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ABSTRAKT

Tato bakalarska praca sa zaobera zvySovanim kvality obrazovych snimkov pre bezpec-
nostné zlozky statu. Zvysovanie kvality v tomto pripade znamena zvacsenie rozliSenia
obrazovych dat vyuzitim techniky super-rozliSenia za pomoci modelov hlobkych konvo-
luénych neurénovych sieti. Praca vo svojej teoretickej Casti priblizuje principy fungovania
tejto techniky a v jej praktickej Casti je priblizena praca s vybranymi si¢asnymi modelmi
v oblasti super-rozlisenia.
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ABSTRACT

This bachelor thesis deals with image quality enhancement for security forces. Image
quality enhancement in this case means increasing the resolution of image data by using
super-resolution techniques using models of deep convolutional neural networks. The
thesis in its theoretical part describes the principles of the operation of this technique
and in its practical part is presented the work with selected state-of-the-art models in
the area of super-resolution.
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Uvod

Pre technickt sekciu narodnych bezpecnostnych zloziek statu je proces identifika-
cie 0s0b kazdodennou rutinnou pracu. Ddlezita je v tomto pripade nepopieratelnost
rozhodnutia a tym padom aj presnost posudzovania faktov. Mimo iného, presnost
identifikovania osoby z obrazovych dat je tym vyssia, ¢im vyssia je kvalita tychto
dét (fotografif a videozdznamov). Zvysovanie kvality je v tomto pripade vyznamnym
parametrom ovplyviujicim presnost kazdého konkrétneho rozhodnutia. Praca rozo-
bera super-rozlisenie pomocou hlbokych konvolu¢nych a rezidualnych neurénovych
sieti, ¢o si v sucastnosti uznavané techniky pre dosiahnutie vyssej kvality obrazu.
Super-rozliSenie ma v tejto stuvislosti velky potencial s presnostou identifikacie osob
pre bezpecnostné zlozky.

Praca na zaciatku priblizuje vSeobecny teoreticky zéklad neurénovych sieti. Druha
kapitola blizsie definuje dve hlavné techniky rekonstrukcie obrazu - super-rozlisenie
a odstranovanie sumu z obrazu. V dalsej casti si teoreticky a prakticky vysvetlené
pouzité modely, ich architektiry a implementacné detaily. Tato kapitola rovnako
obsahuje aj popis pouzitych nastrojov a datovej sady.

Kapitola s vysledkami prace uzatvara toto dielo. St v nej vysvetlené metriky hod-
notenia a prezentované vysledky testovania natrénovanych modelov super-rozlisenia.
Praca zhodnotila vysledky testovania Styroch modeloch: SRGAN, ESRGAN, ISR,
EDSR na dvoch typoch datovych sad.
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1 Neurdnové siete

Principom fungovania neurénovych sieti je abstrahovanie zakladnych rysov ludského
mozgu. Tieto zakladne ¢rty mozgu vychadzaju z jeho neurofyziologickych poznatkov.
V mozgu je napriklad az 10'° navzdjom prepojenych neurénov, pricom kazdy z nich
moze mat az 5000 spojov s ostatnymi neurénmi [I]. Vdaka velkej zlozitosti moz-
govej Struktury stucasna veda stale nedisponuje uplnymi poznatkami mozgu a jeho
fungovania. Neurénové siete pri vypocte vyuzivaji paralelné spracovanie informacie.
Tento fakt ako aj samotna pritomnost ucenia ich odlisuje od konvencénych pocitaco-

vych algoritmov.

1.1 Model neurdnu

Neurén je zékladna funkénd bunka mozgu. Je zistené, Ze neurény maji dendrity
a axony. Cez dendrity prichddza do neurénu vzruch, ktory je axénom cez synapsie
posielany dalsim dendritom vzdjomne spojenych neurénov.[2]

Najviac citovany model neurénu, ktory zjednodusuje biologicky neurén, bol popi-
sany Frankom Rosenblattom uz v roku 1958. Autor mu dal oznacenie , perceptron*
[3]. Zakladna funkénost neurénu ostava vsak nezmenend. V tomto pojati neurén
obsahuje n vstupov xy, s, ..., 2, (s vynimkou neurénov vstupnej vrstvy) a mini-
maélne jeden vystup y1,¥s, ..., ¥, (s vynimkou neurénov vystupnej vrstvy). Neurén
vypocita svoj vnitorny potencidl & ako vazeny sucet n vstupnych hodndt preda-
nych susednymi neurénmi spolu s jeho nastavenym prahom 1}, vzorec Vnitorny

potencial je parameter pre prenosovi, alebo tiez aj aktivacnu funkciu f(§).

X1
\
Wl\
Xy —W2 y
/Wn
Xn 9

Obr. 1.1: Graficka reprezentacia vrstiev perceptronu

Na obrazku [I.1] je zobrazend jednoduchd jednovrstvova doprednd neurénova sie,

tzv. perceptron. Aktivaéna funkcia neurénu sa vypocita podla:
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n
f(&), kde E =9+ > zw;. (1.1)
i=1

Vstupy neurénu obsahuju synaptické vdhy wq,ws, ..., w,. V rozhodnuti, ¢i ne-
urén vysledny signal preposle na svoj vystup maji vahy klicova ulohu. Déavaju
svojim vstupom urcitu dolezitost. Ich zmenou je mozné urcovat, aké vstupy su pre
neurén dolezité a naopak, ktory signal nie je vo findle t¢inny. Vahy jednotlivych vstu-
pov maji interval hodn6t v rozmedzi [0;1]. Cim vySsia vaha, tym hodnota z tohto
vstupu mé vac¢si vyznam (vizba na dany neurdn je vicsia).

Aktivacnd funkcia je vyuzivana kvoli prinosu nelinearity do vypoctu. Druhov
aktivacnych funkcii existuje viacero a to, aka sa v neuréne nakoniec pouzije zavisi
na jeho vyuziti. Perceptron sa rozdeluje na diskrétny a spojity. Produkovany vystup
moze byt bud skokovy (0, resp. —1 a 1) alebo spojity. Medzi najrozsirenejsie akti-
vacné funkcie patri skokova funkcia, hyperbolicky tangens, ReLU (Rectified Linear

Unit) a sigmoid. Z ¢oho v praxi je najpouzivanejsia prave ReLU [3].

1.2 Vrstvy neurdnovej siete

Existuju 3 zakladné vrstvy doprednej neurénovej siete.

Vstupna vrstva obsahuje vstupné parametre. Kazdy parameter predstavuje ne-
jaku abstrakciu, resp. ma nejaku vlastnost. Tychto parametrov moze byt niekolko
malo, alebo (v praxi ¢astejsie) kludne aj niekolko miliénov [5]. Cim viac parametrov
neurénova siet ma, tym viac je zlozitejsia a tym padom moze predstavovat dove-
ryhodnejsi model. Toto tvrdenie je vSak nutné brat s urcitou nadsazkou, nakolko
pocet vstupnych parametrov nie je zdaleka jedina znamka kvality neurénovej siete.
Vstupné parametre st nezavislé a vstupné neurény nedisponuji aktivacnou funkciou.
Hodnoty vstupnych parametrov si nacitavané zo stiboru tdajov zvaného datova
sada, alebo datova mnozina. Vstupna vrstva je dalej spojena so skrytou vrstvou.

Skrytd vrstva moze byt casto zlozena z viacero dalsich vrstiev, ku ktorym spra-
vidla nie je mozné pristupovat priamo. Pri hlbokom uc¢eni m6zu mat neurénové siete
celkovo az niekolko desiatok vrstiev [§]. Cim viac skrytych vrstiev siet m4, tym moze
viac kombinovat signdly medzi neurénmi, ma vacsiu flexibilitu a dokaze sa zamerat
na viac Specifické detaily.

Viysupna vrstva obsahuje vystupné neurdny, ktoré predstavuju vystup celej ne-

urénovej siete.

12



1.3 Ucenie neurdénovej siete

Ucenie, alebo trénovanie neurénovej siete je jej zakladny proces (algoritmus). Mnoho
konvenc¢nych pocitacovych algoritmov nemeni svoje naprogramované chovanie. Za-
tial ¢o neurénové siete si svoje vnutorné parametre menia kazdym prechodom vrs-
tiev na zaklade doposial nauc¢enych poznatkov. Ucenie v tejto problematike spociva
v opakovanej zmene vah na vstupoch konkrétnych neurénov v neurénovej sieti. Exis-
tuju styri zakladné sposoby ucenia:
1. Ucenie s ucitelom — typ ucenia, pri ktorom je vopred znamy vystup pre kon-
krétny vstup. V tejto praci rozvediem iba tento pristup.
2. Ucenie bez ucitela — typ ucenia, pri ktorom nie je vopred znamy vystup.
3. Spatnovazobné ucenie — obsahuju slucky, vyuzivaju ich rekurentné neurénové
siete.
4. Kombinované ucenie - kombinécia tretieho s jednym z prvych dvoch spome-

nutych sposobov

1.3.1 Dataset - datova mnozina

Détova mnozina (angl. dataset) je normalizovand mnozina tdajov urcitého typu.
To, akého typu st data v nej obsiahnuté zavisi na pouziti neurénovej siete. Je roz-
delena na mnozinu trénovaciu, testovaciu a validacni mnozinu.

Trénovacia mnozina je pouzitd pri uceni neurénovej siete tzv. s ucitelom. Vali-
da¢nad mnozina sa pouziva pre kontrolu pretrénovania neurénovej siete. Testovacia

mnozina je pouzitd na urcenie presnosti findlneho natrénovaného modelu.

1.3.2 Backpropragation - ucenie s algoritmom spatného Sirenia

Pri uéeni s uéitelom je vyuzity algoritmus spatného Sirenia (angl. backpropaga-
tion). Na vstupné hodnoty je pouzita aktivacna funkcia, ktorej vysledok je ozna-
¢eny ako skutocny vystup g. Skutocny vystup g sa porovnd s ocakavanym vystu-
pom y (rola ucitela). Porovnavanie prebieha prostrednictvom chybovej funkcie E
(angl. loss function). Stredna kvadratické chyba MSE (angl. Mean Squarred Error)
je najrozsirenejsia chybova funkcia siroko pouzivana v linedrnej regresii. Stredné
kvadratickd chyba je vyjadrend ako: [9]
1
MSE = > (i) (1.2
i—
Cielom ucenia je na trénovacej mnozine tito chybu minimalizovat. Algoritmus
spatného ucenia preto pouziva spatni adaptaciu vah. Rozsirenym postupom je zni-

zovanie chybového gradientu (angl. gradient descent), ktory urcuje smer a strmost
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sklonu chybovej funkcie. Na zaklade gradientu st vo faze ucenia aktualizované vahy
v spravnom smere voci lokalnemu minimu chybovej funkcie.

