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Abstrakt

Tato diplomova préace se vénuje efektivni
kompresi obrazu s vyuzitim strojového
uceni. Nejprve je predstaven struény ivod
do neuronovych siti a strojového uceni,
na ktery navazuje podrobnéjsi rozbor
jejich vyuziti v kompresi obrazu, a to
od nejstarsich pokust az po soucasné ak-
tivity JPEG Al. Soucasti teoretické Casti
prace je také prehled dostupnych softwaro-
vych implementaci a nastroju hlubokého
uceni. Déle je zarazena kapitola vénujici
se latentni reprezentaci obrazovych dat,
ktera z komprese zalozené na uceni vy-
chazi. Vyznamnou casti prace je provedeni
experimentu porovnavajictho konvenéni
obrazové kodeky (JPEG, JPEG 2000,
HEVC Intra a JPEG XL) a nékolik me-
tod zalozZenych na uceni zejména s ohle-
dem na kompresni tc¢innost. Porovnani
je provedeno na vybranych testovacich
datech pomoci nékolika metrik (PSNR,
MS-SSIM, VIFP, PSNR-HVS-M, FSIMc
a VMAF), pricemz vystupem jsou R-D
(Rate—Distortion) kfivky a integralni po-
rovnani kompresni i¢innosti kodeka po-
moci Bjgntegaardovy metriky.
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Abstract

This master thesis is devoted to efficient
image compression with the use of ma-
chine learning. A brief introduction to
neural networks and machine learning
is presented, then more detailed analy-
sis on the utilization of them in image
compression is conducted, namely from
the first attempts to the context of on-
going JPEG Al activities. An overview
of current available software implementa-
tions and deep learning tools is also pro-
vided in the theoretical part of the thesis.
Then, there is a chapter devoted to la-
tent representation of image data, which
is based on learning based image com-
pression. The key part of the thesis is an
experiment comparing conventional image
codecs (JPEG, JPEG 2000, HEVC Intra
and JPEG XL) and several learning based
methods with emphasis on compression
efficiency. The comparison is performed
on selected test data with several metrics
(PSNR, MS-SSIM, VIFP, PSNR-HVS-M,
FSIMc and VMAF). The output of the ex-
periment are the R-D (Rate—Distortion)
curves and integral comparison of com-
pression efficiency based on Bjgntegaard
metric.

Keywords: Machine Learning, Image
Compression, Neural Networks,
JPEG AI, Latent Representation

Title translation: Efficient Learning
Based Image Coding
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Kapitola 1
Uvod

Jiz od praveéku se lidstvo snazi zachytit svét kolem sebe na néjakou formu
trvalého média. Prvnim zafizenim vedoucim k vyvoji v oblasti zachyceni
obrazu je dirkovad komora (camera obscura), o které se dochovaly zdznamy jiz
z 5. stoleti pi. n. 1. ze staré Ciny a kterou popsal také Aristoteles kolem roku 350
pr. n. . Timto zarizenim je mozné pozorovat jev zobrazeni, pficemz je zalozeno
na prichodu svétla malym otvorem a nasledném zobrazeni prevraceného
(a vétsinou zmenseného) obrazu na stinitku. Proto je mozné ho povazovat
za predchudce fotoapardtu [5].

V dnesni dobé jsou digitalni fotoaparaty a videokamery velmi rozsitené,
k ¢emuz prispiva i skutecnost, ze jsou soucasti vétsSiny mobilnich telefoni.
Z tohoto davodu vzniké v kazdém okamziku obrovské mnozstvi digitalnich
obrazovych dat, kterd je potifeba ulozit. Lidé dnes navic tyto fotografie a videa
déle sdili prostfednictvim socidlnich médii. Dalsimi vyznamnymi oblastmi,
kde dochazi k prenosu ¢i ukladani obrazové informace, jsou videokomunikace,
streamovaci platformy, ale i védecké aplikace, astronomie nebo 1ékarstvi.

Podle ¢lanku [I] z prosince 2019 je

® kazdy den sdileno 3,2 miliardy obrazku pres socidlni média,
® kazdou minutu nahrdno 300 hodin videi na YouTube,

® nebo kazdy den zhlédnuta 1 miliarda hodin videl na YouTube.

V dnesni dobé navic tato cisla nadale rostou a tempo ristu se neustale
zvétsuje.

Z tohoto duvodu je ve vsech zminénych oblastech nesmirné dulezitd efektivni
komprese obrazovych dat a ma tak smysl zdokonalovat soucasné kompresni
algoritmy a zabyvat se vyvojem novych algoritmt a adaptaci rozliénych
pristupt.

Jednim z pomérné novych a v souc¢asné dobé zkoumanych pohledii na proble-
matiku komprese obrazové informace je vyuziti neuronovych siti NN (Neural
Network) a strojového u¢eni ML (Machine Learning).

Druhéa kapitola priace obsahuje velmi strucény tivod do neuronovych siti
a strojového uceni, predevsim ale podava piehled aktudlniho stavu vyuziti
neuronovych siti a strojového uceni v kompresi obrazu. Obsahuje také infor-
mace o souvisejicich aktivitach skupiny JPEG (Joint Photographic Experts
Group).



1. Uvod

Ve treti kapitole jsou zminény a porovnany dostupné softwarové imple-
mentace a nastroje, které umoznuji kompresi obrazu zalozenou na uceni,
s dlirazem na mozné experimentalni vyuziti.

Ctvrté kapitola je vénovana vyuziti latentni reprezentace obrazovych dat,
kterd vychédzi z komprese zalozené na uceni. Kapitola obsahuje zejména
prehled aktualniho stavu této problematiky a je zakoncéena zminkou o prav-
dépodobném budoucim vyvoji této oblasti.

V paté kapitole je kompletné popsan provedeny experiment, ktery demon-
struje u¢innost metod komprese obrazu zalozenych na uceni a jejich srovnani
s konvenénimi kodeky. Experiment je proveden na vybranych testovacich
obrazovych datech a vystupy jsou hodnoceny pomoci nékolika vhodnych met-
rik pro objektivni hodnoceni kvality obrazu a také pomoci Bjgntegaardovy
metriky.

Na zavér jsou pak ziskané poznatky z oblasti komprese obrazu zalozené
na uceni shrnuty a dale jsou popsana mozna rozsireni prace, predevsim
s ohledem na vyuziti latentni reprezentace.



Kapitola 2

Strojové uceni v kompresi obrazu

V poslednich dvou letech dochézi k detailnimu zkoumani moznosti vyuziti
strojového uceni ke kompresi obrazu s cilem nalézt a vyvinout vhodné metody
a implementace vedouci ke standardizaci v této oblasti [24].

Prvni ivahy o vyuziti neuronovych siti v kompresi obrazu vsak sahaji
az do obdobi prelomu 80. a 90. let 20. stoleti [23]. Od té doby doslo k vyznam-
nému pokroku v této oblasti, studiem dané problematiky se zabyvalo mnoho
védeckych tymu po celém svété, které publikovaly mnoho ¢lankt, a v této
kapitole je podan jejich pomérné rozsahly, nikoliv vSak kompletni, prehled.

B 2.1 Neuronové sité a strojové uceni

Nejprve je vsak potieba se zamérit na strucny popis neuronovych siti a stro-
jového uceni, pricemz neuronovymi sitémi jsou mysleny umeélé neuronové sité
ANN (Artificial Neural Network).

B 2.1.1 Neuronové sité

Neuronova sit je skupina vzajemné propojenych neuronti urcitym zpusobem
s cilem paralelniho zpracovani dat. ANN vznikly ze snahy modelovat funkci
lidského mozku, ktery se skladd z neuronti propojenych axony a dendrity.
Na zakladé tohoto propojeni vznikl matematicky model neuronu. Z axonu
jednotlivych neuronti vystupuji signdly xg,z1,..., které jsou vedeny pres
synaptické stérbiny mezi axony a dendrity do téla dalsiho neuronu. Signaly
xg,T1, ... jsou nasobeny synaptickymi vahami wq, wi, ... reprezentujicimi silu
synapse, tedy dulezitost daného vstupu, a nasledné v téle neuronu secteny.
Navic je k této linedrni kombinaci priddna odchylka b reprezentujici préah
aktivity neuronu. Cely vyraz je nasledné postoupen aktivacni funkci o, ktera
popisuje prenosovou funkci daného neuronu. Cely tento model 1ze tedy popsat
vztahem

y=o <Z Tiw; + b) ; (2.1)

kde y je celkovy vystup neuronu, ktery je ddle $ifen axonem [13].
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2. Strojové uceni' v kompresi obrazu

V neuronovych sitich jsou neurony poskladany do vrstev, pricemz podle
typl a mnozstvi pouzitych vrstev, jejich vzajemného propojeni a pouzité
aktiva¢ni funkce lze rozlisit nékolik typu neuronovych siti [13], [43]:

® Dopredné plné propojend neuronova sit FF (Feed Forward) — sklada
se z plné propojenych vrstev, kde kazdy neuron jedné vrstvy ma svij
vystup propojen se vstupy vSech neuronu nasledujici vrstvy.

® Rekurentni neuronova sit RNN (Recurrent Neural Network) — jde o do-
prednou sit, kterda ma navic propojeni mezi neurony i v ramci jedné
vrstvy, diky ¢emuz dokaze sledovat casovou korelaci.

® Automaticky kodér AE (Auto Encoder) — obsahuje vrstvu s nizsi pro-
pustnosti, kolem které jsou symetricky dalsi vrstvy — vstupni ¢ast tak
realizuje kompresi a vystupni ¢ast dekompresi.

® Konvolu¢ni neuronova sit CNN (Convolutional Neural Network) — archi-
tektura hluboké neuronové sité DNN (Deep Neural Network, neuronova
sit s vice nez jednou skrytou vrstvou) obsahujici konvoluéni a pooling
vrstvy — v konvoluéni vrstvé je kazdy neuron svym vystupem propojen
se vstupy sousednich neuronti, pooling vrstva zjednodusené receno re-
alizuje podvzorkovani, diky ¢emuz dokaze CNN sledovat prostorovou
korelaci.

Zminény seznam neuronovych siti obsahuje jen zdkladni typy. V soucasné
dobé existuje velké mnozstvi architektur a struktur se specifickymi funkcemi
a nové jsou stéle vyvijeny [43].

B 2.1.2 Strojové uceni

Strojovym ucéenim se rozumi natrénovani systému, typicky slozeného z jedné
nebo vice neuronovych siti, které ma za nasledek zménu vnitinich stavi sys-
tému s cilem prizptisobeni se okolnim podminkdm. Vnitini stavy systému jsou
v rdmci neuronovych siti reprezentovany dfive zminénymi vahami wq, w1, ...
Samotné trénovani je zalozeno na dostupnosti velkého mnozstvi dat, pricemz
nejcastéjsim algoritmem trénovani neuronovych siti je algoritmus zpétné
propagace chyby backpropagation (zkratka spojeni backward propagation
of errors). Ten spociva v tom, ze siti je ukdzano velké mnozstvi vstuptu a odpo-
vidajicich ocekdvanych vystupt a sit si podle toho iterativné sama upravuje
vnitini stavy tak, aby bylo dosazeno miniméalni odchylky mezi skute¢nym
a pozadovanym vystupem, vétsinou ve smyslu stfedni kvadratické chyby MSE
(Mean Squared Error). Neuronové sité tak maji schopnost samouceni [13].



2.2. Aktualni stav vyuziti NN a ML v kompresi obrazu

B 2.2 Aktualni stav vyuziti NN a ML v kompresi
obrazu

V této Casti se nachdzi prehled a popis nékolika clanku, které se vyskytuji
v oblasti vyuziti strojového ucéeni v kompresi obrazu. Clanky jsou sefazeny
chronologicky dle svého data publikace, prehledné je pak shrnuje Tabulka 2.1.

B 2.2.1 Historicky pohled

Jiang, autor ¢ldnku [23], provedl pruzkum v této oblasti jiz v roce 1999.
Prestoze od té doby doslo k vyraznému pokroku v ramci vyvoje neurono-
vych siti a strojového uceni, predevsim diky vysokému nartustu dostupného
vypocetniho vykonu, podava tento clanek stile aktualni pohled na rozdéleni
problematiky. Neuronové sité lze v ramci komprese vyuzit dvéma zptsoby:

1. Plna nahrada celého konvenc¢niho kodeku, tedy NN primo ke kompresi
(Casto oznacované jako end-to-end metody).

2. Implementace jiz existujicich kodekt nebo jejich ¢asti, pripadné neprimé
pouziti NN k vylepseni téchto kodeki.

Toto rozdéleni potvrzuje i ¢lanek [34] z roku 2020. Co se ty¢e konkrétnich
neuronovych siti, zminuje ¢lanek [23] nékolik zakladnich architektur v obou
danych zpusobech pouziti:

® NN piimo ke kompresi (vSechny zaloZeny na algoritmu backpropagation)

Zakladni NN — obsahuje vstupni vrstvu, vystupni vrstvu a skrytou
vrstvu o mensi dimenzi nez vstupni vrstva.

Hierarchickda NN — pridava dalsi skryté vrstvy s cilem snizit korelaci
mezi jednotlivymi pixely a bloky.

Adaptivni NN — k dispozici je nékolik NN s rtiznym poctem skrytych
vrstev, pricemz pred kompresi je obraz rozlozen na nékolik oblasti,
je urcena slozitost téchto oblasti a podle ni pak pouzita prislusni
NN.

® NN k implementaci jiz existujicich kodekl nebo jejich casti

Vinkova transformace — jednotlivé neurony predstavuji jednotlivé
¢leny linedrni kombinace dcerinnych vlnek odvozenych posunutim
a méritkem od matetské vinky, pricemz optimalizace se svou ce-
lovou funkci zaméruje pravé na posunuti, méritko a vahy téchto
vinek.

Prediktivni kédovani — NN vyvinuté k realizaci linedrniho predik-
tivniho kédovani LPC (Linear Predictive Coding), pulzné kodové
modulace PCM (Pulse Code Modulation), pripadné rozdilové pulzné
kédové modulace DPCM (Differential Pulse Code Modulation).
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2. Strojové uceni' v kompresi obrazu

Vektorova kvantizace — NN vyvinuté ke konstrukci kédové knihy.

Tento dnes jiz pres 20 let stary ¢lanek navic predpovidé, ze k vyznamnému
pokroku a predevsim standardizaci v této oblasti bude potieba celosvétové
spoluprace. To dokazuje dnesni aktivita skupiny JPEG [24].

Clanek predpovida také vyvoj v této oblasti v podobé konstrukce neurono-
vych siti s vice skrytymi vrstvami, které by umoznily sofistikovanéjsi uceni,
coz opét dokazuje soucasny stav vyuziti DNN [I3].

B 2.2.2 Soucasny stav

V posledni dobé, mysleno v predchozich 5-10 letech, se vétSina pristupu
drzela spise moznosti implementace a zdokonalovani riznych ¢asti konvencnich
kodekl pomoci neuronovych siti. Pouziti strojového uceni v oblasti zpracovani
obrazu se vedle toho nejvice soustiedilo na aplikace rozpoznavani objekt,
detekei vzort a obecné strojového vidéni (Machine Vision). Vyuziti NN k pfimé
kompresi se zacalo ve vétsi mire objevovat az v poslednich 2 letech, i kdyz
se najdou i vyjimky.

Rao se svym tymem studovali rizné struktury ANN jiz v roce 2010 [61].
Porovnéavali jednotlivé struktury mezi sebou a s konven¢nimi metodami, aby
doséhli co nejlepsich vysledkt. Jako zaklad pouzili ve svych pokusech vrstvu
s nizkou propustnosti realizujici kompresi a navic pridali nékolik skrytych
vrstev redukujicich korelaci mezi pixely a bloky pixeld. Dulezitym krokem pred
postoupenim obrazkt neuronové siti bylo jejich predzpracovani, predevsim
prevedeni na 1D data. Proces realizovali na programovatelném hradlovém
poli FPGA (Field Programmable Gate Array). Zavérem jejich vyzkumu byl
fakt, Ze ANN jsou slibnou vizi do budoucna, jelikoz produkovali shodné nebo
lepsi vysledky nez konvencéni metody.

V roce 2014 se pouzitim strojového uceni v kompresi obrazu zabyvali
Quijas a Fuentes [60]. Za cil si stanovili odstranéni blokové struktury, kterd
vznika pii kompresi JPEG predevsim pii nizsim nastaveni bitového toku,
tedy vyssi irovné komprese. Pouzili doprednou neuronovou sit k predikci
DCT (Discrete Cosine Transform) koeficienti a aproximaci intenzit pixeli
na okrajich bloku tak, aby doSlo k potlac¢eni blokové struktury a redukci
Sumu v obrazku pri zachovani detailti. Na predikci kazdého DCT koeficientu
natrénovali jednu neuronovou sit, ktera predikuje DCT koeficient ze znalosti
kvantovaného DCT koeficientu a jeho pozice v bloku. Pouzili i dalsi neuronové
sité k predikci intenzity pixelu ze znalosti jeho okoli, pfiCemz uvazovali rizné
velka okoli. Nakonec aplikovali vyhlazeni Gaussovskym filtrem. Vysledkem
jejich algoritmu bylo jednak potlaceni blokové struktury vzniklé kompresi
a jednak zvyseni PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio).

V roce 2016 vydali Ballé se svym tymem ¢lanek, ve kterém popsali kom-
pletni kompresi zalozenou na neuronovych sitich [3]. Navrhli architekturu
skladajici se z analyzujici CNN, uniformniho kvantizéru a syntetizujici CNN.
Pomoci stochastického gradientniho algoritmu optimalizovali cely model po-
moci trénovaci databéze dat z hlediska R-D (Rate—Distortion) kiivek. Svou
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2.2. Aktualni stav vyuziti NN a ML v kompresi obrazu

architekturou dokazali prekonat standardy JPEG a JPEG 2000 z hlediska
kompresni tc¢innosti i vysledné kvality.

V roce 2017 zacal zajem o oblast vyuziti strojového uceni v kompresi obrazu
vyrazné rust, jelikoz bylo vydano hned nékolik ¢lankt z tohoto oboru a tento
trend pokracuje dodnes.

Prakash a jeho tym se zabyvali vyuzitim konvolu¢nich neuronovych siti
v ramci komprese obrazu [57]. Vyuzili CNN pro detekci obsahové vyznamnych
¢asti obrazu ROI (Region of Interest), které nasledné komprimovali s vyssi
nastavenou kvalitou nez méné dulezité ¢asti, naptiklad pozadi. Algoritmus
tedy zalozili na ROI, nicméné nehledali jen jednu vyznamnou ¢ést, ale rovnou
nékolik v jednom snimku. Vysledkem byla MS-ROI (Multi-Structure ROI)
mapa, kterou vyuzili vyse uvedenym zptsobem v JPEG kodéru. Rozsirili tak
standardni JPEG kodér, neptidali do komprimovaného obrazku zadné aditivni
data, a tak mohli k dekédovani pouzit jakykoliv JPEG dekodér. Vypocetni
naro¢nost tohoto postupu nebyla nijak vysoka, jelikoz model natrénovali
dopredu.

Jiang se svym tymem se také zabyvali kompresi s vyuzitim konvolu¢nich
neuronovych siti [22]. Navrhli kompletni metodu komprese, ve které vyuzili
dvé CNN, predevsim s cilem dosazeni vysoké kvality pro nizké bitové toky.
Prvni CNN natrénovali k vytvoreni kompaktni reprezentace vstupniho ob-
razku se zachovanim strukturdlni informace. Tuto kompaktni reprezentaci
pak postoupili béznému kodeku, napriklad JPEG. Druhou CNN natrénovali
k rekonstrukci obrazovych dat. Pro nejlepsi spolupraci obou konvolu¢nich
neuronovych sit{ navrhli algoritmus uceni, ve kterém se uci obé sité soucasné.
Diky zminénému postupu dosahli kompatibility této metody s existujicimi
kodeky. Vysledky navic ukazaly vyrazné zlepseni kvality vyslednych snimkt
oproti konven¢nim kodekum, a to predevsim pro nizké bitové toky.

Dalsi ¢lanek z roku 2017 vydali Matsuda se svym tymem [47]. Zabyvali
se vylepsenim potlaceni kompresnich artefaktt pii kédovani zejména videa
realizovaného pomoci filtru s adaptivnim offsetem SAO (Sample Adaptive
Offset), které je pouzito ve standardu HEVC (High Efficiency Video Coding)
jako protiblokovy filtr uvnitt smycky. Ve standardu HEVC je offset vzorkt
nastavovan podle urc¢itych kategorii, do kterych spadaji. Klasifika¢ni algoritmy
jsou zalozZené na bazi blok—blok, coz vyzaduje mnoho prendsené informace.
Matsuda a tym predstavili klasifikaci na bézi strojového uceni s vyuzitim
metody podpurnych vektoru SVM (Support Vector Machine). Touto metodou
doséhli tspory v mnozstvi prendsenych dat, nicméné jen okolo 1 %, navic
musi autofi zapracovat na vyrazném vypocetnim zjednoduseni.

