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Abstrakt

Hlavnim cilem této bakalarské prace je navrhnout a implementovat model neuronové site,
ktery bude schopen rekonstruovat snimky oblic¢eje v tak nizkém rozliseni, ze na nich bu-
dou rozmazany zakladni ¢asti obliceje. Zadany problém rekonstrukce obli¢eju je vyresen
pomoci modeli zaloZzenych na konvolu¢nich neuronovych sitich. Prvni model je postaven
na architektuie ResNet, kdezto druhy stavi na principech generativnich kompetitivnich siti.
Navrzené modely jsou implementovany v programovacim jazyce Python za pomoci aplikac-
niho programového rozhrani frameworku TensorFlow. Soucésti prace je i aplikace s velmi
jednoduchym grafickym uzivatelskym rozhranim pro snadné pouzivani modelu. V posledni
casti prace je rozebrano nékolik experimentii provedenych pro otestovani tispésnosti navr-
zenych modelt.

Abstract

The main purpose of this bachelor’s thesis is to propose and implement a model, using
neural networks, that will be able to reconstruct low-resolution facial images with blurry
parts of the face. The task of super-resolution of facial images is solved by two models based
on convolutional neural networks. The first model is built upon the architecture of ResNet
whereas the other model makes use of the principles of generative adversarial networks.
The proposed models are implemented in the Python programming language with the use
of application programming interface of the TensorFlow framework. Moreover, as a part of
this work, an application with a simple grafical user interface was created. This application
makes it easy to use the implemented models. Several experiments are analyzed in the last
chapter of this thesis to evaluate the performance of the models.
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Uvod

Kamerové systémy se v dnesni dobé hojné vyuzivaji pro zabezpeceni objektd, verejnych
prostranstvi a v boji s kriminalitou obecné. Prestoze jsou na trhu dostupné velmi kvalitni
kamery snimajici obraz s rozlisenim v rfadech jednotek az desitek megapixeli, velké mnoz-
stvi kamerovych systémi nepotizuje zaznam této kvality. Jednim z divodt mize byt vyssi
cena kvalitnich kamer pri pofizovani systému. Dalsim divodem je i fakt, Zze hodné ka-
merovych systému bylo instalovino v dobé, kdy nebyly tyto technologie viibec dostupné.
V praxi se tedy muze stat, ze kamera sice zachyti pachatele pri ¢inu, ale zdznam z ni je tak
nekvalitni — v tak nizkém rozliSeni — Ze z néj nejde rozpoznat oblicej kriminédlnika. V tomto
okamziku prichazi ¢as pro aplikaci rekonstrukce obrazu, presnéji feceno zvyseni rozliseni
daného snimku rozmazaného obliceje.

Rekonstrukce obrazu je oblast spadajici do oboru zpracovani obrazu, kterda ma mno-
holetou historii. Prvni vysledky pokusu o rekonstrukci postradaly ostré prechody barev
a kvalitni rekonstrukci textur. To se ale zménilo s prichodem hlubokého uceni a konvo-
luénich neuronovych siti a jejich aplikace na rekonstrukci obrazu. Vétsina téchto aplikaci
se vsak soustredi na rekonstrukci snimki, které uz obsahuji relativné dostatecné mnozstvi
informaci pro vérohodnou rekonstrukci. Stejné je to i u aplikaci, které se zaméruji kon-
krétné na rekonstrukcei oblicejii. Velka vétsina z nich rekonstruuje snimky, které uz obsahuji
dostatek informace pro rozpoznani identity ¢lovéka na obrazku. Tato bakalarské prace ma
za cil rekonstruovat snimky oblic¢eji, které jsou v tak nizkém rozliSeni, ze na nich nejde
identifikovat osoba na snimku.

V tvodu préace se v prvni kapitole vénuji problematice méstskych kamerovych systému —
hlavné jejich technologickému vyvoji. Déle jsem se v prvni kapitole soustredil na kvalitu
obrazu z hlediska rozliSeni, ktery je snimén kamerami takovych systémii. Pro ndvrh a im-
plementaci vykonného modelu pro rekonstrukci obrazu bylo potreba nastudovat si principy
neuronovych siti a hlubokého uceni. Na toto téma se zaméruje druha kapitola, ve které jsou
navic rozebrany modely pouzivajici se pro rekonstrukci obrazu, at uz vyuzivaji hluboké
uceni nebo ne. Kapitoly 1 a 2 jsou cisté teoretické.

Ve tieti kapitole popisuji navrh dvou modeli. Oba modely jsou zalozeny na konvoluénich
neuronovych sitich. Rozdilem mezi nimi je ale jejich architektura a zpusob uceni. Prvni mo-
del je zalozen na architekture ResNet a druhy vyuziva principii generativnich kompetitivnich
siti. V nasledujici kapitole Implementace je popsana implementace obou modeli a dalSich
programi, které byly potiebné pro tspésny trénink rekonstrukce. Pro implementaci vsech
¢asti jsem pouzil programovaci jazyk Python a pro implementaci modelt framework Tensor-
Flow. V pété kapitole Experimenty rozebiram vysledky experiment, pomoci kterych jsem
modely testoval. Vysledky jsou reprezentovany formou obrazkii s rekonstruovanymi snimky:.
V ramci jednoho z experimentt je popsana uprava architektury jednoho z navrzenych mo-
delt. Déle je v této kapitole obsazeno zhodnoceni implementovanych modeld a porovnani
jejich vysledk.



Kapitola 1

Meéstské kamerové systémy

Meéstské kamerové systémy jsou specidlnim typem tzv. CCTV systémil pouzivanych pro
sledovani verejnych prostranstvi — napiiklad namésti, pamatek a dalsich. Nazev CCTV vy-
chazi z anglického pojmu closed-circuit television, coz znamend uzavieny prenos televizniho
signdlu pro vybranou skupinu zafizeni.

V posledni dobé se vyuziti CCTV kamerovych systému vyznamneé rozsitilo. Velké uplat-
néni nalezly v prumyslu, kde slouzi pro dohled nad technologickymi procesy a pro zabezpe-
¢eni technologickych budov. Dalsi vyuziti je v dopravé, kde se pouzivaji pro monitorovani
CCTV systémil pro sledovani vefejnych prostor, jakymi jsou naptiklad nakupni centra,
verejnopravni budovy, nemocnice, centra mést a obecné mista s vysokym poctem ptitom-
nych lidi.

CCTYV systémy se v praxi vyskytuji asi od poloviny minulého stoleti. V té dobé se vSak
pouzivaly hlavné pro prenos boxerskych a jinych sportovnich zapasu [1]. Tyto pfenosy byly
poté prehravany verejnosti napriklad v divadlech a kinech. Toto vyuziti pretrvavalo asi az
do 90. let, kdy bylo nahrazeno kabelovymi televizemi [1].

Prvni pouziti pro boj s kriminalitou je datovano do roku 1968 v New Yorku [49]. Od té
doby se pouziti tzv. CCTV surveillance, neboli sledovani pomoci CCTV rapidné rozrostlo,
ale také proslo velkou technologickou obménou.

V této kapitole postupné uvedu jaké typy kamer se v kamerovych systémech pouzivaji
a jakou kvalitu mé jimi porizovany zaznam, jelikoz se tato prace zaméruje na zvyseni
rozliseni snimkt obliceje, které jsou casto také zachyceny takovymi kamerami. Déle se
zamérim na existujici typy kamerovych systému a jejich technologicky vyvoj.

1.1 Kamery

Na kvalitu snimaného obrazu maji nejvétsi vliv pouzité kamery. V této sekci bude rozebréano,
jaké druhy kamer se pouzivaji, at uz z hlediska zpracovani obrazu, nebo z hlediska signalu,
ktery z nich vychézi, a jaké kamery jsou nejlepsi co se kvality obrazu a rozliSeni tyce.

vvvvvv

obraz zpracovan.

Zachyceni obrazu

Obraz, ktery zachyti kamera, neni nic jiného nez urcité mnozstvi svétla dopadajictho na sen-
zor, ktery prevadi svételnou energii na elektrickou energii. Princip tohoto senzoru spociva



v tom, zZe zachycuje fotony obsazené ve svételném zatfeni na tzv. pizely. Jednotlivé pixely
shromazduji elektricky naboj imérny poctu dopadajicich fotonti na dany pixel. Cely prevod
svételné energie na elektrickou je soucasti fotoelektrického jevu, kdy naréazejici fotony uvol-
nuji elektrony v pixelu, které se stavaji nosici elektrického proudu. Akumulovany naboj je
poté preveden na elektrické napéti a déle zpracovavan. V praxi se pouzivaji témér vyhradné
2 typy senzoru, které se lis{ konstrukei pixelt a zpracovanim elektrického naboje [34].

Senzor CCD

Tento typ senzoru, nazyvany Charge-coupled device (CCD), pouzivé jako pixely kondenza-
tory technologie MOS (Metal Ozide Semiconductor) [34], které pfi ozafeni svétlem za¢nou
akumulovat elektricky naboj. Jakmile doba ozafeni (expozice) skonci, CCD senzor za¢ne
prenaset elektricky naboj jednotlivych pixelil ven ze senzoru sekvenéné pres soucastky, které
prevedou naboj na elektrické napéti, se kterym se posléze pracuje. Napriklad u digitalnich
kamer je v analogové-digitalnim pfevodniku pfevedeno do digitalni podoby. Sekvencni pre-
néseni ndboje zptsobuje pomalejsi zpracovani a nutnost delsi doby expozice.

Senzor CMOS

Senzory typu CMOS (Complementary Metal Oxide Semiconductor) maji velkou vyhodu
v rychlosti zpracovani a prevodu svételné energie na elektrickou. Prevod akumulovaného
elektrického nédboje na elektrické napéti se kona paralelné ptimo v konstrukci kazdého z pi-
xeld, coz vyrazné urychluje zpracovani a umoznuje kratsi dobu expozice. Implementace pre-
vodniku elektrického naboje na napéti pifimo na senzoru ma za nasledek mensi flexibilitu
a kvalitu porizovanych snimku, hlavné za slabého svétla.

Diky malé velikosti a nizké spotiebé energie nasly senzory CMOS vyuziti ve velkém
mnozstvi praktickych aplikaci, jako napriklad webové kamery nebo chytré telefony. Kvalita
jimi snimaného obrazu neni tak dobra, jako u senzorti CCD, ale na druhou stranu je toto
vyvéazeno jiz zminénou kompaktnosti a nizkou spotfebou. Dalsi nevyhodou této technologie
je to, ze velkou ¢ast plochy senzoru zabiraji elektronické obvody, a tim snizuji vyuzitelnost
plochy senzoru pro sniméni svételného signalu. Dalsi vyuziti CMOS senzort je aplikovano
v oblastech, kde neni vyzadovana Spickova kvalita snimaného obrazu — napriklad videokon-
ference, ¢tecky ¢arovych kédu nebo tieba biometrie [34].

Na druhou stranu, CCD senzory nasly vyuziti tam, kde je kvalita obrazu pozadavkem
¢islo jedna. Do této kategorie patii i kamerové systémy, kam kamery s CCD senzory vstou-
pily uz v 80. letech minulého stoleti. Jako dalsi piiklady vyuziti uvedme fotografovani,
broadcastové televizni pfenosy nebo aplikace v mediciné [34]. Vybér spravného senzoru mé
nejvetsi vliv na kvalitu porizovanych snimkt ze vSech soucastek kamery.

Dalsi dulezitou soucasti kamery pro kvalitni zachyceni obrazu je objektiv. Jednd se
o optickou ¢ast kamery, pres kterou do ni vchéazi svétlo. Objektiv je poskladén ze série cocek,
které maji na starosti ostfeni obrazu a spravné usmeérnéni svételnych paprski na obrazovy
senzor kamery. Pro zaostieni obrazu se pouziva automaticky systém. Manualni zaostrovani
je nepraktické, protoze by bylo zapotrebi operatora, ktery by musel nastavovat kazdou
kameru v kamerovém systému. V kamerovych systémech se vétSinou pouzivaji objektivy
S pevnym zoomem, coz znamena, ze nemaji nastavitelnou ohniskovou vzdalenost a moznost
optického priblizeni obrazu. Dalsi soucasti objektivu je tzv. clona, kterd udédva mnozstvi
svétla, pokracujiciho dale do objektivu.



Analogové kamery

Sniméni obrazu analogovymi a digitdlnimi kamerami funguje na stejném principu pomoci
obrazovych senzoru popsanych vyse. Odlisnost téchto typa tkvi ve formatu nasnimaného
obrazu posilaného do kamerového systému. I v nejnovéjsich systémech s analogovymi ka-
merami musi byt kamera pripojena koaxidlnim kabelem k nahravacimu zafizeni — napri-
klad DVR nebo video-enkodéru. Toto zarizeni nésledné signdl digitalizuje a uklada na pevny
disk nebo jiny typ ulozisté. Fakt, ze kamera predavéa analogovy signal, ma za nasledek horsi
vyslednou kvalitu obrazu, protoze neni schopna prenést dostatek informaci, kvili nedosta-
te¢né kapacité analogového rozhrani [35].

Pro zachovani kompatibility s prodavanymi analogovymi nastroji pro zobrazeni a ulozeni
tohoto signélu, se pro prenos v Evropé pouziva oblibeny analogovy standard PAL (naptiklad
v Severni Americe se pouziva standard NTSC) [35]. Nejdulezitéjsim tidajem, ktery tento
standard predepisuje je pocet horizontalnich linek, které tvori obraz — vertikalni rozliseni.
PAL udava, Ze tento pocet by mél byt 625. Ne vSechny linky nesou obrazovou informaci,
takze viditelnych linek je nakonec jenom 575. Tento standard tika, Zze standardni rozliseni
analogové prenaseného obrazu bude maximélné 720 x 575 pixel. Toto ale neni jediné ome-
zeni kvality prenaseného obrazu. Dalsi prekazkou je, ze signdl muze byt redukovan i sirkou
pasma, po kterém se prenasi radiovy signal. Stejna technologie je pouzita u kamerovych
systému s analogovymi kamerami. Jeden MHz prenosového pasma radiového signdlu mize
prenést 80 linek analogového video signalu. Pro pieneseni 540 linek signalu horizontalniho
rozliseni, coz odpovidd 720 pixelim, bychom potfebovali 6,75 MHz prenosového pasma.
PAL ve stfedni Evropé pouziva $itku pasma 5 MHz a z toho plyne, zZe nezvladne ptrenést ce-
Iych 540 linek [7]. Pasma s 8itkou 5 MHz ndm umozni prenaset pouze 400 linek. Pokud mame
pomeér stran 4:3, mizeme prevést 400 linek na 533 pixeld. To ale jesté neznamend, Ze nase
vysledné rozliseni bude 533 x 575 pixelt. PAL, aby usetfil co nejvice pasma pii prenosu
dat, pouziva kompresni metodu zvanou prokladani (angl. interlace), ktera vyuziva toho, ze
PAL aktualizuje obrazova data kazdou sekundu padesitkrat, neposila ale ve vSech pripa-
dech celych 533 x 575 pixelt. S kazdym datovym ,balickem” prijde pulka pixela, které se
zrovna nezobrazi, pocka se, az prijde druhé pulka a nédsledné se obraz na obrazovce aktua-
lizuje [35]. Na starych analogovych televizich se zobrazily obé pilky obrazu zvlast, protoze
lidské oko stejné nestihlo zaregistrovat, ze se vykresluji oddélené. Na novych digitalnich
televizich a monitorech se obé pulky obrazu spoji v paméti a vykresluji se jako jeden celek.
V kazdém ptipadé je nutno uvédomovat si, ze se obraz posild rozptleny na dvé vertikalni
pulky, a to zpusobuje problémy, pokud kamera snim4 rychle se pohybujici objekty, protoze
bude na kazdé pilce obrazu na jiné pozici relativné ke kamete. V tomto pripadé tedy nemi-
zeme zobrazit spojeni 2 obrazi a zobrazuje se jenom jedna pulka — rozliseni tedy je pouze
polovicni.

Maxima&lni rozliSeni obrazu z analogovych kamer pii pouziti standardu PAL je 533 x 575
pixel, coz je asi 0,3 megapixelu [35]. Ve srovnani s digitdlnimi kamerami je to mizerny
pomér vykonnosti.

Dalsim rozhranim, které v minulosti omezovalo rozliSeni obrazu z analogové kamery,
je VGA (Video Graphics Array). Tento graficky standard dokézal prendset video o rozliSeni
640 x 480 pixelt v ¢ernobilém nebo barevném (16 barev) formatu. V dnesni dobé vsak
standard VGA zvladé i rozliSeni 1920 x 1080 pixeli, a tak se dokaze rovnat obrazu z Full
HD kamer [9].



Digitalni kamery

Po zachyceni obrazu digitdlni kamerou dojde piimo v kamefe k prevodu analogového sig-
nalu na digitalni. Kazda digitdlni kamera je pripojena pomoci datového kabelu do sité a je
ji pridélena IP adresa, pomoci niz ji mizeme adresovat. To pridava moznost pripojit se ke
kamefe z jakéhokoliv jiného zarizeni v siti. Obraz zachyceny kamerou je pfenasen na ptipo-
jené zarizeni, kde se prehrdava v redlném case anebo uklada na pevny disk. Datovy tok mezi
kamerou a jinym zafizenim je realizovan pomoci dvou napéfovych hodnot odpovidajicim
logické 0 a logické 1, pomoci kterych je obraz zakdédovan a posilan vétsinou sekvencéné.

Fakt, Ze je kamera pripojena pomoci sitového kabelu, a ze posila uz zdigitalizovana
data, dovoluje, aby byl posilan obraz o daleko vétsim rozliseni, nez u analogovych kamer,
protoze zde nemame tak velkd omezeni. Po siti je mozné posilat video o jakékoliv velikosti,
at uz co se samotného rozliseni tyce, tak co se tyce naro¢nosti na pamét [35].

