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Abstrakt

V tejto diplomovej praci sa venujem superrezolicii obrazkov tvari pomocou konvoluénych
neurénovych sieti so zameranim na zachovanie identity. Ako riesenie problému navrhujem
metdédu pozostavajicu z architektiry DPNet a sposobu trénovania, ktorda vychadza z mo-
dernych metéd superrezolticie pomocou neurénovych sieti. Model architektiry DPNet je
trénovany na datovej sade Flickr-Faces-HQ), kde pri stvorndsobnom zvacseni dosahuje hod-
notu SSIM 0.856, pricom najlepsia z vybranych modernych architektir, nazyvand Residual
channel attention network, dosahuje po natrénovani hodnotu 0.858. Pri trénovani mode-
lov pomocou adversaridlnej chyby sa v obrazkoch objavovali rézne artefakty, pricom som
experimentoval s viacerymi metédami pre ich odstranenie, ¢o zatial neviedlo k zlepseniu.
Pre porovnanie hodnotenia kvality s ludskym vnimanim som vyhodnotil dotaznik, kde st
obrazky zoradené podla kvality. Vysledky ukazuji, ze navrhnuta architektira sa kvalitou
priblizuje najnov§im metédam.

Abstract

In this thesis, I tackle the problem of facial image super-resolution using convolutional
neural networks with focus on preserving identity. I propose a method consisting of DPNet
architecture and training algorithm based on state-of-the-art super-resolution solutions. The
model of DPNet architecture is trained on Flickr-Faces-HQ dataset, where I achieve SSIM
value 0.856 while expanding the image to four times the size. Residual channel attention
network, which is one of the best and latest architectures, achieves SSIM value 0.858. While
training models using adversarial loss, I encountered problems with artifacts. I experiment
with various methods trying to remove appearing artefacts, which weren’t successful so far.
To compare quality assessment with human perception, I acquired image sequences sorted
by percieved quality. Results show, that quality of proposed neural network trained using
absolute loss approaches state-of-the-art methods.
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Kapitola 1

Uvod

Superrezolicia patri medzi neustile napredujice oblasti pocitacového videnia. Nachadza
vyuzitie pri vSeobecnej praci s obrazovymi datami, pripadne ako stucast spracovania Spe-
cifickych obrazovych dat. Medzi takéto uplatnenia patri zvéic¢Sovanie obrazkov tvare pri
zachovani identity [71], pripadne zvi¢sovanie roznych biologickych snimkov [29] pre dalsie
spracovanie.

Proces superrezolticie je priradenie, ktoré k obrazku s nizkym rozlisSenim priraduje ob-
razok s vyssim rozlisenim. Na superrezoltciu sa da preto pozerat ako na mapovanie 1 ku n,
kde pre jeden vstup je viacero rieseni a najst to najlepsie nie je trividlna tloha. Délezité nie
je iba zaoberaf sa samotnym zviacSovanim rozlisenia, ale taktiez sa snazit odstranit Sum,
stopy po kompresii, pripadne rozmazanie.

Medzi prvé riesenia patria slovnikové metddy, ktoré sa snazia vytvorit mapovanie a ob-
rézok zvicsovat po mensich castiach. Statistické met6dy pre superrezoliiciu vyuzivaji infor-
macie o gradientoch v obrazku. Hranové metédy pracuju s informaciami ako je hrubka, sirka
hran a iné. Najnovsie metody pre riesenie tohto problému pouzivaju roézne variacie hlbo-
kych neurénovych sieti s pripadnou verifikdciou zachovania identity, pripadne Generativne
adversaridlne siete.

Cielom tejto diplomovej prace je navrhnit metédu pre superrezoliciu obrazkov tvari,
pricom déraz je kladeny na zachovanie identity v obrazku. v rdmci tejto diplomovej prace
som preto navrhol metédu pre zvacsovanie obrazkov tvari, ktord vychadza z aktudlnych
metod superrezolicie obrazkov pomocou konvoluénych neurénovych sieti. Vybral som dal-
sich osem architektiar konvoluénych neurénovych sieti, natrénoval som ich pomocou dvojic
zvacSeného a pdévodného obrazku. Ako chyba pri trénovani bola pouzitd absolttna chyba,
ktora pocita rozdiel medzi hodnotami kazdého pixelu. Navrhnutd metéda sa tspesnostou
priblizuje najlepsej z vybranych architektir, Residual Channel Attention Network [72].

Taktiez som vykonal experimenty s trénovanim pomocou niekolnych roéznych chyb. Ad-
versarial loss pouziva diskrimindtor pre rozliSenie zvic¢senych a pévodnych obrazkov. Fea-
ture loss si zaklada sa hladani rozdielov medzi rysmi extrahovanymi zo zvéic¢seného a po-
vodného obrazku. Identity loss pocita vzdialenost medzi identitami ziskanymi z obrazkov.
Kombinéciou tychto chyb sa vsak nepodarilo dosiahnut lepsie vysledky ako pri pouziti sa-
mostatnej absolutnej chyby. Vyhodnotenie klasifikdcie obrazkov zvacsenych pomocou navr-
hnutej neurénovej siete ukazalo zlepsenie oproti zviac¢sovaniu bikubickou interpolaciou. Pre
zistenie, ¢i hodnotenie kvality zodpovedd Tudskému vnimaniu, som ziskal od respondentov
postupnosti obrazkov zoradené podla kvality. Vysledky ukézali, ze medzi kvalitou obrézkov
zvacSenych navrhnutou neurénovou sietou a inymi modernymi neurénovymi sietami st iba
malé rozdiely.



Kapitola 2

Obrazové data a ich kvalita

V oblastiach pocitacového videnia si pozadované obrazky alebo vided s dostato¢nou kva-
litou. Princip dvoch najcastejsich aplikacii je interpretacia ¢lovekom alebo automatické
strojové spracovanie.

Kvalita obrizku je popisand jeho rozliSenim. Cim vysSie je rozliSenie, tym vyssia je
kvalita obrazku. Rozlisenie obrazku méa vsSak viacero druhov. Pixelové rozlisenie hovordi,
kolko pixelov dany obrézok obsahuje. Udava sa poctom pixelov na sirku a na vysku obrazku.
Priestorové rozlisenie popisuje hustotu pixelov uddvani v pocte pixelov na jednotku plochy.
Spektréilne rozliSenie popisuje rozlisitelnost farieb na drovni vlnovej dfiky. Pozname taktiez
temporalne rozlisenie a radiometrické rozlisenie.

Mimo tohto sa vsSak kvalita d4 aj merat pomocou viacerych metrik. VSeobecne plati,
ze dobra metrika pozitivne koreluje so subjektivnym vnimanim kvality cloveka. Metriky
kvality moézu taktiez najst chyby, ktoré sa propaguju v zrefazenom spracovani obrazkov,
pripadne porovnavat tspesnost algoritmov na spracovanie obrazovych dat. Metriky pre me-
ranie kvality obrazu sa delia na metriky bez referencie, metriky s redukovanou referenciou
a metriky s plnou referenciou. V prvom pripade sa kvalita urcuje iba s pomocou degradova-
ného obrazku. Pri redukovanej referencii sa z origindlneho obrazku extrahujua rysy, ktoré su
pouzité na urcenie kvality. V pripade plnej referencie sa na vypocet kvality pouzije povodny
obrazok a tiez degradovany obrazok. V praktickych aplikdcidach pri praci s degradovanym
obrazkom casto nemame k dispozicii jeho neposkodent verziu, preto v tomto pripade je
jedinou moznostou pouzit metriky bez referencie popisané v nasledujicej podkapitole.

2.1 Metriky bez referencie

V situécii, kedy nemame k dispozicii rekonstruovany obrazok a potrebujeme zistit kvalitu
iba z poskodeného obrazku, pouzivaju sa metriky bez referencie. Tieto metriky pre vypocet
pouzivaja veli¢iny ako entropiu, gradient, pripade standardnt odchylku. Skimanim met-
rik bez referencie [33] bolo zistené, Ze degradédcia mé casto vac¢si vplyv na vysledok ako
samotnd informécia v obrazku. Zaroven rozne typy degradacie obrazu mozu rdéznym spo-
sobom ovplyvnif iné metriku. Metrika, ktora vhodne hodnotila obrazky ovplyvnené istym
typom degradacie preto nemusi rovnako dobre fungovat pre iné typy degradécie. Medzi
bezne pouzivané metriky bez referencie patria:

o Autokorelacna metdda: Pre vypocet kvality pouziva rozdiely medzi hodnotami auto-
korelacie v roznych vzdialenostiach v horizontélnej aj vertikalnej osi. V pripade, ze



obrazok je rozmagzany, hrany si vyhladené a korelidcia medzi susednymi pixelmi je
preto vysoka.

Priemerny gradient [67]: Metéda zohladnuje kontrast a ostrost obrazku. Pouziva sa
pre zmeranie rozliSenia obrazku, pricom vyssia hodnota indikuje lepsie rozliSenie.

Blind image quality index [40]: Dvojkrokova metéda zaloZena na zohladneni Statistic-
kych vlastnosti scény. Po natrénovani nie je potrebné ziadna informaéacia o type skres-
lenia obrazku. Metoda je taktiez modularna, takze je mozné model rozsirit o dalsie
druhy skreslenia.

Blind image quality assessment through anisotropy [9]: Tato metéda dokéze odhalit
pritomnost Sumu v obrazku. Meria priemernui anizotropiu obrazku pocitanim smerovej
entropie pixelov. Smerova entropia je ziskand zmeranim rozptylu o¢akavanej Rényiho
entropie a normalizovanej Pseudo Wigner-Ville distribicie obrazku pre dané smery.

Blind image integrity notator using discrete cosine transform statistics [50]: Bayesov-
sky model je pouzity na na predikovanie kvality obrazku pomocou statistickych vlast-
nosti koeficientov lokalnej diskrétnej kosinusovej transformacie.

Blind/referenceless image spatial quality evaluator [38]: Model vyuzivajuci Statistické
vlastnosti scény, ktory je nezavisly na type skreslenia a pracujici na priestorovej do-
méne. Pre vypocet kvality sa pouzivaju statistické vlastnosti lokdlne normalizovanych
koeficientov osvetlenia, pomocou ktorych sa vyhodnocuje mozné strata ,prirodze-
nosti“ obrazku kvoli pritomnosti skreslenia.

Edge intensity: Na obrézok je aplikovany Sobelov filter a nasledne je vypocitany gra-
dient.

Laplaceova derivacia: Metriky derivécii prvého a druhého rddu sa chovaji ako vysoko-
priepustny filter vo frekvencnej doméne. S rastiicou hodnotou metriky rastie ostrost
obréazku.

Miera entropie: Zistuje sa informacna hodnota v obrazku. Ak pravdepodobnost vy-
skytu hodnoty pixelu je malé, entropia je vysoka a rovnako to plati naopak.

Priemer: Priemerovanim vsetkych hodno6t obrazku je ziskand priemernéd hodnota jasu.
Pre rovnaky obsah obriazku hodnota priemeru rastie s rasticim jasom obrazku.

Quality aware clustering [64]: Skreslené obrazky st rozdelené na dlazdice a kvalita
kazdej dlazdice je uréend Percentile pooling metédou. Néasledne su urcené centroidy
arovni kvality a tie st pouzivané v slovniku pre vyhodnotenie kvality pre dlazdicu.

Standardné odchylka: Hodnota je vypoéitana odmocnenim rozptylu v obrazku. Stan-
dardna odchylka vyjadruje kontrast obrazu, pricom kontrast rastie s hodnotou od-
chylky.

Vychylenie: Ako Statistickd veli¢ina vychylenie popisuje smer a mieru, akou sa data
odlisuju od distribticie. Pre norméalnu distribticiu vysoké vychylenie indikuje nesymet-
rické data. V tomto pripade ale data obsahuji viac informacie.



Edge intensity metrika je odporicana pre obrazky vystavené rozmazaniu priemernym
filtrom. Edge Intensity, Blind Image Quality Assessment Through Anisotrophy a priemer su
odporicané pre ohodnotenie obrazkov, ktoré st degradované Gausovskym bielym sumom.
Laplaceova derivacia a standardna odchylka st vhodné pre vyhodnocovanie kvality obraz-
kov degradované rozmazanim jednym smerom. Fdge Intensity je taktiez vhodné pouzit pri
vyhodnocovani kvality obrazku, ktory je degradovany nezndmym sposobom.

2.2 Metriky s plnou referenciou

Pre urcenie kvality obrazku metrikou v plnou referenciou [10] sa najcastejsie pouziva Peak
signal-tonoise ratio (PSNR) a Structural similarity (SSIM). Ak médme dané dva obréazky
x a g, pricom oba maji hodnoty pixelov normalizované do intervalu <0, 1> a velkost M x IV,
hodnotu PSNR vypocitame ako:

PSNR(z,y) =10 logio(1/MSE(x,y)), (2.1)

kde MSE predstavuje stredni kvadraticki chybu (Mean square error), vypocitani nasle-
dovne:

L M
MSE(z,y) = 37~ ZZ(%’;’ —vij)*. (2:2)

Hodnota PSNR sa blizi k nekonec¢nu, ked sa hodnota MSE blizi k nule. Z toho vyplyva, ze
¢im je mensia chyba, tym je vic¢sia hodnota PSNR.

Wang et al. [63] vytvorili Structural similarity (SSIM) metriku, ktora koreluje s kvalitou
vnimania Tudského zraku. Namiesto pouzitia tradi¢nej metody scéitania chyby, SSIM mode-
luje skreslenie obrazku ako kombinaciu straty koreldcie, skreslenia ilumindcie a skreslenia
kontrastu. SSIM je definovana ako

SSIM (z,y) = U(z,y) . c(z,y) . s(z,y), (2.3)
Uz, y) = m (2.4)
c(z,y) = m (2.5)
lz,y) = m (2.6)

Prvéa cast vyrazu je funkcia porovnania jasu, ktord meria podobnost medzi strednou hod-
notou jasu obrazkov. Maximalna hodnota tejto funkcie je 1, a to prave vtedy, ked ji, = py,.
Druhé funkcia meria podobnost kontrastov obrazkov. Kontrast je vyjadreny standardnou
odchylkou o, a 0,. Rovnako ako pri prvej funkcii je maximalna hodnota rovna jednej, a to
prave vtedy, ked o, = oy. Tretia funkcia sa zameriava na struktiry v obrazkoch tym, ze po-
rovnava korelacny koeficient medzi obrazkami. Konstanty C.,, c(1,2,3} s v zlomkoch kvoli
tomu, aby v menovateli zlomku nikdy nebol rovny nule.

