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Úvod 
P o d pojmom superrozlíšenie sa rozumie, zväčšovanie rozlíšenia obrázku, tak aby 

došlo k zvýšeniu jeho kvality. Super-rozlíšenie je t é m a zo širokou škálou apliká

cie (bezpečnosť, zdravotníc tvo, atd.). V našej práci sa budeme zaoberať použ i t ím 

tých to technológií na bezpečnosť. Konkré tne riešime aplikáciu super-rozlíšenia na 

vylepšovanie záberov z bezpečnos tných C C T V kamier pre účely identifikácie osôb 

na záberoch z tých to kamier. 

Tento problém je komplexný a existuje veľa me tód , ako sa ho pokúsiť vyrie

šiť. Jeho riešenie je však p o d s t a t n é pre jeho v ý z n a m n ú aplikáciu pre bezpečnos tné 

zložky, k toré pravidelne pracujú s zábermi na základe k torých sú identifikovaný po

dozrivý z t res tných činov. Zvýšená kvali ta tých to záznamov (ktoré zvyknú často 

trpieť veľmi zlou kvalitou) môže identifikáciu uľahčiť, pr íp . j u umožniť. V tejto práci 

porovnávame moderné technológie super-rozlíšenia pri ich aplikácii na rekonšt rukciu 

obrazu ľudských tvárí . Výsledky hodno t íme pomocou objekt ívnych met r ík a sub

jekt ívnych metr ík , za účelom zistenia aplikovateľnosti tých to technológií na daný 

problém. 

V úvode práce je s t ručný popis problému super rozlíšenia a jeho aplikácia na 

tváre . Následne sú popísané technológie zvyšovania kvality obrazu. V ďalších kapito

lách sú popísané neurónové siete a ich aplikácia na danú problematiku. Zameriavame 

sa tu aj na un iká tne problémy, k toré sa objavujú v p r ípade použi t ia superrozlíšenia 

za účelom identifikácie. N a záver uvádzame technológie použi té pr i exper imentáci i . 

H lavným pr ínosom práce je porovnanie 5 technologií superrozlíšenia objektív

nymi aj subjekt ívnymi metrikami. Zároveň sme upravili existujúcu sieť za účelom 

dosiahnutia lepších výsledkov. Nami upravenej sieti sa podarilo dosiahnuť výsledky 

porovnateľné s mode rnými technológiami, v sub jek t ívnom hodno ten í skončila na 

druhom mieste. V subjek t ívnom hodno ten í sme ukázali účinnosť vlnovej transfor

mácie pri superrozlíšení ľudských tvárí . 

Dielo končí časťou kde uvádzame výsledky práce . Zaoberáme sa tu spôsobmi ich 

hodnotenia a procesom t rénovania sietí. V závere zhrnieme subjekt ívne aj objekt ívne 

výsledky. 
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1 Superrozlíšenie 
P o d pojmom superrozlíšenie (super-resolution) sa rozumie zvýšenie kvality snímky, 

p r ípadne videa. Superrozlíšenie m á veľa oblast í (superrozlíšenie tvárí , sa tel i tných 

snímkov, medicínskych snímkov a pod.) v tejto práci sa zameriavame na superroz

líšenie tvárí . Kľúčovou časťou superrozlíšenia je tzv. prevzorkovanie (upsampling). 

Superrozlíšenie je založené na zmene snímky s n ízkym rozlíšením (LR) na sn ímku 

z vysokým rozlíšením (HR). V skutočnost i ide o od základu zle založený problém, 

keďže z viacerých HR snímok je možné spraviť rovnakú LR sn ímku. Toto znemožňuje 

získanie pôvodnej HR snímky, výsledkom superrozlíšenia je len aproximácia HR 

snímky. [46] P r i získavaní HR sn ímky mus íme zvýšiť rozlíšenie pôvodnej LR snímky. 

Matematicky možno problém superrozlíšenia zapísať ako: 

kde LR reprezentuje LR snímku, F reprezentuje zvolenú m e t ó d u superrozlíšenia 

a 9 reprezentuje parametre funkcie. HR reprezentuje aproximáciu pôvodného HR 

obrázku. Parametre funkcie závisia od použitej technológie. P r i superrozlíšení za

loženom na neurá lnych sieťach sa získavajú i t e ra t ívnym opt imal izačným procesom 

nazývaným učenie. [46] 

Me tódy superrozlíšenia sú založené na prevzorkovaní. J e d n á sa o pr idávanie pixe-

lov do obrázku na základe daných pravidiel. V nasledujúcich odsekoch sa zameriame 

na rôznorodé m e t ó d y prevzorkovania. 

1.1.1 Interpolačné metódy 

J e d n á sa o najznámejšie a naj jednoduchšie m e t ó d y prevzorkovania. P a t r í sem inter

polácia najbližších susedov (nearest neighbor interpolation), b i l ineárna interpolácia 

(bilinear interpolation), b ikubická interpolácia (bicubic interpolation) a iné. 

Interpolácia najbližších susedov 

Jednoduchý algoritmus, založený na pr incípe najbližších susedov. P r idané pixely si 

hodnoty p rebe rú od pôvodných pixelov, k toré sú k n im najbližšie. J e d n á sa o veľmi 

rýchlu a výpoče tně nenáročnú m e t ó d u . M e t ó d a však produkuje výsledky s veľmi 

nízkou kvalitou. [46] 

1.1 Prevzorkovanie 
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Bilineárna interpolácia (BIL) 

Štat is t ická me tóda . Doplnené pixely si hodnoty získavajú vypoč í t an ím "priemer

ných" hodnô t pôvodných pixelov. J ednoduchá , rýchla a nená ročná me tóda . Dosahuje 

lepšej kvality, ako interpolácia najbližších susedov. [46] 

Bikubická interpolácia (BIC) 

Pracuje na rovnakom princípe ako B I L . Pr idáva komplexnosť, keďže, narozdiel od 

B I L , vypočí tava hodnoty p r i d a n ý m pixelom pomocou polynomickej metódy. "Prie

merné" hodnoty sa poč í ta jú na krivke, čo dosahuje lepšie výsledky, ako B I L . J e d n á 

sa o najpopulárnejš iu m e t ó d u interpolácie. [46] 

1.1.2 Prevzorkovanie založený na učení 

Vyššie popísané m e t ó d y používajú iba informácie získané zo snímky na zvýšenie 

rozlíšenia. Momentá lne však dosahuje lepších výsledkov prevzorkovanie založené na 

učení, k toré používa aj informácie naučené použ i tou neurá lnou sieťou. [6] 

Konvolučné neurálne siete 

Konvolučné neurá lne siete priniesli veľký pokrok v oblasti superrozlíšenia.[10] [6] 

T á t o technológia je založená na tzv. konvolúciách. Konvolúcie sú proces, kde po 

snímke p rechádzame kernelom s danou veľkosťou a posunom (stride). Kernel (nie

kedy nesprávne nazývaný aj filter) sa pohybuje po snímke, pr ičom rýchlosť posunu 

je u rčená posunom, a sčítava hodnoty, k toré zachytáva. Výsledkom je tzv. Skonvo-

lovaná vlastnosť (convoluted feature). J e d n á sa o sn ímku so zníženým rozlíšením, 

k to rá sa následne posiela do ďalších vrstiev siete. Tento proces umožňuje sieti zachy

tiť p o d s t a t n é vlastnosti snímky. Čo sa využíva hlavne v problémoch počí tačového 

videnia (computer vision).[10] 

Transponovaná konvolúcia 

Tento mechanizmus funguje na opačnom princípe, preto je často nesprávne nazý

vaný dekonvolúcia. P r i transponovanej konvolúcii najprv sn ímku rozšírime na poža

dovanú veľkosť, pr ičom pr idané pixely doplníme nulovými hodnotami. Následne do 

snímky opäť doplníme pixely s nulovými hodnotami, tak aby sme dosiahli dvojnáso

bok požadovanej veľkosti. N a záver, po snímke necháme prejsť kernel, k to rý sn ímku 

skonvoluje na požadovanú veľkosť. T ý m t o spôsobom dokáže sieť na základe prízna

kových m á p (feature maps) predpovedať, ako by mohla HR sn ímka vyzerať. T á t o 

m e t ó d a sa, vďaka svojím uspokoj ivým výsledkom používa v mnohých technológiách. 

[46] [10] 
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Vrstva Sub-pixel (Sub-pixel layer) 

Vrstva Sub-pixel vy tvá ra viaceré kaná ly pomocou viacnásobnej konvolúcie. K o n 

kré tne sa pôvodný obrázok konvoluje, až pokiaľ nevznikne r2 kanálov, kde r je fak

tor zväčšenia. P r i vstupe s rozmermi W x H x C (kde W je šírka snímky, H je 

výška snímky a C je poče t farebných kanálov) bude teda v ý s t u p o m W x H x C *r2. 

