VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGII
FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY

USTAV POCITACOVE GRAFIKY A MULTIMEDII
DEPARTMENT OF COMPUTER GRAPHICS AND MULTIMEDIA

ZVYSOVANI KVALITY VIDEA POMOCI
KONVOLUCNICH SiTi

VIDEO ENHANCEMENT USING CONVOLUTIONAL NETWORKS

BAKALARSKA PRACE
BACHELOR’'S THESIS

AUTOR PRACE DAVID SKACEL
AUTHOR

VEDOUCI PRACE Ing. MICHAL HRADIS, Ph.D.
SUPERVISOR

BRNO 2017



Zadéni bakalsiské prace/19940/2016/x skace12
Vysoké uceni technické v Brné - Fakulta informaénich technologii
Ustav poéitatové grafiky a multimédii Akademicky rok 2016/2017
Zadani bakalarské prace

Resitel: Skacel David

Obor: Informacni technologie

Téma: Zvysovani kvality videa pomoci konvolucnich siti
Video Enhancement Using Convolutional Networks

Kategorie: Zpracovani obrazu

Pokyny:
1. Prostudujte zaklady konvolucnich siti.
2. Vytvorte si prehled o soucasném vyuziti konvolucnich siti v pocitacovém vidéni a o
metodach pro zvysovani kvality fotografii nebo videa.
. Navrhnéte konkrétni metodu pro zvysovani kvality obrazu vyuzivajici konvoluéni sité.
. Pfipravte si databazi vhodnou pro experimenty.
. Implementujte navrzenou metodu a provedte experimenty nad datovou sadou.
. Porovnejte dosazené vysledky a diskutujte moznosti budouciho vyvoje.
. Vytvorte kratké video prezentujici vasi praci, jeji cile a vysledky.

NO b W

Literatura:
e HRADIS Michal et al.: Convolutional Neural Networks for Direct Text Deblurring. In:
Proceedings of BMVC 2015, 2015.

Podrobné zavazné pokyny pro vypracovani bakalarské prace naleznete na adrese
http://www.fit.vutbr.cz/info/szz/

Technicka zprava bakalarské prace musi obsahovat formulaci cile, charakteristiku soucasneého stavu,
teoretickd a odbornd vychodiska feSenych problémd a specifikaci etap (20 az 30% celkového rozsahu technické
Zpravy).

Student odevzda v jednom vytisku technickou zpravu a v elektronické podobé zdrojovy text technické zpravy,
uplnou programovou dokumentaci a zdrojové texty programil. Informace v elektronické podobé budou uloZeny
na standardnim nepfepisovatelném pamétovém médiu (CD-R, DVD-R, apod.), které bude vioZeno do pisemné
zpravy tak, aby nemohlo dojit k jeho ztraté pfi b&Zné manipulaci.

Vedouci: Hradis Michal, Ing., Ph.D., UPGM FIT VUT
Datum zadani: 1. listopadu 2016

Datum odevzdani: 17. kvétna 2017

VYSOKE UCEN( TECHNICKE V BRNE

. Fakulta informaénich technologi

Ustav pzﬁi%aéové grafiky a muttimédif
61268 8rmo, sizeiéoncva 2

Fo e *

-

doc. Dr. Ing. Jan Cernocky
vedouci ustavu




Abstrakt

Konvoluc¢ni neuronové sité dnes predstavuji v oblasti zpracovani obrazu jeden z nejmoder-
néjsich pristupu k feSeni problémi, jakymi jsou napriklad redukce kompresnich artefaktu ¢i
zvysovani prostorového rozliseni obrazu. Nékteré vyzkumné skupiny jiz dokazuji, ze lze tyto
sité adaptovat ke zpracovani videa a vyuzit tak pridané informace v ¢ase ke zvétseni prosto-
rového rozliseni videa ¢i dosdhnout lepsi irovné komprese pii zachovani detailii. Otazkou,
zdali je mozné vyuzit tento pristup také pro zvyseni casového rozliSeni redlného videa, se
zabyvam v této praci. K tomu vyuzivam konvoluc¢nich neuronovych siti, které, jak popisuji,
dokézi do jisté miry interpolovat vstupni videosnimky ze skute¢nych videozdznami, jsou-li
dostatecné kvalitni, a napomoci tak zvyseni snimkové frekvence videa. Dosazené vysledky,
a¢ pozitivni, jsou spiSe mezikrokem na cesté za vhodnéjSim vyuzitim téchto siti k reseni
daného problému.

Abstract

Convolutional neural networks (CNN) represent a state-of-the-art approach to non-trivial

image processing tasks, including compression artifacts reduction and image super-resolution.
As some research groups nowadays show, these networks can also be leveraged to perform

such tasks on real-world video data, resulting in video spatial super-resolution and more.

The main goal of this work is to determine whether these nets can be adjusted to perform

temporal super-resolution of real-world video data. I utilize the aforementioned neural net

architectures in this paper to do so. As I show, given that the input videos are of reasonable

quality, these nets are capable of double-image interpolation up to a certain level, where

the output image is usable for temporal upsampling. Although the presented results are

promising, I encourage more research to be done on this topic.

Klicova slova

Hluboké uceni, strojové uceni, hluboké neuronové sité, konvoluéni neuronové sité, video,
kvalita obrazu, restaurace obrazu, vylepseni, rozliSeni v Case, snimkova frekvence, interpo-
lace snimku videa

Keywords

Deep learning, machine learning, deep neural networks, convolutional neural networks, vi-
deo, image quality, image restoration, enhancement, temporal resolution, frames per second,
fps, video image interpolation

Citace

SKACEL, David. Zuysovdni kvality videa pomoci
konvolucnich siti. Brno, 2017. Bakalarskd prace. Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta
informacnich technologii. Vedouci prace Ing. Michal Hradis, Ph.D.



Zvysovani kvality videa pomoci
konvolucnich siti

Prohlaseni

Prohlasuji, ze jsem tuto bakalafskou praci vypracoval samostatné pod vedenim pana Ing.
Michala Hradise, Ph.D. Uvedl jsem vsechny literarni prameny a publikace, ze kterych jsem
cerpal.

David Skécel
18. kvétna 2017

Podékovani

Tuto praci bych nebyl schopen vypracovat nebyt vedeni Ing. Michala Hradise, Ph.D., jemuz
timto dékuji za trpélivost ve vedeni a snahu naucit nas vse podstatné skrze seminaie a osobni
konzultace.



Obsah

1 Uvod 2
2 Prehled soucasnych moznosti zvyseni kvality obrazu 4
2.1 Obnoveni obrazu . . . . . . . . . . ... 4
2.2 Neuronové sité . . . . . . . . . . e 5
2.3  Metriky pro hodnoceni kvality obrazu . . . . . ... ... ... ... .... 7
3 Postup pri navrhovani architektur konvoluc¢nich siti pro interpolaci vi-
deosnimku. 9
3.1 Navrhované sité . . . . . . . . . . . . . 9
3.2 Trénovaci a testovaci sada vytvorend z videl . . . . . . .. . ... ... ... 12
4 Implementace navrzenych siti 14
4.1 Pouzité nastroje . . . . . . .. 14
4.2 Trénovani . . . . . . . e 15
4.3 Vyhodnoceni . . . . . . . . . 16
4.4 Priprava video-dat pro trénovani . . . . . . .. ... Lo 17
5 Provedené experimenty 19
5.1 Trénovani navrzenych siti . . . . . . . . ... ... ... ... ... 19
5.2 Vyhodnoceni experimentd . . . . . . . . . ... ... o 20
6 Zavér 25
Literatura 26
A Schémata siti 29
B Navod k pouziti siti ke zpracovani videa 33
B.1 Prerekvizity . . . . . . ... 33
B.2 Pouziti. . . . . . .. 33
C Obsah priloZzeného pamétového média 34



Kapitola 1

Uvod

Z hlediska sifeni obrazovych dat hraje podstatnou roli komprese za ic¢elem snizeni velikosti
dat. At se jednd o jednotlivé fotografie ¢i snimky svizané v cCase, predstavuje vétSinou ké-
dovani jistou ztratu entropie obrazové informace. Tu tradi¢né vnimame jako snizeni kvality
obrazu formou raznorodych artefakti, jakymi jsou napriklad ¢tvercové struktury, rozmazani
atp. Je tedy treba stanovovat prah mezi irovni komprese a ztratou obrazové informace.

