
VYSOKÉ UČENÍ TECHNICKÉ V BRNĚ 
BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY 

FAKULTA INFORMAČNÍCH TECHNOLOGIÍ 
FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY 

ÚSTAV POČÍTAČOVÉ GRAFIKY A MULTIMÉDIÍ 
DEPARTMENT OF COMPUTER GRAPHICS AND MULTIMEDIA 

REKONSTRUKCE NEKVALITNÍCH SNÍMKŮ OBLIČEJŮ 
FACIAL IMAGE RESTORATION 

DIPLOMOVÁ PRACE 
MASTER'S THESIS 

AUTOR PRÁCE Be. MATÚŠ BAKO 
AUTHOR 

VEDOUCÍ PRÁCE Ing. MICHAL HRADÍŠ, Ph.D. 
SUPERVISOR 

BRNO 2020 



Vysoké učení technické v Brně 
Fakulta informačních technologií 

Ústav počítačové grafiky a multimédií (UPGM) Akademický rok 2019/2020 

Z a d á n í d i p l o m o v é p r á c e 

23003 

Student: 
Program: 
Název: 

Bako Matúš, Be. 
Informační technologie Obor: Inteligentní systémy 
Rekonstrukce nekvalitních snímků obličejů 
Facial image restoration 

Kategorie: Zpracování obrazu 
Zadání: 

1. Prostudujte základy konvolučních neuronových sítí a generative adversarial networks. 
2. Vytvořte si přehled o současných metodách pro restauraci obrazu pomocí neuronových sítí. 
3. Vyberte konkrétní metodu aplikovatelnou na snímky obličejů. 
4. Obstarejte si databázi vhodnou pro experimenty. 
5. Implementujte navrženou metodu a proveďte experimenty nad datovou sadou se zaměřením 

na odhad vlivu úprav na různé úlohy rozpoznávání obličeje. 
6. Porovnejte dosažené výsledky a diskutujte možnosti budoucího vývoje. 
7. Vytvořte stručné video prezentující vaši práci, její cíle a výsledky. 

Literatura: 
• lan Goodfellow: NIPS 2016 Tutoriál: Generative Adversarial Networks. NIPS, 2016. 
• Goodfellow et al.: Generative Adversarial Networks, arXiv:1406.2661, 2014. 
• Karras et al.: Progressive Growing of GANs for Improved Quality, Stability, and Variation, 

ICLR, 2018. 
Podrobné závazné pokyny pro vypracování práce viz https://www.fit.vut.cz/study/theses/ 
Vedoucí práce: Hradíš Michal, Ing., Ph.D. 
Vedoucí ústavu: Černocký Jan, doc. Dr. Ing. 
Datum zadání: 1. listopadu 2019 
Datum odevzdání: 3. června 2020 
Datum schválení: 6. listopadu 2019 

Zadání diplomové práce/23003/2019/xbakom01 Strana 1 z 1 

https://www.fit.vut.cz/study/theses/


Abstrakt 
V tejto diplomovej p rác i sa venujem superrezolúc i i obrázkov tvá r í pomocou konvolučných 
neu rónových siet í so z a m e r a n í m na zachovanie identity. A k o riešenie p r o b l é m u navrhujem 
m e t ó d u pozos t áva júcu z a r c h i t e k t ú r y D P N e t a s p ô s o b u t r énovan ia , k t o r á v y c h á d z a z mo­
de rných m e t ó d super rezo lúc ie pomocou neu rónových siet í . M o d e l a r c h i t e k t ú r y D P N e t je 
t r é n o v a n ý na dá tove j sade Fl ickr -Faces-HQ, kde pr i š t v o r n á s o b n o m zväčšení dosahuje hod­
notu S S I M 0.856, p r i č o m naj lepš ia z v y b r a n ý c h m o d e r n ý c h a r c h i t e k t ú r , n a z ý v a n á Residual 
channel attention network, dosahuje po n a t r é n o v a n í hodnotu 0.858. P r i t r énovan í mode­
lov pomocou adversa r i á lne j chyby sa v ob rázkoch objavovali rôzne artefakty, p r i čom som 
experimentoval s v i ace rými m e t ó d a m i pre ich o d s t r á n e n i e , čo zat iaľ neviedlo k z lepšeniu . 
Pre porovnanie hodnotenia kval i ty s ľudským v n í m a n í m som vyhodnot i l do t azn ík , kde sú 
o b r á z k y z o r a d e n é podľa kvality. Výs ledky ukazu jú , že n a v r h n u t á a r c h i t e k t ú r a sa kval i tou 
pr ibl ižuje na jnovš ím m e t ó d a m . 

Abstract 
In this thesis, I tackle the problem of facial image super-resolution using convolutional 
neural networks w i t h focus on preserving identity. I propose a method consisting of D P N e t 
architecture and training algori thm based on state-of-the-art super-resolution solutions. The 
model of D P N e t architecture is t rained on F l ickr -Faces-HQ dataset, where I achieve S S I M 
value 0.856 while expanding the image to four times the size. Residual channel attention 
network, which is one of the best and latest architectures, achieves S S I M value 0.858. Whi l e 
t ra ining models using adversarial loss, I encountered problems wi th artifacts. I experiment 
wi th various methods t ry ing to remove appearing artefacts, which weren't successful so far. 
To compare quali ty assessment w i t h human perception, I acquired image sequences sorted 
by percieved quality. Results show, that quali ty of proposed neural network trained using 
absolute loss approaches state-of-the-art methods. 
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Kapitola 1 

Úvod 

Super rezo lúc ia p a t r í medzi neus t á l e n a p r e d u j ú c e oblasti poč í t ačového videnia. N a c h á d z a 
využ i t i e p r i všeobecnej p rác i s o b r a z o v ý m i d á t a m i , p r í p a d n e ako súčasť spracovania špe­
cifických ob razových d á t . M e d z i t a k é t o uplatnenia p a t r í zväčšovanie obrázkov t v á r e pr i 
zachovaní identity [71], p r í p a d n e zväčšovanie rôznych biologických sn ímkov [29] pre ďalšie 
spracovanie. 

Proces super rezo lúc ie je priradenie, k t o r é k o b r á z k u s n í z k y m rozl íšením pr i raďuje ob­
rázok s vyšš ím rozl íšením. N a super rezo lúc iu sa d á preto pozerať ako na mapovanie 1 k u n , 
kde pre jeden vstup je viacero r iešení a nájsť to naj lepšie nie je t r i v i á lna ú loha . Dôlež i té nie 
je iba zaoberať sa s a m o t n ý m zväčšovaním rozlíšenia, ale t ak t i e ž sa snažiť ods t r án i ť š u m , 
stopy po kompresii , p r í p a d n e rozmazanie. 

M e d z i p rvé r iešenia patr ia slovníkové m e t ó d y , k t o r é sa snaž ia vytvor iť mapovanie a ob­
rázok zväčšovať po menš ích čas t i ach . Š ta t i s t i cké m e t ó d y pre supe r rezo lúc iu využíva jú infor­
mác ie o gradientoch v o b r á z k u . H r a n o v é m e t ó d y p r acu jú s in fo rmác iami ako je h r ú b k a , š í rka 
h r á n a iné. Najnovš ie m e t ó d y pre r iešenie tohto p r o b l é m u použ íva jú rôzne var iácie hlbo­
kých n e u r ó n o v ý c h siet í s p r í p a d n o u verifikáciou zachovania identity, p r í p a d n e G e n e r a t í v n e 
adve r sa r i á lne siete. 

Cieľom tejto diplomovej p r á c e je n a v r h n ú ť m e t ó d u pre super rezo lúc iu ob rázkov tvár í , 
p r i čom dôraz je k l adený na zachovanie identity v o b r á z k u , v r á m c i tejto diplomovej p ráce 
som preto navrhol m e t ó d u pre zväčšovanie ob rázkov tvár í , k t o r á v y c h á d z a z a k t u á l n y c h 
m e t ó d super rezo lúc ie ob rázkov pomocou konvolučných n e u r ó n o v ý c h siet í . V y b r a l som ďal­
ších osem a r c h i t e k t ú r konvolučných n e u r ó n o v ý c h sietí , n a t r é n o v a l som ich pomocou dvojíc 
zväčšeného a p ô v o d n é h o o b r á z k u . A k o chyba pr i t r énovan í bola p o u ž i t á a b s o l ú t n a chyba, 
k t o r á p o č í t a rozdiel medzi hodnotami k a ž d é h o pixelu. N a v r h n u t á m e t ó d a sa úspešnosťou 
pr ibl ižuje naj lepšej z v y b r a n ý c h a r c h i t e k t ú r , Residual Channel Attention Network [72]. 

Tak t iež som vykonal experimenty s t r é n o v a n í m pomocou niekoľných rôznych chýb . Ad-
versarial loss použ íva d i s k r i m i n á t o r pre rozlíšenie zväčšených a p ô v o d n ý c h obrázkov . Fea­
ture loss si z a k l a d á sa hľadan í rozdielov medzi rysmi e x t r a h o v a n ý m i zo zväčšeného a pô ­
v o d n é h o o b r á z k u . Identity loss p o č í t a vzdialenosť medzi ident i tami z í skanými z obrázkov . 
K o m b i n á c i o u t ý c h t o chýb sa však nepodarilo dos iahnuť lepšie výs ledky ako pr i použ i t í sa­
mostatnej abso lú tne j chyby. Vyhodnotenie klasifikácie ob rázkov zväčšených pomocou navr­
hnutej neurónove j siete ukáza lo z lepšenie oproti zväčšovaniu bikubickou in te rpo lác iou . Pre 
zistenie, či hodnotenie kval i ty z o d p o v e d á ľudskému v n í m a n i u , som získal od respondentov 
postupnosti ob rázkov z o r a d e n é podľa kvality. Výs ledky ukáza l i , že medzi kval i tou obrázkov 
zväčšených navrhnutou n e u r ó n o v o u sieťou a inými m o d e r n ý m i n e u r ó n o v ý m i s ieťami sú iba 
ma lé rozdiely. 
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Kapitola 2 

Obrazové d á t a a ich kvalita 

V oblastiach poč í t ačového videnia sú p o ž a d o v a n é o b r á z k y alebo v ideá s d o s t a t o č n o u kva­
l i tou. P r i n c í p dvoch najčas te jš ích apl ikáci i je i n t e r p r e t á c i a č lovekom alebo a u t o m a t i c k é 
s t rojové spracovanie. 

Kva l i t a o b r á z k u je p o p í s a n á jeho rozl íšením. Č í m vyššie je rozlíšenie, t ý m vyšš ia je 
kval i ta o b r á z k u . Rozl íšenie o b r á z k u m á však viacero druhov. P ixe lové rozlíšenie hovorí , 
koľko pixelov d a n ý ob rázok obsahuje. U d á v a sa p o č t o m pixelov na š í rku a na výšku ob rázku . 
P r i e s to rové rozlíšenie popisuje hustotu pixelov u d á v a n ú v p o č t e pixelov na jednotku plochy. 
S p e k t r á l n e rozlíšenie popisuje rozlíšiteľnosť farieb na ú rovn i vlnovej d ĺ ž k y P o z n á m e t ak t i ež 
t e m p o r á l n e rozlíšenie a r ad iome t r i cké rozlíšenie. 

M i m o tohto sa však kval i ta d á aj merať pomocou v iacerých m e t r í k . Všeobecne p la t í , 
že d o b r á metr ika poz i t í vne koreluje so s u b j e k t í v n y m v n í m a n í m kval i ty človeka. M e t r i k y 
kval i ty m ô ž u t ak t i e ž nájsť chyby, k t o r é sa p r o p a g u j ú v z reťazenom spracovan í obrázkov , 
p r í p a d n e porovnávať úspešnosť algoritmov na spracovanie ob razových d á t . M e t r i k y pre me­
ranie kval i ty obrazu sa delia na metr iky bez referencie, metr iky s redukovanou referenciou 
a metr iky s plnou referenciou. V prvom p r í p a d e sa kval i ta určuje iba s pomocou degradova­
ného o b r á z k u . P r i redukovanej referencii sa z o r ig iná lneho o b r á z k u e x t r a h u j ú rysy, k t o r é sú 
použ i t é na u rčen ie kvality. V p r í p a d e plnej referencie sa na v ý p o č e t kval i ty použi je p ô v o d n ý 
obrázok a t iež d e g r a d o v a n ý obrázok . V p r a k t i c k ý c h ap l ikác iách pr i p rác i s d e g r a d o v a n ý m 
o b r á z k o m čas to n e m á m e k dispozíci i jeho n e p o š k o d e n ú verziu, preto v tomto p r í p a d e je 
jedinou možnosťou použiť metr iky bez referencie p o p í s a n é v nas ledujúce j podkapitole. 

2.1 Met r iky bez referencie 

V s i tuáci i , kedy n e m á m e k dispozíci i r e k o n š t r u o v a n ý ob rázok a potrebujeme zistiť kval i tu 
iba z p o š k o d e n é h o ob rázku , použ íva jú sa metr iky bez referencie. Tieto metr iky pre v ý p o č e t 
použ íva jú veličiny ako entropiu, gradient, p r í p a d e š t a n d a r d n ú odchý lku . S k ú m a n í m met­
rík bez referencie [33] bolo z is tené , že d e g r a d á c i a m á čas to väčší vp lyv na výs ledok ako 
s a m o t n á informácia v o b r á z k u . Zároveň rôzne typy deg radác i e obrazu m ô ž u r ô z n y m spô­
sobom ovplyvniť iné metr iku. Me t r ika , k t o r á vhodne hodnoti la o b r á z k y ovp lyvnené i s tým 
typom degradác i e preto n e m u s í rovnako dobre fungovať pre iné typy degradác ie . M e d z i 
bežne použ ívané metr iky bez referencie patria: 

• A u t o k o r e l a č n á m e t ó d a : Pre v ý p o č e t kval i ty použ íva rozdiely medzi hodnotami auto-
korelácie v rôznych vzdialenostiach v hor izon tá lne j aj ver t iká lne j osi. V p r í p a d e , že 
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obrázok je rozmazaný , hrany sú v y h l a d e n é a kore lác ia medzi s u s e d n ý m i p ixe lmi je 
preto vysoká . 

• P r i e m e r n ý gradient [67]: M e t ó d a zohľadňuje kontrast a ostrosť o b r á z k u . Použ íva sa 
pre zmeranie rozl íšenia o b r á z k u , p r i č o m vyšš ia hodnota indikuje lepšie rozlíšenie. 

• Blind image quality index [40]: Dvojkroková m e t ó d a za ložená na zohľadnení š t a t i s t i c ­
kých v l a s tnos t í scény. P o n a t r é n o v a n í nie je p o t r e b n á ž i a d n a in formácia o type skres­
lenia o b r á z k u . M e t ó d a je t ak t i e ž m o d u l á r n a , t a k ž e je m o ž n é model rozšíriť o ďalšie 
druhy skreslenia. 

• Blind image quality assessment through anisotropy [9]: T á t o m e t ó d a dokáže odhal iť 
p r í tomnosť š u m u v o b r á z k u . M e r i a p r i e m e r n ú anizotropiu o b r á z k u p o č í t a n í m smerovej 
entropie pixelov. Smerová entropia je z í skaná z m e r a n í m rozptylu očakávane j R é n y i h o 
entropie a normalizovanej Pseudo Wigne r -Vi l l e d i s t r ibúc ie o b r á z k u pre d a n é smery. 

• Blind image integrity notator using discrete cosine transform statistics [50]: Bayesov-
ský model je p o u ž i t ý na na predikovanie kval i ty o b r á z k u pomocou š t a t i s t i ckých vlast­
nos t í koeficientov lokálnej d i sk ré tne j kosínusovej t r ans fo rmác ie . 

• Blind/referenceless image spatial quality evaluator [38]: M o d e l využívajúci š ta t i s t i cké 
vlastnosti scény, k t o r ý je nezávis lý na type skreslenia a p racu júc i na priestorovej do­
m é n e . P re v ý p o č e t kval i ty sa použ íva jú š t a t i s t i cké vlastnosti loká lne normal i zovaných 
koeficientov osvetlenia, pomocou k t o r ý c h sa vyhodnocuje m o ž n á strata „pr i rodze­
nosti" o b r á z k u kvôli p r í t o m n o s t i skreslenia. 

• Edge intensity: N a o b r á z o k je ap l ikovaný Sobelov filter a ná s l edne je v y p o č í t a n ý gra­
dient. 

• Laplaceova der ivácia : M e t r i k y deriváci i p rvého a d r u h é h o r á d u sa chovajú ako vysoko-
p r i e p u s t n ý filter vo frekvenčnej d o m é n e . S r a s t ú c o u hodnotou metr iky rastie ostrosť 
ob rázku . 

• M i e r a entropie: Zisťuje sa i n fo rmačná hodnota v o b r á z k u . A k p r a v d e p o d o b n o s ť vý­
skytu hodnoty pixelu je m a l á , entropia je vysoká a rovnako to p l a t í naopak. 

• Priemer: P r i e m e r o v a n í m vše tkých h o d n ô t o b r á z k u je z í skaná p r i e m e r n á hodnota jasu. 
Pre r o v n a k ý obsah o b r á z k u hodnota priemeru rastie s r a s t ú c i m jasom ob rázku . 

