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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva zvySovanim rozliseni obrazki pfi zachovani jejich dobré
kvality. Jsou zde popsany soucasné metody feseni tohoto problému, dale jsou popsany
principy fungovani neuronovych siti se zamérenim na sité konvolu¢ni. Konecné je popsano
nékolik model konvolucni neuronové sité pro zvyseni rozliSeni obrazu na dvojnasobek,

které byly natrénovany, otestovany a porovnany na nové vytvorené databazi fotografii
lidi.
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ABSTRACT

This diploma thesis deals with image super-resolution with conservation of good quality.
Firstly, there are described state of the art methods dealing with this problem, as well as
principles of neural networks with focus on convolutional ones. Finally, there is described
a few models of convolutional neural network for image super-resolution to double size,
which have been trained, tested and compared on newly created database with pictures
of people.

KEYWORDS

Image super-resolution, deep learning, artifical neural network, generative network, con-
volutional layer, transposed convolutional layer, TensorFlow

HOLUB, Jifi. Zvyseni kvality fotografie s pouzitim hlubokych neuronovych siti. Brno,
2018, 60 s. Diplomova prace. Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta elektrotechniky
a komunikalnich technologii, Ustav telekomunikaci. Vedouci prace: doc. Ing. Radim
Burget, Ph.D.

Vyséazeno pomoci balicku thesis verze 2.63; http://latex.feec.vutbr.cz


http://latex.feec.vutbr.cz

PROHLASENI

Prohlasuji, ze svou diplomovou praci na téma ,Zvyseni kvality fotografie s pouzitim
hlubokych neuronovych siti* jsem vypracoval(a) samostatné pod vedenim vedouciho
diplomové prace a s pouzitim odborné literatury a dalSich informacnich zdrojd, které
jsou vSechny citovany v praci a uvedeny v seznamu literatury na konci prace.

Jako autor(ka) uvedené diplomové prace déle prohladuji, Ze v souvislosti s vytvore-
nim této diplomové prace jsem neporusil(a) autorska prava tfetich osob, zejména jsem
nezasahl(a) nedovolenym zplsobem do cizich autorskych prav osobnostnich a/nebo ma-
jetkovych a jsem si pIné védom(a) nasledki poruseni ustanoveni § 11 a nasledujicich au-
torského zéakona ¢. 121/2000 Sb., o pravu autorském, o pravech souvisejicich s pravem
autorskym a o zméné nékterych zakon(l (autorsky zakon), ve znéni pozdéjsich predpis,
vCetné moznych trestnépravnich disledki vyplyvajicich z ustanoveni ¢asti druhé, hlavy
VI. dil 4 Trestniho zékoniku ¢.40/2009 Sb.

podpis autora(-ky)



PODEKOVANI

Rad bych podékoval vedoucimu diplomové prace panu doc. Ing. Radimu Burgetovi, Ph.D.
za odborné vedeni, konzultace, trpélivost a podnétné navrhy k praci.

podpis autora(-ky)



Faculty of Electrical Engineering

and Communication

Brno University of Technology

S I x Purkynova 118, CZ-61200 Brno

. . . research centre Czech Republic

sensor, information and communication systems

http://www.six.feec.vutbr.cz

PODEKOVANI
Vyzkum popsany v této diplomové praci byl realizovan v laboratofich podporenych z pro-

jektu SIX; registraéni ¢islo CZ.1.05/2.1.00/03.0072, operaéni program Vyzkum a vyvoj
pro inovace.

podpis autora(-ky)

-~ . EVROPSKA UNIE ° 2007-13

MINISTERSTVO SKOLSTVI, EVROPSKY FOND P‘RO REGIONALNI ROZVOJ oP Vyzlfum a vyvoj
MLADEZE A TELOVYCHOVY INVESTICE DO VASI BUDOUCNOSTI : pro inovace

* *
* *



http://www.six.feec.vutbr.cz

Tato prace vznikla jako soucast klicové aktivity KA6 - Individualni vyuka a zapojeni
studentl bakalarskych a magisterskych studijnich programd do vyzkumu v ramci
projektu OP VVV Vytvofeni double-degree doktorského studijniho programu
Elektronika a informaéni technologie a vytvoreni doktorského studijniho programu
Informacni bezpecnost, reg. ¢. CZ.02.2.69/0.0/0.0/16_018/0002575.

EVROPSKA UNIE
Evropské strukturalni a investi¢ni fondy

Operacni program Vyzkum, vyvoj a vzdélavani

MINISTERSTVO SKOLSTV
ML/ A

Projekt je spolufinancovan Evropskou unii.



OBSAH

Uvod

1 Soucasné metody pro zvysSeni rozliSeni obrazu

1.1 Prevzorkovani . . . ... .. ..
1.1.1 Nejblizsi soused . . . . .
1.1.2 Bilinearni . . . ... ..
1.1.3 Bikubicka . ... .. ..
1.1.4 Fraktalové . . . . .. ..

1.2 Slovnikové metody . . . . . ..
1.2.1 Ridka reprezentace . . .
1.2.2  Sdruzovani sousedu . . .

1.3 Metody zalozené na filtraci . . .

1.4 Metody zaloZzené na hlubokém uceni

1.5 Dalsi metody

2 Neuronové sité pro zpracovani obrazu

2.1  Obecny princip neuronovych siti
2.1.1 Neuron. .. ... ....
2.1.2 Neuronova sit . . . . ..
2.1.3 Trénovani . ... . ...

2.2 Konvolucéni sité . . . . . .. ..
2.2.1 Konvolucni vrstva . . . .
2.2.2  Sdruzovaci vrstvy . . . .
2.2.3 Dalsi typy vrstev . . ..

2.3  Knihovny pro hluboké uceni . .

2.3.1 TensorFlow
2.3.2 Keras

3 Pouzité modely neuronovych siti
3.1 SRGAN

3.1.1 Chybova funkce
3.1.2  Architektura sité . . . .
32 DRCN ... ...........
3.2.1 Architektura
3.2.2 Chybova funkce
3.3 ESPCN

3.3.1 Architektura sité

12

13
13
13
13
14
14
15
15
15
16
17
18

19
19
19
20
20
22
22
24
24
25
25
25



3.3.2 Chybova funkce . . . . . .. ..o oo

3.4 VDSR . . . e
3.4.1 Architektura sité . . . . . . ...
3.4.2 Chybova funkce . . . . . .. ..o oo oo

3.5 Vlastnindvrh . . . . . . . . ..

4 Reseni

4.1 Priprava prostfedi . . . . . . . . ... oo
4.2 Implementace modelti. . . . . . . . ... .. oL
4.3 Trénovani . . . . . . e

4.3.1 Trénovacidata . . . .. . . ... . ..o

5 Vysledky

5.1 Srovnavaci kritéria . . . . . . . .. .
5.2 Hodnoceni . . . . . . . . . . e
5.3 Aplikace s grafickym rozhranim . . . .. .. .. ... ...
6 Zavér
Literatura

Seznam symbolt, veli¢in a zkratek

39
39
39
41
42

44
44
46
52

54

55

60



SEZNAM OBRAZKU

1.1
1.2
1.3
2.1
2.2
2.3
24
2.5
3.1
3.2
3.3
3.4
3.5
4.1
4.2
5.1
5.2
9.3
5.4
9.5

Porovnéni interpola¢nich metod, pro nazornost v 1D . . . . . . . ..
Zékladni schéma algoritmu RAISR [8] . . . . . . .. .. ... ... ..
Blokové schéma obecné neuronové sité pro zvyseni rozliSeni obrazu . .
Formdlnf neuron [17] . . . . . . .. ... ..o
Priklad vicevrstvé neuronové sité [17] . . . . . . .. ..o L
Priklad typické konvoluéni neuronové sité [21] . . . . .. .. ... ..
Priklad operace konvoluc¢ni a transponované konvolu¢ni vrstvy [24] . .
Ukazka vrstvy Max pooling . . . . . . . .. .. ... ... ... ..
Architektura neuronové sité SRGAN . . .. .. ... ... ... ...
Architektura neuronové sité¢ DRCN . . . .. ... ... ... ... ..
Architektura neuronové sitée ESPCN . . . . . ... ... ... ... ..
Architektura neuronové sité VDSR . . . . . ... ..o
Architektura neuronové sité dle vlastniho navrhu . . . . . . . . . ..
Blokové schéma trénovani modelu . . . . . . .. ... .. ... ...
Ukazka trénovacich obrazka . . . . ... .. .. ... L.
Ukazka vyslednych obrazka . . . . ... .. ... ... ... .....
Ukazka vyslednych obrazka . . . . ... .. ... ... ... .....
Ukazka vyslednych obrazka . . . . ... .. ... ... ... .....
Ukazka vyslednych obrazka z datasetu Set14 . . . . . .. .. ... ..

Aplikace pro zvysovani rozliseni . . . . . . ... ... L.



SEZNAM TABULEK

5.1 Srovnani vysledki na vlastni testovaci sadé . . . . . . . ..

5.2 Srovnani vysledki na testovacich sadach Setb a Set14 . . .

5.3 Srovnani vysledki na testovacich sadach B100 a Urban100



UVOD

Uz od dob vzniku digitalni reprezentace fotografii a jinych obrazkt ve formé bitma-
pového obrazu je Tfesen problém, jak tento obraz zvétsit a pritom zachovat jeho kva-
litu. Bitmapovy obraz ma pevny pocet obrazovych bodu, pfi jeho zvétseni je nutné
doplnit obraz body novymi. Informace o jejich hodnoté v obrazku neni, je nutné si
vypomoci jinak, napt. interpolovanim této hodnoty z okolnich pixelii nebo slozitéj-
simi metodami obnoveni chybéjici informace na zakladé drive naucenych vzort.

Zvysovani rozliseni obrazkl najde uplatnéni jak v bézném zivoté, napr. pri pri-
blizeni obrazki v této praci nebo pri upravé fotografii k tisku, tak pro specifické
aplikace jako je priblizeni satelitnich a leteckych snimki nebo snimku z 1ékarskych
pristroju jako je magneticka rezonance. Se stale vétsim rozsitenim bezpecnostnich
kamer je také Casto potiebné priblizeni z nich pochazejicich zaznamut pro lepsi iden-
tifikaci pachatele trestného ¢inu.

Cilem této diplomové prace je navrhnout metodu pro zvysovani rozliseni obrazkiu
s vyuzitim hlubokého uceni. K tomu je nutné vytvorit rozsahlou databézi trénovacich
snimkl. Navrzena metoda by méla byt pouzita pro zvysovani rozliSeni fotografii osob
a tomu odpovidaji i trénovaci data.

Prvni kapitola se zabyva soucasnymi metodami pro zvysovani rozliSeni obrazu,
at uz jde o jednoduchou interpolaci pouzivanou ve vétsiné fotografickych editora
nebo moderni metody publikované v poslednich letech v odborné literature jako je
vyuziti neuronovych siti, adaptivnich filtrti nebo ridké reprezentace signali.

Druha kapitola pojednava o neuronovych sitich obecné, vysvétleny zde jsou jejich
zékladni principy se zaméfenim na sité konvolucni, které jsou v dnesni dobé casto
pouzivany pro praci s obrazky, at uz pro detekci a klasifikaci objektd nebo pro
vytvareni obrazkl napt. s vyssim rozliSenim.

Ve treti kapitole jsou popsany konkrétni modely konvolu¢nich neuronovych siti
pro zvyseni rozliSeni obrazu, které byly v ramci této prace natrénovany. Najdete
zde popis jejich funkce z matematického pohledu a také jsou zde popsany jejich
architektury a parametry.

Ve c¢tvrté kapitole jsou uvedeny informace o tom, jak pripravit prostiedi nutné
k praci s neuronovymi sitémi, je zde popsana implementaci modelii popsanych v ka-
pitole predchozi a také je zde popsano trénovani a sada fotografii, ktera k nému byla
pouzita.

V posledni kapitole jsou shrnuty vysledky prace. Je zde uvedeno srovnani jednot-
livych modelti pomoci objektivnich metod hodnoceni kvality obrazku jak na nove
vytvorené testovaci sadé tak na sadach bézné pouzivanych v odbornych ¢lancich.
Nakonec je popsana jednoducha aplikace s grafickym uzivatelskym rozhranim, ktera

slouzi pro jednodusi zvétsovani obrazki.
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1 SOUCASNE METODY PRO ZVYSENI
ROZLISENI OBRAZU

Zvyseni rozliseni obrazu (anglicky Image Super Resolution) je proces ziskavani ob-
razu s vysokym rozlisenim (High Resolution — HR) z obrazu s nizkym rozliSenim
(Low Resolution — LR). Tato problematika je studovdna od dob vzniku bitmapového
obrazu a nachézi uplatnéni v mnoha oblastech, naptiklad zvétseni textu, prevod vi-
dea nebo obrazki do vyssiho rozliSeni, zvétseni snimkt z mikroskopu nebo ptiblizeni
zaznamu z bezpecnostnich kamer.

