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1. Einleitung

Dieser Beleg entstand im Rahmen des Faches Neuroinformationsverarbeitung. Er soll dazu

dienen, die Leistungsfahigkeit neuronaler Netze zu verdeutlichen.

Die Idee des Beleges war es, eine Farbquantisierung mit Hilfe eines neuronalen Netzes
durchzufiihren. Diese Farbquantisierung soll dazu dienen, den Farbbereich eines 24-Bit tiefen
Bildes, mit grof3er Anzahl verschiedener Farben, auf hdchstens 256 zu reduzieren und das

Ursprungshild in ein 8-Bit-Paletten-Bild zu verwandeln.

Diese Aufgabe musste ich bereits wahrend meines Betriebs-Praktikums |6sen. Damals habe
ich die sogenannte Octree-Methode verwendet. Sie ist, in Bezug auf andere Methoden der
Farbguantisierung, relativ einfach zu implementieren, besitzt eine durchschnittliche
Rechenzeit und verbraucht relativ wenig Ressourcen. Die Nachteile sind, dass die Ergebnisse

teilweise nicht so optimal ausfallen.
Meine Hoffnung bei der Verwendung eines neuronalen Netzes zur Lésung des Problems
waren daher: bessere Farbergebnisse mit besseren Durchschnittswerten bei ungeféhr gleicher

Rechenzeit und etwa gleichem Ressourcenverbrauch.

Als Entwicklungsumgebung habe ich Visual-C++, zur Visualisierung MFC verwendet.



2. Problemstellung

In der heutigen Zeit, in denen Computern eine Masse von Ressourcen und eine Menge von
Speicher im Gigabyte-Bereich zur Verfligung stehen und in denen Internet-V erbindungen so
rasant wie noch nie Daten Ubertragen kdnnen, kdnnen Bilder in Fotoqualitét abgespeichert und

verbreitet werden.

Trotzdem ist es aus diversen Griinden manchmal notwendig, die Anzahl der Farben eines

Bildes zu reduzieren und die Speicher zu verringern.

Zum Beispidl ist dies n6tig, um 24-Bit tiefe RGB-Bilder im GIF-Format oder im 8-Bit-BMP-
Format abzuspeichern. Diese Formate dienten urspriinglich dazu, Bilder, zum teil animiert,
Uber die damals noch nicht so schnellen Datenverbindungen, auszutauschen und so schnell

wie mdglich zur Anzeigen bringen zu kdnnen.

Um Bilder in die angesprochenen Formate Ubertragen zu kénnen, muss die Anzahl der Farben
eines Bildes auf mindestens 256 herunterreduziert werden, die tbrigbleibenden Farben in eine
Farbtabelle eingetragen werden und die einzelnen Pixel durch Indizesin die Farbtabelle ersetzt

werden.



3. Aufbau desVersuches

3.1 Dasneuronale Netz

Als neuronales Netz wurde eine selbstorganisierende Karte (SOM - Self Organizing Map)
ausgewahlt. Diese besteht zumeist aus zwei Schichten, der Eingabeschicht und der Kohonen-
Schicht:
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Die Neuronen der Eingabeschicht sind tiber Gewichte mit den Neuronen der Kohonen-Schicht
verbunden. Jedes Neuron der Eingabeschicht ist mit jedem Neuron der Kohonen-Schicht
verbunden. Jedes Neuron der Kohonen-Schicht ist mit jedem Neuron der Eingabeschicht
verbunden. Damit besitzt jedes Kohonen-Neuron einen Gewichtsvektor, dessen Dimension der

Dimension der Eingabeschicht entspricht.

Die Neuronen der Kohonen-Schicht sind jeweils untereinander, mit den jeweiligen Nachbarn,
verbunden. Dadurch ergibt sich eine Nachbarschaftsbeziehung, die in der Lernphase zum

tragen kommt.



Die Dimension der Kohonen-Schicht wurde eindimensional mit 256 Neuronen gewahit.
Dadurch |&sst sich das Ergebnis |eichter in die Form einer Tabelle Gbertragen. Die
Eingangschicht besteht aus jeweils 3 Neuronen, die jeweils einem Farbkana des RGB-Raums

zugewiesen sind.

3.2 “TheWinner takesit all”

Das Prinzip der Kohonen-Karte lautet “ The Winner takesiit al*. Dabei wird zu einem
Eingabe-Vektor das Erregungszentrum in der Kohonen-Schicht gesucht. Als
Erregungszentrum gilt das Neuron, dessen Gewichtsvektor mit dem Eingabevektor am ehesten

Uberei nstimmt.

