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Abstrakt

Tato prace se zabyva plné automatickym kolorovanim videa a fotografii pomoci konvolu¢nich
neuronovych siti. Shrnuje dosavadni pristupy, architektury a rtizné chybové funkce. V ramci
prace jsou navrzeny a natrénovany ruzné varianty neuronovych siti s riznymi chybovymi
funkcemi pro automatické kolorovani. Nejlepsi kombinace zvlada kolorovat velké mnozstvi
scén a je demonstrovana jeji schopnost kolorovat dostatecné koherentni video.

Abstract

This thesis deals with fully automatic colorization of video and images using convolutio-
nal neural networks. It summarizes existing approaches, architectures and several objective
functions. In this thesis several neural networks with different objective functions are im-
plemented and trained for automatic colorization. The best of them is able to colorize large
diversity of scenes and is sufficient to produce coherently colorized video.
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Kapitola 1

Uvod

Kolorovani sedoténové fotografie zachycujici urcitou scénu je pro clovéka pomérné snadny
ukol, vzhledem k tomu, Ze ¢lovék viceméné vi, jaké barvy pouzit tak, aby vysledna fotografie
vypadala co nejvice redlné. AvSak pro pocitac je tento tikol naopak velmi obtizny a spravné
obarveni vyzaduje kompletni vizudlni porozumeéni scény. Jde tedy o znac¢nou vyzvu v oblasti
pocitacového vidéni. Zaroven se kolorovani da vyuzit i v praktické ¢innosti, nebot pocitac
za nas provede pracny a ¢asové naro¢ny tkol.

Tato prace se zabyva plné automatickym kolorovanim obrazku a videl na realnych foto-
grafiich a zaroven zhodnocenim dosavadnich ptistupt.

Restaurovani fotografii nebo videa pomoci automatického kolorovani zaziva v posled-
nich letech velka zlepseni, predevsim diky pokroku v trénovani hlubokych neuronovych siti
a stale vétsimu dostupnému vypocetnimu vykonu. Vysledek systému automatického koloro-
vani je odhad realistického obarveni ptivodniho Sedoténového obrazku, pricemz prijatelnych
obarveni miize byt vice a mirou kvality vysledku je uvéritelnost obarveni hodnocené pozo-
rovateli - lidmi. Pro Gispésné obarveni obrazku potiebuje neuronova sit rozpoznat jednotlivé
objekty ve scéné a ty vhodné obarvit tak, aby byla zachovana lokalni i globdlni konzistence
obrazku a vysledné obarveni piisobilo co nejvice realné. Pii automatickém kolorovani videa
navic vznikaji pozadavky na konzistenci obarveni obrazkil v ¢ase. Uspéind neuronové sit
by tedy méla byt schopna rozpoznat nejraznéjsi objekty napri¢ kategoriemi a vyzaduje tak
velkou kapacitu parametri a natrénovani na datové sadé velkych rozmért, aby se mohla
setkat s velkym mnozstvim scén. Zaroven je kladen duraz na barevnost obrazku, kde se
¢asto objevuji problémy predevsim u objektid, které mohou byt potencidlné obarveny vel-
kym mnozstvim barev. Vysledky obarveni neuronovymi sitémi tak velmi ¢asto trpi nizkou
barevnosti a variabilitou.

Potteba kolorovat Sedotonové obrazky nemusi byt pouze u starych fotografii ¢i videl
pro ucely jejich restaurovani. Japonsky trh s animovanymi filmy se kazdym rokem rozrista
a v poslednich letech pfesahl hodnoty 18 miliard dolart [32]. Pravé pii tvorbé nékterych
kreslenych filmu ¢i seridlti se obvykle nacrtne nékolik klicovych snimkd hlavnimi tvirci a
ostatni mezisnimky se dokresluji jejich méné zkusenymi pomocniky. Takovych snimku je
obvykle velké mnozstvi, a pravé jejich obarveni je jednou z nejzdlouhavéjsich, a tim padem
také nejdrazsich fazi. V této praci se omezime na kolorovani Sedoténové fotografie, tedy
skutecnych scén, prestoze kolorovani nacrtka by vyzadovalo obdobny pristup a v kapitole
2 bude zminéno i kolorovani jinych domén, jako pravé kolorovani kreslenych film.

Kolorovani sedoténového obrazku pocitacem nemusi vzdy probihat plné automaticky.
Existuji i dalsi pristupy, kdy obrazek obarvuje stale pocitac, ale je mozné urcitym jednodu-
chym zplisobem ovlivnit, jak bude vysledek vypadat. Muze se jednat o kolorovani pomoci



specifikovani palety barev, kdy je neuronové siti zaroven poskytnuta informace o cilené
paleté nékolika barev a ty jsou pfi obarveni upfednostnény. Dale se muze jednat o koloro-
vani pomoci referen¢niho obrazku, kdy pozadujeme, aby byl obrazek obarven v podobnych
barvach jako na obrazku referencnim. Extrakce palety se zde déje tedy automaticky. Jindy
muze jit o vice manuélni pristup, pri kterém primo specifikujeme jeden nebo vice barevnych
bodt v sedoténové fotografii a neuronova sit ma pri kolorovani tyto barvy dodrzet a dobar-
vit zbytek fotografie tak, aby bylo celé obarveni konzistentni. Existuji vSak i experimenty,
u kterych jsou barvy obarveni specifikovany v textové podobé. Uzivatel takového systému
tedy specifikuje barvy libovolnych objektti ve vété a neuronova sit musi tyto naroky naplnit
a zaroven se pokusit obrazek obarvit realisticky. Tato prace se zaméruje na plné automatické
kolorovani, prestoze zminéné poloautomatické metody jsou obvykle modifikaci popisované
architektury a chybové funkce. Déle je v této praci demonstrovana efektivita uvedeného
feseni i na odlisné 1loze, kterou je umélé zvySovani rozliseni obrazk.

&

Obrazek 1.1: "Migrant Mother", Dorothea Lange, 1936. Nalevo je ptivodni fotografie, na-
pravo obarvend fotografie ziskana pomoci neuronové sité trénované v této praci.



Kapitola 2

Predchozi prace

V této kapitole budou popsany dulezité komponenty tvorici systém pro automatické koloro-
vani obrazki nebo videa ve vybranych pracich. Obvykla architektura pouzitd v existujicich
systémech [4] [40] [35] [2] [14] pro kolorovani obrazku se skldadé z kolorovaci neuronové sité,
kterd na vstupu prijme Sedoténovy obrazek a na vystupu generuje budto primo obarveny
obrazek v RGB, anebo pouze jeho barevné kanaly, které musi byt doplnény o ptivodni sedo-
tonovy obrazek. Vystup kolorovaci neuronové sité je poté poslan do chybové funkce, kterd
miize byt realizovana vice zpusoby a jeji volba ma velky vliv na kvalitu vysledného obarveni.
Chybova funkce casto vyzaduje referenci, tedy skuteény barevny obrazek, ale neni to vzdy
pravidlem jako napriklad u generativniho trénovani. Po dosazeni konvergence pfi optima-
lizaci takové chybové funkce, mizeme natrénovany model pouzit ke kolorovani nevidénych
sedoténovych obrazki.

2.1 Architektura

V této sekci jsou prvné vysvétleny zakladni koncepty konvoluénich neuronovych siti, déle
jejich bézné vrstvy a nékteré znamé konvolucni architektury, na které bude pozdéji v textu
odkazovano. Také zde budou popsany nékteré konkrétni architektury pfimo pro kolorovani
obrazku a videa pouzivané ve vybranych pracich.

2.1.1 Konvoluéni neuronové sité

Zéakladni architekturou, pouzivanou v naprosté vétsiné modernich systému pro automatické
kolorovani obrazkl a pocitacové vidéni vibec, jsou konvolu¢ni neuronové sité. Jedna se o
neuronové sité slozené z konvoluénich vrstev, tj. vrstev, kde jsou parametry prostorové
sdileny a tvori tzv. konvoluc¢ni filtry. Typicka architektura konvolu¢nich neuronovych siti je
nékolik konvoluénich vrstev zapojenych za sebou, které jsou nasledovany jednou nebo vice
plné propojenymi vrstvami. Jednd se o obecnou skupinu siti, které mohou byt pouzivany
pro ruzné ucely jako klasifikace, segmentace, apod. Pro tucely kolorovani jsou pouzivany
konvolu¢ni sité, které maji shodnou sitku a vysku vstupni i vystupni vrstvy. Stejné je
tomu tak v sitich pouzivanych pro semantické segmentovani scén. Semantické segmentovani
scén je vyznamny problém pocitacového vidéni, ktery si vyzaddal velmi velky zdjem védecké
komunity, a ktery proto vyznamné ovliviiuje i vyzkum automatického kolorovani obrazku a
videa.

V préci [29] byl zkouman vyznam hloubky neuronové sité na jeji vyslednou tispésnost a
bylo zjisténo, Ze hlubsi neuronové sité (tj. sité s vétsim poc¢tem vrstev) maji na dostateéné



komplexnich tlohéach lepsi vysledky, nez sité méné hluboké, ale s vétsim poctem neuront
ve vrstvach, a tedy i podobnym poctem parametri. Hlubsi sité jsou tak casto efektivnéjsi
pri stejném poctu parametri a dosahuji celkové lepsich vysledki. Autofi v [29] pouzivaji
pouze malé 3 x 3 konvoluéni filtry a dosahuji velkého zlepSeni pii pouziti 16 az 19 vrstev
za sebou. Tato architektura je obecné zndma jako VGG Network.

Trénovani neuronovych siti, o velkém poctu za sebou posklddanych konvolu¢nich nebo
plné propojenych vrstev, ovSem trpi problémem mizejicich gradient®, a tak v praxi nejsou
velmi hluboké neuronové sité natrénovatelné. Proto autofi v [11] pouzivaji tzv. rezidudlni
spojeni, kdy vystup vrstvy je sou¢tem vstupu a vystupu funkce vrstvy. Autori empiricky
dokazuji, ze takové sité lze trénovat nékolikanasobné hlubsi a dosahuji vyrazné lepsich
vysledku. V poéitacovém vidéni je velmi zndmd préavé neuronova sit ResNet z [11], kterd
dosahuje velmi dobrych vysledku v klasifikaci na datové sadé CIFAR-10 a dalsich a je mozné
uspésné naucit az 152 vrstev této architektury, tedy priblizné 8x hlubsi nez sité VGG.

