VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

Fakulta elektrotechniky
a komunikacnich technologii

BAKALARSKA PRACE

Brno, 2023 Martin Rosa



VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA ELEKTROTECHNIKY
A KOMUNIKACNICH TECHNOLOGII

FACULTY OF ELECTRICAL ENGINEERING AND COMMUNICATION

USTAV TELEKOMUNIKACI

DEPARTMENT OF TELECOMMUNICATIONS

SUPERROZLISENI V OBRAZE PRO ZAJISTENI
VYLEPSENEHO MONITOROVANI ZABEZPECENYCH
PROSTORU

SUPER RESOLUTION IN THE IMAGE TO ENSURE IMPROVED MONITORING OF SECURED AREAS

BAKALARSKA PRACE
BACHELOR'S THESIS

AUTOR PRACE Martin Rosa

AUTHOR

VEDOUCI PRACE doc. Ing. Radim Burget, Ph.D.
SUPERVISOR

BRNO 2023



TECHNICKE A KOMUNIKACNICH
VBRNE TECHNOLOGII

-r VYSOKE UCENI FAKULTA ELEKTROTECHNIKY

Bakalarska prace

bakalarsky studijni program Informaéni bezpe¢nost

Ustav telekomunikaci
Student:  Martin Rosa ID: 230648
Rocnik: 3 Akademicky rok: 2022/23

NAZEV TEMATU:
SuperrozliSeni v obraze pro zajiSténi vylepSeného monitorovani zabezpecenych
prostort

POKYNY PRO VYPRACOVANI:

Seznamte se s problematikou super-rozliseni, kde se zaméfte nikoli jen na vyuziti ke zvySeni rozliSeni fotografie,
ale na vyuziti v oblasti biometrie. Provedte podrobnou reSersi stavu védy a techniky vtéto oblasti, zmapujte
existujici datové mnoziny pro tyto ucely a vyberte vhodné metriky pro hodnoceni kvality. S pouzitim vybranych
architektur neuronovych siti natrénujte nékolik modeli, které poté s pomoci vybranych metrik vzajemné srovnejte
v tabulce. Na vybranych prikladech ukazte pfipady, kdy metody selhavaji a kdy naopak funguiji.

DOPORUCENA LITERATURA:

podle pokyntl vedouciho prace

Termin zadani: 6.2.2023 Termin odevzdani: 26.5.2023

Vedouci prace: doc. Ing. Radim Burget, Ph.D.

doc. Ing. Jan Hajny, Ph.D.
predseda rady studijniho programu

UPOZORNENi:

Autor bakalarské prace nesmi pfi vytvareni bakalarské prace porusit autorska prava tretich osob, zejména nesmi zasahovat nedovolenym
zplisobem do cizich autorskych prav osobnostnich a musi si byt piné védom nasledki porueni ustanoveni § 11 a nasledujicich autorského
zéakona &. 121/2000 Sb., v&etné moznych trestnépravnich dlsledkl vyplyvajicich z ustanoveni ¢asti druhé, hlavy VI. dil 4 Trestniho zakoniku
€.40/2009 Sb.

Fakulta elektrotechniky a komunikacnich technologii, Vysoké uceni technické v Brné / Technicka 3058/10 /616 00 / Brno



ABSTRAKT

Cielom bakalarskej prace bolo porovnat modely super-rozlisenia s aplikaciou na restau-
rovanie fotiek fudskych tvari. V praci sme spracovali resers technolégii superrozlienia
a nasledne sme natrénovali a porovnali 5 modelov. Zameriavame sa hlavne na oblast
superrozliSenia, ktora by mohla byt ndpomocna na identifikaciu oséb z bezpecnostnych
kamier. PouzZité technoldgie boli preto vyberané na zaklade percepcnej kvality a schop-
nosti identifikacie osoby na vystupnom snimku. Praca ukazala dcinnost porovnanych
modelov pomocou objektivnych aj subjektivnych metrik. Vysledky boli porovnané v do-
tazniku (106 respondentov). Dotaznik ukazal G¢innost pouZitia vinovej transformécie v
superrozliseni tvari.

KLUCOVE SLOVA
superrozliSenie, halucinacia tvari, neuralne siete, hlboké ucenie, bezpecnostné kamery,
identifikacia

ABSTRACT

The point of this bachelor thesis was to compare models of super-resolution with the
application on resolving human faces. A brief review of the technologies of super-
resolution was created and five models were trained and compared. The focus was on
the area of super-resolution that could be helpful with identifying people from CCTV
cameras. Used technologies were therefore chosen based on their perceptual quality
and ability to identify the person in the output image. This thesis has shown the
effectivity of the compared models using objective and subjective metrics. The results
were compared in a survey (106 respondents). Survey has shown the advantage of using
wavelet-transform in the area of the super-resolution of human faces.
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super-resolution, face hallucination, neural networks, deep learning, CCTV cameras,
identification
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Uvod

Pod pojmom superrozlisenie sa rozumie, zvic¢Sovanie rozliSenia obrazku, tak aby
doslo k zvyseniu jeho kvality. Super-rozliSenie je téma zo Sirokou skalou aplika-
cie (bezpecnost, zdravotnictvo, atd.). V nasej praci sa budeme zaoberat pouzitim
tychto technolégii na bezpecnost. Konkrétne riesime aplikaciu super-rozlisenia na
vylepSovanie zdberov z bezpecnostnych CCTV kamier pre ucely identifikdcie osob
na zaberoch z tychto kamier.

Tento problém je komplexny a existuje vela metod, ako sa ho pokusit vyrie-
sit. Jeho riesenie je vSak podstatné pre jeho vyznamnu aplikdciu pre bezpecnostné
zlozky, ktoré pravidelne pracuju s zabermi na zaklade ktorych si identifikovany po-
dozrivy z trestnych ¢inov. Zvysend kvalita tychto zdznamov (ktoré zvykni ¢asto
trpiet velmi zlou kvalitou) moze identifikdciu ulahcit, prip. ju umoznit. V tejto préci
porovnavame moderné technoldgie super-rozlisenia pri ich aplikacii na rekonstrukciu
obrazu Tudskych tvari. Vysledky hodnotime pomocou objektivnych metrik a sub-
jektivnych metrik, za tucelom zistenia aplikovatelnosti tychto technolégii na dany
problém.

V 1vode prace je strucny popis problému super rozliSenia a jeho aplikacia na
tvare. Nasledne st popisané technolégie zvysovania kvality obrazu. V dalsich kapito-
lach st popisané neurénové siete a ich aplikacia na dand problematiku. Zameriavame
sa tu aj na unikatne problémy, ktoré sa objavuju v pripade pouzitia superrozlisenia
za Ucelom identifikdcie. Na zaver uvadzame technologie pouzité pri experimentdcii.

Hlavnym prinosom préace je porovnanie 5 technologii superrozlisenia objektiv-
nymi aj subjektivnymi metrikami. Zaroven sme upravili existujtcu siet za tcelom
dosiahnutia lepsich vysledkov. Nami upravenej sieti sa podarilo dosiahnut vysledky
porovnatelné s modernymi technolégiami, v subjektivnom hodnoteni skoncila na
druhom mieste. V subjektivnom hodnoteni sme ukazali i¢innost vinovej transfor-
macie pri superrozliseni Tudskych tvari.

Dielo kond¢i ¢astou kde uvadzame vysledky prace. Zaoberame sa tu sposobmi ich
hodnotenia a procesom trénovania sieti. V zavere zhrnieme subjektivne aj objektivne

vysledky:.
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1 Superrozlisenie

Pod pojmom superrozlisenie (super-resolution) sa rozumie zvysenie kvality snimky,
pripadne videa. SuperrozliSsenie mé vela oblasti (superrozlisenie tvari, satelitnych
snimkov, medicinskych snimkov a pod.) v tejto préci sa zameriavame na superroz-

liSenie tvari. KIucovou ¢astou superrozliSenia je tzv. prevzorkovanie (upsampling).

1.1 Prevzorkovanie

SuperrozliSenie je zalozené na zmene snimky s nizkym rozliSenim (LR) na snimku
z vysokym rozliSenim (HR). V skuto¢nosti ide o od zékladu zle zalozeny problém,
kedze z viacerych HR snimok je mozné spravit rovnakt LR snimku. Toto znemoziuje
ziskanie pévodnej HR snimky, vysledkom superrozlisenia je len aproximacia HR
snimky.[46] Pri ziskavani HR snimky musime zvysit rozliSenie pdvodnej LR snimKky.

Matematicky mozno problém superrozlisenia zapisat ako:

HR = F(LR,0), (1.1)

kde LR reprezentuje LR snimku, F' reprezentuje zvoleni metdédu superrozlisenia
a 0 reprezentuje parametre funkcie. HR reprezentuje aproximaciu pévodného HR
obrazku. Parametre funkcie zavisia od pouzitej technoldgie. Pri superrozliseni za-
lozenom na neuralnych sietach sa ziskavaju iterativnym optimalizacnym procesom
nazyvanym ucenie. [46]

Metody superrozlisenia st zalozené na prevzorkovani. Jedna sa o pridavanie pixe-
lov do obrazku na zaklade danych pravidiel. V nasledujtcich odsekoch sa zameriame

na roznorodé metody prevzorkovania.

