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Learning for Compression
Jose Armenteros Garcia

Resum- En els Ultims anys, la compressié ha estat un tema molt important tant en 'ambit més
tecnic, com en I'ambit popular. El gran volum de dades que es mou arreu del mén és incomptable
i les imatges sén una part molt rellevant d’aguest volum de dades. Per aixo, des de fa anys, la
investigacio al voltant de la compressié ha crescut i evolucionat fins al punt de crear sistemes, com
els que es mostraran, capagos de comprimir les imatges a dimensions molt petites sense perdre
gairebé qualitat. Aquest projecte analitza tot un seguit de técniques que han aparegut al llarg dels
anys i sobretot en les basades en xarxes neuronals, enfocades a la compressié d’'imatges.

Paraules clau— Xarxes neuronals, amb perdua, sense perdua, HiFiC, RNN, CNN, autoencoders,
JPEG, JPEG200, ANN, GAN.

Abstract— In recent years, compression has been a very important topic, both in the technical and in
the popular domain. The sheer volume of data moving around the world is uncountable and images
are a very relevant part of this volume of data. For this reason, since a few years ago, research on
compression has grown and evolved to the point of creating systems, such as the ones shown here,
capable of compressing images to very small dimensions, with almost no loss of quality. This project
analyses a whole series of techniques that have appeared over the years, especially those based on
neural networks, focused on image compression.

Keywords— Neural networks, lossy, lossless, HiFiC, RNN, CNN, autoencoders, JPEG, JPEG200,

ANN, GAN.

1 INTRODUCCIO

MB I’evolucié tecnologica, en concret en dis-
A positius mobils i més recentment en 1’ambit

automobilistic, la generacid, transmissié i inter-
canvi d’imatges ha crescut de forma exponencial, donant
peu a que la quantitat de dades que es transmeten arreu
del mén siguin incomptables. A mesura que aquests
dispositius evolucionen, més capacos son de poder capturar
imatges i videos que s’han d’emmagatzemar localment
en el dispositiu o directament es comparteixen a través
de la xarxa. La pregunta llavors seria; Que passaria si no
existissin metodes per comprimir les dades?

Al llarg dels anys s’han realitzat infinitud d’estudis al
voltant de la compressid, per poder determinar quina és la
millor forma de poder comprimir aquestes dades, per poder
emmagatzemar-les de forma que no ocupin gaire espai,
que siguin facilment transportables a nivell de xarxa i que
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no perdin qualitat per I'ull huma. Existeixen dues classes
fonamentals de compressié i per les quals es classifiquen,
segons si sén del tipus sense perdua (lossless) o amb
perdua (lossy).

El concepte compressio de dades, és el procés de codifi-
cacio, reestructuracié o modificacié d’unes dades per tal de
reduir la seva grandaria [1]. De forma simple, es tracta de
tornar a recodificar la informaci6 utilitzant menys bits que
en la representaci6 original.

2 ESTAT DE LART

La compressié de dades, es pot veure com una branca de
la teoria de la informacid, i certament ho és, ja que es defi-
neix com ’estudi de la codificaci6 eficient i les seves con-
seqiiencies, en forma de velocitat de transmissio i probabi-
litat d’error [2].

Aquesta compressio es sol dividir en dos estats diferents. La
compressid sense perdua, que redueix la quantitat de bits a
tractar en identificar i eliminar de tot el conjunt de dades,
aquells que produeixen una redundancia estadistica ! [3].

IRedundancy
Diferéncia fraccionaria entre I’entropia d’un conjunt de dades i el seu valor
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https://en.wikipedia.org/wiki/Redundancy_(information_theory)

Un exemple és el format PNG, que ofereix opcions de com-
pressié sense perdua 1.

En canvi, en la compressié amb perdua, es redueix la quan-
titat de bits, en eliminar informaci6 no necessaria o poc im-
portant [3]. Un exemple clar de codificacié amb perdua, va
sorgir amb la implementacié del format d’arxius .mp3 en
audio i .jpeg en imatges, on per exemple, en el cas de .mp3,
les freqiiencies per sobre i per sota del llindar de 1’oida, s’e-

liminen per tal de reduir I’espai que ocupa 1.
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(a) Exemple compressi6é d’imatges
sense perdua.

(b) Exemple compressié d’imatges
amb perdua.

Fig. 1: lossless vs lossy.

2.1 Comencaments. Anys 1950 a 1980

L’inici del concepte de xarxes neuronal aplicat a la in-
formatica, no va apareixer fins a ’any 1943, quan dos
neurolegs dels Estats Units, en Warren McCulloch [4] i en
Walter Pitts [5], van crear el primer model informatic per
a xarxes neuronals, anomenat logica llindar [6] basat en
férmules matematiques i algoritmes. A finals de la decada
dels quaranta, el tan refutat psicoleg Donald Hebb [7], va
crear una hipotesi d’aprenentatge basat en el mecanisme
de plasticitat neuronal, el qual actualment es coneix com
a ’aprenentatge de Hebb [8]. No va ser fins a I’any
1958 quan Frank Rosenblatt, psicoleg de la Universitat
de Cornell va crear el primer algoritme de reconeixement
de patrons basat en una xarxa d’aprenentatge de dues
capes, d’addici6 i sostraccidé. Aquest invent és I’anomenat
Perceptro 2. Aquest va ser concebut com un model
matematic de com funcionen les neurones en el nostre
cervell. En D'aplicacié d’aquesta idea és on Rosenblatt
va diferenciar-se del model de McCulloch-Pitts, incapag
d’aprendre per si sol i que va assentar les bases dels models
futurs.
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Fig. 2: Diagrama de funcionament del Perceptro.

Rosenblatt, va implementar la idea del Perceptré
i va demostrar que podria utilitzar-se per aprendre a
classificar formes simples. Aquest va ser el naixement
del que avui es coneix com a intelligencia artificial
[9]. Una de les segiients idees va ser ’ampliacié de les
capes, que més tard va donar forma a les tan conegu-
des ANN o Xarxes neuronals artificials, que no deixen
de ser capes de perceptrons, avui dia anomenades neurones.

maxim possible. Es a dir, la quantitat d’espai no aprofitat per enviar dades.
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Encara els avengos, no deixaven de ser funcions d’acti-
vaci6 lineals que només poden generar funcions logiques,
amb ’1/0”. La idea estava clara, connectar unitats neuro-
nals simples per tal de formar xarxes més grans.

2.2 Renaixement. Anys 1980 a 2000

El segiient avenc clau a la historia, es va produir I’any 1974,
quan el cientific Paul Werbos [10], va presentar a la seva
tesi doctoral, I’aplicacié del procés de retropropagacié per
a I’ds en xarxes neuronals. El concepte de capes ocultes,
prové de la idea que en Rosenblatt va encaminar en el seu
estudi. Enviar la informacié de les neurones d’entrada a
moltes altres neurones de forma arbitraria, creant aixi una
capa oculta, com es mostra a la figura 3.

output layer

input layer
hidden layer 1 hidden layer 2

Fig. 3: Representacié de capes ocultes.