Fir das Auffinden des,, Gewinner-Neurons® wahrend der Lernphase wird im Versuch
folgende Formel verwendet:

n-1
d(X,W)) = QX = W) = by = (Xg = Wg) + .t (Xpy = Wo) =,

i=0

mit n=3 (Dimension der Eingabeschicht), x; —i-tes Neuron in der Eingabeschicht, w;; —
Gewichtsvektor vom i-ten Eingabeneuron zum j-ten Kohonen-Neuron, b, — Bias desj-ten

Kohonen-Neurons. Dabei gilt dagienige Neuron als Gewinner, fir das dieser minimal wird.

Der Bias soll dazu dienen, ein gleichverteilteres Lernen zu ermoglichen. Ein negativer Bias-
Wert verringert die Wahrscheinlichkeit eines Neurons a's Gewinner ausgewahlt zu werden,
ein positiver Wert erhoht die Wahrscheinlichkeit. Der Bias berechnet sich durch folgende

Formdl:



Dabei sind die Elemente der Formel wie folgt definiert:

[list eine Konstante, die mit 2™ initialisiert wird. f, ist die Abschitzung der Frequenz, mit

der der Gewichtsvektor i der Eingabe am néachsten kommt. Die Frequenz wird zu Beginn mit

dem Wert L initialisiert. Damit bekommt jedes Neuron zunéachst den Bias-Wert O

zugewiesen.

Nun werden in jedem Suchvorgang zunéchst die Frequenzwerte der einzelnen Neuronen

verdndert. Die Formeln daf Ur lautet:

f,-bf,+b  fir das Gewinner-Neuron
f. - bf fur alle anderen Neuronen
mitb = L . Die einzelnen Bias-Werte verandern sich danach in folgender Weise:

b +gbf, -gb  fir das Gewinner-Neuron

b + gbf. fur alle anderen Neuronen



AuRerhalb des Lernprozesses wird der Abstand ohne den berechnet, um ein Verféa schen der
Ergebnisse zu verhindern:

n-1
d(XW)) = QX = W,) = (Ko = W)+t (Xpy = Woy)

i=0

Bemerkung: Die Werte fur die Berechnung des Bias sind der Publikation [Q2] enthommen.

3.3 Ein Netz lernt

Wenn das Erregungszentrum gefunden ist, werden nun die Gewichte des Gewinner-Neurons
und dessen Nachbarschaft, in geringerer Form, verandert. Sie werden so zu sagen in Richtung

der Eingabe verschoben. Die Verschiebung der Gewichte erfolgt durch folgende Lernformel:
Wi(t+1) =W, (1) + Dgxhy (O (|| X-W,(O)])

Die Lernrate 1 wird in jedem Durchlauf exponentiell verringert:
h(t) = e ™

Die Nachbarschaftsfunktion h wurde konvex gewahlt (siehe [L4], S. 19, 1.16):

. &X-y OZ
h(t) =1- i
R 0T




Der Nachbarschaftsradius d wird ebenfalls in jedem Durchlauf von einem Startwert R aus

exponentiell verringert:

d(t) — Rxe—0.0325t



4. Die Applikation

N E: neuroBeleg x|
—Input Pickur —Output Picture:

Load Picture

Init Met

24 Bits, 450x200

Chark Met Mean error: 13,6714 Show
Pictures

Runs: ol i 100

Learning Radius: ﬂ J d 32 Train SOM Cancel
Quit

4.1 Laden einesBildesund initialisieren des Netzes

Load Pick . - . . . .
Zunéchst muss Uber den Button HI ein Bild in die Applikation eingeladen werden.

Es erscheint der Windows-File-Dialog, in dem ein BMP-Bild ausgewahlt werden kann.

Das ausgewdhlte Bild wird dann in einem V orschaufenster angezeigt:



LU Fouare

Load Pickure

Inik Met

24 Bitsz, 450)(20? T

Die Ausmal3e und die jeweilige Tiefe des Bildes werden unteren linken Rand angezeigt.=

Uber den Button M wird ein Dialog aufgerufen, in dem ausgewahlt werden kann, in
welcher Art und Weise das Netz initialisiert wird und wie der Lerndatensatz ausgewahit

werden soll:
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Init Kohanen ket I Grayscale j

Train ek I Stepuise j

Ik I abbrechen |

Zur Auswahl stehen fur die Initialisierung:

- Grayscae:

Die Gewichtsvektors der Kohonen-Neuronen werden in Absteigender Reihenfolge mit
Grauwerten belegt: (W, ..., Wass) = ([255,255,255], ..., [0,0,0]).

- Random:

Die Gewichtsvektoren werden mit Zufallswerten initialisiert.

Fir die Wahl der Eingabevektoren stehen folgende M 6glichkeiten zur Auswah:

- Stepwise:

Hierbei wird das Eingangsbild in einer bestimmte Anzahl von Schritten abgetastet und die
erfasten Farbwerte jeweils in das Netz eingegeben.