Následne je na výs tup aplikovaná tzv. zmiešavacia (shuŕfle) operácia , kde dôjde k 

prevodu W x H x C *r2 na rW x r H x C. T ý m t o spôsobom dôjde ku zvýšeniu roz

líšenia o faktor r. T ú t o m e t ó d u môžeme vidieť bližšie na 1.1. Veľkou výhodou tejto 

operácie je, že pri konvoluci a nás lednom upsamplingu nie je n u t n é pridávať nuly, 

ani obrázok ne jakým spôsobom umelo rozširovať. Vďaka tomuto si dokáže sieť zís

kať viac kontex tuá lnych informácií, čo umožňuje lepšie generovať detaily. Zároveň, 

podobne ako pri Transpnovanej konvolucii, je operácia pomerne výpoče tně jednodu

chá. P r v ý m pr ík ladom siete, k to rá t ú t o m e t ó d u používala je E S P C N , k to rá dosiahla 

lepšie výsledky ako vtedy dovtedy existujúce technológie a zároveň to dokázala v 

lepšom výpoč tovom čase. [40] 

Vstupná snímka ri-i príznakových máp n M príznakových máp r 2 kanálov Výstupná snímka 

Skryté vrstvy Vrstva Sub-Pixel 

Obr. 1.1: Vrstva Sub-Pixel. Zdroj [40] (prekreslené) 

1.2 Single-image vs. multi-image 

Superrozlíšenie môžeme rozdeliť na dve kategórie 

• Superrozlíšenie z j edného sn ímku (Single-image super-resolution - SISR) 

• Superrozlíšenie z viacerých snímkov (Multi-image super-resolution - M I S R ) 

Ako z názvu vyplýva, superrozlíšenie z j edného sn ímku vychádza z použi t ia j edného 

sn ímku ako základ, k to rému je nás ledne zväčšené rozlíšenie. Zatiaľ čo pri super-

rozlíšení z viacerých snímkov vychádzame z viacerých snímkov, k toré použijeme 

ako základ, pr ičom si z nich berieme informácie, podľa k torých vygenerujeme HR 

snímku. 
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Nešťas tnou realitou pre M I S R je, že väčšina l i t e ra túry sa venuje práve SISR. 

Nejedná sa o dobre p re skúmanú oblasť. M I S R sa dos táva pozornosti iba v superroz-

líšení satel i tných snímkov [15] [38]. V poslednej dobe sa však do pozornosti dostáva 

aj M I S R tvár í [37]. 

Rok 2019 priniesol technológiu D e e p S U M . Model sa skladá zo siete ne extrakciu 

čŕt z snímok. N a základe tých to čŕ t potom ďalšia sieť vy tvá ra tzv. regis t račné filtre, 

na základe k torých sa registrujú príznakové mapy. V poslednej časti siete dochádza 

k splývaniu pr íznakových m á p a generovaniu HR snímky. [33] 

Technológia R A M S priniesla využit ie rez iduálneho pr íznakového bloku. Tento 

blok umožňuje modelu zamerať sa na vysokofrekvenčné komponenty snímky. Model 

dosiahol podobných výsledkov ako D e e p S U M . [39] 

Jedna z m á l a technológií superrozlíšenia tvar í bola pres tavená v [37]. Autor i 

svoju sieť založili na U-Net sieti (podobne ako os t a tné technológie M I S R ) . Následne 

bol p r idaný tzv. G E U blok (gated enhanced unit). Narozdiel od väčšiny technológií, 

bol tento model ohodno tený nie len pomocou objekt ívnych met r ík ale aj na základe 

dotazníku , v ktorom respondenti porovnával i výs tupy rôznych sietí s pôvodnou HR 

snímkou a nás ledne hlasovali za najpodobnejš í . V danom dotazn íku sa ukáza la ako 

najlepšia práve t á t o technológia. Z čoho môže vyplývať, že sieť dokáže dobre rekon

štruovať identifikačné črty. 

StatNet je model, k to rý priniesol tzv. š ta t is t ický blok. Tento blok dokáže pretvo

riť LR sn ímky na 6 pr íznakových m á p , k toré sa používajú vdalších čast iach modelu. 

Výhodou š ta t is t ického bloku je, že neobsahuje trénovateľné časti , čiže je výpočtovo 

efektívny. Zároveň je možné do tohto bloku dať hocikoľko vs tupných LR snímok. Co 

je u n i k á t n a vlastnosť v oblasti M I S R . [34] 

Jednou z najnovších M I S R technológií je QA-Net z roku 2022. Tento model 

používa tzv. mapy kvality (quality maps). Ich ú lohou je odfiltrovať časti snímok, 

k torých informačná hodnota bola znížená napr. šumom. Model vďaka tomu dokáže 

diskriminovať voči t ý m t o čas t iam a získavať väčšinu komponentov z kvalitnejších 

čast í snímok. [23] 

Je n u t n é zmieniť, že QA-Ne t bol vy tvoerný pre účely superrozlíšenia satel i tných 

snímok. V tomto pr ípade dáva zmysel zamerať sa len na kval i tné čast i sn ímky na 

získanie lepších informácií, z k torých je možné generovať lepšie HR snímky. To sa aj 

empiricky potvrdilo. [23] Je pre nás náročné si predstaviť využit ie tohto fenoménu 

na superrozlíšenie tvárí , a teda aj jeho aplikovateľnosť na t ú t o prácu . Keďže mapy 

kvality by mohli diskriminovať voči čas t i am obsahujúcim dôležité identifikačné črty. 
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2 Aplikácia neurálnych sietí na superrozlíše-

nie 
Neurálne siete sa ukázal i ako veľmi úč inná m e t ó d a riešenie problematiky superroz-

líšenia. Dnes sa v podstate s t re távame už len z ich aplikáciou na tento problém. V 

nasledujúcich kapi to lách sa budeme venovať p r í s t u p o m k superrozlíšeniu za pomoci 

neurá lnych sietí. 

2.1 Stratové funkcie 

P o d pojmom s t ra tová funkcia (loss function), niekedy tiež p rek ladaná ako chybová 

funkcia, rozumieme funkciu, k to rá si za vstup berie HR a HR a jej v ý s t u p o m je 

odchýlka HR od HR. J e d n á sa o n u t n ú súčasť vše tkých technológií super-rozlíšenia 

založených na neurá lnych sieťach. S t ra tová funkcia vedie neurá lnu sieť na základe 

odchýlky predošlých výsledkov k lepším výsledkom, pr ičom úlohou siete je minima

lizovať t ú t o odchýlku. V nasledujúcej čast i sa pozrieme na niektoré s t ra tové funkcie. 

Bude tu použ i t á rovnaká no tác ia ako v 1.1. [46] 

Funkcie pixlovej straty (Pixel-wise loss) 

Funkcie pixlovej straty vypočí ta jú odchýlku na k a ž d o m pixely. Skladajú sa z C\ k to rá 

vypoč í t a p r iemernú abso lú tnu chybu (mean absolute error) a £ 2 , k to rá vypoč í t a 

pr iemernú kvadra t ickú chybu (mean squared error) 

1 
C\(HR, HR) = -— \HRi,j,k — HRi,j,k\ , (2.1) 

ľlWC í j k 

Ľ2(HR, HR) = -— (HRi,j,k — HRí,j,k)2 , (2.2) 
ľlWC i j k 

kde h, w, c sú výška, šírka a počet kanálov vs tupných snímok nasledovne. [46] 

Nevýhodou £ 2 je, že dobre nezachytáva malé rozdiely medzi sn ímkami . Výsledky 

sietí používajúce t ú t o funkciu zvyknú byť preto príliš hladké bez zachovania menších 

detailov. V tomto m á £1 značnú v ý h o d u oproti £ 2 , keďže malé aj veľké rozdiely 

zachytáva podobne. [13] Ďalšou výhodou £1 je, že je inverzne korelované k jednej 

z najpoužívanejších hodnotiacich met r ík - P S N R (peak signal-to-noise ratio). To 

znamená , že znižovaním £1 sa bude zároveň zvyšovať P S N R . [46] 

A s i najväčšou nevýhodou funkcií Pixel-wise loss je, že nehodnotia oblasti, ako je 

napr. pe rcepčná kvalita. Tento hendikep spôsobuje, že výsledky neurá lnych sietí sú 

vzorovo píliš mono tónne , bez náznaku po detailoch. [46] 
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Percepčná strata 

Funkcie percepčnej straty fungujú na pr incípe zisťovania, na koľko boli zachované 

isté čr ty v HR oproti HR. Získavanie týchto čŕt sa robí pomocou na to pr ispôsobenej 

neurálnej siete (napr. V G G [41]). Funkciu percepčnej straty možno zapísať, ako 

Cpeľcept(íľR,HR,ÍJ,l) = U1 {HR) -r/>\HR)\\2 , (2.3) 

kde ip značí zvolenú neurá lnu sieť na extrahovanie čŕt . A l značí / - tú vrstvu siete. 

Keďže pe rcepčná s t ra tová funkcia nú t i sieť vytvárať sn ímky s vyššou percepčnou 

kvalitou, sn ímky vyzerajú esteticky krajšie aj keď zvyknú mať nižšie P S N R oproti 

m e t ó d a m využívajúcim Pixel-wise loss. [13] 

2.2 Konvolučné neurálne siete 

Konvolučné neurá lne siete (convolutional neural networks - C N N ) ma jú veľa foriem, 

no v základe sa skladajú z troch hlavných čast í - konvolučná vrstva (convolutional 

layer), združovacia vrstva (pooling layer) a plne prepo jená vrstva (fully-connected 

layer). 

Konvolučná vrstva používa kernely na skonvolovanie vstupnej snímky na prí

znakové mapy. Veľa konvolučných sietí obsahuje viacero konvolučných vrstiev, tzn. 

tento proces prebieha viackrát . Každý neurón konvolučnej vrstvy je prepojený so 

špecifickými neurónmi predošlej konvolučnej vrstvy. 

