi-
dimo promjenu pogreske za vrijeme ucenja nad skupom za ucenje i validaciju. Vidimo
da su linije za validacijski skup i skup za ucenje jako bliza jedna drugoj. Time vidimo
da naucena mreZa dobro generalizira, te da nije doSlo do prevelikog prilagodavanja na
skup za u€enje. Pogreska u zadnjoj iteraciji je 0.01.

Za usporedbu kvalitete kompresije koristit c¢emo SSIM indeks, te sliku iz Kodak
skupa slika PhotoCD PCD0992[10]. Takoder ¢emo koristi PSNR[7] za usporedbu.

Kako bi se mogli snalaziti u daljem tekstu mreZa opisana u 3.4.3 nazvana je "M3IC"

Tablica 5.1: Usporedba razlic¢itih metoda kompresije na slici 5.1

Metoda SSIM PSNR [dB] Veli¢ina [KB] Kompresija
Original 1 598 1
JPEG (100%) 0.9697787 41.376 109 5.48
JPEG (50%) 0.9152304 34.836 31.3 19.11
JPEG (20%) 0.8573988 31.963 15.9 37.61
WebP (100%) 0.9919465 48.231 152 3.92
WebP (50%) 0.8958998 34.641 19.3 30.98
M3IC 0.9342860 33.744 466 1.28

Slika 5.1: Slika iz skupa Kodak [10] koriStena u mjerenju rezultata
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Tipi¢ne vrijednosti za PSNR kod kompresije slika s gubitkom podataka su izmedu
30150 dB[7].

Vidimo kako WebP kod 100% kvalitete moZe kompresirati sliku na skoro 1/4 ve-
li¢ine uz zanemarivo mali gubitak kvalitete slike.

Na slici 5.2 moZemo vidjeti razliku izmedu originale slike te slike dobivene nakon
M3IC i JPEG s 20% kvalitete. Razlika je dobivena kao prosjecna razlika svih kanala
slike (R,G,B) nad svakim pojedinim parom piksela u obje slike. Nakon toga slika je
invertirana te joj je kontrast jako povecan kako bi se vidjele razlike. Zanimljivo je
primijetiti kako JPEG skoro pa nema nikakve razlike kod pozadine dok je kod oStrih
rubova, kao Sto je kosa, iznimno vidljiva. Za razliku M3IC imam kontinuirani gubitak
po cijeloj slici uz manje poteskoce s rubovima.

Zbog same arhitekture mreZe usporedit ¢emo jo$ jednu sliku nativne rezolucije
(64x64) istim postupkom kao za slike iz skupa Kodak [10]. Slika je dobivena raunal-

nim alatima, te je svakome pikselu u slici dodijeljena slucajna boja.

Tablica 5.2: Usporedba razlicitih metoda kompresije na slici 5.3

Metoda SSIM PSNR [dB] Veli¢ina [KB] Kompresija
Original 1 29.3 1
JPEG (100%) 0.9965509 36.295 6.88 4.26
JPEG (50%) 0.9234026 22.417 1.84 15.92
JPEG (20%) 0.7016965 16.958 1.01 29.01
WebP (100%) 0.9997790 47.507 4.96 5.91
WebP (50%) 0.9892186 31.175 2.38 12.31
M3IC 0.8165394 18.321 2.92 10.03

U ovom primjeru imamo puno bolju kompresiju M3IC mreZe, ali dosta gubimo
na kvaliteti slike. To je preteZito zbog Cinjenice da je mreZza uvijek ucena na pravim
slikama, a ne raCunalno generiranim. Takoder je zanimljivo primijetiti kako opet WebP
pobjeduje u kompresiji i kvaliteti slike.

Usprkos vrlo malene pogreske tijekom treniranja i validacije mreZa ne postiZze im-
presivne rezultate. Djelomicno tome pridonosi arhitektura mreZe. Autoenkoderi se
viSe koriste za odredene kategorije te nisu najbolji za generalizaciju. Takoder moderni
pristupi kao ve¢ obradeni WaveOne[14] koriste viSe razliCitih slojeva, svaki sa svojom

namjenom.
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Slika 5.2: Razlika izmedu originala i mreZze M3IC (gore) te JPEG kod 20% kvalitete (dole)

Slika 5.3: Racunalno generirana slika koriStena u mjerenju rezultata
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Slika 5.4: Promjena pogreske na validacijskom skupu (val_loss) i skupu za ucenje (loss) tije-
kom ucenja.
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6. Zakljucak

Prikazane su razlicite metode kompresije slika s naglaskom na kompresiju neuronskim
mrezama. Proucene su neke specifi¢nosti neuronskih mreza i razradeni su detalji algo-
ritma gradijentnog spusta i stohastickog gradijentnog spusta. Takoder je opisan model
autoenkodera te razvijena implementacija konvolucijskog autoenkodera.

MreZa je najprije razvijena na konceptualnoj razini kao autoenkoder koji koristi
konvolucijske slojeve. Zatim je trenirana na malom skupu testnih podataka kako bi
utvrdili vrijednost koncepta. Nakon toga mreza je unapredivana 15 puta na razina ar-
hitekture uz konstantno poveéanje testnog skupa podataka. U svakoj iteraciji ucenja
mreZe cijeli proces u€enja je pomno pracen i analiziran. Iz analize konane mreZe je
zakljuCeno da je generalizacija mreZe skoro pa odli¢na jer je razlika izmedu gubitka ti-
jekom ucenja i validacije minimalna kroz cijeli proces uc¢enja. Rezultat od 0.02 gubitka
(koriStenjem funkcije gubitka opisane u 5.4) na skupu za validaciju je, 1ako izvrstan,
ogranicen na slike specifi¢ne rezolucije.