1.1.1 Interpolacné metody

Jednd sa o najznamejsie a najjednoduchsie metdédy prevzorkovania. Patri sem inter-
polécia najblizsich susedov (nearest neighbor interpolation), bilinedrna interpolacia

(bilinear interpolation), bikubick4 interpolacia (bicubic interpolation) a iné.

Interpolacia najblizSich susedov

Jednoduchy algoritmus, zalozeny na principe najblizsich susedov. Pridané pixely si
hodnoty prebert od povodnych pixelov, ktoré si k nim najblizsie. Jedna sa o velmi
rychlu a vypocetne nenarocni metodu. Metoda vsak produkuje vysledky s velmi

nizkou kvalitou. [46]
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Bilinearna interpolacia (BIL)

Statistickd metéda. Doplnené pixely si hodnoty ziskavaji vypoéitanim “priemer-
nych” hodnot pévodnych pixelov. Jednoduchd, rychla a nendroéna metéda. Dosahuje

lepsej kvality, ako interpoldcia najblizsich susedov. [46]

Bikubicka interpolacia (BIC)

Pracuje na rovnakom principe ako BIL. Pridava komplexnost, kedze, narozdiel od
BIL, vypoc¢itava hodnoty pridanym pixelom pomocou polynomickej metédy. “Prie-
merné” hodnoty sa pocitaji na krivke, ¢o dosahuje lepsie vysledky, ako BIL. Jedna

sa 0 najpopuldrnejsiu metédu interpolécie. [46]

1.1.2 Prevzorkovanie zaloZzeny na uceni

Vyssie popisané metdédy pouzivaju iba informécie ziskané zo snimky na zvysSenie
rozlisenia. Momentélne vSak dosahuje lepsich vysledkov prevzorkovanie zalozené na

uceni, ktoré pouziva aj informdcie naucené pouzitou neuralnou sietou.|6]

Konvolu¢né neuralne siete

Konvoluéné neurdlne siete priniesli velky pokrok v oblasti superrozliSenia.[10] [6]
Tato technoldgia je zalozend na tzv. konvoltuciach. Konvolicie si proces, kde po
snimke prechddzame kernelom s danou velkostou a posunom (stride). Kernel (nie-
kedy nespravne nazyvany aj filter) sa pohybuje po snimke, pricom rychlost posunu
je urc¢ena posunom, a sc¢itava hodnoty, ktoré zachytava. Vysledkom je tzv. Skonvo-
lovana vlastnost (convoluted feature). Jedna sa o snimku so zniZzenym rozliSenim,
ktora sa nasledne posiela do dalsich vrstiev siete. Tento proces umoznuje sieti zachy-
tit podstatné vlastnosti snimky. Co sa vyuziva hlavne v problémoch poéitacového

videnia (computer vision).[10]

Transponovana konvollcia

Tento mechanizmus funguje na opac¢nom principe, preto je ¢asto nespravne nazy-
vany dekonvoltcia. Pri transponovanej konvoltcii najprv snimku rozsirime na poza-
dovanu velkost, pricom pridané pixely doplnime nulovymi hodnotami. Nasledne do
snimky opét doplnime pixely s nulovymi hodnotami, tak aby sme dosiahli dvojnaso-
bok pozadovanej velkosti. Na zaver, po snimke nechame prejst kernel, ktory snimku
skonvoluje na pozadovanu velkost. Tymto sposobom dokaze siet na zaklade prizna-
kovych mép (feature maps) predpovedat, ako by mohla HR snimka vyzerat. Tato
metoda sa, vdaka svojim uspokojivym vysledkom pouziva v mnohych technoldgiach.
146] [10]
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Vrstva Sub-pixel (Sub-pixel layer)

Vrstva Sub-pixel vytvara viaceré kandly pomocou viacnasobnej konvolicie. Kon-
krétne sa povodny obrazok konvoluje, az pokial nevznikne r2 kanalov, kde r je fak-
tor zvacsenia. Pri vstupe s rozmermi W x H x C' (kde W je sirka snimky, H je
vyska snimky a C je pocet farebnych kandlov) bude teda vystupom W x H x C %12
Nésledne je na vystup aplikovand tzv. zmieSavacia (shuffle) operacia, kde dojde k
prevodu W x H x C'*7? na rW x rH x C. Tymto spésobom ddjde ku zvySeniu roz-
lisenia o faktor r. Tito metodu mozeme vidiet blizsie na 1.1. Velkou vyhodou tejto
operacie je, ze pri konvoluci a naslednom upsamplingu nie je nutné pridavat nuly,
ani obrazok nejakym spésobom umelo rozsirovat. Vdaka tomuto si dokaze siet zis-
kat viac kontextualnych informécii, ¢o umoznuje lepsie generovat detaily. Zaroven,
podobne ako pri Transpnovanej konvolucii, je operacia pomerne vypocetne jednodu-
cha. Prvym prikladom siete, ktora ttito metodu pouzivala je ESPCN, ktora dosiahla
lepsie vysledky ako vtedy dovtedy existujtice technoldgie a zaroven to dokazala v

lepsom vypoctovom case. [40]

Vstupna snimka nq priznakovych map ni.q priznakovych map 2 kanalov Vystupna snimka

e

Skryté vrstvy Vrstva Sub-Pixel

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

1.2 Single-image vs. multi-image

Superrozlisenie mozeme rozdelit na dve kategorie

 SuperrozliSenie z jedného snimku (Single-image super-resolution - SISR)

» SuperrozliSenie z viacerych snimkov (Multi-image super-resolution - MISR)
Ako z nazvu vyplyva, superrozliSenie z jedného snimku vychadza z pouzitia jedného
snimku ako zdklad, ktorému je nasledne zvéicsené rozlisenie. Zatial ¢o pri super-
rozliseni z viacerych snimkov vychadzame z viacerych snimkov, ktoré pouzijeme
ako zaklad, pricom si z nich berieme informécie, podla ktorych vygenerujeme HR

snimku.
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Nestastnou realitou pre MISR je, Ze vacsina literattiry sa venuje prave SISR.
Nejedna sa o dobre preskiimanii oblast. MISR sa dostava pozornosti iba v superroz-
liseni satelitnych snimkov [15] [38]. V poslednej dobe sa vSak do pozornosti dostéva
aj MISR tvari [37].

Rok 2019 priniesol technolégiu DeepSUM. Model sa skladé zo siete ne extrakciu
¢rt z snimok. Na zaklade tychto ¢ft potom dalsia siet vytvara tzv. registracné filtre,
na zaklade ktorych sa registruju priznakové mapy. V poslednej casti siete dochadza
k splyvaniu priznakovych mép a generovaniu HR snimky. [33]

Technolégia RAMS priniesla vyuzitie rezidualneho priznakového bloku. Tento
blok umoznuje modelu zamerat sa na vysokofrekvenéné komponenty snimky. Model
dosiahol podobnych vysledkov ako DeepSUM. [39]

Jedna z méla technolégii superrozliSenia tvari bola prestavena v [37]. Autori
svoju siet zalozili na U-Net sieti (podobne ako ostatné technologie MISR). Nasledne
bol pridany tzv. GEU blok (gated enhanced unit). Narozdiel od vacsiny technolégii,
bol tento model ohodnoteny nie len pomocou objektivnych metrik ale aj na zaklade
dotazniku, v ktorom respondenti porovnavali vystupy roznych sieti s pévodnou HR
snimkou a nasledne hlasovali za najpodobnejsi. V danom dotazniku sa ukazala ako
najlepsia prave tato technologia. Z ¢oho moze vyplyvat, ze siet dokaze dobre rekon-
struovat identifikacné crty.

StatNet je model, ktory priniesol tzv. Statisticky blok. Tento blok dokaze pretvo-
rit LR snimky na 6 priznakovych méap, ktoré sa pouzivaju vdalsich castiach modelu.
Vyhodou statistického bloku je, Ze neobsahuje trénovatelné casti, ¢ize je vypoctovo
efektivny. Zaroven je mozné do tohto bloku dat hocikolko vstupnych LR snimok. Co
je unikdtna vlastnost v oblasti MISR. [34]

Jednou z najnovsich MISR technologii je QA-Net z roku 2022. Tento model
pouziva tzv. mapy kvality (quality maps). Ich tlohou je odfiltrovat casti snimok,
ktorych informac¢na hodnota bola znizena napr. Sumom. Model vdaka tomu dokéaze
diskriminovat voci tymto castiam a ziskavat vacsinu komponentov z kvalitnejsich
casti snimok. [23]

Je nutné zmienit, ze QA-Net bol vytvoerny pre tcely superrozlisenia satelitnych
snimok. V tomto pripade dava zmysel zamerat sa len na kvalitné casti snimky na
ziskanie lepsich informécii, z ktorych je mozné generovat lepsie HR snimky. To sa aj
empiricky potvrdilo. [23] Je pre nds narocné si predstavit vyuzitie tohto fenoménu
na superrozlisenie tvari, a teda aj jeho aplikovatelnost na tito pracu. Kedze mapy

kvality by mohli diskriminovat voc¢i castiam obsahujicim ddélezité identifikacné crty.
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2 Aplikacia neuralnych sieti na superrozlise-
nie

Neuralne siete sa ukazali ako velmi i¢innad metdda rieSenie problematiky superroz-

lisSenia. Dnes sa v podstate stretavame uz len z ich aplikdciou na tento problém. V

nasledujucich kapitolach sa budeme venovat pristupom k superrozliSeniu za pomoci

neuralnych sieti.