Velkost kroku pri tprave vah urcuje koeficient ucenia o (angl. learning rate).
Nadobtda nezédpornych hodnét z intervalu [0; 1], kde 0 znamend, Ze k tprave vah
neddjde. Cim vacs koeficient je, tym je miera u¢enia rychlejdia, avsak za cenu nizsej

presnosti trénovaného modelu.

1.4 Konvoluéné neurénové siete

Konvoluénd neurénovd siet (CNN, angl. Convolutional neural network) je typ do-
prednych viacvrstvovych neurénovych sieti, ktoré pouzivaju operaciu diskrétnej kon-
volticie aspon v jednej jej vrstve. Pracuji s u¢enim spatnou propagaciou a v Sirokej
miere s zastipené pri spracovavani obrazu. Boli navrhnuté pre rozpoznavanie ob-
razovych charakteristik priamo z pixelov obrazka s miniméalnym predspracovanim.

Ukazka konvolu¢nej neurénovej siete je na obrézku [I.2]

C3:f. maps 16@10x10
C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5

INPUT 6@28x28

32x32

S2: f. maps
6@14x14

FuIIcoanection ‘ Gaussian connections
Subsampling Convolutions ~ Subsampling Full connection

Convolutions

Obr. 1.2: Zobrazenie konvolu¢nej neurénovej siete LeNet5, zdroj [10]

Konvoluéna neurénova sief obsahuje tri typy vrstiev: konvolucni, zdruZovaciu
a plne prepojentd wvrstvu. Vystup konvolucnej vrstvy je vstupom pre zdruzovaciu
vrstvu, ktord zmensi velkost priznakovych méap. Tieto dve vrstvy sa striedaju az ich

vystup je nakoniec pripojeny do plne prepojenej vrstvy.

1.4.1 Konvoluéna vrstva

Konvolu¢na vrstva je zékladnou ¢astou CNN. Zameriava sa na ucenie vzorov z obra-
zovych dat na jej vstupe. Vstupny obrazok je privedeny na prvi konvoluénu vrstvu.
Téato vrstva je zlozena z konvolucénych priznakovych map, ktoré medzi sebou zdie-
laji svoje parametre. Prva vrstva deteguje relativne jednoduché priznaky, akymi st
napriklad hrany, ¢i okraje. V kazdom dalsom prechode konvolu¢nymi vrstvami s

priznaky stale viac abstraktné.
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Hodnoty jasu
pdvodného obrazu

Konvoluéné
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x0 x1 x0
0 1 1 0 0
x1 x0 x1

Obr. 1.3: Nasobenie matic ako priklad 2D diskrétnej konvolicie

CNN obsahuje konvolucné jadrd (angl. convolutional kernels). Jadro je matica
o malej velkosti, napr. 323, ktora sa pixel za pixelom postva po celom vstupnom
obrazku. Neurdény tejto vrstvy pocitaji v kazdom kroku 2D diskrétnu konvoliciu
medzi jadrom a castou obrazka, nad ktorym sa jadro prave nachadza. Vysledok
operacie konvoltcie je ukladany do tzv. priznakovych mdp (angl. feature maps). Ak

jadro presiahne okraj obrazka, dané plocha sa vyplni nulami [11].

frk=flz,y)xkz,y)= > klz—my—n)f(m,n), (1.3)
(m,n)eO
kde funkcia f(x,y) vracia hodnoty pixelov vstupného obrazku f na stradniciach
x a y, k(x,y) je funkcia konvoluéného jadra k, ktorej vystupom je hodnota na danych

suradniciach. O je okolie o velkosti man a tuto velkost mé aj konvolu¢né jadro.

1.4.2 Zdruzovacia vrstva

Téato vrstva zmensuje velkosti priznakovych map konvoluc¢nej vrstvy a dava tak vac-
siu variabilitu vstupného obrazu. Priznakova mapa je po ¢astiach postupne prekry-
vana mensou Stvorcovou maticou tzv. filtrom o velkosti, napr. 222, pricom vynechava
ta cast, ktoru uz prekryla.

V kazdom kroku je vysledkom maximéalna (angl. Maz pooling) alebo priemernd
hodnota (angl. Average pooling) danej Casti priznakovej mapy (vid obr. [1.4)).
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Obr. 1.4: Ukazka algoritmu Max pooling zobrazuje dvojndsobné zmensenie vstup-

ného obrazu reprezentovaného maticou o velkosti 4x4

1.4.3 Plne prepojena vrstva

Data na vystupe konvoluc¢nej vrstvy maji velkd mieru abstrakcie. Na vystup po-
slednych konvolu¢nych a zdruzovacich vrstiev je dodand plne prepojena vrstva [1.2]
V tejto vrstve st neurény plne prepojené s predoslymi aj nasledujicimi neurénmi
a jej vystup je dalej spracovavany ako v beznych umelych neurénovych sietach. Tato
vrstva predstavuje linedrnu operaciu pre spracovanie naucenych priznakov poslednej

konvolucnej vrstvy v ich nelinearnej podobe.

1.5 Rezidualne neurdnové siete

Hiboké rezidudlne siete st v oblasti zvysovania kvality obrazu ¢oraz popularnejsie
[0, 13] [14) 15] 8, 18] uz od svojho uvedenia v praci ResNet [8] v roku 2015. Dokazy
z minulych rokov [21] potvrdzuji vyrazna délezitost poctu vrstiev modelu neuréno-
vej siete. Ako sa ukazalo vacsi pocet vrstiev vedie k vacsiemu obohateniu najdenych
vzorov pri spracovani obrazu, tym padom vysledny obraz méze byt kvalitnejsi [22].
Samotné pridavanie vrstiev je vsak dost problematické. S rastiicim poctom vrstiev
neurénovej siete exponencialne rastie aj pocitany chybovy gradient, kde moze dojst
az k tzv. explodovaniu gradientu (angl. exploding gradient), ¢ k tzv. vymiznutiu
gradientu (angl. vanishing gradient) [23]. Preto je optimalizacia velmi hlbokych ne-
urénovych sieti naro¢ny proces.

Riesenie moze poskytnit rezidualne ucenie, ktoré definuje tzv. rezidudine bloky,
ktoré znizia pocet vrstiev nutnych na prechod neurénovou sietou pri zachovani do-

statoCnej presnosti modelu a odstranil tak problém spojeny s hladanim gradientu.
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1.5.1 Rezidualny blok
Kazdy rezidualny blok je vyjadreny ako:

= h(z) + F(x;, W),

1.4
T = f(w), 4

kde x; je vstup a x;1 vystup [-tého rezidualneho bloku, F' je rezidudlna funkcia.
V praci ResNet je h(x;) = x; identické zobrazenie (angl. indentity mapping) a f je
aktivacna funkcia ReLLU. Hlavnou myslienkou rezidualnych sieti je ucenie rezidualnej

funkcie F' s ohladom na h(z;) za pouzitia identického zobrazenia h(z;) = ;.

vahova vrstva
Y
optimalizacia
akt. funkcia
Y
vahova vrstva
optimalizacia

> Xit1

el
sucet
v |
akt. funkcia

Obr. 1.5: Reziduélny blok uvedeny v praci ResNet [§]

Na obrazku je rezidudlny blok, ktory pozostava z dvoch vetiev. Prva je tvo-
rend vahovymi, resp. konvoluénymi vrstvami s jej optimalizaciami (angl. batch nor-
malization) a aktivacnou funkciou ReLU. Druhd vetva je identita x rezidudlneho
bloku I. Vyhodou rezidudlneho ucenia je tzv. preskakovanie blokov (angl. skipping
connections), aby vystup x;.; bolo mozné aproximovat identitou x bez nutného
prechodu konvolu¢nymi vrstvami. Avsak, suc¢te oboch vetiev na konci rezidualneho
bloku zjednodusuje tok naucenych informacii [8]. Ako odpoved na tento problém

vznikol koncept husto prepojenych blokov (angl. Dense blocks).

1.6 Siet husto prepojenych blokov

Praca DenseNet z roku 2016 predlozila myslienku husto prepojenych blokov, ktora
bola odpovedou na problém s vyuzitelnostou infromacii medzi vrstvami v hlbokych
konvoluénych neurénovych sietach.

Na potrebu riesit tento problém, ktory vznikol s pribudajicim poctom vrstiev v
modeli, poukdzali prace v rovnakej [§] a [7]. V DenseNet nie je nutné na zaciatku

trénovania potrebné inicializovat velké mnozstvo parametrov ako v spominanych
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sietach. V tychto siefach je cesta od vstupnej vrstvy k vrstve vystupnej velmi dlha a
moze sa staf, ze niektoré podstatné informécie sa pocas tejto cesty vytratia, nebudua
dalej zohladnované a to sa vo findle prejavi znizenou efektivitou modelu. DenseNet
priniesol priamy pristup ku gradientom z chybovej funkcie a k originalemu vstupému
obrazku. Vsetky predavané informacie z kazdej vrstvy s predstavené prostrednic-
tvom priznakovych map.

Struktira siete pozostdva z husto prepojenych blokov, pricom medzi nimi sa
nachédzaji tzv. prechodové vrstvy (angl. transition layers). Tieto vrstvy predstavuji
filtre a staraju sa o zmensenie rozmeru vyuzitia optimalizacie. Model DenseNet
retazi priznakové mapy a kazdou pridanou vrstvou vzrasta dimenzia tohto kanélu.
V modeli sa mnozstvo ziskanych informacii z [ vrstiev reguluje pomocou tzv. tempa

rastu (angl. growth rate):

kl:k0+]{3*(l—1), (15)

kde hyperparameter k je tempo rastu. [14]

1.6.1 Husto prepojeny blok

Hlavne zmena oproti minulym pracam nastala v priamom prepojeni vystupu kaz-
dej vrstvy na vstupy vSetkych nasledujicich vrstiev neurénovej siete (vid [1.6)). [-

ta4 vrstva na vstupe obdrzi priznakové mapy zo vsetkych predchadzajucich vrstiev

xg, X1, ...,T;_1, pricom plati:
r = Hy([ro, 71, .., 21-1]), (1.6)
kde [xg, 21, ...,x;_1] odkazuje na konkatendciu (zretazenie) H(l) priznakovych
méap, ktoré su vystupom z vrstiev 0, ..., 1 — 1. [I4]

konvoliicia
akt. funkcia
konvolicia
akt. funkcia
konvolucia
konvolucia

akt. funkcia
akt. funkcia

Obr. 1.6: Husto prepojeny (Dense) blok uvedeny v praci DenseNet [14]
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2 Techniky rekonstrukcie obrazu

Technika rekonstrukcie obrazu je kvalitativna metdda, ktora sa na zaklade nedoko-
nalého (poskodeného) obrazu snazi hladat jeho dokonali podobu [12]. Typ a miera
poskodenia obrazu méze mat rézne podoby a prikladom méze byt rozmazany sni-
mok, nizke rozliSenie ¢i Sum v obraze.

