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ABSTRAKT 
Táto bakalárska práca sa zaoberá zvyšovaním kvality obrazových snímkov pre bezpeč­
nostné zložky š tá tu . Zvyšovanie kvality v tomto prípade znamená zväčšenie rozlíšenia 
obrazových dát využi t ím techniky super-rozlíšenia za pomoci modelov hlobkých konvo-
lučných neurónových sietí. Práca vo svojej teoretickej časti približuje princípy fungovania 
tejto techniky a v jej praktickej časti je priblížená práca s vybranými súčasnými modelmi 
v oblasti super-rozlíšenia. 
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ABSTRACT 
Th is 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 convolut ional neural networks. The 
thesis in its theoretical part describes the principles of the operat ion of this technique 
and in its practical part is presented the work with selected state-of-the-art models in 
the area of super-resolut ion. 
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Úvod 
Pre technickú sekciu ná rodných bezpečnos tných zložiek š t á t u je proces identifiká­

cie osôb každodennou rutinnou prácu . Dôleži tá je v tomto pr ípade nepopierateľnosť 

rozhodnutia a t ý m p á d o m aj presnosť posudzovania faktov. M i m o iného, presnosť 

identifikovania osoby z obrazových d á t je t ý m vyššia, čím vyššia je kvalita týchto 

dá t (fotografií a v ideozáznamov) . Zvyšovanie kvality je v tomto pr ípade v ý z n a m n ý m 

parametrom ovplyvňujúcim presnosť každého konkré tneho rozhodnutia. P r á c a rozo­

berá super-rozlíšenie pomocou hlbokých konvolučných a reziduálnych neurónových 

sietí, čo sú v súčas tnost i uznávané techniky pre dosiahnutie vyššej kvality obrazu. 

Super-rozlíšenie m á v tejto súvislosti veľký potenciá l s presnosťou identifikácie osôb 

pre bezpečnos tné zložky. 

P r á c a na zač ia tku približuje všeobecný teoret ický základ neurónových sietí. D r u h á 

kapitola bližšie definuje dve hlavné techniky rekonštrukcie obrazu - super-rozlíšenie 

a ods t raňovanie šumu z obrazu. V ďalšej časti sú teoreticky a prakticky vysvetlené 

použi té modely, ich a rch i tek túry a implementačně detaily. T á t o kapitola rovnako 

obsahuje aj popis použi tých nás t ro jov a dátovej sady. 

Kapi to la s výs ledkami práce uza tvá ra toto dielo. Sú v nej vysvetlené metriky hod­

notenia a prezentované výsledky testovania na t rénovaných modelov super-rozlíšenia. 

P r á c a zhodnotila výsledky testovania š tyroch modeloch: S R G A N , E S R G A N , ISR, 

E D S R na dvoch typoch dá tových sád. 
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1 Neurónové siete 
Pr inc ípom fungovania neurónových sietí je abstrahovanie základných rysov ľudského 

mozgu. Tieto základne čr ty mozgu vychádzajú z jeho neurofyziologických poznatkov. 

V mozgu je napr ík lad až 10 1 0 navzá jom prepojených neurónov, pr ičom každý z nich 

môže mať až 5000 spojov s o s t a tnými neurónmi [1]. Vďaka veľkej zložitosti moz­

govej š t r u k t ú r y súčasná veda stále nedisponuje úp lnými poznatkami mozgu a jeho 

fungovania. Neurónové siete pri výpoč te využívajú paralelné spracovanie informácie. 

Tento fakt ako aj s a m o t n á pr í tomnosť učenia ich odlišuje od konvenčných počí tačo­

vých algoritmov. 

1.1 Model neurónu 

Neurón je zák ladná funkčná bunka mozgu. Je zistené, že neuróny ma jú dendrity 

a axóny. Cez dendrity pr ichádza do neurónu vzruch, k to rý je axónom cez synapsie 

posielaný ďalším dendritom vzájomne spojených neurónov. [2] 

Najviac ci tovaný model neurónu, k to rý zjednodušuje biologický neurón, bol popí­

saný Frankom Rosenblattom už v roku 1958. Autor mu dal označenie „percept rón" 

[3]. Zák ladná funkčnosť neurónu ostáva však nezmenená . V tomto po ja t í neurón 

obsahuje n vstupov xi,X2, • • • ,xn (s výn imkou neurónov vstupnej vrstvy) a mini­

málne jeden výs tup yi, y2, • • •, yn (s výnimkou neurónov výs tupnej vrstvy). Neurón 

vypoč í t a svoj vnútorný potenciál £ ako vážený súčet n v s tupných hodnô t preda­

ných susednými neurónmi spolu s jeho nas t aveným prahom -ú, vzorec 4.1. Vnútorný 

potenciál je parameter pre prenosovú, alebo tiež aj ak t ivačnú funkciu / ( £ ) . 

Obr. 1.1: Grafická reprezentácia vrstiev pe rcep t rónu 

N a obrázku 1.1 je zobrazená j ednoduchá jednovrs tvová dop redná neurónová sieť, 

tzv. perceptrón. Akt ivačná funkcia neurónu sa vypoč í t a podľa: 

11 



f (O, k d e £ = tf + E ^ - ( L I ) 
i=l 

Vstupy neurónu obsahujú synapt ické váhy wi,W2, • • • ,wn. V rozhodnut í , či ne­

urón výsledný signál prepošle na svoj výs tup ma jú váhy kľúčovú úlohu. Dávajú 

svojim vstupom urč i tú dôležitosť. Ich zmenou je možné určovať, aké vstupy sú pre 

neurón dôležité a naopak, k to rý signál nie je vo finále účinný. Váhy jednot l ivých vstu­

pov majú interval hodnô t v rozmedzí [0; 1]. Č ím vyššia váha, t ý m hodnota z tohto 

vstupu m á väčší v ý z n a m (väzba na daný neurón je väčšia). 

Akt ivačná funkcia je využívaná kvôli pr ínosu nelinearity do výpoč tu . Druhov 

akt ivačných funkcií existuje viacero a to, aká sa v neuróne nakoniec použije závisí 

na jeho využit í . Pe rcep t rón sa rozdeľuje na diskrétny a spojitý. P rodukovaný výs tup 

môže byť buď skokový (0, resp. — 1 a 1) alebo spojitý. Medzi najrozšírenejšie akti­

vačně funkcie pa t r í skoková funkcia, hyperbol ický tangens, R e L U (Rectified Linear 

Unit) a sigmoid. Z čoho v praxi je najpoužívanejšia práve R e L U [3]. 

1.2 Vrstvy neurónovej siete 

Exis tu jú 3 základné vrstvy doprednej neurónovej siete. 

Vstupná vrstva obsahuje vs tupné parametre. Každý parameter predstavuje ne­

j akú abstrakciu, resp. m á nejakú vlastnosť. Tých to parametrov môže byť niekoľko 

málo, alebo (v praxi častejšie) kľudne aj niekoľko miliónov [5]. Č ím viac parametrov 

neurónová sieť má , t ý m viac je zložitejšia a t ý m p á d o m môže predstavovať dôve­

ryhodnejš í model. Toto tvrdenie je však n u t n é brať s urč i tou nadsázkou, nakoľko 

počet vs tupných parametrov nie je zďaleka j ed iná z n á m k a kvality neurónovej siete. 

Vs tupné parametre sú nezávislé a v s tupné neuróny nedisponujú akt ivačnou funkciou. 

Hodnoty vs tupných parametrov sú nač í tavané zo súboru údajov zvaného dá tová 

sada, alebo dátová množina . Vs tupná vrstva je ďalej spojená so skrytou vrstvou. 

Skrytá vrstva môže byť často zložená z viacero ďalších vrstiev, ku k t o r ý m spra­

vidla nie je možné pr is tupovať priamo. P r i hlbokom učení môžu mať neurónové siete 

celkovo až niekoľko desiatok vrstiev [8]. Č ím viac skrytých vrstiev sieť má , t ý m môže 

viac kombinovať signály medzi neurónmi , m á väčšiu flexibilitu a dokáže sa zamerať 

na viac špecifické detaily. 

Výsupná vrstva obsahuje výs tupné neuróny, k toré p reds tavujú v ý s t u p celej ne­

urónovej siete. 

12 



1.3 Učenie neurónovej siete 

Učenie, alebo t rénovanie neurónovej siete je jej zák ladný proces (algoritmus). Mnoho 

konvenčných počí tačových algoritmov nemení svoje naprogramované chovanie. Za­

tiaľ čo neurónové siete si svoje vnú to rné parametre menia k a ž d ý m prechodom vrs­

tiev na základe doposiaľ naučených poznatkov. Učenie v tejto problematike spočíva 

v opakovanej zmene váh na vstupoch konkré tnych neurónov v neurónovej sieti. Exis­

tu jú štyri základné spôsoby učenia: 

1. Učenie s učiteľom - typ učenia, pr i ktorom je vopred známy výs tup pre kon­

kré tny vstup. V tejto práci rozvediem iba tento p r í s tup . 

2. Učenie bez učiteľa - typ učenia, pr i ktorom nie je vopred z n á m y výs tup . 

3. Spätnoväzobné učenie - obsahujú slučky, využívajú ich rekuren tné neurónové 

siete. 

4. Kombinované učenie - kombinácia tretieho s j e d n ý m z prvých dvoch spome­

nutých spôsobov 

1.3.1 Dataset - dátová množina 

Dátová množ ina (angl. dataset ) je normal izovaná množ ina údajov urč i tého typu. 

To, akého typu sú d á t a v nej obs iahnuté závisí na použi t í neurónovej siete. Je roz­

delená na množinu trénovaciu, testovaciu a validačnú množinu. 

Trénovacia množ ina je použ i t á pri učení neurónovej siete tzv. s učiteľom. Va l i -

dačná množ ina sa používa pre kontrolu pre t rénovania neurónovej siete. Testovacia 

množ ina je použ i t á na určenie presnosti finálneho na t rénovaného modelu. 

1.3.2 Backpropragation - učenie s algoritmom spätného šírenia 

P r i učení s učiteľom je využi tý algoritmus spä tného šírenia (angl. b a c k p r o p a g a -

t i o n ) . N a vs tupné hodnoty je použ i t á ak t ivačná funkcia, ktorej výsledok je ozna­

čený ako skutočný výs tup y. Skutočný výs tup y sa porovná s očakávaným výstu­

pom y (rola učiteľa). Porovnávanie prebieha p ros t redn íc tvom chybovej funkcie E 

(angl. loss function). S t r edná kvadra t ická chyba M S E (angl. Mean Squarred Error) 

je najrozšírenejšia chybová funkcia široko použ ívaná v lineárnej regresii. S t redná 

kvadra t ická chyba je vy jadrená ako: [9] 

1 n 

MSE = -J2(m-yi)2- (1-2) 

Cieľom učenia je na trénovacej množine t ú t o chybu minimalizovať. Algoritmus 

spä tného učenia preto používa spä tnú adap tác iu váh. Rozší reným postupom je zni­

žovanie chybového g r a d i e n t u (angl. gradient descent), k to rý určuje smer a strmosť 
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sklonu chybovej funkcie. N a základe gradientu sú vo fáze učenia aktual izované váhy 

v sp rávnom smere voči lokálnemu minimu chybovej funkcie. 