Združovacia vrstva slúži na zníženie rozlíšenia pr íznakových m á p . Jej ú lohou je 

dosiahnuť shift-invariance. Združovacie vrstvy sa väčšinou dávajú medzi jednot l ivé 

konvolučné vrstvy. 

Úlohou plne prepojenej vrstvy je prepojiť vše tky neuróny predošlej vrstvy s 

momen tá lnou vrstvou. T á t o vrstva nebýva vždy p r í t o m n á a môže sa nahradiť l x l 

konvolučnou vrstvou. 

Poslednou vrstvou v C N N je v ý s t u p n á vrstva (output layer). Š t r u k t ú r a tejto 

vrstvy záleží na úlohe konkrétnej konvolučnej neurálnej siete. Napr. pri klasifikač

ných úlohách sa používa funkcia softmax. [10] 

Konvolučné neurá lne siete pres tavujú jeden z prvých prelomov v oblasti super-

rozlíšenia. Jednou z tých to sietí je S R C N N . J e d n á sa o veľmi j ednoduchú technológiu. 

Obsahuje iba 3 vrstvy, no napriek tomu dokáže generovať sn ímky s vyššou kvalitou, 

ako dovtedy používané metódy. [6] 

V roku 2016 bola vymyslená D R C N . T á t o technológia priniesla veľmi h lbokú 

rekurzívnu vrstvu, čo umožnilo vysoké zvýšenie kvality oproti doposiaľ existujúcim 
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technológiám. [16] Dong et al . sa pokúsili vylepšiť rýchlosť a znížiť výpoče tnú ob

tiažnosť S R C N N . Ich práca , F S R C N N , vymenila bikúbickú interpoláciu za transpo

novánu konvolúciu a pridala iný tvar konvolučnej siete. [7] O rok na bola vymyslená 

E S P C N . T u bola p rvý k rá t použ i t á vrstva Sub-pixel, čo umožni lo dosiahnuť lepšie 

kvan t i t a t ívne výsledky. [40] Ďalšou technológiou bola L a p S R N . T u bola vymyslená 

sieť, k to rá dokáže extrahovať čr ty z LR snímok, na základe k torých sú vy tvá rané 

tzv. reziduálne snímky. Tieto snímky sa kombinujú s upsampled sn ímkami na do

siahnutie väčšej kvality. Zároveň L a p S R N dosahuje p o d o b n é h o výpoče tného času 

a zložitosti ako F S R C N N . [20] Y i n g et al. vytvori l i D R R N , k to rá používa rekur

zívně učenie. T á t o technológia dosiahla omnoho lepšie výsledky ako predošlé. [43] 

Následne vznikla E D S R kde boli použi té reziduálne bloky, resp. ResNet čo umožnilo 

prehĺbenie siete s t ým, že je možné sa vyhnúť degradáci i výsledku. T á t o technoló

gia vyhrala N T I R E 2 0 1 7 výzvu. [25] Y i q u n et al. Použili m e t ó d nelokálnej riedkej 

pozornosti (Non-local sparse attention) na vytvorenie N L S N , k to rá dosahuje porov

nateľných výsledkov. [30] 

2.3 Superrozlíšenie založené na GAN sieťach 

Rok 2014 priniesol nový pokrok v oblasti s trojového učenia. B o l t ý m práve kon

cept generat ívnej aversarialnej siete (generative adversarial network - G A N ) . Tá to 

technológia zlepšila schopnosť umelej inteligencie generovať „svoje v las tné" výtvory. 

G A N sú založené na pr incípoch genetických algoritmov. Konkré tne G A N sa skladá 

z dvoch neurá lnych sietí. 

P rvá sa nazýva generátor . Je to prevažne dekonvolučná sieť, ktorej úlohou je 

generovať chcené d á t a na základe naučených dá t . Generá to r je n u t n é naučiť hod

n o t á m reálnych dá t , na základe k torých chceme vygenerovať „falošné" dá t a , k toré 

b u d ú mať čo najbližšie k reá lnym. 

Diskr iminátor , k to rý je druhou neurá lnou sieťou v G A N , m á za úlohu zistiť, či je 

výs tup z generá tora „dos ta točne skutočné". Diskr iminátor je prevažne konvolučná 

sieť, k to rá je naučená na vstupoch reálnych dá t , a na základe nich zisťuje s akou 

pravdepodobnosťou je výs tup z generá to ra skutočný alebo umelo vytvorený. Inak 

povedané, pointou generá toru je oklamať d iskr iminátor t ým, že vygeneruje dá ta , 

k toré b u d ú tak p o d o b n é so skutočnými , že d iskr iminátor nebude schopný vidieť 

rozdiel medzi nimi . 

Pôvodní autori tohto konceptu prirovnali G A N ku zápasu medzi falšovateľmi 

peňazí a políciou, k to rá sa ich snaží odhaliť (falšovatelia sú generá tor a polícia 

je d iskr iminá tor ) . Zároveň, ako postavy v spomínanej analógii sa aj generá tor a 

d iskr iminátor dokážu zlepšovať vzá jomným zápasením. [9] 
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V oblasti superrozlíšenia zaznamenali G A N veľký úspech. Jednu z prvých im

plementáci í je sieť S R G A N (super-resolution generative adversarial network). Ako 

generá tor tu bola použ i t á sieť SRResNet. J e d n á sa konvolučnú sieť, k to rá dokáže 

zvyšovať rozlíšenie snímok, zatiaľ čo d iskr iminátor sa snaží zistiť či je výsledok ge

ne rá to ru sku točná sn ímka alebo len prevzrokovaná. Vďaka tomuto S R G A N vytvára 

snímky z vysokou vizuálnou kvalitou. [22] O dva roky bola vy tvorená E S R G A N . 

T á t o technológia pridala R R D B bloky a upravila d iskr iminátor tak aby predpovedal 

skutočnosť snímok pomocou relat ívnej skutočnost i , namiesto absolú tne j . Pomocou 

tých to vylepšení, E S R G A N dokázal prekonať S R G A N v oblasti vizuálnej kvality, čím 

vyhral P IRM2018-SR výzvu. [45] V tom istom roku bola vy tvorená U R D G N . Ide 

sa o jednu z najznámejších G A N v oblasti superrozlíšenia tvárí . W G A N - G P použili 

tzv. Wassertein G A N aby spravili sieť stabilnejšou. F C G A N používa a rch i t ek tú ru 

d iskr iminá toru aj generá toru založenú na U-Net sieťach. T D A E je technológia za

m e r a n á na superrozlíšenie tvár í s š u m o m a bez zarovnania. FaceAttr používa a t r ibú t 

tváre (viď 3.2.4) na zlepšenie kvality. Zatiaľčo modernejš í Super -FAN používa tepel

ných m á p (viď 3.2.2) ako vopred z n á m u informáciu, k toré si dokáže aj sám genero

vať. F S R F C H tak t iež používa tepe lné mapy, aby bola schopná presnejšie predvídať 

š t r u k t ú r u tváre . [26] M L G E používa obrysy tváre vďaka čomu dosahuje výborné vý

sledky. [19] EIPNet používa obrysy tváre aj zachovanie identity. [17] S i G A N pr ináša 

iný spôsob zachovania identity (viď 3.3.2) vďaka čomu dosahuje výbornú percepčnú 

kvalitu. [11] 

b ikub ická S R R e s N e t S R G A N Požadovaný výs ledok 
(21.59dB/Q.6423) (23.53dB/0.7832) (21.15dB/0.6868)  

Obr. 2.1: Ukážka úspechu G A N (v zá tvorkách sú hodnoty P S N R a SSIM). Zdroj 

[22] (upravené) 
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Adversariálna strata 

Pre správne fungovanie genera t ívnych adversar iá lnych sietí je treba špeciálnych, 

tzv. Adversar iá lnych s t ra tových funkcii. Adversar iá lne s t ra tové funkcie sa skladajú 

z dvoch funkcií - s t ra tová funkcia generá tora (CQ) a s t ra tová funkcia d iskr iminá tora 

( £ d ) . Pôvodné technológie využívali s t ra tové funkcie založené na krížovej entropií , 

CG(HŔ) = -log{V(HR)) (2.4) 

CD(HR, HR) = -log{V{HR)) - log{V{HR)), (2.5) 

kde T> reprezentuje diskr iminátor . HR reprezentuje požadovanú sn ímku a HR repre

zentuje dos iahnu tú snímku. [13] 

2.4 Architektúra typu Transformer 

V roku 2017 bol vy tvorený nový druh neurá lnych sietí, zameraných na spracovanie 

jazyka. Transformery boli vytvorené za účelom n á h r a d y komplikovaných rekurent-

ných modelov za jednoduchš iu technológiu. Transformery sú založené na typickej 

š t ruk tú re au toenkóderu . Ich netypickou časťou je, že takmer výh radne používajú 

mechanizmy pozornosti. [44] 

Transformer priniesol 3 hlavné kontr ibúcie: 

• Pozičné kódovanie 

• Pozornosť 

• Seba-pozornosť 

Pozičné kódovanie je spôsob akým dokážeme zaznamenať informáciu o pozícii slova 

vo vete. Pozornosťou sa rozumie mechanizmus a k ý m sa model dokáže špeciálne za

merať na sémant icky p o d s t a t n é d á t a (v p r ípade spracovania jazyka to môžu byť 

kľúčové slová vo vete, v p r ípade počí tačového videnia p o d s t a t n é čast i sn ímky) . Me

chanizmy pozornosti sa používali v neurá lnych sieťach už aj pred vynálezom trans-

formeru (hoci samozrejme nie v takej miere ako v transformeri). Un iká tom trans-

formeru je tzv. Seba-pozornosť. 
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Obr. 2.2: Schéma modelu transformer. Zdroj [44] (prekreslené) 
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Seba-pozornosť 

Seba-pozornosť je nový druh pozornos tného mechanizmu. V ý s t u p o m seba-pozornosti 

je vážený priemer všetkých vstupov. Seba-pozornosť sa vždy aplikuje na d á t a vy

chádzajúce z j edného predošlého bloku (preto sa nazýva seba-pozornosť) . V trans-

formeri je používaná tzv. mul t i -h lavovná pozornosť (multi-head attention). M u l t i -

hlavová pozornosť je založená na škálovanej skalárně súčinovej pozornosti (scaled 

dot-product attention). Mult i-hlavová pozornosť sa skladá z viacerých blokov, k toré 

spolu bežia paralelne. 