Model je razvijen da se moZe pokrenuti na osobnom raunalu. Ako racunalo ima
graficku karticu model ¢e koristiti mogucnosti kartice. Model postiZe otprilike 2500
kompresija slika, rezolucije 64x64 piksela, u minuti na grafickoj kartici nizeg ranga $to
je zadovoljavajuce.

U daljnjem radu se preporucuje stvaranje arhitekture prilagodljive svakoj rezoluciji
te moguénost kompresije video zapisa. Takoder se preporucuje prelazak s autoenko-

dera na rekurentne neuronske mreze (RNN) koje pokazuju bolje rezultate [14] [8].
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Dodatak A

Dio izvornog koda za poCetnu mrezZu

#Encoder

encoder_input = Input(shape=(input_shape))

encoder_output = Conv2D(64, (2,2), activation="relu’

encoder_output = Conv2D (64, (2,2), activation="relu’

encoder_output = Conv2D (128, (2,2),
encoder_output = Conv2D (128, (2.,2),

#Decoder

activation="relu

activation="relu

decoder_output = UpSampling2D((2, 2))(encoder_output)

decoder_output = Conv2D (128, (2,2),

activation="relu’

decoder_output = UpSampling2D ((2, 2))(decoder_output)
decoder_output = Conv2D(64, (2,2), activation="relu’,

decoder_output = Conv2D (64, (2,2), activation="relu’,

decoder_output = UpSampling2D ((2, 2))(decoder_output)

decoder_output = Conv2D(3, (2,2), activation="relu’

autoencoder = Model(inputs=encoder_input ,

autoencoder.compile(optimizer="adam’,

los

‘mse’)

padding="same’,

strides =2)(encoder_input)

padding="same’)(encoder_output)

padding="same’,

strides =2)(encoder_output)

strides =2)(encoder_output)

padding="same’)(decoder_output)

padding="same’ ) (
padding="same’ ) (

outputs=decoder_output)

decoder_output)
decoder_output)

padding="same’)(decoder_output)
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Dodatak B

Dio izvornog koda za kona¢nu mrezu

#Encoder
encoder_input = Input(shape=(input_shape))

encoder_output = Conv2D(64, (2,2), activation="relu’, padding='same’,

encoder_output = Conv2D (128, (2,2), activation="relu

encoder_output = Conv2D (128, (2,2), activation="relu padding
encoder_output = Conv2D(256, (2,2), activation="relu
encoder_output = Conv2D (256, (2,2), activation="relu

encoder_output = Conv2D(256, (2,2), activation="relu

#Decoder

=’same’ ,

padding="same’,

strides =2)(encoder_input)

padding="same’)(encoder_output)

strides =2)(encoder_output)

padding="same’)(encoder_output)
padding="same’)(encoder_output)

strides =2)(encoder_output)

decoder_output = Conv2D (128, (2,2), activation="relu’, padding="same’)(encoder_output)#

decoder_output = SubPixelUpscaling(scale_factor=2)(decoder_output)

decoder_output = Conv2D (64, (2,2), activation="relu’, padding="same’)(decoder_output)#

decoder_output = SubPixelUpscaling(scale_factor=2)(decoder_output)

decoder_output = Conv2D(32, (2,2), activation="relu’, padding="same’)(decoder_output)
decoder_output = Conv2D(16, (2,2), activation="relu’, padding="same’)(decoder_output)
decoder_output = Conv2D(3, (2, 2), activation="tanh’, padding="same’)(decoder_output)#

#decoder_output = SubPixelUpscaling(scale_factor=2)(decoder_output)
autoencoder = Model(inputs=encoder_input, outputs=decoder_output)
loss_func = DSSIMObjective ()
def custom_loss(y_true, y_pred):

lossl=loss_func (y_true ,y_pred)

loss2=losses . mean_squared_error (y_true , y_pred)
return 0.85xlossl+0.15x1oss2

adam = keras.optimizers.Adam(1lr=0.01, beta_1=0.9, beta_2=0.999, epsilon=None, decay=0.001, amsgrad=False)

autoencoder.compile(optimizer="adam’, loss=custom_loss)
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Sazimanje slika neuronskim mreZama

Sazetak

U ovom radu prikazane su razli¢ite metode kompresije slika s naglaskom na kom-
presiju neuronskim mreZama. ProucCene su neke specifi¢nosti neuronskih mreza i raz-
radeni su detalji algoritma gradijentnog spusta i stohasti¢kog gradijentnog spusta. Ta-
koder je opisan model autoenkodera te razvijena implementacija konvolucijskog auto-

enkodera.

Klju¢ne rijeci: neuronske mreZe, konvolucijske neuronske mreZe, autoenkoder, kom-

presija slike, gradijentni spust, strojno ucenje

Image compression with neural networks

Abstract

In this paper different methods of image compression with an emphasis on image
compression with neural networks are shown. Some specifics of neural networks have
been studied and details of the gradient descent and stochastic gradient descent algorit-
hms have been elaborated. Also described is the autoencoder model and a conventional

autoencoder model has been implemented.

Keywords: neural networks, convulutional neural networks, autoencoder, image com-

pression, gradient descent, machine learning