2.1 Stratové funkcie

Pod pojmom stratova funkcia (loss function), niekedy tiez prekladana ako chybova
funkcia, rozumieme funkciu, ktora si za vstup berie HR a HR a jej vystupom je
odchylka HR od HR. Jedna sa o nutnd stcast vsetkych technolégii super-rozlisenia
zalozenych na neurdlnych sietach. Stratova funkcia vedie neuralnu siet na zaklade
odchylky predoslych vysledkov k lepsim vysledkom, pricom tlohou siete je minima-
lizovat tuto odchylku. V nasledujicej ¢asti sa pozrieme na niektoré stratové funkcie.

Bude tu pouzitd rovnaka notacia ako v 1.1. [46]

Funkcie pixlovej straty (Pixel-wise loss)

Funkcie pixlovej straty vypocitaji odchylku na kazdom pixely. Skladaji sa z £ ktora
vypocita priemerni absolitnu chybu (mean absolute error) a Ly, ktord vypocita

priemernt kvadraticka chybu (mean squared error)

_ 1 _
Li(HR,HR) = ——— > |HR; jr — HR; ;1| (2.1)
wce ik
_ 1 _
EQ(HR, HR) e — Z (HRi,j,k - HRi,j,k)z y (22)
hwe ik

kde h,w, ¢ st vyska, sirka a pocet kanalov vstupnych snimok nasledovne. [46]

Nevyhodou L, je, ze dobre nezachytava malé rozdiely medzi snimkami. Vysledky
sieti pouzivajice tito funkciu zvyknu byt preto prilis hladké bez zachovania mensich
detailov. V tomto ma £y znacéni vyhodu oproti L,, kedze malé aj velké rozdiely
zachytéva podobne. [13] Dalsou vyhodou £, je, Ze je inverzne korelované k jednej
z najpouzivanejsich hodnotiacich metrik — PSNR (peak signal-to-noise ratio). To
znamena, ze znizovanim £, sa bude zaroven zvysovat PSNR. [46]

Asi najvacsou nevyhodou funkeii Pixel-wise loss je, Ze nehodnotia oblasti, ako je
napr. percepcnd kvalita. Tento hendikep sposobuje, ze vysledky neuralnych sieti st

vzorovo pili§ monoténne, bez naznaku po detailoch. [46]
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Percepcna strata

Funkcie percepcnej straty funguji na principe zistovania, na kolko boli zachované
isté ¢rty v HR oproti HR. Ziskavanie tychto ¢t sa robi pomocou na to prispdsobene;j

neuralnej siete (napr. VGG [41]). Funkciu percepénej straty mozno zapisat, ako

Loercept (HR, HR, %, 1) = |[Y'(HR) — ¢'(HR)]|2 , (2.3)

kde 1 znadi zvolent neuralnu sief na extrahovanie ¢ft. A [ znaci [-ti vrstvu siete.
Kedze percepcna stratova funkcia nuti siet vytvarat snimky s vyssou percepcénou
kvalitou, snimky vyzeraju esteticky krajsie aj ked zvykni mat nizsie PSNR, oproti

metdédam vyuzivajicim Pixel-wise loss. [13]

2.2 Konvoluéné neuralne siete

Konvoluéné neurélne siete (convolutional neural networks — CNN) maju vela foriem,
no v zaklade sa skladaju z troch hlavnych ¢asti — konvolucna vrstva (convolutional
layer), zdruzovacia vrstva (pooling layer) a plne prepojend vrstva (fully-connected
layer).

Konvoluéna vrstva pouziva kernely na skonvolovanie vstupnej snimky na pri-
znakové mapy. Vela konvolu¢nych sieti obsahuje viacero konvoluénych vrstiev, tzn.
tento proces prebieha viackrat. Kazdy neurén konvolucnej vrstvy je prepojeny so
Specifickymi neurénmi predoslej konvolucnej vrstvy.

Zdruzovacia vrstva slizi na zniZzenie rozliSenia priznakovych map. Jej ilohou je
dosiahnut shift-invariance. Zdruzovacie vrstvy sa vécsinou davaju medzi jednotlivé
konvolucéné vrstvy.

Ulohou plne prepojenej vrstvy je prepojit vietky neurény predoslej vrstvy s
momentalnou vrstvou. Tato vrstva nebyva vzdy pritomnda a moze sa nahradif 1 x 1
konvoluénou vrstvou.

Poslednou vrstvou v CNN je vystupnd vrstva (output layer). Struktira tejto
vrstvy zalezi na tlohe konkrétnej konvolucnej neurdlnej siete. Napr. pri klasifikac-
nych lohach sa pouziva funkcia softmax. [10]

Konvolucéné neuralne siete prestavuju jeden z prvych prelomov v oblasti super-
rozlisenia. Jednou z tychto sieti je SRCNN. Jedna sa o velmi jednoduchi technolégiu.
Obsahuje iba 3 vrstvy, no napriek tomu dokéaze generovat snimky s vyssou kvalitou,
ako dovtedy pouzivané metddy. [6]

V roku 2016 bola vymyslend DRCN. Tato technoldgia priniesla velmi hlboku

rekurzivnu vrstvu, ¢o umoznilo vysoké zvysenie kvality oproti doposial existujicim
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technolégiam. [16] Dong et al. sa pokusili vylepsit rychlost a znizit vypocetnt ob-
tiaznost SRCNN. Ich praca, FSRCNN, vymenila biktubickud interpolaciu za transpo-
novani konvoliciu a pridala iny tvar konvolucnej siete. [7] O rok na bola vymyslena
ESPCN. Tu bola prvy krat pouzita vrstva Sub-pixel, ¢o umoznilo dosiahnut lepsie
kvantitativne vysledky. [40] Dalou technolégiou bola LapSRN. Tu bola vymyslena
siet, ktora dokaze extrahovat ¢rty z LR snimok, na zaklade ktorych st vytvarané
tzv. rezidudlne snimky. Tieto snimky sa kombinuji s upsampled snimkami na do-
siahnutie vicsej kvality. Zaroven LapSRN dosahuje podobného vypocetného casu
a zlozitosti ako FSRCNN. [20] Ying et al. vytvorili DRRN, ktora pouziva rekur-
zivne ucenie. Tato technolégia dosiahla omnoho lepsie vysledky ako predoslé. [43]
Néasledne vznikla EDSR kde boli pouzité rezidualne bloky, resp. ResNet ¢o umoznilo
prehibenie siete s tym, Ze je mozné sa vyhnit degradacii vysledku. Tato technols-
gia vyhrala NTIRE2017 vyzvu. [25] Yiqun et al. Pouzili metéd nelokdlnej riedke;
pozornosti (Non-local sparse attention) na vytvorenie NLSN, ktora dosahuje porov-
natelnych vysledkov. [30]

2.3 Superrozlisenie zalozené na GAN sietach

Rok 2014 priniesol novy pokrok v oblasti strojového ucenia. Bol tym prave kon-
cept generativnej aversarialnej siete (generative adversarial network — GAN). Této
technoldgia zlepsila schopnost umelej inteligencie generovat ,,svoje vlastné” vytvory.
GAN st zalozené na principoch genetickych algoritmov. Konkrétne GAN sa sklada
z dvoch neuralnych sieti.

Prva sa nazyva generator. Je to prevazne dekonvolucna siet, ktorej tlohou je
generovat chcené data na zaklade naucenych dat. Generator je nutné naucit hod-
notam realnych dat, na zaklade ktorych chceme vygenerovat ,falosné” data, ktoré
budi mat ¢o najblizsie k redlnym.

Diskriminator, ktory je druhou neuralnou sietou v GAN, m4 za tlohu zistit, ¢i je
vystup z generatora ,dostatocne skutocné”. Diskrimindtor je prevazne konvolucna
siet, ktora je naucend na vstupoch redlnych dat, a na zaklade nich zistuje s akou
pravdepodobnostou je vystup z generatora skutoc¢ny alebo umelo vytvoreny. Inak
povedané, pointou generatoru je oklamat diskriminator tym, Ze vygeneruje data,
ktoré budu tak podobné so skuto¢nymi, Zze diskriminator nebude schopny vidiet
rozdiel medzi nimi.

