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Vuosi vuodelta kasvava tietokoneiden prosessointikyky on mahdollistanut
harmaataso- ja RGB-varikuvia tarkempien spektrikuvien késittelyn jarjellisessa ajassa
ilman suuria kustannuksia. Ongelmana on kuitenkin, ettei talletus- ja
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Evergrowing computing power has made it possible to process more and more
accurate spectral images in reasonable time without huge costs. The problem is that
performance of storage and transmission media is not up to the task when dealing
with large spectral images. One way to overcome this is to compress spectral images.

In this work, a method for compressing spectral images in two stages is presented. In
the first stage the image is clustered using the Self-Organizing Map (SOM), and in
the second stage the image is compressed using more traditional techniques.
Compression rates achieved are substantial and the distortion in an image is tolerable.

This thesis was done in the Laboratory of Information Processing of the Department

of Information Technology of the Lappeenranta University of Technology as a part of

image compression research.



ALKUSANAT

Tyo spektrikuvien tiiivistaminen itseorganisoituvan kartan avulla perustuu Lappeen-
rannan teknillisen korkeakoulun Tietotekniikan osaston Tietojenkasittelytekniikan
tutkimuslaboratoriossa syksylla 1998 kehitettyyn menetelmaén, jolla voidaan tiivistaa
spektrikuvia. Itseorganisoituvan kartan opetuksessa kéaytettiin valmista ohjelmaa ja
muu tyd toteutettiin Matlab-ymparistossd. Apuna kaytettiin muita yleisia Unix-

ympaériston tyokaluja, kuten xv:ta.

Kiitan tyon tarkastajia prof. Pekka Toivasta ja prof. Heikki Kalvidistd, joista Pekka

Toivanen toimi myos tyon ohjaajana.
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1. JOHDANTO

Vuosi vuodelta kasvava tietokoneiden prosessointikyky on mahdollistanut
harmaataso- ja RGB-varikuvia tarkempien spektrikuvien késittelyn jarjellisessé ajassa
ilman suuria kustannuksia. Ongelmana on kuitenkin, ettei talletus- ja
tiedonsiirtomedia ole kehittynyt prosessointikyvyn vauhdissa. Ratkaisu tahan
ongelmaan on spektrikuvien tiivistdminen talletuksen ja tiedonsiirron ajaksi. Yleiset
tiivistysalgoritmit eivat kuitenkaan ole niin hyvid kuin spektrikuvien ominaisuudet
huomioon ottavat menetelmat. Tallaisia menetelmid onkin kehitetty, mutta mik&an
menetelmd ei ole vakiintunut kéyttoon. Tassd tydssd tarkastellaan LTKK:n
Tietotekniikan osaston Tietojenkaésittelytekniikan tutkimuslaboratoriossa kehitettya
tietoa hukkaavaa menetelméé spektrikuvien tiivistamiseksi, jossa kéytetddn apuna
neuraalilaskennan itseoppivaa Kohosen karttaa (Self-Organizing Map, SOM).

Luvussa 2 késitellddn mitd ovat valo, véri ja kuvat ja miten ne liittyvat toisiinsa.
Luvussa 3 kasitelldan yleista tiedon tiivistamistd ja miten kuvia tiivistetddn. Luvussa
4 kasitellddn itseoppivaa Kohosen karttaa. Luvuissa 5 ja 6 kasitellddn kehitettya

menetelmaa ja sen soveltamista. Luvussa 7 on yhteenveto tyosta.



2. VALO, VARIT JA KUVAT

Nakyva valo kattaa vain osan maailmankaikkeuden elektromagneettisista aalloista.
Sahkomagneettinen spektri kattaa alueen useamman metrin aallonpituuden
radioaalloista aina rontgensateisiin, joiden aallonpituus on metrin miljardisosa.
Optinen sateily sijaitsee radioaaltojen ja rontgensateilyn vélilla (kuva 1) ja siséltada

séteily-, aalto- ja kvanttiominaisuuksia.

< RoOntgen sateet Mikroaallot l
Ultravioletti Infrapuna
100-400 nm 770-1000000 nm
2 3 4 5 6 789
100 Aallonpituus 1000 10000

Kuva 1. Nakyvé valo spektrissa.

Rontgensateilyssa ja sitd lyhyemmissa aallonpituuksissa elektromagneettinen sateily
on hiukkasluonteista, kun taas pidemmilld aallonpituuksilla se on enimmékseen
aaltomuotoista. Nakyva valo sijaitsee niiden vélissa ja on ominaisuuksiltaan seka

aalto- ettd hiukkasluonteista.

2.1. Ultraviolettivalo

Ultraviolettivalo (UV) on ominaisuuksiltaan enemmaén kvanttiluonteinen kuin nakyva
tai infrapunavalo. Ultraviolettivalo jakautuu kolmeen kaistaan ominaisuuksiensa

mukaan (kuva 2).
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Kuva 2. Ultraviolettikaista.

UV-A on yleisin ja harmittomin ultraviolettivalo, koska se siséltda vahiten energiaa.
UV-A valoa kutsutaan my®s mustaksi valoksi ja sitd kédytetddn valoterapiaan ja

solariumeissa.

UV-B on tuhoisin ultraviolettivalon muoto, koska se sisdltda tarpeeksi energiaa
vahingoittaakseen biologisia kudoksia, muttei tarpeeksi energiaa, jotta ilmakeha
kokonaan absorboisi sen. UV-B aiheuttaa ihosyopad ja koska ilmakeha pysayttaa
suurimman osan maan ulkopuolisesta UV-B séteilystd, muutokset otsonikerroksessa
voivat huomattavasti kasvattaa riskid saada ihosyopé.

Lyhyimman aallonpituuden UV-C absorboituu l&hes taydellisesti ilmassa jo
muutaman sadan metrin matkalla. Kun UV-C fotonit tormaavat happimolekyyleihin,
energiavaihto muodostaa otsonia. UV-C lamppuja kaytetddn puhdistamaan ilmaa ja

vettd niiden bakteereja tappavan ominaisuuden takia /18/.

2.2. Infrapunavalo

Infrapunavalo (kuva 3) sisaltad valon kaistoista vahiten energiaa fotonia kohden.
Infrapunafotoni ei tasta johtuen usein sisalla tarpeeksi energiaa, jotta se havaittaisiin
kvantti-ilmaisimella. Infrapunavaloa mitataankin usein kayttamalla lampdilmaisimia,

jotka mittaavat absorboituneen energian synnyttdmaa lampatilan muutosta.



Kaukoinfrpuna
(1.4-1000 pm)

Ultravioletti
Nakyva valo
L&hi-infrpuna

(770-1400 nm)

100 nm 1.0 pm 10.0 pm 100 pm 1.0 mm

Kuva 3. Infrapunakaista.

Koska 1amp6 on erds infrapunavalon muoto, kauko-infrapunailmaisimet ovat herkki&
ympériston  lammonvaihteluille,  kuten  esimerkiksi  ihmisen  liikkumiselle
havaintoalueella. Pimednékolaitteet hyoddyntavatkin tatd ilmiota ja vahvistavat

infrapunavaloa jotta ihmiset ja koneet erottuvat pimeydesta /18/.

2.3. Nakyva valo

Ihmisen silmat ja aivot aistivat valona sellaisen sdéhkdmagneettisen séteilyn, jonka
aallonpituus (A) on 400 - 700 nm. Hyvissé olosuhteissa valona aistitaan jopa
aallonpituudet 380 - 770 nm. Kuvassa 4 on nakyvan valon péévarit niiden
aallonpituuden mukaisissa alueissa. Yleensa valossa esiintyy kaikkia ndkyvéan valon
aallonpituuksia. Esimerkiksi prismalla valkoinen valo voidaan jakaa spektriksi.
Spektrin vérit ovat puhtaita, eli monokromaattisia varejd, joita kutakin vastaa jokin

aallonpituus A. Sekavalossa kukin spektrin vari esiintyy omalla intensiteetilldén 1(A)

/16/.
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Kuva 4. Nakyvén valon varien alueet aallonpituuksien mukaan. /7/

Kappaleen tai pinnan vari madraytyy sen ominaisuudesta heijastaa tai l&hetta tiettyja
aallonpituuksia eli suoraan sen l&hettdman tai heijastaman valon intensiteetti- eli
energiajakaumasta 1(A). Esimerkiksi keltaiset pinnat nékyvat keltaisina, koska ne
heijastavat suurimman osan niihin osuvista keltaisen valon aallonpituuksista 570-580

nm ja absorboivat muita aallonpituuksia.

Intensiteettijakaumassa 1(A) on kuitenkin vdrien aistimisen kannalta liikaa
informaatiota, koska moni erilainen jakauma "ndyttad" samalta "variltd" eli vastaa
fysiologisesti samaa vdriaistimusta. Tallaisia samaa varid vastaavia intensiteetti-

jakaumia sanotaan toistensa metameereiksi.

2.3.1. Kirkkaus, savy ja puhtaus

Vérien luokittelemiseksi tarvitaan vain kolme fysikaalista, tai oikeammin fysiologista
parametria: kirkkaus, savy ja puhtaus. Ta&ma perustuu silman fysiologisiin

ominaisuuksiin (tristimulusteoria /15/).

Kirkkaus tai vaaleus kuvaa vérin vaaleus- tai tummuusastetta. Se vastaa silmén
havaitsemaa maksimi- tai kokonaisintensiteettida. Mutta fysiologisille suureille
ominaisesti Kirkkaus kayttaytyy logaritmisesti, koska silma havaitsee vain suhteellisia

eroja. Murretut varit, kuten ruskea, saadaan vahentdmalla kirkkautta eli sekoittamalla



variin mustaa, tai vahentdvassé jarjestelmassa lisaédmalla vastavéarin pigmenttia, eli

vériainetta.

Savy vastaa valon hallitsevaa aallonpituutta, joka ei vélttamatta ole aallonpituus,
jossa intensiteetti 1(A) on suurimmillaan. Joissakin véreissé esiintyy esimerkiksi
useampia intensiteettihuippuja, jolloin Vvérilld ei ole hallitsevaa aallonpituutta.
Vériaistimus voi tallaisessa tapauksessa tuntua aivan muuta aallonpituutta vastaavalta
variltd, tai sitten varilld ei yksinkertaisesti ole spektrissa vastinetta, metameeria.
Tallaisia spektristad 10ytyméattdmid, mutta kuitenkin puhtaiksi katsottuja vareja, joilla
ei ole dominoivaa aallonpituutta, sanotaan purppurasévyiksi. Purppuravéreja ovat
esimerkiksi purppura ja magenta. Ne aistitaan, kun silmaan osuu samanaikaisesti seka

pitkdaaltoista punaista ettd lyhytaaltoista violettia sateilya.

Puhtaus eli kylldisyys kertoo, kuinka paljon muita aallonpituuksia keskim&arin on
varin intensiteettijakaumassa mukana. Varin puhtaus véhenee, kun variin sekoittuu
valkoista tai additiivisessa jarjestelméssd vastavaria. Monokromaattisilla spektrin
vareilld puhtaus on suurimmillaan ja valkoiselle valolle puhtaus on pienimmillaan
/16/.