V soucasnosti predstavuji konvoluéni neuronové sité jednu z nejmodernéjsich metod
pro zpracovani obrazu za rozlicnymi ucely. Do této oblasti spada napriklad sémanticka

segmentace obrazu [19], rozpozndvani objektu v obraze [17], zvySovani kvality obrazu, jakym
je napriklad odstranéni Sumu [13, 25, (], oprava rozmazani [I1, 26], odstranéni nasledku
komprese ¢i zvysSovani rozliseni a jiné. V této praci se zabyvam dtsledk

) ) ) )

aplikace konvoluc¢nich neuronovych siti pro rekonstrukci obrazu na datové sadé vytvorené
z videozadznamu.
Jednu z hojné vyuzivanych standardizovanych kompresnich metod predstavuje metoda

JPEGI[23]. Z existujicich metod zaméfenych na rekonstrukei obrazu komprimovaného zmi-
nénou metodou dosahuji v poslednich letech konvoluéni neuronové sité jedny z nejlepsich
vysledku [4, 22]. Pro ucely této préce jsem tedy vychazel také z téchto siti. Jelikoz se vsak

tato prace zaméruje predevsim na video a v dobé jejiho vzniku se ve védecké obci nevy-
skytovaly c¢lanky zabyvajici se touto tematikou, bylo tfeba navrhnout architekturu sité,
kterda by vyuzila zminované metody najednou na vice snimcich provazanych v ¢ase. Tento
problém predstavuje hlavni cil této prace, kterym je zjistit, zdali tradicni konvoluc¢ni sité
pro rekonstrukei obrazu dokézi vyuzit pfidané hodnoty obrazovych dat v ¢ase a zvysit tak
nékterou z kvalit videozdznamu.

Jednou z téchto kvalit je pravé snimkova frekvence videa. Motivaci této préace je tedy také
vyzkoumat, jestli takova sit dokaze vytvaret obraz, ktery casové zapada mezi vstupni snimky
a jak dalece se tento obraz lisi od skutec¢ného snimku. Vychazim pritom z predpokladu, ze
vstupni video obsahuje redlny zadznam videokamery s kratkou uzavérkou zaznamenany za
dostatec¢nych svételnych podminek proto, aby zaznamenané objekty nebyly rozmazany. Diky
tomu nenahlizim na feseny problém z hlediska opravy rozmazani, coz by vyzadovalo jiny
pristup.

Mnou navrhované architektury se skladaji ze tii zakladnich blokti. Prvni je blok interpo-
la¢ni, druhy je blok zaméreny na odstranéni nasledkt komprese a treti je blok ,residualni®
Jak ukazuje tato prace, lze pouziti vSech zminovanych ¢asti do jisté miry vyuzit k feseni
obou problémi jednou siti.

Vysledkem prace je tak konvolu¢ni neuronova sit, kterd dokaze najednou zpracovat dva
vstupni snimky, na které byla aplikovina JPEG komprese, zrekonstruovat tyto snimky a



zaroven do jisté miry vytvorit snimek treti, ktery lze vzhledem k ¢asové ose mezi puvodni
snimky dosadit. Timto zplsobem je mozné navysit kvalitu obrazu videa, ktera byla sni-
zena danou kompresi a zaroven zdvojnasobit jeho snimkovou frekvenci. Dalsim produktem
jsou také konvoluc¢ni sité, jejichz jedinym zameérem je interpolovat vstupni snimky ¢i pouze
odstranovat blokovou strukturu po kompresi.

V nasledujicich kapitolach se zabyvam existujicimi fesenimi zminénych problémi. Déle
tim, které z téchto feseni se mi podarilo zopakovat, ze kterych vychézim a které metody se
neukazaly byti ptilis vhodné. Déale rozebiram kroky, kterymi jsem postupoval pii aplikaci
téchto metod v praxi a jak mé tyto metody dovedly k mym zavértum.



Kapitola 2

Prehled soucasnych moznosti
zvyseni kvality obrazu

V této kapitole se vénuji teorii konvoluc¢nich neuronovych siti a existujicim fesenim metod
obnoveni obrazu. Na zavér popisuji pouzité metriky pro objektivni vyhodnoceni kvality
zpracovanych dat.

2.1 Obnoveni obrazu

Oprava nasledkt komprese JPEG. Metoda JPEG[23] je dnes stéle hojné vyuzivanou
kompresni metodou zalozenou na diskrétni cosinové transformaci (DCT) obrazového signélu
a Huffmanové kédovani. Tato metoda vsak zavadi nechténé artefakty. Jednd se o ¢tvercové
struktury a ,zvonivy* efekt (z angl. ringing effect), které touto kompresni metodou v obraze
vznikaji. Ty jsou nasledkem odstranéni prebytecné informace pomoci DCT a nasledného
kompresniho kédovani (Huffman, D.A., 1962). Z hlediska videa hraje tato metoda také roli.
Dala vzniknout videoformétu MPEG[1&], jehoz novéjsi formy jsou dnes stile pouzivané.
D4 se predpoklddat, ze dnes stale existuje nezanedbatelné mnozstvi dat kédovanych touto,
¢i podobnou kompresi, a proto ma smysl se ji stale zabyvat. Dalsim divodem je moznost
jejtho vyuziti v podobé odrazového mustku pro zkouméani konvoluénich neuronovych siti.

Opravu JPEG komprese dnes zvladaji konvolué¢ni sité velice dobte. Jak ukazuje skupina
Dong et al.[1], zdanlivé jednoducha architektura mélké sité je schopna opravovat nésledky
JPEG komprese na $pickové trovni. Navrhovand ARCNN vykazuje schopnost opravit na-
sledky komprese i pfi jeji vysoké tirovni (q10). Jednim z navrhovanych pristupt je predtré-
novavani sité na nizsi trovné komprese a poté prevedeni parametri jedné vrstvy do vrstvy
sité druhé. Takové trénovani vsak trva déle uz z podstaty vicefizového trénovani a také
protoze sit konverguje k nizké ztraté relativné pomalu. Jak sami zminuji, jiz trénovani pé-
tivrstvé ARCNN bez predtrénovavani je nestabilni. Svoboda et al.[22] tento ptistup déle
prohlubuje a zavadi tzv. residudlni sit[9] (z angl. residual) do problematiky opravy komprese
konvoluéni siti. V této préci z obou siti vychazim.

Prostorové rozliseni V dobé vzniku prace jesté nebyly dostupné vysledky praci za-
byvajicich se tematikou konvoluénich siti pro zpracovani dat tvorenych videozdznamem.
V pribéhu této priace vsak bylo publikovano nékolik praci s podobnou tematikou. Mnou
zde navrhované interpola¢ni sité nezavisle na Kappeler et al.[15] rovnéz vyuzivaji konkate-
nace snimku jiz pred prvni vrstvou, jak je vidét na obrazku (2.1) v architektute a).
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Obrazek 2.1: Konkatenace snimku videa podle Kappeler et al.. Obrazek prevzat z [15].

Jejich sif vSak Tesi pouze problematiku zvysSovani prostorového rozliseni obrazu. Za stejnym
ucelem Caballero et al. [1] déle rozvijeji tento pristup o kompenzaci pohybu.

Casové rozliSeni. Touto tematikou se zabyva Shahar et al.[21]. Jejich piistup ke zvyso-
vani snimkové frekvence videa se vsSak jesté nedotykd problematiky neuronovych siti a je
zameéren predevsim na opakujici se pohyb objektu v obraze. Zde uvadéné reseni se od tohoto
pristupu lisi. Je totiz zaméreno na generalizaci neuronové sité na Sirsi oblast redlnych videi
bez zaméreni na opakovany pohyb konkrétnich objektu.

2.2 Neuronové sité

Neuronové sité a hluboké uceni. Neuronové sité v oblasti informatiky jsou inspiro-
vany biologii. Jedné se o matematicky model zpracovani dat, ktery je zalozen na zakladni
abstrakci fungovani lidského mozku. Zakladni jednotkou takové sité je model neuronu. Ten
Ng et al.[20] definuji jako

hwp(z) = f(WTz) = f(31L, Wiz +b) (2.1)

kde h predstavuje vystup neuronu a n je pocet jeho vstupti z. Tento neuron je reprezentovan
svymi parametry. Témi jsou vahy W; a vychyleni b (z ang. weights a bias). Tyto vahy se
v neuronu nasobi s patficnym vstupem neuronu. Na vystupu méa pak zpravidla kazdy neuron
aktivac¢ni funkci f, kterd vnasi do modelu nelinearitu. Jeji vystup je pak pripadné navazan na
neurony v dalsi vrstvé nebo na ztratovou funkci. Jednotlivé neurony tedy mohou byt riiznym
zpusobem propojeny ve vrstviach a tvorit tak potenciondlné hlubokou sit (odtud hluboké
ucent). Jednou z variant propojeni neuroni jsou sité plné propojené (z ang. fully connected).
Jejich schéma je vidét na obrazku 2.2. Aby vSak tato dopfednd sit méla néjaky smysl,
musi se jeji parametry nastavit tak, aby neproviadéla pouze ndhodné operace. Takovému
nastavovani parametru se ika uceni. Cela sif predstavuje nelinearni funkci. Ta je modelem
pomyslné funkce predstavujici feseny problém, pficemz hleddnim minima ztratové funkce
(resp. u¢enim) se snazime dosdhnout co nejlepsi aproximace.