V tejto préci st rozobraté dve techniky rekonstrukcie obrazu za pouzitia hlbokych
konvoluénych neurénovych sieti. Podkapitola Super-rozlisenie vymedzuje pojem a
problematiku zvysovania rozliSenia obrazu v chronologickom prehlade kvalitativnych
metod, ktoré vyznamne prispeli do tejto oblasti. Druha podkapitola Odstranovanie
sumu z obrazu strucne priblizuje tuto tému v rozobratych pracach, ktoré s nou
suvisia.

Zo zadania vyplyva nutnost orientécie prace na zvysovanie kvality snimkov udi
pre bezpecnostné zlozky. Preto som zvolil techniku super-rozliSenia obrazu ako za-
klad tejto prace s dorazom pre testovanie modelov na obrazovych datach tvari Tudi.
V dalsich kapitolach tejto prace sa na odstranovanie Sumu z obrazu preto uz nedo-

volavam.

2.1 Super-rozlisenie

Super-rozlisenie (SR) je technika zlepSovania kvality obrazovych dat ziskavanim vy-
sokého rozlisenia na vystupe zo vstupnych obrazkov s povodne nizkym rozlisSenim
(vid obr. [2.1]) [28]. Oby¢ajne st modely trénované metédou ucenia s ucitelom, kde

je k obrazku s nizkym rozlisenim priradeny jeho variant vo vysokom rozliseni.

Target Input (Bicubic) VDSR URDGN SRResNet FSRNet FSRGAN

Obr. 2.1: ZvySovanie kvality obrazovych zadznamov, model FSRGAN [I§]

Pre zoznamenie so super-rozlisenim sa v tejto praci rozobraté niektoré existu-
juce modely pocinajic od najdolezitejsich po najnovsie. Pouzité modely sa tykaju
super-rozlisenia jednotlivych statickych obrazkov (SISR, angl. Single Image Super-
Resolution).
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2.1.1 Hlavné prinosy v oblasti super-rozlisenia

Zasadnym skokom v implementovani super-rozlisenia prostrednictvom hlbokych kon-
voluénych neurénovych sieti (DCNN, angl. Deep Convolutional Neural Network)
bola praca ImageNet Classification with Deep Convolutional Neural Networks [10] z
roku 2012. Autori v nej predstavili model siete, ktory vychadzal z modelu SRCNN
[30]. Ako datovi sadu pouzili databazu ImageNet [31], ktora dalej rozsirili o dalsie
transforméacie pévodnych obrazkov (tzv. augumentdcia ddt). Dostali tak 60 miliénov
parametrov v 22 tisic triedach a model dosahoval vyborné kvalitativne vysledky. V
modeli zefektivnili operaciu konvolicie a pridali vlastnost ndhodného zahadzovania
neurénov v plne prepojenych vrstvich (angl. dropout). Aj ked préca bola primérne
urcend na klasifikaciu objektov v obraze, hlboko zasiahla vseobecné pouzitie konvo-
luénych neurénovych sieti pri spracovavani obrazu. [10]

Rok 2015 priniesol spominané pouzitie rezidualneho bloku ako odpoved na po-
ukazané problémy spojené s volenim vhodného gradientu pri zmene vah neurénov
[8]. So vzrastajicim poc¢tom vrstiev v siefach bolo ¢oraz viac obtiazné pracovat s
priznakovymi mapami, a preto vznikol koncept husto prepojenych blokov [14].

V septembri roku 2016 na zaklade celkom odlisnej architektiry prace Genera-
tive Adversial Network [IT] bola predstavend nova architektira neurénovych sieti v
oblasti super-rozliSenia (obr. , ktortu autori nazvali Photo-Realistic Single Image
Super-Resolution Using a Generative Adversarial Network (SRGAN) [16] a zozala
velky tspech. Jej vyhoda spocéivala v pouziti novej chybovej funkcie, ktord viac zo-
hladnovala percepéné vnimanie obrazu podobne ako ¢lovek ako aj v navrhu novej
architekttry, ktora bola schopna rekonstruovat realistické texttry v obraze. Dalsie

informécie ohladom tohto modelu obsahuje nasledujica podkapitola.

FSRNet a FSRGAN - modely zvySovania kvality obrazov tvari

Z modelu rezidualnych sieti vychadzaju autori prace FSRNet: End-to-End Lear-
ning Face Super-Resolution with Facial Priors z roku 2017. V nej predstavili model
FSRNet, resp. FSRGAN, ktoré sa ststredia vylucne na tvare ludi.

Model FSRNet vyuziva geometrickych vlastnosti obrazu tvare a berie do uvahy
jej markanty. Ma dve hlavné casti. Prva cast zvysuje kvalitu obrazu s nizkym rozli-
senim tzv. "nahrubo” (angl. Coarse SR Network). Tento obraz je vstupom do druhej
casti "jemnej" SR siete (angl. Fine SR Network), pozostavajicu z dvoch vetiev (obr.
23).

Prva vetva je tzv. SR enkodér (angl. SR Encoder). SR enkodér hlada obrazové
vzory ako je to u inych rezidualnych modeloch neurénovych sieti. Jeho architektiru

tvori 12 rezidudlnych blokov. Druha vetva je siet predbezného odhadu. (angl. prior
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Obr. 2.2: Ukazka architektiry modelu FSRNet [I§]

estimation network). Této vetva hlada tvarové prvky (angl. facial landmark heat-
maps), akymi st napriklad oéi, obodie ¢i nos. Oba vystupy z tychto dvoch vetiev
st vstupom pre zdverecnu ¢ast SR siete, SR dekodér (angl. SR Decoder). Na jeho
vystupe je ziskany zvicseny super-rozliseny snimok. [18]

Z modelu SRGAN a prace o podmienenych GAN sietach Image-to-Image Trans-
lation with Conditional Adversarial Networks [19] vychddza model FSRGAN pred-
kladany v rovnakej praci ako FSRNet ([18]).

Predlozené metoédy FSRNet a FSRGAN sa ststreduju na zvéicSovanie kvality ob-
razovych snimkov Tudi, ¢o je aj hlavny zamer tejto prace. Avsak o oba modely od
svojho vzniku bol maly zdujem Sirokej odbornej verejnosti (nizky pocet implemen-
tacii na verejnych platforméach, praca nebola neaktualizovana od svojho zaciatku,
apod.). Na zéklade toho je préca orientovand na novsie pristupy a architektiury

inych modelov v ramci oblasti super-rozlisenia.

2.1.2 NTIRE - vyzva novych technik v oblasti super-rozliSenia

NTIRE 2017 Challenge on Single Image Super-Resolution je vyzva v oblasti rekon-
strukcie obrazu konkrétne pre oblast super-rozlisenia a je urc¢ena pre sirokd odbornti
verejnost (http://www.vision.ee.ethz.ch/ntirel17/)). Od 2017 je kazdorocne ot-
varana a vdaka nej sa do oblasti spracovania obrazu prispelo viacerymi tspesnymi
patentmi a trendmi. Stutazi sa v timoch, pricom organizatori urcia ciele, o ktoré sa
zucastneni budu snazif. Vysledky st hodnotené objektivnymi metrikami, ktoré berie
do uvahy aj autor tejto prace.

Trénovanie a testovanie prebiehd na vlastnom datasete poskytovanym organi-
zatormi vyzvy, ktord je po udalosti zverejnend prostrednictvom https://data.
vision.ee.ethz.ch/cvl/DIV2K/. Dataset ma nazov DIV2K (HR obrazky maju
rozliSenie 2K) a vo vyzve NTIRE 2018 sa oproti minulému roku zmenila trénovacia

a valida¢na cast obrazkov s nizkym rozlisenim.
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Vo vyzve NTIRE 2017 sa na prvej priecke umiestnil model Enhanced Deep Resi-
dual Networks for Single Image Super-Resolution (EDSR) [5]. EDSR zvacsil a zop-
timalizoval klasickil formalnu rezidualnu neurénovu siet. Taktiez priniesol koncept
trénovania viacurovinového zvacsovania obrazu v ramci jedného modelu Multi-scale
Deep Super-Eesolution system (MDSR). NTIRE 2018 vyhral model vychadzajici a
stale tzko suvisiaci s modelom EDSR, ktory nesie nazov Wide Activation for Effi-
cient and Accurate Image Super-Resolution (WDSR).

V sucasnosti (rok 2019) medzi modelmi v oblasti rekonstrukcie obrazu sa na
najvyssich prieckach drzi model ESRGAN: Enhanced Super-Resolution Generative
Adversarial Networks [4]. Tato metdda bola predstavend v ramci inej siutaze v oblasti
super-rozliSenia a sice v PIRM2018-SR Challenge (https://www.pirm2018.org).
ESRGAN zlepsil tri klucové komponenty referencného modelu SRGAN: architektiru
siete, protikladni chybu a chybu vnimania. Tymto poc¢inom sa z vysokofrekvencénych
detailov zvacseného obrazu znizila pritomnost artefaktov, ¢o bola najvécsia slabina
modelu SRGAN.

2.2 OQOdstranovanie Sumu z obrazu

Predmetom technik odstranovania sumu z obrazu je zniZenie intenzity Sumu v di-
gitdlnom obraze pri zachovani ¢o najvacsej miery detailov (pdvodnost obsahu). V
tejto podkapitole bude nac¢rtnuty dovod preco sa Sum v digitalnom obraze nachédza

a metddy jeho odstranovania z obrazu.