P6vodni autori tohto konceptu prirovnali GAN ku zapasu medzi falSovatelmi
penazi a policiou, ktord sa ich snazi odhalit (falSovatelia st generator a policia
je diskrimindtor). Zéaroven, ako postavy v spominanej analégii sa aj generator a

diskriminator dokézu zlepsovat vzajomnym zapasenim. [9]

18



V oblasti superrozlisenia zaznamenali GAN velky dspech. Jednu z prvych im-
plementacii je siet SRGAN (super-resolution generative adversarial network). Ako
generator tu bola pouzitda sief SRResNet. Jedna sa konvolucnt siet, ktora dokaze
zvysovat rozlisenie snimok, zatial ¢o diskriminator sa snazi zistit ¢i je vysledok ge-
neratoru skuto¢na snimka alebo len prevzrokovana. Vdaka tomuto SRGAN vytvara
snimky z vysokou vizudlnou kvalitou. [22] O dva roky bola vytvorend ESRGAN.
Téato technologia pridala RRDB bloky a upravila diskriminator tak aby predpovedal
skutocnost snimok pomocou relativnej skutocnosti, namiesto absolttnej. Pomocou
tychto vylepSeni, ESRGAN dokéazal prekonat SRGAN v oblasti vizualnej kvality, ¢im
vyhral PIRM2018-SR vyzvu. [45] V tom istom roku bola vytvorenda URDGN. Ide
sa o jednu z najznamejsich GAN v oblasti superrozlisenia tvari. WGAN-GP pouzili
tzv. Wassertein GAN aby spravili siet stabilnejsou. FCGAN pouziva architekttiru
diskrimindtoru aj generatoru zalozenti na U-Net sietach. TDAE je technoldgia za-
merana na superrozliSenie tvari s Sumom a bez zarovnania. FaceAttr pouziva atribut
tvare (vid 3.2.4) na zlepSenie kvality. Zatialco modernejsi Super-FAN pouziva tepel-
nych map (vid 3.2.2) ako vopred znamu informaciu, ktoré si dokéze aj sam genero-
vat. FSRFCH taktiez pouziva tepelné mapy, aby bola schopna presnejsie predvidat
struktiru tvare. [26] MLGE pouziva obrysy tvare vdaka ¢omu dosahuje vyborné vy-
sledky. [19] EIPNet pouziva obrysy tvare aj zachovanie identity. [17] SiIGAN prinasa
iny sposob zachovania identity (vid 3.3.2) vdaka ¢omu dosahuje vybornt percepéni
kvalitu. [11]

bikubicka SRResNet SRGAN PoZadovany vysledok
(21.59dB/0.6423) (21.15dB/0.6868)
s = . ;

Obr. 2.1: Ukazka uspechu GAN (v zatvorkach st hodnoty PSNR a SSIM). Zdroj
[22] (upravené)
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Adversarialna strata

Pre spravne fungovanie generativnych adversarialnych sieti je treba Specialnych,
tzv. Adversaridlnych stratovych funkcii. Adversarialne stratové funkcie sa skladaju
z dvoch funkcii — stratova funkcia generatora (Lg) a stratova funkcia diskrimindtora

(Lp). Povodné technolbgie vyuzivali stratové funkcie zalozené na krizovej entropii,

Lo (HR) = —log(D(HR)) (2.4)
Ln(HR, HR) = —log(D(HR)) — log(D(HR)), (2.5)

kde D reprezentuje diskriminator. HR reprezentuje pozadovant snimku a HR repre-

zentuje dosiahnutd snimku. [13]

2.4 Architektara typu Transformer

V roku 2017 bol vytvoreny novy druh neuralnych sieti, zameranych na spracovanie
jazyka. Transformery boli vytvorené za tic¢elom nédhrady komplikovanych rekurent-
nych modelov za jednoduchsiu technolégiu. Transformery st zalozené na typickej
struktire autoenkdderu. Ich netypickou castou je, ze takmer vyhradne pouzivaju
mechanizmy pozornosti. [44]
Transformer priniesol 3 hlavné kontribucie:

o Pozi¢né kédovanie

e Pozornost

e Seba-pozornost
Poziéné kédovanie je sposob akym dokazeme zaznamenat informéciu o pozicii slova
vo vete. Pozornostou sa rozumie mechanizmus akym sa model dokaze Specidlne za-
merat na sémanticky podstatné data (v pripade spracovania jazyka to mozu byt
klucové slova vo vete, v pripade pocitacového videnia podstatné ¢asti snimky). Me-
chanizmy pozornosti sa pouzivali v neuralnych siefach uz aj pred vynalezom trans-
formeru (hoci samozrejme nie v takej miere ako v transformeri). Unikdtom trans-

formeru je tzv. Seba-pozornost.
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Seba-pozornost

Seba-pozornost je novy druh pozornostného mechanizmu. Vystupom seba-pozornosti
je vazeny priemer vsetkych vstupov. Seba-pozornost sa vzdy aplikuje na data vy-
chadzajice z jedného predoslého bloku (preto sa nazyva seba-pozornost). V trans-
formeri je pouzivand tzv. multi-hlavovna pozornost (multi-head attention). Multi-
hlavova pozornost je zalozend na skélovanej skaldrne sicinovej pozornosti (scaled
dot-product attention). Multi-hlavova pozornost sa sklada z viacerych blokov, ktoré
spolu bezia paralelne.

Velkou vyhodou seba-pozornosti je pomerne nizka vypocetna komplexita vzhla-
dom na pocet vrstiev v modely. DalSiou vyhodou je fakt, Ze transformery nemajt
problém s ucenim sa vzdialenych zavislosti (long-range dependecies). Vzdialené za-
vislosti st zavislosti medzi datami, ktoré prekracuji jednotlivé domény. Napr. ak
vo vetach ,Vyrastal som vo Nemecku. Hovorim po nemecky.“ ak chceme predpove-
dat posledné slovo druhej vety potrebujeme na to informéciu z predoslej vety (inej
domény). S tymto zvyknt mat rekurentné modely problém. [44] Poslednym vylepse-
nim je schopnost paralerizacie ucenia. Paralerizacia je nieco, ¢oho rekurentné modely
neboli schopné, ¢o malo velky dopad na skalu moznosti ucenia. Transformerom sa
podarilo tento problém vyriesif, ¢o umoznilo ucit modely na velkych datovych sa-
déch s vybornymi vysledkami. [44] Vdaka tomuto mohli vznikntit komprehensivne
jazykové modely ako je BERT, GPT-3 alebo GPT-4. BERT bol trénovany na 3.3

miliardéch slov. [5]

2.4.1 Transformery v oblasti superrozliSenia

V roku 2021 bol vytvoreny transformer, ktorého tlohou bolo klasifikovat obrazky.
Tzv. vidiaci transformer (vision transformer - ViT) pouziva kodér podobny bez-
nému transformeru, z ktorého sa informécie nasledne posielaji dalej na klasifikaciu.
[8] Odvtedy bolo vytvorenych vela modelov pre rozne oblasti pocitacového videnia
(klasifikdcia, segmetdcia, a pod.). VSeobecne sa modely transformerov na superroz-
lisenia skladaju z troch casti

o Extraktor plytkych ¢it

o Extraktor hlbokych ¢it

e Prevzorkovaci blok
Pricom sa architektira transformeru zvykne uplatnovat prave v extraktore hlbokych
¢rt. [2]
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Obr. 2.3: Schéma modelu transformeru s vyuzitim na superrozliSenie. Zdroj [2]

(prekreslené)

Medzi zname modely patri SwinIR [24], ESRT [28], HAT [4]. Tieto modely st
zamerané na vseobecné superrozlisenie, t.j. nemusia byt vhodné pre superrozlisenie
tvari. Transformery zamerané na superrozlisenie tvari ndm nie st zndme. Vyhodou
transformerov je, ze nezvyknu byt naro¢né na GPU. Obzvlast dobrym prikladom
tohoto je ESRT, ktory zabera len 4GB grafickej pamate. [28]
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3 SuperrozliSenie tvari

3.1 Unikatne vyzvy FSR

Pod pojmom super-rozlisenie tvari rozumieme aplikdciu superrozliSenia na vylep-
senie kvality ludskych tvari. Ludska tvar je vysoko komplexnym objekt s mno-
hymi Struktirami, vlastnostami, a pod. Komplikovanost superrozlisenia tvari spo-
sobila, Ze sa tato problematika riesi ako individualny problém. Existuji techno-
légie Specidlne vytvorené pre tuto zalezitost (URDGN, WaveletSRNet, SPARNet,
Super-FAN, atd.). [46] Ciele technoldgii super-rozliSenia tvari mozno rozdelit na 2
kategorie,

o Vylepsenie kvality za tucelom estetickym

o Vylepsenia kvality za tcelom identifikacie
V prvom pripade sa jedna iba o vizualne vylepsenie kvality. Nie je tu podstatné udr-
zanie povodnosti snimky alebo identifikacnych vizualnych ¢ft. Klicova je vysledna
kvalita snimky.

Druhy pripad sa, presne naopak, zaobera zachovanim identifika¢nych vizualnych
¢ft. Ulohou je zjednoduSenie identifikdcie osoby zachytenej na LR snimke pomocou
super-rozlisenia. V tomto pripade nie je az tak podstatné esteticka kvalita.

Obidva pripady predstavuji rozdielne oblasti vyskumu. Tato praca sa zaobera

iba tym druhym.

