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- Utilizarea retelelor neuronale in compresia de date

Prof.dr. Ion IVAN, conf.dr. Constanta BODEA, prep. Daniel VERNIS
Catedra de Informatici Economicd, A.S.E., Bucuresti

Multimedia, bazele de date publice, aplicatiile client-server opereazd cu volume mari de date.
Compresia de date este singura solutie pentru construirea aplicatiilor din aceste domenil.
Software-ul de compresie de date tncorporat in sistemele de operare au un caracter general. In
ultimul timp algoritmii de compresie de date au evoluat spre rejele neuronale, rata lor de
compresie fiind foarte buna. In lucrare se definesc concepte §i se prezintd algoritmi de
compresie de date bazati pe rejele neuronale, se efectueazd comparatii cu algoritmii clasici de
compresie, este prezentai software-ul pentru implementarea algoritmilor cu retele neuronale
pentru compresie. Testarile s-au efectuat pentru loturi de programe semnificative.

Cuvinte cheie : Compresie de date, refele neuronale, algoritmi.

1. Introducere

Sistemele de operare si utilitarele moderne
evolueaza spre cresterca complexitatii. Spa-
tiul de memorie ocupat de acestea a crescut
foarte mult (tabelul 1).

Tabelual 1. Spatiul de memorie ocupat de aplicatii

Produs {1 Necesar HDD

' RAM (MB) (MB)
Windows 95 3 70
Windows NT 4.0 16 90
1Borland C+¥3.1 | 7 4 70
Borland C++ 4.0 8 120
Borland C++ 5.0 20 320
Visual C++ 7.0 16 460
Corel Draw 6.0 16 90

Compresia de date este 0 modalitate eficien-
ta de reducere a spafiulul de memorie ocupat
de un fisier pe suport. Efectele compresiel
de date se reflectd In cresterea numdrului
aplicatillor stocate. Acum, existd in uz
curent o serie de programe utilitare de com-
presie, destul de cunoscute, unele dintre
acestea fiind prezentate in tabelul 2.

Tabelul 2. Programe pentru compresie

Denumire | Firma elaboratoare | Grad mediu
produs de compresie
DriveSpace {Microsoft 50%
Stacker Stacker 50 - 60%
Ari Robert Jung 60%
WinZip Nico Mak Computing |60 - 65%
WinRar95 [Eugene Roshal 70%

3

Problema devine mai importantd pe masura
ce dimensiunile fisierelor cresc. Prelucrarile

de filme, stocdrile de imagine TV, hyper-
textul si chiar arhivele de imagini presupun
fisiere de dimensiuni foarte mari. Un CD-
ROM cu carti stocate contine 120-130.000
de pagini, ceca ce reprezintd in medie 4-500
cérti. O biblioteca de 10° volume poate fi
astfel stocatd pe 2000 de CD-ROM-uri.

2. Compresia si decompresia fisierelor

Necesitatea compresiei de date este impusi
de stocarea unui volum..cit. mai mare de
informatii in memoria internd a calculato-
rului. Problema devine cu atit mai importan-
td cu cat procesul de informatizare a
societatii devine mal profund.

Compresia este un procedeu prin care se
obtine o reducere a spatiului de memorare
ocupat de un set de date. Prin compresie
datele initiale sunt transformate obfinindu-se
reprezentari echivalente numite §i  date
compresate.

Decompresia este procedeu] prin care datele
compresate sunt aduse la o formé cét mai
apropiatd sau chiar identicd cu forma pe care
au avut-o Inaintea compresiei.

Se considerd un alfabet A, format din
simbolurile ag,as,..,a,. Fiecare simbol se
reprezintd in memoria calculatorului pe un
numar de biti. Se defineste functia h:A — N
numitd functia de lungime a simbolurilor
alfabetului.

Prin compresie de date, se urmareste gasirea
unor procedee de trecere (transformare) a
fisierului F intr-un figier F’, astfel incét 1 s3
fie mult mai mare decét P. Decompresia este:
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procedeul de transformare a unui fisier F?,
ntr-un fisier F” sau chiar in F. Fisierul F”
nu diferd semnificativ de F. El poate fi inte-
es si prelucrat cu aceleasi rezultate (ca si
fisierul F).