IP kamery, jak se rikd digitalnim kameram pripojenym k internetu, jsou schopny snimat
s rozliSenim v Tadech jednotek megapixelt. To je naptiklad oproti analogovym kameram,
vyuzivajicim standard PAL, které dokazaly ziskat rozliSeni jednotek desetin megapixelu,
velky skok. Profesiondlni kamery jsou schopny davat video o rozliSeni az 60 megapixeli,
ale tyto kamery nemaji praktické vyuziti v kamerovych systémech, protoze jsou prilis drahé,
a tak vysoké rozliseni neni pro vétsinu kamerovych systému nutné.

Velkou vyhodou pripojeni datového ethernetového kabelu do kamery je jeho multifunke-
nost. S jeho pomoci miizeme ptijimat data z kamery, ddvat kamete prikazy a napajet kameru
elektrickou energii. Napéjeni pomoci ethernetového kabelu se fika Power over ethernet [35].

Jak jiz bylo zminéno diive, digitdlni kamery snimaji obraz s rozlisenim v fadech jednotek
megapixelt. Na trhu s digitalnimi kamerami prevlada v souc¢asné dobé nékolik typi nejpou-
zivanéjsich rozliseni obrazu. Na nejnizsi hranici se pohybuji kamery s rozlisenim 1280 x 720
pixelu (HD, 720p, 1 MPx), které ale nedosahuji ani kvalit snimani obrazu souc¢asnych ana-
logovych kamer pfipojenym na rozhrani VGA [19]. HD rozliSeni vSak poskytuje flexibilitu v
moznosti zachyceni obrazu s riuznymi poméry stran (angl. aspect ratio). Piikladem muze byt
pomeér 4:3 nebo sirokothly pomér 16:9. Vétsi kvalitu obrazu prinaseji kamery s rozliSenim
1920 x 1080 pixelu (Full HD, 1080p, 2MPx), které se rovnaji moznostem nejlepsich analo-
govych kamer. Pouziti kamer s rozlisenim Full HD vyrazné stouplo na tkor HD kamer od
roku 2014 [2]. V posledni dobé se zac¢inaji hojné pouzivat i kamery s vyssim rozlisenim nez je
Full HD. Jedn4 se o rozliseni 3 — 6 MPx [2]. Diky klesajici cené se za¢inaji pouzivat i kamery
s rozlisenim 3840 x 2160 pixelu (4K, 8MPz), které dokézi snimat vysoce kvalitni obraz, za
néjz ale porad zaplatime daleko vic, nez za kamery s nizsim rozlisenim [2]. Rozliseni vSak
neni jedinym ukazatelem kvality obrazu, dale se musime brat v potaz napriklad na typ pou-
zitych cocek nebo pocet snimanych ramct za sekundu. V dnesnich kamerach hraje dilezitou
roli i software, ktery zpracovava zachyceny obraz.

1.2 Kamerové systémy

Kamerové systémy umoznuji vzdalené sledovani prostor, které vyzaduji urcity stupen za-
bezpeceni. Toto sledovani je provadéno pomoci kamer, z nichz ziskany obrazovy zaznam je
posilan na vzdalené zafizeni, kde je bud uloZzen nebo zobrazen v realném case. Kamerové sys-
témy prosly v pribéhu doby nékolika technologickymi obménami, kdy se vyvinuly z ¢isté
analogového systému na systém plné digitdlni. Digitalni systém je ptripojeny k lokalni siti
a zédznam ze svych kamer siff pomoci technologii TCP/IP primo na zafizeni, kde se muze



sledovat v redlném case nebo ulozit. Tento vyvoj bude rozebran v nasledujicich ¢astech této
sekce.

Analogové kamerové systémy

vvvvvv

prvkem jsou analogové kamery, které pomoci koaxialnich kabeli prendseji snimany obraz
na druh rekordéru, ktery pro ulozeni zaznamu vyuziva video kazet — tzv. videocassette
recorder (VCR). Tento druh kamerovych systémi se zacal pouzivat jako prvni. Jeho pouziti
v rozsahlych méstskych kamerovych systémech nebylo mozné kvili nutnosti primého spojeni
kamer s VCR pomoci kabelt, jez mély omezenou délku. Dalsi nevyhodou byla nemoznost
komprese zaznamu. Pokud byl zdznam porizovan s maximalnim poc¢tem ramct za sekundu,
vydrzela jedna video kazeta nejvyse asi 8 hodin [41], a poté musela byt manudlné vyménéna
za NOVOLUL.

Pozdéji byly vyvinuty multiplexory, které byly umistény mezi kamery a VCR a spojo-
valy tyto soucastky. Multiplexor dokazal zpracovat zdznam z vice kamer a zobrazit je na
monitoru vedle sebe. To vse ale za cenu nizkého rozliseni [41].

Castecné digitalni kamerové systémy

Prvnim velkym technologickym skokem v oblasti kamerovych systémua bylo vyvinuti sou-
¢astky zvané digital video recorder (DVR), vyuzivajici pevné disky pro ukladani dat. Na-
hrazenim VCR doslo k pouziti prvni digitalni soucastky v jinak stédle zcela analogovém
systému.

DVR umoznoval ulozit signal z analogovych kamer v digitalizované podobé, ktery pii-
chazel az z 32 snimacich zafizeni [41]. Nahrazoval tedy VCR i multiplexor, umoziiujici
prijimat signal z vice kamer. Digitalizovany zaznam s sebou prindsi velké mnozstvi vy-
hod, jako napriklad nepotfebnost manualné vyménovat kazety, konstantni kvalita nahrdvani
sité. To bylo nejdiive umoznéno pomoci telefonniho modemu pripojeného na sériovy port
DVR. Toto feseni se ale ukazalo jako velmi nepraktické, kvili velmi malé sitce prenosového
pasma telefonniho modemu. V dalsim kroku vyvoje byl do DVR pfidan ethernetovy port.
Pomoci tohoto portu bylo mozné pripojeni do lokélni internetové sité, z ¢ehoz plynou hlavni
vyhody:

e pozorovani a prehravani zdznami na vzdaleném PC,

e moznost spravovat systém vzdalené.

I kdyz bylo DVR daleko 0¢innéjsi nez VCR, nebylo idedlni komponentou do velkych
kamerovych systému. Tyto rekordéry byly extrémné zatézovany, protoze mély na starosti
vSechny tkoly daného systému. Musely digitalizovat video ze vSech kamer, kterych mohlo
byt az 32 na jeden rekordér [41], déle toto video uloZit nebo odeslat na vzdalené tlozisteé.

Digitalni kamerové systémy

I presto, Ze analogové kamery napojené na DVR a sitovy smérova¢ dokazi pfenaset snimany
obraz pres ethernet na velké vzdalenosti, oproti systémum s IP kamerami vyrazné zaostavaji,
a to jak z hlediska kvality zdznamu, tak z hlediska skédlovatelnosti systému.



Tyto systémy vyuzivaji kamery s IP pripojenim, které zachyceny zaznam okamzité di-
gitalizuji a odesilaji na zafizeni urcéené k ulozeni nebo monitorovani zdznamu. Jejich hlavni
vyhodou je ethernetové pripojeni, které umoznuje pripojeni pouze jednoho kabelu do ka-
mery, pres ktery se odesilaji data z kamery, prijimaji data z ¥idicich zafizeni, napiiklad pii-
kazy pro otoceni kamery nebo zoom obrazu. Dalsi vyuziti ethernetového kabelu je privod
elektrické energie do kamer — tzv. Power over Ethernet [41].



Kapitola 2

Umeélé neuronové sité pro
rekonstrukci obrazu

Uvod této kapitoly vychézi z [23]. Umélé neuronové sité jsou vypocetnim modelem, ktery
je analogii k biologickym neuronovym sitim, ze kterych se sklada mozek zvitat a lidi, a je-
jichz funkcionalitu se snazi napodobit. Lidsky mozek se sklada z fadové bilionti vypocetnich
jednotek nazvanych neurony. Kazdy neuron dokaze zpracovavat vstupy v podobé elektric-
kych signala, které jsou generovany smyslovymi receptory, a které prenasi informace do
mozku z okoli ¢lovéka. Vysledek, vypocteny z téchto vstupnich signali, posila do dalsich
neuronu v siti, na které je pfimo napojen pomoci tzv. synapsi. Pravé diky vytvareni novych
a prizpusobenim existujicich synaptickych spojeni je umoznéno uceni lidského mozku.

Na stejném principu pracuji i umélé neuronové sité, které se skladaji z umélych neuront,
jenz jsou zjednodusenou analogii biologického neuronu. Tyto umélé neurony jsou mezi sebou
také propojeny, aby si mohli preddvat informace.

Dopredné neuronové sité, téz ¢asto nazyvané jako vicevrstvé perceptrony, jsou zakladem
pro celé pole modelt hlubokého uceni. Jsou nazyvany dopfedné, protoze informace jimi
protékd postupné od vstupni vrstvy, pres vrstvy skryté az po vrstvu vystupni. V téchto
modelech neexistuji zadna zpétna spojeni, kterymi by byl vystup skrytych vrstev prenasen
zpatky na jejich vstup. Takové modely se nazyvaji rekurentni neuronové site.

Modely doprednych neuronovych siti nalezly obrovské mnozstvi uplatnéni v praxi, v ne-
preberném mnozstvi at uz komercnich ¢i nekomercénich aplikaci. Naptriklad konvolucéni neu-
ronové sité, kterym se v této praci budeme vénovat podrobnéji v dalsich kapitolach, se po-
uzivaji od algoritmu pro zpracovani snimku v lékafstvi az po rozpoznavani lidi a jinych
objektt na obrazcich nahranych na socialni sité.

Cilem neuronovych siti je aproximace matematické funkce f’. Napriklad binarni klasifi-
kétor y = f’(x) mapuje vstupni vektor x na vyslednou t¥idu y. Neuronovd sit oproti tomu
definuje mapovani vstupniho vektoru x a parametri neuronové sité 6 na vystupni vektor
tiid y (y = f'(x,0)), pri¢emz se u¢i hodnoty parametru 6, které davaji nejlepsi aproximaci
mapujici funkce.

Kazdy model dopredné neuronové sité je spojen s acyklickym grafem, ktery popisuje,
jak jsou jednotlivé funkce spojeny do jedné. Napiiklad pokud jsou tri funkce f1, fo, fs,
spojeny do jedné sité, dostaneme vyslednou funkei f(x) = f3(f2(f1(x))). Takové zietézené
struktury funkei jsou nejcastéji pouzivané modely neuronovych siti. Jednotlivym funkcim
f1, f2, f3 se Tika vrstvy meuronové sité, kde fi je prvni vrstva, fo je druhd vrstva a fs je
treti vrstva. Prvni vrstva se nazyva vstupni vrstva a posledni vrstva se nazyva vystupni



vrstva. Druhd vrstva se nazyva skrytd vrstva, protoze neni vidét z vnéjsku neuronové siteé.
Pocet skrytych vrstev se v pribéhu casu neustéle zvysuje. Na pocatku se pouzivalo pouze
par skrytych vrstev, protoze nebyly znamé techniky pro uceni siti s vétsSim poctem vrstev.
V dnesni dobé uz jsme schopni trénovat sité i s tisicem skrytych vrstev. Vysledny pocet
vrstev udava tzv. hloubku modelu neuronové sité. Odtud pochézi pojem hluboké uéeni [20].

2.1 Umeélé neuronové sité

Pivodni pfedchiidci dnesnich neuronovych siti a hlubokého uceni byly jednoduché linearni
modely abstrahujici fungovani lidského mozku na velmi zjednodusené trovni. Tyto modely
meély odpovidat funkci jednoho neuronu. Jejich koncept nebyl slozity, na vstupu braly n
vstupnich hodnot x1,xo, ..., z,, pro vsechny tyto hodnoty uréily vahy wi,wo, ..., w,, zpra-
covaly vstupni hodnoty a vypo¢italy z nich jedinou vystupni hodnotu y [23].

X1

X2 [ﬁw

*3 oo 1

a(f(x, w))

Xn

Obrazek 2.1: Model umélého neuronu.

McCulloch-Pittstiv neuron

Prvnim z téchto modeld byl model, ktery v roce 1943 predstavili védci W. S. McCullochem
a W. Pittsem [36]. Jejich vypocetni model obsahoval pouze jeden neuron a dokazal pocitat
s bindrnimi vstupy [0, 1] a bipolarnimi vahami [-1, 1] téchto vstuptu. Véha o hodnoté 1
znamenala, ze vstup je excitacni, a hodnota -1 znamenala, ze je dany vstup inhibiéni.
Vystup modelu je také binarni, to znamend, ze dokaze klasifikovat do dvou tiid. Vystup y
dokézeme spocitat jako vazeny soucet vsech vstupu nasobenych prislusnymi vahami.
McCulloch s Pittsem ve své praci dokazali, ze pomoci sité téchto neuroni 1ze vypocitat
jakoukoliv matematickou ¢i logickou funkci, kromé logické funkce XOR. Tento model ma
stale mnoho nedostatki. Napiiklad pokud budeme chtit pracovat se vstupem, ktery neni
binarni, nebo kdyz potrebujeme urcit pro jednotlivé vstupni hodnoty rtizné vihy mimo in-
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terval [-1, 1]. Dalsim problémem je, Ze tento model dokaze fesit pouze linedrné separovatelné
ulohy.

Perceptron

Cést problémi McCulloch-Pittsova neuronu vyiesil F. Rosenblatt v roce 1958, ktery prisel
s modelem nazvanym perceptron [43]. Perceptron se také sestava z pouze jedné vypocetni
jednotky (tzv. jednovrstvy perceptron), a proto muze resit jediné linedrné separovatelné
tlohy. Pomoci jeho vystupu miizeme klasifikovat do dvou t¥id. Velkym pokrokem oproti
predchozimu modelu je, ze dokéze zpracovavat vstupy v jiné formé nez bindrni, vihy jed-
notlivych vstupti muzou také nabyvat riznych hodnot a hlavné existuje trénovaci pravidlo,
pomoci kterého muzeme upravovat hodnoty vah pro dané vstupy primo v priabéhu vypoctu.

Stejné jako predchozi model pracuje perceptron s vektorem vstupil x, kterému prirazuje
vektor vah w. Dalsim vstupem do perceptronu je tzv. bias, neboli prah, jehoz hodnota byla
u predchoziho modelu zvolena napevno bez moznosti zmény [23]. Nyni se mize ménit pii
uceni spolecné s ostatnimi vahami z vektoru w. Vystupni hodnotu pocita perceptron pomoci
dvou funkei — bazové funkce f(x) a prenosové funkce g(f(x)):

fx) = inwi+9 (2.1)
i=1
{ 0 pro f(x) <¥6 (2.2)
1 pro f(x)>6"

kde x je vektor vstupnich hodnot, z; je konkrétni vstupni hodnota, w; je vdha pro dany
vstup, n je pocet vstupu a 6 je prah perceptronu [23].

Casto se po¢itd prah jako vaha wg nultého vstupu xz¢ = 1, ktery mé vzdy hodnotu 1.
Potom, jestlize je navic hodnota prahu zapornd, dostavame funkce:

f(x) = sz‘wi (2.3)
=0

0 pro f(x) <0

1 pro f(x) >0’ 24)

9(f(x)) = {

Vyse zminénd prenosovéa (nékdy nazyvana také aktivacni) funkce g(f(x) je tzv. skokovd
prenosovd funkce [20]. Rizné typy prenosovych funkei budou popsény v nésledujici sekci.
Prenosové funkce
Kazdy model neuronu ridi své chovani podle vybrané prenosové funkce. Volba této funkce
ma velky vliv na chovani modelu, a proto je potfeba zminit nékolik nejpouzivanéjsich funkeci.
Skokova funkce

Velmi casto pouzivand, predevsim u osamocenych neuronti, je skokova funkce, jejiz funkéni
predpis je naznacen v predchozi kapitole. Tato funkce umoznuje skokovy prechod neuronu
z neaktivniho stavu do aktivniho pfi prekroceni dané hodnoty prahu. Jeji defini¢éni obor je
definovan na mnoziné realnych ¢isel (D(f) = R) a obor hodnot je mnozina H(f) = {-1, 1}.
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Obrazek 2.2: Ukdzka aktivacni funkce logistickd sigmoida. Obrazek prevzat z [6].

Logisticka sigmoida

Je jednou z nejpouzivanéjsich funkei pro vyjadieni pravdépodobnosti urcitého jevu jako vy-
stupu neuronové sité, protoze jeji obor hodnot se nachdzi v intervalu (0, 1). Funkéni predpis
nejcastéji pouzivané logistické funkce je:

1
z) = ———
f@) = 1
kde e je eulerovo ¢islo a z je hodnota vstupu. Obor hodnot této funkci patii do intervalu

H(f) = (0, 1) a defini¢ni obor je, stejné jako u predchozi funkce, definovan na celé mnoziné
redlnych ¢isel [38][37].

(2.5)

Hyperbolicky tangens

Funkce velmi podobné funkci sigmodialni je hyperbolicky tangens. Jediny rozdil mezi té-
mito dvéma funkcemi je ten, Ze hyperbolicky tangens ma definovan obor hodnot na inter-
valu (-1, 1). Pouziti hyperbolického tangentu spéje k rychlejsi konvergenci ué¢icich algoritmi,
nez pri pouziti sigmodidlni funkce [38][37].