Veľkosť kroku pri úprave váh určuje koeficient učenia a (angl. l e a r n i n g rate) . 

N a d o b ú d a nezáporných hodnô t z intervalu [0; 1], kde 0 znamená , že k úprave váh 

nedôjde. Č ím väčší koeficient je, t ý m je miera učenia rýchlejšia, avšak za cenu nižšej 

presnosti t rénovaného modelu. 

1.4 Konvolučné neurónové siete 

Konvolučná neurónová sieť ( C N N , angl. Convolutional neural network) je typ do-

predných viacvrstvových neurónových sietí, k toré používajú operác iu diskrétnej kon-

volúcie aspoň v jednej jej vrstve. P racu jú s učením spä tnou propagáciou a v širokej 

miere sú zas túpené pri spracovávaní obrazu. B o l i nav rhnu t é pre rozpoznávanie ob­

razových charakter is t ík priamo z pixelov obrázka s min imá lnym predspracovaním. 

Ukážka konvolučnej neurónovej siete je na obrázku 1.2 

C3: f. maps 16@ 10x10 

Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling Full connection 

Obr. 1.2: Zobrazenie konvolučnej neurónovej siete LeNet5, zdroj [10] 

Konvolučná neurónová sieť obsahuje tr i typy vrstiev: konvolučnú, združovaciu 

a plne prepojenú vrstvu. Výs tup konvolučnej vrstvy je vstupom pre združovaciu 

vrstvu, k to rá zmenší veľkosť pr íznakových m á p . Tieto dve vrstvy sa s t r iedajú až ich 

výs tup je nakoniec pr ipojený do plne prepojenej vrstvy. 

1.4.1 Konvolučná vrstva 

Konvolučná vrstva je zák ladnou časťou C N N . Zameriava sa na učenie vzorov z obra­

zových d á t na jej vstupe. Vs tupný obrázok je pr ivedený na p rvú konvolučnú vrstvu. 

T á t o vrstva je zložená z konvolučných príznakových m á p , k toré medzi sebou zdie­

ľajú svoje parametre. P rvá vrstva deteguje re la t ívne j ednoduché príznaky, akými sú 

napr ík lad hrany, či okraje. V každom ďalšom prechode konvolučnými vrstvami sú 

pr íznaky stále viac abs t r ak tné . 
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Hodnoty jasu 
pôvodného obrazu 

1 1 1 0 0 

0 1 1 1 0 

0 0 1 
x1 

1 
xO 

1 
x1 

0 0 1 
xO 

1 
x1 

0 

0 1 1 
x1 

0 0 
x1 

Konvolučné 
jadro 

Obr. 1.3: Násobenie ma t í c ako pr ík lad 2D diskrétnej konvolúcie 

C N N obsahuje konvolučné jadrá (angl. convolutional kernels). Jadro je matica 

o malej veľkosti, napr. 3x3, k to rá sa pixel za pixelom posúva po celom vstupnom 

obrázku. Neuróny tejto vrstvy počí ta jú v každom kroku 2D diskrétnu konvolúciu 

medzi jadrom a časťou obrázka , nad k t o r ý m sa jadro práve nachádza . Výsledok 

operácie konvolúcie je uk ladaný do tzv. príznakových máp (angl. feature map s). A k 

jadro presiahne okraj obrázka , d a n á plocha sa vyplní nulami [11]. 

f * k = f (x,y) *k(x,y) = k(x - m,y - n)f(m,n), (1.3) 
(m,ra)eO 

kde funkcia f (x,y) vracia hodnoty pixelov vs tupného obrázku f na súradniciach 

x a, y, k(x, y) je funkcia konvolučného jadra k, ktorej v ý s t u p o m je hodnota na daných 

súradniciach. O je okolie o veľkosti mxn a t ú t o veľkosť m á aj konvolučné jadro. 

1.4.2 Združovacia vrstva 

T á t o vrstva zmenšuje veľkosti pr íznakových m á p konvolučnej vrstvy a dáva tak väč­

šiu variabili tu v s tupného obrazu. Pr íznaková mapa je po čast iach postupne prekrý­

vaná menšou štvorcovou maticou tzv. filtrom o veľkosti, napr. 2x2, pr ičom vynecháva 

t ú časť, k to rú už prekryla. 

V každom kroku je výsledkom m a x i m á l n a (angl. Max pooling) alebo pr iemerná 

hodnota (angl. Average pooling) danej časti príznakovej mapy (vid obr. 1.4). 
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Obr. 1.4: Ukážka algoritmu M a x pooling zobrazuje dvojnásobné zmenšenie vstup­

ného obrazu reprezentovaného maticou o veľkosti 4x4 

1.4.3 Plne prepojená vrstva 

D á t a na výs tupe konvolučnej vrstvy majú veľkú mieru abstrakcie. N a výs tup po­

sledných konvolučných a združovacích vrstiev je d o d a n á plne prepojená vrstva 1.2. 

V tejto vrstve sú neuróny plne prepojené s predošlými aj nasledujúcimi neurónmi 

a jej výs tup je ďalej spracovávaný ako v bežných umelých neurónových sieťach. Tá to 

vrstva predstavuje l ineárnu operáciu pre spracovanie naučených pr íznakov poslednej 

konvolučnej vrstvy v ich nelineárnej podobe. 

1.5 Reziduálne neurónové siete 

Hlboké reziduálne siete sú v oblasti zvyšovania kvality obrazu čoraz populárnejš ie 

[5, 13, 14, 15, 8, 18] už od svojho uvedenia v práci ResNet [8] v roku 2015. Dôkazy 

z minulých rokov [21] po tv rdzu jú výraznú dôležitosť p o č t u vrstiev modelu neuróno­

vej siete. Ako sa ukázalo väčší poče t vrstiev vedie k väčšiemu obohateniu nájdených 

vzorov pri spracovaní obrazu, t ý m p á d o m výsledný obraz môže byť kvalitnejší [22]. 

Samotné pr idávanie vrstiev je však dosť problemat ické. S r a s túc im p o č t o m vrstiev 

neurónovej siete exponenciá lne rastie aj poč í t aný chybový gradient, kde môže dôjsť 

až k tzv. explodovaniu gradientu (angl. exploding gradient), či k tzv. vymiznutiu 

gradientu (angl. vanishing gradient) [23]. Preto je opt imal izácia veľmi h lbokých ne­

urónových sietí ná ročný proces. 

Riešenie môže poskytnúť reziduálne učenie, k toré definuje tzv. reziduálne bloky, 

ktoré znížia počet vrstiev nu tných na prechod neurónovou sieťou pri zachovaní do­

s ta točnej presnosti modelu a ods t rán i l tak prob lém spojený s hľadaním gradientu. 
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1.5.1 Reziduálny blok 

Každý reziduálny blok je vyjadrený ako: 

yl = h(xl) + F(xhWl), ^ 

xi+i = f (m), 

kde xi je vstup a xi+\ vý s tup Z-tého reziduálneho bloku, F je rez iduálna funkcia. 

V práci ResNet je h(xi) = xi identické zobrazenie (angl. indentity mapping) a / je 

ak t ivačná funkcia R e L U . Hlavnou myšlienkou reziduálnych sietí je učenie reziduálnej 

funkcie F s ohľadom na h(xi) za použi t ia identického zobrazenia h(xi) = x%. 

Obr. 1.5: Reziduálny blok uvedený v práci ResNet [8] 

N a obrázku 1.5 je reziduálny blok, k to rý pozostáva z dvoch vetiev. P rvá je tvo­

rená váhovými, resp. konvolučnými vrstvami s jej opt imal izáciami (angl. batch nor­

malization) a akt ivačnou funkciou R e L U . D r u h á vetva je identita x reziduálneho 

bloku /. Výhodou reziduálneho učenia je tzv. preskakovanie blokov (angl. skipping 

connections), aby výs tup xi+í bolo možné aproximovat identitou x bez nu tného 

prechodu konvolučnými vrstvami. Avšak, súčte oboch vetiev na konci reziduálneho 

bloku zjednodušuje tok naučených informácii [8]. A k o odpoveď na tento problém 

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

1.6 Sieť husto prepojených blokov 

P r á c a DenseNet z roku 2016 predložila myšl ienku husto prepojených blokov, k to rá 

bola odpoveďou na problém s využiteľnosťou infromácií medzi vrstvami v h lbokých 

konvolučných neurónových sieťach. 

N a potrebu riešiť tento problém, k to rý vznikol s p r ibúda júc im p o č t o m vrstiev v 

modeli, poukázal i práce v rovnakej [8] a [7]. V DenseNet nie je n u t n é na zač ia tku 

t rénovania po t r ebné inicializovat veľké množs tvo parametrov ako v spomínaných 
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sieťach. V týchto sieťach je cesta od vstupnej vrstvy k vrstve výs tupnej veľmi dlhá a 

môže sa stať, že n iektoré p o d s t a t n é informácie sa počas tejto cesty vytratia, n e b u d ú 

ďalej zohľadňované a to sa vo finále prejaví zníženou efektivitou modelu. DenseNet 

priniesol priamy pr í s tup ku gradientom z chybovej funkcie a k originálemu v s t u p é m u 

obrázku. Všetky predávané informácie z každej vrstvy sú preds tavené pros t redníc­

tvom príznakových m á p . 

Š t r u k t ú r a siete pozostáva z husto prepojených blokov, pr ičom medzi n imi sa 

nachádza jú tzv. prechodové vrstvy (angl. transition layers). Tieto vrstvy preds tavujú 

filtre a s ta ra jú sa o zmenšenie rozmeru využi t ia opt imalizácie. Model DenseNet 

re tazí príznakové mapy a každou pridanou vrstvou vz ras tá dimenzia tohto kanálu . 