V piipadé této préace se jednd o tzv. u€eni s uéitelem (z ang. supervised learning), coz
znamend, ze kromé vstupnich dat mame také data vzorova. Uceni sité se sklada ze dvou
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Obrazek 2.2: Schéma jednoduché plné propojené neuronové sité. Obrazek prevzat z [20)].

zékladnich kroku. Dopredného a zpétného prichodu. Pii pruchodu dopredném sit pro-
paguje vstupni data skrze vrstvy sité na jeji konec, kde tvori vstup tzv. ztratové funkce
(z ang. loss function). Tato ztratova funkce mé na vystupu chybu oproti vzorovym dattim.
Tato chyba se pak pri priichodu zpétném propaguje skrze sit v opacném sméru a nasta-
vuji se parametry sité. A to tak, aby pii pristim dopfedném priichodu byla chyba mensi.
Hledani takovych parametrii pro sif, ktera mé radoveé par desitek neuront, se da teoreticky
fesit i ndhodnym generovanim parametri. V praxi vsak mohou mit neuronové sité radoveé
statisice, az miliony parametria. Proto se vyuzivd matematické analyzy. Minimum ztratové
funkce lze hledat s pomoci derivaci. K tém lze vyuzit retizkové pravidlo pro derivaci sloze-
nych funkci. Derivaci funkce v daném bodé ziskime smérnici. Blizime-li se minimu funkce,
smeérnice se bude blizit nule. Tohoto principu vyuziva jeden z nejpouzivanéjsich algoritmu
soucasnosti, tzv. ,stochastic gradient descent“(SGD)(Orr, 1995; Schraudolph, 1999, 2002;
Graepel and Schraudolph, 2002), coz lze prelozit jako ndhodny gradientni sestup. Tento
algoritmus je zaloZzeny na ,gradient descent” algoritmu[?], ktery, jak jiz ndzev napovida,
slouzi k hledédni minima pomoci gradientniho sestupu [%]. Zékladniho SGD algoritmu pro
trénovani vyuzivam, az na jednu vyjimku, také.

Konvoluéni neuronové sité. Konvolucni sité tvori podmnozinu neuronovych siti. Tyto
sité obsahuji prinejmensim jednu skrytou vrstvu, coz je zjednodusené oznaceni pro vrstvy
mezi vstupem a vystupem sité. A to vrstvu konvoluéni. Jsou pak uzptsobeny tak, aby mohly
zpracovavat dvoudimenziondalni data, jakymi jsou napriklad klasické obréazky. Konvolucni
vrstva je reprezentovana tzv. filtry, které se také nazyvaji konvolucni jadra. Konvoluéni
vrstva muaze mit n filtra o velikosti kernel. x kernel,, x kernely, kde kernel,, je sitka ja-
dra, kernely, je jeho vyska a kernel. je hloubka, kterd je rovna poc¢tu kanald ve vstupu,
tedy poctu filtri predchozi vrstvy. Pro oba plati kernel,,, kernel, < w;, h; kde w;, h; je
sirka a vyska vstupu konvolu¢ni vrstvy. Tyto filtry se procesem uceni uci detekovat speci-



fické vlastnosti ve vstupnim obraze, jakymi jsou napriklad hrany. Konvoluéni jadra provadi
matematickou operaci diskrétni konvoluce nad vstupnim obrazem. Konvoluéni vrstva jed-
notlivymi filtry postupné prochézi cely vstup tak, ze jimi posouvd po vstupnim obraze po
osach vysky a sitky a provadi konvoluce nad témito vyrezy pres celou hloubku. Obvykle
se pouzivaji konvolué¢ni jadra se stejnou sitkou a vyskou. Jsou-li jadra konvoluci posouvana
vzdy po 1 pixelu, jak byva u konvolu¢nich siti s obrazovym vystupem zvykem, je vystupni
obraz konvoluéni vrstvy zmensen nésledovné':

h; — kernel,, w; — kernely,

= 2.2
stridey, + 1 Woystup stridey, +1 (2:2)

hvystup =

kde hyystup & Wyystup jsou vystupni vyskou a siitkou. Déle stride,, a stridey jsou délky

posunuti konvoluéniho jadra po obou osach. Paklize tedy posouvame konvoluéni jadro o ve-

likosti 3 x 3 se stridey,, = 1, pak bude velikost vystupniho obrazu sniZena o kernel, ,, — 1

v obou osach. Dulezité je také zminit, Zze sit je invariantni vici rozméru vstupniho ob-

razu. Z hlediska uceni i pouhého vyhodnoceni je tak prakticky mozna variace v rozmeérech
vstupnich a vzorovych dat. V praxi lze vsak vidat vyuziti spise konzistentnich rozméru.

Aktivaéni funkce V poslednich letech se jako aktivaéni funkce konvoluc¢nich siti hojné
vyuziva tzv. ReLU(rectified linear unit)[10]. Tuto funkci Caffe? definuje jako:

y(z) = max(0,z) , (2.3)

kde z je vstup této funkce y, ktery je tvoreny vystupem predeslé vrstvy. V této praci
vyuzivam ReLU pro zavedeni nelinearit do navrhovanych siti jako aktivaéni funkci mezi
vsemi konvolu¢nimi vrstvami. Je-li tedy néjaka konvolucni vrstva nésledovana naptiklad
konkatenaci nebo ztratovou vrstvou, jeji vystup neni usmérnovan pomoci ReLU.

2.3 Metriky pro hodnoceni kvality obrazu

Ke zhodnoceni zietelné kvality obrazu vyuzivam dvou standardizovanych metrik, které vyse
zminované prace také vétsinové vyuzivaji pro objektivni zhodnoceni kvality obrazu.

PSNR. ,Peak signal-to-noise ratio” je metrika pouzivand k méreni kvality signdla. Jeji
vyuziti k méreni kvality obrazu a videi je stale vidané. Alespon tehdy, nedochazi-li u videi
ke zméné kodeku, jak pisi Huynh-Thu a Ghanbari[!2]. Tento fakt je pro tuto praci dulezity
a ke zméné kodeku mezi srovnavanym obrazem zde nedochazi. Tato metrika je logaritmicka,
jejl jednotka je v decibelech (dB) a vychazi z chyby MSE(Mean squared error). MSE [&] je
nad testovaci sadou definovana jako

1 - ~(tes es
MSEtest = EZ(y(t t)_y(t t)>127 (24)
=1

kde ¢ je vystupni obraz sité, y je obraz vzorovy a m je velikost testované minisady. MSE
tedy predstavuje aritmeticky prameér chyby dvojic vzorovy —vystupni obraz.

!Takto specifikuje konvoluén{ vrstvu néstroj Caffe [14], http://caffe.berkeleyvision.org/tutorial/
layers/convolution.html
Zhttp://caffe.berkeleyvision.org/doxygen/classcaffe_1_1ReLULayer.html
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PSNR je pak podle Huynh-Thu a Ghanbari[l12] pro méreni kvality videa definovdno
jako:

1 & 92552
PSNR = N;l()log<€2(i)> : (2.5)

kde N je pocet snimki ve videu. V mém piipadé vyhodnocuji dvojice snimki zvIast?, takze
N piedstavuje pocet snimkli v testovaci sadé. Dale 2552 /¢2(i) popisuji jako MSE nad
svitivosti pixel snimku ¢ V mém piipadé se jednd o M SFE nad pixely barevnych kandli
r,g,b snimku i. Délenec 255% piedstavuje M AX?- kvadrat maximalni hodnoty datového
typu obrazu, nad kterym je metrika pocitana.

