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ANOTACE

Prace se zaméfuje na problematiku obrazovych dat. Konkrétné se jedna o nadvzorkovani
obrazu pomoci neuronovych siti. Prace zkouma soucasné metody a implementuje jejich
zlepseni diky optimalizacim. Vystupem prace je porovnani a hodnoceni vlivu optimali-
zacni funkce, v souvislosti s mnozstvim trénovacich dat, na konvolu¢nich a generativnich
kontradiktornich sitich. Navrzena optimalizacni funkce vykazuje lepsi vysledky na malém
mnozstvi trénovacich dat. Soucasti prace je také prehled teoretickych zakladi neurono-
vych siti a metod zlepsovani obrazu. Trénovaci mnozina se sklada z obrazkd pouzitych pfi
soutézi NTIRE 2017. Skripty jsou psany v jazyce Python, vyuzita byla knihovna pro mo-
delovani neuronovych siti Keras a vypocetni knihovna Tensorflow. Kviili zvysSeni rychlosti
byly operace uceni provedeny na grafickych kartach s architekturou CUDA.

ANNOTATION

This thesis focuses on the problematics of image improvements. The main field is super-
resolution with the use of a neuron network. The thesis explores current methods and
implements training performance improvements. The result of this work is a comparison
of influence optimizer to a number of testing samples and training results with use
on convolutional and generative adversary networks. The proposed function has better
results on a small number of train samples. Part of the thesis is a theory of neuron
networks and base image processing. Train dataset is used from competition NTIRE 2017.
The programming language is Python. The used framework is Keras with Tensorflow
backend. For better performance were used GPUs with CUDA architecture.
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UVOD

Jednou z podnozi pocitacového uceni je hluboké uceni. Vyhodou hlubokého uceni
jsou jeho moznosti. Algoritmy hlubokého uceni dokazi hledat a prezentovat data
strukturovand i nestrukturovana. Algoritmy hlubokého ucenti jiz prokazaly svou pri-
danou hodnotu v mnoha oblastech. Vstupni data mohou mit rtizné podoby - textova
data, obrazova data, casové rady a jiné. V oblasti zpracovani obrazovych dat jde na-
priklad o ulohy oprav, nadvzorkovani nebo porozuméni obrazu. Tato prace se vénuje
nadvzorkovani obrazu. V textu jsou priblizeny i principy ostatnich ptribuznych ob-
lasti.

Hluboké uceni a jeho algoritmy cCastéji a ¢astéji obsazuji predni pricky v testech
riznych oblasti zpracovani obrazu. Vétsina dnesnich algoritmi se opird o konvo-
lucni teorie. Prikladem muze byt velice rozvinuta oblast porozuméni obrazu, oprava
obrazovych dat, stylizace obrazu nebo také generovani chybéjicich ¢asti. Oznaceni
hluboké neuronové sité lze pouzit pro jakoukoliv sit o jedné a vice skrytych vrstvach.
Ve vétsiné pripadu se vSak jedna o desitky ¢i stovky vrstev. Jeho publicité pomohl
predevsim rozvoj vypocetniho vykonu. Dalsim faktorem uspéchu je vyvoj teoretic-
kych studii algoritmii hlubokého uceni.

Pro nadvzorkovani obrazu jsou v praci pouzity dva druhy neuronovych siti: jed-
nodussi konvolucni sité a slozitéjsi generativni kontradiktorni sité. Nevyhodou kon-
voluénich siti je nedostateénd kvalita vystupu. Problémem u generativnich kontra-
diktornich siti je rychlost uceni v souvislosti se zapojenim dvou nezavislych siti do
jednoho modelu. Prace se tedy vénuje moznostem optimalizace téchto dvou druht
siti s omezenym mnozstvim trénovacich prvk.

Cilem prace je zjistit, zda pouziti optimalizacni funkce RMSprop bude mit po-
sitivni vliv na vysledky. Soucasné se prace castecné vénuje optimalizaci soucasnych
reseni modifikaci hyperparametri.

V prvni kapitole je probrana historie neuronovych siti, teorie neuronu a zaklady
uceni neuronovych siti.

Druha kapitola se vénuje metodam zlepSovani digitalniho obrazu. Popsany jsou
zakladni metody pro klasifikaci, opravu a nadvzorkovani.

Treti kapitola se vénuje teorii konvoluc¢nich a generativnich kontradiktornich siti.
Popsany jsou rtzné pristupy k tvorbé architektur, jednotlivé druhy siti, trénovaci
data a prehled vyvojovych prostredk.

Ve ¢tvrté kapitole jsou shrnuty dosazené vysledky jednotlivych siti. Kapitola

obsahuje také popis parametru siti, vyhodnoceni jejich vlastnosti a porovnani.



1 UMELE NEURONOVE SITE

V kapitole je popsana historie umélych neuronovych siti, teorie neuronovych siti s
popisem biologického neuronu, teorie hlubokého uceni a nadvzorkovani obrazu. V
casti nadvzorkovani obrazu jsou obsazeny alternativni matematické metody nadv-

zorkovani obrazu.

1.1 Historie neuronovych siti

Prvni myslenka modelace umélych neuronovych siti se objevila v roce 1943 v pub-
likaci prace Waltera Pittse a Warrena McCulloha, ktefi vytvorili jednoduchy umély
model neuronu. Ve své préaci publikovali architekturu matematického aproximéatoru
logickych funkei. [7]

Jednalo se hlavné o teoretickou praci bez primého praktického vyuziti, ktera
polozila zaklad tomuto védnimu oboru. V roce 1949 byla vydana kniha Donalda
Hebba, ktera vychazela ze studia reflexti. V této knize bylo predstaveno Hebbovo
uceni. Jde o ucici pravidlo, jez pracuje s inhibi¢nimi a excita¢nimi vazbami neuronti,
takzvanymi synapsemi.

Diilezity milnik nastal v roce 1957, kdy Frank Rosenblatt vynaléza zjednoduseny
model umélého neuronu. Tento model byl nazvan perceptron. [§] Hlavni rozdil mezi
ptivodnim umélym neuronem byl v ucicim algoritmu. Ten dokazal v koneéném po-
¢tu krokt najit, v pripadé jeho existence, tahovy vektor pro dana trénovaci data. V
dalsich letech byl na tomto principu postaven pocita¢ vyuzivajici principu umélych
neurontl, Mark 1 Preceptron. Jeho tcelem byla detekce znakti promitanych na spe-
cialni pole. Tento fakt zapticinil, Ze se obor umélych neuronti stal stfedem védeckého
Zajmu.

V 80. letech byl vymyslen prvni vicevrstvy ucici algoritmus. Do tohoto objevu
nebylo mozné tesit funkci XOR, jelikoz se spravné vysledky nedaji rozdélit jednou
vrstvou. Tento problém byl vyTesen v roce 1986 vydanim clanku autori Rumelharta,
Hintona a Williamse. Tento ¢lanek popisuje algoritmus, ktery umoznuje zpétnou
distribuci chyby, backpropagation. Na tomto algoritmu je postavena stale vétsina
soucasnych siti. Tento algoritmus oteviel dvefe sou¢asnym neuronovym sitim.

V poslednim desetileti umoznil vysoky vypocetni vykon a matematické algoritmy
automatizaci mnoha ¢innosti, které byly diive dominantou ¢lovéka. Prikladem miize
byt Tizeni auta, analyza dat, hrani her nebo zdravotnictvi. Google se svym hlubo-
kym uceni dokéaze na zakladé analyzy obrazovych dat rozpoznat rakovinu prostaty

s presnosti 70%. Oproti ¢lovéku je to o 9% lepsi vysledek. [9]



1.2 Teorie neuronovych siti

Sekce teorie neuronovych siti se zabyva problematikou neuronovych siti a hlubokého
uceni. Biologické zaklady neuronu jsou nezbytné pro pochopeni fungovani umélych

neuront, teoretické informace pak pro pochopeni neuronovych siti.

1.2.1 Biologicky model neuronu

Neuronova soustava umoznuje zivocichim vnimat svét kolem sebe. Zakladnim sta-
vebnim prvkem je biologicky neuron. Neuronové soustavy jsou schopny zpracovavat
obrovské mnozstvi dat v redlném case. Biologicky neuron se stal zdkladni inspiraci
pro matematické modely umélych neuronti.

Neuron se sklada ze tTi zakladnich ¢asti, kterymi jsou dendrity, soma a axon. T¢lo
neuronu, tedy soma, zpracovava zakladni funkci neuronu. Dendrity jsou vybézky, jez
slouzi k prijimani signalti od ostatnich neuronti. Pocet dendritti je variabilni. Blizsi
popis biologie neuronu je nad ramec této prace. Podrobné je tato problematika

fesena naptiklad v monografii Jiitho Simy a Romana Nerudy [I].

1.2.2 Matematicky model neuronu

Umélé neuronové sité jsou tvoreny z umélych neuront (déle jen neuront). Neuron
ma n vstupu x viz. obrazek Vstupy simuluji dendrity. Kazdy vstup mé vlastni
synaptickou vahu w. Vaha urcuje charakter vstupu. Pokud je hodnota vahy zaporn4,
jedna se o inhibi¢ni synapsi. Pokud je hodnota vahy kladna, jde o excita¢ni synapsi.

Potencidl neuronu se urcuje souc¢tem synaptickych vah w.

prah
" Y - ........ vystup

bias
vnitfni potencial

synaptické vahy

1 xr9 Tp - - vstupy

Obr. 1.1: Model neuronu [1]
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Rovnice [I.1] je rovnici potencialu neuronu, kde £ je vnitini potencidl neuronu, x

jsou vstupy neuronu, w vahy neuronu a h prahova hodnota neuronu.

Aktivaéni funkce

Prenosova funkce, taktéz oznacovana jako aktivacni funkce, je dalsim dilezitym
prvkem neuronu. Nejjednodussim typem je ostra nelinearita reprezentovana vztahem
[1.2] Kromé ostrych aktivacnich funkef jsou pouzivany v praxi také funkce spojité. Dle
typu aktiva¢ni funkce neuron reaguje odezvou y = o(§), kde y je vystupni hodnota

a & je aktivacéni funkci neuronu.

(1.2)

1 jestlize & > h
o) =19 o s
0 jestlize € < h

Proces ucéeni

Hlavni vyhodou neuronu je jeho schopnost samostatné nalézt rozdéleni pro linedrné
separabilni skupiny. Tyto skupiny maji konec¢ny pocet prvka. Proces uceni se sklada
ze dvou c¢asti. Prvni ¢ast je aktivni a druhd adaptivni. V aktivni fazi neuron pocita
vystup pro dané vstupy, jejich vahy a aktivacni funkce. Pokud nastane stav, kdy je
tfeba vahy upravit, neuron prejde do stavu adaptivniho. Perceptronu (neuron s ucici
funkei) jsou v adaptivni fazi preddvany na vstup vzory a vyhodnocuje se, ktery byl

urcen Spatné.
wi(t +1) = wi(t) + n(d — y); (1.3)

Vypocet vahy w;, kde t je ¢islo iterace, n je parametr rychlosti uceni, d oc¢ekavany
vystup a y je vystupem.

Zakladni princip uceni je postaven na tuvaze, ze pokud je vystup perceptronu y
roven ocekavanému vystupu d, prislusna vaha se neméni. Obrazek znazornuje

graficky v roviné rozdil nahodné inicializovaného neuronu a nauceného neuronu.

1.2.3 Uceni neuronovych siti

V sekci matematického popisu neuronu je popsan proces uceni jednoho per-
ceptronu. Z rovnice potencialu neuronu lze dedukovat, Ze neuron je schopen
fesit pouze linedrné separabilni problémy. To bylo v historii perceptroniim casto
vytykano. Napriklad feseni exkluzivni disjunkce XOR nebylo mozné.