(2.6)

ReLU

Rectified linear unit je skvélou vychozi volbou pro prenosovou funkci umeélého neuronu,
kdyz si nejsme tuplné jisti, kterou z prenosovych funkci vybrat. ReLU je velmi dobra pro
optimalizaci kvili jeji podobnosti s linearnimi funkcemi. Jediné v ¢em se lis je jeji ¢ast pro
zaporné f(x) z rovnice:

f(z) = max(0, z). (2.7)

Z grafu funkce mizeme vidét, ze v jeji aktivni casti je jeji derivace rovna 1. Z toho
plyne, Ze pri optimalizaci za pouziti sméru gradienti je daleko efektivnéjsi, nez predeslé
funkce [40].
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Konvoluc¢ni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité, ¢asto oznacované pouze jako CNN z anglického nazvu Convolu-
tional Neural Networks, jsou specidlnim typem neuronovych siti, které dokazi zpracovavat
vstupni data ve tvaru n-rozmérnych vektort. Piikladem vyuziti konvoluénich neuronovych
siti muze byt zpracovani textu, ktery prijimaji jako 1D vektor, nebo obrazu, ktery je repre-
zentovan 3D matici pixeld bud s jednim nebo se tremi kanaly.

Tento koncept zpracovani dat byl predstaven jiz v roce 1989, kdy Yann LeCun a spol.
pouzili algoritmus backpropagation pro uceni koeficientit konvoluéniho jadra na rozpozna-
vani ruéné psanych cislic [31].

Velkym milnikem pro konvoluéni neuronové sité, ale i pro hluboké uéeni obecné, byla
prvni implementace modelu konvolu¢ni sité pro grafickou kartu v roce 2006 [13]. Tato im-
plementace byla asi ¢tyfikrat rychlejsi nez implementace pro CPU. Moznost trénovani vsech
moznych typl neuronovych siti na grafickych kartach umoznilo zvladat potrebné slozité vy-
pocty v relativné kratkém case. Od té doby udélal vyzkum v oblasti konvoluénich siti velky
pokrok. V roce 2012 Alex Krizhevsky a spol. predstavili hlubokou konvolu¢ni neuronovou
sit [30] pro klasifikaci obrazu z datasetu ImageNet [15], coZ je dataset 15 miliont oznacenych
obrazku z bezmala 22 000 tiid. Architektura této sité obsahovala 8 trénovanych vrstev —
5 konvoluc¢nich a 3 plné propojené. O tTi roky pozdéji byla pfedstavena architektura sité
ResNet s tzv. rezidudlnimi bloky, které umoznily prohloubit sit az na 100, dokonce i 1000
vrstev [24].

V poslednich letech velmi stoupla oblibenost konvolu¢nich neuronovych siti v praxi.
Pouzivaji se nejriznéjsi modely pro klasifikaci, at uz v chytrych fotoaparatech a kameréch,
nebo na zpracovani fotek pridavanych na socialni sité. Dale modely pro zvétseni rozlisent,
tzv. super-resolution, fotek i videa, ale také napiiklad snimku v 1ékatstvi [33]. Dalsim mo-
dernim vyuzitim konvoluc¢nich siti mtze byt naptiklad fizeni autonomnich aut. Tyto modely
dokézi segmentovat snimany obraz na tiidy nebo rozpozndvat barvu na semaforech a do-
pravni znaceni [11]. Tyto modely vSak zatim maji bezpe¢nostni problémy. Védci z Oxfordské
univerzity dokazali, ze stac¢i zména nékolika malo pixelll v obraze a muze dojit k zdméné
barvy na semaforech nebo Spatnému rozpoznani dopravnich znacek [26].

V této kapitole popisu samotnou operaci konvoluce, déle uvedu, jaké vrstvy obsahuji
typické konvolucni neuronové sité a rozeberu principy modelt, pouzivanych pro rekonstrukci
obrazu.

Plné propojena vrstva

Plné propojena vrstva je zakladni vrstvou neuronovych siti. Jeji ndzev vyplyva z toho,
ze vsechny neurony v ni jsou napojeny na vSechny aktivace z predchozi vrstvy. Pocet jejich
trénovatelnych parametru roste imérné s poctem neuronu, které obsahuje. Velky pocet tré-
novatelnych parametri a z toho plynouci velkd vypocetni narocnost jsou jednou z hlavnich
nevyhod plné propojené vrstvy, které se snazi fesit vrstva konvoluéni [20].

Konvoluce a konvoluéni vrstva

Konvoluce je matematickd operace, na které jsou konvolu¢ni sité zaloZeny. Obecné je to
operace nad dvéma funkcemi realnych ¢isel x a w:

s(t) = /x(a)w(t —a)da, (2.8)
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Vstupni data Vystupni hodnota

Vstupni vrstva PIn¢ propojena vrstva Vystupni vrstva

Obréazek 2.3: Priklad plné propojené vrstvy.

kde z(a) a w(t — a) jsou spojité funkce oznacované jako vstup a konvolu¢ni jadro a s(t) je
vystupem konvoluéni operace, nékdy nazyvanym jako mapa piriznaku (angl. feature map).
Klasicky se operace konvoluce uvadi operatorem x:

s(t) = (x * w)(t) (2.9)

Rovnice 2.8 znac¢i konvoluci nad nekonecné velkym spojitym 1D prostorem. Pro ucel
konvoluce v neuronovych sitich vSak potfebujeme pracovat s kone¢nou mnozinou diskrétnich
hodnot. Nejcastéji je zpracovavan obraz. Pro 2D cCernobily obrazek I s jednim kanalem jako
vstup pouzijeme i 2D konvoluéni jadro K:

S(i,§) = (I x K)(i,5) = > _ > I(m,n)K(i—m,j—n), (2.10)

kde I je vstupni obrizek, K je konvolucni jadro, ¢ a j jsou indexem bodu v obrazku a m
a n jsou rozméry konvoluéniho jadra [20)].

Hlavni motivaci pro vznik konvolu¢ni vrstvy bylo to, Ze redlnd data trpi riiznymi druhy
nepresnosti a deformaci, napriklad posunuti objektu v obraze oproti ostatnim vzorktm v da-
tasetu. PTi zpracovavani takto deformovanych dat plné propojenymi vrstvami neuspéjeme,
protoze jednotlivé neurony téchto vrstev se uci absolutni pozice pixeli v obrazku, které jsou
vsak u naseho vzorku deformovany a neodpovidaji nauc¢enym vzorim. Konvolu¢ni vrstva
vSak vidi i okoli pravé zpracovavanych pixel tak velké, jaké rozmeéry ma jeji konvolucni
jadro, a dokaze se ucit hodnoty pixela relativné v zavislosti na jejich okoli.

Dalsim divodem je pocet parametri v plné propojené vrstvé. Jelikoz je kazdy neuron
napojen na vsechny aktivace predchozi vrstvy, je mezi témito dvéma vrstvami obrovské
mnozstvi spojeni a k nim pat¥icich trénovanych parametri. To zvysuje vypocetni naro¢nost
modelu a snizuje efektivitu.

Na druhé strané, konvoluéni vrstvy umoznuji tzv. ridké interakce [20] (angl. sparse
interactions), které jsou realizoviny pomoci konvolu¢nich jader mensich nez je samotny
vstupni obréazek, a pomoci kterych muzeme zkoumat pouze malé oblasti kolem danych pi-
xeld, které jsou pro né nejrelevantnéjsi. Toto mé za nasledek moznost extrakce vyznamnych

14



priznakt jako jsou naptiklad hrany objekti. Jako bonus dochazi k vyznamnému snizeni po-
¢tu parametri aniz by doslo ke snizeni kvality modelu. Pokud chceme, aby konvoluc¢ni vrstva
vidéla oblast o vétsi plose, jednoduse zvétsime rozméry konvoluéniho jadra.

0 1 0‘0’2‘1‘1 0 1
2| 2| 2 1 00_ 0 1 1 ; . P A A S
1 0| 2 1 0] o0 1 2 | 2 R e e
_____ = ; 5
oo |1 0|0 |0 o0]O0]2 Lo |1 1--1-
L - -
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o|l2]o|lo|1<a]ol] 20 hd 0] 210 =_- -
’f ’ﬁ
f’ /’
0 1 1 1 2100|079 1" a1 Phe
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oo o 1 0| 2 1 0] o0
0 1 210 1 1 0o 1
o210 1 1 1 1 1 0

Obrazek 2.4: Princip konvoluéni vrstvy pro vypocet novych hodnot za pomoci konvoluéniho
jadra.

Aktivaéni vrstva

Aktiva¢ni vrstva provadi transformaci svého vstupu na odpovidajici vystup podle zvolené
aktivacni funkce. Mezi nejc¢astéji pouzivané aktivaéni funkce v konvolu¢nich neuronovych
sitich patii tzv. ReLU popsand v predchozi sekci rovnici 2.7. V posledni dobé se i na poli
rekonstrukce obrazu zacaly hojné pouzivat upravené verze této aktivacni funkce — Leaky
ReLU (LReLU) a Parametric ReLU (PReLU) [20].

Hlavni nevyhodou aktivacni funkce ReLU je, ze se muze dostat do stavu, kdy bude pro
témér jakykoliv vstup neaktivni, tj. bude vracet hodnotu 0. Pokud nastane tato situace,
hodnoty gradientti propagovanych zpétné do sité budou pro dany neuron také vzdy 0. Toto je
forma problému mizejiciho gradientu popsaného v této kapitole v sekci 2.2. ReSenim miize
byt pravé aktivaéni funkce Leaky ReLU, kterda mé i pro zaporné hodnoty vstupu malé
kladné hodnoty gradientu, a tim padem se stale miize ucit pomoci upravovani hodnot vah.
Leaky ReLU je popsand pomoci nasledujicitho funkéniho predpisu:

@) = { x proz >0 (2.11)

0,01z jinak
kde z je vstupem do aktiva¢ni funkce.
Jedinym rozdilem mezi Leaky ReLLU a Parametric ReLLU je ten, ze u Parametric ReLU

si muzeme volit libovolnou hodnotu konstanty, kterou se nasobi zdporné hodnoty vstupu x
do aktivacni funkce.

r prox>0
flx) = { . : (2.12)
ax jinak
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Normalizace davek

Normalizace dévek (angl. batch normalization) [27] je vrstvou, kterd normalizuje vstupni
davku vzorka tak, aby primér jejich hodnot byl co nejblize 0 a smérodatna odchylka se
blizila k hodnoté 1. Tato normaliza¢ni vrstva je velmi vyznamnd z hlediska urychleni a stabi-
lizace trénovani. Velkou nevyhodou této vrstvy ale je jeji pamétova naro¢nost, kdy potrebuje
stejné mnozstvi paméti, jako jeji predchazejici konvoluéni vrstva, za kterou se umistuje.

Sdruzovaci vrstva

Dilezitou vrstvou je sdruzovaci vrstva (angl. pooling layer). Princip této vrstvy je velmi
jednoduchy. Postupné prochézi data a z okoli o predem dané velikosti vybere nebo vypocita
1 hodnotu. Pokud se po datech pohybuje s posunem (angl. stride) vétsim nez 1, dochézi ke
snizeni poc¢tu dimenzi vystupnich dat oproti datim vstupnim. Tato vrstva tedy muze pro-
vadét podvzorkovani (angl. downsampling), coz umoznuje méné naro¢ny vypocet v dalsich
vrstvach. Dalsi vyhodou této vrstvy je, ze zabezpecuje invarianci proti malym posunutim
vstupnich dat.

Sdruzovaci vrstva méa nékolik verzi, které se pouzivaji v praxi, pro priklad uvedu nejzna-
méjsi, kterymi jsou maz-pooling a average-pooling. Prvni jmenovana vybere z okoli prvek
s nejvétsi hodnotou a ten propaguje jako jediny dal. Druhd v poradi spoc¢ita pramér vsech
hodnot prvka v daném okoli a tuto hodnotu posune na sviij vystup.

max-pooling vrstva average-pooling vrstva

Obrazek 2.5: Ukazka pouziti operaci max-pooling a average-pooling.
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Dropout vrstva

Funkci této vrstvy je ndhodné vybrat predem dany pocet neuront a zahodit jejich vystup.
Tento proces pomdaha vyznamnym zpusobem u problému pretrénovani, ktery je popsan
v sekci 2.2, kdy se model sité natrénuje az prilis presné podle trénovaci mnoziny dat, ale ne-
dokéze feseni problému zobecnit na vstupy mimo trénovaci mnozinu.

Skryté vrstvy pred aplikaci operace dropout Skryté vrstvy po aplikaci operace dropout

Obrazek 2.6: Priklad pouziti operace dropout na plné propojené vrstve.

2.2 Uceni neuronovych siti

Schopnost ucit se je jednou z nejdilezitéjsich vlastnosti neuronovych siti. Béhem procesu
uceni dochézi ke zménam hodnot vah jednotlivych spojeni mezi neurony v neuronové siti,
a tim se zlepsuje odezva sité na trénovaci data. Cilem uceni je minimalizovat vysledek
chybové funkce, ktery urcuje jaky je rozdil mezi vystupem neuronové sité a ocekavaného
vystupu [20]. Béhem dlouhého vyvoje bylo predstaveno mnoho uéicich algoritmu, z nichz
nejznaméjsim je urcité back-propagation, neboli zpétné siteni chyby [20].

Chybova funkce

Vybér chybové funkce, anglicky nazyvané cost function nebo také loss function, je velmi
dilezitym krokem pii navrhu modelu neuronové sité. Udava, jak moc je hodnota ziskana
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jako vystup neuronové sité odlisnd od ocekavaného vysledku, ktery je soucasti trénovaciho
datasetu.

Mean squared error

Jedna ze zékladnich pouzivanych chybovych funkei je mean squared error (MSE). Jeji defi-
nice vychazi z rozdilu mezi tzv. ground truth, coz je ocekdvana vysledna hodnota z trénovaci
sady, a hodnotou, ktera vypadla jako vysledek neuronové sité. Definice vypada nasledovné:

1 N M
p=1 j=1

kde N je pocet vstupnich trénovacich dat a M je pocet vystupnich neuront. y;’j je ground
truth (origindlni data) a vy, ; je vystup neuronové sité. Pokud plati Ypi = Ypj» Je M SE =
0 [20].

Cross entropy

Chybova funkce cross entropy se nejvice osvédcila jako soucast Softmax klasifikdtoru klasifi-
kujicich 1 z K tfid, ktery dava vystupy z intervalu (0, 1), jenz se daji povazovat za normalizo-
vanou pravdépodobnost s jakou patti dany vstup do konkrétni tiidy. Funkéni cross-entropy
pro N vzorkil z trénovaci sady je pocitdna jako primeér vSech hodnot cross-entropy pro

jednotlivé vzorky:
1 N efun
E= > —log| — , (2.14)

n=1 efj

j=0

kde N je pocet vzorku z trénovaci sady, y, je spravné predikovand tiida pro dany vstup
neuronové sité ulozend ve vystupnim vektoru f s pravdépodobnostmi pro jednotlivé tiidy
J jsou indexy vsSech pravdépodobnosti ulozenych ve vektoru f [42][5].

Least absolute deviation error

Jednou z pouzivanych chybovych funkci u rekonstrukce obrazu je funkce least absolute
deviations error (L1). Tato funkce se snazi minimalizovat absolutni odchylky uméle gene-
rovanych dat od dat originalnich. Vysledna hodnota funkce je pocitdna podle vzorce:

n
L1=Y "y —uil, (2.15)
i=0

kde n je pocet vzorki, ze kterych se chyba pocita, y; je ground-truth a y; jsou generovand
data.

Optimalizac¢ni algoritmy

Vybér optimalizac¢niho algoritmu méa velky vliv na priibéh uceni neuronové sité, a proto je
jeho volba velmi dilezitym rozhodnutim. Mezi nejzndméjsi a nejvice pouzivané algoritmy
patii bezesporu algoritmus gradientniho sestupu (angl. gradient descent), od kterého jsou
odvozeny dalsi znamé algoritmy — napiiklad Adam. Oba tyto algoritmy budou rozebrany
v této sekci.
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Gradientni sestup

Iterativni algoritmus gradientniho sestupu byl pfedstaven uz v roce 1847 [12]. Cilem tohoto
algoritmu je minimalizovat funkci y = f(x). Minimalizace se dosdhne pomoci parcidlnich

)
derivaci funkce y podle x; (5—y), kde z; je vstup do neuronové sité, pomoci které ziskame
x

i
smér rustu funkce y v bodé z;. Jednotlivé parcidlni derivace v bodech z vektoru x tvori tzv.
gradient, ktery udava, jakym smérem funkce y nejrychleji roste. Pro minimalizaci chybové
funkce tedy pouzijeme zapornou hodnotu gradientu. Nové hodnoty vah v neuronové siti

budeme upravovat podle vzorce:

Wit1 = W; — vaif(WZ‘), (2.16)

kde w; 1 jsou nové vypoctené hodnoty vah pro dalsi iteraci ¢ + 1, w; jsou hodnoty vah
z aktudlni iterace i, € je ucici konstanta, tzv. learning rate, ktera se vétsinou voli jako malé
kladné ¢islo. Dale pak Vy, f(w;) je gradient vypocteny v iteraci ¢ [20]. Algoritmus opa-
kujeme, dokud se hodnota chybové funkce neprestane snizovat, nebo neklesne pod predem
urcenou hodnotu.

Algoritmu gradientniho sestupu mame nékolik typi, které se lisi velikosti davky dat z da-
tasetu, se kterou se pracuje v jedné iteraci pro pocitani novych hodnot vah. Zakladni verze,
ktera pocitd novou hodnotu gradientu z davky o velikosti celého datasetu (angl. batch gra-
dient descent), se neukazala jako idedlni. Pro vypocet novych hodnot chybové funkce a poté
gradientil se musi projit cely dataset, coz mtze byt velmi pomalé u velkého poctu dat. Hod-
nota chybové funkce se pocitd jako prameér hodnot chybové funkce pro jednotlivé vzorky
z datasetu. Navic se muze stat, ze tento algoritmus bude konvergovat do lokdlniho minima
chybové funkce, které ma daleko horsi vlastnosti nez globalni minimum chybové funkce [20].