V modeli sa množs tvo získaných informácií z / vrstiev reguluje pomocou tzv. tempa 

rastu (angl. growth rate): 

ki — ko + k*(l — 1), (1.5) 

kde hyperparameter k je tempo rastu. [14] 

1.6.1 Husto prepojený blok 

Hlavne zmena oproti minu lým p r á c a m nastala v priamom prepojení v ý s t u p u kaž­

dej vrstvy na vstupy všetkých nasledujúcich vrstiev neurónovej siete (viď 1.6). I-

t á vrstva na vstupe obdrží príznakové mapy zo všetkých predchádzajúcich vrstiev 

Xo,Xi,... ,xi-i, pr ičom plat í : 

xi = Hi([x0,X!,... , X í _ i ] ) , (1.6) 

kde [x0, xi,..., odkazuje na konka tenác iu (zreťazenie) H (í) pr íznakových 

m á p , k toré sú v ý s t u p o m z vrstiev 0 , . . . , / — 1. [14] 

Obr. 1.6: Husto prepojený (Dense) blok uvedený v práci DenseNet [14] 
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2 Techniky rekonštrukcie obrazu 
Technika rekonštrukcie obrazu je kva l i ta t ívna metoda, k to rá sa na základe nedoko­

nalého (poškodeného) obrazu snaží hľadať jeho dokonalú podobu [12]. T y p a miera 

poškodenia obrazu môže mať rôzne podoby a p r ík ladom môže byť rozmazaný sní­

mok, nízke rozlíšenie či š u m v obraze. 

V tejto práci sú rozobra té dve techniky rekonštrukcie obrazu za použi t ia h lbokých 

konvolučných neuronových sietí. Podkapitola Super-rozlíšenie vymedzuje pojem a 

problematiku zvyšovania rozlíšenia obrazu v chronologickom prehľade kval i ta t ívnych 

metód , k toré významne prispeli do tejto oblasti. D r u h á podkapitola Odstraňovanie 

šumu z obrazu s t ručne približuje t ú t o t é m u v rozobra tých prácach, k to ré s ňou 

súvisia. 

Zo zadania vyplýva nutnosť orientácie práce na zvyšovanie kvality snímkov ľudí 

pre bezpečnos tné zložky. Preto som zvolil techniku super-rozlíšenia obrazu ako zá­

klad tejto práce s dôrazom pre testovanie modelov na obrazových dá t ach tvár í ľudí. 

V ďalších kapi to lách tejto práce sa na ods t raňovanie šumu z obrazu preto už nedo-

volávam. 

2.1 Super-rozlíšenie 

Super-rozlíšenie (SR) je technika zlepšovania kvality obrazových dá t získavaním vy­

sokého rozlíšenia na výs tupe zo vs tupných obrázkov s pôvodne n ízkym rozlíšením 

(vid obr. 2.1) [28]. Obyčajne sú modely t rénované m e t ó d o u učenia s učiteľom, kde 

je k obrázku s n ízkym rozlíšením pr i radený jeho variant vo vysokom rozlíšení. 

Target Input (Bicubíc) V D S R U R D G N SRResNet FSRNet F S R G A N 

Obr. 2.1: Zvyšovanie kvality obrazových záznamov, model FSRGAN [18] 

Pre zoznámenie so super-rozlíšením sú v tejto práci rozobra té niektoré existu­

júce modely počínajúc od najdôležitejších po najnovšie. Použi té modely sa týka jú 

super-rozlíšenia jednot l ivých s ta t ických obrázkov (SISR, angl. Single Image Super-

Resolution). 

19 



2.1.1 Hlavné prínosy v oblasti super-rozlíšenia 

Zásadným skokom v implementovaní super-rozlíšenia p ros t redn íc tvom hlbokých kon-

volučných neurónových sietí ( D C N N , angl. Deep Convolutional Neural Network) 

bola p ráca ImageNet Classification with Deep Convolutional Neural Networks [10] z 

roku 2012. Autor i v nej predstavili model siete, k to rý vychádzal z modelu SRCNN 

[30]. A k o d á t o v ú sadu použili d a t a b á z u ImageNet [31], k to rú ďalej rozšírili o ďalšie 

t ransformácie pôvodných obrázkov (tzv. augumentácia dát). Dostali tak 60 miliónov 

parametrov v 22 tisíc triedach a model dosahoval výborné kval i ta t ívne výsledky. V 

modeli zefektívnili operáciu konvolúcie a pridali vlastnosť n á h o d n é h o zahadzovania 

neurónov v plne prepojených vrs tvách (angl. dropout). A j keď p ráca bola p r imárne 

určená na klasifikáciu objektov v obraze, hlboko zasiahla všeobecné použi t ie konvo-

lučných neurónových sietí pr i spracovávaní obrazu. [10] 

Rok 2015 priniesol spomínané použi t ie reziduálneho bloku ako odpoveď na po­

ukázané problémy spojené s volením vhodného gradientu pri zmene váh neurónov 

[8]. So vzras ta júc im p o č t o m vrstiev v sieťach bolo čoraz viac obt iažne pracovať s 

pr íznakovými mapami, a preto vznikol koncept husto prepojených blokov [14]. 

V septembri roku 2016 na základe celkom odlišnej a rch i t ek tú ry práce Genera-

tive Adversial Network [17] bola p reds tavená nová a rch i t ek tú ra neurónových sietí v 

oblasti super-rozlíšenia (obr. 3.2), k to rú autori nazvali Photo-Realistic Single Image 

Super-Resolution Using a Generative Adversarial Network ( S R G A N ) [16] a zožala 

veľký úspech. Jej v ý h o d a spočívala v použi t í novej chybovej funkcie, k to rá viac zo­

hľadňovala percepčné vn ímanie obrazu podobne ako človek ako aj v návrhu novej 

archi tektúry, k to rá bola schopná rekonštruovať realistické t e x t ú r y v obraze. Ďalšie 

informácie ohľadom tohto modelu obsahuje nasledujúca podkapitola. 

F S R N e t a F S R G A N - modely zvyšovan ia kvality obrazov tvá r í 

Z modelu reziduálnych sietí vychádzajú autori práce FSRNet: End-to-End Lear-

ning Face Super-Resolution with Facial Prior s z roku 2017. V nej predstavili model 

FSRNe t , resp. F S R G A N , k toré sa sús t redia výlučne na tváre ľudí. 

Model F S R N e t využíva geometr ických v las tnos t í obrazu tváre a berie do úvahy 

jej markanty. M á dve hlavné časti . P rvá časť zvyšuje kvali tu obrazu s n ízkym rozlí­

šením tzv. "nahrubo" (angl. Coarse S R Network). Tento obraz je vstupom do druhej 

časti "jemnej" S R siete (angl. Fine S R Network), pozostávajúcu z dvoch vetiev (obr. 

2.2). 

P rvá vetva je tzv. SR enkodér (angl. S R Encoder). S R enkodér hľadá obrazové 

vzory ako je to u iných reziduálnych modeloch neurónových sietí. Jeho a rch i t ek tú ru 

tvor í 12 reziduálnych blokov. D r u h á vetva je siet predbežného odhadu, (angl. prior 
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Image features 

Ground-Truth Prior 

Obr. 2.2: Ukážka architektury modelu FSRNet [18] 

estimation network). T á t o vetva hľadá tvárové prvky (angl. facial landmark heat-

maps), akými sú napr ík lad oči, obočie či nos. Oba výs tupy z týchto dvoch vetiev 

sú vstupom pre záverečnú časť S R siete, S R dekodér (angl. S R Decoder). N a jeho 

výs tupe je získaný zväčšený super-rozlíšený snímok. [18] 

Z modelu S R G A N a práce o podmienených G A N sieťach Image-to-Image Trans­

lation with Conditional Adversarial Networks [19] vychádza model F S R G A N pred­

kladaný v rovnakej práci ako F S R N e t ([18]). 

Predložené m e t ó d y F S R N e t a F S R G A N sa sústreďujú na zväčšovanie kvality ob­

razových snímkov ľudí, čo je aj h lavný zámer tejto práce. Avšak o oba modely od 

svojho vzniku bol malý záujem širokej odbornej verejnosti (nízky počet implemen­

táci í na verejných pla t formách, p ráca nebola neaktua l izovaná od svojho začiatku, 

apod.). N a základe toho je p ráca or ientovaná na novšie p r í s tupy a a rch i tek túry 

iných modelov v rámci oblasti super-rozlíšenia. 

2.1.2 NTIRE - výzva nových techník v oblasti super-rozlíšenia 

NTIRE 2017 Challenge on Single Image Super-Resolution je výzva v oblasti rekon­

štrukcie obrazu konkré tne pre oblasť super-rozlíšenia a je u rčená pre širokú o d b o r n ú 

verejnosť (http://www.vision.ee.ethz.ch/ntirel7/). O d 2017 je každoročne ot­

vá raná a vďaka nej sa do oblasti spracovania obrazu prispelo viacerými úspešnými 

patentmi a trendmi. Súťaží sa v t ímoch, pr ičom organizátor i určia ciele, o k toré sa 

zúčas tnení b u d ú snažiť. Výsledky sú hodno tené objekt ívnymi metrikami, k toré berie 

do úvahy aj autor tejto práce . 

Trénovanie a testovanie prebieha na vlastnom datasete posky tovaným organi­

zá tormi výzvy, k to rá je po udalosti zverejnená p ros t redn íc tvom https://data, 
v i s i o n , ee.ethz. ch/cvl/DIV2K/. Dataset m á názov D I V 2 K ( H R obrázky majú 

rozlíšenie 2K) a vo výzve N T I R E 2018 sa oproti minu lému roku zmenila t rénovacia 

a val idačná časť obrázkov s n ízkym rozlíšením. 
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Vo výzve N T I R E 2017 sa na prvej priečke umiestnil model Enhanced Deep Resi­

dual Networks for Single Image Super-Resolution (EDSR) [5]. E D S R zväčšil a zop­

timalizoval klasickú formálnu reziduálnu neurónovú sieť. Takt iež priniesol koncept 

t rénovania viacúrovňového zväčšovania obrazu v rámci j edného modelu Multi-scale 

Deep Super-Eesolution system ( M D S R ) . N T I R E 2018 vyhral model vychádzajúci a 

stále úzko súvisiaci s modelom E D S R , k to rý nesie názov Wide Activation for Effi­

cient and Accurate Image Super-Resolution ( W D S R ) . 

V súčasnost i (rok 2019) medzi modelmi v oblasti rekonštrukcie obrazu sa na 

najvyšších priečkach drží model ESRGAN: Enhanced Super-Resolution Generative 

Adversarial Networks [4]. T á t o m e t ó d a bola p reds tavená v rámci inej súťaže v oblasti 

super-rozlíšenia a síce v P IRM2018-SR Challenge (https://www.pirm2018.org). 
E S R G A N zlepšil t r i kľúčové komponenty referenčného modelu S R G A N : a rch i t ek tú ru 

siete, p ro t ik ladnú chybu a chybu vn ímania . T ý m t o poč inom sa z vysokofrekvenčných 

detailov zväčšeného obrazu znížila pr í tomnosť artefaktov, čo bola najväčšia slabina 

modelu S R G A N . 