SSIM. ,Structural similarity index“[24] je druhou z metrik, ktera predstavuje jiny pristup
k porovnavani strukturalni podobnosti dvou obrazka. Vyuzivam implementaci, kde sitka
okénka pro porovnavani je odvozena z Gaussovy vahovaci funkce se standardni odchylkou
o = 1,5. Nize uvadéné hodnoty SSIM ve skutecnosti predstavuji MSSIM, tedy prumérnou
hodnotu SSIM nad celym snimkem. Tyto dva pojmy uvadéné prace ¢asto zaménuji.

3Neporovnavam vysledna videa, jelikoz interpolovany snimek mé nesrovnatelné nizsi kvalitu oproti snim-
kim pavodnim.



Kapitola 3

Postup pri navrhovani architektur
konvolucnich siti pro interpolaci
videosnimkai.

V této kapitole hovotim o navrhovanych architekturach hlubokych konvolucnich siti. Popi-
suji zpusob jejich uceni, vyznam jejich ¢asti a nakonec vysvétluji datové sady, které jsem
vytvoril, a jejich vyznam.

3.1 Navrhované sité

Mnou navrhované sité se sklddaji z nékolika zdkladnich blokt. Jednim z nich je blok pro
opravu komprese, ktery je predstavovan ¢tyrvrstvou konvoluéni siti. Dale pak blok pro inter-
polaci vstupnich snimki, ktery je ve vSech pripadech reprezentovan konkatenaci pred prvni
vrstvou a déale nasledovan nékolika konvolucénimi vrstvami. Za samostatny blok zde pova-
zuji i odhad vystupu jednotlivych bloki, jelikoz se v tomto pripadé bloky uci pocitat pouze
rozdil. Takové sité zde oznacuji jako ,residudlni” (z angl residual networks). Z podstaty kon-
volucnich vrstev je nutné vyresit zmensovani vystupt v zavislosti na velikosti konvoluc¢nich
jader. Toto u vSech siti kompenzuji vlastnosti okraji nul (z angl. zero-padding), jak popi-
suji v sekci o konvoluénich sitich (2.2). Aby byl na vystupu mozny opét obrazek o stejném
poctu kanalti, méa posledni konvoluéni vrstva na vystupu dany pocet kanalti odpovidajici
vstupnimu obrazku. Schémata téchto siti jsou soucasti prilohy A. VSechny nésledujici sité
byly, az na jednu vyjimku, trénoviny pomoci algoritmu Stochastic Gradient Descent, ktery
popisuji v kapitole 2.2.

Zpusob uceni téchto siti. Vsechny zde trénované sité se uc¢i pomoci tzv. ,,Euklidovské
ztratové vrstvy®, kterd se béhem trénovani nachazi za vystupni vrstvou vsech v této sekci
uvadénych siti. Tato funkce méa stejny ucel jako MSE(2.4) a sice spoéitat chybu mezi dvéma
stejné velkymi vektory. Caffe ji definuje jako'

N
: 1 1 24112
EuclideanLoss = N E_l (X, = X))|5 (3.1)

"http://caffe.berkeleyvision.org/tutorial/layers/euclideanloss.html
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Obrazek 3.1: Schéma interpolac¢niho bloku.

kde X! je vystupni obraz, X? obraz vzorovy a i predstavuje pixel obrazu o N pixelech.
Jedna se v podstaté o MSE(2.4).

Oprava nasledki komprese. Pro tyto tcely jsem implementoval ¢tyfvrstvou residudlni
sit, kterd je zalozend na ARCNN skupiny Dong et al.[!] a inspirovand pfistupem skupiny
Svoboda et al.[22], ktery uvadi v praxi tzv. residudlni sit pro opravu komprese. Diive byla
residudlni architektura predstavena skupinou He et al.[9] za ¢elem rozpoznavani. Mnou
implementovand variace na ARCNN (dale také jako 4l-residual) byla natrénovéna na da-
tové sadé BSDS500? a jejich pod-sadach train a wval a testovana na pod-sadé test. Oproti
odkazovanym vsak vyuzivam barevnou verzi obrazka. Zde uvadéné vysledky experimentt
jsou na datové sadé Ferrari (3.2), ve které trénovaci vstupni snimky byly ulozeny ve for-
matu JPEG s kvalitou ¢ = 60. Predtrénovany blok této ¢tyivrstvé residualni sité dale slouzi
pro zpracovani vstupnich snimku sité nejvétsi. Tou je nize popisovana vnet. Schéma této
sité lze nalézt v priloze na obrazku A.3. Rovnéz tuto sit popisuje schéma na obrazku 3.2.
Oproti puvodni odkazované ¢tyrvrstvé ARCNN (9-7-1-5) se mnou implementovand sit 1isi
ve velikosti konvolu¢nich jader 4l-residual(11-3-3-5). Rovnéz poéty vystupu byly zvyseny
z ARCNN (64,32,16) na 4l-residual(48,64,64). Jak je vSak patrné z vysledku prace, zvysSeni
poctu parametri sité zminénym zptsobem se zda pro tento tucel zbytecéné. Této siti slouzi
jako odhad vystupu vstupni snimek.

Interpolace vstupnich snimk@ pro doplnéni obrazu v céase. Tento blok zde na-
zyvam interpola¢nim, protoze méa za tkol ze dvou snimki vytvorit snimek novy tak, aby
casové zapadal mezi né. Tento blok jsem podobné jako jiz zminované prace zalozil na 4
az 5 konvoluénich vrstvach nasledujicich konkatenaci vstupnich snimki. Toto znazornuji
schématem na obrazku 3.1. Stejné tak to fesi i Kappeler et al. se svoji architekturou a) na
obrazku 2.1.

Zhttps://www2.eecs.berkeley.edu/Research/Projects/CS/vision/grouping/resources.html
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Obrazek 3.2: Schéma residualniho bloku.

Residualni sité. Z casového hlediska trénovani se projevily jako vyhodné sité residu-
alni, které nejrychleji konverguji k prijatelnym vysledkim a umoznuji vyssi koeficient uceni
(z ang. ,learning rate") [9, 22]. Tohoto principu v této préci vyuzivim opakované.

Vétsina blokt uvadénych v této podkapitole je navrzena tak, ze se uc¢i pocitat pouze roz-
dil mezi odhadem vystupu a samotnym vystupem. Podstatou tohoto bloku je, Ze se pred
ztratovou vrstvou secte odhad s vystupem posledni vrstvy sité a dohromady daji vysledny
obraz.

Sit 4l-res-iNET. Tato ¢tyfvrstva interpolacni residudlni konvoluéni sit tvori druhou po-
lovinu nize uvadéné sité vnet, zamérenou na interpolaci chybéjiciho snimku. Je zaloZena na
brzké konkatenaci vstupnich snimki, jez jsou nasledné zpracovany konvolu¢nimi vrstvami.
Ty jsou zde ¢tyfi o velikostech jader fl-res-iNET(11-3-3-5). Stejné jako ostatni sité vyuziva
zero-padding. Této siti slouzi jako odhad vystupu prumeér vstupnich snimku (nize uvadéno
jako merge). Schéma interpolace je zndzornéno na obrazku 3.1

Sit vnet. Tato sit vyuzivd vSechny vysSe zminéné bloky. Na vstupu jsou oba snimky
zpracovany Ctyrvrstvou residualni konvolucni ¢asti predtrénovanou pro opravu komprese.
V ramci uceni této sité jsou tyto bloky zafixovany nastavenim jejich learning rate na lr = 0.
Na rozdil od pouhych interpolacnich siti tvori vstup jeji interpolacni ¢asti konkatenace ni-
koliv vstupnich snimku, ale vystupt tietich vrstev predeslé ¢asti, jak lze vidét na obrazku
3.3. Dale ma rovnéz ¢tyri konvolucéni vrstvy, které se uci pocitat rozdil mezi skutecnym
vzorem a odhadem. Jako odhad residudlni ¢asti pro interpolaci vsak slouzi jiz zrekonstruo-
vané snimky, které jsou na vystupu ¢tvrtych vrstev prvni ¢dsti zprimérovany. Sit vnet mé
tedy jako jedina t¥i vystupy, namisto jednoho. Velikosti konvoluc¢nich jader jsou zachovany
tak, jak popisuji v predeslych odstavcich. Kompletni schéma této sité lze vidét v priloze na
obrazku A.4.

Sit 51-res/std-iNET. Tyto dvé pétivrstvé interpolacni konvoluéni sité vyuzivaji jiz zmi-
novaného principu brzké konkatenace vstupnich snimki. Obé jsou velice podobné siti pre-
deslé, pricemz jsou o jednu konvolu¢ni vrstvu hlubsi. Zatimco 5l-res-iNET je residudlni,
5l-std-iNET nikoliv. Residudlni siti slouzi jako odhad vystupu merge vstupnich snimki.
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Obrazek 3.3: Schéma sité vnet slozené z popisovanych bloki. Blok residual zde predstavuje
pouhy merge.