Misto prichodu pres cely dataset, pocitani primérné hodnoty chybové funkce a az na-
sledné Upravy parametri muzeme pocitat nové hodnoty parametria pro kazdy jednotlivy
vzorek v datasetu. Tomuto pristup se rika stochasticky gradientni sestup (angl. stochastic
gradient descent). Mezi jeho hlavni vyhody patii rychlost, kterd vychézi z toho, Ze pro vypo-
¢et novych hodnot parametri nemusi prochazet vsechny vzorky dat. Dale tento algoritmus
pomah3 zlepsit generalizaci tim, ze priddvad malou davku Sumu do uciciho procesu.

Tretim typem je vypocet hodnot gradientu z davky vzorkt o predem urcené velikosti.
Je rychlejsi nez klasicky gradientni sestup z celé davky a navic, stejné jako stochasticky
gradientni sestup, pridava do ucicitho procesu malé mnozstvi Sumu, ¢imz pomaha lepsi
generalizaci. Jeho nevyhodou je, ze kvili Sumu mtze v kazdém kroku skadkat tam a zpét
a nepohnout se z mista — nekonvergovat do minima. Tomu se da ale predejit postupnym
snizovanim uciciho koeficientu.

Adam

Optimalizacni algoritmus Adam [29], jehoZ jméno je zkrdceninou z anglického Adaptive mo-
ment estimation, pracuje na velmi podobném principu jako stochasticky gradientni sestup
zminény drive. Oba algoritmy pouzivaji koeficient uceni, ktery ika, jak moc se maji zménit
vahy v zavislosti na gradientu chybové funkce. Stochasticky gradientni sestup pouziva pro
vSechny parametry modelu stejnou hodnotu tohoto koeficientu, kterd se v prabéhu uceni
nemeéni. Adam, nadruhou stranu, pouziva koeficient uceni pro kazdy parametr jiny a za-
roven upravuje jejich hodnoty béhem uceni. Pro vypocet gradienti je pouzit algoritmus
zpétného Sifeni chyby, ktery bude popsan v dalsi sekci.
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Backpropagation

Algoritmus zpétného Sireni chyby, nazyvany backpropagation, je ¢asto zaménovan za kom-

pletni ucici algoritmus dopiednych neuronovych siti. Jeho tkolem je vsak umoznit infor-

macim ziskanym pomoci vypoctu chybové funkce sifit se zpétné neuronovou siti, aby bylo

mozno pocitat gradient pro jednotlivé parametry sité. Samotné uceni ma pak na starosti

naptiklad algoritmus stochastického gradientniho sestupu za pomoci téchto gradientt.
Uceni s algoritmem Backpropagation sestava ze tii etap:

1. dopfedné sifeni vstupnich hodnot,
2. vypocet gradientid pomoci zpétného siteni chyby a fetézového pravidla,

3. aktualizace hodnot vahovych koeficientd na spojenich mezi neurony.

Retézové pravidlo

Retézové pravidlo (angl. chain rule) je princip, pomoci kterého se poéitaji parcidlni derivace
funkce, ktera je sloZena z jinych funkci, jejichz parcialni derivace v daném bodé uz zname.
V neuronové siti to znamena, ze mizeme pomoci zpétného siteni pocitat derivace chybové
funkce v zavislosti na daném parametru sité pomoci derivaci chybové funkce v zavislosti na
parametrech, které se v architekture sité nachazeji blize vystupniho bodu.

Obecné muzeme ftetézové pravidlo pro dvé funkce f a g, které reprezentuji zobrazeni
realného cisla na realné cislo, zapsat jako:

ds _dzdy

de  dydx’
kde plati, ze y = g(z) a z = f(g9(z)) = f(y), a z a y jsou redlna ¢isla. Predchozi rovnice
miuze byt zobecnéna i pro vektory:

(2.17)

0z 0z 0y;
= = 2.1
8331' Z]: 8yj (91'1'7 ( 8)

kde z; je prvek z vektoru x € IR™, y; je prvek z vektoru y € IR", g je funkce definujici
zobrazeni IR™ do R™ a f je funkce definujici zobrazeni z R" do IR. Déle plati, ze y = g(x)
az= f(g9(x)) = f(y). Ekvivalentni vektorovy zapis predeslé rovnice pomoci gradientu je:

oy T
Vaz= (o) Vyz (2.19)

0
kde 2¥ je Jacobiho matice funkce g o rozmeérech n x m, Vxz je gradient funkce z s ohledem

ox

na vektor x a Vyz je gradient funkce z s ohledem na vektor y [20].

Problémy pri trénovani neuronovych siti
Problém mizejiciho gradientu
Tento problém vznikd napiiklad pri pouziti aktivac¢ni funkce, kterd mapuje velka c¢isla na

¢isla z relativné malého intervalu. Prikladem mize byt tangens hyperbolicky nebo sigmoida.

v

takze derivace funkce jsou malé hodnoty. Pri pocitani gradientt pomoci retézového pravidla
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dochéazi k nasobeni jednotlivych parcidlnich derivaci od posledni vrstvy smérem k poc¢atecni.
Jelikoz jsou tyto parcidlni derivace nizka ¢isla (kladné hodnoty nizsi nez 1), jejich ndsobenim
ziskame gradient, ktery je jesté daleko nizsi hodnota, nez samotné parcialni derivace z téchto
vrstev. Po aplikaci gradientu na vahy prechodu sité se jejich hodnota témér nezméni, takze
nedochazi k uceni a trénovani sité je zaseknuto na stejném misteé.

Problému mizejictho gradientu se da predejit nékolika zpusoby. Prvnim z nich je po-
uziti aktivaéni funkce, kterd nemapuje velkd Cisla do intervalu o malém rozptylu, a jejiz
derivace pak nejsou tak nizké hodnoty. Prikladem miize byt jiz zminéna funkce Parametric
ReLU. Dalsim rfesenim muze byt pouziti vrstvy normalizace davek pred aktivacni vrst-
vou, nebo pouziti rezidualnich blokl s rezidudlnimi spojenimi, které jsou napojeny primo
na vstup do rezidudlniho bloku a neprochazi aktivaci. Tato spojeni pak privadi hodnotu
vstupu do souctu s vystupem celého bloku, a tim zvysuji celkovou hodnotu derivace celého
bloku. Princip reziduélnich spojeni bude vice popsan v dalsich kapitoldch. Pouziti normali-
zace davek pred aktivacni vrstvou zajisti, ze vstup do aktivacni vrstvy uz je normalizovan
do potiebného intervalu, a tim padem nedochazi ke snizeni hodnot derivaci.

Spatna generalizace

P1i trénovani neuronovych siti se snazime minimalizovat chybovou funkci na zakladé tré-
novaci sady dat. Dalsi dilezitou vlastnosti modelu neuronové sité ale je, aby byla schopna
fungovat s nizkou chybou i pti zpracovani dat novych, pii trénovani nevidénych. Tuto chybu
pocitdme béhem procesu testovani na zakladé testovaci sady, kterd obsahuje odlisné vzorky
nez sada trénovaci. Schopnost podéavat dobré vysledky i na datech novych se nazyva gene-
ralizace.

Pro zjisténi, jak dobre si model vede slouzi 2 faktory:

1. schopnost modelu minimalizovat chybu na trénovaci mnoziné a

2. schopnost modelu minimalizovat rozdil chyb na trénovaci mnoziné a testovaci mno-
Ziné.

Tyto 2 faktory tspésnosti odpovidaji dvéma problémtm strojového a hlubokého uceni
obecné, a témi jsou underfitting, neboli nedostatecné natrénovani, a overfitting, neboli pre-
trénovani.

Underfitting

Vznikd pokud model neni schopen minimalizovat chybovou funkci na trénovaci sadé. Zna-
mena to, Ze neni schopny naucit se vztahy mezi trénovacimi daty a upravit podle toho
svoje parametry. Mozné feSeni tohoto problému muze byt zvétseni modelu a pridani vice
parametru.

Overfitting

Dochéazi k nému, kdyz je velky rozdil mezi chybami na trénovaci a testovaci sadé. Model
si zapamatuje vlastnosti a vztahy mezi trénovacimi daty, ale nedokaze pracovat se vzorky
mimo trénovaci mnozinu. Proti overfittingu ¢asto pomaha zvétseni trénovaci sady a tréno-
vani na vice vzorcich.
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Underfitting Spravna generalizace Overfitting

Obréazek 2.7: Porovnani pripadt kdy nastava underfitting a overfitting oproti témér tplné
spravné generalizaci.

2.3 Modely neuronovych siti pro rekonstrukci obrazu

Rekonstrukce obrazu z hlediska zvétseni rozliSeni (angl. super-resolution), tedy zvySeni
poctu pixeli pro danou oblast obrazu, byva Casto zaménovano s podobnymi tématy z pole
zpracovani obrazu, jako naptiklad odstranéni Sumu z obrazu (angl. image deblurring) nebo
interpolace. Béhem tzv. odstranéni Sumu dochazi k obohaceni kvality obrazu, ale nedochazi
ke zvétseni rozliseni. U interpolace dochézi ke zvétseni rozliseni, ale nejsou obnoveny detaily
obrazku s ostrymi prechody barev a obraz je rozmazany, napi. hrany objektt nebo rysy na
obliceji. Dale v textu se budu rekonstrukei obrazu odkazovat na zvétSeni rozliSeni (super-
resolution).
Metody rekonstrukce obrazu se déli na 2 kategorie:

1. Metody specifické pro danou doménu — soustredi se pouze na rekonstrukce obrazl
z jedné t¥idy (obli¢eje, panoramata, atd.),

2. Obecné metody — snazi se rekonstruovat obraz z jakékoliv tfidy a pristupovat k pro-
blémum obecné.

Déle muzeme metody rozdélit na ty, které pracuji v prostoru vysokého rozliseni (HR
metody), a ty, které pracuji v prostoru s nizkym rozlisenim (LR metody). Jestli pracuji
v prostoru nizkého nebo vysokého rozliseni znamena, ze berou jako vstup obraz s rozlisenim
puvodnim, které bude zvétseno az na konci zpracovani obrazku, nebo obrazek s rozliSenim
uz zvétsenym napriklad bikubickou interpolaci.

Prvni pokusy o rekonstrukci obrazu pouzivali interpola¢ni metody zalozené na vzor-
kovaci teorii. Tyto metody vsSak nedavaly kvalitni vysledky. Vysledné obrazky obsahovaly
velmi nekvalitni rekonstrukei textur a hran, které byly rozmazané. Poté byly predstaveny
metody, které se zamérovaly na predikci hran v obraze [10][48], ale ani vysledky téchto
metod nebyly uspokojivé.

Slibny pristup predstavili Freeman a spol. [18]. Jednalo se o metodu, kterd byla hodné
zévisla na trénovacim datasetu. Zakladni princip byl najit spravné mapovani mezi dvojicemi
obrazkl, kde prvni ze dvojice je obrazek s nizkym rozlisSenim a druhy je jemu odpovida-
jici obrazek s vysokym rozlisenim. Na téchto principech se zakladaji i metody vyuzivajici
hluboké uceni.

Od predstaveni téchto prvnich metod pro rekonstrukci obrazu ubéhla uz dlouhd doba
a mezitim vznikaly dalsi pokusy s nejrtiznéjsimi metodami. Za zminku stoji ptistup, ktery po-
rovnaval vstupni obrazek s nizkym rozliSenim s dalsimi nizko-dimenzionalnimi obrézky,

22



vybral nejvice podobné a vysledny obrazek se zvétsenym rozliSenim byl seskladan z odpo-
vidajicich vysoko-dimenziondlnich obrazku ve vysokém rozliSeni [45][46].

hlubokého uceni. Jednim z prvnich pristupt vyuzivajici metod hlubokého uceni a konvo-
luénich neuronovych siti byl prezentovan v roce 2015 [16]. Jeho autofi Dong a spol. imple-
mentovali konvoluéni sif se tfemi konvolu¢nimi vrstvami, ktera si v porovnani s tehdejsimi
state-of-the-art metodami vedla velmi dobre. Nedlouho poté, co byla predstavena architek-
tura ResNet [24], doslo k jejimu vyuziti i v rekonstrukei obrazu. V roce 2017 byla zverejnéna
sit SRResNet [32], ktera aplikovala ResNet architekturu na rekonstrukei. SRResNet pouze
prevzala stavebni rezidualni bloky tak, jak byly pfedstaveny v ResNet modelu pro klasifi-
kaci, presto ale dokazala podavat velmi dobré vysledky a stala se state-of-the-art metodou
pro ¢tyinasobné zvyseni rozliseni. Pozdéjsi prace, které aplikovaly architekturu ResNet na
rekonstrukci a jiné nizko-troviiové tlohy z oblasti zpracovani obrazu, pouzily upravené
rezidualni bloky, které neobsahovaly vrstvy normalizace davek, protoze ty mély velkou pa-
métovou naroénost (témér stejnou jako jim predchézejici konvoluéni vrstvy) a navic kvuli
normalizaci pfiznaku snizovaly flexibilitu modelu [39][33]. Piikladem takového modelu mize
byt EDSR [33], ktery dokazal podavat skvélé vysledky a stal se novy state-of-the-art mo-
delem. Spoleéné s EDSR byl ve stejné praci navrhnut i model VDSR [33]. Rozdil mezi
nimi je ten, ze EDSR déla samotné zvyseni rozliseni pouze v jednom kroku, kdezto VDSR
ve vice krocich. Tato Uprava nepfinesla vyznamné vizudlni rozdily ve vyslednych rekon-
struovanych snimcich, méla ale za nasledek vyrazné snizeni pamétové narocnosti modelu
a pouziti daleko mensiho poctu trénovatelnych parametri. Spolu s modelem SRResNet byl
ve stejné préaci predstaven dalsi model, a to SRGAN [32]. Jedna se o model, ktery stavi na
principech generativnich kompetitivnich siti. Také pouziva stavebni rezidualni bloky jako
SRResNet, ale princip kompetitivniho trénovani umoznil generovani osttejsich hran a vé-
rohodnéjsi zpracovani textur. Dalsi z modelti postavenych na tomto principu trénovani je
napiiklad ESRGAN [47]. Tento model také pouzil rezidudlni bloky bez normalizace dévek,
ale ty jsou jesté upraveny tak, ze kazda konvolu¢ni vrstva v ném bere jako vstup vstupni
tenzor do rezidudlniho bloku konkatenovany s tenzory, které jdou jako vystup z kazdé dvo-
jice konvoluce-aktivace, kterd je v daném rezidualnim bloku pred ni. Tento model patii mezi
jeden z nejlepsich, co se rekonstrukce obrazu tyce. Generativni kompetitivni sité jsou zaji-
mavym pristupem pro feseni rekonstrukce obrazu a jejich princip bude ve zkratce rozebran
v néasledujici sekci této kapitoly.

Stejny problém jako tato bakalarska prace fesi Dahl a spol. v praci nazvané Pizel Recur-
sive Super Resolution [14]. Rovnéz se snazi rekonstruovat snimky obli¢eji, které jsou vy-
znamné rozmazany a maji velmi nizké rozliseni. Jejich pristup je zalozen na tzv. PixelRNN
a PixelCNN modelech, coz jsou rekurzivni neuronové sité, které generuji jednotlivé pixely
postupné v zavislosti na jiz vygenerovanych pixelech. PixelCNN navic pridava vétsi vahu
zévislosti hodnoty pravé generovaného pixelu na pixelech v jeho okoli pomoci konvolu¢niho
jadra. Tento pristup generovani pixelu je velmi pomaly a ¢asové narocny, protoze se v kaz-
dém kroku generuje pouze jeden pixel. Ve své praci jsem si tedy zvolil cestu rekonstrukce
pomoci konvoluénich neuronovych siti zalozenych na architekture ResNet.

2.4 Generativni kompetitivni neuronové sité

Generativni kompetitivni sité (angl. Generative Adversarial Nets, GANs) predstavili Go-
odfellow a spol. v roce 2014 [21]. Jednalo se o zcela novy princip generativnich modela
neuronovych siti, ktery bude ve zkratce rozebran v této sekci, kterd vychézi z [21] .
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V hlubokém uceni mély tspéch hlavné diskriminativni modely, které mapuji vysoce
dimenzionalni vstupy na tridy objektd. Generativni modely nebyly v tomto sméru tak
uspésné, hlavné kviili extrémnim pravdépodobnostnim vypocttim, ze kterych je pocitdn od-
had maximalni pravdépodobnosti ur¢itého rozlozeni. Dalsim problémem byl fakt, ze vyhody,
které vypocetni jednotky (neurony) v siti poskytovaly béhem klasifikace nebo rozpoznévani,
nemohly byt plné vyuzity pii generovani dat.

P1i uceni generativnich kompetitivnich siti netrénujeme pouze jeden model, ale primo
dva. Prvni model je generativni, nazyvany generdtor, ktery generuje data, a druhy je dis-
kriminativni model, zvany diskrimindtor, ktery se snazi rozpoznat, zda je zpracovavany
vzorek falesny, vygenerovany generativnim modelem, nebo jestli se jedna o originalni vzo-
rek z trénovaciho datasetu. Autori tohoto principu to prirovnavaji k padélatelim bankovek,
ktefi se snazi bankovky falSovat tak kvalitné, Ze je nikdo nerozezna od origindlu, a policii,
ktera se snazi falesné bankovky rozeznat od ostatnich. Pokud je vSak padélatel dostatecné
dobry, nauci se bankovky falSovat tak dobfe, ze po néjaké dobé uz nebude policie schopna
rozpoznat originalni bankovku od falesné.