Trénovani hlubokych neuronovych siti dédle stézuje fakt, ze vstupni distribuce kazdé
vrstvy se béhem trénovani neustdle méni, protoze se méni i parametry predchozich vrs-
tev. To prinasi potfebu trénovat modely s nizkym hyperparametrem learning rate a také
zvySuje naroky na spravnou inicializaci parametru jednotlivych vrstev. Autofi v [15] nazy-
vaji tento fenomén internal covariate shift a navrhuji feseni v podobé normalizacni vrstvy
nazyvané Batch Normalization. Tato vrstva normalizuje vystup predchozi vrstvy tak, ze vy-
streduje jeji prumér a normalizuje varianci. Pomoci pouze dvou pridatnych parametri, tato
jednoduse implementovatelna vrstva, vyrazné urychluje trénovaci proces. Zaroven zlepsuje
koneéné vysledky, protoze je mozné trénovat hlubsi modely. Mimo zminéné vyhody tato
vrstva pusobi i jako regularizace.

Autori v praci [30] fesi problém pretrénovani, ktery je vyznamny u hlubokych neurono-
vych siti. Navrhuji pridani nové vrstvy, kterou nazyvaji Dropout, kterd ndhodné s pravdé-
podobnosti p vynuluje nékteré aktivace predchozi vrstvy. Motivaci ke zvoleni tohoto feseni
je snizeni moznosti, ze jednotlivé neurony spolu budou prili§ spolupracovat. Tato vrstva je
aktivni pouze béhem trénovani, pii inferenci je jeji absence kompenzovana vyndsobenim
vSech vah predchozi vrstvy zvolenym hyperparametrem pravdépodobnosti vynulovani p.

2.1.2 Kolorovaci neuronové sité

Cilem generatoru barevné masky je aproximovat funkci, ktera na vstupu prijme Ssedoténovy
obrazek o specifikovaném rozméru a na vystupu vygeneruje obarveny obrazek nebo barevné
kanaly o stejném rozméru jako vstupni obrazek. Pokud je jako vystup zvolen cely obrazek,
jsou obvykle vystupem data v RGB barevném modelu. Jako alternativa se casto pouziva
vystup v podobé A a B kanalu barevného modelu CIE L*a*b, které museji byt doplnény
o sedoténovy kanal L. Pouziti jinych barevnych modeli, napriklad YUV, je v praxi spise
vzacné.

V predchozich pracich [4] jsou pouzity konvoluéni neuronové sité typu enkodér-dekodér.
Vstupni obrazek nejprve projde enkodérem, tedy obvykle nékolika konvolu¢nimi a pooling
vrstvami, a vystupem je tenzor o mensi Sitce a vysce, ktery by mél popisovat ptiznaky scény
na vyssi drovni abstrakce (ang. feature vector). Tento tenzor je poté vstupem dekodéru,
ktery se z néj snazi ziskat pozadovany vystup celého modelu.

Autori v ¢lanku [4] pouzivaji konvoluéni neuronové sité typu enkodér-dekodér. Vstupni
obrazek nejprve projde enkodérem, tedy obvykle nékolika konvolu¢nimi a pooling vrstvami,
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néj snazi ziskat pozadovany vystup celého modelu. Autori dédle do stfedni ¢asti modelu, k
vystupu enkodéru, pridavaji vystup predtrénované neuronové sité a to ve "spojovaci'vrstve,
kterou nazyvaji Fusion. Jde o sit Inception-ResNet-v2 [31] predtrénovanou jako klasifikdtor
na datové sadé ImageNet [7]. Parametry této sité se béhem trénovani modelu neméni, neni
tedy potreba pocitat gradienty pro vrstvy této sité. Enkodér sité slouzi k extrakci dilezitych
prostorovych informaci o scéné, pricemz vystup predtrénované sité dava modelu globalni
kontext.

Autofi v ¢ldnku [14] pouzivaji architekturu podobnou jako v [deep koalarization], kterd
ale predtrénovanou sit Inception-ResNet-v2 nahrazuje vlastni siti. Tato sitf neni uzamcena a
jeji parametry se tak optimalizuji béhem trénovaciho procesu. Prvni ¢ast enkodéru nazyvaji
Low-level Features Network a je sdilend v obou ¢astech enkodéru. Vystup této vrstvy jde
v jedné vétvi enkodéru do Casti, ktera se nazyva Mid-level Features Network. Vystup prvni
¢asti v druhé vétvi jde do sité, ktera se nazyva Global Features Network. Vystup obou
téchto vétvi se spoji v ¢asti, kterd se nazyva Fusion. Sit dale pokracuje dekodérem, v praci
nazyvanym Colorization Network. Vystup ¢asti nazyvané Global Features Network navic
vstupuje i do klasifikatoru a sit je tak zdroven optimalizovana i jako klasifikator kategorie
scény. Uelem piidéni klasifikdtoru je napomoci extraktoru globalnich piiznakt v lepsi
generalizaci.

Architektura navrzend v praci [35] je podobnd té z ¢ldnku Let there be Color! [14].
Obsahuje spolecny enkodér, ktery strukturou odpovida siti VGG16 [29] a jeho uloha je
podobnd jako ma sit Low-level Features Network v [14]. Vystup této ¢asti jde podobné do
dvou ¢asti, pricemz jejich vystupy se spojuji ve Fusion vrstvé a vystup jedné se pouziva ke
klasifikaci scény. Vystup Fusion nadale prochézi dekodérem. V pripadé ChromaGAN popi-
suji konkrétné architekturu generatoru, jelikoz je model trénovan jako WGAN [3], obsahuje
déle i dalsi neuronovou sit nazyvanou diskriminator.

Neékteré prace [2] [19] k obarveni pouzivaji architektury konvoluénich neuronovych siti
prevzatych z oblasti sémantické segmentace obrazku. Automatickd sémantickd segmentace
je dulezitou ulohou pocitacového vidéni, jejimz cilem je pro kazdy pixel na obrazku identi-
fikovat objekt, ktery je na ném zobrazen.

Oblibeny model pouzivany ve vyzkumu automatické sémantické segmentace, a také po-
uzivany pro automatické kolorovani obrazku, je U-net [28]. Jednd se o architekturu zaloze-
nou na konvolu¢nich neuronovych sitich, kterd ma dvé hlavni ¢dsti stejné jako modely typu
enkodér-dekodér. Enkodér postupné posila vystup predchozi vrstvy pres konvoluéni bloky,
ve kterych se zvétsuji velikosti filtrti. Dekodér pak posild vystup predchozich vrstev pres
konvoluéni bloky se zmensujici se velikosti filtrti. Vystup blokt enkodéru se, narozdil od mo-
deld v této praci popisovanych jako enkodér-dekodér, navic pridava na vstup odpovidajicich
bloku dekodéru.

Pravé U-net je zdkladem neuronové sité trénované pomoci znamého repozitaie DeOldify
2], ktery fesf automatické kolorovan{ obrazkii i videa. Repozita¥ pouziva framework fast.ai!
a jeho pomocné struktury pravé pro vytvoreni a trénovani U-netu. Tato pomocnd struktura
prijiméa jako parametr enkodér a cely dekodér je vytvoren dynamicky na zakladé enkodéru.
Autori jako enkodér pouzivaji sité ResNet predtrénované na datové sadé ImageNet o rtiznych
hloubkéch (repozitaf trénuje vice modelu).

Pro dosazeni lepsi globalni konzistence kolorovanych obrazkt repozitar DeOldify pri-
déva, mimo klasické vrstvy, které muzeme nalézt v konvoluc¢nich neuronovych sitich, také
Self-attention vrstvy. Tato vrstva, kterd ma puvod v systémech pro zpracovani prirozeného

"https://docs.fast.ai/
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jazyka [34], se vyznacuje tim, ze kazdy bod vystupu je zavisly na vSech ostatnich bodech
vstupu. Self-attention vrstva tak dava trénovanému modelu snadnéjsi zptisob, jak sjednotit
barvy na souvisejicich objektech, které jsou ve scéné daleko od sebe. Pouziti téchto vrstev
je doplnéno o spektralni normalizaci modelu, tedy nahrazeni jednotlivych konvolu¢nich a
plné propojenych vrstev jejich spektralné normalizovanymi verzemi, ¢imz se dosahuje lepsi
stability pfi trénovani.

Autori se v ¢lanku [38] soustfedi na spravné kolorovani objekt, které nemaji velké
zastoupeni v trénovaci datové sadé. Jejich architektura zahrnuje kolorovaci neuronovou sit
doplnénou o tzv. Memory Network. Externi Memory Network napomaha modelu ukléddat
kritické informace na dlouhou dobu. Jedna se o mnozinu trojic (K, V, A), kde K je kli¢
(ang. Key), V je hodnota (ang. Value) a A je stari (ang. age). Kli¢ slouzi k tomu, aby
se z pameéti vybral takovy obrazek, ktery je nejpodobnéjsi hledanému query obrazku. Kli¢
se ziskava jako vystup sité ResNet18-poolb predtrénované na datové sadé ImageNet, které
jako vstup vlozime pravé vybrany obrazek a vysledny vektor znormalizujeme. Tato sit je
déle optimalizovana pomoci tzv. Threshold Triplet Loss, kterda nuti pomocnou sit mapovat
podobné obrazky na vektory s malou kosinovou vzdalenosti a naopak odlisné obrazky na
vektory s velkou kosinovou vzdélenosti. Celd sit je trénovana jako Conditional GAN [21],
pricemz generator této sité je konvoluéni neuronova sit typu enkodér-dekodér, ktera ale ve
vnitinich vrstviach obsahuje vrstvy AdaIN [13], diky kterym se modelu priddva informace o
barevné paleté obrazku extrahovaného z externi paméti.