‘Compresia poate fi realizati in doud moduri:

textului.
‘Gésirea unui alfabet eficient. Se constru-
_deste un alfabet B format din simbolurile
bi,bas-by (k<n). Se urmireste definirca
- unei functii g:B—>N astfel incat g(b)<
" h(a;), unde perechea (b;,a;) reprezintd modul
‘in care s-a facut punerea in corespondentd a
- simbolurilor din cele doua alfabete.
Daci functia g:TxB—N", unde T este
mul{imea frecventelor de aparitie a simbolu-
_rijor se obtin algoritmi de tip Huffman. Daci
n este mult mai mare decét k, se lucreazi cu
forma redusd a alfabetului A, formi dati
efectiv. de simbolurile din alfabetul A
utilizate in figierul F.
Restructurarea textului. Se iau In conside-
rare particularitatile fiecarui figier: repetitiile
conseccutive de simboluri, deosebit de
frecvente n reprezeniarite grafice; grupe de
~simboluri din alfabetul A, se pun in cores-
“pondentd cu simboluri din alfabetul B,
4.+ alaturi de simbolurile din A, utilizate in text.
1 Un algoritm de compresie nu poate fi folosit
1 fard existenta unui algoritm de decompresie.
- Dacd prin compresie se construiesc perechile
(aj,by), urmarindu-se minimizarea lungimii
fisierului F, prin decompresie se construiesc
perechile (b; ,a;) st se obtine un figier foarte
apropiat sau chiar identic cu fisierul F.
--.Un cod este universal daci media fungimii
simbolurilor din alfabetul codificat este
marginitd de ¢; (H+¢p). Fiind dat un fisier
sursd arbitrar, cu entropia diferiti de zero, un
- cod universal atinge o lungime medie a
simbolurilor, care este in cele mai multe
cazurl codul optim posibil pentru fisierul
- 1espectiv,
- Puterea de compresic oferiti de un cod
“universal depinde direct de marimea cons-
lantelor ¢y si ;. Prin definitie un cod optim
_asimptotic este un cod pentru care media
~ lungimii codurilor se apropie de entropie.
~In general, un cod universal cu c¢;=1 este
..optim asimptotic. Avantajul codurilor uni-

-gdsirea unui alfabet eficient i restructurarea.

versale fatd de codul Huffman consti in
faptul ¢ nu este necesardl cunoagterea exacti
a frecventelor de aparitie a simbolurilor din
fisier, fiind necesara doar cunoasterea distri-
butici acestora. Un alt avantaj este ca setul
de simboluri este fix, deci nu este necesara
parcurgerea intregului fisier sursd pentru a se
determina _probabilitatile de aparifie a sim-
bolurilor. In timp ce in fisierul sursa porzitia
simbolurilor este un parametru esential,
pentru codurile universale putem si ne
gindim 1a compresia unui lot de fisiere sursi,
ca reprezentdri de intregi.

3. Algoritmi si software de compresie
bazati pe refele neuronale

Sistemul folosit este o combinatie Intre doua
tipurl de modele: retele de tip Kohonen si
Grossberg. In retea sunt folosite trei straturi,

neuronii prlmulm strat (de intrare), fiind
folositi la prelucrarea imaginii. Fiecare
neuron din stratul de intrare este conectat cu
toti neuronii din stratul al doilea, denumit
stratul Kohonen. In final, fiecare nod
Kohonen este conectat cu foate nodurile din
cel de-al treilea strat, stratul Grossberg.

Ponderile legiturilor dintre aceste straturi
sunt determinate cu_ajforul unor reguli de
instruire. Procesul™ compresie/decom-
presie include urmatoarele etape:

a) Instruirea stratului de intrare al compre-
siei folosind un set mic de date. In general
aceste date sunt Incarcate inaintea compresi-
el fard a se mai pierde timp cu instruirea
retelei.

b) Instruirea retelei de decompresic care
este, de asemenea, o refea neuronald de
acelagi tip cu reteaua de compresie, folosind
acelasi set de date.