Modely generativnich kompetitivnich siti se u¢i pravdépodobnostni rozlozeni p,, ze kte-
rého generuje vzorky generator. Pro spravné nauceni tohoto rozlozeni musime definovat
rozlozeni p,(z), ze kterého bude generovan vstupni Sum z do generatoru. Dany generator
reprezentuje mapovani vstupniho Sumu z na vzorky z rozloZeni p,. Toto mapovani je za-
psano jako G(z,60,), kde G je neuronova sit s parametry 6, predstavujici derivovatelnou
funkci. Poté musime definovat i druhy model, ktery je také reprezentovan neuronovou siti,
a tim je diskrimindtor D(x, 84). Jeho vystupem je pravdépodobnost D(x), ktera fika, ze x
patii mezi origindlni data z datasetu a ne mezi vzorky z p,. Diskriminator trénujeme tak,
aby maximalizoval pravdépodobnost spravného rozpoznani obou vzorki, jak generovaného,
tak origindlntho. Generator je pak trenovan tak, aby minimalizoval pravdépodobnost sprav-
ného rozpoznani generovaného vzorku diskriminatorem — log(1 — D(G(z))). Diskriminétor
a generator vlastné hraji hru zvanou minimax s hodnotovou funkei V(G, D):

minmax V(G, D) = Eyp @) (109D () + Fanp o) (log(1 = D(G(2)). (2:20)

U predchozi rovnice se muze stat, ze diskrimindtor bude s velkym ,sebevédomim” roz-
poznavat generované vzorky, protoze generator se jesté dostatecné nenaucil, a generuje
vzorky uplné odlisné od origindlnich dat. Pak dochazi ke ztraté gradientd pro generator
a log(l — D(G(z)) saturuje. Abychom zamezili takové situaci, budeme radéji trénovat
generator, aby maximalizoval log(D(G(z))), coz je pravdépodobnost, ze dokéze oklamat
diskriminator. Toto zajisti mnohem silngjsi gradienty na zacatku trénovani, kdy dava ge-
nerator jesté velmi Spatné vysledky. Této funkci, kterou maximalizuje generator se rika
non-saturating loss.
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Obréazek 2.8: Princip fungovani generativnich kompetitivnich siti. Generator ptrijme vstupni
data a vygeneruje z nich faleSny vzorek. Tento vzorek je poté predan diskrimindtoru, ktery se
snazi spravné rozlisit falesny a pravy vzorek dat. Poslednim krokem je tiprava parametra
obou modelt — diskriminatoru i generatoru — podle toho, jak byl diskrimindtor ispésny.
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Kapitola 3

Navrh modela pro rekonstrukci
obrazu

Cilem této prace bylo navrhnout model, ktery vezme snimek obliceje v tak nizkém rozliseni,
ze na ném jsou vyznamneé rozmazané jeho zakladni ¢asti — nos, tsta, o¢i. Realizaci této tlohy
je potieba seskladat z nékolika zakladnich krokt. Prvnim z nich je navrh modeli, které do-
kazou spravné extrahovat priznaky ze vstupniho snimku v nizkém rozliSeni, a namapovat
je do vyssiho rozliseni, do kterého bude vstupni snimek rekonstruovan. Pro rekonstrukci
jsem si vybral modely zaloZené na hlubokém uceni, jehoz metody dokazaly v posledni dobé
posunout rekonstrukci obrazu na novou troven. Konkrétné jsem zvolil model postaveny
na konvolu¢nich neuronovych sitich a architekture ResNet, jehoz navrh popisu v prvni
casti této kapitoly. Timto modelem bych chtél dosdhnout ¢tyinasobného zvyseni rozliseni
vstupniho snimku. Druhy model je postaven na principu generativnich kompetitivnich siti,
které méli v poslednich letech v rekonstrukci obrazu velky tdspéch. I tento model bude
pracovat s Ctyfnasobnym zvysSenim rozliSeni vstupniho snimku.

3.1 Model zalozeny na architekture ResNet

Prvnim rozhodnutim bylo, zda mtij model bude realizovat rekonstrukci snimki ve vysokém
nebo nizkém rozliSeni, tzn. zda se zpracuje snimek v nizkém rozliSeni, ktery se zvétsi az
na uplném konci zpracovani, nebo zda se snimek zvétsi hned na zacatku (napf. pomoci
bikubické interpolace), a nasledné dojde k jeho zpracovani. Jasnou volbou byla rekon-
strukce v nizkém rozliseni, protoze ma daleko nizsi pamétové naroky a bylo prokazano,
ze rekonstrukce v nizkém rozliSeni nedava horsi vysledky, nez rekonstrukce ve vysokém
rozliseni [33][32][47]. Jak jiz bylo zminéno dfive, zvolil jsem architekturu ResNet, a u ni
jsou nejdilezitéjsi komponentou rezidudlni bloky a vrstvy, ze kterych jsou slozeny.

V ramci experimentovani jsem vytvoril navrh modelu, ktery se od modelu popsaného
v této kapitole lis{ jinym usporadanim rezidualnich blokt. Zménény model ma vétsi hloubku,
s ¢imz prichazi 1 vétsi pamétova a vypocetni naroc¢nost. Nové navrzeny model je popsan
v kapitole Experimenty v sekci 5.4.

Rezidualni bloky

Pro sviij model jsem nejdrive zvolil rezidualni bloky velmi podobné tém, které predstavili
Zhang a spol. ve své praci o rezidudlnim uceni [24], a které byly také pouzity v rekonstrukci
obrazu [32]. Tyto bloky obsahuji dvé konvoluéni vrstvy. Za prvni z nich nasleduje vrstva
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Obréazek 3.1: Tento obrazek predstavuje zménu navrhu rezidudlniho bloku. Vlevo je ptivodni
navrh a na pravé strané lze vidét navrh po zméné, kterd spocivala v odstranéni vrstev
normalizace davek.

normalizace davek a aktivacni vrstva ReLU. Druhd konvoluc¢ni vrstva je nésledovana vrst-
vou normalizace davek, jejiz vystup je secten se vstupem do rezidudlniho bloku, ktery je
dopredné propagovan pomoci rezidualnich spojeni.

Po dalsim studiu problematiky rekonstrukce obrazu doslo ale ke zméné v navrhu rezi-
duélnich bloki, protoze, jak bylo zminéno drive v prehledu modelt pro rekonstrukei, vrstva
normalizace davek vyrazné zvysuje pamétovou naro¢nost modelu, a déle také normalizace
hodnot ziskanych priznaki snizuje flexibilitu modelu, co se generovanych hodnot pixel
tyce. Rozhodl jsem se tedy pouzit podobné bloky, které predstavili Nah a spol. ve své praci
o odstranéni dynamického sumu [39]. Tyto bloky se sklddaji také ze dvou konvolu¢nich
vrstev, postradaji ale vrstvy normalizace dévek. Za prvni konvolu¢ni vrstvou nasleduje ak-
tivacni vrstva ReLU, kterou jsem ve svém modelu vymeénil za aktivacni vrstvu aplikujici
aktivacni funkci leaky ReL U, ktera ma i pro zaporné hodnoty vstupu malé kladné hodnoty
gradienti, a tak umoznuje uceni i kdyz model pracuje se zapornymi hodnotami ptiznaki.
Nevyhodou odstranéni normalizace davek je to, ze tato vrstva pomaha stabilizovat trénovani

vvvvvv
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Zvyseni rozliseni

Pro zvyseni rozliseni snimk existuje nékolik zplisobli. Jednim ze zdkladnich ptistupti je na-
priklad dopocitani novych pixelii pomoci bikubické interpolace. Tento pristup vSak nevraci
dostatecné kvalitni vysledky. Ve svém modelu pro zvyseni rozliSeni pouziji vrstvu obracené
konvoluce (angl. transposed convolution), nékdy také nazyvanou dekonvolucni vrstva [17].
Jeji hlavni vyhodou je to, ze stejné jako konvolucéni vrstva obsahuje konvoluéni jadro s tré-
novatelnymi parametry, pomoci kterého se muze ucit, jaké hodnoty dosazovat na zakladé
vstupnich hodnot. Pokud u klasické konvoluéni vrstvy zvolime skok (angl. stride) s hod-
notou 2, na vystupu dostaneme data, ktera maji polovi¢ni velikost dimenzi, po kterych se
pohybuje konvoluéni jadro. U obracené konvoluce je to pfesné naopak, ze vstupnich dat do-
staneme data s dimenzi o dvojnésobné velikosti. Tento disledek umoznuje pouziti obracené
konvoluce pro zvyseni rozliSeni obrazku.

Celkovy navrh modelu

Jako vstup bude model brat barevné obrazky se tfemi barevnymi kanaly RGB, jejichz hod-
noty budou normalizovany do intervalu (0;1). Nez bude tento vstup zpracovan skupinou
na sebe navazujicich rezidualnich bloki, projde dvéma konvolu¢nimi vrstvami, které budou
slouzit pro extrakci nizko-tiroviiovych priznaki, jako jsou napiiklad hrany objektt v obraze.
Po prvni z nich bude nésledovat vrstva aplikujici aktivac¢ni funkei leaky ReL U. Dalsi vyu-
ziti téchto dvou vrstev bude v postupném zvysSeni poc¢tu kandali vstupnich dat na pocet,
se kterym budou pracovat rezidudlni bloky. Po téchto dvou konvoluénich vrstvach ptijde na
fadu jiz zminéné zpracovani pomoci rezidudlnich blokt, které budou mit za tkol ze vstup-
nich dat extrahovat vysoko-tiroviiové detaily. V tomto piipadé jde o co nejlepsi predikci
detailt rekonstruovaného obliceje. Po prichodu vsemi bloky bude k vystupu posledniho
bloku pri¢tena hodnota vstupu do prvniho bloku (vystup druhé konvoluéni vrstvy v po-
radi) privedena pomoci dopredného rezidualniho spojeni. Tady kon¢i faze extrakce priznaku
a ziskavani dat ze vstupniho snimku.

Po skupiné rezidudlnich blokidi bude nasledovat jedna konvoluéni vrstva, kterd prevede
pocet kandali vystupu posledniho rezidualniho bloku na stejny pocet, jaky bude pouzit
u vrstev pro zvétseni rozliseni. Na zvétseni rozliSeni budou pouzity dvé vrstvy obracené
konvoluce — kazda pro dvojnasobné zvétseni.

Jakmile dojde ke zvyseni rozliseni, musi se data prevést zpatky na tifi barevné kanaly
RGB. K tomuto tkolu budou v modelu slouzit posledni dvé konvoluc¢ni vrstvy, které po-
stupné prevedou pocet kanalu pravé na hodnotu tii. Za prvni z téchto dvou vrstev bude
nasledovat aktivacni vrstva leaky ReL U.

Jako tplné posledni vrstvu tohoto modelu jsem zvolil vrstvu aplikujici aktivacni funkei
tangens hyperbolicky, ktery prevadi hodnoty jednotlivych pixeli do intervalu (—1; 1), coz je
presné rozsah hodnot, ktery umoznuje ulozit rekonstruovany obrazek.

Cela architektura modelu je zobrazena na obrazku.

Trénovani modelu

Pro trénovani modelu budou pouzity dvojice snimki. Jeden bude ve vysokém rozliseni
a druhy bude mit rozliSeni c¢tytikrat nizsi. Vice o pouzitém datasetu bude uvedeno v na-
sledujici kapitole o implementaci. Pro pocitani chyby mezi originalnimi snimky a snimky
generovanymi navrzenym modelem jsem zvolil chybovou funkci L1, diky které by mél mo-
del podavat lepsi vizualni vysledky nez pti pouziti chybové funkce L2. Jako optimalizacéni
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Obrazek 3.2: Architektura ResNet modelu tak jak je popsana v této kapitole. Jidrem mo-
delu je skupina rezidudlnich blokt pro extrakci priznakt, diky kterym je model rekonstru-
ovat snimky obliceje. Zvyseni rozlieni se provadi pomoci dvou vrstev obracené konvoluce.
Kromé reziduélnich blokl jsou v modelu jesté konvolu¢ni vrstvy hlavné pro prevod poctu
kanala aktualné zpracovavanych dat. Prvni dvé konvoluc¢ni vrstvy slouzi také pro extrakci
nizko-tiroviovych piiznaki.

algoritmus jsem zvolil Adam, ktery bude minimalizovat jiz zminénou chybovou funkci L1
pomoci davek dat — dvojic obrazku. Velikost jedné davky bude urcena empiricky podle
kapacit grafické karty a stroje, na kterém bude model trénovan.

3.2 Model zalozeny na architekture GAN

Obrovskym trendem posledni doby v rekonstrukei obrazu se staly generativni kompetitivni
sité, které dokazaly velmi kvalitné rekonstruovat obrazky [47][32]. Jejich hlavni vyhodou
je to, ze dokézi velmi presné rekonstruovat ostré hrany a jiné detaily — naptiklad textury.
Kvili témto tspéchtim generativnich kompetitivnich siti na poli rekonstrukce obrazu jsem
se rozhodl zkusit navrhnout dalsi model, ktery bude rekonstruovat snimky obliceje ve velmi
nizkém rozliseni (fddové jednotky az desitky pixell) na snimky o ¢tyrndsobné velikosti.
Prvni ¢ast tohoto modelu, tzv. generator, se velmi podobd modelu zalozeném na archi-
tektufe ResNet, ktery byl popsan drive v této kapitole. Také vyuziva rezidualnich bloki
pro extrakeci vysoko-troviiovych priznak a vrstvy obracené konvoluce pro zvyseni rozliseni.
Hlavnim rozdilem tohoto modelu od predchoziho je zptisob uceni, kterym se snazi dosdh-
nout optimalnich hodnot parametri. Tento model vyuziva tzv. kompetitivniho uceni (angl.
adversarial training), které spociva v soutézeni dvou modeli neuronovych siti mezi sebou.
Prvni z nich je generator, ktery generuje falesné obrazky, a snazi se je tispésné podstr-
¢it diskriminétoru jako originalni snimky. Ukolem diskriminatoru je odhalit vSechny falesné
snimky a odlisit je od pravych. V této ¢asti popisu architekturu diskriminatoru, rozdily mezi
generatorem tohoto modelu a modelem predchozim a zpusob kompetitivniho uceni modelu.

Diskriminator

Pro rozliseni origindlnich snimkt od falesnych budu trénovat VGG model diskriminatoru,
ktery se sklada z kaskddy konvoluénich vrstev nésledovanych normalizaci davek a aktivacni
vrstvou Leaky ReLU. Tento model bude obsahovat sedm trojic téchto vrstev, kterym bude
predchazet jedna konvoluéni vrstva s aktivacni vrstvou Leaky ReLU. Néasledovat je budou
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dvé plné propojené vrstvy, které budou mit za tkol urcit, zda se jedna o falzifikat nebo
origindlni snimek, a to z priznakt, které jsou extrahovany pomoci predchozich konvolu¢nich
vrstev. Architektura diskrimindtoru bude vyobrazena na obrazku 3.3
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Obréazek 3.3: Architektura generatoru tohoto modelu je velmi podobnd jako architektura
predeslého modelu zalozeného na architektuie ResNet. Zakladem diskriminatoru je archi-
tektura VGG. Jedna se o kaskadu konvoluc¢nich a aktivacnich vrstev pro extrakeci priznaku
z klasifikovaného snimku. Na konec retézce vrstev jsou umistény dvé plné propojené vrstvy,
ze kterych vyjde hodnota reprezentujici rozhodnuti diskriminatoru, zda je vstupni snimek
klasifikovan jako pravy nebo falesny.

Generator

Jak jiz bylo zminéno vyse, generator tohoto kompetitivniho modelu je velmi podobny
modelu zalozenému na architekture ResNet. Na vstupu bere obrazek v nizkém rozliseni,
ktery projde jednou konvoluc¢ni vrstvou pro extrakci nizko-tiroviiovych priznaki. Tato vrstva
také prevede pocet kandli na stejnou hodnotu, se kterou budou pracovat rezidudlni bloky to-
hoto generatoru. Rezidualni bloky generatoru extrahuji vysoko-uroviiové detaily pro dobrou
rekonstrukci detaili. Po kaskadé rezidudlnich bloka nésleduje jedna konvolu¢ni vrstva.
K jejimu vystupu je pomoci dopredného spojeni pricten vystup z prvni konvoluéni vrstvy
modelu. Poté nasleduje jesté jedna konvoluéni vrstva s aktivaéni vrstvou Leaky ReLU.
Po téchto dvou vrstvach uz dochézi k zvyseni rozliseni pomoci dvou vrstev obracené kon-
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voluce nésledovanych aktivacni vrstvou Leaky ReLLU. Nakonec jsou data pomoci dvou kon-
voluc¢nich vrstev prevedena zpatky na t¥i kandly, které reprezentuji barvy RGB. Po tomto
prevodu uz projdou pouze vrstvou aplikujici aktivacni funkci tangens hyperbolicky pre-
vadéjici hodnoty pixeli do intervalu potiebného pro spravné reprezentovani jednotlivych
barev.

Trénovani modelu

Na prvni pohled je princip trénovani kompetitivniho modelu jednoduchy. Generator gene-
ruje obrazky, které diskriminator oznaci bud za pravé nebo falesné, a podle toho, jak a s ja-
kou pravdépodobnosti se rozhodne, upravime hodnoty vah obou ¢asti modelu. Pro oba mo-
dely musime definovat chybovou funkci, podle které se bude tento trénink fidit. Jako chybo-
vou funkci pro generator pouziji tzv. non-saturating loss zminénou v sekci 2.4. Tato funkce
maximalizuje logD(G(z)), kde z jsou vstupni data. Pfedchozi vyraz znamend maximalizaci
faktu, ze diskriminator bude Spatné klasifikovat generovand data. Pro diskriminator jsem
vybral chybovou funkci WGAN-GP loss (Wasserstein Generative Adversarial Networks with
Gradient Penalty loss) [22]. Tato chybova funkce penalizuje diskriminator pokud se hod-
nota normy gradientu odchyli od hodnoty 1. Vice o ni si muze ¢tendr precist v préci [22].
Tato penalizace gradientu je poté prictena ke klasické kritické chybové funkci diskrimina-
toru:

L = [Egrapy(2) (D(@)) = By, (2)(D(@))] + AEa ~ pa[(|[VaD(@)|l2 — 1)°], (3.1)

kde D znac¢i diskriminator, @ je vzorek vygenerovany generatorem, x* je ground-truth
snimek a V,, znaci gradient pro vzorek x. Tato chybova funkce se snazi minimalizovat chybu
pri detekci falesnych vzorkt, pricemz je jesté penalizovana pomoci penalizace gradientu.
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Kapitola 4

Implementace

Spole¢né s navrhem modelu je jeho implementace nejdulezitéjsi casti této prace pro dosa-
zeni cilenych vysledki. Jesté pred zacatkem této implementace samotného modelu ale bylo
potfeba implementovat skript, ktery vezme obrazky ve vysokém rozliseni, a vytvori k nim
odpovidajici obrazky v nizkém rozliseni, pomoci kterych se bude model uéit. Jako dalsi jsem
implementoval tridu, ktera bude nacitat data a predavat je modelu v takové podobé, v jaké
budou zpracovavany konvolu¢nimi a dalSimi vrstvami modelu. Po dokonceni téchto pomoc-
nych prvka jsem mohl zacit s implementaci samotného modelu. Ze zadani prace vyplynulo
pouziti frameworku TensorFlow', a jako programovaci jazyk jsem zvolil pro vSechny ¢asti
Python”. Veskeré vysledky, kterych bylo dosazeno pomoci implementace popsané v této
kapitole, budou uvedeny v kapitole Experimenty 5.