3.1.1 Kvalitativne a kvantitativhe meranie kvality

Jednym z hlavnych implikacii rozdielov medzi superrozlisenim za tcelom identifi-
kacie a superrozliSenim za ucelom estetickym je fakt, ze vysoké vysledky kvanti-
tativnych met6d merania kvality (PSNR, SSIM, atd.) nemusia zarucit dostatocné
zachovanie vizualnych identifikacnych ¢tt, ¢o dokaze stazit identifikaciu. Na potla-
Genie tohto efektu sa mozu pouzit kvalitativne metédy hodnotenia kvality. Casto
zvykni byt v podobe dotaznika, kde sa respondenti rozhodujui, ktord snimka sa
najviac podoba na SR. Bolo dokazané, zZe rozdiel medzi kvantitativnymi a kvalita-

tivnymi vysledkami je ¢asto velky. [37]

3.1.2 Problémy GAN

Napriek tomu, ze GAN dosahuju vyborné vysledky v oblasti superrozliSenia. Nie
s schopné déveryhodne rekonstruovat obraz. GAN zvykni dovytvarat neexistujice

detaily, resp. vynechaju iné, podstatné, existujice detaily. Toto nie je problém pre
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superrozlisenie za ticelom estetickym, avsak pre superrozlisenie za ticelom identifika-
cie to moze byt fatalne. Vela technoldgii takéhoto typu je preto pre nasu pracu ne-
pouzitelnych. Az extrémnym prikladom tohto fenoménu je technolégia PULSE. [32]
Tento model je zaloZeny na opa¢nom principe, ako obvyklé modely super-rozlisenia.
PULSE sa nesnazi nauc¢it mapovat LR na HR ale naopak, generuje umelo vytvo-
rené HR snimky Tudskych tvari a nasledne im znizuje rozlisenie, pricom jednotlivé
snimky porovnava s vstupnou LR snimkou. Snimka, ktora je, po znizZeni rozliSenia,
najviac podobna vstupnej LR snimke je vystupom tejto technologie. Napriek tomu,
ze PULSE dokaze generovat HR snimky s vysokou kvalitou, jedné sa o arbitrarne
vygenerované snimky, a teda nie je mozné aby v nich bola zachovana povodnd iden-
tita. Zaroven, tieto snimky zvyknd byt velmi odlisné od pozadovanych vysledkov,

ako mozno vidno na tejto . [37]

3.2 SuperrozliSenia s vopred znamymi informaciami

Na ulahc¢enie prace so snimkami komplexnych objektov ako si Iudské tvare, zacali
vznikat sposoby ako zachytavat niektoré charakteristiky a poskytnut ich technold-
gidm superrozliSenia. Medzi tieto charakteristiky patria - orienta¢né body (facial
landmarks), tepelné mapy (facial heatmaps), parsovacie mapy (facial parse maps),
atributy tvare (facial attributes), informdacia o identite (identity information). Tieto
charakteristiky sa zvyknu tiez nazyvat vopred zname informécie (priori information).
13

3.2.1 Orientacné body

Urcuju klucové komponenty tvare. Umoznuju technolégiam superrozlisenia lepsie sa
orientovat v snimke. Je nutné ich vopred preddefinovat vo fotkach. Existuji databazy

ktoré obsahuju velky pocet tychto bodov, napr. Helen [21]

3.2.2 Tepelné mapy

Su zalozené na orientacnych bodoch. Narozdiel od nich neurcuji priamo kde sa
klicové komponenty nachddzaji ale urcuju pravdepodobnost, Zze dany bod bude
kltucovy komponent. [13]

3.2.3 Parsovacie mapy

Jedna sa segmentacné mapy, ktorych tlohou je oddelit od seba sémanticky rozdielne

Casti tvare, ako si o¢i, pery, obodie, koza, atd. [13]
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Obr. 3.1: Ukazka vopred zndmych informacii. Zdroj [13] (prelozené)

3.2.4 Atribaty tvare

Atributy, ako si pohlavie, ma/nemé riz, ma/nema okuliare, atd. Sa mozu vyuzit
v technoldgiach superrozliSenia. Tieto atribity totizto mdzu byt problematické na
urcenie z LR snimKky, a teda siet nemusi byt schopné ich rekonstrukcie v HR snimke.
Vdaka atribitom tvare je mozné priamo technolégii povedat, ¢o ma v snimke oca-
kavat, ¢im mozeme zvysit presnost s pévodnou HR snimkou. Na zjednodusenie sa

zvykni brat v dvahu binarne atributy. [13]

3.2.5 Informacia o identite

Kazda ludska tvar zodpoveda unikatnej identite. Tento druh informacie je mozny
zaznamenat a pouzit na zlepsenie rekonstrukcie HR snimky. Zrekonstruovana HR
snimka by mala zodpovedaf tej istej identite ako povodna HR snimka. Informaécia
o identite sa ukézala, ako velmi uzito¢ny sposob zlepsenia vysledkov technolégii
superrozliSenia. [13] [47] [11]

3.3 SuperrozlisSenie so zachovanim identity

Pod pojmom superrozlisenie so zachovanim identity rozumieme superrozliSenie za
pomoci znalosti informéacie o identite. V poslednych rokoch sa tejto oblasti veno-
valo viac pozornosti, kedze sa ukazalo, Ze je schopna priniest vybornych vysledkov.
[47] [11] Jedna sa zaroven o velmi zaujimavu oblast z pohladu tejto prace, kedze
zachovanie identity je klucové pre naslednu identifikaciu ¢loveka na snimke.
Zachovanie identity moze byt dosiahnuté dvomi sposobmi, a t.j. zachovanie iden-

tity pomocou rozpoznavania tvare a zachovanie identity parovymi metédami.
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3.3.1 Zachovanie identity pomocou rozpoznavania tvare

Tento systém pouziva siet na rozpoznavanie identity tvari aby bolo mozné urcit
identitu snimok. Na zdklade urcenia identity HR a HR snimky je nasledne mozné
vypocitat rozdiel v identite medzi HR a HR. Na zaklade tohto poznatku mozeme

definovat tzv. identitovu stratu (identity loss),

Lidentity(HR, HR) = |FR(HR) — FR(HR)||1., (3.1)

kde F'R reprezentuje funkciu siete na rozpoznavanie identity tvari, k£ je bud 1 alebo
2, ¢o zélezi od technolégie. [13]

Aplikacia tejto straty zavisi od individudlnej technoldgie. Jednou z najjednoduch-
sich je SiICNN (Super-identity convolutional neural network). Tento model pouziva
2 CNN. Prva prevzorkuje snimku na vyssie rozliSenie, zatial ¢o druha aplikuje me-
todu zachovania identity na prevzorkovani snimku, aby jej znovu zlepsila kvalitu na
zéklade identity. [47]

3.3.2 Zachovanie identity parovymi metédami

Najvacsim problémom technologii zalozenych na zachovani identity pomocou roz-
poznavania tvare je prave siet na rozpoznavanie identity tvari. Tieto siete potre-
buju velmi dobre oznacené datové sady. To znamend, ze kazda snimka ma k sebe
priradent presnu identitu. Tvorba takychto datovych sad je velmi obtiazna. [13]
Na riesenie tohto problému sa moézu pouzit tzv. slabo oznacené parové datové
sady. Toto oznacenie hovori len o tom ¢i snimky z daného paru prislichaji k rovnakej

identite, bez toho aby bolo nutné poznat presnu identitu tvari v snimkach. [11]
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4 Popis experimentu

4.1 Datové sady

Jednou z klticovych casti strojového ucenia su data. Modely strojového ucenia potre-
buju data na to, aby boli schopné si nastavit vnitorné parametre, tak aby dokazali
pracovat s ¢o najvacsou presnostou. Rovnako to funguje pri superrozliseni tvari za-
lozenom na neuralnych sietach.

Je empiricky dokazané, ze technoldgie natrénované na snimkach Tudskych tvari
dosahuju lepsie vysledky pri superrozliseni tvari ako ked st natrénované na beznych
snimkach. [46] Preto budeme vyber datovych sad zameriavat vyhradne na sady,
ktoré obsahuju vyhradne Iudské tvare. Datové sady obsahuju vela snimok Tudskych
tvari. Niektoré obsahuju len HR snimky a LR si musime vyrobit sami, zatial¢o iné
obsahuju pary, resp. skupiny HR a LR snimok. V nasledujicej tabulke moézeme

vidiet priklady niekolkych takychto datovych sad.

Tab. 4.1: Ukéazka niektorych datovych sad.

Meno datovej sady | pocet snimkov
CelebA [27] 202 599
VGGFace [36] 3310000
Helen [21] 2330
MLFDB [37] 14 800
FFHQ [14] 70 000

V nasSom experimente sme si zvolili datovi sadu CelebA.

4.1.1 CelebA

CelebA je velmi zndma a osved¢ena datova sada. Obsahuje viac ako 200 tisic snimok
celebrit. Bola vytvorena pokrokom v metdde predpovedania tvarovych atribut. Ob-
sahuje vyhradne HR snimky. CelebA bola pouzita vo velkom pocte studii v oblasti
superrozlisenia. Je mozné ju povazovat za jednu z najpopularnejsich datovych sad.
27

Pri tvorbe LR snimok sme pouzili 4 druhy interpolacii — bikubicka, bilinearna,
najblizsich susedov, lanczos. Na jednotlivé snimky sme pouzili vzdy len jednu in-
terpolaciu, zvoleni nadhodnym vyberom. T.j. kazd4 interpoldcia mala 20% Sancu,
ze bude aplikovana. Tento postup sme zvolili aby sa zamedzilo fenoménu, ked sa

siet nauc¢i pracovat len so snimkami vytvoernymi len jednym druhom interpolécie.
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Tento fenomén sposobi, ze siet bude dosahovat horsie vysledky pri inych forméch
degradécie. [37]

4.1.2 MLFDB

MLFDB je relativne nova datova sada, zamerand na superrozlisenie tvari s viacerymi
snimkami. Bola vytvorena z viac ako 300 videi na stranke YouTube a obsahuje viac
ako 14 tisic fotiek. Tieto fotky prislichaju priblizne 6 000 réznym osobam. Datova
sada bola vytvorend pomocou technoldgii na rozpoznéavanie tvari. Fotky st rozdelené
na osmice. Pricom 1 snimka je HR a zvysnych 7 je LR. MLFDB otvara dvere do

neprebadané oblasti superrozliSenia tvari s viacerymi snimkami. [37]

4.2 Metoédy merania kvality

4.2.1 PSNR

Vrcholovy pomer signdlu k sumu (Peak signal-to-noise ratio — PSNR) je jedna z
najznamejsich metrik na porovnavanie kvality snimok. Je zalozend na priemernej

kvadratickej chyba (MSE).