Residuélni verzi této sité jsem trénoval pomoci uciciho algoritmu ADADELTA [27], ktery
je zalozeny na algoritmu Stochastic Gradient Descent. Tento algoritmus se béhem trénovani
adaptuje a sdm stanovuje learning rate. Jak popisuji nize, s pomoci tohoto algoritmu se po-
darilo tuto sif natrénovat v rozumném case, po nezdarném hledani optimalniho nastaveni
hyperparametri sité. Sité jsou koncipovany nésledovné: velikosti konvolu¢nich jader jsou 5i-
std-inet(5-3-5-3-3) a 5l-res-inet(7-5-5-3-3), pocty vystupu jsou pak 5l-std-inet(64,64,32,32)
a dl-res-inet(32,48,64,96). Schéma residudlni sité je popsano v piiloze na obrazku A.l a
standardni verze je popisovana obrazkem A.2.

3.2 Trénovaci a testovaci sada vytvorena z videi

Datova sada, na které se sit ucéi zpracovat obraz je prinejmensim stejné dulezitd, jako
architektura sité samotné. Videa pro tyto datové sady byla vybrana z realnych zdznamu
o rozliseni 1920 x 1080 pri 60 snimcich za vtefinu. Tyto zdznamy byly pofizeny prevazné
s pomoci mensich kamer, které se pouzivaji pro létajici drony, zdznamy z palubové desky
atp. Trénovaci sada (YT__train) obsahuje 59 téchto videi a testovaci sada (YT__test) 8
videl se stejnym zamérenim. Tyto sady obsahuji videa s nasledujicim obsahem: Zaznamy
z jedoucich aut a motocykla, létajicich dront, horskych drah. Déle zdznamy pouzivani
stredovekych a modernich secnych a strelnych zbrani. Pak také zaznamy z adrenalinovych
sportu, jizd na kolech, plavani. Vytvareni databaze popisuji v kapitole 4.4. Z trénovaci sady
YT__train dile vznikla jeji podmnozina, sada YT __trainS, kterda byla ru¢né protridéna
s pomoci optical flow algoritmu [28]. Timto zptusobem vznikla mnohem mensi sada, ktera by
vsak méla obsahovat méné nevhodnych snimki, které budto neobsahuji pohyb nebo obsahuji
pohyb prilis velky. Pro vyjimecné pripady byla dale pouzita testovaci sada Ferrari, ktera
predstavuje kvalitni zdznam vybocujici z fady videi trénovaci sady. Tato byla dale vyuzita
pro testovani sité 4l-residual se vstupem komprimovanym metodou JPEG(q60).
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Pro zkoumani interpolace pro rizna posunuti jsem vytvoril sadu trojic snimkt, které
pochéazeji ze Ctyr riznych mnou natocenych videi kvality odpovidajici predeslym sadam.
Tyto snimky jsem posouval do osmi smért tak, ze kazdy snimek byl posunut ¢tyrikrat po
jedné ose a c¢tyrikrat diagonalné. Diagonalni posunuti predstavuje vétsi vzdalenost. Tyto
snimky byly takto posunuty o 2—16.97 pixelti. Je dilezité upozornit na fakt, ze je posunut
cely obraz. Tedy vSechny pixely stejné. Toto predstavuje jakysi idedlni stav, ktery lze velice
jednoduse interpolovat i bez uziti konvoluénich siti. Zde vSak slouzi pouze k testovani.
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Kapitola 4

Implementace navrzenych siti

V nasledujici kapitole vysvétluji, jakym zptisobem jsem implementoval popisované archi-
tektury. Déale hovorim o pouzitych nastrojich pro implementaci konvolu¢nich neuronovych
siti, jejich trénovani, vyhodnoceni, vyuziti ke zpracovani obrazu a videa a také pro praci
s velkym mnozstvim téchto dat.

4.1 Pouzité nastroje

Caffe framework [14]. Pro implementaci a trénovani neuronovych siti existuje celd rada
néstroji. Jmenovité napifklad Theano, Torch, Keras, Tensorflow ¢i Caffe!. JelikoZ se jedna
o vypocetné narocnou operaci, vyuziva se hardwarové akcelerace s pomoci grafickych ¢ip1,
které jsou pro paralelni vypocéty nad vektory vhodnéjsi. Pro ucely této prace poslouzil
Deep learning framework Caffe, vyvijeny v Berkeley Artificial Intelligence Research. Nutno
podotknout, ze dnes jiz existuje jeho druha verze, Caffe 2, ktera je pro tuto ¢inost v mnoha
ohledech vhodnéjsi.

Hardwarova akcelerace. Vyse zminovany framework umoznuje vyuzit HW akceleraci
napsanou pro rozhrani CUDA, které je platformou spole¢nosti NVIDIA a umoznuje tak
akceleraci skrze jejich grafické ¢ipy. Déle vyuzivam optimalizac¢nich knihoven pro tuto plat-
formu urcéenyrch pro hluboké uceni - cuDNN.?

FFmpeg.®. Pro zpracovani videa vyuzivim néastroje FFmpeg, ktery jakozto multiplat-
formni nastroj pro nahravani, kodovani a ,streamovani“ audia a videa poslouzil i¢eliim nize
uvadénym v kapitole 4.4.

OpenCV.%. Pro naéitini, zobrazovani, ukladani a pocitani posunu v obraze pouzivim
nastroj OpenCV ve verzi 3.1. Tento multiplatformni nastroj je vyvijen pod BSD licenci
a pro zdejsi ucely vyuzivam jeho rozhrani pro jazyk Python. Z jeho moznosti vyuzivam
predevsim funkci pro zékladni praci s obrazem, pripadné pii zpracovani videa siti. Ale
i v tomto pripadé tento nastroj vyuziva vyse zminéného nastroje FFmpeg.

!Néstroje pro hluboké uceni: http://deeplearning.net/software/theano/, http://torch.ch/, https:
//keras.io/, https://wuw.tensorflow.org/, http://caffe.berkeleyvision.org, https://caffe2.ai/.

INVIDIA CUDA a cuDNN: https://developer.nvidia.com/cudnn, http://www.nvidia.com/object/
cuda_home_new.html

3https://ffmpeg.org/

“http://opencv.org/
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Youtube-dl.”. Pro obstaravani redlnych videozdznamii jsem vyuzil predeviim webového
serveru YouTube®, ktery je dnes jednim z nejrozsitenéjsich volné dostupnych zdroji téchto
dat. Nastroj youtube-dl mi umoznil skrze své jednoduché rozhrani v prikazové radce vybér
kvality stahovanych videi, véetné podpory seznami, atp.

Skriptovaci jazyky. Prace s datovou sadou vyzaduje mnohdy operace s velkym poctem
obrazovych souborti najednou. Pro tyto ticely vyuzivam skriptovacich jazyktt GNU Bash’
a Python 2.7.10% s knihovnou Numpy”. Podptirné skripty v jazyce Bash mi umoziiuji préci
az s miliony soubort najednou. Skripty v jazyce Python zahrnuji masové ofezavani snimk

vvvvv

v priloze na DVD.

4.2 Trénovani

Pred zacatkem trénovani je tfeba inicializovat vahy. K tomu slouzi celd rada metod, mezi
které spadé naptiklad Gaussovo ndhodné rozlozeni ¢i metoda inicializace Xavier podle Glo-
rot a Bengio [7]. Druhé zminované metody vyuzivim k nastaveni vah u vsech zde navrho-
vanych siti.

Hyperparametry trénovani. Caffe definuje veskeré hyperparametry'’ (parametry tré-
novaciho procesu, nikoliv sité samotné) v souboru formétu .prototxt!'. Mezi tyto hyperpara-
metry se fadi napriklad learning rate, ktery stanovuje koeficient uceni (rychlost trénovani
vzhledem k ucicimu algoritmu). Je-li rychlost prilis velkd, chyba aproximacni funkce muze
velice rychle dosahnout hodnot v nekone¢nu. V opac¢ném pripadé muze trénovaci proces
konvergovat nepouzitelné pomalu. Pro sité vyuzivajici SGD tento hyperparametr nastavuji
manualné. K tomuto hyperparametru se vaze stepsize, ktery pii lr_policy = step ur-
Cuje, jak casto se learning rate vyndsobi hyperparametrem gamma. Timto zpisobem je
mozné nastavit postupné snizovani learning rate.