Predmetom techník ods t raňovania šumu z obrazu je zníženie intenzity šumu v di­

g i tá lnom obraze pri zachovaní čo najväčšej miery detailov (pôvodnosť obsahu). V 

tejto podkapitole bude n a č r t n u t ý dôvod prečo sa šum v dig i tá lnom obraze nachádza 

a m e t ó d y jeho ods t raňovan ia z obrazu. 

2.2.1 Digitálny šum v obraze 

Šum je výsledkom chýb v procese získavania obrazu, k to rého hodnoty pixelov neod­

rážajú sku točnú hodnotu intenzity snímanej scény. Digi tálny snímok získaný optic­

k ý m senzorom vždy obsahuje nejaký druh šumu. Existuje niekoľko druhov šumu: 

impulzný (Salt-and-papper), aditívny (Gaussovský) či multiplikatívny šum. Spolu so 

zhoršujúcimi sa podmienkami sn ímaného prostredia (napr. nedos ta točné osvetlenie) 

sa zvyšuje výskyt šumu v obraze. 

Digi tá lny obraz je kódovaný ako matica šedotónových a farebných hodnô t . Každá 

dvojica (i, u(i)), kde u{i) predstavuje hodnotu v bode i , teda jeden pixel [px\. J e d n ý m 

z hlavných obmedzení kvality obrazových dá t je zašumenie (angl. noise). Nasledujúci 

vzorec zobrazuje získanú hodnotu pixelu v(i): 

kde n{i) je š u m (v praxi biely adi t ívny Gaussovský š u m so směroda tnou odchýl­

kou a), k to rý sa sčí ta so sku točnou hodnotou pixelu u(i). [20] 

2.2 Odstraňovanie šumu z obrazu 
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Exis tu jú rôzne rozšírené techniky na ods t ránenie šumu z obrazu. Základné me­

t ó d y pot lačujú ost ré rozdiely medzi susednými pixelmi poškodeného snímku. J e d n á 

sa bud o lokálne vyhladzovacie m e t ó d y s použ i t ím ich špeciálnych filtrov (mediá­

nový, Gaussov, anizotropický, filter okolia, apod.), či filtráciu vo frekvenčnej oblasti 

obrazu tzv. p rahovaním, p r ípadne nelokálne. Zo spomenutých základných m e t ó d 

vychádzajú m e t ó d y pos tavené na hlbokom učení. 

2.2.2 Odstraňovanie šumu pomocou hlbokého učenia 

Posledné roky dosvedčujú veľký potenciá l h lbokých konvolučných neurónových sietí 

v rámci rekonštrukcie obrazových dá t . V roku 2016 bol p reds tavená m e t ó d a Beyond 

a Gaussian Denoiser: Residual Learning o f Deep CNN f or Image Denoising [32]. 

T á t o m e t ó d a je založená na rez iduá lnom učení s opt imal izáciou konvolučných vrs­

tiev. Naprot i p redoš lým projektom, tento model m á väčší počet vrstiev a dokáže 

pracovať s vopred neznámou mierou zašumenia Gaussovským š u m o m (angl. bl ind 

Gaussian denoising). 

V nas ledujúcom roku (2017) bola p reds tavená p ráca FFDNet: Toward a Fast and 

Flexible Solution f or CNN based Image Denoising [33]. Dôleži tým pr ínosom tejto 

a rch i t ek tú ry bolo zavedenie tzv. m á p s tupňov zašumenia , k toré boli p redávané na 

vstup siete (obr. 2.3). Mode l dosahoval dobré výsledky pri efekt ívnom ods t raňovaní 

širokého spektra šumu. 

Obr. 2.3: Arch i t ek tú ra modelu FFDNet uvedená v práci [33] 

Predmetom techník rekonštrukcie obrazu je zotavenie originálneho obrazu x z 

poškodeného obrazu XQ. Taký to p rob lém je možné zapísať ako opt imal izovánu úlohu: 

mmE(x;x0) + R(x), (2.2) 

kde E(x; xo) značí obrazové d á t a a R(x) je regularizér, k to rý zastupuje informácie 

známe o vlastnostiach týchto obrazových dá t . 

Obrazové d á t a E(x;xo) je v súčasnost i j ednoduché navrhnúť v širokom spektre 

problémov, ale navrhnúť schému vlas tnos t í týchto dá t je omnoho zložitejší proces. 

T ú t o výzvu prijali autori práce Deep Image Prior [34]. Vytvor i l i model siete, 

k torý sa súst redí na aproximáciu vlastnosti zašumených obrázkov v nízkej kvalite 
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na vstupe. Získané vlastosti si tak vys tač ia v procese rekonštrukcie obrazu samé. 

Sieť teda nepotrebuje originálne vyčistené obrázky vo vysokom rozlíšení. Model je 

n á h o d n e inicializovaný a môže byť použi tý aj v rámci super-rozlíšenia. 
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3 Modely hlbokého učenia pre zvyšovanie 
kvality obrazu technikou super-rozlíšenia 

P r á c a obsahuje 4 modely, z k torých každý priniesol oblasti super-rozlíšenia urči té 

výrazné zlepšenie. T á t o podkapitola obsahuje bližší opis ich a rch i tek túr a ich im­

plementačně detaily. Opis začína použ i tým pros t red ím a nás t ro jmi , ďalej opisuje 

vybrané datasety a na konci každého modelu sú opísané jeho implementačně de­

taily. 

3.1 Použité nástroje 

Implementovanie modelov neurónových sietí je komplexný a zdĺhavý proces, k to rý si 

ž iada dostatok výpočtového výkonu. J e d n á sa prevažne o výpočtovo zložité paralelné 

prepočí tavanie ma t í c . To zaisťuje špecializovaný hardvér - grafické a tenzorové karty. 

Pre softvérovú časť v dnešnej dobe existuje mnoho nás t ro jov a rozhraní . Medzi 

najpoužívanejšie programovacie jazyky (nielen v oblasti super-rozlíšenia) pa t r í jazyk 

Python a jeho knižnice PyTorch, Theano a Tensorflow, resp. jeho nadstavba Keras, 

ktoré sú využi té v rámci tejto práce . 

V začiatkoch, p ráca prebiehala na notebooku s ope račným sys témom Windows 

8.1. Hardvér notebooku obsahoval ex ternú grafickú kartu N V I D I A K 1 1 0 0 M Quadro, 

k to rá obsahuje 384 samos ta tných , tzv. stream procesorov ( C U D A jadier). Nejedná sa 

o enormný výpoč tový výkon, avšak pre potreby tejto práce je dostačujúci . Použi té 

implementačně nás t ro je boli jazyk Python vo verziách 2.7, 3.5 a 3.6 v pros t redí 

Anaconda (4.5.11), základné knižnice tensorflow, tensorflow-gpu (obe verzie 1.11), 

tensorlayer a keras (2.2.4) bol i použi té pre j ednoduchú tvorbu modelov neurónových 

sietí a tensorboard pre grafické spracovanie výsledkov. 

V ďalšej fáze bakalárskej práce bol projekt p resunu tý do prostredia Google Co-

laboratory, resp. Google Colab (colab.research.google.com). Toto prostredie po­

skytuje vzdialený p r í s tup k v ý p o č t o m na grafickej karte N V I D I A modelu Tesla K80 

(12GB R A M , 2496 stream procesorov). Prostredie Google Colab m á zavedené a na­

stavené prostredie ( interpretér jazyka Python, rozhrania TensorFlow a PyTorch, 

apod.) pre p rácu s neurónovými sieťami a pre vývojára je tak možné sa faktický 

hneď sústrediť na v las tný projekt. 

3.2 Vybrané datasety 

T á t o p ráca je z a m e r a n á na zvyšovanie kvality obrazových záznamov z kamerových 

zariadení . Využíva modely hlbokých konvolučných neurónových sietí pomocou uče-
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nia s učiteľom. To znamená , že datasety sú tvorené pá rmi obrázkov, pr ičom prvý z 

nich plní rolu referenčného obrázka k zväčšovanému (SR) a je vo vysokom rozlíšení 

(HR) a d ruhý obrázok je v nízkom rozlíšení ( L R ) . 

Po konzul táciách s vedúcim práce autor zvolil t r i da t abáze obrázkov (datasety) 

pre t rénovanie a testovanie. P rv é dve datasety sú všeobecné, teda obsahujú rozmani té 

obrázky prírody, ľudí a vecí v rôznom kontexte. Tret í dataset je vytvorený autorom 

a obsahuje fotky ľudských tvárí . Adresářová š t r u k t ú r a vybraných datasetov je na 

obrázku 3.1. 

DIV2K/ 
DIV2K_train_HR/ 
L_0001.png, ... 
DlV2K_train_LR_bi cubi c/ 
_ X 2 / 

1_0001x2.png, ... 
_X4/ 
1_0001x4.png, ... 

_DIV2K_valid_HR/ 
L_0001.png, ... 

_DIV2K_valid_LR_bicubic/ 
_X2/ 
1_0001x2.png, ... 

_X4/ 
1_0001x4.png, ... 

FaceSet/ 
_train_HR/ 

L 0 0 0 1 . j p g , 
train_LR_x2/ 
L 0 0 0 1 . j p g , 

_train_LR_x4/ 
L 0 0 0 1 . j p g , 

_val_HR/ 
L i o o i . j p g , 

_val_LR_x2/ 
L _ 1 0 0 1 . j p g , 

_val_LR_x4/ 
L _ 1 0 0 1 . j p g , 

Obr. 3.1: Š t r u k t ú r a použi tých datasetov 

Spomínané všeobecné datasety boli p revza té z výziev N T I R E z rokoch 2017, resp. 

2018 a nesú názov DIV2K. Tento dataset bol vytvorený špecificky pre spomínanú 

výzvu. Trénovaciu množinu tvor í 800 párov obrázkov (0001.png, 0800.png), 

val idačnú časť tvor í 100 párov obrázkov v (0801.png, . . . , 0900.png) a testovaciu 

časť tak t iež 100 párov obrázkov (0901.png, 1000.png). Každý pá r obrázkov 

tvor í dvojica L R a H R obrázkov s rovnakým obsahom. Rok 2018 priniesol viac L R 

obrázkov v niekoľkých rozlíšeniach. Všetky obrázky sú vo formáte PNG. Obrázky 

v nízkom rozlíšení boli vy tvorené bikubickou t ransformáciou prís lušného obrázku s 

vysokým rozlíšením a formát ich názvu je '0123xY.png', kde Y je úroveň rozlíšenia. 

Trénovanie na týchto datasetoch prebehlo v dvoch úrovniach rozlíšenia: 2x a 4x. 