4.1 Tensorflow

TensorFlow je kompletni open-source framework vytvoreny vyzkumnou skupinou Google
Brain ze spole¢nosti Google. Jeho vyuziti je v hlubokém a strojovém uceni a numerickém po-
¢itani. Jadro tohoto frameworku je napsano v jazyce C+-+ s podporou specidlni platformy
NVIDIA CUDA?, kterd umoziiuje efektivni optimalizaci vypocti na grafickych kartich
znacky NVIDIA, coz mé za nésledek velké urychleni vypoctu [4]. Dalsi zefektivnéni vypo-
¢t umoznuje TensorFlow diky podpote tzv. TPU (Tensor Processing Unit), které prinasi
hardwarovou podporu tenzorovych pocti. V TensorFlow jsou vSechny entity (proménné,
konstanty, i tzv. placeholder) reprezentovany jako tenzor, coz je zobecnéni vektoru a ma-
tic do vyssich dimenzi. TensorFlow pak ukladéd tenzory jako n-dimenzionalni pole daného
datového typu [8]. Nad témito tenzory je pak mozno provadét vypocetni operace. Celkovy
vypocet je poskladan do grafu, jehoz uzly reprezentuji jednotlivé vypocetni operace. Tento
graf definuje tok dat modelem.

Kazdy, kdo vyuziva TensorFlow, mé na vybér z rozhrani o tfech trovnich, kterd muze
pouzit. Na nejvyssi urovni je aplikaéni programové rozhrani (déle uz jen API) Estimators
API [3], které vyrazné zjednodusuje programovani a poskytuje obalky na ruzné akce — na-
layers, které poskytuje implementaci nejcastéji pouzivanych vrstev a funkci. Pii pouziti to-
hoto rozhrani nemusime myslet na inicializaci parametri jednotlivych vrstev, TensorFlow

"https://www.tensorflow.org/
*https://www.python.org/
3https://developer.nvidia.com/cuda-zone
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to zafidi za nés. Posledni moznosti je pouziti nizkoiroviového API. V tom ptipadé musi
uzivatel myslet na vSechny tkoly, které by za néj vytesila rozhrani vyssi irovné. Na druhou
stranu, uzivatel pak ma tdplnou svobodu a kontrolu nad tvorbou vsech ¢asti svého mo-
delu. Dale mu toto API umoznuje tvorbu vlastnich vrstev a jinych vypocetnich operaci,
kterych by nedocilil pomoci vysokodroviiového API.

Ve své praci budu pouzivat prevazné funkce z modulu layers pro implementaci potieb-
nych funkci reprezentujicich vrstvy modelu pro rekonstrukci obrazu.

4.2 Predzpracovani dat

Pro sniZeni rozliSeni origindlnich snimk jsem implementoval skript downscale.py v jazyce
Python. Pro praci s obrazky — nacteni, zménu rozlisSeni a ulozeni — pouzivim knihovnu
OpenCV. Pro nacteni je pouzita funkce imread, pro zménu rozliSeni funkce resize a pro
ulozeni novych snimkt se snizenym rozliSenim funkce imwrite.

Pro nacitani datasetu, tedy dvojic snimkt s nizkym a vysokym rozlisSenim, jsem im-
plementoval t¥idu DatasetLoader, kterou si model bude instanciovat, a pomoci ni nacitat
snimky potirebné pro trénovani. Tato tfida bere jako parametry pri instanciaci cesty k ad-
resarim se snimky. Déle obsahuje metodu get_all_files_path pro ziskani cest ke vSem
soubortim se snimky a nakonec metodu load_images pro nacteni snimki pomoci funkce
imread z knihovny OpenCV, kterd vraci pole knihovny NumPy ve tvaru [velikost ddvky,
sirka snimku, vgska snimku, pocet barevnych kandli]. PTesné s timto tvarem pole pracuji
funkce reprezentujici vrstvy v TensorFlow.

4.3 Implementace ResNet modelu

Zékladem implementace modelu zalozeného na architektufe Resnet je sada funkci pro
vytvoreni vrstev a dalsich struktur daného modelu. Jedna se hlavné o funkce conv2d,
leaky_relu a upscale2x_conv2d. Prvni v poradi vytvori konvoluéni vrstvu s danymi pa-
rametry, jako napriklad velikost konvolu¢niho jadra nebo pocet filtri. Vytvoreni konvoluéni
vrstvy je vykonano zavolanim funkce conv2d z TensorFlow modulu layers. Tato funkce
prijima parametry pro nastaveni vstupu, ktery bude zpracovavat, pocet filtri konvoluéni
vrstvy, velikost konvolu¢niho jadra, krok, se kterym se bude pohybovat dané konvolu¢ni ja-
dro po zvolenych dimenzich snimku, nebo treba prepinac s boolean hodnotou, zda je volani
funkce soucésti tréninku nebo evaluace. Funkce upscale2x_conv2d je z hlediska rozhrani
velmi podobnad funkci conv2d, protoze implementuje vrstvu obracené konvoluce pro zvétseni
rozliseni snimku. Tato funkce se sice divd na problém konvoluce z druhého konce, ale pracuje
se stejnymi parametry jako vrstva konvolucni. Tato funkce je také implementovana pomoci
funkce z modulu layers. Konkrétné se jednd o funkci conv2d_transpose. Dalsi z elemen-
tarnich vrstev je pouzitych v modelu vrstva aplikujici aktivacni funkci leaky ReL U, kterd je
implementovana funkci leaky_relu. Tato funkce také vyuziva funkci z TensorFlow, nyni se
ale jedné o funkci z nizko-tiroviiového rozhrani. Dana funkce se nazyva nn.leaky_relu.

7 téchto elementarnich funkei jsou dale skladany rezidudlni bloky. Jeden takovy blok
je implementovan funkci resnet_block. Jako parametry tato funkce prijima vstupni data,
poté pocet filtri, se kterymi budou pracovat konvoluéni vrstvy, rozméry konvolu¢niho jadra
a boolean hodnotu, zda se jedné o trénink nebo ne.

Pri implementaci doslo ke zméné rezidualnich blokt oproti ndvrhu. V kazdém rezidual-
nim bloku je zapotiebi pouzit tzv. rezidudlni skalovani (angl. residual scaling), coz je vlastné
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konstanta, kterou se nasobi vystup z posledni konvoluéni vrstvy v daném bloku [44]. Pokud
je pouzito velké mnozstvi filtrii napti¢c modelem, miize se stat, ze trénovani zacne byt ne-
stabilni a po par tisicich iteraci tréninku zacne model generovat pouze samé nuly. V mém
pripadé cerné snimky. Tomuto jevu pravé predchazi zminéné rezidualni skalovani, které
snizi hodnoty vystupu posledni vrstvy predtim, nez jsou pri¢teny k vystupu predchoziho
rezidualniho bloku.

vstup vstup

\ 4
konv. vrstva konv. vrstva

vystup vystup

Obrazek 4.1: Na tomto obrazku je zobrazena zména rezidudlniho bloku pro model zalo-
zeny na architekture ResNet. Kdyz je pouzito mnoho filtrti napfi¢ modelem, mtze se stat,
ze se trénovani stane nestabilnim. V takovém pripadé zacne model generovat pouze ¢erné
snimky. Pridanim tzv. rezidudlniho skdlovdni lze této situaci zabranit a stabilizovat tréno-
vani modelu. Jedna se o vynésobeni vystupu posledni konvolu¢ni vrstvy predem urcenou
konstantou « vétsinou z intervalu (0;1).

vvvvv

na vstupu snimek se tfemi barevnymi kanaly a na vystupu vrati také RGB snimek s ¢tyri-
krat zvétsenym rozliSenim. V této funkci je implementovana struktura navrzeného modelu.
Na zacatku se nachézi dvé konvoluéni vrstvy, implementované funkcemi conv2d, mezi kte-
rymi je aktivac¢ni vrstva leaky_relu. Tyto 2 konvolucni vrstvy extrahuji nizko-troviové
priznaky a zvyseni poc¢tu kanal dat na hodnotu, se kterou budou pracovat rezidualni bloky.
Prvni z vrstev bude pracovat s 64 filtry a druh4, stejné jako rezidualni bloky, s 128. Po téchto
uvodnich vrstvach bude nasledovat 32 rezidualnich blokti, které jsou reprezentovany funkei
resnet_block, kterd se opakované vola uvniti téla cyklu for. Jakmile dojde k extrakci
vysoko-irovnovych priznaka pomoci rezidudlnich bloki, nasleduje jedna konvoluéni vrstva,
kterad prevede pocet kanali zpracovavanych dat na pocet, se kterym budou pracovat vrstvy
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pro zvyseni rozliseni. Konkrétné se jedna o prevod ze 128 kandlti na 256. Predposledni ¢asti
funkce pro rekonstrukci jsou dvé vrstvy obracené konvoluce pro zvyseni rozliseni. Ty jsou
implementovany funkci upscale2x_conv2d, ktera tedy pracuje s 256 filtry, a s krokem 2,
se kterym prochazi obrazek jak co se vysky, tak sitky tyce. Diky kroku s hodnotou 2 zis-
kéame jako vystup kazdé vrstvy obracené konvoluce snimek s dvakrat zvétSenym rozlisenim.
Diky zretézeni pravé dvou téchto vrstev dostavame snimek Ctyrikrat zvétseny. V posledni
¢asti se nachédzi dvakrat volani funkce conv2d, které reprezentuji posledni dvé konvolucéni
vrstvy. Tyto vrstvy maji za tkol snizit pocet kanala zpatky na tri barevné kanaly RGB.
Prvni z této dvojice snizi pocet kanali z 256 na 128 a druhd z 128 na 3. Vystupni vrst-
vou modelu je aktivacni vrstva aplikujici funkci tangens hyperbolicky, kterd normalizuje
hodnoty do intervalu (—1;1) a je implementovana voldnim funkce z nizkotroviiového API
frameworku TensorFlow se jménem nn.tanh.

Implementace trénovani tohoto modelu je obsazena ve funkci train. Na jejim zacatku
jsou vytvoreny entity zvané placeholders, které v TensorFlow slouzi jako zastupné prvky,
které budou pozdéji, pri spusténi programu, nahrazeny redlnymi daty. Poté je inicializo-
vana promeénna reprezentujici koeficient uceni, jejiz pocatecni hodnota je nastavena na
107, a v pritbéhu uéeni je jesté nékolikrat snizena vzdy o jeden Fad dol. Dalsi dilezitou
¢asti implementace trénovani je definice optimaliza¢niho algoritmu a chybové funkce. Chy-
bova funkce L1 pouzitd v modelu je implementovana ve funkci L1_loss. Tato funkce vezme
vstupni obrazky, které nechd rekonstruovat pomoci funkce double_scale_4x, a rekonstru-
ované obrazky poté porovnd s origindlnimi snimky pomoci chybové funkce LI. Jako op-
timaliza¢ni algoritmus byl zvolen Adam, ktery je v implementaci reprezentovan instanci
t¥idy AdamOptimizer z modulu train frameworku TensorFlow. Pti instanciaci je mu pre-
dan koeficient uceni a je zrovna zavolana jeho metoda minimize s parametrem odkazujicim
na chybovou funkci LI1. Déle je ve funkci train implementovano nacitani obrazkt z da-
tasetu pomoci t¥idy DatasetLoader. V ramci ispory paméti se nacitaji jednotlivé davky
dat zvlast, pravé kdyz s nimi bude potiebovat model pracovat. V posledni ¢éasti je vy-
tvorena relace v TensorFlow pomoci instance tiidy Session, diky které mizeme nasledné
spustit optimalizacni algoritmus pro minimalizaci chybové funkce, které misto diive zmi-
nénych placeholderii predame reilna data z datasetu. Tento algoritmus se spousti zevnitt
téla dvou zanorenych cykld, kde prvni cyklus predstavuje pocet epoch, urcujicich délku tré-
ninku, a druhy, ktery zajistuje prichod pres vsechna data z datasetu v ramci dané epochy.
Poce epoch neni stanoveny napevno, protoze trénovani tohoto modelu zabiré dlouhou dobu
— v fadech dni — a velikost jedné davky se pohybuje od 15 do 25 snimkt, podle moznosti
stroje, na kterém je model trénovan.

4.4 Implementace GAN modelu

Zakladem implementace tohoto modelu jsou elementarni funkce, které vytvaii jednotlivé
vrstvy modelu. Tyto funkce jsou stejné jako pro ResNet model a jsou popsany v sekci 4.3.

Generator tohoto modelu byl implementovan velmi podobné jako model zalozeny na
architekture ResNet. Prvni konvolu¢ni vrstva prevede vstup na 64 kandl a extrahuje nizko-
urovnové priznaky. Jednotlivé rezidualni bloky jsou reprezentovany funkci resnet_block,
kterd se vold v cyklu typu for tricet-dvakrat. Samotné zvyseni rozliseni je implemetovano
jako v predchozim modelu pomoci funkce uspcale2x_conv2d, kterd reprezentuje vrstvu
obracené konvoluce.

Diskriminator, ktery je postaven na architekture VGG, je implementovan kaskadou
funkci conv2d a leaky_relu a na konec jsou umistény dvé funkce dense, které reprezentuji
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plné propojené vrstvy. Pocet kanalt vrstev roste od 64 az po 1024, kdy vzdycky dvojice
bloku [conv2d, leaky_relu] ma stejny pocet filtri a po nich nasledujici dvojice bloki ma
filtri dvakrat vice. Posledni dvojice conv2d a leaky_relu maji 512 filtrd. Prvni z funkci
dense pracuje s 1024 filtry a druha pouze s jednim, kdy vraci{ hodnotu, zda se jedné o realny
nebo falesny snimek.

Chybové funkce jsou implementovani ve funkcich G_nonsaturating_loss a D_loss_gp.
Prvni jmenovand se snazi maximalizovat pravdépodobnost, zZe generdtor oklame diskrimi-
nator, a druha se snazi minimalizovat chybu klasifikace diskriminatoru.

Trénovani modelu je ale ponékud odliSné nez u predchoziho modelu. Zaprvé jsem mu-
sel nadefinovat dva optimaliza¢ni algoritmy Adam, které jsou reprezentovany instanci tiidy
AdamOptimizer. Pomoci téchto instanci a jejich metody minimize pak definovat operace mi-
nimalizovani chybovych funkci pro generator a diskriminator g_loss a d_loss. Hlavni ¢asti
implementace trénovani je vytvotreni relace v TensorFlow pomoci t¥idy tf.Session, pomoci
které budeme moci spustit trénovani modelu. uvnitt této relace jsou definovany dva cykly
typu for. Prvni reprezentuje pocet epoch tréninku a druhy prichod pres vSechna data
po jednotlivych davkach. Uvniti téla druhého cyklu se pomoci metody run instance tridy
tf.Session spousti trénink pro diskriminator a generator zvlast. Pocet epoch a velikost
jedné davky bude uréen na zakladé moznosti stroje, na kterém bude probihat trénink mo-
delu.

Zména v navrhu trénovani

Béhem implementace modelu musela byt provedena zména navrhu trénovani — konkrétné
chybové funkce generdtoru — protoze proces uceni vzdycky skondil tzv. kolapsem modelu
(angl. mode collapse). Tento jev ma puvod v samotné non-saturating loss, kterd se snazi
maximalizovat pravdépodobnost, ze diskrimindtor Spatné klasifikuje falesny vzorek jako
pravy. Fakt, ze tento proces maximalizuje chybu diskriminatoru, mé za nasledek situaci,
kdy se generator dostane do bodu, ve kterém dostava velkou pravdépodobnost chyby dis-
kriminatoru. To je pro néj priznivy stav, a tak nemé divod pohnout se z tohoto bodu pii
trénovani déle. Nakonec to skonéi tak, ze generdtor prestane Uplné brat v potaz vstupni
snimky, které ma rekonstruovat, a zacne vracet pro odlisné vstupy vzdycky stejny vystup,
pro ktery je vysokd pravdépodobnost chyby diskriminatoru.

Protoze chybova funkce generatoru obsahovala pouze maximalizaci chyby diskrimina-
toru, nastaval vySe zminény kolaps. Resenim této situace bylo piidani dalstho prvku do
chybové funkce, ktery se bude soustfedit i na to, jak moc se vysledny faleSny snimek po-
dobd origindlnimu ground-truth snimku. Vysledna chybova funkce je tedy sloZzena z funkce
maximalizace chyby diskriminatoru a chybové funkce L1, kterad je pouzita i v ResNet mo-
delu, a kterd bude mit za kol zajistit, ze findlni rekonstruované snimky jsou generovany
v zavislosti na jejich vstupu. Chybova funkce LI je implemetovana funkci L1_loss.