La ra¢ principal per la qual les capes ocultes s6n especi-
alment bones, és perque permeten classificar. Unes capes
troben caracteristiques dintre de les dades i permeten a les
segilients capes operar sobre aquestes caracteristiques ja ex-
tretes, podent crear xarxes amb moltes capes.

Poc anys després, un grup encapcgalat per Yann LeCun, va-
ren demostrar com una maquina mitjancant 1’algoritme de
retropropagacié i I’s de xarxes neuronals multicapa [11],
era capag de reconeixer correctament els digits escrits a ma
alcada. Tant va ser ’exit que es va convertir en la base dels
sistemes de lectura de xecs bancaris als Estats Units.

A més, en el mateix article, van ser els primers a definir
de forma clara, la primera xarxa neuronal convolucional,
avui conegut com a Deep Learning.

Tornant a les xarxes neuronals multicapa, aquestes relaci-
onen cada pixel a una variable, dividint la imatge en tan-
tes variables com pixels tingui i per conseqiiéncia, traient
importancia a on es troba cada pixel dins la imatge global
4. Pero, al contrari, en les xarxes neuronals convolucio-
nals, s’elimina la idea d’independencia de pixels, donant
importancia on es troba cada pixel. Per fer-ho, s’aplica una
operacié matematica anomenada convolucio, on cada pixel
de la nova imatge, es generara, mitjancant la col-locacié
d’una matriu de valors, anomenada kernel, sobre la imat-
ge original, i sumant i/o multiplicant els valors de cada pixel
vei, aconseguirem el nou valor del pixel. Desplacant el filtre
per tota la imatge, construirem una nova imatge, anomena-
da mapa de caracteristiques.

1
w28 784x1

Fig. 4: Representacié dades entrada en xarxes multicapa.
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El metode per exel-léncia a I’hora de realitzar aquest en-
trenament és I’anomenat descens del gradient. Aquesta
és una de les eines matematiques més importants del camp
de la IA i és la responsable del procés d’entrenament que
succeeix dintre de les xarxes neuronals. La idea basica és
calcular el pendent mitjancant la derivada per trobar el punt
que optimitzi al maxim la seva funci6 d’error.

Poc temps després, I’any 1992, va apareixer el concepte de
max-pooling o submostratge, per tal de reduir la comple-
xitat computacional de la xarxa, mitjancant un procés de
discretitzacio, reduint la seva dimensionalitat.

La primera idea de Codificadors Automatics, va sorgir en
el tan conegut article de I’any 1986 sobre la retropropaga-
ci6 [12]. Aquest tipus xarxa no supervisada és molt til, a
I’hora de trobar patrons o caracteristiques de la imatge. La
capa de sortida, calcula aquesta sortida utilitzant inicament
la sortida de la capa oculta. Donat que aquesta capa oculta
té menys sortides que la capa d’entrada de la xarxa, la sor-
tida de la capa oculta sera la representacié comprimida de
les dades 5.

output

Tdecode
hidden -

Tencode
input

Fig. 5: Representaci6 grafica d’un auto-codificador.

Pel que fa a, Vaprenentatge automatic supervisat,
necessita un conjunt d’entrenament on les dades estiguin
etiquetades labeled data, en canvi, 1'aprenentatge au-
tomatic no supervisat, només necessita un conjunt de dades
d’entrada, input, per poder trobar alguna estructura oculta
dintre d’aquestes dades. El tercer tipus d’aprenentatge, és
el de per reforg. El seu objectiu €s ser capag de decidir una
accio6 en funciod del seu estat, sent un sistema retroalimentat
[13].

Les xarxes comentades anteriorment, tenen en comu que
el seu flux intern és cap endavant. Aquesta, és la carac-
teristica principal de les Xarxes Neuronals Recurrents
(RNN) 6. Pel que fa a les seves funcionalitats, sén es-
pecialment bones en analisi, prediccid i reconeixement de
seqiiencies. El principal avantatge €s poder aprendre com
extreure informaci6 rellevant i utilitzar-la com a part de les
dades d’entrada. La solucié per poder reduir I’error es tro-
ba en la tecnica basada en gradients de retropropagacio a
través del temps o BPTT [14] [15].

INPUT LAYER
HIDDEN LAYER
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Fig. 6: Xarxa neuronal Recurrent.

Aquesta idea d’aprenentatge de les RNN, tenia algunes
limitacions amb les dependencies a llarg termini [16] i no

va ser fins a I’any 1997 [17], que es va introduir un con-
cepte molt important, anomenat memoria de llarg termini
(LSTM). A diferencia de les RNN, les LSTM tenen la capa-
citat per la seva estructura interna, de poder aprendre de-
pendencies llargues, 7.
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(a) Esquema xarxa RNN. (b) Esquema xarxa LSTM.

Fig. 7: Comparaci6 d’esquemes de xarxa.

2.3 Aprenentatge profund. Anys 2000 a I’ac-
tualitat

Encara els avencos, la retropropagacié no funcionava bé
com a metode d’entrenament per xarxes amb moltes capes
i no va ser fins a I’any 2006, amb 1’article A fast learning
algorithm for deep belief nets [18], el qual va donar peu al
que avui es coneix com a aprenentatge profund. L’estudi de
Hinton, amb les maquines RBM [19], va donar com a resul-
tat que les xarxes DBN tenien un rendiment molt superior
en el conjunt de dades de reconeixement de caracters de la
base de dades MNIST 2, superant significativament a altres
xarxes neuronals, amb tan sols poques capes.

Yoshua Bengio, va continuar el treball, i I’any 2007, va
publicar un estudi [20], on proposava la utilitzacié d’au-
tocodificadors per suplir el preentrenament, demostrant la
seva eficiéncia per sobre d’altres metodes.

Els avengos en els algoritmes i en els conjunts de dades
van ser un pas molt important en la IA, pero els resultats
esperats encara no arribaven. La clau es trobava en el poder
computacional pur. L’any 2009, George Dahl, estudiant en
el laboratori de la Universitat de Toronto, precisament on
era supervisor Hinton, va descobrir com entrenar i simular
xarxes neuronals de forma eficient utilitzant les mateixes
targetes grafiques.

Abans d’aprofundir en la utilitzaci6é de xarxes neuronals
per la compressi6 d’imatges, cal diferenciar alguns termes.
Actualment, els termes d’aprenentatge profund o deep
learning i aprenentatge automatic o maching learning, se
solen intercanviar i confondre. FEl que s’anomena deep
learning no deixa de ser un subconjunt concret del maching
learning que a la vegada ho és de la intel-ligeéncia artificial
[21]. A la segiient imatge 8 queda molt més clar I’idea.