Hlavnim problémem, pro¢ nebylo mozno vyuzit neuronovych siti, byla absence

vhodné ucici funkce. S prichodem prvni ucici funkce se tedy zacaly perceptrony



Obr. 1.2: Linearné separabilni problém reseny nahodné inicializovanym neuronem

(A) a nauc¢enym neuronem (B)

spojovat do siti. Pridavani perceptront do siti je mozno si predstavit jako pridani
délici ¢ary do roviny. Pridani délici ¢ary umozni feseni slozitéjstho problému. Spo-
jenim dvou perceptront jiz tedy muzeme tesit problém exkluzivni disjunkce XOR
viz. obrazek [L4l

U neuronovych siti se castéji nez skokové aktivacni funkce pouzivaji funkce spo-
jité sigmoidalni. V téchto pripadech jiz pak neurony nedéli rovinu ¢arou, ale spoji-
tou krivkou. Spojita krivka pak umoznuje zvysSeni presnosti vypocti. Pii obecném
pohledu se vystup jednoho perceptronu stane vstupem jednoho nebo vice dalsich

perceptronu.

) 0
K 1 {0 )
/ N4
\__/ \__/ T

~ [0,0] [0

Obr. 1.3: Funkce exkluzivni disjunkce XOR [I]

Perceptrony se v neuronovych sitich déli na vstupni, pracovni a vystupni. Vstupni

perceptrony dostavaji na svij vstup normalizovand vstupni data. Na vystupy vstup-



nich perceptroni jsou pripojeny pracovni perceptrony. Ty jsou usporadany do vrstev,
které nazyvame skryté. Kazda sit mize mit konec¢ny pocet skrytych vrstev. Vystupni
perceptrony zajistuji reprezentaci vystupnich dat. Jejich usporadani se méni dle po-
zadovaného vystupu. V pripadé klasifikace dvou trid by vystupni vrstva méla dva
perceptrony.

Zpusob zapojeni perceptront urcuje architekturu neuronové sité. Zakladni dveé
architektury jsou doprednd a cyklicka. Dalsim velice slibnym modelem se stal tem-

poralni model.

Obr. 1.4: Funkce XOR fesend neuronovou siti

Dopredné architektura byla navrhnuta tak, aby vzruchy postupovaly stale do-
predu. Zjednodusené feceno jsou vystupy predchozich vrstev vzdy vstupy vrstev
nasledujicich. Vzruchy se v zadném pripadé nevraci siti zpét.

V pripadé cyklické architektury nejsou perceptrony zapojeny do vrstev. Prikla-
dem cyklické architektury muze byt rekurentni topologie. V rekurentni topologii je
vystup perceptronu pripojen na vstup, a je tak provedena zpétna vazba.

Neuronové sité se v priubéhu uceni déli na tfi etapy dle vypoc¢tu - organizacni,
aktivni a adaptacni. Organizacni faze slouzi k nastaveni topologie sité. V aktivni fazi
dochazi k samotnému vypoctu dat. V adaptacni fazi pak sit urcuje chybu vysledki
pro dané vstupy a upravuje vahy jednotlivych synapsi.
byl zminén tento algoritmus zpétné propagace chyby. Backpropagation se nejcas-
téji pouziva v kombinaci s algoritmem Stochastic gradient descent. Algoritmus v
adaptivni fazi porovnd vystup sité a ocekavané vysledky. Dle zjisténé chyby poté
upravuje vahy. Cilem je dosahnout co nejnizsi mozné chyby. Oba algoritmy jsou nad
ramec prace a jsou podrobnéji popsany v knize Teoretické otazky neuronovych siti

.



Uceni neuronovych siti ma také dva nezadouci stavy. Prvnim problémem je pte-
uceni. Preuceni je nezadouci stav nastaveni vah synapsi. K preuceni dochazi v si-
tuaci, kdy naucena sit je na testovacich datech az prilis presnd. Pti pouziti takové
sité na jina nez trénovaci data jsou vysledky nepouzitelné. Pro preuceni je dilezité
mnozstvi trénovacich dat. Pfedchazet se mu da naptiklad rozsitenim ucici mnoziny.

Lokalni minimum je problémem druhym. Béhem uceni je bézné, Ze se sit ocitne
v lokalnim minimu. Je dilezité, aby ucici algoritmus nebyl v lokalnim minimu za-
staven, ale pokracoval na minimum globdlni. Je tifeba nastavit spravné parametr
A, koeficient rychlosti uceni. S prilis§ malym koeficientem rychlosti uceni se muize
stat, ze nedojde k preskoceni hranice lokdlnitho minima. DalSim fesenim problému
lokalniho minima je funkce dropout. Pr¥idanou hodnotou funkce dropout je ignorace
urcitého poctu vstupt pro kazdou iteraci. Tim dojde k rozsiteni poctu kombinaci a

redukuje se moznost nalezeni pouze lokalniho minima.

1.2.4 Hluboké uceni

Jednou z podnozi pocitacového uceni je hluboké uceni. Vyhodou hlubokého uceni
jsou jeho moznosti. Algoritmy hlubokého uceni dokazi hledat a prezentovat data
strukturovand i nestrukturovand. Vstupni data mohou mit rtizné podoby - textova
data, obrazova data, casové fady a jiné. [10]

Hluboké uceni je v dnesni dobé velmi popularni. Jeho publicité pomohl predevsim
rozvoj vypocetniho vykonu. Dalsim faktorem uspéchu je vyvoj teoretickych studii
algoritmt Deep neuron network (DNN). [10]

Oznaceni DNN lze pouzit pro jakoukoliv sit o jedné a vice skrytych vrstvach. Ve
veétsiné pripadi se vsak jednd o desitky ¢i stovky vrstev. Aplikacni ¢ast prace bude
vénovana Convolution neuron network (CNN). Této problematice se vénuje kapitola
0.2

Uceni DNN lze délit na dvé skupiny. Prvni je uceni s ucitelem (anglicky super-
vised). V pfipadé uceni s ucitelem jsou siti preddna data a predem znamy spravny
vysledek. Sif se pak snazi naucit, dle ¢eho je dany vysledek spravny. Druhou skupi-
nou je uceni bez ucitele (anglicky unsupervised). V ptripadé uceni bez ucitele se sit

sama naudi hledat podobnosti mezi daty. Pracuje na principu shlukovéani. [11]

Prenesené uceni

Podstata preneseného uceni spoc¢iva v myslence preneseni predtrénovaného modelu
na novy, avsak pribuzny problém. Touto technikou lze docilit rychlych vysledk nové
sité s pomérné malym mnozstvim trénovacich dat. To je ptinosné hlavné v oblastech,

kde neni mnozstvi dat dostatecné. [12]
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Prenesené uceni ma t¥i hlavni problémy. Prvnim problémem je definice znalosti,
jez ma byt prenesena. Druhym problémem je “jak prenést znalost* a poslednim pak
“kdy prenést znalost*.

Na definovani prendsené védomosti je tfeba pohlizet z pohledu domény a po-
zadavku. Nékteré pozadavky mohou byt v jiné doménové oblasti, a presto prinést
vykonnostni zlepseni trénovani. Po definovani prenaseni znalosti je tfeba vyvinout
novou sit tak, aby bylo mozno znalost prenést. Poslednim problémem je definovani,
kdy znalost prenést. V nékterych situacich muze preneseni znalosti cilovou sit posko-
dit z pohledu vykonosti. Komplexnéji je problematika preneseného uceni popsana v

¢lanku A Survey on Transfer Learning [13].
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2 UPRAVY OBRAZOVYCH DAT

Kapitola popisuje ¢tyfi vybrané kategorie prace s obrazovymi daty. Popisuje za-
kladni mechanismy komprese obrazu, ztratové i bezztratové. Navazujici podkapitola
popisuje klasifikaci obrazu. Vybrano je nékolik moznosti klasifikaci. Soucésti je také
struény popis pouziti neuronovych siti. Dale je popsdna oprava obrazovych dat a
nekteré jejl mechanismy. Na zavér kapitoly je popsana problematika nadvzorkovani

obrazu, ktera zaroven predstavuje hlavni predmét a cil praktické ¢asti této prace.

2.1 Komprese obrazu

Komprese obrazu se z pohledu zpétné rekonstrukce rozdéluje na bezztratovou a
ztratovou. U bezztratové komprese lze data zpétné rekonstruovat bez ztraty jakékoliv
informace. Z tohoto diivodu je pouzivana v oblastech, kde nesmi dojit ke ztraté zadné
informace. Ztratova komprese je metodou, kdy pri rekonstrukci neni mozno tplné
zrekonstruovat pivodni informaci. Odstranuje predevsim data, jez maji v v daném

kontextu maly vyznam.

Kompresni pomér Velic¢ina vyjadiujici podil velikosti dat pred kompresi a kom-
primovanych, se nazyva kompresni pomér. Ztratova komprese ma typicky vyssi kom-

presni pomér nez bezztratova komprese.

2.1.1 Bezztratova komprese

Bezztratova komprese je metoda, ktera reprezentuje vstupni obraz tak maélo bity,
jak je jen mozné bez ztraty jakékoliv informace. Ma vyuziti napriklad v oblastech
mediciny, archivace obrazu ¢i analyza obrazu.

Obraz je casto vnimam jako dvourozmérné pole hodnot intensity. Ve vétsiné
pripadi jsou tyto hodnoty reprezentovany 8 bity. V pripadé ¢ernobilého obrazu je
to pak hodnota mezi 0 a 255. Nékteré oblasti pouzivaji vétsi rozsahy. Naptiklad
radiologie uchovava informace ve 12 bitech. [14]

Bezztratovou kompresi 1ze demonstrovat na umélém prikladu. Pokud by vstupni
data méla hodnoty: p(n) = (1,1,1,5,5,5,7). Je mozno bezztratové vyjadiit zkra-
cené: p(n) = (3,1)(3,5)(1,7). Z nového vyjadreni je mozno zpétné rekonstruovat
informaci do ptivodniho tvaru.

Komplexnéji téma popisuje kniha Lossless Compression Handbook [14].
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2.1.2 Ztratova komprese

Ztratova komprese je metodou, kterd vyuziva nedokonalosti lidského zraku (obraz)
nebo napiiklad sluchu (zvuk). Cilem ztratové komprese je informaci ofezat tak,
aby clovék rozeznal znamy objekt. Vétsina metod se snazi komprimovat data tak,
aby lidské oko témeér nebo viibec nepoznalo rozdil. Lidské vidéni je citlivé na lokalni
jasové zmeény, které odpovidaji hranam. Ty se kompresni algoritmy snazi zachovavat.
Absolutni jas vsak neni vizualné vnimén, proto byva odstranén. [15]

Dilezitou slozkou obrazku je barva. Ta byva c¢asto ovlivnéna jako prvni. Infor-
mace barvy se mohou komprimovat primérovanim. Pri primérovani se pouzivaji
hodnoty nékolika okolnich bitl, kde algoritmus zpriméruje spolecné hodnoty barev.
Dalsi metodou je snizeni poctu barev. Oba pristupy je také mozno kombinovat.

Prikladem primérovani muze byt nasledujici postup. Pokud by byl vstup p(n) =
(1,2,1,3,2,3), prumérovanim byl bylo dosazeno hodnot p(n) = (2,2,2,2,2,2). Ze
ziskaného vysledku je mozno vidét, ze nelze ptivodni hodnoty rekonstruovat. Infor-
mace je ztracena.

Detailné se problematice vénuji knihy Digital Image Processing Techniques [16]

a The Image Processing Handbook [15].