2.3.2. Varit

Ihminen erottaa taysin kyllaisid puhtaita varejd noin 1-4 nm:n aallonpituusvélein,
kaikkiaan ehk& noin 130 eri sdvyd. Puhtausasteita erotetaan noin 20, joten kun vield
otetaan huomioon useita satoja kirkkausvaihtoehtoja, ihminen erottaa kaikkiaan

satojatuhansia eri véarejéa.

Padsavyt ovat variympyran mukaisesti oranssi, punainen, magenta, violetti, sininen,
syaaninsininen, vihred ja keltainen. Savyttdmia véreja ovat musta, jossa ei ole varia

eikd valoa ollenkaan, ja valkoinen, jolla on tasainen spektri, eli jossa on tasaisesti



kaikkia véreja suurimmalla intensiteetilld&. Harmaan sdvyt ovat mustan ja valkoisen
valissé ja myds niilla on tasainen spektri, mutta intensiteetti ei ole suurimmillaan.

Ruskea on taitettu eli murrettu punainen, oranssi tai keltainen.

Véreja luokitellaan usein vertaamalla niitd julkistettuihin standardivarikarttoihin.

Vérikarttoja ovat esimerkiksi Munsell /14/ tai maalikaupan varikartta.

2.3.3. Varien yhdistyminen

Erilaisia varien yhdistymis- ja sekoittumistapoja on nelja: vahentdvd, summaava ja

summaavan alalajit optinen ja diffuusi.

Véhentdvassd varinmuodostuksessa vérisavyt syntyvét pigmenttien yhdistymisesta,
jolloin valon mé&ara vahenee, koska vériaineita sekoitettaessa heijastuva valo véhenee
valon absorption kasvaessa. Yhdistamalla esimerkiksi punaista ja keltaista variainetta
saadaan aikaan oranssi sdvy. Syntyva vari on tummempi kuin l&htovarit
keskiméaaréisesti. Syntyva véari on myo6s ladhtdvareja likaisempi, murrettu.
Véhentavalla menetelmalla on vaikeaa tuottaa vaaleaa keltaista savya, jos sité ei ole
lahtovarind kaytettavissd. Vahentdvad menetelmé&d kéytetddn tulostimissa ja

maalaustaiteessa.

Summaavassa varinmuodostuksessa vérisavyt syntyvét vérillisten valonldhteiden
yhdistymisestd, jolloin valon maaré lisdantyy. Yhdistamalla esimerkiksi punaista ja
vihredd valoa saadaan aikaan keltainen valo. Syntyva vari on kirkkaampi kuin
lahtdvarit keskimadraisesti. Syntyvd véri on myos puhtaampi kuin lahtovérit.
Summaamalla menetelmalld on vaikea tuottaa esimerkiksi tummaa violettia sdvy4,
jos sitd ei ole lahtovarind kaytettdvissd. Summaavaa menetelmé&d kayttavat

esimerkiksi kuvaputkeen perustuvat nayttolaitteet.



Optisessa yhdistymisessa varisavyt syntyvéat vérien sekoittumisesta liikkeen vuoksi.
Tuttuna esimerkkind on sektoreihin jaettujen levyjen pyorittdminen. Menetelmalla ei

ole suurempaa merkitysta tietokonegrafiikassa.

Diffuusissa sekoittumisessa samanaikaiset variaistimukset sekoittuvat. Kaukaa
katsottuna kohteesta erotetaan vain intensiteettien keskiarvot silman toimiessa

alipaéstosuodattimena.

Sekoitusmenetelmdssad kaytetddn hyvaksi diffuusia sekoittumista. Kaytettavissa
olevista Vvéreistd muodostetaan matriisin  avulla lisdvarejd. Tatd varien
muodostustapaa kaytetddn hyvaksi esimerkiksi tulostettaessa harmaasavykuvia

mustavalkotulostimella /16/.

2.4. Varimallit

Vérimalleja kdytetddn varien luokitteluun ja standardisointiin. Tarkeimpia
tietotekniikassa kaytettyja varimalleja ovat RGB, CMYK, HSV ja CIE /7, 15, 16, 17/.

2.4.1. RGB-malli

Tietokonemonitoreissa ja televisiovastaanottimissa kéytetty RGB-malli koostuu
kolmesta komponentista, punaisen (Red), vihredn (Green) ja sinisen (Blue) valon
maarésta. Muut varit saadaan yhdistdmalla nait4 kolmea komponenttia. RGB-malli on
summaava, eli komponenttien intensiteetit summataan yhteen, jolloin saatu véri on
kirkkaampi kuin komponentit. Jos kaikkien komponenttien arvo, eli intensiteetti, on

yhtasuuri, saadaan jokin harmaan savy, tai musta tai valkoinen.



2.4.2. CMYK-malli

Maalaustaiteessa, tulostimissa ja nelivéaripainamisessa kéytetty CMYK-malli koostuu
neljastd komponentista: syaaninsinisestd, magentasta, keltaisesta ja mustasta. Muut
varit luodaan yhdistamélla nditd nelj&a varia. Teoriassa mustaa varié ei tarvita, mutta
sitd kaytetdan, jotta tulos saadaan terdvdammaéksi. CMYK on véhentava varimalli, eli
mitd suurempia méaaria komponentteja yhdistetddn, sitd vdhemmén ne heijastavat

valoa.

2.4.3. HSV-malli

HSV-malli perustuu sdvyyn (Hue), puhtauteen (Saturation) ja kirkkauteen (Value).

Kappaleessa 2.3.1. on kuvattu kuinka niiden perusteella voidaan esittaa véreja.

2.4.4. ClE-véristandardi

Tarkein talla hetkelld k&yt0sséd oleva varistandardi on kansainvélisen valaistus-
komission (Commission Internationale de I'Eclairage, CIE) vuonna 1931 vahvistama
XYZ-vérikoordinaatistojarjestelma. Tamén standardin avulla voidaan jokainen véri
maéadritelld yksiselitteisesti. Vaikka jokainen vari voidaan esitt4dd summaavalla
yhdistamiselld kolmen perusvérin avulla, perusvarien méaérat vaihtelevat hieman
havainnoijasta riippuen. CIE méaéritti stadardihavainnoitsijan laskemalla perusvarien
maadrille keskiarvon suuresta joukosta eri havainnoitsijoiden tuloksia. Kuvassa 5 on
esitetty saadut sovitusfunktiot, jotka maaréavat kullekin spektrin varille n&iden
kolmen puhtaan perusvéarin valoisuudet, joiden perusteella havaitsija saa saman
variaistimuksen kuin tarkasteltavasta puhtaasta spektrivaristd. Sovitusfunktiot
kertovat siis, kuinka paljon kutakin perusvarikomponenttia tarvitaan kutakin

aallonpituutta vastaavan varin saamiseksi /16/.



RGB-sovitusfunktict (CIE, R=700.0 nm, G=546.1 nm, B=435.8 nm)

-1
350 400 450 500 550 600 650 700 750 800 850
aallonpituus (nm)

Kuva 5. Kokeelliset fysiologiset sovitusfunktiot perusvéreille. /16/

Jotta Vvéltyttaisiin negatiivisilta sovitusfunktioiden arvoilta, CIE madritti uudet
tristimulusarvot X, Y ja Z, jotka saadaan tristumulusarvoista R, G, ja B seuraavien

yhtaléiden avulla:

X=0.49R +0.31G +0.20B
Y =0.17697R + 0.81240G  + 0.01063B (1)
Z=0.00rR +0.01G +0.99B

CIE-koordinaattien X, Y ja Z sijasta yleensd annetaan kaksi kromaattisuus-

koordinaattia x ja y ja luminanssi Y. Tristimulusarvojen X,Y ja Z kromaattisuus-

koordinaatit ovat
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X

X=—
X+Y+Z
Y
= 2
Y iV iz 2)
Z
I=————
X+Y +Z

Koska x+y+z=1, jokainen ajateltavissa oleva vari voidaan esittdd kahden
kromaattisuuskoordinaatin x ja y ja valon heijastusprosentin tai luminanssin Y avulla.
Kukin véri vastaa pistetta (x,y) kuvan 6 CIE-kromaattisuuskartassa. Mahdolliset varit
muodostavat alueen, jota rajoittaa hevosenkengan muotoinen spektrikéyrd, jolla ovat
kirjon puhtaat vérit ja suora "purppuraviiva”, joka sulkee hevosenkengan. Puhtaat
varit sijoittuvat siis reunalle. Alueen keskelld on valkopiste. Usein reunakayré

"venytetaan" ympyraksi, jolloin saadaan variympyré.

09 |
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Kuva 6. CIE- kromaattisuuskartta. /16/
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Mitkd tahansa kolme varid voivat yhdistettdessa tuottaa kaikki ne vérit, jotka ovat
naitad véreja vastaavien pisteiden virittdman kolmion eli vérialueen siséalla. Kolme
varid ei riitd tuottamaan aivan kaikkia vareja, valittiinpa ndméa perusvarit miten
tahansa, koska mik&an kolmio ei CIE-kartan reunan muodosta johtuen tietenk&an
peitd aivan koko aluetta. Esimerkiksi tyypillisen ndytén vérialue peittdd suurin
piirtein vain oikeanpuoleisen alanurkkaan rajoittuvan puolen kartasta, ja tyypillisen

varitulostimen vérikolmio peittaa tastakin alueesta vain osan (kuva 7).

mmmm CIE /niikyvii spektri

RGB-monitori

e CMYEK-tulostin

Kuva 7. RGB- ja CMYK-vidrit CIE kartassa.

2.5. Kuvat

N&ko on ihmisen tarkein aisti. Aistimme yli 99% ympéristostdmme silmien avulla.
Né&kokyvyn tarkeyttd vahvistaa myos se, kuinka suuri osa aivoista liittyy nakékykyyn
ja hahmottamiseen verrattuna muiden aistien osuuksiin aivojen kaytostd. Nakokyvyn
tarkeyttd paivittaisessa elaméssd kuvaa hyvin, kuinka monet ihmiset kayttavat
silmélaseja parantaakseen nakokykyaén, kun taas kuulon heikentymistd siedetdan
hyvinkin pitkélle ennen kuuloa parantavan laitteen kéytt6a. lhmisen muita aisteja
parantavia laitteita ei sindnsd ole olemassakaan, mausteita ja hajusteita kdytetdan
paremminkin korostamaan tai peittdmaén tiettyjd makuja tai hajuja kuin auttamaan

havainnoimisessa /17/.
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N&kokyvyn hallitsevuus vaikuttaa my0s lahestymistapaamme ratkoa teknisié
ongelmia. Laitteet useammin nayttavét tietoja kayttajalle kuvien tai valon avulla kuin
aanen tai hajun avulla. Tekniset laitteet my6s vahvistavat nakokykyamme,
mikroskoopin ja teleskoopin avulla pystymme ndkemdaan huomattavasti pienempia ja
suurempia asioita kuin luontaisesti kykenisimme. Modernimpien laitteiden avulla
pystymme laajentamaan nakokykydamme nékyvén valon lisdksi myds muillekin
sdhkdmagneettisen sateilyn kaistoille. Infrapuna- ja ultraviolettivalon liséksi
pystymme ndkemaan rontgensateilyd ja radioaaltoja. Rontgen- ja ultradanilaitteiden
avulla muodostettujen kuvien avulla pystymme ndkemé&an myo6s Kkiinteiden
kappaleiden sisélle. Videokamera mahdollistaa tapahtumien tarkastelemisen

jalkikateen hidastetusti tai pysaytettyna johonkin tiettyyn hetkeen.