2.2.1 Digitalny Sum v obraze

Sum je vysledkom chyb v procese ziskavania obrazu, ktorého hodnoty pixelov neod-
razaju skutocni hodnotu intenzity snimanej scény. Digitalny snimok ziskany optic-
kym senzorom vzdy obsahuje nejaky druh Sumu. Existuje niekolko druhov Sumu:
impulzny (Salt-and-papper), aditivny (Gaussovsky) ¢i multiplikativny Sum. Spolu so
zhorsujucimi sa podmienkami snimaného prostredia (napr. nedostatocné osvetlenie)
sa zvysuje vyskyt sumu v obraze.

Digitalny obraz je kddovany ako matica Sedoténovych a farebnych hodnot. Kazda
dvojica (i, u(1)), kde u(i) predstavuje hodnotu v bode i, teda jeden pixel [pz]. Jednym
z hlavnych obmedzeni kvality obrazovych dét je zasumenie (angl. noise). Nasledujuci

vzorec zobrazuje ziskani hodnotu pixelu v(7):
v(i) = u(i) + n(i), (2.1)

kde n(7) je Sum (v praxi biely aditivny Gaussovsky Sum so smerodatnou odchyl-

kou o), ktory sa s¢ita so skuto¢nou hodnotou pixelu (7). [20]
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Existuju rozne rozsirené techniky na odstranenie Sumu z obrazu. Zakladné me-
tody potlacuju ostré rozdiely medzi susednymi pixelmi poskodeného snimku. Jedna
sa bud o lokédlne vyhladzovacie metédy s pouzitim ich Specidlnych filtrov (medid-
novy, Gaussov, anizotropicky, filter okolia, apod.), ¢ filtraciu vo frekvencnej oblasti
obrazu tzv. prahovanim, pripadne nelokalne. Zo spomenutych zédkladnych metod

vychadzaji metédy postavené na hlbokom uceni.

2.2.2 Odstranovanie Sumu pomocou hlbokého ucenia

Posledné roky dosvedcuju velky potencial hlbokych konvoluénych neurénovych sieti
v ramci rekonstrukcie obrazovych dat. V roku 2016 bol predstavena metéda Beyond
a Gaussian Denoiser: Residual Learning of Deep CNN for Image Denoising [32).
Téato metoda je zalozend na rezidudlnom uceni s optimalizaciou konvoluénych vrs-
tiev. Naproti predoslym projektom, tento model ma vacsi pocet vrstiev a dokaze
pracovat s vopred nezndmou mierou zasumenia Gaussovskym Sumom (angl. blind
Gaussian denoising).

V nasledujicom roku (2017) bola predstavend praca FFDNet: Toward a Fast and
Flexible Solution for CNN based Image Denoising [33]. Dolezitym prinosom tejto
architektury bolo zavedenie tzv. map stupnov zasumenia, ktoré boli predavané na
vstup siete (obr. . Model dosahoval dobré vysledky pri efektivnom odstranovani
sirokého spektra Sumu.
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Obr. 2.3: Architektira modelu FFDNet uvedena v praci [33]

Predmetom technik rekonstrukcie obrazu je zotavenie origindlneho obrazu z z

poskodeného obrazu xy. Takyto problém je mozné zapisat ako optimalizovant tlohu:
min E(z;x0) + R(x), (2.2)

kde E(x;x0) zna¢i obrazové data a R(z) je regularizér, ktory zastupuje informécie
zname o vlastnostiach tychto obrazovych dat.
Obrazové data E(x;xo) je v sucasnosti jednoduché navrhnit v sirokom spektre
problémov, ale navrhnuf schému vlastnosti tychto dat je omnoho zlozitejsi proces.
Tato vyzvu prijali autori prace Deep Image Prior [34]. Vytvorili model siete,

ktory sa sustredi na aproximéaciu vlastnosti zaSumenych obrazkov v nizkej kvalite
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na vstupe. Ziskané vlastosti si tak vystacia v procese rekonstrukcie obrazu samé.
Siet teda nepotrebuje originalne vycistené obrazky vo vysokom rozliseni. Model je

nahodne inicializovany a moze byt pouzity aj v rdmci super-rozlisenia.
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3 Modely hlbokého ucenia pre zvySovanie
kvality obrazu technikou super-rozlisenia

Praca obsahuje 4 modely, z ktorych kazdy priniesol oblasti super-rozlisenia urcité
vyrazné zlepsenie. Tato podkapitola obsahuje blizsi opis ich architektir a ich im-
plementacné detaily. Opis zac¢ina pouzitym prostredim a nastrojmi, dalej opisuje
vybrané datasety a na konci kazdého modelu st opisané jeho implementacné de-

taily.

3.1 Pouzité nastroje

Implementovanie modelov neurénovych siet{ je komplexny a zdlhavy proces, ktory si
ziada dostatok vypoctového vykonu. Jednd sa prevazne o vypoctovo zlozité paralelné
prepocitavanie matic. To zaistuje Specializovany hardvér - grafické a tenzorové karty.
Pre softvérovi c¢ast v dnesnej dobe existuje mnoho nastrojov a rozhrani. Medzi
najpouzivanejsie programovacie jazyky (nielen v oblasti super-rozliSenia) patri jazyk
Python a jeho kniznice PyTorch, Theano a Tensorflow, resp. jeho nadstavba Keras,
ktoré su vyuzité v ramci tejto prace.

V zaciatkoch, praca prebiehala na notebooku s operaénym systémom Windows
8.1. Hardvér notebooku obsahoval externi graficki kartu NVIDIA K1100M Quadro,
ktora obsahuje 384 samostatnych, tzv. stream procesorov (CUDA jadier). Nejedna sa
o enormny vypoctovy vykon, avsak pre potreby tejto prace je dostacujici. Pouzité
implementacné nastroje boli jazyk Python vo verziach 2.7, 3.5 a 3.6 v prostredi
Anaconda (4.5.11), zédkladné kniznice tensorflow, tensorflow-gpu (obe verzie 1.11),
tensorlayer a keras (2.2.4) boli pouzité pre jednoduchii tvorbu modelov neurénovych
sieti a tensorboard pre grafické spracovanie vysledkov.

V dalsej faze bakalarskej prace bol projekt presunuty do prostredia Google Co-
laboratory, resp. Google Colab (colab.research.google.com). Toto prostredie po-
skytuje vzdialeny pristup k vypoctom na grafickej karte NVIDIA modelu Tesla K80
(12GB RAM, 2496 stream procesorov). Prostredie Google Colab méa zavedené a na-
stavené prostredie (interpretér jazyka Python, rozhrania TensorFlow a PyTorch,
apod.) pre pracu s neurénovymi sietami a pre vyvojara je tak mozné sa fakticky

hned sustredit na vlastny projekt.

3.2 Vybrané datasety

Tato praca je zamerana na zvysovanie kvality obrazovych zaznamov z kamerovych

zariadeni. Vyuziva modely hlbokych konvoluénych neurénovych sieti pomocou uce-
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nia s ucitelom. To znamena, ze datasety su tvorené parmi obrazkov, pricom prvy z
nich plni rolu referencného obrazka k zviac¢sovanému (SR) a je vo vysokom rozliSeni
(HR) a druhy obrazok je v nizkom rozliseni (LR).

Po konzultéciach s vediicim prace autor zvolil tri databdze obrazkov (datasety)
pre trénovanie a testovanie. Prvé dve datasety st vseobecné, teda obsahuji rozmanité
obrazky prirody, ludi a veci v r6znom kontexte. Treti dataset je vytvoreny autorom
a obsahuje fotky Tudskych tvari. Adresarova struktira vybranych datasetov je na
obrazku Bl

DIV2K/ FaceSet/
| DIV2K_train_HR/ | _train_HR/
L _0001.png, ... L _0001.ipg,
| DIV2K_train_LR_bicubic/ | _train_LR_x2/
X2/ | _0001.jpg, ...
| 0001x2.png, ... | _train_LR_x4/
X4/ | 0001.jpg,
| _0001x4.png, ... __val HR/
| DIV2K_valid_HR/ L 1001. jpg,
| 0001.png, ... |_val LR x2/
| DIV2K_valid_LR_bicubic/ | 1001.jpg,
X2/ | _val LR _x4/
LOOOlXQ.png, ce LlOOl.jpg,
x4/

| 0001x4.png,
Obr. 3.1: Struktiira pouzitych datasetov

Spominané vseobecné datasety boli prevzaté z vyziev NTIRE z rokoch 2017, resp.

2018 a nest nazov DIV2K. Tento dataset bol vytvoreny Specificky pre spominant

vyzvu. Trénovaciu mnozinu tvori 800 péarov obrazkov (0001.png, ..., 0800.png),
validaéni ¢ast tvori 100 parov obrazkov v (0801.png, ..., 0900.png) a testovaciu
cast taktiez 100 parov obrdzkov (0901.png, ..., 1000.png). Kazdy par obrazkov

tvori dvojica LR a HR obrazkov s rovnakym obsahom. Rok 2018 priniesol viac LR
obrazkov v niekolkych rozliSeniach. Vsetky obrazky st vo formate PNG. Obrazky
v nizkom rozliSeni boli vytvorené bikubickou transformaciou prislusného obrazku s
vysokym rozliSenim a format ich nazvu je '0123xY.png’, kde Y je tiroven rozliSenia.
Trénovanie na tychto datasetoch prebehlo v dvoch trovniach rozliSenia: 2x a 4x.

Vlastny dataset tvari, ktory autor nazval FaceSet vznikol Specificky pre tcely
tejto prace. Obsahuje 1250 obrazkov vo formate JPG rozdelenych do trénovacej
a testovacej Casti pomerom 1000/250. Struktira je podobné adresarovej Struktire
datasetu DIV2K.
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3.3 Super-Resolution using Generative Adversial Ne-
twork (SRGAN)

Model vychadza z prace [16] publikovanej v roku 2016. V tom ¢ase bolo nutné
vyriesit problém lepsej rekonstrukcie vyssich frekvencii (detailov) vo zviéSovanom
obraze pri pouZiti relativne velkého faktoru pre zvicsenie rozliSenia (4x a viac).
Metoda priniesla novi chybovi funkciu - tzv. chybu vnimania - perceptual loss
(vzorec [A.1)), ktord pozostdva z chyby obsahu (angl. content loss) a protikladne;
chyby (angl. adversial loss). SRGAN tak produkuje redlnejsie a detailnejsie textuiry
ako doterajsie modely a vykazuje dobré vysledky na obvyklych testovacich sadéach.
Na testovanie modelu bol pouzity zdrojovy kéd zdielany na platforme GitHub.