2.2 Chybova funkce

Spravné zvoleni chybové funkce ma zasadni vliv na barevnost a variabilitu feseni vysledného
modelu a také na efektivitu a pamétové naroky trénovaciho procesu. Bohuzel v pripadé
automatického kolorovani obrazki nelze urcit zadnou forméalni metriku, ktera presné urcuje
kvalitu vysledku jako je napftiklad tspésnost v pripadé klasifikdtori. Kvalita obarveni je
urcena hodnocenim skupiny pozorovatelti s ohledem na cil obarveni, kterym je obvykle
dosazeni maximélné realistického obarveni. Je tedy mozné vytvorit pouze chybové funkce,
které skutecny cil aproximuji, ale nelze jej optimalizovat pfimo.

2.2.1 Per-pixel chybové funkce

V pracich [4] [14] autofi pouzivaji stfedni kvadratickou odchylku (MSE) jako chybovou
funkci. V obou zminénych pracich jsou vystupem kolorovaci sité dva kandly reprezentujici
barevné kandly v barevném modelu CIE L*a*b. Tato chybova funkce vyzaduje znalost re-
ference, tedy skutecného obarveni vstupu. Hlavnim problémem pouziti stredni kvadratické
odchylky pro automatické kolorovani je, Ze jejich tspésna minimalizace nevede k vysled-
kiam, které povazujeme za optimalni, tedy dostatecné barevné a variabilni obrazky. Modely
trénované pomoci téchto chybovych funkci ¢asto neobarvi néktera mista, kde je mozné po-
uzit velké mnozstvi riznych barev. Pripadné ¢asto voli tzv. bezpecné barvy, tedy neprilis
odvazné barvy, které pruméruji odhadnuté pravdépodobnostni rozlozeni barev.
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Autori v praci [40] argumentuji, ze pouziti stfedni kvadratické odchylky je nevhodné pro
multimodalni povahu automatického kolorovani obrazku, kdy objekt miize byt obarven vice



barvami. V takovém piipadé stfedni kvadratickd odchylka voli primér takové mnoziny,
a proto preferuje desaturované obarveni, které neni vnimano realisticky. Pro nekonvexni
mnoziny moznych obarveni mtze byt zvoleny primeér dokonce mimo takovou mnozinu a
objekt tak muze byt obarven nepfijatelnou barvou. V praci [40] je proto ke kolorovani
pristupovano jako k multinomidlni klasifikaci. Autori kvantizuji barevny prostor A a B
kanalu do prihradek o velikosti 10 a ponechéavaji () = 313 hodnot. Neuronovéa sit se poté
trénuje pro dany vstup X nalézt funkci 7 = f(X), kterd odhaduje pravdépodobnostni
rozdélen{ barev Z € [0, 1]F*WXQ_ Referen¢ni vystup je na toto rozdéleni namapovan pomoci
soft-encoding schématu, které pouziva 5 nejblizsich sousedu. Objektivni funkci potom je
multinomidlni kiiZzova entropie (ang. multinomial cross-entropy).

La(Z,2) == (Znw) Y Zhwqlog(Znw.g)
h,w q

kde v(Z}, ) je funkce, ktera kazdy pixel vyvazuje mirou rarity dané barevné tfidy, které
pixel nabyva. Jako motivaci za timto rozhodnutim autofi v [40] uvadéji fakt, ze hodnoty
A a B kandlu v prirozenych fotografiich, naptiklad v datové sadé ImageNet, jsou z velké
¢asti velmi nizké hodnoty, kvili ¢astému vyskytu velkych nebarevnych pozadi. Tento fakt
vede k dalsimu sklonu k desaturovanym obarvenim. Autori tedy tento problém fesi pravé
pridanim funkce v(Zp, . ), ktera pritazuje vyssi hodnoty méné castym barvam podle vyskytu
na datové sadé ImageNet [7]. Autofi empiricky demonstruji efektivitu tohoto feseni.

Autori v [38] [36] pouzivaji Huberovu chybovou funkci, také nazyvanou smooth L1
chybova funkce. Volba této chybové funkce s sebou ptinasi nutnost zvolit hyperparametr 9,
ktery urcuje délici hranici v absolutni odchylce reference a vystupu. Tento hyperparametr
ovliviiuje velikost chyby v pripadé, ze je absolutni odchylka vétsi nez zvoleny parametr.
Autofi v ¢lanku [36] nastavuji tento hyperparametr na hodnotu 0.5, hodnota pouzivana v
¢lanku [38] neni uvedena.

(J}) — %(y_g)2 pOkud ’y_g)’ <5
ly — g — 262 jinak

2.2.2 Perceptualni chybova funkce

V pracich [2] [35] je pouzivdana chybova funkce prevzatd z oblasti pfenosu stylu obrazku
a Super-Resolution. Jde o tzv. perceptudlni chybovou funkci (ang. Perceptual loss) z [16],
kterd porovnava vystup jednotlivych vrstev zvoleného predtrénovaného modelu pro vy-
stupni a referen¢ni obrazek. Tento model je predtrénovan jako klasifikdtor na velké datové
sadé a parametry tohoto modelu se v pribéhu trénovani neméni. V praxi se ¢asto pou-
ziva napriklad konvolu¢ni neuronova sit VGG16 predtrénovana na datové sadé ImageNet,
predevsim diky jejimu dostatecnému vykonu, malé pamétové a vypocetni narocnosti (sit je
pouzivana bez koneénych plné propojenych vrstev) a zaroven velmi jednoduché architekture.
Vystupy jednotlivych vrstev zachycuji vlastnosti obrazku na rtznych tdrovnich abstrakce a
ke kvalitnim vysledktim pro danou aplikaci je potieba najit spravné vahy jednotlivych vrs-
tev. Vystupni vrstva je odstranéna a jsou pouzity pouze predchozi vrstvy. Obé zminéné
prace [2] [35] pouzivaji tuto chybovou funkei s dalsimi dopliujicimi chybovymi funkcemi.



2.2.3 Generative Adversarial Networks

Generative Adversarial Networks [9], zkracené GAN, jsou zcela odlisnym pristupem, ktery
je pouzity ke kolorovani obrazku v pracich [35] [2] [38] [32]. Spo¢iva v soubézném trénovani
dvou modeli, generativniho modelu nazyvaného generator, ktery zachycuje hledanou da-
tovou distribuci, a druhého modelu nazyvaného diskriminator, ktery se snazi odlisit, jestli
vzorek prichazi z distribuce aproximované generdtorem nebo ze skute¢né distribuce. Béhem
trénovani jsou tedy diskriminatoru predklddany skutecné a vygenerované obrazky a zaroven
poskytovana informaci o tom, zdali jde o skute¢ny vzorek. Tyto dva modely spolu souperi
a snazi se dosahnout stavu, kdy generdtor generuje vzorky nerozpoznatelné od skutecné
datové distribuce a diskriminator neni schopny skutec¢né a vygenerované vzorky odlisit. Po
dosazeni tohoto optima je mozné pouzit generator pro vytvareni novych vzorka dat, které
v trénovaci datové sadé neexistuji. V puvodnim ¢lanku [9] je na vstupu generatoru matice
sumu o néjaké ndhodné distribuci, napriklad Gaussovské. Ale pro automatické kolorovani
obrazku nebo videa autofi v [35] [2] [38] [32] pouzivaji generator jako neuronovou sit, kterd
generuje obarveny obrazek z Sedoténového.

Formalné je cilem nalézt spravnou distribuci generatoru p, nad datovou distribuci z. K
tomu definujeme vstupni proménnou néjaké ndhodné datové distribuce p,(z), funkci mapu-
jici tuto ndhodou distribuce do pozadované datové distribuce G(z;6y), kde G (generator) je
derivovatelnd funkce - neuronova sit. Dale definujeme funkci D(x;04), kterd prijima vzorek
z datové distribuce a jejim vystupem je skalarni hodnota, kterd reprezentuje pravdépodob-
nost, ze vzorek x prichazi ze skuteéné datové distribuce, anebo je uméle vygenerovan pomoci
funkce G(z). Tyto dvé funkce G(z) a D(x) spolu hraji hru minimax se dvéma hraci s ohod-
nocovaci funkei V(G, D). Pti optimalizaci tak hleddme Nashovo ekvilibrium této nekonvexni
hry se spojitymi mnohodimenzionalnimi parametry.

minmax V(D, G) = Eorp o () 109(D(2))] + Eonp. () [log (1 = D(G(2)))]

Sité GAN v zékladni podobé predstavené v [9] ¢asto v praxi trpi nékolika problémy,
které je ¢ini tézko trénovatelnymi. Mezi problémy s trénovanim siti GAN patii mizejici
gradienty (ang. vanishing gradients), kdy diskrimindtor ma vyrazné lepsi tspésnost nez
generator a gradienty, které poskytuje chybova funkce tak mizeji a nejsou dostatecné velké
k efektivnimu zlepsovani generatoru. Déle se stavd, ze generator béhem trénovani zacne
generovat stale stejny vzorek nebo mnozinu vzorki, bez ohledu na vstup, nebo ze trénovaci
proces nekonverguje. Pro stabilizaci trénovaciho procesu bylo navrzeno nékolik reseni, ktera
se snazi tyto problémy odstranit.