Neexistuje jednotné formalne pravidlo, podla ktorého by bolo mozné urcit, ¢i je v.danom
momente lepsie pouzit na vyhodnotenie kvality PSNR ale SSIM. Existuju studie [62], ktoré
ukazali, ze PSNR a teda aj MSE nedosahuji vhodné vysledky pri hodnoteni strukturalneho
obsahu, pretoze rézne typy degradacii mézu byt ohodnotené rovnakym PSNR. Iné stidie [2]
zase ukazuju, ze MSE a PSNR si vedt dobre pri urcovani kvality zasumenych obrazkov.



Pdvodny obrazok PSNR: 34.91, SSIM: 0.91 PSNR: 28.66, SSIM: 0.75

Obr. 2.1: Vplyv rastiiceho sumu na hodnotou PSNR a SSIM.

2.3 Degradacia kvality obrazkov

Pri zvédcSovani obrazkov je nutné snazif sa odstranit Sum, kompresné artefakty, rozmaza-
nie, pripadne dalsie mozné spésoby degradacie. Nespravne riesenie tychto problémov moze
vytvorit artefakty, ktoré este viac poskodia pdvodnu fotografiu.

Rozmazanie obrazku znamend, ze znizujeme jeho kontrast a ostrost. Jeden z hlavnych
problémov pri rekonstrukcii obrazu je, ze vac¢sinou mame mélo informacii o samotnom type
rozmazania. To mo6ze byt Gausovo rozmazanie, rozmazanie pohybom, priemerné rozmaza-
nie. Samotné rozmazanie méze byt uniformné alebo neuniformné. V pripade neuniform-
ného rozmazania sa jeho intenzita a smer méze menit v ré6znych miestach obrazku, ¢o robi
rekonstrukciu tym zlozitejSou. Vacsina technik je zaloZzend na odhadnuti jadra rozmaza-
nia dekonvoliciou rozmazaného obrazku. Proces odhadu jadra je vsak ovplyvneny sumom,
takze vysledkom je zaSumeny zaostreny obrazok. Snahe o rekonstrukciu obrizkov bola uz
venovand nemald pozornost. Liu et al. [48] navrhli model na detekciu rozmazanych regiénov
a rozpoznanie typu rozmazania. Zo vstupného obrazku detekuje vlastnosti ako lokalne si-
lové spektrum, histogram gradientov, saturaciu a lokalnu autokorela¢ni kongruenciu. Prvé
tri z nich pouziva na modelovanie charakteristik rozmazania a autokorela¢ni kongruenciu
na rozlisenie pohybového rozmazania od rozostrenia. Pan et al. [45] prezentovali slept me-
tédu odstranovania Sumu pomocou Lokdlneho maximdlneho gradientu. Intuicia za touto
metddou je, ze gradient lokalnej dlazdice sa po rozmazani znizuje, pricom tito informéaciu
zakomponovali do funkcie energie navrhnutého optimalizaéného algoritmu. Nah et al. [41]
navrhli konvolué¢nt neurénovi siet, ktora rekonstruuje rozmazané obrazky s neuniformnym



Povodny brazok /nizZenie rozlisenia JPEG kompresia

Rozostrenie

Obr. 2.2: Priklady réznych sposobov degradacie obrazku.

rozmazanim v dynamickom prostredi. Z toho vyplyva, Zze rozmazanie nie je spoésobené iba
pohybom kamery, ale aj pohybom objektov v scéne. Navrhnutd neurénova sief iterativne
prevadza extrakciu rysov, odhad konvoluéného jadra a nasledne odhad rekonstruovaného
obrazu, pricom zacina s hrubym odhadom, ktory postupne vylepsuje. Pre dalsie vylep-
Senie vysledkov je pouzitd Adversarial loss. Ramakrishnan et al. [46] navrhli generativnu
adversaridlnu siet, ktorej architektira vychadza z reziduélnych sieti [19], avSak prindsa nie-
kolko zmien. Vdaka tomu, ze model nepredikuje konvolu¢né jadro rozmazania samostatne,
rekonstrukcia je menej ¢asovo narocna. Kupyn et al. [30] vytvorili architektiru genera-
tivnej adversaridlnej siete DeblurGAN. Kvalita tohto modelu bola vyhodnotend pomocou
detekcie objektov na rekonstruovanych obrazkoch. Autori synteticky vytvarali rozmazané
obrazky pomocou generovania trajektorii pre konvoluéné jadrd na rozmazanie. Zhang et
al. [70] navrhli niekolko konvoluénych neurénovych sieti a integroval ich do optimalizacne;
metddy pre redukovanie Sumu v obraze. Lefkimmiatis et al. [32] natrénovali dve varianty
konvoluénej neurénovej siete pre odstranovanie sumu vo farebnych obrazkoch a v obraz-
koch s odtienami sedej. Obe siete sl robustné a zvlddnu rekonstruovat obrazky s réznymi
troviiami zasumenia. Tang et al. [57] vytvorili konvoluéni neurénovi siet na detekciu roz-
magzania rozostrenim. Navrhnuté architektira si zakladéd na iterativnom kombinovani rysov
a postupnom vylepSovani mapy rozmazania pomocou Specialnej vrstvy.



Kapitola 3

Superrezolicia

Cielom superrezolicie vytvorit z obrazku s nizsim rozlienim I“f obrazok s vyssim roz-

lisenim I°F. Existuji metédy, ktoré vsak referen¢ény obrézok nemusia mat k dispozicii.
Sucastou procesu moze byt taktiez odstranovanie rozmazania, Sumu, kompresnych artefak-
tov a podobnych defektov. Nasledujice podkapitoly popisuji chyby pouzivané na trénované
neurénovych sieti a niektoré z existujicich architektir konvolu¢nych neurénovych sieti.

3.1 Delenie metod

Metédy superrezolicie sa delia Single image super-resolution (SISR), alebo Multiple image
super-resolution (MISR), teda podla toho, ¢i zvdcSujeme jeden obrazok, alebo z viacerych
obrazkov vytvarame jeden zvicSeny. SISR techniky st teda viac limitované, pretoze moz-
nych rieseni ako zvacsit dany obrazok je viacero a vybrat to najlepsie nie je trividlna tloha.
Metddy tohto typu vyuzivaja zavislosti vramci jedného obrazku [11], alebo sa snazia napo-
dobnit mapovaciu funkciu pomocou dvojic zmenseného a zvéic¢seného obrazku.

SISR metédy sa daja rozdelit do dvoch kategérii. Kym metody sSpecifické vzhladom na
ur¢itt doménu sa zameriavaji na urcitd triedu obrazkov napr. tvare [65] alebo text [69], ge-
nerické SISR algoritmy st vytvarané pre vsetky druhy obrazkov. Metddy Specifické na dand
doménu su vacsinou uspesnejsie, pretoze vyuzivaju informacie, ktoré su spolo¢né v danej
skupine obrazkov.

Generické SISR algoritmy sa pri generovani I°F obrazkov z jedného vstupného obréazku
zameriavaju na isté spolo¢né vlastnosti. Podla toho, ako a na aké vlastnosti sa zameriavaju,
ich moézeme rozdelit do viacerych kategérii. Predikéné modely generuju I°F obrazky po-
mocou preddefinovanej matematickej formule. Jednou z hlavnych vyhod tohto pristupu je,
7e nie je nutné trénovat ziadny model. Metédy zalozené na interpolacii vytvaraju I°% ob-
razky vaZenym priemerovanim susednych pixelov. Algoritmy tohto typu vytvaraji oblasti
s jemnymi prechodmi, ¢o je vyhodné pri vyhladzovani sumu, ale problémové vo vysoko-
frekvencnych regiénoch s hranami. Pretoze hrany hraja velkd rolu vo vizualnom vnimani,
niektoré z existujicich metdéd st zalozené na skimani vlastnosti hran. Medzi skimané
vlastnosti patri napriklad irka a hibka, pripadne parameter gradientného profilu [54]. Kedze
model sa uéf primarne z hran, vytvorené I°% obrazky maji kvalitné ostré hrany s méalo ar-
tefaktami. Hranové metédy vsak nedosahuji dostatoc¢ni tspesnost pri rekonstrukcii inych
vysoko-frekvenénych struktir, ako si napr. textiry. Statistické metédy vyuzivaji vlast-
nosti ako distribucia hustoty gradientov [51], pripadne rozptyl gradientov [21]. Metédy
zalozené na dlazdiciach sa snazia vyrezat dlazdice vhodnej velkosti z LR obrazku pre



naucenie mapovacej funkcie. Dlazdice mo6zu byt vygenerované z externych datovych sad,
pripadne zo vstupného obrazku. Na trénovanie mapovacej funkcie bolo navrhnutych viace-
rych metéd, medzi ktoré patri vazeny priemer [55], regresia jadrom [21], regresia podpornym
vektorom [42], regresia Gaussovskym procesom [17], pripadne reprezenticia riedkym slov-
nikom [66]. Na vysporiadanie sa s prekryvajtcimi sa ¢astami dlazdic bolo navrhnuté vahové
priemerovanie [11], Markovské ndhodné polia [7] a podmienené ndhodné polia [60]. Velkym
pokrokom v oblasti superrezolicie bolo pouzitie neurénovych sieti, ¢o popisujti nasledujiice
podkapitoly.

V pripade MISR metéd sa na vytvorenie obrazku pouzivaju obrazky jednej scény
s minimalnymi vychylkami. Kazdy obrazok vyjadruje mnozinu istych obmedzeni pre ne-
znamy vysledny obrazok I°F. Met6dy na prelozenie a zjednotenie obrazkov st viak naroéné
na vypocet a ich presnost priamo ovplyvnuje vysledok. Tato diplomova praca sa zaobera
iba technikami pre zviacéSovanie jedného obrazku, takze metédy tejto tilohy nie st popisané.

[SR

3.2 Trénovanie neurénovych sieti

Neuronové siete si v poslednej dobe vyuzivané pre riesenie problémov v réznych odvet-
viach informatiky. V oblasti pocitacového videnia boli uspesne aplikované na detekciu ob-
jektov [47], extrakciu $tylu z obrazu [22] a v mnohych inych pripadoch. Neurénové siete sa
vSak pouzivaju aj v inych oblastiach, napriklad v spracovani zvuku [13], alebo pri predikcii
na burze [39]. Medzi pokroky v tspesnosti konvolu¢nych neurénovych sieti patri pouzitie
rezidudlnych blokov [19] a taktiez Generativne adversaridlne siete [12].

Natrénované modely neurénovych sieti ur¢enych na superrezoliciu mézu byt pouzité
ako sucast komplexnejsich modelov uréenych pre riesenie iného problému. Prakticky je ta-
kyto model mozné pouzit pri akejkolvek tlohe, kde poskytnuté obrazové data nedosahuju
dostatocni kvalitu. Medzi konkrétne pripady patri napr. rozpoznanie identity Iudi z obraz-
kov [6, 56].

Konvoluéné neurénové siete st pri superrezolicii trénované na paroch zmensenych fo-
tografii 1'% a originalnych fotografii I % zvolenej velkosti. Rozne navrhnuté architekttry
ale pouzivaju rézne chybové funkcie, pripadne vahovant kombinéciu viacerych chybovych
funkcii. Zakladnym spésobom pre vypocet chyby, ktory pouziva vécsina popisovanych ne-
urénovych sieti [5, 16, 35, 26, 52, 34], je tzv. Pizel loss chyba. Tato chyba spo¢iva v pocitani
rozdielu medzi hodnotami pixelov v origindlnom obrazku a obrazku zvi¢senom pomocou
neurénovej siete. Na to sa pouziva funkcia MSE popisovana v podkapitole 2.2, pripadne
strednd absolitna chyba (MAE):

HR SR
|Ixy - Iazy

. (3.1)

LOSSMAE(ISR, IHR) = Z
zy

Tieto chyby mo6zu byt taktiez pomenované ako L2 a L1 vzdialenost.

Pri pouziti MSE alebo MAE chyby sa neurénova siet dokaze natrénovat iba do trovne,
kde zvac¢senym obrazkom chybaji detaily a ostré hrany ako moézeme vidiet na obrazku 3.2.
Pre vylepsenie kvality rekonstrukcie je vsak mozné pouzif pri trénovani dalsie chybové
funkcie.

Jednou z dalsich chyb je tzv. Feature loss [31, 61], ktord poéita rozdiel medzi aktiva-
ciami neurénovej siete urcenej na extrakciu rysov z obrazovych dat. Intuicia za pouzitim
tejto chyby je v tom, ze v pripade, ze zvicSeny obrazok je podobny tomu pévodnému,
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Obr. 3.1: Rozne velkosti neurénovej siete VGG. Neurdénova siet bola pévodne vytvorend ako

klasifikator, ale ak vynechdme plneprepojené vrstvy a Softmaz vrstvu, je mozné ju pouzit
na extrakciu rysov z obrazku. (zdroj [53])

extrahované rysy by mali taktiez byt podobné. Na extrakciu rysov je pouzitd predtréno-
vand konvolu¢na neurénova siet. Medzi vhodnych kandidétov sa radi Resnet [19], pripadne
VGG [53] z obrazku 3.1. Neurénova siet musi byt natrénovana ako klasifikitor, avsak pre
extrakciu rysov nie je pouzity vystup poslednej vrstvy, ale vystup niektorej z konvoluénych
vrstiev. V neurénovych sietach SRGAN [31] a ESRGAN [61], ktoré pouzili pre extrakciu
rysov neurénovu siet VGG, boli pre vypocet chyby aktivicie pouzité skor ako z posledného
bloku, ¢im sa usetri ¢as na vypocet, ale extrahované rysy st na nizSej trovni abstrakcie.
Pri trénovani architekiry ESRGAN bol pri vypocte Feature loss chyby pouzity vystup pred
aktivacnou vrstvou. Problémom podla autorov bolo, ze vystupné aktivacie boli riedke, ¢o
znizovalo ich kvalitu a taktiez spésobovalo nekonzistentny zrekonstruovany jas v porovnani
s pévodnym obrazkom.

V élanku [59] autori pouzili tzv. Total variance loss [37]. Pri trénovani pomocou Adver-
sarial loss sa na vygenerovanych obrazkoch casto vytvaraji farebné pravidelné artefakty 6.6.