Machine Learning

Fig. 8: Maching Learning VS Deep Learning.

ZMNIST
Es una gran base de dades on es troben digits escrits manualment, que
s’utilitzen per preparar sistemes com en el cas de les xarxes neuronals.


https://en.wikipedia.org/wiki/Gradient
https://en.wikipedia.org/wiki/MNIST_database

Retornant a la compressié d’imatges, la utilitzacié de

técniques basades en xarxes neuronals, s’han utilitzat
historicament per a la compressid, incloent-hi técniques
com perceptons multicapes, xarxes neuronals aleatories,
xarxes neuronals convolucionals, etc. Centrant-se en
les anomenades CNN, aquestes s’han fet servir per ar-
quitectures de reconeixement i compressié d’imatges
principalment.
Existeixen molts algoritmes capacos de poder comprimir
imatges. EI problema és que la reconstruccié no és tan
simple, per aix0, el desenvolupament de xarxes neuronals
convolucionals d’extrem a extrem capaces de comprimir i
descomprimir, s’han convertit en la referencia en 1’ambit
[22]. L’any 2017, un conjunt de desenvolupadors de
descendeéncia asiatica [23], varen proposar un model de
compressié format per dues CNN i un codec d’imatge,
com es mostra a la segiient imatge 9. La primera CNN
anomenada, ComCNN o xarxa neuronal convolucional
compacta, s’encarrega de fer el procés de compressid i
la segona CNN, anomenada RecCNN o xarxa neuronal
convolucional de reconstruccid, s’encarrega del procés
invers.

leuueyd

Fig. 9: Xarxa neuronal convolucional d’extrem a extrem.

3 OBJECTIUS

Per poder definir els objectius de forma correcta, primer es
van definir els que es consideraven com a necessaris per a
la realitzaci6 del treball i que posteriorment s han afegit de
nous, i els que eren importants de tractar, per donar millor
consistencia al treball i oferir un punt de vista més ampli al
lector.

3.1 Objectius Principals

Pel que fa als objectius principals podem descriure’ls com
els segiients:

1. Realitzacié d’un estudi, sobre 1’estat de 1’art en
tecniques de deep learning, maching learning i xarxes
neuronals.

2. Recerca especialitzada en 1’aplicacié de les xarxes en
la compressi6 i detecci6 d’imatges.

3. Recerca de tecniques neuronals de compressi6 amb
perdua i sense.

4. Com aplicar aquestes tecniques esmentades en I’estat
de I’art, per la compressié de dades i/o imatges.

5. Presentar comparacions com a resultat de les diferents
tecniques de compressié aplicades.
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3.2 Objectius Secundaris

1. Recerca d’altres técniques de compressié no neuro-
nals.

2. Adopcié o modificacié d’algun model practic per tal
de demostrar el seu funcionament.

4 METODOLOGIA 1 PLANIFICACIO

Pel que fa a la metodologia de treball, en tractar-se d’un pro-
jecte individual, I’aplicacié d’algunes metodologies agils,
com Scrum *, DevOps * o XPrograming >, no s’adapten,
ja que requereixen diferents rols per dur a terme de forma
correcta la seva implementacio i per conseqiiéncia en aquest
cas no €s una metodologia apta.

Per altra banda, existeix la metodologia de treball Kanban,
que si que s’adapta més a la forma de treball que s’utilitzara
en aquest projecte, ja que a difereéncia de les altres menci-
onades, no cal I’existencia de rols diferenciats, com podria
ser un Product Owner o un Scrum Master, etc. Es per aixo,
que finalment s ha adoptat per escollir Kanban, com a me-
todologia de treball en la realitzaci6 del projecte.

La metodologia Kanban, és un metode on es busca 1'efi-
ciencia del treball delimitant els estats de saturacié o de
massa treball, per evitar colls d’ampolla en la realitzacié
del projecte [24], ja que per petits projectes és la que millor
s’adapta.

Per tal de poder crear aquesta planificacid, s’utilitzara el
programari web anomenat Trello [25], on es definiran els
diferents estats 10:

e Backlog: Es recolliran totes les tasques que s’hauran
de fer durant el projecte (degut a la forma de funci-
onament del model i per facilitar el treball, es podran
afegir algunes tasques menys primordials a posteriori).

* Doing: Es definira la tasca sobre que s’esta treballant
actualment.

* Done: Sera I’dltim estat, i ens definira que la tasca ha
estat completada satisfactoriament.

* En el cas de la part practica, s’ha afegit I’estat de Tes-
ting, on es provara el funcionament.

3Scrum
Es denomina com un marc de treball col-laboratiu entre equips. La seva
planificaci6 es basa en la divisié del projecte en petits blocs o sprints, que
es planifiquen i revisen continuament al transcurs del projecte.

4DevOps
Es caracteritzen per agrupar el desenvolupament de software i operacions
de 77 per tal de maximitzar el cicle de vida del codi o programa i la seva
qualitat.

5XPrograming
A diferencia de les altres metodologies de treball, aquesta se centra en la
comunicacid i sobretot en el reaprofitament de codi ja escrit o utilitzat en
altres projectes, de forma que no s’hagin de crear de nou i pe conseqiiencia
s’estalvia temps.


https://www.atlassian.com/agile/scrum
https://www.atlassian.com/agile/devops
https://en.wikipedia.org/wiki/Extreme_programming
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Fig. 10: Planificaci6 del projecte

5 DESENVOLUPAMENT

5.1 Amb perdua - Lossy

La utilitzacié d’algoritmes de compressié amb perdua, im-
plica una eliminacié d’informacié de 1’arxiu que es tracta
i a diferencia dels algoritmes sense peérdua, aquesta infor-
macié no es pot tornar a recuperar 1. A canvi, d’acceptar
una distorsié de la realitat, es poden obtenir relacions de
compressié molt més grans. En moltes aplicacions, aques-
ta perdua d’informacié no és important o pru visible per
donar-li importancia i, per tant, la consisteéncia de les dades
no ha de ser perfecte.

Alguns exemples d’algoritme de compressié amb perdua
sén:

* Chroma subsampling: En disminuir informacié del
color (croma) emmagatzemat en la imatge, en comp-
tes de la lluentor, es redueix 1’espai de I’arxiu. Com
que 1’ull huma és més sensible a la luminancia que als
colors, aquests es poden sacrificar si la lluentor de la
imatge s’ajusta en conseqiiencia [26].

* Color reduction: La quantitat de colors que es guar-
da en una imatge ocupa espai, perd molts cops es pot
reduir aquesta quantitat sense alterar la imatge, com
seria el cas del cel, en el que es redueix la quantitat de
tonalitats de colors als més utilitzats.

* Fractal compression: A causa de la semblanga en-
tre fraccions d’una mateixa imatge, s’agafen aquestes
parts semblants i mitjancant 1’aplicaci6é d’un algoritme
fractal, es dupliquen aquestes parts [27].