3.3.1 Chybové funkcie modelu SRGAN

Nova chybova funkcia nahradila doterajSie metédy zaloZené na optimalizacii MSE.

Chyba vnimania je definovanda ako:

lsp = 1559 + 1073128 (3.1)

kde (X5 je chyba obsahu pouZita z chybovej funkcie VGG a 25 je protikladnd
chyba.

Chyba obsahu

Chybova funkcia obsahu [¥5¢ je zalozena na aktivaénych vrstvach ReLU predtré-

novanej siete VGG19 popisanej v praci [21]. Zapisuje sa ako:

Wi i Hi j
ZVGG/ZJ - W H Z Z ¢%J [HR - ¢i,j(G9G<ILR))I,y)2’ (3'2)

T

pricom ¢; ; je priznakovd mapa j-tej konvoltcie pred i-tou vzorkovacou vrstvou
v ramci siete VGG19 a W, ;, H; ; st jej dimenzie.

Protikladna chyba

Pre lepsie porovnavanie vystupu siete generatora je v ramci chybovej funkcie vni-
mania pridana protikladna chyba. Tato chyba je klucova v procese rozhodovania
diskriminatora, ktory z predlozenych obrazkov je pdvodny a ktory je rekonstruovany

generatorom. Vyjadrend je ako:

27



N
[Gen = Y_(—10g Dy, (G (1)), (3.3)
n=1
kde Dy, (Gy,(I*?)) je pravdepodobnost, Ze predloZeny obéazok rekonstruovany

obrazok je originalny (I7#%).

3.3.2 Architektira siete

Zakladom modelu SRGAN st GAN siete, ktoré boli predstavené v roku 2014 v préci
Generative Adversial Network [17]. SRGAN obsahuje dve siete: generdtor G a dis-
kriminator D (obr. , ktoré su v praxi implementované ako samostatné neurénové
siete.

Vseobecnd sucinnost tychto dvoch sieti spoc¢iva v tom, ze diskriminator D od-
haduje pravdepodobnost 6p, zZe data na jeho vstupe si realne alebo nie. Generator
GG sa snazi zvysovat pravdepodobnost O, ze generované data su redlne. Pri tréno-
vani st diskriminatoru predlozené dve davky dat o rovnakej velkosti (batch size):
Jedna davka je vybratd z redlnych (origindlnych) dét a druhd z rekonstruovanych
(falosnych) dat. Pricom diskriminator na zaciatku nevie, ktord dévka je z akych dat.
V kazdej iteracii siete stanovuju svoje pravedpodobnosti a chybu dalej propaguji
spét na vstupy oboch sieti. Model sa takymto sposobom dokaze trénovat (zlepsovat
pravdepodobnost odhadu).

V praxi, generdtor Gy, generuje obrazky a predklada ich diskrimindtoru Dy,
ktory hada, ¢i dany obrazok je vygenerovany alebo origindl. Vyssia chyba diskrimi-
natoru dokazuje, ze generator generuje kvalitnejsie obrazky.

Autori predstavili generator modelu ako dopredni konvolu¢ni neurénovi siet
Gl Parametre siete generdtora Gy, si 0g = {Wy.r;bl : L}, ¢o st véhy a prahy
L-tej vrstvy siete. Parametre ¢ st ziskané pomocou chybovej funkcie °%. Funkcia

siete je vyjadrena ako:

. 1Y
fc = argmin - - PR (Gog (117, I1HY), (3.4)
G n=1
kde L% a THE je dvojica trénovacich obrazkovn = 1,..., N s nizkym a vysokym

rozlisenim.

Na obrazku|3.2|je zobrazena architekttra modelu aj s jej hlavnymi parametrami.
k je velkost konvoluéného jadra, n pocet priznakovych mép, s je krok. Nalavo je ge-
nerativna siet, ktorej vstupom je obrazok s nizkym rozlienim I*% a jej vystupom

je rekonstruovany obrazok I°F v jeho super-rozliseni. Ten je dalej v druhej casti
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predkladany sieti diskriminatoru na vstup. Vystup diskriminatora je potom pravde-

podobnost Dy, (Ga. (I'?)) ¢i dany obrazok je rekonstruovany

Siet generatoru

Vstupny I R
obrazok

Konvolu¢na vrstva
k=9,n=64,s=1
PReLU

Konvoluéna vrstva
k=3,n=64,s=1
Normalizacia davky

PReLU

Konvolu¢na vrstva
k=3,n=64,s=1
Normalizacia davky

ElementWise Sum

Y

Konvolu¢na vrstva
k=3,n=64,s=1
Normalizacia davky

ElementWise Sum

Konvolucna vrstva
k=3,n=64,s=1

Nadvzorkovanie
PReLU

Konvolu¢na vrstva
k=9,n=64,s=1

Hyperbolicky tangens

Vystupny Igr
obrazok

5x Rezidualny blok

[SR

Siet’ diskriminatoru

Vstupné obrazky

#

Konvoluéna vrstva
k=3,n=64,s=1
LeakyRelLU

H

Konvoluéna vrstva
k=3,n=64,s=2
Normalizacia davky
LeakyRelLU

H

Konvoluéna vrstva
k=3,n=64,s=1
Normalizacia davky
LeakyRelLU

H

Konvoluéna vrstva
k=3,n=128,s=2
Normalizacia davky
LeakyRelLU

H

Konvoluéna vrstva
k=3,n=128,s=1
Normalizécia davky
LeakyRelLU

H

Konvoluéna vrstva
k=3,n=256,5=2
Normalizécia davky
LeakyRelLU

H

Konvoluéna vrstva
k=3,n=256,5=1
Normalizacia davky
LeakyRelLU

|

Konvoluéna vrstva
k=3,n=512,8=2
Normalizacia davky
LeakyRelLU

H

Konvoluéna vrstva
k=1,n=1024,s=1
LeakyRelLU

H

Konvoluéna vrstva
k=1,n=1024,s=1
Sigmoid

{

alebo origindl

Igr obrazok ?

IR obrazok

Obr. 3.2: Generator a diskrimindtor modelu SRGAN
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3.4 Enhanced Super-Resolution using Generative Ad-
versial Network (ESRGAN)

Model vyhral vyzvu PIRM2018-SR Challenge. Vychadza z modelu SRGAN a vy-
znamne ho vylepsuje. Hlavnou zmenou v architektire oproti referenénému modelu
je zaradenie rezidualnych husto prepojenych blokov do vnitra nadradeného rezi-
dualneho bloku. Vznikol tak novy viac drovnovy zakladny blok, tzv. Rezidudiny
blok rezidudlnych husto prepojengch blokov (angl. Residual-in-Residual Dense Block,
RRDB). Autori projektu vdaka tomu dosiahli lahsie trénovatelnt siet pri este vysse;
kapacite aki ma SRGAN.

3.4.1 Architektira siete

Architektiru referenéného modelu autori modelu ESRGAN na prvy pohlad nezme-
nili. Ddélezité zmeny nastali skor v jeho castiach. Implementovanim bloku RRDB,
odstranenim normalizac¢nych blokov, vylepsenim siete diskriminatora a hlavnej chy-

bovej funkcie vyznamne vylepsili pévodny model SRGAN [16].

Vylepsenia oproti referenénému modelu

Povodny zékladny rezidudlny blok v sieti generatora autori nahradili blokom RRDB,
¢o je hlavny prinos k zlepSeniu jeho vlastnosti [4]. Tento blok vyuZiva reziduédlne
ucenie v dvoch vrstvach namiesto jednej (obr. . Spojenie s husto prepojenymi
blokmi prinieslo modelu moznost spracovania vac¢sicho mnozstva informaécie.

V modeli bola odstranena davkova normalizacia na vystupe kazdej konvoluc-
nej vrstvy. Na skutocnost, ze to len zlepsi vlastnosti modelu bolo poukazané uz
skor v praci [5]. V nej autori potvrdili zniZenie vypoctovej zlozitosti pri zlepSeni
efektivity siete vo viacerych oblastiach rekonstrukcie obrazu vratane modelov pre

super-rozlisenie.

Residual Block (RB) Residual in Residual Dense Block (RRDB)
ﬂ]@ﬁ}@ @
o« S||z||S V. §
1 = —1 | .
SRGAN RB w/0 BN )

Obr. 3.3: Rezidualny blok rezidudlnych husto prepojenych blokov RRDB pouzitych
v modeli ESRGAN, publikovany v préaci [4]
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Do modelu bol pridany parameter rezidudlneho skdlovania S (angl. residual scaling
parameter). Parameter 5 (z prace [29]) je konstanta, ktord nadobtuda hodnoty v
intervale [0; 1] a slizi na zmensovanie rezidudlnych blokov pre nestabilitu pri pouziti
velkého poctu vrstiev. Pocet parametrov potrebnych pre inicializaciu modelu bol
obmedzeny kvoli zvadseniu hibky siete pri zachovani, resp. zlepSeni ucenia modelu.
Zakladna architektira modelu ESRGAN je zobrazena na obrazku [3.4]

Vstupny || g
obrazok
Y
Konvoluéna vrstva
k=3,n;=3,n,=64
2 1 \
Y S :
s -
| o] ( Konvolugnavrstva | & - N
o k=3,n;=64,n,=32 ;! Konvoluéna vrstva
E E L LeakyRelLU E E L k=3,ni=64,n0=64 )
| - ‘L N - v N
i ] Konvoluéna vrstva . Sekvenéné
\ i 2 _ 1 ] \—) A
C k=3,n=96,n,=32 b zretazenie
S LeakyRelLU ~ ¢
AR v = e .
| Of [ Konvolugnawvrstva | & Ko_nvoIEcna vrstva
dl ] k=3,nj=128,n,=32 . k=3,nj=64,n=64
Vo b Nadvzorkovanie
Pl SR LeakiReLU ! S
n B S
I Konvolucna vrstva o Konvolugna vrstva
- k=3,nj=160,n,=32 : k=3,n;=64 n,=64
L LeakyRelLU y \ ¢ J
| v F r )
N e - N Konvoluéné vrstva
i ! Konvoluéna vrstva b k=3.n:=64 n.=3
Vo k=3,n=192,n,=32 || 3xRezidualny | "TONiTO%Nomo
] LeakyReLU ' husto prepojeny
PR 7 . | blok RDB v
| oy =
1 EYS sum(x+resulty* g Vystupny
. ( ’p ) Isr obrazok
'""""""¢ ''''''''' 1 23x Reziduélny
: ( ) . blok RRDB
—> Sum(x+result)*f
; N i
t J

Obr. 3.4: Architekttra siete generatora modelu ESRGAN

31



Relativisticky diskriminator

Zmena nastala aj v struktire dikriminatora zalozené¢ho na préaci Relativistic GAN
[24]. Klasicky diskrimindtor D sa snazi predpovedat ¢i obraz x na jeho vstupe je
realny x, alebo falosny x. Naproti tomu, relativisticky (priemerny) diskrimindtor
Drg, (angl. Relativistic average Discriminator) sa snazi predikovat pravdepodobnost
realny obraz x, je relativne viac realistickejsi ako falosny z .