Sanotaan, ettd kuva kertoo enemmén kuin tuhat sanaa ja kuvien suuren
informaatiosisallon vuoksi ihmiset ovat aina kayttaneet niitd valittdméén tietoja ja
tunteita. Kuvan tarkoitus on siirtdd tietoa paikasta ja ajasta toiseen. Tietokoneella
kasiteltdvat kuvat voivat olla monessa eri muodossa, joista yleisimmat ovat
vektorikuva ja rasterikuva. Kuvat esittdvat jotakin rajattua, aarellistd aluetta ja

sisaltavat aarellisen méaaran informaatiota /3/.

2.5.1. Vektorikuvat

Vektorikuvat koostuvat pisteistd kaksi- tai kolmiulotteisessa koordinaatistossa ja
lauseista, jotka yhdistdvat ndma pisteet viivoilla tai kéyrilla alueiksi. Kuviin voi
liittyda my0s valonl&hteitd ja tekstuureita. Vektorikuvien etuna on pieni koko ja
mahdollisuus tarkkailla kuvaa monesta eri kulmasta. Kaksiulotteisen kuvan kokoa voi
suurentaa tai pienentda tai kiertdd halutun pisteen ympari. Kolmiulotteista kuvaa
voidaan tarkastella mistd tahansa kulmasta ja avaruuden pisteestd. Vektorikuvien
huono puoli on, ettd niiden luominen automaattisesti on hyvin hankalaa, ja suurin osa

vektorikuvista onkin ihmisten manuaalisesti luomia.
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2.5.2. Rasterikuvat

Rasterikuva eli bittikarttakuva on kaksiulotteinen, suorakaiteen muotoinen nakyma
jostakin rajatusta kohteesta ja se koostuu &arellisestda joukosta kuvaelementtejd,

pikseleitd (kuva 8).

Kuva 8. Rasterikuva.

Pikselien maaralle asettavat rajan sek& mittauslaitteiden ettd tietokonelaitteistojen
rajoitukset ja tyypillisessa rasterikuvassa pikseleitd on vaaka- ja pystysuunnassa noin
tuhat eli yhteensd noin miljoona pikselid. Pikseli siséltdd kuvatyypista riippuen
erilaista tietoa: harmaatasokuvassa valon intensiteetin maaran, RGB-vérikuvassa
punaisen, vihredn ja sinisen valon intensiteetteja ja spektrikuvassa lukuisan maarén

intensiteettiarvoja eri aallonpituuksilla.

Jos kuva sisaltdd vahdisen méaaran (yleensd alle 256) varejd, kaytetddn usein ns.
palettikuvia, jotka koostuvat joukosta vareja ja itse kuvasta, jonka pikselit sisaltavat
indeksin palettiin. Tallaiset kuvat vievat huomattavasti vdhemman tilaa kuin kuvat,

joissa jokainen pikseli sisaltdd oman varin.
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2.5.3. Spektrikuvat

Spektrikuva, jota kutsutaan my®s monikanavakuvaksi tai monikomponenttikuvaksi,
on useista aallonpituusalueista koostuva esitys, missa kukin alue on esitetty
harmaatasokuvana. RGB-vérikuva on vyleisin kaytetyistd monikanavakuvista. Se
koostuu punaisesta, vihreésta ja sinisestd kuvasta, jotka on otettu eri aallonpituuksia
mittaavalla sensorilla. Sensori mittaa vastaavien vérien arvot. Joskus spektrikuvaksi
maadritelld&n vain kuvat, joissa on enemman kuin kolme kanavaa. Useammasta
kanavasta koostuvia spektrikuvia kdytetddn usein kaukokartoituksessa. Satelliittien
ottamat kuvat sisaltavat nakyvan valon taajuuksien lisaksi usein myos nékyvan valon
ulkopuolella olevia kanavia, kuten infrapunataajuuksia. Esimerkiksi Landsat 5-
jarjestelman ottamat spektrikuvat sisaltavat 7 kanavaa (kuva 9) aallonpituuksien 450
nm ja 1250 nm valilla /2/. Ensimmainen kanava vastaa siis aallonpituutta 450 nm ja

seitsemés 1250 nm.

- kanavat

=] O e LIS

\\\\\\\
"=
»,

Kuva 9. 7- kanavainen spektrikuva.
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3. THVISTAMINEN

Tiedon talletus tulee sitd halvemmaksi, mitd vdhemman talletettavaa dataa on.
Samoin tiedonsiirto on sitd nopeampaa, mitd vahemman siirrettavéé dataa on. Tiedon
pakkauksen, eli tiivistamisen, tarkoituksena on esittad data niin, etta uusi pakattu tieto
vie mahdollisimman vahan tilaa. Tasté pakatusta tiedosta taytyy tietenkin vield pystya

palauttamaan alkuperéinen tieto.

Informaatioteorian /19/ yksi perustotuus on, ettd yleinen tiedon pakkaaminen on
mahdotonta. Taméa tarkoittaa sitd, ettd mikaan pakkausalgoritmi ei voi tiivistaa
kaikkea mahdollista dataa, vaan jokaista pakkautuvaa tiedostoa kohti on olemassa
ainakin yksi tiedosto, jonka koko pakatessa vain kasvaa. Pakkausalgoritmien ideana

onkin, ettd ne pakkaisivat tietyn tyyppista dataa.

On olemassa algoritmeja, jotka tiivistavat hyvin melkein kaikkea dataa, ndista
tunnetuin on Ziv-Lempel-algoritmi /22/. Yleisten algoritmien puute on, etteivat ne ota
huomioon tietyn tyyppiselle datalle ominaisia piirteitd, kuten esimerkiksi kuvien

kaksiulotteista rakennetta.

Tiivistdmismenetelméat voidaan jakaa kahteen luokkaan: tietoa hukkaamattomiin ja
tietoa hukkaaviin. Hukkaamattomalla algoritmilla pakattu tieto saadaan palautettua
alkuperaiseksi, kun taas hukkaavalla algoritmilla pakatessa tieto vééaristyy. Jos datan
vadristyminen tiettyyn pisteeseen asti kuitenkin sallitaan, saavutetaan hukkaavilla
algoritmeilla moninkertainen tiivistyssuhde hukkaamattomiin verrattuna. Varsinkin,
jos data on tarkoitettu ihmisen tulkittavaksi, esimerkiksi kuva- tai &&nimuodossa,

pienestd vaaristymasta ei yleensé ole haittaa.
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3.1. Tiivistyksen ominaisuudet

Tiivistdmisen onnistumisen toteamiseksi ja eri menetelmien vertailemiseksi
tiivistyksen ominaisuuksia taytyy voida mitata. Eri sovelluksissa tiivistamiselta
halutaan erilaisia ominaisuuksia, esimerkiksi videoneuvotteluissa pakkaamisen ja
purkamisen tulee olla ennen kaikkea nopeaa, kun taas tiedon varastoinnissa
tirkedmpdd on saada data tiivistettyd mahdollisimman pieneksi. Joissakin
sovelluksissa (esim. kuvat, musiikki, elokuvat) data pakataan kerran, mutta puretaan
useamman kerran, jolloin purkamisen viema aika on tarkedmpaa kuin tiivistykseen
kulunut aika. Tiivistdmisen maaréén ja sen viemaan aikaan vaikuttaa myos kaytetyn
algoritmin kompleksisuus ja sen laitteistovaatimukset. Yleisend nyrkkisédantona
voidaan pitdd, ettd nopeat algoritmit ovat myds yksinkertaisempia mutta
tiivistyssuhteeltaan heikompia, kun taas tiivistyssuhteeltaan tehokkaammat algoritmit

ovat hitaita ja vaativat laitteistolta enemman muistia ja prosessointitehoa.

Tietoa tiivistetadn hyodyntamalla sen sisaltdaméa ylimaaraisté tietoa, redundanssia.
Redundanssi voidaan jakaa kahteen luokkaan: tilastolliseen ja subjektiiviseen
redundanssiin. Tilastollista redundanssia voidaan hyodyntéda kayttamalld hyvaksi
datan sisaltdmad samankaltaisuutta, korrelaatiota ja ennustettavuutta. Tilastollinen
redundanssi on luonteeltaan hukkaamatonta ja data, josta tilastollinen redundanssi on
poistettu, voidaan palauttaa takaisin alkuperdiseen muotoon. Subjektiivinen
redundanssi on informaatiota, joka voidaan poistaa ihmisen huomaamatta, mutta

dataa ei voida palauttaa alkuperdiseen muotoonsa /15/.

Shannonin informaatioteorian /19/ mukaan ldhdedata koostuu symboleista, joiden
informaatiosisallon mitta biteiss& on —log, p(x), missa p(x) on symbolin X
esiintymistodennékoisyys lédhdedatassa. Eli jos p(x) = 1, symbolin x informaatio-
sisdlt6 on olematon, koska sen téytyi tapahtua. Toisaalta mitd pienempi
todennakadisyys symbolilla x on, sitd suurempi on sen informaatiosiséltd. Lahdedatan

symbolien keskimé&&rdisen informaatiosisédllon mitta on entropia. Entropia H
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lasketaan painottamalla l&hdedatan kunkin symbolin informaatiosisaltd sen

esiintymisen todennékoisyydella

H= " [-p(a())log, pa@) 3)

i=1

Koska symbolia vastaavan koodisanan a(i) pituus taytyy olla tarpeeksi pitké
informaatiollista sisaltéd varten, entropia rajaa pienimman bittien maaréan, jolla
symboli voidaan koodata. Koodatun datan bittien kokonaismé&&ran tulee siis olla
vahintdan lahdedatan symbolien maaran ja entropian tulon pituinen. Redundanssi R

voidaan mitata laskemalla keskimé&érdisen koodisanan pituuden ja entropian erotus

R= " [p@INIO) - [-p@@)log,pla), ()

i=1 i=1
jossa I(i) on viestié a(i) vastaavan koodisanan pituus biteissé.

Kéytetyn koodaustavan tuottamaa tiivistystd voidaan mitata my0s tiivistyssuhteen
avulla. Tiivistyssuhteella tarkoitetaan alkuperdisen ldhdedatan ja tiivistetyn datan
vieman tilan suhdetta. Se voidaan laskea joko edelld mainitulla tavalla, jolloin se
ilmaisee kerrointa kuinka paljon dataa on tiivistetty, tai kdanteisend, jolloin saadaan
luku, joka ilmaisee, kuinka pieneksi data on tiivistetty verrattuna alkuperéiseen.
Erilaisia tiivistyksen mittoja on esitetty taulukossa 1, jossa esiintyvd symboli t

tarkoittaa tiivistetyn datan ja | tiivistaméattoman datan viemaa tilaa.
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Taulukko 1. Tiivistyksen mittoja.