• Quality aware clustering [64]: Skres lené o b r á z k y sú rozde lené na d laždice a kval i ta 
každej d laždice je u r č e n á Percentile pooling m e t ó d o u . N á s l e d n e sú u rčené centroidy 
úrovn í kval i ty a tie sú použ ívané v s lovníku pre vyhodnotenie kval i ty pre d laždicu . 

• Š t a n d a r d n á odchýlka : Hodnota je v y p o č í t a n á o d m o c n ě n í m rozptylu v ob rázku . Š t a n ­
d a r d n á odchý lka vyjadruje kontrast obrazu, p r i č o m kontrast rastie s hodnotou od­
chýlky. 

• Vychýlenie: A k o š t a t i s t i cká veličina vychýlenie popisuje smer a mieru, akou sa d á t a 
odl išujú od d i s t r ibúc ie . Pre n o r m á l n u d i s t r ibúc iu vysoké vychýlenie indikuje nesymet­
rické d á t a . V tomto p r í p a d e ale d á t a obsahu jú viac informácie . 
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Edge intensity met r ika je o d p o r ú č a n á pre o b r á z k y vys t avené rozmazaniu p r i e m e r n ý m 
fil trom. Edge Intensity, Blind Image Quality Assessment Through Anisotrophy a priemer sú 
o d p o r ú č a n é pre ohodnotenie obrázkov , k t o r é sú d e g r a d o v a n é G a u s o v s k ý m bie lym š u m o m . 
Laplaceova der ivácia a š t a n d a r d n á odchý lka sú v h o d n é pre vyhodnocovanie kval i ty obráz­
kov d e g r a d o v a n é r o z m a z a n í m j e d n ý m smerom. Edge Intensity je t ak t i e ž v h o d n é použiť pr i 
v y h o d n o c o v a n í kval i ty o b r á z k u , k t o r ý je deg radovaný n e z n á m y m s p ô s o b o m . 

2.2 Met r iky s plnou referenciou 
Pre určen ie kval i ty o b r á z k u metr ikou v plnou referenciou [10] sa najčas te jš ie použ íva Peak 
signal-tonoise ratio ( P S N R ) a Structural similarity (SSIM) . A k m á m e d a n é dva o b r á z k y 
x a y, p r i čom oba m a j ú hodnoty pixelov norma l i zované do intervalu <0 ,1> a veľkosť MxN, 
hodnotu P S N R v y p o č í t a m e ako: 

PSNR(x, y) = 10 log10(l/MSE(x, y)), (2.1) 

kde M S E predstavuje s t r e d n ú k v a d r a t i c k ú chybu (Mean square error), v y p o č í t a n ú nasle­
dovne: 

M N 

MSE(x, y) = — Y J - ^ ' ) 2 - (2-2) 

Hodnota P S N R sa blíži k nekonečnu , ked sa hodnota M S E blíži k nule. Z toho vyp lýva , že 
č ím je m e n š i a chyba, t ý m je väčšia hodnota P S N R . 

Wang et al. [63] vy tvor i l i Structural similarity (SSIM) metr iku, k t o r á koreluje s kval i tou 
v n í m a n i a ľudského zraku. Namiesto p o u ž i t i a t r ad ične j m e t ó d y sč í t an ia chyby, S S I M mode­
luje skreslenie o b r á z k u ako k o m b i n á c i u straty korelácie , skreslenia i luminác ie a skreslenia 
kontrastu. S S I M je def inovaná ako 

SSIM (x, y) = l{x,y).c{x,y).s(x,y), (2.3) 

, ( s , y ) = { 2 . 4 ) 

c ^ ^ = ^ + y + c 1 ' ( 2 - 5 ) 

«*,v)=*aZ+ľr- (2-6) 

P r v á časť v ý r a z u je funkcia porovnania jasu, k t o r á meria p o d o b n o s ť medzi strednou hod­
notou jasu obrázkov . M a x i m á l n a hodnota tejto funkcie je 1, a to p r á v e vtedy, ked \ix = \iy. 
D r u h á funkcia meria p o d o b n o s ť kontrastov obrázkov . Kontras t je vy j ad rený š t a n d a r d n o u 
odchýlkou ax a ay. Rovnako ako pr i prvej funkcii je m a x i m á l n a hodnota r o v n á jednej, a to 
p ráve vtedy, ked ax = ay. Tret ia funkcia sa zameriava na š t r u k t ú r y v ob rázkoch t ý m , že po­
rovnáva kore lačný koeficient medzi o b r á z k a m i . K o n š t a n t y Cn\n e{i 52,3} sú v zlomkoch kvôli 
tomu, aby v menovateli z lomku n ikdy nebol rovný nule. 

Neexistuje j e d n o t n é fo rmálne pravidlo, podľa k t o r é h o by bolo m o ž n é určiť, či je v danom 
momente lepšie použiť na vyhodnotenie kval i ty P S N R ale S S I M . E x i s t u j ú š t ú d i e [62], k to ré 
ukázal i , že P S N R a teda aj M S E nedosahu jú v h o d n é výs ledky pr i h o d n o t e n í š t r u k t u r á l n e h o 
obsahu, p r e tože rôzne typy degradác i i m ô ž u byť o h o d n o t e n é r o v n a k ý m P S N R . Iné š túd i e [2] 
zase ukazu jú , že M S E a P S N R si vedú dobre pr i u rčovan í kval i ty z a š u m e n ý c h obrázkov . 
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Pôvodný obrázok P S N R : 34 .91 , S S IM : 0.91 P S N R : 28.66, S S IM : 0.75 

P S N R : 22.62, S S I M : 0.51 P S N R : 19.20, S S IM : 0.37 P S N R : 16.89, S S IM : 0.28 

Obr . 2 .1: V p l y v r a s t ú c e h o š u m u na hodnotou P S N R a S S I M . 

2.3 Degradácia kvality obrázkov 

P r i zväčšovaní ob rázkov je n u t n é snažiť sa ods t r án i ť š u m , k o m p r e s n é artefakty, rozmaza­
nie, p r í p a d n e ďalšie m o ž n é spôsoby deg radác i e . N e s p r á v n e r iešenie t ý c h t o p r o b l é m o v môže 
vytvor iť artefakty, k t o r é eš te viac p o š k o d i a p ô v o d n ú fotografiu. 

Rozmazanie o b r á z k u z n a m e n á , že zn ižu jeme jeho kontrast a os t rosť . Jeden z h l avných 
p rob l émov p r i r ekonš t rukc i i obrazu je, že väčš inou m á m e m á l o informáci í o samotnom type 
rozmazania. To m ô ž e byť Gausovo rozmazanie, rozmazanie pohybom, p r i e m e r n é rozmaza­
nie. S a m o t n é rozmazanie môže byť un i fo rmné alebo neun i fo rmné . V p r í p a d e neuniform-
ného rozmazania sa jeho intenzita a smer m ô ž e meniť v rôznych miestach o b r á z k u , čo robí 
r ekonš t rukc iu t ý m zloži tejšou. Väčš ina t echn ík je za ložená na o d h a d n u t í jadra rozmaza­
nia dekonvolúc iou r o z m a z a n é h o o b r á z k u . Proces odhadu jadra je však ovp lyvnený š u m o m , 
t a k ž e výs l edkom je z a š u m e n ý z a o s t r e n ý ob rázok . Snahe o r ekonš t rukc iu ob rázkov bola už 
venovaná n e m a l á pozornosť . L i u et al. [48] navrhl i model na detekciu r o z m a z a n ý c h regiónov 
a rozpoznanie typu rozmazania. Zo v s t u p n é h o o b r á z k u detekuje vlastnosti ako loká lne si­
lové spektrum, histogram gradientov, s a t u r á c i u a lokálnu a u t o k o r e l a č n ú kongruenciu. P r v é 
t r i z nich použ íva na modelovanie cha rak t e r i s t í k rozmazania a a u t o k o r e l a č n ú kongruenciu 
na rozlíšenie p o h y b o v é h o rozmazania od rozostrenia. P a n et al. [45] prezentovali s lepú me­
t ó d u o d s t r a ň o v a n i a š u m u pomocou Lokálneho maximálneho gradientu. In tu íc i a za touto 
m e t ó d o u je, že gradient lokálnej d laždice sa po r o z m a z a n í znižuje, p r i čom t ú t o informáciu 
zakomponovali do funkcie energie n a v r h n u t é h o o p t i m a l i z a č n é h o algori tmu. N a h et al. [41] 
navrhl i konvolučnú n e u r ó n o v ú sieť, k t o r á r ekonš t ruu j e r o z m a z a n é o b r á z k y s n e u n i f o r m n ý m 
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Pôvodný brázok Zníženie rozlíšenia J P E G kompresia 

Sum Rozmazanie pohybom Rozostrenie 

Obr. 2.2: P r í k l a d y rôznych spôsobov deg radác i e ob rázku . 

r o z m a z a n í m v dynamickom p ros t r ed í . Z toho vyplýva , že rozmazanie nie je s p ô s o b e n é iba 
pohybom kamery, ale aj pohybom objektov v scéne. N a v r h n u t á neu rónová sieť i t e r a t i vně 
p r e v á d z a extrakciu rysov, odhad konvolučného jadra a n á s l e d n e odhad r e k o n š t r u o v a n é h o 
obrazu, p r i č o m zač ína s h r u b ý m odhadom, k t o r ý postupne vylepšuje . P re ďalšie vylep­
šenie výs ledkov je p o u ž i t á Adversarial loss. Ramakr ishnan et al. [46] navrhl i g e n e r a t í v n u 
adve r sa r i á lnu sieť, ktorej a r c h i t e k t ú r a v y c h á d z a z r ez iduá lnych siet í [19], avšak p r i n á š a nie­
koľko zmien. Vďaka tomu, že model nepredikuje konvolučné jadro rozmazania samostatne, 
r ekonš t rukc ia je menej časovo n á r o č n á . K u p y n et al. [30] vy tvor i l i a r c h i t e k t ú r u genera-
t ívne j adversa r i á lne j siete DeblurGAN. K v a l i t a tohto modelu bola v y h o d n o t e n á pomocou 
detekcie objektov na r ekonš t ruovaných obrázkoch . A u t o r i synteticky vy tvá ra l i r o z m a z a n é 
o b r á z k y pomocou generovania trajektorii pre konvolučné j a d r á na rozmazanie. Zhang et 
al. [70] navrhl i niekoľko konvolučných neu rónových siet í a integroval ich do op t ima l i začne j 
m e t ó d y pre redukovanie š u m u v obraze. Lefkimmiat is et al. [32] na t r énova l i dve varianty 
konvolučnej neurónove j siete pre o d s t r a ň o v a n i e š u m u vo fa rebných ob rázkoch a v obráz­
koch s o d t i e ň a m i šedej . Obe siete sú r o b u s t n é a z v l á d n u rekonš t ruovať o b r á z k y s r ô z n y m i 
ú r o v ň a m i z a š u m e n i a . Tang et al. [57] vy tvor i l i konvolučnú n e u r ó n o v ú sieť na detekciu roz­
mazania rozos t ř en ím . N a v r h n u t á a r c h i t e k t ú r a si z a k l a d á na i t e r a t í v n o m kombinovan í rysov 
a postupnom vylepšovaní mapy rozmazania pomocou špeciá lnej vrstvy. 
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Kapitola 3 

Superrezolúcia 

Cieľom super rezo lúc ie vytvor iť z o b r á z k u s n ižš ím rozl í šením ILR o b r á z o k s vyšš ím roz­
l íšením I . Ex i s tu jú m e t ó d y , k t o r é však referenčný ob rázok nemusia mať k dispozíci i . 
Súčasťou procesu m ô ž e byť t ak t i e ž o d s t r a ň o v a n i e rozmazania, š u m u , k o m p r e s n ý c h artefak­
tov a p o d o b n ý c h defektov. Nas ledu júce podkapi to ly pop i su jú chyby použ ívané na t r é n o v a n é 
neu rónových siet í a n i ek to ré z exis tu júc ich a r c h i t e k t ú r konvolučných n e u r ó n o v ý c h sietí . 

3.1 Delenie me tód 

M e t ó d y super rezo lúc ie sa delia Single image super-resolution (SISR), alebo Mul t ip l e image 
super-resolution ( M I S R ) , teda podľa toho, či zväčšujeme jeden obrázok , alebo z v iacerých 
obrázkov v y t v á r a m e jeden zväčšený. S ISR techniky sú teda viac l imi tované , p r e tože mož­
ných r iešení ako zväčšiť d a n ý ob rázok je viacero a vyb rať to naj lepšie nie je t r i v i á lna ú loha . 
M e t ó d y tohto typu využ íva jú závislost i v r á m c i j e d n é h o o b r á z k u [11], alebo sa snaž ia napo­
dobniť mapovaciu funkciu pomocou dvoj íc z m e n š e n é h o a zväčšeného ob rázku . 

S ISR m e t ó d y sa da jú rozdeliť do dvoch ka tegór i i . K ý m m e t ó d y špecifické vzhľadom na 
u r č i t ú d o m é n u sa zamer i ava jú na u r č i t ú t r iedu obrázkov napr. t v á r e [65] alebo text [69], ge­
nerické S ISR algoritmy sú v y t v á r a n é pre v š e t k y druhy obrázkov . M e t ó d y špecifické na d a n ú 
d o m é n u sú väčš inou úspešnejš ie , p r e tože využíva jú informácie , k t o r é sú spo ločné v danej 
skupine obrázkov. 

Gener ické SISR algori tmy sa pr i generovaní ISR ob rázkov z j e d n é h o v s t u p n é h o o b r á z k u 
zamer iava jú na is té spo ločné vlastnosti . Podľa toho, ako a na aké vlastnosti sa zamer iava jú , 
ich m ô ž e m e rozdeliť do v iacerých ka tegór i i . P r e d i k č n ě modely generu jú / o b r á z k y po­
mocou preddefinovanej matematickej formule. Jednou z h lavných v ý h o d tohto p r í s t u p u je, 
že nie je n u t n é t rénovať ž i adny model . M e t ó d y za ložené na in terpolác i i v y t v á r a j ú ISR ob­
rázky v á ž e n ý m p r i e m e r o v a n í m susedných pixelov. A lgo r i tmy tohto t y p u v y t v á r a j ú oblasti 
s j e m n ý m i prechodmi, čo je v ý h o d n é pr i vyh ladzovan í š u m u , ale p rob lémové vo vysoko­
frekvenčných reg iónoch s hranami. P r e t o ž e hrany h r a j ú velkú rolu vo v i z u á l n o m v n í m a n í , 
n i ek to ré z exis tu júc ich m e t ó d sú za ložené na s k ú m a n í v l a s t n o s t í h r á n . M e d z i s k ú m a n é 
vlastnosti p a t r í n a p r í k l a d š í rka a h ĺbka , p r í p a d n e parameter g r a d i e n t n é h o profilu [54]. Keďže 
model sa učí p r i m á r n e z h r á n , v y t v o r e n é I o b r á z k y m a j ú kva l i tné os t r é hrany s m á l o ar-
tefaktami. H r a n o v é m e t ó d y však nedosahu jú d o s t a t o č n ú úspešnosť pr i r ekonš t rukc i i iných 
vysoko-frekvenčných š t r u k t ú r , ako sú napr. t e x t ú r y . Š t a t i s t i c k é m e t ó d y využ íva jú vlast­
nosti ako d i s t r ibúc ia hustoty gradientov [51], p r í p a d n e rozpty l gradientov [21]. M e t ó d y 
z a l o ž e n é na d l a ž d i c i a c h sa snaž ia vyrezať d laždice vhodnej veľkosti z L R o b r á z k u pre 
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naučen ie mapovacej funkcie. Dlažd ice m ô ž u byť vygene rované z e x t e r n ý c h d á t o v ý c h sád , 
p r í p a d n e zo v s t u p n é h o o b r á z k u . N a t r énovan ie mapovacej funkcie bolo n a v r h n u t ý c h viace­
rých m e t ó d , medzi k t o r é p a t r í vážený priemer [55], regresia j ad rom [21], regresia p o d p o r n ý m 
vektorom [42], regresia G a u s s o v s k ý m procesom [17], p r í p a d n e r ep rezen t ác i a r i edkym slov­
n íkom [66]. N a vysporiadanie sa s p rek rýva júc imi sa časťami d lažd íc bolo n a v r h n u t é váhové 
priemerovanie [11], Markovské n á h o d n é pol ia [7] a p o d m i e n e n é n á h o d n é pol ia [60]. Veľkým 
pokrokom v oblasti super rezo lúc ie bolo použ i t i e neu rónových sietí , čo pop i su jú nas ledujúce 
podkapitoly. 

V p r í p a d e M I S R m e t ó d sa na vytvorenie I o b r á z k u použ íva jú o b r á z k y jednej scény 
s m i n i m á l n y m i výchy lkami . K a ž d ý ob rázok vyjadruje m n o ž i n u is tých o b m e d z e n í pre ne­
z n á m y výs ledný o b r á z o k I . M e t ó d y na pre loženie a zjednotenie ob rázkov sú však n á r o č n é 
na v ý p o č e t a ich presnosť priamo ovplyvňuje výs ledok. T á t o d ip lomová p r á c a sa z a o b e r á 
iba technikami pre zväčšovanie j e d n é h o o b r á z k u , t a k ž e m e t ó d y tejto ú lohy nie sú pop í sané . 