Veľkou výhodou seba-pozornosti je pomerne nízka výpoče tná komplexita vzhľa

dom na počet vrstiev v modely. Daľšiou výhodou je fakt, že transformery nemajú 

problém s učením sa vzdialených závislostí (long-range dependecies). Vzdialené zá

vislosti sú závislosti medzi d á t a m i , k toré prekračujú jednot l ivé domény. Napr. ak 

vo vetách „Vyrastal som vo Nemecku. Hovorím po nemecky." ak chceme predpove

dať posledné slovo druhej vety potrebujeme na to informáciu z predošlej vety (inej 

domény) . S t ý m t o zvyknú mať rekuren tně modely problém. [44] Pos ledným vylepše

n ím je schopnosť paralerizácie učenia. Paraler izácia je niečo, čoho rekuren tně modely 

neboli schopné, čo malo veľký dopad na škálu možnos t í učenia. Transformerom sa 

podarilo tento prob lém vyriešiť, čo umožni lo učiť modely na veľkých dá tových sa

dách s výbornými výsledkami. [44] Vďaka tomuto mohli vzniknúť komprehens ívne 

jazykové modely ako je B E R T , G P T - 3 alebo G P T - 4 . B E R T bol t rénovaný na 3.3 

mil iardách slov. [5] 

2.4.1 Transformery v oblasti superrozlišenia 

V roku 2021 bol vytvorený transformer, k to rého úlohou bolo klasifikovať obrázky. 

Tzv. vidiaci transformer (vision transformer - V i T ) používa kodér podobný bež

nému transformeru, z k torého sa informácie nás ledne posielajú ďalej na klasifikáciu. 

[8] Odvtedy bolo vytvorených veľa modelov pre rôzne oblasti počí tačového videnia 

(klasifikácia, segmetácia, a pod.). Všeobecne sa modely transformerov na superroz

lišenia skladajú z troch čast í 

• Extraktor p ly tkých čŕt 

• Extraktor h lbokých čŕt 

• Prevzorkovací blok 

P r i čom sa a rch i t ek tú ra transformeru zvykne uplatňovať práve v extraktore hlbokých 

čŕt . [2] 
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Obr. 2.3: Schéma modelu transformeru s využ i t ím na superrozlíšenie. Zdroj [2] 

(prekreslené) 

Medzi známe modely p a t r í S w i n l R [24], E S R T [28], H A T [4]. Tieto modely sú 

zamerané na všeobecné superrozlíšenie, t .j . nemusia byť vhodné pre superrozlíšenie 

tvárí . Transformery zamerané na superrozlíšenie tvár í n á m nie sú známe. Výhodou 

transformerov je, že nezvyknú byť náročné na G P U . Obzvlášť d o b r ý m pr ík ladom 

tohoto je E S R T , k to rý zabe rá len 4 G B grafickej p a m ä t e . [28] 
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3 Superrozlíšenie tvárí 

3.1 Unikátne výzvy FSR 

P o d pojmom super-rozlíšenie tvár í rozumieme aplikáciu superrozlíšenia na vylep

šenie kvality ľudských tvarí . Ľudská tvár je vysoko komplexným objekt s mno

hými š t r u k t ú r a m i , v las tnosťami, a pod. Komplikovanosť superrozlíšenia tvar í spô

sobila, že sa t á t o problematika rieši ako individuálny problém. Exis tu jú techno

lógie špeciálne vytvorené pre t ú t o záležitosť ( U R D G N , WaveletSRNet, S P A R N e t , 

Super -FAN, atd.). [46] Ciele technológii super-rozlíšenia tvar í možno rozdeliť na 2 

kategórie, 

• Vylepšenie kvality za účelom es te t ickým 

• Vylepšenia kvality za účelom identifikácie 

V prvom pr ípade sa j e d n á iba o vizuálne vylepšenie kvality. Nie je tu p o d s t a t n é udr

žanie pôvodnost i sn ímky alebo identifikačných vizuálnych čŕt . Kľúčová je výsledná 

kvalita snímky. 

Druhý p r ípad sa, presne naopak, zaoberá zachovaním identifikačných vizuálnych 

čŕt . Úlohou je zjednodušenie identifikácie osoby zachytenej na LR snímke pomocou 

super-rozlíšenia. V tomto pr ípade nie je až tak p o d s t a t n á estet ická kvalita. 

Obidva p r ípady preds tavujú rozdielne oblasti výskumu. T á t o p ráca sa zaoberá 

iba t ý m d ruhým. 

3.1.1 Kvalitatívne a kvantitatívne meranie kvality 

J e d n ý m z hlavných implikácii rozdielov medzi superrozl íšením za účelom identifi

kácie a superrozl íšením za účelom es te t ickým je fakt, že vysoké výsledky kvanti

t a t ívnych m e t ó d merania kvality ( P S N R , SSIM, atd.) nemusia zaručiť dos ta točné 

zachovanie vizuálnych identifikačných čŕt , čo dokáže sťažiť identifikáciu. N a potla

čenie tohto efektu sa môžu použiť kval i ta t ívne m e t ó d y hodnotenia kvality. Čas to 

zvyknú byť v podobe dotazníka , kde sa respondenti rozhodujú, k to rá sn ímka sa 

najviac p o d o b á na SR. Bolo dokázané , že rozdiel medzi kvan t i t a t ívnymi a kvalita

t ívnymi výsledkami je často veľký. [37] 

3.1.2 Problémy GAN 

Napriek tomu, ze G A N dosahujú výborné výsledky v oblasti superrozlíšenia. Nie 

sú schopné dôveryhodne rekonštruovať obraz. G A N zvyknú dovytvárať neexistujúce 

detaily, resp. vynechajú iné, p o d s t a t n é , existujúce detaily. Toto nie je p rob lém pre 
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superrozlíšenie za účelom este t ickým, avšak pre superrozlíšenie za účelom identifiká

cie to môže byť fatálne. Veľa technologií t akého to typu je preto pre našu p rácu ne

použitelných. Až e x t r é m n y m pr ík ladom tohto fenoménu je technológia P U L S E . [32] 

Tento model je založený na opačnom princípe, ako obvyklé modely super-rozlíšenia. 

P U L S E sa nesnaží naučiť mapovať LR na HR ale naopak, generuje umelo vytvo

rené HR sn ímky ľudských tvár i a nás ledne i m znižuje rozlíšenie, pr ičom jednot l ivé 

snímky porovnáva s vstupnou LR snímkou. Snímka, k to rá je, po znížení rozlíšenia, 

najviac p o d o b n á vstupnej LR snímke je v ý s t u p o m tejto technológie. Napriek tomu, 

že P U L S E dokáže generovať HR sn ímky s vysokou kvalitou, j e d n á sa o a rb i t r á rne 

vygenerované snímky, a teda nie je možné aby v nich bola zachovaná pôvodná iden

ti ta. Zároveň, tieto snímky zvyknú byť veľmi odlišné od požadovaných výsledkov, 

ako možno vidno na tejto . [37] 

3.2 Superrozlíšenia s vopred známymi informáciami 

N a uľahčenie práce so sn ímkami komplexných objektov ako sú ľudské tváre , začali 

vznikať spôsoby ako zachytávať niektoré charakteristiky a poskytnúť ich technoló

giám superrozlíšenia. Medzi tieto charakteristiky patria - or ientačné body (facial 

landmarks), tepelné mapy (facial heatmaps), parsovacie mapy (facial parse maps), 

atributy tváre (facial attributes), informácia o identite (identity information). Tieto 

charakteristiky sa zvyknú tiež nazývať vopred známe informácie (priori information). 