DCGAN [26] je prvni prace, kde se autorim podafilo natrénovat hluboké konvoluéni
neuronové sité jako GAN na nékolika datovych saddch. Trénovaci proces se autorim poda-
til stabilizovat pomoci nékolika tprav typického slozeni neuronovych siti. Prvni z nich je
nahrazeni pooling vrstev konvolucemi s vétsim krokem (ang. strided convolution). Takové
konvoluce pti kazdém kroku posouvaji filtr o vice poli. Dalsi tpravou je nahrazeni plné
propojenych vrstev a ponechani pouze vrstev konvolu¢nich. Dalsi Gipravou je pridani vrstev
Batch Normalization, které obecné stabilizuji trénovaci proces neuronovych siti. Posledni
upravou je spravné pouziti aktivacnich funkci. Autofi v generdtoru, mimo vystupni vrstvy,
pouzivaji aktivacni funkce ReLLlU, ale v diskriminatoru dosahuji lepsich vysledkt s aktivaéni
funkci Leaky ReLU, predevsim u modelovani ve vyssim rozlisSeni. Autori provadi experi-
menty na datovych sadach Large-scale Scene Understanding (LSUN), Imagenet-1k a jimi
vytvorené datové sadé fotografii portrétu obliceju.
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Wasserstein Generative Adversarial Networks [3], zkrdcené WGAN, jsou jednim z nej-
oretické zdivodnéni, pro¢ trénovaci proces klasickych siti GAN, optimalizujicich Jensen-
Shannon divergenci, selhava a nabizeji feseni v podobé nahrazeni pravé Jensen-Shannon
divergence jinou metrikou. Jde o vzdalenost Wasserstein-1, také nazyvanou metrika Kanto-
rovich-Rubinstein nebo Earth-Mover (EM) vzdélenost. Autofi empiricky demonstruji efek-
tivitu tohoto reseni pii generovani syntetickych obrazku trénovanim modelu na datové sadé
LSUN-Bedrooms. Autofi mimo jiné ukazuji, ze tato nova metrika lépe koreluje s konvergenci
generatoru a s kvalitou vygenerovanych vzorki.

Jednou z nevyhod WGAN trénovaciho procesu vsak je, ze funguje pouze pro K-Lipschitz
funkce, tj. derivovatelné funkce, jejichz gradient dosahuje maximalni hodnoty K pro vsechny
parametry funkce. Aby se tohoto omezeni dosdhlo pro neuronovou sit, kterd predstavuje
funkci generatoru, navrhuji autofi v puvodnimu ¢ldnku ofezavdni parametri (ang. wei-
ght clipping) béhem trénovani. Pravé tento zpusob je pozdéji nahrazen v dalsi iteraci nad
WGAN, kterd se jmenuje WGAN-GP [10], kde autori predstavuji tzv. Gradient penalty,
kterda namisto orezdni parametrii upravuje objektivni funkci tak, ze penalizuje velké gradi-
enty na nadhodné vybranych vygenerovanych vzorcich. Tim dosahuji lepsich vysledku nez
puvodni prace s ofezdvanim parametri.

V préci [22] autofi stabilizuji trénovaci proces siti GAN pomoci spektralni normalizace.
Jedné se o primé kontrolovani Lipschitzovy konstanty jednotlivych vrstev diskriminatoru.
Jelikoz spektralni norma matice parametri je jeho nejvétsi singularni hodnota, bylo by
pottfeba v kazdé iteraci provadét singularni rozklad a tato metoda by se stala vypocetné
velmi naroc¢nou. Proto autofi navrhuji rychlou aproximaci spektralni normy. V ¢lanku je
demonstrovana efektivita tohoto feseni.

Self-Attention Generative Adversarial Networks [39], zkrdcené SAGAN, je prace, kde
se autori zaméruji na dalekonosnou konzistenci vysledku siti GAN v tloze generovani ob-
razku. Pridavaji mezi klasické konvoluéni vrstvy navic i vrstvy typu Attention, konkrétné
Self-Attention vrstvy, jejichz vystup je zavisly na celém vstupu takové vrstvy. Tento mecha-
nismus dava generatoru moznost lépe zachovat celkovou realisticnost celé modelované scény
a navic z tohoto principu tézi i diskrimindtor, ktery naopak miize snadnéji tuto globalni
konzistenci obrazku kontrolovat. V praci jsou dale pouzity nékteré techniky pro stabili-
zaci trénovactho procesu, konkrétné spektralni normalizace [22] a two time-scale update
rule (TTUR) [12]. Autofi empiricky demonstruji kvalitativni vliv pfidani téchto vrstev pfi
modelovani na datové sadé ImageNet [7], kde vyrazné zlepsuji vysledky oproti predchozim
pracim.

NoGAN je nézev, ktery svému procesu trénovani dali autori v repozitaii DeOldify [2].
Jednd se predtrénovani generdtoru i diskriminatoru sité GAN pomoci pfimého trénovani s
ucitelem na maximalni moznou tdroven. Model je poté pouze dotrénovan jako sit GAN a toto
dotrénovani jiz trva pouze zlomek casu. Velkou vyhodou této metody je pravé predtrénovani
pomoci konvencnich zpusobi, které je mnohem snazsi, efektivnéjsi a méné nachylné na volbu
hyperparametri. S dobrym predtrénovacim procesem jsou autori schopni dosdhnout velmi
dobrych vysledki, které uz jsou pouze vylepseny pomoci GAN trénovani. Samoziejmé pro
libovolné generativni modelovani, pro které jsou sité GAN casto pouzivany, nelze vytvorit
takovy predtrénovaci proces. V pripadé automatického kolorovani obrazkiu je to vsak velmi
snadné a to pomoci chybovych funkci zminénych v predchozich podsekcich.
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2.2.4 Hybridni chybové funkce

V pracich [35] [2] je pouzivano vice chybovych funkei zéroven pro dosazeni nejlepsich vy-
sledki. Obvykle jde o kombinaci generativniho trénovani s nékterou ze zminénych chybo-
vych funkci. Tyto pomocné chybové funkce vyrazné poméahaji stabilizovat trénovaci proces
siti GAN.

Autori v préci [2] pouzivaji kombinaci trénovani NoGAN s perceptudlni chybovou funkci.
V této praci je tedy nejprve natrénovan generator pomoci perceptudlni chybové funkce. Po
konvergenci generatoru je natrénovan samostatné diskriminator jako bindrni klasifikator
rozlisujici skutecné a obarvené vzorky. Poté jsou tyto dva modely trénovany jako GAN,
konkrétné optimalizuji Jensen-Shannon divergenci stejné jako v ¢lanku [9]. Autori také
zminuji, ze veskeré uzitecné trénovani jako GAN je provedeno béhem nékolika prvnich
iteraci, kdy krivka uceni dosdhne pomyslného inflexniho bodu. Po dosazeni tohoto bodu se
trénovani jiz nezlepsuje a pouze osciluje mezi timto optimem a presaturovanymi vysledky.
Autori tento inflexni bod hledaji manudlné prohlizenim obarveni validac¢nich obrazkia v
pribéhu trénovani.

Objektivni funkce v praci [35] je kombinaci t¥{ chybovych funkei a je definovana jako

L(G, D) = Le(GY) + ALy (G, D) + A\ Ls(G?)

kde G' : L — (a, b) je kolorovaci sit a G! : L — y je klasifikaéni sit. Objektivn{ funkei
tedy tvori stfedni kvadratické odchylka L. mezi kandly A a B barevného modelu CIE
L*a*b. Déle distribuéni chybova funkce L, kterd je definovana jako Kullback-Leiblerova
divergence mezi vystupem model a predtrénované VGG16 sité. Dale se jedna o objektivni
funkci £, na zékladé ¢lanku WGAN-GP [10].

2.3 Koherence kolorovani videa

Metoda udrzeni koherence kolorovani videa v praci [2] je inspirovana ¢lankem [27], ktery se
zabyva koherenci prenosu stylu obrazku ve videu, kde je problém udrzeni koherence jesté
markantnéjsi. Autori voli jednoduchou metodu, kdy aplikuji snadnou augmentaci vstupu -
pridani sumu napriklad Gaussovské distribuce. Hlavni intuici za zvolenim tohoto Teseni je
fakt, ze pro jednotlivé po sobé jdouci snimky videa se vstup modelu méni pouze trochu, ale v
pripadé nekonzistentniho obarveni se vystup méni radikalné. Pfidani gaussovského ruchu na
vstup se tak simuluje pravé tato zména a neuronova sif je tak optimalizovana robustnéjsim
zpusobem, ktery je agnosticky k malym zménam a vysledné obarveni je tak vice koherentni
pii sekvenénim obarveni jednotlivych snimku. V praci [2] autori také demonstruji, Ze jimi
natrénovany model je dostatecné robustni i bez pridani této augmentace, a je tak mozné s
nim kolorovat snimky videa sekvencné pti zachovani dostateéné koherence.

Autofi v ¢lanku [32] se zabyvaji automatickym kolorovdnim videa pro obarvovani anime
seridlu. V préci pouzivaji Conditional GAN [21], kde vstupem je Sedoténovy obrazek, ktery
je podminény predchozim barevnym snimkem. Vynuceni podobnosti aktualniho a predcho-
ziho snimku neni nijak dale vynucovano v objektivni funkci. Nevyhodou tohoto ptistupu je
potfeba mit ke kazdému obrazku i jeho predchozi snimek, coz vytvari naroky na datovou
sadu, kterou jiz neni tak snadné ziskat.
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Kapitola 3

Metoda

Tato kapitola popisuje navrhované feseni pro tilohu automatického kolorovani videa. Prvné
budou diskutovany obecné uvazované pristupy ke kolorovani, nasledné nékterd prakticka
omezeni a poté podrobnéji jednotlivé komponenty predlozeného navrhu.

Obrazek 3.1: Nalevo je piivodni obrazek, napravo je obarveni jeho sedoténového ekviva-
lentu pomoci neuronové sité trénované v této praci. Prestoze je obloha na pozadi obrazku
obarveny zcela jinou barvou nez v obrazku referenc¢nim, je toto obarveni prijatelné.

3.1 Obecny pristup

Na zakladé zjisténi v praci [2], kde autori demonstrovali velkou robustnost trénovaného
systému pro sekvencni automatické kolorovani obrazki, které muaze byt pouzito i pro au-
tomatické kolorovani videa, jsem se rozhodl, Ze i navrhovana metoda v této praci vyjde
ze systému pro automatické kolorovani obrazkii. Kolorovani videa tak probihd pomoci sek-
venc¢niho obarvovani jednotlivych snimki. Pomoci tprav zminénych v nasledujicim textu
se budu snazit o vytvoreni dostatec¢né robustniho systému, ktery bude nasledujici snimky
obarvovat se stejnou zvolenou paletou.