Zakladni metodou pro ziskani obrazu ve vysokém rozliseni je kombinace né-
kolika obrazii téze scény s nizkym rozliSenim, které jsou vzajemné porovnany se
sub-pixelovou presnosti. Ne vzdy vsak je k dispozici nékolik obrazki a je tak tireba
vychéazet z jediného obrazu. V této kapitole jsou popsany soucasné pouzivané me-
tody pro zvyseni rozliSeni samostatného obrazu (Single Image Super Resolution —
SISR).

1.1 Prevzorkovani

Zéakladni a nejjednodussi metodou pro zvyseni rozliSeni obrazu je prevzorkovani.
Jednd se o zménu poctu pixell, nové vytvorenym pixelim je poté nutné pritadit
hodnoty. Tyto jsou interpolovany z hodnot ptivodnich pixeli. Existuje nékolik algo-

ritmu, kazdy ma své vyhody a nevyhody a jinou oblast pouziti.

1.1.1 Nejblizsi soused

Jednd se o nejjednodussi metodu interpolace, ktera pouzije hodnotu nejblizsiho pi-
xelu. Ma tedy stejny vystup jako zvétseni plochy pixelu. Je rychla, ale velmi ne-

presnd, hodi se proto jen pro rychlé nahledy. [1]

1.1.2 Bilinearni

Hodnota nového pixelu je vypocitana jako linedrni kombinace ¢tyt hodnot, tudiz je
také rychla a poskytuje lepsi vysledky nez nejblizsi soused. Jelikoz se jedna o primeé-
rovani hodnot, je vysledny obraz rozostieny a proto je dobré jej doostrit vhodnym
filtrem. [1]

13



1.1.3 Bikubicka

Pro vypocet nové hodnoty pouziva 16 okolnich pixeli, pricemz ty blizsi maji vétsi
vahu nez ty vzdalenéjsi. Muze byt spocitdna pomoci Lagrangeovych polynomt, ku-
bickymi spliny nebo algoritmem kubické konvoluce. Tato metoda je pomalejsi nez
dvé predchozi, zachovava vsak vice detailii a vysledny obraz je hladsi a obsahuje

méné artefakti. Vysledek je opét mirné rozostreny a je dobré je doostfit. [1]

Nejblizsi soused Linedrni Kubicka

Obr. 1.1: Porovnani interpola¢nich metod, pro nazornost v 1D

1.1.4 Fraktalové

Jedna se o adaptivni metodu, pracuje tedy v zavislosti na pravé zpracovavaném
obraze. Tento obraz je kodovan do fraktali pomoci fraktalové komprese a nasledné
dekédovan ve vyssim rozliseni. Vyuziva se zde matematickych vlastnosti fraktala,
diky ¢emuz je mozné ho obnovit v libovolné velikosti. Tato metoda je vhodna pro
ptirodni obrazy, ve kterych se daji snaze najit fraktaly. [1]

Tuto metodu déle rozviji napt. neddvno publikovand préace [2]. Tato metoda kom-
binuje vlastnosti racionalni interpolace a fraktalové interpolace. Obraz je rozdélen
na texturové (hrany) a strukturalni oblasti, s kazdou touto oblasti je pak pracovano
jinak. Diky odlisnému zptsobu zpracovani riznych oblasti je mozné dosahnou lepsi
rekonstrukce obrazu. Poté je obrazek rozdélen na bloky 5 x 5 pixelt, pro kazdy
blok je vypocteno méritko na zakladé jeho obsahu a poté je interpolovan racionalni
fraktalovou interpolaci pro texturové oblasti a béznou racionalni interpolaci pro
strukturalni oblasti. Nasledné jsou interpolované pixely mapovany na pozadované
vysledné méritko. [2]

Vsechny vyse popsané interpolacni metody maji vyhodu oproti metodam popsa-
nym ve zbytku této kapitoly a sice to, Ze jsou nezavislé na zpracovavanych datech.
Pracuji pouze s hodnotami pixelti v aktualnim obrazku, zatimco ostatni metody

potiebuji pro svou funkci nejprve data pro natrénovani (vytvoreni filtrii, slovniki
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nebo vah neuronové sité) a proto mize jejich vykonnost kolisat pro ruzné typy dat.
Jinak Teceno, interpola¢ni metody jsou univerzalni, zatimco metody pracujici podle

naucenych vzorti mohou pracovat pouze na specifickych datech.

1.2 Slovnikové metody

Tyto metody jsou zalozené na vytvoreni dvojice slovniki — odpovidajici si pary dat
z obrazu o nizkém a vysokém rozliseni, slovniky jsou tudiz vytvareny z trénovacich
dvojic obrazki. Tyto data ve slovnicich mohou byt riizného typu, obvykle jsou jimi
vektory priznakii extrahované z obrazki ve formé gradientt nebo jinych vyjadieni
geometrické struktury na obrazku. Zpusob vytvareni téchto slovnikti a nasledna
rekonstrukce obrazu se lisi v riznych metodach, v této kapitolce budou uvedeny

nékteré z nich.

1.2.1 Ridka reprezentace

Tato metoda popsand v praci [3] je zalozena na F{dké reprezentaci signdli, coz lze
chapat jako nedourceny systém linearnich rovnic, kde existuje feseni, které ma velmi
malo nenulovych proménnych [4]. V praxi to znamend, Ze je nalezena ridké repre-
zentace kazdé oblasti (patch) v obraze s nizkym rozlisenim a podle jejich koeficientt
je vygenerovana oblast obrazu s vysokym rozlisenim.

Trénovani slovniki probihd tak, ze obrazky s vysokym i nizkym rozliSenim jsou
rozdéleny na odpovidajici si mensi ¢asti ve kterych jsou nalezeny urcité priznaky
(features). V této préci jsou jako priznaky pouzity prvni a druha derivace v hori-
zontalnim i vertikdlnim sméru. Timto jsou vytvoreny cCtyri mapy gradientii, které
jsou poté slouceny a pak slouzi jako vysledny priznak. Nasledné je nalezena ridka
reprezentace tohoto priznaku, tak aby byla stejna pro oblast vysokého i nizkého
rozliSeni. Tyto operace se neprovadi na ptivodnim obrazku s nizkym rozliSenim, ale
na jeho bikubicky interpolované verzi.

Pri zvysovani rozliSeni je pak obrazek interpolovan, rozdélen na oblasti, v nich
jsou nalezeny priznaky, je nalezena jejich Fidka reprezentace a v predtrénovaném

slovniku je nalezen odpovidajici priznak s vysokym rozlisenim. [3]

1.2.2 SdruzZovani sousedu

Tyto metody jsou zalozeny na podobné lokalni geometrii. Jedna se opét o metodu
ucici se z prikladii. Obrazky ve vysokém a nizkém rozliseni se stejné jako u predchozi
metody rozdéli na odpovidajici si oblasti (patches). Z téchto ¢asti je vytvoren pii-

znakovy vektor, ktery je ulozen ve slovniku. Pti rekonstrukei pak neni pouzit pouze
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jeden priznakovy vektor, ale v oblasti LR je nalezeno K nejblizsich sousedii, jejich
odpovidajici protéjsky v HR oblasti jsou pak slouceny do jednoho priznaku.

Bylo publikovano vice metod, lisi se zejména extrakci priznakovych vektort a vy-
bérem nejblizsich sousedii. Naptiklad v praci [5] jsou jak piiznaky pouzity gradienty
prvniho a druhého radu a nejblizsi sousedé jsou vybrani podle euklidovské vzda-
lenosti. Poté je vypocitano vahové zastoupeni jednotlivych priznakovych vektora
a pro rekonstrukci jsou pouzity jim odpovidajici priznakové vektory v HR oblasti
s vypocitanymi vahami.

Dalsi metoda publikovana v praci [6] pouziva jako priznaky jasovou slozku ob-
razku, pro vybér sousedu také euklidovskou vzdalenost, ale vahy jednotlivych sou-
sedi jsou pocitany pomoci metody nejmensich ¢tverct a jsou vzdy vétsi nez nula.
Dalsi ispésna metoda, publikovana v [7], vyuziva slovniku nauceného pomoci ridké

reprezentace ve kterém poté vybira nejblizsi sousedy podle euklidovské vzdalenosti.

1.3 Metody zalozené na filtraci

Tyto metody funguji tak, ze obraz s nizkym rozliSenim je nejprve nadvzorkovan na
pozadovanou velikost napt. bikubickou interpolaci a tento obraz je nasledné vyfiltro-
van specialni sadou filtrii. Nejjednodussim prikladem je zostiovaci filtr typu horni

propust, ktery zvyrazni hrany.

cheap break into least-squares
|mages upscaling patches solver
7'y
HR
Images
(a) Learning Stage

LR cheap uutput
image upscaling Image

Obr. 1.2: Zékladni schéma algoritmu RAISR [§]

Vice sofistikované reseni je metoda RAISR: Rapid and Accurate Image Super
Resolution, publikovanad v ¢lanku [8]. Jednd se o algoritmus vyvinuty v laborato-
fich Google a je zalozena na natrénovani sady filtri z dvojic trénovacich obrazkt
s nizkym a vysokym rozlisenim. PTi uceni jsou obrazky rozdéleny bloky a ty jsou
pak rozdéleny do skupin s podobnou geometrii, filtr je nasledné naucen pro kazdou
skupinu zvlast. Pti zvysovani rozliseni je na zakladé geometrie obrazku vybran pat-

riény predtrénovany filtr. Potlaceni artefaktt vzniklych pti rekonstrukei je dosazeno
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smisenim bikubicky interpolovaného a vyfiltrovaného obrazu. Schéma této metody
muzete vidét na obrazku 1.2. [§]

Tato metoda je v soucasné dobé pouzivana napt. pro kompresi obrazki. Obrazek
je podvzrokovan na c¢tvrtinovou velikost, pii této operaci jsou vytvoreny vhodné
filtry, které jsou ulozeny spolu s podvzorkovanym obrazkem. PTi rekonstrukei je poté
obrazek nadvzorkovan pomoci bikubické interpolace a vyhlazen diive vytvorenymi

filtry. Udajné je diky tomu mozné uetfit 75 % objemu dat. [9]

1.4 Metody zalozené na hlubokém uceni

Pouziti hlubokého uceni je v principu podobné predchozim metodam. Také se uci
z trénovacich dvojic obrazkl s nizkym a vysokym rozlisenim, vystupem vsak neni
filtr nebo slovnik, ale naucena neuronova sit, jejiz vahy odpovidaji priznakim vy-
skytujicim se v obraze.

Metody vyuzivajici hlubokého uceni miizeme rozdélit na dva typy podle zptisobu
rekonstrukce obrazu: bud je obraz zvétSsen napt. bikubickou interpolaci a nasledné je
neuronovou siti filtrovan pro zvyraznéni hran a rekonstrukei detaili nebo je vstupem
sité puvodni obrazek s nizkym rozliSenim a neuronova sit na zdkladé naucenych
priznaki generuje obrazek s vysokym rozlisenim (generativni sit).

Témér vsechny neuronové sité pro zvysovani rozliseni se daji zjednodusené po-
psat blokovym schématem na obrazku 1.3. Ze vstupniho obrazku s nizkym rozlisenim
tury), které jsou poté nelinedrné mapovany do HR prostoru. Posledni ¢asti sité je
rekonstrukeni, kdy jsou data prevedena do zpét barevného prostoru a pozadované
velikosti. Rtizné modely implementuji tyto ¢asti sité rizné ve snaze dosahnout co
nejlepsich vysledki. Ve zbytku této podkapitoly budou popsany principy nékterych

7 nich.