[13] 

3.2.1 Orientačné body 

Určujú kľúčové komponenty tváre . Umožňujú technológiám superrozlíšenia lepšie sa 

orientovať v snímke. Je n u t n é ich vopred předdefinovat vo fotkách. Exis tu jú d a t a b á z y 

ktoré obsahujú veľký počet týchto bodov, napr. Helen [21] 

3.2.2 Tepelné mapy 

Sú založené na or ientačných bodoch. Narozdiel od nich neurčujú priamo kde sa 

kľúčové komponenty nachádza jú ale určujú pravdepodobnosť , že daný bod bude 

kľúčový komponent. [13] 

3.2.3 Parsovacie mapy 

J e d n á sa segmentačné mapy, k torých úlohou je oddeliť od seba sémant icky rozdielne 

časti tváre , ako sú oči, pery, obočie, koža, atd. [13] 
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Snímka tváre Orientačné body Tepelné mapy Pars ovaci e mapy 

Young 
Chubby 
Pale akin 
Ova I face 
Brown hair 
Pointy nose 
Wearing hat 
Wearing necktie 
Wearing lipstick 
Arched eyebrows 

Atributy tvare 

Obr. 3.1: Ukážka vopred známych informácií. Zdroj [13] (preložené) 

3.2.4 Atribúty tváre 

Atribúty , ako sú pohlavie, m á / n e m á rúž, m á / n e m á okuliare, atd. Sa môžu využiť 

v technológiách superrozlíšenia. Tieto a t r i bú ty to t iž to môžu byť problemat ické na 

určenie z LR snímky, a teda sieť nemusí byť schopná ich rekonštrukcie v HR snímke. 

Vďaka a t r i b ú t o m tváre je možné priamo technológií povedať, čo m á v snímke oča

kávať, čím môžeme zvýšiť presnosť s pôvodnou HR snímkou. N a zjednodušenie sa 

zvyknú brať v úvahu b inárne a t r ibúty . [13] 

3.2.5 Informácia o identite 

K a ž d á ľudská tvár zodpovedá uniká tne j identite. Tento druh informácie je možný 

zaznamenať a použiť na zlepšenie rekonštrukcie HR snímky. Zrekonšt ruovaná HR 

sn ímka by mala zodpovedať tej istej identite ako pôvodná HR sn ímka. Informácia 

o identite sa ukázala , ako veľmi už i točný spôsob zlepšenia výsledkov technológií 

superrozlíšenia. [13] [47] [11] 

3.3 Superrozlíšenie so zachovaním identity 

P o d pojmom superrozlíšenie so zachovaním identity rozumieme superrozlíšenie za 

pomoci znalosti informácie o identite. V posledných rokoch sa tejto oblasti veno

valo viac pozornosti, keďže sa ukázalo, že je schopná priniesť výborných výsledkov. 

[47] [11] J e d n á sa zároveň o veľmi zauj ímavú oblasť z pohľadu tejto práce , keďže 

zachovanie identity je kľúčové pre nás lednú identifikáciu človeka na snímke. 

Zachovanie identity môže byť dos iahnuté dvomi spôsobmi, a t . j . zachovanie iden

ti ty pomocou rozpoznávania tváre a zachovanie identity pá rovými m e t ó d a m i . 
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3.3.1 Zachovanie identity pomocou rozpoznávania tváre 

Tento sys tém používa sieť na rozpoznávanie identity tvár í aby bolo možné určiť 

identitu snímok. N a základe určenia identity HR a HR sn ímky je nás ledne možné 

vypočí tať rozdiel v identite medzi HR a HR. N a základe tohto poznatku môžeme 

definovať tzv. ident i tovú stratu (identity loss). 

jCidentity(HR, HR) = \\FR(HR) - FR(HR)\\k , (3.1) 

kde FR reprezentuje funkciu siete na rozpoznávanie identity tvárí , k je buď 1 alebo 

2, čo záleží od technológie. [13] 

Aplikácia tejto straty závisí od individuálnej technológie. Jednou z najjednoduch

ších je S i C N N (Super-identity convolutional neural network). Tento model používa 

2 C N N . P rvá prevzorkuje sn ímku na vyššie rozlíšenie, zatiaľ čo d r u h á aplikuje me

t ó d u zachovania identity na prevzorkovanú snímku, aby jej znovu zlepšila kvali tu na 

základe identity. [47] 

3.3.2 Zachovanie identity párovými metódami 

Najväčším p rob lémom technologii založených na zachovaní identity pomocou roz

poznávania tváre je práve sieť na rozpoznávanie identity tvárí . Tieto siete potre

bujú veľmi dobre označené dátové sady. To znamená , že každá sn ímka m á k sebe 

pr i radenú presnú identitu. Tvorba t akých to dá tových sád je veľmi obt iažna . [13] 

N a riešenie tohto problému sa môžu použiť tzv. slabo označené párové dátové 

sady. Toto označenie hovorí len o tom či sn ímky z daného p á r u pris lúchajú k rovnakej 

identite, bez toho aby bolo n u t n é poznať presnú identitu tvár í v snímkach. [11] 
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4 Popis experimentu 

4.1 Dátové sady 

Jednou z kľúčových čast í s trojového učenia sú dá t a . Modely strojového učenia potre

bujú d á t a na to, aby boli schopné si nastaviť vnú to rné parametre, tak aby dokázali 

pracovať s čo najväčšou presnosťou. Rovnako to funguje pri superrozlíšení tvár í za

loženom na neurá lnych sieťach. 

Je empiricky dokázané , že technológie na t rénované na sn ímkach ľudských tvárí 

dosahujú lepšie výsledky pri superrozlíšení tvár í ako keď sú na t rénované na bežných 

snímkach. [46] Preto budeme výber dá tových sád zameriavať výh radne na sady, 

ktoré obsahujú výh radne ľudské tváre . Dátové sady obsahujú veľa snímok ľudských 

tvárí . Niektoré obsahujú len HR sn ímky a LR si mus íme vyrobiť sami, zatiaľčo iné 

obsahujú páry, resp. skupiny HR a LR snímok. V nasledujúcej tabuľke môžeme 

vidieť pr ík lady niekoľkých t akých to dá tových sád. 

Tab. 4.1: Ukážka niektorých dá tových sád. 

Meno dátovej sady počet snímkov 

CelebA [27] 202 599 

V G G F a c e [36] 3 310 000 

Helen [21] 2 330 

M L F D B [37] 14 800 

F F H Q [14] 70 000 

V našom experimente sme si zvoli l i dá tovú sadu CelebA. 

4.1.1 CelebA 

CelebA je veľmi z n á m a a osvedčená dá tová sada. Obsahuje viac ako 200 tisíc snímok 

celebrit. Bo la vy tvorená pokrokom v m e t ó d e predpovedania tvárových a t r ibú t . Ob

sahuje výh radne HR snímky. CelebA bola použ i t á vo veľkom poč te š túdi í v oblasti 

superrozlíšenia. Je možné j u považovať za jednu z najpopulárnejš ích dá tových sád. 

[27] 

P r i tvorbe LR snímok sme použili 4 druhy interpolácií - bikubická, bi l ineárna, 

najbližších susedov, lanczos. N a jednot l ivé sn ímky sme použili vždy len jednu in

terpoláciu , zvolenú n á h o d n ý m výberom. T . j . každá interpolácia mala 20% šancu, 

že bude aplikovaná. Tento postup sme zvolil i aby sa zamedzilo fenoménu, keď sa 

sieť naučí pracovať len so sn ímkami vy tvoernými len j e d n ý m druhom interpolácie. 
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Tento fenomén spôsobí, že sieť bude dosahovať horšie výsledky pri iných formách 

degradácie . [37] 

4.1.2 M L F D B 

M L F D B je re la t ívne nová dá tová sada, z a m e r a n á na superrozlíšenie tvár í s viacerými 

sn ímkami . Bola vy tvorená z viac ako 300 videí na s t ránke YouTube a obsahuje viac 

ako 14 tisíc fotiek. Tieto fotky pris lúchajú približne 6 000 rôznym osobám. Dátová 

sada bola vy tvorená pomocou technológii na rozpoznávanie tvárí . Fotky sú rozdelené 

na osmice. P r i čom 1 sn ímka je HR a zvyšných 7 je LR. M L F D B o tvára dvere do 

nep rebádané oblasti superrozlíšenia tvár í s viacerými sn ímkami . [37] 

4.2 Metódy merania kvality 

4.2.1 PSNR 

Vrcholový pomer signálu k šumu (Peak signal-to-noise ratio - P S N R ) je jedna z 

najznámejších met r ík na porovnávanie kvality snímok. Je založená na priemernej 

kvadratickej chyba ( M S E ) . 

M$E(HR, HR) = E {HRij,k - HRhhkf , (4.1) 

PSNR(HR,HR) = 10 log 

kde M A X reprezentuje najvyššiu možnú hodnotu pixela (255 pre 8-bitové snímky) , 

zvyšná no tác ia je rovnaká ako v 2.2. 

Napriek svojej popularite napr ieč mnohými oblasťami je veľmi dobre známe , že 

P S N R nezvykne dobre kolerovať so subjek t ívnym h o d n o t e n í m kvality človekom. [13] 

4.2.2 SSIM 

Meranie indexu š t ruk turá lne j podobnosti (structural similarity index measure -

SSIM) sa, na rozdiel od P S N R , zameriava na porovnávanie š t ruk turá lne j podobnosti. 