Cilem trénovaného modelu je tedy z Sedoténového obrazku, tedy obriazku s jednim
kanalem, ziskat barevny obrazek, tedy obrazek se tfemi kandly, ktery je realisticky obarveny
a obsahové shodny s obrazkem piivodnim. Formélné je tedy cilem najit funkci f, pro kterou
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plati R = f(G), kde G € RF>*WX1 yeprezentuje vstupni Sedoténovy obrazek a R € R *Wx3
reprezentuje vysledny obarveny obrazek.

Pro nalezeni této funkce bude pouzita konvoluéni neuronova sif trénovana na dostatecné
obecné datové sadé stejné jako v zminovanych pracich [4] [38] [35] [2] [14]. V nésledujicich
podsekcich jsou podrobnéji predstaveny konkrétni trénované architektury a chybové funkce.
Vstupem trénovanych neuronovych siti je Sedoténovy obrazek, ktery je zmensen na velikost
256 x 256. Je pouzito zmenSeni nezachovéavajici pomér stran puvodniho obrazku, vstupni
obrazek tedy neni pouze vyrezem puvodniho, ani neobsahuje prazdnd mista. Vystupem je
obarveny obrazek o stejném rozméru jako obrazek vstupni, ale s vice kandly pro reprezentaci
barvy.

3.2 Prakticka omezeni

Trénovani hlubokych neuronovych siti na velké datové sadé a casto za pomoci dalsich po-
mocnych siti (jako v pfipadé perceptudlni chybové funkce nebo GANu) je velmi vypocetné
naro¢né. Takové modely se tedy obvykle u¢i na jedné nebo vice GPU casto i po dobu né-
kolika dni. Mimo jiné vznikaji velké naroky na velikosti paméti pouzité GPU a tak se casto
nékteré architektury stavaji nenatrénovatelné z praktickych davodi.

Pamétové naroky uceného modelu jsou linearné zavislé na velikosti vstupniho obrazku.
To je samozrejmeé v protikladu s praktickymi pozadavky, kdy je potfeba obarveny obrazek v
idedlnim pripadé ziskat v puvodni velikosti. Aby se dalo ¢asteéné vyhnut tomuto problému,
lze vyuzit faktu, Ze lidské oko je méné senzitivni na barevné zmény nez na zmény jasu. Je
proto mozné pouzit puvodni Sedoténovy obrizek v jeho nativnim rozliSeni a ten doplnit o
vygenerované zvétsené barevné kandly. Diky tomu lze obrazky obarvovat ve vyrazné mensim
rozliseni s velmi dobrymi vysledky i pfi obarvovani obrazkt s vysokym rozliSenim. Presto
je vyhodou mit vétsi rozliseni na vstupu, nejen kvili presnéjsimu vystupu, ale také kvuli
tomu, ze ve vétsim rozliseni je ucend neuronova sit schopna rozlisit vice objektt, které pri
velké pixelizaci nemusi byt rozlisitelné.

Pro dalsi zefektivnéni trénovani na vétsim rozliseni lze neuronovou sit nejprve preducit
na mensim rozliSeni, které se vzdy po konvergenci miize zvysit a tento proces nékolikrat
opakovat. Vyhodou je, Ze v malém rozliseni je sit schopna naucit se rozpoznat velké mnozstvi
objektil a trénovani v tomto rozliseni je vyrazné rychlejsi a ma mensi pamétové naroky. Pri
zvyseni rozliseni uz je model schopny se adaptovat rychle. Déle je mozné pri inferenci obarvit
obrazek po Castech, ale v takovém pripadé model ztraci globalni kontext a vysledky nemusi
byt konzistentni.

3.3 Architektura

V této sekci je popsdna architektura pouzivané konvoluéni neuronové sité. Tato prace tré-
nuje dvé zakladni architektury a jejich varianty, které obsahuji oproti zakladni verzi nékteré
dalsi vrstvy. Prvni architekturou je enkodér-dekodér s fizi vystupu predtrénovaného mo-
delu. Druhou architekturou je U-net. V kapitole 4 jsou popsany jednotlivé experimenty s
popsanymi neuronovymi sitémi a jsou hodnoceny rozdily mezi jejich vysledky.

3.3.1 FEnkodér-dekodér

Prvni trénovany model vychazi z préace Deep Koalarization [4]. Jedna se o architekturu typu
enkodér-dekodér, kde do stredni ¢asti je pridan vystup predtrénovaného modelu Inception-
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Obrazek 3.2: Diagram sité enkodér-dekodér pouzivané v této praci s Xception predtrénova-
nou neuronovou siti jako extraktorem priznaki.
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ResNet-v2. Puvodni architektura popsana v [4] m4 velké pamétové naroky, mimo jiné prave
kvuli pouziti predtrénované sité Inception-ResNet-v2. V této praci je tento predtrénovany
model nahrazen o néco novéjsi a méné pamétoveé a vypocetné narocnou architekturou Xcep-
tion [6], kterd dosahuje srovnatelnych valida¢nich vysledku v klasifikaci na datové sadé
ImageNet [7]. Natrénovani modelu s Xception, jako extraktorem priznaku, dava pocitove
srovnatelné vysledky, ale trénovani je rychlejsi, ma mensi pamétové naroky a rychlejsi infe-
renci.

Enkodér modelu se skldda z 8 konvoluénich vrstev s ReLU [1] aktivaénimi funkcemi
za kazdou z nich. Kazda vrstva pouziva filtry velikosti 3 x 3. Enkodér neobsahuje pooling
vrstvy, ale ke zmenseni vstupu pouziva krok o velikosti 2 v prvni, treti a paté konvoluéni
vrstvé. Dojde tedy k osmindsobnému zmenseni.

Vstup modelu je zaroven zaslan do sité Xception, kterd je predtrénovana jako klasifikator
na datové sadé ImageNet. Parametry této predtrénované sité jsou po celou dobu naseho
trénovani zamceny. Vystup enkodér a zaroven predtrénované Xception sité vstupuji do
vrstvy Fusion, kde jsou spojeny. Pfi vstupnim obrézku o velikosti 256 x 256 je velikost
vystupniho vektoru z enkodéru 32 x 32 x 256. Jako vystup predtrénované sité Xception
pouzivame jeji koneény vystup pouzivany ke klasifikaci, tedy tenzor o velikosti 1001 x 1. Pro
spojeni téchto dvou tenzort o ruznych rozmeérech se postupuje stejné tak, jako u autora v [4]
a replikuje se vystupni vektor sité Xception tolikrat, aby mohl vystupni tenzor z enkodéru
doplnit do hloubky. Pro uvedené velikosti tenzort tedy vystupni tenzor Fusion vrstvy bude
mit rozmeér 32 x 32 x 1256.

Vystup Fusion vrstvy je jedinym vstupem dekodéru, ktery jiz na vystupu generuje
vystupni RGB obrazek o pozadované velikosti. Dekodér je slozen znovu z konvolucnich
vrstev s velikosti filtru 3 x 3 s aktivacni funkci ReLU [1]. K zvétSeni vstupu je pouZivina
vrstva UpSampling2D, kterd pouziva jednoduchou interpolaci pomoci nejblizsiho souseda.
Posledni konvoluéni vrstva pouziva aktivacni funkci tanh. Celd sit obsahuje 30 milionu
parametrli, pficemz pouze 7,5 milionu z nich je trénovanych. Cely model je znidzornén na
obrazku 3.2.
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Obrazek 3.3: Diagram sité U-net pouzivané v této praci.
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3.3.2 U-net

Dalsi trénovany model v této praci je zalozeny na architekture U-net [28]. Prvni ¢ast tohoto
modelu, kterd vstup postupné zmensuje, bude nazyvana enkodér. Druha ¢ést, kterda vstup
zvétsuje a prijima vystup z prislusné ¢asti enkodéru, bude nazyvana dekodér.

Enkodér je slozen z 10 konvoluc¢nich blokt. Jeden takovy blok se sklada z jedné kon-

volucni vrstvy s velikost{ filtru 3 x 3, nasleduje normaliza¢ni vrstva BatchNormalization z
[15] a poté aktivaéni funkce ReLU [1]. Druhy, ¢tvrty, Sesty a osmy konvoluéni blok zaroven
zmensuje vstup a to pouzitim kroku o velikosti 2 v konvoluéni vrstvé. Enkodér je zakoncen
jednou konvoluéni vrstvou s 256 filtry, velikosti filtru 1 x 1 a aktiva¢ni funkei ReLU [1].
a proto také pocet vrstev v dekodéru je vyrazné vétsi nez v enkodéru. Jeden takovy blok
kombinuje vystup predchoziho bloku dekodéru, pripadné posledni vrstvy enkodéru v pripadé
prvniho bloku, a vystup prislusného bloku enkodéru, ktery pracuje s tenzory o stejném
rozméru. Posledni vrstvou dekodéru je konvoluc¢ni vrstva, s tfemi filtry s velikosti filtru 1x 1,
kterd zarucuje, ze vystupem modelu je tenzor se tfemi kandly. Cely U-net je zndzornén na
obrazku 3.3.

Attention U-net

Variantou sité U-net je poté model Attention U-net, ktery obsahuje stejnou strukturu, ale
za kazdym blokem dekodéru nasleduje vrstva Self-Attention. Déle je cely model spektralné
normalizovany, tedy vsechny konvolu¢ni vrstvy jsou nahrazeny jejich spektralné normalizo-
vanou variantou. Spektralni normalizace stabilizuje trénovani siti GAN a proto je zvolena
v piipadé, Ze je tento model trénovany jako GAN.

16



3.4 Chybova funkce

V této sekci jsou popsany chybové funkce pouzité v této praci. Volba chybové funkce ma
v pripadé automatického kolorovani obrazki zasadni vliv na vysledky natrénovaného mo-
delu. Chybova funkce ovliviiuje predevsim barevnost vyslednych obarveni. Vyhodnoceni
experimenti s chybovymi funkcemi je provedeno v kapitole 4.3.