3.2 Trénovanie neurónových sietí 

Neurónové siete sú v poslednej dobe využ ívané pre r iešenie p r o b l é m o v v rôznych odvet­
viach informatiky. V oblasti poč í t ačového videnia bol i ú s p e š n e ap l ikované na detekciu ob­
jektov [47], extrakciu š tý lu z obrazu [22] a v m n o h ý c h iných p r í p a d o c h . Neurónové siete sa 
však použ íva jú aj v iných oblastiach, n a p r í k l a d v sp racovan í zvuku [13], alebo pr i predikci i 
na burze [39]. M e d z i pokroky v úspešnos t i konvolučných n e u r ó n o v ý c h siet í p a t r í použ i t i e 
r ez iduá lnych blokov [19] a t ak t i e ž G e n e r a t í v n e adve r sa r i á lne siete [12]. 

N a t r é n o v a n é modely n e u r ó n o v ý c h siet í u r čených na super rezo lúc iu m ô ž u byť použ i t é 
ako súčasť komplexne jš ích modelov u rčených pre r iešenie iného p r o b l é m u . P rak t i cky je ta­
k ý t o model m o ž n é použiť pr i akejkoľvek ú lohe , kde p o s k y t n u t é obrazové d á t a nedosahu jú 
d o s t a t o č n ú kval i tu . M e d z i k o n k r é t n e p r í p a d y p a t r í napr. rozpoznanie identity ľudí z obráz­
kov [6, 56]. 

Konvo lučné neu rónové siete sú pr i super rezolúc i i t r é n o v a n é na p á r o c h zmen šen ý ch fo­
tografii ILR a o r ig iná lnych fotografii IHR zvolenej veľkosti . R ô z n e n a v r h n u t é a r c h i t e k t ú r y 
ale použ íva jú rôzne chybové funkcie, p r í p a d n e váhovanú kombinác iu v iacerých chybových 
funkcii. Z á k l a d n ý m s p ô s o b o m pre v ý p o č e t chyby, k t o r ý použ íva väčš ina pop i sovaných ne­
u rónových siet í [5, 16, 35, 26, 52, 34], je tzv. Pixel loss chyba. T á t o chyba spoč íva v p o č í t a n í 
rozdielu medzi hodnotami pixelov v o r ig iná lnom o b r á z k u a o b r á z k u zväčšenom pomocou 
neurónovej siete. N a to sa použ íva funkcia M S E pop i sovaná v podkapitole 2.2, p r í p a d n e 
s t r e d n á a b s o l ú t n a chyba ( M A E ) : 

Tieto chyby m ô ž u byť t ak t i e ž p o m e n o v a n é ako L 2 a L l vzdialenosť. 
P r i použ i t í M S E alebo M A E chyby sa n e u r ó n o v á sieť dokáže na t r énovať iba do ú rovne , 

kde zväčšeným o b r á z k o m chýba jú detaily a os t r é hrany ako m ô ž e m e vidieť na o b r á z k u 3.2. 
Pre vylepšenie kval i ty r ekonš t rukc ie je však m o ž n é použiť pr i t r énovan í ďalšie chybové 
funkcie. 

Jednou z dalš ích chýb je tzv. Feature loss [31, 61], k t o r á p o č í t a rozdiel medzi ak t ivá-
ciami neurónove j siete určene j na extrakciu rysov z ob razových d á t . In tu íc ia za p o u ž i t í m 
tejto chyby je v tom, že v p r í p a d e , že zväčšený ob rázok je p o d o b n ý tomu p ô v o d n é m u , 
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Obr . 3.1: R ô z n e veľkosti neurónovej siete V G G . N e u r ó n o v á sieť bola p ô v o d n e v y t v o r e n á ako 
klasif ikátor, ale ak v y n e c h á m e p l n e p r e p o j e n é vrs tvy a Softmax vrs tvu, je m o ž n é j u použiť 
na extrakciu rysov z o b r á z k u , (zdroj [53]) 

e x t r a h o v a n é rysy by mal i t ak t i e ž byť p o d o b n é . N a extrakciu rysov je p o u ž i t á p r e d t r é n o -
v a n á konvo lučná n e u r ó n o v á sieť. M e d z i v h o d n ý c h k a n d i d á t o v sa r a d í Resnet [19], p r í p a d n e 
V G G [53] z o b r á z k u 3.1. N e u r ó n o v á sieť m u s í byť n a t r é n o v a n á ako klasif ikátor , avšak pre 
extrakciu rysov nie je p o u ž i t ý v ý s t u p poslednej vrstvy, ale v ý s t u p niektorej z konvolučných 
vrstiev. V n e u r ó n o v ý c h sieťach S R G A N [31] a E S R G A N [61], k t o r é použi l i pre extrakciu 
rysov n e u r ó n o v ú sieť V G G , bol i pre v ý p o č e t chyby ak t ivác ie p o u ž i t é skôr ako z pos l edného 
bloku, č ím sa u še t r í čas na v ý p o č e t , ale e x t r a h o v a n é rysy sú na nižšej ú rovn i abstrakcie. 
P r i t r énovan í a r c h i t e k ú r y E S R G A N bo l p r i v ý p o č t e Feature loss chyby p o u ž i t ý v ý s t u p pred 
ak t i vačnou vrstvou. P r o b l é m o m podľa autorov bolo, že v ý s t u p n é ak t ivác ie bol i riedke, čo 
znižovalo ich kva l i tu a t ak t i e ž spôsobovalo nekonz i s t en tný z r ekonš t ruovaný jas v p o r o v n a n í 
s p ô v o d n ý m o b r á z k o m . 

V č l ánku [59] autori použi l i tzv. Total variance loss [37]. P r i t r énovan í pomocou Adver-
sarial loss sa na vygenerovaných ob rázkoch ča s to v y t v á r a j ú fa rebné p rav ide lné artefakty 6.6. 
N a meniace farby sa d á pozerať aj ako na vysokofrekvenčnú informáciu , k t o r ú t á t o chyba 
využíva: 

LossTv{ISR) = ^2 l - ^ M ~ ^ M M - i l + 1-̂ ,2 ~ Ih+i,w\- (3-2) 
h,w 

C h y b a p o č í t a p o č í t a rozdiely medzi s u s e d n ý m i p ixe lmi ho r i zon t á lne a ve r t iká lne . Keďže 
o č a k á v a m e , že su sedné hodnoty n e b u d ú príl iš odl išné , t r énovan ie s touto chybou by malo 
vyhladzovať s p o m í n a n é artefakty. 
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Obr. 3.2: P r í k l a d v ý s t u p u neurónove j siete na t r énovane j pomocou M S E chyby (vľavo) a ori­
g iná lny ob rázok (vpravo). Z o b r á z k u je vidi teľné, že takto n a t r é n o v a n á sieť n e d o k á ž e do­
s t a t o č n e rep rodukovať detaily a výs ledný o b r á z o k sa j av í ako neos t rý . 

P r i t r énovan í a r c h i t e k t ú r y Super identity CNN [71] bola p o u ž i t á tzv. Identity loss. 
C h y b a rozpoznania identity si z a k l a d á na v ý p o č t e vzdialenosti iden t í t v metr ickom priestore 
hypergule. Vzorec pre v ý p o č e t chyby je: 

LossSI(ISR,IHR) = \\CNNúř3R) ~ CNNÚIHR)\\l (3-3) 

kde CNNR(X) je v ý s t u p neurónove j siete ResNet [19] n a t r é n o v a n e j na rozpoznávan ie iden t í t . 
Z n a m e n á to, že v ý s t u p o m siete je vektor danej dĺžky, k t o r ý popisuje identi tu o b r á z k u 
na vstupe. Pre v ý p o č e t vzd ia lenos t í iden t í t sa použ íva E u k l i d o v s k á vzdia lenosť . Keďže 
vzdialenosť m á byť ale p o č í t a n á v metr ickom priestore hypergule, vektory sú normal i zované 

ako CNN^(x) = | | C

C S ( ( 4 -

3.3 Trénovanie generat ívnych adversariálnych sietí 

P r e l o m o v ý m míľnikom v oblasti t r é n o v a n i a n e u r ó n o v ý c h siet í sú g e n e r a t í v n e adve r sa r i á lne 
siete ( G A N ) [12]. Trieda modelov tohto typu použ íva pr i t r énovan í dve a r ch i t ek tú ry , gene­
r á t o r a d i s k r i m i n á t o r . Postup t r é n o v a n i a je m o ž n é pr i rovnať k u zlodejovi, k t o r ý sa snaží 
vytvor iť falšované bankovky a de tek t ívov i , k t o r ý sa snaž í rozlíšiť falošné a p ravé bankovky. 
T ý m , že sa zlepšuje jeden z nich, n ú t i to zlepšovať sa toho d r u h é h o , č ím sa obaja n a v z á j o m 
t r énu jú . G e n e r á t o r dos t áva na vstup š u m , k t o r ý sa snaž í n a m a p o v a ť na o č a k á v a n ý v ý s t u p 
z danej dá tove j d i s t r ibúc ie . Ú lohou d i s k r i m i n á t o r u je zistiť, či jeho vstup je v ý s t u p o m ge­
n e r á t o r a alebo je súčasťou dá tove j sady. O b a modely sú t r é n o v a n é striedavo ct SllctZlct Scl 

n a v z á j o m zlepšiť. 

Pre n a t r é n o v a n i e d i s t r ibúc ie g e n e r á t o r u pg na d á t a c h x, definujeme v s t u p n ú n á h o d n ú 
p r e m e n n ú pz(z). Mapovanie reprezentujeme ako G(z;9g), kde G je funkcia r ep rezen tovaná 
g e n e r á t o r o m s parametrami 9g. Tak t iež definujeme d i s k r i m i n á t o r D{x]9d) s ana log i ckým 
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značen ím. D i s k r i m i n á t o r t r énu j eme , aby toto číslo maximal izoval a zá roveň t r é n u j e m e ge­
ne rá to r , aby minimal izoval log(l — D (G (z))). G e n e r á t o r a d i s k r i m i n á t o r h r a j ú hru min imax 
o dvoch h r á č o c h s funkciou ohodnotenia V (G, D): 

mmmaxV(D,G) = Ex^pdata{x)[logD(x)} + Ez^Pz{z)[log(l - D{G{z)))} (3.4) 

= Ex~Pdata(x)[logD(x)} + Ex^Pg{x)[log{l - D(x))}. 

V praxi je tento proces i m p l e m e n t o v a n ý i t e r a t í v n y m p r í s t u p o m . V r á m c i jednej i te rác ie 
d i s k r i m i n á t o r a nasledovne g e n e r á t o r vykona jú jeden alebo viac op t ima l i začných krokov. 
Takto t r é n o v a n ý d i s k r i m i n á t o r dosahuje o p t i m á l n u úspešnosť , k ý m sa g e n e r á t o r m e n í dosta­
t o č n e pomaly. Podľa Goodfellowa et al. [12] ale rovnica 3.4 n e m u s í poskytovať d o s t a t o č n ý 
gradient pre gene rá to r . N a p o č i a t k u t r énovan i a je úspešnosť g e n e r á t o r u m a l á . D i sk r iminá ­
tor odmieta vzorky d á t s veľkou istotou, p re tože sú jasne odl i šné od d á t z t rénovace j dá tove j 
sady. Rovn ica log(l — D (G (z))) v tomto p r í p a d e saturuje. Namiesto toho, aby sme g e n e r á t o r 
učili minimal izovať log{l — D(G(z))), m ô ž e m e ho učiť maximal izovať log{D{G{z))). T á t o 
funkcia poskytuje vyššie hodnoty gradientu v poč i a točne j fázy t r énovan ia . 

P r i t r énovan í G A N - o v m ô ž e však nas t ať niekoľko p rob l émov . P r v ý z nich na s t áva , ked 
d i s k r i m i n á t o r nedokáže rozlíšiť d á t a a poskytuje c h y b n ú odozvu. V druhom p r í p a d e diskri­
m i n á t o r perfektne rozlišuje d á t a , gradient sa blíži nule a t r énovan ie sa spoma l í , p r í p a d n e 
až zasekne. Ďalš í z p r o b l é m o v je tzv. kolaps modelu. V tomto p r í p a d e g e n e r á t o r produkuje 
r o v n a k ý v ý s t u p nezávis le na vstupe. Napriek tomu, že tento v ý s t u p m ô ž e byť veľmi kva l i tný 
a d i s k r i m i n á t o r m á p r o b l é m ho rozoznať od reá lnych d á t , g e n e r á t o r t ý m p re s t áva reagovať 
na svoj vstup a je teda n e p o u ž i t e l n ý na reá lne apl ikác ie . M e d z i n e g a t í v n e javy p a t r í t ak t i ež 
explózia gradientov. T ý m sa označuje moment, kedy sa kvôli ve lkému parametru učen ia 
a veľkej chybe v niektorej z i teráci i spropagovali sieťou príl iš veľké gradienty. N á s l e d n e sú 
váhy parametrov z m e n e n é natolko, že chyba narastie o niekoľko r ádov . V tomto momente je 
časovo efektívnejšie pokračovať od modelu u loženého pred explóziou, alebo začať t r énovan ie 
úp lne odznova. 

P r i super rezolúc i i [31, 61] sa ako g e n e r á t o r y použ íva jú konvolučné neu rónové siete, k to ré 
na vstup namiesto š u m u dos t áva jú zmenšený obrázok . N a v s t u p n ý ob rázok je v h o d n é apl i­
kovať m e t ó d y degradác ie , ako už bolo s p o m e n u t é v podkapitole 2.3. D i s k r i m i n á t o r v tomto 
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A l g o r i t h m 1 Algor i tmus použ ívaný na t r énovan ie gene ra t í vnych adve r sa r i á lnych sietí . 
Parameter k predstavuje p o č e t krokov t r énovan i a d i s k r i m i n á t o r u na jeden krok t r énovan i a 
gene rá to ru , (zdroj [12]) 

for p o č e t i teráci i do 
for k krokov do 

vyber p o d m n o ž i n u vstupov pre g e n e r á t o r z^l\ z ^ 
vyber p o d m n o ž i n u d á t z dá tove j sady x ^ , 
t r énu j d i s k r i m i n á t o r s t o c h a s t i c k ý m g r a d i e n t n ý m v ý s t u p o m : 

1 m 
VeD~ V \log D(x®) + i o g ( i _ D(G(z®))j 

m ^—' L J 
i=l 

end for 
vyber p o d m n o ž i n u vstupov pre g e n e r á t o r z^l\ z ^ 
t r énu j g e n e r á t o r s t o c h a s t i c k ý m g r a d i e n t n ý m zostupom: 

VeG-jr\log(l-D(G(zU))) 
t=i 

end for 

p r í p a d e určuje , či v s t u p n ý o b r á z o k p o c h á d z a z dá tove j sady, alebo je v y t v o r e n ý gene rá to ­
rom. 

Relativistic average G A N . S da l š ím v ý p o č t o m chyby a tzv. Re l a t i v i s t i ckým diskr imi-
n á t o r o m pr iš la m e t ó d a Relativistic average GAN [23]. Namiesto toho, aby chyba pracovala 
s in formáciou či je ob rázok reá lny alebo vygenerovaný, po rovnáva , k t o r ý z dvojice obrázkov 
je viac reálny. R e l a t í v n y rozdiel medzi o b r á z k a m i sa p o č í t a ako: 

Lrel(x,y) = a(D(x)-E[D(y)}, (3.5) 

kde a je Sigmoid funkcia, xr a x f označu jú d á t a z dá tove j sady a d á t a v y t v o r e n é generá­
torom, D označuje d i s k r i m i n á t o r a E[Z?(x/)] je p r i e m e r n ý v ý s t u p d i s k r i m i n á t o r u . V ý p o č e t 
adversa r iá lne j chyby g e n e r á t o r u a d i s k r i m i n á t o r u z a lgori tmu 1 teda vyze rá nasledovne: 

LDl(xr,xf) = -E[log(Lrel(xr,xf))] - E [ log( l - Lrel(xf,xr))], (3.6) 

LrJl(xr,xf) = - E [ l o g ( l - Lrel(xr,Xf))]-E[log(Lrel(xf,xr))}. (3.7) 

V ý h o d o u tohto p r í s t u p u je t ak t i ež to, že g e n e r á t o r je t r é n o v a n ý gradientami z generovaných 
a aj z reá lnych d á t , čo zvyšuje s tabi l i tu priebehu t r énovan ia . 

Wasserstein G A N . o zvýšenie stabil i ty t r énovan i a gene ra t í vnych adve r sa r i á lnych siet í 
sa t ak t i e ž snaž í Wasserstein GAN[15]. Tento č lánok p r i c h á d z a s n o v ý m s p ô s o b o m v ý p o č t u 
chyby, k t o r ý m je tzv. Wassersteinova vzdialenosť, n a z ý v a n á aj ako Earth mover's distance. 
Wassersteinova vzdia lenosť , vyjadruje m i n i m á l n u cenu p o t r e b n ú na „ p r e s u n " jednej pravde-
podobnostnej d i s t r ibúc ie na d r u h ú . J e d n o d u c h ý m ekvivalentom m ô ž e byť m i n i m á l n a energia 
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p o t r e b n á na presunutie jednej kopy m a t e r i á l u na inú. D i s k r i m i n á t o r v tomto p r í p a d e nie 
je priamo t rénovaný , aby rozoznával reá lne a generované d á t a , ale je t r é n o v a n ý na funkciu, 
k t o r á p o č í t a Wassersteinovu vzdialenosť a splňuje podmienku K-Lipschitz spojitosti [73]. 
A u t o r i pre zachovanie tejto podmienky navrhl i oh ran ičen ie váh do intervalu [—0.01, 0.01] po 
k a ž d o m p r e p o č í t a n í gradientov. Tento n á v r h však nie je b e z c h y b n ý a s a m o t n í autori č l ánku 
sú si vedomí , že orezávanie váh nie je v h o d n ý s p ô s o b zachovania K-Lipschitz spojitosti . 
P r o b l é m o m je t ak t i e ž p o m a l á konvergencia v p r í p a d e príl iš veľkého intervalu orezania váh 
a miznúce gradienty, ak je interval orezania váh príl iš malý. 