S S I M meria t r i oblasti fotky - jas, kontrast a š t ruk tú ra . SSIM možno matematicky 

zapísať ako, 

MAX2  

{ MSE 
(4.2) 

SSIM(HR, HR) = L(HR, HR) * C (HR, HR) * S (HR, HR) , (4.3) 
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kde L(HR, HR), C {HR, HR), S (HR, HR) sú jas, kontrast a š t r u k t ú r a snímok nasle

dovne. Tieto časti možno zapísať ako 

L(HR,HR) = 2 W * + ci ( 4 4 ) 

C(HR,HR) = 2crM^R + c2 

S(HR, HR) = a m m + % , (4.6) 

kde je pixel s mediánovou hodnotou HR, UHR je pixel s mediánovou hodnotou 

HR, crg^ je rozptyl HR, a HR je rozptyl HR, c r g ^ ^ je kovariancia medzi HR a HR a 

C i a C2 sú stabil izačné p remenné . [46] 

4.2.3 LPIPS 

Naučená pe rcepčná obrázková "patchová" podobnosť (Learned perceptual image 

patch similarity - L P I P S ) je pe rcepčná hodnotiaca metrika. L P I P S porovnáva roz

diely medzi sn ímkami pomocou extrahovania čŕt snímok. N a extrakciu sa používajú 

neurá lne siete (napr. V G G , Adam, atd.). Výsledky tejto metriky kolerujú so subjek

t í vnym ľudským h o d n o t e n í m oveľa viac ako P S N R a S S I M . [48] 

4.3 Zvolene technológie 

4.3.1 EIPNet 

V roku 2021 bola vy tvorená technológia EIPNet . J e d n á sa o jednu z najmodernejš ích 

technológií v oblasti super-rozlíšenia tvárí . E IPNet využíva dvoch vopred známych 

informácií, a t . j . Informáciu o identite a sn ímku obrysov tváre . E IPNe t vo svojej 

a rch i tek túre využíva tzv. Hranové bloky (edge blocks) na získavanie h r á n snímky 

počas jej prevzorkovania. V sieti je viacero hranových blokov, tzn. hrany snímky sú 

získavané pri rôznych rozlíšeniach. Výs tup týchto blokov je nás ledne porovnávaný 

s hranami získanými z HR sn ímky pomocou tzv. cannyho detektoru hrán . Z toho 

jasne vyplýva, že sieť dokáže merať rozdiely medzi hranami HR a hranami získanými 

h ranovými blokmi, tzn. tento sys tém pr ináša tzv. Hranovú s t r a tovú funkciu, k to rú 

môžeme zapísať ako, 
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r2wh 
(4.7) 

1,3 

kde I reprezentuje sn ímku prevzorkovanú o faktor r (nemusí sa jednať o HR, keďže 

hranových blokov je v sieti niekoľko a vše tky okrem posledného majú na vstupe len 

čiastočne prevzorkovanú sn ímku) , C je cannyho detektor h r á n a i? je h ranový blok. 

[17] 

B x rW x rH x C 

Priemerné združovanie 

' 0 

Spojenie 
(concatenation) B x rW x rH x 2C 

Výstup do dalšej 
vrstvy siete 

l x i Konvolúcia 

B x rW x rH x i 

Výstup, na porovnanie s 
hranamy HR 

Obr. 4.1: Nákres hranového bloku. Zdroj [17] (prekreslené) 

Zachovanie identity 

Okrem Zachovania obrysov sa sieť snaží zachovať aj identity človeka na fotke. T u sa 

upla tňuje m e t ó d a zachovania identity pomocou rozpoznávania tváre . Konkré tne je 

tu použ i t á sieť Inceptionl, k to rá bola p red t rénovaná na dátovej sade V G G F a c e . [17] 
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Svetelno-chrominančná strata 

EIPNet zároveň poč í t a tzv. Svete lno-chrominančnú stratu. Auto r i vychádzajú z idei. 

že pri reprezentací sn ímku v Y U V farebnom modeli je možné dosiahnuť lepšiu per

cepčnú kvali tu v superrozlišení, ako pri použi t í bežného modelu R G B . Technológia 

si prevedie obrázky z R G B do Y U V modelu pomocou konverznej matice a následe 

vypoč í t a p r iemernú kvadra t ickú chybu v Y U V . [17] 

Celkovo m á s t ra tová funkcia technologie EIPNet tvar, 

^celková = £>2 + 7^e + A c + OcCid + ^ ^ a d , (4.8) 

kde C\c je svete lno-chrominančná strata, £ i ( j je strata identity, £ a ( j je adversar ía lna 

strata (jedná sa o G A N ) a 7, a, j3 sú váhové parametre. [17] 

Trénovanie siete 

EIPNet sme natrénoval i na CelebA dátovej sade. Sada bola rozdelená na dve mno

žiny - testovaciu a t rénovaciu množinu. P r i čom trénovacia bola použ i t á na t rénovanie 

a testovacia na testovanie siete. Testovacia množ ina obsahovala okolo 60 000 snímok 

zatialco t rénovacia obsahovala okolo 140 000 snímok (t.j. CelebA bola rozdelená 

približne v pomere 1 :2 ) . 

N a t rénovanie sme použili skript t r a i n . p y . Parametre sme zachovali podľa au

torov. Počet epoch bol nas tavený na 200. P r i 113. epoche sme však t rénovanie za

stavili, keďže už nedochádzalo k zlepšovaniu. Pred spus ten ím bolo však n u t n é ešte 

sieť upraviť, keďže bola nap rog ramovaná na 8x superrozlíšenie a my pracujeme s 

4 x . Konkré tne bolo n u t n é upraviť generá tor aby fotku prevzorkoval len 4-krát . 

HR HR 

Obr. 4.2: Ukážka fotky z modelu EIPNet 
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4.3.2 WaveletSRNet 

J e d n á sa o konvolučnú neurá lnu sieť, k to rá využíva m e t ó d vlnovej t ransformá

cie (Wavelet transform). Konkré tne , pred t ý m než sa sieť pokúsi predpovedať HR 

sn ímku sa najprv pokúsi vygenerovať tzv. vlnové koeficienty na základe k torých sa 

pokúsi zrekonštruovať HR snímku. Pomocou vlnovej t ransformácie sa HR sn ímka 

pre tvor í na vlnové koeficienty, na k toré sa sieť snaží dostať z LR snímky. Výhodou 

tejto m e t ó d y je, že sieť je schopná lepšie zachytiť a zrekonštruovať percepčné črty, 

čo bežná konvolučná sieť nedokáže. WaveltSRNet sa skladá z troch sietí - vkladacia 

sieť (embeding net), sieť vlnovej predikcie (wavelet prediction net) a rekonš t rukčná 

sieť (reconstruction net). Vkladacia sieť m á za úlohu reprezentovať v s tupnú sn ímku 

ako prízankové mapy. Tie p u t u j ú dalej do siete vlnovej predickie kde b u d ú pred-

ikované vlnové koeficienty. V rekoštrukčnej sieti sa vlnové koeficienty prerobia na 

HR. Model používa tzv. vlnovú stratu na porovnávanie odchýlky vygenerovaných 

vlnových koeficientov s požadovanými . [12] 

Celkovú s t r a tovú funkciu môžeme zapísať ako, 

^celková — ^vlnová H - G^texturova ~\~ pC^I > (4.9J 

kde A e x t u r o v a je tzv. t ex turová strata, ktorej úlohou je zabrániť vysokofrekvenčným 

vlnovým koeficientom aby konvergovali k nule, čím zabraňuje degradáci i kvality 

sn ímky a a, (3 sú váhové parametre. £ 2 je tak t iež použ i t á na zachovanie rovnováhy 

medzi hladkosťou výsledkov a zachovaním p o d s t a t n ý c h čŕt . [12] 

Trénovanie siete 

Sieť sme trénovali na dátovej sade CelebA, k to rú sme rozdelili na testovaciu a t ré-

novaciu množinu. Testovacia množ ina obsahovala približne 35 000 snímok, zatiaľčo 

t rénovacia obsahovala zvyšných približne 167000 snímok. Sieť sme trénovali po dobu 

200 epoch, zvyšné nastavenia sme nechali rovnako ako v pôvodnej štúdií . Technoló

gia je schopná 4 x , 8x a 16x superrozlíšenia. Pracovali sme so 4 x . 
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HR HR 

Obr. 4.3: Ukážka fotky z modelu WaveletSRNet 

4.3.3 NLSN 

Nelokálna riedka sieť (Non-local sparse network - N L S N ) je model z roku 2021. Je 

založený na pr incípoch nelokálnej riedkej pozornosti. Nelokálna pozornosť je špeci

álny druh sebapozornosti, k torá , z jednodušene povedané , poč í t a podobnos tné skóre 

medzi p á r o m pozícii na obrázku. Touto m e t ó d o u je možné lepšie zachytávať vzdia

lené závislosti. N L S N priniesla nelokálnu riedku pozornosť. T á t o forma pozornosti 

sa snaží pot láčať obmedzený rozsah medzi porovnávanými pozíciami. [31] 

Ako s t r a tovú funkciu sme zvolil i 

P i k o v á = 2 * Ci + 0.6 * £ s s i m + 0.2 * £ v g g , (4.10) 

kde £ S S i m je s t ra tová funkcia založená na metrike ssim a £ v g g je pe rcepčná s t ra tová 

funkcia založená na sieti V G G . 

£ s s i m m á tvar 

£ s s i m = 1 - SSIM{HR, HR) (4.11) 

kde SSIM(HR, HR) je metrika S S I M z HR a HR snímok. 