Na meniace farby sa dd pozerat aj ako na vysokofrekven¢nu informéaciu, ktori tato chyba
vyuziva:

Lossry (I°f) = Z ’Iﬁgﬁ - I;Zﬁﬂj + ’Ifﬁﬁ - Ii?fl,w . (3.2)
h,w

Chyba pocita pocita rozdiely medzi susednymi pixelmi horizontalne a vertikalne. Kedze

ocakavame, ze susedné hodnoty nebudu prilis odlisné, trénovanie s touto chybou by malo
vyhladzovat spominané artefakty.
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Obr. 3.2: Priklad vystupu neurénovej siete natrénovanej pomocou MSE chyby (vlavo) a ori-
gindlny obrazok (vpravo). Z obrazku je viditelné, ze takto natrénovana siet nedokédze do-
statocne reprodukovat detaily a vysledny obrazok sa javi ako neostry.

Pri trénovani architektury Super identity CNN [71] bola pouzitd tzv. Identity loss.
Chyba rozpoznania identity si zaklada na vypocte vzdialenosti identit v metrickom priestore
hypergule. Vzorec pre vypocet chyby je:

LossS! (I9%, ") — |CNN(ISR) — CNNg(IHR)|3, (3.3)

kde CN Ng(z) je vystup neurénovej siete ResNet [19] natrénovanej na rozpoznavanie identit.
Znamend to, ze vystupom siete je vektor danej dlzky, ktory popisuje identitu obrazku
na vstupe. Pre vypocet vzdialenosti identit sa pouziva Euklidovskd vzdialenost. Kedze
vzdialenost ma byt ale poc¢itana v metrickom priestore hypergule, vektory st normalizované

AT AT CNNg(z
ako CNNR(QU) = m

3.3 Trénovanie generativnych adversarialnych sieti

Prelomovym milnikom v oblasti trénovania neurénovych sieti si generativne adversaridlne
siete (GAN) [12]. Trieda modelov tohto typu pouziva pri trénovani dve architektiry, gene-
rator a diskriminator. Postup trénovania je mozné prirovnat ku zlodejovi, ktory sa snazi
vytvorit falSované bankovky a detektivovi, ktory sa snazi rozlisit falosné a pravé bankovky.
Tym, ze sa zlepsuje jeden z nich, ntti to zlepsovat sa toho druhého, ¢im sa obaja navzajom
trénuji. Generator dostava na vstup sum, ktory sa snazi namapovat na ocakavany vystup
z danej datovej distribicie. Ulohou diskriminatoru je zistit, ¢i jeho vstup je vystupom ge-
neratora alebo je stucastou datovej sady. Oba modely st trénované striedavo a snazia sa
navzajom zlepsit.

Pre natrénovanie distribucie generdtoru p, na datach z, definujeme vstupni nahodnu
premennt p.(z). Mapovanie reprezentujeme ako G(z;6,), kde G je funkcia reprezentovana
generatorom s parametrami 6,. Taktiez definujeme diskriminator D(z;6y) s analogickym

12
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Obr. 3.3: Tlustracia spdsobu trénovania generativnych adversaridlnych sieti.

znacenim. Diskrimindtor trénujeme, aby toto ¢islo maximalizoval a zaroven trénujeme ge-
nerator, aby minimalizoval log(1— D(G(z))). Generétor a diskrimindtor hraji hru minimax
o dvoch hracoch s funkciou ohodnotenia V (G, D):

mén mgX V(D7 G) = Ezwpdata(x) [logD(x)] + EZsz(Z) [log(l - D(G(Z»H (3'4)
= Ezwpdata(x) [logD(x)] + Exwpg(x) [log(l - D<m))]

V praxi je tento proces implementovany iterativnym pristupom. V ramci jednej iteracie
diskriminator a nasledovne generator vykonaju jeden alebo viac optimalizacnych krokov.
Takto trénovany diskriminator dosahuje optimalnu tspesnost, kym sa generdtor meni dosta-
to¢ne pomaly. Podla Goodfellowa et al. [12] ale rovnica 3.4 nemusi poskytovat dostatoény
gradient pre generator. Na pociatku trénovania je ispesnost generatoru malé. Diskrimind-
tor odmieta vzorky dét s velkou istotou, pretoze su jasne odlisné od dat z trénovacej datovej
sady. Rovnica log(1—D(G(z))) v tomto pripade saturuje. Namiesto toho, aby sme generator
ucili minimalizovat log(1 — D(G(z))), m6zeme ho ucit maximalizovat log(D(G(%))). Tato
funkcia poskytuje vyssie hodnoty gradientu v pociatocnej fazy trénovania.

Pri trénovani GAN-ov moze vsak nastat niekolko problémov. Prvy z nich nastava, ked
diskriminator nedokaze rozlisit data a poskytuje chybni odozvu. V druhom pripade diskri-
minator perfektne rozliSuje data, gradient sa blizi nule a trénovanie sa spomali, pripadne
az zasekne. Dalsf z problémov je tzv. kolaps modelu. V tomto pripade generator produkuje
rovnaky vystup nezavisle na vstupe. Napriek tomu, zZe tento vystup moéze byt velmi kvalitny
a diskriminator ma problém ho rozoznat od redlnych dat, generator tym prestdva reagovat
na svoj vstup a je teda nepouzitelny na realne aplikacie. Medzi negativne javy patri taktiez
explozia gradientov. Tym sa oznacuje moment, kedy sa kvoli velkému parametru ucenia
a velkej chybe v niektorej z iteracii spropagovali siefou prilis velké gradienty. Nasledne su
vahy parametrov zmenené natolko, ze chyba narastie o niekolko rddov. V tomto momente je
casovo efektivnejsie pokracovat od modelu ulozeného pred exploziou, alebo zacat trénovanie
uplne odznova.

Pri superrezolucii [31, 61] sa ako generatory pouzivaji konvoluéné neurénové siete, ktoré
na vstup namiesto Sumu dostévaji zmenseny obrazok. Na vstupny obrizok je vhodné apli-
kovat metody degradacie, ako uz bolo spomenuté v podkapitole 2.3. Diskriminator v tomto
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Algorithm 1 Algoritmus pouzivany na trénovanie generativnych adversaridlnych sieti.
Parameter k predstavuje pocet krokov trénovania diskriminatoru na jeden krok trénovania
generatoru. (zdroj [12])

for pocet iterécii do
for k krokov do
vyber podmnozinu vstupov pre generator z), ..., (™)
vyber podmnozinu dét z datovej sady (), ..., 2(™)
trénuj diskriminator stochastickym gradientnym vystupom:

Voo 3 [i0g D) + log (1~ D(G(=1)))
=1

end for

1 m)

vyber podmnozinu vstupov pre generdtor EAC !
trénuj generator stochastickym gradientnym zostupom:

m

Voo Y- [tog (1= DGE)]

=1

end for

pripade urcéuje, ¢i vstupny obrazok pochadza z datovej sady, alebo je vytvoreny generato-
rom.

Relativistic average GAN. S dalsim vypoc¢tom chyby a tzv. Relativistickym diskrimi-
natorom prisla metéda Relativistic average GAN [23]. Namiesto toho, aby chyba pracovala
s informdciou ¢i je obrazok redlny alebo vygenerovany, porovnava, ktory z dvojice obrazkov
je viac redlny. Relativny rozdiel medzi obrazkami sa pocita ako:

Lya(z,y) = o(D(z) — E[D(y)], (3.5)

kde o je Sigmoid funkcia, x, a z; oznacuju data z datovej sady a data vytvorené generd-
torom, D oznacuje diskriminator a E[D(x)] je priemerny vystup diskriminatoru. Vypocet
adversarialnej chyby generatoru a diskriminatoru z algoritmu 1 teda vyzerd nasledovne:

L (wr,25) = —Ellog(Lrer(r, 24))] — Ellog(1 = Lya(af, )], (3.6)
Lgl(wh xf) = _E[log(l - Lrel(xrv Jj‘f))] - E[log(LTel(xfa x?"))] (37)

Vyhodou tohto pristupu je taktiez to, ze generator je trénovany gradientami z generovanych
a aj z redlnych dat, ¢o zvysuje stabilitu priebehu trénovania.

Wasserstein GAN. o zvysenie stability trénovania generativnych adversaridlnych sieti
sa taktiez snazi Wasserstein GAN[15]. Tento ¢lanok prichddza s novym spésobom vypoctu
chyby, ktorym je tzv. Wassersteinova vzdialenost, nazyvanda aj ako Earth mover’s distance.
Wassersteinova vzdialenost, vyjadruje minimalnu cenu potrebni na ,,presun® jednej pravde-
podobnostnej distribticie na druhii. Jednoduchym ekvivalentom mé6ze byt minimalna energia
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potrebna na presunutie jednej kopy materidlu na int. Diskriminator v tomto pripade nie
je priamo trénovany, aby rozoznédval redlne a generované déata, ale je trénovany na funkciu,
ktorad pocita Wassersteinovu vzdialenost a spliuje podmienku K-Lipschitz spojitosti [73].
Autori pre zachovanie tejto podmienky navrhli ohranic¢enie vah do intervalu [—0.01, 0.01] po
kazdom prepocitani gradientov. Tento navrh vsak nie je bezchybny a samotni autori ¢lanku
st si vedomi, Ze orezdvanie vah nie je vhodny sp6sob zachovania K-Lipschitz spojitosti.
Problémom je taktiez pomala konvergencia v pripade prilis velkého intervalu orezania vah
a miznuce gradienty, ak je interval orezania vah prili§ maly.

Pre napravenie nedostatkov WGAN-u bolo navrhnuté pouzitie tzv. Gradient penalty [15].
Autori tohto ¢lanku nardzaji na problémy s optimalizdciou neurénovych sieti pomocou po-
vodnej WGAN metriky s orezdvanim vah, pricom experimentovali aj s inymi spdsobmi
modifikacie vah. Podla nich diskrimindtoru do istej miery poméaha Batch normalization,
avsak pri hlbsich architektirach ani toto nie je dostacujice. Autori taktiez prisli na to, ze
orezdvanim vah sa diskriminator uc¢i iba jednoduché funkcie. Pre demonstriciu problémov
s explodujicimi a miznicimi gradientami sa autori pokusili natrénovat WGAN s réznou vel-
kostou konstanty orezania vah. Pri sledovani gradientu diskriminatoru zistili, ze gradient
pri prechode cez vrstvy rastie alebo klesd exponencidlne. Vdaka pouzitiu Gradient penalty
vSak gradient stabilizovali a zamedzili explozii a zaniku.

Principom riesenia je iny sposob, akym sa d& vynutit K-Lipschitz podmienka. Diferen-
covatelnd funkcia je I1-Lipschitz prave vtedy, ked méa takmer vsade normu gradientu rovnu
1. Z tohto d6vodu sa autori ¢lanku rozhodli priamo obmedzovat normu gradientu. Nova
chybova funkcia vyzera nasledovne:

LosswGAN-GP = Eunpy [D@)] ~ Eumpyryn [D@)] + XBarper, (V2D (@) 2 ~ 1P (3.8)

Pravdepodobnostné distribticia pipterp vo vzorci predstavuje body v metrickom priestore
z distribticii py a pgata, ktoré st interpolované ndhodnym parametrom. PretoZe vynucovanie
podmienky pre normu gradientu vsade je prakticky nemozné, vyntutenie iba na spojeniach
medzi bodmi v metrickom priestore je dostacujice, ¢o potvrdzuju aj vysledky z ¢lanku[15].

3.4 Architektairy neurénovych sieti pre superrezoliciu

V predoslej podkapitole st popisané chybové funkcie, ktorymi st neurénové siete trénované.
Tato kapitola popisuje existujiice architektiry neurénovych sieti pouzitych na superrezo-
liciu obrazkov. Jednotlivé architekttury st priblizne zoradené od najjednoduchsich az po
komplikovanejsie. Samotné architektiry si presli vyvojom od trojvrstvovych neurénovych
sieti az po hlboké neurénové siete s rezidudlnymi blokmi a rézne iné varianty. Hlavny rozdiel,
ilustrovany v obrazku 3.4, je v principe samotného zvic¢sovania.

Najjednoduchsia neurénova siet na zvécSovanie a rekonstrukciu obrazkov z existuju-
cich ¢lankov je Super-Resolution Convolutional Neural Network (SRCNN) [5]. Architektira
tejto neurénovej siete vychadza z algoritmov, ktoré pouzivaju natrénovany riedky slovnik
dlazdic. V algoritmoch, ktoré pracuju s dlazdicami, sa ako prvy krok dlazdice vyrezi zo
vstupného obrazku. Tieto dlazdice st zakédované a nasledne rekonstruované slovnikmi vy-
rezov. Podla tohto bola vytvorend neurénova siet, ktora z I“f obrazkov vytvori zvicseny
ISR obrazok. Namiesto slovnikov, ktoré mapuju dlazdice, pouziva neurénové siet skryté
konvoluéné vrstvy. Neurénova siet najprv extrahuje dlazdice a vhodnym sp6sobom zmeni
ich internt reprezentaciu na tzv. mapy rysov. Nasledujuca skryta vrstva prevadza neli-
nearne mapovanie na vysoko-dimenzionalne vektory. Posledns skryta vrstva agreguje I°F
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(b) Jednorazové zvaésovanie (d) Iterativne zvacsovanie a zmensovanie

Obr. 3.4: Rozdiely v pristupoch ku zvicsovaniu obrézkov v jednotlivych architektirach.
(zdroj [16])
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Obr. 3.5: Architektiira neurénovej siete FSRCNN. Parametre vrstiev vyjadruja velkost
konvolu¢ného jadra, pocet vystupnych a vstupnych kanalov jednotlivych vrstiev. Plati s <<
d, ¢im dochédza k zmenseniu poctu kandlov. (zdroj [52])

dlazdice a vyprodukuje findlny I°® obrézok. Napriek jednoduchosti architektiry, neuréd-

nova sief prekondva bikubickd interpolaciu a slovnikové metody. Nevyhodou vsak je, ze
neurénova siet sama o sebe nevykondva zvicsenie, ale iba rekonstrukciu. Vstupny obrazok
musi byt zvicSeny na pozadovanu velkost bikubickou interpolaciou. Toto vSak spomaluje
samotny vypocet, pricom vypocetné naklady pri faktore zvicSenia n st n-krat vicsie, ako
by boli pri pouziti I“% obrazku. Pri trojndsobnom zviceni obrazku o velkosti 240 x 240
sa dostavame na rychlost 1.32 snimkov za sekundu, c¢o je ale daleko schopnosti vykonavat
superrezoliciu v redlnom case.