Mitta Kaava Esimerkki
Tiivistyssuhde t/l 2.74:1
Suhteellinen tiivistetty koko I/t 0.36 tai 36%
Suhteellinen tiivistys (t-D/it 0.64 tai 64%

3.2. Erimittaiset koodisanat

Jotta tilastollista redundanssia voidaan hyédyntéd, tulee datan tilastolliset piirteet olla
tiedossa. Kuvassa 10 on erdéstd harmaatasokuvasta muodostettu histogrammi, jossa
x-akselilla on harmaatasot ja y-akselilla kunkin harmaatason esiintymisen maara

kuvassa.

lmﬂ[ b [mmm” il i 4 ||

Kuva 10. Harmaatasokuvan histogrammi.

Tiivistettdessa dataa, jossa on joitakin useasti esiintyvia koodisanoja ja useita
harvemmin esiintyvid koodisanoja, yksi yleinen varsin yksinkertainen tiivistamis-
menetelmd on erimittaisten koodisanojen kayttdminen. Siind useasti esiintyvat
koodisanat esitetddn lyhyemmilld ja harvemmin esiintyvat koodisanat pidemmilla
bittijonoilla.
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Lennattimelld s&hkotetty Morse-koodi on ehk& yleisesti tunnetuin erimittaisten
koodisanojen menetelmad. Siind aakkoset, numerot ja valimerkit esitetaan pisteiden (.)
ja viivojen (-) yhdistelmind. Morse-koodin lyhyin merkki (.) vastaa englannin kielen
useimmin esiintyvaa kirjainta E ja pisin merkki (--.-) vastaa harvoin esiintyvaa
kirjainta Q. Morse-koodi ei sellaisenaan sovellu kaytettavaksi tietotekniikassa, silla
Morse-koodissa Kirjaimet erotetaan toisistaan sekaannusten vélttdmiseksi taukojen

avulla.

Bin&drikoodattujen erimittaisten koodisanojen erottamiseen toisistaan on useita
menetelmid, joista k&ytetyin on prefix-koodaus, jossa koodisanat ovat yksilollisia
siten, ettei mik&én jotakin tiettyd koodisanaa vastaava bittijono voi alkaa sellaisella

jonolla, joka olisi jokin koodisana.

3.3. HUFFMAN-koodaus

Tietotekniikassa kaytetyin erimittaisten koodisanojen menetelmd on Huffman-
koodaus. Huffman-koodauksessa jokainen lahdesymboli pyritddn koodaamaan
sellaisella koodisanalla, jonka pituus bitteind karkeasti vastaa kyseisen symbolin
informaatiollista siséltdd. Tuloksena on koodijoukko, jonka keskimaaréinen

koodisanan pituus lahestyy lahteen entropiaa /6/.

Huffmanin algoritmi saa syoOtteekseen listan, joka sisaltdd kunkin symbolin ja sen
todenndkdisyyden tiivistettdvassd datassa. Algoritmin  mukaan listan toden-
nakoisyyksistd rakennetaan binddripuu siten, etta jatkuvasti yhdistetddn kaksi pieninta
todennakoisyyttd uudeksi puuksi kunnes jéljella on yksi puu, jossa symbolit ja niiden
todenndkdisyydet ovat lehtind. Kutakin symbolia vastaava koodisana saadaan, kun
kuljetaan kyseistd lehdesta juurta kohti ja aina solmun vasemman lapsen kautta
kuljettaessa koodiin lisdtddn O ja oikean lapsen kautta kuljettaessa 1. Vastaavasti

dekoodaus suoritetaan ké&anteisesti kulkemalla juuresta lehted kohti.
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Koodisanoista tulee siis erimittaisia, useasti esiintyvistd lyhyempid ja harvoin
esiintyvistd pidempid kuin alkuperdiset koodisanat. Algoritmi tuottaa optimaalisen
koodin kyseiselle datalle, toisin sanoen algoritmin tuottamien uusien koodisanojen
avulla saavutetaan paras mahdollinen tiivistyssuhde, mika erimittaisten koodisanojen
avulla on mahdollista. Koska koodisanat koostuvat kokonaisista biteist4, Huffman-
koodauksella ei saavuteta optimaalista entropiaa paitsi, jos jokaisen koodisanan
esiintymisen todennakodisyys on 2", missd n on positiivinen kokonaisluku.

Keskimaarainen koodisanan pituus L on Huffman-koodatulla datajoukolla B vélilla

H(B) <L < H(B)+1 bitti&/koodisana, missa H on entropia.

Huffman-koodaus ei sovellu kaikkiin tarkoituksiin kuten esimerkiksi tiedonsiirtoon,
koska Huffman-koodausta varten koko koodattava aineisto on oltava tiedossa ennen
tiivistamisen alkamista. Pelkkd Huffman-koodaus ei ole kaytetty tiivistysmenetelma,
koska se ei ota huomioon datan rakennetta ja sisdistd riippuvuutta, mutta sita
kaytetddn osana monia tiivistysmenetelmid kuten esim. JPEG ja ZIP.

3.4. Kuvien tiivistaminen yleisesti

Tiivistysmenetelman valintaan vaikuttaa tiivistettdvan datan luonne. Rasterikuvilla on
joitakin tiivistdmisessa huomion arvoisia erityispiirteitd kuten kaksiulotteisuus ja
kiinted koko. Kuvan voisi ajatella olevan kaksiulotteinen taulukko, joka koostuu
vdreistd. Vari taas on harmaatasokuvan tapauksessa yksi luku, joka ilmaisee
valoisuuden maaréd, RGB-kuvassa kolme lukua, jotka ilmaisevat punaisen, vihrean ja
sinisen maarédd ja spektrikuvassa usean valon eri aallonpituuden voimakkuutta
ilmaisevan luvun joukko. Kuvan kiinted koko vaikuttaa tiivistykseen siten ettd sen

statistiikka, varsinkin symbolien todennakdisyydet, on tiedossa ennen tiivistysta.
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Kuvat eivét sisalla satunnaista kohinaa vaan ovat yleensé mittaustietoa ympéaroivasta
maailmasta kuten valokuvat, tai ihmisen luomia kuvioita. Ne sisaltavat yhtendisia
varialueita ja muotoja, joita voidaan kayttdd hyvaksi tiivistyssuhteen parantamiseksi.

Useimmat hukkaamattomat kuvien tiivistysmenetelmat koostuvat neljasta eri
vaiheesta (kuva 11). Nama vaiheet eivét ole perdkkaisesti suoritettavia, vaan osa
niistd suoritetaan samanaikaisesti, limittdin. Ensin kuva muutetaan kaksiulotteisesta
sarjamuotoon, eli yksiulotteiseksi. Toiseksi kuva esikasitellddn ja yritetddn vahentaa
datan kompleksisuutta. Kolmanneksi jokaiselle esikasitellylle datan symbolille
lasketaan esiintymisen todenn&kodisyys. Neljanneksi esikasitellyn datan ja sen
todennakdisyyden perusteella muodostetaan koodisana, joiden avulla saadaan
tiivistetty kuva /1, 5, 13, 21/.

Kuva

Symbolien
todennakoisyyksien
laskeminen

Sarjamuotoon muuttaminen

Koodisanojen
muodostaminen

Datan esikasittely

}

Kompressoitu
kuva

Kuva 11. Nelivaiheinen yleinen kuvien tiivistysmalli.
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3.4.1. Sarjamuotoon muuntaminen

Kuvan muuntaminen kaksiulotteisesta datasta  yksiulotteiseksi ja datan
kompleksisuuden vahentdminen eivat ole riippumattomia toisistaan. Kuvassa
ldhekkaisten pisteiden korrelaation hyddyntamiseksi tulee tietdd myos tapa, jolla kuva
muutetaan yksiulotteiseksi. Sarjamuotoon muuntamisen tulee siis parhaalla
mahdollisella tavalla hyodyntaa lahekkaisten pisteiden korrelaatiota. Sarjamuotoon
muuntaminen voidaan tehdd usealla tavalla ja tavoitteena on, ettd seuraavan
sarjamuotoon muutettavan pisteen eli pikselin alkuperéisista naapureista mahdol-

lisimman moni olisi jo késitelty.

Yleisin ja yksinkertaisin tapa kdyda lapi kaksiulotteinen kuva on rivi kerrallaan
vasemmalta oikealle (kuva 12). Tallaisessa tavassa kayda lapi kaksiulotteinen kuva
paitsi ylimmassa rivissd ja vasemmassa ja oikeassa laidassa olevien pisteiden
naapureista on suurin osa on tiedossa. Muutoin pisteen naapurustosta on tiedossa
paitsi ylempédna ja vasemmalla oleva piste niin myods oikealla ja vasemmalla

ylaviistossa olevat pisteet, eli puolet naapuripisteista.

Kuva 12. Rasteri -skannaus.

Melkein vastaava tapa kéayda lapi kuva on aloittaa vasemmasta yldkulmasta ja siirtya
siksakmaisesti alaviistoon kohti oikeaa alakulmaa (kuva 13). Kuten edellisessakin
tavassa, lukuun ottamatta kuvan reunoja, naapurustosta on tiedossa kaksi lahinna

olevaa pistettd ja kaksi viistossa olevaa pistettd. Kuva voidaan kdyda lapi myos
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reunoja pitkin, spiraalimaisesti (kuva 13), jolloin keskipisteen suhteen symmetriaa

omaavien kuvien tapauksessa tapa olisi parempi kuin edelliset.

Kuva 13. Siksak-, ympyré- ja peano-skannaus.

Peano-kayran (kuva 13) avulla tapahtuvan skannauksen hyva puoli on, etta edelliset
lapikdydyt pikselit ovat ldhempéana kuin muissa, lineaarisemmissa, tavoissa.
MyoOsk&én kaukaisempia jo l&pikéytyja pikseleitd ei tarvitse sdilyttdd muistissa.
Menetelmén haittapuolena on, ettd jo lapikdytyjen naapuripikseleiden mééara vaihtelee
ja on yleensakin pienempi kuin muissa menetelmissd. Menetelméd ei myoské&én
sovellu kuin kuville, joiden pikselien mé&ard sivu- ja pystysuunnassa on kayran

leveyden monikerta.

3.4.2. Sisalléon vahentaminen

Samalla kun kuvaa muutetaan sarjamuotoon, pyritddn datan kompleksisuutta
vahentdmadin hyodyntamalla l&hekkéisten kuvapisteiden valistd korrelaatiota.
Sarjamuotoon muuttaminen ja kompleksisuuden véhentdminen ovat rinnakkaisesti
suoritettavat operaatiot ja myo6s toisistaan riippuvaiset. Jotta korrelaatio voidaan
hyodyntdd parhaalla mahdollisella tavalla, téytyy sarjamuotoon muuttaminen ja

sisallon vahentdminen toteuttaa yhdessa.
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Korrelaatio laskee pisteiden etdisyyden kasvaessa toisistaan ja yleensd muita kuin
viereisia pisteitd ei kannatakaan kayttdd apuna. Yksinkertaisin tapa hyodyntaa kuvien
korrelaatiota on deltakoodaus /15/.

3.4.3. Deltakoodaus

Deltakoodauksessa /15/ perédkkéisid arvoja ei koodata sellaisenaan vaan koodataan
arvon erotus edelliseen arvoon. Vierekkdisten pikselien Kkorrelaation johdosta
perdkkéisten pikselien arvojen erotus on yleensd pieni. Mittauksiin perustuvissa
kuvissa perakkdiset mittaukset ovat riippuvaisia toisistaan eikd suuria erotuksia
esiinny. Deltakoodatuilla arvoilla on kaksi ominaisuutta verrattuna alkuperdisiin
arvoihin: ensinnakin niiden arvoalue on suppeampi ja toiseksi pienet arvot ovat

paljon todennékbisempid kuin suuret arvot.