4.5 Implementace grafického uzivatelského rozhrani

Pro implementaci jednoduchého grafického uzivatelského rozhrani jsem si vybral framework
PyQt*. Tato knihovna poskytuje programové aplikaéni rozhrani frameworku Qt, ktery je
primarné pro jazyk C+-+, v Pythonu. Pro navrh uzivatelského rozhrani jsem pouzil program
Qt Designer, ktery poskytuje jednoduché prostiedi pro rychly navrh a tvorbu GUI.

‘https://www.qt.i0/qt-for-python
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Zakladem GUI je prvek QMainWindow, ktery reprezentuje okno aplikace. Toto okno
se otevie okamzité po spusténi programu. Dalsim prvkem, na kterém je celé uzivatelské
rozhrani postaveno, je QStackedWidget, ktery umoznuje jednoduché prepinani obrazovek.
Tato aplikace obsahuje pouze dvé obrazovky. Na prvni probihd samotna rekonstrukce ob-
razu. Jsou na ni dva prvky QWidget, obsahujici dalsi prvek QLabel, ve kterém budou vykres-
leny snimky, se kteryma bude program pracovat. Prvni snimek bude vstupni a druhy bude
zrekonstruovany. Prvni snimek bude muset uzivatel nacist. Po nacteni snimku a stisknuti
tlacitka Reconstruct dojde ke spusténi procesu rekonstrukce, ktery kdyz skonci, dojde k vy-
kresleni rekonstruovaného snimku v druhém prvku QLabel. Po rekonstrukeci snimku bude
mozné spocitat odchylku originalniho snimku od rekonstruovaného. Tento vypocet bude
probihat na druhé strance aplikace, na kterou se prejde pomoci tlacitka Compute PSNR.
Po prechodu na tuto stranku bude zobrazen rekonstruovany snimek. Druhy snimek, origi-
nélni, bude muset uzivatel nacist do aplikace sam. Po nacteni tohoto snimku muze uzivatel
vypocitat odchylku pomoci tlacitka Compute PSNR. Vyslednd hodnota bude zobrazena
v text boxu pod timto tla¢itkem. Princip vypoctu této odchylky bude popsan v nasledujici
kapitole Experimenty 5 v sekci 5.2.

Load Input Image

Compute PSNR

Obréazek 4.2: Snimek jedné z obrazovek grafického uzivatelského rozhrani. Na prvni obra-
zovee uzivatel nacte vstupni snimek s nizkym rozlisenim (vlevo) a pomoci tlac¢itka ,,Recon-
struct” ho miiZze rekonstruovat na snimek s ¢tyrikrat vétsim rozlisenim.
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Kapitola 5

Experimenty

V této kapitole budou popsany nejzajimavéjsi experimenty, které jsem s mymi modely
umeélych neuronovych siti provadél, a pomoci kterych jsem testoval jejich tispésnost. Pri
experimentovani jsem pracoval se snimky o rozliSeni 8 x 8 pixell a 16 x 16 pixelu. Témto
snimkam bylo pomoci modelu zvySeno rozliSeni ¢tytikrat. Pro urcéeni odchylky originalnich
a rekonstruovanych snimki byla pouzita metrika PSNR, kterd je popsana v této kapi-
tole 5.2. Déle v této kapitole popisu porovnani kvality rekonstrukce jednotlivych model.
Veskeré vstupni snimky uvedené jako souc¢ast obrazkl v této kapitole byly ndhodné vybrany
z validacni ¢asti datasetu. V priloze A je uvedeno par dalSich rekonstruovanych snimku ke
kazdému modelu.

5.1 Dataset

Pro trénovani modeli jsem pouzil jiz existujici dataset se snimky obli¢eju nazvany Flicker-
Faces-HQ (FFHQ), ktery predstavili jeho autori jako souc¢dst prace zamérené na generovani
snimku obli¢eje pomoci architektury generativnich kompetitivnich siti [28]. Jelikoz jsou
snimky v tomto datasetu v rozliSeni 1024 x 1024 pixeld, které je pro tuto bakalarskou
praci zbyteéné vysoké, uméle snizim mnou pouzivané snimky na mensi rozliseni, a teprve
ty pouziji jako tzv. ground-truth pro svij model.

Jako ground-truth budu pouzivat snimky s rozlisenim 32 x 32 a 64 x 64 pixeli a k nim
vytvorim odpovidajici snimky do dvojice s rozlisenim 8 x 8 a 16 x 16 pixeli, které se budu
snazit rekonstruovat na pivodni, ¢tytikrat vétsi rozliseni.

Jedna se o in-the-wild snimky, coz znamend, ze nejsou porizovany za specialnich okol-
nosti urc¢enych pro porizovani snimki pro reseni konkrétniho problému. Kazdy snimek obsa-
huje obli¢ej jinak natoceny, osvétleny a s jinym pozadim. Tento dataset jsem vybral, protoze
jsem chtél pracovat se snimky z redlného prostiedi, jelikoz snimek z bezpecnostni kamery
bude také pokazdé jinak natoceny a jinak osvétleny.

Priklady snimkt z datasetu jsou uvedeny na obrazku 5.1.
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(b) 32 x 32 (d) 64 x 64

Obrazek 5.1: Ukazka snimkt z datasetu. Snimky jsou rozdéleny po dvojicich do dvou skupin.
Prvni skupinu reprezentuji snimky (a) a (b), které slouzi pro trénovani rekonstrukce snimku
s rozliSenim 8 x 8 pixeldl na snimek s rozliSenim 32 x 32 pixeld. Do druhé skupiny patii
snimky (c) a (d), na kterych se model trénuje pro zvyseni rozliseni z 16 x 16 pixeld na
64 x 64 pixelt.

5.2 Vypocet odchylky originalnich a rekonstruovanych snimku
Pro vypocet odchylky mezi snimky origindlnimi a rekonstruovanymi jsem si vybral metriku

zvanou PSNR (Peak signal-to-niose ratio) [25], coz je standardné pouzivana metrika na poli
rekonstrukce obrazu. PSNR je definovano pomoci stfedni kvadratické odchylky MSE takto:

MAX?2 MAX;
PSNR=10x1 — L) =90x] Skl 1
SNR =10+ 0910( MSE) 0+ 091°(¢M—5E>’ (5:1)
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kde M AX je maximdlni hodnota pixelu (v tomto ptipadé 255 pro 8 bitu na kanal) a M SFE
je stfedni kvadratickd odchylka origindlniho snimku od rekonstruovaného [25].

7 rovnice 5.1 vyplyva, ze ¢im vic jsou snimky odlisné, tim je PSN R niz$i hodnota.
Pokud jsou snimky totozné, je M SFE rovno 0 a PSN R neni definované.

Prestoze je metrika PSNR bézné pouzivana v oblasni rekonstrukce obrazu, jeji maxi-
malizace jesté nemusi znamenat vizudlné kvalitni a vérohodné snimky. Tuto skutecnost
miuizeme pozorovat u jednoho z nize uvedenych experimentt na obrazku 5.8. Snimky z mo-
delu GAN jsou vizudlné znacné nekvalitni, pfesto maji vyssi hodnotu PSNR nez snimky
rekonstruované modelem ResNet.

Vyse uvedenou rovnici 5.1 jsem implementoval pomoci funkce compare_psnr z modulu
image patiici pod balicek algoritm® SciKit-Image'.

5.3 Prostredi experimentt

Tato prace vznikla za podpory projekti CERIT Scientific Cloud (LM2015085) a CESNET
(LM2015042) financovanych z programu MSMT Projekty velkych infrastruktur pro VaVal.
Veskeré experimenty byly uskuteénény na vypocetnich zatizenich, které jsou soucésti ceské
Narodni Gridové Infrastruktury Metacentrum?. Diky témto zafizenim jsem mohl provadét
experimenty se svymi modely, které maji vysoké vypocetni i pamétové pozadavky.

Jednotlivé experimenty byly v prostredi Metacentra spoustény pomoci tzv. ddvkovich
skriptu. V tomto skriptu je definovano jaké programy chce uzivatel spustit, jakd k tomu
bude vyuzivat data, a jaké technologie k tomu bude pouzivat. V této bakalarské praci je
vyuzit hlavné framework TensorFlow v programovacim jazyce Python. Bohuzel, na zatize-
nich Metacentra nesla rozbéhnout verze TensorFlow 1.13.1. Tato verze nemohla byt pouzita
kvuli konflikttim s verzemi jinych moduli, na kterych je zavisla (napfiklad modul NumPy).
Kvili tomuto problému musela byt pouzita verze TensorFlow 1.7.1. I navzdory starsi verzi
frameworku TensorFlow, Metacentrum poskytlo velmi dobré zazemi pro vykonavani experi-
menti, a to hlavné diky moznosti akcelerace trénovani pomoci graficky karet a technologie
CUDA, bez které by samotny trénink nebyl mozny. Vyhodou Metacentra je ddle moznost
spusténi tréninku modeli az na 24 hodin v kuse, coz jsem pii nékolikadennim tréninku
modelt ocenil.

5.4 Experimenty s ResNet modelem

Nejdrive jsem provadél experimenty s modelem zalozenym na architekture ResNet, jehoz na-
vrh (3.1) a implementace (4.3) byly popsény diive v této praci. Mezi zékladni experimenty
jsem zaradil rekonstrukci snimki s rozlisenim 8 x 8 pixelt na snimky 32x 32 pixelti a z 16 x 16
pixell na 64 x 64 pixeld. Vysledkem téchto experimentil by mély byt snimky oblicejt s vé-
rohodné rekonstruovanymi detaily a parcidlnimi ¢astmi obliceje.

Nastaveni parametra

Pro trénovani modelu bylo potfeba nastavit nékolik parametri, které na tento proces maji
nejvétsi vliv. Pro optimalizaci parametri byl jiz ve fazi ndvrhu vybran optimalizator Adam.

Thttps://scikit-image.org/
2https://metavo.metacentrum.cz,/
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Velikost jedné davky, se kterou bude tento optimalizator pracovat, byla stanovena na 20
snimkd. Dalsim parametrem je pocet epoch urcujici délku tréninku. Tento parametr nebyl
stanoven na pevnou hodnotu, protoze trénink bude zabirat dobu v fddech dni. Velikost da-
tasetu je 15 000 obrazkt v nizkém rozliseni a k nim korespondujici obrazky ve vysokém
rozliseni. U¢ici koeficient je inicializovan na hodnotu 10~%.

Rekonstrukce snimkui s rozliSenim 8 x 8 pixeli

Uplné prvni experiment se tykal étyindsobného zvétseni snimki s rozlisenim 8 x 8 pixeli na
snimky o velikosti 32 x 32 pixelt. V rané fazi tréninku — po jednom dni uc¢eni — nedosahoval
model uspokojivych vysledka. Par piikladiai je mozno vidét na obrazku 5.2. Na tomto ob-
razku je vidét, ze model uz umi ve vétsiné pripadua rekonstruovat tvar obliceje a jeho obrysy.
Po jednom dni tréninku ale model jesté nedokaze dobte rekonstruovat detaily v obliceji.

V dalsi fazi tréninku se model uz zna¢nym zpusobem v rekonstrukci nezlepsil. Na ob-
razku 5.2 je vidét, ze snimky, které jsou rekonstruovany az po dotrénovani modelu, nejsou
0 moc lépe zrekonstruované. Dilezité Casti obliceje jsou stale rozmazané. Model se na-
vic nedokaze vyporadat se Spatnym osvétlenim, neobvyklym natoc¢enim hlavy nebo cizimi
predméty v obli¢eji (napf. sluneéni bryle). Dalsi obrazky jsou umistény v ptiloze A na
obrazku A.1.

PSNR = 14,09

PSNR = 17,04

(a) (b) PSNR = 15,82 (c)

Obrézek 5.2: Piiklady rekonstruovanych snimki po dotrénovani modelu. (a) jsou vstupni
snimky se snizenym rozliSenim, (b) jsou rekonstruované snimky po dotrénovéani modelu
a (c) jsou originalni snimky. Hodnoty PSN R jsou uvedeny v jednotkéch dB (decibel).
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Rekonstrukce snimka s rozliSenim 16 x 16 pixela

Dalsi zkouskou bylo pouziti stejného modelu jako v predchozim experimentu na rekon-
strukci snimkt s vys$sim vstupnim rozlisenim. Jako toto rozliSeni jsem zvolil 16 x 16 pixel,
které bude modelem zvyseno na 64 x 64 pixeli. Jelikoz vstupni snimky obsahuji vice in-
formace nez u predchoziho experimentu, dokaze model uz po jednom dni uceni Cdstec¢né
rekonstruovat i detaily v obli¢eji jednotlivych osob. I pfes to ale neni kvalita rekonstruo-
vanych snimki dostacujici, protoze obliceje vypadaji umélé a neprirozené. Na obrazku 5.3
uvadim opét par prikladd. Jedna se o stejné oblic¢eje jako na obrazku 5.2. Po dotrénovani
modelu nejsou mezi vysledky vyznamné rozdily, stejné jako u predchoziho experimentu. Pét
dalsich snimkt rekonstruovanych timto modelem je umisténo v piiloze A na obrazku A.2.

PSNR = 16,01

PSNR = 21,26

(b) PSNR = 20,12 (c)

Obrézek 5.3: Piiklady rekonstruovanych snimki po dotrénovani modelu. (a) jsou vstupni
snimky se snizenym rozlisenim, (b) jsou rekonstruované snimky po dotrénovéani modelu a
(¢) jsou origindlni snimky. Hodnoty PSN R jsou uvedeny v jednotkach dB (decibel).

Zména v navrhu modelu

V predchozich experimentech jsem zjistil, Ze model zalozeny na architekture ResNet, ktery
ma 32 rezidualnich bloki, dokaze spolehlivé rekonstruovat obrys obli¢eje. Tento model ale
nezvlada vérohodnou rekonstrukei detailti v oblic¢eji u vstupnich obrazkt s rozlisenim 8 x 8.
V tomto experimentu jsem chtél zjistit, zda zvySenim poctu rezidualnich bloku a prohlou-



benim modelu se docili také vétsi schopnosti rekonstrukce detailti v obliceji, a zaroven jestli
se toto prohloubeni vyplati vzhledem k velké pamétové narocnosti modelu.

K prohloubeni modelu jsem vytvoril rezidualni skupiny obsahujici na sebe navazujici
rezidudlni bloky. V tomto modelu jsou vyuzity t¥i typy dopfednych spojeni. Prvni slouzi
pro propagaci vstupnich hodnot do prvni rezidualni skupiny az za vystup posledni rezidu-
aln{ skupiny. Druhy typ, ktery se nachazi uvniti kazdé rezidualni skupiny, propaguje vstup
do dané skupiny za vystup posledniho rezidualni bloku ve skupiné. Posledni typem je rezi-
dudlni spojeni, které se nachézi uvnitt kazdého rezidualniho bloku. Toto spojeni propaguje
vstupni hodnoty prvni konvoluéni vrstvy az za vystup posledni konvoluéni vrstvy v daném
bloku. Hodnoty, propagované pomoci téchto typu rezidualnich spojeni, jsou pred prictenim
k odpovidajicim vystupnim hodnotdm zpracoviany jednou konvoluéni vrstvou, kterd ma
konvolu¢ni jadro o velikosti 1 x 1 a odpovidajici pocet filtrt, ktery musi byt stejny jako
pocet kanalu vystupnich dat, ke kterym bude propagovand hodnota prictena. Tyto tii typy
rezidualnich spojeni mi umoznily vyrazné prohloubeni modelu na vice nez dvojnasobny
pocet vrstev.

Vstupni a vystupni vrstvy zlstavaji stejné jako u predchoziho modelu. Stejné jsou
i vrstvy pro zvyseni rozliSeni. Dokonce i struktura rezidudlnich blokl zlstava stejna. Je-
dind zména je ve struktufe a spojeni rezidudlnich bloku. Novy ndvrh modelu je zobrazen
na obréazku 5.4.

A

‘I

R Generovany
” snimek

Obrazek 5.4: Novy navrh modelu s architekturou ResNet. Od ptvodniho navrhu se lisi
pouzitim rezidudlnich skupin, které obsahuji nékolik rezidualnich blokt. Vyuziti téchto re-
zidudlnich skupin umoznuje vyrazné prohloubeni modelu.

Vstupni
snimek

Parametry uceni zustali stejné jako u predchozich experimenti se starsim modelem.
V experimentech jsem pouzil model s 20 rezidualnimi skupinami, kde kazda z nich obsahuje
4 rezidualni bloky. Celkovy pocet reziduédlnich bloku je tedy 80, coz je vice nez dvojnasobny
nartst oproti 32 blokiim v predchozim modelu.
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Rekonstrukce snimka s rozliSenim 8 x 8 pixelii pomoci nového modelu

Hlavnim cilem experimentu s novym modelem bylo zjistit, zda prohloubeni modelu zajisti
kvalitnéjsi rekonstrukci detailtt v obliceji. Dilezitym faktem bude, zda bude rekonstrukce
natolik lepsi, ze se vyplati tak velké zvyseni pamétové narocnosti modelu.

Na obrazku 5.5 muzeme vidét, ze snimky, které byly porizeny evaluaci nového mo-
delu béhem jeho tréninku, jsou rekonstruovany kvalitnéji. Oproti ptivodnimu modelu jsou
snimky vice vyhlazené, ale pofad nejsou dostatecné kvalitni po vizudlni strance. Na né-
kterych snimcich jsou oproti origindliim rozmazany zakladni ¢dsti obli¢eje — o¢i, nos, usta.
Na obrazku 5.5 jsou porovnany vystupni snimky z pivodniho modelu a z modelu s po-
zménénym usporadanim rezidualnich blokl.V priloze A jsou na obrazka A.3 dalsi vysledky
ziskané pomoci tohoto upraveného modelu.