LR - o Nelinearni HR
obrazek Extrakce prlznakuH mapovani H Rekonstrukce obrazek

Obr. 1.3: Blokové schéma obecné neuronové sité pro zvyseni rozliSeni obrazu

Jednim z prvnich algoritmt vyuzivajicich neuronové sité pro zvyseni rozliseni
je SRCNN (Super-Resolution Convolutional Neural Network), popsany v praci [10].
Tato sit se sklada ze tii vrstev, prvni konvoluéni vrstva, jejimz vstupem je bikubicky

interpolovany obrazek, extrahuje mapy priznakii, druhd vrstva je nelinearné mapuje
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na mapy priznaka v oblasti HR a posledni vrstva produkuje findlni obraz z predi-
kovanych ptiznakt. Tato metoda produkuje relativné dobré vysledky, nicméné jeji
vykonnost uz byla prekonana a nyni casto slouzi jako referencni metoda pro srov-
navani nové vyvijenych metod. [10]

Dalsim zajimavym modelem je sit DCSCN (Deep CNN with Residual Net, Skip
Connection and Network in Network), publikovana v préaci [11]. Jedna se o genera-
tivni sif, jejim vstupem je obrazek s nizkym rozliSenim a ne jeho interpolace. pricemz
zvétseni rozliSeni probiha v ramci prichodu siti. Diky tomu je model méné vypo-
¢etné narocény. Sit se skldda ze sedmi konvoluc¢nich vrstev, které zajistuji extrakci
priznakti. Dalsi, rekonstrukéni, ¢ast sité vyuziva paralelni strukturu pro nadvzorko-
vani dat. Jeji vystup je poté seCten s bikubickou interpolaci vstupu a tim je ziskan
vysledny obrazek. Sit se tedy neuci cely obrazek, ale pouze rozdil mezi interpolaci
a skutecnym obrazkem s vysokym rozlisenim (rezidualni uceni). [11]

Zajimavy pristup je zvolen také v modelu nazvaném Large Receptive Field Net
(LRFCNN) predstaveném v praci [12]. Zde jsou pro extrakei priznaki pouzity vrstvy
s velkymi rozméry konvolucnich jader, konkrétné 61 x 1 a 1 x 61, zatimco vétsina
modelli pouziva obvykle velikosti 3 x 3 nebo 5 x 5. Poté nasleduji bézné vrstvy pro
rekonstrukei. Kvili velké velikosti konvoluc¢nich jader je trénovani a vybavovani sité
pomalé, nicméné dle autort dosahuje dobrych vysledku. [12]

V poslednich letech bylo publikovdno mnoho dalsich modelti, nékteré z nich byly
pouzity v praktické ¢asti této prace a proto jsou detailnéji popsany v kapitole 3. Déle
uvedme ve zkratce nékolik dalsich zajimavych myslenek a modeli: V praci [13] je
predstaven model, ktery pro konec¢nou rekonstrukei vyuziva jak vysokoturoviové tak
i nizkoturovnové priznaky a zaroven navrhuje viceparametrovou chybovou funkei.
Kombinaci hlubokého uceni, slovnikovych metod a tidké reprezentace predstavili
autori v praci [14]. Zvysovani rozliseni hyperspektralnich obrazki, neboli obrazki

obsahujicich vice kanali elektromagnetického spektra, se zabyva prace [15].

1.5 Dalsi metody

Mezi dalsi metody, které pouzivaji odlisny ptistup nez predchozi mizeme zatadit
napt. praci [16], ve které je vyuzita vinkova transformace sobépodobnostnich vlast-
nosti obrazkl. Vstupni obrazek je zde transformovan pomoci vinkové transformace
a k existujicim subpasmum je predikovano dalsi, které reprezentuje detaily. Vyuziva
se zde toho, ze bloky, které jsou si podobné v prostorové oblasti, vykazuji stejnou
podobnost i ve vinkové oblasti a toho, Ze vilnkové koeficienty v nizsich pasmech jsou
jen zvétsenou verzi téch ve vyssich pasmech. Nakonec je provedena zpétna vinkova

transformace a tim vznikne obrazek s vysokym rozlisenim. [16]
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2 NEURONOVE SITE PRO ZPRACOVANI OB-
RAZU

Umélé neuronové sité jsou vypocetnim modelem jehoz chovani je odvozeno z chovani
biologickych neuronti v zivych organismech. Existuji riizné druhy neuronovych siti,
v této kapitole bude popsan jejich zakladni princip a poté budou popsany konvoluc¢ni

sité vhodné pro zpracovani obrazu.

2.1 Obecny princip neuronovych siti

Neuronové sité se skladaji z jednoho nebo vice umélych neuront usporadanych
v jedné nebo vice vrstvach, které mohou byt navzdajem pospojované a predavaji

si signaly, které nasledné vyhodnocuji pomoci svych prenosovych funkei.

2.1.1 Neuron

Zakladem modelu neuronové sité je formalni neuron. Obecné ma n vstupu 1, ..., x,,
které jsou ohodnoceny synaptickymi vahami wy;, ..., wy;, které urcuji jejich propust-

nost. Prah b; neboli bias urcuje prahovou hodnotu aktivace neuronu. [17]

Y

@L

W%AT ...\an
RO R

Obr. 2.1: Formalni neuron [17]

Vazena suma vstupnich hodnot predstavuje vnitini potencial neuronu:

i=1
vystup neuronu je poté dan vystupem aktivacni funkce jejimz argumentem je vnitini

potencial neuronu:

yi = S(Y). (22)
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Aktivacéni funkce

Aktivaéni funkce zavadi nelinearitu na vystup neuronu. Nasleduje vycet nejpouzi-
vanéjsich aktivac¢nich funket:

o Skokova funkce:

Onebo —1, <0
= ’ 2.3
(@) { A 2.3
e Sigmoida:
1
= 2.4
e (24)
« Hyperbolicky tangens:
1—e™
= 2.5
f) = 1 25
e ReLU (Rectified Linear Unit):
f(x) = max(0,z) (2.6)
Pripadné jeji varianty Leaky ReL.U:
z, x>0
x) = . 2.7
/(@) {0,01:5, z <0 (2.7)
a Parametrized ReLU:
>0
fla) = { e (2.8)
ar, x <0

2.1.2 Neuronova sit

Samotny neuron dokéze pouze rozdélit data do dvou trid, tedy rozdélit naptiklad
rovinu piimkou. Proto se neuronové sité skladaji z vice neuroni usporadanych do
nékolika vrstev. Priklad takovéto sité muzete vidét na obrazku 2.2. Vstupy neuronti
v jedné vrstvé jsou spojeny s vystupy neuroni ve vrstvé predchozi (kromé vstupni
vrstvy) a jejich vystupy jsou pripojeny na vstupy neuront vrstvy nasledujici (kromé
vystupni vrstvy). [18]

Takovato sit se nazyva doprednd, protoze data jsou posouvana smérem od vstupu
k vystupu beze smycek. Dalsim typem siti jsou rekurentni sité, ve kterych se na-
chazeji smycky a informace se tak mohou prenaset i od vrstev vyssich k vrstvam

nizsim. Tento typ siti ma specifické vyuziti a v této praci nebude popisovan.

2.1.3 Trénovani

Aby neuronova sit spravné fungovala musi byt nejprve natrénovana. Existuje vice

vvvvvv
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vystupni vrstva

} skryté vrstvy

vstupni vrstva

Obr. 2.2: Piiklad vicevrstvé neuronové sité [17]

s ucitelem. V praxi to znamend predlozeni vstupnich dat na vstup sité, tyto data
jsou siti zpracovana a na vystupu porovnana s pozadovanymi vystupnimi daty, které
zde vystupuji jako ucitel. Proces trénovani pak znamena tpravu vah sité tak, aby
se vystup co nejvice blizil pozadovanému vystupu. Déale bude vysvétleno nékolik
zakladnich pojmt.

Tréninkova mnozina: obsahuje tréninkové vzory popisujici danou problema-
tiku. Sklada se ze vstupt a pozadovanych vystupt.

Chyba sité: mira naucenosti, je odchylka mezi skuteénymi a pozadovanymi vy-
stupy neuronové sité. Tato hodnota je uréena pomoci chybové funkce (loss function),
ktera byva nejcastéji realizovana jako stredni kvadraticka odchylka:

flw) = Z(y(xm w) — )7, (2.9)

1
2
kde f(w) je chybova funkce, y(x,,w) je vystup sité zavisly na vstupu x,, a hodnotéch
vah w a t, je pozadovany vystup. Tato funkce muze byt modifikovana pro pouziti
na ruznych typech dat, naptiklad pro rozdil pixeltt u obrazku. Existuji dalsi chybové
funkce jako je naptiklad Cross entropie pouzivana v sitich pro klasifikaci vstupnich

dat k jedné z vystupnich tfid (napf. rozpoznavani éislic).

- N C Yn.e
=> > tne , (2.10)
n=1c=1

tn,c

kde y je vystup sité, c je tiida a t je pozadovany vystup. [19]

Adaptace vah: proces, jehoz cilem je minimalizace chyby sité. Nejcastéji je
pouzivan algoritmus snizovani hodnoty gradientu (gradient descent), tedy nalezeni
sméru, ve kterém ztratova funkce klesa nejrychleji (v zavislosti na ménicich se pa-
rametrech sité). Gradient se ziskd jako soucet parcialnich derivaci chybové funkce.

Timto zptisobem je nalezeno lokalni minimum chybové funkce sité.

21



Zpétné siteni chyby: back propagation, je algoritmus, ktery vypoctenou chybu
sité distribuuje zpét pres celou sit a promita ji jako ipravu vahovych hodnot.

Koeficient uceni: learning rate, obvykle znacen jako «, urcuje velikost kroku
pri apravé vah. Nabyva hodnot 0—1, pricemz 0 znamenad, ze k zadné ipravé vah ne-
dochazi. Vétsi koeficient uceni znamena rychlejsi konvergenci, nicméné natrénovana
sit muze byt méné presna. Naproti tomu pri nizkém koeficientu uceni je konvergence

pomalejsi, ale vysledek muze byt presnéjsi. [17]

2.2 Konvolucéni sité

Jedna se o specialni neuronové sité, které pouzivaji operaci konvoluce misto ma-
ticového nasobeni alespon v jedné z vrstev. Priklad konvolucéni sité mtzete vidét
na obrazku 2.3. Pro zpracovani obrazu se vyuziva 2D diskrétni konvoluce, ktera je

definovand vztahem:

flz,y) *x h(z,y) = Z Z flz —i,y —1i)-h(i,j), (2.11)

i=—kj=—k

kde f(z,y) a h(z,y) jsou 2D signaly (obrazky). [20]

Feature maps

Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling Fully connected

Obr. 2.3: Priklad typické konvoluéni neuronové sité [21]

2.2.1 Konvoluéni vrstva

Konvoluéni vrstva se sklada z konvolucnich jader (kernels), coz jsou ¢islicové filtry
v prostorové oblasti. Tyto jadra maji urcitou velikost, napt. 3x3. Konvolu¢ni jadro
je posouvano po vstupnim obrazku s krokem s (stride) a pro kazdy krok je vy-
pocitana konvoluce mezi konvoluénim jadrem a odpovidajici ¢asti obrazku. Pokud
filtr zasahuje mimo oblast obrazku, chybéjici pixely jsou nahrazeny nulami (zero-
padding). Jednotlivé filtry maji za kol detekovat v obraze ruzné priznaky (napf.
hrany), jejichz pfitomnost se projevi vyssi odezvou na tento filtr (vyssi vysledek

konvoluce).
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Vystupem konvoluéni vrstvy jsou mapy priznakt odpovidajici jednotlivym dru-

vvvvv

znaki. Tyto jsou pak dale zpracovavany dalsimi vrstvami. [22]

Transponovana konvoluc¢ni vrstva

Jinak téz nazyvana sub-pixelova konvoluéni vrstva nebo dekonvoluéni vrstva. Rozdil
je v tom, ze zatimco konvoluéni vrstva snizuje velikost vstupnich dat, transpono-
vana konvoluéni vrstva jejich rozmér zvysuje. Pouziva stejnou operaci konvoluce, ale
vyuziva vyplnovani (padding) vstupnich data a rizné velky krok. Odtud také na-
zev sub-pixelova konvoluce, nebot pri této operaci jsou indexy dat ve tvaru zlomki
a chybéjici data na necelociselnych soutadnicich jsou doplnéna nulami. [23]

Pokud jsou na vstup konvoluc¢ni vrstvy s jadrem o velikosti k vlozena data o roz-
méru n, jeji vystup je poté priveden na vstup transponované konvolucni vrstvy se
stejnym jadrem, vystupem budou data o stejném rozmeéru jako na vstupu konvo-
luéni vrstvy, ale jejich hodnota bude odlisné (nejednéd se o matematickou operaci
dekonvoluce). Tato vlastnost muze byt vyuzita napt. pri zvysovani rozliseni obrazku.

Priklad operace konvolu¢ni vrstvy (vstup 5x5, jadro 3x3, krok 2, vypliovani,
vystup 3x3) a transponované konvoluéni vrstvy (vstup 3x3, jadro 3x3, krok 2,

vypliovani, vystup 5x5) muizete vidét na obrazku 2.4.

Obr. 2.4: Priklad operace konvolu¢ni a transponované konvoluéni vrstvy [24]
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2.2.2 Sdruzovaci vrstvy

Neboli pooling vrstvy, obvykle v architektute sité nasleduji po konvoluénich vrst-
vach a jejich tkolem je snizit rozméry priznakovych map. Sluc¢ovaci vrstva rozdéli
priznakovou mapu na mensi ¢tvercové ¢asti, napr. 2x2, které se vzajemné nepie-
kryvaji a z kazdé této casti produkuje jednu vystupni hodnotu, kterou muze byt
maximum (max pooling) nebo prumérnd hodnota (average pooling). Jinymi slovy
sdruzovaci vrstva se sklada z filtru, ktery je posouvan po priznakové mapé s krokem
rovnym velikosti filtru, odezvou na tento filtr je pak napf. maximalni hodnota této
oblasti. Dalsi vyhodou redukce rozmért dat sdruzovaci vrstvou je vétsi nezavislost

na posunuti vstupniho obrazu. [25]

4 | 7
1 8 Max Pooling 8
— —
5|15 |6 5 6
3 |2 |1 2

Obr. 2.5: Ukézka vrstvy Max pooling

2.2.3 Dalsi typy vrstev

Vyse popsané zakladni typy vrstev byvaji doplnény o dalsi druhy vrstev, které maji
obvykle za tkol ipravu dat pred dalsim zpracovanim. Nasleduje vycet nékterych

7 nich.