2.2 Klasifikace obrazu

Detekci a klasifikaci obrazu je v poslednich letech vénovana spousta pozornosti.
Ukolem Klasifikace je zafazeni vech nalezenych objekt@t do pfedem zndmych t¥{d.
Klasifikace probiha na zakladé predem nauceného klasifikatoru z trénovaci mnoziny.
NiZe jsou kratce popsany vybrané metody Histograms of Oriented Gradients (HOG),
Suport vector machines (SVM), Speeded-Up Robust features (SURF) a neuronové

sité.

HOG Metoda HOG je zaloZzena na histogramech orientovanych gradientti. V roce
2005 byla vyvinuta za ucelem detekce lidskych postav v obraze. Vychéazi z mys-
lenky popisu objekti pomoci gradientt, kde jednotlivé gradienty jsou reprezento-
vany vlastni velikosti a smérem. Obraz se rozdéli na malé vytezy zvané bunky. Pro
kazdou bunku je spoc¢itan histogram. Histogram je pocitan ze vSech oblasti bunky.

Cely obraz je rozdélen do nékolika vyrezu stejné velikosti. Kazda bunka repre-
zentuje urcitou oblast (napf. 8x8). Kazdé burice je urCen smér gradientu, pricemz

vysledné gradienty nasledné vymezuji hledany objekt. [17]

SVM  Metoda SVM je novéjsi metodou detekce objektii v obraze. Ukolem metody

je vyuziti efektivnich algoritml k nalezeni linearni hranice. Zaroven je metoda na-
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vrzena tak aby dokazala reprezentovat slozité nelinearni funkce. Podstatou metody
je prevod obrazu do vicedimenzionalniho prostoru, kde se pak tiidy déli linearné.
11§

Metoda SVM se pro robustnéjsi detekei mize kombinovat s metodou HOG. Pri-
kladem takové kombinace muze byt prace A Two-Stage Approach to People and
Vehicle Detection With HOG-Based SVM [19].

SURF SURF je metodou, jez umi detekovat vyznamné body nezavisle na zméné
meritka. Metoda byla vyvinuta se zameérem rychlého deskriptoru, ktery pracuje v
realném case. Detekce bodii probihd primo pomoci determinantu Hessianovy matice.
Vypocet determinantu je umoznén aplikaci integralniho obrazu. Integralni obraz je
struktura, ktera se buduje nad vstupnim obrazem. Tato struktura slouzi k rychlému

vypoctu souc¢tu hodnot uvnitt libovolného vyrtezu obrazu. [20]

2.2.1 Neuronové sité

Neuronové sité v poslednich letech dominuji svym fesenim v fadé doménovych tkoli.
Klasifikace a porozuméni obrazu neni vyjimkou. Od roku 2012 jsou prezentovany
stale lepsi a presnéjsi feseni. V roce 2012 byla vydana klasifikacni sit DCNN Alex-
Net. O dva roky pozdéji predstavil Girshuck et al. feseni RCNN. V roce 2015 byla

predstavena sit VGGNet. Mezi nejnovéjsi feseni patii DenseNet. [21]

DCNN AlexNet Sif predstavena v roce 2012 se zaklada na péti konvolucnich
plné propojenych vrstvach. Predstavenim architektury sité bylo privedeno nékolik
novych mechanismti. Jednim z nich je pouziti aktivac¢ni funkce ReLLU. Dalsim je prek-
ryvajici se spojovani (overlapping pooling), tedy pouziti mensiho skoku konvoluce

nez velikosti jadra. [22]

VGG Hluboka konvoluéni sit Visual Geometry Group (VGG) je jednu z nejpopu-
larnéjsich siti. Jeji popularita je vysoka predevsim diky prenesenému uceni. VGG
ma Sest riznych voleb konfiguraci. Kazda konfigurace je rozdilna v poctu vrstev, ve-
likosti konvolu¢niho jadra nebo kombinaci téchto dvou zmén. Velikosti konfiguraci
jsou v rozsahu jedenécti az devatenacti vrstev. Velikosti konvoluc¢nich jader jsou 1x1
a 3x3. Konkrétni konfigurace a podrobny popis sité jsou k nalezeni v originadlnim

¢lanku Very Deep Convolutional Networks [23].

DenseNet DenseNet je prvni klasifikacni siti, ktera se namisto optimalizace para-

metru pokusila o novy pristup k feseni problému. Architektura je velice podobna siti
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ResNet [] Prvnim rozdilem je pouziti fetézeni funkci namisto séitani. Tedy namisto
napojeni vrstev jedné za druhou [l — 1] jsou tedy vrstvy napojeny od soucasné pozice
az po posledni dostupnou [1,...(I—1)], kde [ je vrstva. Kompletni popis architektury

je obsazen v origindlnim ¢lanku Densely Connected Convolutional Networks [21].

2.3 Oprava obrazovych dat

Poridit digitalni snimky v pozadované kvality mize byt velice ¢asové narocné, napii-
klad pokud neni moznost kontrolovat zdroje svétla. V takovych pripadech je treba
vyuzit jinych technik. Dvé nejzakladnéjsi popisuje tato podkapitola. Jsou jimi roz-

siteni kontrastni funkce a prostorové prumérovani.

2.3.1 Rozsifreni kontrastu

Pro tpravu kontrastu je vyuzivam histogram jasové funkce. Digitalni obrazky ukla-
daji hodnoty jasu mezi 0 (¢ernd) az 255 (bild). Barevné obrazky maji pro kazdou
barevnou slozku jeden bit navic. Nékteré profesiondlnéjsi kamery jsou citlivéjsi, a
dokazi tak ukladat vétsi rozsahy. Mize se jednat naptiklad o 10, 12 nebo vice bitt.

Pokud je inherentni rozsah variability jasu obrazu mnohem mensi nez dyna-
micky rozsah kamery, nasledné elektroniky a digitizéru, pak je skutecny rozsah cisel
mnohem mensi nez plny rozsah 0 az 255. Prikladem miize byt snimek tkané v mikro-
skopu. Osvétleni v mikroskopu a lehké zabarveni fezu poskytuji velmi maly celkovy
kontrast. Ty jsou reprezentovany tizkymi vrcholy a prazdnymi oblastmi na koncich
histogramu. Viditelnost pritomnych struktur mtze byt zlepsena natazenim kontrastu
tak, aby hodnoty obrazovych bodu byly prirazeny. Idedlné tak, aby pokryly cely do-
stupny rozsah. Mnohé hodnoty vsak mohou stale vykazovat nulovy pocet pixeli v
histogramu, coz znamena, ze bylo dosazeno vyssiho vizudlni kontrastu. Nebyla vSak
zvysSena schopnost rozliSovat odchylky, které nejsou obsazeny v ptuvodnim obraze.
Touto upravou je také zvysen Sum obrazu.

Problematika a dalsi metody korekce jsou blize popsany v knize The Image
Processing Handbook [15].

2.3.2 Prostorové primeérovani

Linedrni expanze kontrastu popsana v predchozi podkapitole je casto doprovazena
zvysenou viditelnosti Sumu (ndhodné fluktuace hodnot pixeld). Hluk je dulezitou
vadou v obrazech, které mohou mit mnoho riznych forem a vznikaji z rtiznych

zdroju.

'Hlubok4 konvoluéni sit s vyuzitim rezidualnich blokii. [24]
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Nejjednodussi formou prostorového zprimeérovani je séitat hodnoty jasu pixeld
v kazdé malé oblasti obrazu, délit poc¢tem pixel v okoli a vyslednou hodnotu.
Vysledek je pouzit k vytvoreni nového obrazu.
pramérem jeho hodnoty a jeho sousedti. Toto je ¢asto popisovano jako operace jadra,
protoze implementace muze byt zobecnéna jako soucet hodnot pixeli v oblasti na-
sobenych mnozinou celo¢iselnych vah. Proces je také nazyvan konvoluce a miuze byt
ekvivalentné provadén ve Fourierové prostoru, kde konvence spociva v tom, ze tyto
koeficienty maji byt vynasobeny hodnotami pixelt, které jsou kolem centralniho

pixelu vynasobeny souc¢tem vah. [15].

2.4 Nadvzorkovani obrazu

Pro nadvzorkovani obrazu se v dnesni dobé pouziva mnoho rozdilnych metod. Jedna
se o zakladni metody, od matematickych az po neuronové sité. Metody dosahuji riz-
namahavé. V pripadé velkych zvétseni se vSak interpola¢ni metody nedaji pouzit

pro ziskani vysokého rozliSeni.

2.4.1 Vyznam nadvzorkovani obrazu

Motivace k nadvzorkovani rozliSeni obrazu miize byt velice riznd. Cilem miuze byt
ziskani vice detailt, ¢itelnost textu nebo tfeba zobrazeni na vétsim zafizeni, nez je
rozliseni fotografie.

Prvnim prikladem muze byt zobrazeni fotografie na velkém monitoru. Muze se
jednat o situace, kdy byla fotografie porizena na nedostatecné kvalitni fotoaparat
nebo byla pripadné porizena starsim telefonem a uzivatel se snazi tuto fotografii
prezentovat na vétsim monitoru, tfeba televizoru s vysokym rozlisSenim. Ve vsech
zminénych ptripadech dojde k nekvalitnimu zobrazeni.

Jednim z dalsich pripad mtze byt bezpecnostni zaznam, kdy je porizen zaznam
kamery, ale neni dostatecné ¢itelna napiiklad poznavaci znacka nebo jiny text, ktery

by mohl vést k dopadeni pachatele.

2.4.2 Klasické metody nadvzorkovani obrazu

V této podkapitole jsou vybrany nékteré metody nadvzorkovani obrazu. Cilem je

vvvvvv
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Nejblizsi soused

Nejjednodussi metodou je nejblizsi soused. Ptri nadvzorkovani obrazu je pro nové
vznikly bod pouzita hodnota jasu z nejblizstho znamého bodu. Pro velkou jednodu-

chost metody je pri nadvzorkovani ztracena presnost obrazu.

Bilinearni interpolace

Pokrocilejsi metodou je bilinearni interpolace. Pti jejim vypoctu jsou oproti nejbliz-
simu sousedu pouzity ¢tyti sousedni body. Hodnota nového bodu se tedy vypocita

vztahem:

Kde (7,j) jsou souradnice bodu a f je hodnota jasu bodu. Ai, Aj vyjadiuji

necelociselnou vzdélenost souradnic bodu. [25]

2.4.3 Vyuziti neuronovych siti v oblasti SR

Nadvzorkovéani, neboli Super resolution (SR), je sada metod pro nadvzorkovani ob-
razu. Muze se jednat o jedno snimkové obrazky nebo sekvence snimku (videa). Jedna
se o metody slouzici k rekonstruovani obrazu nizkého rozliseni do obrazu vysokého
rozliseni.

V souvislosti se SR jsou vyuzivany také metody pocitacového uceni, konkrétnéji
hlubokého uceni. Ty pak slouzi k vytvoreni chybéjicich hodnot bodl s maximalnim
potlacenim artefaktii.

Pri pouziti klasickych metod dochazi ve zvetsenych snimcich ke ztraté vysokych
frekvenci. Ztratou téchto frekvenci je obraz po nadvzorkovani rozmazany nebo jinak
deformovany. Cilem vyuziti neuronovych siti je ziskédni ostrého obrazu ve vysokém
rozliSenim. Zajimavéjsich vysledkti dosahuji Super resolution convolution neuron
network (SRCNN), Super resolution generative adversary network (SRGAN) a En-

hanced super resolution generative adversary network (ESRGAN).
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3 APLIKACE HLUBOKYCH SiTI

Vlastnosti hlubokych siti jsou urceny predevsim tremi hlavnimi parametry. Archi-
tekturou, tedy zptsobem, jakym jsou jednotlivé perceptrony propojeny, metodou
vypoctu zpétné chyby a pouzitou aktivacni funkci. Kapitola popisuje a priblizuje
tuto problematiku. Popisuje zakladni prvky pouzitych siti. Popsana je teorie s moz-
nymi pristupy k tvorbé SR siti. Soucasné jsou také popsany moznosti vyvojovych

prostredku a hardware.