_ 1 —
MSE(HR, HR) = 5 3~ (HR;ji — HRijp)" | (4.1)
i,7,k

(4.2)

_ MAX?
PSNR(HR, HR) = 10logyg ( ) ;

MSFE
kde MAX reprezentuje najvyssiu mozni hodnotu pixela (255 pre 8-bitové snimky),
zvysSna notacia je rovnaka ako v 2.2.

Napriek svojej popularite naprie¢ mnohymi oblastami je velmi dobre zname, ze
PSNR nezvykne dobre kolerovat so subjektivnym hodnotenim kvality ¢lovekom. [13]

4.2.2 SSIM

Meranie indexu Strukturdlnej podobnosti (structural similarity index measure —
SSIM) sa, na rozdiel od PSNR, zameriava na porovnavanie strukturalnej podobnosti.
SSIM meria tri oblasti fotky - jas, kontrast a struktira. SSIM mozno matematicky

zapisat ako,

SSIM(HR, HR) = L(HR, HR) « C(HR, HR) « S(HR, HR) , ~ (4.3)
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kde L(ﬁ]\%, HR), C(f/f-l\%, HR), S(f/f-l\%, HR) s1 jas, kontrast a Struktira snimok nasle-

dovne. Tieto ¢asti mozno zapisat ako

2ugpiar + €1
jim + e+

L(HR, HR) = (4.4)
20050HR + C2

C(HR, HR) = - - :
Uﬁ}\f + UHR +C2

(4.5)

_ A (9]
S(HR, HR) = HRHE 1202 , (4.6)
UﬁUHR 5

kde pg5 je pixel s medidnovou hodnotou f/ﬁ%, g je pixel s medidnovou hodnotou
HR, 0 je rozptyl f/ﬁ%, opur je rozptyl HR, 0 . e kovariancia medzi HR a HR a
1 a ¢y su stabilizaéné premenné. [46]

4.2.3 LPIPS

Naucena percepénéd obrazkova “patchova” podobnost (Learned perceptual image
patch similarity — LPIPS) je percepéna hodnotiaca metrika. LPIPS porovnava roz-
diely medzi snimkami pomocou extrahovania ¢ft snimok. Na extrakciu sa pouzivaju
neuralne siete (napr. VGG, Adam, atd.). Vysledky tejto metriky koleruju so subjek-
tivnym Tudskym hodnotenim ovela viac ako PSNR a SSIM. [48]

4.3 Zvolene technolégie

4.3.1 EIPNet

V roku 2021 bola vytvorena technologia EIPNet. Jedna sa o jednu z najmodernejsich
technologii v oblasti super-rozlisenia tvari. EIPNet vyuziva dvoch vopred zndmych
informacii, a t.j. Informaciu o identite a snimku obrysov tvare. EIPNet vo svojej
architekttire vyuziva tzv. Hranové bloky (edge blocks) na ziskavanie hran snimky
pocas jej prevzorkovania. V sieti je viacero hranovych blokov, tzn. hrany snimky st
ziskavané pri roznych rozliSeniach. Vystup tychto blokov je nasledne porovnavany
s hranami ziskanymi z HR snimky pomocou tzv. cannyho detektoru hran. Z toho
jasne vyplyva, ze siet dokaze merat rozdiely medzi hranami HR a hranami ziskanymi
hranovymi blokmi, tzn. tento systém prinasa tzv. Hranovu stratova funkciu, ktort

mozeme zapisat ako,
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1 rw,rh

Lo= 5+ 2 (C(HRi;) = E(Lij)) , (4.7)

kde I reprezentuje snimku prevzorkovanu o faktor r (nemusi sa jednat o f/ﬁ%, kedze
hranovych blokov je v sieti niekolko a vsetky okrem posledného maji na vstupe len
¢iastocne prevzorkovand snimku), C' je cannyho detektor hrdn a E je hranovy blok.
17

BxrWxrHxC

Priemerné zdruzovanie

Y

Spojenie > Bx1WxrHx2C
(concatenation)
A
Vystup do dalSej
vrstvy siete

1x1 Konvollcia

Y

BxrWxrHx1

Vystup, ha porovhanie s
hranamy HR

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

Zachovanie identity

Okrem Zachovania obrysov sa siet snazi zachovat aj identity cloveka na fotke. Tu sa
uplatnuje metdda zachovania identity pomocou rozpoznavania tvare. Konkrétne je

tu pouzita siet Inceptionl, ktord bola predtrénovana na datovej sade VGGFace. [17]
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Svetelno-chrominanéna strata

EIPNet zaroven pocita tzv. Svetelno-chrominancénu stratu. Autori vychadzaju z idei,
ze pri reprezentaci snimku v YUV farebnom modeli je mozné dosiahnut lepsiu per-
cepénu kvalitu v superrozliSeni, ako pri pouziti bezného modelu RGB. Technoldgia
si prevedie obrazky z RGB do YUV modelu pomocou konverznej matice a naslede
vypodita priemerni kvadratickd chybu v YUV. [17]

Celkovo mé stratova funkcia technolégie EIPNet tvar,

Leelkovs = Lo+ VLe + Lic + aLiq + BLad , (4.8)

kde L. je svetelno-chrominancna strata, Liq je strata identity, L,q4 je adversarialna

strata (jedna sa o GAN) a v, a, § st vahové parametre. [17]

Trénovanie siete

EIPNet sme natrénovali na CelebA datovej sade. Sada bola rozdelena na dve mno-
Ziny — testovaciu a trénovaciu mnozinu. Pricom trénovacia bola pouzita na trénovanie
a testovacia na testovanie siete. Testovacia mnozina obsahovala okolo 60 000 snimok
zatial¢o trénovacia obsahovala okolo 140000 snimok (t.j. CelebA bola rozdelena
priblizne v pomere 1 : 2).

Na trénovanie sme pouzili skript train.py. Parametre sme zachovali podla au-
torov. Pocet epoch bol nastaveny na 200. Pri 113. epoche sme vSak trénovanie za-
stavili, kedze uz nedochadzalo k zlepsovaniu. Pred spustenim bolo vSak nutné este
siet upravif, kedze bola naprogramovana na 8x superrozliSenie a my pracujeme s

4x. Konkrétne bolo nutné upravit generator aby fotku prevzorkoval len 4-krat.

HR HR
Obr. 4.2: Ukazka fotky z modelu EIPNet
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4.3.2 WaveletSRNet

Jedna sa o konvoluéni neurdlnu siet, ktorda vyuziva metdd vinovej transforma-
cie (Wavelet transform). Konkrétne, pred tym nez sa siet pokusi predpovedat HR
snimku sa najprv pokusi vygenerovat tzv. vinové koeficienty na zaklade ktorych sa
poktsi zrekonstruovat HR snimku. Pomocou vlnovej transformacie sa HR snimka
pretvori na vinové koeficienty, na ktoré sa siet snazi dostat z LR snimky. Vyhodou
tejto metddy je, zZe siet je schopnd lepSie zachytit a zrekonstruovat percepcéné crty,
¢o beznd konvolucéna sief nedokaze. WaveltSRNet sa skladé z troch sieti — vkladacia
siet (embeding net), siet vlnovej predikcie (wavelet prediction net) a rekonstrukénd
siet (reconstruction net). Vkladacia siet ma za tlohu reprezentovat vstupni snimku
ako prizankové mapy. Tie putuji dalej do siete vinovej predickie kde budi pred-
ikované vlnové koeficienty. V rekostrukcnej sieti sa vinové koeficienty prerobia na
HR. Model pouziva tzv. vlnovi stratu na porovnavanie odchylky vygenerovanych
vinovych koeficientov s pozadovanymi. [12]

Celkovu stratovi funkciu mozeme zapisat ako,

‘Ccelkova - Evlnova + Ofﬁtexturova + 5 ['2 ) (49)

kde Liexturova j€ tzv. texturova strata, ktorej ilohou je zabranif vysokofrekvencénym
vlnovym koeficientom aby konvergovali k nule, ¢im zabranuje degradacii kvality
snimky a «, [ su vahové parametre. Ly je taktiez pouzitda na zachovanie rovnovahy

medzi hladkostou vysledkov a zachovanim podstatnych ¢it. [12]