Plné propojena vrstva

Fully-connected layer nebo dense layer. Jedna se o béZznou vrstvu neuronovych siti
znazornénych na obrazku 2.2. Provadi linearni operaci se vstupnim vektorem a va-
hami, kazdy prvek vstupu je pripojen na prvek vystupu. Tato operace byva nasle-

dovéna aktivacni funkei. [26]

Normalizaéni vrstva

Slouzi k normalizaci vystupti predchozi vrstvy. Napf. posunutim stfedni hodnoty
blizko k nule a standardni odchylky k jedné. [26]
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Slucdovaci vrstva

Merge layers, slouzi ke slouceni vystupt vice vrstev, napr. k jejich secteni po jed-

notlivych prvecich (Element Wise Sum). [26]

2.3 Knihovny pro hluboké uceni

Implementace hlubokych neuronovych siti mize byt velmi slozita, z toho divodu
vznikla fada frameworkt a knihoven, které tuto praci usnadnuji. Tyto knihovny pri-
chazeji s jednotlivymi vrstvami ve formé funkei, které se predaji vstupni data a pa-
rametry vrstvy. Tato funkce poté vraci patiicné zpracovana vystupni data, ktera
mohou byt pouzita opét jako vstup dalsi vrstvy. Vyvojar se diky tomu nemusi zaby-
vat programovanim vrstev na nejnizsi irovni, ale vyuziva vrstvy jako funkéni bloky,
diky ¢emuz je jeho prace jednodussi a vyzkum mnohem rychlejsi. V dnesni dobé 1ze
vybirat z velkého mnozstvi téchto knihoven, napf.

o TensorFlow,

o Keras,

o Theano,

» Torch,

o Caffe,

« CNTK,

o Matlab Neural Network Toolbox.

2.3.1 TensorFlow

TensorFlow je open-source softwarova knihovna pro rtizné matematické ilohy, véetné
strojového uceni. Pro vypocty vyuziva grafy datovych toki, uzly v grafu reprezen-
tuji matematické operace, hrany pak vicerozmérné datové pole (tensory) na které
jsou operace aplikovany. TensorFlow byl vyvinut tymem Google Brain pro interni
potieby spolecnosti Google. Pozdéji byl uvolnén pod licenci open-source. Je napsan

v Pythonu a umoznuje vypocty na procesorech i na grafickych kartéch. [27]

2.3.2 Keras

Keras je vysokouroviiové API pro praci s neuronovymi sitémi. Je napsan v jazyce
Python a miize byt pouzit jako nastavba na knihovny TensorFlow, Theano nebo
CNTK. Vyvinut byl s cilem zjednodusit a zrychlit vyzkum v oblasti neuronovych siti.
Mezi jeho hlavni vlastnosti patii jednoduché a rychlé prototypovani diky uzivatel-
ské privétivosti a modularité, podpore konvolucnich i rekurentnich siti a schopnosti

provadét vypocty na procesoru i grafické karté. [26]
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3 POUZITE MODELY NEURONOVYCH SiTi

Pro zvysovani rozliseni obrazkt bylo v této praci pouzito nékolik existujicich modela
neuronovych siti, nékteré byly prevzaty i se zdrojovym kdédem, jiné byly implemento-
vany autorem prace podle informaci v publikacich. Vybrany byly na zédkladé uvadéné
uspésnosti zvysovani rozliseni, originalité navrhu a také podle data publikovani.
Konkrétné se jednd o modely: SRGAN (Super Resolution Generative Adversarial
Network) [28], DRCN (Deeply—Recursional Neural Network for Super Resolution)
[29], ESPCN (Efficient Subpixel Convolutional Network) [30] a VDSR (Very Deep
Super Resolution) [31]. Na zdkladé téchto modelt byl nasledné navrzen vlastni mo-
del neuronové sité kombinujici nékteré jejich vlastnosti ve snaze dosahnout lepsich

vysledkii.

3.1 SRGAN

Tento model byl publikovan v roce 2017 v praci [28]. Dle autort dosahuje dobrych
vysledki na obvyklych tetovacich sadach a také jeho architektura je velmi zajimava.
Jako zaklad prace na tomto modelu byl pouzit zdrojovy kéd dostupny zde:[32], ktery
byl dale upravovan.

Jednd se o dopfednou konvoluéni sit Gy, pro generovani obrazu s vysokym

IR 7 obrazu s nizkym rozliSenim I*%. Parametry této sité jsou fg =

rozlisenim
{Wh.L;b1.1.}, coz jsou vahy a prahy jednotlivych vrstev, které jsou ziskany pomoci

chybové funkce I°F. Funkce této sité je vyjadiena vzorcem:

N 1 N
0o = arg n(}inﬁ Z ZSR(G(,G(ILR), IR, (3.1)
G

n
n=1

3.1.1 Chybova funkce

Na rozdil od vétsiny soucasnych metod, kde je chybova funkce zalozena na optimali-
zaci MSE, zde je navrzena jako vazena kombinace chyby obsahu a protikladné chyby
(Adversarial loss):

PR =158 +107%12,. R, (3.2)

kde I{% je chyba obsahu a [2,, R je protikladnd chyba. [28]

Chyba obsahu

Metody zalozené na optimalizaci MSE maji problémy s obnovenim vysokofrekvenc-
nich detailii. Proto je zde navic pouzita chybova funkce VGG zaloZzena na ReLLU

(Rectified Linear Unit) aktivac¢nich vrstvach predtrénované sité popsané v [33].
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1 Wi’]‘ Hi’]‘
SR o HR LR 2
Wéayi; = W Hij ; ;(%(I Jay — i (Gog(177))2y)” (3.3)

kde ¢; ; je mapa piiznakt (feature map) j-té konvoluce pred i-tou poolingovou vrst-
vou sité VGG19 a W; ; q Hi, j jsou rozméry mapy piiznaki. Chybova funkce je tedy
definovana jako euklidovskd vzdalenost mezi reprezentaci rekonstruovaného obrazu
a origindlniho obrazu. [28]

Protikladna chyba

Pro zajisténi vystupu co nejpodobnéjsiho prirozenym obrazki je v siti pridana tato
slozka chybové funkce. Je zaloZena na pravdépodobnosti rozpoznani, zda jde o vy-

generovany nebo prirozeny obraz:

N
[Gen = D_ —log Dy, (G (I™1)), (3.4)

n=1
kde Dy, (G (I*?) je pravdépodobnost, ze rekonstruovany snimek je origindln{ sni-
mek s vysokym rozliSenim. [28]

3.1.2 Architektura sité

Jak jiz bylo naznaceno, pouzitad sit se skladd ze dvou casti: generativni sité Gy,
a diskriminativni sité Dy, . Tyto sité jsou uceny zaroven tak, ze je feSen protikladny
problém minimum-maximum: minimalni chyba generativni sité a maximalni chyba
diskriminativni.

V praxi to znamend, ze generativni sif ze zadaného obrazku v nizkém rozliseni
vytvari obrazek s vysokym rozliSenim, ten by mél byt co nejpodobnéjsi origindlu,
proto jeji chyba musi byt co nejmensi. Naproti tomu diskriminativni sit ma za kol
rozhodovat, jestli obrazek vlozeny na jeji vstup je originalni obrazek nebo jen zvét-
Send verze z vystupu generativni sité. Cim lepsi budou generované obrazky, tim vice
se bude diskriminativni sit plést, proto by méla mit co nejvétsi chybovost. [28]

Jinymi slovy generativni sit méa za tikol svymi vysledky prelstit sit diskrimina-
tivni, aby si myslela, ze jde o skutecné obrazky. Tato sitova architektura byla poprvé
predstavena v praci [34].

Architekturu obou téchto siti muzete vidét i s parametry jednotlivych konvoluc-
nich vrstev na obrazku 3.1, kde k je velikost konvoluc¢nich jader, n je pocet map
priznakti a s je krok. Vlevo je sit generativni, vpravo diskriminativni. Tento model
neuronové sité byl natrénovan se dvéma variantami nastaveni:

o vstupem sité je obrazek s nizkym rozlisenim, ktery je na konci vypoctu zvétsen

na dvojnasobek pomoci subpixelové konvoluéni vrstvy (dale v praci oznacovan
jako SRGANT1),
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o vstupem sité je obrazek, ktery byl bikubicky interpolovan na konecnou velikost
a nasledujicim pruchodem neuronovou siti je pouze vylepsovan (SRGAN2).
Ve schématu jsou vrstvy tvorici rozdil mezi témito modely oznaceny c¢arkovanou

carou.

Generativni sif Diskriminativni sif

Vstup LR obrazek Vstup obrazek

i

Conv2D
Conv2D k=3,n=64, s=1
k=9,n=64, s=1 LeakyReLU
Conv2D
k=3, n=64, s=2
Conv2D LeakyReLU
k=3, n=64, s=1 - BatchNormalization

BatchNormalization

i

ReLU Conv2D
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k=3, n=256, s=2
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Obr. 3.1: Architektura neuronové sité SRGAN

Jadrem generativni sité je proménny pocet rezidudlnich blokt, zde pouzito 16,
v kazdém se nachazi dvé konvoluéni vrstvy se 64 filtry s jadry 3x3 a aktivacéni
funkci ReLLU. Po téchto blocich nasleduje volitelna subpixelova konvolucéni vrstva,

kterd zvysuje rozliseni obrazku na dvojnasobek. [28]
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Diskriminac¢ni sit je tvorena osmi konvoluénimi vrstvami s LeakyReLLU aktivacéni
funkci, s jadry 3x3 a s rostoucim poctem map priznakt od 64 do 512 po nasobcich
dvou. Po téchto blocich nasleduji dvé plné propojené vrstvy (dense) a vystupem je
pravdépodobnost, zda se jedna o prirozeny nebo generovany obraz. [28]

Celkem tedy obrazek od vstupu k vystupu projde pres 35 konvolucnich vrstev
(respektive 34 konvolucnich a jednu subpixelovou konvoluéni vrstvu) v generativni
siti a pTes 8 v siti diskriminacni. Toto nastaveni mé za nasledek spolecné se slozitou
chybovou funkeci velkou vypocetni narocnost jak pro trénovani tak pro nasledné

vybavovani.

Popis projektu

Pro trénovani byl nastaven podet epoch na 2000 s koeficientem uceni 1074, ktery je
po poloviné tréninkovych epoch sniZen na 1075, Pro minimalizaci chybové funkce je
pouzit Adam optimizer [35] s parametrem /5 = 0,9, algoritmus zalozeny na snizovani
gradientu.

Samotny projekt se sklada ze ctyr soubort: main.py, hlavni soubor nacitajici
obrazky a spoustéjici terénovani nebo testovani, model.py obsahujici samotny mo-
del neuronové sité, config.py, ve kterém je mozné nastavit nékteré parametry sité
a utils.py obsahujici metody pro praci s obrazky.

Pred spusténim je nutné nastavit cestu k trénovacim a testovacim obrazkim
v souboru config.py a nasledné je mozné skript spustit prikazem python3 main.py.
Natrénovany model je prubézné ukladan do slozky checkpoints ve formatu .npz,
coz je soubor balicku Numpy. Testovani poté probiha obdobné prikazem python3
main.py --mode=evaluate pro celou testovaci sadu nebo je mozné pomoci para-

metru --file=obréazek specifikovat jeden obrazek pro zvétseni.

3.2 DRCN

Metoda publikovand v praci [29] v roce 2016 je zajimava tim, ze vyuziva rekurzivni
konvolucni vrstvu, tzn. Ze na data je opakované aplikovana stejna konvoluc¢ni vrstva
se stejnymi vahami. Pro praci s timto modelem byl jako zédklad pouzit zdrojovy kéd

dostupny zde: [36].

3.2.1 Architektura

Tato neuronova sit se sklada ze tii pomyslnych ¢asti:
» embedding sité, kterd ze vstupniho obrazku extrahuje priznakové mapy,
o inference (odvozovaci) sité, kterd pomoci rekurzivni vrstvy vytvari priznakové

mapy odpovidajici obrazku s vysokym rozliSenim,
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o rekonstrukéni sif, kterd priznakové mapy prevadi zpét do barevného prostoru
vstupniho obrazku.