* Transform coding: Semblant al Color reduction, es fa
una mitjana dels colors per aix{ utilitzar menys colors.
També, s’aprofita que 1’ésser huma, no €s tan percep-
tible a la majoria de colors i, per tant, eliminant-los, es
redueix 1’espai ocupat [28].

Dintre d’aquestes quatre tecniques de compressid, la més
estesa i utilitzada és la denominada Transform coding, ja
que dintre s’inclouen les conegudes com a Transformada
de cosinus discreta o DCT i la Transformada de Wavelet,
corresponents als formats JPEG © i JPEG2000 7.

SJPEG
Metode de compressi6 basat en la transformada discreta del cosinus.
7IPEG2000
Al contrari que el seu predecessor, es basa en la transformada de wavelet,
cosa que fa suavitzar les imatges per tal de comprimir-les.

5.2 Sense perdua - Lossless

A diferéncia dels metodes de compressié amb perdua,
aquest no comporten perdua d’informacié i, per tant, les
dades es poden tornar a recuperar completament. General-
ment, aquests metodes s’utilitzen per aplicacions en qué no
es pot tolerar cap mena de diferéncia entre les dades ori-
ginals i les reconstruides, com en el text o 1’ambit medic i
radiologic o fins i tot en astrofisica per exemple.

Alguns exemples d’aquestes tecniques son:

* Huffman Coding: També anomenat codificacié de
longitud variable, utilitza un esquema de tipus arbre
en que els caracters s’emmagatzemen inicialment com
a fulles de I’arbre. La freqiiencia de cada simbol dintre
de I’arxiu es converteix en el seu pes. Un cop definit
I’arbre, s’emparellen les fulles de pes més baix creant
branques connectades a un nus superior amb el pes to-
tal de les fulles. Un cop agrupat, les branques de 1’es-
querra es defineixen amb un 1’ i les de la dreta amb
un’0’. D aquesta forma cada fulla es codifica amb una
serie de bits des del node arrel fins a la fulla especifica
[29].

* Arithmetic Coding: La codificaci6 aritmetica és una
forma de codificaci6 d’entropia on una cadena en-
trant, es representa utilitzant un nombre fixe de bits per
caracter, semblant a ASCII®. Quan aquesta cadena en-
trant es codifica, els caracters més freqlientment utilit-
zats s’emmagatzemaran amb menys bits i els caracters
menys freqiients, amb més bits, de forma que obtenim
una disminucié de 1’espai ocupat per aquesta cadena
[30].

 Run-Length Encoding: Es probablement la forma de
compressié més simple perd amb bons resultats en re-
presentacions grafiques. La idea es basa en el fet que
les series de dades (seqiiencies en les que el mateix
valor apareix en molts elements consecutius) s’emma-
gatzemen com un unic valor de dada i es conti quants
cops es repeteix aquest valor. D’aquesta forma es pot
arribar a reduir de forma considerable un fitxer sense
perdre cap informacié [31].

¢ Lempel-Ziv-Storer-Szymanski: M¢és coneguts com
a LZ77 i LZ78, van ser els dos primers metodes de
compressio sense perdua basats en codificadors de dic-
cionari. LZ77, analitza el text com una seqiiéncia
de caracters, mitjancant I’anomenada finestra lliscant,
composta per dues parts (un buffer d’anticipacio i per
un buffer de cerca) [32]. Després d’algunes critiques,
els mateixos creadors, van donar pas al conegut com a
LZ78 [33], el qual utilitza dues variables [ Count, Off-
set]. El seu funcionament es basa en comprimir da-
des seqiiencials mitjancant la creacié de seqiiencies de
tokens. Un exemple seria, la segiient cadena "AAB-
BA” de la qual es crearia el segiient diccionari; En-
trada 0, O,_, entrada 1, 0,A, entrada 2, 1,B, entrada 3,
0,B. Aquests algoritmes sén realment d’utilitat quan la
quantitat de dades és elevada.

8 ASCII
Es una codificaci6 de caricters utilitzada en la comunicacié electronica i
és d’on es basen la majoria d’esquemes de codificacié de caracters més
moderns.


https://en.wikipedia.org/wiki/JPEG
https://en.wikipedia.org/wiki/JPEG_2000
https://en.wikipedia.org/wiki/ASCII

D’entre les tecniques de compressié sense perdua expo-
sades anteriorment, les que més s’utilitzen sén la codifi-
caci6 de Huffman i tots els derivats de LZ77 i LZ78. En
aquest segon cas, existeixen molts derivats i un d’ells, el
LZW [34], deriven formats d’imatge tan coneguts com, GIF
i TIFF i fins i tot PDF. L altre format d’arxius relacionat
amb les técniques comentades anteriorment, és el tant cone-
gut PNG. El qual en la fase de compressi6 fa servir un mo-
del anomenat DEFLATE [35], que utilitza una combinaci6
entre LZ77 1 Huffman per dur-la a terme.

5.3 Neuronal Lossy Compression

La base de la creacié d’algoritmes de compressié amb
perdua amb xarxes neuronals, €s, poder aprofitar algunes
limitacions que tenen els éssers humans en la visié. La
majoria, utilitzen aquesta limitacié per utilitzar metodes
basats en blocs. Segons més petits sén aquests blocs
millor definicié tindra, perd pitjor compressié obtindrem.
Alguns metodes de compressié basats en blocs sén els
ja anomenats auto-codificadors i les xarxes generatives
antagoniques o també anomenades GAN.

* Compressié mitjancant Auto-Codificadors: Els auto-
codificadors, com ja hem comentat anteriorment, sén
un tipus de xarxa que intenten representar la imatge
amb una disminuci6 del senyal original. Aquest procés
de reducci6 del senyal original, es pot aconseguir re-
duint la dimensionalitat, perd tenint en compte, que
es puguin recuperar els senyals originals, a partir de
la dimensi6 reduida amb un petit error. Un model de
codificacidé automatic, es divideix en dues subxarxes
diferenciades, la xarxa de codificacié i la xarxa de des-
codificacid, com es pot veure a I’anterior figura 5.
Existeixen diferents tipus de codificadors automatics.
Els anomenats, de convolucié o CAE, els quals aprofi-
ten el fet que un senyal pogués veure’s com una suma
d’altres senyals. Aquests, utilitzen 1’operador de con-
voluci6 per aprendre a codificar I’entrada amb un con-
junt de senyals més simples, per a després, reconstruir-
les. El problema principal dels codificadors automatics
de convolucid, és causat per la xarxa de descodificacid,
ja que fa falta utilitzar un operador de desconvolucio,
perd ’operador de convolucié no és injectiu ° i, per
tant, no existeix 1’operador invers com a tal, encara
que, si que existeix un metode que utilitza una fun-
ci6 d’interpolacié seguida d’un operador de convolu-
cio per suplir-ho.