Pre napravenie nedostatkov W G A N - u bolo n a v r h n u t é použ i t i e tzv. Gradient penalty [15]. 
A u t o r i tohto č l ánku n a r á ž a j ú na p r o b l é m y s op t ima l i zác iou n e u r ó n o v ý c h siet í pomocou pô­
vodnej W G A N metr iky s o r ezávan ím váh , p r i č o m experimentovali aj s i nými s p ô s o b m i 
modif ikácie váh . Podľa nich d i s k r i m i n á t o r u do istej miery p o m á h a Batch normalization, 
avšak pr i h lbš ích a r c h i t e k t ú r a c h ani toto nie je dos t aču júce . A u t o r i t ak t i ež prišl i na to, že 
o rezávan ím váh sa d i s k r i m i n á t o r učí iba j e d n o d u c h é funkcie. P re d e m o n š t r á c i u p r o b l é m o v 
s exp lodu júc imi a miznúc imi gradientami sa autori pokúsi l i na t r énovať W G A N s rôznou veľ­
kosťou k o n š t a n t y orezania váh . P r i s ledovaní gradientu d i s k r i m i n á t o r u z is t i l i , že gradient 
pr i prechode cez vrs tvy rastie alebo klesá exponenc iá lne . Vďaka p o u ž i t i u Gradient penalty 
však gradient stabilizovali a zamedzil i explózii a zán iku . 

P r i n c í p o m r iešenia je iný spôsob , a k ý m sa d á vynút iť K-Lipschitz podmienka. Diferen­
cova te lná funkcia je 1-Lipschitz p r áve vtedy, keď m á takmer v š a d e normu gradientu rovnú 
1. Z tohto d ô v o d u sa autori č l ánku rozhodli priamo obmedzovať normu gradientu. Nová 
chybová funkcia vyze rá nasledovne: 

LossWGAN_Gp = Ex^Pg[D(x)} - Ex^Pdata[D(x)} + XEx^Pinterp[(\\VxD(x)\\2 - l ) 2 ] . (3.8) 

P r a v d e p o d o b n o s t n á d i s t r i búc ia Pinterp vo vzorci predstavuje body v metr ickom priestore 
z d i s t r ibúc i i pg a pdata, k t o r é sú in te rpo lované n á h o d n ý m parametrom. P r e t o ž e vynucovanie 
podmienky pre normu gradientu v š a d e je prakt icky n e m o ž n é , v y n ú t e n i e iba na spojeniach 
medzi bodmi v metr ickom priestore je dos t aču júce , čo p o t v r d z u j ú aj výs ledky z č lánku[15] . 

3.4 Arch i tek tú ry neurónových sietí pre superrezolúciu 

V predošle j podkapitole sú p o p í s a n é chybové funkcie, k t o r ý m i sú neu rónové siete t r énované . 
T á t o kapi tola popisuje ex is tu júce a r c h i t e k t ú r y n e u r ó n o v ý c h siet í p o u ž i t ý c h na superrezo­
lúciu obrázkov . J edno t l i vé a r c h i t e k t ú r y sú pr ib l ižne z o r a d e n é od na j j ednoduchš í ch až po 
komplikovanejš ie . S a m o t n é a r c h i t e k t ú r y si prešl i vývo jom od t ro jv r s tvových n e u r ó n o v ý c h 
sietí až po h lboké neu rónové siete s r ez iduá lnymi b lokmi a rôzne iné varianty. H l a v n ý rozdiel, 
i lus t rovaný v o b r á z k u 3.4, je v p r inc ípe s a m o t n é h o zväčšovania . 

Na j j ednoduchš i a n e u r ó n o v á sieť na zväčšovanie a r ekonš t rukc iu ob rázkov z exis tujú­
cich č lánkov je Super-Resolution Convolutional Neural Network ( S R C N N ) [5]. A r c h i t e k t ú r a 
tejto neurónove j siete v y c h á d z a z algoritmov, k t o r é použ íva jú n a t r é n o v a n ý r iedky slovník 
d laždíc . V algoritmoch, k t o r é p r acu jú s d l ažd icami , sa ako p r v ý krok dlaždice vy režú zo 
v s t u p n é h o o b r á z k u . Tieto d laždice sú zakódované a nás l edne r e k o n š t r u o v a n é s lovníkmi vý­
rezov. Podľa tohto bola v y t v o r e n á neu rónová sieť, k t o r á z ILR ob rázkov vy tvo r í zväčšený 
jSR ob rázok . Namiesto slovníkov, k t o r é m a p u j ú d laždice , použ íva neu rónová sieť sk ry t é 
konvolučné vrstvy. N e u r ó n o v á sieť najprv extrahuje d laždice a v h o d n ý m s p ô s o b o m zmen í 
ich i n t e r n ú r ep rezen t ác iu na tzv. mapy rysov. Nas l edu júca s k r y t á vrstva p r e v á d z a neli­
n e á r n e mapovanie na vysoko-d imenz ioná lne vektory. P o s l e d n á s k r y t á vrstva agreguje I 
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(b) Jednorázové zväčšovanie (d) Iterativne zväčšovanie a zmenšovanie 

Obr. 3.4: Rozdie ly v p r í s t u p o c h k u zväčšovaniu ob rázkov v j edno t l i vých a r c h i t e k t ú r a c h , 
(zdroj [16]) 

V A A. A A. 1 
E x t r a k c i a r ysov Zmršťovanie M a p o v a n i e Expandovanie Dekonvolúcia 

Obr. 3.5: A r c h i t e k t ú r a neurónove j siete F S R C N N . Parametre vrstiev vy jad ru jú veľkosť 
konvolučného jadra, p o č e t v ý s t u p n ý c h a v s t u p n ý c h kaná lov j edno t l i vých vrstiev. P l a t í s « 
d, č ím d o c h á d z a k zmenšen iu p o č t u kaná lov , (zdroj [52]) 

d laždice a vyprodukuje finálny ISR ob rázok . Napriek jednoduchosti a r ch i t ek tú ry , neu ró ­
nová sieť p r ekonáva b ikub ickú in t e rpo lác iu a slovníkové m e t ó d y . N e v ý h o d o u však je, že 
neu rónová sieť sama o sebe nevyk o n áv a zväčšenie, ale iba r ekonš t rukc iu . V s t u p n ý ob rázok 
mus í byť zväčšený na p o ž a d o v a n ú veľkosť bikubickou in te rpo lác iou . Toto však spomaľuje 
s a m o t n ý v ý p o č e t , p r i č o m v ý p o č e t n ě n á k l a d y pr i faktore zväčšenia n sú n 2 - k r á t väčšie, ako 
by bol i p r i použ i t í ILR o b r á z k u . P r i t r o j n á s o b n o m zväčšení o b r á z k u o veľkosti 240 x 240 
sa d o s t á v a m e na rýchlosť 1.32 sn ímkov za sekundu, čo je ale daleko schopnosti vykonávať 
super rezo lúc iu v r e á l n o m čase. 

A r c h i t e k t ú r a , k t o r á nadväzu je na S R C N N , sa n a z ý v a Fast Super-Resolution Convolu-
tional Neutal Network ( F S R C N N ) [6]. H lavné vylepšenie oproti S R C N N je, že v s t u p n ý 
obrázok n e m u s í byť in te rpo lovaný na p o ž a d o v a n ú veľkosť, ale je zväčšený dekonvo lučnou 
vrstvou [68]. T á t o vrstva je u m i e s t n e n á až na konci a r ch i t ek tú ry , aby s a m o t n é mapovanie 
prebiehalo na ú rovn i ILR o b r á z k u kvôli menše j výpoč tove j n á r o č n o s t i . N a dekonvolúc iu 
sa d á pozerať ako na ná soben i e k a ž d é h o v s t u p n é h o pixelu f i l t rom s posunom a nás l edné 
sč í tan ie výs ledných d lažd íc . Ďa l šou zmenou je, že do a r c h i t e k t ú r y sú p r i d a n é vrstvy, k to ré 
zmršťu jú nás l edne e x p a n d u j ú poče t kaná lov , čo t ak t i e ž znižuje v ý p o č t o v ú náročnosť . N a ­
miesto jednej mapovacej vrs tvy a r c h i t e k t ú r a obsahuje viacero mapovac í ch vrstiev s fixnou 
veľkosťou konvolučného jadra 3 x 3 . Celkovo sa teda a r c h i t e k t ú r a s k l a d á z piat ich čas t í : ex­
trakcia rysov, zmršťovanie kaná lov , mapovanie, expandovanie kaná lov a dekonvolúcia . P r v é 
š tyr i čas t i sú r ep rezen tované konvo lučnými vrs tvami. Ne l ineá rne mapovanie je na jdôlež i te j ­
šia časť, p re tože určuje úspešnosť zväčšenia a r ekonš t rukc ie . Úspešnosť t ak t i e ž ovplyvňuje 
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I L K Convl ReLu.l Cuľ'.v.Ľ-1 H u L u . l M Cuľ'.v.U ( H u i M u a l j 

j 
Obr. 3.6: A r c h i t e k t ú r a neurónove j siete V D S R . Z o b r á z k u je vidi teľné, že väčšinu neurónovej 
siete tvor ia r ez iduá lne bloky, (zdroj [26]) 

V i ' i V i ' i V 
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Obr. 3.7: I lu s t r ác i a t r o j n á s o b n é h o zväčšenia pomocou Sub-pixel konvolučnej vrs tvy z archi­
t e k t ú r y E S P C N . (zdroj [52]) 

poče t v ý s t u p n ý c h kaná lov vrstiev a p o č e t s a m o t n ý c h vrstiev v mapovacej čas t i . N a v r h n u t á 
a r c h i t e k t ú r a dosahuje oproti S R C N N [5] 4 0 - n á s o b n ú rýchlosť, čo umožňu je pracovať s v i ­
deom v r e á l n o m čase. 

Nas ledu júca a r c h i t e k t ú r a , k t o r á sa pokús i l a využiť r ez iduá lne prepojenie [19], sa nazýva 
Very Deep Super-Resolution ( V D S R ) [26]. Vďaka tejto zmene konvolučné vrs tvy p o č í t a j ú 
diferenciálně zmeny nad o b r á z k o m , čo p r i n á š a nový pohľad na tento p r o b l é m . Výs ledok je 
nás l edne p r i p o č í t a n ý k vstupu neurónove j siete, č ím vznikne z r ekonš t ruovaný obrázok . P r i 
t r énovan í a r c h i t e k t ú r y je použ i t ý vysoký parameter učen ia a orezávanie gradientu, p re tože 
h lboké neu rónové siete konvergujú pomaly pr i malej hodnote parametru učen ia . V ý h o d o u 
tejto a r c h i t e k t ú r y je, že s j e d n ý m modelom je m o ž n é použiť viacero zväčšovacích koeficien­
tov, čo znižuje p a m ä ť o v é n á r o k y na ukladanie modelov. N e v ý h o d o u tejto a r c h i t e k t ú r y však 
je, že rovnako ako pr i a r c h i t e k t ú r e S R C N N [5] je n u t n é v s t u p n ý ob rázok najprv interpolovať 
na p o ž a d o v a n ú veľkosť, čo zvyšuje v ý p o č t o v ú náročnosť . 

Ďa lšou a r c h i t e k t ú r o u , k t o r á stavia na S R C N N , je Efficient Sub-pixel Convolutional Ne-
ural Network ( E S P C N ) [52]. T á t o neu rónová sieť dokáže pracovať s videom v r e á l n o m čase 
s roz l í šením 1080p pr i použ i t í jedinej N V i d i a G R I D K 2 grafickej karty. Rovnako ako pr i 
F S R C N N dos t áva na vstup z m e n š e n ý obrázok , č ím sú z m e n š e n é v ý p o č t o v é ná roky . Neu ró ­
nová sieť pozos t áva zo s t r i eda júc ich sa konvolučných a ak t i vačných vrstiev, za k t o r ý m i 
nasleduje zväčšovacia vrstva. Zväčšovanie prebieha pomocou tzv. Sub-pixel konvolučnej 
vrs tvy s posunom konvo lučného jadra - , p r i č o m r je koeficient zväčšenia ob rázku . V praxi 
je t á t o m e t ó d a i m p l e m e n t o v a n á konvolúciou, k t o r á je na s l edovaná tzv. Periodic shuffling 
operác iou . Konvolúc ia v y t v á r a z p ô v o d n é h o m n o ž s t v a kaná lov v tenzore r 2 - n á s o b n ý poče t 
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Obr. 3.8: A r c h i t e k t ú r a neurónove j siete D R C N . v spodnej čas t i o b r á z k u je z v ý r a z n e n á 
opakovaná ap l ikác ia rovnakej konvolúčnej vrstvy, (zdroj [27]) 

reziduálne bloky 

Obr . 3.9: A r c h i t e k t ú r a neurónovej siete SRResNet . P r v ý k r á t sa v a r c h i t e k t ú r e v y sk y tu jú re­
z iduá lne b l o k y p r i čom zväčšovanie prebieha pomocou Periodic shuffling vrstvy, (zdroj [31]) 

kaná lov . Periodic shuffling vrstva nás l edne reorganizuje p rvky tenzoru tak, že z tenzoru 
o rozmere ( r 2 C x H x W) vznikne tenzor o rozmere ( C x rH x rW) ako je n a z n a č e n é 
v o b r á z k u 3.7. 

Ďalš í p r í s t u p k super rezo lúc i i využ íva a r c h i t e k t ú r a Deep Back-Projection Network 
( D B P N ) [16], k t o r á v s t u p n ý ob rázok i t e r a t i v n ě zväčšuje a zmenšu je , ako je i lus t rované 
v o b r á z k u 3.4. Tento proces je je n a z v a n ý ako (Back-projection) a p ô v o d n e bo l n a v r h n u t ý 
pre siete s v i ace rými z m e n š e n ý m i o b r á z k a m i na vstupe. V d ä k a tomu je zväčšenie rozde­
lené na viacero krokov, čo n a b á d a model k u vy lepšen iu výs ledkov predoš lých zväčšení a o 
to viac minimalizuje chybu p r i r ekonš t rukc i i . K a ž d é zmenšen ie podľa autorov reprezentuje 
rozdielny typ deg radác i e o b r á z k u . T a k ý m t o s p ô s o b o m sa vy tvo r í viacero zväčšených vstup­
ných obrázkov , k t o r é sú s k o n k a t e n o v a n é a ďalšou r ekonš t rukc iou vznikne výs ledný obrázok . 

O p a k o v a n ú ap l ikác iu vrstiev na ak t ivác ie p o č a s v ý p o č t u využ íva a r c h i t e k t ú r a Deeply-
Recursive Convolutional Network ( D R C N ) [27]. A k o p r v ý krok je v s t u p n ý ob rázok pre­
vedený na v h o d n ú r ep rezen t ác iu s 256 k a n á l m i pomocou dvoch konvolučných vrstiev. N a 
v y t v o r e n é ak t ivác ie je 16-krá t ap l ikovaná konvo lučná vrstva, p r i čom k a ž d ý medzi výs ledok je 
vždy uložený. N á s l e d n e je na k a ž d ý medz ivýs ledok ap l ikovaná r e k o n š t r u k č n á vrstva, k t o r á 
ak t ivác ie prevedie na t r i kanály . Výs ledné ak t ivác ie sú váh ovane sč í t ané , p r i č o m parametre 
váh sú t rénova teľné . R e k u r z í v n ě modely však m a j ú p r o b l é m s exp lodu júc imi a zan ika júc imi 
gradientmi. A u t o r i č l ánku sa t ý m t o p r o b l é m o m v y h l i p o u ž i t í m vše tkých medz ivýs ledkov re-
kurzie a Aa l ikovan ím rekonš t rukčne j vrs tvy už na ak t ivác ie e x t r a h o v a n é zo vstupu. A r c h i ­
t e k t ú r a však o b r á z k y nezväčšuje , ale iba p r e v á d z a r ekonš t rukc iu nad už vopred zväčšenými 
o b r á z k a m i . 
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Obr. 3.10: A r c h i t e k t ú r a neurónove j siete E D S R . V o b r á z k u je t ak t i ež zob razené zlože­
nie r ez iduá lneho bloku a rôzne možnos t i zväčšenia . B l o k „ M u l t " predstavuje škálovanie 
k o n š t a n t o u 0.1, čo podľa autorov zlepšilo s tabi l i tu t r é n o v a n i a pr i r a s t ú c o m p o č t e kaná lov , 
(zdroj [35]) 

A r c h i t e k t ú r a , k t o r á ako p rvá spomedzi n e u r ó n o v ý c h siet í na super rezo lúc iu použ íva tzv. 
r ez iduá lne bloky, sa n a z ý v a Super-Resolution Residual Network (SRResNet) [31]. Rez idu­
álny blok obsahuje vrstvy, k t o r é sú pr i priechode sieťou ap l ikované na jeho v s t u p n ý tenzor. 
V ý s t u p t ý c h t o vrstiev je ná s l edne p r i č í t aný k u vstupu r ez iduá lneho bloku. N a d v s t u p n ý m 
tenzorom je teda s p o č í t a n á diferencia, k t o r á je k nemu nakoniec p r i č í t a n á . V rez iduál ­
nom bloku konvolučných neu rónových siet í sa na jčas te jš ie sa použ íva jú dve konvolučné 
vrs tvy d o p l n e n é o a k t i v a č n ú funkciu, p r í p a d n e aj Batch normalization v rs tvu . Z a skupinou 
rez iduá lnych blokov sa n a c h á d z a r ez iduá lne prepojenie, k t o r é k v ý s t u p u z celej skupiny 
rez iduá lnych blokov pr ič í t ava vstup p rvého z r ez iduá lnych blokov. R e z i d u á l n e prepojenie je 
teda p o u ž i t é ako na ú rovn i k a ž d é h o r ez iduá lneho bloku, tak na ú rovn i celej a r ch i t ek tú ry . 
T á t o n e u r ó n o v á sieť však použ íva iba 16 rez iduá lnych blokov, ako bolo o d p o r ú č a n é v blogu 
o rez iduá lnych a r c h i t e k t ú r a c h [14]. A u t o r i sa rozhodli použiť a k t i v a č n ú funkciu Parametric 
rectified linear unit ( P R e L U ) [18] a t ak t i e ž Batch normalization v rs tvu . K o n k r é t n e zloženie 
r ez iduá lneho b loku tejto a r c h i t e k t ú r y je i lus t rované v o b r á z k u 3.9. Zväčšovanie na výs lednú 
veľkosť prebieha pomocou Sub-pixel konvolúcie . A k je na konci a r c h i t e k t ú r y viacero zväč­
šovacích blokov paralelne vedľa seba s r ô z n y m koeficientom zväčšenia , je m o ž n é zväčšiť 
v s t u p n ý o b r á z o k na rôzne veľkosti p r i jednom priechode a r c h i t e k t ú r o u . 