Nejdilezitéjsim hyperparametrem tohoto souboru je vsak cesta k samotné definici sité.
Ta je rovnéz definovana v souboru typu .prototxt. Jeho priklad lze také najit v priloze C
u natrénovanych modelt siti. Ty maji obvykle v ndzvu train_val'? & deploy!'® a piiponu
.prototxt. Tento trend nasleduji. V tomto souboru vzhledem k vyuzivanym databazim
rovnéz definuji velikost minisady, kterd se najednou zpracovava siti. S timto pojmem je
také spjaty pojem epocha, ktery v . mém pripadé znaci moment, kdy siti prosly vsechny
obrazky datové sady pravé jednou.

Implementace trénovani v Pycaffe. Caffe obsahuje rozhrani pro jazyk Python zvané
Pycaffe. Pro problematiku trénovani a pouzivani siti tohoto rozhrani vyuzivam. Po impor-

*https://rg3.github.io/youtube-dl/

Shttps://www.youtube.com

"https://www.gnu.org/software/bash/

8https://www.python.org/

“http://www.numpy.org/

Ohttp://caffe.berkeleyvision.org/tutorial/solver.html

1y pifloze C lze tyto soubory najit u natrénovanych modeli sit{ (maji v ndzvu solver a pifponu
.prototxt).

12Tento soubor slouzf k trénovan.

3Tento soubor slouzi k pouziti sité po natrénovani, neobsahuje ztratovou vrstvu a definuje rozmér vstup-
nich dat.
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tovani knihovny import caffe lze kombinaci dvou funkci caffe.set_mode_gpu() a
caffe.set_device([DeviceID]) caffe jednoduse prepnout pro trénovani na vybraném
GPU. Poté staci incializovat sit nastavenim cesty k souboru solver.prototxt takto

solver = caffe.SGDSolver([solver.prototxt])

. Proménnd solver pak obsahuje veskerd data této sité, kterou lze timto zptusobem inicia-
lizovat. K trénovaci a testovaci ¢asti sité lze pak pristupovat néasledovné:

train_net = solver.net
test_net = solver.test_nets[i]

. Nékolikarozmérnym parametrim sité reprezentujicim jednotlivé vrstvy se potom rika
blobs a lze k nim pristupovat skrze

train_net.blobs[’nazev_vystupu_vrstvy’].data

. Samotné trénovani lze potom kontrolovat volanim solver.step(c), kde c znaci kolik
dopTednych a zpétnych pruchodi siti bude provedeno. Implementace tohoto trénovani je
k nalezeni v pfiloze C v souboru skripty/my_solve.py

4.3 Vyhodnoceni

Zde popisuji implementaci vyhodnocovani siti a jejich vyuziti ke zpracovani dat.

Zpracovani videa natrénovanou siti. Pristup k natrénované siti z hlediska jejiho vyu-
ziti skrze rozhrani jazyka Python je obdobny, jako v predchozi sekei (4.2). V tomto piipadé
staci sit nainicializovat nasledovneé :

net = caffe.Net (DEPLOY,CAFFEMODEL,caffe.TEST)

, kde DEPLOY je cesta k souboru obsahujicimu definici sité deploy.protoxt, CAFFEMODEL
je cesta k souboru natrénované sité .caffemodel a caffe.TEST znaci, ze se ma iniciali-
zovat pouze testovaci ¢ast. Poté staci rucné pristoupit k datovym vrstvam sité, jak popi-
suji v implementaci trénovani a ulozit do nich potrebna data. Nad siti pak staci zavolat
net.forward() a sit provede dopredny priuchod. Ve vysledné vrstvé se nyni nachézi poza-
dovany vystup, ktery lze opét pifimym pristupem k blobs precist. Nahravani dat do site,
jejl nasledny prichod a ¢teni dat ze sité obvykle provadim ve funkcich forward(), které se
nachézi ve vSech prikladanych kédech *.py, které operuji se siti.

Pro zpracovani videa vyuzivam vysSe uvedené knihovny OpenCV, ktera s pomoci nastroje
FFmpeg dokaze parsovat stream vstupniho videa po snimcich. Jedna se predevsim o funkce
cv2.VideoCapture.get a cv2.VideoWriter.write. Snimky pak ru¢né ofezdvam s pomoci
indexaci datovych struktur 1ist jazyka Python a knihovny Numpy. Tyto pod-snimky jsou
poté zpracovavany siti a nasledné opét skladany do snimku vysledného, ktery opét s pomoci
knihovny OpenCV ukladdm do vystupniho videa. Implementace je uvedena v prikladaném
souboru skripty/processVideo-cv2.py v pfiloze C. Navod k pouziti natrénovanych siti je
také uveden v priloze B.

Vyhodnoceni. Vyhodnoceni jednotlivych siti provadim obdobné, jako v pfedchozim pa-
ragrafu popisujicim zpracovani videa. Opét se jedna o iterativni voldni net.forward(), ale
v tomto pripadé jsou vstupni data obrazky a nad vystupem jsou volany funkce knihovny
skimage.measure pro pocitani PSNR (compare_psnr()) a SSIM (compare_ssim()). Od-
hadovany interpolac¢ni snimek je pak implementovan nasledovné
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merge = cv2.addWeighted(inl, 0.5, in3, 0.5, 0)

, kde inl a in3 jsou vstupni obrazky. Toto provede vazeny prumér téchto dvou snimki.
Popisované struktury lze nalézt v prikldadaném souboru skripty/eval_net_on_dataset.py
v priloze C.

4.4 Priprava video-dat pro trénovani

Priprava dat pro trénovani zahrnuje vybér vhodnych videozdznami (popsanych v kapitole
3.2), nasledné extrahovani n-tic snimku, pripadné komprese snimku vstupnich a vytvoreni
databaze LMDB.

Trénovaci videa do databaze. Z hlediska velikosti trénovaci datové sady je vhodné
implementovat ji jako databdzi formatu LMDB'". Z videi pomoci néastroje FFmpeg a skrip-
tovaciho jazyka Bash hromadné exportuji trojice snimki jdoucich ve videu za sebou. A to
s pevné danym rozestupem. Ve vysledku toto tvori zhruba 4000 trojic snimkt, které jsou
poté roziezdny na pod-obrazky o velikosti 80 x 80, kterych je z téchto videi ve vysledku
kolem 1, 25 milionu trojic. Tento postup neni idedlni, protoze takto vytvorena sada obsahuje
spousty vyTezi z jednoho snimku. Nejlepsim zpusobem by bylo siti predavat v odlehlém
vldkné vyrezavané nahodné n-tice pod-obrizkt primo ze vstupnich videi tak, aby se vi-
bec nepracovalo s celymi snimky. Takto lze teoreticky obsdhnout mnohem vice nahodnych
informaci, coz by mohlo pomoct siti 1épe generalizovat.
Pro extrahovani trojic snimkt pouzivam iterativné nasledujici kus kodu:

ffmpeg -ss $ZAC -i $VIDED -to $DELKA -vsync O -vf fps=$FPS $VYSTUP.

Parametru -to zde vyuzivam pro stanoveni délky trvani trojic, kterd se odviji od snimkové
frekvence videa. Pro zdrojové video o frekvenci 60 snimki za vtefinu lze tedy odhadovat Cas
kolem DELKA = 3 - (1/60) = 0,05 vtefiny. Dale pak oddéluji jednotlivé trojice do t¥ slozek
tak, aby mély prvni, druhé a treti snimky trojic umisténi zvlast. Nasledné seznam soubort
nahodné zamicham nastrojem sed a s pomoci skripti prilozenych ke Caffe vytvorim LMDB
databézi. Popisovanou implementaci lze nalézt v piiloze C ve slozce skripty/ v souborech
create_listOfFiles.sh, VideoToFrames*.sh a splitframes-batch.sh.

Tyto postupy daly vzniknout datové sadé YT __train. Datovou sadu YT__trainS jsem
optimalizoval s pomoci optical flow algoritmu, ktery je implementovan ve skriptu pro vy-
hodnoceni sité. Ukédzka trojic této sady je vidét a obrazku 4.1. Tato sada obsahuje pouhych
17 tisic trojic, nicméné neobsahuje snimky nevhodné, jako sada predchozi. Toto malé ¢islo
je dano také tim, ze vyrezy této sady maji velikost 270 x 135, namisto pivodnich 80 x 80.
Na této sadé byly trénovény sité 5l-res/std-iNET. Bez dalsich experimentii nad ptvodni
datovou sadou lze jen stézi usuzovat, jakou vyhodu, ¢i nevyhodu toto predstavuje.