Trénovanie siete

Siet sme trénovali na datovej sade CelebA, ktort sme rozdelili na testovaciu a tré-
novaciu mnozinu. Testovacia mnozina obsahovala priblizne 35000 snimok, zatial¢o
trénovacia obsahovala zvysnych priblizne 167 000 snimok. Siet sme trénovali po dobu
200 epoch, zvysné nastavenia sme nechali rovnako ako v pévodnej studii. Technolo-

gia je schopna 4x, 8x a 16x superrozliSenia. Pracovali sme so 4x.
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HR HR
Obr. 4.3: Ukazka fotky z modelu WaveletSRNet

4.3.3 NLSN

Nelokélna riedka siet (Non-local sparse network — NLSN) je model z roku 2021. Je
zalozeny na principoch nelokalnej riedkej pozornosti. Nelokalna pozornost je Speci-
alny druh sebapozornosti, ktord, zjednodusene povedané, pocita podobnostné skore
medzi parom pozicii na obrazku. Touto metédou je mozné lepsie zachytavat vzdia-
lené zavislosti. NLSN priniesla nelokalnu riedku pozornost. Tato forma pozornosti

sa snazi potlacat obmedzeny rozsah medzi porovnavanymi poziciami. [31]

Ako stratovi funkciu sme zvolili

Leelkova = 2% L1+ 0.6 % Lggiy + 0.2 % »Cvgg ) (4'10)

kde Lgim je stratova funkcia zaloZend na metrike ssim a Lyq, je percepcnd stratova
funkcia zalozena na sieti VGG.

Loim MA tvar
Lo = 1 — SSIM (HR, HR) (4.11)
kde SSIM(HR, HR) je metrika SSIM z HR a HR snimok.

Ulohou Ly je, okrem udrzania $truktiry, aj potld¢anie Sumu, ktory spdsobuje
Lyge. Sum sa nadm bohuzial nepodarilo kompletne odstranit. Skusali sme aj tzv.
stratu celkového rozptylu (total variation loss) [46], avSak t4 prili§ zhorSovala kvalitu
snimok. Napriek ¢iastocnému zasumeniu si podla nasho nazoru zachovavaji dobru

mieru vizudlnej kvality.
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Trénovanie siete

Siet sme trénovali na datovej sade CelebA. Trénovali sme na priblizne 130 tisic
snimkach, zatial ¢o testovanie prebehlo na priblizne 70 tisic snimkach. Sief sme

trénovali po dobu 200 epoch.

HR
Obr. 4.4: Ukazka fotky z modelu NLSN

4.3.4 HAT

Hybridny pozornostny transformer (Hybrit attention transformer — HAT) je tech-
nolégia z roku 2023. Jedna sa o jeden z najmodernejsich modelov v oblasti vidia-
cich transformerov. Je zalozeny na rovnakej schéme ako 2.3. Pricom na extrakciu
plytkych ¢ft sa pouziva beznd konvolicia. Extraktor hlbokych ¢ft sa sklada z tzv.
rezidudlnych hybridnych pozoronostnych grip (Residual Hybrid Attention Groups
— RHAG). Tieto bloky obsahuji viacero hybridnych pozornostnych blokov (Hybrid
Attetion Block — HAB). HAB kombinuje kandlovi pozornost (channel attention)
so seba-pozornostou. Autori vychadzaju z predpokladu, Ze kombindcia konvolucii (v
kanalovej pozornosti) a seba-pozornosti dokazu vylepsit vysledky modelu. Na zaver,

sa na prevzorkovanie pouziva vrstva Sub-pixel. [28]
Ako stratova funkciu siet pouziva L, tato funkcia nebola dostatoéné pre nase

ucely. Na superrozlisenie tvari sme pouzili nasledujicu stratovi funkciu

ECelkOVé == 2 *k El + 08 *k Essim + 02 * ‘Cvgg + 05 *k £80b617 (412)

kde Lyim je stratovd funkcia zaloZend na metrike ssim, Ly, je precepcnd strata a

Lsobel je hranova strata.
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Hranova strata

Ako hranovi stratu pouzivame Sobelovt detekciu hran (Sobel edge detection). [42]
Pracujeme so snimkami s velkostami 128 x 128 pixelov. Tieto snimky st natolko malé,
ze Sobelov operator ma problémy spravne detekovat mnohé ¢rty. Preto pre tym nez
aplikujeme na snimky Sobelov operator ich prevzorkujeme na velkost 1024 x1024

pomocou biktubickej interpolacie.

Original 128x128 1024x1024

Obr. 4.5: Ukazka rozdielu zachytenia obrysov obrazku po aplikacii sobelovho ope-

ratora pri rozdielnych velkostiach

Nevyhodou tohto pristupu je, Ze praca so snimkami velkého rozlisenia je pamé-
tovo narocna a zaroven spomaluje trénovanie siete. Zaroven prevzorkovanie snimku
sposobi, Ze snimky uz nebudu identické, kedze bikibickéd interpolécia si dopocita
pixely, ktoré tam predtym neboli. V snimkach vsak nebol velky rozdiel takze to
nepovazujeme za velky problém. Aplikaciou tejto metdédy detekcie hran sa nam po-
darilo zvysit PSNR fotiek v priemere o par desatin dB.

Podobne ako v predoslom modely aj tu snimky trpia ¢iastoénym zasumenim,
ktoré sa nam uplne nepodarilo odstranit ani pomocou SSIM. Pouzitie straty celko-
vého rozptylu sa aj v tomto pripade ukazalo ako netuspesné. Nastastie Sum ani v
tomto pripade nie je velky a nemyslime si, Ze bude mat velky vplyv na vizualnu
kvalitu snimok z pohladu identifikécie.

HAT sa ukazal ako model schopny restaurovat snimky Iudskych tvari s dobrou
kvalitou. To svedci o potenciale architekttr typu transformer v oblasti superrozlise-
nia Tudskych tvari. Model zaostava za ostatnymi iba v oblasti zachovania odtienov

tvare.

Trénovanie siete

Model sa (aj bez nasej metddy detekcie hran) trénoval pomaly. Trénovali sme ho

len 10 epoch, no to bolo dostacujice na dosiahnutie dobrych vysledkov. Trénovali
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sme na datovej sade CelebA. Model sme trénovali na priblizne 130 tisic obrazkoch,

testovanie nasledne prebehlo na priblizne 70 tisic obrazkoch.

HR HR
Obr. 4.6: Ukazka fotky z modelu HAT

4.3.5 SRDD*

SuperrozliSenie pomocou hlbokého slovniku (super-resolution using deep dictionary
- SRDD) je pomerne nova metdéda. Na rozdiel od beznych metdéd super rozlisenia,
je zalozena na tzv. metdde sparse-coding. Sief sa uci vytvarat tzv. slovnik, ktory sa
pouziva na premenu LR snimky na HR. Na rozdiel od inych sparse-coding metod sa
v tomto pripade slovnik vytvara z ndhodného Sumu. [29]

Pri praci so sietou sme pozmenili povodni architektiru za cielom dosiahnutia
lepsich vysledkov, preto budeme nasu siet nazyvat SRDD*. V nasledujtcich ¢astiach

prejdeme niektoré zo zmien.

Aktivaéna funkcia xUnit

Aktivacna funkcia xUnit je novy druh trénovatelnej aktivacnej funkcie, ktora dokaze
zachytavat viac komplexnych ¢t ako bezné aktivacné funkcie. [18] Experimentéciou
sa ukazalo, ze SRDD* dosahuje najlepsie vysledky ak xUnit pouZijeme v extraktore

hlbokych ¢t a pri rekonstrukeii HR snimKky.
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Aktivacie s pomocou RelLU Aktivacie s pomocou xUnit

Obr. 4.7: Porovnanie aktivacii na sieti SRCNN s pomocou ReLLU a s pomocou xUnit.
Zdroj [18] (prelozené)

AttentionUNet++

SRDD pouziva upraveni UNet++ ako extraktor hlbokych ¢ft. Rozhodli sme sa ju
prerobit na UNet++, ktora pouziva pozornost. Pozornostna UNet++ sa ukazal ako
vyhodny sposob segmentécie obrazu hlavne na medicinske ucely. [35] Architektiru
UNet+-+ sme ponechali rovnakt ako v pévodnom SRDD, len sme pridali poznor-

nostné brany na rezidudlne prepojenia, rovnako ako v [35].

G
—> W

>

RelLU

A 4
=
A

Sigmoid » Prevzorkovanie

.

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

Brana ma na vstupe dva signaly — X a G. X je vstup z rezidudlneho prepojenia,
zatial ¢o G je vstup z uzlu, ktory sa nachadza ,pod* branou. Na vstupy sa aplikuji
linedrne vrstvy Wy a W,. Tie sa nasledne scitaju a na ich sicet sa aplikuje aktivacnd
funkcia ReLLU. Na vystup z ReLLU sa pouzije dalSia linearna vrstva a jej vystup sa
dalej posle do funkcie Sigmoid. Vystup zo funkcie Sigmoid je nasledne prevzorkovany

na potrebni velkost a na zaver je spojeny (concatenated) so signdlom X. [35]

Pouzili sme nasledovnu stratoviu funkciu

Lecokova = 2% L1 + 0.8 % Lesim + 0.5 % Lo , (413)
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kde Lroc je hranova strata zalozend na LoG (laplacian of gaussian) operatore. [1]
LoG operator sme pouzili, kedze bezny Sobelov operator zachytaval zbytocne vela
detailov. Detekciu hran sme aplikovali rovnako ako v 4.3.4.