Toderici se svym tymem se v roce 2017 zabyvali metodami primé ztratové
komprese zalozené na rekurentnich neuronovych sitich [67]. Predstavili nékolik
metod, pricemz vsechny architektury se sklddaly z kodéru a dekodéru zalo-
zenych na RNN| binarizéru, jehoz cilem bylo reprezentovat kazdou vstupni
celociselnou hodnotu pomoci sekvence bitii, a entropického kodéru zalozeného
na neuronové siti. Jejich metoda prekonala viibec poprvé standard JPEG
pro sirokou skalu bitovych toki.

V roce 2018 vydali Liu a Yang ¢lanek zabyvajici se kompresi barevnych
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2. Strojové uceni' v kompresi obrazu

obrazku pomoci strojového uceni [44]. Vychazeli z predikce chrominanénich
kanalt Cp a Cg z jasového kanalu Y pomoci modelt zalozenych na ML. Prisli
s novym algoritmem a celym kodekem, ktery odstranil problémy predchozich
kodekil s ¢asovou naro¢nosti a nevyuzitim vsech informaci o barvé. Pro snizeni
vypocetni slozitosti pouzili metodu analyzy hlavnich komponent PCA (Prin-
ciple Component Analysis) a jako tc¢elovou funkei zvolili minimalizaci celkové
chyby predikce. Svym navrhem dosahli pro kdédovani s nizkym bitovym tokem
lepsich vysledki nez JPEG, nicméné oproti JPEG 2000 z hlediska R—D krivek

(potfebného poctu bitu pro urcitou kvalitu) neobstéli.

Dalsi ¢lanek z roku 2018 vydali Liu se svym tymem [45]. Za cil si stanovili
navrh nového kodeku, ktery by byl pro kompresi obrazkt dale postupova-
nym hluboké neuronové siti k rozpoznavani objektti vhodnéjsi nez JPEG.
Zamétili se na modelovani odlisnosti mezi lidskym vizualnim systémem HVS
(Human Visual System) a zpusobem vniméni hlubokych neuronovych siti.
Na zakladé toho vyvinuli kodek DeepN-JPEG, ktery vychézel z klasického
JPEG, ale specialné ho upravili pro potieby rozpoznavani objektti pomoci
DNN. Uprava spoéivala predeviim ve zméné kvantizacni matice, coz vedlo
k vyssimu kompresnimu poméru pri zachovani stejné presnosti rozpoznavani.

V roce 2018 predstavili konkrétni vyuziti strojového uceni v kompresi
obrazu také Kouanou se svym tymem [39]. Zamérili se na kompresi barevnych
obrazkl z biomediciny, pricemz strojové uceni vyuzili ke konstrukei koédové
knihy k vektorové kvantizaci po ortogonalni transformaci.

V nasledujicim roce, tedy v roce 2019, se Punnappurath a Brown zabyvali
vyuzitim surovych RAW dat vedle komprimovanych JPEG dat v ramci
strojového vidéni [58]. Navrhli metodu trénovani DNN, kterd brala v potaz
jak chyby v obrazové vérnosti (perceptudlni kvalité), tak chyby v rekonstrukei
RAW dat, a to pomoci zaneseni této druhé ¢asti do ucelové funkce neuronové
sité. Svuj pristup ukazali na siti trénované od zac¢atku pro oba cile, ale i na siti,
ktera byla puvodné trénovand jen pro chyby v obrazové vérnosti a nasledné
vylepsena o tuto funkci. Svym algoritmem dosahli lepsi RAW rekonstrukce
s minimalnim dopadem na obrazovou vérnost, kterou mérili pomoci metriky
MS-SSIM (Multiscale Structural Similarity). Experiment vyzkouseli na datech
z DSLR (Digital Single-Lens Reflex) kamery i mobilniho telefonu.

Dalsimi, kdo se v roce 2019 vénovali kompresi s vyuzitim NN a ML, byli
Lee se svym tymem [40]. Zamétili se na vylepSeni entropického kédovani,
pricemz ho implementovali jako adaptivni. Co se tyce samotné implementace
kodeku, vychazeli z prace Ballého s tymem z roku 2017 a 2018 a do struktury
zakomponovali sviij entropicky model. Ten optimalizovali, tedy natrénovali,
vzdy pro uréity cilovy bitovy tok (celkem 9 tirovni) a pro dvé ruzné metriky
popisujici zkresleni (MSE a MS-SSIM). Celkem tedy vzniklo 18 rtuznych
modelti. Navrzeny kodek dokézal svymi vysledky pfekonat konvencni kodeky
a také drive navrzené kodeky na béazi NN a ML.

V témze roce se Dumas ve své disertacni praci vénoval vylepsSeni soucasnych
soucasti kodeku HEVC pomoci strojového uceni [13]. Zaméril se predevsim
na Cast transformace a vnitrosnimkové predikce, u které kvuli mnozstvi
proménnych predstavil mnozstvi architektur neuronovych siti.
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Trénovanim neuronovych siti se zabyvali i Pistono se svym tymem v roce
2020 [55]. Studovali, zda je mozné postoupit ML algoritmu k natrénovani
JPEG obrazky jesté pred dekompresi. Cilem bylo vynechat JPEG dekompresi
kvili zlepseni vypocetni doby. Pro své experimenty pouzili data z riznych fazi
JPEG dekomprese a zkoumali dopady na presnost vytvoreni modelu. Zahrnuli
i dopad rtizného nastaveni faktoru kvality komprese JPEG. Zjistili, Ze opravdu
lze vypocetni slozitost snizit pouzitim jen ¢astecné dekomprimovanych JPEG
dat bez ztraty presnosti modelu, avsak pii pouziti CNN je tfeba provést
urcitou adaptaci modelu.

Tabulka [2.1] prehledné rozdéluje vsechny zminéné clanky do 2 skupin
podle toho, zda se zabyvaji primou kompresi pomoci neuronovych siti, nebo
zdokonalovanim jiz existujicich kodekt nebo jejich soucésti.

Tabulka 2.1: Rozdéleni c¢lankd, které se zabyvaji vyuzitim neuronovych siti
a strojového uceni v kompresi obrazu

Typ pouziti NN a ML ‘ Clanky ‘

Pfiméa komprese (end-to-end) [611, 31, [22], [67], [24]

Zdokonalovani konvenénich kodeka | [60], [57], [47], [44], [45], [39], [58],
nebo jejich soucésti [40], [13], [55]

V tabulce zminény ¢lanek [24] obsahuje prvni predstaveni aktivity sku-
piny JPEG v oblasti komprese obrazu s vyuzitim strojového uceni, o které
pojednéva nésledujici cast.

B 2.2.3 JPEG AI

Clanek [24] byl vydan v bfeznu 2019 na 83. setkani skupiny JPEG a bylo
v ném oznameno, ze se skupina zabyva studiem metod komprese obrazu
zalozenych na strojovém uceni s cilem vyvinout standard, ktery by tyto
metody integroval. Za timto tc¢elem byla zahdjena aktivita JPEG AI (JPEG
Artificial Intelligence), jejimz cilem je vyvoj kodeku zalozenych na strojovém
uceni, které by davaly lepsi vysledky nez konven¢éni metody komprese.

Na tento ¢lanek navazuje dokument [34] z dubna 2019, ve kterém je podan
utiidény seznam relevantni literatury, dostupnych softwarovych implementaci
kompresnich algoritmiti na bazi strojového uceni a dostupnych databéazi obrazo-
vych dat vhodnych k trénovani a testovani. Podobné jako ve zminéném c¢lanku
[23] z roku 1999 je zde rozliseno, Ze nékterd Feseni jsou kompletni kompresi
zalozenou na strojovém uceni, jina se zaméruji na zlepseni jiz existujicich
kodekt a jejich ¢asti, napriklad nelinedarni transformace, kvantizace, nebo
entropického kédovani. V dokumentu jsou také shrnuty hlavni znaky, podle
kterych je mozné a také vhodné metody rozlisit a klasifikovat:

B typ neuronové sité — napriklad pouzité vrstvy, ale také, zda pouzit vice
NN najednou, kazdou pro jinou ¢ast kodeku,
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® velikost kédové jednotky — NN jsou obvykle uzptsobeny pro konkrétni
velikost kdédové jednotky — pokud snimek neni nasobkem této velikosti,
je tieba ho tomu prizpisobit,

vevs

B nastroje k vytvoreni kompaktnéjsi reprezentace vzhledem k prostorové
korelaci,

® volba fixnfho nebo adaptivniho bitového toku,

B moznost nastaveni kvality a dosazeni vysoké kvality pro nizky bitovy
tok,

m efektivita kddovani a vypocetni narocnost.

V prosinci 2019 byl vydan dokument [31] navazujici na 84. a prezentovany
na 85. setkani skupiny JPEG, ve kterém jsou shrnuty vysledky experimen-
talntho vyhodnoceni kompresni i¢innosti 5 kodekt zalozenych na ML proti
4 kodektim zalozenym na transformaci, konkrétné HEVC, WebP, JPEG 2000
a JPEG. Porovnéani bylo provedeno na 8 snimcich v rozliseni od SD (Stan-
dard Definition), ptes FHD (Full High Definition) az po UHD (Ultra High
Definition), a to vzdy pro 4 ruzné bitové toky. Podobné jako v ¢lanku [61]
bylo zjisténo, ze kodeky zalozené na ML jsou konkurenceschopné. Navic byly
objeveny i specifické artefakty spojené s kodeky zalozenymi na ML. Kromé
subjektivniho hodnoceni bylo provedeno i hodnoceni pomoci objektivnich
metrik, aby se zjistilo, kterd z nich dobfe koreluje se subjektivnimi testy
s ohledem na specifické artefakty zpusobené ML kompresi. Pro testovani
byly zvoleny metriky PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio), SSIM (Structural
Similarity), MS-SSIM (Multiscale SSIM), VIF (Visual Information Fidelity),
VMAF (Video Multimethod Assessment Fusion) a dalsi. Vysledky byly uréeny
hodnotami Pearsonova a Spearmanova korela¢niho koeficientu, podle kterych
pro kodeky na bazi ML koreluji objektivni a subjektivni testy mnohem méné
nez pro soucasné kodeky, nicméné nejvyssi vypovidajici hodnotu ma jako
u soucasnych kodekt metrika MS-SSIM.

K vyznamnému pokroku doslo také v tinoru 2020, kdy se konalo 86. setkani
skupiny JPEG [25], na kterém byl vydén dokument [28] reprezentujici prvni
formalni krok ke standardizaci kodekii na bazi strojového uc¢eni. Spole¢né s tim
byla od tnora do zaii 2020 pofddéna JPEG AI MMSP Challenge [35]. Cilem
[28] i [35] bylo nalezeni konkrétnich vhodnych feseni komprese obrazu s vyu-
zitim strojového uceni, na kterych by se dal postavit dalsi vyvoj. Pozadavkem
byl podrobny popis kédovaciho algoritmu, implementace dekodéru, ktera by
umoznila testovani na bézném pocitac¢i v rozumném case, a komprimované
datové toky a odpovidajici dekdédované obrazky. Pro trénovani a vyhodnoceni
vykonnosti byla skupinou JPEG poskytnuta databéze testovacich snimki
JPEG Al Datasets obsahujici rozmanité snimky z hlediska riznych vlastnosti,
napriklad rozliSeni nebo barevnosti. Dale byly podrobné popsany metodologie
vyhodnocovani navrhi a pouzité metriky, pricemz k tomuto byl v srpnu 2020
po 88. setkdni skupiny JPEG vydéan specidlni dokument [32]. Ten obsahuje
popis metodologie subjektivniho hodnoceni predlozenych feseni (feseni pred-
lozilo 6 tymu — 4 tymy jako odpovéd na [28] a 2 tymy na [35]), pfi¢emz
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kvili pandemii Covid-19 bylo hodnoceni provedeno zpiisobem crowdsourcing.
Prezentace a diskuze nad navrhy probéhla na 89. setkani skupiny JPEG
[26]. Bylo dokazano, ze neni pochyb o tom, ze kodeky na bazi neuronovych
siti dokazi prekonat konvencéni kodeky z hlediska kompresni tc¢innosti. Tato
konference dala také mimo jiné vzniknout dvéma dokumenttm — [33] a [29].

Dokument [33] obsahuje vysledky objektivniho a subjektivniho hodnoceni
kvality vSsech 6 predlozenych feseni, jejich vzadjemné porovnani, porovnani
s konven¢énimi kodeky a také vyhodnoceni vypocetni narocnosti. Subjektivni
hodnoceni bylo provedeno presné podle vyse zminéného a dopredu znamého
postupu. Dokument [29] navic poprvé popisuje, jak by mély byt experimenty
s kodeky zalozenymi na neuronovych sitich a strojovém uéeni v ramci JPEG Al
provadény a vyhodnocovany. Definuje:

B testovaci databaze obrazovych dat,
® konvenc¢ni kodeky, se kterymi by mélo byt provadéno porovnani,

B bitové toky, kterych by mélo byt dosazeno a na kterych by mély byt
kodeky porovnavany,

® metriky objektivniho hodnoceni kvality,

B postup subjektivniho hodnoceni kvality.
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Kapitola 3

Dostupné softwarové implementace a
nastroje

Vyvoj metod v oblasti strojového uceni muze byt velmi komplexni proces
spjaty s vyssi slozitosti a finanéni a ¢asovou narocnosti. Zasadni je v této
oblasti volba pouzitych nastroji. Problémem muze byt i neexistence nastroju,
které by pokryly cely proces vyvoje, a tak je casto potreba spojit a vyu-
zit nékolik nastroju dohromady, coz muze byt ¢asové niarocné a muze vést
k chybam.

Tato kapitola podava strucny piehled o Cloud Computing feseni, dale
pak porovnava dostupné softwarové implementace a néstroje, které umoznuji
kompresi obrazu zaloZzenou na uceni, s dirazem na mozné experimentalni
vyuziti.

B 31 cCiloud Computing

Diky velkym spole¢nostem jako je Amazon, Google nebo Microsoft jsou sluzby
strojového uceni také nabizeny v ramci Cloud Computing, tedy vypocetniho
vykonu dostupného ve virtudlnim cloudu. Uzivatelé téchto systému tak nemusi
byt primo vybaveni vysokym vypocetnim vykonem mistni stanice, ale mohou
vyuzit vypocetni vykon poskytovany servery téchto spolecnosti. V ramci
Cloud Computing ovSem nejde pouze o poskytnuti vypocetniho vykonu, ale
i riznych sluzeb, jejich ¢asti a nastroju pripravenych pro vyvojare. Zasadni
vyhodou tohoto feseni je prenechani veskeré spravy na strané poskytovatele.
UZivatel se nemusi starat o hardware, ktery vykon zprostredkuje, nemusi resit
aktualizace softwaru, jelikoz vzdy dostane nejnoveéjsi verzi, pristup ke sluzbam
ma odkudkoliv, kde je k dispozici internetové pripojeni, a zabezpeceni je
na velmi vysoké trovni [§].

Nabizenych sluzeb a nastroju je opravdu velké mnozstvi a jsou k dispozici
pro riznda odvétvi véetné vyuziti umélé inteligence. Pii vztazeni na proble-
matiku komprese obrazu se nabizi uplatnéni takovych sluzeb predevsim pro
proces uceni neuronovych siti, ktery je ¢asové i vypocetné velmi naroc¢ny,
pripadné pro proces testovani, pokud je vyzadovano provedeni velkého mnoz-
stvi kompresi a dekompresi, které by na bézném hardwaru zabraly prilis
mnoho c¢asu. Kazdy z poskytovateli nabizi uréity model predplatného, kdy si
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uzivatel kupuje vypocetni prostfedky na urcitou dobu, ale ¢asto jsou dostupné
i bezplatné moznosti zahrnujici bud néjaké zkusebni obdobi, nebo napiiklad
omezeni dostupného vypocetniho vykonu.

Tabulka [3.1] ukazuje prehled ¢tyi nejvétsich poskytovatela sluzeb na trhu
Cloud Computing a jejich podil na tomto trhu v #{jnu 2020 podle [52].

Tabulka 3.1: Prehled poskytovateli Cloud Computing sluzeb

’ Poskytovatel ‘ Nézev sluzby Podil na trhu ‘
Amazon Amazon Web Services 32 %
Microsoft Microsoft Azure 19 %

Google Google Cloud Platform 7%
Alibaba Group Alibaba Cloud 6 %

Do prvni desitky, kterd dohromady pokryva 80 % Cloud Computing trhu,
patii dale IBM, Salesforce, Tencent, Oracle, NTT a SAP. Zbylych 20 %
zastavaji mensi poskytovatelé, mezi které patii napiiklad FloydHub nebo
Paperspace se svou sluzbou Gradient.

B 3.2 Nastroje hlubokého uéeni

V této ¢asti jsou shrnuty a srovnany dostupné nastroje hlubokého uceni,
vyhody a nevyhody jednotlivych feSeni a moznosti jejich pouziti spolecné
s jinymi nastroji tak, aby byl vytvoten celkové piiznivy pracovni postup
béhem celého procesu vyvoje.

B 3.2.1 TensorFlow

TensorFlow je oteviena knihovna pro vyvoj a trénovani ML modela vyvinuta
spolecnosti Google, kterd obsahuje mnozstvi nastroji. Je mozné ji integrovat
v rdmci ruznych prostiedi (v cloudu, prohlizeci, pfimo na zafizeni), riznych
programovacich jazykl a opera¢nich systémi. Nabizi mnoho jiz pfipravenych
scénart a navodu, které resi zakladni ML tlohy, ale i pokrocilejsi problémy.
Navic za touto knihovnou stoji silnd komunita v podobé védcu a vyvojari,
ktefi Casto davaji sva feSeni urcitych problémt volné k dispozici, coz usnadnuje
a zefektiviiuje praci ostatnim. TensorFlow se prezentuje jako ekosystém
nabizejici kompletni feseni od navrhu modelu, pres jeho trénovani, testovani
a zdokonalovani po nasazeni k feSeni redlného problému [64].

TensorFlow je nejcastéji pouzivana v ramci jazyka Python a obecné patii
tato kombinace k pravdépodobné nejpouzivanéjsim nastrojim v ramci hlubo-
kého uceni. V ramci Pythonu je vhodné vyuzivat knihovnu matplotlib, kterd
nabizi kvalitni vykreslovani grafii podobné tomu v programu MATLAB, a kni-
hovnu numpy zajistujici standardizovanou reprezentaci dat. Obecné je mozné
toto reseni kombinovat s dalsimi knihovnami, které uzivatel pouziva, a vytvo-
it tak velmi piijemné prostiedi pro praci se strojovym ucenim. Mezi zakladni
vyhody tedy patii otevienost celého FeSeni bez nutnosti placeni poplatku
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nebo licenci, univerzalnost pouziti na ruznych platforméch a velkd komunita.
Toto Feseni je v soucasné dobé jedno z nejvice doporucovanych [70].

B 3.2.2 Caffe

Dalsim pomérné pouzivanym frameworkem hlubokého uceni je Caffe, ktery
puvodné vyvinul Yangqing Jia béhem svého doktorského studia na Kalifornské
univerzité v Berkeley. Mezi zasadni vlastnosti patii podpora riznych archi-
tektur hlubokého uceni, jednoduché prepindni mezi pouziti CPU (Central
Processing Unit) nebo GPU (Graphics Processing Unit), vysoka rychlost
a rozvijejici se komunita. Vyvoj nakonec presel pod spole¢nost Facebook,
kterd v roce 2017 predstavila Caffe2 s novymi funkcemi miticimi predevsim
na Al v mobilnich zafizenich. V roce 2018 byl ale framework Caffe2 integrovan
do frameworku PyTorch, a tak neni samostatné dél podporovan [6, [7].

B 3.2.3 PyTorch

Mezi dalsi velké frameworky hlubokého uceni vedle TensorFlow patii PyTorch
vyvijeny spole¢nosti Facebook. Jedna se o otevienou knihovnu vyuzivanou
predevsim pro aplikace strojového vidéni, zpracovani obrazu a reci. Dopo-
ruc¢enym programovacim jazykem je Python, ale PyTorch umoznuje také
integraci pri pouziti C++. Je také podporovan vSemi ¢tyfmi nejvétsimi
poskytovateli Cloud Computing sluzeb zminénymi vyse, coz mize vyrazné
zjednodusit vyvoj. V listopadu 2020 PyTorch pridal moznost spoustét modely
primo na mobilnich zafizenich vybavenych systémem na ¢ipu SoC (System
on a Chip) s opera¢nim systémem Android a iOS. Podobné jako TensorFlow
je mozno PyTorch kombinovat s mnozstvim dalSich knihoven, ale i tento
samotny framework obsahuje moduly usnadnujici mnohé tkony [59].