Funkce celé sité se da zjednodusené vyjadrit vzorcem:

kde x je vstupni obrazek a § je odhad pozadovaného vystupniho obrazku y.
Funkci f je mozné rozepsat do t¥i funkci odpovidajicich jednotlivym castem sité

popsanym vyse:

fx) = fs(fa(f1(x))). (3.6)
Embedding sif 1ze popsat pomoci vzorce:
H_ 1 =max(0,W_y xx+b_1), (3.7)
Hy = max (0, Wy« H_y + by), (3.8)
fi(x) = Ho, (3.9)

kde x je vstupni obrazek, W,, a b, jsou vahy a prahy, H, je vystupni matice n-té
vrstvy max (0, .) odpovidda ReLLU aktivacni funkei.
Inference sit, ktera je slozena z rekurzivnich vrstev vyuzivajicich stejné matice vah

a prahu W, b, 1ze popsat rovnicemi:
g(H) =max(0,W x« H 4+ b), (3.10)
coz je funkce jedné rekurze.
Hy=g(Hy 1) = max(0,W x Hy_1 + b), (3.11)

pro d = 1,.. D = pocet rekurzi. Celkova funkce inferencéni vrstvy je tedy slozena
funkce ¢:
f2(H) = ¢”(H) (3.12)

A konecné rekonstrukéni sit, kterd je opakem embedding sité, lze popsat vzorcem:

HD+1 = maX(O, WD—H * HD + bD+1)> (313)
y - maX(O, WD+2 * HD+1 + bD+2), (314)
fs(H) =73, (3.15)

kde ¥ je odhad vystupniho obrazku, W, a b, jsou vahy a prahy, H, je vystupni
matice n-té vrstvy max(0,.) odpovidda ReLU aktivacni funkei. [29]
Dalsi dulezitou ¢asti architektury tohoto modelu je Recursive-Supervision (kon-

trola rekurzi). To znamend, ze z vystupu kazdé rekurzivni vrstvy je pomoci stejné
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rekonstrukéni sité vytvoren obrazek s vysokym rozlisSenim. Timto je ziskdno D pre-
dikci vystupniho obrazku, které jsou nasledné zprumeérovany a tak je ziskan jediny
vystupni obrazek. [29]

Diky této metodé je zjednodusen proces uceni, kdy je jednak snizen pocet para-
metra k upraveé tim, Ze se vyuziva porad stejnd rekonstrukeni sit a také zpétné siteni
chyby pres diivejsi rekurze je rychlejsi. Dalsi vyhodou je moznost kontroly, zda je
pocet rekurzi optimalni. Stac¢i zkontrolovat, jakou mérou prispivaji k vyslednému
obrazku vystupy jednotlivych rekurzi. [29]

Skip-Connection (vynechéni spojeni) je dalsi z novych metod v tomto modelu.
Jednda se o ptimé privedeni vstupniho obrazku do rekonstrukéni sité s vynechanim
embedding a inference sité. Vstupni interpolovany obrazek se od vystupniho lisi jen
v detailech, proto je pouzit pii kazdé rekonstrukci jako zaklad, ke kterému jsou
detaily z rekurzivnich vrstev pridany. [29]

Tyto dvé nové metody lze matematicky vyjadrit takto:

Va = fa(x. 9" (fi(x))), (3.16)

kde x je vstupni obrazek a ¥, je predikce d-té rekurze.
Za povsimnuti stoji, ze funkce f3 ma dva vstupy — vstupni obrazek x a vystup
rekurzivni vrstvy. Findlni vystup je pak vyjadren jako vazeny primeér predikci po

jednotlivych rekurzivnich vrstvach:
D
}Af: de-yd, (317)
d=1

kde wq jsou vahy jednotlivych predikei. [29]

Blokové schéma této neuronové sité miizete vidét na obrazku 3.2. U jednotlivych
konvoluc¢nich vrstev jsou vypsany jeji parametry, kde k je velikost konvolu¢niho
jadra, n je pocet filtri a s je krok. Dalsim parametrem sité je D, tedy pocet rekurzi.
Tento model byl natrénovan ve dvou variantach nastaveni:

o pocet rekurzi D = 9 (déle v textu nazyvan DRCN1),

» pocet rekurzi D = 16 (DRCN2).

3.2.2 Chybova funkce

Jako u vétsiny modelu fesicich problém Super—Resolution je pouzita minimalizace
MSE (Mean Square Error) jako chybova funkce. Zde je vsak rozsifena z jednoho
objektu pro minimalizaci chyby na D+1 objekt: D vystupii rekurzi a findlni vystup.
Chyba vystupu po jednotlivych rekurzich je vyjadrena jako:
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Vystupni SR obrazek

Obr. 3.2: Architektura neuronové sité DRCN

kde @ je soubor parametrti, N je pocet obrazku v trénovaci sadé, y je skutecny
obrazek s vysokym rozliSenim a y4 je vystupni obrazek po d-té rekurzi.
Chyba finalniho vystupu po vazeném souctu mezivysledkt je:
N1 L .
bO) =3 5o (v — S wa- 50 (3.19)
i=1 d=1

Vysledné chybova funkce je poté definovana jako:

L) = aly(0) + (1 — a)l2(0), (3.20)
kde o vyjadruje miru jakou se na vysledku podileji mezivysledky po jednotlivych
rekurzich. [29]

Popis projektu

Pocatecni koeficient uceni je nastaven na 0,001, ktery je snizovan na polovinu vzdy,
kdyz pri ¢tyrech po sobé jdoucich krocich nedojde ke snizeni chyby. Uceni je ukon-

¢eno poté, co koeficient uceni klesne pod le—b5. Pro optimalizaci je pouzit opét
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Adam optimizer [35]. Trénovani probihalo pouze na jasové slozce obrazku, pfi na-
sledném zvysovani rozliSeni je tento model pouzit pro vSechny barevné slozky. Diky
tomu je urychlen proces uceni. Natrénovany model je poté ulozen do slozky models
v nativnim tensorflow forméatu.

Tento projekt se sklada ze ¢tyt soubort: main.py, hlavni soubor odkud jsou
spoustény ostatni funkce a kde se také nachazi ménitelné parametry sité jako je pocet
rekurzi, super_resolution.py, kde se nachazi samotna definice modelu a funkce pro
trénovani a testovani, super_resolution__utilty.py ve kterém jsou pomocné funkce pro
praci s obrazky a s modelem neuronové sité a test.py pro testovani natrénovaného
modelu.

Po nastaveni parametrii je trénovani spusténo pomoci python3 main.py. Tré-
novaci sada je nastavena bud v v souboru main.py nebo je mozné ji nastavit para-
metrem -training set adresa¥_s_daty pfi spousténi skriptu. Testovani probiha

prikazem python3 test.py --file obrazek.

3.3 ESPCN

Tento model publikovany v roce 2016 v praci [30] si klade za cil snizeni vypocetni
narocnosti zvysovani rozliseni obrazku pri dosazeni dobré kvality vystupu. Toho je
zde dosazeno tim, ze vstupem je obrazek s nizkym rozlisenim, nikoli jeho bikubicky
interpolovand verze jak tomu byva u vétsiny ostatnich modelt. Bikubicka interpolace
do obrazku stejné neprinasi zadnou ptridavnou informaci.

Diky tomu je vétsina vypocétu provadéna na ¢tvrtinovém poctu pixela (v pri-
padé zvétsovani 2 x ) a koneéné zvétseni provadi predposledni vrstva celého modelu,
konvoluc¢ni subpixelova vrstva. Operace zvétseni je pak také podrobena trénovani
a muze se proto prizplisobovat trénovacim datiim na rozdil od interpolace, ktera je

porad stejna.

3.3.1 Architektura sité

Architektura této sité je velmi jednoducha. Jak jiz bylo zminéno, vstupem je obrazek
s nizkym rozliSenim, ktery prochazi pres dvé konvoluéni vrstvy, jejichz funkce je
popsana nasledovneé:

fi(x) = max(0, Wy x x + by), (3.21)

fo(x) = max(0, Wy * fi(z) + ba), (3.22)

kde x je vstupni obrazek, W, a b, jsou trénovatelné vahy a prahy jednotlivych vrstev
a max(0,.) je ReLU aktiva¢ni funkce. [30]
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Hlavnim prvkem této sité pak je subpixelova konvoluéni vrstva s parametrem
scale (méritko) rovnym 2. Tato vrstva provadi klasickou operaci konvoluce s tim
rozdilem, ze krok (stride) ma velikost % Tato operace odpovida operaci konvolucni
vrstvy se vstupnimi daty dvojnasobné velikosti s krokem 1. Matematicky 1ze funkci

této vrstvy vyjadrit takto:
f3(z) = PS(W3* fa(z) + b3), (3.23)

kde PS je operace preskladani prvka vstupniho tensoru pro potieby subpixelové

konvoluce. Tato operace je definovana jako:

PS(T)Z,y,C = T[:E/Q],[y/2],C-2-mod(y,2)+C~mode(m,2)+c, (324)

kde z, y a ¢ jsou soufadnice ve vstupnim tensoru. [30]
Poslednim prvkem sité je rekonstrukéni konvolucni vrstva, kterd data prevadi
zpét do barevného prostoru. Celou architekturu sité i s parametry jednotlivych vrs-

tev muzete vidét na obrazku 3.3.

( Vstup LR obrazek ]

Y

. p
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k=5, n=64, s=1
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\_ J
Y
e ™
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k=3, n=32, s=1
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\ J
\

s N
Subpixel Conv2D
scale =2
\_ J
Y
Convad
k=3, n=3, s=1
tanh
\

Vystupni SR obrazek

Obr. 3.3: Architektura neuronové sité ESPCN
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3.3.2 Chybova funkce

V této siti je jako parametr k minimalizaci pouzit pouze jednoduchy MSE (Mean

Squared Error) vyjadfeny vzorcem:

1) =3 536" = PP, (3.25)

kde @ je souhrn parametrii sité, N je pocet obrazku v trénovaci sadé, x je vstupni
LR obréazek a y je skutecny HR obrazek. [30]

Popis projektu

Tento model byl implementovan autorem této prace dle informaci v clanku [30].
Parametry jednotlivych vrstev a chybova funkce byly prevzaty, ostatni parametry
byly nastaveny autorem. Jedna se o koeficient uéeni 10=%, 2000 trénovacich krokt
a Adam optimizer [35] pro optimalizaci vah.

Struktura projektu je obdobna jako u modelu SRGAN, viz 3.1.2, stejné je i ovla-
dani: spusténi trénovani prikazem python3 main.py a testovani python3 main.py

—--mode=evaluate.

3.4 VDSR

Hlavni myslenkou této metody, publikované v praci [31] v roce 2016, je pouziti velmi
hluboké neuronové sité (az 20 vrstev). Navrh tohoto modelu byl zalozen na vylepSeni
vlastnosti jedné z prvnich neuronovych siti pro zvysovani rozliseni obrazki SRCNN.
Konkrétné se snazi ho vylepsit ve tfech aspektech:
o kontext — vyuziva vétsi oblasti obrazki,
o konvergence — vétsi pocatecni koeficient uceni a zbytkové (residual) uceni diky
velké podobnosti vstupniho LR a vystupniho HR obrazu,

 nasobek zvétseni — jediny natrénovany model pro ruzné zvétseni. [31]

3.4.1 Architektura sité

Vstupem této sité je bikubicky interpolovany LR obraz. Obraz poté prochazi pres
d stejnych konvoluc¢nich vrstev se 64 filtry o velikosti 3 x 3. Tyto vrstvy se neuci
cely vysledny obraz, ale pouze detaily, tedy rozdil mezi vystupnim HR a vstupnim
interpolovanym LR obrazem. Takto naucené rozdily jsou poté pricteny ke vstupnimu
obrazu a tim je ziskdna vystupni predikce HR obrazu. Architekturu tohoto modelu
muzete vidét na obrazku 3.4.

Prvnim vylepsenim tohoto modelu je vyuziti Sirsiho kontextu ve vstupnim ob-

razku, neboli vétsi obliast plisobeni jednotlivych filtri. To znamend, ze sit muize
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Obr. 3.4: Architektura neuronové sité VDSR

pouzit vice informaci pro predpovézeni detaili v obraze. Vétsi oblast ptisobeni lze
obsahnout pouzitim vétsich filtri. To je ale vypocetné narocné, lepsi je zretézeni
vice mensich filtra za sebou. Prvni vrstva konvoluce pracuje v oblasti 3 x 3 pixel,
s kazdou dalsi vrstvou se oblast ptisobeni rozsifuje o 2. Pro sif s hloubkou d je
vysledna oblast pusobeni (2d 4+ 1) x (2d + 1), pro hloubku 20 vrstev tedy 41 x 41
pixelt, oproti siti SRCNN, kterd pracuje pouze pres 13 x 13 pixeld. [31]

V puvodni préci [31] je pokusy prokazano, ze ¢im je sit hlubsi, tim lepsich vy-
sledkii dosahuje, obzvlast pro vétsi zvétseni.

Dalsim vylepsenim je rezidualni uceni: sit ptedpovida pouze rozdil mezi vstupnim
a pozadovanym vystupnim obrazkem, tedy jeho vysokofrekvenéni slozky. Céast ob-
razu je stejnd jak ve vstupni tak ve vystupnim obraze (neobsahuje vysokofrekvenéni
detaily) a po pruchodu nelinedrni aktivaéni funkei je odezva na tyto oblasti nulova.
Diky tomu a také diky vysokému koeficientu uceni je konvergence této sité mnohem
rychlejsi a produkované vysledky jsou lepsi. Vysledky experimentil s rezidualnim
ucenim a koeficientem uceni jsou opét k dispozici v originalni praci [31].