3.1 Optimalizacni funkce

V matematice se optimalizaci rozumi vybér nejlepsiho elementu z dané mnoziny
elementti dle vybérového kritéria. V oblasti neuronovych siti se pojmem optimalizace
rozumi hledani spravného nastaveni vah pro vazby jednotlivych neuronti tak, aby v
dalsim kroku bylo dosazeno nizsich hodnot chybové funkce nebo idealné nalezeno
globalni minimum.

Optimalizacni funkce v hlubokych konvolué¢nich sitich vylepsuji funkci zpétné
propagace chyby (backpropagation). V soucasnosti jsou neuronové sité pouzivany
pro mnoho ruznych problémi. Pri samotném modelovani sité neni nutno zakladni

e/ e

se empirickou metodou snazi najit jejich optimalni nastaveni.

Adagrad

Adagrad je optimalizacni funkce, ktera méni rychlost uceni dle ¢etnosti vyskytu pa-
rametru. U parametri s nizsim vyskytem je uplatnéna vyssi hodnota rychlosti uceni,
zatimco u parametr s vyssim vyskytem je uplatnéna nizsi hodnota rychlosti uceni.
Idealni pouziti funkce je pro data s nizkou hustotou. Vzorky v téchto databazich
jsou rizné a maji nizsi podobnost. Vyhodou této funkce je také odstranéni nutnosti

sledovat a nastavovat rychlost v ¢ase. [20]

Adadelta

Funkce Adadelta vychazi z funkce Adagrad, avsak omezuje soucet predchozich gra-
dientd na urc¢itou maximalni hodnotu. Tim zajistuje, aby hodnota parametru rych-
losti uceni neklesala k nule. Tim predchazi predc¢asnému ukonceni procesu uceni.
[27]
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RMSprop

Root Mean Square Propogation, neboli RMSprop, je postaven na myslence ekviva-
lence znamének predchoziho a soucasného gradientu. Pokud jsou znaménka shodna,
zvétsi krok. Pokud jsou znaménka rozdilna, krok snizi. Tato optimalizac¢ni funkce je

pouzivana predevsim pro rekurentni neuronové sité. [2§]

Adam

Optimalizac¢ni funkce Adam, celym nazvem Adaptive moment estimation, je velmi
oblibenou a pouzivanou metodou. Vychazi z optimalizacni funkce Adadelta a RMS-
prop. Adam si uklada predchozi hodnoty gradientu a také pouziva moment vycha-

zejici z pruméru predchozich gradienti. [29]

3.2 Konvolucni sité

Konvoluéni neuronové sité jsou aplikovany na radu raznych tloh. Prvni skupinou je
pocitacové vidéni. V oblasti pocitacového vidéni jsou sité vyuzivany k rozpoznavani
oblic¢ejii, rozpoznavani druhu scény obrazu, klasifikaci obrazu a dalsich. Zpracovani
prirozeného jazyka je oblasti druhou. V této oblasti se sité vyuzivaji k rozpoznavani
reci a klasifikaci textu. [30]

Konvoluéni metoda je inspirovand zrakem. U zrakového nervu reaguji neurony
na vstup aktivaci dalsich okolnich neuront. K aktivaci dochézi podle velikosti kon-
voluc¢niho jadra. V konvoluci je vyuzivana operace matematické diskrétni konvoluce.
Priklad dvojrozmérné konvoluce je znazornén na obrazku [31]

Pri aplikaci konvolué¢nich siti prochézi data nékolika rtznymi vrstvami. Jednot-
livé vrstvy jsou popsany nize. Vstupni data jsou dvourozmérnymi poli pro obrazek,

tFirozmérnymi poli pro video a jednorozmérnymi poli pro zvuk. [30]

Konvoluéni vrstva

Konvoluéni vrstvy jsou slozeny z trénovatelnych jader nebo filtri. Konvoluéni filtry
prochazeji celou hloubkou vstupu. Kazda jednotka prijima vstupy ze sady jednotek
umisténych v blizkosti v predchozi vrstvé. Velikost sady je urcena filtrem. Takova
sada je nazyvana vnimavym polem neuronu. Aplikaci nékolika takovych filtra jsou

ziskdny vstupni vrstvy konvoluce. Takovito vrstva je zédkladem kazdé CNN. [30]

Nelinearni vrstva

Vrstva vyuzivajici kombinace nékolika rtznych aktivacnich funkci se nazyva neli-

nearni. Typickym prikladem jsou funkce sigmoid, tanh a ReLU. Tyto funkce jsou
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(b) The convolution input and output

Obr. 3.1: Dvourozmérnéa konvoluce [2]

upfednostriovany, protoZe zrychluji proces trénovani. [30]

Sjednocovaci vrstva

Po konvoluéni vrstvé mize nasledovat sjednocovaci vrstva (anglicky pooling layer).
Tato vrstva sjednocuje malé bloky z konvolu¢ni vrstvy a vytvori z néj jednu hod-
notu. Napriklad maximalni hodnotu z daného obdélniku. Sjednocovaci vrstva po-
stupné snizuje objem vstupnich dat, ¢imz se snizuje pocet vstupnich parametri.
Sjednocovaci funkce mohou byt rtizné. Piikladem takové funkce je hledani maxima,

priumérovani nebo minimum. [30]

Plné propojena vrstva

V modelu konvolué¢nich siti existuje jedna nebo vice plné propojenych vrstev. Tyto
vrstvy provadi uvazovani na vysoké trovni. Toho je dosazeno propojenim neuront

predchozi vrstvy ke vSem neurontim soucasné vrstvy. [30]

Normalizace davek

Casto pouzivanou vrstvou v modernich architekturach je normalizace dévek, Batch
normalization (BN). BN kterd fesi problém interniho kovariantniho posunu. [32]
Vyhodou uziti BN je rychlejsi proces uceni, jelikoz neuronova sit nemusi reagovat

na zménu distribu¢nich hodnot mezi vrstvami.
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3.2.1 SRCNN

Metoda SR s vyuzitim konvoluc¢nich siti znazornéna na obrazku [3.2] je referenénim
prikladem SRCNN. Jde o tii vrstvou architekturu. Vrstvy SRCNN jsou extrakce

patchi, nelinedrni mapovani a rekonstrukce obrazu. [3]

64-channel features 32-channel feature

A
LR ,:,”“"l',
b

9%x9 conv

Interpolate

5X5 conv 5X%5 conv

patch extraction nonlinear mapping reconstruction

Obr. 3.2: Model SRCNN

Model SRCNN je obdobny bézné CNN. Obecné lze o SRCNN uvazovat jako o
bézné konvolucni siti. Jednotlivé vrstvy sité slouzi ke komplexnimu mapovani mezi
Low resolution (LR) a High resolution (HR) obrazkem. Ztrdtovou optimalizacni
funkci SRCNN je Stfedni kvadraticka chyba (MSE). [3]

Pti prechodu z LR do HR je vstup modifikovan zminénymi tfemi vrstvami. Ob-
razek nizkého rozliseni se nadvzorkuje bikubickou interpolaci a vstoupi do prvni
vrstvy - extrakce patchi. Jelikoz je vstup jiz upraveny, nese s sebou jisté nevyhody.
Témito nevyhodami jsou ztrata detailu, naroc¢nost ziskani interpolovanych vstupi a

nutnost znat jadro prevzorkovéani.

3.3 Generativni kontradiktorni sit

GAN, cesky generativni kontradiktorni sif, se vyuziva v ruznych oblastech genero-
vani obsahu. Prikladem muze byt CycleGAN, ktery dokaze zménit scénu obrazku,
zimni krajinu na letni, koné na zebru nebo stylovat fotografii dle predlohy. [33] Age-
c¢GAN umi simulovat podobu tvare s vékem [34] nebo detekovat anomadlie v organech.
[35]

Model GAN

GAN je slozeny ze dvou ruznych vicevrstvych siti. Prvni je generator a druhou siti je
pak diskriminator (kap. [3.3)). Generator je siti produkujici vysledky. Diskriminédtor
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slouzi k urceni pravosti vysledku produkovaného generdtorem. [36]

Matematicky lze popsat GAN rovnici 3.1} Pro zjistén{ distribuce generdtoru p,
na datech z, je tfeba definovat vstupni Sum proménnych p,(z). Nasledné se provede
mapovani datového prostoru jako G(z;6,). G je diferencovatelnd funkce reprezento-
vana siti ,. Definuje se také druha sit D(z, 64). D(x) reprezentuje pravdépodobnost,
ze x pochéazi z dat namisto p, (generatoru). D se trénuje k maximalizaci pravdépo-
dobnosti prifazeni spravného stitku. To plati u trénovacich priklada stejné jako u

vzorku. Soucasné se trénuje G k minimalizaci log(1 — D(G(2))). [36]

minmax V(D, G) = Exvp.o log(D(x))] + Euvy ollog(l — DG()] (3.1)

Real data Generated data  Discriminator
: é‘ e~ o | Fake
o o - 0 Ok
.vxi( 0 e —0 -Ful\c
e— 0 o— 0 OK

Obr. 3.3: Koncepcéni model GAN, na piikladu hledani cesty [4]

Ulohou generétoru je generovani obsahu, v p¥ipadé této prace nadvzorkovaného
obrazu. Vétsinou se jedna o vicevrstvou konvoluéni sit.

Diskriminator slouzi k poskytnuti zpétné vazby generatoru. Zjednodusené kla-
sifikuje vystup generatoru na pravy nebo nepravy. Pokud je vystup oznacen jako
nepravy, vrati se data zpét generatoru a ten provede vylepsSeni. Tento proces se

opakuje, dokud diskriminator neoznaci vysledny obrézek za realny.

3.4 GAN pro nadvzorkovani obrazu

Vyuziti modelu GAN je vyhodné i v oblasti SR. Jelikoz generator dostava zpétnou
vazbu z diskriminatoru, jsou vysledky siti GAN v porovnani s jinymi metodami
lepsi. Zalezi vSsak na metodé hodnoceni. Z pohledu MSE jsou vysledky lepsi, avSak
Peak signal-to-noise ratio (PSNR) dosahuje horsich hodnot. [37]

3.4.1 SRGAN

Zakladni myslenkou modelu SRGAN je naucit generator (obr. generovat takové
obrazky, aby oklamal diskriminator (obr. . V obou pripadech je vyuzito vlastnosti
CNN k dosazeni maximalnich vysledki.
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Zakladem konvolucni sité generatoru je rezidualni blok B, ktery je tvoren opa-
kujicimi se bloky. Také je vyuzito 64 konvolu¢nich map s jadrem 3x3, jez jsou opti-
malizovany davkovou normalizaci (angl. batch-normalization) [32] s aktivacni funkei
parametrické ReLU (angl. ParametricReLU) [38].