B 3.2.4 ONNX

ONNX (Open Neural Network Exchange) neni dalsim frameworkem hlubokého
uceni k trénovani a vyvoji ML modelt, ale jedna se o systém pro vzajemnou
vyménu modeld mezi riznymi frameworky a zajisténi jejich kompatibility.
Systém je vyvijen spolecnostmi Facebook a Microsoft a v soucasné dobé ma
podporu nékolika dalsich spolecnosti. Jedna se tedy o forméat reprezentace
ML modeli, tcelem je vzajemné predavani modelt mezi riznymi frameworky,
pricemz se zacinalo s podporou prevodu mezi Caffe2 a PyTorch. Toto umoznuje
pouziti riznych frameworka v riznych fazich vyvoje tak, aby bylo dosazeno
maximalni efektivity, tedy napiiklad jeden framework muze umozinovat velmi
rychlé trénovani, jiny zase integraci na mobilni platformy. Export do ONNX
nebo import z ONNX v soucasnosti podporuje hned nékolik nastroju véetné
vSech vysSe zminénych [50, [H1].
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B 3.2.5 Deep Learning Toolbox

Velkou konkurenci pro Python a knihovnu TensorFlow nebo PyTorch je
program MATLAB vyvijeny spolecnosti MathWorks se svym balickem Deep
Learning Toolbox, ktery se diive jmenoval Neural Network Toolbox. Jedna
se také o celou knihovnu pro vyvoj a implementaci hlubokych neuronovych
siti a modeld strojového uceni, pricemz navic nabizi aplikaci umoznujici vse
provadét graficky. Balicek umoznuje vyuziti mnoha predtrénovanych modela
nebo importovani modeli z TensorFlow nebo ONNX. Pro urychleni trénovani
podporuje v zakladu vypocty pomoci grafické karty, pri souc¢asném vyuziti
balicku Parallel Computing Toolbox dokonce pomoci vice grafickych karet.
Jistou nevyhodou ovsem je, ze neni zatim mozné pro toto feseni vyuzit Cloud
Computing sluzby, a tak je nutné mit pro efektivni praci pomérné vysoky
vykon mistni stanice. Zasadnim rozdilem také je, ze se nejednd o otevreny
balicek, ale je dostupny v rdmci placené licence programu MATLAB [11].

Tento balicek je také prezentovan jako kompletni reseni, které nabizi vse
od pripravy, predzpracovani, nebo simulace dat, pres navrh a trénovani mo-
celého systému az po jeho findlni uvolnéni v ramci specializovanych zatizeni,
podnikovych systémil, béznych koncovych zarizeni nebo cloudovych sluzeb.
Obsahuje néstroje pro vyvoj aplikaci v nékolika specializovanych oblastech,
napriklad zpracovani signdlii, automatické rizeni, zpracovani obrazi, stro-
jové vidéni, nebo zpracovani audia. Nastroje jsou pro tyto oblasti specialné
navrzené, aby v daném scénafi fungovaly co nejlépe. Variabilitu z hlediska
pouzitelného findlniho zatizeni, na kterém aplikace pobézi, zajistuje automa-
ticky generator kédu. Ten dokaze generovat optimalizovany kéd pro rizné
platformy, jako jsou procesory Intel nebo ARM, programovatelna pole FPGA,
systémy na ¢ipu SoC, nebo grafické procesory NVIDIA. Stejné jako ma Ten-
sorFlow, PyTorch a Python sirokou komunitu, nabizi Deep Learning Toolbox
kromé své vlastni komunity také podporu od inZenyru spole¢nosti MathWorks.
Svou silu a spokojenost mezi uzivateli ukazuje tento balicek i diky ocenéni
2020 Gartner Peer Insights Customers’ Choice for Data Science and Machine
Learning Platforms, které ziskala spolecnost MathWorks v c¢ervenci 2020
a které znamend nejlepsi volbu mezi zakazniky na poli platforem zabyvajicich
se strojovym ucenim [16] [71].

B 3.2.6 Shrnuti

Z vyse zminénych Teseni vyvstava predevsim otazka, zda pouzit oteviené
knihovny TensorFlow nebo PyTorch, nebo placené reseni v podobé Deep
Learning Toolbox.

Obecné plati, ze MATLAB nabiz{ vybornou praci s daty vcetné jejich
efektivniho zpracovani nebo zobrazeni a prezentace, zatimco oteviend feseni
toto v zdkladu vétsinou nenabizi a je potieba k tomu pouzit dalsi knihovny
nebo jiné nastroje, coz muze byt uzivatelsky méné privétivé, na druhou stranu
miuze kazdy pouzivat to, na co je zvykly. Druhou zasadni oblasti je podpora,
kdy na strané otevienych reSeni je vétsinou silnd komunita a na strané
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placenych zase silnd zakladna vyvojarua, jejichz podporu si ¢lovék kupuje
se softwarem. Posledni dilezitou otazkou jsou moznosti jednotlivych reseni.
Oteviené platformy nabizi prostor pro experimentovani a vyzkum a jsou tak
vétsinou vhodnéjsi volbou pro testovani zcela novych pristupi a reseni, nebo
feseni specifickych problémt a tloh. Komerc¢ni software vétsinou na tyto nové
pristupy reaguje a jeho vyvojari je do néj implementuji, avsak toto nutné
vede ke zpozdéni, a tak je toto feseni vhodné spise pro pouzivani jiz ovérenych
a zavedenych postupu.

Tabulka |3.2| shrnuje zakladni pouzitelnost vysSe zminénych nastroji hlu-
bokého uceni — data byla prevzata ze zdroje [9], kde je zaroven k dispozici
pomérné rozsahlé srovnani softwaru hlubokého uceni. Vsechny ¢tyfi nastroje
zminéné v tabulce navic podporuji vyuziti GPU a paralelizace, obsahuji
predtrénované modely a podporuji mimo jiné RNN a CNN.

Tabulka 3.2: Piehled zékladnich ndstroji hlubokého uceni [9]

’ Software ‘ Otevreny Platforma ‘ Rozhrani ‘
Tensorfl An Linux, macOS, Python, C, C++, Java, Go,
eRsortiow © Windows, Android | JavaScript, R, Julia, Swift
Caffe Ano Llnu)'c, macOS, Python, Matlab, C++
Windows
Linux, macOS, .
PyTorch Ano Windows Python, C++4, Julia
Deep .
Learning Ne L1nu>'<, macOs, Matlab
Windows
Toolbox

B 33 Implementace diskutované v ramci JPEG Al

Ve vyse zminéném dokumentu [34] byl v rdmci aktivity JPEG Al sestaven
seznam nékolika dostupnych implementaci tykajicich se vyuziti neuronovych
siti v kompresi obrazu. Seznam obsahuje implementace realizujici kompletni
kompresi, ale i implementace zamérujici se na vylepsovani soucasnych kodeku
nebo jejich c¢asti. V kapitole 5| Porovnani metod komprese obrazu zaloze-
nych na uceni a konvenc¢nich kodekt je proveden experiment porovnavajici
nékteré z danych implementaci mezi sebou, ale také s konven¢nimi kodeky,
pricemz experiment je zaméfen pouze na implementace realizujici kompletni
(end-to-end) kompresi. Dvé z téchto metod byly vyzkouSeny a porovnany
s konvenénimi kodeky v ¢lanku [31].
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Kapitola 4

Latentni reprezentace obrazovych dat

V navaznosti na vyzkum komprese zaloZzené na uceni se nékolik vyzkumnych
skupin zacalo zabyvat zkoumdanim moznosti vyuziti latentni reprezentace
obrazovych dat, tedy dat v transformacni doméné, kterd jsou vystupem
kodéru zalozeného na uceni realizovaného pomoci NN. Mezi dalsi mozna
oznaceni patii terminy latentni koéd nebo data v latentnim prostoru nebo
doméné. Obrazek |4.1] velmi zjednodusené znazornuje, o jakd data jde.

Orlgmalm CNN ‘ Latffntm CNN Deko,dovany
snimek kod snimek

Obrazek 4.1: Grafické zndzornéni latentniho kédu

Latentni reprezentace v sobé obsahuje vsechna dilezita data potfebnd
k rekonstrukci vice ¢i méné zkreslené kopie ptuvodniho snimku, ze kterého
vznikla. Objevuje se tak otdzka, zda se nejedna o doménu vhodnou k detekci
priznaki, vzoru a struktur, které snimek obsahuje, a vznika tak novy pohled
naptiklad na problematiku klasifikace nebo segmentace snimki. Jedna se
o transformacni doménu, ve které by ¢lovék hledal strukturni informaci jen
ztézka. Latentni prostor je lidem primdarné skryt (slovo latentni pfimo zna-
mend skryty nebo utajeny), avsak pro NN muze byt vhodnéjsim kandidatem
k detekci této informace nez klasicky prostor 2D snimku. Provadéni takového
zpracovani v latentni doméné navic vyrazné snizuje mnozstvi potrebnych
prendsenych dat oproti pouziti origindlniho snimku a zjednodusuje cely proces,
predevsim z hlediska ¢asové naroc¢nosti, diky vynechani dekédovani komprimo-
vané informace na rekonstruovany snimek. Podobna myslenka byla zminéna
pii popisu clanku [55] v ¢asti 2.2.2) Soucasny stav, ve kterém bylo zkoumano,
zda je mozné postoupit ML algoritmu k natrénovani NN JPEG obrazky jesté
pred dekompresi kvili zlepseni vypocetni doby. Ve zminéném ptipadé slo
o pouziti dat v komprimované doméné pro bézny kodek, v tomto pripadé jde
o data v komprimované doméné pro kodek zalozeny na uceni.
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4. Latentni reprezentace obrazovych dat

. 4.1 Aktualni stav vyuziti latentni reprezentace

V této c¢asti je zminéno a popsano nékolik ¢lankt, které se zabyvaji vyuzitim
latentni reprezentace obrazovych dat. Clanky jsou podobné jako v ¢asti
2.2| Aktudlni stav vyuziti NN a ML v kompresi obrazu sefazeny chronologicky
dle svého data publikace, prehledné je pak shrnuje Tabulka 4.1

B 4.1.1 Historicky pohled

Uvahy ubirajici se smérem extrakce pifznaki z komprimované domény piede-
vs§im za ucelem klasifikace se objevily jiz v 90. letech 20. stoleti, tehdy slo
ale o konvencni kodeky. V roce 1993 Gray a Oehler popsali vyuziti vektorové
kvantizace zaroven pro kompresi a klasifikaci tak, aby komprimovany datovy
tok obsahoval informace ke klasifikaci bez nutnosti dalstho zpracovani [49].
V roce 1997 Vasconcelos a Lippman pfisli s pristupem vyuziti klasického ko-
deku JPEG a jeho rozsifeni o analyzu obsahu zaloZenou na odvozeni priznakii
z transformacnich koeficienta [68]. Dalsimi, kdo se zabyvali extrakei priznaku
z komprimované domény, byli Keaton a Goodman v roce 1999, kteri vyuzivali
statistiky prvniho a druhého radu aplikované na transformacni koeficienty
a porovnavané pomoci vzdalenosti s riuznymi tfidami v transformacni doméné
I36].

B 4.1.2 Soucasny stav

Clanky postihujici vyuziti latentni reprezentace se zacaly objevovat aZ v po-
slednich nékolika letech, vétsina z nich dokonce az v roce 2020. Mnoho ¢lanku
z této oblasti se zabyva klasifikaci snimkt s vyuzitim NN, casto hledaji cestu,
jak tento proces automatizovat, jen nékteré ale vyuzivaji i latentni informaci.
Nékolik ¢lankt se také zabyva problematikou vytvoreni vhodné latentni re-
prezentace, ve které by Slo dobfe rozpoznat a extrahovat néjaké priznaky.
Objevuji se také ¢lanky zabyvajici se redukci Sumu pomoci NN, casto ale bez
pouziti latentni informace v klasické doméné 2D snimku. Vedle toho existuje
i nékolik ¢lanku zabyvajicich se kompresi specidlnich dat, typicky point cloud
(mra¢no bodu), hyperspektralni nebo multi-view (vicepohledovd) data.

Problematikou extrakce priznakiu za ucelem klasifikace nebo vyhledavani
se zabyvaji také hashovaci metody, jejichz cilem je prevod vstupnich dat
do velmi malého objemu kompaktnich bindrnich dat (hashe). V roce 2016
vydali Zhu se svym tymem clanek predstavujici strukturu zalozenou na DNN,
kterd umoznuje soucasné nalezeni kompaktni reprezentace vstupniho obrazku
a hashe [81]. Diky soucasnému hledéni obou reprezentaci, tedy vyuziti zna-
losti o kompaktni reprezentaci k urceni podoby hashe, dokazali autofi svou
navrzenou strukturou prekonat konvencéni hashovaci metody.

V roce 2017 publikovali Zhang se svym tymem dnes jiz velmi citovany
¢lanek, ve kterém predstavili model DnCNN (Denoising CNN), ktery umoz-
nuje provadét nékolik zdkladnich tloh zpracovani obrazu, naptiklad redukci
sumu, redukci blokovych artefakti vzniklych kompresi JPEG, nebo tlohu
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super-resolution, s vyuzitim architektury CNN [76]. CNN vyuzili pravé z du-
vodu, ze je diky své hluboké architekture vhodna k extrakci charakteristik
obrazu, byly pro ni nalezeny metody urychlujici trénovaci fazi a je vhodna
pro paralelizaci na modernich GPU. Na rozdil od ostatnich metod redukce
sumu zaloZzenych na NN, které primo odhaduji ¢isty snimek bez Sumu, na-
vrhli model DnCNN k odhadu rezidua mezi zasumélym vstupem a ¢istym
snimkem, ¢isty snimek tedy od pozorovani odecitali. Autori také predstavili
jednoduché modifikace umoznujici pouziti modelu na vSechny vyse zminéné
ulohy a provedli pomérné rozsahlé testy, ve kterych porovnali i¢innost svého
modelu s mnoha dalsimi technikami pro ruzné tlohy, pricemz ve vSech dosahli
vybornych vysledki, navic ¢asovd naroc¢nost byla diky vyuziti moderni GPU
velmi prijatelné.

Ve stejném roce vydali Geng se svym tymem clanek zabyvajici se klasifikaci
dat z radaru se syntetickou aperturou SAR (Synthetic Aperture Radar),
ktery se pouziva k dalkovému prizkumu Zemé a mapovani [17]. Predstavili
metodu zalozenou na RNN, kterd dokéze automaticky ze snimkt z radaru
provést extrakci priznaku a na jejich zakladé se naucit prostorové korelace
mezi ¢astmi snimki a provést klasifikaci. Touto metodou dosdhli zvyseni
presnosti klasifikace snimki z SAR.

V roce 2018 vydali Pantraki a Kotropoulos ¢lanek, ve kterém se zabyvali
generovanim starsi a mladsi podoby clovéka zalozeném na snimcich obliceje
[53]. Jde o problém pretvofeni snimku z jedné vékové tfidy na snimek z jiné
vékové tridy, pricemz uplatnéni najde napriklad v tloze rozpoznani obliceje
nezavisle na véku. Jako mezistupen pouzili pravé latentni doménu, do které
snimek prevedli, v ni poté provedli zmény urcitych priznakt podle cilové tridy
a nasledné data opét prevedli na snimek. Dilezitym faktem je, ze zménou
prosly jen priznaky zpusobujici vizudlni zménu véku, pricemz osobni rysy
byly zachovany, diky ¢emuz byly vysledky velmi kvalitni.

Podobny ¢lanek vydali v roce 2019 Lee a Islam [41]. Zabyvali se pfevodem
snimku z jedné domény do jiné, pii kterém dojde napiiklad k barevnym
korekcim, redukci Sumu, doplnéni netdplného snimku, nebo prevodu do jiné
tridy objektl a jinym zménam, a to s pouzitim DNN. Pfedstavili architekturu
dvojitého automatického kodéru s oboustrannou regresni siti, kterd propojila
latentni prostory obou kodéri, které nejprve trénovali kazdy zvlast pro svou
latentni doménu, a nasledné trénovali regresni sit, ktera se tak naucila vztahy
mezi obéma latentnimi prostory. Timto zptsobem dosahli vysoké robustnosti
vuci nekompletnim nebo poskozenym snimktm pii zachovani vysoké presnosti.

Odlisnou zalezitosti se ve stejném roce zabyvali Khan a Lau, kteri vy-
dali ¢ldnek zkoumajici vlivy komunikaéniho kanalu na prendsenou latentni
reprezentaci snimku [37]. Analyzovali rekonstruované snimky a schopnost
jejich klasifikace pro rizné irovné sumu v kandalu, velikosti latentnich vektor
a poc¢tu kvantizacnich bitl pouzitych pro latentni proménné. Vysledkem jejich
vyzkumu byla vysokd citlivost latentni reprezentace na Sum v pfenosovém ka-
nalu a kvantizacni jevy, proto predstavili strukturu kombinujici automaticky
kodér generujici latentni reprezentaci a automaticky kodér provadéjici od-
sumovani v prijimaci, ¢imz vyrazné vylepsili kvalitu rekonstrukce a klasifikace
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snimki a kompenzovali tak zminénou citlivost latentni reprezentace.

Dalsi c¢lanek zabyvajici se vyuzitim latentni reprezentace vydali Ding
se svym tymem taktéz v roce 2019 [12]. Predstavili metodu extrakce pii-
znaku z latentni reprezentace, kterd byla naucena a ve které byla ucenim
zmérena dulezitost ruznych priznaka. Ukazali, Ze extrakce priznaku z latent-
niho prostoru je méné nachylnd k chybam vzniklym Sumem nez extrakce
z prostoru 2D snimku, nebo dokonce z vicerozmérného prostoru dat, navic
mnohem 1épe postihuje spojitosti a podobnosti mezi daty. Svym piistupem
doséhli v nékolika testech vybornych vysledki.

Ve stejném roce se Yao se svym tymem zabyvali detekci objektti ve snim-
cich z délkového sniméni ve vysokém rozliseni [72]. Tato detekce je velmi
zévisla na schopnosti extrahovat ze snimkt vhodné priznaky, k ¢emuz pouzili
architekturu CNN. Predstavili model, ktery se uc¢i podobu objektt v latentni
reprezentaci snimku, navic do objektivni funkce pridali regularizac¢ni ¢len
zajistujici uceni se podoby objektu bez ohledu na jeho rotaci, respektive
nauceni se jeho podoby pro vsechny jeho mozné rotace. Diky tomu model
dokéze detekovat objekty s vysokou presnosti a efektivitou.

Stejné jako vySe zminény c¢lanek [41] se i clanek [46], ktery publikovali
Lépez se svym tymem v roce 2019, zabyva prevodem snimku z jedné domény
do jiné s vyuzitim NN a pouzitim latentni informace. Autori pouzili generativni
kompetitivni sité GAN (Generative Adversarial Network) sklddajici se ze dvou
CNN, pricemz vytvorili architekturu dvojité cyklické GAN prevysujici bézné
pristupy z hlediska kvality, ale vyzadujici slozitéjsi metody implementace
a vyssi vypocetni kapacitu a ¢as konvergence.

Ke konci roku 2019 vydali Kharote se svym tymem ¢lanek zabyvajici se
segmentaci snimkid prostaty z magnetické rezonance s cilem spravné detekce
rakoviny prostaty [38]. K segmentaci vyuzili latentni informaci ziskanou
ze snimkt pomoci technik hlubokého uceni s vyuzitim automatickych ko-
dért. Ukézali, Ze tento pristup se dokaze lépe vyporadat s odliSnostmi tvaru
a velikosti napti¢ pacienty, diky ¢emuz dosahli vysoké presnosti segmentace
a detekce nadort.

Za zminku rovnéz stoji ¢lanek, ktery vydali na prelomu roku 2019 a 2020
Tian se svym tymem [66]. Podali v ném rozsahly prehled technik hlubokého
uceni pro redukeci Sumu — zaméfili se nejprve na vyuziti CNN v rtznych
aplikacich redukce sumu a nasledné i na dalsi techniky. Kromé samotného
prehledu provedli i rozsahlé porovnani mnoha metod, v zadné ¢asti ale primo
nezminili vyuziti latentni reprezentace v tiloze redukce sumu.

Odlisnou oblasti se zabyvali Zhou se svym tymem, ktefi v roce 2020 vydali
¢lanek zabyvajici se zarovnanim, nebo také sesouhlasenim, ¢i registraci snimki
s vyuzitim latentni informace [80]. Spravné sesouhlaseni je kritické napiiklad
v oboru astronomické fotografie, nicméné autori tohoto clanku se zamérili
na snimky scén fotografovanych ze silnic, typicky si lze predstavit fotografie
Google Street View. Predstavili metodu, kterd dokaze spravné zarovnat
snimky téhoz mista focené za ruznych klimatickych podminek, tedy napriklad
letni snimek a zimni snimek se snéhem.

Dalsi ¢lanek zminujici latentni reprezentaci publikovali v roce 2020 Zhang
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se svym tymem [77]. Pfedstavili metodu, kterd najde vhodny latentni prostor,
ve kterém extrahuje priznaky a rozpozna a klasifikuje objekty. Nalezeny
latentni prostor je vhodny tim, ze v sobé zahrnuje rtizné zdroje priznaki,
a postihuje tak hlubsi souvislosti. Toho autori dosahli pouzitim Sirsich NN,
namisto bézného pristupu zvysovani poctu vrstev, pricemz kazda cast NN
se zameérila na jiny zdroj priznaka a vysledny latentni supervektor pak byl
spojenim vsech vystupu. Tento supervektor nasledné podstoupil transformaci
do zobecnéného latentniho prostoru podle algoritmu, ktery autori v ¢lanku
predstavili. Autori dosdhli timto postupem vybornych vysledki v réamci
klasifikace.