Poslednim vylepsenim je moznost zvétsovani obrazkt na rizné nasobky puvodni
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velikosti s pouzitim jediného natrénovaného modelu. Toho je dosazeno jednoduse
tim, Ze trénovaci sada je rozsifena o vstupni obrazky zmensené na rizné velikosti
a poté interpolované zpét na pozadovanou velikost. PTi testovani se poté obrazek jen
interpoluje na pozadovanou velikost a sit je schopna ho zostrit, at uz byl nasobek

zvétsend jakykoliv. [31]

3.4.2 Chybova funkce

Jako chybova funkce je zde opét pouzita minimalizace MSE, nepocita se vsak primo
mezi vystupnim a pozadovanym vystupnim obrazkem, ale kviili rezidudlnimu ucent,
kdy vystupem sité je pouze rozdil obrazkt, MSE se pocita mezi souc¢tem vstupniho

a vystupniho obrazku a pozadovanym vystupnim obrazkem néasledovné:

N
L i | e
(0) =2 57V = (" +9)% (3.26)
i=1
kde @ je souhrn parametrii sité, N je pocet obrazku v trénovaci sadé, x je vstupni

LR obréazek, ¥ je vystup sité a y je skutecny HR obrazek. [31]

Popis projektu

Tento model byl opét implementovan autorem této prace. Zakladni architektura byla
pouzita stejnad jako v ptivodnim modelu, nékteré parametry vsak byly pozménény.
Pocet vrstev byl zvolen d = 10 jako optiméalni pro zvétsovani 2x pozadované v této
praci. Také trénovaci sada byla vytvorena pouze pro zvétsovani 2x. Pocatecni koe-
ficient uéeni byl nastaven na 10~* se snizenfm na desetinu 1000 krocich, u¢eni bylo
ukonceno 1600 krocich. Pro optimalizaci vah byl opét pouzit Adam optimizer [35].

Struktura a ovladani projektu je opét shodné s predchozim modelem.

3.5 Vlastni navrh

Na zakladé znalosti ziskanych implementaci predchozich modeli a dle jejich vy-
konnosti a efektivity byla navrzena vlastni neuronova sit. Cilem navrhu bylo snizit
vypocetni naroky modelu pii zachovani nebo zvyseni vykonnosti sité.

Vstupem této sité je obrazek s nizkym rozlisenim, diky ¢emuz jsou vypocty rych-
lejsi. Nasleduje konvoluéni vrstva se 32 filtry 5 X 5 pro tivodni extrakci priznaki.
Po ni nasleduje 6 stejnych konvolucnich vrstev inspirovanych siti VDSR se 64 fil-
try velikosti 3 x 3 a jednou konvoluc¢ni vrstvou shodnou s prvni vrstvou modelu.
Poté nésleduje zvyseni rozméru dat na dvojnasobek subpixelovou konvoluéni vrst-

vou inspirovanou siti ESPCN. K jejimu vystupu jsou pric¢teny dalsi subpixelovou
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vrstvou zvétsené mapy priznakt z prvni vrstvy modelu. Nakonec jsou data preve-
dena zpét do barevného prostoru konvoluc¢ni vrstvou se 3 filtry velikosti 1. Schéma
této architektury muzete vidét na obrazku 3.5.

Chybovou funkci je opét MSE mezi vystupnim a pozadovanym vystupnim obraz-
kem, obdobné jako u predchozich modelt. Je zde vyuzit opét Adam optimizer [35].
Koeficient uceni je na zac¢atku nastaven na 1072 sniZujici se na desetinu poprvé po
20 krocich, dale pak vzdy po trojnasobku predchoziho poctu krokt pro zménu, tedy
po 60, 180 atd. Uceni bylo ukonceno pii velikosti koeficientu uc¢eni 107%. Struktura

a ovladani projektu je shodna s predchozimi modely.

[ LR obrazek ]

Conv2D
k=5, n=32, s=1
RelLU

Conv2D
k=3, n=64, s=1
RelLU

i 6x konvolucni vrstva

J

e N
Conv2D
k=32, n=3, s=1
RelLU
L J
\ Y
e ™
Subpixel Conv2D Subpixel Conv2D
scale = 2 scale = 2
RelLU RelLU
\_ J
+ €
s N
Conv2D
k=3, n=3, s=1
tanh
\_ ),

v

Vystupni SR obrazek

Obr. 3.5: Architektura neuronové sité dle vlastnitho navrhu
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4 RESENI

Vsechny pouzité modely jsou napsany v jazyce python s vyuzitim knihovny Tensor-
Flow popsané vyse. Tyto modely byly poté natrénovany, nékteré ve vice variantach
nastaveni parametrii, na nové vytvorené trénovaci databazi snimki. Tato kapitola

obsahuje informace nutné pro spusténi trénovani a testovani neuronovych siti, infor-

mace o jejich implementaci a popis trénovaci databéaze.

4.1 Priprava prostredi

Trénovani a testovani modelt probéhlo na serveru s procesorem Intel Xeon E5-2640,
grafickou kartou GeForce GTX 1080 Ti a 64 GB operac¢ni paméti. Nainstalovany zde
byl operacni systém Ubuntu 16.04. Nésleduje popis instalace potiebného softwaru
a balickt jazyka python.

Zékladnim pozadavkem pro spusténi modelti je knihovna TensorFlow, existujici
ve dvou verzich — tensorflow, s podporou vypoctu pouze na procesoru a tensorflow-
gpu, kterd podporuje vypocty na grafickych kartach Nvidia s podporou technologie
CUDA, coz vyrazné urychluje vypocty. Pri vyuziti knihovny s podporou grafickych
karet je nutné nainstalovat CUDA® Toolkit ve verzi 9.0, aktualni ovladace grafické
karty, cuDNN SDK verze 7.0 a knihovnu libcupti-dev. Zde uvedené verze softwaru
jsou aktudlni v dobé dokonceni této prace, po vydani nové verze TensorFlow budou
pravdépodobné zapotiebi také noveéjsi verze podptirného softwaru a knihoven.

Dalsi postup je stejny pro obé varianty. Nejprve je nutné nainstalovat Python
verze 3 nebo vyssi. Nasledné je nainstalovana samotné knihovna TensorFlow pomoci
spravce balickl pip a to ve verzi bud s nebo bez podpory GPU. Podrobny postup
instalace naleznete na strankéch projektu TensorFlow [27].

Skripty pouzité v této praci vyzaduji pro své spusténi dalsi pridavné balicky,
konkrétné se jedna o scipy, numpy, matplotlib, easydict, scikit-image a Pillow insta-

lované opét pres spravce balicki pip.

4.2 Implementace modeli

Vsechny vyse popsané modely byly naprogramovany v jazyce Python s vyuzitim
knihovny pro strojové uceni TensorFlow. U prvnich dvou modeli byly vyuzity ve-
fejné dostupné zdrojové kody, ostatni byly implementovany autorem. V této pod-
kapitole bude uveden zjednoduseny prehled zakladnich krokt nutnych k vytvoreni
modelu neuronové sité, ktery je mozno pouzit jako navod. Kompletni zdrojové kody

je mozné nalézt na prilozeném CD.
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Nejprve je nutné importovat zakladni knihovny:

import numpy as np

import tensorflow as tf

import temnsorlayer as tl

Poté nasleduje nacteni vsech trénovacich obrazk do pole s vyuzitim pomocné funkce

read_all_imgs:

train_hr_imgs = read_all_imgs(train_hr_img_list,
path=config.TRAIN.hr_img_path, n_threads=16)

Dalsim krokem je definovani vstupnich a vystupnich dat, zde dvou tensort pro

vstupni a vystupni obrazek. Tensor je zdkladnim datovym typem knihovny Ten-

sorFlow, jedna se o vicerozmérné pole, zde ctyirozmérné, kde jednotlivé dimenze

obsahuji velikost davky obrazkt, sitku a vysku obrazku v pixelech a pocet barev-

nych kandli. Dalsim rddkem je zadefinovan model espcn a na vstup je mu vlozen

tensor vstupnich obrazku.

t_image = tf.placeholder(’float32’, [batch_size, 225, 225, 3],
name=’t_image_input_to_generator’)

t_target_image = tf.placeholder(’float32’, [batch_size, 450, 450, 3],
name=’t_target_image’)

net = espcn(t_image, is_train=True, reuse=False)

Pricemz vlastni model je definovan jako funkce, ktera vola dalsi funkce reprezentujici

jednotlivé vrstvy a predava vstupni vrstvé vstupni tensor a nasledujicim vrstvam

vzdy vystup predchozi vrstvy.

def espcn(t_image, is_train=False, reuse=False):

w_init = tf.random_normal_initializer (stddev=0.02)
b_init = None
g_init = tf.random_normal_initializer (1., 0.02)

size = t_image.get_shape().as_list()
with tf.variable_scope("net", reuse=reuse) as vs:
tl.layers.set_name_reuse (reuse)
n = Inputlayer(t_image, name=’in’)
n = Conv2d(n, 64, (5, 5), (1, 1), act=tf.nn.relu,
padding=’>SAME’, W_init=w_init, name=’n64sl/c’)
n = Conv2d(n, 32, (3, 3), (1, 1), act=tf.nn.relu,
padding="SAME’, W_init=w_init, b_init=b_init,
name=’n64sl/c/m’)
n = SubpixelConv2d(n, scale=2, n_out_channel=None,
act=tf.nn.relu, name=’pixelshufflerx2/1’)
n = Conv2d(n, 3, (1, 1), (1, 1), act=tf.nn.tanh,
padding=’>SAME’, W_init=w_init, name=’out’)

return n

Poté je definovana trénovaci operace, zde minimalizace MSE (Mean Squared Error)

pomoci optimizeru Adam:

40



mse_loss = tl.cost.mean_squared_error (net.outputs ,
t_target_image, is_mean=True)

g_vars = tl.layers.get_variables_with_name(’net’, True, True)

g_optim = tf.train.AdamOptimizer (lr_v, betal=betal)

.minimize (mse_loss, var_list=g_vars)

Néasledné je vytvorena Session, neboli prostfedi ve kterém jsou vykonavany operace
a jsou inicializovany proménné:
sess = tf.Session(config=tf.ConfigProto(allow_soft_placement=True,

log_device_placement=False))

tl.layers.initialize_global_variables (sess)

Poté uz je jenom spusténo uceni. To probiha prichodem dvéma cykly for: prvni pro
opakovani trénovacich kroku (epoch) a druhy pro pruchod pres vSechny trénovaci
obrazky. Nasleduje jen predzpracovani dat a spusténi trénovaci relace:
for epoch in range (0, n_epoch+1):
for idx in range (0, len(train_hr_imgs), batch_size):
b_imgs_450 = tl.prepro.threading_data(
train_hr_imgs[idx : idx + batch_sizel,
fn=crop_sub_imgs_fn, is_random=True)
b_imgs_225 = tl.prepro.threading_data(b_imgs_450,
fn=downsample_fn)
errG, errA, _ = sess.run([g_loss, mse_loss, g_optim],
{t_image: b_imgs_225, t_target_image: b_imgs_4501})
Po stanoveném poctu krokii jsou aktualni natrénované vahy modelu ukladany do
souboru .npz.

tl.files.save_npz(net.all_params, name=checkpoint_dir+

’/model_epoch’+str (epoch)+’.npz’, sess=sess)

Po natrénovani je mozné pro zadany vstupni obrazek vygenerovat dvakrat vetsi
podobu. Vstupni data jsou predzpracovana, je vytvorena relace a jsou inicializovany

parametry jak bylo uvedeno vyse. Poté jsou do modelu nacteny natrénované vahy:

tl.files.load_and_assign_npz(sess=sess, name=checkpoint_dir+

’/model_epoch_2000.npz’, network=net)

Poté je uz jen spusténo vybavovani sité a vystupni obrazek je ulozen.

out = sess.run(net.outputs, {t_image: [valid_lr_imgl})

tl.vis.save_image (out [0] , save_dir+’/’+filename+’_valid_gen.png’)

4.3 Trénovani

Trénovani je spolu s navrhem, implementaci a testovanim zakladnim prvkem pfti

praci na modelu jakékoli neuronové sité. Trénovanim se rozumi vkladani vstupt
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a pozadovanych vystupt do sité tak, aby sit témto dattim prizptsobila svoje vnitini
parametry (vahy). Blokové schéma pro trénovani zde pouzitych modeli muzete vi-
dét na obrazku 4.1. Zde jsou vstupni data ve formé obrazku s nizkym rozlisSenim
(LR), vystupnimi daty je obrazek po operaci super-resolution (SR) a pozadovanym
vystupem je puvodni obrazek ve vysokém rozliseni (HR). Sit poté prizptusobuje své

parametry tak, aby minimalizovala rozdily mezi SR a HR obrazky.