Ďa lšou z a r c h i t e k t ú r , k t o r é použ íva jú rez iduá lne bloky [19], je Enhanced Deep Super-
Resolution ( E D S R ) [35]. K o n k r é t n e zloženie r ez iduá lneho b lokuje i lus t rované na o b r á z k u 3.10 
V ý s t u p n ý tenzor r ez iduá lneho b loku je šká lovaný k o n š t a n t o u 0.1, čo podľa autorov zlepšilo 
s tabi l i tu t r énovan i a s r a s t ú c i m p o č t o m kaná lov . A r c h i t e k t ú r a obsahuje k o n k r é t n e 32 rezidu­
á lnych blokov za sebou. P r e d s a m o t n ý m i r ez iduá lnymi b lokmi a t ak t i ež za n i m i je jedna kon-
vo lučná vrstva naviac. Opro t i a r c h i t e k t ú r e V D S R , k t o r á vyžadu je v s t u p n ý ob rázok zväčšiť 
na p o ž a d o v a n ú veľkosť in te rpo lác iou , zväčšovanie prebieha na konci a r c h i t e k t ú r y pomocou 
Sub-pixel konvolúcie , podobne ako v a r c h i t e k t ú r e E S P C N [52] a SRResNet [31]. A u t o r i pô ­
v o d n é h o č l ánku t ak t i e ž použi l i modif ikáciu a r c h i t e k t ú r y siete, aby zv láda la v s t u p n ý ob rázok 
zväčšiť na rôzne veľkosti p r i jednom priechode, podobne ako pr i SRResNet . To je dosia­
h n u t é p o u ž i t í m v iacerých zväčšovacích blokov vedľa seba, ako je n a z n a č e n é v o b r á z k u 3.10. 

19 



F C 
DeConv(3,256) 

Conv (1,64) FC 
DeConv(S,256) 

Conv (1,64) FC 
DeConv(5,256; 

Conv(1,64) — FC Conv(5,3) 

j t R 12x14x256 

12x14x3 I  

2 4 x 2 8 x 6 4 2 4 x 2 8 x 2 5 6 4 8 x 5 6 x 6 4 4 8 x 5 6 x 2 5 6 
l - l - l 

Extrakcia rysov (FC), dekonvolúcia a mapovanie (Conv) 

96x112x64 96x112*128 

I L 
Rekonštrukcia 

•t 
J 96*112x3 

Obr . 3.11: A r c h i t e k t ú r a zväčšovacej neurónove j siete S I C N N . T á t o n e u r ó n o v á sieť ako jedna 
z m á l a z a r c h i t e k t ú r uvedených v tomto č l ánku použ íva na zväčšovanie ob rázkov dekonvo-
lúciu. (zdroj [71]) 

Obr . 3.12: A r c h i t e k t ú r a neurónove j siete C A R N , k t o r á ako p r v á použ íva k a s k á d o v ý priechod 
sieťou a to na dvoch ú rovn iach , (zdroj [34]) 

P r e t o ž e modely bol i p a m ä ť o v o n á r o č n é , t r énovan ie bolo v y k o n áv an é na niekolkých T i t a n 
X grafických k a r t á c h . 

A r c h i t e k t ú r a , k t o r á p o s ú v a p r inc íp r ez iduá lnych siet í eš te ďalej, sa nazýva Cascading 
Residual Network [34]. T á t o neu rónová sieť obsahuje kaskádové bloky, k t o r ý c h v ý s t u p kon-
katenuje s v ý s t u p m i p redoš lých k a s k á d o v ý c h blokov pred vs tupom do nas ledujúcej vrstvy. 
Rovnako sú reťazené aj r ez iduá lne bloky u m i e s t n e n é v k a s k á d o v ý c h blokoch. Tento p r inc íp 
je i lus t rovaný v o b r á z k u 3.12. K a ž d ý k a s k á d o v ý blok obsahuje r ez iduá lne bloky s t r i edané 
s konvo lučnou vrstvou, k použ i t i u kaskádove j schémy viedl i dva dôvody. Vďaka k a s k á d o ­
v é m u prepojeniu m ô ž u informácie prúdiť v iace rými cestami a p r i d a n í m ďalších konvoluč-
ných vrstiev sa model m ô ž e s á m naučiť zvoliť v h o d n ú informáciu z v iacerých ciest. Podľa 
autorov však použ i t i e kaskádovej schémy iba na globálnej ú rovn i alebo v k a s k á d o v o m bloku 
n e m á veľký p r ínos . Z toho d ô v o d u je k a s k á d o v á s c h é m a p r í t o m n á ako na globálnej ú rovn i , 
tak v k a ž d o m k a s k á d o v o m bloku. D r u h á n a v r h n u t á verzia tejto a r c h i t e k t ú r y umožňu je 
zväčšovať v s t u p n é o b r á z k y na viacero rôznych veľkostí, podobne ako E D S R [35] a SRRes-
Net [31] a r ch i t ek tú ry . V r á m c i iného č l ánku s touto a r c h i t e k t ú r o u bolo p o u ž i t é p rogres ívne 
t r énovan ie [24], k t o r é h o ideou je začať od j e d n o d u c h š i e h o modelu a postupne pr idávať nové 
vrstvy. Tento p r í s t u p uľahčuje t r énovan ie a zvyšuje rýchlosť konvergencie na rozdiel od 
priameho p r í s t u p u . 

Ďalš ia a r c h i t e k t ú r a , k t o r á použ íva rez iduá lne bloky s v l a s t n ý m vy lepšen ím, sa nazýva 
Residual Channel Attention Network [72]. N a v r h n u t á a r c h i t e k t ú r a bola v y t v o r e n á s d ô r a z o m 
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Obr. 3.13: A r c h i t e k t ú r a neurónove j siete R C A N a popis j edno t l i vých blokov, z k t o r ý c h je 
zložená, (zdroj [72]) 
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Obr. 3.14: Residual-in-Residual blok p o u ž i t ý v a r c h i t e k t ú r e E S R G A N . P o d o b n é prepojenie 
vrstiev m ô ž e m e vidieť v a r c h i t e k t ú r e C A R N na o b r á z k u 3.12. 

na možnosť j e d n o d u c h é h o t r énovan i a h l b o k ý c h siet í . A k o aj iných a r c h i t e k t ú r a c h , je na 
zač i a tku konvo lučná vrstva, k t o r á extrahuje z á k l a d n é rysy. Z a ň o u nas ledu jú rez iduá lne 
bloky s r e z i d u á l n y m p r e p o j e n í m , ďalšia konvolúcia a nakoniec vrs tvy pre zväčšenie ob rázku . 
N a najvyššej ú rovn i sú tzv. Residual Group ( R G ) bloky s d l h ý m r e z i d u á l n y m p r e p o j e n í m , 
a tie obsahu jú Residual Channel Attention Block ( R C A B ) bloky, p r i č o m k a ž d ý z nich m á 
na konci v l a s t n é r ez iduá lne prepojenie. Tento p r inc íp je vysve t lený na o b r á z k u 3.13. A u t o r i 
z is t i l i , že iba skladanie R G blokov za seba nedosahuje dos t aču júce výsledky. Z tohto d ô v o d u 
do a r c h i t e k t ú r y pr idal i d lhé r ez iduá lne prepojenie, k t o r é p r ič í t ava e x t r a h o v a n é zák l adné 
rysy k u v ý s t u p u R G blokov, čo stabilizovalo t r énovan ie . R C A B blok ako p r v ý z doteraz 
s p o m e n u t ý c h rez iduá lnych blokov obsahuje na najnižšej ú rovn i a d a p t í v n u pool ing operác iu , 
k t o r á spriemeruje k a ž d ý k a n á l akt iváci i na veľkosť l x l . N a z a č i a t k u b loku sa n a c h á d z a j ú 
dve konvolúcie a R e L U funkcia pre p r v o t n ú extrakciu rysov. Úlohou nas ledujúc ich vrstiev 
bolo naučiť sa ne l ineá rne mapovanie medzi k a n á l m i a zdôrazniť viacero rysov v kaná loch . 
Pre toto bol i p o u ž i t é dve konvolučné vrstvy, sigmoida a R e L U funkcia. V ý s t u p sigmoidy 
funguje ako škálovací parameter pre k a ž d ý kaná l , k t o r ý m sú v y n á s o b e n é ak t ivác ie pred 
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Obr. 3.15: D i s k r i m i n á t o r neurónove j siete S R G A N . Ú lohou d i s k r i m i n á t o r u je určiť, či 
v s t u p n ý o b r á z o k p o c h á d z a z dá tove j sady, alebo bo l vygene rovaný n e u r ó n o v o u sieťou, 
(zdroj [31]) 

ReLU PReLU 

f(x) = 0 

Obr. 3.16: Rozdie l medzi a k t i v a č n ý m i funkciami ReLU a Parametric ReLU, k t o r á je po­
d o b n á s funkciou LeakyReLU[A3]. Rozdie lom je, že parameter a je funkcii LeakyReLU pre­
d a n ý pr i inicializácii , a p r i použ i t í PReLU je tento parameter t rénovateľný. 

pooling operác iou . Takto šká lované ak t ivác ie sú sč í t ané so v s t u p n ý m tenzorom R C A B bloku. 
A u t o r i v č l ánku používa l i 64 kaná lov , k t o r é redukovali na 16 kaná lov . Zväčšovanie na konci 
a r c h i t e k t ú r y zabezpeču je už s p o m í n a n á Sub-pixel konvolúcia . 

G e n e r á t o r neurónove j siete s n á z v o m Enhanced Super-Resolution Generative Adversa­
rial Network ( E S R G A N ) [61] stavia na a r c h i t e k t ú r e SRResNet[31]. Jednou zo zmien je na­
hradenie p ô v o d n é h o r ez iduá lneho b loku tzv. Residual-in-Residual b lokom z o b r á z k u 3.14. 
Podľa autorov m á tento blok väčšiu kapaci tu a je j e d n o d u c h š i e t rénovateľný. Prepojenie vrs­
tiev v tomto bloku v y c h á d z a z ka skádového bloku a r c h i t e k t ú r y C A R N [ 3 4 ] z o b r á z k u 3.12. 
Z g e n e r á t o r a sú o d s t r á n e n é Batch normalization vrstvy, p r e tože ich použ i t i e m e n í p ô v o d n ú 
ú lohu g e n e r á t o r a z mapovania j e d n é h o vstupu na jeden v ý s t u p na mapovanie celej dávky. 
Tak t iež p la t í , že ked sa testovacia a t r énovac i a d á t o v á sada š t a t i s t i cky odl išujú, norma­
lizácia d á v k y m ô ž e vy tvá rať artefakty a znižovať schopnosť general izácie . Podľa autorov 
č l ánku sa tieto artefakty objavovali p r i rôznych nastaveniach, čo znemožňova lo s t ab i lné t r é ­
novanie. O d s t r á n e n i e t ý c h t o vrstiev viedlo k lepš ím výs ledkom, s tab i lne j š iemu t r énovan iu 
a zmenšen iu výpoč tove j z loži tost i . 

3.5 Arch i t ek tú ra d iskr iminátoru pre superrezolúciu 

Konvo lučné neu rónové siete na zväčšovanie ob rázkov t r é n o v a n é pomocou Pixel loss sa sna­
žia o pr iamu rekonš t rukc iu d a n é h o o b r á z k u , čo je s tá le p rob l émové pr i vysoko-frekvenčnej 
informácii , p r e tože t á v ILR o b r á z k u c h ý b a a preto je jej r ekonš t rukc i a o b t i a ž n a . Neurónové 
siete t r é n o v a n é a d v e r s a r i á l n o u chybou sa snaž ia si chýba júcu in formáciu vygenerovať . Vý-
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poče t adversa r i á lne j chyby vyžadu je ďalšiu n e u r ó n o v ú sieť n a z ý v a n ú d i sk r iminá to r . Použ i t i e 
ďalšieho modelu však zvyšuje p a m ä ť o v é n á r o k y a čas p o t r e b n ý na t r énovan ie a r ch i t ek tú ry . 

P r v á neu rónová sieť, u r č e n á na super rezo lúc iu a t r é n o v a n á adve r sa r i á lnou chybou, je 
Super-Resolution Generative Adversarial Network ( S R G A N ) [31]. D i s k r i m i n á t o r v tejto 
m e t ó d e je konvo lučná n e u r ó n o v á sieť s r ez iduá lnymi b lokmi , postupne r a s t ú c i m p o č t o m ka­
nálov, LeakyReLU ak t ivác iou a plne p r e p o j e n ý m i vrs tvami na konci . V ý h o d o u LeakyReLU 
je, že pr i z á p o r n ý c h h o d n o t á c h na vstupe nesaturuje, ale p r epúšťa z á p o r n é gradienty. Po­
slednou vrstvou je sigmoid funkcia, k t o r á z akt iváci i v y t v á r a p r í s lušné pravdepodobnosti , 
k to ré u rču jú p ô v o d v s t u p n é h o o b r á z k u . R o v n a k ú a r c h i t e k t ú r u pr i t r énovan í použ íva aj 
m e t ó d a E S R G A N [61]. 
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Kapitola 4 

M e t ó d a superrezolúcie 

A k o súčasť tejto diplomovej p r á c e som navrhol m e t ó d u pre super rezo lúc iu ob rázkov tvár í . 
S a m o t n á a r c h i t e k t ú r a , n a z v a n á D P N e t , si berie inšp i rác iu z v iacerých iných n e u r ó n o v ý c h 
sietí a snaž í sa kombinovať ich výhody . Z á k l a d n ý m s t a v e b n ý m p rvkom sú rez iduá lne pre­
pojenia a Sub-pixel konvolúcia . Nas ledu júce kapi toly pop i su jú s a m o t n ú m e t ó d u , j edno t l ivé 
čas t i a r c h i t e k t ú r y a v poslednej podkapitole 4.4 je p o p í s a n á a r c h i t e k t ú r a ako celok. 

4.1 Trénovanie modelu 

M o d e l neurónove j siete je t r é n o v a n ý pomocou dvojice z m e n š e n é h o a o r ig iná lneho ob rázku . 
Neurónové siete S R C N N [5] a V D S R [26] dos t áva jú ako vstup už zväčšený obrázok , čo ale 
zväčšuje v ý p o č t o v é ná roky . O s t a t n é m e t ó d y [34, 52, 72, 31, 16, 27], v r á t a n e tejto, z toho 
d ô v o d u p r acu jú so z m e n š e n ý m o b r á z k o m , k t o r ý zväčšujú pr i priechode vrstvami architek­
tú ry . P r i t r énovan í sú v s t u p n é d á t a a u g m e n t o v a n é , č ím je umelo zväčšená d á t o v á sada. 
K o n k r é t n e spôsoby a u g m e n t á c i e sú p o p í s a n é v podkapitole 5.1. A k o z á k l a d n á chyba na t ré ­
novanie je p o u ž i t á Pixel loss z podkapi toly 3.2. P r i v ý b e r e medzi p o u ž i t í m M S E a M A E sa 
podľa č l ánku [34] a aj podľa v y k o n a n é h o experimentu 6.2 ako lepšia voľba u k á z a l a chybová 
funkcia M A E . Tak t iež bol i v y k o n a n é experimenty s adve r sa r i á lnou chybou kombinovanou 
s Feature loss, Gradient penalty a Identity loss. P r i použ i t í t ý c h t o chýb sa však na v ý s t u p e 
vyskytoval i rôzne artefakty. 