L altre tipus d’autocodificador, és el Deep Autoenco-
der basat en capes. La primera capa, per les carac-
teristiques de primer ordre en I’entrada sense proces-
sar. La segona capa, les de segon ordre, pel reconei-
xement de patrons sobre les caracteristiques de primer
ordre i aixi successivament. Una de les seves aplica-
cions és la variaci6 de caracteristiques. Aix0 permet
eliminar el soroll d’una imatge d’entrada i extreure la
imatge sense soroll. També, I’aplicacié de la reduccid
de la dimensionalitat, que és potser la més interessant,

9Injectiu
Una funci6 és injectiva, un a un, si a diferents elements d’un grup X, li
corresponen elements diferents d’un altre conjunt Y.
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on la imatge reconstruida, és la mateixa que la imatge
d’entrada, perd amb dimensions reduides i aprofitant
les limitacions de visi6 de les persones, podem reduir
el valor del pixel, sense que la diferéncia sigui apreci-
able a simple vista.

* Compressié mitjancant xarxes GAN: Des de la seva
aparici6 I’any 2014, per lan Goodfellow i altres com-
panys seus [36], les anomenades xarxes generatives
antagoniques, han portat un fort i rapid progrés. La
principal particularitat és que son capaces de generar
imatges foto-realistes amb una alta resolucié. El seu
funcionament es basa el joc anomenat suma zero '°.
Donat un conjunt d’entrenament, aquesta teécnica €s
capa¢ d’aprendre a generar noves dades amb les ma-
teixes estadistiques que el conjunt d’entrenament. La
idea és tindre una xarxa generativa (xarxes neuronals
deconvolucionals), que s’encarrega de generar els can-
didats, mitjangcant un model generador estadistic, men-
tre que I’altra xarxa, la discriminatoria (xarxes neuro-
nals convolucionals), examina i avalua als candidats.
D’aquesta forma, com en les dues xarxes s’aplica el
metode de retropropagacid, cada cop s’igualen més a
0.

Pero, no va ser fins a 'any 2017, quan la utilitzacié
de xarxes GAN va fer el gran salt. Companyies com
Samsung o Nvidia, van crear sistemes basats en xar-
xes GAN capacos de realitzar coses abans impossibles
[37] [38].

A més, existeixen uns models anomenats, High-
Fidelity Generative Image Compression, els quals co-
mentarem a 1’apartat de resultats 6, basats en xarxes
GAN 1 que sén capagos d’obtenir amb la mateixa com-
pressié que metodes com JPEG, un nivell de detall 13
vegades millor [39]. A la segiient imatge, es pot veure
aquesta comparativa 11, on ocupant les dues imatges
al voltant dels 75kb, la imatge en JPEG té una qualitat
molt baixa i la comprimida amb HiFiC té una qualitat
molt més alta.

(a) imatge original. (b) imatge amb com-

pressi6 JPEG.

(c) Imatge amb com-
pressié HiFiC High.

Fig. 11: Comparaci6 d’imatges segons la compressio

10Joc de suma zero
Representacié matematica d’una situacié on dos costats lluiten per obte-
nir un avantatge sobre 1’altre, i la finalitat és poder apropar-se el maxim
possible a 0.


https://en.wikipedia.org/wiki/Injective_function
https://en.wikipedia.org/wiki/Zero-sum_game
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5.4 Neuronal Lossles Compression

Al contrari que passa amb la compressié amb perdua, en els
metodes de compressid sense perdua, 1’important és poder
recuperar tota la informacié de la imatge original, un cop
aquesta ha estat comprimida. Per aixo0, la seva aplicaci6
esta més enfocada a aries com la medicina, per radiografi-
es (RX), TACs o ressonancies magnetiques RM, o, per altra
banda, per I’astronomia. Alguns dels metodes de compres-
si6 sense perdua sén la codificacié predictiva mitjangant
xarxes MLP.

* Les xarxes MLP, s6n un model de xarxa neuronal que

funciona com aproximadors universals, és a dir, poden
aproximar qualsevol funcié continua, a diferéncia dels
perceptrons unicapa, que només poden aproximar
funcions lineals. Aquesta aproximaci6 és dur a terme
gracies a la utilitzaci6 de com a minim tres capes
diferents. La primera capa, és la capa d’entrada, que
s’encarrega de distribuir les entitats d’entrada a la
primera capa oculta de la xarxa. La segona capa, és
considerada la part de les capes ocultes, on podem
trobar una o més capes ocultes de perceptrons. La
primera capa, rep com a entrada, les caracteristiques
distribuides per la capa d’entrada, i les altres capes
ocultes, reben com a entrada, la sortida de la capa
anterior. Finalment, 1’dltima capa, la de sortida, que
rep com a entrada, la sortida de I’tiltima capa oculta
de perceptrons. A la figura 3, es pot veure de forma
esquematica.
Les xarxes basades en MLP, entren en la categoria
d’algoritmes feedforward, perque les entrades es
combinen amb els pesos inicials en una suma pon-
derada i se sotmeten a una funcié d’activacié. La
caracteristica principal, €s que cada combinacid lineal,
es propaga a la segiient capa, donant-nos la capacitat
de poder resoldre qualsevol funcié continua, com hem
comentat.

6 RESULTATS

Pel que fa als resultats, ’estudi s’ha centrat en la cerca de
metodes de compressié amb perdua i més concretament,
en comparar metodes classic enfront metodes moderns on
s’aplica I’ts de les xarxes neuronals.

El cas que es presenta a continuacié ha estat una compara-
ci6 entre la compressi6 d’imatges amb el codificador JPEG
i amb HiFiC (compressié d’imatges d’alta fidelitat), basat
en xarxes neuronals generatives, 0 GAN. A la segiient taula
1, trobarem els resultats que comentarem a continuacio.
Les imatges que s’han utilitzat per dur a terme les proves
les podem trobar en els segiients enllagcos, Data set image
comprarison, Kodak Dataset image i al segiient repositori
GitHub, codis escrits en python que s’han utilitzat per
calcular algunes dades. A la segiient taula 2, trobem les
imatges que s’han fet servir per fer les proves i treure
les conclusions, amb les seves especificacions. Dimensié
en pixels i espai ocupat en format RAW. Com es tracten
d’imatges amb tres canals RGB amb una profunditat de 8
bits per canal, és a dir, en total 24 bits per pixel.