Generator Network B residual blocks
A

k9n64s1 ' k3n64s1 k3n64s1

' K3n64s1 k3n256s1 k9n3s1
|SR
' /

Obr. 3.4: Model sité generatoru pro SRGAN [5]

PixelShuffler x2

skip connection

Diskriminator (obr. je konvolucni sif specializovana na rozpoznani generova-
nych obrézku od pravych. Diky tomu je generator (obr. nucen generovat obrazky
s vysokou podobnosti obrazkum pravym. [5]

Diskriminéator vyuziva vlastnosti konvoluénich siti. K dosazeni (cile) oddéleni
HR od generovanych SR je pouzita aktivacni funkce LeakyReLU. V celé siti neni
pouzita sjednocovaci vrstva hledajici maxima (anglicky max-pooling). Sit obsahuje

osm konvolucnich vrstev. Konvolu¢ni jadro se zvétsuje dle nasobku dvou v rozsahu
velikosti 64 az 512. [5]

Discriminator Network k3n128s2 k3n25652 k3n512s2
k3n64s1 k3n6ds2 k3n128s1 k3n256s1 k3n512s1

2 2
2 o
[ (7]
o o<
= =
© ©
Q (%
a3 —

Leaky ReLU

Dense (1024
Dense (1

Obr. 3.5: Model sité diskrimindtoru pro SRGAN [5]

Ztratova funkce

Ztratova funkce se sklada ze ti funkci, kde prvni definuje generator, druhd diskri-
minator a treti pak hodnoti celou GAN. Ztratové funkce jsou kritické pro dosazeni
potiebného vykonu u takto komplexnich siti.

N AU (3.2)

content loss  adversial loss
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Kde %% reprezentuje celkovou ztratovou funkci. [37 je ztratovou funkei diskrimi-
natoru a 107328 generdtoru. Podrobny popis ztratové funkce je nad ramec prace a
je k nalezeni v originalni publikaci Photo-Realistic Single Image Super-Resolution
Using a Generative Adversarial Network [5].

3.4.2 ESRGAN

Rozsiteny model ESRGAN je silné zalozeny na architekture SRGAN. Hlavnim roz-
dilem jsou rezidudlni bloky generatoru a rozsiteni diskriminatoru. Cilem ERGANu
je nalezeni lepsi rovnoviahy mezi detailem obrézku a zlepSeni PSNR. [6]

Generator

V modelu generatoru jsou dvé zmény. Prvni zménou je odebrani BN (obr. [3.6)).
Druhou zménou je nahrazenf rezidulnich bloki za rezidudlni husté bloky (obr. [3.7).

B

SRGAN RB w/o BN

Conv

RelLU

Conv
Conv
RelLU
Conv

Obr. 3.6: Rezidudlni blok ESRGAN [6]

Odebranim BN vrstvy bylo docileno lepsich vykonnostnich vysledki a bylo do-
cileno lepsiho hodnoceni PSNR. Empirickou metodou bylo zjisténo, ze vrstva BN

vytvari v pripadé hlubsich siti artefakty.

e i \
DENSE: DENse: DENSE: i :
Block Block: Block: i §
Y. 3 >/2 =12 > >
H - - i
© © OERQ> — S 2 s 2 Sle—15
| i A = OIS O|%5 O !
S 1/

Conv
LReLU

Obr. 3.7: Model nahrazeni bloki. [6]

Diskriminator

S vylepsenim generatoru byl zaroven vylepsen i diskriminator. Rozdil mezi ptiivodnim
a novym diskriminatorem je ve vysledném stitku. Pivodni D oznacoval pravdépo-

dobnosti, zda jde o redlny obrazek nebo generovany. Novy D se snazi predpoveédét
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relativni realisticnost skutec¢ného obrazu v porovnani s generovanym. Teorie diskri-

minatoru je postavena na ¢lanku Realistic GAN [39]. [6]

)]) -1 More realistic

than fake data?

D(x) = o(CEE) ~ 1 ®e”  Dpa(xr,x7) = o(C(RP — EIC(

Less realistic

D(xf) = O-(C( =0 Fake? DRa (xf’xr) = G(C( - \‘%““ -0 than real data?

a) Standard GAN b) Relativistic GAN

Obr. 3.8: Diskriminatory SRGAN a) v porovnani s ESRGAN b) [6]

Realistic GAN je modifikaci klasicktho GAN modelu, kde je diskriminator tré-
novany k rozpoznavani obrazkia tak, aby oznacil vystup jako realnéjsi nez realny.

Tim je dosazeno ostiejsich a detailngjsich vyslednych obrazku. [39]

Ztratova funkce

V ESRGAN je pouzita rozvinutéjsi ztratova funkce, ktera je efektivnéjsi. Lepsi efek-
tivity je dosazeno presunutim nékterych vlastnosti pred aktivaci. Tim je dosazeno

lepsiho procenta aktivovanych neuront a snizena deformace jasové funkce. [6]
L = Lpereep + ALE* + 1Ly (3.3)

Kde L je celkovou ztratou generatoru. Lype,cep je podobnost obrazkd, L; je zt-

ratova funkce "content loss". A, 7 jsou koeficienty balancovani rozdili.

3.5 Vyvojové technologie

Pocitacové ucenti je velice popularni obor, a proto v oblastech vyvojovych prostiredkt
existuje moznost volby prostiedkii. Nize v této kapitole jsou popsany nejpopularnéjsi

dostupné frameworky a pouzité technologie.

Frameworky pocitacového uceni

Oblast pocitacového uceni vyvojari nabizi mnoho moznosti. Nikdo si nepise vlastni

neurony a neskldda z nich sité. Tuto nizkou troven obstaravaji frameworky po-

vvvvv

optimalizace parametri. Pii optimalizaci parametrii je ¢asto vyuzivano technologie

“grid search®. Ta funguje jako kombindtor zadanych parametrii a je schopna na za-

vvvvvv

kombinaci.
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Tensorflow

Knihovnou z dilny Google je Tensorflow, ktery je open source projektem pro po-
¢itacové uceni. Jde o vyssi abstrakei nez u nizko trovinovych knihoven, kde miize
byt prikladem Theano. Tensorflow, ktery ma silnou uzivatelskou zakladnu, tvori ve

spolupraci s Googlem jeden z nejpouzivanéjsich frameworku pocitacového uceni.

PyTorch

Knihovnou pocitacového uceni od spolecnosti Facebook je PyTorch. Jedna se o hyb-
ridni knihovnu, jez je urcena jak pro nizkoturoviové navrhy, tak pro robustni modely.
Knihovna komfortné pracuje na GPU. Jeji nevyhodou je mensi zkusenost a otesto-

vanost v case.

Keras

Pro vyssi miru abstrakce se c¢asto pouziva Keras. Ten je navrzen nad frameworky
nizsich drovni, jako je napriklad Tensorflow, Theano nebo CNTK. Divod pouziti

Kerasu je také jeho jednoduchost pro pouziti na experimentech.

3.5.1 Hardware

Dulezitym, az zasadnim aspektem pro uspéch pocitacového uceni je hardware. Ve
vétsiné pripadu se jiz namisto Central processing unit (CPU) pouziva Graphic pro-
cessing unit (GPU) nebo Tensor processing unit (TPU). Volba hardwaru je nutna
podle danych problémt. V nizkém poctu parametri procesory vykazuji mnohem
lepsi vysledky nez grafické karty. Pokud se vSak Tesi problémy s velkym poctem
parametri, jako napiiklad textova analyza nebo obrazova data, nelze jiz procesory
pouzit. Grafické karty diky nadstavbé CUDA dovoluji paralelni vypocty s velkym

mnozstvim dat.

3.5.2 Pouzité technologie

Pro trénovani byly vyuzity externi knihovny a hardware dostupny pres Google Cloud
Compute Engine. Pouzitou sestavu tvorila konfigurace desiti virtudlnich procesort,
50GB RAM paméti a dvé grafické karty NVIDIA Tesla K80.

CUDA

Pouzitd vypocetni platforma je Compute Unified Device Architecture (CUDA). Ta
byla vyvinuta spolecnosti NVIDIA se zdmérem umoznit vypocty na GPU. CUDA
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pridava moznost paralelizace pres veliké mnozstvi jader grafické karty. Tim prinasi

mnohem vyssi vypocetni vykon nez CPU. [40]

Keras

Knihovna Keras byla pouzita s backendem Tensorflow kapitola [3.5 Pro potieby
projektu jsou moznosti nastaveni zakladnich ztratovych funkei a vyssi mira abstrakce

celého modelu sité dostacujici.

Tensorboard

Tensorflow, framework popsany v kapitole 3.5 s sebou automaticky instaluje i na-
stroj pro grafickou podporu ucicich modeli Tensorboard. Ten umoznuje graficky

znazornit kiivku uceni a vysledky ztratové funkce.

Conda

Je projektem s otevienym kodem, ktery usnadnuje spravu zavislosti pomoci linu-
xovych environmentti. Umoznuje jednotnou spravu environmentt a balicki, ¢imz

dovoluje vyvojari spravovat zavislosti oddélené v pottebnych verzich.

Kex

Experimentéalni nastaveni umoznila a usnadnila modifikovand knihovna paloha/kex
(dale jen kex) vyuzivajici fit_generator knihovny Keras. Knihovna byla upravena
pro soucasnou verzi knihovny Keras, doplnéna o zaznamenavani historie pro gene-
rovani grafu pres Tensorboard popsany vyse.

Nastroj kex sebou prinasi moznost paralelniho testovani experimentii. Jde o para-
lelizaci experimentii, nikoliv vypoctl jednoho experimentu. Vyuzivd moznost pustit
jednotlivé experimenty na jednotlivych grafickych kartach. Pro kazdy experiment

generuje samostatny report, grafy a export testovanych parametri.

Google cloud

Nejvyhodnéjsi nabidku mé v soucasnosti Google Cloud. Ten oproti Amazonu na-
bizi dostupnéjsi ceny. Alternativou muze byt také napriklad sluzba Scaleway. Ta
vsak uctuje kazdy dedikovany stroj i v ¢ase, kdy neni aktivné vyuzivan nebo je vy-
pnut. Tim se muze Scaleway vyrazné prodrazit. Volba hardware byla pro tispésnost
experimentt hlubokého uceni na daném objemu dat kriticka.

Ve sluzbé Google Cloud byly testovany ¢tyti alternativy. Témi jsou Colaboratory,
Compute Engine a ML Engine ve variantach “notebooks® a “jobs“. Vsechny varianty

jsou popsany nize.
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Colaboratory Sluzba Colaboratory je dostupnd zdarma. Nabizené vypocetni
prostredky jsou CPU, GPU a TPU. Vyuziva Python notebooku. Podporuje pripojeni
Google disku a instalaci dalsich potfebnych balickt. Jeji nevyhodou jsou vypocetni

vvvvvv

paméf RAM.

ML Engine (Notebooks) Notebooks na Google cloudu jsou placenou alternati-
vou ke Colaboratory. Navic oproti Colaboratory nabizi moznost sestavit si vlastni
konfiguraci hardware s prislusnou cenou. Nevyhodou jsou pak omezeni, ktera pri-
nasi samotny Python notebook. Témi jsou omezeni v préaci jako samostatny proces

a pameéfova narocnost.

ML Engine (Jobs) Jobs spustitelné na LM Engine jsou tc¢tované za vypocetni
cas a zvolenou konfiguraci jako u ostatnich sluzeb. Rozdilem je prace s balickem
neboli trenérem. Trenér je jeden spustitelny skript dle dokumentace. Neumoznuje
vsak pouziti nastroje kex pro paralelni trénovani a vSechna data musi byt vzdy pred
spusténim trénovani nakopirovana z bucket (Google Cloud tlozisté) do lokdlniho

ulozisté. Vyhodou je vsak automaticka sprava modeli a jejich verzovani.

Compute Engine Pouzitou volbou se stal Google Compute Engine dostupny na
Google cloudu. Ten nabizi moznost vytvoreni vlastni konfigurace hardware uctované
za vypocetni ¢as. Pokud je instance vypnuta, neni za ni nic ictovano, na rozdil od
Scaleway. Instance byla zvolena v konfiguraci 10 virtualnich procesorti, 50GB RAM
paméti, 100GB SSD disku a dvou grafickych karet NVIDIA Tesla K80. Vyhodou
Compute Engine je pristup jako k redlnému stroji. Pres SSH je mozno na serveru
spoustét skripty. Neni limitovano zadnym technologickym omezenim jako v pripadé

Python notebooku nebo strukturalnimi limity jako u LM Engine.