Standardny diskriminator v modeli SRGAN je vyjadreny ako funkcia D(z) =
o(C(x)), kde x je vstupny obraz (redlny alebo falosny) a o prekladé skore do pravde-
podobnosti v intervale [0; 1]. V relativistickych GAN sietach diskriminator D odha-
duje pravdepodobnost, ze redlny obraz x, su realistickejsie ako ndhodne vzorkovany

falosny obraz x¢:
D(z) = o(C(zr) — Clxy)), (3.5)

kde Z = (x,,xs). Pre potreby modelu pristupovat k spracovanému obrazu viac
vSeobecne a pre znizenie nahodnosti pri vzorkovani parov obrazkov, autori predsta-

vili koncept relativistického priemerného diskrimindtoru Dpg,.

D(x) — a(C(x) — EfffNQC<xf>>a ak x je redlne (36)
o(C(x) = By npC(z,)),  ak x je faloiné.

To znamend, Ze vzdy, ked diskriminator D(z) dostane redlny obraz, vyhodnoti,
ako viac je tento obraz realistickejsi nez priemerny falosny obraz. Analogicky to plati
aj vice versa. Falosny obraz diskrimindtor D(z) porovnava s priemerom vsetkjch
redlnych obrazov v davke. Tato formulacia relativistického diskriminatora umoznuje
porovnat vSetky mozné kombinacie skuto¢nych a falosnych tdajov v aktualnej davke.

Chyba diskriminédtora je vyjadrena ako:

Lga =—F,, [log(DRa(xrvxf))] - Ezf [log(1 — DRa(xfaxr))]' (3.7)
Protikladna chyba generatora je formulovana nasledovne:
Lt = =B, [log(1 — Dra(2,, 25))] — By [log(Dra(2s, 2,))], (3.8)

kde plati zy = G(x;) a vstupnym obrazkom sa rozumie z;. Oproti zédkladnému
modelu SRGAN st v protikladnej chybe obsiahnuté x, a x; a generator tak berie
do tvahy gradienty ako z generovanych obrazovych dét, tak aj z dat redlnych. [4]
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3.4.2 Popis implementacie

Pouzity bol repozitar (https://github.com/xinntao/ESRGAN) uvedeny v zadani
tejto préace, ktory bol zverejneny na platforme GitHub. Jednd sa o povodny ori-
ginalny projekt vytvoreny pomocou rozhrania PyTorch autormi modelu. Tento re-
pozitar vsak poskytuje iba moznost testovania pomocou predtrénovaného modelu.
Testovacia cast je dalej rozvinuta v nasledujtcej kapitole, avSak autor projektu vy-
tvoril jeden vseobecny repozitar (https://github.com/xinntao/BasicSR), ktory
obsahuje zdrojové kédy pre GAN orientované modely (SRGAN, ESRGAN, SFT-
GAN) a PSNR orientované modely (SRCNN, SRResNet apod.). Trénovaci proces
modelu ESRGAN teda modelu vychadza z jeho pouzitia. Adresarova struktira zo-

brazujica Cast repozitara pouzitého v tejto praci sa nachddza na obrazku

BasicSR/ ............. repozitadr pre GAN a PSNR orientované modely.

| _codes/
options/ ............. adresdr s konfiguracnymi sibormi.
scripts/ ... adresdr so skriptami na predspracovanie.
train.py ............. stibor pre proces trénovania.
test.py ........ ... sibor pre proces testovania.

| _experiments/ ........... adresdr uloZenjch aktudlnych modelov.
pretrained models/ ..adresir predtrénovanjch modelov.

| _results/ ................ adresar s visledkami.

| tb_logger/ .............. adresar s visledkami pre tensorboard.

Obr. 3.5: Cast repozitdra https://github.com/xinntao/BasicSR

Pre proces trénovania je nutné predspracovat obrazky v tréningovej sade, pripra-

vit predtrénovany model a spustit prikaz python train.py s parametrom ’

—~opt Ba-
sicSR /codes/options/train/train_ ESRGAN.json’, kde sibor train_ ESRGAN.json de-
finuje konfiguraciu trénovacieho procesu ulozeného vo formate JSON. Struktira pa-
rametrov trénovacieho procesu je na obrazku [3.6]

Pouzity bol predtrénovany model RRDB_ESRGAN.pth poskytnuty autormi pro-
jektu. Typ zdkladného bloku ostal pévodny (RRDB). Zvolené bolo Stvornasobné
zvacSenie, augumentéacia obrazkov (otocenie a rotacia) bola zapnutd, velkost davky
je 16 a vyrez z obrazka je o velkosti 128x128 pixelov. Pociato¢ny koeficient ucenia
pre generator a diskriminator je 0.0001. Parameter 8 je 0.9. Pocet iteracii je 30000
(pri zvolenej velkosti davky je potrebné urobit 119 epoch).

Pouzity dataset DIV2K bol upraveny pre potreby projektu. Z povodného po-
¢tu 800 obrazkov v HR (2K) rozliSeni bolo vybratych 100 obrdzkov pre trénova-
nie a 50 pre validaciu. Nakolko s tieto obrazky velmi velké, bolo nutné pouzit
skript extract _subimgs__single.py, ktory kazdy z obrazkov rozdelil na niekolko men-

sich orezanych Casti. Pre rychlejsie vstupno-vystupné spracovanie bol vyuzity skript
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train_ESRGAN. json

"mame": ......... ... il nazov trénovacieho procesu.
"model": ....... .. ...l typ siete modelu.

"scale": ...l faktor zvacSenia rozliSenia.
"datasets": ........... ... definicia datasetu.

"path": ...l cesta k predtrénovanému modelu.
"network_G": ............... inicializicia generatora.
LA,"nf": 64, "nb": 23, "gc": 32, apod

"network D": ... ... ..., inicializacia diskrimindtora.
LR 64, "norm_type": "batch", apod

"train": ...l inicializédcia procesu ucenia.

L"lr_G”: 0.0001, "betal G": 0.9, "niter": 30000, apod

Obr. 3.6: Zakladna struktira konfiguracného stiboru train_ESRGAN. json

create__Imdb.py, ktory pomocou kniznice LMDB cely dataset vlozil do databazo-
vej struktury typu klicé-hodnota. Vzniklo tak 4040 trénovacich a 1992 valida¢nych

obrazkov.

3.5 Enhanced Deep Super-Resolution (EDSR)

EDSR vyhral vyzvu NTIRE 2017 Super-Resolution Challenge. Model vychadza z
modelu rezidudlnej neurénovej siete SRResNet [16] z roku 2016. Délezitou zmenou
voc¢i povodnému modelu prinieslo odstranenie blokov optimalizacie konvoluénych
vrstiev (angl. batch normalization layers) v jej kazdom rezidudlnom bloku. A taktiez
odstranenie aktivacnej funkcie ReLLU z konca rezidudlnych blokov. Je to tak preto,
lebo optimalizacia najdenych vzorov je komplexny proces naroény na systémové
zdroje. Optimalizacia znizuje flexibilitu siete a zvysuje naroky na vypoctovy vykon.
UsSetrenym priestorom autori zvysili vykon modelu zvac¢Senim poctu jeho vstupnych
parametrov.

Spolu s predstavenym modelom EDSR autori uvideli aj model Multi-scale Deep
Super-Resolution system MDSR. Tento model umoznuje v jednom procese natré-
novat model pre viacero faktorov rozlisenia a dokazuje porovnatelné vlastnosti ako

jeho varianta EDSR pre jeden faktor zvicsenia.

3.5.1 Architektira siete

Cielom autorov predkladanej prace bolo zvysit vykon modelu. Je dokazané, ze vykon
v tejto suvislosti je mozné vyznamne zvysit dvoma zakladnymi sposobmi: zvysit
pocet parametrov alebo navrstvif do modelu dalsie filtre a zvacsit tak jeho hibku.

Druhy spominany pripad je cesta, ktorou sa zacali uberat. Vsimli si jav popisany v
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[29], ktory vravi o nestabilite siete, ktord nastéva pri zvacSeni priznakovych map nad
urcita uroven. Vyriesili to parametrom rezidualneho skalovania (3, ktory zmensuje
mieru informécii prechadzajicimi siefou. Jeho miesto je v kazdom rezidualnom bloku
(blok Mult na obr. [3.7).

Architektura modelu EDSR je zobrazena na obrazku

‘

ResBlock

-
O
10
0
(2]
4]
-2
1

Obr. 3.7: Blokovy diagram modelu EDSR uvedeny v préci [5]

3.5.2 Popis implementacie

V tejto praci bola pouzita implementacia modelu zdielaného na platforme GitHub.
Implementacia sa drzi praktickej casti, ktora je popisand v oficidlnej praci modelu
[5].

Model pozostava z 32 rezidualnych blokov, jednej vstupnej a jednej vystupne;
samostatnej konvolucénej vrstvy a nadvzorkovacej (angl. upsampling) vrstvy, pricom
vsetky tieto vrstvy obsahuji 256 priznakovych méap. Hodnota parametra S je 0.1
a velkost davky je 10. Faktor zvac¢senia bol nastaveny na dvojnasobok. Model v
procese trénovania pracuje s vyrezom stredu obrazka (angl. patch size) o velkosti
300x300 pixelov. Pre optimalizaciu vah bol pouzity Adam Optimizer [27].