Latentni reprezentaci pouzili také Gu se svym tymem, ktefi v roce 2020
publikovali ¢lanek zabyvajici se odhadem 3D polohy ruky z 2D snimku [19].
Vyzkum této oblasti ma smysl z hlediska pouziti v rozsitené a virtualni realité,
nebo u systémi ovladani gesty. Predstavili strukturu sklddajici se ze dvou
automatickych kodérti, jeden pro prostor 2D snimku a jeden pro prostor 3D
polohy, a bloki provadéjicich porovnani a prevod mezi latentnimi prostory
2D snimku a 3D polohy.

Mishra se svym tymem se ve stejném roce zabyvali problematikou cluste-
rovani, tedy rozdélovani dat do urcitych shluki, v latentnim prostoru [48].
Zamérili se také na vztah clusterti a daného latentniho prostoru a definovali
podminky nutné k provedeni clusterovani v latentnim prostoru. Také navrhli
metodu konstrukce vhodného latentniho prostoru.

V roce 2020 dale Suo se svym tymem publikovali ¢lanek zabyvajici se
vyuzitim latentni reprezentace point cloud dat [63]. Vhodna reprezentace
je pro point cloud data velmi duilezita, jelikoz bez tprav se jedna o velké
datové objemy, navic tato reprezentace muze usnadnit nékteré naroc¢né ulohy,
naptiklad rozpoznavani nebo rekonstrukei néjakého mista. Autori predstavili
architekturu DNN;, ktera dokéazala v ¢asti kodéru z point cloud dat extrahovat
globalni i lokalni priznaky a vztahy mezi nimi. Timto zphsobem dokazali
vytvorit vhodnou latentni reprezentaci vstupnich dat, ze které pak v ¢asti
dekodéru rekonstruovali point cloud data. Ukézali tak, ze mnoho vypocetné
naroc¢nych tloh lze predevsim s vyhodou mensi pamétové narocnosti provadét
v latentnim prostoru, a svym postupem dosdhli velmi dobrych vysledki
v porovnani s konvenénimi metodami uzivanymi v souvislosti s point cloud
daty. Toto feseni mé tak potenciél se dostat naptiklad do oblasti autonomnich
vozidel.

Dalsi zajimavy ¢lanek v roce 2020 publikovali Zhang se svym tymem,
kteri se zabyvali vyuzitim latentni reprezentace v tlohach rekonstrukce, nebo
také obnoveni, ¢i restaurace snimku [78]. Na rozdil od diivéjsich pristupu
pouzivajicich NN pro tyto tlohy bez uvazovani latentni reprezentace zde autori
uvazovali latentni blok uvnitt NN, ktery dokézal 1épe vyuzit globalni a lokalni
priznaky, které sit extrahovala. Jejich architektura obsahovala 2 vétve — hlavni
a latentni — hlavni extrahovala lokalni pfiznaky a latentni zachovala globdlni
informaci, diky ¢emuz dokazali tyto informace lépe pouzit. Svou architekturu
a jeji efektivitu autori demonstrovali na tlohach super-resolution, redukce
sumu a redukce artefaktti vzniklych kompresi, pricemz ve vSech tlohach
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doséahli lepsich vysledkti nez konvencéni metody.

Vyuzitim latentni reprezentace v dalsi zajimavé oblasti se zabyvali Zhao
se svym tymem, kteri zkoumali jeji pouziti v ramci klasifikace hyperspektral-
nich dat [79]. Navrhli metodu nauceni se vhodného latentniho prostoru, ktery
obsahoval informace o nékolika typech priznaki, které hyperspektralni data
poskytla a které maximalné vyuzivaly spektralni a prostorovou informaci
obsazenou v hyperspektralnich snimcich. Diky tomu navrzena metoda dosahla
vysoké efektivity klasifikace, specialné v pripadé malého mnozstvi trénovacich
dat.

Cristovao se svym tymem se v roce 2020 zabyvali vyuzitim latentni repre-
zentace pri interpolaci snimkt ve videosekvenci, tedy dopocitavani novych
snimkd mezi jiz existujicimi snimky [10]. Chtéli tak dosahnout lepsich vy-
sledki nez soucasné metody zalozené na posunu pixeli, které nemaji informaci
o struktufe celych dat, a proto nedokazi v urcitych piipadech provést dobrou
interpolaci. Navrhli architekturu s automatickym kodérem, ktery zakdédo-
val prostorovou a casovou informaci do latentni reprezentace a nespoléhal
na posuny pixelu, diky ¢emuz dokazal dobie vytvaret interpolované snimky
napriklad i s objekty, které byly ¢astecné zakryté.

Dalsi ¢lanek zabyvajici se point cloud daty v souvislosti s latentni reprezen-
taci publikovali Zhang se svym tymem [75]. Zabyvali se filtraci point cloud
dat od Sumu s cilem zachovani ostrosti dat a bez nutnosti ladéni mnoha para-
dat, a tak autori navrhli metodu zalozenou na hlubokém uceni, ktera vstupni
data prevedla do latentniho prostoru, ze kterého pak dokazala vygenerovat
¢ista point cloud data bez sumu. Toho autori docilili diky odhadu vektoru
posunuti kazdého bodu a jeho navraceni do puvodni pozice. V porovnani
s konvencénimi metodami dosahli lepsich vysledki, avsak metoda ma i nékteré
nevyhody, mezi které patii problémy zachovani ostrosti pri vyskytu vysoké
hladiny Sumu, nebo problémy s velkymi dirami v datech — autori by radi
do budoucna pridali informaci o celkovém tvaru objektu, ¢imz by problém
mohli vyTesit.

Latentni prostor zminuji i Aribido se svym tymem, kteri publikovali ¢lanek
zabyvajici se automatickym anotovanim seismickych snimk s vyuzitim DNN
pomoci projekce latentniho prostoru do nau¢enych podprostori [2]. Vysledkem
jejich prace bylo automatické uceni se nalezeni geologickych bodi zdjmu
ze ziskanych dat.

Fang a Zeng predstavili koncem roku 2020 novou metodu redukce sumu
ve snimku s vyuzitim CNN, kterou diky schopnosti extrakce ptiznaki ze vstup-
nich dat pouzili k ziskdni priznakt popisujicich hrany v zasumélém snimku
[14]. Samotnou tlohu redukce Sumu pak neprovedli pomoci NN jelikoz podle
autori se soucasné metody na bazi hlubokého uceni chovaji jako ¢erné skiinky,
do jejichz vnitrni struktury nevidime, a proto je obtizné jim daveérovat pro dalsi
pouziti, na druhou stranu ¢asto dosahuji lepsich vysledki nez konvenéni me-
tody. Proto pouzili CNN pouze k detekci hran, ale ne k samotné redukci Sumu,
ke které navrhli svou metodu. Diky tomu udrzeli moznost transparence celého
feseni a zaroven zlepsili schopnost redukce Sumu pro metodu bez pouziti
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hlubokého uceni.

Dalsi ¢lanek z konce roku 2020 publikovali You se svym tymem, ktefi
se zabyvali clusterovinim multi-view dat v doméné latentni reprezentace [74].
Latentni prostor dokaze postihnout lokalni strukturalni informaci z kazdého
pohledu, ale také globalni vlastnosti nasnimanych dat, diky ¢emuz navrzena
metoda vyrazné zjednodusila clusterovani velkého mnozstvi vicedimenzional-
nich dat a dosdhla vysoké efektivity.

V roce 2020 publikovali ¢lanek také Li se svym tymem, ktefi zkoumali
vyuziti latentni reprezentace pri redukci oparu nebo zamlzeni snimkt, coz
je velmi dilezité v oblasti strojového vidéni [42]. Navrhli metodu zaloZenou
na detekci prostorového rozlozeni mlhy s cilem ziskani ¢istého snimku bez ji-
nych artefaktd. Architekturu postavili na dvou ¢astech, prvni natrénovali
k ziskani ¢istého snimku, druhou pak k odstranéni vzniklych artefakti. Na-
vrhli také verzi pro pouziti v oblasti detekce objektt. Dale provedli pomérné
podrobné srovnani s nékolika dalsimi metodami odstranéni mlhy a dosahli
vybornych vysledki.

Posledni zde zminény ¢lanek z roku 2020 publikovali Yesilyurt a Kamisli,
kteri se zabyvali entropickym kédovanim latentni reprezentace vzniklé pii kom-
presi snimku kodeky zalozenymi na uceni [73]. Svou metodu zalozili na mode-
lovani hustoty pravdépodobnosti latentni reprezentace jako soucinu podminé-
nych hustot pravdépodobnosti jednotlivych latentnich proménnych. Dosahli
tak kompresni i¢innosti podobné ostatnim kodekim zaloZzenym na uceni, ale
uvedend metoda vyzadovala jednodussi NN a kratsi dobu uceni diky veétsi
jednoduchosti a mensimu poc¢tu parametru.

V roce 2021 publikovali ¢lanek Shang se svym tymem, ktefi se zabyvali
extrakei priznaki s vyuzitim latentni reprezentace [62]. Predstavili metodu,
ktera brala v tivahu spojitosti prostoru vstupnich dat (2D snimku) a latentniho
prostoru s cilem nejlepsi extrakce priznakti. Samotnou extrakci priznaka pak
provedli v latentnim prostoru, ¢imz mimo jiné zvysili odolnost viaci Sumu
vstupnich dat. V porovnani s nékolika dalsimi metodami dosahli lepsich
vysledkl, nevyhodou ale muze byt mnozstvi nastavitelnych parametri.

Tabulka [4.1| shrnuje vSechny zminéné c¢lanky a prehledné je rozdéluje
do kategorii.

Tabulka 4.1: Rozdéleni ¢lanki, které se zabyvaji vyuzitim latentni reprezentace

’ Kategorie ‘ Clanky ‘
Extrakce priznakt, klasifikace 81, 04, [Jﬁj’z][u]’ I3, @,
Segmentace, detekce, registrace [72], [38], [80], [19], [48]

Redukce Sumu, super-resolution, redukce — .
kompresnich artefakt, interpolace [76], [66], [7s], [10], [14], (2]
3]

Vyuziti u specidlnich dat (point cloud,

[
Prevod snimki mezi tfidami, komprese 6%
hyperspektralni, multi-view) [
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B 4.1.3 JPEG Al

V ramci skupiny JPEG byla oblast vyuziti latentni reprezentace diskutovana
na jejim 90. setkani, které se konalo v lednu 2021 a ze kterého vzesel i dokument
definujici mozné oblasti pouziti a pozadavky na vstupni i komprimovana data
[27].

Obrazek 4.2 zachycuje celou myslenku vyuziti latentni reprezentace, kdy
kromeé standardni rekonstrukce s cilem ziskani rekonstruovaného snimku mize
byt pouzita i pro ulohy zpracovani obrazu, napiiklad redukce Sumu, zvysSeni
kontrastu, nebo zvyseni rozliseni, a dlohy strojového vidéni, které provadi
extrakci vysokoturovinové sémantické informace, napiiklad s cilem klasifikace
do t¥id, nebo segmentace do regionu [27].

Uloha ,
‘o Zpracovany
zpracovani i
snimek
obrazu
JPEG Al jadro zaloZené na uceni Latentni
Latentni Y reprezentace
reprezentace I
i Entropické ické Standardni Dekodovany
Vs'tupm 15| Transformace ; pr : ¥ Entfoplc!(er Ll | ; y
snimek kodovani R dekodovani rekonstrukce snimek
Latentni \
l"Cpl’CZCﬂl‘c\CC
.
Uloha Ttida, objekt,
> strojového —> sémanticka
vidéni mapa, atd.

Obrazek 4.2: Réamcova struktura kodéru JPEG Al [27] — pfelozeno

Kédovany bitovy tok tak nabizi pomérné sirokou variabilitu pouziti a muize
vést ke zjednoduseni nékterych tloh zpracovani obrazu a strojového vidéni
diky pouziti latentni reprezentace jako vstupu namisto origindlniho nebo
dekédovaného snimku. V ramci standardizacni aktivity JPEG Al bylo defi-
novano nékolik zakladnich tloh z obou skupin, kterych se toto vyuziti muze
dotknout [27]:

® Ulohy zpracovani obrazu

Super-resolution

Redukce Sumu

Vylepseni obrazu s nizkou trovni osvétleni
Barevna korekce

Kompenzace expozice

Retusovani
m Ulohy strojového vidén{

Klasifikace a vyhledavani obrazku
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Detekce, rozpoznani a identifikace objektu
Sémanticka segmentace
Detekce udélosti a rozpoznani akce

Detekce a rozpoznani obliceje
Kromé téchto tloh byly definovany také mozné oblasti pouziti [27]:
#8 Cloudova tlozisté
® Vizualni dohled — video monitoring
® Autonomni vozidla a jina zafizeni
B Sprava a organizace snimku
8 Monitorovani a kontrola streamovanych obrazki a videi
® Distribuce médii

Nakonec byly definovany pozadavky, které by mél standard JPEG Al dodrzet,
aby umoznil své nasazeni do vyse zminénych tloh a oblasti pouziti. V pozadav-
cich na vstupni data se jedna predevsim o rozliseni, bitovou hloubku, barevny
prostor a typ obsahu. Naroky na komprimovany datovy tok zahrnuji hlavné
vysokou kompresni G¢innost pti zachovani vysoké kvality, moznost pouziti
pro ulohy zpracovani obrazu a strojového vidéni, vhodnou implementaci s ohle-
dem na vypocetni slozitost, pamétovou naroc¢nost, nebo moznost paralelizace,
nebo naptiklad moznost progresivniho dekédovani, které umoznuje alespon
néjaky nahled, prestoze zatim nebyla piijata vSechna data. Uplny seznam lze
nalézt v dokumentu [27]. Vyznamnym cilem je také nalezeni takového feSeni,
které nebude zatizeno licenénimi poplatky [27].

B 42 Budouci VyVvoj

P1i zpétném pohledu na zminované ¢lanky zabyvajici se vyuzitim latentni
reprezentace si lze vs§imnout, ze zadny neposkytuje uceleny scénar vyuziti
latentni reprezentace soucasné pro kompresi a nékterou z tloh zpracovani ob-
razu. V soucasné dobé zaroven neexistuji zadné volné dostupné implementace,
které by takovy scénar vyuzivaly, s vyjimkou malého ndznaku na datab&zi
MNIST (Modified National Institute of Standards and Technology), kterd ob-
sahuje velké mnozstvi ru¢né psanych cislic a je bézné pouzivana pro trénovani
ruznych systému zpracovani obrazu [69].

Celé téma je tak velmi nové a ve fazi vyzkumu a otevira tak nové moznosti
dalsi prace. Jednou z nich je nalezeni jiz existujicich feSeni provadéjici diléi
tlohy komprese a zpracovani obrazu a jejich vhodné zkombinovani do jednoho
funkéniho celku. Jako metoda komprese obrazu zalozena na uceni vhodna
pro takovy scéndf se jevi v praci zminovand metoda Ballé [3], kterd dosahuje
vyborné kompresni t¢innosti, umozinuje pouziti riznych model véetné tréno-
vani novych a jeji implementace je volné dostupnd. Dala by se tak zkombinovat
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s jinou metodou zaloZzenou na uéeni realizujici nékterou z uloh zpracovani
obrazu, napriklad potlaceni Sumu, a dosdhnout tim pozadovaného vysledku.
Takovy systém by bylo mozné trénovat bud jako celek, nebo ponechat ¢ast
realizujici kompresi fixni s danym jiz natrénovanym modelem a trénovat jen
cast, ktera provadi zpracovani obrazu. Dalsi moznosti, jak k feSeni pristupo-
vat, je kompletni ndvrh celého feseni od zakladu. Vysledné systémy je pak
potieba porovnat s jiz provérenymi a pouzivanymi metodami a vyhodnotit
jejich tspésnost.
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Kapitola 5

Porovnani metod komprese obrazu
zalozenych na uceni a konvencnich kodekii

Jak bylo zminéno v ¢asti 3.3 Implementace diskutované v ramci JPEG Al
v této kapitole je proveden experiment porovnévajici konvencéni kodeky ke kom-
presi obrazu a nékolik metod zaloZenych na uceni.

B 5.1 Metodika experimentu

Dokument [29] pfesné popisuje metodiku testovani kodekt zaloZenych na stro-
jovém uceni v ramci JPEG Al. Experiment v této praci byl timto postupem
inspirovan, obsahuje ale i nékolik odlisnosti.

Jako zastupci konvenc¢nich kodekid byly pro experiment zvoleny kodeky
JPEG, JPEG 2000, HEVC Intra a JPEG XL. JPEG je viibec nejrozsitenéj-
$im standardem na svété, a tak neni pochyb o jeho dilezitosti. Vedle toho
JPEG 2000 je kodekem vyuzivanym spiSe ve védecké praxi nebo napriklad
lékarstvi, kde je dulezité, aby vysledny snimek vykazoval minimalni zkresleni.
Co se tyce kodeku HEVC Intra, jeho podstatou je vyuziti vnitrosnimkové
predikce z kodeku HEVC, ktery je urcen ke kompresi videa. Tento kodek
prokazal svou vysokou tcinnost a v poslednich letech se jevi jako jedno z kva-
litnich feSeni, které by mohlo ¢aste¢né nahradit pivodni JPEG — napiiklad
spole¢nost Apple jiz ve svych mobilnich telefonech nékolik poslednich generaci
nabizi kompresi fotografii pravé timto kodekem a uklddani do kontejneru
HEIF (High Efficiency Image File Format) [21), 56].

Posledni jmenovany kodek, tedy JPEG XL, je jednim z nejnovéjsich kodeku
skupiny JPEG. Vzniké od roku 2017 a v soucasné dobé podstupuje posledni
kroky vedouci k jeho standardizaci, pricemz je jiz dostupna i oficialni referenc¢ni
implementace. Hlavnimi cili standardizace zde jsou vysokéd kompresni ti¢innost,
podpora mnoha zakladnich i pokro¢ilych aplikaci (Siroky barevny gamut WCG
(Wide Color Gamut), vysoky dynamicky rozsah HDR (High Dynamic Range),
podpora alpha kandlu a dalsi) a osvobozeni od licen¢nich poplatki, diky
¢emuz ma potencial nahradit pivodn{ JPEG. Mezi zajimavé vlastnosti patii
bezeztratové transkédovani JPEG-JPEG XL, kdy JPEG XL dokéze jesté
vice komprimovat JPEG data, dokaze ale také bezeztratové obnovit ptuvodni
DCT koeficienty JPEG [30].
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K ziskani komprimovaného datového toku pomoci téchto kodeki byly dle
doporuceni z dokumentu [29] pouzity nasledujici implementace:
= JPEG

Referenc¢ni software JPEG XT
Dostupny z: https://jpeg.org/jpegxt/software.html|

= JPEG 2000

Kakadu software

Dostupny z: https://kakadusoftware.com/|

®m HEVC Intra

HEVC Test Model

Dostupny z: https://hevc.hhi.fraunhofer.de/svn/svn_HEVCS
loftware/tags/HM-16.20+SCM-8.8/|

= JPEG XL

Referené¢ni software JPEG XL

Dostupny z: https://jpeg.org/jpegxl/software.html]

Kromé klasického porovnani kodekti pomoci nékolika metrik pro rizné
bitové toky v podobé R-D kiivek je soucCasti experimentu také analyza vypo-
cetni a casové narocnosti diskutovanych implementaci a integralni srovnani
vsech kodektu pomoci Bjgntegaardovy metriky [4].

. 5.2 Implementace kodekii zalozenych na uceni

Z dostupnych implementaci kodekti na bazi strojového uceni byly k testovani
a porovnani zvoleny nasledujici:

® Toderici et al. — Full Resolution Image Compression with Recurrent
Neural Networks [67]

https://github.com/tensorflow/models/tree/archive/rese
larch/compression/image_encoder|

® Ballé et al. — End-to-end Optimized Image Compression [3]

https://github.com/tensorflow/compression]

® Lee et al. — Context-adaptive Entropy Model for End-to-end Optimized
Image Compression [40]

https://github.com/JooyounglLeeETRI/CA_Entropy_Model|
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https://github.com/tensorflow/compression
https://github.com/JooyoungLeeETRI/CA_Entropy_Model

5.2. Implementace kodekii zalozenych na uceni

Tabulka 5.1: Parametry zvolenych implementaci [34] — pfeloZeno a upraveno

Kodek Typ NN Vehl;g(sﬂl(l){:f;vam Nastaveni bitového toku
Toderici Rekurentril AE Nastavitelny bitovy tok
. s konvoluénimi 32 x 32 .
[67] vrstvammi v ramci jednoho modelu
Konvolu¢éni AE e
Ballé [3] | s nelinearn 256 x 256 Pro k?;?yrflgoﬁy tok
transformaci Jiny mode
Lee [40] | Konvoluéni AE 256 x 256 Pro kazdy bitovy tok
jiny model

Vsechny t¥i zminéné publikované ¢lanky popisujici vyzkum, realizaci, pouziti
a vysledky jednotlivych metod a softwarovych implementaci byly zminény
a struc¢né popsany vyse v casti [2.2.2] Soucasny stav. Tabulka [5.1] ukazuje
dulezité parametry jednotlivych implementaci.