Vlas tný dataset tvárí , k to rý autor nazval FaceSet vznikol špecificky pre účely 

tejto práce. Obsahuje 1250 obrázkov vo formáte J P G rozdelených do trénovacej 

a testovacej časti pomerom 1000/250. Š t r u k t ú r a je p o d o b n á adresárovej š t r uk tú r e 

datasetu D I V 2 K . 
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3.3 Super-Resolution using Generative Adversial Ne­
twork (SRGAN) 

Model vychádza z práce [16] publikovanej v roku 2016. V tom čase bolo n u t n é 

vyriešiť p rob lém lepšej rekonštrukcie vyšších frekvencii (detailov) vo zväčšovanom 

obraze pri použi t í re la t ívne veľkého faktoru pre zväčšenie rozlíšenia (4x a viac). 

M e t ó d a priniesla novú chybovú funkciu - tzv. chybu vnímania - perceptual loss 

(vzorec 4.1), k to rá pozostáva z chyby obsahu (angl. content loss) a protikladnej 

chyby (angl. adversial loss). S R G A N tak produkuje reálnejšie a detailnejšie t ex tú ry 

ako doterajšie modely a vykazuje dobré výsledky na obvyklých testovacích sadách. 

N a testovanie modelu bol použi tý zdrojový kód zdieľaný na platforme GitHub. 

3.3.1 Chybové funkcie modelu SRGAN 

Nová chybová funkcia nahradila doterajšie m e t ó d y založené na optimalizáci i M S E . 

Chyba vn íman ia je definovaná ako: 

lSR = lVsiG + 1 0 - % * , (3.1) 

kde ISRG je chyba obsahu použ i t á z chybovej funkcie V G G a lf^n je p ro t ik ladná 

chyba. 

Chyba obsahu 

Chybová funkcia obsahu je založená na akt ivačných vrs tvách R e L U pred t ré -

novanej siete V G G 1 9 popísanej v práci [21]. Zapisuje sa ako: 

lSVGG,i, = 777 77 E £ ( < M O * , , " < M ^ G (ILR))x,y)2, (3.2) 
VVi,jni,j x=l y=l 

pr ičom <f>ij je pr íznaková mapa j-tej konvolúcie pred z-tou vzorkovacou vrstvou 

v rámci siete V G G 19 a WÍJ, Hitj sú jej dimenzie. 

Protikladná chyba 

Pre lepšie porovnávanie v ý s t u p u siete generá tora je v rámci chybovej funkcie vní­

mania p r idaná p ro t ik l adná chyba. T á t o chyba je kľúčová v procese rozhodovania 

d iskr iminátora , k to rý z predložených obrázkov je pôvodný a k to rý je rekonšt ruovaný 

generá torom. Vyjadrená je ako: 
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N 
SR _ 
Gen 

J2(-logDeD(GeG(ILR)) (3.3) 
n=l 

kde DQD(GQG(ILR)) je pravdepodobnosť , že predložený obázok rekonšt ruovaný 

obrázok je originálny (IHR). 

3.3.2 Architektúra siete 

Základom modelu S R G A N sú G A N siete, k toré boli p reds tavené v roku 2014 v práci 

Generative Adversial Network [17]. S R G A N obsahuje dve siete: generá tor G a dis-

kr iminá tor D (obr. 3.2), k toré sú v praxi implementované ako samos ta tné neurónové 

siete. 

Všeobecná súčinnosť týchto dvoch sietí spočíva v tom, že diskr iminátor D od­

haduje pravdepodobnosť Od, že d á t a na jeho vstupe sú reálne alebo nie. Generá tor 

G sa snaží zvyšovať pravdepodobnosť 0q, že generované d á t a sú reálne. P r i t réno­

vaní sú d iskr iminá toru predložené dve dávky dá t o rovnakej veľkosti (batch size): 

Jedna dávka je v y b r a t á z reálnych (originálnych) dá t a d r u h á z rekonšt ruovaných 

(falošných) dá t . P r i čom diskr iminátor na zač ia tku nevie, k to rá dávka je z akých dá t . 

V každej i terácií siete s tanovujú svoje pravedpodobnosti a chybu ďalej propagujú 

späť na vstupy oboch sietí. Mode l sa t a k ý m t o spôsobom dokáže trénovať (zlepšovať 

pravdepodobnosť odhadu). 

V praxi, generá tor GeG generuje obrázky a p redk ladá ich d iskr iminátoru DgD, 

ktorý háda , či daný obrázok je vygenerovaný alebo originál. Vyššia chyba diskrimi­

n á t o r u dokazuje, že generá tor generuje kvalitnejšie obrázky. 

Autor i predstavili generá tor modelu ako doprednú konvolučnú neurónovú sieť 

GQG. Parametre siete generá to ra GQG sú 0Q = {W\-Ľ,bl : L}, čo sú váhy a prahy 

L-tej vrstvy siete. Parametre 0Q sú získané pomocou chybovej funkcie lSR. Funkcia 

siete je vy jadrená ako: 

kde J„ a J„ je dvojica t rénovacích obrázkov n = 1 , . . . , N s n ízkym a vysokým 

rozlíšením. 

N a obrázku 3.2 je zobrazená a rch i t ek tú ra modelu aj s jej h lavnými parametrami. 

k je veľkosť konvolučného jadra, n počet pr íznakových m á p , s je krok. Naľavo je ge-

ne ra t ívna sieť, ktorej vstupom je obrázok s n ízkym rozlíšením ILR a jej v ý s t u p o m 

je rekonšt ruovaný obrázok ISR v jeho super-rozlíšení. Ten je ďalej v druhej časti 

(3.4) 
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predk ladaný sieti d i skr iminátoru na vstup. Výs tup d i skr iminá tora je potom pravde­

podobnosť DQD(GQG(ILR)) či daný obrázok je rekonšt ruovaný I S R alebo originál I H R . 

Sieť gene rá to ru 

Vstupný 
obrázok 

Konvolučná vrstva 
k=9,n=64,s=1 

PReLU 

Konvolučná vrstva 
k=3,n=64,s=1 

Normalizácia dávky 
PReLU 

Konvolučná vrstva 
k=3,n=64,s=1 

Normalizácia dávky 

> ElementWise Sum 

Konvolučná vrstva 
k=3,n=64,s=1 

Normalizácia dávky 

> 

ElementWise S u n 

> 

Konvoljčná vrstva 
k=9,n=64,s=1 

Hyperbolický tangens 

Výstupný l S R 

obrázok 

5x Reziduálny blok 

Sieť d i sk r im iná to ru 

Vstupné obrázky 

Konvolučná vrstva 
k=3,n=64:s=1 
LeakyReLU 

Konvolučná vrstva 
k=3,n=64,s=2 

Normalizácia dávky 
LeakyReLU 

Konvolučná vrstva 
k=3,n=64,s=1 

Normalizácia dávky 
LeakyReLU 

Konvolučná vrstva 
k=3,n=128,s=2 

Normalizácia dávky 
LeakyReLU 

Konvolučná vrstva 
k=3,n=128,s=1 

Normalizácia dávky 
LeakyReLU 

Konvolučná vrstva 
k=3,n=256,s=2 

Normalizácia dávky 
LeakyReLU 

Konvolučná vrstva 
k=3,n=256,s=1 

Normalizácia dávky 
LeakyReLU 

Konvolučná vrstva 
k=3,n=512,s=2 

Normalizácia dávky 
LeakyReLU 

Konvolučná vrstva 
k=1,n=1024:s=1 

LeakyReLU 

Konvolučná vrstva 
k=1,n=1024:s=1 

Sigmoid 

l S R obrázok l H R obrázok 

Obr. 3.2: Generá to r a d iskr iminátor modelu S R G A N 
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3.4 Enhanced Super-Resolution using Generative Ad-

versial Network (ESRGAN) 

Model vyhral výzvu PIRM2018-SR Challenge. Vychádza z modelu SRGAN a vý­

znamne ho vylepšuje. Hlavnou zmenou v a rch i tek túre oproti referenčnému modelu 

je zaradenie reziduálnych husto prepojených blokov do v n ú t r a nad radeného rezi­

duá lneho bloku. Vznikol tak nový viac úrovňový základný blok, tzv. Reziduálny 

blok reziduálnych husto prepojených blokov (angl. Residual-in-Residual Dense Block, 

R R D B ) . Au to r i projektu vďaka tomu dosiahli ľahšie t rénovateľnú sieť pri ešte vyššej 

kapacite akú m á S R G A N . 

3.4.1 Architektúra siete 

Arch i t ek tú ru referenčného modelu autori modelu E S R G A N na p rvý pohľad nezme­

ni l i . Dôležité zmeny nastali skôr v jeho čast iach. Implementován ím bloku R R D B , 

ods t r ánen ím normal izačných blokov, vylepšením siete d iskr iminá tora a hlavnej chy­

bovej funkcie v ý z n a m n e vylepšili pôvodný model S R G A N [16]. 

Vylepšenia oproti referenčnému modelu 

Pôvodný základný reziduálny blok v sieti generá tora autori nahradili blokom R R D B , 

čo je h lavný pr ínos k zlepšeniu jeho vlas tnos t í [4]. Tento blok využíva reziduálne 

učenie v dvoch vrs tvách namiesto jednej (obr. 3.3). Spojenie s husto prepojenými 

blokmi prinieslo modelu možnosť spracovania väčšieho množs tva informácie. 

V modeli bola o d s t r á n e n á dávková normal izácia na výs tupe každej konvoluč-

nej vrstvy. N a skutočnosť, že to len zlepší v las tnos t í modelu bolo poukázané už 

skôr v práci [5]. V nej autori potvrdi l i zníženie výpočtovej zložitosti pr i zlepšení 

efektivity siete vo viacerých oblastiach rekonštrukcie obrazu v r á t a n e modelov pre 

super-rozlíšenie. 

Residual Block (RB) Residual in Residual Dense Block (RRDB) 

S R G A N R B w / o B N 

Obr. 3.3: Reziduálny blok reziduálnych husto prepojených blokov R R D B použi tých 

v modeli E S R G A N , publikovaný v práci [4] 
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Do modelu bol p r idaný parameter reziduálneho škálovania /3 (angl. residual scaling 

parameter). Parameter (3 (z práce [29]) je konstanta, k to rá n a d o b ú d a hodnoty v 

intervale [0; 1] a slúži na zmenšovanie reziduálnych blokov pre nestabilitu pri použi t í 

veľkého p o č t u vrstiev. Počet parametrov po t rebných pre inicializáciu modelu bol 

obmedzený kvôli zväčšeniu h ĺbky siete pri zachovaní, resp. zlepšení učenia modelu. 

Zák ladná a rch i t ek tú ra modelu E S R G A N je zobrazená na obrázku 3.4. 