¢) Impartirea imaginii i blocuri de 4*4 sau
8*8 pixeli.

d) Compresia fiecarei subimagini in 6 sau 4
semnale prin folosirea lor ca intrari intr-o
retea de compresie.

e} Transmiterca imaginii compresate la
receptor, sau stocarea ei.

f) Refacerea imaginii inifiale cu o anumitd
tolerantd, masuratd ca rati a zgomotului
introdus de semnal cu ajutorul retelei de
decompresie.
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Pentru a extinde aceste rezultate la compre-
sta de imagini in mai mult de doud culori,
trebuie dezvoltatd o procedurd de sectionare
a imaginilor astfel Incét sa se poati folosi si
pe imaginile cu mai mulite culori, sau cu
tonuri de gri.

Pentru a comprima §i decomprima imagini
folosind - retele neuronale, (rebuie si
descompunem imaginea intr-un numir finit
de subimagini. Se presupune cd imaginea
originald are o dimensiune de N*N pixeli, si
poate {i descompusa in K > 0 subimagini de
M*M pixeli. Pixelii fiecarei subimagini vor
fi compresati cu o retea neuronald in m biti
de date g1 transmisi la receptie. Cei m bifi
primift la recepite vor fi decompresati cu o
altd retea*neuronald in subimagini de MXM
pixeli. Se dezvoltd astfel doud retele neu-
ronale, penfru procesele de compresie si
decompresie, fiind numite retcaua de com-
presie, respectiv reteaua de decompresie.
Numarul de neuroni din stratul de intrare
este de M*M, care este compatibil cu
numdrul total de pixeli ai unei subimagini.
Numirul de noduri Grossberg este m, care
reprezintd numdarul total de bifi care ‘se

transmit. Numirul de noduri Kohonen este

egal cu numérul total de modele folosite in
procesul de instruire a retelelor de compre-
sie, respectiv decompresie.

Dacé o imagine care trebuie compresati este
alb-negru, valorile pixelilor putind fi doar 0
sau 1, procesul de compresie va fi direct.
Dacd 1mmaginea are un anumit numir de
nuante de gri, este necesard o metodd de
descompunere a imaginilor intr-un anumit
numar de imagini alb-negru. in acest studiu,
se lucreazd numai cu imagini de maxim 4
nivele de gri. Din moment ce fiecare pixel
are nevoie doar de doi biti pentru reprezen-
tarea celor patru nivele de gri, adica 00, 01,
10, 11, bitul cel mai semnificativ si cel mai
putin semnificativ pot fi separafi, obtinindu-
se doud imagini alb-negru.

Cele doud imagini pot fi compresate, trans-
mise $i decompresate separat. Combinatia
dintre aceste imagini, dupd decompresie, va
avea ca rezultat imaginea initiald in patru
nuante de gri, sau o aproximatie a acesteia.
Rezultate destul de bune pentru imagini in
nuanfe de gri s-au obfinut gi cu implementiri

ale retelelor neuronale de tip backpropa-
gation, dar acestea prezintd un grad mare de
pierdere a informatiei.

Modelul retelei neuronale pentru compre-
sia de imagine. Modelul retelei neuronale
folositd la compresia imaginilor este de tip
counterpropagation §i este prezentat n
figura 1. Nodurile din stratul de intrare sunt
considerate simple noduri de distributie.

Un nod Kohonen K; din stratul intermediar
are urmatoarea proprictate:

ldaca ;=
Ki= 10, altfel

maxgq {Tq}

Aceastd proprietate poate {1 considerati ca o
regulda de genul: cistigatorul ia totul.
Valoarea nodului Grossberg, G, putind fi
determinat dupd urmdtoarea ecuatie:
0
qg | Wirg Tq

Recalcularea ponderllor Intre intrari si stratul
Kohonen se face dupd formula :

qu(n + 1) - qu (n) + a(xp qu (n)) p = 1

unde wq, reprezinti ponderea 1egatur11
conexiunii unui nod de intrare x, cu nodul
Kohonen activat K, a fiind rata de invatare
aretelel, sin=1, . N

Refacerea pondertlor dintre  straturile
Kohonen §i Grossberg poate fi determinata
prin ecuatia :

wig (D = wrg (M +Bly, —wgMTr=1,...,

unde w;q reprezintd ponderea legiturii
conexiunii unui nod Kohonen K, cu un nod
Grossberg Gy, y. fiind valoarea doritd a
iesirii G.