Implementace metody Toderici navic dokaze provést dekdodovani vzniklého
bitového toku do vsech dostupnych nizsich kvalit, nez jakd byla nastavena
pii kédovani. Metoda Ballé umoznuje navic pouziti mnoha rtznych predpfi-
pravenych modelil a metoda Lee umoznuje vybér ze dvou modela.

Metoda Lee se také zaméruje predevsim na adaptivni entropické kédovandi,
nicméné dostupna implementace umozinuje kompletni kompresi a dekompresi,
a tak byla zvolena také. Obecné vychazi z prace Ballého s tymem, tedy
¢lanku [3], a tak jsou parametry implementace velmi podobné, ale diky
optimalizovanému entropickému kédovani by méla metoda Lee dosahovat
v metrikach, pro které byla optimalizovana, lepsich vysledkt.

Ostatni implementace zminéné v dokumentu [34] neumoznuji provést kom-
pletni kompresi a dekompresi obrazku, tedy pouziti vhodné pro tento expe-
riment, a to vétsinou z divodu, Ze se zaméruji jen na cast kodeku a bylo
by nutné je pouzit jako soucast jiného kédovaciho schématu.
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N 53 Zprovoznéni a nastaveni implementaci
jednotlivych kodekii

Tato ¢ast je vénovana zprovoznéni a nastaveni vSech vyse zminénych imple-
mentaci kodektl, tedy jak téch konvenc¢nich, tak téch zalozenych na strojovém
uéeni. Cést tykajici se zprovoznéni byla zafazena z toho diivodu, ze ne vzdy byl
dobre prezentovan seznam systémovych pozadavka a programového vybaveni
k testovani dané implementace. Déle jsou zde zminéna mozné nastaveni para-
metrua jednotlivych kodekt a na zavér uvedeny prikazy, které byly k testovani
pouzity.

B 5.3.1 Zprovoznéni implementaci

Nejprve je potfeba zminit, ze testovani bylo provedeno na platformé Windows.
Nékteré z vybranych implementaci jsou nicméné dostupné jen pro platformu
Linux/UNIX, a tak bylo k dispozici nékolik moznosti, jak tento problém
vytesit. Jelikoz spolec¢nost Microsoft v poslednich letech zahrnula do svého
operac¢niho systému Windows 10 funkcionalitu WSL (Windows Subsystem for
Linux), byla v experimentu pouzita. Zprovoznéni WSL v ramci Windows 10
je pomérné jednoduché a primocaré, vse je mozné nastavit podle navodu
na strance https://docs.microsoft.com/en-us/windows/wsl/install-w|
lin10. Jelikoz vSechny tfi diskutované kodeky zalozené na strojovém uceni
jsou napsané v programovacim jazyce Python a vyuzivaji jako framework
hlubokého uceni knihovnu TensorFlow, je potfeba se zabyvat instalaci i téchto
soucasti, nicméné zde jiz u nékterych kodeki zalezi na platformé a verzi.
Nasledujicich nékolik odstavch se proto vénuje vsem kodeklim po jednom.

Co se tyce implementace metody Toderici, je mozné ji spustit ptimo ve Win-
dows bez nutnosti WSL. Potrebné programové vybaveni zahrnuje jazyk Py-
thon 3.6.0 a knihovny TensorFlow 1.15.0, Protocol Buffers 3.6.0 a NumPy
1.19.3. Déle je potreba stahnout model residual_gru.pb. Cely postup pre-
hledné shrnuje nékolik nasledujicich bodi:

1. Stdhnout python-3.6.0-amd64.exe z https://www.python.org/dow
nloads/release/python-360/| a nainstalovat

2. Stahnout tensorflow-1.15.0-cp36-cp36m-win_amd64.whl z
//pypi.org/project/tensorflow/1.15.0/#files|

3. Otevtit Piikazovy fadek

4. Nastavit cestu na adresar se stazenymi soubory, ve vychozim stavu
B cd c:\users\<username>\downloads

5. Nainstalovat knihovny TensorFlow, Protocol Buffers a NumPy

B pip install tensorflow-1.15.0-cp36-cp36m-win_amd64.whl
B pip install protobuf==3.6.0
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® pip install numpy==1.19.3

6. 7Z vyse uvedeného odkazu na stranku dané implementace na serveru
GitHub stahnout skripty encoder.py a decoder.py

7. Stahnout potifebny model z http://download.tensorflow.org/mode
ls/compression_residual _gru-2016-08-23.tar.gz

Zprovoznéni implementace Ballého metody jiz vyzaduje aktivaci WSL.
V tomto prosttredi je pak potieba opét nainstalovat Python a TensorFlow, byly
zvoleny stejné verze jako pro metodu Toderici, tedy Python 3.6.0 a TensorFlow
1.15.0. V tomto pripadé je jedinym rozdilem potieba stazeni spravné verze
z diive odkazovanych stranek, tedy verze pro Linux. Po spravné instalaci je
jesté potfeba nainstalovat modely pouzivané danym kodekem. Nasledujici
posloupnost krokt tento postup prehledné shrnuje:

1. Zapnout Ubuntu (WSL) a nainstalovat nutné zéklady na ¢isté instalaci

® sudo apt-get update
B sudo apt-get install build-essential

® sudo apt-get install libreadline-gplv2-dev
libncurseswb-dev libssl-dev libsqlite3-dev tk-dev
libgdbm-dev libc6-dev libbz2-dev

2. Stdhnout Python-3.6.0.tar.xz z https://www.python.org/downloa
ds/release/python-360/

3. Extrahovat a nainstalovat Python

cd /mnt/c/users/<username>/downloads
® tar -xf Python-3.6.0.tar.xz
cd Python-3.6.0

./configure

sudo make install

® sudo pip3 install -upgrade pip
4. Nastavit Python 3.6 jako vychozi verzi

® sudo update-alternatives -config python

B8 sudo update-alternatives -install /usr/bin/python
python /usr/local/bin/python3.6 1

5. Stadhnout tensorflow-1.15.0-cp36-cp36m-manylinux2010_x86_64 z
https://pypi.org/project/tensorflow/1.15.0/#files

6. Nainstalovat TensorFlow

Bcd ..
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B pip install tensorflow-1.15.0-cp36-cp36m-manylinux2010
_x86_64.whl

7. 7 vyse uvedeného odkazu na stradnku dané implementace na serveru
GitHub stahnout z adresafe models skript tfci.py

8. Nainstalovat potfebné modely
B pip install tensorflow-compression==1.3

Zprovoznéni implementace metody Lee je po nastaveni metody Toderici
jiz velmi snadné, jelikoz kodek opét bézi ptimo ve Windows a dfive nain-
stalované verze jazyka Python i knihovny TensorFlow je mozné pro tuto
implementaci pouzit. Je potfeba jen nainstalovat knihovny SciPy, Requests
a Python Imaging Library pomoci piikazi pip install scipy, pip install
requests a pip install pillow. Z vyse uvedeného odkazu na stranku dané
implementace na serveru GitHub je potieba stdhnout cely obsah adresate
CA_Entropy_Model. Modely pouzivané kodekem budou stazeny automaticky
po prvnim spusténi skriptu ke kdédovani.

Pouziti diive odkazovanych implementaci kodektu JPEG a JPEG 2000 je
pomérné snadné. Co se tyce JPEG, je potieba opét pouzit WSL, ve kterém
je tfeba zkompilovat kéd referencéniho softwaru pomoci prikazu make final.
Pokud jde o JPEG 2000, byla pouzita verze Kakadu SW pro Linux bézici
opét ve WSL. Po stazeni a rozbaleni je pouze potreba pridat aktualni adresar
do dvou proménnych podle navodu v souboru README. txt, ktery je soucasti
archivu.

Zprovoznéni kodeku HEVC Intra je opét lehce komplikovanéjsi, a tak cely
postup shrnuje nékolik nésledujicich bodi:

1. Zapnout Ubuntu (WSL)
2. 7Zménit cestu na pracovni adresar
3. Stahnout diive odkazovanou implementaci

B wget -r -np —nH -cut-dirs=3 -e robots=off -R
index.html.tmp -R index.html https://hevc.hhi.fraun
hofer.de/svn/svn_HEVCSoftware/tags/HM-16.20+SCM-8.8/

4. Nainstalovat starsi verzi prekladach gcc a g++

B sudo apt-get install gcc-7
® sudo apt-get install g++-7

B sudo update-alternatives -install /usr/bin/gcc gcc
/usr/bin/gcc-7 800 -slave /usr/bin/g++ g++
/usr/bin/g++-7

5. Zménit cestu na adresar pro kompilaci na platformé Linux a zkompilovat

® cd HM-16.20+SCM-8.8/build/linux
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B make

Poslednim kodekem je JPEG XL, jehoz zprovoznéni je prehledné popsano
v souboru README.md, ktery je dostupny na odkazované strance referen¢niho
softwaru JPEG XL. Pro dplnost je postup shrnut i zde:

1. Zapnout Ubuntu (WSL)
2. 7Zménit cestu na pracovni adresar
3. Stahnout implementaci a dilezité soucasti

B git clone https://gitlab.com/wgl/jpeg-x1l.git -recursive
® sudo apt install cmake pkg-config libbrotli-dev

4. Nainstalovat a nastavit prekladac¢ Clang

® sudo apt install clang-7
B export CC=clang-7 CXX=clang++-7

5. Zkompilovat referenc¢ni software JPEG XL

8 cd jpeg-x1

mkdir build

cd build

cmake -DCMAKE_BUILD_TYPE=Release -DBUILD_TESTING=O0FF ..

cmake -build . - -j$(nproc)

B 5.3.2 Nastaveni implementaci

Kazda z implementaci nabizi nékolik nastavitelnych parametra. V této ¢asti
jsou prehledné predstaveny pouzité prikazy ke kompresi a dekompresi a vy-
znam jednotlivych pouzitych parametrii pro vSechny implementace. Nékteré
z nich nabizi velké mnozstvi dalsich parametri, které ale nebyly pouzity, a tak
zde nejsou zminény.

Tabulka |5.2| ukazuje piikazy pouzité ke kompresi vstupniho snimku a de-
kompresi komprimovaného bitového toku pomoci jednotlivych kodekt.

Co se tyce vSech implementaci, <input>, resp. <output> znamena nizev
vstupniho, resp. vystupniho snimku. Pro upfesnéni je v tabulce uvedena vzdy
i pripona nazvu souboru, udavajici jeho typ. Lze si vsimnout, ze v ramci
JPEG, resp. JPEG 2000, resp. HEVC Intra neni vstupem soubor PNG, ale
PNM, resp. BMP, resp. YUV. Tato zména je dana zvolenymi implementacemi,
které soubor PNG na vstupu nepodporuji. Potiebny prevod je pro kodeky
JPEG a JPEG 2000 proveden v programu MATLAB, pro kodek HEVC Intra
pomoci programu ffmpeg, jehoz stazeni a instalace jsou popsany pozdéji
v ¢asti tykajici se zprovoznéni metriky VMAF. V ramci JPEG 2000, resp.
HEVC Intra je potieba provést prevod i vystupniho snimku po dekompresi
z formatu BMP, resp. YUV na PNG.
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Tabulka 5.2: Prehled pouzitych piikazt pro kompresi a dekompresi

Kodek (ﬁ‘f{?ﬂ‘i;ﬁi‘;ﬁ Pouzity pifkaz
python encoder.py -input_image=<input>.png
Komprese -output_codes=<output>.npz -iteration=<qp>
Toderici [67] -model=residual_gru.pb
. -i =<i >.
Dekomprese pytl'{on decoder.py 1nRut_codes :anu.t npz
-output_directory=<output_dir> -model=residual_gru.pb
Ballé [3] Komprese python tfci.py compress <model>-<qgp> <input>.png
Dekomprese python tfci.py decompress <input>.tfci
python encode.py -model_type <model> -input_path
Komprese <input>.png -compressed_file_path <output>.cmp
Lee [40] -quality_level <gp>
. - i <i >.
Dekomprese python decode.py -compressed_file_path <input>.cmp
-recon_path <output>.png
/] -q <gp> -h - - <i >.
Komprese /jpeg -q <qp> -h -qt 3 -s 1x1,2x2,2x2 <input>.pnm

<output>. jpeg
JPEG MATLAB: im=imread (’<input>. jpeg’);

Dekomprese imwrite(im,’<output>.png’);
. -i <i >. -0 < >.j -
Komprese /kdu_compress -i <input>.bmp -o <output Jp2. rate
JPEG 2000 <gp> Qstep=0.001 -tolerance 0 -full -precise
Dekomprese ./kdu_expand -i <input>.jp2 -o <output>.bmp
./TAppEncoderStatic -c
.. i i . - - -q <gp>
Komprese /cfg/enco.der_1ntra_ma1n._scc cfg f 1 -fr 1 -q <gp
HEVC Intra -wdt <width> -hgt <height> -i <input>.yuv -b
<output>.bin -o /dev/null
Dekomprese ./TAppDecoderStatic -b <input>.bin -o <output>.yuv
Komprese ./cjxl -q <gqp> <input>.png <output>.jxl
JPEG XL - - -
Dekomprese ./djx1l <input>.jxl <output>.png

V ramci metody Toderici dochéazi pii dekompresi k dekédovani do stejné
a vSech nizsich kvalit, nez do jaké bylo provedeno kédovani, a tak je pro vystup
dekédovani uveden vzdy adresar <output_dir>.

Parametr <model> v rdmci Ballého metody nabizi vybér jednoho z mnoha
modeli dostupnych pro danou implementaci a vytvorenych v ramci néko-
lika ruznych praci. V rdmci prace [3] byl vytvoren model bmshj2018, a to
ve 4 variantach:

® bmshj2018-factorized-mse,

® bmshj2018-factorized-mssim,

® bmshj2018-hyperprior-mse,

® bmshj2018-hyperprior-mssim.
Z téchto byl pro experiment pouzit model bmshj2018-factorized-msssim,
ktery podle [31] déva nejlepsi prumérné vysledky v rdmci R-D kiivek napric
riznymi metrikami.

V ramci metody Lee umoznuje parametr <model> vybér ze dvou hodnot:

® (0 — optimalizovany pro MSE,

® 1 — optimalizovany pro MS-SSIM.
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Jelikoz byl i v Ballého metodé zvolen model optimalizovany pro MS-SSIM,
byl vybran i v pripadé metody Lee.

U komprese JPEG je pouzitych parametri hned nékolik, jejich vyznam je
nasledujici:

B -q <gp> — nastaveni kvality komprese,

B -h — pouziti optimalniho Huffmanova kédovani,

B —gt 3 — pouziti vizudlné vylepSenych kvantizacnich tabulek,

B -s 1x1,2x2,2x2 — pouziti barevného podvzorkovani 4:2:0.

U komprese JPEG 2000 je situace podobna, vyznam pouzitych parametra
je nasledujici:

B -rate <gp> — nastaveni kvality komprese,

B Qstep=0.001 — skalovaci kvantizacni parametr (neovliviiuje vysledny
bitovy tok),

B -tolerance 0 -full — nejvyssi efektivita vyuziti dostupného bitového
toku,

B -precise — vynucené pouziti presnéjsi numeriky.

Nékolik parametra vyzaduje také kodek HEVC Intra:

B -c ../cfg/encoder_intra_main_scc.cfg — definovani konfiguracniho
souboru (pouzit soubor doporu¢eny v dokumentech [31] a [29]),

B -f 1 — pocet snimkt, které maji byt kodovany,

®m -fr 1 - pocet snimku za sekundu vstupnich dat (pro staticky snimek 1),
B -q <gp> — nastaveni kvality komprese,

8 -wdt <width> — sitka vstupniho snimku,

B -hgt <height> — vyska vstupniho snimku,

B -0 /dev/null — zadny rekonstruovany snimek.

Kodek JPEG XL umoznuje nastaveni velkého mnozstvi parametra tykajici
se napiiklad barevného zpracovani, rychlosti kodeku, nebo kvality. Kvalitu
umoznuje dokonce nastavit pomoci tii riznych zptisobti — pomoci Butteraugli
metriky ([20] [18]) vyjadiujici psychovizuélni podobnost ptivodniho a kompri-

sV,

eV

kvalita) do 100 (nejvyssi kvalita), které v rozsahu od 0 do 100 hrubé odpovida
nastaveni kvality JPEG, a pomoci prfimého nastaveni cilového bitového toku.
Ze vsech moznych parametru byla vzdy nastavovana pouze kvalita. Jelikoz na-

vV

pozadovanych nizkych bitovych toki a pfimé nastaveni cilového bitového toku
nefunguje spolehlivé, bylo zvoleno pouziti kvalitativniho parametru, tedy:
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B -q <gp> — nastaveni kvality komprese.

vvvvvv

primovaného souboru a tedy vyslednou kvalitu rekonstruovaného obrazu.
Ve vsech kodecich je oznacen jako kvantizacni parametr <qp> (Quantization
Parameter). Moznosti nastaveni pro jednotlivé kodeky shrnuje Tabulka |5.3.

Tabulka 5.3: Moznosti nastaveni jednotlivych kvantizacnich parametri

’ Kodek ‘ Moznost nastaveni kvantiza¢niho parametru
Toderici [67] 0 az 15
Ballé [3] 1laz8
Lee [40] laz9
JPEG 0 az 100
JPEG 2000 presny bitovy tok v bpp
HEVC Intra 0 az 51
JPEG XL —o0 az 100

B 54 Vybér a priprava testovacich snimki

Dokument [29] popisuje také databazi obrazového obsahu JPEG Al ktera byla
vytvorena za tcelem trénovani, ovéreni a testovani kodekil zalozenych na uceni.
Obecné jde o databazi snimku ve formatu PNG s rozliSenim od 256 x 256
do 8K s bitovou hloubkou 8 bitt na barevny kanal s plnym barevnym roz-
lisenim, tedy 24 bitfi na pixel. Cést uréend k natrénovani modelu obsahuje
nékolik tisic snimkt, ¢ast urcena k ovéreni konvergence navrzeného feseni
pak nékolik stovek. Cést uréend k testovani je pro viechny skryta do doby,
nez poskytnou néjaké reseni kodéru a dekodéru, aby nemohla byt pouzita
k trénovani.

V experimentu jsou pouzity v jednotlivych implementacich jiz natrénované
modely, které jsou poskytnuty autory danych feseni, kteri k trénovani pou-
7ili vlastni databédze snimku. Takovou situaci dokument [29] také pripousti.
Pro experiment byla vytvorena testovaci sada snimki, do které bylo zvoleno
nékolik snimkt z databazi Kodak, McMaster, CBSD68 a CSet8 spolecné
s nékolika snimky ze stranky Signature Edits [I5] poskytujici RAW obrazova
data riaznych scén ve vysokém rozliSeni volné ke stazeni a jakémukoliv pouziti.
Informace k jednotlivym databdzim jsou nasledujici:

® Kodak

Pocet snimkt: 24

Format: PNG

Rozliseni: 768 x 512 (nebo 512 x 768)
Dostupné z: http://rOk.us/graphics/kodak/
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® McMaster

Pocet snimku: 18
Format: TIFF
Rozliseni: 500 x 500

Dostupné z: https://www4.comp.polyu.edu.hk/~cslzhang/CDM
_Dataset.htm

® CBSD68

Pocet snimku: 68
Format: PNG
Rozliseni: 481 x 321 (nebo 321 x 481)

Dostupné z: https://github.com/clausmichele/CBSD68-datas
et/tree/master/CBSD68/original_png

® CSet8

Pocet snimku: 8
Format: PNG
Rozliseni: 256 x 256

Dostupné z: https://github.com/ysix7/Dataset/blob/master
/CSet8.zip

Pro ucely experimentu byly z divodu sjednoceni dat a omezeni metody
Toderici, ktera vyzaduje na vstupu snimek s rozméry v nasobcich 32, snimky
z databdze McMaster prevedeny do formatu PNG a ofiznuty na velikost
480 x 480 a snimky z databidze CBSD68 orfiznuty na velikost 480 x 320.
U databaze McMaster bylo ofiznuti provedeno odebranim 10 obrazovych
bodt z kazdé strany snimku, u databaze CBSD68 odebranim posledniho
radku a posledniho sloupce. RAW obrazova data ze stranky Signature Edits
byla také prevedena do formatu PNG a ofiznuta pro potieby nékterych
implementaci. Snimky byly vzdy offznuty na nejvyssi mozné pozadované
rozliSeni a néasledné naskaloviny na jedno nebo dvé nizsi rozliseni, aby byly
k dispozici k testovani kodekii. VSechny konverze, ofiznuti a zmény velikosti
byly provedeny v programu MATLAB, pricemz pri zméné velikosti byla pouzita
funkce imresize s vychozim nastavenim, které vyuziva bikubickou interpolaci.
Vsechny vysledné snimky jsou tak pripraveny ve formatu PNG.

Vysledné snimky pokryvaji Sirokou skélu rozliSeni od nejnizsiho 256 x 256
az po nejvyssi 7680 x 5120 pixeld. Vétsina snimka s nizs$im rozliSenim pochazi
ze zminénych databazi, které byvaji ve zpracovani obrazu casto pouzivany.
Naopak snimky s vysokym rozliSenim jsou ziskany z RAW obrazovych dat.
Co se tyce dalsich parametri, vSechny vysledné snimky maji bitovou hloubku
8 bitl na kandl s plnym barevnym rozliSenim, tedy 24 bitt na pixel.