Cal destacar, que les proves han estat realitzades sota la

plataforma d’execucié de Google Colab per tal de dur-les
a terme de la millor forma possible i més rapida, ja que
permet I’execucid de gairebé qualsevol programa, sempre
i quant, els recursos ho permetin, al nivol i sense haver
d’instal-lar o preocupar-se per temes de compatibilitat de
llibreries en maquines locals. Ha estat escollida també,
gracies, tant al seu hardware, la qual ofereix una tarjeta
grafica Tesla K80 de 12 GB de VRAM o una Tesla T4 de
16 GB de VRAM, i un processador Intel(R) Xeon(R) CPU
@ 2.30GHz amb una memoria RAM maxima utilitzable
d’entorn al 13 GB en les proves realitzades i un disc dur
SSD d’uns 80 GB, dels quals queden uns 40 aprofitables
per poder pujar arxius, instal-lar llibreries, etc, com tant,
per la facilitat de poder treballar amb la plataforma.

Com s’ha esmentat, els metodes de compressio escollits
per comparar sén JPEG i HiFiC, en dues variants diferents.
Aquest ultim ja préviament entrenat, per estalviar temps i
recursos. Pel que fa al metode de compressié HiFiC, en
la segiient taula 1 veiem com s’ha diferenciat en tres tipus
de compressio. La compressié de tipus low o baixa, és el
model amb la relacié de compressié més alta, i per aixo
trobem que tant la taxa de bits o bit per pixel com 1’espai
que ocupa el fitxer comprimit és el menor. Al contrari,
el tipus high, ens ofereix una pitjor compressid, per tant,
la imatge ocupara més espai, perd obtindrem una millor
representacié i definicié de la imatge, bastant semblant
a D'original i en tots els casos, amb una relaci6 d’espai
qualitat molt superior que JPEG i PNG. A més, també
tenim una opcié intermedia, anomenada middle, la qual
busca balancejar de la millor forma possible el nivell de
qualitat de la imatge, per 1’espai ocupat.

Si comparem la imatge amb una de menor tassa de com-
pressié i, per tant, més bpp, veurem algunes diferencies
entre elles 12, per exemple la definici6 de les cares o el
nom “repeat’que hi ha escrit al costat del vaixell o el fons
del pla amb una menor definicié. Tot aixo fa que 1’espai
ocupat sigui menor, perd per contra, es perden detalls.
En aquest cas en concret, en tractar-se d’una imatge no
gaire gran, de 512 x 768 px, les diferéncies visualment no
son excessivament apreciables, perd si agafem una imatge
més gran, si que veurem més diferéncies. Si ens fixem en
el segiient exemple, 13, veiem com en aquest cas si que
estem tractant amb una imatge gran de 1536 x 2048 px. Si
comparem la imatge original amb la imatge comprimida
amb l’algoritme HiFiC de tipus baix, veurem com les
diferencies s6n gairebé inexistents i és que, gracies al gran
conjunt d’entrenament amb el qual s’ha entrenat aquest
algoritme, la xarxa neuronal GAN és molt solvent a I’hora
de treballar amb imatges on les formes sén relativament
rectes, com és el cas, ja que gairebé totes les formes s6n
quadrades i no tenen gaires detalls, com si passava en
el cas del vaixell, amb el nom, per exemple. Un dltim
exemple, el trobem amb les segiients imatges 14. Si ens
fixem en la imatge original o de compressié6 HiFiC High
en comparacié amb la de tipus low, es veu molt clar com
la definicid es veu afectada a favor de ’espai que ocupa, ja
que, per exemple, el nom de la marca de la moto groga no
es pot llegir, o tampoc el nom de la marca de les ulleres del
pilot de casc vermell. En definitiva, podem dir que encara
que es perdi definici6 de la imatge, el guany en comparacié
amb una imatge de la mateixa grandaria, perd en format


https://storage.googleapis.com/hific/clic2020/visualize.html?perPage=10&imgs=ad249bba099568403dc6b97bc37f8d74
https://storage.googleapis.com/hific/clic2020/visualize.html?perPage=10&imgs=ad249bba099568403dc6b97bc37f8d74
https://storage.googleapis.com/hific/kodak/visualize.html?perPage=25
https://github.com/josearmenterosg/TFG
https://colab.research.google.com/?utm_source=scs-index

JPEG és molt alt.

Finalment, si fem una comparacié entre els dos models
de compressié que es mostren a la taula 1, veurem com,
encara que estan relativament parells, el model HiFiC obté
una millor definicié que el model HiFiC-pytorch, tant en
la compressio6 de tipus high, com es pot veure a la segiient
imatge 15, on podem apreciar com el nom del vaixell es
veu amb més qualitat, els nimeros de les veles del vaixell
també i dels fons de la imatge, les formes sén més visibles
en el model HiFiC, tant en la compressié de tipus low,
com es pot apreciar a les segiients figures 16, on veiem
més clarament aquesta diferenciacié de definicid, ja que el
model implementat en Pytorch, suavitza més les formes,
cosa que pot anar bé quan es tracta d’imatges de relleus,
com en el cas d’un paisatge 17, en que la diferencia no
és tan apreciable com en una imatge amb formes molt
marcades. També, es pot veure de forma clara, en la
segiient comparacié 18, on podem veure que la diferencia
més notable a simple vista entre la imatge original i les
comprimides és la llum i la tonalitat de colors, perd gairebé
ni el relleu de la muntanya, ni el camp ni la tenda de
campanya que surt en primer pla, es beuen afectades per
aquesta suavitzacid, que a simple vista no és apreciable.

Un cop vists els resultats obtinguts, comentarem quines
son les diferéncies que trobem entre dues de les llibreries
més populars de Python a I’hora de treballar en projectes de
Maching Learning, encara que avui dia, existeix una altra
anomenada JAX que esta obtenint una molt bona acollida
en la comunitat de desenvolupadors. Primerament, pel que
fa a la llibreria de Tensorflow, aquesta va ser creada per
I’empresa Google Inc. 1’any 2015 [40] i inicialment va
ser desenvolupada per poder solucionar tants problemes
d’investigacié, com de produccié interna de Google i
sempre s’ha associat a un Us més de produccié. Aquesta
primera, és la que utilitza el model que hem anomenat
a la taula 1 com Hific. Per I’altra part, Pytorch va ser
desenvolupat per ’empresa Facebook 1 tret al servei de la
comunitat I’any 2017 [41] i encara que també és utilitzada
per grans empreses com Tesla pel seu software Autopilot,
s’ha associat més a treballs d’investigacid, i I'utilitza 1’altre
model de compressié Hific-pytorch.