Úlohou £ S S i m je, okrem udržan ia š t ruktúry , aj po t láčanie šumu, k to rý spôsobuje 

£ v g g . Š u m sa n á m bohužiaľ nepodarilo kompletne odst rániť . Skúšali sme aj tzv. 

stratu celkového rozptylu (total variation loss) [46], avšak t á príliš zhoršovala kvali tu 

snímok. Napriek č ias točnému zašumeniu si podľa nášho názoru zachovávajú dobrú 

mieru vizuálnej kvality. 
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Trénovanie siete 

Sieť sme trénovali na dátovej sade CelebA. Trénovali sme na približne 130 tisíc 

snímkach, zatiaľ čo testovanie prebehlo na približne 70 tisíc snímkach. Sieť sme 

trénovali po dobu 200 epoch. 

4.3.4 HAT 

Hybr idný pozornos tný transformer (Hybrit attention transformer - H A T ) je tech

nológia z roku 2023. J e d n á sa o jeden z najmodernejš ích modelov v oblasti vidia

cich transformerov. Je založený na rovnakej schéme ako 2.3. P r ičom na extrakciu 

ply tkých čŕt sa používa bežná konvolúcia. Extraktor h lbokých čŕt sa skladá z tzv. 

reziduálnych hybr idných pozoronostných grúp (Residual Hybr id Attention Groups 

- R H A G ) . Tieto bloky obsahujú viacero hybr idných pozornos tných blokov (Hybrid 

Attet ion Block - H A B ) . H A B kombinuje kanálovú pozornosť (channel attention) 

so seba-pozornosťou. Au to r i vychádzajú z predpokladu, že kombinácia konvolucii (v 

kanálovej pozornosti) a seba-pozornosti dokážu vylepšiť výsledky modelu. N a záver, 

sa na prevzorkovanie používa vrstva Sub-pixel. [28] 

Ako s t r a tovú funkciu sieť používa Ci, t á t o funkcia nebola dos ta točné pre naše 

účely. N a superrozlíšenie tvár í sme použili nasledujúcu s t r a tovú funkciu 

^celková = 2 * Ci + 0.8 * £ s s i m + 0.2 * £ v g g + 0.5 * £ s o b e i , (4-12) 

kde £ S s i m je s t ra tová funkcia založená na metrike ssim, £ v g g je p recepčná strata a 

£ S o b e i je h ranová strata. 
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Hranová strata 

Ako h ranovú stratu používame Sobelovú detekciu h r á n (Sobel edge detection). [42] 

Pracujeme so sn ímkami s veľkosťami 128 x 128 pixelov. Tieto snímky sú natoľko malé . 

že Sobelov operá to r m á problémy správne detekovať mnohé črty. Preto pre t ý m než 

aplikujeme na snímky Sobelov operá to r ich prevzorkujeme na veľkosť 1024x1024 

pomocou bikúbickej interpolácie. 

Original 128x128 1024x1024 

Obr. 4.5: Ukážka rozdielu zachytenia obrysov obrázku po aplikácii sobelovho ope

r á to r a pri rozdielnych veľkostiach 

Nevýhodou tohto p r í s tupu je, že p ráca so sn ímkami veľkého rozlíšenia je p a m ä -

ťovo ná ročná a zároveň spomaľuje t rénovanie siete. Zároveň prevzorkovanie sn ímku 

spôsobí, že snímky už n e b u d ú identické, keďže bikúbická interpolácia si dopočí ta 

pixely, k toré tam p r e d t ý m neboli. V snímkach však nebol veľký rozdiel t akže to 

nepovažujeme za veľký problém. Aplikáciou tejto m e t ó d y detekcie h r á n sa n á m po

darilo zvýšiť P S N R fotiek v priemere o pá r desa t ín dB . 

Podobne ako v predoš lom modely aj tu snímky trpia č ias točným zašuměním, 

k toré sa n á m úplne nepodarilo odst rániť ani pomocou S S I M . Použi t ie straty celko

vého rozptylu sa aj v tomto pr ípade ukázalo ako neúspešné. Našťast ie š u m ani v 

tomto p r ípade nie je veľký a nemysl íme si, že bude mať veľký vplyv na vizuálnu 

kvalitu snímok z pohľadu identifikácie. 

H A T sa ukázal ako model schopný reštaurovať sn ímky ľudských tvar í s dobrou 

kvalitou. To svedčí o potenciá le a rch i tek túr typu transformer v oblasti superrozlíše-

nia ľudských tvarí . Mode l zaostáva za os t a tnými iba v oblasti zachovania odt ieňov 

tváre . 

Trénovanie siete 

Model sa (aj bez našej m e t ó d y detekcie h rán) t rénoval pomaly. Trénovali sme ho 

len 10 epoch, no to bolo dostačujúce na dosiahnutie dobrých výsledkov. Trénovali 
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sme na dátovej sade CelebA. Model sme trénovali na pribl ižne 130 tisíc obrázkoch, 

testovanie následne prebehlo na približne 70 tisíc obrázkoch. 

HR HR 

Obr. 4.6: Ukážka fotky z modelu H A T 

4.3.5 S R D D * 

Superrozlíšenie pomocou hlbokého slovníku (super-resolution using deep dictionary 

- S R D D ) je pomerne nová me tóda . N a rozdiel od bežných m e t ó d super rozlíšenia, 

je založená na tzv. m e t ó d e sparse-coding. Sieť sa učí vytvárať tzv. slovník, k to rý sa 

používa na premenu LR sn ímky na HR. N a rozdiel od iných sparse-coding m e t ó d sa 

v tomto pr ípade slovník vy tvá ra z n á h o d n é h o šumu. [29] 

P r i práci so sieťou sme pozmenili pôvodnú a rch i t ek tú ru za cieľom dosiahnutia 

lepších výsledkov, preto budeme našu sieť nazývať S R D D * . V nasledujúcich čast iach 

prejdeme niektoré zo zmien. 

Aktivačná funkcia xUnit 

Akt ivačná funkcia xUni t je nový druh trénovatelhej aktivačnej funkcie, k t o r á dokáže 

zachytávať viac komplexných čŕt ako bežné akt ivačně funkcie. [18] Exper imentác iou 

sa ukázalo, že S R D D * dosahuje najlepšie výsledky ak xUni t použi jeme v extraktore 

hlbokých čŕt a pri rekonštrukcii HR snímky. 
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Aktivácie s pomocou ReLU Aktivácie s pomocou xUnit 

Obr. 4.7: Porovnanie aktivacii na sieti S R C N N s pomocou R e L U a s pomocou xUni t . 

Zdroj [18] (preložené) 

AttentionUNet++ 

S R D D používa upravenú U N e t + + ako extraktor h lbokých čŕt . Rozhodli sme sa j u 

prerobiť na U N e t + + , k to rá používa pozornosť. Pozornos tná U N e t + + sa ukázal ako 

výhodný spôsob segmentácie obrazu hlavne na medicínske účely. [35] Arch i t ek tú ru 

U N e t + + sme ponechali rovnakú ako v pôvodnom S R D D , len sme pridali poznor-

nos tné b rány na reziduálne prepojenia, rovnako ako v [35]. 

G 
Wg 

^ 
Wg 

ReLU W Sigmoid Pre vzorkovanie • 0 H x »• 

Obr. 4.8: Schéma pozornostnej brány. Zdroj [35] (prekreslené) 

B r á n a m á na vstupe dva signály - X a G . X je vstup z reziduálneho prepojenia, 

zatiaľ čo G je vstup z uzlu, k to rý sa nachádza „pod" bránou . N a vstupy sa aplikujú 

l ineárne vrstvy W x a W g . Tie sa následne sčítajú a na ich súčet sa aplikuje akt ivačná 

funkcia R e L U . N a výs tup z R e L U sa použije ďalšia l ineárna vrstva a jej výs tup sa 

ďalej pošle do funkcie Sigmoid. Výs tup zo funkcie Sigmoid je následne prevzorkovaný 

na p o t r e b n ú veľkosť a na záver je spojený (concatenated) so signálom X . [35] 

Použili sme nasledovnú s t r a tovú funkciu 

^celková = 2 * £ i + 0 . 8 * £ssim + 0 . 5 * £ L O G , (4.13) 
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kde £loG je hranová strata založená na L o G (laplacian of gaussian) operá tore . [1] 

L o G operá to r sme použili , keďže bežný Sobelov operá to r zachytával zbytočne veľa 

detailov. Detekciu h r á n sme aplikovali rovnako ako v 4.3.4. 

N a rozdiel od iných sietí sme v tomto p r ípade nepoužili V G G s t r a tovú funkciu. 

V G G opäť vy tvára la pomerne veľký šum, čo degradovalo kvali tu fotky. Experimen

tá lne sme zist i l i , že S R D D * dokáže vytvárať fotky s re la t ívne dobrou kvalitou j a bez 

V G G stratovej funkcie. Preto sme sa j u rozhodli odst rániť . Nevýhodou tohto prí

stupu je, že bez V G G stratovej funkcie sa n iektoré fotky javia čiastočne rozmazane 

(viď 4.9). Zároveň, kvôli nepouži t iu percepčnej straty, dosahujú fotky horší L P I P S . 

Nevidíme v tom však veľký problém, keďže snímky, napriek tomu, vyzerajú podobne 

z pohľadu identifikácie. 