4.2 Reziduálne prepojenia a reziduálne bloky 

J e d n ý m z komponentov, k t o r ý je p o u ž i t ý p r v ý k r á t vo V D S R [26] a r c h i t e k t ú r e , je tzv. Skip 
connection prepojenie a využ íva ho viacero neskôr n a v r h n u t ý c h a r c h i t e k t ú r [61, 31, 35, 34, 
72]. V praxi to z n a m e n á , že na d a n ý tenzor je ap l ikovaných niekoľko vrstiev a výs ledok 
je p r i p o č í t a n ý k u ich vstupu. V ý h o d o u tohto p r í s t u p u je, že ú lohou p o u ž i t ý c h vrstiev je 
iba poč í t ať diferenciu nad v s t u p n ý m tenzorom, čo z jednodušu je ich ú lohu . V n á v r h u siete 
na o b r á z k u 4.4 je toto prepojenie vidi teľné na dvoch ú rovn iach . N a vonkajšej ú rovn i je 
v s t u p n ý ob rázok zväčšený na p o ž a d o v a n ú veľkosť Nearest-neighbour i n t e rpo lác iou a s č í t aný 
so v s t u p n ý m o b r á z k o m po apl ikovaní v n ú t o r n e j čas t i neurónove j siete. Nearest-neighbour in­
t e rpo lác i a bola zvolená, p r e tože b i l i neá rna in t e rpo lác ia by akt ivác ie vyhladi la . Vďaka tomu 
neurónová sieť n e m u s í odvodzovať celý v s t u p n ý obrázok , ale iba zmenu nad n ím. P o d o b n é 
prepojenie sa v a r c h i t e k t ú r e D P N e t z o b r á z k u 4.4 n a c h á d z a aj za prvou skupinou rez iduál ­
nych vrstiev. V tomto p r í p a d e je však tenzor pred p r i č í t a n í m zmenšený a nás l edne zväčšený 
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Augmen t 

Obr. 4.1: Popis t r énovan i a modelu pr i použ i t í Pixel loss. P o č a s experimentov bola ako Pixel 
loss p r i t r énovan í a r c h i t e k t ú r y D P N e t p o u ž i t á M A E chyba. 
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Obr. 4.2: R ô z n e verzie r ez iduá lneho bloku. Vše tky typy rez iduá lnych blokov pozos táva jú 
z konvolúcie , normal izác ie a ak t ivác ie , ale m e n í sa ich poradie, (zdroj [20]) 

na p ô v o d n ú veľkosť. To zabezpeč í , že r ez iduá lne bloky v tejto čas t i p r acu jú s m e n š í m ten-
zorom, p r i č o m k a ž d ý pixel vďaka tomu obsahuje informáciu o väčšom okolí z p ô v o d n é h o 
ob rázku . Po n á s l e d n o m zväčšení tenzoru a sč í t an í s p ô v o d n ý m tenzorom sa skombinuje 
loká lna informácia s g lobá lnou informáciou. 

Kľúčovou časťou a r c h i t e k t ú r y sú r ez iduá lne skupiny, k t o r é obsahu jú r ez iduá lne bloky. 
K a ž d ý rez iduá lny blok predstavuje rez iduá lne prepojenie, p r i č o m v n ú t r o prepojenia ob­
sahuje niekoľko vrstiev. V ý s t u p t ý c h t o vrstiev je p r i č í t aný k u ich vstupu, ako už bolo 
pop i sované pr i r e z i d u á l n o m prepo jen í . K a ž d ý tento blok teda p o č í t a ne j akú zmenu nad 
jeho vstupom. R e z i d u á l n e bloky v a r c h i t e k t ú r e ResNet [19], k t o r á ich p r v ý k r á t použ i la , 
sa sk lada jú z konvolúcie, ak t ivác ie a konvolúcie . V g e n e r á t o r e a r c h i t e k t ú r y SRResNet [31] 
r ez iduá lne bloky obsahu jú aj Batch normalization v rs tvu . A u t o r i a r c h i t e k t ú r y E D S R [35] 
však e x p e r i m e n t á l n e dokáza l i , že v y n e c h a n í m normal izác ie dosiahnu lepšie výsledky, pre-
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Obr. 4.3: P r í k l a d artefaktov v y t v o r e n ý c h pr i t r énovan í neurónove j siete, k t o r á na zväčšova­
nie o b r á z k u použ íva sub-pixel konvolúciu . Odl i šné hodnoty v pr iľahlých k a n á l o c h spôsob ia 
veľké rozdiely v h o d n o t á c h susedných pixelov vo v ý s l e d n o m o b r á z k u , č ím vzn ika jú pravi­
delné artefakty. 

tože no rma l i zác iou sa s t r á c a in formácia o rozsahu h o d n ô t tenzorov. V č l ánku p o p i s u j ú c o m 
a r c h i t e k t ú r u E S R G A N [61] autori z is t i l i , že ak sa š ta t i s t i cké vlastnosti t rénovace j sady od­
lišujú od testovacej sady, no rma l i zác i a m ô ž e na v ý s t u p e spôsobovať artefakty a l imitovať 
schopnosť general izácie . Normal i zác ie m á vyšš iu tendenciu spôsobovať artefakty p r i t r é ­
novaní s adve r sa r i á lnou chybou pr i rôznych nastaveniach, čo b r á n i s t a b i l n é m u t r énovan iu . 
Tak t iež p la t í , že použ i t i e Batch normalization v rs tvy m e n í p ô v o d n ú ú lohu g e n e r á t o r a z ma­
povania j e d n é h o vzorku d á t na mapovanie celej dávky. Namiesto celej d á v k y je však m o ž n é 
normal izovať k a n á l y k a ž d é h o vzorku samostatne pomocou tzv. Instance normalization [58] 
vrstvy, čo n e v y t v á r a závislosť na celej dávke , v a r c h i t e k t ú r e D P N e t bo l navyše na koniec 
rez iduá lneho b loku p r i d a n ý t rénova teľný parameter pre škálovanie v ý s t u p u . 

4.3 Zväčšujúca vrstva 

Pre zväčšenie akt iváci i pred s č í t a n í m so v s t u p n ý m o b r á z k o m som sa rozhodol použiť tzv. 
Sub-pixel konvolučnú vrs tvu, k t o r á bola p r v ý k r á t p o u ž i t á v a r c h i t e k t ú r e E S P C N [52] a ná­
sledne vo v iacerých iných a r c h i t e k t ú r a c h [35, 61, 72, 34]. T á t o konvolúcia použ íva parameter 
posunu menš í ako jedna, č ím vzn iká obrázok , k t o r ý je väčší ako v s t u p n ý obrázok . V praxi 
je v š a k t á t o m e t ó d a i m p l e m e n t o v a n á pomocou jednej konvolučnej vrs tvy a tzv. Periodic 
shuffling operác ie . Konvo lučná vrstva z c kaná lov vy tvo r í c x r 2 kaná lov , k t o r é ná s l edne re­
organizuje, ako je n a z n a č e n é v o b r á z k u 3.7. V experimentoch pr i t r énovan í s adve r sa r i á lnou 
chybou však t á t o vrstva v y t v á r a l a artefakty vidi teľné na o b r á z k u 4.3. 

Podľa autorov č l ánku [1] tento s p ô s o b zväčšovania tenzoru m ô ž e vy tvá rať artefakty 
pr i n á h o d n e j inicializácii . V p r í p a d e , že sú hodnoty váh konvolúcie príl iš odl išné , nás l edné 
usporiadanie vy tvor í p rav ide lné artefakty. A k o r iešenie tohto p r o b l é m u autori č l á n k u na­
v rh l i použiť tzv. I C N R inicial izáciu. P r i n c í p o m je vytvor iť a inicializovat tenzor s r o v n a k ý m 
rozmerom, ako m a j ú váhy konvolučnej vrs tvy za Periodic shuffling vrstvou, ale namiesto 
p ô v o d n é h o p o č t u kaná lov c je v y t v o r e n ý tenzor s c / r 2 k a n á l m i , kde r je koeficient zväčšenia . 
Nás l edne sú váhy r - n á s o b n e zväčšené Nearest-neighbour i n t e rpo lác iou a s p ä t n o u Periodic 
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Obr. 4.4: A r c h i t e k t ú r a navrhnutej neurónove j siete D P N e t . P o u ž i t ý r ez iduá lny blok sa na­
chádza v neurónove j sieti E S R G A N [61], avšak bo l rozš í rený o t rénova teľný škálovací para­
meter. 

shuming ope rác iou sú váhy p r evedené na p ô v o d n ý nižší rozmer s väčš ím p o č t o m kaná lov . 
T ý m je za ručené , že hodnoty vo váhach , k t o r é ná sob i a jeden pixel v s t u p n é h o tenzoru sú in i ­
cial izované rovnakou hodnotou. Vďaka tomu sa po inicializácii z amedz í pr iveľkým rozdielom 
v r x r oblastiach vo v ý s l e d n o m o b r á z k u , č ím sa p r ed íde tvorbe p rav ide lných artefaktov. 

4.4 N a v r h n u t á a rch i tek túra generá toru 

V r á m c i tejto diplomovej p r á c e som navrhol v l a s t n ú a r c h i t e k t ú r u konvolučnej n e u r ó n o ­
vej siete, k t o r á sa nazýva D P N e t . S a m o t n á a r c h i t e k t ú r a , i l u s t rovaná na o b r á z k u 4.4, je 
inšp i rovaná n e u r ó n o v ý m i s ieťami tvaru p resýpac ích h o d í n [49], p r i č o m t ak t i ež použ íva kas­
kádové bloky a r ez iduá lne prepojenia. Idea za n e u r ó n o v ý m i s ieťami tvaru p resýpac ích h o d í n 
je, že ich vstup sa postupne zmenšu je a ná s l edne zväčšuje po r o v n a k ý c h krokoch na pô ­
v o d n ú veľkosť. S p o m í n a n é ka skádové bloky, k t o r é bol i použ i t é v a r c h i t e k t ú r a c h C A R N [34] 
a E S R G A N [61], sú za sebou v ž d y v s k u p i n á c h po š ty roch blokoch. P r v á skupina sa na­
chádza hneď za ú v o d n o u konvo lučnou vrstvou, ktorej ú lohou je zväčšiť p o č e t kaná lov . Za 
prvou skupinou je výs ledný tenzor nás l edne zmenšený na polovičné rozmery. Konvolvovan ím 
z me nš eného tenzoru zabezpeč íme , že k a ž d á s ú r a d n i c a v tenzore m á informáciu o väčšej plo­
che z p ô v o d n é h o o b r á z k u . Väčš í o b r á z o k ale obsahuje deta i lne jš ie informácie , čo po sč í t an í 
kombinuje g lobá lnu informáciu s detai lami v o b r á z k u . Z m e n š e n ý tenzor nás l edne prejde 
ďalšou skupinou rez iduá lnych blokov, po ktorej je zväčšený Nearest neighbour in te rpo lá ­
ciou [3] na p ô v o d n é rozmery a p r i č í t aný k u p ô v o d n é m u tenzoru, z k t o r é h o bo l zmenšený. 
Nás l edne výs ledný tenzor prejde poslednou skupinou rez iduá lnych blokov a je zväčšený po­
mocou Sub-pixel konvolúcie , k t o r á bola p o u ž i t á vo v iacerých a r c h i t e k t ú r a c h [52, 35, 61] 
v podkapitole 3.4. Takto zväčšený tenzor je p r i p o č í t a n ý k u v s t u p n é m u o b r á z k u neurónovej 
siete, k t o r ý je zväčšený na p o ž a d o v a n ú veľkosť pomocou Nearest neighbour in te rpolác ie . 
Kvôli p r o b l é m o m s tvorbou artefaktov som navrhol d r u h ú verziu a r c h i t e k t ú r y n a z v a n ú D P -
N e t N N . Rozdie l v tejto verzii je, že namiesto Sub-pixel konvolúcie je p o u ž i t á na zväčšovanie 
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Obr. 4.5: P r i s p ä t n o m šírení gradientov v konvolučnej vrstve s veľkosťou konvo lučného 
jadra 3 x 3 a posuvom o 2 pozície d o c h á d z a k n e r o v n o m e r n é m u p r e k r ý v a n i u a cez n iek to ré 
pozície sa propaguje väčší gradient. Použ i t i e konvolúci i s takou konfiguráciou vedie k tvorbe 
artefaktov na v ý s t u p e g e n e r á t o r u . R o v n a k ý p r o b l é m n a s t á v a vždy, ked veľkosť konvo lučného 
jadra a posuv sú nesúdel i teľné . (zdroj [44]) 

Nearest neighbour i n t e rpo lác ia na s l edovaná konvolúciou. Podľa č l ánku [44] tento spôsob 
zväčšovania nespôsobu je artefakty. 

4.5 Zmeny v diskr iminátore 

P r i t r é n o v a n í pomocou Adversarial loss bo l ako p o č i a t o č n ý d i s k r i m i n á t o r zvolený už navr­
h n u t ý d i s k r i m i n á t o r neurónovej siete S R G A N [31] z o b r á z k u 3.15, avšak v jeho a r c h i t e k t ú r e 
bolo n u t n é vykonať jednu zmenu. P r o b l é m o m v a r c h i t e k t ú r e bol i konvolučné vrstvy, k to ré 
mal i veľkosť konvo lučného jadra 3 x 3 a posun o dve pozície . Ú lohou t ých vrstiev bolo zmen­
šiť výšku a š í rku akt iváci i na polovičný rozmer. P r o b l é m o m však je, že konvolučné jadro 
sa p o s ú v a nerovnomerne a n i ek to ré pozície v ak t ivác iách sú vs tupom viacerých konvolúcii . 
N e r o v n o m e r n é pokryt ie spôsob í n e r o v n o m e r n é š í renie gradientov pr i ich s p ä t n e j p ropagác i i , 
čo opäť spôsob í artefakty ako na o b r á z k u 4.5. A b y sa zab rán i lo p r e k r ý v a n i u pozícií , jedna 
z m o ž n o s t í je použiť konvolúc iu s veľkosťou jadra 2 x 2 a posuv o dve pozície . V takomto 
p r í p a d e je k a ž d á pozíc ia p o u ž i t á p r i v ý p o č t e konvolúci i iba raz a gradienty sa pr i s p ä t n o m 
priechode šír ia rovnomerne. 

P o č a s experimentov bol i p r i t r énovan í s adve r sa r i á lnou chybou p o u ž i t é o b r á z k y s veľ­
kosťou 256 x 256. P re zmenšen ie o b r á z k u na veľkosť j e d n é h o pixelu však d i s k r i m i n á t o r z ar­
c h i t e k t ú r y S R G A N nes tač í . P re d o d a t o č n é zmenšen ie bol i pred a k t i v a č n ě vrs tvy na konci 
a r c h i t e k t ú r y p r i d a n é d o d a t o č n é konvolučné vrs tvy s no rma l i zác iou a ak t ivác iou . T a k ý m t o 
s p ô s o b o m vznikol na v ý s t u p e tenzor o rozmere 2 x 2 s 512 k a n á l m i . N a konci nasledovali 
dve plne p r e p o j e n é vrstvy, medzi k t o r ý m i bola ak t ivác ia . Podľa n á v r h u d i s k r i m i n á t o r a je 
na v ý s t u p e j e d i n á hodnota. 
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Kapitola 5 

Programová časť 

A k o súčasť diplomovej p r á c e bolo n u t n é vykonať niekoľko experimentov s rôznymi architek­
t ú r a m i n e u r ó n o v ý c h siet í . Pre to bolo n u t n é n a v r h n ú ť un ive rzá lny t r énovac í proces, k t o r ý 
zv ládne pracovať s r ô z n y m i d á t o v ý m i sadami, n a č í t a konfiguráciu t r énovan i a a podľa pa­
rametrov s p u s t í t r énovan ie nad vybranou a r c h i t e k t ú r o u . P o d r o b n ý popis konf iguračných 
súbo rov a u ložených modelov sa n a c h á d z a v pr í lohe C . Nas ledu júce podkapi toly pop i su jú 
objekty zaoba lu júce s a m o t n é a r c h i t e k t ú r y a d á t o v é sady. 

Trénovanie neu rónových siet í bolo n a p r o g r a m o v a n é v j azyku P y t h o n za pomoci knižnice 
P y t o r c h 1 . T á t o kn ižn ica je n a p r o g r a m o v a n á v j azyku C + + a p o n ú k a rozhranie pre jazyk 
Py thon , č ím je programovanie z n a č n e z rýchlené a z j ednodušené . Tak t iež sú p o d p o r o v a n é 
nás t ro j e C U D A pre t r énovan ie na grafickej karte a d i s t r i buované t r énovan ie . Kn ižn i ca je 
vyv í j aná na platformy Windows, L i n u x aj M a c OS. 