Jak bylo jiz zminéno, k testovani bylo z kazdé databéaze zvoleno jen nékolik
snimki, a to s cilem ziskat testovaci sadu rozmanitych snimku z hlediska
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obsazené prostorové frekvence, barevnosti snimku nebo trovné rozostreni
pozadi. Tabulka [5.4] ukazuje vSechna rozliseni, ktera byla vybrana k testovani,
a k nim odpovidajici pouzité testovaci snimky. V tabulce je také zaznamenan
celkovy pocet pixeli pro dané rozliseni pro rychlou predstavu o ¢asto udava-
ném rozliseni digitalnich fotoapardati v megapixelech (Mpx). Na Obréazku [5.1
je pak vidét ndhled vSech snimku zvolenych k testovani.

Tabulka 5.4: Pouzita rozliseni a odpovidajici snimky

Rozliseni Snimky
HOI‘IZOI'ltE/ﬂIl/I Cvlelko‘v Y| Pomér Databaze/ Nézvy snimku
x vertikalni | pocet pixelt . %
podet pixeli Mp] stran zdroj [*.png]
256 x 256 0,066 1:1 CSet8 Baboon, Lena
0002, 0005, 0011,
480 x 320 0,154 3:2 CBSD68 0012, 0018, 0024,
0058
480 x 480 0,230 1:1 McMaster 1, 7,10, 18
kodim01, kodim03,
768 x 512 0,393 3:2 Kodak kodim05, kodim23
1920 x 1280 2,458 3:2 Signature car, countryside,
3840 x 2560 9,830 3:2 Edits skulls, street
7680 x 5120 39,322 3:2 car

Rozliseni snimkt ze stranky Signature Edits jsou zvolend timto zptisobem
na zakladé dvou kritérii:

1. Pocet obrazovych bodf na sitku obrazu musi odpovidat zndmym hodno-
tam pro rozliseni FHD, UHD-1 a UHD-2.

2. Pomér stran musi odpovidat nejpouzivanéjsimu poméru stran v digital-
nich fotoaparatech, tedy 3:2.
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5.4. Vlybér a priprava testovacich snimki

(a) Baboon

(n) kodim01

L

(q) kodim23 (s) countryside (t) skulls (u) street

Obrazek 5.1: Néhled vsech pouzitych testovacich snimku
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. 5.5 Komprese a dekomprese

Obrazek 5.2 ukazuje vlastni postup pti hodnoceni ti¢innosti komprese. V ramci
experimentu je potieba vSechny vyse uvedené vybrané snimky kédovat a de-
kédovat pomoci vSech vybranych kodekt. Nasledné je potfeba porovnat
origindlni a dekédovany PNG snimek a vyhodnotit kvalitu/miru zkresleni
pomoci vhodnych metrik. Vystupem jsou hodnoty pouzitych metrik pro riizné
snimky a rizné pouzité kodeky.

Originalni
PNG snimek

Bitovy
tok

Koédovani Dekoddovani

Dekodovany
PNG snimek

Vyhodnoceni
kvality

v

Hodnoty
metrik

Obrazek 5.2: Standardni procedura vyhodnoceni miry zkresleni vzniklé kompresi

Dokument [29] presné definuje cilové bitové toky, které maji byt pomoci
komprese dosazeny — 0,03; 0,06; 0,12; 0,25; 0,50; 0,75; 1,00; 1,50 a 2,00 bpp.
Jednotka bpp predstavuje zkratku pro pocet bitli na pixel a spocita se tedy
jako

b
bpp = —, 5.1
p (5.1)

kde b je celkovy pocet biti komprimovaného snimku (vzniklého bitového
toku) a p je celkovy pocet pixeli daného snimku. V redlu neni vzdy mozné
dosdhnout presné pozadovaného bitového toku, proto dokument definuje
i maximélni odchylku od pozadovaného bitového toku, a to 15 %.

Jak bylo jiz zminéno, kazdy ze zvolenych kodekd umoznuje nastaveni
kvality a tedy bitového toku pomoci néjakého kvalitativniho parametru, ktery
ale vétsinou nabyva jen nékolika hodnot. Z tohoto duvodu v experimentu
nebyly dosazeny vyse zminéné bitové toky, ale byla provedena komprese
pro vsechny dostupné hodnoty kvality u kazdého kodeku a bitovy tok vzdy
néjaky vysel. Vysledné R-D krivky tak neobsahuji presné zmérené hodnoty
kvality pro vSechny kodeky na stejnych bitovych tocich, nicméné po spojeni
vyslednych bodu dévaji alespon urcitou predstavu. Co se tyce zvolenych
konvencnich kodeki, JPEG nabizi nastaveni kvality v rdmci kvantizacniho
parametru v rozsahu 0 az 100, pouzitd implementace kodeku JPEG 2000
umoznuje primé nastaveni bitového toku, HEVC Intra nabizi nastaveni QP
v rozsahu 0 az 51 a JPEG XL v rozsahu —oo az 100. V ramci komprese JPEG
by tak podle doporuceného postupu mél byt dosazen pozadovany bitovy tok
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v ramci externé rizeného cyklu, nicméné z duvodu, Ze nebyl presné nastavovan
bitovy tok ani u kodeki zalozenych na strojovém uceni, bylo pro JPEG pevné
zvoleno 11 riiznych hodnot nastaveni kvality od 0 do 100 s krokem 10. V ramci
JPEG 2000 byly nastaveny hodnoty bitového toku definované vyse. Obdobné
jako u JPEG bylo u kodeku HEVC Intra pevné zvoleno 11 rtznych hodnot
nastaveni kvality, a to 10 hodnot od 0 do 45 s krokem 5 a 11. hodnota
51. Pro JPEG XL byly experimentilné zvoleny hodnoty kvality odpovidajici
priblizné pozadovanym cilovym bitovym tokim, konkrétné se jedna o hodnoty
—-300, —100, —30, 0, 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100.

Po tspésném nastaveni a zprovoznéni vSech implementaci se oteviela moz-
nost automatizace celého procesu komprese a dekomprese. Za timto ucelem
byl vytvoten skript v programu MATLAB s ndzvem ML_comparison.m. Funkce
skriptu je pomérné piimocara:

1. Nagcita originalni snimky z diive vybrané testovaci sady ve formatu PNG.

2. Provadi jejich kompresi pomoci vsech vybranych kodekd pro vsechna
dostupnd nastaveni kvality.

3. Vypocitava a ukladd hodnotu dosazeného bitového toku pro danou
kompresi a nastaveni kvality.

4. Provadi dekompresi vSech vzniklych bitovych tokt na snimky ve forméatu
PNG.

5. Uklada vsechny dekomprimované snimky:.

Pro spravnou funkci implementace metody Lee v ramci tohoto skriptu je navic
potieba v souboru utils.py, ktery je soucasti dané implementace, zménit
znak plného bloku, ktery je pouzit pro vypis pribéhu komprese a dekomprese,
na jiny znak, jinak dochazi k chybé v kédovani vypisovaného textu v ramci
programu MATLAB.

B 56 Hodnoceni kvality

Experiment byl zaméren ¢isté na objektivni hodnoceni kvality komprimova-
ného obrazu, nezahrnoval tedy subjektivni testy, jejich statistické vyhodnoceni
a vypocet korelacnich koeficientt pro urceni vypovidajici hodnoty objektiv-
nich metrik. K objektivnimu hodnoceni kvality miize byt pouzita rada metrik,
které vice ¢i méné odpovidaji subjektivnimu vjemu kvality. Dokument [29]
obsahuje seznam doporucenych metrik k objektivnimu hodnoceni kvality
véetné odkazi na zdrojové kédy jejich implementaci.

Pro testovani byly nejprve zvoleny pouze metriky MS-SSIM a klasické PSNR.
Jak bylo zminéno v kapitole 2.2.3| JPEG Al testy korelovanosti objektivnich
metrik se subjektivnim hodnocenim popsané v [31] ukazaly, Ze pro kodeky
zalozené na strojovém uceni je korelovanost mensi nez pro konvencni, nicméné
stale je nejvyssi pro metriku MS-SSIM. Nicméné vedle této studie byla
v prubéhu finalizace této prace v ramci aktivity JPEG Al provedena nova
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studie [65], ktera zahrnuje vice objektivnich metrik, navic subjektivni vysledky
byly ziskdny metodou crowdsourcing. Ze studie vyplynuly jako nejvhodnéjsi
k hodnoceni kodekii zalozenych na uceni, ale i konvenc¢nich kodeki, metriky:
VIFP (Visual Information Fidelity Pixel-domain version), PSNR-HVS-M
(Peak Signal-to-Noise Ratio Human Visual System Masking), FSIMc (Feature
Similarity chrominance) a VMAF (Video Multimethod Assessment Fusion).
Zasadnim rozdilem oproti ptivodni studii je tak posun metriky MS-SSIM
az na 5./6. misto, na druhou stranu metriky VIFP a VMAF se ukézaly jako
vhodné v obou studiich.

Na zakladé téchto zavéra byly vsechny vyse zminéné metriky zarazeny vedle
puvodné zvolenych metrik PSNR a MS-SSIM. Metriky PSNR, MS-SSIM,
VIFP a PSNR-HVS-M jsou zalozeny jen na jasové informaci, zatimco FSIMc
a VMAF uvazuji také informaci z barevnych kanald. Co se tyce implementaci,
v rdmci zjednoduseni byly zdkladni metriky PSNR a MS-SSIM pocitany
pomoci balicku MeTriX MuX pro program MATLAB (dostupny z https://
github.com/sattarab/image-quality-tools/tree/master/metrix_mux)).
Ackoliv je mozné nékteré dalsi zvolené metriky pocitat také pomoci tohoto
balicku, byly pro vSechny ostatni metriky zvoleny implementace odkazované
primo ve studii [65]:

®m VIFP: https://pypi.org/project/sewar/
® PSNR-HVS-M: http://www.ponomarenko.info/psnrhvsm.htm

® FSIMc: https://www4.comp.polyu.edu.hk/~cslzhang/IQA/FSIM/FS
IM.htm

® VMAF: https://github.com/Netflix/vmaf

Co se tyce zprovoznéni jednotlivych metrik, nejslozitéjsi je to s metrikou
VMAF, ale nasledujici odstavec obsahuje pro tplnost informace ke vsem
zvolenym metrikdm. Pro metriky PSNR a MS-SSIM pocitané pomoci ba-
licku MeTriX MuX stac¢i po jeho stazeni a ulozeni do libovolného adresare
na disku pred prvnim pouzitim spustit pomoci programu MATLAB skript
configure_metrix_mux.m, ktery nastavi potfebné cesty a predpfipravi né-
které ¢asti pro rychlejsi vypocty. Pro metriku VIFP je podle navodu na od-
kazované strance pouze potieba provést piikaz pip install sewar, ktery
nainstaluje pfislusny Python bali¢ek a po kterém je mozné metriku (a né-
kolik dalsich, které balicek nabizi) ihned pouzivat. Metriky PSNR-HVS-M
a FSIMc jsou na uvedenych odkazech dostupné primo jako funkce pro pro-
gram MATLAB, a tak staci po jejich stazeni a ulozeni do libovolného adresare
na disku pridat cestu k nim do pracovniho adresafe. Pro metriku VMAF je
postup zprovoznéni ve Windows a s vyuzitim WSL shrnut v nasledujicich
nékolika bodech:

1. Stahnout cely adresaf vmaf-master z https://github.com/Netflix/v
maf

2. Stahnout zdrojovy kéd programu FFmpeg z http://ffmpeg.org/
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3. Zapnout Ubuntu (WSL)

4. Nainstalovat knihovnu libvmaf podle https://github.com/Netflix
/vmaf/blob/master/libvmaf/README.md

python3 -m pip install virtualenv

python3 -m virtualenv .venv

source .venv/bin/activate

pip install meson

sudo apt-get install nasm ninja-build doxygen

Zménit cestu na slozku libvmaf, kterd se nachazi uvniti stazeného
adresafe vmaf-master, pri stazeni do vychozi slozky je cesta cd
/mnt/c/users/<username>/downloads/vmaf-master/libvmaf

meson build -buildtype release
ninja -vC build

ninja -vC build test

sudo ninja -vC build install

5. Zménit cestu na slozku se stazenym programem FFmpeg, pfi stazeni
do vychozi slozky je cesta cd /mnt/c/users/<username>/downloads

6. Extrahovat dany soubor pomoci tar -xf ffmpeg-snapshot.tar.bz2

7. Nainstalovat program FFmpeg podle https://github.com/Netflix/v
maf/blob/master/resource/doc/ffmpeg.md

B cd ffmpeg
® ./configure --enable-libvmaf
® make -j4

B sudo make install

8. Ulozit do libovolného adresaie na disku model vmaf_v0.6.1. json ze
slozky vmaf-master/model

9. Smazat vSe stazené a extrahované

Pro samotné vyhodnoceni byl podobné jako pro kompresi a dekompresi vy-
tvoren skript v programu MATLAB s ndzvem ML_metrics.m. Metriky PSNR,
MS-SSIM, PSNR-HVS-M a FSIMc jsou pocitany primo pomoci funkei na-
psanych pro program MATLAB, a tak je jejich zakomponovani do skriptu
primocaré. Metrika VIFP je vedle toho napsana pro Python, a tak je nutné ji
ze skriptu volat pomoci funkce system a ptislusného ptikazu. Samotnou hod-
notu metriky je pak mozno ziskat z druhé proménné, kterou funkce system
vraci, tedy vystup na piikazovy radek. Posledni metrika VMAF je napsana
jako knihovna pro jazyk C, pricemz, jak bylo vysSe zminéno, byla pouzita
spolecné s programem FFmpeg, navic ne v prostfedi Windows, ale v pro-
stredi Linux pomoci WSL. Tuto metriku je tak potreba také volat pomoci
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funkce system, prikazu wsl a pfislusného prikazu ffmpeg. V tomto piipadé
je pak mozné hodnotu metriky ziskat ze souboru s vysledky, ktery je vzdy
po vypoctu vytvoren. Tabulka [5.5) shrnuje pouzité prikazy k vypoctu metrik.

Funkce vytvoreného skriptu ML_metrics.m je opét pomérné primocara
a odpovidd Obrazku |5.2:

1. Nacita originalni snimky z diive vybrané testovaci sady ve formatu PNG.

2. Nacita zkreslené snimky po kompresi a dekompresi riznymi kodeky
pro ruzné bitové toky.

3. Vypocitava a uklada hodnoty jednotlivych metrik pro danou kompresi
a nastaveni kvality.

Tabulka 5.5: Piehled pouzitych prikazi k vypoctu metrik

’ Metrika ‘ Prikazy ‘
PSNR psnr=metrix_mux(im_orig,im_dist,’PSNR’);
MS-SSIM msssim=metrix_mux(im_orig,im_dist, ’MSSIM’);
[~,cmdout]=system(’sewar vifp <im_orig_path>
VIFP <im_dist_path>’);
vifp=str2double (cmdout(8:end));

PSNR-HVS-M [psnr_hvs_m,~]=psnrhvsm(im_orig,im_dist);

FSIMc [~,fsimc]=FeatureSIM(im_orig,im_dist);

[~,~]=system([’wsl LD_LIBRARY_PATH=$LD_LIB
RARY_PATH: /usr/local/1ib/x86_64-1linux-gnu;
export LD_LIBRARY_PATH; ffmpeg -i
<im_dist_path> -i <im_orig_path> -lavfi
libvmaf=log_fmt=json:log_path=<log_file>:
model_path=<path_to_model>/vmaf_v0.6.1.json
-f null -’]); f=fopen(’<log_file>’);

A=textscan(f,’%s’); fclose(f);
delete <log_file>; A=A{1,1};
vmaf=str2double(char(A(34)));

VMAF

B 57 Hodnoceni vypocetni narocnosti kodek

Dokument [29] také doporucuje v rdmci vyhodnoceni uvést seznam parametri
charakterizujicich slozitost jednotlivych kodeku, implementacni reseni a plat-
formu, na které byly testy provedeny. Jde tedy o popis vlastniho kédovani
a dekdédovani, slozitost trénovaci faze zde neni uvazovana. Jde o nésledujici
parametry:

B pocet parametri modelu a jejich presnost,

B Casova naroc¢nost pri pouziti pouze CPU,
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B Casova narocnost pri pouziti i GPU,
B pouzity framework hlubokého uceni,
® specifikace CPU a GPU.

Tabulka 5.6/ ukazuje zminéné parametry pro jednotlivé pouzité kodeky. Jelikoz
nebylo mozné z divodu nekompatibility grafické karty testovaciho systému
s pouzitym frameworkem zapojit k feseni i GPU (konkrétné se jedna o poza-
davek frameworku TensorFlow na CUDA architekturu ve verzi 3.0 a vyssi,
nicméné pouzitd GPU NVIDIA GeForce GT635M dosahuje pouze verze 2.1),
parametry tykajici se GPU v tabulce chybi. Co se tyce ¢asové naroc¢nosti, je
pro kazdy jednotlivy kodek uvedena doba komprese jednoho snimku pro riazné
hodnoty nastaveni kvality a pro rtzna rozliSeni, jelikoz tyto parametry mély
na dobu komprese nezanedbatelny vliv. Hodnota nastaveni kvality komprese
je v tabulce uvedena relativné vzhledem k celému rozsahu kvalit nabizenych
pro dany kodek a naopak 100 % odpovida nejvyssimu moznému nastaveni
kvality pro dany kodek. Kromé ¢asové narocénosti bylo do tabulky ptridano
i procento vyuziti procesoru, jelikoz ne vzdy byl vyuzit na 100 %, a mnozstvi
vyuzité paméti RAM (Random Access Memory) béhem procesu kdédovani,
které se také zasadné lisilo. Procento vyuziti procesoru je udano jako jeho
celkové vyuziti béhem procesu kédovani, zatimco pro vyuzitou pamét RAM
je udana jen hodnota vyuzivanad primo programem realizujicim kompresi.
U procesoru je totiz hlavnim vystupem fakt, zda komprese vyuziva cely
dostupny vypocetni vykon a mohla by tak teoreticky probéhnout rychleji
na lepsSim procesoru, nebo je omezeni jinde. Pouzity procesor je dvoujadrovy
IntelCore i5-3230M vyrobeny 22 nm technologii se zdkladni frekvenci 2,6 GHz
a moznosti zvyseni pomoci Intel® Turbo Boost Technology az na 3,2 GHz.
U paméti RAM je naopak dulezita absolutni hodnota jejiho vyuziti, ktera
je udéana jako stfedni hodnota néartustu vyuziti RAM oproti klidovému stavu
za dobu komprese zaokrouhlend na celé stovky MB. Testovaci systém ma
k dispozici 8 GB paméti RAM typu DDR3 s frekvenci 1600 MHz. Béhem
testl casové narocnosti na daném systému nebézel zadny jiny program, pouze
nutné tlohy opera¢niho systému na pozadi, které zplisobily vytiZzeni proce-
soru maximalné 5 %. Cas byl zméfen pomoci funkef tic a toc v programu
MATLAB.

Implementace metody Lee zatéZovala procesor na 100 % a vyuzivala vice
RAM vzdy jen na zacitku komprese, po vétSinu doby byly hodnoty na hod-
notach z tabulky. U komprese JPEG, JPEG 2000, HEVC Intra a JPEG XL
odpovidd zminéné vyuziti RAM hodnoté pridélené WSL, kde komprese pro-
bihala.