Testovaci videa do obrazku. Zde jsou trojice ze zdrojového videa brany s rozestupem
tak, aby byl pomér trojic na video zhruba stejny. Tento zpusob je vhodny i pro trénovaci
sadu. S ohledem na vypocetni a prostorovou naroc¢nost trénovaci sady jsem ale jiz tuto
optimalizaci neprovedl. Zptsob je stejny jako v predeslém odstavci s tim rozdilem, ze jiz
neprovadim krok k vytvareni databaze. U testovacich sad ddle nezminuji velikost vyrezu,
jelikoz ty provadim az béhem procesu samotného vyhodnocovani a protoze je sit invariantni
vici velikosti vstupu.

“http://www.lmdb.tech/doc/

17


http://www.lmdb.tech/doc/

Obrazek 4.1: Trojice trénovacich obrizku z datové sady YT__trainS. Prostiedni obrazky
(2. a 5. fadek) jsou ze vstupu vynechdny a funguji jako ,label®



Kapitola 5

Provedené experimenty

V této sekci se zabyvam provedenymi experimenty, jejichz vysledkem jsou popisované ar-
chitektury konvolucnich siti. Dale uvadim vyhodnoceni téchto siti nad testovacimi sadami
vyse popisovanymi metrikami.

5.1 Trénovani navrzenych siti

Pro zopakovani uvadim jednotlivé sité ve spojitosti s pouzitou datovou sadou pro jejich
trénovani. Trénovani sité 4l-res-iNET' bylo provedeno na datové sadé YT _train. Sité
5l-res/std-iNET byly trénovany na sadé YT__trainS. Sit vnet méla na vstupu obrazky
sady YT_ train komprimované metodou JPEG(q60). A sit 4l-residual byla trénovina na
datové sadé BSDS500 a dotrénovana na datové sadé YT__train komprimované metodou
JPEG(q60). Datové sady jsou popisovany v sekci 3.2. Velikosti minisad byly nésledujici: 4I-
residual(60,80x80), 5l-res-iNET (32,240 135), 5l-std-iNET(32,240x 135) a vnet(32,80x80).
Trénovani bylo obvykle nastaveno tak, aby bylo provedeno nékolik desitek epoch, v zavislosti
na velikosti datové sady, s vyjimkou vyuziti datové sady YT__ train.

Trénovani bylo provadéno na osobnim pocitaci s procesorem intel i7 4.generace a akce-
lerovano s pomoci grafickych jednotek. Sit vnet a sité ze kterych vychazi, tedy 4l-residual a
4l-res-iNET, byly trénovany s pomoci grafické karty Nvidia GTX rady Maxwell s 4 GB pa-
meéti. Trénovani probihalo v fddech hodin. VSechny zminované sité se natrénovaly v rozmezi
5 az 6 hodin. U sité vnet je vSak tieba brat v potaz, ze vyuziva parametri predtrénované
sité 4l-residual, a tedy jeji trénovani prakticky trvalo 12 hodin.

Oproti tomu novéjsi sité pétivrstvé interpolacni, jmenovité 5l-res-iNET a 5l-std-iNET,
byly trénovany s pomoci grafické karty Nvidia GTX rady Pascal s 11 GB paméti. Trénovani
Sl-res-iNET trvalo zhruba 4 hodiny. 5L-std-iNET se pak trénovala 2,5 hodiny, nicméné
jiz po 35 minutach prestala konvergovat. Vzhledem k chybé v akcelera¢nich knihovnach
cuDNN verzi 5.1+ jsem byl nucen nékteré hyperparametry sité residudlni proti standardni
pétivrstvé upravit tak, aby trénovani mohlo probihat pii stejné velikosti minisady?.

1Je soudésti sité vnet, samotnd byla natrénovina pro porovnani.

2Tato chyba neumoznila spustit trénovani s vice nez par sty MB paméti ¢ konkrétnim nastavenim
hyperparametria. Podafilo se ji, krom zminované zmény sité, obejit az v zdvéru prace s pomoci knihovny
cuDNN verze 5.0
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4L-residual

Obrazek 5.1: Redukce artefaktt metody JPEG q60.

Vysledky sady Ferrari(q60) ‘ PSNR SSIM
4L-residual 34.28 0.948
JPEG-Q60 33.52  0.936

Tabulka 5.1: Vysledné PSNR opravy komprese.

5.2 Vyhodnoceni experimentt

Vsechny interpolac¢ni sité byly testovany na datové sadé YT_test a sadé um&ljch posunuti.
Obrazky obrazovych vystupt jsou popsany nazvem sité, komprese, nebo zkratkou gt(z angl.
ground truth), coz je oznaceni pro vzorovy obrazek. Sit pro opravu komprese byla testovina
na datové sadé Ferrari.

Vysledky opravy komprese. Sit jl-residual byla testovina na datové sadé Ferrari,
jejiz vstupni obrazky byly komprimovany metodou JPEG(q60). Jak lze pozorovat na ob-
razku 5.1, sit je schopna obraz komprimovany touto metodou zbavit blokovych artefakti a
priblizit jeho kvalitu o néco blize ptivodnimu snimku. Jelikoz tato sit neni primarnim cilem
této prace, nebylo ji vénovano tolik ¢asu. Dosazené vysledky jsou tedy dostacujici pro jeji
dalsi vyuziti siti vnet.

Umeélé posunuti. Na obrazcich zobrazujicich sloupcovy graf lze pozorovat, jak si jednot-
livé interpolacni sité poradi s uméle posunutymi daty, které popisuji v kapitole 3.2. Jak lze
vidét na obrazku 5.2 a 5.3, u velkych posunti vykazuji sité zpravidla lepsi vysledky, protoze
prumérovanému snimku prudce klesa podobnost s velikosti posunuti. SSIM obdobné kopi-
ruje priubéh PSNR a pro primérné posunuti dosahuji sité nejvyssich hodnot. A¢ se zprvu
zdalo, ze sité selhavaji v interpolaci obrazu jiz pfi miniméalnich posunech, neni tomu tak.
Jak lze pozorovat na obrazcich 5.5 a 5.4, obé navrhované sité tspésné interpoluji uméle
posunuty obraz.
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Obrazek 5.2: Interpolace uméle posunutych dat. Zobrazeny graf popisuje iPSNR, (rozdil
PSNR mezi vystupem sité a odhadovanym snimkem).
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Obrazek 5.3: Interpolace uméle posunutych dat. Zobrazeny graf popisuje SSIM. Cervena,
ktivka zobrazuje odhad.

gt merge vhet 5|-res-INET

t

Obrazek 5.4: Interpolace uméle posunutych dat. Zde je ndzorné vidét, jak se sit vyporada
s posunutim 8 px po jedné ose.
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Obrazek 5.5: Interpolace uméle posunutych dat. Zde je nazorné vidét, jak se sit vyporada
s posunutim 5.66 px po uhlopTicce.

Obrazek 5.6: Ukazka vysledkil na testovaci sadé YT.
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Obrazek 5.7: Ukazka vysledku na testovaci sadé Ferrari.

Vysledky interpolace realnych dat. Interpolac¢ni sité byly dale podrobeny testiim na
dvou datovych sadach z redlnych zdznami. V nich se objekty hybou riznou rychlosti, podle
umisténi vici kamere, atp. K tomu poslouzily datové sady Ferraria YT _test (4.4). Vysledky
jsou znazornény tabulkami 5.2. Jelikoz prvni zminénd sada je tvofena pouze jednim videem a
jeji snimky nebyly podrobeny tfidéni, neni zcela vhodnéa. To dokazuji vysledky experimentu
nad ni. Navic se jedné o profesionalni zdznam, na rozdil od amatérskych zdbéra trénovacich
datovych sad. Jeho kvalita je tedy mnohem vyssi. Presto se ji zde vénuji pro porovnani
s druhou datovou sadou. Je vsak pouzita k vyhodnoceni pouze dvou nejlépe natrénovanych
siti.

Dale se domnivam, Ze vnet zanechava v obraze vice detailii na tkor slabsi interpolace,
kdezto Sl-res-iNET dosahuje lepsi SSIM asi také proto, ze se ji ve vétsiné piipada dari
lépe interpolovat jasné posunuté kontury. I kdyz je to na tkor nékterych detailti. Toto 1ze
pozorovat na obrazcich 5.7 a 5.6. Dtlezité je také zminit fakt, Zze natrénovany model vnet
méa bezmdla 7MB, zatim co model sité 5l-res-iNET méa pouhych 385kB.