Prvni chybovou funkei, ktera je v této praci pouzivana, je stredni kvadraticka odchylka
mezi kandly A a B barevného modelu CIE L*a*b. P¥i pouziti této chybové funkce je vy-
stupem trénované sité tedy tenzor s 2 kandly, ne cely RGB obréazek se 3 kanaly. Formalné
je tedy cil trénovani pozménén a je potfeba najit funkci f, pro kterou plati R = f(G),
kde R € RT*XWX2 yeprezentuje A a B kanély obarveného obrazku. Vyhodou této chybové
funkce je absence dalsich hyperparametri.

Dalsi chybovou funkci je perceptudlni chybovd funkce, kterd vychazi z Feature Re-
construction Loss z prace [16]. AvSsak pro tucely automatického kolorovani jsou pouzity
jiné hyperparametry, protoze v ptvodni praci je tato chybova funkce pouzivana k prenosu
stylu obrazku a k Super-Resolution. Déle je zaroven zahrnuta stiedni kvadraticka odchylka
primo mezi vystupem sité a referenénim obrazkem. Tato chybova funkce pouziva sit VGG16
predtrénovanou jako klasifikator na datové sadé ImageNet. Minimalizuje se eukleidovska
vzdalenost mezi vystupy nékterych jejich vrstev pro vystup kolorovaci sité a referen¢niho
vystupu. K vypoctu jsou pouzivany vrstvy ¢; predtrénované sité VGG16, které jsou nasle-
dovany Pooling vrstvou.

Ly(y, ) = Z)\i(¢i(y) — ¢i(9))?

Dalsi a posledni moznou variantou je trénovani modelu jako sité GAN s pomocnou
perceptualni chybovou funkei. Objektivni funkce generatoru je dana

L(G,D) = Lp(9) + AgLy(G, D)

kde L, je pomocné perceptudlni objektivni funkce
Lp(G) = Egg)mpuae D Mi(0i(G(2)) — ¢i(9))”

a Ly je objektivni funkce generatoru. V této praci minimalizuji Jensen-Shannon diver-
genci mezi generovanou a skutecnou datovou distribuci pfi trénovani GAN stejné jako v
préci [9], proto

L£4(9,D) = Ezpyyra(@)[109(D(@))] + Egop () [log(1 — D(G(2)))]

kde pgaia je skutecna datova distribuce a p, je generovana datova distribuce.

3.5 Koherence videa

Pro zlepseni koherence kolorovaného videa tato prace pouziva stejny piistup jako [2], tedy
feSeni zaloZené na préci tykajici se prenosu stylu videa [27]. Do vstupu neuronové sité
pridavam Sum s rovnomérnou distribuci, pricemz tento Sum neni pridén do referenéniho
vystupu. Neuronova sit se tak snazi tento Sum na vstupu odstranit. Nezaznamenal jsem
vyrazné zlepseni koherence videa, ale vysledky, které navrhovana metoda produkuje, jsou
uspokojivé. Nékteré ukazky obarvenych videi jsou v priloze.
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3.6 Datova sada

Tato prace pouziva dvé datové sady. Prvni z nich je mensiho rozsahu a byla pouzivina
k hledani hyperparametri a zkouseni jednotlivych variant. Druha datovd sada je velkého
rozsahu a slouzi ke kone¢nému natrénovani reseni nalezenych pomoci mensi datové sady.

Datova sada malého rozsahu pouzivani v této praci je Tiny-ImageNet'. Jednd se o
volné dostupnou ¢ast datové sady ImageNet [7], kterou poskytuje Standfordova univerzita
pro kurz CS231n. Tato datova sada obsahuje 200 rtznych t¥id a pro kazdou z nich 500 tré-
novacich, 50 testovacich a 50 valida¢nich obrazkl. V této praci jsou modely optimalizovany
na trénovaci datové sadé, tedy na 10 tisicich obrazcich, proto je trénovani velmi rychlé -
epocha trva obvykle 5-20 minut. Vysledky trénovani hodnotime pouze na evalua¢ni datové
sady poskytnuté k Tiny-ImageNet.

Zakladem hlavni datové sady velkého rozsahu v této préci je datova sada Places365 [41].
Tato volné dostupné datova sada obsahuje 1,8 milionu trénovacich obrazku z 365 kategorii
scén. Jedna se o datovou sadu interiérovych a exteriérovych scén, ale v této datové sadé ne-
najdeme kategorie jako portréty obliceji nebo fotografie zvirat a kvétin. Protoze predevsim
portrétni fotografie jsou dulezitou doménou, kterou je casto potfeba kolorovat, byla tato
datova sada doplnéna o datovou sadu CelebA [20]. CelebA je volné dostupna datova sada
obsahujici 200 tisic portrétnich obrazku celebrit. V této prici pouzivame origindlni snimky
bez dalsiho ofezavani a upravovani, které je vhodné spiSe pro rozpoznavani obliceji.

https://tiny-imagenet.herokuapp.com/
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Kapitola 4

Experimenty a vyhodnoceni

V této kapitole je vénovan prostor pro predstaveni experimenti, které byly v ramci této
prace provedeny a néasledné demonstrace vysledkii véetné prezentace vystupnich obrazk.

4.1 FEnkodér-dekodér a MSE

V tomto experimentu byla trénovand architektura enkodér-dekodér popsand v 3.3.1 se
stfedni kvadratickou odchylkou (MSE) jako chybovou funkei. Model byl trénovan na datové
sadé Tiny-ImageNet.

Problémem této kombinace je nizkd barevnost a také konzistence obarveni. Predméty
jsou obvykle obarvené pouze z Casti, coz se jevi jako jesté vyraznéjsi problém pii kolorovani
videa, kde neustale se ménici barvy plisobi velmi nezdafrile.

Pri dalsich experimentech jsem zjistil, ze flize vystupu z predtrénované architektury
nemad velky vliv na vysledné obarveni a model nauceny bez této ¢asti dosahuje srovnatelnych
vysledkti. Protoze nelze stanovit formalni metriku pro podporu toho tvrzeni, je mozné, ze
jde pouze o milj osobni predsudek zaloZzeny na empirickém pozorovani na vlastni valida¢ni
datové sadé.

Vysledky tohoto experimentu jsou ukazany na obrazku 4.1. Trénovana sit produkuje de-
saturované vysledky a zaroven casto obarvuje pouze ¢ast nalezenych objektti. Jako hlavni
problém tohoto feSeni hodnotim pravé pouziti architektury enkodér-dekodér. Ukolem této
architektury neni pouze obarvit obrazek, ale zaroven veskeré potrebné informace o ob-
razku shrnout v nizkodimenzionalnim vektoru, ktery je vystupem enkodéru, ze kterého
poté dekodér vytvori celou barevnou masku. To predstavuje dalsi vyzvu, kterou model
musi béhem trénovani prekonat, prestoze je to zbytecné, protoze tikolem trénovaného mo-
delu neni vnitiné ziskdvat nizkodimenzionalni vektor popisujici danou scénu jako naptiklad
pri uéeni modelu typu Autoencoder. Dalsim problém je pouziti velmi jednoduché MSE
chybové funkce, kterd podporuje nizsi saturaci [40].
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Obrazek 4.1: Vybrané validacni obrazky kolorované vyslednym modelem trénovanym po-
moci architektury enkodér-dekodér se stfedni kvadratickou odchylkou. Obrazky jsou desa-
turované a objekty Casto pouze z Césti.

4.2 U-net a perceptualni chybova funkce

V tomto experimentu byla trénovana architektura U-net popsana 3.3.2 a perceptudlni chy-
bova funkce popsand v 3.4. Architektura U-net na rozdil od architektury enkodér-dekodér
pridava spojeni mezi vrstvami enkodéru a prislusnymi vrstvami dekodéru, které pracuji se
stejnou velikosti vstupu. Praveé diky témto spojenim je odstranéna potieba modelu vnitiné
modelovat scénu v nizkodimenzionalnim vektoru. Zaroven pouzivany U-net nepfijimé vy-
stup z zadné predtrénované neuronové sité a namisto toho jsem vyrazné zvétsil pocet pa-
rametri samotné trénované neuronové sité.

Kombinace sité U-net s perceptudlni chybovou funkci dosahuje vyrazné lepsich vysledki
nez enkodér-dekodér s MSE. Celkova barevnost obrazkl se na prvni pohled zvysila, stejné
tak obrazky dosahuji vétsi lokédlni konzistence. Predméty jsou casto obarvené celé a nedo-
chazi k barevnym skoktm. Tato architektura mimo jiné dosahuje velmi dobrych vysledku
jiz po velmi kratké dobé v rddech nékolika desitek minut.

Prestoze s pouzitim U-netu a perceptudlni chybové funkce trénovany model dosahuje
pomérné barevnych vysledki, neni obarveni rozhodné dokonalé. Hlavnim problémem této
metody je nové vznikla chyba, kterd se objevuje na obarvenych fotografiich. Jde o zelené
skvrny na nékterych objektech a zeleny artefakt lemujici hrany obrazku.
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Obrazek 4.2: Vybrané validacni obrazky kolorované vyslednym modelem trénovanym po-
moci architektury U-net pouze s perceptualni chybovou funkci. Na obrazcich se vyskytuje
zvlastni chyba v podobé zelenych skrvn.

4.3 GAN s pomocnou perceptualni chybovou funkci

V tomto experimentu byla architektura U-net popsana v 3.3.2 trénovana jako GAN s po-
mocnou perceptudlni chybovou funkci. Objektivni funkce je presnéji popsana v 3.4. Ke
stabilizaci trénovaciho procesu jsou pouzita doporuceni ze znamého paperu DCGAN [26] a
z ¢lanku [5]. Mezi pouzité vylepseni patii tzv. smooth positive labels, kdy namisto bindrnich
stitkd 0 a 1 jsou pouzity vyhlazené hodnoty jako napiiklad 0.1 a 0.9. Diky tomuto triku se
dé castecné predejit pretrénovani, protoze se trénovany model nenauci prirazovat hodnoty
blizké jednicce, kde je gradient sigmoidy velmi maly. Déle byly podle doporuceni nahrazeny
nelinearity typu ReLU [1] nelinearitou typu Leaky ReLU [37] a upraveny vychozi hodnoty
optimalizatoru Adam [17]. Déle jsem po vzoru prace TTUR [12] pouzil odlisny learning
rate v optimalizatoru generatoru a diskriminatoru.