3.6 Databaze obrazku

Pro trénovéni, validaci i testovani byla pouzita soutézni obrazova sada IDV2K [41].
Obrazova sada obsahuje 900 obrazkt. Z toho je 800 urcenych pro trénovani a 100 pro
testovani. Obrazky jsou ve vysokém rozliseni. Pti trénovani probihala transformace
dat do nizkého rozliseni.

Vysledky prace popsané v kapitole [] jsou spocitany na sadé ¢trnacti obrazku
“Set14“ [42] [43]. Sada obsahuje ¢trndct obrazku, které znazornuji nékolik ruznych

scén. Jedna se o jednu z casto pouzivanych sad pro porovnavani vysledki v oblasti

SR.
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4 VYSLEDKY

V kapitole jsou popsany vsechny testované architektury a jejich srovnani v kategorii.
Sité byly testovany z hlediska rtiznych rychlosti uceni a architektur. Ke srovnani
vysledki slouzi hodnotici funkce PSNR popsana blize v sekei [4.1 Porovnano bylo
nékolik modell konvoluénich siti a nasledné nékolik generativnich kontradiktornich
siti.

nich siti a generativnich kontradiktornich siti. Vysledna tabulka obsahuje dosazené
vysledky PSNR na testovaci sadé ¢trnacti obrazkl “Set14“

4.1 Metody hodnoceni obrazu

Sekce se vénuje hodnoceni obrazovych dat. Popisuje ve zkratce metody pouzité pro
porovnani vysledk. Metody hodnoti kvalitu z rtiznych vlastni obrazu. Vysledky
hodnoceni také zavisi na testovaném obraze. VSechny metody jsou zvoleny v ¢erno-

bilé varianté, aby bylo dosazeno jednodussiho modelu.

Mean squared error

Stredni kvadraticka odchylka, MSE, dvou obrazii. Jedna se o nejjednodussi a nejpou-
zivanéjsi metodu hodnoceni v oblasti digitalniho obrazu. Metoda vyjadiuje soucet

kvadrati odchylek v jednotlivych bodech obrazu. [44]

1 & N
MSE == (Y, - Y’ (4.1)
i=1

Rovnice vyjadfuje vypocet stiedni kvadratické odchylky, kde MSE je hod-
notou chyby, n je pocet prvki souboru, Y je stfedni hodnota veli¢iny a Y jsou

hodnoty.

Peak signal-to-noise ratio

Funkce PSNR hodnoti pomér mezi signadlem a Sumem v obraze. Vychézi z metody

MSE. Tato metoda je idedlni pro hodnoceni veli¢iny komprese obrazu. [45]

2552

Rovnice popisuje vztah, kde neznaméd M SFE je stfedni kvadratickou chybou

(rov. [£.1).
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Strukturalni simularita

Vysledkem funkce Structural similarity (SSIM) je hodnota udavajici podobnost ob-

razi v rozmezi <0, 1>. Funkce vychézi z fungovani lidského oka. [46]

(2papty + C1)(204y 4 Co)
(12 + p2 + Cr)(02 4 02 4 ()

SSIM|z,y] = (4.3)

Rovnice funkce SSIM reprezentovana [£.3] kde p je vazeny prumér, o vaZenou
variaci a C; = (K;L). Kde K; je konstanta mensi nez 1 a L je rozsah hodnot pixelu.
[46]

4.2 Prehled testovanych siti

Sekce shrnuje dosazené vysledky trénovanych siti, pripravu vstupnich dat a postupy
trénovani. Testovano bylo nékolik variaci SRCNN a SRGAN. Posledni popsany kon-
cept sité ESRGAN nebyl implementovan a ani porovnan z divodu naroc¢nosti na

vypocetni cas vSech testii.

NN1000 Pramér PSNR 30,1461 db.

Jedna se o architekturu inspirovanou siti z ¢lanku [47]. Obsahuje tfi konvolu¢ni
vrstvy s velikostmi jader 9-3-5. Stanovena rychlost uceni je 0,001. Pouzita optima-
liza¢ni funkce je Adam, neni-li uvedeno jinak. Uvedené prumeéry jsou meéreny na
testovacich datech “Set14*.

NN1001 Prameér PSNR 30,0324 db.
Je parametrickou modifikaci sité NN1000 s rychlosti uceni je 0,003. Velikosti

konvolucnich jader jsou totozné s ptivodni siti.

NN1002 Pramér PSNR 30, 1886 db.

Je siti s velikosti konvoluénich jader 9-5-5 a rychlosti uceni 0, 001.

NN1003 Prumeér PSNR 30,0390 db.
Je parametrickou modifikaci sité NN1002 s rychlosti uceni 0, 003.

NN1004 Primér PSNR 24,9772 db.
Generator této sité je trénovan na nizsim vzorku nez kompletni sif. Trénovani
probéhlo na deseti epochach, pri 800 obrazcich se dvéma nahodnymi vytezy. Dohro-

mady byl vytvoren pocet 1600 vzorki.

30



NN1005 Primér PSNR 26, 1629 db.
Vychazi z vlastnosti sité NN1004. Sit vyuziva vlastnosti optimalizac¢ni funkce

RMSprop s rychlosti uceni 0.001 na vrstvé diskriminatoru.

NN1006 Pramér PSNR 27,9129 db.
Je zakladni architekturou GAN siti. Podrobny popis generatoru a diskriminé-
toru je obsazen v kapitole Generator byl natrénovan na stejném vzorku jako

konvoluéni sité.

NN1007 Pramér PSNR 27,5834 db.
Vychazi z vlastnosti sité NN1006, kde diskriminator vyuziva vlastnosti optima-

liza¢ni funkce RMSprop s rychlosti uceni 0.001.

4.3 Porovnani konvoluc¢nich siti

V sekci je popsan generdtor dat, model a vysledky testovanych architektur. Nejlepsi
testovand konvolu¢ni sit dosahuje medidnu 29.1694 db a primeéru 29.5620 db pro
funkci PSNR.

Generator dat

Obr. 4.1: Ukazkovy obrazek z trénovaci sady (0044.png, 2040x1140)

Generator dat byl upraven na davkovou pripravu vstupnich dat. Generator vyuzil
vlastnosti néstroje kex a data predpripravoval po tfech obrazcich. Kazdy obréazek
pak byl rozsekdn na vyseky velikosti 32x32 pixel s jednim cernobilym kandlem.
Piekryti jednotlivych vyseki bylo 50%. Z trénovaci sady bylo pouzito 50 procent
obrazku. Puvodni kod generatoru je k nalezeni na Githubu MarkPrecursor /SRCNN-

keras. Pouzitd verze je upravena pro soucasnou verzi Pythonu a vyuziva davkové
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zpracovani vstupnich dat. Velikost jedné davky je nastavena na jeden soubor. To je
prumeérné 10836 LR vzorki a 10836 HR vzorki.

Model

SRCNN model obr. byl pouzit z Githubu MarkPrecursor/SRCNN-keras. Mo-
del je modifikaci pivodniho modelu, ktery byl navrzen v ¢lanku v Image Super-
Resolution Using Deep Convolutional Networks [47]. Oproti ptivodnimu navrhu je
model zjednodusen. Pouziva optimalizac¢ni funkci Adam s jednotnou hodnotou rych-

losti uceni pro vsechny vrstvy.

140622264548600

input: (None, 32, 32, 1)
output: | (None, 24, 24, 128)

convZd_1: Conv2D

input: | (None, 24, 24, 128)
output: | (None, 24, 24, 64)

conv2d_2: Conv2D

input: | (None, 24, 24, 64)

convZ2d 3: Conv2D
- output: | (None, 20, 20, 1)

Obr. 4.2: Model trénované SRCNN

Zdrojovy kéd (1] je implementaci modelu ve frameworku Keras. Jde o vystup,
ktery generuje nastroj kex pti generovani experimentu. Pod zdrojovy kéd vzdy kex
umisti parametry pouzité pti experimentu. Témi se daji sité rizné upravovat, a to
od upravy hyperparameti trénovani az po modifikace samotného modelu, jako v
prikladu pouziti riznych rychlosti uceni.

Konvoluéni vrstvy maji velikost 9x9-3x3-5x5. Vychazeji z ptivodniho navrhu sité.

Velikost davky neni definovana. Sit pouziva jeden cernobili kanal.

Trénovani

Trénované sité byly dvé. Mezi sebou se liSily v parametru rychlosti uceni. Cilem
experimentu bylo zjistit, zda trénované sité dosahnou stejnych vysledku a jak se
budou lisit prubéhy ztratové funkce a hodnotici funkce PSNR.
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https://github.com/MarkPrecursor/SRCNN-keras

model = models.Sequential()

model .add (Conv2D(filters=128, use_bias=True, kernel size=(9, 9),
input_shape=(32, 32, 1), activation='"relu",
kernel_initializer="glorot uniform", padding="valid"))

model .add (Conv2D(filters=64, use_bias=True, kernel size=(3, 3),
kernel _initializer="glorot uniform", activation="relu",
padding="same"))

model .add(Conv2D(filters=1, use_bias=True, kernel size=(5, 5),
kernel_initializer="glorot uniform", activation="linear",

padding="valid"))

model . compile(optimizer=(Adam(1lr=LR)), loss='mean squared_error',
metrics=[
'mse’',
'acc',
PSNR,
D

# DEBUG

model . summary ()

HARBRABRHBHRHRR AR AR ABRHBH BB BB AR AR ARARH BB BB AR AR ARARURBRB AR ABARHRU AT
###  Used parameters: {'NBE': 30, 'LR': 0.0003}
B e

Zdrojovy kod 1: Sekvenéni model SRCNN napsany v knihovné Keras

Nameérené vysledky ukazuji, Ze neexistuje podstatny rozdil mezi rychlosti uceni
0,001 a 0,003. Vysledna presnost sité je totozna. Rozdil nastava v pritbéhu chybové
funkce, kde se rychleji ucici sit 1épe adaptuje.

Vypocetni cas straveny jednotlivymi sitémi je obsazen v tabulce Nejlepsiho
vysledku na trénovaci mnoziné dosahla sit NN1002 s vysledkem 34,85 db, néasledo-
vana siti NN1000 dosahujici hodnoty 34,81 db.

Vysledky sité pro kompletni testovaci sadu Set14 jsou shrnuty v tabulce Sit
dosahuje zajimavych vysledki pii faktoru nadvzorkovani 2x z pohledu hodnoceni
PSNR. Median sité je 30,0944 db a pramér je 30, 1886 db.
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Sit Doba trénovani PSNR
NN1000 26,65 H | 34,81 db
NN1001 27,52 H | 34,64 db
NN1002 23,13 H | 34,85 db
NN1003 22,19 H | 34,65 db

Tab. 4.1: Doba trénovani konvolu¢nich siti

4.4 SRGAN

V sekci jsou popsany jednotlivé ¢asti testovanych GAN siti. Nejlepsich vysledkt bylo
dosazeno u sité NN1006. Ta dosahuje medianu 28,3415 db a prameéru 27,9129 pro
funkci PSNR a pfi dvojnasobném nadvzorkovani. Komplexnost architektury GAN
siti neni vhodna pro nastroj kex, ktery byl vyuzit pti trénovani SRCNN. Experimenty

nad siti GAN byly vsak timto néstrojem inspirovany.

Generator dat

Ptvodni generator dat byl prepsan z vykonnostnich divodi. Pivodni implementace
generovala davku a vnitiné si generator drzel ukazatel na index souboru. Tento pii-
stup byl obecné prinosny v jednoduchém skalovani poctu procestu. Doba generovani

vsak byla mnohonésobné horsi nez u nové implementace pouzivajici yield.