5.1 Objektová skladba 

Pre zaobalenie procesu t r énovan i a a vyhodnocovania sa použ íva a b s t r a k t n ý Solver objekt. 
Me tódy , k t o r é objekt obsahuje, i m p l e m e n t u j ú n a č í t a n i e parametrov z konf iguračného sú­
boru, t r énovac í algoritmus, ukladanie a n a č í t a n i e modelu a t ak t i ež vyhodnotenie. Keďže 
algoritmus t r énovan i a sa líši podľa toho, či a r c h i t e k t ú r a použ íva d i sk r iminá to r , bolo n u t n é 
vytvor iť dva rôzne objekty pre implementovanie mierne odl i šných algoritmov t r énovan ia . 
V p r í p a d e , že p o u ž í v a m e d i sk r iminá to r , potrebujeme AbstractGanSolver objekt, k t o r ý ob­
sahuje a b s t r a k t n é m e t ó d y compute_generator_loss()a compute_discriminator_loss() 
pre v ý p o č e t chyby pre g e n e r á t o r a d i s k r i m i n á t o r . v o p a č n o m p r í p a d e potrebujeme Abstract-
CnnSolver k t o r ý obsahuje a b s t r a k t n ú m e t ó d u compute_loss () pre v ý p o č e t chyby modelu. 
Tieto chyby implementuje k a ž d á a r c h i t e k t ú r a vo vlas tnom Solver objekte, k t o r ý ded í z prí­
s lušného a b s t r a k t n é h o objektu. Druhou abstraktnou m e t ó d o u , k t o r ú m u s í Solver imple­
mentovat je get_net_instance() , k t o r á v r á t i i n š t a n c i u modelu. T ý m je zabezpečené , že 
k a ž d ý Solver objekt spravuje vytvorenie inš t anc ie objektu a vďaka tomu k a ž d ý objekt 
môže predávať v l a s t n é m u modelu rôzne argumenty p r i jeho vy tvo ren í . Tie to argumenty 
m ô ž u byť n a č í t a n é z konf iguračného s ú b o r u . Ďa l š iu m e t ó d u , k t o r ú m ô ž e Solver implemen­
tovat, je post_backward(). V abstraktnom Solver - i je t á t o m e t ó d a vo laná po s p o č í t a n í 
gradientov a pred ak tua l i zác iou váh , čo umožňu je orezávať gradient, p r í p a d e normu gra-

x h t t p s : //pytorch.org/ 
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dientu. P o č a s i m p l e m e n t á c i e modelov C A R N 2 , D B P N 3 , D R C N 1 a R C A N 5 som sa inšpiroval 
už ex is tu júc imi i m p l e m e n t á c i a m i . 

Objekt, k t o r ý sa s t a r á o nač í t avan ie a predspracovanie d á t , ded í z abstraktnej triedy 
t o r c h . u t i l s . data.Dataset a implementuje funkcie getitem (index: int) a len  
To z n a m e n á , že objekt si u rč í poče t položiek a spôsob , a k ý m k n i m bude p r i s tupovať . M e ­
t ó d a pre p r í s t u p k položke s d a n ý m indexom n a č í t a p o ž a d o v a n ý ob rázok a v y k o n á pred­
spracovanie a a u g m e n t á c i u . 

2 h t t p s : //github.com/nmhkahn/CARN-pytorch 
3 h t t p s : //github.com/alterzero/DBPN-Pytorch 
4 h t t p s : //github. com/togheppi/pyt or ch- super-resolution-model- c o l l e c t ion 
5 h t t p s : //github.com/yulunzhang/RCAN 
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Kapitola 6 

Experimenty 

V tejto kapitole sú p o p í s a n é experimenty v y k o n a n é nad navrhnutou a r c h i t e k t ú r o u a vy­
b r a n ý m i a r c h i t e k t ú r a m i , k t o r é sú bližšie p o p í s a n é v podkapitole 3.4. Pre t r énovan ie bol i 
použ i t é datasety Ce l ebA a F l ickr -Faces-HQ p o p í s a n é nas ledujúce j podkapitole. A k o súčas­
ťou zák ladne j m e t ó d y bolo t r énovan ie pomocou Pixel loss chyby. N á s l e d n e bol i v y k o n a n é 
experimenty s Adversarial loss a jej kombinác iou s o s t a t n ý m i chybami, p o p í s a n é v podka­
pitole 6.5. Exper iment v podkapitole 6.6 bo l v y k o n a n ý pre zistenie, či n a t r é n o v a n ý model 
naozaj p o m á h a pr i klasifikácii. Tak t iež som vykonal experiment, kde som od respondentov 
získal sekvencie ob rázkov z o r a d e n é kvality. P o d r o b n ý popis sa n a c h á d z a v podkapitole 6.7. 

6.1 Dátové sady použi té pr i t rénovaní 

Pre t r énovan ie n e u r ó n o v ý c h siet í bol i p o u ž i t é d á to v é sady Ce l ebA [36] a F l ickr -Faces-HQ 
( F F H Q ) [25]. P r i v i z u á l n o m pórovan í d á t o v ý c h s ád je však vidi teľné, že o b r á z k y v F F H Q 
m a j ú vyšš iu kval i tu . V dá tove j sade Ce l ebA je 202599 obrázkov s 10177 rôznymi identi­
tami . Súčasťou sú t ak t i e ž s ú r a d n i c e piat ich čas t í t vá r e v o b r á z k u a 40 b i n á r n y c h a t r i b ú t o v . 
Pr i ložené a t r i b ú t y pop i su jú n a p r í k l a d p r í t omnosť okuliarov, fúzov, k lobúku , a iné vlast­
nosti. Trénovac ia sada obsahuje 162770 obrázkov, k t o r é bol i vopred z a r o v n a n é a nás l edne 
zmenšené na veľkosť 208 x 176. Zos táva júce o b r á z k y sú rozde lené pr ib l ižne na polovicu na 
testovaciu a va l idačnú d á t o v ú sadu. K o n k r é t n e rozdelenie je súčasťou dá tove j sady. Keďže 
v s t u p n é o b r á z k y sú pred v ý p o č t o m zmenšované podľa z a d a n é h o koeficientu zväčšovania , je 
n u t n é aby v ý š k a aj š í rka o b r á z k u bola del i teľná d o s t a t o č n e veľkou mocninou čísla dva. 

D á t o v á sada F F H Q obsahuje 70000 obrázkov u ložených vo fo rmá te P N G v rozlíšení 
1024 x 1024. O b r á z k y obsahu jú dostatok variáci i v podobe veku, etnicity, a pozadia. Po­
k r y t é sú t ak t i e ž doplnky ako n a p r í k l a d okuliare, k lobúky, náušn i ce a p o d o b n é predmety. 
V š e t k y o b r á z k y bol i automatizovane s t i a h n u t é z webovej s t r á n k y F l i c k r 1 , n á s l edne zarov­
n a n é a o rezané pomocou knižnice d l i b 2 . Zvyšné obrázky, k t o r é obsahovali sochy, maľby, 
p r í p a d n e fotografie fotografii bo l i r u č n e o d s t r á n e n é . 

V r á m c i predspracovania bol i o b r á z k y o rezané tak, aby veľkosť bola del i teľná čís lom 8 
p r í p a d n e väčšou mocninou čísla 2, čo umožňova lo zmenšiť o b r á z o k na polovicu m i n i m á l n e t r i 
k r á t . V p r í p a d e , že by toto nebolo d o d r ž a n é , rozmery p ô v o d n é h o a zväčšeného o b r á z k u by 
nemuseli byť rovnaké . Dote ra j š i e experimenty bol i v y k o n a n é so zväčšovaním na m a x i m á l n e 
š t v o r n á s o b n ú veľkosť. T ý m mal i neu rónové siete priestor, aby svoj vstup mohl i zmenšiť 

1 www.f lickr.com  
2http://dlib.net 
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Obr. 6.1: P r í k l a d y obrázkov z d á t o v ý c h s ád Ce l ebA (vľavo) a F F H Q (vpravo) p o u ž i t ý c h na 
t r énovan ie n e u r ó n o v ý c h siet í . Z fotografii je vidi teľné, že d á t o v á sada F F H Q , p r e tože tvá re 
zabe ra jú väčšiu časť o b r á z k u , a s a m o t n é fotografie m a j ú vyššie rozlíšenie. N e v ý h o d o u je 
menš í p o č e t fotografii. 

m i n i m á l n e eš te raz, ako to bolo pr i dá tove j sade Ce lebA. A k o ukazu jú experimenty, značné 
rozdiely v kvalite medzi p ô v o d n ý m a zväčšeným o b r á z k o m sú vidi teľné už pr i š t v o r n á s o b n o m 
zväčšení . M e d z i použ i t é m e t ó d y a u g m e n t á c i e pr i t r énovan í p a t r í ho r i zon tá le p re točen ie , 
J P E G kompresia, š u m , rozmazanie rozos t ř en ím, rozmazanie pohybom, zmena sa tu rác i e , 
jasu a kontrastu. 

6.2 Trénovanie absolútnou a kvadratickou chybou 

A k o p r v ý experiment som vybra l porovnanie úspešnos t i a r c h i t e k t ú r p r i t r énovan í pomocou 
M A E chyby a M S E chyby. Z n a š t u d o v a n ý c h č lánkov z podkapi to ly 3.2 bola ako Pixel loss 
pri t r énovan í C A R N [34], E S R G A N [61] a R C A N [72] a r c h i t e k ú r p o u ž i t á M A E chyba, 
p r i čom pr i t r énovan í o s t a t n ý c h s p o m e n u t ý c h a r c h i t e k t ú r bola p o u ž i t á M S E chyba. A u t o r i 
č lánkov však uvádza jú , že M A E chyba v ich experimentoch dosahovala lepšie výs ledky 
a rýchlejš iu konvergenciu. Toto som si chcel overiť a výs ledky experimentu to nás l edne 
po tvrd i l i . T rénovan ie bolo v y h o d n o t e n é na a r c h i t e k t ú r e C A R N s p o u ž i t í m oboch d á t o v ý c h 
sád . Z o b r á z k u 6.2 je vidi teľné, že napriek tomu, že výs ledky nie sú príl iš odl išné , zlepšenie 
pr i použ i t í M A E chyby dokazu jú vyššie hodnoty P S N R aj S S I M vo vše tkých p r í p a d o c h . 
Preto pre t r énovan ie navrhnutej neurónove j siete D P N e t bola teda zvolená M A E chyba. 

6.3 Porovnanie archi tektúr 

Trénovan ie modelov bez p o u ž i t i a adversa r iá lne j chyby bolo v y k o n áv an é po 100000 i te rá-
ci i s veľkosťou d á v k y o 16 ob rázkoch . Parameter učen ia bo l na inicial izovaný na hodnotu 
1 * 1 0 - 4 a ná s l edne a d a p t i v n ě zmenšovaný faktorom 0.2, ak sa nezlepši la t r énovac ia chyba 
behom pos ledných 5000 i teráci í . Toto zaruči lo d o t r é n o v a n i e každe j a r c h i t e k t ú r y bez nut­
ného m a n u á l n e h o zá sahu . Po viac ako dvoch zmenšen iach parametru t r énovan i a však už 
nedochádza lo k u z lepšeniu . P re t r énovan ie bo l p o u ž i t ý op t ima l i začný algoritmus A d a m [28]. 
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Obr . 6.2: Porovnanie kval i ty r ekonš t rukc ie a r c h i t e k t ú r y C A R N [34] t r énovane j pomocou 
M A E a M S E chyby. P S N R a S S I M hodnoty nie sú príl iš odl išné , ale t r énovan ie s M A E 
chybou dosahuje lepšie výs ledky vo v še tkých p r í p a d o c h . 

S p o č i a t k u bolo t e s tovaných viacero h o d n ô t , avšak pr i vyšších h o d n o t á c h pr i t r énovan í väč­
š inou nastala už s p o m í n a n á explózia gradientov. 

Nás l edne bol i v y b r a n é a r ch i t ek tú ry , k t o r é bol i n a t r é n o v a n é na evaluačnej čas t i d á t o v ý c h 
sád Ce l ebA a F F H Q . Vše tky tieto a r c h i t e k t ú r y používa l i iba c h y b o v ú funkciu M S E alebo 
M A E podľa toho, ako bol i t r é n o v a n é v pr í s lušných č lánkoch . Úspešnosť takto na t r énova ­
ných a r c h i t e k t ú r bola nás l edne v y h o d n o t e n á pr i d v o j n á s o b n o m a š t v o r n á s o b n o m zväčšení . 
N iek to ré z a r c h i t e k t ú r však museli byť z m e n š e n é kvôli p a m ä ť o v ý m n á r o k o m pr i t r énovan í . 
P o č e t kaná lov v a r c h i t e k t ú r e E D S R bolo n u t n é zmenšiť z p ô v o d n ý c h 256 na 160 a veľ­
kosť d á v k y zo 16 na 8. Rovnako bola velkost d á v k y z m e n š e n á aj p r i t r énovan í a r c h i t e k t ú r y 
V D S R . v a r c h i t e k t ú r e D R C N bo l p o č e t kaná lov zmenšený z 256 na 64 a p o č e t rekurzi i zo 
16 na 8. v a r c h i t e k t ú r e D B P N bol i p o u ž i t é iba dve zväčšovacie vrs tvy a jedna zmenšovac ia 
vrstva. Takto modif ikované modely už bolo m o ž n é t rénovať pr i l imite grafickej p a m ä t e 8 G B . 

Podľa výs ledkov z tabuliek 6.1 medzi naj lepšie a r c h i t e k t ú r y patr ia C A R N , D B P N , 
R C A N za k t o r ý m i n a v r h n u t á a r c h i t e k t ú r a D P N e t . Poradie však nie je j e d n o z n a č n é , pre­
tože v n i ek to rých p r í p a d o c h dosahu jú lepšie výs ledky rôzne a r ch i t ek tú ry . M ô ž e m e však 
povedať , že kval i ta super rezo lúc ie navrhnutej a r c h i t e k t ú r y sa pr ibl ižuje kvalite m o d e r n ý c h 
neu rónových sietí . 

6.4 Porovnanie zväčšovacích vrstiev t rénovaním adversariál-
nou chybou 

P r i t r é n o v a n í a r c h i t e k t ú r y D P N e t s adve r sa r i á lnou chybou som narazi l na p r o b l é m y s tvor­
bou artefaktov. Podľa o d p o r ú č a n í z v iacerých zdrojov [44, 1] som vy tvor i l dve verzie ge-
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Obr. 6.3: Vyhodnotenie v y b r a n ý c h a r c h i t e k t ú r neu rónových siet í na d á t o v ý c h s a d á c h Ce­
lebA ( m o d r á ) a F F H Q (oranžová) p r i d v o j n á s o b n o m (hore) a š t v o r n á s o b n o m (dole) zväč­
šení, z výs ledkov je vidi teľné, že n a v r h n u t á neu rónová sieť sa kval i tou r ekonš t rukc ie pr ib l i ­
žuje na j l epš ím a r c h i t e k t ú r a m C A R N a R C A N . N a n a m e r a n ý c h h o d n o t á c h je t ak t i e ž vidieť 
väčšie rozdiely medzi a r c h i t e k t ú r a m i 
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DPNet CARN DBPN DRCN EDSR ESPCN RCAN SRResNet VDSR 

Obr . 6.4: Porovnanie p o č t u parametrov medzi v y h o d n o c o v a n ý m i modelmi . P o č e t paramet­
rov z veľkej čas t i koreluje s kval i tou rekonš t rukc ie , aj ked z vyhodnotenia vyp lýva že modely 
s na j lepš ími v ý s l e d k a m i n e m a j ú najviac parametrov. 