Suppeamman arvoalueen johdosta arvot voidaan koodata vahemmalla méaaralla
bittejd, eli sen entropia pikselida kohti on pienempi, jolloin kuva saadaan tiivistettya
pienempéan tilaan menettamatta informaatiota. Toisaalta koska pienet arvot ovat
huomattavasti todennékdisempid kuin suuret arvot, erimittaisten koodisanojen
menetelmalld, esim. Huffman-koodauksella, voidaan kuvaa pakata vieldkin

pienemmaéksi.

3.4.4. Ennakoiva koodaus

Redundanssia voidaan koettaa véhentdd myods hyodyntamalla pisteiden vélista
korrelaatiota siten, ettd yritetddn ennakoida jo tiedossa olevien pikselien avulla
seuraava pikseli. Arvoksi koodataan sitten alkuperdisen pikselin ja ennakoidun
pikselin erotus. Kaytettdessd ennakoinnissa vain edellistd pikselid antaa menetelma
samanlaisen lopputuloksen kuin deltakoodauskin, joskin hieman eri lailla

toteutettuna. Kayttdmalla useampia edellisid pikseleitd saadaan pikselin arvo
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ennakoitua vield paremmin. Ongelmana on kuitenkin, ett4d mitd kauempana pikselit
ovat toisistaan, sitd vahemman korrelaatiota niiden valilla esiintyy. Siksi edelliset
pikselit taytyykin painottaa jollakin sopivalla, etéisyyden huomioon ottavalla

menetelmalla.

Luotaessa ennakointifunktioita, ennustajia, kuvia tiivistettdessa on hyva huomioida
niiden kaksiulotteinen luonne ja pikseleiden vélinen korrelaatio molemmissa

ulottuvuuksissa. Tallgin kaytdssa on yleensa kaksi yhden pikselin etéisyydella olevaa

naapuripikselid ja kaksi N pikselin etéisyydella olevaa naapuripikselid. Ennakointi-
funktion ei tietenkaan tarvitse olla kiinted, vaan niitd voi olla useita joista jollakin
perusteella valitaan sopivin. Esimerkiksi hukkaamattomassa JPEG-standardissa on 8

ennustajaa, joista valita (taulukko 2) /1/.

Taulukko 2. hukkaamattoman JPEG-standardin lineaariset ennustajat.

Moodi | Ennakoitu arvo, pikseli x( i,j)

0 0 (Ei ennakointia)
x(i-1,)
x(i,j-1)
x(i-1,j-1)
x(i,j-1) + x(i-1,j) - x(i-1,j-1)
x(i,j-1) + (x(i-1,) - x(i-1, j-1)) / 2
x(i-1,j) + (x(i,j-1) - x(i-1, j-1)) /2
(x(i,j-1) + x(i-1,j)) /2

~N| o O B~ W N -

Kiinteét lineaariset ennustajat, kuten hukkaamattomassa JPEG-standardissa kaytetyt,
ovat yksinkertaisimpia kéytettyja ennustajia. Niiden ongelmana on huono toimivuus
alueilla, jotka sisaltdvat reunoja. Adaptiiviset, epédlineaariset ennustajat osaavat

muuttaa parametrejaan sen mukaan toimitaanko reunoja siséaltavélla alueella /21/.
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3.4.5. Todennakaoisyyksien laskeminen ja koodisanan sijoitus

Edellisesta vaiheesta saaduille arvoille lasketaan niiden esiintymistodennékdisyydet,
joiden perusteella kullekin arvolle muodostetaan uusi koodisana. Suurimmalle osalle
kuvia ennakointivirheiden todenndkoisyyksien jakauma on hyvin lahellda Laplacen
jakaumaa, jossa jakauman Kkeskelle muodostuu piikkiméinen karki. Tallaisille
jakaumille koodisanat muodostetaan yleensd kayttamalla jotakin erimittaiset
koodisanat generoivaa algoritmia, joista kaytetyimmat ovat Huffman-koodaus ja

aritmeettinen koodaus /1/.

3.5. Hukkaava tiivistaminen

Hukkaamattomilla kuvien tiivistdimismenetelmilld saavutetaan yleensa tiivistyssuhde
valilta 2:1 - 4:1 riippuen tiivistetystd kuvasta. Huomattavasti suurempi tiivistyssuhde,
jopa 200:1, saavutetaan, jos sallitaan pikselien arvojen muutokset tiivistamisen aikana
/4. Hyvéksyttdvan vaaristymisen madrittdmiseen kdytetddn kahta menetelmaa,
laskennallista eroa alkuperdiseen kuvaan ja tiivistetyn kuvan silmamaaréista
arviointia. Edellistd kaytetddn, kun kuvaa on tarkoitus analysoida laskennallisesti
tietokoneella. Jalkimmaistd kaytetddn, koska mitkaan laskennalliset suureet eivét
kerro koko totuutta.

Silmamaaraisesti arvioituna hukkaavasti tiivistetty kuva voi ndyttdad paremmalta kuin
sama Kkuva tiivistettynd jollakin toisella hukkavalla menetelmélld, vaikka
laskennallinen virhe olisi jalkimmaisessa pienempi. Yleens&d myos tiivistyssuhde on
jalkimmaiselld menetelmélla huonompi. Tiivistysalgoritmit voivat hyddynt&é ihmisen
silman ja nadkdkyvyn ominaisuuksia monella tavalla. lhmiset havaitsevat paremmin
valon intensiteetin kuin vérin sédvyn eroja, joten usein kuvan intensiteetti- ja véri-
informaatio erotetaan toisistaan ja intensiteetti talletetaan suuremmalla tarkkuudella
kuin pikselin varin sévy. Ihmisen nakokyvyn logaritmisesta havainnoinnista johtuen

erotamme helpommin pienet erot kuvan tummilla alueilla kuin vastaavan kokoiset
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erot intensiteetissd kuva Kkirkkailla alueilla. Emme my6sk&én havaitse kuvan
sisdltdmien alueiden tai kappaleiden reunoissa tapahtuvia suuriakin virheita pikselien
intensiteetissa tai varin vuotamista reunan yli /17/. Kdaytetyin menetelmd, joka
hyodyntdd ihmisen n&kokyvyn ominaisuuksia, on JPEG-standardin hukkaava

menetelma.

Spektrikuvien tiivistamisessa ei ole hyva kayttdd menetelmid, joissa saavutettu
tiivistyssuhde perustuu ihmisen silman ominaisuuksiin, vaan tulisi kayttaa
mieluummin menetelm&g, joka pienentda laskennallista virhettd. Tamé& johtuu siitd

ettd spektrikuvia yleensd analysoidaan laskennallisesti.

3.5.1. Kvantisointi

Kvantisoinnissa jatkuva, yleensa kuitenkin diskreetti, arvoalue kuvataan arvoalueen
karkeammalle osajoukolle, jolloin tietoa hukkuu. Esimerkiksi kuvaamalla arvot
0...255 osajoukolle {16, 48, 80, 112, 144, 176, 208, 240} saavutetaan tiivistyssuhde
3/8 virheen ollessa pahimmassa tapauksessa 16 yksikkoa alkuperéisesta.

Koska lahdeaineisto ei yleensa ole tasaisesti jakautunut, ei lineaarinen kvantisointi
myosk&an useimmiten ole paras mahdollinen. Varsinkin, jos virheen prosentuaalinen
osuus alkuarvoon verrattuna halutaan pitda tasaisesti jakautuneena, on tarkedmpéa
saada pienet arvot lahemmaés alkuperdisia kuin suuremmat. Edellisen esimerkin
arvoalueella epélineaarisesti kvantisoitu joukko voisi olla {1, 2, 4, 8, 16, 32, 64, 128}.
Epalineaarista kvantisointia kaytetddn esimerkiksi kun koodataan perédkkéisten
kuvapikseleiden erotusta (esim. differentiaalinen pulssikoodimodulaatio /15/).
Ihmisen ndkokyky on herkkd havaitsemaan pienid virheitd kahden samankaltaisen
kuvapisteen vélilla mutta huono havaitsemaan virheitd kahden erilaisen kuvapisteen
valilla. Tasta johtuen reuna-alueilla olevat kuvapisteet voivat olla virheeltdan

suurempia kuin tasaisemmilla kuvan alueilla /15/.
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Edelld kuvattua kvantisointia kutsutaan my0s skalaarikvantisoinniksi, silla siiné yksi
syote kvantisoidaan yhdeksi arvoksi.

3.5.2. Vektorikvantisointi

Vektorikvantisoinnissa joukko alkuarvoja, vektori, kuvataan yhdelld kerralla yhdeksi
luvuksi, indeksiksi, joka vastaa kyseistd osajoukkoa. Indeksien maard on yleensa
huomattavasti pienempi kuin mahdollisten osajoukkojen mé&érd, jolloin samaan
indeksiin kuvautuu useita, samankaltaisia osajoukkoja. Vektorikvantisaation avulla
voidaan tiivistda tietoa vield tehokkaammin kuin skalaarikvantisaatiolla, koska
datajoukon alkiota, kuten esimerkiksi 25-komponenttista pikselid, voidaan kuvata
yhdell& luvulla, indeksilla /15/.

Tiivistettdessa kuvia vektorikvantisoinnin avulla vektorit muodostetaan usein esim.
8x8-pikselin lohkosta. Jos pikselin sisdltdmda vari muodostuu useammasta
komponentista, lohko on yleensd pienempi. Jotta kuvan lohkot voidaan kuvata
indekseiksi, tulee kéaytossad olla kuvalle sopiva 'koodikirja’, joka siséltdd joukon
sellaisia lohkoja, joille kuvautuvien kuvan lohkojen virhe on mahdollisimman pieni.
Koodikirja voidaan luoda erikseen kutakin kuvaa varten tai luoda yleinen koodikirja,
jota kaytetddn joukolla samankaltaisia kuvia. Koodikirjaa luotaessa voidaan kayttaa
hyvaksi tiivistettdvan kuvan kaikkia lohkoja, osaa lohkoista tai satunnaisia lohkoja
useista kuvista. Tiivistdminen tapahtuu etsiméllg tiivistettdvan kuvan kullekin
lohkolle koodikirjasta virheeltddn véhaisin, eli sitd 1ahinn& oleva lohko. Tiivistetty
kuva muodostuu siten koodikirjasta ja indeksikuvasta siihen. Kuvan palauttaminen

suoritetaan sijoittamalla indeksikuvaan indeksia vastaava lohko koodikirjasta /4/.
Neurolaskennalla tehtdvassd vektorikvantisaatiossa itseorganisoidaan neuroverkko

siten, ettd sovelluksessa esiintyvid datavektoreita edustetaan mahdollisimman hyvin

pienemmélla joukolla neuroneita. Kullekin datavektorille etsitddn sitd parhaiten
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vastaava neuroni, jolloin siirrettdvand tietona voidaan kayttaa yhta lukua, neuronin
indeksid, monen luvun mittaisen vektorin sijaan. Vastaanottaja voi indeksin saatuaan

palauttaa sen takaisin vektoriksi, jota vastaanotettu neuroni edustaa.
Tiivistdminen vektorikvantisoinnin avulla on monimutkaista ja aikaa vievéa, kun taas

kuvan palauttaminen on yksinkertaista ja nopeaa. Liséksi muistin tarve on vahéinen ja

vektorikvantisaatio, seka tiivistdminen ja palauttaminen, hyvin skaalautuvaa.
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4. ITSEORGANISOITUVA KARTTA

Itseorganisoituva kartta on yksi suosituimmista neuraalilaskentamenetelmisté /10/. Se
kuuluu Kilpailuoppiviin verkkoihin, eli opetukseen ei tarvitse puuttua eikd syote-
joukon ominaisuuksia tarvitse tietdd etukateen. Sen avulla voidaan kuvata n-
ulotteisen datajoukon néytteet alempiulotteiseen avaruuteen niin, ettd alunperin

ldhelld toisiaan olevat ndytteet ovat lahelld toisiaan myos kuvauksessa, eli kartalla.