Projekt sa sklada z piatich siborov: model.py, v ktorom je implementovany mo-
del EDSR, data.py, v ktorom st definované manipulacné metédy, test.py, kde je
definovand sekvencia prikazov pre testovanie, train.py je subor pre trénovaci proces

a utils.py, ¢o je subor s pomocnymi funkciami, ktory dalej vyuziva sibor model.py.
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Pre spustenie bol vytvoreny skript (notebook) EDSR.ipynb spustitelny v pro-
stredi Google Colaboratory. Pri trénovani je nutné urcit cestu k datasetu. Povinny
argument pri testovani je nazov obrazka, ktory sa musi nachadzat v korenovom ad-
resari projektu. Ostatné parametre nie st povinné a daji sa zmenif samostatne cez

argument, alebo priamo v zdrojovom kode stiborov train.py a test.py.

3.6 Residual Dense Network for Image SR (RDN)

V praci RDN z roku 2018 [I4] bol predstaveny koncept rezidudlneho husto prepo-
jeného bloku (angl. Residual dense block, RDB) (obr. pre vylepSenie extrakcie
priznakov z obrazka. RDB spaja vyhody navzajom prepojenych jednotlivych kon-
voluénych vrstiev pre spolahlivejse end-to-end mapvanie povodného obrazu I, r do
obrazu s vysokym rozliSenim Iy a vyhody rezidudlneho ucenia v ramci jedného
rezidualneho bloku. Princip husto prepojenych konvolu¢nych vrstiev spociva v pre-

pojeni vSetkych vystupov predoslych vrstiev na vSetky vstupy nasledujucich vrstiev.

3.6.1 Architektira siete

Reziduélna husto prepojend siet RDN (obr. pozostava zo Styroch casti. Dve
konvolu¢né vrstvy na zaciatku tvoria prva cast, tzv. plytka siet pre extrakciu pri-
znakov (angl. Shallow Feature Extraction Net, SFENet). Prvd konvolu¢na vrstva
extrahuje znaky F_; zo vstupného obrazu I g, ktoré su vstupom pre dalsiu vrstvu
extrakcie prvkov Fj vyuzivajicu pren operaciu konvolicie. Vystup z ¢asti SFENet
je vstupom pre druht a hlavnu cast siete RDN, a sice bloky RDB.

Existuje D za sebou nasledujicich rezidudlnych hustoprepojenych blokov RDB,
kde vystup Fy je vystupom d-tého RDB bloku a je vypocitany ako:

Fd = HRDB,d(Fd—l) = HRDB,d(HRDB,d—l(' te (HRDB,l(FO))' : ))7 (39)

kde Hrppa oznacuje operaciu d-t¢ho RDB bloku. Hrppq moze byt zlozend
funkcia pozostavajica z konvolicie a aktivac¢nej funkcie ReLU [25]. Nakolko v ramci
jednotlivych RDB blokov je plne vyuzitd kazda konvolucna vrstva, kazdy vystup Fy
predstavuje tzv. lokdlny znak. Na konci tejto ¢asti su znaky hierarchicky usporiadané
a predané tretej Casti nazyvanej DFF (z angl. dense feature fusion). Tato cast zlucuje

lokalne znaky [Fi;---; Fp| do globalneho znaku Fipr nasledujicim spésobom:
Fpr = Hppp(F_1; Fo; F1;- -5 Fp), (3.10)

kde Fpr je vystup priznakovej mapy pozostavajucej z lokdlnych a globalnych

priznakov vypocitany vyuzitim funkcie Hppp.
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Obr. 3.8: Architektira siete RDN (vlavo), struktira bloku RDB (vpravo)

NV,

Poslednou ¢astou je UPNet (angl. Up-sampling net), ktord ma na starosti nadv-
zorkovanie povodného priestoru s nizkym rozlisenim do priestory so super-rozlisenim.
Autori sa v navrhu casti UPNet insSpirovali obdobnou ¢astou z prac EDSR [5] a

ESPCN [6]. Super-rozliseny obréazok je potom definovany nasledovne:

Isp = Hppn(ILR), (3.11)

kde Hgpy oznacuje funkciu predstavenej siete Residual Dense Network.
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3.6.2 Popis implementacie

V tejto casti bude priblizend implementacia modelu z pouzitého repozitara https:
//github.com/idealo/image-super-resolution zverejneného na platforme Git-
Hub. Zvoleny projekt je z konca roku 2018, nesie nadzov Image Super-Resolution
(ISR) a je napisany v rozhrani Keras. Projekt je zaujimavy tym, ze spdja modely
ESRGAN a Residual Dense Network a je uzivatelsky nenaro¢ny. Vyvojar tak moze
experimentovat a modifikovat zakladné bloky architektury. Zdrojové kody je mozné
stiahnit a nainstalovat ako moduly prostrednictvom instalatora Python balikov pip.
Pri trénovani sa vychidzalo z doporucenych nastaveni siete modelu podla autorov
projektu. Dalej bude popisany trénovaci proces v jednotlivych logickych blokoch.
Predpokladé sa nainstalovany projekt v systéme.

Na zaciatku je nutné naimportovat potrebné moduly:

from ISR.models import RRDN # zakaldny blok RRDN z ESRGAN
from ISR.models import Discriminator # Diskrimindtor pre GAN

from ISR.models import Cut_VGG19 # Predtrénovany model VGG19

from ISR.train import Trainer # Trénovaci modul

Model VGG19 bol natrénovany na datasete ImageNet a je dalej pouzity ako prizna-
kovy extraktor pre chybovi funkciu vnimania (perceptual loss). Velkost obrazkov
pri uceni je urcend parametrom patch_size. Faktor rozliSenia je v tomto pripade

dvojnasobny.

lr train_patch_size = 40 # VeTIkost vyrezu LR obrazka
layers_to_extract = [6, 9] # Stanovenie vystupnjch vrstiev pre f_ext
scale = 2 # Faktor rozliSenia

hr train_patch_size = 1lr_train_patch_size * scale

Nasleduje inicializacia siete generatora (RRDN), kde C' je pocet konvoluénych
vrstiev v kazdom RDB, D je pocet blokov RDB, T je pocet blokov RRDB, G, G0
je pocét priznakovych mép (vystupnych filtrov) v rdmci bloku RDB, resp. za nim,

f__ext je priznakovy extraktor umietneny na konci siete.

rrdn = RRDN(arch_params={’C’:4, ’D’:3, ’G’:64, ’GO’:64,
"T?:10, ’x’:scale}, patch_size=1r train_patch_size)

f _ext = Cut_VGG1l9(patch_size=hr_train_patch_size,
layers_to_extract=layers_to_extract)

discr = Discriminator (patch_size=hr_train_patch_size,

kernel _size=3)

Nastavenie vah pre jednotlivé komponenty chybovej funkcie perceptual loss:
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loss_weights = {
’generator’: 0.0,
’feature_extractor’: 0.0833,

’discriminator’: 0.01,

V tejto chvili si vSetky potrebné cCasti pripravené na inicializaciu hlavného ob-
jektu Trainer. Ten tieto ¢asti skombinuje a zac¢ne proces trénovania s nastavenymi
parametrami. Inicializacia dodatocnych parametrov procesu trénovania je nasle-

dovna:

trainer = Trainer(
generator=rrdn,
discriminator=discr,
feature_extractor=f ext,
lr _train dir=’FaceSet/train_HR/’,
hr train_dir=’FaceSet/train LR_x2/’,
lr valid_dir=’FaceSet/valid_HR/’,
hr valid_dir=’FaceSet/valid LR_x2/’,
loss_weights=loss_weights,
dataname=’FaceSet’,
logs_dir=’./logs’,
weights_dir=’./weights’,
weights generator=None,
weights_discriminator=None,
n_validation=40,
lr_decay_frequency=30,
lr decay_factor=0.5,

)

Nakoniec je nutné uz len spustit metodu train pripraveného trénovacieho modulu a

nastavit mu pocet epoch, iteracii v ramci jednej epochy a velkost davky:

trainer.train(
epochs=100,
steps_per_epoch=20,
batch size=16,

Model je ulozeny vo formate HDF5, ktory pouziva rozhranie Keras. Logovaci

sibor sa po procesoch trénovania a testovania nachddza v adresari logs/.
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4 \Vysledky prace

Vystupom tejto bakaldrskej prace je porovnanie vybranych modelov neurénovych
sieti v rdmci oblasti super-rozlisenia. Neurénové siete boli natrénované na trénova-
cich sadach popisanych v ¢asti[3.2] Testovacia sada pozostava zo 100 parov obrazkov
(par tvori snimok s vysokym rozliSenim a jeho zmenseny variant pomocou bikubickej
interpolacie). Pouzité obrazky su vyluéne tvare Iudi a to prave preto, Ze zvysovanie
rozlisenia tvari patri pod oblast zaujmu bezpecnostnych zloziek, na ¢om si vystup
tejto prace primarne zaklada. Trénovacia sada bola pri trénovani rozdelena na tré-
novaciu a validacni sadu v pomere 80/20. Testovacia sada nevynechdva podmienku
jej nezavislého obsahu od trénovacej sady.

Porovnanie modelov neurénovych sieti je rozdelené do dvoch kategérii, objek-

tivny a subjektivny pohlad na hodnotené modely neurénovych sieti.

4.1 Metriky hodnotenia

Obsiahnuté objektivne metriky v tejto praci su stredna kvadraticka chyba MSE a
s nou uzko suvisiaci Spickovy odstup signalu od Sumu PSNR a structural similarity
index SSIM. Tieto metriky st v ramci merania kvality stratovej rekonstrukcie obrazu

najrozsirenejsie.