E ;% g P

PSNR = 14,09 PSNR = 14,92

FELELR

PSNR = 17,04 PSNR = 18,08

(a) (b) PSNR =15,82 (c) PSNR = 17,56 (d)

Obrazek 5.5: Porovnani snimkti ze starého modelu se snimky z modelu s pozménénym
propojenim rezidudlnich bloki. (a) jsou vstupni snimky se snizenym rozliSenim, (b) jsou
snimky z puvodniho modelu, (c) jsou z snimky z nového modelu s pozménénym usporadanim
rezidudlnich bloku ziskané béhem tréninku a (d) jsou originalni snimky. Hodnoty PSNR
jsou uvedeny v jednotkach dB (decibel).

Po dotrénovani modelu vsak nastal problém. Jelikoz ma model velké mnozstvi para-
metri, zacal se pretrénovavat na trénovaci data a doslo k tzv. overfittingu. Kvili tomuto
problému jsem se pokusil model natrénovat s vétsim poctem dat. Zvysil jsem tedy pocet
snimka v trénovacim datasetu na 30 000. Vysledky jsou uvedeny na obrizku 5.6 v porovnani
s obrazky z pribéhu trénovani modelu trénovaného na 15 000 obrazcich. Zvétseni tréno-
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vaciho datasetu pomohlo ke kvalitnéjsi rekonstrukci obliceji. Na takto rekonstruovanych
snimcich jsou lépe odlisitelné jednotlivé Casti obliceje a vyraznéjsi hrany. Model sice jesté
nedokaze rekonstruovat snimky Uplné presné a snimky zobecnuje podle trénovacich dat,
ale oproti snimktim z prvniho experimentu s pivodnim modelem se jedna o velky posun
kupfedu. Vysledky z pozménéného ResNet modelu trénovaného na 30 000 snimcich jsou
k vidéni také v priloze A na obrazku A.5.

PSNR = 14,92
poem |

PSNR = 18,08 PSNR =17,80

(a) (b) PSNR=17,56 (c) PSNR = 18,37 (d)

Obrazek 5.6: Porovnani snimkt ziskanych béhem trénovani a po dotrénovani nového modelu
s pozménénym propojenim rezidudlnich blokiu. (a) jsou vstupni snimky se snizenym rozli-
senim, (b) jsou snimky ziskané béhem uceni modelu na 15 000 snimcich, (c) jsou snimky
ziskané po dotrénovani modelu s 30 000 snimky a (d) jsou origindlni snimky. Hodnoty
PSNR jsou uvedeny v jednotkach dB (decibel).

Rekonstrukce snimka s rozliSenim 16 x 16 pixeldt pomoci nového modelu

Model se zménénym navrhem rezidualnich bloku jsem trénoval i pro rekonstrukci snimku
s rozliSenim 16 x 16 pixeld. Opét jsem pouzil dataset s 30 000 snimky, aby se zmensila
pravdépodobnost preuceni na trénovaci data. Na obrédzku 5.7 jsou obrazky rekonstruované
modelem trénovanym na 30 000 obrazcich porovnany se snimky rekonstruovanymi modelem,
ktery byl trénovin na 15 000 snimcich. Kupodivu model trénovany na 30 000 snimcich
dosahuje horsi vizualni kvality rekonstrukce nez model natrénovany na 15 000 snimcich.
Par dalsich snimkt rekonstruovanych timto pozménénym modelem natrénovanym na 30
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000 snimcich je v priloze A na obrazku A.6. Vysledku modelu, ktery byl trénovan na 15 000
snimcich, je mozné vidét také v priloze A na obrazku A.4.

=

PSNR =17,51 PSNR =16,14

PSNR = 22,46 PSNR = 21,38

(a) (b) PSNR=22,19 (c) PSNR = 21,42 (d)

Obréazek 5.7: Porovnani snimki ziskanych béhem trénovani a po dotrénovani nového modelu
s pozménénym propojenim rezidudlnich bloku. (a) jsou vstupni snimky se sniZzenym rozli-
senim, (b) jsou snimky ziskané béhem uceni modelu na 15 000 snimcich, (¢) jsou snimky
ziskané po dotrénovani modelu s 30 000 snimky a (d) jsou origindlni snimky. Hodnoty
PSNR jsou uvedeny v jednotkach dB (decibel).

5.5 Experimenty s GAN modelem

Posledni sadu experimentti jsem provadél s modelem zalozenym na generativnich kompeti-
tivnich sitich. Hlavné z pocatku experimentovani jsem se setkal s fadou problému. Nejvét-
sim z nich byl tzv. mode collaps, ktery je strucné popsan v kapitole Implementace v sekci
o implementaci toho modelu (4.4). Po vyfeSeni problému s uc¢enim jsem mohl provést par
experimentd s timto modelem. Dva z nich byly, stejné jako u modelu zalozeného na archi-
tekture ResNet, rekonstrukce obrazki s rozliSenim 8 x 8 a 16 x 16 pixel. Rovnou musim
uznat, ze tento model nedosahuje ani takovych kvalit, jako modely zalozené na ResNetu.
Praveé tyto dva experimenty uvedu v této sekci pro porovnani vykonnosti modelt zalozenych
na architektutre generativnich kompetitivnich sitich a ResNet.

Jako prvni je na obrazku 5.8 uvedeno porovnani rekonstruovanych snimku se vstup-
nim rozlisenim 8 x 8 pixelii. Na obrazku je jasné vidét, ze model zalozeny na architekture
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GAN dokéaze rekonstruovat obrys obli¢eje. Ostré prechody barev a zpracovani detailti ne-
zvladéa skoro vibec. Pro vyssi kvalitu generovanych snimkt by bylo potfeba lépe vyvazit
silu generatoru a diskriminatoru, a pomeér odhadu maximéalni pravdépodobnosti a funkce
L1 v chybové funkci generatoru.

Blel

PSNR =14 92 PSNR =14,71

PSNR = 18,08 PSNR = 18,54

) PSNR = 17,56 ) PSNR = 16,53

Obrézek 5.8: Porovnani snimkt s rozliSenim 8 x 8 pixelil rekonstruovanych na rozliseni 32 x 32
pixeli modely GAN a ResNet. (a) jsou vstupni snimky se sniZenym rozliSenim, (b) jsou
snimky ziskané z pozdéjsitho modelu ResNet s pozménénou architekturou rezidualnich blokt,
(¢) jsou snimky ziskané z modelu zalozeného na architektufe generativnich kompetitivnich
siti a (d) jsou origindlni snimky. Hodnoty PSN R jsou uvedeny v jednotkéch dB (decibel).

Dalsi experiment pro porovnani vykonnosti modeli byla opét rekonstrukce vstupnich
snimku s rozliSenim 16 x 16. V tomto testu uz obstdl model zaloZzeny na architekture GAN
lépe. N& obrazku 5.9 muzeme vidét, ze pro snimky s vétsim vstupnim rozliSenim uz dokaze
trochu lépe rekonstruovat i detaily oblicejiu. V cem ale zaostava za ResNet modelem jsou
ostré hrany a poradné zpracovani textur. Vysledky modelu GAN jsou daleko vice rozmazané
a vsechny barvy maji podobny odstin. To je kvtli tomu, zZe generdtor se ,,rozhodl”, Ze je to
nejlepsi zpiisob jak obelstit diskriminator.

5.6 Zhodnoceni vysledki

Radou experimentt jsem otestoval, jak dobre moje modely dokazi provadét rekonstrukei ob-
razu ve smyslu zvyseni rozliSeni. VSechny modely jsou natrénovany na ¢tyrnasobné zvyseni
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PSNR = 17,18

PSNR = 21,52

(b) PSNR=22,19 (c) PSNR = 20,84 (d)

Obrazek 5.9: Porovnani snimk s rozlisenim 16 x 16 pixelt rekonstruovanych na rozliseni 64 x
64 pixelt modely GAN a ResNet natrénovanymi na 15 000 snimcich. (a) jsou vstupni snimky
se snizenym rozliSenim, (b) jsou snimky ziskané z modelu ResNet, (c¢) jsou snimky ziskané
z modelu GAN a (d) jsou origindlni snimky. Hodnoty PSNR jsou uvedeny v jednotkach
dB (decibel).

rozliseni snimk, na kterych je vyznamné rozmazan lidsky obli¢ej. Pro trénovani jsem zvolil
vstupni snimky s rozlisenim 8 x 8 a 16 x 16. S rekonstrukei vstupnich snimki s rozlisenim
16 x 16 pixelt si dokdzaly poradit vSechny modely az na model zalozeny na architekture
GAN, ktery po vizudlni strdnce nedosahoval tak dobré rekonstrukce a nartst kvality u
rekonstruovanych snimkt oproti pivodnim neni moc velky. V téchto rekonstrukcich chy-
bély ostré prechody barev a velmi spatné byly zpracovany detaily. Zbylé modely si s touto
rekonstrukei poradily dobfe. Rekonstruované obliceje vesmés odpovidaji oblicejim na ori-
ginalnich snimcich. Rekonstrukce samoziejmé neni dokonala. Nejvétsim minusem téchto
rekonstruovanych snimki je jejich ne uplné prirozend vizualni podoba. Dalsim nedostatkem
je to, ze modely trosku zobecnuji rekonstruované obliceji na ty, které vidély béhem tré-
ninku, a rekonstrukce tedy nemtize byt stoprocentni. Velkym problémem pro tyto modely
jsou také cizi predmeéty pritomné na snimcich. Pro priklad muzu jmenovat pokryvky hlavy,
jejichz barva jesté ke vSsemu témér splyva s pozadim. Na druhou stranu si modely vcelku
dokazaly poradit s natocenim hlavy ve snimku i s mimickymi vyrazy lidi na obrézcich.
Horsi vykonnost predvedly modely natrénované na rekonstrukci snimku se vstupnim
rozliSenim 8 x 8, které neobsahuji tolik informaci. Tyto modely si dokazi celkem dobie
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poradit s rekonstrukci obliceji, které nejsou natocené, a které maji na snimku , konvenc¢ni”
tvar. S ¢im si tyto modely nedokdzali témér vibec poradit jsou cizi predméty nebo jiné
¢asti téla (vétsinou dlan) prekryvajici ¢ast obliceje. Dalsi véci zpusobujici problémy jsou
usklebky lidi na snimcich a rizné pootoceni hlavy.

Jelikoz se mnoho praci nezaméiuje na rekonstrukci snimki v tak nizkém rozliseni, po-
rovnaval jsem modely pouze mezi sebou a ne s praci néjaké druhé strany. Pro lepsi pre-
hled o uspésnosti jednotlivych modelt jsou do prilohy A umistény vysledné rekonstruované
snimky vzniklé pomoci téchto modela.
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Z.aver

Hlavnim cilem této bakalaiské prace bylo navrzeni modelu neuronové sité, ktery bude scho-
pen rekonstruovat snimky obliceje v tak nizkém rozliseni, Ze v ném budou vyznamné roz-
magzany jeho zakladni ¢asti. V rdmci prace je tedy predstaven ndvrh a implementace dvou
modelt. Kazdy z téchto modeli je zalozen na jiné architekture konvolucnich neuronovych
siti. Prvn{ z nich je postaven na architektuie ResNet, kdezto druhy vyuziva principt ge-
nerativnich kompetitivnich siti. Béhem experimentovani s prvnim modelem doslo k jeho
upravé hlavné ve struktufe propojeni rezidualnich bloktu. Touto tpravou jsem sice dosahl
zlepseni kvality rekonstrukce, ale bylo to za cenu vétsi paméfové a vypocetni naroc¢nosti
modelu.

Navrzené modely byly implementovany v programovacim jazyce Python za pomoci fra-
meworku TensorFlow, ktery poskytuje aplikacni programové rozhrani pro implementaci
neuronovych siti. Dale byla implementovana aplikace s grafickym uzivatelskym rozhranim
pro jednoduché ovladéni jednoho z modeli pro rekonstrukei. Upravou jiz existujiciho da-
tasetu Flicker-Faces-HQ, ktery obsahuje snimky obliceju v rozliSeni 1024 x 1024 pixeli,
byl vytvoren dataset pro trénovani téchto modeli a jejich evaluaci. Dataset se sklada ze
snimku s vyssim rozlisenim (32 x 32 a 64 x 64) a z k nim korespondujicich snimku se
snizenym rozlisenim (8 x 8 a 16 x 16).

Oba dva modely — s upravou prvniho z nich respektive tfi — dokézi do urcité miry re-
konstruovat snimky obliceji v nizkém rozliseni, pricemz nejlépe z nich si vede tieti model
s pozménénou strukturou rezidudlnich blokit oproti modelu ptuvodnimu. Tento model ma
ale nejvétsi pocet trénovatelnych parametri a nejvétsi vypocetni a pamétovou naroc¢nost.
Dokonce musel byt i trénovan na vice datech nez predeslé modely. Nejvétsim problémem
pro vsechny tfi modely jsou cizi predméty ve snimku, které se nedari vérohodné rekon-
struovat. Déle napriklad snimky s nezvyklym natocenim hlavy, které se moc nevyskytovaly
v trénovacich datech. Na druhou stranu, rekonstrukce snimkt s obli¢eji natocenymi ¢elem
ke kamefe a neprekryvanymi cizim objektem je, troufam si tvrdit, kvalitni. A to hlavné
s ohledem na to, jak malo informaci obsahuji rekonstruované vstupni snimky.

Moznosti a prostor pro pokracovani v této praci rozhodné jsou. Dalsi ¢innost by mohla
byt zamérena na sniZzeni pamétové a hlavné vypocetni naroc¢nosti modelt a na vyvoj apli-
kace, ktera bude schopna rekonstruovat obliceje v zdznamu kamery v redlném case pomoci
téchto zjednodusenych modelu.
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Priloha A

Vysledky modela
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Obréazek A.1: Snimky s rozlisenim 8 x 8 pixeld rekonstruované pomoci ptivodniho ResNet
modelu. (a) jsou vstupni snimky, (b) jsou rekonstruované snimky a (c) je ground-truth.
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Obréazek A.2: Snimky s rozliSenim 16 x 16 pixelu rekonstruované pomoci puavodniho ResNet
modelu natrénovaného na 15 000 snimcich. (a) jsou vstupni snimky, (b) jsou rekonstruované
snimky a (c) je ground-truth.
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(b)

Obréazek A.3: Snimky s rozliSenim 8 x 8 pixelu rekonstruované pomoci ResNet modelu s
pozménénou strukturou propojeni rezidualnich bloku natrénovaného na 15 000 snimcich.
(a) jsou vstupni snimky, (b) jsou rekonstruované snimky a (c) je ground-truth.
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Obréazek A.4: Snimky s rozliSenim 16 x 16 pixelu rekonstruované pomoci ResNet modelu
s pozménénou strukturou propojeni rezidualnich bloka natrénovaného na 15 000 snimcich.
(a) jsou vstupni snimky, (b) jsou rekonstruované snimky a (c) je ground-truth.
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Obrazek A.5: Snimky s rozliSenim 8 x 8 pixelu rekonstruované pomoci ResNet modelu s
pozménénou strukturou propojeni rezidualnich bloku natrénovaného na 30 000 snimcich.
(a) jsou vstupni snimky, (b) jsou rekonstruované snimky a (c) je ground-truth.
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Obréazek A.6: Snimky s rozliSenim 16 x 16 pixelu rekonstruované pomoci ResNet modelu
s pozménénou strukturou propojeni rezidualnich bloka natrénovaného na 30 000 snimcich.
(a) jsou vstupni snimky, (b) jsou rekonstruované snimky a (c) je ground-truth.
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(b)

Obrazek A.7: Snimky s rozlisSenim 8 x 8 pixelil rekonstruované pomoci GAN modelu natré-
novaného na 15 000 snimcich. (a) jsou vstupni snimky, (b) jsou rekonstruované snimky a
(c) je ground-truth.
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Obrazek A.8: Snimky s rozliSenim 16 x 16 pixeli rekonstruované pomoci GAN modelu
trénovaného na 15 000 snimcich. (a) jsou vstupni snimky, (b) jsou rekonstruované snimky
a (c) je ground-truth.
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Priloha B

Obsah datového média

Ptilozené datové médium obsahuje nasledujici adresarovou strukturu:

e src/ — zde jsou obsazeny veskere zdrojové kédy implementovanych modeli a aplikace
s grafickym uzivatelskym rozhranim.

— trained__models/ — v tomto adresafi jsou ulozeny natrénované modely neurono-
vych siti.

e src__doc/ — tento adresai obsahuje zdrojové kédy textové ¢asti prace.
e doc/ — tady je ulozena textova Cast price ve formatu pdf.
e dataset/ — v tomto adresari je ulozen dataset — jak trénovaci tak evaluacni ¢ast.

— LR_8_8/ — trénovaci vstupni snimky s rozliSenim 8 x 8 pixeli.

LR_16_16/ — trénovaci vstupni snimky s rozlisenim 16 x 16 pixela.

— HR_32_ 32/ — trénovaci originalni snimky s rozlisenim 32 x 32 pixela.

HR_64_64/ — trénovaci origindlni snimky s rozlisenim 64 x 64 pixeli.

eval_8_ 8/ — evalua¢ni vstupni snimky s rozliSenim 8 x 8 pixel.

— eval_16_16/ — evaluac¢ni vstupni snimky s rozlisenim 16 x 16 pixela.

eval_32_32/ — evalua¢ni origindlni snimky s rozliSenim 32 x 32 pixelu.

eval_64_64/ — evalua¢ni origindlni snimky s rozliSenim 64 x 64 pixelu.
e output/ — v tomto adresafi jsou k nalezeni piiklady vystupu jednotlivych modeli.

— resnet__model/ — vystup z puvodniho ResNet modelu.

— resnet__groups__model/ — vystup z pozménéného ResNet modelu.

— gan_model/ — vystup z GAN modelu.

e README.md — popis vSech ¢asti.
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