Po urcité dobé trénovani v tomto nastaveni doslo ke kolapsu, kdy napriklad generator
tvoril pouze celocervenou barevnou masku pro vsechny vstupy. Nepodarilo se mi s jistotou
zjistit pricinu netspéchu. Je mozné, ze nebyly pouzity spravné hyperparametry, pii kterych
by dochézelo ke konvergenci. Trénovani bylo potieba vcas zastavit, protoze pokud byla
vaha GAN chybové funkce velkd, dochdzelo po ¢ase k az presaturovanym a prili§ odvaznym
obarvenim, které nepusobily realisticky. Typickym prikladem byly prilis oranzové obliceje
postav. Pri jesté delsim ponechédni trénovani doslo k iplnému kolapsu a model zacal gene-
rovat zcela nerealistické barevné masky, které casto ani neodpovidaly struktute obrazku.
Pouziti GAN s pomocnou perceptuélni chybovou funkei pomohlo ¢dstecné odstranit zelené
artefakty, které produkovalo trénovani pouze s perceptualni chybovou funkeci.
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Obrazek 4.3: Vybrané validacni obrazky architektury U-net trénované jako GAN s pomoc-
nou perceptualni chybovou funkci. GAN pomohl odstranit zelené skrvny, které vznikly pti
pouziti pouze perceptualni chybové funkce. Vysledky jsou ovsem presaturované a pri dalsi
trénovani doslo ke kolapsu trénovaciho procesu.

4.4 SAGAN

V tomto experimentu jsou aplikovany upravy uvedené v praci [39]. Do architektury sité GAN
jsou tedy pridany vrstvy Self-Attention pro lepsi globédlni konzistenci a zaroven je trénovany
model spektralné normalizovan pro stabilizaci trénovaciho procesu. V tomto experimentu
je tedy trénovana upravend varianta sité U-net, kterou nazyvam Attention U-net. Tato
architektura je detailnéji popsdna v 3.3.2. Tento model se tedy trénuje jako sit GAN s
pomocnou perceptudlni chybovou funkci stejné jako v experimentu popsaném v 4.3.
Vysledky této kombinace dosahuji nejlepsich vysledkt ze vSech uvedenych experimentii.
Obarveni je realistické, dostatetné barevné a zaroven lokalné i globalné konzistentni.
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Obrazek 4.4: Vybrané valida¢ni obrazky architektury U-net trénované jako SAGAN s po-
mocnou perceptualni chybovou funkci. Jedna se o nejlepsi trénovanou variantu v této praci.
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Kapitola 5

Technické detaily

Pro implementaci vSech experimentl pouzivim programovaci jazyk Python 3. Veskeré neu-
ronové sité pouzivané v této praci jsou implementovany v open-source frameworku Keras ',
ktery poskytuje vysokouroviiové rozhrani pro rychlou tvorbu neuronovych siti s podporou
trénovani na GPU za pouziti riznych backendt. Jako backend pro Keras pouzivim Tensor-
Flow verze 1.14. TensorFlow ° je open-source knihovna pro strojové uceni od spole¢nosti
Google, kterd umoznuje tvorbu vypocetnich grafii a mimo jiné jejich efektivni optimalizaci
na GPU. TensorFlow je dnes dominantni volbou pro backend frameworku Keras a od verze
TensorFlow 2.0 je Keras zaintegrovan primo do jadra TensorFlow.

Jelikoz trénovani velmi hlubokych neuronovych siti na velkych datovych sadach, jako v
mém pripadé, je velmi vypocetné nidrocné a je potieba jej provadét casto i nékolik desitek
hodin na vykonnych GPU. Neuronové sité jsem trénoal v cloudové platformé Paperspace °,
kterd se zaméruje pravé na poskytovani GPU instanci pro experimenty s umélou inteligenci.
Makefile dostupny v kofenovém adresari zdrojovych kédu obsahuje i cil, ktery umoznuje vy-
tvorit cloudovou instanci a spustit na ni trénovani pomoci jednoho prikazu. Cely proces trva
pouze nékolik desitek sekund. Samoziejmé se nahravaji pouze zdrojové kédy, datova sada
je v cloudu fixné uloZena a trénované instance si ji pouze pripojuji do svého souborového
systému.

Pro snadnéjsi idrzbu pouzivaného ekosystému, ktery vyzaduje pro trénovani na GPU
spravné nastaveni knihoven CUDA a predinstalovani dalsich podpurnych systémovych ba-
licku, a umoznéni efektivniho trénovani v cloudu, pouzivim nastroj Docker * - software
pro efektivni uzavieni aplikaci do kontejneri, které mohou byt deterministicky replikovany
kdekoliv, kde je nainstalovany Docker Runtime. V kofenovém adresati zdrojovych koda se
nachazi soubor Dockerfile, ktery definuje cely proces vytvareni takového obrazu kontejneru.
Mimo to je tento vytvoreny kontejner ulozen v repozitafi Docker Hub °, odkud je snadnéjsi
a rychlejsi tento obraz ziskat. Instrukce pro stazeni obrazu a spusténi kontejneru se nacha-
zeji v souboru README.md. Obraz je zalozen na operacnim systému Ubuntu 18.04, je v
ném nainstalovina Nvidia CUDA 10.0, programovaci jazyk Python 3, knihovny OpenCV a
TensorFlow s podporou GPU.

https://keras.io/
*https://www.tensorflow.org/
3https://www.paperspace.com/
“https://www.docker.com/
"https://hub.docker.com/r/tomikeska/ml-box
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Pro sledovani experimenti a spravu jejich vysledk pouzivam open-source nastroj Co-
met.ml °. Pomoci nékolika snadnyjch tprav trénovaciho procesu ndm umoziiuje na jednom
misté sledovat vysledky nebo aktualni trénovaci proces vsech experimenti provadénych na
libovolnych zarizenich. P¥imo v konzoli webové aplikace Comet.ml je mozné pozorovat grafy
vSech sledovanych metrik, evidovat hyperparametry danych experimenti, sledovat logované
evaluacni obrazky a dalsi. Jednotlivé experimenty lze oznacovat stitky pro lepsi filtrovani
a poté kiivky ruznych skupin porovnavat v jednom grafu. V puvodnich experimentech na
lokdlnim zafizeni jsem pouzival vizualizacni nastroj TensorBoard, ktery nabizi i mnoho
pokrodilejsich funkci, ale Comet.ml dokazal nahradit vsechny mnou pouzivané funkce. Na
rozdil od TensorBoard je tato sprava centralizoviana ve webové aplikaci a jednotlivé ex-
perimenty k ni data posilaji. Pouziti je tedy vhodnéjsi pro distribuované trénovani vice
experimenti v jedem okamzik na vice zarizenich.

Mimo frameworky Keras a TensorFlow vyuzivam v préaci nékolik dalsich knihoven pro
usnadnéni prace. Jedna se o knihovny sklearn [25] a skimage [33] pro nékteré pomocné
funkce a predevsim pro praci s fotografiemi jako prevod reprezentace mezi riznymi barev-
nymi modely. Déle vyuzivam pomoci knihovny PIL 7 pro snadné naéitani fotografif z disku.
Samoziejmosti je také pouziti knihovny Numpy [24] pro praci s vektory, maticemi a tenzory.

Shttps://www.comet.ml/
"https://pillow.readthedocs.io
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Kapitola 6

Single Image Super-Resolution

V této kapitole bude demonstrovana efektivita nalezeného feseni na odlisné tloze, kterou je
transformace obrazkt. Jedna se o problematiku zvysSovani rozliseni obrazku. Rekonstrukce
detailni fotografie o vysokém rozliseni z predchozi fotografie s nizkym rozlisenim byla velmi
dispozici pouze jeden obrazek bez jakéhokoliv kontextu. Takova disciplina se nazyva Single
Image Super-Resolution (SR) a je vyznamnym problémem v oblasti restaurovani obrazki.
Trénovani pomoci technik strojového uceni pouziva obrazky s vysokym rozlisenim, jejichz
zmensend verze slouzi jako vstup a origindl jako referen¢ni vystup. Existujici vyzkum [8]
[18] se obvykle snazi o zvyseni rozliseni 2x nebo 4x.

Mimo Super Resolution existuje i nékolik dalSich technik restaurovani fotografii, které si
vyzadaly pozornost. Jednim z nich je napiiklad Image Denoising - odstranovani Sumu z ob-
razku vzniklého chybou fotoaparatu nebo kamery ve Spatnych svételnych podminkach. Déale
to muze byt Image Deblurring - jde o zostfeni rozostrenych c¢asti obrazku, které vznikaji
chybou fotoaparatou nebo kamery pri zachycovani prilis rychlého pohybu. Dalsi podobnou
disciplinou je Image Inpainting, kdy je tikolem realisticky doplnit na zachyceném snimku
chybéjici mista, kterd mohou vznikat napriklad u velmi starych a nezachovalych fotografi-
ich. Stejné jako u kolorovani Sedoténovych fotografii jde u vSech téchto tiloh o transformaci
obrazku v obrazek, tudiz se domnivam, ze by meélo byt mozné pro jejich feseni pouzit modi-
fikaci metody popsané v 3. Nyni se omezim na Super Resolution a pokusim se demonstrovat
efektivitu navrzeného reseni pro tento problém.

6.1 Historie Super-Resolution

Prvni generaci feseni SR byly techniky zalozené na interpolaci pomoci okolnich pixeld.
Jednd se predevsim o interpolaci bilinearni, ktera vysledny pixel odhaduje pomoci linearni
kombinace okolnich bodt. Déle interpolace bikubickd, kterd pouzivd kubické interpolace
okolnich bodt, anebo interpolace pomoci nejblizsich souseda, kterd priradi pixelu hodno-
tou stejnou jako nejblizsi pivodni pixel, pricemz se zvoli smér zaokrouhleni pro vytreseni
konflikt. Hlavni vyhodou téchto pristupt je jejich efektivita, ale samozrejmé tyto techniky
nedosahuji ptilis dobrych vysledkt, pravé protoze jsou velmi jednoduché, vychazi pouze z
lokalni informace a nesnazi se o zddné sémantické pochopeni scény.