HR obrazek

Trénovaci sada

LR obrazek

SR obrazek

Porovnani

Optimalizace vah

Obr. 4.1: Blokové schéma trénovani modelu

Zékladnim pozadavkem tspésného trénovani je vhodné zvolend trénovaci sada.
Ta musi obsahovat kvalitni, pro dané pouziti relevantni a komplexni data v dostatec-
ném mnozstvi. PTi malé velikosti trénovaci mnoziny sif neni dostatecné komplexni
a neni schopna dobie reagovat na neznamé data. Velka velikost trénovaci mnoziny
zase prodluzuje trénovani jak z pohledu vypocetni naroc¢nosti tak i z pohledu dosa-

zeni konvergence.

4.3.1 Trénovaci data

Cilem této prace je vytvoreni metody pro zvyseni rozliSeni obrazu osob, vyuzitelné
naptiklad pro bezpecnostni slozky pro zlepseni zdznamt z bezpecnostnich kamer
nebo jinych fotografii zajmovych osob.

Z toho duvody jsou jako trénovaci data pouzity snimky lidi v béznych situacich,
ale i pTi pozovani pro fotografa. Snimky jsou potizeny na riznych verejnych mistech
jako jsou nadrazi nebo ulice, ale i z interiéru obytnych budov a zabavnich podnik.
Ukéazku trénovacich obrazku (respektive vyrezy z nich, z duvodu dobré viditelnosti
rozdili v detailech) muzete vidét na obrazku 4.2, vlevo je obrazek s nizkym rozlise-
nim (zde pouze zvétsen z duvodu srovnani), vpravo obrazek s vysokym rozlisenim.

Zdrojem obrazkt byla jednak databaze obrazkt pro védecké tcely ImageNet
[37], dale databaze PIPA (People in Photo Album), vytvorena v ramci prace [3§]

zabyvajici se detekci oblicejii a vefejna databaze obrazkt a fotografii pixabay. com.
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et
Obr. 4.2: Ukazka trénovacich obrazka

Tyto obrazky maji tedy spolecné to, ze se na nich nachazeji jednotlivci nebo sku-
piny osob. Pro trénovani neuronovych siti je potieba mit obrazky o stejné velikosti.
Na zakladé analyzy stazenych obrazkiu byla zvolena velikost 450 x 450 pixela. Pri
této velikosti jsou osoby na snimcich dostatecné viditelné a pritom si zachovavaji
detaily, jako jsou obli¢eje. Pro mensi obrazky by se ztratily bud zminéné detaily
nebo lidské postavy jako celek. Pti vétsi velikosti by bylo trénovani vypocetné velmi
narocné.

Pro zmenseni a ofezani obrazkt byl vytvoren jednoduchy skript v jazyce Py-
thon, vyuzivajici knihovnu pro préci s obrazky Pillow [39]. Vzniklé obrazky byly
poté podvzorkovany na poloviéni velikost, tedy 225 x 225 pixeli. Timto vznikly
pary odpovidajicich si obrazkt s nizkym a vysokym rozliSenim, slouzici jako vstup
a pozadovany vystup pro trénovani neuronové sité. Vytvorena trénovaci databaze

obsahuje 1000 paru takovychto obrazki.
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5 VYSLEDKY

Vysledkem této préace je celkem sedm natrénovanych modelt, jejichz parametry a ar-
chitektury byly popsany vyse. Po natrénovani modeli neuronovych siti bylo prove-
deno testovani na testovaci sadé obrazki, ktera byla vytvorena zaroven s trénovaci
sadou. Testovaci obrazky jsou stejného typu i velikosti jako trénovaci, jsou na nich
vSak nezavislé (nebyly pouzity pro trénovani). Vlastni testovaci sada obsahuje 200
para obrazki.

Modely byly také otestovany na obvyklych testovacich datasetech Setb, Set14,
B100 a Urban100 a porovnany s vysledky uvadénymi autory ptivodnich modeld. Pro
srovnani byly vysledky téz srovnany s bikubickou interpolaci.

Dalsim vystupem této prace je aplikace s grafickym uzivatelskym rozhranim,
ktera umoznuje jednoduché zvétsovani obrazkt s pomoci nékterého z natrénovanych
modelt.

5.1 Srovnavaci kritéria

Vysledky testovani byly porovnany pomoci béznych objektivnich ukazatelt kvality
obrazku, konkrétné se jednd o MSE (Mean Squared Error), PSNR (Peak Signal to
Noise Ratio) a SSIM (Structural Similarity). Porovnana byla také ¢asova naroc-
nost zpracovani jednoho obrazku rtiznymi modely. V nésledujici podkapitole je také

vyjadieno subjektivni hodnoceni kvality dle pohledu autora prace.

MSE

Neboli sttedni kvadraticka odchylka se vypocitd podle vztahu:

MSE =

gM?

— K(i 5.1
» g P (51)
kde I je origindlni obrazek, K je pravé hodnoceny obrazek a m, m jsou rozmeéry
obrazk.

Jednd se tedy o mocninu prumérného rozdilu mezi jednotlivymi pixely porovna-
vanych obrazki. Cim nizsi MSE, tim vice jsou si porovnavané obrazky podobné, pro

naprosto stejné obrazky je hodnota MSE nulova.

PSNR

Neboli odstup signdlu od Sumu. Méii se na logaritmické stupnici a je zavisly na MSE
podle vztahu:

PSNR =10 -log <—MSE : (5.2)
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kde n bitova hloubka obrazkt, obvykle 8 bitli na pixel a barevny kanal.

Cim jsou si porovnavané obrazky podobnéjsi, tim vyssi je hodnota PSNR, pro
naprosto stejné obrazky vznikne ve vyrazu déleni nulou, v takovém pripadé je PSNR
definovano na hodnotu 100. PSNR i MSE maji jednu nevyhodu a sice to, ze pracuji
pouze s matematickou podobnosti obrazkt a nezohlednuji lidské vnimani obrazu

a proto ne zcela koreluje se subjektivnim hodnocenim.

SSIM

Tato metoda pracuje se strukturalnim rozlozenim mérenych dat, zohlednuje tedy
lidské vnimani obrazu. Vychazi z predpokladu, Ze jas objektl je dan osvétlenim, ale
jejich struktura je na jasu nezavisla. SSIM index dosahuje hodnot v intervalu —1 az
1, vyssi hodnota znamena lepsi kvalitu. Je pocitan pouze pro jasové slozky podle

vztahu:
(2papty + 1) (204 + c2)

(12 + p2 + 1) (02 + 02 + ¢2)

kde p je vazeny primér a o je vazena variance, resp. kovariance a cp, co jsou kon-

SSIM(z,y) = (5.3)

stanty. Hodnoty i, 04, 04, jsou vypocitany dle vztaht:

1
Mo =

=|

o = (ﬁ > (o - m?)Q , (5.5)

[y

Ooy = m;(xi — pa)(Yi — fiy), (5.6)

kde N je pocet pixelll v obraze, x;,y; jsou hodnoty pixelt a pi,, p1,, jsou primérné

hodnoty pixelti. Hodnoty konstant cq, ¢ jsou urceny vzorci:

¢y = (ko L)%, (5.8)

kde konstatny k1 = 0,01, ks = 0,03 a L je dynamicky rozsah hodnot pixeld, pro
8 bitti na pixel tedy 255. [40]

Cas
Pro porovnani jednotlivych modeli byl také pouzit cas, ktery potiebuji pro zpraco-
vani jednoho obrazku. Timto testovacim obrazkem byla Lena o rozmérech 480 x 480

pixeli. Zde nezalezi na obsahu a rozmeérech obrazku, dilezité je pouzit stejny pro

vSechny metody.
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Testovani ¢asové narocnosti probéhlo na bézném notebooku bez dedikované gra-
fické karty s procesorem Intel Core i3 3110M. Pii vypoctu na grafické karté budou
vypocty nékolikanasobné rychlejsi, zde vsak vice vynikne rozdilnd vypocetni naroc-
nost a zaroven je tim simulovdno pouziti modelii na béznych pracovnich stanicich

dostupnych béznému uzivateli.

5.2 Hodnoceni

Po natrénovani byly kazdym z modelti zvétseny vsechny obrazky z vlastni testovaci
sady, na které byly poté aplikovany vyse popsané metody méreni kvality. Jejich pri-
mérné vysledky miizete vidét v tabulce 5.1. Nejlepsi vysledky pro kazdou sledovanou

statistiku jsou zobrazeny cervené, druhé nejlepsi modre.

Tab. 5.1: Srovnéani vysledkl na vlastni testovaci sadé

Model | MSE | PSNR | SSIM | Cas [ |
Bikubicka | 51,19 | 32,312 | 0,924 -
SRGANL | 90,27 | 30,634 | 0,8917 | 25,38
SRGAN?2 | 47,29 | 32,732 | 0,9371 | 93,78
DRCN1 | 28,38 | 35,003 | 0,9517 | 129,99
DRCN2 | 28.41 | 35,000 | 0,9517 | 225,04
ESPCN | 43,97 | 33,079 | 0,0424 | 0,69
VDSR | 35,74 | 34,219 | 0,9517 | 26,74
Vlastni | 48,8 | 32,269 | 0,9399 | 4,22

Jak je vidét nejlepsich vysledkii pti pouziti kvalitativnich metod dosahuje model
DRCN v obou variantach nastaveni, zvyseni poctu rekurzi z 9 na 16 neprineslo
témér zadné navyseni kvality, spiSe naopak, zatimco vypocetni narocnost vyjadrena
casem vypoctu vzrostla témér dvakrat, pricemz i jednodussi model je pomalejsi nezli
vSechny ostatni modely.

Druhy v poradi, co se tyce kvality, je model VDSR. SSIM index ma stejnou
hodnotu jako pro modely DRCN, PSNR a MSE jsou jen o malo horsi, pricemz
¢asova narocnost je témér pétkrat nizsi nez pro model DRCNI.

Co se tyce vypocetni narocnosti tak nejlepsich vysledkii dosahuje model ESPCN
s casem pouhych 0,69 s na zpracovani obrazku pri zachovani dostatecné dobré kvality.
Druhym modelem v Zebricku vypocetni naroc¢nosti je model navrzeny autorem prace
se 4,22 s na testovany obrazek. Jeho vysledky jsou mirné horsi nez u predchozich

modell, nicméné stale uchéazejici.
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Nejvétsim zklaméanim je pak model SRGAN, ktery dle autoru dosahoval velmi
dobrych vysledki. Varianta SRGANT1 pracujici se vstupnimi obrazky v nizkém roz-
lisSeni a zvétsujici je az na konci vypoctu subpixelovou konvoluéni vrstvou dosahuje
dokonce horsich vysledkt nezli bikubicka interpolace jak podle objektivnich metod

tak podle subjektivniho hodnoceni.

(e) DRCN2 32,90/0,957 (f) ESPCN 31,84/0,949

g) VDSR 32,88/0,958 (h) Vlastnf 31,67/0,945 (i) Original PSNR/SSIM

Obr. 5.1: Ukézka vyslednych obrazkt

Upravena varianta SRGAN2 pracujici s interpolovanymi vstupnimi obrazky za

cenu vyssi vypocetni narocnosti dosahuje lepsich vysledk, ale stale nedostate¢nych
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v porovnani s ostatnimi modely. Puvodni model SRGAN byl navrzen pro zvétso-
vani ctyrikrat, zde byl upraven pouze pro dvojnasobné zvétsovani, to by vsak nemélo
takto zhorsit jeho vykonnost. Na viné bude spiSe nedostatecné rozsahla trénovaci da-
tabaze, kdy autofi pivodniho modelu pouzili 350 tisic ndhodné vybranych obrazku.

Nicméné ostatnim modeliim takto redukovana trénovaci sada nijak neublizila.

B
(a) Bikubickd 29,02/0,917 (b) SRGANT1 28,46/0,883 (c) SRGAN2 30,61/0,932

) DRCN2 31,76/0,950

(g) VDSR 31,86/0,951 ) Vlastni 30,83/0,931 (i) Original PSNR/SSIM

Obr. 5.2: Ukéazka vyslednych obrazki

KdyZ se na vysledné obrazky podivame subjektivnim pohledem c¢lovéka, oba
modely DRCN i model VDSR produkuji témeér totozné obrazky, u nékterych se vsak



zda, ze vystupy modelu VDSR vypadaji o mélo lépe. Na druhém misté subjektivniho
hodnoceni jsou modely ESPCN a vlastni model autora, jejichz vysledky jsou na
pohled témér stejné. Nejhorsi je pak model SRGANI1, ktery v obrazcich vytvari

rizné drobné artefakty slozené z cernych a bilych pixeli.

o e

(a) Bikubicka 27,48/0,912  (b) SRGAN1 27,38/0,888  (c) SRGAN2 29,51/0,937

oFf Ny - ' wl N e = ' &F g '

(e) DRCN2 30,90/0,951 (f) ESPCN 29,71/0,940

o Ny -

(g) VDSR 30,83/0,950 (h) Vlastn{ 29,72/0,939 (i) Original PSNR/SSIM

Obr. 5.3: Ukézka vyslednych obrazkt

Ukazku vytezi z obrazki generovanych vsemi testovanymi modely muzete spolu

s bikubicky interpolovanym obrazkem a origindlem vidét na obréazcich 5.1, 5.2, 5.3,
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v popiscich téchto obrazki jsou uvedeny i vysledky hodnoceni kvality pro tyto kon-
krétni obrazky.