Modelul de refea din figura 1 este folosits in
scopul compresicl. Intrarea este un bloc
M*M de pixeli, adicd o subimagine in doui
culori $i lesirea doritd este un cod de m biti
de date comprimate.

Instruirea retelei. Procesul de instruire pre-
zintd dou#i aspecte principale: selectia unui
set de modele de instruire; instruirea retelei
de compresie si a celei de decompresie .
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‘Selectia modelelor de instruire este indepen-

~ - dentd de imaginea transmisi. In acest fel, se
.. Incearcd instruirea retelei o singurd datd si
- compresia/decompresia oricarei imagini fari

reinstruirea retelei. Reinstruirea se poate
face daci se considerd ci existd un set de

-modele mai bun decét setul curent. Instruirea

retelel de compresic este foarte ugor de

infeles. De exemplu, un model de instruire

16 zerourn

codul de
4 bifi

Fig.1. Reteava counterpropagation

M*M este introdus in retea iar tinta este un
cod de m biti. Daca se utilizeaza modele de
dimensiunea 4*4 pixeli, va rezulta un cod de
4 bifi ca tintd. Figura 2 prezintd refeaua de
decompresie. Folosind coduri de 4 biti si
intrari de 4*4 zerouri, tinta obtinuti din
reteaua de decompresie va fi setul de instru-
ire original.

subimagine
 4X4

codul de
4 biti

Fig. 2. Decompresia datelor unei imagini

Pentru o acoperire cit mai buni a diferitelor

- tipuri de imagini se folosesc 3 seturi de

modele de instruire. Prin. folosirea unor
seturi de instruire diferite, se obtin ponderi
diferite pentrn retelele de compresie si
decompresie. Primul set de modele are drept
caracteristica principald, numarul diferit de
pixeli dintre modelele de instruire. Cel de-al
doilea set de modele este gencrat aleator prin
folosirea unei functii de generare a
numerelor aleatoare in limbajul C. Ultimul

set de modele este generat prin contorizarea
celor mai frecvente subimagini care apar in

- binecunoscutul exemplu de test ‘Lena’. Cele

trel modele sunt prezentate in figura 3. Mo-
delele sunt folosite pentru instruirea retelelor
de compresie si decompresie.

Pentru subimagini de dimensiuni mai mart,
ca de exemplu 8*8 sau 12%12, rezultatele
sunt destul de slabe, cantitatea de informatie
pierdutd fiind cu mult mai mare decit la
modelele 4%4,
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c. Al treilea set de modele de instruire

Fig. 3. Trei seturi de modele de instruire

Studierea compresiei de imagine folosind
retelele neuronale prezintd o noud abordare
in domeniul compresiei/decompresiei de
date. Calitatea procesului, In momentul de

fats, este destul de slaba. Trebuie gésite noi.

metode de compresie folosind retelele neu-
ronale. Imbunatafiga calitatii procesului
poate fl facutd micsordnd rata compresiei.
Daci in locul folosirii girurilor de 4 biti, s-ar
asigura o redundan{d de incd 4 biti, aceasla
ar putea fi suficienta pentru o calitate
considerabila a imaginii. Principala dificul-
tate In procesele de compresie/decompresie
folosind retelele neuronale este selecfia unul
numir cit mai mic de modele de instruire,
pentru reducerea timpului compresiei si al
decompresiei. Selectia modelelor de instrui-
re este unul din viitoarele domenii de cerce-
tare in compresia de date.

4, Rezultate experimentale

Experimental, s-a realizat cu ajutorul aplica-
tiei Danar Multimedia Compressor v2.0,
prin rularea cu aceleasi scturi de date a
urmatorilor algoritmi: codificare Huffman;
compresie aritmetic#; codificare LZW cu
lungime variabild si dictionar de 15 bit;

codificare LZW folosind un model de retea
neuronali de tipul celui prezentat anterior.
Caracteristicile fisierelor de intrare utilizate
sunt date in tabelul 3.