Architektara, ktord nadvizuje na SRCNN, sa nazyva Fast Super-Resolution Convolu-
tional Neutal Network (FSRCNN) [6]. Hlavné vylepsenie oproti SRCNN je, Ze vstupny
obrazok nemusi byt interpolovany na pozadovanu velkost, ale je zvic¢seny dekonvoluc¢nou
vrstvou [68]. T4to vrstva je umiestnend az na konci architektiry, aby samotné mapovanie
prebiehalo na trovni ™% obrdzku kvoli mensej vypoctovej naroénosti. Na dekonvoltciu
sa da pozerat ako na nasobenie kazdého vstupného pixelu filtrom s posunom a nésledné
s¢itanie vyslednych dlazdic. Dalsou zmenou je, Ze do architektiry st pridané vrstvy, ktoré
zmrstuji nasledne expanduju pocet kandlov, ¢o taktiez znizuje vypocCtovi naroc¢nost. Na-
miesto jednej mapovacej vrstvy architektira obsahuje viacero mapovacich vrstiev s fixnou
velkostou konvoluéného jadra 3 x 3. Celkovo sa teda architektira sklada z piatich casti: ex-
trakcia rysov, zmrstovanie kandlov, mapovanie, expandovanie kanédlov a dekonvolticia. Prvé
Styri Casti s reprezentované konvoluénymi vrstvami. Nelinedrne mapovanie je najdolezitej-
Sia Gast, pretoze uréuje Gspesnost zvacienia a rekonstrukcie. Uspesnost taktiez ovplyviiuje
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Obr. 3.6: Architektira neurénovej siete VDSR. Z obrézku je viditelné, Ze viacsinu neurénove;
siete tvoria rezidualne bloky. (zdroj [26])

r.‘ﬁ

Obr. 3.7: Tlustrécia trojndsobného zvic¢senia pomocou Sub-pizel konvolucnej vrstvy z archi-
tektiry ESPCN. (zdroj [52])

pocet vystupnych kandlov vrstiev a pocet samotnych vrstiev v mapovacej ¢asti. Navrhnuta
architektira dosahuje oproti SRCNN [5] 40-ndsobnt rychlost, ¢o umoziiuje pracovat s vi-
deom v redlnom cCase.

Nasledujica architektira, ktora sa pokusila vyuzit reziduélne prepojenie [19], sa nazyva
Very Deep Super-Resolution (VDSR) [26]. Vdaka tejto zmene konvolu¢né vrstvy pocitaji
diferencidlne zmeny nad obrizkom, ¢o prindsa novy pohlad na tento problém. Vysledok je
nasledne pripocitany k vstupu neurénovej siete, ¢im vznikne zrekonstruovany obrazok. Pri
trénovani architektiry je pouzity vysoky parameter ucenia a orezdvanie gradientu, pretoze
hlboké neurénové siete konverguji pomaly pri malej hodnote parametru ucenia. Vyhodou
tejto architektiry je, ze s jednym modelom je mozné pouzit viacero zvic¢sovacich koeficien-
tov, ¢o znizuje paméatové naroky na ukladanie modelov. Nevyhodou tejto architektary vsak
je, ze rovnako ako pri architektiire SRCNN [5] je nutné vstupny obrazok najprv interpolovat
na pozadovanu velkost, ¢o zvysSuje vypoctovi narocnost.

Dal$ou architekttrou, ktora stavia na SRCNN, je Efficient Sub-pizel Convolutional Ne-
ural Network (ESPCN) [52]. Tato neurénova siet dokaze pracovat s videom v redlnom case
s rozliSenim 1080p pri pouziti jedinej NVidia GRID K2 grafickej karty. Rovnako ako pri
FSRCNN dostédva na vstup zmenseny obrazok, ¢im st zmensené vypoctové naroky. Neurd-
nova siet pozostava zo striedajucich sa konvolu¢nych a aktivaénych vrstiev, za ktorymi
nasleduje zvic¢sovacia vrstva. Zvic¢Sovanie prebieha pomocou tzv. Sub-pizel konvolucnej
vrstvy s posunom konvolu¢ného jadra %, pricom r je koeficient zvécSenia obrazku. V praxi
je tadto metéda implementovand konvoldciou, ktord je nasledovand tzv. Periodic shuffling
operaciou. Konvoltcia vytvara z povodného mnozstva kandlov v tenzore r2-nasobny pocet
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Obr. 3.8: Architektira neurénovej siete DRCN. v spodnej Casti obrazku je zvyraznena
opakovand aplikdcia rovnakej konvoluénej vrstvy. (zdroj [27])
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Obr. 3.9: Architektira neurénovej siete SRResNet. Prvykrat sa v architektire vyskytuju re-
zidudlne bloky, pricom zvicsovanie prebieha pomocou Periodic shuffling vrstvy. (zdroj [31])

kanalov. Periodic shuffling vrstva nasledne reorganizuje prvky tenzoru tak, ze z tenzoru
o rozmere (r’C x H x W) vznikne tenzor o rozmere (C' x rH x rW) ako je naznadené
v obrazku 3.7.

Dalsf pristup k superrezoliicii vyuziva architektira Deep Back-Projection Network
(DBPN) [16], ktord vstupny obrézok iterativne zvicSuje a zmensSuje, ako je ilustrované
v obrazku 3.4. Tento proces je je nazvany ako (Back-projection) a povodne bol navrhnuty
pre siete s viacerymi zmensenymi obrazkami na vstupe. Vdaka tomu je zvic¢senie rozde-
lené na viacero krokov, ¢o nabidda model ku vylepseniu vysledkov predoslych zvécseni a o
to viac minimalizuje chybu pri rekonstrukcii. Kazdé zmensenie podla autorov reprezentuje
rozdielny typ degradacie obrazku. Takymto spésobom sa vytvori viacero zvéicSenych vstup-
nych obrazkov, ktoré si skonkatenované a dalSou rekonstrukciou vznikne vysledny obrazok.

Opakovanu aplikaciu vrstiev na aktivacie poCas vypoctu vyuziva architektira Deeply-
Recursive Convolutional Network (DRCN) [27]. Ako prvy krok je vstupny obrazok pre-
vedeny na vhodnu reprezenticiu s 256 kanalmi pomocou dvoch konvolu¢nych vrstiev. Na
vytvorené aktivicie je 16-krat aplikovana konvolu¢nd vrstva, pricom kazdy medzivysledok je
vzdy ulozeny. Nasledne je na kazdy medzivysledok aplikovand rekonstrukéna vrstva, ktora
aktivicie prevedie na tri kanaly. Vysledné aktivicie st vahovane séitané, pricom parametre
vah sa trénovatelné. Rekurzivne modely vSak maji problém s explodujicimi a zanikajicimi
gradientmi. Autori ¢lanku sa tymto problémom vyhli pouzitim vsetkych medzivysledkov re-
kurzie a Aalikovanim rekonstrukénej vrstvy uz na aktivicie extrahované zo vstupu. Archi-
tektara vsak obrazky nezvicsuje, ale iba prevadza rekonstrukciu nad uz vopred zvicSenymi
obrazkami.
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Obr. 3.10: Architektira neurénovej siete EDSR. V obrdzku je taktiez zobrazené zloze-
nie rezidudlneho bloku a roézne moznosti zvéacsenia. Blok ,,Mult“ predstavuje skalovanie

konstantou 0.1, ¢o podla autorov zlepsilo stabilitu trénovania pri rastiicom pocte kanalov.
(zdroj [35])

=

Architektuara, ktord ako prva spomedzi neurénovych sieti na superrezoliciu pouziva tzv.
rezidudlne bloky, sa nazyva Super-Resolution Residual Network (SRResNet) [31]. Rezidu-
alny blok obsahuje vrstvy, ktoré su pri priechode siefou aplikované na jeho vstupny tenzor.
Vystup tychto vrstiev je nasledne pric¢itany ku vstupu rezidudlneho bloku. Nad vstupnym
tenzorom je teda spocitand diferencia, ktord je k nemu nakoniec pricitana. V rezidudl-
nom bloku konvoluénych neurénovych sieti sa najcastejsie sa pouzivaju dve konvoluéné
vrstvy doplnené o aktivac¢nu funkciu, pripadne aj Batch normalization vrstvu. Za skupinou
rezidudlnych blokov sa nachadza rezidudlne prepojenie, ktoré k vystupu z celej skupiny
rezidudlnych blokov pri¢itava vstup prvého z rezidualnych blokov. Rezidudlne prepojenie je
teda pouzité ako na trovni kazdého rezidualneho bloku, tak na trovni celej architektiry.
Tato neurénova siet vsak pouziva iba 16 rezidualnych blokov, ako bolo odporicané v blogu
o rezidudlnych architektirach [14]. Autori sa rozhodli pouzit aktivac¢ni funkciu Parametric
rectified linear unit (PReLU) [18] a taktiez Batch normalization vrstvu. Konkrétne zlozenie
rezidualneho bloku tejto architektiry je ilustrované v obrazku 3.9. Zvéc¢sovanie na vysledniu
velkost prebieha pomocou Sub-pizel konvolicie. Ak je na konci architektiry viacero zvac-
sovacich blokov paralelne vedla seba s réznym koeficientom zvic¢senia, je mozné zvacsit
vstupny obrazok na rozne velkosti pri jednom priechode architekttrou.

Dalsou z architektiir, ktoré pouzivaji rezidudlne bloky [19], je Enhanced Deep Super-
Resolution (EDSR) [35]. Konkrétne zlozZenie rezidualneho bloku je ilustrované na obrézku 3.10.
Vystupny tenzor rezidualneho bloku je skdlovany konstantou 0.1, ¢o podla autorov zlepsilo
stabilitu trénovania s rasticim po¢tom kanalov. Architektira obsahuje konkrétne 32 rezidu-
alnych blokov za sebou. Pred samotnymi rezidudlnymi blokmi a taktiez za nimi je jedna kon-
volucna vrstva naviac. Oproti architektire VDSR, ktora vyzaduje vstupny obrazok zvacsit
na pozadovanu velkost interpolaciou, zvacsovanie prebieha na konci architektiry pomocou
Sub-pizel konvolicie, podobne ako v architektire ESPCN [52] a SRResNet [31]. Autori p6-
vodného ¢lanku taktiez pouzili modifikaciu architektiry siete, aby zvladala vstupny obrazok
zvacsit na rozne velkosti pri jednom priechode, podobne ako pri SRResNet. To je dosia-
hnuté pouzitim viacerych zvic¢sovacich blokov vedla seba, ako je naznacené v obrazku 3.10.
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Obr. 3.11: Architektira zvacSovacej neurénovej siete SICNN. Tato neurdénova siet ako jedna
z mala z architektir uvedenych v tomto ¢lanku pouziva na zvacéSovanie obrazkov dekonvo-
laciu. (zdroj [71])
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Obr. 3.12: Architektira neurénovej siete CARN, ktord ako prva pouziva kaskadovy priechod
siefou a to na dvoch drovniach. (zdroj [34])

i‘

Pretoze modely boli paméfovo naro¢né, trénovanie bolo vykonavané na niekolkych Titan
X grafickych kartéch.

Architektira, ktord postva princip rezidudlnych sieti eSte dalej, sa nazyva Cascading
Residual Network [34]. Tato neurénova siet obsahuje kaskadové bloky, ktorych vystup kon-
katenuje s vystupmi predoslych kaskadovych blokov pred vstupom do nasledujiicej vrstvy.
Rovnako st retazené aj rezidualne bloky umiestnené v kaskadovych blokoch. Tento princip
je ilustrovany v obrazku 3.12. Kazdy kaskddovy blok obsahuje rezidudlne bloky striedané
s konvolu¢nou vrstvou. k pouzitiu kaskddovej schémy viedli dva dévody. Vdaka kaskado-
vému prepojeniu moézu informécie prudit viacerymi cestami a pridanim dalsich konvoluc-
nych vrstiev sa model moéze sam naucit zvolit vhodni informéciu z viacerych ciest. Podla
autorov vsak pouzitie kaskddovej schémy iba na globalnej drovni alebo v kaskddovom bloku
nema velky prinos. Z toho dévodu je kaskadova schéma pritomna ako na globédlnej trovni,
tak v kazdom kaskddovom bloku. Druha navrhnutad verzia tejto architektiry umoznuje
zvacsovat vstupné obrazky na viacero réznych velkosti, podobne ako EDSR [35] a SRRes-
Net [31] architektiry. V rdmci iného ¢lanku s touto architektirou bolo pouzité progresivne
trénovanie [24], ktorého ideou je zacat od jednoduchsieho modelu a postupne pridévat nové
vrstvy. Tento pristup ulahcuje trénovanie a zvysuje rychlost konvergencie na rozdiel od
priameho pristupu.