Ackoliv bylo pro experiment vybrano a uvazovano celkem 26 snimku v rozli-
seni od 256 x 256 do 7680 x 5120 pixeld, v pritbéhu komprimovani se objevil
problém. Kviili pouze 8 GB dostupné paméti RAM se nepodarilo komprimovat
snimky v rozliseni 3840 x 2560 a 7680 x 5120, maximéalni mozné rozliseni tak
bylo 1920 x 1280. Jak je vidét v Tabulce 5.6, uz pro rozliseni 1920 x 1280
nékteré kodeky vyzadovaly vysoké mnozstvi paméti RAM, pro vyssi rozliseni
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Tabulka 5.6: Parametry jednotlivych kodeku

v Pouzity Pocet . Casova Vyuziti Vyuziti
Pouzity framework o Kvalita A PR
Kodek . Kk hlubokého parametri %] Rozliseni naroc¢nost CPU RAM
Jazy oxe modelu © [s] (%] [MB]
uceni
o 768 X 512 182,262 100 1200
Tode. 1920 X 1280 1124,680 100 3500
et 1 (iterace) =0 768 X 512 181,129 100 1200
67 1920 X 1280 1050,972 100 3500
100 768 X 512 185,576 100 1300
1920 X 1280 1042,773 100 3500
o 768 X 512 1,084 100 900
1920 x 1280 8,253 100 1700
5 =
BE;JIC Python Tensorflow 1 (kvalita) 50 1;2(8) i “1)%;0 222,13(2] }88 };gg
100 768 X 512 5,001 100 1100
1920 X 1280 14,570 100 2200
o 768 X 512 26,375 15 300
1920 X 1280 128,033 15 300
Lee ) 768 X 512 27,493 15 300
[40) 1 (kvalita) 50 1920 x 1280 131,045 15 300
100 768 X 512 81,503 50 1000
1920 x 1280 410,186 38 1000
o 768 X 512 0,294 27 300
1920 X 1280 0,410 32 300
768 X 512 0,325 29 300
JPEG Ct++ N - 50 1920 x 1280 0,419 33 300
100 768 X 512 0,386 34 300
1920 X 1280 0,618 37 300
o 768 X 512 0,418 32 300
1920 x 1280 0,838 18 300
JPEG 768 X 512 0,421 32 300
2000 C++ 50 1920 % 1280 0,857 52 300
100 768 X 512 0,428 35 300
1920 X 1280 0,857 54 300
o 768 X 512 6,890 32 300
1920 X 1280 32,557 32 400
HEVC 768 X 512 16,876 32 300
Intra C+t - - 50 1020 X 1280 13.042 33 500
100 768 X 512 15,540 32 300
1920 X 1280 73,242 32 500
o 768 X 512 0,745 13 300
1920 x 1280 7,158 15 500
JPEG 768 X 512 0,619 18 300
XL C+t 50 1920 % 1280 1,153 5T 500
100 768 X 512 1,747 1z 300
1920 X 1280 6,790 51 500

tak dostupnd pamét testovaciho systému nebyla dostatecna. Pokud by nebyla
problémem pamétf RAM, urcité by byl uréitou prekazkou i vypocetni vykon
testovaciho systému. I v rozliseni 1920 x 1280 zabrala komprese jednoho
snimku do vSech pozadovanych kvalit vSemi kodeky pfiblizné 7 hodin a 15 mi-
nut. Je tfeba dodat, Ze pri pouziti GPU se d4 predpoklddat kratsi doba
vypoctlu. Z Tabulky |5.6| by Slo z hlediska vypocetni narocnosti nékterych ko-
dekt usoudit, ze doba komprese je pifimo tmérnd poctu pixelt, a tak by se pro
rozliseni 3840 x 2560 a 7680 x 5120 dostala doba vypocti na prilis vysokou
hodnotu. Z tohoto divodu byla nejprve komprese a dekomprese na daném
systému provedena jen pro 21 snimkh v rozliseni 256 x 256 az 1920 x 1280.
Z hlediska jejich skladby se vSak nic nezménilo, jelikoz zbylych 5 snimkt byly
pouze vétsi varianty snimki v rozliseni 1920 x 1280. Pro snimky ve vyssim
rozliSeni byla nasledné pouzita jina konfiguraci hardwaru. Zasadni zménou je
pouziti 16 GB DDR4 RAM na frekvenci 2133 MHz misto 8 GB DDR3 RAM
na frekvenci 1600 MHz, mensi zménou pak pouziti novéjsiho, i kdyz vyko-
nové jen nepatrné lepsiho, procesoru IntelCore i5-7200U, ktery je stejné jako
pavodni IntelCore i5-3230M dvoujadrovy, ale je vyrobeny 14 nm technologii
a frekvence se pohybuje mezi zdkladni 2,5 GHz a turbo 3,1 GHz.

Tato konfigurace umoznila provést kompresi snimku v rozlieni 3840 x 2560,
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5.8. Vyhodnoceni vysledkii

a to pro vSechny kodeky do vSech kvalit. Bohuzel se ani s touto konfiguraci ne-
podarilo dekomprimovat vSechny snimky zakédované pomoci metody Toderici,
uspéch nastal pouze pro kvality 0 az 7 z moznych 0 az 15. Pro ostatni kodeky
probéhla dekomprese v poradku pro vsechny kvality. Toto svédé¢i o vysoké
pamétové narocnosti metody Toderici, coz se ukazalo také jiz u snimkua v niz-
$im rozliSeni. Vzhledem k tomu, Ze pro danou implementaci se pro kvalitu 7
bitovy tok pohybuje od 0,9 bpp do 1,1 bpp a zZe experiment ukézal, ze zasadni
rozdily mezi kodeky se objevuji predevsim v oblasti nizkych bitovych toku
do 1 bpp, bylo rozhodnuto o dostate¢nosti ziskanych dat, tedy dat do kvality
7 pro metodu Toderici. Posledni jeden snimek v rozliseni 7680 x 5120 byl
zaroven z divodu vypocetni a paméfové naroc¢nosti vynechan.

Nova konfigurace se podepsala také na casové narocnosti. Tabulka [5.7
ukazuje jednak porovnani rychlosti komprese a dekomprese mezi obéma konfi-
guracemi pro jednotlivé kodeky testované na snimcich s rozlisenim 1920 x 1280
a jednak porovnani rychlosti komprese a dekomprese pro novou konfiguraci
mezi snimky s rozlisSenim 1920 x 1280 a 3840 x 2560. VSechny hodnoty
jsou udany intervalem, ve kterém se konkrétni hodnota pohybuje v zavislosti
na nastavené kvalité — pro vyssi kvalitu je doba zpravidla vyssi.

Tabulka 5.7: Casova naro¢nost mezi konfiguracemi a pro snimky 3840 x 2560

1920 x 1280 I 3840 X 2560

Kodek Puvodni konfigurace Nova konfigurace

ode (i5-3230M, 8 GB DDR3 RAM) (i5-7200U, 16 GB DDR4 RAM)

Komprese Dekomprese Komprese Dekomprese Komprese Dekomprese
[s] [s] [s] [s] [s] [s]

Tofécﬂ‘cj (1000;1200) (40;840) (340;360) (10;290) (3000;3600) (40;1400%)
Blzllle (8;14) (19;35) (6;10) (8;13) (16;33) (30;150)

h%j (130;410) (450;1460) (70;230) (260;810) (300;900) (960;4600)
JPEG (0,4;0,6) (0,3;1,2) (0,3;0,6) (0,3;1,0) (0,6;0,9) (1,2;3,8)
Jiﬁ(? (0,8;0,9) (0,7;0,9) (0,7;0,9) (0,7;1,0) (1,3:1,4) (1,3:2,1)
HEVE (22,75) (0,6;1,1) (20;68) (0,6:1,2) (80;260) (1,7;4,0)
JERG (1,1:6,8) (0,7:2,0) (0,8:6,2) (0,6:2,3) (3,5:24,5) (2,2;8,0)

* maximalni kvalita 7

B 5.8 Vyhodnoceni vysledkii

Vysledkem tspésného dokonceni skriptit ML_comparison.m a ML_metrics.m
jsou pro vsechny snimky, vsechny kodeky a vSechna nastaveni kvality hodnoty
jednotlivych metrik a odpovidajici bitové toky. Na zakladé téchto vysledku je
mozné vynést R-D kiivky a provést porovnani hned z nékolika 1hlé pohledu.

B 5.8.1 Kompresni ti¢innost

Obrazek [5.3| ukazuje vysledné hodnoty vsech pouzitych metrik pro vybrané
snimky napfi¢ riznymi pouzitymi rozliSenimi v zavislosti na bitovém toku,
tedy diive zminované R-D krivky. Vysledky pro vSechny snimky lze nalézt
na prilozeném CD — viz priloha [Al
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5. Porovnani metod komprese obrazu zaloZenych na uceni a konvencnich kodeki

Z vysledki je na prvni pohled patrné, ze kodeky zalozené na NN a ML
jsou z hlediska kompresni i¢innosti srovnatelné s konvenénimi kodeky, nékdy
dosahuji i lepsich vysledk, a to z hlediska hodnoceni rtiznymi metrikami. Toto
plati zejména pro metody Ballé a Lee, zatimco metoda Toderici dosahuje
casto nejhorsich vysledku ze vSech pouzitych kodeku, a to pri hodnoceni
toky (pfiblizné 0,1 bpp), kdy vétsinou prekondva alespon kodek JPEG. Podle
ocekavani se potvrdilo, ze metoda Lee mirné prekonava metodu Ballé, ze které
vychézi a kterou rozsifuje o entropické kdédovani. Prestoze byly obé metody
trénovany pro optimalizaci MS-SSIM, dosahuji vybornych vysledk i z hlediska
ostatnich metrik. V dalsi ¢asti hodnoceni jsou proto pfi zminovani kodekt
zalozenych na uceni uvazovany metody Ballé a Lee, jejichz efektivita je
vyrazné vyssi nez pro metodu Toderici.

Nejvétsich rozdilt si Ize vSimnout predevsim pii velmi nizkych cilovych
bitovych tocich, typicky pod 0,5 bpp, kdy kodeky zalozené na NN a ML
dosahuji lepsi obrazové vérnosti, tedy lepsich hodnot metrik, nez vétsina
konvencnich kodekti. Nejvétsi rozdily se objevuji pti pouziti metriky VIFP,
ktera je hodnocend jako metrika nejlépe korelujici s vysledky subjektivnich
testd, a tak lze rict, ze viditelny pomérné velky rozdil mezi R—D kiivkami
kodekli zaloZenych na uceni a vétsiny konvenc¢nich kodektu odpovida subjek-
tivné lepsi vnimané kvalité. Tuto lepsi obrazovou vérnost dosdhly kodeky
zalozené na uceni podle metriky VIFP v celém rozsahu pouzitych bitovych
tokt, coz je vyborny vysledek, ktery ale na druhou stranu neodpovida zave-
rim, které poskytuji ostatni metriky, predevsim PSNR-HVS-M. Podle této
metriky dosahuji kodeky zalozené na uceni lepsich vysledkt nez vétsina kon-
vencnich kodekii pouze pro nizké bitové toky, na vyssich jsou ale vyrazné
prekonany konvencénimi kodeky vcetné zakladniho JPEG. Vysledky hodnoceni
pomoci metriky FSIMc se velmi podobaji vysledkim pti pouziti metriky
MS-SSIM, prestoze je v nich navic zahrnuta barevnd informace. Zajimavé
zaveéry poskytuje metrika VMAF, podle které jsou kodeky zaloZené na uceni
prekonany kromé kodeku HEVC Intra také kodekem JPEG 2000, a to vétsinou
i pro nizké cilové bitové toky, navic obecné dokaze JPEG 2000 dosahnout
nizsich bitovych tokid. Zminény kodek HEVC Intra vykazuje velmi efektivni
kompresi, kdy prevysuje svou efektivitou vsechny ostatni kodeky predevsim
pii uvazovani metrik PSNR a PSNR-HVS-M, ale fadi se k nejlepsim kodektim
i z hlediska vSech ostatnich metrik — pri uvazovani metriky VIFP je jeho
kvalita srovnatelnd s kodeky zalozenymi na uceni, podle metriky VMAF
se podoba kodeku JPEG 2000, vzdy se tedy miize rovnat s témi nejlepSimi.

Vysledky jsou také obsahové zavislé, ¢ehoz si 1ze vSimnout pfi porovnani
snimku s velkymi jednolitymi plochami a snimkii s mnoha detaily. Metoda To-
derici dava lepsi vysledky pro snimky s mnoha detaily, naptiklad kodim05 . png,
naopak u ostatnich snimku, kde jsou predevsim jednolité plochy, podava horsi
vysledky i nez JPEG. Naopak metody Ballé a Lee spoletné s konvenénim
HEVC Intra si drzi stabilné nejlepsi vysledky pro rtzné typy snimki. Ko-
dek JPEG XL vykazuje také stabilni vysledky napti¢ riznymi snimky, jeho
kompresni tc¢innost je ale v daném nastaveni dle vétsiny metrik primérna.
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Obrazek 5.3: Vysledné hodnoty vSech metrik pro vybrané snimky
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5. Porovnani metod komprese obrazu zaloZenych na uceni a konvencnich kodeki

Bl 5.8.2 Dopad rozli$eni na kompresni ti¢innost

Co se tyce dopadu rozliseni testovacich snimku na kompresni ti¢innost, Obra-
zek [5.4] znazornuje porovnani vysledkt pro tentyz snimek ve dvou rozlisenich
oznacenych jako FHD (1920 obrazovych bodu na fadek pfi poméru stran 3:2,
tedy 1920 x 1280) a UHD-1 (3840 obrazovych bodu na radek pri poméru
stran 3:2, tedy 3840 x 2560). Z vySe uvedenych duvodu jsou R-D kiivky
pro metodu Toderici a snimky s rozliSenim UHD-1 vyneseny jen do cilového
bitového toku 0,9 az 1,0 bpp. Predevsim z hlediska metrik MS-SSIM a FSIMc
si lze vsimnout, ze pro vyssi rozliseni jsou rozdily mezi konvenc¢nimi kodeky
a kodeky zalozenymi na uceni mensi. Pro metriku FSIMc bylo dokonce vhodné
upravit osu grafu s hodnotami metriky pouze na rozsah 0,99 az 1, aby byly
rozdily viditelné. Z hlediska ostatnich metrik se pi zméné rozliseni blizkost
R-D kfivek jednotlivych kodekii ani jejich poradi neméni a lze tak Tict, ze
metriky podavaji stabilni vysledky napfi¢ rozliSenimi. P#i porovnani R-D
kiivek mezi FHD a UHD-1 snimkem vzdy pro stejnou metriku si pak lze
v§imnout, ze UHD-1 snimky dosahuji lepsi kvality pfi niz$i hodnoté bpp
nez FHD snimky. Dilezitym jevem, ktery se zde objevuje, je, ze pro takto
vysoka rozliseni, predevsim tedy UHD-1, kodeky zalozené na uceni zacinaji
ztracet 1 v oblasti velmi nizkych bitovych toki, ve které pro nizsi rozliseni
vynikaly. Z hlediska hodnoceni vétsSinou metrik tak vychazi konven¢ni ko-
deky HEVC Intra, JPEG XL a JPEG 2000 casto 1épe nez kodeky zalozené
na uceni, a to ¢asto v tomto zminéném poradi. Konvenc¢ni kodeky tak ukazuji
svou silu pro snimky ve vysokém rozliSeni, zatimco kodeky zalozené na uceni
jsou vhodné spise pro nizsi rozliseni. Moznou pri¢inou tohoto jevu muze
byt trénovani kodekt zalozenych na uceni na obrazovych datech s nizsim
rozliSenim.
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Obrazek 5.4: Porovnéni vsech metrik pro stejny snimek v rozliseni FHD a UHD-1
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5. Porovnani metod komprese obrazu zaloZenych na uceni a konvencnich kodeki

B 5.8.3 Kompresni artefakty

Obréazek [5.5| ukazuje pro t¥i riizné snimky original a komprimované varianty
pro vsechny pouzité kodeky vcetné zvyraznéni detailu, ze kterého si lze
vSimnout typickych artefakti pro jednotlivé kodeky. Do obrazku byly doplnény
i konkrétni hodnoty bitového toku, kterého bylo tou kterou metodou dosazeno,
a pripsany i spocitané hodnoty metrik. Aby byly rozdily mezi jednotlivymi
kodeky patrné, byl pro porovnani zvolen velmi nizky bitovy tok, ktery byl
u nékterych kodekil dosazen nastavenim s nejnizsi moznou kvalitou.

Co se tyce kodeku JPEG, na vsech snimcich je znatelnd blokova struktura,
kterd se projevuje predevsim na plochich s pozvolnym prechodem, je ale vidi-
telnd i v oblastech s mnoha detaily. Pfi zkouméni vysledki kodeku JPEG 2000
si lze vSimnout typickych artefaktt v podobé celkového rozmazani snimku
vedouci ke ztraté detailt a prekmiti na hranach zpusobujici artefakty podél
hran. Z principu tohoto kodeku vsak nedochdzi ke vzniku blokovych artefakti.
U kodeku HEVC Intra je v urcitych oblastech znatelné zpracovani v urci-
tych blocich, nicméné celkové je kvalita vysledného snimku na velmi vysoké
drovni, snimek je ostry a plny detailti, kodek tak patii k nejlepsim. Z detailu
JPEG XL jsou viditelné bloky o adaptivni velikosti, z celkového snimku pak
mirné vyhlazeni jednolitych oblasti. V pouzitém nastaveni nedokaze JPEG XL
dobre konkurovat nejlepsim kodektim, kvalita je vSak rozhodné lepsi nez u za-
kladniho JPEG. Zaroven je ale potieba zopakovat, ze kodek JPEG XL nabizi
siroké moznosti nastaveni, a tak by se mohla jeho kompresni i¢innost vyrazné
zlepSit po optimalizaci jeho parametri. U kodeku zalozenych na uceni si lze
vsimnout nékterych podobnych, ale i nékterych novych artefaktti. Podstatné
jiné artefakty zptsobuje metoda Toderici, v jejichz vysledcich pro velmi nizké
bitové toky se objevuje jisty vzor nebo struktura, ktera je nejlépe patrna
na detailu tretiho snimku. Tato struktura zptsobuje vyrazny pokles obrazové
vérnosti pro takto malé bitové toky, coz je vidét i na vyse uvedenych R-D
krivkach. Dalsim vyraznym artefaktem je zména barevného podani u me-
tod Toderici a Ballé, které je nejlépe viditelné na tretim snimku. V ramci
metody Ballé je zména viditelna predevsim na obloze v pozadi snimku, pro
metodu Toderici jsou zmény vyraznéjsi i v popredi a zda se, ze ¢astecné
souvisi se zminénym vzorem ve snimku, ktery zplisobuje v nékterych mistech
zvyseni saturace barev. Toto se ve snimku projevuje nestalymi barvami a ru-
Sivymi skvrnami s vyssi saturaci na jednolitych plochach. Metoda Toderici
trpi i na vyrazné rozmazani celého snimku a ztratu velkého mnozstvi detaili.
7 tohoto duavodu lIze subjektivné souhlasit s vysledky objektivnich metrik,
v ramci kterych tato metoda prilis neobstala. Co se tyce metod Ballé a Lee,
tak kromé zminéného barevného zkresleni u metody Ballé jsou vysledky velmi
kvalitni. Snimky ptisobi mnohem vice vyhlazené a neobsahuji agresivni rychlé
prechody nebo prekmity. Vyhlazeni zaroven neni pfehnané, takze nezpiisobuje
prilisné rozmazani, a tak je zachovano i pomérné velké mnozstvi detaili, ¢ehoz
si 1ze vsimnout napriklad v detailu druhého snimku. Opét lze tedy subjektivné
souhlasit s vybornymi vysledky téchto metod v ramci objektivnich testi a je
obdivuhodné, jak kvalitnich vysledkt dok&zi tyto kodeky dosdhnout, kdyz
jde v danych prikladech o kompresni pomér 1:40 az 1:150.
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Toderici (0,29 bpp)
PSNR = 24,77 dB, MS-SSIM = 0,927
VIFP = 0,28, PSNR-HVS-M = 22,76 dB
FSIMc = 0,865, VMAF = 37,06

Original (15,40 bpp)

JPEG (0,33 bpp)
PSNR = 26,19 dB, MS-SSIM = 0,942

JPEG 2000 (0,26 bpp)
PSNR = 26,57 dB, MS-SSIM = 0,953
VIFP = 0,32, PSNR-HVS-M = 26,14 dB
FSIMc = 0,885, VMAF = 66,76

r

VIFP = 0,28, PSNR-HVS-M = 25,98 dB
FSIMc = 0,859, VMAF = 64,63

Toderici (0,26 bpp)
PSNR = 24,79 dB, MS-SSIM = 0,924
VIFP = 0,25, PSNR-HVS-M = 23,22 dB
0,838, VMAF

i

Original (13,48 bpp)

T

JPEG (0,25 bpp)
PSNR = 26,20 dB, MS-SSIM = 0,920
VIFP = 0,27, PSNR-HVS-M = 26,37 dB

JPEG 2000 (0,25 bpp)
PSNR = 26,58 dB, MS-SSIM = 0,940
VIFP = 0,30, PSNR-HVS-M = 27,19 dB

5.8. Vlyhodnoceni vysledki

Ballé (0,28 bpp)
PSNR = 27,40 dB, MS-SSIM = 0,972
VIFP = 0,42, PSNR-HVS-M = 27,60 dB
FSIMc = 0,903, VMAF = 66,47

HEVC Intra (0,25 bpp)
PSNR = 29,06 dB, MS-SSIM = 0,963
VIFP = 0,37, PSNR-HVS-M = 28,92 dB
,908, VMAF = 69,85

Ballé (0,28 bpp)
PSNR = 27,13 dB, MS-SSIM = 0,963
VIFP = 0,37, PSNR-HVS-M = 27,80 dB
0,889, VMAF =71,17

HEVC Intra (0,19 bpp)
PSNR = 28,59 dB, MS-SSIM = 0,930
VIFP = 0,33, PSNR-HVS-M = 28,44 dB

Lee (0,26 bpp)
PSNR = 27,67 dB, MS-SSIM = 0,978
VIFP = 0,45, PSNR-HVS-M = 26,88 dB
FSIMc = 0,911, VMAI 70,85

JPEG XL (0,33 bpp)

PSNR = 23,04 dB, MS-SSIM = 0,878

VIFP = 20, PSNR-HVS-M = 19,70 dB
FSIMc = 0,753, VMA

Lee (0,30 bpp)
PSNR = 27,15 dB, MS-SSIM = 0,968
VIFP = 0,39, PSNR-HVS-M = 27,77 dB
,895, VMAF = 76,09
\

JPEG XL (0,29 bpp)
PSNR = 27,56 dB, MS-SSIM = 0,942

VIFP = 0,32, PSNR-HVS-M = 28,01 dB

Toderici (0,06 bpp)
PSNR = 28,29 dB, MS-SSIM = 0,888
VIFP = 0,20, PSNR-HVS-M = 23,95 dB