Tabelul 3
Nume | Continut Lungimea
I.bmp | figier imagine 64000 baiti
2.exe | fisier executabil 42000 baiti
J.ixt figier fext 13500 baigi
4 txt figier cu numere aleatoare | 20000 baiti

Se constituie tabelul cu timpii de compresie
inregistrafl. :

Tabelul 4
Lbmp | Zexe 3.xt 4 ixt
Hufexe 15273 | 13306 | 13353 | 17237
Ca.cxe 4616 4667 4474 4809
Lzw.exe 14913 | 11744 | 13332 | 14501~
LzwNN.exe | 15620 | 12770 | 13988 | 16026

S-au calculat gradele de compresie pentru
flecare caz .

Tabelul 5 (in procente
Lbmp { 2.exe 3.axt 4.txt

Hufexe 2722 | 2479 1 40.38 1.92
Ca.exe 27.78 | 2525 | 40.81 1.99
Lzw.exe 4844 1 36,15 | 5828 | 3.12

LzwNNexe | 5125 | 38.60 | 6042 3.12

Din rezultatele prezentate rezultd ci cei mai
favorabili timpi de compresie, pentru toate
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_cele trei variante se inregistreazi in cazul

rogramulul Ca.exe. Referitor la gradul de
mpresie programul cu rezultatele cele mai

“bune s-a dovedit a fi LzwNN. exe, in toate

{ variantele luate in calcul. Pentru fisierele
{ - -eterogene, cum ar fi 4.txt se observi un grad
{ ' de compresie foarte mic, precum si timpi de

e A 477 P

compresie ridicati. Aceste valori pot fi
... privite ca grade minime de compresie pentru
- .algoritmil prezentafi.

 Concluzii

Instrumente puternice dezvoltate In ultimul

~timp in informatica si-au gasit aplicatii in
- compresia de date (fractali, refele neuronale,

algoritmi geneﬂm) Se observi caracterul

.. deschis al domeniului. Se impun nsi analize

cantitative si calitative ale intrarilor, iegiri-

lor, transformarilor specifice proceselor de

compresie/decompresie si gasirea unei zone

.de optimalitate. Aceasta trebuie si ia in
- considerare minimizarea pierderii de infor-
" matie, maximizarea ratei de compresie,
 “minimizarea duratelor 'de compresie si
-~ minimizarea spatiului ocupat. Fiecarei tipo-
_ﬁ,,_..‘v_.,logu de algoritm i..se. asociaza limite. ce
" ‘trebuie estimate. Pe baza acestora. are loc o

lerarhizare a algoritmilor si crearea unor
procese echilibrate de compresie/decompre-
sie. Software-ul dedicat acestor operatii nu
crecazd baze de date privind comporta-
mentul, ceea ce impune perfectionarea tui. In
acest sens, componentele adaugate trebuie s3
masoarte caracteristicile figierelor de intrare
si consumul de resurse, precum si
caracteristicile figierelor de iesire. Bazele de
date trebuie si contribuie la ajustarea
comportamentulul programelor de compre-
sie prin modificarea criteriilor de selectie a
algoritmilor.

Asigurarea unei largi circulafii a textelor
surséd ce corespund implementérilor de algo-
ritmi este o conditie pentru dezvoltarea de
aplicatit pe compresie de date.

Software-ul aplicativ devine complet daci
opereazd cu figiere compresate proprii. De
exemplu, un mediu de programare pentru
limbajul C++ este complet dacd la iesire
oferd un program sursd compresat, daci la
compilare se face decompresia fisierului text
sursd §1 compre-sia figierului obiect, daca la
link-editare se face decompresia fisierului
obiect i compresia figierului executabil, iar
la execu-tie se face decompresia si lansarea
in exe-cutie a figierului executabil. Acele
functii de compresie sau decompresie la
dispozitia programatorului au rolul de a
incorpora utilitare in aplicatii si de a elimina
transpa-renfa compresiei/decompresiei prin
comenzi impuse utilizatorului,
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