Dalsia architekttra, ktora pouziva reziduilne bloky s vlastnym vylepsenim, sa nazjva
Residual Channel Attention Network [72]. Navrhnutd architekttira bola vytvorena s dérazom
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Obr. 3.13: Architekttra neurénovej siete RCAN a popis jednotlivych blokov, z ktorych je
zlozend. (zdroj [72])
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Obr. 3.14: Residual-in-Residual blok pouzity v architektiire ESRGAN. Podobné prepojenie
vrstiev mozeme vidiet v architektire CARN na obrazku 3.12.

na moznost jednoduchého trénovania hlbokych sieti. Ako aj inych architektirach, je na
zaCiatku konvolucna vrstva, ktord extrahuje zakladné rysy. Za nou nasledujui rezidualne
bloky s rezidudlnym prepojenim, dalsia konvolicia a nakoniec vrstvy pre zvécsenie obrazku.
Na najvyssSej trovni su tzv. Residual Group (RG) bloky s dlhym rezidudlnym prepojenim,
a tie obsahuju Residual Channel Attention Block (RCAB) bloky, pricom kazdy z nich ma
na konci vlastné rezidudlne prepojenie. Tento princip je vysvetleny na obrézku 3.13. Autori
zistili, ze iba skladanie RG blokov za seba nedosahuje dostacujice vysledky. Z tohto dévodu
do architektiry pridali dlhé rezidualne prepojenie, ktoré pricitava extrahované zakladné
rysy ku vystupu RG blokov, ¢o stabilizovalo trénovanie. RCAB blok ako prvy z doteraz
spomenutych rezidudlnych blokov obsahuje na najnizsej tirovni adaptivnu pooling operaciu,
ktoréd spriemeruje kazdy kanal aktivacii na velkost 1 x 1. Na zaciatku bloku sa nachadzaju
dve konvolicie a ReLU funkcia pre prvotni extrakciu rysov. Ulohou nasledujuicich vrstiev
bolo naucit sa nelinedrne mapovanie medzi kanalmi a zdoéraznit viacero rysov v kanaloch.
Pre toto boli pouzité dve konvolu¢né vrstvy, sigmoida a ReLLU funkcia. Vystup sigmoidy
funguje ako skdlovaci parameter pre kazdy kanal, ktorym si vynasobené aktivacie pred
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Obr. 3.15: Diskrimindtor neurénovej siete SRGAN. Ulohou diskrimindtoru je urcit, &
vstupny obrizok pochddza z déatovej sady, alebo bol vygenerovany neurénovou siefou.
(zdroj [31])
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Obr. 3.16: Rozdiel medzi aktivacnymi funkciami ReLU a Parametric ReL U, ktord je po-
dobnd s funkciou LeakyReL U[43]. Rozdielom je, Ze parameter a je funkcii LeakyReLU pre-
dany pri inicializacii, a pri pouziti PReLU je tento parameter trénovatelny.

pooling operaciou. Takto skdlované aktivacie st s¢itané so vstupnym tenzorom RCAB bloku.
Autori v ¢lanku pouzivali 64 kanalov, ktoré redukovali na 16 kanélov. Zvicsovanie na konci
architektury zabezpecuje uz spominana Sub-pizel konvolicia.

Generator neurénovej siete s ndzvom FEnhanced Super-Resolution Generative Adversa-
rial Network (ESRGAN) [61] stavia na architektire SRResNet[31]. Jednou zo zmien je na-
hradenie povodného rezidualneho bloku tzv. Residual-in-Residual blokom z obrazku 3.14.
Podla autorov méa tento blok vicsiu kapacitu a je jednoduchsie trénovatelny. Prepojenie vrs-
tiev v tomto bloku vychddza z kaskddového bloku architektiry CARN[34] z obrazku 3.12.
7 generatora si odstranené Batch normalization vrstvy, pretoze ich pouzitie meni p6vodni
ulohu generatora z mapovania jedného vstupu na jeden vystup na mapovanie celej davky.
Taktiez plati, Ze ked sa testovacia a trénovacia ditova sada statisticky odlisuji, norma-
lizacia davky moze vytvarat artefakty a znizovat schopnost generalizacie. Podla autorov
clanku sa tieto artefakty objavovali pri roznych nastaveniach, ¢o znemoznovalo stabilné tré-
novanie. Odstranenie tychto vrstiev viedlo k lepsim vysledkom, stabilnejSiemu trénovaniu
a zmenseniu vypoctovej zlozitosti.

3.5 Architektara diskriminatoru pre superrezoliiciu

Konvolu¢né neurénové siete na zvic¢sovanie obrazkov trénované pomocou Pizel loss sa sna-
zia o priamu rekonstrukciu daného obréazku, co je stale problémové pri vysoko-frekvencnej
informécii, pretoze t4 v I“® obrazku chyba a preto je jej rekonstrukcia obtiazna. Neurénové
siete trénované adversaridlnou chybou sa snazia si chybajicu informaciu vygenerovat. Vy-
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pocet adversarialnej chyby vyzaduje dalsiu neurénovi siet nazyvanu diskriminator. Pouzitie
dalsieho modelu vsak zvysuje pamétové naroky a ¢as potrebny na trénovanie architektury.

Prva neurénova siet, urcend na superrezoliciu a trénovand adversaridlnou chybou, je
Super-Resolution Generative Adversarial Network (SRGAN) [31]. Diskrimindtor v tejto
metdde je konvoluéna neurdénova siet s rezidudlnymi blokmi, postupne rasticim poc¢tom ka-
nalov, LeakyReL U aktivaciou a plne prepojenymi vrstvami na konci. Vyhodou LeakyReL U
je, ze pri zapornych hodnotich na vstupe nesaturuje, ale prepusta zdporné gradienty. Po-
slednou vrstvou je sigmoid funkcia, ktora z aktivacii vytvara prislusné pravdepodobnosti,
ktoré urcéuju pévod vstupného obrazku. Rovnakt architektdru pri trénovani pouziva aj
metéda ESRGAN [61].
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Kapitola 4

Metoéda superrezolicie

Ako sucast tejto diplomovej prace som navrhol metédu pre superrezoliciu obrazkov tvari.
sieti a snazi sa kombinovat ich vyhody. Zakladnym stavebnym prvkom sui rezidudlne pre-
pojenia a Sub-pizel konvolacia. Nasledujtce kapitoly popisuji samotni metddu, jednotlivé
casti architektury a v poslednej podkapitole 4.4 je popisand architekttura ako celok.

4.1 Trénovanie modelu

Model neurénovej siete je trénovany pomocou dvojice zmenseného a originalneho obrazku.
Neurénové siete SRCNN [5] a VDSR [26] dostavaju ako vstup uz zvicseny obrazok, co ale
zvatsuje vypoctové naroky. Ostatné metddy [34, 52, 72, 31, 16, 27], vratane tejto, z toho
dovodu pracuji so zmensenym obrazkom, ktory zvic¢suju pri priechode vrstvami architek-
tury. Pri trénovani si vstupné data augmentované, ¢im je umelo zvicsend datova sada.
Konkrétne spésoby augmentacie st popisané v podkapitole 5.1. Ako zédkladna chyba na tré-
novanie je pouzitd Pizel loss z podkapitoly 3.2. Pri vybere medzi pouzitim MSE a MAE sa
podla ¢lanku [34] a aj podla vykonaného experimentu 6.2 ako lepsia volba ukézala chybova
funkcia MAE. Taktiez boli vykonané experimenty s adversarialnou chybou kombinovanou
s Feature loss, Gradient penalty a Identity loss. Pri pouziti tychto chyb sa vSak na vystupe
vyskytovali rozne artefakty.

4.2 Rezidualne prepojenia a rezidualne bloky

Jednym z komponentov, ktory je pouzity prvy krat vo VDSR [26] architektire, je tzv. Skip
connection prepojenie a vyuziva ho viacero neskor navrhnutych architektir [61, 31, 35, 34,
72]. V praxi to znamend, ze na dany tenzor je aplikovanych niekolko vrstiev a vysledok
je pripoc¢itany ku ich vstupu. Vyhodou tohto pristupu je, ze tlohou pouzitych vrstiev je
iba pocitat diferenciu nad vstupnym tenzorom, ¢o zjednodusuje ich tlohu. V navrhu siete
na obrazku 4.4 je toto prepojenie viditelné na dvoch trovniach. Na vonkajSej drovni je
vstupny obréazok zvacseny na pozadovanu velkost Nearest-neighbour interpolaciou a séitany
so vstupnym obrazkom po aplikovani vnitornej ¢asti neurénovej siete. Nearest-neighbour in-
terpolécia bola zvolend, pretoze bilinedrna interpolacia by aktivacie vyhladila. Vdaka tomu
neurénova sief nemusi odvodzovat cely vstupny obrazok, ale iba zmenu nad nim. Podobné
prepojenie sa v architektire DPNet z obrazku 4.4 nachadza aj za prvou skupinou rezidudl-
nych vrstiev. V tomto pripade je vSak tenzor pred pri¢itanim zmenseny a néasledne zvicseny
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Obr. 4.1: Popis trénovania modelu pri pouziti Pizel loss. Pocas experimentov bola ako Pizel
loss pri trénovani architektiry DPNet pouzita MAE chyba.

Xy X; X; X Xj
b4 3 3 b4
RelU BN
BN BN RelLU
Reli_U ReLLU BN
Re¢LU BN
BN BN ReiLU
@ BN ReLU BN
ReLU ReiLU Ed‘ivﬁ @ addition
Xlt 1 Xlt 1 X7+1 X1 Xi1

Obr. 4.2: Rozne verzie rezidudlneho bloku. Vsetky typy rezidudlnych blokov pozostdvaji
z konvolicie, normalizicie a aktivacie, ale meni sa ich poradie. (zdroj [20])

na povodnu velkost. To zabezpedi, ze rezidualne bloky v tejto ¢asti pracuji s mensim ten-
zorom, pricom kazdy pixel vdaka tomu obsahuje informéaciu o va¢som okoli z pévodného
obrazku. Po naslednom zvécSeni tenzoru a séitani s poévodnym tenzorom sa skombinuje
lokalna informacia s globalnou informéaciou.

KTacovou castou architektiry st rezidudlne skupiny, ktoré obsahuju rezidualne bloky.
Kazdy rezidudlny blok predstavuje rezidudlne prepojenie, pricom vnutro prepojenia ob-
sahuje niekolko vrstiev. Vystup tychto vrstiev je pri¢itany ku ich vstupu, ako uz bolo
popisované pri rezidudlnom prepojeni. Kazdy tento blok teda pocita nejakd zmenu nad
jeho vstupom. Rezidudlne bloky v architektire ResNet [19], ktord ich prvy krat pouzila,
sa skladaju z konvolucie, aktivicie a konvolicie. V generdtore architektiry SRResNet [31]
reziduélne bloky obsahuji aj Batch normalization vrstvu. Autori architektiry EDSR [35]
vSak experimentalne dokézali, ze vynechanim normalizacie dosiahnu lepsie vysledky, pre-
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Obr. 4.3: Priklad artefaktov vytvorenych pri trénovani neurénovej siete, ktora na zviacsova-
nie obrazku pouziva sub-pizel konvoltciu. Odlisné hodnoty v prilahlych kanéloch sp6sobia
velké rozdiely v hodnotach susednych pixelov vo vyslednom obrazku, ¢im vznikaji pravi-
delné artefakty.

toze normalizaciou sa straca informécia o rozsahu hodnét tenzorov. V ¢lanku popisujiicom
architektiru ESRGAN [61] autori zistili, ze ak sa Statistické vlastnosti trénovacej sady od-
lisSujui od testovacej sady, normalizacia moéze na vystupe sposobovat artefakty a limitovat
schopnost generalizdcie. Normalizdcie ma vyssiu tendenciu sposobovat artefakty pri tré-
novani s adversaridlnou chybou pri réznych nastaveniach, ¢o brani stabilnému trénovaniu.
Taktiez plati, Zze pouzitie Batch normalization vrstvy meni pévodni ilohu generatora z ma-
povania jedného vzorku dat na mapovanie celej davky. Namiesto celej davky je vsak mozné
normalizovat kandly kazdého vzorku samostatne pomocou tzv. Instance normalization [58]
vrstvy, ¢o nevytvara zavislost na celej davke. v architektiire DPNet bol navyse na koniec
rezidudlneho bloku pridany trénovatelny parameter pre skalovanie vystupu.

4.3 Zvacsujuca vrstva

Pre zvécsenie aktivacii pred sc¢itanim so vstupnym obrazkom som sa rozhodol pouzit tzv.
Sub-pizel konvolu¢nu vrstvu, ktord bola prvykrat pouzitd v architektire ESPCN [52] a na-
sledne vo viacerych inych architektirach [35, 61, 72, 34]. Tato konvolicia pouZiva parameter
posunu mensi ako jedna, ¢im vznikd obrazok, ktory je vacsi ako vstupny obrazok. V praxi
je vsak tato metdda implementovana pomocou jednej konvolucnej vrstvy a tzv. Periodic
shuffling operacie. Konvoluéné vrstva z ¢ kanalov vytvori ¢ x r2 kanalov, ktoré nésledne re-
organizuje, ako je naznacené v obrazku 3.7. V experimentoch pri trénovani s adversaridlnou
chybou vsak tato vrstva vytvarala artefakty viditelné na obrazku 4.3.

Podla autorov ¢lanku [1] tento spdsob zvicsovania tenzoru moze vytvarat artefakty
pri ndhodnej inicializacii. V pripade, ze st hodnoty vih konvolicie prilis odlisné, nésledné
usporiadanie vytvori pravidelné artefakty. Ako rieSenie tohto problému autori ¢lanku na-
vrhli pouzit tzv. ICNR inicializiciu. Principom je vytvorit a inicializovat tenzor s rovnakym
rozmerom, ako maji vahy konvolucnej vrstvy za Periodic shuffling vrstvou, ale namiesto
povodného poctu kanalov ¢ je vytvoreny tenzor s ¢/r? kanalmi, kde r je koeficient zvicSenia.
Nasledne sa vahy r-nasobne zvicsené Nearest-neighbour interpolaciou a spétnou Periodic
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Obr. 4.4: Architektira navrhnutej neurénovej siete DPNet. Pouzity rezidudlny blok sa na-
chadza v neurénovej sieti ESRGAN [61], avSak bol rozsireny o trénovatelny skélovaci para-
meter.

shuffling operaciou st vahy prevedené na poévodny nizsi rozmer s vac¢sim poctom kandalov.
Tym je zarucené, ze hodnoty vo vahach, ktoré nasobia jeden pixel vstupného tenzoru st ini-
cializované rovnakou hodnotou. Vdaka tomu sa po inicializacii zamedzi privelkym rozdielom
v 1 X r oblastiach vo vyslednom obrazku, ¢im sa predide tvorbe pravidelnych artefaktov.