Dale bylo provedeno testovani na vyzkumniky bézné pouzivanych datasetech
SethH, Set14, BSD100 a Urban100. Tyto sady obrazkt se skladaji z nékolika foto-
grafii lidi, ale hlavné z fotografii prirody (BSD100) nebo budov a mést (Urban100).
Vysledky natrénovanych modelt miizete vidét v tabulkach 5.2 a 5.3 véetné vysledki
uvadénych autory originalnich modeli. Nejlepsi vysledky pro kazdy dataset a kaz-
dou srovnavaci metodu jsou zvyraznény cervené, zvlast pro nové natrénované modely
a zvlast pro originalni modely. Ukazku generovanych obrazkt ze sady Setb muzete

vidét na obrazku 5.4.

Tab. 5.2: Srovnani vysledkil na testovacich sadach Setb a Set14

SetH Set14
Model PSNR | SSIM | PSNR | SSIM

Bikubickd | 29,141 | 0,8410 | 26,314 | 0,7610
SRGAN1 | 29,279 | 0,8326 | 26,152 | 0,7672
SRGAN2 | 30,000 | 0,8527 | 26,677 | 0,7928
DRCN1 | 30,149 | 0,8690 | 27,227 | 0,7958
DRCN2 || 30,126 | 0,8686 | 27,218 | 0,7957
ESPCN || 30,213 | 0,8562 | 26,664 | 0,7990
VDSR 30,127 | 0,8661 | 26,537 | 0,7998
Vlastni 29,450 | 0,8366 | 26,170 | 0,7953

Puvodni modely
SRCNN [10] || 36,66 | 0,9542 | 32,45 | 0,9067
DRCN [29] 37,63 | 0,9588 | 33,04 | 0,9118
VDSR [31] 37,53 10,9587 | 33,03 | 0,9124

Jak je vidét, nové natrénované modely nedosahuji zdaleka takovych vysledki
jako modely ptivodni. Toto mé jednoduché vysvétleni: nové trénované modely byly
trénovany na specifickych datech — obrazcich lidi, na nichz dosahuji dobrych vy-
sledk1, zatimco originalni modely byly trénovany na obecnych datech, nejcastéji
nahodné vybranych a pouzitych ve velkém mnozstvi (az stovky tisic oproti tisici
u nové trénovanych).

Nicméné ani vysledky nové trénovanych modelii nejsou na téchto obecnych da-
tech Spatné. Objektivni hodnoceni nevypada moc dobte, pti subjektivnim pohledu
jsou obrazky sice rozostiené, ale porad kvalitnéjsi nez bikubicka interpolace. Stale
zde plati, Ze nejlepsich vysledkt dosahuji modely DRCN a VDSR.
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Tab. 5.3: Srovnéani vysledkl na testovacich sadach B100 a Urban100

B100 Urban100
Model PSNR | SSIM | PSNR | SSIM

Bikubicka | 26,485 | 0,7360 | 23,291 | 0,7349
SRGAN1 || 24,831 | 0,7490 | 23,584 | 0,7476
SRGAN2 || 24,777 | 0,7658 | 24,122 | 0,7850
DRCN1 || 27,437 | 0,7807 | 24,405 | 0,7905
DRCN2 || 27,431 | 0,7805 | 24,398 | 0,7901
ESPCN | 24,800 | 0,7706 | 24,219 | 0,7877
VDSR || 24,759 | 0,7741 | 24,255 | 0,7940
Vlastni | 24,967 | 0,7706 | 24,125 | 0,7881

Puvodni modely
DRCN [29] || 31,85 | 0,8942 | 30,75 | 0,9133
VDSR [31] 31,9 0,896 | 30,76 | 0,914

Shrnuti vysledkt

Jak bylo uvedeno vyse, nékteré z nové natrénovanych modeli dosahuji dobrych vy-
sledkt1, jak po strance objektivniho tak po strance subjektivniho hodnoceni, na spe-
cifickych datech — nové vytvorené databazi obrazku lidi, coz je v poradku, protoze
to bylo cilem této prace. Pii pouziti na obecnych datech reprezentovanych testova-
cimi sadami Set5, Set14, BSD100 a Urban100 jsou vysledky o poznani horsi, hlavné
po strance objektivnich ukazatel. Subjektivni dojem je vcelku dobry, zcela jisté
lepsi nez u bikubické interpolace, ale z porovnani s vysledky nejnovéjsich modela
vychazeji zde natrénované modely jednoznacné hire. Nejnovéjsi modely tézi z velmi
rozsahlych trénovacich databéazi obrazkl vseobecného charakteru.

Dalsiho vylepseni generovanych obrazkt by bylo mozné dosahnout rozsitenim tré-
novaci sady, pripadné dalsimi experimenty s nastavenim sité, jako je tieba velikost
a pocet filtr v jednotlivych vrstvach, koeficient uceni, parametry optimizeru nebo
pouziti komplexnéjsi chybové funkce. Tyto dalsi vylepseni bohuzel nebylo mozné
v ramci diplomové prace uskutecnit z divodu ¢asové a vypocetni narocnosti — rozsi-
feni trénovaci sady imérné prodlouzi dobu trénovani, stejné tak opakované trénovani
pro ruzné nastaveni sité stoji dalsi cas. Nicméné bylo prokazano, ze nékteré modely
dosahuje dobrych vysledki a jsou bez problémi pouzitelné pro zvétsovani obrazkua

v praxi, dalsi praci vSsak muze byt jejich vykonnost jesté vylepsena.
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(g) VDSR 27,39/0,855 (h) Vlastn{ 27,40/0,853 (i) Original PSNR/SSIM

Obr. 5.4: Ukézka vyslednych obrazki z datasetu Set14

5.3 Aplikace s grafickym rozhranim

Skripty pro generovani obrazki pomoci natrénovanych neuronovych siti byly opat-
feny grafickym rozhranim, aby bylo mozné tyto modely jednoduse testovat. Zaroven
je timto umoznéno tyto metody, které jsou lepsi nez interpolacni metody dostupné
v béznych grafickych editorech, vyuzivat i uzivatelim bez znalosti prace s prikazo-
vym fadkem.

52



Tato aplikace je napsana opét v jazyce Python s vyuzitim knihovny PyQtd,
instalované pres spravce balickti pip. Tuto aplikaci miizete nalézt na prilozeném
CD i se skripty pro Windows a Linux, které zajisti instalaci balicki potfebnych pro
spusténi aplikace. Témito skripty je nainstalovan také balicek tensorflow ve verzi bez
konkrétni verze dalsiho softwaru, zkusenéjsi uzivatelé si ji mohou nainstalovat podle
navodu na strankach projektu TensorFlow [27].

Pouvziti aplikace je velmi jednoduché: spousti se zavolanim skriptu gui.py po-
moci Pythonu nebo spusténim skriptu run.bat (ptipadné run.sh). Po vybéru jed-
noho nebo vice obrazki v dialogu po kliknuti na tlacitko Open image je mozné
z vysouvaci nabidky zvolit jeden z natrénovanych modeli. Pod oznac¢enim SRGAN
se nachazi model SRGAN2, protoze model SRGANI nedosahoval dobrych vysledkt
a po vybéru modelu DRCN je pouzit model DRCN1, protoze DRCN2 dosahoval
témér stejnych vysledki, ale za témér dvojnasobny cas. Ostatni oznaceni odpovidaji
modelim popsanym v predchéazejici kapitole.

Stisknutim tlacitka Upscale dojde ke spusténi vypoctu pomoci zvoleného modelu.
Po skonceni operace (kterd muze v zavislosti na zvoleném modelu a velikosti obrazku
trvat i nékolik minut) je obrazek zobrazen a uloZen do slozky output. V pripadé
davkového zpracovani vice obrazku je zobrazen pouze posledni z nich, vsechny jsou
vsak ulozeny do slozky output. Po kliknuti na tlacitko Help je zobrazena jednoducha
napovéda k pouzivani aplikace obsahujici jednoduchy popis modela slouzici jako
mozné kritérium pro vybér. Vytvorené grafické rozhrani mutzete vidét na obrazku
5.5.

Neural network upsampling

Help

Open image ESPCN ~

/homefjirka/diplomka/obrazky/Set5/LR/img_003.png

Obr. 5.5: Aplikace pro zvysovani rozliseni

Z pohledu programovani je aplikace také jednoducha: obsahuje nékolik funkci pro
obsluhu tlacitek a jednu funkci pro spusténi TensorFlow modelu. Zde jsou na zakladé
vybraného modelu nacteny jeho natrénované vahy ze slozky models a je spusténo
vybavovani, po jehoz skonceni je obrazek ulozen a zobrazen. Prace s neuronovymi

sitémi je popsana vyse v c¢asti 4.2, proto zde nebude dale rozebirana.
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6 ZAVER

Cilem této prace bylo navrhnout a natrénovat nékolik modelt neuronové sité, ktera
by zvysovala rozliSeni obrazki na dvojnasobek beze ztraty kvality. Po sezndameni
se s problematikou zvysovani rozliSeni obrazku (kapitola 1) a neuronovych siti se
zamérenim na konvoluéni sité (kapitola 2), byly vybrany ¢tyfi jiz existujici modely
slibujici dobré vysledky. Jednd se o modely SRGAN, DRCN, ESPCN a VDSR, na
jejichz zakladé byla navrzen vlastni model. VSechny tyto modely (nékteré ve vice va-
riantdch nastaveni) byly implementovany a natrénovany na nové vytvorené databézi
fotografii lidi, ¢itajici 1000 obrazki pro trénovani a dalsich 200 pro testovani.

Architektura téchto siti s pouzitymi parametry je popsana v kapitole 3. Infor-
mace o implementaci a testovani nabizi nasledujici kapitola 4. Natrénované modely
byly poté otestovany na vytvorené sadé fotografii lidi a také na obvyklych testo-
vacich datasetech Seth, Set14, BSD100 a Urban100. Vysledky téchto srovnani jsou
k dispozici v posledni kapitole 5.

Z vysledki testovani na sadé fotografii lidi je patrné, ze nékteré modely dosa-
huji dobrych vysledkii. Mezi nejlepsi patti modely DRCN a VDSR, jejichz vysledky
jsou dobré z pohledu objektivniho i subjektivniho hodnoceni kvality. S mirné horsi
kvalitou nésleduji modely ESPCN a model navrzeny autorem prace, které zase maji
nékolikanasobné mensi vypocetni naroc¢nost, hlavné pak model ESPCN, ktery mtize
pracovat témeér v realném case a najde tak uplatnéni napr. zvysovani rozliseni video
sekvenci.

Testovani na obecnych obrazcich dopadlo o poznani hiite. Diivodem je specificky
vybrand trénovaci databaze, kterda vsak byla cilem této prace. Nicméné i na téchto
obecnych datech dosahuji modely uspokojivych vysledkii, vyrazné lepsich néz me-
tody dostupné v béznych grafickych editorech a proto je mozné je v praxi pouzivat,
minimalné na amatérské tirovni. Z toho dtivodu bylo vytvoreno jednoduché grafické
rozhrani umoznujici pohodlné pouzivani téchto modell i uzivatelim bez hlubsich
znalosti prace s prikazovym fadkem a jazykem Python.

Navrzené modely je mozné dale vylepsit, zejména rozsifenim trénovaci sady,
bézné je trénovani na stovkach tisic obrazkt. Také je mozné provadét dalsi experi-

menty s architekturami modelt a nastavenim jejich parametru.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

HR

LR
SISR
RAISR
SRCNN
DCSCN

LRFCNN
ReLU
SRGAN
SRGAN1
SRGAN2
DRCN
DRCNI1
DRCN2
ESPCN
VDSR
MSE
PSNR
SSIM

High Resolution — Vysoké rozliseni

Low Resolution — Nizké rozliseni

Single Image Super Resolution — Zvyseni rozliseni jednoho obrazku
Rapid and Accurate Image Super Resolution

Super-Resolution Convolutional Neural Network

Deep CNN with Residual Net, Skip Connection and Network in
Network

Large Receptive Field Net

Rectified Linear Unit

Super Resolution Generative Adversarial Network

SRGAN, varianta nastaveni parametru 1

SRGAN, varianta nastaveni parametru 2

Deeply—Recursional Neural Network for Super Resolution
DRCN, varianta nastaveni parametri 1

DRCN, varianta nastaveni parametri 2

Efficient Subpixel Convolutional Network

Very Deep Super Resolution

Mean Squared Error — Stredni kvadraticka chyba

Peak Signal to Noise Ratio — Spickovy odstup signalu Sumu

Structural Similarity — Strukturalni podobnost
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