4.4.1 Model

Implementace modelu SRGAN byla pouzita z github repositire MathiasGruber /
SRGAN-Keras [48]. Jednad se o implementaci totoznou s puvodnim ndvrhem dle
¢lanku Photo-Realistic Single Image Super-Resolution Using a Generative Adversa-
rial Network [5].

Generator Implementace generatoru je totoznd s pivodnim navrhem. Obsahuje

tedy vstupni vrstvu s libovolnymi rozméry vstupu. Dale pre-residual blok s konvo-

lucni vrstvou, kterda ma velikost jadra devét, a PReLU funkci. Nasledné Sestnact

rezidudlnich blokt popsanych v kapitole [3.4.1] Dale post-residual blok s konvoluc¢ni

vrstvou, s velikosti jadra tti, a davkovou normalizaci. Nasleduje blok pro nadvzor-

kovani. Model ukonc¢uje vystupni konvoluc¢ni vrstva s velikosti jadra devét.
Kompletni model generatoru je k nalezeni v piilohdch [A.T]

Diskriminator Diskrimindtor je implementovany totozné k néavrhu z ptivodniho

¢lanku. [5] Model obsahuje vstupni vrstvu s rozméry odpovidajicimi HR obrazku
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input: | (None, 24,24, 3)
output: | (None, 24,24, 3)

input_5: InputLayer

input: | multiple
model_1: Model

output: | multiple

D

input: | (None, 48,48, 3) input: | (None, 48,48, 3)
lambda 1: Lambda model 3: Model
output: | (None, 48, 48, 3) output: (None, 3,3, 1)
input: | (None, 48, 48, 3) ) input: | (None,3,3,1)
model_2: Model Adversarial: Lambda
output: | (None, 3,3,512) output: | (None, 3, 3,1)

input: | (None, 3, 3,512)
output: | (None, 3, 3,512)

Content: Lambda

Obr. 4.3: Model GAN

a osm konvolu¢nich vrstev s velikosti jadra tfi. Nasleduje plné propojena vrstva s
poctem filtri 1024. Dale je pouzita aktivacni funkce LeakyReLLU néasledovana dalsi

plné propojenou vrstvou s jednou jednotkou.

Trénovani

Komplexnost modelu GAN v nékterych pripadech komplikuje trénovani sité. Po-
stup trénovani je vice krokovy. Nejprve se trénuje generator (obr. . Pti dosazeni
potfebné trovné se prejde k trénovani diskriminatoru. V pribéhu trénovani diskri-
minatoru se priubézné také trénuje generator tak, aby jeho vystupy byly presnéjsi.
Generator byl pred trénovan ve dvou verzich. Kazda verze je rozdilnd pouze
rozsahem dat. Jednotlivé nazvy se sklddaji z pismene “G“ a poctu vzorka, které

byly generatoru poskytnuty jako trénovaci data.

G1600 Generator s oznacenim G1600 je verzi, kterd zpracovala pfi jedné epose
1600 vzorka dat. Jednd se o velice nizké mnozstvi dat, které ma za cil vizualizovat
zavislost modelu SRGAN a optimalizacni funkce na velikosti trénovacich dat. Ge-
nerator funguje na ndhodném vybéru dvou vysekii zdrojového obrazku. V pribéhu
uceni se tak muze stat, ze se data pri kazdé epose méni, nebo naopak sif generatoru

dostava stale dokola pouze dva konkrétni vytezy z kazdého jednotlivého obrazku.
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G90592 Ogznaceni G90592 nese generator, jenz byl inspirovany generatorem po-
uzitym pro konvolucni sité. Data jsou poskytovana siti generatoru v davkach po
Sestnacti vzorcich. Kazdy obrazek je roziezan na vytezy. Tyto vyTezy jsou ¢tverco-
vého tvaru a vzajemné se prekryvaji v 50 procentech plochy. Generator tedy dostal

pri poctu 800 obrazki presné 90592 vytezi.

—— G1600
28 G90592

26

24 +

22 1

PSNR

20 A

18 +

16

T T T T T T T T T

0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0
epocha

Obr. 4.4: PSNR v pribéhu uceni generatoru pred priddnim do modelu GAN

VGG Net Inicializa¢ni vahy byly pouzity z predtrénované klasifikacni sité VGG
Net. VGG pochéazi z dilny spolecnosti Google ve spolupraci s University of Oxford.
Jejim ucelem je klasifikace objektti na obrazku. [23] Vzhledem k piibuznosti iloh je
mozno vyuzit jiz preducenych vah a vyhnout se uceni od nuly. Problematiku blize
popisuje podkapitola preneseného uceni [I.2.4]

Trénovani diskriminatoru je jednodussi typ tlohy, kdy se posilaji generovana a
skutec¢na data se spravnymi stitky do sité v davkach. Davky jsou rozdéleny vzdy na
dvé po Sestnacti vzorcich. Prvni davka obsahuje pouze generované obrazky. Druha
davka obsahuje pouze originalni HR obrazky.

Pribéh trénovani diskriminatoru je soucasti trénovani celé SRGAN sité. Béhem
pribéhu trénovani jsou méreny dvé ztratové funkce, jez ovliviuji vysledné vahy
neuronu v poméru [0,001 0,006] pro ztratovou funkei diskrimindtoru a generatoru.

Ztratova funkce diskriminatoru je k¥izova entropie. Generator pouziva MSE.
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Celkovy pritbéh uceni SRGAN sité je reprezentovan pomoci “content” a “adversa-
rial“ ztratovych funkei. Jejich popis je v podkapitole|3.4.1] Pribéh téchto ztratovych
funkei nejlepsi sité je mozno sledovat na grafu

= NN1006

adversial loss
=
L

= NN1006
60

content loss

T T
0 20000 40000 60000 80000 100000
polet davek

Obr. 4.5: Priubéh ztratovych funkei sité NN1006

Prvni zménou oproti ptvodni siti je pouzitda trénovaci sada. Pouzita trénovaci
sada byla IDV2K [41]. Pavodni sit byla autorem trénovana na datech ImageNet. [5]
Druhou zménou je testovani sité diskriminatoru na optimaliza¢ni funkci RMS-
prop (kap. . Ta se v prubéhu experimentt ukazala jako zajimava volba ve sta-

bilizaci “adversarial® ztratové funkce. Blize jsou tato specifika popsana v kapitole

15Tl

4.5 Porovnani testovanych siti

Kapitola je vénovana porovnani naucenych siti dle riaznych parametri. Z kazdé kate-

vvvvvv

nastaveni architektury a hyperparametri.

4.5.1 Porovnani dle optimalizac¢ni funkce

Porovnani v této podkapitole se vénuje vlivu optimalizacni funkce na proces uceni a
vysledky SR siti. Experiment optimalizac¢ni funkce mél zjistit, zda je mozno urychlit

proces uceni. Tato problematika je aktualni zejména u SRGAN siti.
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PSNR | SSIM
model (db)
NN1004 | 24.9772 | 0.7172
NN1005 | 26.1629 | 0.8004
NN1006 | 27.9129 | 0.8438
NN1007 | 27.5834 | 0.8360

(a) Priimér vysledkit SRGAN siti

Z tabulek (tab. a [4.2b)) je mozno vycist, ze nejlepsich vysledki v porov-
nani dle optimalizac¢ni funkce dosahuje sit NN1006. Nejlepsich vysledki tedy stédle

PSNR | SSIM
model (db)
NN1004 | 25.4944 | 0.7229
NN1005 | 26.9638 | 0.7979
NN1006 | 28.3415 | 0.8303
NN1007 | 27.9748 | 0.8227

Tab. 4.2: Vysledky namérené na testovaci sadé “Set14

(b) Median vysledkit SRGAN siti

dosahuje divergentni optimalizacni funkce Adam s velky mnozstvim dat.

a NN1005, méa sit s optimalizacni funkci RMSprop o 5,76 procent vyssi median.

Experiment tedy prokazuje lepsi vysledky optimaliza¢ni funkce RMSprop na malém

Pokud vsak porovnavame sif s nizkym mnozstvim prvki, jmenovité NN1004

mnozstvi dat.

adversarial loss

sité. Na obrdzku [4.6] jsou zndzornény hodnoty ztratovych funkei siti NN1004 a
NN1004. Jiz po nékolika tisicich vzorki se stabilizuje kolem hodnoty 16, 12, zatimco

Adam je velice divergentni.

16

14 A

12 4

10 A

—— NN1004 (Adam)
——— NN1005 (RMSprop)

T
20000

T
60000

polet davek

T
80000

T
100000

Obr. 4.6: “Adversarial® ztratova funkce siti NN1004 a NN1005

RMSprop také ovliviiuje hodnotu tzv. “adversarial“ ztratovou funkci SRGAN




4.5.2 Porovnani dle rychlosti uceni

Rychlost uceni je veli¢ina spojena s optimalizacni funkci. Hodnota rychlosti uceni
urcuje velikost kroku, o ktery se méni nastaveni hodnoty jednotlivych vah. K jejich
upravé dochazi béhem zpétné propagace. Velikost tohoto hyperparametru urcuje
rychlost uceni, fluktuaci konvergence pribéhu uciciho procesu a pravdépodobnost
nalezeni globalniho minima chyby. Pokud je velikost rychlosti uceni ptilis mala, uceni
uvazne v lokdlnim minimu. Pokud se nastavi hodnota prilis velka, bude sit chaoticky

hledat minimum po sméru gradientu.

34.9
—— NN1000 (0.001, 9-3-5)

NN1001 (0.003, 9-3-5)
—— NN1002 (0.001, 9-5-5)
—— NN1003 (0.003, 9-5-5)

34.8

34.7

PSNR

34.6

34.5

34.4 T T T T

epocha

Obr. 4.7: PSNR v pribéhu uceni siti NN1000, NN1001, NN1002 a NN1003

Rychlost uceni byla porovnavana na konvolu¢nich sitich v riznych kombinacich.
Trénované sité se v experimentu dostaly k podobnym vysledkiim. Na obrazku
jsou vykresleny pribéhy uceni. Lepsich vysledkti dosahuji sité s hodnotou hyper-
parametru 0,001, jmenovité NN1000 a NN1002. Rozdilem téchto siti jsou velikosti
konvoluéniho jadra vnitini vrstvy. NN1000 obsahuje konvoluéni vrstvy s velikosti
jader 9-3-5. Sit NN1002 obsahuje konvoluce s velikosti jader 9-5-5.

Vzhledem k vysledkiim tohoto experimentu nebyla déle testovana rychlost uceni
na SRGAN sitich.

4.5.3 Porovnani dle generatoru

V kapitole trénovani (4.4.1) SRGAN sité, jsou popsany dva generatory (G1600 a
(G90592). Jejich rozdilnost je pouze v poctu poskytnutych dat. Cilem porovnani
je sledovat zavislost SRGAN siti na predtrénovaném generatoru. Trénovani GAN

39



modeltl se skldda z vicero ¢asti. Prvni éasti je trénovani samotného generatoru. Ve
druhé a treti fazi se pak stridavé trénuji generator a diskriminator. Rozdil mezi
druhou a treti fazi je prfedevsim v trénovani diskrimindtoru. Zatimco druhd faze je
kratka a jejim cilem je predevsim trénovani diskriminatoru, posledni faze se zaméruje

na sladéni spoluprace téchto dvou c¢asti.