4.4 Navrhnuta architektira generatoru

V ramci tejto diplomovej prace som navrhol vlastnd architektiru konvoluénej neurdéno-
vej siete, ktord sa nazyva DPNet. Samotna architektira, ilustrovand na obrazku 4.4, je
inSpirovana neurénovymi siefami tvaru presypacich hodin [49], pricom taktiez pouziva kas-
kédové bloky a rezidudlne prepojenia. Idea za neurénovymi sietami tvaru presypacich hodin
je, ze ich vstup sa postupne zmensuje a ndasledne zvacsuje po rovnakych krokoch na po-
vodnu velkost. Spominané kaskadové bloky, ktoré boli pouzité v architektiurach CARN [34]
a ESRGAN [61], st za sebou vzdy v skupindch po Styroch blokoch. Prvé skupina sa na-
chadza hned za tvodnou konvolu¢nou vrstvou, ktorej tlohou je zvacsit pocet kandlov. Za
prvou skupinou je vysledny tenzor nasledne zmenseny na poloviéné rozmery. Konvolvovanim
Zmenéeného tenzoru Zabezpeéime ée kazda sflradnica v tenzore mé informéciu o Véiééej plo—
kombinuje globalnu 1nf0rma<:1u s detailami v obrazku. Zmenseny tenzor nasledne prejde
dalsou skupinou rezidudlnych blokov, po ktorej je zvacseny Nearest neighbour interpola-
ciou [3] na pévodné rozmery a pric¢itany ku pévodnému tenzoru, z ktorého bol zmenseny.
Nasledne vysledny tenzor prejde poslednou skupinou rezidualnych blokov a je zvéacSeny po-
mocou Sub-pizel konvolicie, ktord bola pouzitd vo viacerych architektirach [52, 35, 61]
v podkapitole 3.4. Takto zvic¢seny tenzor je pripoc¢itany ku vstupnému obrazku neurénovej
siete, ktory je zvacseny na pozadovant velkost pomocou Nearest neighbour interpolacie.
Kvo6li problémom s tvorbou artefaktov som navrhol druhti verziu architektiry nazvani DP-
NetNN. Rozdiel v tejto verzii je, ze namiesto Sub-pizel konvolicie je pouzita na zvicsovanie
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Obr. 4.5: Pri spatnom sireni gradientov v konvolucnej vrstve s velkostou konvolu¢ného
jadra 3 x 3 a posuvom o 2 pozicie dochadza k nerovnomernému prekryvaniu a cez niektoré
pozicie sa propaguje vacsi gradient. Pouzitie konvolicii s takou konfiguraciou vedie k tvorbe
artefaktov na vystupe generatoru. Rovnaky problém nastava vzdy, ked velkost konvolu¢ného
jadra a posuv st nesudelitelné. (zdroj [44])

Nearest neighbour interpoldcia nasledovana konvoliciou. Podla ¢lanku [44] tento spdsob
zvacSovania nespoésobuje artefakty.

4.5 Zmeny v diskriminatore

Pri trénovani pomocou Adversarial loss bol ako pociatocny diskriminator zvoleny uz navr-
hnuty diskriminator neurénovej siete SRGAN [31] z obrazku 3.15, avsak v jeho architektire
bolo nutné vykonat jednu zmenu. Problémom v architektire boli konvolu¢né vrstvy, ktoré
mali velkost konvoluéného jadra 3 x 3 a posun o dve pozicie. Ulohou tych vrstiev bolo zmen-
sit vysku a sirku aktivacii na poloviény rozmer. Problémom vsak je, ze konvolu¢né jadro
sa posiva nerovnomerne a niektoré pozicie v aktiviaciach si vstupom viacerych konvoltcii.
Nerovnomerné pokrytie sposobi nerovnomerné sirenie gradientov pri ich spétnej propagacii,
¢o opét spdsobi artefakty ako na obrazku 4.5. Aby sa zabranilo prekryvaniu pozicii, jedna
z moznosti je pouzit konvoliciu s velkostou jadra 2 x 2 a posuv o dve pozicie. V takomto
pripade je kazda pozicia pouzita pri vypocte konvolicii iba raz a gradienty sa pri spatnom
priechode $iria rovnomerne.

Pocas experimentov boli pri trénovani s adversaridlnou chybou pouzité obrazky s vel-
kostou 256 x 256. Pre zmensenie obrazku na velkost jedného pixelu vSak diskrimindtor z ar-
chitektiry SRGAN nestaci. Pre dodatotné zmensenie boli pred aktivacné vrstvy na konci
architektury pridané dodatocné konvolucéné vrstvy s normalizdciou a aktivaciou. Takymto
spésobom vznikol na vystupe tenzor o rozmere 2 x 2 s 512 kanalmi. Na konci nasledovali
dve plne prepojené vrstvy, medzi ktorymi bola aktivacia. Podla navrhu diskriminatora je
na vystupe jedind hodnota.
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Kapitola 5

Programova cast

Ako sucast diplomovej prace bolo nutné vykonat niekolko experimentov s réznymi architek-
tirami neurénovych sieti. Preto bolo nutné navrhnttf univerzalny trénovaci proces, ktory
zvladne pracovat s roznymi datovymi sadami, nacita konfiguraciu trénovania a podla pa-
rametrov spusti trénovanie nad vybranou architektirou. Podrobny popis konfiguraénych
suborov a ulozenych modelov sa nachadza v prilohe C. Nasledujice podkapitoly popisuju
objekty zaobalujtice samotné architektury a datové sady.

Trénovanie neurénovych sieti bolo naprogramované v jazyku Python za pomoci kniznice
Pytorch'. Tato kniZnica je naprogramovand v jazyku C+-+ a pontika rozhranie pre jazyk
Python, ¢im je programovanie znacne zrychlené a zjednodusené. Taktiez st podporované
nastroje CUDA pre trénovanie na grafickej karte a distribuované trénovanie. Kniznica je
vyvijana na platformy Windows, Linux aj Mac OS.

5.1 Objektova skladba

Pre zaobalenie procesu trénovania a vyhodnocovania sa pouziva abstraktny Solver objekt.
Metddy, ktoré objekt obsahuje, implementuji nacitanie parametrov z konfiguracného su-
boru, trénovaci algoritmus, ukladanie a nacitanie modelu a taktiez vyhodnotenie. Kedze
algoritmus trénovania sa lisi podla toho, ¢i architektiira pouziva diskriminator, bolo nutné
vytvorit dva rézne objekty pre implementovanie mierne odliSnych algoritmov trénovania.
V pripade, ze pouzivame diskriminator, potrebujeme AbstractGanSolver objekt, ktory ob-
sahuje abstraktné metody compute_generator_loss() a compute_discriminator_loss()
pre vypocet chyby pre generator a diskriminator. v opa¢nom pripade potrebujeme Abstract-
CnnSolver ktory obsahuje abstraktnii metédu compute_loss () pre vypocet chyby modelu.
Tieto chyby implementuje kazda architektira vo vlastnom Solver objekte, ktory dedi z pri-
slusného abstraktného objektu. Druhou abstraktnou metédou, ktord musi Solver imple-
mentovat je get_net_instance(), ktord vrati inStanciu modelu. Tym je zabezpecené, ze
kazdy Solver objekt spravuje vytvorenie inStancie objektu a vdaka tomu kazdy objekt
moze predavat vlastnému modelu rézne argumenty pri jeho vytvoreni. Tieto argumenty
mézu byt na¢itané z konfiguraéného stiboru. Dalsiu metédu, ktori moze Solver implemen-
tovat, je post_backward(). V abstraktnom Solver-i je tdto metéda volana po spocitani
gradientov a pred aktualizaciou vah, ¢o umoznuje orezavat gradient, pripade normu gra-

"https://pytorch.org/
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dientu. Poc¢as implementécie modelov CARN?, DBPN?, DRCN* a RCAN” som sa inSpiroval
uz existujicimi implementaciami.

Objekt, ktory sa stard o nacitavanie a predspracovanie dat, dedi z abstraktnej triedy
torch.utils.data.Dataset a implementuje funkcie __getitem__(index: int) a__len__Q).
To znamena, ze objekt si uréi pocet poloziek a spdsob, akym k nim bude pristupovat. Me-
téda pre pristup k polozke s danym indexom nacita pozadovany obrazok a vykond pred-
spracovanie a augmentaciu.

2https://github.com/nmhkahn/CARN-pytorch
3https://github.com/alterzero/DBPN-Pytorch
“https://github.com/togheppi/pytorch-super-resolution-model-collection
Shttps://github.com/yulunzhang/RCAN
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Kapitola 6

Experimenty

V tejto kapitole st popisané experimenty vykonané nad navrhnutou architektirou a vy-
branymi architekttrami, ktoré su blizsie popisané v podkapitole 3.4. Pre trénovanie boli
pouzité datasety CelebA a Flickr-Faces-HQ popisané nasledujucej podkapitole. Ako siicas-
tou zdkladnej metédy bolo trénovanie pomocou Pizel loss chyby. Nésledne boli vykonané
experimenty s Adversarial loss a jej kombinaciou s ostatnymi chybami, popisané v podka-
pitole 6.5. Experiment v podkapitole 6.6 bol vykonany pre zistenie, ¢i natrénovany model
naozaj pomaha pri klasifikacii. Taktiez som vykonal experiment, kde som od respondentov
ziskal sekvencie obrazkov zoradené kvality. Podrobny popis sa nachadza v podkapitole 6.7.

6.1 Datové sady pouzité pri trénovani

Pre trénovanie neurénovych sieti boli pouzité datové sady CelebA [36] a Flickr-Faces-HQ
(FFHQ) [25]. Pri vizudlnom porovani ddtovych sid je vSak viditelné, Ze obrazky v FFHQ
maju vyssiu kvalitu. V datovej sade CelebA je 202599 obrazkov s 10177 réznymi identi-
tami. Sucastou su taktiez suradnice piatich ¢asti tvare v obrazku a 40 binarnych atribiitov.
Prilozené atributy popisuju napriklad pritomnost okuliarov, fizov, klobiku, a iné vlast-
nosti. Trénovacia sada obsahuje 162770 obrazkov, ktoré boli vopred zarovnané a nésledne
zmensené na velkost 208 x 176. Zostavajice obrazky su rozdelené priblizne na polovicu na
testovaciu a validacnu datova sadu. Konkrétne rozdelenie je sticastou datovej sady. Kedze
vstupné obrazky s pred vypoctom zmensované podla zadaného koeficientu zvéicSovania, je
nutné aby vyska aj sirka obrazku bola delitelna dostatocne velkou mocninou ¢isla dva.

Datova sada FFHQ obsahuje 70000 obrazkov ulozenych vo formate PNG v rozliseni
1024 x 1024. Obrazky obsahuju dostatok variacii v podobe veku, etnicity, a pozadia. Po-
kryté su taktiez doplnky ako napriklad okuliare, klobiky, ndusnice a podobné predmety.
Vsetky obrazky boli automatizovane stiahnuté z webovej stranky Flickr', nésledne zarov-
nané a orezané pomocou kniznice dlib’. Zvysné obrazky, ktoré obsahovali sochy, malby,
pripadne fotografie fotografii boli ru¢ne odstranené.

V ramci predspracovania boli obrazky orezané tak, aby velkost bola delitelné ¢islom 8
pripadne viac¢sou mocninou ¢isla 2, ¢o umoznovalo zmensif obrazok na polovicu minimalne tri
krat. V pripade, ze by toto nebolo dodrzané, rozmery pévodného a zviacseného obrizku by
nemuseli byt rovnaké. Doterajsie experimenty boli vykonané so zvacsovanim na maximalne
stvornasobnu velkost. Tym mali neurénové siete priestor, aby svoj vstup mohli zmensit

Lyww.f1lickr.com

2http://dlib.net
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Obr. 6.1: Priklady obrazkov z ddtovych sdd CelebA (vlavo) a FFHQ (vpravo) pouzitych na
trénovanie neurénovych sieti. Z fotografii je viditelné, ze datova sada FFHQ), pretoze tvare
zaberajui vacsiu Cast obrazku, a samotné fotografie maju vyssie rozlisenie. Nevyhodou je
mensi pocet fotografii.

minimalne este raz, ako to bolo pri diatovej sade CelebA. Ako ukazuji experimenty, znacné
rozdiely v kvalite medzi pdvodnym a zvicsenym obrazkom su viditelné uz pri stvornasobnom
zvacSeni. Medzi pouzité metdédy augmentacie pri trénovani patri horizontale pretocenie,
JPEG kompresia, Sum, rozmazanie rozostrenim, rozmazanie pohybom, zmena saturacie,
jasu a kontrastu.

6.2 Trénovanie absolitnou a kvadratickou chybou

Ako prvy experiment som vybral porovnanie uspesnosti architektir pri trénovani pomocou
MAE chyby a MSE chyby. Z nastudovanych ¢lankov z podkapitoly 3.2 bola ako Pizel loss
pri trénovani CARN [34], ESRGAN [61] a RCAN [72] architekir pouzitda MAE chyba,
pricom pri trénovani ostatnych spomenutych architektir bola pouzitd MSE chyba. Autori
clankov vsak uvadzaji, ze MAE chyba v ich experimentoch dosahovala lepsie vysledky
a rychlejsiu konvergenciu. Toto som si chcel overit a vysledky experimentu to nésledne
potvrdili. Trénovanie bolo vyhodnotené na architektiire CARN s pouzitim oboch détovych
sad. Z obrazku 6.2 je viditelné, ze napriek tomu, ze vysledky nie si prilis odlisné, zlepsenie
pri pouziti MAE chyby dokazuju vyssie hodnoty PSNR aj SSIM vo vsetkych pripadoch.
Preto pre trénovanie navrhnutej neurénovej siete DPNet bola teda zvolend MAE chyba.

6.3 Porovnanie architektur

Trénovanie modelov bez pouzitia adversaridlnej chyby bolo vykondvané po 100000 itera-
cii s velkostou davky o 16 obrazkoch. Parameter ucenia bol na inicializovany na hodnotu
1% 10™* a nésledne adaptivne zmensovany faktorom 0.2, ak sa nezlepsila trénovacia chyba
behom poslednych 5000 iteracii. Toto zarucilo dotrénovanie kazdej architektiry bez nut-
ného manudlneho zasahu. Po viac ako dvoch zmenseniach parametru trénovania vsak uz
nedochadzalo ku zlepSeniu. Pre trénovanie bol pouzity optimalizacny algoritmus Adam [28].
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Obr. 6.2: Porovnanie kvality rekonstrukcie architektiry CARN [34] trénovanej pomocou
MAE a MSE chyby. PSNR a SSIM hodnoty nie si prili§ odlisné, ale trénovanie s MAFE
chybou dosahuje lepsie vysledky vo vsetkych pripadoch.

Spociatku bolo testovanych viacero hodnét, avsak pri vyssich hodnotach pri trénovani véc-
Sinou nastala uz spominané explézia gradientov.

Nasledne boli vybrané architektury, ktoré boli natrénované na evaluacnej ¢asti datovych
sdd CelebA a FFHQ. Vsetky tieto architektiry pouzivali iba chybova funkciu MSE alebo
MAE podla toho, ako boli trénované v prislusnych ¢lankoch. Uspesnost takto natrénova-
nych architektir bola nasledne vyhodnotend pri dvojnasobnom a stvorndsobnom zvécseni.
Niektoré z architektir vSak museli byt zmensené kvoli pamétovym narokom pri trénovani.
Pocet kandlov v architektire EDSR bolo nutné zmensit z pévodnych 256 na 160 a vel-
kost davky zo 16 na 8. Rovnako bola velkost davky zmensenda aj pri trénovani architektiry
VDSR. v architektire DRCN bol pocet kandlov zmenseny z 256 na 64 a pocet rekurzii zo
16 na 8. v architektire DBPN boli pouzité iba dve zvicsovacie vrstvy a jedna zmensovacia
vrstva. Takto modifikované modely uz bolo mozné trénovat pri limite grafickej paméte 8GB.