4.1.1 Stredna kvadraticka chyba (MSE)

Strednd kvadraticka chyba MSE je definovana nasledujicim vztahom:

1 ¥ 5
MSE =+ Y (1() - 1(3)? (4.1
i=1
v ktorom je vyjadreny origindlny obrazok I a rekonstruovany obrazok I, obao
sirke N pixelov. MSE vyjadruje kvantitativne skore, ktoré popisuje stupen skreslenia
medzi dvoma signdlmi a m4 jednotku decibel [dB]. Cim je hodnota MSE blizsia k
nule, tym je vacsia vzajomnd podobnost dvoch signalov, ¢o znamena lepsiu kvalitu

rekonstruovaného obrézka I. [37]

4.1.2 Spickovy odstup signalu od sumu (PSNR)

Spickovy odstup signalu od sumu PSNR (Peak signal-to-noise ratio) vyjadruje pomer

medzi maximalnou moznou energiou signalu a energiou Sumu. Definovany je ako:
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2

MSE )
a to pomocou maximalnej moznej honoty pixela L a strednej kvadratickej chyby

PSNR = 10 - log;( (4.2)

MSE. PSNR m4 jednotku decibel [dB], byva vyjadreny logaritmickou stupnicou a
jeho typicky rozsah je od 20 do 40, kde vyssia hodnota udava vyssiu kvalitu obrazu,
resp. vyssiu vzajomnd podobnost dvoch tenzorov medzi sebou. Nesie informaciu
medzi zmenami hodno6t pixelov na rovnakej pozicii zadaného obrazka. Toto porov-
navanie kvality je vsak iba matematicky odvodené a nerespektuje psychovizualne
vnimanie ¢loveka. Lludské vnimanie obrazu je komplexnejsie a PSNR ani MSE tak
¢asto nekoreluje so subjektivnym hodnotenim. [3§]

Tiato metriku som na testovanie pouzil z dévodu miery pouzitia v zna¢nom mnoz-
stve respektovanych prac a Studii, ktoré sa venuju porovnavaniu kvality obrazovych
dat.

4.1.3 Structural similarity index (SSIM)

SSIM je metrika, ktora je oproti UQI (angl. Universal quality index), jej predchod-
covi (pocitany ako kombindcia straty korelacie, skreslenia jasu a kontrastu) [39], zalo-
zené na vypocte troch charakteristik vizualneho vnimania obrazu. St nimi svietivost
(angl. luminance), kontrast (angl. contrast) a struktira (angl. structure). Celkovy

index, ktory je vypocitany podla nasledujiceho vztahu je ich kombinaciou:

SSIM(x, ) = [U(x,)"] - [e(x,)"] - [s(z,)"], (4.3)

kde I(z,y) je svietivost, c(z,y) je kontrast, s(z,y) je Struktira v rdmci obrazkov

x,y a ktoré su pocitané ako:

Q/Lzuy + G4
py + e+ Gy
2pxpy + C(2
Pz +pp + Cy

Py + CS
8<x7 y = DR
) pxpy + C(3
kde fig, fly, pzs Py, P2y SO VaZené priemery, vazené variancie, resp. kovariancia sig-

l(z,y) =

c(x,y) = (4.4)

nélov z,y a C st konstanty. SSIM nadobida hodnoty v intervale [—1;1]. Ak o =
f =~ =1 (predvolené hodnoty exponentov) a C3 = Cy/2 (predvolend hodnota Cj)
je mozné SSIM zjednodusit na: [40]

(2ux,uy + Cl)(Qny + CQ) '
(H2p2 + Cr)(p2 + p2 + Ca)

SSIM(z,y) = (4.5)

41



4.1.4 Subjektivne metriky

Ludsky zrak je komplexna biologickd a psychologicka zélezitost, ktora stale eSte v
sucasnosti nie je Specialistami tplne popisana. V oblasti spracovania obrazu, videa
¢i pocitacového videnia sa pouziva jej zjednoduseny model - Tudsky zrakovy systém
HVS (angl. human visual system).

Subjektivne hodnotenie je proces porovnania obrazkov, pri ktorom ¢lovek hod-

noti kvalitu predlozenych fotografii iba na zaklade videného.

4.2 Hodnotenie vybranych modelov

Vybrané modely presli fazou testovania na vseobecnej a vlastnej testovacej sade
obrazkov. V nej boli aplikované objektivne a subjektivne kvalitativne metriky pre
meranie kvality obrazu.

Hodnoty z testovania vybranych modelov natrénovanych na vseobecnom datasete
DIV2K zobrazuje tabulka

Model MSE | PSNR | SSIM
Bikubicka 26.792 | 29.347 | 0.914
SRGAN 112.872 | 27.351 | 0.822
ESRGAN 32.771 | 30.165 | 0.859
ISR 30.027 | 32.113 | 0.921
EDSR 31.981 | 30.132 | 0.923

Tab. 4.1: Porovnanie vysledkov na testovacej sade DIV2K

Model MSE | PSNR | SSIM
SRGAN 147.332 | 23.291 | 0.805
ESRGAN 37.429 | 27.561 | 0.900
ISR 31.097 | 30.457 | 0.908
EDSR 29.204 | 30.256 | 0.926

Tab. 4.2: Porovnanie vysledkov na vlastnej testovacej sade FaceSet

Ako je z tabuliek a vidiet, v testovani vybranych metéd v oblasti super-
rozliSenia najlepsie obstal model hlbokej rezidualnej siete EDSR a to v oboch va-
riantach datovych sad. Druhy v poradi sa podla objektivneho hodnotenia umiestnil
model ISR a za nim ESRGAN. Metriky SSIM a PSNR st medzi modelmi iba o
malo horsie, aj ked v pripade vlastnej testovacej sady hodnoty MSE a PSNR dosia-
hol model ISR dokonca o niec¢o vyssie nez u EDSR. Ako posledny skoncil v oboch
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a) Bikubické 29.347dB/0.914 b) SRGAN 23.291dB/0.805

c) ESRGAN 27.561dB/0.900 d) ISR 30.457dB/0.908

e) EDSR 30.256dB/0.926 f) Origindl PSNR/SSIM

Obr. 4.1: Dvojnasobne zvacsené obrazky pomocou vybranych metod

hodnoteniach model SRGAN, ktory sa ukazal ako celkom nevhodny, hlavne v obraz-
koch s pocetnymi vysokofrekvenénymi detailmi a dokazuje dokonca horsie vysledky
nez rekonstrukcia pomocou bikubickej interpolacie.

Subjektivne hodnotenie ukéazalo, ze modely EDSR, resp. ISR spomedzi testo-
vanych modelov vedia rekonstruovat obrazky tvari ludi najhodnovernejsie. Tretie
miesto obsadil model ESRGAN, ktory skonéil pred poslednym modelom SRGAN.
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5 Zaver

Cielom tejto prace bolo zoznamenie s problematikou super-rozliSenia za pomoci
umelych neurénovych sieti. V prvej kapitole som priblizil zdkladnt Struktiru ne-
urénovych sieti, od jeho zakladného prvku - neurénu. Pokracoval som uvedenim
tedrie strojového ucenia pomocou algoritmu spétnej propagacie, nakolko je to klu-
Covy princip v tejto oblasti. Dalej bol v praci vysvetleny proces ucenia pomcou
konvoluc¢nych sieti ako aj jej jednotlivych zdkladnych prvkov. Teéria o rezidualnych
a husto prepojenych sietach s popisom ich stavebnych blokov uzavrela tuto kapitolu.

Nasledujtca, druha kapitola pojednava o super-rozliseni a jej hlavnych prino-
soch. V nej som priblizil vyznamné prace spojené s aktudlnymi vyzvami v oblasti
zvysSovania kvality obrazovych dat za pomoci hlbokych konvoluénych neurénovych
sieti.

Dalej, v tretej kapitole, som spomenul pouzité nastroje a vybrané datasety. Jed-
nym z datasetov bol DIV2K, co je oficidlny dataset poskytnuty z vyziev NTIRE
2017 a 2018. Ako druhy bol pouzity aj vlastny dataset autora tejto prace (FaceSet).
V tretej kapitole je rozvinutd architektira zvolenych modelov a proces testovania
kazdého z nich. Pouzité modely si SRGAN, ESRGAN, EDSR a ISR, ktoré patria v
sucasnosti k jednym z najlepsie hodnotenych. Priloha tejto prace obsahuje zdrojové
kédy pouzitych modelov a niekolko datovych sad.

V poslednej kapitole st zhrnuté vysledky, ktoré si tato praca dala za tilohu. Obsa-
huje popis objektivnych kvalitativnych metrik a ich nasledni aplikaciu na testované
modely. Modely z oblasti odstranovania Sumu som v praci nezamyslal a sistredil sa
iba na oblast super-rozlisenia. Modely EDSR a ISR, ktory spaja vlastnosti metoéd
ESRGAN a RDN obstéli spomedzi testovanych modelov najlepsie ako v objektiv-

nom, tak aj subjektivnom hodnoteni.
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Zoznam symbolov, veliCin a skratiek

SR
LR
HR
MSE
MAE
PSNR
SSIM
CNN
ReLU
SISR
DCNN

CUDA
RAM
JPEG
RDB
RRDB
DFF
UPNet
HVS
HDF
SRCNN
ResNet
DenseNet
GAN
SRGAN
SRResNet
VDSR
FSRNet
FSRGAN
FFDNet
DIV2K
EDSR

MDSR
WDSR
ESRGAN

Super-rozlisenie — Super-Resolution

Nizke rozlisenie — Low resolution

Vysoké rozlisenie — High resolution

Stredna kvadraticka chyba — Mean Squarred Error

Stredna absolitna chyba — Mean Absolute Error

Spickovy odstup signalu od $umu — Peak signal-to-noise ratio
Structural Similarity Index

Konvoluéna neurénova sief — Convolutional Neural Network
Rectifier Linear Unit

Single Image Super-Resolution

Hlobka konvoluénd neurénova siet — Deep Convolutional Neural
Network

Compute Unified Device Architecture

Random Access Memory

Joint Photographic Expert Group

Residual dense block

Residual-in-Residual dense block

Dense Feature Fusion

Up-sampling net

Human Visual System

Hierarchical Data Format

Super-Resolution Convolutional Neural Network

Residual network

Dense network

Generative Adversial Network

Super-Resolution using a Generative Adversarial Network
Super-Resolution using a Residual Network

Very Deep Convolutional Networks

Face Super-Resolution Network

Face Super-Resolution using a Generative Adversarial Network
Toward a Fast and Flexible Solution for CNN based Image Denoising
DIVerse 2K

Enhanced Deep Residual Networks for Single Image
Super-Resolution

Multi-scale Deep Super-Resolution system

Wide Activation for Efficient and Accurate Image Super-Resolution

Enhanced Super-Resolution using a Generative Adversarial Network
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VGG
SFTGAN
RDN
RRDN
ESPCN
ISR
NTIRE
PIRM

Visual Geometry Group

Spatial Feature Transform Generative Adversarial Network
Residual Dense Network

Residual-in-Residual Dense Network

Efficient Sub-Pixel Convolutional Neural Network

Image Super Resolution

New Trends in Image Restoration and Enhancement

Perceptual Image Restoration and Manipulation
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