Trénovanie siete 

Sieť sme trénovali na rovnaých parametroch ako predošlé siete. Množinu CelebA 

sme rozdelili na 130 tisíc t rénovacích snímok, zvyšok (okolo 70 tisíc) sme použili na 

testovanie. Trénovali sme po dobu 200 epoch. Trénovanie trvalo približne 4 dni. 

HR HR 

Obr. 4.9: Ukážka v ý s t u p u modelu S R D D * 
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5 Výsledky experimentu 

Tab. 5.1: Porovnanie výsledkov na dátovej sade CelebA pri 4 x superrozlíšení. 

Najlepšie hodnoty sú červenou. 

CelebA 

Mode l P S N R [dB] S S I M L P I P S 

EIPNet 28.87 0.92 0.119 

WaveletSRNet 29.42 0.93 0.109 

N L S N 27.34 0.90 0.099 

H A T 27.42 0.90 0.097 

S R D D * 28.20 0.91 0.113 

-M. L . ^ ^ 
Liž (30.78; 0.94; 0.08) (31.40; 0.94; 0.07) (28.40; 0.91; 0.07) 

EIPNet WaveltSRNet H A T 

© © © 
(28.19; 0.91; 0.07) (28.82; 0.93; 0.08) HR 

N L S N S R D D * 
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LR (31.43; 0.94; 0.11) (31.73; 0.96; 0.10) (29.20; 0.91; 0.10) 
EIPNet WaveletSRNet H A T 

JIJI1 
(29.02; 0.91; 0.10) (29.98; 0.93; 0.11) HR 

N L N S S R D D * nnnn 
LR (26.23; 0.88; 0.12) (27.61; 0.89; 0.09) (23.90; 0.82; 0.10) 

E IPNe t WaveletSRNet H A T 

(23.10; 0.81; 0.10) (24.73; 0.85; 0.10) HR 
N L S N S R D D * 

Obr. 5.1: Kval i ta t ívne porovnanie výsledkov. V zá tvorkách sú P S N R [dB], S S I M a 

L P I P S nasledovne. 

Trénovanie a testovanie technológií prebehlo na NVIDIA Tesla vlOOs grafickej 

karte. Kvant i ta t ívne výsledky sme merali pomocou troch met r ík - P S N R , S S I M 

a L P I P S . 

Kvant i ta t ívne výsledky sa ukázal i ako uspokojivé. Vše tky siete dosiahli výsledkov 

podobných s m o m e n t á l n y m stavom vedy a techniky superrozlíšenia. N L S N a H A T 

dosiahli výborných výsledkov v metrike L P I P S . Čo naznačuje výbornú vizuálnu 

kvalitu. Tieto siete zároveň dosiahli horších výsledkov v met r ikách P S N R a S S I M . 
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Kvali ta t ívne hodnotenie vyzerá na p rvý pohľad ako dos ta točné pri väčšine prí

padov, pre lepšie hodnotenie sme zostrojili do tazník 5.2. Môžeme predpokladať , že 

kval i ta t ívne hodnotenie snímok bude mať väčší v ý z n a m ako kvan t i t a t ívne , vzhľadom 

na zameranie práce . [37] 

5.1 Dotazník 

NLSN HAT SRDD+ EIPNet WaveletSRNet 

Obr. 5.2: Výsledky do tazn íku 

Dotazník sme vytvori l i n á h o d n ý m výbe rom snímok z testovacej čast i množiny 

CelebA. Respondenti v do tazn íku porovnával i vizuálnu podobnosť snímok z jed

notl ivých technológii s pôvodnou HR snímkou a nás ledne zvoli l i tú , k to rá im prišla 

najpodobnejš ia . Snímok sme zvolil i iba 10, keďže sme predpokladali, že veľký počet 

snímok by mohol respondentov odradiť . Dotazník bol vyplnený 106 respondentmi 

(t.j. pr i 10 snímkoch bolo v do tazn íku dokopy 1060 hlasov). 

Dotazn íku jasne dominovala WaveletSRNet (441 hlasov). Za ňou sa umiestnila 

naša technoogia S R D D * (194 hlasov). E IPNet mala o 12 hlasov menej (182 hla

sov). N a posledných dvoch miestach sa umiestnili H A T (130 hlasov) a N L S N (113 

hlasov). P r edpok l adáme , že H A T a N L S N skončili na posledných miestach, keďže 

nedokázal i dobre zachytávať odtiene tváre . Zaujímavé je, že na poslených 2 miestach 
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sa umiestnili technológie s naj lepším L P I P S . čo ukazuje, že aj metriky snažiace sa 

napodobniť ľudské vn ímanie ma jú svoje nedostatky. K tomuto mohol prispieť aj 

faktor, že snímky z H A T a N L S N boli čiastočne zašumené . 

Experiment ukázal účinnosť vlnovej t ransformácie v oblasti superrozlíšenia. Na 

prvých miestach sa umiestnili technológie, k toré boli schopné zachytávať farby a od

tiene pokožky. Preto považujeme tento faktor za veľmi p o d s t a t n ý pri tvorbe nových 

technologií superrozlíšenia tvárí . 

Použi t ie pozornosti v S R D D * prinieslo len o niečo lepšie výsledky ako pôvodný 

model. Aplikácia pozornosti na superrozlíšenie je preto problemat ická . Napriek tomu 

náš model prekonal vše tky os ta tné , s výjnimkou WaveletSRNet. P r edpok l adáme , že 

pre lepšie výsledky by mohli byť použi té komplexinejšie pozornos tné bloky. 

Takt iež je n u t n é povedať, že p ráca sa nevenuje tzv. sku točnému superrozlíšeniu 

(real super-resolution). P o d t ý m t o pojmom sa rozumie superrozlíšenie z LR snímok 

získaných sku točnou degradáciou kvality (napr. kamera s n ízkym rozlíšením, šum, 

nevhodné osvetlenie, zlé počasie, a pod.), na rozdiel od bežne používaných interpo

lácií. N a t ú t o problematiku bohužial neexistujú dos ta točné dátové sady. Toto môže 

mať nega t ívny efekt na aplikovateľnosť daných sietí v praxi. [3] 
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Záver 
V rámci našej práce sme sa venovali technológiám superrozlíšenie a nás ledne sme 

natrénoval i a porovnali 5 rôznych neurá lnych sietí. Jednou z týchto sietí bola nami 

upravená verzia. Vše tky siete boli na t rénované a podrobne sme ich kvan t i t a t ívne 

aj kval i ta t ívne porovnali. Výsledky kvant i ta t ívnej analýzy ukázali , že vše tky siete 

dosahujú konkurencieschopné výsledky v porovnan í s mode rnými š t a n d a r d m i v tejto 

oblasti. Teda všetky siete sa ukázal i ako účinné m e t ó d y pre superrozlíšenie. 

Objekt ívne aj subjekt ívne výsledky ukázali , že siete dosahujú dobré hodnoty per

cepčnej kvality, čo naznačuje ich potenciá l pre identifikáciu. Výsledky sme porovnali 

pomocou dotazníka , z k to rého vyplynulo, že vlnová t ransformácia m á výnimočný 

potenciál v oblasti superrozlíšenia tvarí . 

Dotazníkové hodnotenie tiež ukázlo, že zachovanie odt ieňov a farieb tváre je 

dôležité pre subjekt ívne hodnotenie. V tejto oblasti sa najlepšie výsledky dosiahli 

pomocou siete s názvom WaveletSRNet. T á t o siet dokázala prekonať aj technológie, 

k toré dosiahli dobré výsledky z hľadiska objekt ívnych metr ík . Nami upravená sieť 

dosiahla dobrých výsledkov, porovnateľných z mode rnými technológiami superrozlí

šenia. 

Je však po t r ebné zdôrazniť, že naša p ráca sa nezaoberala reá lnym superrozlí-

šením (real super-resolution). Toto môže mať významný vplyv na aplikovateľnosť 

tých to technológií v skutočných pr ípadoch. 
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Zoznam symbolov a skratiek 
HR Sn ímka s vysokým rozlíšením (ground-truth) 

LR Sn ímka s n ízkym rozlíšením 

HR Výs tup siete 

C N N Konvolučná neurá lna sieť (Convolutional Neural Network) 

G A N Gene ra t ívna adversar ía lna sieť (Generative adversarial network) 

V i T V id iac i transformer (Vision Transformer) 

P S N R Vrcholový pomer signálu k šumu (Peak signal-to-noise ratio) 

S S I M Meranie indexu š t ruk turá lne j podobnosti (structural similarity index 

measure) 

L P I P S Naučená pe rcepčná obrázková "patchová" podobnosť (Learned 

perceptual image patch similarity) 

C\ S t r edná abso lú tna chyba (Mean absolute error) 

£ 2 S t r edná kvadra t ická chyba (Mean squared error) 

R e L U Lineárny jednotkový usmerňovač (Rectifier linear unit) 

xUnit Akt ivačná funkcia xUni t 

EIPNet Sieť zachovávajúca obrys a identitu (Edge and Identity preserving 

network) 

N L S N Nelokálna riedka sieť (Non-local sparse network) 

H A T Hybr idný pozornos tný transformer (Hybrid attention transformer) 

S R D D Superrozlíšenia pomocou hlbokého slovníka (super-resolution with 

deep dictionary) 

WaveletSRNet Vlnová konvolučná neurá lna sieť na superrozlíšenie tvar í rôznych 

škál (A Wavelet-based C N N for Multi-scale Face Super Resolution) 
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