Na rozdiel od inych sieti sme v tomto pripade nepouzili VGG stratovi funkciu.
VGG opat vytvarala pomerne velky sum, ¢o degradovalo kvalitu fotky. Experimen-
talne sme zistili, ze SRDD* dokéaze vytvarat fotky s relativne dobrou kvalitou ja bez
VGG stratovej funkcie. Preto sme sa ju rozhodli odstranit. Nevyhodou tohto pri-
stupu je, ze bez VGG stratovej funkcie sa niektoré fotky javia ¢iastoc¢ne rozmazane
(vid 4.9). Zéaroven, kvoli nepouzitiu percepénej straty, dosahuji fotky horsi LPIPS.
Nevidime v tom vsak velky problém, kedZe snimky, napriek tomu, vyzeraju podobne

z pohladu identifikacie.

Trénovanie siete

Siet sme trénovali na rovnaych parametroch ako predoslé siete. Mnozinu CelebA
sme rozdelili na 130 tisic trénovacich snimok, zvysSok (okolo 70 tisic) sme pouzili na

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

HR
Obr. 4.9: Ukazka vystupu modelu SRDD*
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5 Vysledky experimentu

Tab. 5.1: Porovnanie vysledkov na datovej sade CelebA pri 4x superrozliSeni.

Najlepsie hodnoty st cervenou.

CelebA
Model PSNR [dB] | SSIM | LPIPS
EIPNet 28.87 0.92 0.119
WaveletSRNet 29.42 0.93 0.109
NLSN 27.34 0.90 0.099
HAT 27.42 0.90 0.097
SRDD* 28.20 0.91 0.113

0009

(30.78;0.94;0.08) (31.40;0.94;0.07) (28.40; 091 0.07)
EIPNet WaveltSRNet

209

(28.19; 0.91; 0.07) (28.82; 0.93; 0.08)
NLSN SRDD*
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Obr. 5.1: Kvalitativne porovnanie vysledkov. V zatvorkach st PSNR [dB], SSIM a
LPIPS nasledovne.

Trénovanie a testovanie technolégii prebehlo na NVIDIA Tesla v100s grafickej
karte. Kvantitativne vysledky sme merali pomocou troch metrik — PSNR, SSIM
a LPIPS.

Kvantitativne vysledky sa ukéazali ako uspokojivé. Vsetky siete dosiahli vysledkov
podobnych s momentalnym stavom vedy a techniky superrozliSsenia. NLSN a HAT
dosiahli vybornych vysledkov v metrike LPIPS. Co naznacuje vybornt vizualnu
kvalitu. Tieto siete zaroven dosiahli horsich vysledkov v metrikach PSNR a SSIM.
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Kvalitativne hodnotenie vyzera na prvy pohlad ako dostatocné pri vécsine pri-
padov, pre lepsie hodnotenie sme zostrojili dotaznik 5.2. Mozeme predpokladaft, ze
kvalitativne hodnotenie snimok bude mat vacsi vyznam ako kvantitativne, vzhladom

na zameranie prace. [37]

5.1 Dotaznik

400

300 A

pocet hlasov

100 ~

MLSN HAT SRDD# EIPNet WaveletSRNet

Obr. 5.2: Vysledky dotazniku

Dotaznik sme vytvorili ndhodnym vyberom snimok z testovacej casti mnoziny
CelebA. Respondenti v dotazniku porovnéavali vizudlnu podobnost snimok z jed-
notlivych technolédgii s povodnou HR snfmkou a nasledne zvolili ta, ktora im prisla
najpodobnejsia. Snimok sme zvolili iba 10, kedZe sme predpokladali, Ze velky pocet
snimok by mohol respondentov odradif. Dotaznik bol vyplneny 106 respondentmi
(t.j. pri 10 snimkoch bolo v dotazniku dokopy 1060 hlasov).

Dotazniku jasne dominovala WaveletSRNet (441 hlasov). Za nou sa umiestnila
nasa technoogia SRDD* (194 hlasov). EIPNet mala o 12 hlasov menej (182 hla-
sov). Na poslednych dvoch miestach sa umiestnili HAT (130 hlasov) a NLSN (113
hlasov). Predpokladdme, ze HAT a NLSN skon¢ili na poslednych miestach, kedze

nedokazali dobre zachytavat odtiene tvare. Zaujimavé je, ze na poslenych 2 miestach
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sa umiestnili technolégie s najlepsim LPIPS. ¢o ukazuje, ze aj metriky snaziace sa
napodobnit Tudské vnimanie maji svoje nedostatky. K tomuto mohol prispiet aj
faktor, ze snimky z HAT a NLSN boli ¢iasto¢ne zasumené.

Experiment ukazal i¢innost vinovej transformacie v oblasti superrozlisenia. Na
prvych miestach sa umiestnili technologie, ktoré boli schopné zachytavat farby a od-
tiene pokozky. Preto povazujeme tento faktor za velmi podstatny pri tvorbe novych
technologii superrozlisenia tvari.

Pouzitie pozornosti v SRDD* prinieslo len o nieco lepsie vysledky ako povodny
model. Aplikédcia pozornosti na superrozliSenie je preto problematickd. Napriek tomu
nas model prekonal vsetky ostatné, s vyjnimkou WaveletSRNet. Predpokladame, ze
pre lepsie vysledky by mohli byt pouzité komplexinejsie pozornostné bloky.

Taktiez je nutné povedat, Ze praca sa nevenuje tzv. skutocnému superrozliseniu
(real super-resolution). Pod tymto pojmom sa rozumie superrozliSenie z LR snimok
ziskanych skutocnou degradédciou kvality (napr. kamera s nizkym rozliSenim, Sum,
nevhodné osvetlenie, z1é pocasie, a pod.), na rozdiel od bezne pouzivanych interpo-
lacii. Na tuto problematiku bohuzial neexistuji dostatocné datové sady. Toto moze

mat negativny efekt na aplikovatelnost danych sieti v praxi. [3]
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Zaver

V ramci nasej prace sme sa venovali technolégiam superrozlisenie a nasledne sme
natrénovali a porovnali 5 roznych neuralnych sieti. Jednou z tychto sieti bola nami
upravend verzia. VSetky siete boli natrénované a podrobne sme ich kvantitativne
aj kvalitativne porovnali. Vysledky kvantitativnej analyzy ukazali, Ze vSetky siete
dosahuju konkurencieschopné vysledky v porovnani s modernymi standardmi v tejto
oblasti. Teda vsetky siete sa ukazali ako c¢inné metddy pre superrozliSenie.

Objektivne aj subjektivne vysledky ukazali, Ze siete dosahuju dobré hodnoty per-
cepcnej kvality, o naznacuje ich potencial pre identifikaciu. Vysledky sme porovnali
pomocou dotaznika, z ktorého vyplynulo, Ze vlnova transformacia ma vynimocny
potencial v oblasti superrozlisenia tvari.

Dotaznikové hodnotenie tiez ukazlo, Ze zachovanie odtienov a farieb tvare je
doélezité pre subjektivne hodnotenie. V tejto oblasti sa najlepsie vysledky dosiahli
pomocou siete s nazvom WaveletSRNet. Tato siet dokazala prekonat aj technolégie,
ktoré dosiahli dobré vysledky z hladiska objektivnych metrik. Nami upravena sief
dosiahla dobrych vysledkov, porovnatelnych z modernymi technolégiami superrozli-
Senia.

Je vsak potrebné zdoraznitf, Ze nasa praca sa nezaoberala redlnym superrozli-
senim (real super-resolution). Toto moéze mat vyznamny vplyv na aplikovatelnost

tychto technologii v skutoénych pripadoch.
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Zoznam symbolov a skratiek

HR

LR

HR
CNN
GAN
ViT
PSNR

SSIM

LPIPS

Ly
Lo
ReLU
xUnit

EIPNet

NLSN
HAT

SRDD

Snimka s vysokym rozlisenim (ground-truth)

Snimka s nizkym rozliSenim

Vystup siete

Konvoluéné neurédlna siet (Convolutional Neural Network)
Generativna adversarialna siet (Generative adversarial network)
Vidiaci transformer (Vision Transformer)

Vrcholovy pomer signdlu k sumu (Peak signal-to-noise ratio)

Meranie indexu strukturalnej podobnosti (structural similarity index

measure)

Naucena percepcna obrazkova “patchova” podobnost (Learned

perceptual image patch similarity)

Strednd absolitna chyba (Mean absolute error)
Stredna kvadraticka chyba (Mean squared error)
Linedrny jednotkovy usmernovaé¢ (Rectifier linear unit)
Aktivacna funkcia xUnit

Siet zachovavajica obrys a identitu (Edge and Identity preserving

network)
Nelokalna riedka siet (Non-local sparse network)
Hybridny pozornostny transformer (Hybrid attention transformer)

Superrozlisenia pomocou hlbokého slovnika (super-resolution with

deep dictionary)

WaveletSRNet VInova konvolucna neuralna siet na superrozliSenie tvari roznych

skal (A Wavelet-based CNN for Multi-scale Face Super Resolution)
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