Vstupný l L R 

obrázok 

Konvolučná vrstva 
k=3,rii=3,n0=64 

Konvolučná vrstva 
k=3,nj=64,n0=32 

LeakyReLU 

Konvolučná vrstva 

LeakyReLU 

Konvolučná vrstva 
k=3,nj=128,n0=32 

LeakyReLU 

Konvolučná vrstva 
k=3,nj=160,no=32 
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Obr. 3.4: Arch i t ek tú ra siete generá tora modelu E S R G A N 
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Relativistický diskriminátor 

Zmena nastala aj v š t ruk tú re d ik r iminá to ra založeného na práci Relativistic GAN 

[24]. Klasický d iskr iminátor D sa snaží predpovedať či obraz x na jeho vstupe je 

reálny xr alebo falošný x j. Naproti tomu, relat ivist ický (priemerný) d iskr iminátor 

DRa (angl. Relativistic average Discriminator) sa snaží predikovať pravdepodobnosť 

reálny obraz xr je re la t ívne viac realistickejší ako falošný Xf. 

Š t a n d a r d n ý d iskr iminátor v modeli S R G A N je vyjadrený ako funkcia D(x) = 

a (C (x)), kde x je v s tupný obraz (reálny alebo falošný) a a p rek ladá skóre do pravde­

podobnosti v intervale [0; 1]. V relat ivist ických G A N sieťach d iskr iminátor D odha­

duje pravdepodobnosť , že reálny obraz xr sú realistickejšie ako n á h o d n e vzorkovaný 

falošný obraz x f. 

D (x) =a(C(xr) -C(xf)), (3.5) 

kde X — (^Xf j X ý ). Pre potreby modelu pris tupovať k spracovanému obrazu viac 

všeobecne a pre zníženie náhodnos t i pr i vzorkovaní párov obrázkov, autori predsta­

v i l i koncept relativistického priemerného diskriminátoru DRa. 

Í a(C(x) — EXt^nC(xf)), ak a; i e reálne 
v v ) xf Q K fJJ, j ^ ^ 

a (C (x) — EXr^pC{xr))) ak x je falošné. 

To znamená , že vždy, keď diskr iminátor D (x) dostane reálny obraz, vyhodnot í , 

ako viac je tento obraz realistickejší než pr iemerný falošný obraz. Analogicky to pla t í 

aj vice versa. Falošný obraz d iskr iminátor D (x) porovnáva s priemerom všetkých 

reálnych obrazov v dávke. T á t o formulácia relat ivist ického d iskr iminá tora umožňuje 

porovnať vše tky možné kombinácie skutočných a falošných údajov v aktuálnej dávke. 

Chyba d i skr iminá tora je vy jadrená ako: 

L}f = -EXr[log(DRa(xr,xf))} - EXf[log{l - DRa(xf,xr))}. (3.7) 

P ro t i k l adná chyba generá to ra je formulovaná nasledovne: 

Lla = - £ U l o g ( l - DRa(xr,xf))} - EXf[log(DRa(xf,xr))}, (3.8) 

kde p la t í x f — G(XÍ) a v s t u p n ý m obrázkom sa rozumie X{. Oproti zák ladnému 

modelu S R G A N sú v protikladnej chybe obs iahnuté generá tor tak berie 

do úvahy gradienty ako z generovaných obrazových dá t , tak aj z dá t reálnych. [4] 
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3.4.2 Popis implementácie 

Použi tý bol repozi tá r (https : //github. com/xinntao/ESRGAN) uvedený v zadaní 

tejto práce , k to rý bol zverejnený na platforme Gi tHub . J e d n á sa o pôvodný ori­

ginálny projekt vytvorený pomocou rozhrania PyTorch autormi modelu. Tento re­

pozi tá r však poskytuje iba možnosť testovania pomocou pred t rénovaného modelu. 

Testovacia časť je ďalej rozv inutá v nasledujúcej kapitole, avšak autor projektu vy­

tvoril jeden všeobecný repozi tá r (https://github.com/xinntao/BasicSR), k torý 

obsahuje zdrojové kódy pre GAN or ientované modely ( S R G A N , E S R G A N , S F T -

G A N ) a PSNR or ientované modely ( S R C N N , SRResNet apod.). Trénovací proces 

modelu E S R G A N teda modelu vychádza z jeho použi t ia . Adresářová š t r u k t ú r a zo­

brazujúca časť repoz i tá ra použi tého v tejto práci sa nachádza na obrázku 3.5. 

BasicSR/ repozitár pre GAN a PSNR orientované modely. 
codes/ 

options/ adresár s konfiguračnými súbormi. 
s c r i p t s / adresár so skriptami na predspracovanie. 
train.py súbor pre proces trénovania. 

1 test.py súbor pre proces testovania. 
experiments/ adresár uložených aktuálnych modelov. 
I pretrained_models/ ..adresár predtrénovaných modelov. 
r e s u l t s / adresár s výsledkami. 
tb_logger/ adresár s výsledkami pre tensorboard. 

Obr. 3.5: Časť repoz i tá ra https://github.com/xinntao/BasicSR 

Pre proces t rénovania je n u t n é predspracovať obrázky v tréningovej sade, pripra­

viť p red t rénovaný model a spustiť pr íkaz python t r a i n . py s parametrom '-opt Ba-

sicSR/codes/options/train/train_ESRGAN.json', kde súbor train_ESRGAN.json de­

finuje konfiguráciu t rénovacieho procesu uloženého vo formáte J S O N . Š t r u k t ú r a pa­

rametrov trénovacieho procesu je na obrázku 3.6. 

Použi tý bol p red t rénovaný model RRDB_ESRGAN. pth po sky tnu tý autormi pro­

jektu. Typ základného bloku ostal pôvodný ( R R D B ) . Zvolené bolo š tvornásobné 

zväčšenie, augumen tác i a obrázkov (otočenie a rotácia) bola zapnu tá , veľkosť dávky 

je 16 a výrez z obrázka je o veľkosti 128x128 pixelov. Poč ia točný koeficient učenia 

pre generá tor a d iskr iminátor je 0.0001. Parameter (3 je 0.9. Počet iterácii je 30000 

(pri zvolenej veľkosti dávky je po t r ebné urobiť 119 epoch). 

Použi tý dataset D I V 2 K bol upravený pre potreby projektu. Z pôvodného po­

č tu 800 obrázkov v H R (2K) rozlíšení bolo vybra tých 100 obrázkov pre trénova­

nie a 50 pre validáciu. Nakoľko sú tieto obrázky veľmi veľké, bolo n u t n é použiť 

skript extract_subimgs_single.py, k to rý každý z obrázkov rozdelil na niekoľko men­

ších orezaných častí . Pre rýchlejšie v s tupno-výs tupné spracovanie bol využi tý skript 
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train_ESRGAN.j son 
"name": názov trénovacieho procesu. 
"model": typ siete modelu. 
"scale": faktor zväčšenia rozlíšenia. 
"datasets": definícia datasetu. 
"path": cesta k predtrénovanému modelu. 
"network_G": inicializácia generátora. 
l _ " n f " : 64, "nb": 23, "gc": 32, apod  
"network_D": inicializácia diskriminátora. 
l _ " n f " : 64, "norm_type": "batch", apod  
" t r a i n " : inicializácia procesu učenia. 
| _ " l r _ G " : 0.0001, "betal_G": 0.9, " n i t e r " : 30000, apod 

Obr. 3.6: Zák ladná š t r u k t ú r a konfiguračného súboru train_ESRGAN. j son 

create_lmdb.py, k to rý pomocou knižnice L M D B celý dataset vložil do da t abázo ­

vej š t r u k t ú r y typu k lúč-hodnota . Vzniklo tak 4040 trénovacích a 1992 validačných 

obrázkov. 

3.5 Enhanced Deep Super-Resolution (EDSR) 

E D S R vyhral výzvu N T I R E 2017 Super-Resolution Challenge. Model vychádza z 

modelu reziduálnej neurónovej siete SRResNet [16] z roku 2016. Dôležitou zmenou 

voči pôvodnému modelu prinieslo ods t ránen ie blokov optimalizácie konvolučných 

vrstiev (angl. batch normalization layers) v jej každom rez iduá lnom bloku. A takt iež 

ods t ránenie aktivačnej funkcie R e L U z konca reziduálnych blokov. Je to tak preto, 

lebo opt imal izácia nájdených vzorov je komplexný proces náročný na systémové 

zdroje. Opt imal izácia znižuje flexibilitu siete a zvyšuje ná roky na výpoč tový výkon. 

Uše t reným priestorom autori zvýšili výkon modelu zväčšením p o č t u jeho vs tupných 

parametrov. 

Spolu s p reds taveným modelom E D S R autori uvideli aj model Multi-scale Deep 

Super-Resolution systém M D S R . Tento model umožňuje v jednom procese na t ré ­

novať model pre viacero faktorov rozlíšenia a dokazuje porovnateľné vlastnosti ako 

jeho varianta E D S R pre jeden faktor zväčšenia. 

3.5.1 Architektúra siete 

Cieľom autorov predkladanej práce bolo zvýšiť výkon modelu. Je dokázané , že výkon 

v tejto súvislosti je možné v ý z n a m n e zvýšiť dvoma základnými spôsobmi: zvýšiť 

počet parametrov alebo navrstviť do modelu ďalšie filtre a zväčšiť tak jeho hĺbku. 

Druhý spomínaný p r ípad je cesta, ktorou sa začali uberať . Všimli si jav popísaný v 
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[29], k to rý vraví o nestabi l i tě siete, k to rá nas táva pri zväčšení pr íznakových m á p nad 

urč i tú úroveň. Vyriešili to parametrom reziduálneho škálovania (3, k to rý zmenšuje 

mieru informácií prechádzajúcimi sieťou. Jeho miesto je v každom rez iduálnom bloku 

(blok Mult na obr. 3.7). 

Arch i t ek tú ra modelu E D S R je zobrazená na obrázku 3.7. 

Obr. 3.7: Blokový diagram modelu E D S R uvedený v práci [5] 

3.5.2 Popis implementácie 

V tejto práci bola použ i t á implementác ia modelu zdieľaného na platforme GitHub. 

Implementác ia sa drží praktickej časti , k to rá je pop í saná v oficiálnej práci modelu 

[5]. 

Model pozostáva z 32 reziduálnych blokov, jednej vstupnej a jednej výs tupnej 

samostatnej konvolučnej vrstvy a nadvzorkovacej (angl. upsampling) vrstvy, pr ičom 

vše tky tieto vrstvy obsahujú 256 pr íznakových m á p . Hodnota parametra (3 je 0.1 

a veľkosť dávky je 10. Faktor zväčšenia bol nas tavený na dvojnásobok. Model v 

procese t rénovania pracuje s výrezom stredu obrázka (angl. patch size) o veľkosti 

300x300 pixelov. Pre opt imal izáciu váh bol použi tý A d a m Optimizer [27]. 