Pel que fa a la funcionalitat i els marcs de treball tenen
diferenciacions per exemple, en la utilitzacié dels recursos
de la GPU. En el cas d’utilitzar les llibreries de Pyforch,
sobretot a I’hora d’entrenar un model, es dona el cas que
es pot millorar aquest procés, utilitzant la GPU a I’hora
que s’executa codi en CUDA ' a més, també ofereix una
altra caracteristica diferenciadora, i és 1’optimitzacié del
rendiment aprofitant la compatibilitat nativa amb 1’execu-
ci6 asincrona de Python, en canvi, a Tensorflow, aquesta
compatibilitat s’haura d’ajustar i codificar manualment,
cosa que dificultara el treball i, pel que fa a I'is de la
GPU, es pot accedir a les GPUs, perd no permet modificar
aquesta acceleracié, ja que ve definida. Es per aixo, que
tant el temps d’execucid, com el d’entrenament, com els
resultats finals poden variar i diferir uns dels altres, encara

cupAa
CUDA o Compute Unified Device Architecture fa referéncia a una API
de programaci6 i arquitectura, basada en C, que permet crear aplicacions
que aprofitin la potencia de calcul de les targetes grafiques sense haver
d’aprendre un nou llenguatge de programacio.
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que el producte final sigui i realitzi la mateixa funcié, com
es dona en el cas anterior.

Per poder quantificar les diferéncies que s’han remarcat
anteriorment, existeixen diferents metriques. Aquestes aju-
den a donar un valor numeric a la percepcid, ja que aquesta
és molt relativa. Una de les metriques més interessants
a I’hora de poder quantificar diferencies entre imatges és
I’anomenada PSNR o Peak Signal to Noise Ratio. Aquesta
metrica és comunament utilitzada en I’ambit de I’enginye-
ria per definir la relacié entre la poténcia maxima possible
d’un senyal i el soroll que afecta la seva representacid
fidedigna.

L’ds més habitual del PSNR, és com a mesura quantitativa
de la qualitat de reconstruccié i ens déna una solucid
matematica a com de bé o malament esta la imatge recons-
truida sobre la imatge original. En el cas que estem tractant,
el senyal entrant, sera la imatge original que introduim a
I’algoritme de compressio, i el soroll, és I’error introduit a
la imatge a causa d’aquesta compressié. Els valors tipics
per les mesures del PSNR amb perdua, oscil-len entre 30
i 50 dB, sempre que la profunditat de cada canal sigui
de 8 bits, com en aquest cas i com més alt sigui aquest
valor, la diferéncia entre 1’original i la comprimida sera
menor. El problema d’aquest tipus de metrica, és que la
seva comparacié és a baix nivell, és a dir, es pot donar
el cas que encara que el PSNR tingui un valor baix, com
algun dels nostres exemples, la impressi6 a simple vista per
I’ull huma, no concordi amb aquesta mala reconstruccio,
ja que en aquest cas, entren en joc, les limitacions dels
éssers humans, a I’hora de percebre les imatges i com les
compressions es poden adaptar per trobar una representacio
que per 'ull huma sigui bona, perd que tingui un dolent
PSNR [42].

Com hem vist, els tipus de metriques com PSNR, ofereixen
una relacié senyal - soroll que ens pot donar una refereéncia,
pero no té en compte la percepcid, al contrari que el metode
SSIM o métode d’index de similitud d’estructura. Aquesta
nova eina de mesura va sorgir I’any 2004 [43] de la ma dels
investigadors Hamid Sheikh i Eero Simoncelli. SSIM, és
un model basat en la percepcid que considera la degradacié
de la imatge, com un canvi percebut en la seva informacié
estructural, alhora que també incorpora 1I’emmascarament
de luminancia, on les distorsions de les imatges produides
per la compressid, tendeixen a ser menys visibles per
I’ull huma en les regions més brillants i més fosques i
I’emmascarament de contrast, on les distorsions es tornen
menys visibles en zones o regions de la imatge on hi ha una
alta activitat o textura en la imatge.

Aquesta informacié estructural és la idea que els pixels
tenen una forta relaci6 o interdependeéncia, especialment
quan es troben a prop uns dels altres i aix0 ens doéna
informacié important de I’estructura dels objectes, les
escenes, etc., cosa que es pot aprofitar i que els algoritmes
de compressié aprofiten per reduir I’espai ocupat per la
imatge, sense afectar gaire a la seva definici6. Com en el
cas que s’ha presentat, quan s’aplicava una compressié de
tipus low, les formes tendien a suavitzar-se i els colors de
fons a agrupar-se en menys tonalitats, per tal de reduir la
quantitat d’informacié i per conseqiiencia I’espai ocupat
per la imatge.


https://en.wikipedia.org/wiki/CUDA
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Si ens fixem en la taula de resultats 3, veurem com els
resultats obtinguts pel model SSIM, s6n més semblants a
la nostra percepcié que el PSNR. Si comparem algunes
dades, veiem que a la imatge kodim10 12, en compressié
hific-hi, el valor del PSNR, es troba al voltant dels 35 dB,
el qual es troba més a prop de la zona ” dolenta ” o de mala
reconstruccié que no pas de la bona reconstruccié. Pero,
si observem la imatge, i la comparem amb 1’original, les
diferéncies son dificilment apreciables i per la majoria de
persones, la reconstruccid seria pru apte i detallada, i és
justament aquest valor, el que ens representa el SSIM, el
qual, en la mateixa comparacié ens déna una puntuacié de
0.917, molt a prop de 1’1, que seria la igualtat perfecta.

Finalment, els darrers grafics de I’apendix 19, podem tro-

bar representats en forma de diagrama de linies, la relacié
entre el Compression Ratio i el tipus de compressi6 aplica-
da, en els dos models, HiFiC i HFC, on podem veure com
el model de compressié que utilitza Tensorflow, ofereix una
representacié més fidedigna segons el tipus de compressié
aplicada, en canvi, el model amb Pytorch, obté uns resultats
més dispars, on, amb unes imatges s’obté una compressié
molt alta, i en unes altres, més baixa, és a dir, no és tan
regular com el model HiFiC, pero tot i aixi, trobem uns re-
sultats bastants semblants entre els dos models. Els altres
dos grafics que ens trobem, son referents a la comparacié
entre el Compression Ratio i el PSNR 1 SSIM, amb el model
de compressié HiFiC. Si ens fixem, tant en el PSNR com el
SSIM, trobem que no existeix gaire diferencia entre un tipus
de compressié low i un de tipus high, cosa que ens diu que
els tres tipus de compressié fan realment bé el seu treball i
que encara que el pes de la imatge disminueixi, no es perd
gaire informacié aparentment. De forma semblant a la re-
laci6 entre el CR i el SSIM, podem fer la relacié entre els
BPP i el SSIM, on si ens fixem en la taula 1, veurem com
tindrem un resultats gairebé identics.
El problema, a I’hora de comprar metriques torna a ser el
que ja hem comentat. Encara que numericament, sembli
que les reconstruccions siguin molt semblants, si compa-
rem les imatges visualment si que descobrirem algunes di-
feréncies més notables, com en els exemples que s’han es-
mentat anteriorment 14. Per aixo0, i com també s’ha esmen-
tat, encara que existeixen mecanismes de mesura, que ens
poden donar una idea, cap d’ells, de moment, son tan pre-
cisos com ho sén els éssers humans a I’hora de decidir si
una reconstruccié és bona o dolenta i ni inclds els mateixos
éssers humans ho sén, ja que no deixa de ser una percepci6
el que una imatge estigui bé o mal reconstruida.