JPEG (0,09 bpp)
PSNR = 35,16 dB, MS-SSIM = 0,954
VIFP = 0,25, PSNR-HVS-M = 30,43 dB
,965, VMAF = 66,43

JPEG 2000 (0,06 bpp)
PSNR = 38,61 dB, MS-SSIM = 0,977
VIFP = 0,34, PSNR-HVS-M = 34,38 dB
,987, VMAF = 70,90

Ballé (0,07 bpp)
PSNR = 33,32 dB, MS-SSIM = 0,979
VIFP = 0,36, PSNR-HVS-M = 29,09 dB
FSIMc = 0,985, VMAF = 58,27

HEVC Intra (0,06 bpp)
PSNR = 40,56 dB, MS-SSIM = 0,986
VIFP = 0,38, PSNR-HVS-M = 36,95 dB

Lee (0,06 bpp)
PSNR = 40,06 dB, MS-SSIM = 0,989
VIFP = 0,44, PSNR-HVS-M = 36,54 dB
FSIMc = 0,995, VMAF = 79,23

JPEG XL (0,06 bpp)
PSNR = 37,54 dB, MS-SSIM = 0,977
VIFP = 0,31, PSNR-HVS-M = 33,10 dB
,987, VMAF = 69,23

Obrazek 5.5: Porovnani origindlu a komprimovanych variant
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5. Porovnani metod komprese obrazu zaloZenych na uceni a konvencnich kodeki

B 5.8.4 Dopad rozliSeni na kompresni artefakty

Co se tyce ukazky detailu v zavislosti na rozliseni, nasledujici obrazky porov-
navaji detail stejného snimku v rizném rozliseni. Obrézek 5.6/ ukazuje zvoleny
snimek se zvyraznénym detailem, v tomto pripadé jde o nekomprimovany
snimek v rozliseni 1920 x 1280. Obrazek [5.7| pak znazornuje porovnani zvole-
ného detailu origindlniho a komprimovanych a dekomprimovanych snimkt
pomoci vSech kodekl pro snimky v rozliSeni FHD a UHD-1. Detaily jsou
usporadany tak, aby bylo vzdy mozné vedle sebe porovnat FHD a UHD-1
varianty kédované jednim kodekem. Ukazky jsou opét doplnény o informaci
o dosazeném bitovém toku a hodnotich vsech pouzitych metrik. Z danych
hodnot si lze podobné jako z R-D kiivek v§imnout, ze UHD-1 snimky dosahuji
lepsi kvality pii nizsi hodnoté bpp nez FHD snimky. Snimky byly vybrany
s ohledem na dosazeni co nejpodobnéjsi hodnoty cilového bitového toku jak
mezi jednotlivymi kodeky v ramci stejného rozliseni, tak i mezi rozlisenimi.
Diky zvolenému nizkému bitovému toku je opét mozné vidét typické artefakty
pro jednotlivé kodeky. Jak bylo ale zminéno vyse, pro tato vysoka rozliseni,
predevsim UHD-1, jsou jiz artefakty méné znatelné a vétsina kodekt podava
srovnatelné kvalitni vysledky. Pro vsechny kodeky s vyjimkou metody Tode-
rici a Ballé jsou UHD-1 komprimované verze nerozeznatelné od originalnich.
Co se tyce ostrosti a mnozstvi detailli, podava metoda Ballé také vyborné vy-
sledky, stale je ale pritomné barevné zkresleni. Vedle toho u metody Toderici
se 1 v nejvyssim rozliSeni projevuje pravidelnd rusiva struktura, kterd vysledny
snimek pomérné vyrazné degraduje. Na FHD verzich jsou pak artefakty vidi-
telné 1épe, pricemz se shoduji s vysSe popsanymi. V tomto konkrétnim ptripadé
princip kodeku JPEG, predevsim rozdéleni do blokii a fakt, ze stejnosmérné
slozce priklada vysokou vdhu, zptusobuje i mirné barevné zkresleni a ostiejsi
barevné prechody mezi jednotlivymi bloky, nez odpovida originalnimu pozvol-
nému prechodu mezi zelenou a fialovou barvou ve stfedu detailu. Vyraznéjsi
barevné zkresleni se objevuje také u metody Toderici, které je v detailu vidét
objevenim nazloutlé oblasti v horni c¢asti. Barevné zkresleni metody Ballé
je vlivem nizstho rozliseni a vétsi viditelnosti artefaktt v podobé rozmazani
celého snimku vice rusivé nez u UHD-1 verze, opét se tyka celého snimku
a je v porovnani se vSemi ostatnimi snimky viditelné na prvni pohled. Kodek
JPEG XL pusobi subjektivné svou kvalitou jako mezistupen mezi JPEG
a JPEG 2000, kterému je velmi podobny. Toto odpovida i vyse zminénému
srovnani pomoci R-D kiivek. Subjektivné nejlépe piisobi kodek HEVC Intra
tésné nasledovany metodou Lee, ¢emuz odpovida i nejvyssi dosazend hodnota
metriky VIFP. Snimek si po kddovani obéma kodeky zachovava témér vsechny
detaily, neptisobi rozmazanym dojmem, netrpi barevnym zkreslenim nebo
ztratou kresby ve velmi svétlych nebo velmi tmavych oblastech. Jednda se
o velmi kvalitni vysledek, pficemz kompresni pomér je v obou pripadech 1:36.
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5.8. Vlyhodnoceni vysledkii

Obrazek 5.6: Znazornéni detailu, na kterém je provedeno porovnani

FHD, JPEG (0,22 bpp) UHD-1, JPEG (0,27 bpp)
PSNR = 37,20 dB, MS-SSIM = 0,985 PSNR = 40,42 dB, MS-SSIM = 0,985
VIFP = 0,47, PSNR-HVS-M=3757dB  VIFP = 0,45, PSNR-HVS-M = 40,51 dB
FHD, original (8,38 bpp) UHD-1, original (7,64 bpp) FSIMc = 0,995, VMAF = 88,31 0,999, VMAF = 94,12
W \\ : \\\\\ :
FHD, Toderici (0,26 bpp) UHD-1, Toderici (0,25 bpp) FHD, JPEG 2000 (0,25 bpp) UHD-1, JPEG 2000 (0,25 bpp)
PSNR = 34,45 dB, MS-SSIM = 0,980 PSNR = 37,15 dB, MS-SSIM = 0,975 PSNR = 39,91 dB, MS-SSIM = 0,992 PSNR = 41,22 dB, MS-SSIM = 0,989
VIFP = 0,44, PSNR-HVS-M =33,10dB  VIFP = 0,37, PSNR-HVS-M = 35,07 dB  VIFP =0,57, PSNR-HVS-M =4245dB  VIFP = 0,49, PSNR-HVS-M = 42,26 dB
FSIMc = 0,993, VMAF = 76,07 FSIMc = 0,997, VMAF = 95,19 FSIMc = 0,999, VMAF = 94,17 FSIMc = 1,000, VMAF = 94,17

0
FHD, Ballé (0,23 bpp) UHD-1, Ballé (0,25 bpp) FHD, HEVC Intra (0,23 bpp) UHD-1, HEVC Intra (0,15 bpp)
PSNR = 37,43 dB, MS-SSIM = 0,992 PSNR = 39,54 dB, MS-SSIM = 0,987 PSNR = 42,04 dB, MS-SSIM = 0,993 PSNR = 40,67 dB, MS-SSIM = 0,985
VIFP = 0,54, PSNR-HVS-M =37,40dB  VIFP = 0,44, PSNR-HVS-M =38,98dB  VIFP = 0,61, PSNR-HVS-M =41,59dB  VIFP = 0,46, PSNR-HVS-M = 39,67 dB

FSIMc = 0,998, VMAF = 85,61 FSIMc = 0,999, VMAF = 86,89 FSIMc = 0,998, VMAF = 94,07 FSIMc = 0,999, VMAF = 94,43
\\\\ b \\\ N \\\ e \\\ N
L\ X
FHD, Lee (0,23 bpp) UHD-1, Lee (0,30 bpp) FHD, JPEG XL (0,20 bpp) UHD-1, JPEG XL (0,29 bpp)
PSNR = 38,42 dB, MS-SSIM = 0,988 PSNR = 40,45 dB, MS-SSIM = 0,991 PSNR = 39,41 dB, MS-SSIM = 0,991 PSNR = 41,77 dB, MS-SSIM = 0,989
VIFP = 0,59, PSNR-HVS-M = 40,33 dB VIFP = 0,50, PSNR-HVS-M = 41,77 dB VIFP = 0,53, PSNR-HVS-M = 40,68 dB VIFP = 0,50, PSNR-HVS-M = 42,53 dB
FSIMc = 0,999, VMAF = 90,39 FSIMc = 1,000, VMAF = 91,73 FSIMc = 0,998, VMAF = 89,65 FS| 1,000, VMAF = 94,67

Obrazek 5.7: Porovnani detailu origindlu a komprimovanych variant snimku
v rozliseni FHD a UHD-1
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5. Porovnani metod komprese obrazu zaloZenych na uceni a konvencnich kodeki

B 5.8.5 Srovnani pomoci Bjgntegaardovy metriky

Na zavér prezentace vysledku je zde zafazeno integralni srovnani vsech ko-
dekt provedené pomoci Bjgntegaardovy metriky. Informace a implementace
pro program MATLAB jsou dostupné z [4]. Tato metrika dava jako vystup
srovnani dvou R-D kfivek jedno ¢islo, a proto je pro srovnavani idealni.
Alternativou miize byt naptiklad srovnani pomoci plochy pod R-D kfivkou.
Vystupem metriky je parametr BD (Bjontegaard Delta), ktery ma dvé mozné
varianty:

# BD-PSNR - primérny PSNR zisk v dB,

#8 BD-rate — prumérnou usporu bitového toku v %.

Pro experiment byla pouzita varianta poskytujici primérnou tsporu bito-
vého toku vyjadrena pro kazdy kodek vzhledem k v soucasné dobé nejpouzi-
vanéjsimu kodeku JPEG. Takto bylo provedeno srovnani kodekt pomoci R-D
kiivek zalozenych na metrice PSNR, pro kterou je Bjgntegaardova metrika
ptvodné urcena, a VIFP, ktera je, jak bylo vyse nékolikrat zminéno, metrikou
nejlépe korelujici se subjektivnimi testy hodnoceni kvality, a to pro vSechny
pouzité snimKky.

Obrézek [5.8 ukazuje takové srovnani na prikladu dvou snimkt. Vysledky
pro vsechny snimky a zalozené na vsech metrikich Ize nalézt na prilozeném
CD — viz priloha |Al Kromé samotného parametru BD-rate, jehoz zaporna
hodnota znamend tsporu a kladna hodnota nartst bitového toku vzhledem
ke kodeku JPEG, je pro okamzité srovnani soucasti také ndhled R-D krivek,
ze kterych zavéry vychézi. Tyto dva snimky byly zafazeny zamérné, kdy
pro prvni z nich jsou kodeky zalozené na uceni méné ucinné, a pro druhy
vice. Vysledky pro prvni snimek zalozené na metrice PSNR ukazuji velmi
nizkou efektivitu metody Toderici, ale také pomérné spatné vysledky ostatnich
kodekt zalozenych na uceni. Pi uvazovani vysledki zalozenych na metrice
VIFP pak metoda Toderici stale ziistava nevhodnd, metody Ballé a Lee
ale prekonaly JPEG 2000 a JPEG XL. Podle obou metrik vitézi kodek
HEVC Intra. Odlisna situace nastala u druhého snimku, kdy vsechny kodeky
dosahuji tspory bitového toku oproti JPEG, a to pfi uvazovani vysledku
zalozenych na obou metrikdch. Podle PSNR opét vitézi kodek HEVC Intra,
ktery je ale prekonan metodami Ballé a Lee pii uvazovani vysledki podle
metriky VIFP.

Obrazek 5.9 pak zobrazuje prumérny BD-rate pro vsechny kodeky pres
vSechny testovaci snimky, smérodatnou odchylku, maximum a minimum.
Z vysledkt zalozenych na PSNR se da usoudit, ze kodeky zaloZené na uceni
jsou vyrazné horsi nez konvenéni kodeky véetné zakladniho JPEG, nicméné
tato metrika nekoreluje se subjektivnimi testy. Naproti tomu metrika VIFP
se subjektivnimi testy koreluje, a proto lze vysledkum z ¢ésti (b) prilozit vétsi
vahu a povazovat je za validni. Metody Ballé a Lee se tak ukazuji jako velmi
schopné kodeky konkurujici tém konvenénim, které vyrazné prekonavaji kodek
JPEG, mirné prekonévaji kodeky JPEG 2000 a JPEG XL, nicméné nedosahuji
kvalit kodeku HEVC Intra, ktery je sice nejlepsi ze vsech konvencnich kodeki,
na druhou stranu ale také dosahuje nejvyssi vypocetni ndroc¢nosti.
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Obrazek 5.8: Srovnani kodekti pomoci BD-rate vzhledem k JPEG na prikladu
dvou snimku
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5. Porovnani metod komprese obrazu zaloZenych na uceni a konvencnich kodeki

100

100

[—E [__IPrameér
80 I smérodatna odchylka 80 * I smérodatna odchylka
*  Maximum* *  Maximum
60 * X Minimum 60 X Minimum

BD-rate [%)]
BD-rate [%)]

-80 -80

-100
Toderici  Ballé Lee JPEG  HEVC JPEG XL Toderici  Ballé Lee JPEG HEVC JPEG XL

2000 Intra 2000 Intra

-100

(a) Zalozeno na PSNR (b) Zalozeno na VIFP

Obrazek 5.9: Srovnani kodek pomoci BD-rate vzhledem k JPEG priumeérné
pfes vSechny snimky (* maximum pro metodu Toderici zaloZené na PSNR je
184, v zobrazeném rozsahu tedy neni viditelné)

B 5.9 Dalg mozné rozdiveni

Tento experiment by bylo mozné déle rozsirit o pouziti riznych predtrénova-
nych modelt v ramci kodekn, které to umoznuji. Tato skute¢nost se opira
o podstatu kodeku zalozenych na uceni, kdy je mozné modely optimalizovat
pro konkrétni metriku. Proto pii nalezeni metriky, ktera nejlépe postihuje
zkresleni zpusobend kodeky zalozenymi na uceni a kterd pak nejlépe odpovida
vysledktim subjektivnich testl, je mozné model optimalizovat pravé pro ni
a dosdhnout tak nejlepsich moznych vysledki. V soucasné dobé se tak jevi
jako nejlepsi optimalizovat modely pro metriku VIFP.
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Kapitola 0
Zaveéer

Uvodni kapitola a prvni &st druhé kapitoly této prace byly vénovany motivaci
a teoretickym zakladim, které priblizuji studované téma komprese obrazu
zalozené na uceni. Soucasti druhé kapitoly byl i prehled aktualniho stavu
vyuziti NN a ML v kompresi obrazu. Tento prehled pokryl informace o pu-
vodnich snahach v této oblasti, pres nemalé mnozstvi ¢lanki az po soucasné
aktivity v rdmci skupiny JPEG.

Ve treti kapitole prace byl podédn teoreticky popis Cloud Computing sluzeb,
které mohou v oblasti strojového uceni prinést odlisny pristup k fesSeni,
a prehled dostupnych néastroju hlubokého uceni, které je mozné v soucasné
dobé pouzivat. V obou téchto oblastech byly popsany vyhody a nevyhody
dostupnych feseni, pficemz nastroje hlubokého uceni byly mezi sebou navic
porovnany. Na zavér této kapitoly byla zarazena zminka o implementacich
popsanych JPEG Al které vedly k provedeni experimentu.

Ctvrté kapitola byla vénovana latentni reprezentaci obrazovych dat. Nejprve
byl podédn prehled jejiho vyuziti, opét od prvnich naznakt, pres nékolik
¢lankt z poslednich let az po aktualni aktivity skupiny JPEG. Zasadni oblasti,
ktera by mohla mit budoucnost, je vyuziti latentni reprezentace soucasné
pro kompresi a nékterou z tloh zpracovani obrazu nebo strojového vidéni.

V paté kapitole, kterd je zaroven stézejni ¢asti celé préce, jelikoz napliuje
jejl cil, byl proveden experiment porovnavajici nékolik konvenc¢nich kodekt
(JPEG, JPEG 2000, HEVC Intra a JPEG XL) s metodami zalozenymi
na uceni. Cilem tohoto experimentu bylo zhodnoceni t¢innosti komprese
pomoci aktudlné dostupnych metod komprese obrazu zalozenych na uceni,
urceni, zda se dokazi svou efektivitou rovnat konvenénim kodektim, a objeveni
specifickych artefaktti pro tyto metody, které mohou byt vyrazné jiné nez
pro konvencni kodeky. V kapitole byl popsan vybér, zprovoznéni a nastaveni
jednotlivych kodeku, dale pak vybér a priprava vhodnych testovacich dat
a samotna komprese a dekomprese. Nésledné byla provedena analyza vypo-
¢etni a paméfové narocnosti jednotlivych kodeki. Po kompresi a dekompresi
bylo vybrano nékolik metrik vhodnych k analyze vyslednych snimkt, opét
bylo popsano jejich uvedeni do provozu a konfigurace a nakonec byly dané
metriky pro vsechny kodeky a vSechny kvality vypocteny a ulozeny. Ziskané
vysledky byly prezentovany v podobé R—-D krivek, soucasti prezentace vy-
sledku byl také popis typickych artefakta jednotlivych kodeku, zavislosti
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6. Zavér

kvality komprese na obsahu snimkt nebo jejich rozliSeni a nakonec bylo
provedeno integralni srovnani vSech kodekii vzhledem k v soucasné dobé
nejpouzivanéjsimu kodeku JPEG pomoci Bjgntegaardovy metriky. Jako velmi
zkraceny a strucny zavér z tohoto experimentu lze rici, ze kodeky zalozené
na uceni jsou konkurenceschopné, mnohdy prekonavaji konvenc¢ni kodeky
a blizi se i kvalitim HEVC Intra, nicméné jejich slabou strankou je vysoka
pamétova narocnost a ¢asova naroc¢nost komprese i dekomprese. Konvencni
kodeky jsou vétsinou navrhovany jako nesymetrické tak, aby doba dekomprese
byla radové nizsi nez doba komprese, u kodeku zalozenych na uceni byla ale
mnohdy u testovanych metod situace opacna, kdy dekomprese byla nékdy
i vyrazné naro¢néjsi. Je ale potfeba zminit, ze experiment nijak nehodnotil
fazi uceni, kvuli které by bylo kdédovani fadové naro¢néjsi. Také je potreba
zduraznit, ze prezentované vysledky a z nich vyvozené zavéry se vazi ke zvo-
lenym implementacim kodeki, pricemz nékteré z nich nejsou findlni, dale pak
ke zvolenému nastaveni parametri kédovani, zvolenym testovacim dattm
a metrikam.

V navaznosti na tuto préaci by bylo mozné déle rozsitit provedeny experiment
porovnani kodeki o pouziti riznych predtrénovanych modelt optimalizova-
nych pro vhodnéjsi metriky, v soucasnosti se nejlépe jevi metrika VIFP. Timto
by bylo mozné dosahnout kodeky zalozenymi na uceni jesté lepsich vysledku.
Dal$im moznym navazanim se jevi moznosti kolem vyuziti latentni repre-
zentace soucasné pro kompresi a tlohy zpracovani obrazu nebo strojového
vidéni.
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P¥iloha A
CD

Na prilozeném CD se v adresaii experiment nachdazi oba vytvorené skripty
pro program MATLAB s nézvy ML_comparison.m a ML_metrics.m a jejich
vystupy, tedy vysledky ve formé soubord bpp.mat a results.mat. Kromé
téchto souboru je zde pripravend také adresarova struktura vyzadovana
danymi skripty pro mozné zopakovani experimentu a soubor README.txt,
ktery obsahuje vSechny diilezité informace k obsahu adresait a zprovoznéni
celého experimentu.

Adresar plot_results obsahuje dalsi skripty pro program MATLAB s nazvy
results_metrics.maresults_bjontegaard.m, které umoznuji prohlédnout
si ziskané vysledky. Prvni jmenovany zobrazuje R-D kfivky pro vsechny
snimky, vsechny kodeky a vSechny metriky, druhy pak BD-rate vzhledem
k JPEG opét pro vsechny snimky, vsechny kodeky a vSechny metriky. Kromé
téchto dvou skriptt jsou v tomto adresari jesté nasledujici soubory, které
skripty vyuzivaji:

B results.mat — soubor se vSemi vysledky experimentu,

B test_dataset — adresar obsahujici miniatury testovacich snimkt pouzité
pii vykreslovani R-D kfivek,

® bjontegaard.m — funkce pro vypocet Bjontegaardovy metriky (dostupna

z [4]).

Zaroven je v korenovém adresari uloZena tato diplomova prace ve formatu
.pdf pod nazvem DP_daniel_safar.pdf.
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