Projekt sa skladá z piatich súborov: model.py, v ktorom je implementovaný mo­

del E D S R , data.py, v ktorom sú definované man ipu lačné metódy, test.py, kde je 

definovaná sekvencia príkazov pre testovanie, train.py je súbor pre trénovací proces 

a utils.py, čo je súbor s pomocnými funkciami, k to rý ďalej využíva súbor model.py. 
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Pre spustenie bol vy tvorený skript (notebook) EDSR.ipynb spust i te lný v pro­

stredí Google Colaboratory. P r i t rénovaní je n u t n é určiť cestu k datasetu. Povinný 

argument pri tes tovaní je názov obrázka, k to rý sa musí nachádzať v koreňovom ad­

resári projektu. O s t a t n é parametre nie sú povinné a dajú sa zmeniť samostatne cez 

argument, alebo priamo v zdrojovom kóde súborov train.py a test.py. 

3.6 Residual Dense Network for Image SR (RDN) 

V práci R D N z roku 2018 [14] bol p reds tavený koncept reziduálneho husto prepo­

jeného bloku (angl. Residual dense block, R D B ) (obr. 3.8) pre vylepšenie extrakcie 

príznakov z obrázka. R D B spája výhody navzá jom prepojených jednot l ivých kon-

volučných vrstiev pre spoľahlivejše end-to-end mapvanie pôvodného obrazu Im do 

obrazu s vysokým rozlíšením IHR a výhody reziduálneho učenia v rámci j edného 

reziduálneho bloku. Pr inc íp husto prepojených konvolučných vrstiev spočíva v pre­

pojení všetkých výs tupov predošlých vrstiev na vše tky vstupy nasledujúcich vrstiev. 

3.6.1 Architektúra siete 

Reziduá lna husto prepo jená sieť R D N (obr. 3.8) pozostáva zo š tyroch častí . Dve 

konvolučné vrstvy na zač ia tku tvoria p rvú časť, tzv. p ly tkú sieť pre extrakciu prí­

znakov (angl. Shallow Feature Extract ion Net, SFENe t ) . P r v á konvolučná vrstva 

extrahuje znaky F _ i zo vs tupného obrazu ILR, k toré sú vstupom pre ďalšiu vrstvu 

extrakcie prvkov F0 využívajúcu preň operáciu konvolúcie. Výs tup z časti SFENe t 

je vstupom pre d ruhú a h lavnú časť siete R D N , a síce bloky R D B . 

Existuje D za sebou nasledujúcich reziduálnych hus toprepojených blokov R D B , 

kde výs tup Fd je v ý s t u p o m d-tého R D B bloku a je vypoč í t aný ako: 

Fd = HRDB,d(Fd-l) = HRDB,d(HRDB,d-l(: • • (HRDB,I(FQ))- • •)), (3.9) 

kde HRDB,d označuje operáciu d-tého R D B bloku. HRD B,d môže byť zložená 

funkcia pozostávajúca z konvolúcie a aktivačnej funkcie R e L U [25]. Nakoľko v rámci 

jednot l ivých R D B blokov je plne využi tá každá konvolučná vrstva, každý výs tup Fd 

predstavuje tzv. lokálny znak. N a konci tejto časti sú znaky hierarchicky uspor iadané 

a p redané tretej čast i nazývanej D F F (z angl. dense feature fusion). T á t o časť zlučuje 

lokálne znaky [F\\- • •; FD] do globálneho znaku FQF nas ledujúcim spôsobom: 

FDF = HDFF(F-I, F0; • •; FD), (3.10) 

kde FDF je výs tup príznakovej mapy pozostávajúcej z lokálnych a globálnych 

príznakov vypoč í t aný využ i t ím funkcie HDFF-
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Obr. 3.8: Arch i t ek tú ra siete R D N (vľavo), š t r u k t ú r a bloku R D B (vpravo) 

Poslednou časťou je U P N e t (angl. Up-sampling net), k to rá ma na starosti nadv­

zorkovanie pôvodného priestoru s n izkým rozlíšením do priestory so super-rozlíšením. 

Autor i sa v návrhu časti U P N e t inšpirovali obdobnou časťou z prác E D S R [5] a 

E S P C N [6]. Super-rozlíšený obrázok je potom definovaný nasledovne: 

ISR = HRDN(ILR), (3.11) 

kde HRDN označuje funkciu predstavenej siete Residual Dense Network. 
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3.6.2 Popis implementácie 

V tejto časti bude pribl ížená implementác ia modelu z použi tého repoz i tá ra https: 
//github. com/idealo/image-super-resolution zverejneného na platforme Gi t -

Hub. Zvolený projekt je z konca roku 2018, nesie názov Image Super-Resolution 

(ISR) a je nap ísaný v rozhraní Keras. Projekt je zauj ímavý tým, že spája modely 

E S R G A N a Residual Dense Network a je užívateľsky nenáročný. Vývojář tak môže 

experimentovať a modifikovať základné bloky archi tektúry. Zdrojové kódy je možné 

st iahnuť a nainštalovať ako moduly p ros t redn íc tvom inš ta lá tora Python balíkov pip. 

P r i t rénovaní sa vychádzalo z doporučených nas tavení siete modelu podla autorov 

projektu. Ďalej bude popísaný trénovací proces v jednot l ivých logických blokoch. 

P r e d p o k l a d á sa nainš ta lovaný projekt v systéme. 

N a zač ia tku je n u t n é na impor tovať po t r ebné moduly: 

from ISR.models import RRDN # zákaldný blok RRDN z ESRGAN 
from ISR.models import Discriminator # Diskriminátor pre GAN 
from ISR.models import Cut_VGG19 # Predtrénovaný model VGG19 
from ISR.train import Trainer # Trénovaci modul 

Model V G G 1 9 bol na t rénovaný na datasete ImageNet a je ďalej použ i tý ako prízna­

kový extraktor pre chybovú funkciu vn íman ia (perceptual loss). Veľkosť obrázkov 

pri učení je u rčená parametrom patch_size. Faktor rozlíšenia je v tomto pr ípade 

dvojnásobný. 

l r _ t r a i n _ p a t c h _ s i z e =40 # Velkost výrezu LR obrázka 
layers_to_extract = [ 5 , 9 ] # Stanovenie výstupných v r s t i e v pre f_ext 
scale =2 # Faktor rozlišenia 
hr_train_patch_size = l r _ t r a i n _ p a t c h _ s i z e * scale 

Nasleduje inicializácia siete generá to ra ( R R D N ) , kde C je poče t konvolučných 

vrstiev v každom R D B , D je počet blokov R D B , T je počet blokov R R D B , G, G0 

je pocét pr íznakových m á p (výs tupných filtrov) v rámci bloku R D B , resp. za ním, 

f_ext je pr íznakový extraktor umie tnený na konci siete. 

r r d n = RRDN(arch_params={ ' C ' : 4, 'D':3, 'G' :64, ' G0 ' : 64, 
'T':10, ' x ' : s c a l e } , p a t c h _ s i z e = l r _ t r a i n _ p a t c h _ s i z e ) 

f _ e x t = C u t _ V G G 1 9 ( p a t c h _ s i z e = h r _ t r a i n _ p a t c h _ s i z e , 
l a y e r s _ t o _ e x t r a c t = l a y e r s _ t o _ e x t r a c t ) 

d i s c r = D i s c r i m i n a t o r ( p a t c h _ s i z e = h r _ t r a i n _ p a t c h _ s i z e , 
k e r n e l _ s i z e = 3 ) 

Nastavenie váh pre jednot l ivé komponenty chybovej funkcie perceptual loss: 
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loss_weights = { 
'generator': 0.0, 
'feature_extractor': 0.0833, 
'discriminator': 0.01, 

} 

V tejto chvíli sú vše tky po t r ebné čast i pr ipravené na inicializáciu h lavného ob­

jektu Trainer. Ten tieto časti skombinuje a začne proces t rénovania s nas tavenými 

parametrami. Inicializácia doda točných parametrov procesu t rénovania je nasle­

dovná: 

t r a i n e r = Trainer( 
generator=rrdn, 
discriminator=discr, 
feature_extractor=f_ext, 
l r _ t r a i n _ d i r = , F a c e S e t / t r a i n _ H R / ' , 
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 n u t n é už len spustiť m e t ó d u train p r ipraveného trénovacieho modulu a 

nastaviť mu počet epoch, iterácií v rámci jednej epochy a veľkosť dávky: 

t r a i n e r . t r a i n ( 
epochs=100, 
steps_per_epoch=20, 
batch_size=16, 

) 

Model je uložený vo formáte HDF5, k to rý používa rozhranie Keras. Logovací 

súbor sa po procesoch t rénovania a testovania nachádza v adresár i logs/. 
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4 Výsledky práce 
V ý s t u p o m tejto bakalárskej p ráce je porovnanie vybraných modelov neurónových 

sietí v rámci oblasti super-rozlíšenia. Neurónové siete boli na t rénované na trénova-

cích sadách popísaných v časti 3.2. Testovacia sada pozostáva zo 100 párov obrázkov 

(pár tvor í snímok s vysokým rozlíšením a jeho zmenšený variant pomocou bikubickej 

interpolácie) . Použi té obrázky sú výlučne tváre ľudí a to práve preto, že zvyšovanie 

rozlíšenia tvár í p a t r í pod oblasť záujmu bezpečnos tných zložiek, na čom si výs tup 

tejto práce p r imárne zakladá. Trénovacia sada bola pri t rénovaní rozdelená na t ré-

novaciu a val idačnú sadu v pomere 80/20. Testovacia sada nevynecháva podmienku 

jej nezávislého obsahu od trénovacej sady. 

Porovnanie modelov neurónových sietí je rozdelené do dvoch kategórií , objek­

t ívny a subjekt ívny pohľad na hodno tené modely neurónových sietí. 

4.1 Metriky hodnotenia 

Obs iahnu té objekt ívne metriky v tejto práci sú s t r edná kvadra t ická chyba M S E a 

s ňou úzko súvisiaci špičkový odstup signálu od šumu P S N R a structural similarity 

index S S I M . Tieto metriky sú v rámci merania kvality stratovej rekonštrukcie obrazu 

najrozšírenejšie. 