4.1. Itseoppivat neuroverkot

Oppivilla neuroverkoilla pystytadn tehokkaasti ryhmittelemaan suuria tietomaaria ja
I0ytam&an mittauksissa ja isoissa tietomassoissa olevia yhteyksié tai ryhmid, joita on
hankala 10ytaa tilastolaskennalla, matemaattisilla malleilla tai loogisilla sadnngilla.
Neurolaskennan algoritmit voidaan jakaa kolmeen luokkaan, jotka ovat periaatteiltaan

erilaisia: kiintedpainoiset verkot, ohjatun oppimisen verkot ja itseoppivat verkot /11/.

Itseoppimisessa tunnetaan syoteinformaatio, muttei vastetta. Tall6in oppimisen
tehtdvand on l0ytdd annetuista syotteistd lainalaisuuksia, joita voidaan hyddyntaa

informaation tulkinnassa tai muiden neurolaskennan systeemien syotteina.

Tilastotieteestd tuttuja menetelmid ovat ryhmittely ja padkomponenttianalyysi, joille
on olemassa vastineet neurolaskennassa. Ohjaamattoman opetuksen periaatetta voisi
havainnollistaa siten, ettd syoteinformaation kayttdytymisestd muodostetaan malli
neurolaskennalla. Opetusalgoritmi, eli mallin tekeminen, on usein toteutettu siten,
ettda siind neuronit kilpailevat kesken&an siitd, mikda edustaa kutakin syotettd

parhaimmin. Tdman vuoksi menetelmista kaytetadn usein termid kilpailuoppiminen.

Opetusta ohjaavana kriteerind on ajatus, ettd neurolaskennan esitys ei havita tietoa.

Toisin sanoen sybte, joka esitetddn neuroverkon avulla, voidaan palauttaa
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mahdollisimman l&helle alkuperdistd. Samalla tdm& malli on huomattavasti

yksinkertaisempi ja helpommin tulkittava kuin opetusaineisto /11/.

4.2. Kohosen itseorganisoituva kartta

Tunnetuin ohjaamattoman opetuksen menetelmistd on professori Teuvo Kohosen
kehittdma itseorganisoituva kartta /10/. Siind havaintoaineisto esitetdan joukolla
neuroneita, joille on maarétty topologinen riippuvuus toisistaan. Riippuvuudeksi
valitaan yleensa kaksiulotteinen pinta, jolloin neuroverkkoa voidaan kayttdd monen

yhtdaikaisesti vaikuttavan muuttujan esittdmiseksi ihmiselle helppolukuisena kuvana.

Itseorganisoituvalla kartalla on kaksi tarkedd ominaisuutta: vektorikvantisointi ja
jatkuva topologinen kuvaus kahden avaruuden valilla. Tama tarkoittaa, ettd neuronit
pyrkivat muuttamaan painokertoimiaan kohti tilaa, jossa jokainen neuroni on
keskimadréisesti yhtd wusein aktiivinen ja aktiivisuudet ovat jakautuneet
mahdollisimman tasaisesti erilaisten syotteiden joukkoon. Liséksi neuronit, jotka ovat
verkossa lahelld toisiaan, reagoivat samantyyppisiin syotteisiin, kun taas verkossa
kauempana olevat neuronit reagoivat erityyppisiin syotteisiin. Topologista
itseorganisoituvaa karttaa voidaan soveltaa moniin tehtéviin, joissa esimerkiksi datan

ryhmittely ja korrelaatioiden etsiminen ovat térkeita.

4.2.1. Itseorganisoituvan kartan rakenne

Itseorganisoituvan kartan muodostavat saannélliselld, yleensa 1- tai 2-ulotteisella
ruudukolla sijaitsevat neuronit. Jokainen neuroni koostuu n-ulotteisesta
painovektorista, missa n on yhtasuuri kuin syétevektorin ulottuvuus. Kartan neuronit
on yhdistetty vierekkéisiin neuroneihin naapuruussuhteella, joka ma&&rad kartan
rakenteen. Kuvassa 14 on heksagonaalinen ja suorakaiteen muotoinen Kartta-

ruudukko. Kuvaan on myos rajattu mustalla merkityn neuronin naapurit etéisyyksien
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mukaan siten, ettd sisimmat naapurit ovat etédisyydelld 1, seuraavat naapurit

etaisyydelld 2 ja uloimmat etéisyydell& 3 /8/.

OO0 GO OND OO0

G OO o000
o OO0 00
CHO|C & OO0
OIS & OO0
CC|O O OO0
GO OO OO0
CCCoDOO

CCoCO0O00
SRGRGRSRORORS

OO GO 00

Kuva 14. Heksagonaalin ja suorakaiteen muotoiset karttaruudukot. /8/

4.2.2. Kartan alustus ja opetus

Kartan neuronien painovektorit, neuronien maéara ja topologiset suhteet on alustettava
ennen varsinaista opetusta. Painovektorien alustus vaikuttaa siihen, kuinka nopeasti
kartta konvergoituu hyvaksyttdvaan ratkaisuun. Yleensa painovektorit alustetaan joko
pienilld satunnaisluvuilla, satunnaisilla syotedatan arvoilla, tai lineaarisesti kattamaan

koko syo6tejoukon arvoalueen.

Jokaisessa varsinaisen opetuksen askeleessa syotteesta valitaan satunnainen
syotevektori, jolle lasketaan kartan neuroneista euklidiselta etdisyydeltddn l&hin
neuroni BMU (Best Matching Unit). Tdéman jalkeen ldhimman neuronin ja sen

naapuruston painovektoreita siirretddn lahemmaéksi syotevektoria (kuva 15) /8/.
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Kuva 15. Neuronien siirtyminen lahemmas syotevektoria X. /8/

Algoritmissa 1 on esitetty varsinainen opetusalgoritmi. Algoritmissa mainittu etaisyys
d(-,-) kahden vektorin valilla on euklidinen etaisyys || x —w, ||, jota opetusvaiheessa

pienennetadn saannolla
W (t +12) = W (8) + gy OO —w, 0]

missa t on aika ja hg,,,; (t) on naapuruusfunktio. Yksinkertaisimmillaan naapuruus-
funktio hgy; (1) =a(t), jos i O Ng,,, (1) ja hgyyi () =0, jos i O Ng,,, (t), joissa
a(t) on opetuksen muutoskerroin (0 < a(t) <1) ja Ng,,, (t) on BMU:n
naapurineuronit. Sekéaa(t) ettd Ny, (t) pienenevét yleenséd monotonisesti ajan

mukaan opetuksen edistyessa.
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Algoritmi 1. Itseorganisoituvan kartan opetusalgoritmi. /10/

1. Ota vastaan opetusvektori X.

2. Valitse verkosta opetusta parhaiten vastaava neuroni BMU siten, ett4
x| = i -

3. Muuta BMU:n ja sen naapurien painoja w; (t +1) = w, (t) + hgy, (Q[x(t) = w, (t)]
jolloin BMU:n asema paranee d(w; (t +1),x) < d(w,(t),x), missa i on BMU tai

sen naapuri ja w(t) on vanha arvo sekd w(t+1) on uusi arvo.

Naapurineuronien painovektoreita siirrettdessa voidaan huomioida my6s niiden
etaisyys syotevektoria l&himmasta neuronista siten, ettd kaukaisempia naapureita
siirretddn vahemman kuin lahempid naapureita. Opetus lopetetaan, kun joko ennalta
asetettu madrd askelia on suoritettu, tai muuten havaitaan kartan konvergoituneen

hyvaksyttavaan ratkaisuun.
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5. KEHITETTY THVISTAMISMENETELMA

Tietokonelaitteistojen,  varsinkin ~ prosessorien,  viimeaikainen  kehitys on
mahdollistanut yh& suurempien ja enemman informaatiota siséltdvien spektrikuvien
késittelyn. Kuitenkin spektrikuvien varastoiminen ja siirtdminen on ongelmallista
niiden vieman tilan vuoksi. Esimerkiksi 7-kanavainen Landsat V -spektrikuva saattaa
olla kooltaan yli 200 megatavua. Spektrikuva voidaan tietysti pakata jollakin yleisell&
tiivistysalgoritmilla, mutta parempi ratkaisu olisi spektrikuvan ominaisuudet
huomioon ottava algoritmi, jolloin pé&é&stéisiin parempaan tiivistyssuhteeseen.
Spektrikuvien tiivistdmiseen on olemassa joitakin menetelmid, mutta ei yleisesti

kaytettya ratkaisua.

Lappeenrannan teknillisen  korkeakoulun Tietojenkasittelytekniikan tutkimus-
laboratoriossa kehitetyssé menetelméssa kaytetddn Kohosen itseorganisoituvaa
karttaa spektrikuvien tiivistamiseksi /20/. Spektrikuvat esittdvat useimmiten
todellisia, luonnossa esiintyvia kohteita kuten esimerkiksi ilmakuvia maanpinnasta.
Tallaiset kuvat koostuvat yleensa samankaltaisista véreista ja alueista, joissa kuvan
pikselit eroavat toisistaan vain vahan tai ei lainkaan. Spektrikuvan pikseli koostuu
joukosta intensiteettiarvoja eri aallonpituuksilta. Toistuvaa dataa saadaan vahennettya
tiivistamalla spektrikuva. Tiivistdminen suoritetaan vektorikvantisoimalla spektrikuva
itseorganisoituvan kartan avulla. Vektorikvantisoinnin avulla kuvataan alkuperdisen
spektrikuvan pikselit siten, ettd jokaista alkuperdisen spektrikuvan pikselid vastaa
jokin itseorganisoituvan kartan avulla saatu joukko intensiteettiarvoja, eli varin

spektri.
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5.1. Spektrikuvan tiivistaminen

Itseorganisoituva kartta saa syotteekseen spektrikuvan, josta se muodostaa halutun
maaran ryhmid, eli spektreja (kuva 16). Kuvassa x ja y madraavat kunkin pikselin
paikan kuvassa, z on pikselin siséltdmien intensiteettien maéra ja n opetetun kartan
spektrien maaré.

spektrikuva
X opetettu kartta

n

y |, mm—
Z

Kuva 16. Pikseleiden ryhmittely itseorganisoituvan kartan avulla.