Je pomérné nesnadné urcit, kterd z téchto dvou siti je vhodnéjsi pro dany ucel. Z mého
pohledu je sit vnet vhodnd uz jen proto, Ze se zdroven muze starat o kompresi a zachovat
tak treba vice detailt, jak mnohdy dokazuje i na vystupnich snimcich. Do budoucna by
bylo vhodné provést experiment nad touto siti upravenou tak, aby jeji interpola¢ni ¢ast
obsahovala 5 vrstev, namisto 4, jako je tomu u zminované pétivrstvé residudlni sité 5l-res-
iNET. Na druhou stranu sit 5l-res-iNET je tddové mensi a presto dosahuje obdobnych
vysledk.
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Vysledky sady YT test | PSNR  SSIM Vysledky sady Ferrari | PSNR ~ SSIM
VNET 29.76 0.880 VNET 35.90 0.957
4L-res-iINET 28.62  0.860
5L-std-iINET 27.21  0.838
5L-res-iNET 29.40 0.882 5L-res-iNET 34.55 0.957
merge 29.12  0.860 merge 36.88 0.953

Tabulka 5.2: Vlevo jsou zobrazeny vysledky siti nad testovaci datovou sadou YT. Pri-
meérované snimky dosahuji hodnot PSNR = 29.12 a SSIM = 0.860. Vpravo jsou zob-
razeny vysledky siti nad testovaci sadou Ferrari. Pramérované snimky dosahuji hodnot
PSNR = 36.88 a SSIM = 0.9525.

vvvvvv

it s mnou navrzenymi. K tomu by bylo vhodné navdzat na pristup Caballero et.al.[l] a
obdobné pracovat s Sirsim ¢asovym okénkem pro vstupni snimky s vyuzitim postupné kon-
katenace, pripadné kompenzaci pohybu. Zajimavé by také byly experimenty s kvalitnéji
vypracovanou datovou sadou tak, aby se mohla sit ucit interpolovat rtuzné velka posunuti,
ovsem diskretizovand. Nakonec by bylo vhodné zaménit zminovanou kompresi JPEG za
kompresi skutec¢né odpovidajici pouzivanym zaznamim. K tomu navrhuji vychazet z prace
skupiny Dai et al.[3], kterd se zaméfuje na moderni High Efficiency Video Coding (HEVC)
standard.
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Kapitola 6
Zaver

V této praci kombinuji nejmodernéjsi postupy pro rekonstrukci obrazu s pomoci konvoluc-
nich neuronovych siti. Mnou navrzené sité zpracovavaji dvojice snimku a interpoluji snimek
prostfedni. Umoznuji tak zvyseni snimkové frekvence vstupniho videa dvojnasobné pii vlo-
zeni snimku mezi kazdou dvojici snimkt videozdznamu. Ukazuji také, ze zaroven mohou
odstranovat jisté nasledky komprese, pro kterou byly trénovany.

Navrhované sité byly slozeny z nékolika zdkladnich blokid. A to z ,residudlni“ Casti,
sinterpola¢ni” ¢asti, pripadné ¢asti pro zpracovani komprese. Sit, kterd vyuziva vSech zmi-
novanych bloki, dosahuje v inteprolaci nejvyssi PSNR. Navrhované sité dosahuji v prameéru
lepsich vysledk, nez pouhy primér vstupnich snimki. Lze tak nadale polemizovat o tom,
zdali jsou navrhované sité k feseni problému zvyseni ¢asového rozliseni videa vhodné, ¢i
nikoliv.

Experimenty byly provedeny nad hlavni datovou sadou vytvorenou z realnych full-hd
zaznamu se snimkovou frekvenci 60 snimkii za vterinu. Testovaci datova sada byla vytvorena
obdobnym zptusobem. Experimenty nad datovou sadou, které mély za icel ji optimalizovat
pomoci ,optical-flow* a zjistit, jestli je pri¢inou slabsich vysledku, neprokazaly dostate¢ny
vliv na vyslednou kvalitu rekonstruovanych snimku, avsak tyto experimenty nebyly prove-
deny do konce. Vysledky ukazuji rovnomérny pokles kvality v zdvislosti na posunu snimki.

7 hlediska zpracovani videa obecné v dobé vzniku mé prace prakticky nebyly dostupné
dokumenty se stejnym zamérenim vyuzivajici konvolucni sité. Nyni se jiz objevuji préce,
které podobné problémy fesi. Po strance opravy komprese ve videu by bylo vhodné prejit
z metody JPEG na moderni kompresi vyuzivanou ¢isté pro video. K tomu navrhuji vychéazet
z prace skupiny Dai et al.[3], kterd se zaméruje na High Efficiency Video Coding (HEVC)
standard. Po strance architektury déle navrhuji navdzat na pristup Caballero et.al.[l] a
obdobné pracovat s Sirsim c¢asovym okénkem pro vstupni snimky s vyuzitim postupné kon-
katenace, pripadné kompenzaci pohybu. Dale pak navrhuji ru¢né vytvorenou datovou sadu
uzce zamérenych dat a predtrénovavani siti pouze pro urcité posunuti nad uméle vytvore-
nymi daty.
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Priloha A

Schémata siti

Comeaw ) e )
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Obrazek A.1l: Zde je schéma architektury 5l-res-iNET.

Schéma zminované sité 41-res-iINET zde neni, jelikoz je pouze soucasti sité vnet.
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Obrazek A.2: Zde je schéma architektury 5l-std-iNET.
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Obrazek A.3: Zde je schéma modifikované architektury 4l-res-ARCNN. Tuto sit 1ze nalézt
2x v siti vnet.
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interpol_conv1

interpol_conv5

interpol_reconstruction

Obrazek A.4: Zde je schéma architektury VNET, ktera spojuje dva residudlni bloky pro
opravu komprese, které jsou barevné odliSeny, s ¢tyfvrstvym residudlnim interpola¢nim

blokem.
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Priloha B

Navod k pouziti siti ke zpracovani
videa

Zde uvadim postup pro vyuziti natrénovanych siti. Postup pro jejich vyhodnocovani je
uveden v priloze C v souboru readme.md.

B.1 Prerekvizity

e Nainstalované Caffe a knihovny Numpy a OpenCV 3.*(zkompilované s FFmpeg), které
lze importovat v intepretu jazyka Python 2.*. Caffe je tfeba prelozit piikazem make
pycaffe.

e Interpret jazyka Python 2.*.

B.2 Pouziti

1. V souboru ./skripty/processVideo-cv2.py:

e upravim cestu ke vstupnimu a vystupnimu souboru.

e nastavim velikosti vstupnich vyrezu tak, aby odpovidaly vstupiim v souboru sité
site/[sit] /*deploy™*.prototxt.

e nastavim parametry videa a vystupni FPS v hlavicce skriptu.

e nastavim cestu k modelu natrénované sité site/[sit]/*.caffemodel a souboru s jeji
definici site/[sit] /*deploy*.prototxt.

2. Pustim skript interpretem jazyka Python verze 2.*
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Priloha C

Obsah prilozeného pamétového
média

Jelikoz datové sady pro trénovani presahuji velikosti ramec klasického DVD, je zde z tré-
novacich sad prilozena pouze sada YT _ trainS ve formatu obrazki s prilozenymi seznamy
soubort. Z téch lze vyuzitim skriptu pro vytvaieni LMDB databézi, ktery je soucasti Caffe!,
vytvorit databazi LMDB.

e datove_sady/testovaci_sady/— Tato slozka obsahuje testovaci datovou sadu s umeé-
lym posunutim, datovou sadu YT _test a testovaci datovou sadu Ferrari.

e datove_sady/trenovaci_sady/ - Tato slozka obsahuje trénovaci datovou sadu YT _ trainS.

e site/—Tato slozka obsahuje definice trénovanych siti, soubory potfebné k trénovani,
pouzivani a natrénované modely siti.

e skripty/—Tato slozka obsahuje skripty pouzivané k vytvareni datovych sad z videi,
trénovani siti, vyhodnoceni siti a pouziti siti ke zpracovani videa.

e technicka_zprava/—Tato slozka obsahuje zdrojovy kéd technické zpravy véetné pie-
lozené zpravy ve formatu .pdf.

e video/—Tato slozka obsahuje vystupni video popisujici tuto praci.

e README.md —Tento soubor obsahuje postupy pro trénovani, vyhodnocovani a vyuzivani
natrénovanych siti.

https://github.com/intel/caffe/wiki/How-to-create-LMDB
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