- Presdected Colors:

11



Hier wird aus der Menge der verschiedenen Farben des Eingangsbildes eine Art Vortabelle
erstellt, deren Farben einen bestimmten Abstand zueinander haben. Der jeweilige Abstand

kann vor dem Training eingestellt werden (s.u.)
- Random:

Hierbei wird durch Zufall eine bestimmte Anzahl an Punkten im Eingangsbildes
ausgewahlt und in das Netz eingegeben. Wie viele Zufallspunkte pro Durchlauf gewahlt

werden, kann vor dem Training eingestellt werden.

Nach einem Klick auf wird das Netz initialisiert. Dieinitialisierten

Gewichtsvektoren werden grafisch in der unteren linken Ecke der Applikation dargestellt:

1 Bits, 450x200

Runs: ﬂ J
Learning Radius: ﬂ J

|~

|~
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Die einzelnen Werte der Gewichtsvektoren werden dabei in Farbwerte umgesetzt. Aus
Platzgriinden und zur besseren Ansicht wird die eigentlich eindimensionale Karte als 16x16-
Matrix dargestellt.

4.2 Training und Trainingsparameter

Vor dem Training des Netzes, konnen, je nach ausgewahlter Trainingsart (bzw. der Art der

Bestimmung des Trainingssatzes), noch einige Parameter eingestellt werden:

Stepwise:

- 100

4
ﬂJ o =

B
Hier konnen nur die Anzahl der Durchlaufe (Runs) und der Nachbarschaftsradius (Learning
Radius).

Preselected Colors:

Funs: o N o [

Learning Radius:; ﬂ J J I_
o [w

ﬂJ

Bei dieser Variante kann zusétzlich noch der durchschnittliche Abstand (Pixel Distahce), der

mindestens zwischen zwei Farben liegen muss, eingestellt werden.
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Random:

Runs: ﬂ J ﬂ 100
Learning Radius; ﬂ J ﬂ I 3z

=5 4| 2 [
=
—

Hier kann zusétzlich zu der Anzahl der Durchlaufe und dem Nachbarschaftsradius die Grofe

des Trainingssets angeben werden.

Nach einem Klick auf M Startet das Training.

4.3 Das Ergebnis

Das Ergebnis des trainierten Netzes wird nun wieder in der unteren linken Ecke der
Applikation graphisch dargestellt. Daftr werden wiederum die Werte der Gewichtsvektorenin
Farbwerte umgesetzt:
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Chark Met
Durch einen Klick auf wird das trainierte Netz auf das Startbild angewendet. Das

Ergebnishild wird neben dem Ausgangsbild dargestellt:
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—— [~ 2ukput Picture

ean error: 13,8714

m Chart Mek

Shiaw
Pictures

Neben der Anwendung der Kohonen-Karte auf das Ausgangsbild, wird auch der
durchschnittliche Fehler des Ergebnishildes zum Ausgangsbild berechnet.

Show
Uber ﬁl konnen die Beiden Bilder in Originalgrofie (bzw. vergrofert) in einem
Extradialog angezeigt werden:
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Show Pictures

Der mit <Esc> oder tber X| Abgebrochen wird.

i . Cancel
Die Applikation kann Uber den Button LI verlassen. Uber ﬁl kdnnen

Vorgange jederzeit abgebrochen werden. Es kann auch jederzeit ein neues Bild in die
Applikation eingeladen werden, das Netz auf neue Art initialisiert werden, oder das Netz

nachtrainiert werden.
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5. Fazit

In Bezug auf Rechenzeit und den Verbrauch von Ressourcen ist das eingesetzte System der
selbstorganisierenden Karte recht gut. Die Zeit, die fUr das Training gebraucht wird, hangt im
wesentlichen von Grol3e des Trainingssatzes und der Anzahl der Trainingsdurchlaufe ab. Da
aber schon eine relativ kleiner Datensatz und eine relativ geringe Anzahl von Durchlaufen zu

recht guten Ergebnissen fihren, halt sich auch die Rechenzeit in Grenzen.

Die Farbergebnisse entsprechen nicht ganz meinen Erwartungen. Sie liegen aber in einem

durchaus annehmbaren Bereich.

Im grof3en und ganzen kann man sagen, das neuronale Netze, speziell selbstorganisierende
Karten, sehr leistungsfahige Systeme darstellen, die in sehr unterschiedlichen Bereichen
Anwendung finden kénnen. Je nach Problemstellung kénnen sie gute bis sehr gute Ergebnisse
liefern, was jedoch auch stark von den jewells eingesetzten Parametern abhéngen kann.
,Optimale’ Werte in Bezug auf Parameter, Formeln und Einstellungen fir die Losung eines

Problems zu finden, ist sicherlich nicht gerade einfach.
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