Itseorganisoituva kartta ei ryhmittele pikseleita yhtasuuriin ryhmiin. Ryhmassa, johon
kuvautuu eniten pikseleitd on pikselin keskimaaréinen virhe pienin. Vastaavasti

ryhmaéssa, jossa on vahan pikseleitd, keskimaarainen virhe on suurempi.

Alkuperéisesta spektrikuvasta voidaan itseorganisoituvan kartan avulla saatujen

spektrien, eli varikartan (kuva 17), avulla muodostaa indeksikuva.

Aallonpituus

Kuva 17. Spektrikuvalla opetettu 32 spektrinen kartta.
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Indeksikuvassa alkuperdisen spektrikuvan pikselid vastaa indeksi euklidisen
etdisyyden mielesséd ldhimpaan, eli virheeltddn pienimpdaan, spektriin (kuva 18).

Algoritmissa 2 on esitetty tiivistysalgoritmi yksinkertaistettuna.

spektrikuva

X opetettu kartta

y — 3 N\,

y indeksikuva

Kuva 18. Indeksikuvan muodostaminen spektrikuvan ja opetetun kartan avulla.

Algoritmi 2. Tiivistdminen itseorganisoituvan kartan avulla.

1. Itseorganisoituva kartta ryhmittelee spektrikuvasta halutun kokoisen kartan, joka
sisdltaa spektrejé.

2. Muodostetaan spektrikuvan kokoinen indeksikuva.

3. Kéydaan spektrikuvan pikselit I&pi yksitellen ja sijoitetaan indeksikuvaan
vastaavaan kohtaan indeksi siihen kartan spektriin, joka on euklidisesti 1&hinn&

spektrikuvan pikselié.
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5.2. Spektrikuvan palauttaminen

Tiivistetty spektrikuva koostuu siis opetetusta kartasta ja indeksikuvasta. Né&iden
avulla saadaan palautettua alkuperaisestd hieman vaaristynyt spektrikuva (kuva 19).
Virheen maaradn voidaan vaikuttaa kdytetyn kartan koolla. Isolla kartalla virhe ja
tiivistyssuhdekin pienenee ja vastaavasti pienelld kartalla saavutetaan suurempi
tiivistyssuhde, mutta virhekin kasvaa. Tiivistetyn spektrikuvan palauttaminen on

esitetty algoritmissa 3.

indeksikuva

X opetettu kartta

y , \

y spektrikuva

Kuva 19. Spektrikuvan palauttaminen.

Algoritmi 3. Tiivistetyn spektrikuvan palauttaminen.
1. Muodostetaan indeksikuvan kokoinen spektrikuva.

2. Kaydaan indeksikuvan indeksit I&pi yksitellen ja sijoitetaan spektrikuvaan

vastaavaan kohtaan indeksin osoittama spektri kartassa.
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6. MENETELMAN SOVELTAMINEN

Menetelma& kokeiltiin 25-kanavaisilla ilmakuvilla. Tassd mainitut tulokset saatiin
kuvalla 20, jonka koko oli 140x140 pikseli4d. Kuvan kanavat olivat tasavalein alkaen
649.9 nanometrista ja loppuen 747.4 nanometriin ja jokaisen kanavan sisaltdmat arvot
olivat valilla 0-255. Spektrikuvan alkuperéiseksi kooksi tuli siis 140x140x25 =
490000 tavua. Kartta opetettiin maplearn-ohjelmalla, joka kayttdd Luttrellin
algoritmia /12/. Karttoja opetettiin useita eri kokoisia siten, ettd opetetun kartan
spektrien maara oli valilla 16-2048 (2*-2™).

File Window Help

20

40

G0

g0

100

120

140
20 40 G0 &1} 1an 120 140

Kuva 20. 25-kanavainen ilmakuva.

Spektrikuva tiivistettiin eri kokoisilla kartoilla ja laskettiin kussakin tapauksessa
saavutettu tiivistyssuhde (taulukko 3). Tiivistamisen jalkeen spektrikuvat palautettiin
ja laskettiin prosessin aikana syntynyt virhe. Virhe laskettiin mittaamalla euklidinen

etaisyys alkuperéisen spektrikuvan pikseleiden ja palautetun spektrikuvan pikseleiden
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valilld ja ottamalla niiden keskiarvo kanavaa kohti (taulukko 3). Palautetusta

spektrikuvasta etsittiin myos suurin pikselin yksittéisella kanavalla tapahtunut virhe.

Taulukko 3. Algoritmin 2 testitulokset kuvalla 20.

SOM koko 2048 | 1024 | 512 256 128 64 32 16
Suurin virhe 23 30 33 57 58 59 63 63
Keskiarvovirhe 219 | 237 |253 |[266 |278 |292 |313 |349
SOM:n koko tavuina 51200 | 25600 | 12800 | 6400 | 3200 | 1600 | 800 400
Indeksikartan koko tavuina | 26950 | 24500 | 22050 | 19600 | 17150 | 14700 | 12250 | 9800
Tiivistyssuhde 6.27 | 9.78 | 14.06 | 18.85 | 24.08 | 30.06 | 37.55 | 48.04

Tulosten  perusteella  pienikokoisten  karttojen avulla saavutetaan  suuret
tiivistyssuhteet virheen pysyessa kohtuullisena, kun taas suurempien karttojen avulla
virhe ei véhene yhta selkeésti kuin tiivistyssuhde. Keskimaaraiset virheet eivét ole
suuria, mutta yksittaisissé pikseleissa virhe voi olla huomattava. Spektrikuvia
késiteltdessd yksittaiset pikselit eivat ole niink&an tarkeitd, mutta menetelmalld

tiivistettyja kuvia késittelemélla saatuja tuloksia voi pitéé vain suuntaa antavina.

6.1. Parannuksia menetelmaan

Vaikka itseorganisoituvan kartan avulla suoritetun vektorikvantisoinnin avulla
spektrikuvat saatiin tiivistettyd huomattavasti pienemmiksi, tiivistdmisen tuloksena
on opetettu kartta ja indeksikuva, jotka my6s voidaan tiivistdd. Yksinkertaisin tapa
tiivistadd karttaa ja indeksikuvaa on tallentaa ne bittikarttana ja sen jadlkeen muuttaa

johonkin toiseen kuvaformaattiin.
Yleiset hukkaamattomat kuvien tiivistysmenetelmat (GIF, TIFF, PCX, BMP)

paransivat tiivistyssuhdetta vain hyvin véhan, jotkut eivat ollenkaan. Hukkaavista

menetelmistda JPEG paransi tiivistyssuhdetta, mutta vaéristi kuvaa liikaa. Koska
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valmiit menetelmat eivat olleet hedelmaéllisid, kokeiltiin oman menetelmén

kehittamista.

6.1.1. Deltakoodaus

Menetelmalla tiivistetty spektrikuva koostuu opetetusta kartasta sekd indeksikuvasta,
jotka myds voidaan tiivistad. Kohosen itseorganisoituvan kartan erds ominaisuus on,
ettd se séilyttdd topologisen riippuvuuden, eli samankaltaiset pikselit ovat myods
opetetussa kartassa l&dhekkaisissa spektreissa. Tamén rakenteellisen ominaisuuden
perusteella opetettu kartta voidaan tiivistadd siten, ettd kutakin spektrid ei talleteta
absoluuttisina arvoina, eli 25:nd lukuna valilta 0-255. Jarkevdmpad onkin huomioida
spektrin  kunkin aallonpituuden muutos verrattuna vastaavaan aallonpituuteen

edellisessa spektrissd, koska muutoksen arvo on pienempi kuin tavu.

6.1.2. 2-ulotteinen ennakointi

Koska myods kunkin spektrin perédkkéisissa aallonpituuksissa on merkittavaa
riippuvuutta, voitaisiin muutos laskea myos siten. Parempaan tulokseen péaastaisiin,
jos kaytettdisiin  molempia riippuvuuksia hyvéksi. Tam& onkin mahdollista
ennakoimalla molempien riippuvuuksien avulla aallonpituuden arvo ja ilmoittamalla

virhe oikeaan aallonpituuteen.

6.1.3. Huffman-koodaus

Luokittelemalla 256 vérisesséd opetetussa kartassa olevien virheiden arvot niiden
esiintymismaardn mukaan saadaan kuvan 21 esittdma kéyra. Kayréstd voidaan todeta
pienten virheiden olevan huomattavasti todennakdisempia kuin satunnaisten,
suurempien virheiden. Ennakoimalla saatujen virheiden todenndkoisyyysjakauma on

hyvin lahell& Laplace-jakaumaa.
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Kuva 21. Virheiden jakautuminen esiintymismé&ran mukaan opetetussa kartassa.

Tallaista aineistoa, jossa on joitakin useasti esiintyvid arvoja ja useita harvoin
esiintyvid arvoja, voidaan tiivistdd koodaamalla arvot eri pituisilla yksilollisilla
bittijonoilla. Optimaaliset bittijonot saadaan selville arvojen todenné&koisyyksien
avulla kayttamalla Huffman-koodausta. Tiivistettyihin tiedostoihin sisallytetadn myos
bittijonoja vastaavat arvot sisaltdvd puu, jotta Huffman-koodattu data saadaan

palautettua.

Koska spektrikuvat ovat usein kaukokartoitukseen otettuja kuvia maanpinnasta,
niissakin esiintyy 2-ulotteista riippuvuutta viereisissa pikseleissa. Edella kaytya
menetelmad4 itseorganisoitujen Kkarttojen tiivistdmiseen voidaan kayttdd myos
indeksikarttaan, jossa olevat perékkaiset indeksit kuvautuvat usein l&helld toisiaan
oleviin ryhmiin. Kuvassa 22 on indeksikartan indekseille tehty vastaava kayra kuin

opetetulle kartalle.

2000
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1000

500F

-100 -50 0 50 100

Kuva 22. Virheiden jakautuminen esiintymismaaran mukaan indeksikuvassa.
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Kuva 23. 64-vérinen indeksikuva, kuva deltakoodattuna ja kuva 2D-ennakoivalla

koodauksella.

Kuvassa 23 on 64-véarinen indeksikuva, sama kuva deltakoodattuna ja ennakoivalla
koodauksella kéayttden ennustajaa (x(i,j-1) + x(i-1,j))/2. Kahdessa jalkimmaisessa on
kaytetty apuna myds Huffman-koodausta. Normaalin kuvan entropia on 6
bittid/pikseli, deltakoodatun 4.52 bittid/pikseli ja kaksiuoltteista tietoa hyvéksi
kayttden ennakoivasti koodatun 4.37 bittid/pikseli. Parannukset entropiassa johtuvat
siita, ettd pikselin infrmaatio esitetddn lyhyemmalld bittijonolla. Kaksiulotteisella
ennakoinnilla saadaan hieman tarkempia tuloksia kuin pelkéstdan edellisen pikselin
avulla ennakoitaessa. Algoritmissa 4 on esitetty, kuinka algoritmilla 2 saatu
indeksikuva ja Kkartta tiivistetddn edelleen kayttamélld hyvéksi kaksiulotteista
ennakoivaa koodausta ja Huffman-koodausta. Menetelmdn alkuosa on sama kuin

algoritmi 2.
Algoritmi 4. Tiivistys 2D-ennakoivalla Huffman-koodauksella.