7 CONCLUSIONS

El principal objectiu del treball, era aprofundir en les dife-
rents tecniques de compressié que han estat creades, siguin
basades en xarxes neuronals o no, pero centrant-se més en
les primeres. Oferint un estudi complet sobre els tipus, les
seves caracteristiques, diferéncies i com cadascuna d’elles
s’ha enfocat cap a una direccié en concret, segons la seva
aplicacid, ja que son tantes, que és gairebé impossible que
un mateix metode pugui solucionar tots els problemes.

A més, també destacar la implementacié d’un metode,
en aquest cas el HiFiC, per tal de demostrar tot el que
teoricament s’ havia exposat al llarg del treball.

Personalment, aquest projecte ha estat un gran repte, ja que
la meva experiencia en I’ambit era escassa i gracies a tota
la investigacié i problemes que han anat sorgint, el coneixe-
ment ha augmentat fins al punt de veure un ambit en el qual
encara queda molt per desenvolupar i que en un futur no tan
Ilunya sera imprescindible a I’hora de treballar amb tota la
quantitat de dades que es mouen arreu del mén.
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APENDIX
Tipus compressio ~ Fitxer Espai comprimit BPP CR PSNR MSE SSIM
Hific-lo Girl 74 kb 0.1986 40.28  31.758dB 43.381 0.841
Hific-lo Kodim23 Skb 0.1194 67.00 34454dB 23316 0.853
Hific-lo Kodim10 7 kb 0.1545 51.77 33427dB 29.546 0.884
Hific-mi Girl 136 kb 0.3644 2195 32.831dB 33.883 0.900
Hific-mi Kodim23 10 kb 0.2210 36.20 35.863dB 16.856 0.896
Hific-mi Kodim10 14 kb 0.2979 26.85 34.664dB 22216 0919
Hific-hi Girl 202 kb 0.5419 1476  31.758dB 43380 0.842
Hific-hi Kodim23 15 kb 0.3068 26.08 36.679dB 13971 0917
Hific-hi Kodim10 21 kb 04285 18.67 35.617dB 17.838 0.932
Hfc-py-lo campament 25 kb 0.0719 111.27 33.07dB  32.016 0.891
Hfc-py-lo Kodim23 9 kb 0.1853 43.17 34257dB 24.402 0.883
Hfc-py-lo Kodim10 10 kb 0.2159 37.05 31.200dB 49.337 0.842
Hfc-py-mi campament 54 kb 0.1570 5096  34.01dB  25.844 0918
Hfc-py-mi Kodim10 16 kb 0.3449 2320 34.222dB 24.595 0.888
Hfc-py-mi Kodim23 14 kb 0.2868 27.89  35315dB 19.122 0912
Hfc-py-hi campament 80 kb 0.2298 34.81 33.64dB  28.140 0.941
Hfc-py-hi Kodim10 23 kb 0.4828 16.57 31415dB 46944 0910
Hfc-py-hi Kodim23 18 kb 0.3736 2141 35950dB 16.518 0.928
TAULA 1: TAULA GENERAL DE RESULTATS
PIXELS ESPAI FITXER
2048x1459 px 8.96 MB  girl original.raw
512x768 px 1.17MB  kodim23.raw
512x768 px 1.17MB  kodim10.raw
768x512 px 1.17 MB  motos_original.raw
1536x2048 px 9.44 MB edifici-original.raw
1512x2016 px  9.14 MB  facana_original.raw
512x768 px 1.17 MB  kodim9.raw
1000x1000 px 3 MB mountain.raw
2048x1365 px 839 MB campament.raw
TAULA 2: TAULA DE CARACTER{STIQUES DE LES IMATGES
IMATGE ORIGINAL IMATGE COMPRIMIDA PSNR (dB) SSIM
kodim10-hific-lo.png 33.43 dB 0.853
. kodim10-hific-hi.pn 35.62 dB 0.917
kodim10.png kodimlO-hfc-lo-pg.[;gng 3120dB  0.882
kodim10-hfc-hi-py.png 31.42dB 0.909
edifici_original. png ed?ﬁc?—h%ﬁc—lo:png 32.88 dB 0.858
edifici-hific-mi.png 33.70 dB 0.895
motos-hific-lo.png 29.97 dB 0.770
motos_original.png motos-hific-hi.png 31.90 dB 0.929
motos-hfc-lo-py.png 29.93 dB 0.739
kodim23-hific-lo.png 34.45 dB 0.853
. kodim23-hific-hi.pn 36.68 dB 0.917
kodim23.png kodim23—hfc—lo—p§.[;gng 3426dB  0.928
kodim23-hfc-hi-py.png 35.95dB 0.883

TAULA 3: TAULA DE RESULTATS DE LA METRICA PSNR 1 SSIM
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(a) imatge amb compressié LOW. (b) imatge amb compressié HIGH.

Fig. 12: Comparaci6 d’imatges comprimides en HiFiC

(a) imatge original. (b) imatge amb compressié LOW.

Fig. 13: Comparacié d’imatge original i comprimida

(a) imatge original.

(d) Imatge amb compressié HiFiC High.

Fig. 14: Comparaci6 d’imatges segons la compressié
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(a) imatge comprimida amb HiFiC HI. (b) imatge comprimida amb HiFiC Pytorch
HIL

Fig. 15: Comparacié d’imatges comprimides amb HiFiC HI i HiFiC-Pytorch HI

(a) imatge comprimida amb HiFiC LO. (b) imatge comprimida amb HiFiC Pytorch LO.

Fig. 16: Comparaci6 d’imatges comprimides amb HiFiC LO i HiFiC-Pytorch LO

(a) imatge comprimida amb HiFiC HI. (b) imatge comprimida amb HiFiC Pytorch
HIL

Fig. 17: Comparacié d’imatges comprimides amb HiFiC HI i HiFiC-Pytorch HI
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Fig. 18: Comparaci6 d’imatges comprimides amb HiFiC-Pytorch

Compression Ratio HiFiC (Tensorflow)

—  Girl
—— Kodim23
—— Kodim10 ||
&
=
)
A
| |
HiFiC-Low HiFiC-Mid HiFiC-Hi
Model
Compression Ratio HFC (Pytorch)
—— Campament
—— Kodim23
—— Kodim10
=
~
0
0
| |
HFC-Low HFC-Mid HFC-Hi
Model

20

10

0.75

0.5

0.25

PSNR vs CR

'|—— Girl |
—— Kodim23
—— Kodim10
| | | |
20 30 40 50
CR
SSIM vs CR

I'|— Girl N
—— Kodim23
—— Kodim10

20 30 40 o0
CR

Fig. 19: Grafics representatius