15 4 —— NN1006 (G90592)
2 —— NN1004 (G1600)
— 104 W
©
(2]
> 54 J
© |
© \
0 -
T T T T T T
100

—— NN1004 (G1600)
9 NN1006 (G90592)
o
-
f=
(]
3
c
[e]
o

T

T T
0 20000 40000 60000 80000 100000
polet davek

Obr. 4.8: Ztratové funkce siti NN1004 a NN1006

Experiment ukéazal (obr. jasnou zavislost mezi predtrénovanym generato-
rem a uspéchem sité. Diskriminator vykazuje u obou generatoru totozny prubéh
“content” ztratové funkce. Generator v pripadé nizkych vzorki vykazuje pribéh ob-
dobny jako na obrazku pii pouziti RMSprop, avsak ke konvergenci dochéazi pri
mnohem pozdéjsim kroku. Generator ke konci trénovani zacne konvergovat kolem
hodnoty 16, 1.

4.5.4 Porovnani vystupi na testovaci sadé

Pro porovnani jednotlivych siti byla pouzita sada “Set14“ popsana v kapitole |3.6]
Z testovaci sady byl vybran obrazek “baboon.png®. Jednotlivé vystupy siti jsou pre-
zentovany v pravé ¢asti obrazku [4.9] Vystupy jsou porovnavany jako vyfezy. Je tomu
tak z toho diivodu, zZe celkové rozdily obrazkt nejsou dostatecéné, aby prezentovaly
vlastnosti jednotlivych siti. Mezi vyTezy byla také pridana metoda bikubické inter-
polace pro dalsi srovnani.

Z obrézku[4.9]je mozno vycist, Ze nejlepsich vysledku dosahuje sit NN1000 nésle-

dovana NN1002. Obé sité jsou konvolu¢ni a lisi se velikosti jadra. Tabulka primért
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Bikubicka int. NN1000 NN1001
PSNR: 21.6769 PSNR: 24.3345 PSNR: 24.1430
Origindl SSIM: 0.6627 SSIM: 0.8309 SSIM: 0.8239

NN1002 NN1003 NN1004

PSNR: 24.2747 PSNR: 24.1574 PSNR: 21.0888

SSIM: 0.8272 SSIM: 0.8241 SSIM: 0.6498

NN1005 NN1006 NN1007

PSNR: 21.4145 PSNR: 22.2937 PSNR: 22.2512

SSIM: 0.6703 SSIM: 0.7209 SSIM: 0.7193

Obr. 4.9: Vizualizace vystupt obrazku baboon.png

vsak ukazuje opacné poradi. Zaroven ukazuje podstatné lepsi vysledky pro sité
typu GAN. Z toho plyne jasna zavislost dat na nadvzorkovavaném obraze.

Zéavislost nadvzorkovavaného obrazu a sité by mohla byt smérem dalstho badani
v oblasti nadvzorkovani obrazu. Jednim ze smértt mize byt experimentovani s moz-
nosti obohatit sit o dalsi informaci o nadvzorkovavaném obraze. Pokud by byl obraz
nejprve klasifikovan a az poté s touto pridanou informaci zaslan do sité, mohlo by
to zvysit kvalitu vystupu.

Druhou moznosti je trénovani siti na konkrétni objekty. Pokud takto obecné
trénované sité vykazuji lepsi vysledky na urcitém typu vstupt, mohou ukazovat na
vhodnost riznych feSeni pro rizné situace. Prikladem mtze byt obrazek paviana,
pro ktery vykazuji lepsi vysledky konvoluéni sité. Naopak na obrazku obli¢eje jsou
presnéjsi GAN siteé.

Treti moznosti pak muze byt vyuziti klasifikac¢niho kritéria v kombinaci s vyte-
zem obrazu. Pokud by sif dostala pouze vysek, ktery ma nadvzorkovat, s informaci,
co se na ném nachazi, mohla by pak lépe prizptsobit generovani chybéjicich c¢asti
(v pripadé GAN). Spojenim takto nadvzorkovanych vytezi by se ziskal kompletni

generovany obraz.

41



Tab. 4.3: Namérené vysledky siti na sadé dat “Set14“

4.6 Namérené vysledky

Nejlepsi sit méla na testovanych datech median tispéSnosti priblizné 30,0944 db pri
metodé PSNR a dvojnasobném zvétseni vstupu. Vzhledem k naroc¢nosti na vypocetni

¢as nebylo mozno v rozsahu prace provést trénovani na vétsim poctu dat, epoch a

ani rozsahlejsi hyperparametrickou optimalizaci.

Trénovani siti probéhlo na pronajatém hardwaru u spolecnosti Google. Kon-
krétné byla pouzita platforma Google cloud compute engine, blize popsany v kapitole
.5.2] Konfigurovany hardware mél 10 virtudlnich procesortu, 50 GB paméti RAM
a dvé grafické karty Tesla NVIDIA K80 s 11GB paméti. Diky takovéto konfiguraci

PSNR | SSIM doba PSNR | SSIM doba
model (db) gen. (s) | model (db) gen. (s)
bik. int. | 28.3155 | 0.8566 | 0.0322 | bik. int. | 28.2543 | 0.8550 | 0.0293
NN1000 | 30.1461 | 0.9043 | 0.8109 | NN1000 | 30.0903 | 0.9115 | 0.8804
NN1001 | 30.0324 | 0.9023 | 0.7486 | NN1001 | 29.9593 | 0.9084 | 0.8645
NN1002 | 30.1886 | 0.9046 | 1.1731 | NN1002 | 30.0944 | 0.9115 | 1.2950
NN1003 | 30.0390 | 0.9030 | 1.1320 | NN1003 | 29.9063 | 0.9088 | 1.2643
NN1004 | 24.9772 | 0.7172 | 4.4367 | NN1004 | 25.4944 | 0.7229 | 4.9891
NNI1005 | 26.1629 | 0.8004 | 4.0475 | NN1005 | 26.9638 | 0.7979 | 4.3858
NN1006 | 27.9129 | 0.8438 | 4.0683 | NN1006 | 28.3415 | 0.8303 | 4.3482
NN1007 | 27.5834 | 0.8360 | 4.2082 | NN1007 | 27.9748 | 0.8227 | 4.4687

(a) Pruméry (b) Median

byl ¢as trénovani v celkovém souctu osm dni, tii hodiny a ¢tyficet minut.
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5 ZAVER

Prace se zabyva problémem rychlosti uceni konkrétnich implementaci neuronovych
siti v zavislosti na velikosti trénovaci mnoziny. Aplikac¢ni oblasti prace je nadv-
zorkovani digitalniho obrazu. Vyvoj vypocetniho vykonu umoznuje urychlit takové
vypocty, které pouzivaji masivni paralelismus.

Cést prace se vénuje tradiénim metoddm zpracovani obrazu. Jmenovité se jedna
o kompresi obrazu, klasifikaci, opravy a nejvétsi ¢ast je vénovana hlavnimu cili prace,
tedy oblasti nadvzorkovani. Dale je popsana teorie hlubokych neuronovych siti. Kon-
krétni feseni se soustredi na vyuziti konvolucnich siti a generativnich kontradiktor-
nich siti. Hlavnim problémem metod DNN je rychlost uceni.

V préci bylo navrzeno pouziti jinych optimalizacnich funkei pro nizkou populaci
trénovacich mnozin.

Hlavnim pfinosem préce je pouziti odlisné optimalizac¢ni funkce pro nizkopopu-
la¢éni problémy, ktera byla experimentalné ovérena na vybraném ptipadé nadvzor-
kovani obrazu. Pouziti této funkce v pripadé SRGAN siti vykazuje o 5,76 procent
vyssi median.

Navazat na praci je mozno nékolika riznymi smeéry. Jednim ze smért miize byt
experimentovani s moznosti obohatit sit o dalsi informaci o nadvzorkovavaném ob-
razu. Pokud by vstup byl obohacen o informaci o obsahu, mohla by byt zvysena
kvalitu vystupu. Druhou moznosti je trénovani siti na konkrétni objekty. Vysledky
ukazuji vhodnost pouziti siti na rtizné typy obsahu obrazu. Treti moznosti je vyuziti
klasifikacniho kritéria v kombinaci s vyTezem obrazu. Pokud by sit dostala pouze
vysek s informaci, kterd se na ném nachazi, mohla by pak lépe prizptisobit genero-
vani chybéjicich ¢asti (v pripadé GAN). Vysledny obraz by byl dosazen spojenim
SR snimki. Dalsim experimentem by bylo pouziti vyssiho faktoru zvétseni. Na praci
lze také navazat pouzitim optimalizacni funkce pro jiné oblasti vyuziti generativnich

kontradiktornich siti.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

DNN

CNN

SRCNN
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SRGAN

ESRGAN

LR

HR

SR

MSE

PSNR

BN

CPU

GPU

TPU

CUDA

PSNR

SSIM

VGG

HOG

SVM

SURF

Deep neuron network

Convolution neuron network

Super resolution convolution neuron network
Generativni kontradiktorni sif

Super resolution generative adversary network
Enhanced super resolution generative adversary network
Low resolution

High resolution

Super resolution

Stredni kvadraticka chyba

Spickovy odstup signalu k sumu

Batch normalization

Central processing unit

Graphic processing unit

Tensor processing unit

Compute Unified Device Architecture

Peak signal-to-noise ratio

Structural similarity

Visual Geometry Group

Histograms of Oriented Gradients

Suport vector machines

Speeded-Up Robust features
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A PRILOHY

Obr. A.1: Model generatoru site¢ GAN
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Obr. A.2: Model diskriminatoru sité GAN
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A.1 Datové médium

o slozka kex-trainer obsahuje zdrojovy kod pouzity pro trénovani konvolucénich

siti,

datagenerator.py je datovy generator vysek,

experiment.py je zdrojovy kod knihovny kex,

model.py je zdrojovy kéd pro kex experiment,

run.py zdrojovy koéd spousténi kex experimenti,

tf_device_test.py je soubor pro testovani podpory grafické karty,

 slozka NNs obsahuje data trénovanych siti,
— NN1000-NN1003 jsou slozky konvolucnich siti,

*

*

*

*

*

*

slozka tensorboard-epoch obsahuje log dat pro Tensorboard,
*_exp_code.py je zdrojovy kdéd modelu konkrétni sité,
*_mod_summ.txt je textovy souhrn modelu,

x-mod_*.h5 je ulozeny model s vahami v posledni epose,
x-mod_best.hb je ulozeny model s vahami v nejlepsi epose,

x-mod_plot.png je grafické zobrazeni modelu,

— NN1004-NN1007 jsou slozky generativnich kontradiktornich siti,

*

*

*

slozka datalogs obsahuje data pro Tensorboard,
slozka dataweights obsahuje ulozené vahy modeli,
SRGAN_imagenet_discriminator_2X.h5 obsahuje vahy diskri-
minatoru,
SRGAN_imagenet_generator_2X.h5 obsahuje vahy generatoru,
SRResNetimagenet 2X.h5 obsahuje vahy pro prenesené uceni,
slozka 1ibs obsahuje zdrojovy kod sité,
srgan.py je zdrojovy kod site,
util.py je zdrojovy kéd datového generatoru,
Example Usage.ipynb je ukazka zdrojového kéd pro generovani vy-
sledk,
log.log obsahuje zdznam pritbéhu trénovani sité,
test_generator.py je zdrojovy kéd pro test funkénosti prepsaného
generatoru,

train.py je spoustéci skript trénovani,

o slozka sr_output obsahuje vygenerované SR a rozdilové obrazky,

— out_x je slozka jednotlivych siti,

*

*

diff/*.png jsou soubory rozdili bikubického nadvzorkovani a SR v
Sedi,

ssim/*.png jsou soubory rozdilu SR a originalniho obrazku funkci
SSIM,

53



* *.png jsou soubory SR,
o slozka srgan-model*.png jsou grafické modely sité SRGAN,
e srgan-trainertrain.py je skript pro paralelni trénovani SRGAN,
» slozka tesing obsahuje soubory pro testovani,
— Setl4x*.png jsou obrazky testovaci mnoziny,

— generate_output.py je skript pro vygenerovani SR obrazki.
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