Podla vysledkov z tabuliek 6.1 medzi najlepsie architektiary patria CARN, DBPN,
RCAN za ktorymi navrhnuté architektira DPNet. Poradie vSak nie je jednoznacné, pre-
toze v niektorych pripadoch dosahuju lepsie vysledky rézne architektary. Mozeme vsak
povedat, ze kvalita superrezolicie navrhnutej architektiry sa priblizuje kvalite modernych
neurénovych sieti.

6.4 Porovnanie zvacsovacich vrstiev trénovanim adversarial-
nou chybou

Pri trénovani architektiry DPNet s adversarialnou chybou som narazil na problémy s tvor-
bou artefaktov. Podla odporicani z viacerych zdrojov [44, 1] som vytvoril dve verzie ge-
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Obr. 6.3: Vyhodnotenie vybranych architektir neurénovych sieti na datovych sadach Ce-
lebA (modra) a FFHQ (oranzovd) pri dvojndsobnom (hore) a Stvornasobnom (dole) zvéc-
seni. z vysledkov je viditelné, Ze navrhnuta neurénova sief sa kvalitou rekonstrukcie pribli-
zuje najlepsim architektiram CARN a RCAN. Na nameranych hodnotéach je taktiez vidiet
vacsie rozdiely medzi architektirami
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Obr. 6.4: Porovnanie poc¢tu parametrov medzi vyhodnocovanymi modelmi. Pocet paramet-
rov z velkej Casti koreluje s kvalitou rekonstrukcie, aj ked z vyhodnotenia vyplyva ze modely
s najlepsimi vysledkami nemaju najviac parametrov.

PSNR SSIM | PSNR  SSIM
CelebA FFHQ
DPNet 28.71  0.864 | 29.28  0.856

CARN [34] | 29.28 0.870 | 29.18 0.854
DBPN [16] | 29.08 0.865 | 29.13  0.851
DRCN [27] | 25.48 0.787 | 25.87  0.782
EDSR [35] | 27.55 0.824 | 27.55 0.821

ESPCN [52] | 27.59 0.823 | 28.15 0.824

RCAN [72] | 29.39 0.874 | 29.39 0.858

SRResNet [31] | 28.62 0.851 | 28.72  0.837

VDSR [26] | 25.13  0.778 | 25.74  0.779

4x zvacsSenie

PSNR SSIM | PSNR SSIM
CelebA FFHQ
DPNet 32.76  0.948 | 32.92 0.938

CARN ([34] 33.51  0.951 | 34.08 0.946
DBPN [16] 33.33  0.949 | 32.83 0.934
DRCN [27] 30.11  0.922 | 30.72 0.914
EDSR [35] 32.29 0.943 | 32.54 0.935
ESPCN [52] 32.50 0.944 | 32.44 0.932
RCAN [72] 33.58 0.953 | 33.75 0.945
SRResNet [31] | 33.09 0.943 | 33.05 0.932
VDSR [26] 30.44 0922 | 30.69 0.911

2x zvacsenie

Tabulka 6.1: Porovnanie tispesnosti natrénovanych architektir medzi dspesnostami z pri-
slusnych ¢lankov na datovych sadach CelebA a FFHQ pri dvojndsobnom a Stvorndsobnom
zvacseni.
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(a) Instance normalization, Nearest
neighbour zvicsovanie

(c) bez normalizdcie, Sub-pizel konvo-
Itcia, ICNR inicializacia

|

(e) bez normalizdcie, Sub-pizel konvo-
licia

(b) ziadna normalizicia, Nearest
neighbour zvicsovanie

(d) Instance normalization, Sub-pizel
konvolicia, ICNR inicializacia

(f) Instance normalization, Sub-pizel
konvolicia

Obr. 6.5: Obrazky vytvorené natrénovanou varidciou architektiiry DPNet. Skalovaci pa-
rameter pre Adversarial loss bol zvoleny tak, aby nedochadzalo k vytvaraniu artefaktov.
Varianta (f) dosahuje spomedzi vybranych moznosti najvyssej kvality, avSak ani tdto konfi-
guracia sa kvalitou nevyrovna trénovaniu iba pomocou Pizel loss. z obrazkov je ale viditeIné,
ze architektira s Instance normalization vytvara kvalitnejsie obrazky.



neratoru a modifikoval diskrimindtor architektiry SRGAN [31]. Podrobny popis tvorby
architektury je v podkapitole 4.4 a modifikacie diskriminatoru st blizsie popisané v pod-
kapitole 4.5. V ¢lankoch bolo odportcané nepouzivat Batch normalization kvoli zavislosti
vystupu na celej davke, napriek tomu ze je tak mozné dosiahnut vyssie hodnoty PSNR.
Alternativou k tomu je pouzitie Instance normalization. Namiesto zvicsovania Sub-pixel
konvoltciou bola ako dalSia moznost navrhovand Nearest neighbour interpolacia nasledo-
vana konvoltciou. Preto som sa rozhodol natrénovat viacero kombindcii pouzitia normaliza-
cie a sposobu zvic¢sovania a sledoval tvorbu artefaktov. Pri trénovani bola pouzita iba MAE
chyba a Relativistickd adversaridlna chyba. Pretoze rézne velkosti obrazkov by vyzadovali
odlisné architekttury diskrimindtoru, pri trénovani s adversaridlnou chybou je pouzita iba
datova sada FFHQ. Priklady obrazkov zvic¢senych natrénovanymi modelmi sa nachadzaju
v obrazkoch 6.5. Vysledky ukézali, ze pri pouziti Sub-pizel konvolicie vznika najmenej ar-
tefaktov bez normalizécie pri pouziti ICNR inicializacie z podkapitoly 4.3. V obrazkoch
st vsak stale viditelné biele horizontdlne artefakty v oblasti o¢i a tust. Pri zvac¢sovani po-
mocou Nearest neighbour interpolacie pouzitie Instance normalization zamedzilo vzniku
artefaktov, avsak celkova kvalita zvéicSeného obrazku je stale nedostatocna.

6.5 Kombinovanie viacerych chybovych funkcii

Dalsfm z experimentov bolo trénovanie pomocou kombinécie viacerych chyb. Hlavnou si-
¢astou bola Pizel loss a Adversarial loss. Ako dalSie chyby boli pridané Identity loss, Feature
loss a Gradient penalty. Ako Pizel loss bola pri trénovani pouzitd MAE chyba a pre adver-
saridlne trénovanie bola pouzita tzv. Relativisticka adversaridlna chyba. Pri pouziti Feature
loss bol vystup brany zo Stvrtého bloku extraktoru rysov. Ako extraktor rysov bol pouzity
model predtrénovanej VGG neurénovej siete z balicku torchvision®. Z vysledkov v obréz-
koch 6.7 a 6.6 je vSak viditelné, ze ani jedna z kombinacii nepomohla ku zlepseniu kvality
rekonstrukcie oproti pouzitiu samotnej MAE chyby.

6.6 Vyhodnotenie zlepsenia klasifikacie

Pre zistenie, ¢i natrénovand neurénova siet naozaj pomaha pri rozpoznavani identit, je
nutné vyhodnotif tspesnost rozpoznania zvéicsenych obrazkov. Pre vyhodnotenie bol zvo-
lené verifikicie na porovnavacom teste IARPA Janus Benchmark-A* (IJB-A). T4to datova
sada obsahuje 500 identit zndmych osobnosti, ktoré st na 5712 obrazkoch a 2085 videach.
Pred vyhodnocovanim st vopred spocitané vektory popisujice identitu tvari na obrazkoch
détovej sady. Test je rozdeleny na 10 prierezov (splits). Kazdy prierez ma priradené péary
skupin obrazkov, ktoré porovnava. Prierezy delia obrazky kazdej identity na tzv. sondova-
ciu mnozinu (probe set) a galériu (gallery set). Galéria ma reprezentovat obrézky ulozené
v operacnej databazy, ktoré slizia na identifikdciu osoby. Sondovacia mnozina reprezentuje
vyhotovené snimky, ktoré pouzivame na vyhladanie identity v databaze. Kazdy prierez ma
urcenych 10000 porovnani réznych identit. Pocet porovnani vramci jednej identity je urceny
poctom jej sondovacich mnozin, pretoze pre kazdu identitu existuje prave jedna galéria. Pri
porovnani réznych identit plati, ze porovnavané subjekty st rovnakého pohlavia a ich od-
tien pokozky sa neodlisuje viac ako o jeden zo Siestich definovanych stupnov. Kazda identita
ma z prislusnych obrazkov vytvorené skupiny obrazkov, tzv. templates. Vektory obrazkov

3https://pypi.org/project/torchvision
‘https://www.nist.gov/programs-projects/face-challenges
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(a) MAE, Adversarial loss (b) MAE, Adversarial loss, Feature
Loss

[

(¢) MAE, Adversarial loss, Identity (d) MAE, Adversarial loss, Gradient
Loss penalty

Obr. 6.6: Vystupy neurénovej siete DPNet pri pouziti Sub-pizel konvolucie s Instance nor-
malization pri trénovani kombindciou uvedenych chyb. Ziadna z odskiSanych kombinacii
vsak neviedla k lepsim vysledkom a na vystupe vzdy vznikol isty druh artefaktov.

patriace do skupiny si spriemerované, ¢im vznikne jeden vektor popisujuci identitu skupiny
obrazkov. Sucastou porovnavacieho testu st aj pary skupin, ktoré st navzajom porovna-
vané. Pre porovnanie vektorov identit sa pouziva kosinusova podobnost. Extrakcia identity
z obréazkov bola vykonana pomocou predtrénovaného klasifikatoru SE-ResNet-50°.

Ako ukézali vysledky z obrazku 6.8, porovnavanie pomocou priemernych vektorov pre
skupiny dosahuje vyssiu dspesnost. Vysledky vsSak taktiez ukazuji, ze obrazky, ktoré boli
zvacSované bikubickou interpolaciou, lepsie zachovavaju identitu na obrazku. Ku zlepseniu
vysledkov nepomohlo ani dotrénovanie modelu DPNet na datovej sade IJB-A. Po presku-
mani obrézkov z IJBA datovej sady som zistil, Ze obrdazky maji nizsiu kvalitu ako détova
sada FFHQ, ¢o mohlo ovplyvnit schopnost zvi¢sovania. Aby sa potvrdilo, Ze je to pri¢inou,
vykonal som podobny test na datovej sade VGGFace2.

Datova sada VGGFace2 [4] obsahuje 3.3 miliéona obrazkov zobrazujicich 9131 identit
znadmych osobnosti, z ktorych 500 identit je testovacich. Kazda identita méa v datovej sade
80 az 843 obrazkov, pricom priemerny pocet obrazkov na identitu je 362. Obrazky boli

https://github.com/ox-vgg/vgg_face2
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(a) MAE, Adversarial loss (b) MAE, Adversarial loss, Feature
loss

A

(c) MAE, Adversarial loss, Identity (d) MAE, Adversarial loss, Gradient
loss penalty

Obr. 6.7: Vystupy neurénovej siete DPNetNN, ktora pouziva Nearest neighbour interpo-
laciu nasledovant konvoldciou pre zvic¢senie obrazku s Instance normalization a je tréno-
vanad kombindcou chyb pod prislusnymi obrazkami. Z danych konfiguracii je najkvalitnejsi
vystup modelu trénovaného iba pomocou MAE a adversaridlnej chyby, avsak ani ten nedo-
sahuje kvalitu ako model trénovany iba pomocou MAE.

stiahnuté pomocou vyhladavacieho nastroja Google a nasledne zarovnané a orezané. Tvare
na obrazkoch sa lisia v natoceni, veku osdb, osvetleni a pozadi. Z identit v datovej sade je
priblizne 59.3% muzov. Kedze tato datova sada je rozdelend iba na trénovaciu a testovaciu,
nemad definovany protokol na verifikdciu.

Pre vyhodnotenie bolo preto vygenerovanych 10000 porovnani obrazkov s rovnakymi
identitami a 100000 porovnani obrazkov s réznymi identitami. Z vysledkov, zobrazenych
na grafe 6.9 je viditelné, ze zvicsovanie obrazkov pomocou natrénovaného modelu navr-
hnutej neurénovej siete zlepsilo schopnost klasifikdtoru rozpoznat identity na obrazkoch
v porovnani s bikubickou interpolaciou radovo o jednotky percent.
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Obr. 6.8: Vyhodnotenie verifikdcie na porovnavacom teste IJB-A meranim vzdialenosti iden-
tit a naslednym zobrazenim Receiver operating characteristic krivky. Pre porovnanie podob-
nosti medzi dvomi skupinami obrézkov boli vektory identit priemerované (hore) a v druhom
pripade bola zo skupin bola vybrand podobnost dvoch najpodobnejsich vektorov (dole).
Z vysledkov je viditelné, Ze urcenie identity priemerovanim vektorov identit z viacerych
obrazkov vyrazne zlepsuje schopnost rozpoznania.
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Obr. 6.9: Vyhodnotenie verifikdcie na datovej sade VGGFace2. Z vysledkov je viditené,
ze pri pouziti obrazkov zvacsenych neurdénovou sietou DPNet sa schopnost rozpoznania
identity zlepsuje.

DPNet_adversarial CARN DPNet RCAN Dataset
1.022 2.837 2.904 3.25 4.987

Tabulka 6.2: Priemerné skére obrazkov pochadzajucich z prislusnych modelov neurénovych
sieti a z datovej sady. Vyssie skore oznacuje fotografiu s vyssou kvalitou.