Jednim z prvnich dspésnych pouziti neuronovych siti pro tento problém je prace [8],
kde je predstavena architektura SRCNN. Jedna se o plné konvoluéni neuronovou sit bez
jakychkoliv plné propojenych vrstev. Vstupem této sité je ptiivodni zmenseny obrazek, ktery
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se zvetSim zpét na ptvodni velikost pomoci bikubické interpolace. Déle tento vstup projde
nékolika konvoluénimi vrstvami. Mezi vystupem této neuronové sité a referenénim obraz-
kem se pocita stredni kvadratickd odchylka (MSE) jako chybovéd funkce. Vyhodou tohoto
pristupu je predevsim velmi nizka vypocetni narocnost, diky které je tento model velmi
snadno a rychle natrénovatelny, ma nizké pamétové naroky a inference je také velmi rychla
a muze probihat velmi rychle i na obycejném CPU osobniho pocitace. Piestoze je efektiv-
néjsi nez jednoduché interpolace, nevyhodou je nizsi efektivita. To prameni predevsim z
divodu, Ze tato neuronova sift ma velmi maly pocet vrstev a receptivni pole je velmi malé.
Tato sit tedy stejné jako jednoduché interpolace pouziva spise pouze lokalni informace a
nedochazi ke kompletnimu vizudlnimu pochopeni scény.

Po prichodu reziduélnich neuronovych siti ResNet [11] a jejich velkém uspéchu v klasic-
kych disciplinach pocitacového vidéni se zacaly tyto rezidualni bloky pouzivat i pro problém
Super-Resolution. Autofi v praci SRResNet [18] nahradili jednoduché konvoluéni vrstvy v
SRCNN pravé bloky rezidudlnimi a vyrazné zvétsili hloubku této sité a tedy i pocet para-
metri. Dalsi vyraznou zménou v této praci oproti predchozi generaci je nahrazeni bikubické
interpolace v modelu transponovanou konvoluci, nékdy také nazyvanou dekonvoluce, ktera
siti umoznuje naucit se mechanismus zvétseni rozliSeni. Vstupem této architektury je tedy
nadale zmenseny ptvodni obrazek, ale nedochazi k nésledné bikubické interpolaci.

Jednou z hlavnich nevyhod predchozich piistupii je pouziti kvadratické stfedni odchylky
(MSE) jako chybové funkce. Jelikoz jde o per-pixel chybovou funkei, kterda vzdy podporuje
spise Teseni, ktera priuméruji prijatelna reseni, vysledky siti s pouzitim této chybové funkce
zminénou perceptudlni chybovou funkci, ktera pouziva predtrénované sité VGG16 a pocita
vzdalenost mezi vystupy rtiznych mezivrstev pro vystupni a referenc¢nich obrazek. Tato
chybova funkce tedy podporuje spise vétsi shodu v abstraktnéjsich kvalitach obou obrazka
a vysledky jsou proto realnéjsi.

Dalsim pristupem pro dosazeni nejlepsi uvéritelnosti vysledku je pouziti siti GAN, které
se primo snazi o generovani vysledkt nerozpoznatelnych jinou neuronovou siti od téch sku-
teénych. Autofi v ¢lanku [8] trénuji dale i model nazyvany SRGAN, kde pouzivaji pravé siti
GAN. Generétor je rezidualni konvolu¢ni neuronova sit, ktera pouziva vrstev PixelShuffe
pro zvétseni vstupu. Déale objektivni funkci pro optimalizaci siti GAN kombinuji pravé s
perceptualni chybovou funkci pro stabilizaci trénovaciho procesu, stejné jako v mnou na-
vrhované architektuie v predchozich kapitolach. Prestoze vysledky této metody jsou velmi
fotorealistické, velky diraz na nerozpoznatelnost od redlnych fotografii je zaroven nevyho-
dou tohoto pristupu. Problém totiz nastava v pripadé, kdy se ve scéné nachazi objekt, ktery
neni v nizkém rozliseni rozpoznatelny. V takovém piipadé si sité trénované jako GAN casto
kompletné domysli obsah, coz nemusi byt prijatelné v zavislosti na icelu pouziti.

6.2 Experimenty

V provadénych experimentech vychazim z architektury navrzené pro automatické kolorovani
videa, veskeré zdrojové kody jsou znovu pouzity s pouze malymi dpravami a zménami
hyperparametri. Experimenty jsou provadény na vstupnich obrazcich o velikosti 128x128
a cilem je dvojnasobné zvétseni, tedy vystupni velikost je 256x256. Jelikoz pozadujeme
obrazky o této velikosti, miizeme pouzit stejnou datovou sadu jako pro trénovani model
pro automatické kolorovani obrazk.
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6.2.1 U-net s perceptudalni chybovou funkci

V tomto experimentu je pouzita zdkladni architektura U-net s perceptualni chybovou funkci
s upravenymi vahami pro jednotlivé vrstvy predtrénované neuronové sité VGG16. Pouzivam
U-net bez vrstev Self-Attention a bez spektralni normalizace, jelikoz divodem k jejich
pridani by bylo docileni vétsi globalni konzistence, coz neni problém v pripadé Super-
Resolution a stabilizace trénovaciho procesu siti GAN, které v tomto experimentu nejsou
pouzity. Jako vrstvu, dynamicky zvétsujici velikost vstupniho tenzoru pro zvyseni rozlisent,
zde pouzivam bilinedrni interpolaci nésledovanou konvoluéni vrstvou po vzoru ¢lanku [23],
kde autori porovnavaji rizné vrstvy tohoto typu.

Jako evalua¢ni metriku jsem pridal vypocet PSNR (peak signal-to-noise ratio), prestoze
tato metrika primo nekoreluje s kvalitou vysledk a pravé pokrocilejsi metody pouziva-
jici perceptualni chybovou funkci nebo SRGAN mohou mit PSNR nizs$i nez metody jako
SRResNet. Presto v ivodu trénovani se PSNR snizuje, coz mi pomohlopti hledani vhodnych
hyperparametru.

Vysledky tohoto experimentu jsou velmi dobré, obrazky nejsou prilis vyhlazené, casto
je realisticky doplnéna textura a zaroven nejsou vysledky prilis odvazné - nepridavaji se
zaddné zcela nové objekty. Jako prostor pro zlepseni vidim predevsim zvétseni rovnych ¢ary
u objektu, kdy ve vyslednych obréazcich jsou casto tyto ¢ary zubaté.
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Obréazek 6.1: Vstupni obrazky v levém sloupci v rozliseni 128 x 128, vystupni obrizky z
trénované neuronové sité ve velikosti 256 x 256 uprostied, referencni vystup ve velikosti
256 x 256 napravo.
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Kapitola 7
Zaver

V této praci bylo navrzeno feseni pro automatické kolorovani Sedoténovych fotografii a
videa pomoci hlubokych konvolu¢nich neuronovych siti inspirovanych poslednim vyzkumem
v oblasti pocitacového vidéni. Za pomoci spravné volby architektury, chybové funkce a
dostatecné rozsdhlé datové sady byla empiricky ukézana schopnost tohoto feseni kolorovat
fotografie s riznymi objekty pomérné realistickym a prijatelnym zptisobem. Pti kolorovani
videa bylo dosazeno ve velkém pripadé dostatecné koherence.

Pro dosazeni nejlepsich vysledki jsem iteroval nad riznymi volbami architektur a chy-
bovych funkei, které jsem kvalitativné porovnaval na vlastni evaluacni datové sadé. Béhem
tohoto vyvoje jsem se setkal s nékolika problémy, které se tplné nebo castecné podarilo
vytesit pomoci tprav trénovaciho procesu nebo architektury zvolené neuronové sité.

Prestoze navrhovand neuronova sit provadi kolorovani uspokojivé, lze ji dale zlepsovat
riznymi zpusoby. Jako prilezitost pro dalsi zlepSeni se jevi dalsi zvétseni datové sady, pre-
devsim o dalsi kategorie scén, které nejsou dostatecné zachyceny nasi soucasnou zvolenou
datovou sadou a tudiz nad nimi sebelepsi neuronova sit nemutze generalizovat a tudiz je
ani spravné obarvit. Ackoliv by bylo ziskani vétsi datové sady pomeérné snadné, trénovani
neuronové sité na vétsi datové sadé je vypocetné narocénéjsi, proto jsem musel zvolit limit
pro velikost datové sady, na které je, v mych podminkéch, trénovaci proces jesté tinosny.
Dalsim zlepseni, které je nasnadé, je zvétSeni kapacity neuronové sité. Takové zvétseni po-
dobné zvysuje vypocetni ndroc¢nost a zdroven i pamétoveé naroky, proto byla zvolena nejvétsi
mozna neuronové sit, kterd je v mych podminkach natrénovatelna.

Mimo aplikaci automatického kolorovani videa jsem provedl i experimenty s pouzitim
stejné metody pro Single Image Super-Resolution, kde bylo dosazeno velmi dobrych vy-
sledkii a demonstroval jsem tak efektivitu tohoto Teseni i pro odliSnou doménu, ktera také
pracuje s transformaci obrazku na obrazek. Domnivam se tedy, Ze navrzend metoda je
vhodna i pro jiné ulohy, zahrnujici restaurovani fotografii a videa, jako je odstranovani
sumu, rozmazanych ¢asti nebo chybéjicich ¢asti.
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Seznam priloh

deep-colorization/ - adresar se zdrojovymi kédy pro automatické kolorovani
e superresolution/ - adresar se zdrojovymi kédy pro Super-Resolution

e models/ - adresar obsahujici parametry natrénovaného modelu

videos/ - adresar obsahujici ukdzkova obarvend videa
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