1. Indeksikuvalle ja kartalle suoritetaan 2-ulotteinen ennakoiva koodaus kéyttéen
ennustajaa (x(i,j-1) + x(i-1,j))/2.

2. Saaduille arvoille lasketaan esiintymistodennéakdisyydet.

3. Esiintymistodennakoisyyksien avulla lasketaan arvoille Huffman-koodauksen
avulla koodisanat.

4. Sijoitetaan koodisanat indeksikuvaan ja karttaan.
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Taulukossa 4 on algoritmilla 4 tiivistettyjen karttojen ja indeksikuvien koko eri
kokoisilla kartoilla ja niiden tiivistyssuhteet. Koska tiivistysalgoritmi on

hukkaamaton, vaaristyma pysyy samana kuin aiemminkin (taulukko 3).

Taulukko 4. Tiivistyssuhteet parannetulla menetelmalla (algoritmi 4).

SOM koko 2048 1024 | 512 256 128 64 32 16
Taulukon 3 tiivistyssuhde 6.27 9.78 14.06 | 18.85 | 24.08 | 30.06 | 37.55 | 48.04
Som tavuina (algoritmi 4) 25000 | 12500 | 6400 2900 1550 830 500 300
Indeksi tavuina (algoritmi 4) 26950 | 24200 | 20600 | 16600 | 13700 | 10700 | 8300 5900
Tiivistyssuhde (algoritmi 4) 9.43 13.35 | 18.15 | 25.13 | 32.13 | 4250 | 55.68 | 79.03

Kartan ja indeksikuvan tiivistdmisen avulla saavutetaan n. 30-40% parannus tiivistys-

suhteeseen verrattuna algoritmiin 2.

6.2. Muita parannusyrityksia

Itseorganisoituva kartta muodostaa varitaulukon siten, ettd toisiaan lahelld olevat
spektrit ovat myos taulukossa lahelld toisiaan. Téaté voidaan hyddyntaa laajentamalla
varien maaraa siten, ettd alkuperdisista spektreistd saadaan jollakin menetelmall&
moninkertainen maaré uusia, hyddynnettavia spektrejéd. Yksinkertaisin menetelmé on
spektrien lineaarinen interpolaatio, jolla liséspektrit muodostuvat alkuperéisten

spektrien véliin asteittain.

Menetelman avulla saatavien ylimaaraisten spektrien kéyttokelpoisuutta kokeiltiin
interpoloimalla 16-spektrisestd kartasta 31-spektrinen kartta. Spektrikuva tiivistettiin
kayttamallad saatua karttaa ja tiivistetysta kartasta laskettiin uusien, interpoloimalla
saatujen spektrien osuus. Kuvan 24 oikeassa reunassa olevan kartan uudet,
lineaarisesti interpoloidut spektrit (15 kpl) muodostavat 42 % tiivistetyn spektrikuvan

(aisal40x140) spektreistd, joten uudet spektrit ovat varsin kayttokelpoisia.
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Kuva 24. Alkuperainen SOM ja siitd lineaarisesti interpoloitu SOM.

Interpoloinnin etuna on, ettd talletettavan kartan koko pysyy samana, mutta
kaytettavien spektrien madard kasvaa. Haittapuolena on se, ettd spektrien maarén
kasvaessa myos indeksikuvan viema tila kasvaa. Myoskaan interpoloidut spektrit
eivét ole aivan yhtd hyvid kuin saman kokoisessa opetetussa kartassa. Taulukossa 5
on 64:n spektrin kartasta interpoloituja 127:n, 255:n ja 511:n spektrin Kkarttoja
vertailtu opetettuihin 128:n ja 256:n spektrin karttoihin. Karttojen koon kasvaessa
interpoloinnilla saavutetut edut pienenevat, interpoloidut vérit eivat endd ole
hyodyllisid. 511-spektrinen interpoloitu kartta vastaa virheeltddn 128-spektrista
opetettua Kkarttaa tiivistyssuhteen ollessa huomattavasti pienempi. Tiivistyssuhteen
ero johtuu siité, etta vaikka 511-spektrinen interpoloitu kartta on vain puolet 128-
spektrisen opetetun kartan koosta, indeksikuvan koko on n. 1.29 -kertainen.
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Taulukko 5. Lineaarisesti interpoloitujen karttojen tunnuslukuja.

Kartan vdrien | Suurin virhe | Keskiarvovirhe | Tiivistyssuhde | Tiivistyssuhde
maara (algoritmi 2) (algoritmi 4)
256 57 2.66 18.85 25.13
Opetetut
Kartat 128 58 2.78 24.08 32.13
64 59 2.92 30.06 42.50
127 (64) |59 2.82 26.13 33.72
| loid
inerpololddt 1955 (64) |59 2.79 2311 28.11
511 (64) 60 2.77 20.72 22.79

Karttaa interpoloimalla saavutettu etu siis menetetddn indeksikuvan koon kasvun
takia. Varsinkin pienilla kartoilla interpoloinnilla saavutetaan hyvia tuloksia virheen
suhteen, mutta kartan tiivistyssuhteen paraneminen on vahaista kartan pienen koon
takia ja indeksin koon kasvaminen yhdella bitill4 vaikuttaa enemmaén kuin suurilla

kartoilla, jolloin taas virheen pieneneminen on vaatimatonta.

6.3. Vertailua kartan ja indeksin tiivistamiseen muilla menetelmilla

Opetetun kartan ja indeksikuvan tiivistdmiseksi kokeiltiin  myds muita
hukkaamattomia menetelmi&, niin kuvien tiivistamiseen tarkoitettuja kuin yleisiakin
algoritmeja. Yleiset algoritmit eivat osanneet hyédyntda kuvan 2-ulotteista rakennetta
ja kuvaformaateista GIF toimi toimi vain, jos kartassa oli alle 256 spektrida. GIF
myoskin tallensi turhaa informaatiota eik& tiivistyssuhteissa padssyt léhellek&an
kaytettyd menetelmdd. FELICS- CALIC- tai TMW-algoritmia /5,21,13/ k&yttavia
valmiita ohjelmia ei ollut kéytettdvissa, eikd niiden koodaamista itse nahty
tarkoituksenmukaiseksi, joten vertailussa kaytettiin apuna kuvaa, jolle oli laskettu

algoritmien tiivistyssuhde.
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Kuvankasittelyssd yleisesti testauksessa kaytetylle harmaatasokuvalle (kuva 25)

laskettiin tiivistyssuhde 2-ulotteisella ennakoivalla huffmankoodauksella ja verrattiin

sitd samalla kuvalla muilla algoritmeilla saatuihin tiivistyssuhteisiin.

Kuva 25. Lena-kuva.

Lena-kuva ei taysin vastaa tyypillisid opetettuja karttoja tai indeksikuvia, mutta

tuloksien (taulukko 6) perusteella menetelma tiivistaisi luonnollisia kuviakin hyvin.

Taulukko 6. Lena-kuvan tiivistyssuhteita eri menetelmill&.

Menetelma Bittid/pikseli
GIF 8.07

Unix compress 7.5

Gnu zip 7.1

Pkzip 6.9

2d ennakova Huffman (algoritmi 4) 4.7

FELICS 4.7

CALIC 4.4

TMW 4.3

48




7. YHTEENVETO

Tassa diplomityossa tutkittiin - spektrikuvan tiivistamistd ja kehitettiin uusia
menetelmid kayttden hyvaksi itseorganisoituvaa karttaa. Kehitetyilld menetelmilla
voidaan tiivistad spektrikuvia huomattavasti. Tassa tydssa esitettyd menetelmid on
verrattu julkaisussa /20/ julkaisun /9/ menetelmiin. Kaytetylla testiaineistolla

saavutetut tiivistyssuhteet olivat 3-4 kertaa parempia kuin julkaisussa /9/ esitetyt.

Menetelmid voitaisiin kéyttdd esimerkiksi raakavedosten siirtdmiseksi verkossa,
jolloin alkuperdista spektrikuvaa ei tulisi siirrettyd vain, jotta havaittaisiin kuvan
olevan kayttotarkoituksiin soveltumaton, tai muuten tarpeeton. Prosessointi voitaisiin
suorittaa raakavedoksella ja tarkemmat tulokset voitaisiin haluttaessa laskea
alkuperadisella kuvalla. Menetelmélla tiivistettyja spektrikuvia voitaisiin myos kayttaa

sovelluksissa, joissa pienet spektrikuvan virheet olisi hyvaksyttavissa.

Menetelm&& voitaisiin kehittdd monin tavoin. Samankaltaisia kuvia kéytettdessé
voitaisiin opettaa vain yksi itseorganisoituva kartta, jonka perusteella kaikKki
indeksikuvat muodostettaisiin. Talldin tiivistyssuhde saataisiin yksittaistad kuvaa kohti
vielakin paremmaksi, koska jokaisen kuvan mukana ei tarvitsisi tallettaa erillista
spektrit siséltavaa opetettua karttaa. Kartta voitaisiin opettaa antamalla sille syotteeksi
useita kuvia tai useita jo opetettuja karttoja. Vaikka yhteinen kartta ei mink&an
yksittdisen spektrikuvan tapauksessa toimisi niin hyvin kuin sitd varten opetettu
kartta, voisi yhteinen kartta olla kooltaan paljon suurempi, jolloin vaaristymatkin

vahenisivat.
Myos kaytettya opetetun kartan ja indeksikuvan tiivistamistd voitaisiin kehittaa.

Kéyttdmalla adaptiivisia ennustajia seuraavan pikselin ennustaminen kuvaa l&api

kaytéessd saataisiin parempia tuloksia, samoin vaihtamalla Huffman-koodaus
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aritmeettiseen  koodaukseen saavutettaisiin  muutaman  prosentin  parannus

tiivistyssuhteeseen.

Vaikka uudet kuvien tiivistamiseen kehitetyt hukkaamattomat algoritmit CALIC /21/
ja TMW /13/ tiivistavét vieldkin tehokkaammin, ongelmana on valmiin ohjelman tai
koodin saatavuus néille algoritmeille. My6s uudet ldhes hukkaamattomat algoritmit
voivat paremmalla tiivistyssuhteellaan kompensoida aiheuttamaansa virhetta,
varsinkin indeksikuvan tapauksessa, jossa pieni virhe indeksissa ei vélttdmatta ole

kovin haitallista itseorganisoituvan kartan topologian sailyttdvan luonteen johdosta.

Kehitettyjen menetelmien puutteista voisi niiden tietoa hukkaavan luonteensa lisaksi
mainita niiden vaatiman suuren prosessointitarpeen, joka Matlab-koodina toteutettuna

vaatii suhteettoman paljon aikaa ja muistia.

Tyossa esitettyja menetelmid voidaan siis kehittdd monella tavalla. Kuitenkin
nykyisetkin esitetyt menetelméat antavat hyvin lupaavia tiivistyssuhteita. Samalla
osoitetaan, ettd perinteisia tiivistystekniikoita ja neuraalilaskentaa kannattaa yhdista.
Tyon tuloksena on syntynyt uusi menetelma spektrikuvien tiivistamiseksi.
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