6.7 Porovnanie hodnotenia kvality s ludskym vnimanim

Pre porovnanie, ¢i hodnotenie kvality metrikami PSNR a SSIM naozaj zodpoveda Iudskému
vnimaniu, som vykonal experiment, v ktorom zucastneni respondenti porovnavali obrazky
zvicSené natrénovanymi modelmi. Ulohou bolo zoradit vybrané obrézky do postupnosti
od najmenej kvalitného az po najkvalitnej$i. Pre porovnanie som vybral neurénové siete
CARN [34], RCAN [72] a DPNet natrénované pomocou MAE chyby. Do porovnania som
taktiez pridal neurénovi siet DPNet natrénovant pomocou MAE chyby a Relativistického
adversaridlneho diskrimindtoru [23]. Poslednou stcastou porovnania je origindlny obrazok
kvoli zisteniu, ¢i si zvécSené obrazky kvalitou rozliSitelné od zvic¢senych obrézkov. Pre
ziskanie zoradeni od respondentov som naprogramoval jednoducht webstranku, ktorej ro-
zhranie je ilustrované na obrazku 6.10. Rozhranie umoznuje presuvat jednotlivé obrazky
a zvacsit dva obrazky pre ich podrobnejsie porovnanie. Vyhodnotenie od jedného respon-
denta pozostava celkovo z 50 zoradeni. Kazdé zoradenie priradi kazdému obrazku unikétne
skére od 1 do 5. Celkovo som v ramci experimentu ziskal 300 zoradeni. Nasledne som vy-
pocital test Statistickej vyznamnosti nad kolekciou zoradeni pomocou Friedman testu [§]
a post-hoc Nemenyi testu. Pri zvolenej tolerancii chyby 1% nie je mozné vylucit hypotézu,
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Najmenej realne Najrealnejsie

Obr. 6.10: Uzivatelské rozhranie webstranky urcenej na zoradenie obrazkov podla kvality.
Rozhranie umoznuje menit poradie obrazkov v hornej casti a zvacsit dva obrazky pre pod-
robnejsie porovnanie.

ze priemerné skére su redlne rozdielne iba pri skimani dvojice DPNet a CARN. Z vysled-
kov teda vyplyva, Ze s toleranciou 1% st vSetky ostatné dvojice v poradi, ktoré je uvedené
v tabulke 6.2. Vysledné poradie ukazuje, ze obrazky zvic¢sené neurénovou siefou RCAN
st viditelne menej kvalitné ako originalne obrazky, takze rekonstrukcia na droven kvality
pévodného obrazku tymto spésobom dosiahnuta nebola. Taktiez sa potvrdilo, ze model tré-
novany pomocou Adversarial loss produkuje menej kvalitné obrazky ako model trénovany
iba pomocou Pizel loss. Hodnoty skére metdd, kde modely neurénovych sieti boli trénované
pomocou Pixel loss, st v rozpéti 0.5 ¢o znaci iba malé rozdiely v kvalite.
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Kapitola 7

Zaver

Cielom diplomovej prace bolo navrhniat metédu superrezoliicie obrazkov tvari s dérazom na
zachovanie identity. Navrhol som metédu pre superrezoliciu obrazkov, ktori som porovnal
s uz existujucimi rieseniami. Experimenty vykonané na datovych sadich CelebA a Flickr-
Faces-HQ ukézali, Ze architektiry, ktoré nevyzaduju aby bol obrazok zvicseny pred tym, ako
s nim pracuji, dosahuju lepsie vysledky a to za mensi ¢as. Navrhnuté architekttra DPNet
dosahuje na datovej sade Flickr-Faces-HQ hodnotu SSIM 0.856, pricom najlepsia spomedzi
vsetkych porovnavanych architektir, zvand Residual channel attention network, dosahuje
hodnotu 0.858. Pri pouziti adversaridlnej chyby vznikali v obrazkoch artefakty a zatial
sa nepodarilo dosiahnut lepsie vysledky, ako pri pouziti iba absolitnej chyby. Vyhodno-
tenie klasifikdcie ukazalo zlepsenie pri pouziti obrazkov zvicsenych pomocou architektiury
DPNet oproti zvéic¢sovaniu bikubickou interpolaciou. Porovnanie kvality rekonstrukcie res-
pondentmi ukézalo iba malé rozdiely medzi navrhnutou architektirou a inymi modernymi
architekttirami. V rdmci pokracovania budem pracovat na trénovani architekttry pomocou
adversarialnej chyby a snazit sa vylepsit doteraz dosiahnuté vysledky.
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Priloha A

Zoznam skratiek

e AdalN - Adaptive Instance Normalization

e BN - Batch normalization

e CARN - Cascading residual network

e DBPN - Deep back-projection network

e DRCN - Deep recursive convolutional network
e FFHQ - Flickr-Faces-HQ

e GAN - Generative adversarial network

e IJB-A - TARPA Janus Benchmark-A

e MAE - Mean absolute error

e MISR - Multiple image super-resolution

e MSE - Mean squared error

e PSNR - Peak signal-to-noise ratio

e ResNet - Residual network

e RCAN - Residual channel attention network
e ReLU - Rectified linear unit

e SISR - Single image super-resolution

e SSIM - Structural similarity
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Priloha B

Ukazky zvacsenych obrazkov

(a) ZmenSeny obrazok (b) Bikubicka interpold- (c) Originalny obrazok
cia
(d) DPNet (32.99) (e) CARN (32.78) (f) DBPN (29.35) ) EDSR (31.37)

(h) ESPCN (31.73) (i) RCAN (33.12) (j) SRResNet (32.23) (k) VDSR. (29.606)

Obr. B.1: Vysledky stvornasobného zvicsenia obrazku o velkosti 64 x 64 z datasetu FFHQ.
Kazdy zvicseny obrazok mé v zatvorke poznaceni hodnotu PSNR (db).
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a) Zmenseny obrazok (b) Bikubickd interpold- (c) Origindlny obrazok
cia

) DPNet (31.91) ) CARN (31.73) (f) DBPN (28.48)

(h) ESPCN (29.92) (i) RCAN (31.98) (j) SRResNet (30.97) (k) VDSR (27.57)

Obr. B.2: Vysledky stvornasobného zvic¢senia obrazku o velkosti 64 x 64 z datasetu FFHQ.
Kazdy zvicseny obrazok mé v zétvorke poznac¢eni hodnotu PSNR (db).
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a) Zmenseny obrazok (b) Bikubickd interpold- (c) Origindlny obrazok
cia

) DPNet (32.11) (¢) CARN (31.99) (f) DBPN (28.41) ) EDSR (31.15)

) ESPCN (31.20) (i) RCAN (32.22) (j) SRResNet (31.55) ) VDSR (28.63)

Obr. B.3: Vysledky stvornasobného zvic¢senia obrazku o velkosti 64 x 64 z datasetu FFHQ.
Kazdy zviacSeny obrézok mé v zatvorke poznaceni hodnotu PSNR (db).
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(a) ZmenSeny obrazok (b) Bikubickd interpola- (¢) Origindlny obrazok
cia

(d) DPNet (28.84) (e) CARN (28.89) (f) DBPN (27.25) () EDSR (27.39)

(h) ESPCN (27.89) (i) RCAN (28.95) (j) SRResNet (28.44) (k) VDSR (24.39)

Obr. B.4: Vysledky Stvornasobného zvécsenia obrazku o velkosti 64 x 64 z datasetu Set5.
Kazdy zvicseny obrazok mé v zatvorke poznacent hodnotu PSNR (db). ZniZenad hodnota
PSNR je pravdepodobne zapric¢inena
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Priloha C
Popis a pouzitie repozitara

Sucastou diplomovej prace je taktiez nastroj, ktory umoznuje trénovat neurénové siete.
Celkovo sa casti nastroja staraji o ukladanie natrénovavnych modelov, priebezné vyhod-
notenie, ukladanie zvic¢senych obrazkov pocas trénovania, vykreslovanie grafu a dalsie iné
zélezitosti. Podrobnosti o ulozenych objektoch a formétu konfigura¢nych siborov popisuju
nasledujice podkapitoly.

C.1 Obsah repozitara

Vytvoreny kéd je verejne pristupny na GitHub-e' so struénym popisom a nidvodom na
pouzitie. Zlozenie repozitara je nasledovné:
/
, configs
| datasets

ttransforms.py

| feature_extractor
lg,dlib_feature_extractor.py
| models
abstract_cnn_solver.py
abstract_gan_solver.py

, _utils
drawer.py
factory.py
logger.py

| _evaluate.py

| _cnn_plot.py

| gan_plot.py

| main.py

| single_pass.py

https://github.com/MatusBako/MakeFacesGreatAgain
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Na korenovej drovni sa nachadzaju skripty ktoré obaluja kltic¢ovi funkcionalitu Solver
objektov a skripty na vytvaranie grafov z vysledkov trénovania. Solver je objekt, ktory
spravuje trénovanie a vyhodnocovanie neurénovej siete. Podrobny popis objektu je v sa-
mostatnej podkapitole 5.1. main.py je skript, ktory sa vola pre trénovanie architektury.
Jedingm parametrom tohto skriptu je cesta ku konfigura¢nému siboru, ktory obsahuje
vSetky potrebné parametre. Konkrétny format tohto siboru je popisany v sekcii C.2. Skript
evaluate.py slizi na vyhodnotenie vybranej architektiry nad danym datasetom. Vystu-
pom st hodnoty PSNR, SSIM a priemernd vzdialenost identit. Skript single_pass. py slizi
na zvacsenie jedného obrazku natrénovanym modelom. Adresar utils obsahuje pomocné
triedy a funkcie urcené na priebezné ukladanie informacii a vysledkov pocas trénovania.

C.2 Format konfiguracného siiboru

Pre nastavenie trénovania sa pouziva jeden stibor v .ini forméate spracovany pomocou
ConfigParser modulu. Jednotlivé sekcie stiboru popisuju jednotlivé casti, ktoré zasahuju
do samotného procesu. Pretoze siete trénované s adversaridlnou chybou pouzivaju aj dis-
krimindtor, parametre pre nastavenie trénovania su v tomto pripade odlisné, a odlisuje sa
aj nazov prvej sekcie. V pripadne, ze nepouzivame diskriminator, sa prva sekcia nazyva CNN
a jej polozky sa nasledovné:

e OutputFolder <str>: cesta k adresaru, v ktorom bude vytvoreny adresar s vysled-
kami

e BatchSize <int>: pocet obrazkov spracovanych v jednej iteracii

e Device <’cuda’, ’cpu’>: vyber medzi poc¢itanim na procesore alebo grafickej karte
e IterationLimit <int>: pocet iterdcii trénovania

e LearningRate <float>: parameter trénovania

e UpscaleFactor <int>: faktor zvicSenia obrazku

e ModelName <str>: ndzov modelu z adresara models

e IterationsPerSnapshot <int>: pocet iteracii, po ktorych bude ulozeny stav modelu
na disk

e TterationsPerImage <int>: pocet iteracii, po ktorych je na disk ulozeny vystupny
obrazok

e IterationsToEvaluation <int>: pocet iteracii, po ktorych je vykonané vyhodno-
tenie

e EvaluationIterations <int>: pocet iteracii vykonanych pocas vyhodnotenia

Pouzitie diskriminatoru znamena pre konfigurac¢ny sibor dve zmeny v polozkach a pridané
parametre pre Skalovanie chyb. Namiesto LearningRate pribudne GeneratorLearningRate
a DiscriminatorLearningRate, pretoze chceme mat moznost nastavovat rozny parameter
ucenia pre oba modely. Polozku ModelName nahradza Generator a Discriminator, pretoze
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podla nazvu modelu sa importuje modul architektiry. Tymto spésobom mame moznost po-
uzit diskriminator s jednej a generator z inej architektiury. Niektoré z architekttir maju im-
plementovanti moznost skalovat jednotlivé ¢asti vypoctu chyby. Nazvy tychto parametrov st
PixelLossParam, AdversariallossParam, FeaturelLossParam, GradientPenaltyParam, I-
dentityLossParam, VarianceLossParam. Ci dané architekttira pouziva niektoré z tychto
parametrov je mozné si overit v prislusnom solver.py subore.

Sekcia, ktord popisuje pouzivanu datovi sadu, sa nazyva Dataset, a obsahuje nasledu-
juce polozky:

e Class <str>: nazov objektu, ktory obaluje datovi sadu

e TrainData <str>: cesta k adresaru, ktory obsahuje trénovacie data

TestData <str>: cesta k adresaru, ktory obsahuje testovacie data

TrainLength <int>: pocet pouzitych poloziek z trénovacej datovej sady

TestLength <int>: pocet pouzitych poloziek z testovacej datovej sady

Objekt, ktorého nazov je zadany do polozky Class, je implementovany v niektorom zo
siborov v adresari datasets. Do poloziek TrainLength a TestLength je mozné zadat
hodnotu 0, pricom si v tomto pripade pouzité vsetky polozky datovej sady.

Nasledujtce dve sekcie, Optimizer a Scheduler, popisuju nastavenie optimalizatora a
planovaca. Obe sekcia maji rovnaké polia:

e Name <str>: ndzov triedy
e Args <list>: argumenty

e Kwargs <dict>: slovnik argumentov

Podla nézvu triedy je dynamicky importovany optimalizator, ktorému st nasledne do-
dané argumenty z oboch zvysnych poli. Mozné hodnoty sa nachadzaji v dokumentacii po-
uzitej kniznice. V pripade pouzitia diskrimindtoru maji generator aj diskriminator vlastny
optimalizator aj planovat, takze nazvy sekcii dostavaja prislusni predponu Gen alebo Dict.
Rovnaké pravidla platia aj pre planovac.

Poslednou sekciou je FeatureExtractor, ktora nastavuje extraktor rysov pre porovna-
vanie identit pocas vyhodnotenia. Momentalne jedinym funkénym extraktorom je model z
kniznice d1ib. Polia ShapePredictor a Extractor obsahuji cesty ku modelom detektoru
a extraktoru.

C.3 Format uloZzeného objektu

Pri trénovani je mozné v konfiguracnom stubore nastavit parameter periodického ukladania
po danom pocte iteracii. V takom pripade st na ulozZenie a pripadne nasledné nacitanie
pouzité funkcie save() a load() z priamo z kniznice PyTorch. Ulozeny objekt je slov-
nik ktory obsahuje tzv. stavové slovniky jednotlivych objektov ziskané zavolanim metédy
state_dict () nad kazdym objektom. Konkrétne nézvy poloziek v slovniku st nasledovné:

e model_name <str>: nazov architektiry
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model <dict>: stav modelu

optimizer <dict>: stav optimalizitora

scheduler <dict>: stav planovaca

iteration <int>: pocet iteracii, po ktorych bol model ulozeny

upscale <int>: faktor zvicsSenia, pre ktory bol model trénovany
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