4.1.1 Stredná kvadratická chyba (MSE) 

St redná kvadra t ická chyba M S E je definovaná nasledujúcim vzťahom: 

1 N 

M S E = ^ E W ) - W , (4-1) 
i=l 

v ktorom je vyjadrený originálny obrázok I a rekonšt ruovaný obrázok J , oba o 

šírke N pixelov. M S E vyjadruje kvan t i t a t ívne skóre, k toré popisuje s tupeň skreslenia 

medzi dvoma signálmi a m á jednotku decibel [dB]. Č ím je hodnota M S E bližšia k 

nule, t ý m je väčšia vzá jomná podobnosť dvoch signálov, čo z n a m e n á lepšiu kvali tu 

rekonšt ruovaného obrázka í. [37] 

4.1.2 Špičkový odstup signálu od šumu (PSNR) 

Špičkový odstup signálu od šumu P S N R (Peak signal-to-noise ratio) vyjadruje pomer 

medzi max imá lnou možnou energiou signálu a energiou šumu. Definovaný je ako: 
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P S N R = 1 0 - l o g 1 0 ( ^ ) , (4.2) 

a to pomocou maximálnej možnej honoty pixela L a strednej kvadratickej chyby 

M S E . P S N R m á jednotku decibel [dB], býva vyjadrený logaritmickou stupnicou a 

jeho typický rozsah je od 20 do 40, kde vyššia hodnota udáva vyššiu kvali tu obrazu, 

resp. vyššiu vzá jomnú podobnosť dvoch tenzorov medzi sebou. Nesie informáciu 

medzi zmenami hodnô t pixelov na rovnakej pozícii zadaného obrázka . Toto porov­

návanie kvality je však iba matematicky odvodené a nerešpektuje psychovizuálne 

vn ímanie človeka. Ľudské vn ímanie obrazu je komplexnejšie a P S N R ani M S E tak 

často nekoreluje so sub jek t ívnym hodno ten ím. [38] 

T ú t o metriku som na testovanie použil z dôvodu miery použi t ia v značnom množ­

stve rešpektovaných prác a š túdi í , k toré sa venujú porovnávaniu kvality obrazových 

dá t . 

4.1.3 Structural similarity index (SSIM) 

S S I M je metrika, k to rá je oproti U Q I (angl. Universal quality index), jej predchod­

covi (počí taný ako kombinácia straty korelácie, skreslenia jasu a kontrastu) [39], zalo­

žená na výpoč te troch charakter is t ík vizuálneho vn íman ia obrazu. Sú nimi svietivosť 

(angl. luminance), kontrast (angl. contrast) a štruktúra (angl. structure). Celkový 

index, k to rý je vypoč í t aný podľa nasledujúceho vzťahu je ich kombináciou: 

SSIM(x ,y ) = [l(x,y)a] • [c(x,yf] • [s(x,yy\, (4.3) 

kde l(x,y) je svietivosť, c(x,y) je kontrast, s(x,y) je š t r u k t ú r a v rámci obrázkov 

x, y a k toré sú poč í tané ako: 

l(x,y)- 2 ^ y + Ci 
ŕ x + ŕ y + Ci 

Px + Py + ° 2 

/ x Pxy + C3 

s{x,y) ~ PxPy + C3 ' 

kde Hx, Py, Px, Py, Pxy sú vážené priemery, vážené variancie, resp. kovariancia sig­

nálov x,y a C sú konštanty. S S I M n a d o b ú d a hodnoty v intervale [—1; 1]. A k a = 

/3 = 7 = 1 (predvolené hodnoty exponentov) a C 3 = C 2 / 2 (predvolená hodnota C 3 ) 

je možné SSIM zjednodušiť na: [40] 

s s i m ( » , » ) = < ^ + ? ľ r ^ c ; V («) 
KpIpI + CI)(pI + pi + c2) 
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4.1.4 Subjektívne metriky 

Ľudský zrak je komplexná biologická a psychologická záležitosť, k to rá stále ešte v 

súčasnost i nie je špecial is tami úplne popísaná . V oblasti spracovania obrazu, videa 

či počí tačového videnia sa používa jej z jednodušený model - ľudský zrakový sys tém 

HVS (angl. human visual sys tém) . 

Subjekt ívne hodnotenie je proces porovnania obrázkov, pri ktorom človek hod­

not í kvali tu predložených fotografií iba na základe videného. 

4.2 Hodnotenie vybraných modelov 

Vybrané modely prešli fázou testovania na všeobecnej a vlastnej testovacej sade 

obrázkov. V nej boli aplikované objekt ívne a subjekt ívne kval i ta t ívne metriky pre 

meranie kvality obrazu. 

Hodnoty z testovania vybraných modelov na t rénovaných na všeobecnom datasete 

DIV2K zobrazuje t abuľka 4.1. 

Mode l M S E P S N R S S I M 

Bikubická 26.792 29.347 0.914 

S R G A N 112.872 27.351 0.822 

E S R G A N 32.771 30.165 0.859 

ISR 30.027 32.113 0.921 

E D S R 31.981 30.132 0.923 

Tab. 4.1: Porovnanie výsledkov na testovacej sade D I V 2 K 

Model M S E P S N R S S I M 

S R G A N 147.332 23.291 0.805 

E S R G A N 37.429 27.561 0.900 

ISR 31.097 30.457 0.908 

E D S R 29.204 30.256 0.926 

Tab. 4.2: Porovnanie výsledkov na vlastnej testovacej sade FaceSet 

Ako je z tabuliek 4.1 a 4.2 vidieť, v tes tovaní vybraných m e t ó d v oblasti super-

rozlíšenia najlepšie obs tá l model hlbokej reziduálnej siete E D S R a to v oboch va­

r iantách dá tových sád. Druhý v porad í sa podľa objekt ívneho hodnotenia umiestnil 

model ISR a za n ím E S R G A N . Met r iky S S I M a P S N R sú medzi modelmi iba o 

málo horšie, aj keď v pr ípade vlastnej testovacej sady hodnoty M S E a P S N R dosia­

hol model ISR dokonca o niečo vyššie než u E D S R . A k o posledný skončil v oboch 
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c) E S R G A N 27.561dB/0.900 

e) E D S R 30.256dB/0.926 f) Originál P S N R / S S I M 

Obr. 4.1: Dvojnásobne zväčšené obrázky pomocou vybraných m e t ó d 

hodnoteniach model S R G A N , k to rý sa ukázal ako celkom nevhodný, hlavne v obráz­

koch s poče tnými vysokofrekvenčnými detailmi a dokazuje dokonca horšie výsledky 

než rekonštrukcia pomocou bikubickej interpolácie. 

Subjekt ívne hodnotenie ukázalo, že modely E D S R , resp. ISR spomedzi testo­

vaných modelov vedia rekonštruovať obrázky tvár í ľudí najhodnovernejšie . Tretie 

miesto obsadil model E S R G A N , k to rý skončil pred pos ledným modelom S R G A N . 
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5 Záver 
Cieľom tejto práce bolo zoznámenie s problematikou super-rozlíšenia za pomoci 

umelých neurónových sietí. V prvej kapitole som priblížil zák ladnú š t r u k t ú r u ne­

urónových sietí, od jeho zák ladného prvku - neurónu. Pokračoval som uvedením 

teórie strojového učenia pomocou algoritmu spätnej propagácie , nakoľko je to kľú­

čový princíp v tejto oblasti. Ďalej bol v práci vysvetlený proces učenia pomcou 

konvolučných sietí ako aj jej jednot l ivých základných prvkov. Teória o reziduálnych 

a husto prepojených sieťach s popisom ich s tavebných blokov uzavrela t ú t o kapitolu. 

Nasledujúca, d r u h á kapitola pojednáva o super-rozlíšení a jej hlavných príno­

soch. V nej som priblížil v ý z n a m n é práce spojené s ak tuá lnymi výzvami v oblasti 

zvyšovania kvality obrazových dá t za pomoci h lbokých konvolučných neurónových 

sietí. 

Ďalej , v tretej kapitole, som spomenul použi té nás t ro je a vybrané datasety. Jed­

n ý m z datasetov bol D I V 2 K , čo je oficiálny dataset posky tnu tý z výziev N T I R E 

2017 a 2018. A k o druhý bol použi tý aj v las tný dataset autora tejto práce (FaceSet). 

V tretej kapitole je rozvinutá a rch i t ek tú ra zvolených modelov a proces testovania 

každého z nich. Použi té modely sú S R G A N , E S R G A N , E D S R a ISR, k toré patria v 

súčasnost i k j e d n ý m z najlepšie hodnotených . Pr í loha tejto práce obsahuje zdrojové 

kódy použi tých modelov a niekoľko dá tových sád. 

V poslednej kapitole sú zh rnu té výsledky, k toré si t á t o p ráca dala za úlohu. Obsa­

huje popis objekt ívnych kval i ta t ívnych met r ík a ich nás lednú aplikáciu na tes tované 

modely. Modely z oblasti ods t raňovan ia šumu som v práci nezamýšľal a sústredil sa 

iba na oblasť super-rozlíšenia. Modely E D S R a ISR, k to rý spája vlastnosti m e t ó d 

E S R G A N a R D N obstál i spomedzi tes tovaných modelov najlepšie ako v objektív­

nom, tak aj sub jek t ívnom hodnoten í . 
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Zoznam symbolov, veličín a skratiek 
S R Super-rozlíšenie - Super-Resolution 

L R Nízke rozlíšenie - Low resolution 

H R Vysoké rozlíšenie - High resolution 

M S E S t redná kvadra t ická chyba - Mean Squarred Error 

M A E S t r edná abso lú tna chyba - Mean Absolute Error 

P S N R Špičkový odstup signálu od šumu - Peak signal-to-noise ratio 

S S I M Structural Similarity Index 

C N N Konvolučná neurónová sieť - Convolutional Neural Network 

R e L U Rectifier Linear Uni t 

S I S R Single Image Super-Resolution 

D C N N Hlobká konvolučná neurónová sieť - Deep Convolutional Neural 

Network 

C U D A Compute Unified Device Architecture 

R A M Random Access Memory 

J P E G Joint Photographic Expert Group 

R D B Residual dense block 

R R D B Residual-in-Residual dense block 

D F F Dense Feature Fusion 

U P N e t Up-sampling net 

H V S Human Visua l System 

H D F Hierarchical Data Format 

S R C N N Super-Resolution Convolutional Neural Network 

R e s N e t Residual network 

D e n s e N e t Dense network 

G A N Generative Adversial Network 

S R G A N Super-Resolution using a Generative Adversarial Network 

S R R e s N e t Super-Resolution using a Residual Network 

V D S R Very Deep Convolutional Networks 

F S R N e t Face Super-Resolution Network 

F S R G A N Face Super-Resolution using a Generative Adversarial Network 

F F D N e t Toward a Fast and Flexible Solution for C N N based Image Denoising 

D I V 2 K DIVerse 2 K 

E D S R Enhanced Deep Residual Networks for Single Image 

Super-Resolution 

M D S R Multi-scale Deep Super-Resolution system 

W D S R Wide Act ivat ion for Efficient and Accurate Image Super-Resolution 

E S R G A N Enhanced Super-Resolution using a Generative Adversarial Network 
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V G G Visua l Geometry Group 

S F T G A N Spatial Feature Transform Generative Adversarial Network 

R D N Residual Dense Network 

R R D N Residual-in-Residual Dense Network 

E S P C N Efficient Sub-Pixel Convolutional Neural Network 

I S R Image Super Resolution 

N T I R E New Trends in Image Restoration and Enhancement 

P I R M Perceptual Image Restoration and Manipulat ion 
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