4x zväčšenie 
P S N R S S I M 

Ce lebA 
P S N R S S I M 

F F H Q 
D P N e t 28.71 0.864 29.28 0.856 

C A R N [34] 29.28 0.870 29.18 0.854 
D B P N [16] 29.08 0.865 29.13 0.851 
D R C N [27] 25.48 0.787 25.87 0.782 
E D S R [35] 27.55 0.824 27.55 0.821 
E S P C N [52] 27.59 0.823 28.15 0.824 
R C A N [72] 29 .39 0 .874 29 .39 0 .858 

SRResNet [31] 28.62 0.851 28.72 0.837 
V D S R [26] 25.13 0.778 25.74 0.779 

2x zväčšenie 
P S N R S S I M 

Ce lebA 
P S N R S S I M 

F F H Q 
D P N e t 32.76 0.948 32.92 0.938 

C A R N [34] 33.51 0.951 34.08 0.946 
D B P N [16] 33.33 0.949 32.83 0.934 
D R C N [27] 30.11 0.922 30.72 0.914 
E D S R [35] 32.29 0.943 32.54 0.935 

E S P C N [52] 32.50 0.944 32.44 0.932 
R C A N [72] 33 .58 0 .953 33 .75 0 .945 

SRResNet [31] 33.09 0.943 33.05 0.932 
V D S R [26] 30.44 0.922 30.69 0.911 

Tabuľka 6.1: Porovnanie ú spešnos t í n a t r é n o v a n ý c h a r c h i t e k t ú r medzi ú spešnosťami z prí­
s lušných č lánkov na d á t o v ý c h s a d á c h Ce l ebA a F F H Q pr i d v o j n á s o b n o m a š t v o r n á s o b n o m 
zväčšení . 
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(a) Instance normalization, Nearest 
neighbour zväčšovanie 

(b) žiadna normalizácia, Nearest 
neighbour zväčšovanie 

(e) bez normalizácie, Sub-pixel konvo- (f) Instance normalization, Sub-pixel 
lúčia konvolúcia 

Obr . 6.5: O b r á z k y v y t v o r e n é n a t r é n o v a n o u var iác iou a r c h i t e k t ú r y D P N e t . Škálovací pa­
rameter pre Adversarial loss bo l zvolený tak, aby n e d o c h á d z a l o k v y t v á r a n i u artefaktov. 
Var ian ta (f) dosahuje spomedzi v y b r a n ý c h m o ž n o s t í na jvyšše j kvality, avšak ani t á t o konfi­
gurác ia sa kval i tou n e v y r o v n á t r é n o v a n i u iba pomocou Pixel loss. z ob rázkov je ale vidi teľné, 
že a r c h i t e k t ú r a s Instance normalization v y t v á r a kval i tnejš ie obrázky. 
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n e r á t o r u a modifikoval d i s k r i m i n á t o r a r c h i t e k t ú r y S R G A N [31]. P o d r o b n ý popis tvorby 
a r c h i t e k t ú r y je v podkapitole 4.4 a modif ikácie d i s k r i m i n á t o r u sú bližšie p o p í s a n é v pod­
kapitole 4.5. V č lánkoch bolo o d p o r ú č a n é nepoužívať Batch normalization kvôli závislost i 
v ý s t u p u na celej dávke , napriek tomu že je tak m o ž n é dos iahnuť vyššie hodnoty P S N R . 
A l t e r n a t í v o u k tomu je použ i t i e Instance normalization. Namiesto zväčšovania Sub-pixel 
konvolúciou bola ako ďalšia možnosť n a v r h o v a n á Nearest neighbour i n t e rpo lác ia nasledo­
v a n á konvolúciou. Preto som sa rozhodol na t r énovať viacero kombinác i i p o u ž i t i a normal i zá ­
cie a s p ô s o b u zväčšovania a sledoval tvorbu artefaktov. P r i t r énovan í bola p o u ž i t á iba M A E 
chyba a Re la t iv i s t i cká a d v e r s a r i á l n a chyba. P r e t o ž e rôzne velkosti ob rázkov by vyžadoval i 
odl išné a r c h i t e k t ú r y d i s k r i m i n á t o r u , p r i t r énovan í s adve r sa r i á lnou chybou je p o u ž i t á iba 
d á t o v á sada F F H Q . P r í k l a d y obrázkov zväčšených n a t r é n o v a n ý m i modelmi sa n a c h á d z a j ú 
v o b r á z k o c h 6.5. Výs ledky ukáza l i , že pr i použ i t í Sub-pixel konvolúcie vzn iká najmenej ar­
tefaktov bez normal i zác ie p r i použ i t í I C N R inicial izácie z podkapi toly 4.3. V ob rázkoch 
sú v š a k s tá le vidi teľné biele ho r i zon t á lne artefakty v ob las t í očí a ú s t . P r i zväčšovaní po­
mocou Nearest neighbour i n te rpo lác ie použ i t i e Instance normalization zamedzilo vzn iku 
artefaktov, avšak celková kval i ta zväčšeného o b r á z k u je s tá le n e d o s t a t o č n á . 

6.5 Kombinovanie viacerých chybových funkcii 

Ďal š ím z experimentov bolo t r énovan ie pomocou kombinác ie v iacerých chýb . Hlavnou sú­
časťou bola Pixel loss a Adversarial loss. A k o ďalšie chyby bol i p r i d a n é Identity loss, Feature 
loss a Gradient penalty. A k o Pixel loss bola pr i t r énovan í p o u ž i t á M A E chyba a pre adver-
sar iá lne t r énovan ie bola p o u ž i t á tzv. Re la t iv i s t i cká a d v e r s a r i á l n a chyba. P r i použ i t í Feature 
loss bo l v ý s t u p b r a n ý zo š t v r t é h o bloku extraktoru rysov. A k o extraktor rysov bo l použ i t ý 
model p r e d t r é n o v a n e j V G G neurónove j siete z ba l íčku torchvision 3. Z výs ledkov v obráz­
koch 6.7 a 6.6 je však vidi teľné, že ani jedna z kombinác i í nepomohla k u z lepšeniu kval i ty 
r ekonš t rukc ie oproti p o u ž i t i u samotnej M A E chyby. 

6.6 Vyhodnotenie zlepšenia klasifikácie 

Pre zistenie, či n a t r é n o v a n á neu rónová sieť naozaj p o m á h a p r i r ozpoznávan í iden t í t , je 
n u t n é v y h o d n o t i ť úspešnosť rozpoznania zväčšených obrázkov . P re vyhodnotenie bo l zvo­
lené verifikácie na p o r o v n á v a c o m teste I A R P A Janus B e n c h m a r k - A 1 ( I J B - A ) . T á t o d á t o v á 
sada obsahuje 500 iden t í t z n á m y c h osobnos t í , k t o r é sú na 5712 ob rázkoch a 2085 v ideách . 
P red v y h o d n o c o v a n í m sú vopred s p o č í t a n é vektory pop i su júce identi tu tvá r í na ob rázkoch 
dá tove j sady. Test je rozde lený na 10 prierezov (splits). K a ž d ý prierez m á p r i r a d e n é p á r y 
skup ín obrázkov , k t o r é p o r o v n á v a . Prierezy delia o b r á z k y každej identity na tzv. sondova-
ciu m n o ž i n u ( p r ó b e set) a galér iu (gallery set). Ga lé r i a m á reprezentovať o b r á z k y uložené 
v operačne j d a t a b á z y , k t o r é s lúžia na ident if ikáciu osoby. Sondovacia m n o ž i n a reprezentuje 
v y h o t o v e n é sn ímky, k t o r é p o u ž í v a m e na vyhľadan ie identity v d a t a b á z e . K a ž d ý prierez m á 
určených 10000 p o r o v n a n í rôznych iden t í t . P o č e t p o r o v n a n í v r á m c i jednej identity je u rčený 
p o č t o m jej sondovacích množ ín , p r e tože pre k a ž d ú identi tu existuje p r á v e jedna galér ia . P r i 
p o r o v n a n í rôznych iden t í t p la t í , že p o r o v n á v a n é subjekty sú r o v n a k é h o pohlavia a ich od­
t i eň pokožky sa neodl išuje viac ako o jeden zo šiest ich definovaných s t u p ň o v . K a ž d á identita 
m á z pr í s lušných obrázkov v y t v o r e n é skupiny obrázkov , tzv. templates. Vektory obrázkov 

3 h t t p s : //pypi.org/project/torchvision 
4 h t t p s : //www.ni st.gov/programs-projects/face-challenges 
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(a) M A E , Adversarial loss (b) M A E , Adversarial loss, Feature 
Loss 

(c) M A E , Adversarial loss, Identity (d) M A E , Adversarial loss, Gradient 
Loss penalty 

Obr. 6.6: V ý s t u p y neurónove j siete D P N e t pr i použ i t í Sub-pixel konvolúcie s Instance nor­
malization p r i t r énovan í kombinác iou uvedených chýb . Ž i a d n a z o d s k ú š a n ý c h kombinác i i 
v šak neviedla k lepš ím výs l edkom a na v ý s t u p e v ž d y vznikol is tý druh artefaktov. 

patriace do skupiny sú sp r i emerované , č ím vznikne jeden vektor popisu júc i identi tu skupiny 
obrázkov . Súčasťou po rovnávac ieho testu sú aj p á r y skup ín , k t o r é sú n a v z á j o m po rovná ­
vané . P re porovnanie vektorov iden t í t sa použ íva kosinusová p o d o b n o sť . Ex t r akc i a identity 
z ob rázkov bola v y k o n a n á pomocou p r e d t r é n o v a n é h o klas i f ikátoru SE-ResNet -50 5 . 

A k o ukáza l i výs ledky z o b r á z k u 6.8, po rovnávan i e pomocou p r i e m e r n ý c h vektorov pre 
skupiny dosahuje vyšš iu úspešnosť . Výs ledky však t ak t i e ž ukazu jú , že obrázky, k t o r é bol i 
zväčšované bikubickou in te rpo lác iou , lepšie zachovávajú ident i tu na o b r á z k u . K u z lepšeniu 
výs ledkov nepomohlo ani do t r énovan ie modelu D P N e t na dá tove j sade I J B - A . P o preskú­
m a n í ob rázkov z I J B A dá tove j sady som zis t i l , že o b r á z k y m a j ú nižšiu kval i tu ako d á t o v á 
sada F F H Q , čo mohlo ovplyvniť schopnosť zväčšovania . A b y sa potvrdi lo , že je to pr íč inou , 
vykonal som p o d o b n ý test na dá tove j sade V G G F a c e 2 . 

D á t o v á sada V G G F a c e 2 [4] obsahuje 3.3 mi l ióna obrázkov zobrazu júc ich 9131 iden t í t 
z n á m y c h osobnos t í , z k t o r ý c h 500 iden t í t je tes tovacích . K a ž d á identi ta m á v dá tove j sade 
80 až 843 obrázkov , p r i čom p r i e m e r n ý poče t ob rázkov na identi tu je 362. O b r á z k y bol i 

5 h t t p s : //github.com/ox-vgg/vgg_f ace2 
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(a) M A E , Adversarial loss (b) M A E , Adversarial loss, Feature 
loss 

(c) M A E , Adversarial loss, Identity (d) M A E , Adversarial loss, Gradient 
loss penalty 

Obr. 6.7: V ý s t u p y neurónovej siete D P N e t N N , k t o r á použ íva Nearest neighbour interpo­
láciu nas ledovanú konvolúciou pre zväčšenie o b r á z k u s Instance normalization a je t r éno ­
v a n á k o m b i n á c o u chýb pod p r í s lušnými o b r á z k a m i . Z d a n ý c h konfigurácii je na jkval i tne jš í 
v ý s t u p modelu t r é n o v a n é h o iba pomocou M A E a adversa r iá lne j chyby, avšak ani ten nedo­
sahuje kval i tu ako model t r é n o v a n ý iba pomocou M A E . 

s t i a h n u t é pomocou vyhľadávac ieho n á s t r o j a Google a nás l edne z a r o v n a n é a o rezané . Tváre 
na ob rázkoch sa líšia v n a t o č e n í , veku osôb , osvet lení a pozad í . Z iden t í t v dá tove j sade je 
pr ib l ižne 59.3% mužov . Keďže t á t o d á t o v á sada je rozde lená iba na t r énovac iu a testovaciu, 
n e m á definovaný protokol na verifikáciu. 

Pre vyhodnotenie bolo preto vygenerovaných 10000 p o r o v n a n í ob rázkov s r o v n a k ý m i 
ident i tami a 100000 p o r o v n a n í ob rázkov s rôznymi ident i tami. Z výs ledkov, zob razených 
na grafe 6.9 je vidi teľné, že zväčšovanie ob rázkov pomocou n a t r é n o v a n é h o modelu navr­
hnutej neurónove j siete zlepšilo schopnosť klas i f ikátoru rozpoznať identity na ob rázkoch 
v p o r o v n a n í s bikubickou in te rpo lác iou r ádovo o jednotky percent. 
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Originálna dátová sada 
Bikubická interpolácia 

í) i ' ' ' ' ' ' I 

ícr 3 ícr 2 ícr 1 io° 
False Positive Rate 

False Positive Rate 

Obr. 6.8: Vyhodnotenie verifikácie na p o r o v n á v a c o m teste I J B - A m e r a n í m vzd ia lenos t í iden­
t í t a n á s l e d n ý m z o b r a z e n í m Receiver operating characteristic k r ivky. Pre porovnanie podob­
nosti medzi dvomi skupinami obrázkov bol i vektory iden t í t p r i emerované (hore) a v druhom 
p r í p a d e bola zo skup ín bola v y b r a n á podobnosť dvoch na jpodobne j š í ch vektorov (dole). 
Z výs ledkov je vidi teľné, že u rčen ie identity p r i e m e r o v a n í m vektorov iden t í t z v iacerých 
obrázkov v ý r a z n e zlepšuje schopnosť rozpoznania. 
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DPNet 
Originálny dataset 
Bicubická interpolácia 
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ícr 3 ícr 2 ícr 1 io° 

Falše Positive Rate 

Obr. 6.9: Vyhodnotenie verifikácie na dá tove j sade V G G F a c e 2 . Z výs ledkov je vidi teľné, 
že p r i použ i t í ob rázkov zväčšených n e u r ó n o v o u sieťou D P N e t sa schopnosť rozpoznania 
identity zlepšuje. 

D P N e t _ a d v e r s a r i a l C A R N D P N e t R C A N Dataset 
1.022 2.837 2.904 3^25 4.987 

Tabuľka 6.2: P r i e m e r n é skóre ob rázkov pochádza júc i ch z p r í s lušných modelov n e u r ó n o v ý c h 
sietí a z dá tove j sady. Vyššie skóre označuje fotografiu s vyššou kval i tou. 

6.7 Porovnanie hodnotenia kvality s ľudským vnímaním 

Pre porovnanie, či hodnotenie kval i ty met r ikami P S N R a S S I M naozaj z o d p o v e d á ľudskému 
v n í m a n i u , som vykonal experiment, v k torom z ú č a s t n e n í respondenti porovnáva l i o b r á z k y 
zväčšené n a t r é n o v a n ý m i modelmi . Úlohou bolo zoradiť v y b r a n é o b r á z k y do postupnosti 
od najmenej kva l i tného až po najkval i tne jš í . P re porovnanie som vybra l neu rónové siete 
C A R N [34], R C A N [72] a D P N e t n a t r é n o v a n é pomocou M A E chyby. D o porovnania som 
t ak t i e ž pr ida l n e u r ó n o v ú sieť D P N e t n a t r é n o v á n u pomocou M A E chyby a Re la t iv i s t i ckého 
adve r sa r i á lneho d i s k r i m i n á t o r u [23]. Poslednou súčasťou porovnania je or ig iná lny ob rázok 
kvôli zisteniu, či sú zväčšené o b r á z k y kval i tou rozl iš i te lné od zväčšených obrázkov . Pre 
z ískanie zo raden í od respondentov som naprogramoval j e d n o d u c h ú w e b s t r á n k u , ktorej ro­
zhranie je i lus t rované na o b r á z k u 6.10. Rozhranie umožňu je presúvať j edno t l ivé o b r á z k y 
a zväčšiť dva o b r á z k y pre ich pod robne j š i e porovnanie. Vyhodnotenie od j e d n é h o respon­
denta pozos t áva celkovo z 50 zoraden í . K a ž d é zoradenie p r i r a d í k a ž d é m u o b r á z k u u n i k á t n e 
skóre od 1 do 5. Celkovo som v r á m c i experimentu získal 300 zo raden í . N á s l e d n e som vy­
poč í t a l test š ta t i s t icke j v ý z n a m n o s t i nad kolekciou zo raden í pomocou Fr iedman testu [8] 
a post-hoc Nemenyi testu. P r i zvolenej tolerancii chyby 1% nie je m o ž n é vylúčiť h y p o t é z u , 
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Zoraď obrázky podľa kvality! 

Najmenej reálne Najreálnejšie 

Obr. 6.10: Užívateľské rozhranie w e b s t r á n k y určene j na zoradenie ob rázkov podľa kvality. 
Rozhranie umožňu je meniť poradie obrázkov v hornej čas t i a zväčšiť dva o b r á z k y pre pod­
robnejš ie porovnanie. 

že p r i e m e r n é skóre sú reá lne rozdielne iba pr i s k ú m a n í dvojice D P N e t a C A R N . Z výsled­
kov teda vyplýva , že s toleranciou 1% sú vše tky o s t a t n é dvojice v p o r a d í , k t o r é je uvedené 
v t abuľke 6.2. Výs ledné poradie ukazuje, že o b r á z k y zväčšené n e u r ó n o v o u sieťou R C A N 
sú vidi teľne menej kva l i tné ako or ig iná lne obrázky, t a k ž e r ekonš t rukc ia na ú roveň kvali ty 
p ô v o d n é h o o b r á z k u t ý m t o s p ô s o b o m d o s i a h n u t á nebola. Tak t i ež sa potvrdi lo , že model t r é ­
novaný pomocou Adversarial loss produkuje menej kva l i tné o b r á z k y ako model t r é n o v a n ý 
iba pomocou Pixel loss. Hodnoty skóre m e t ó d , kde modely neu rónových siet í bol i t r é n o v a n é 
pomocou Pixel loss, sú v r o z p ä t í 0.5 čo znač í iba m a l é rozdiely v kvalite. 
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Kapitola 7 

Záver 

Cieľom diplomovej p r á c e bolo nav rhnúť m e t ó d u super rezo lúc ie ob rázkov tvá r í s d ô r a z o m na 
zachovanie identity. Navrho l som m e t ó d u pre super rezo lúc iu obrázkov , k t o r ú som porovnal 
s už ex is tu júc imi r iešen iami . Exper imenty v y k o n a n é na d á t o v ý c h s a d á c h Ce l ebA a F l i ck r -
Faces-HQ ukáza l i , že a r ch i t ek tú ry , k t o r é n e v y ž a d u j ú aby bo l ob rázok zväčšený pred t ý m , ako 
s n í m pracu jú , dosahu jú lepšie výs ledky a to za menš í čas . N a v r h n u t á a r c h i t e k t ú r a D P N e t 
dosahuje na dá tove j sade F l ickr -Faces-HQ hodnotu S S I M 0.856, p r i čom naj lepš ia spomedzi 
v še tkých p o r o v n á v a n ý c h a r c h i t e k t ú r , z v a n á Residual channel attention network, dosahuje 
hodnotu 0.858. P r i použ i t í adversa r iá lne j chyby vznika l i v ob rázkoch artefakty a zat iaľ 
sa nepodarilo dos iahnuť lepšie výsledky, ako pr i použ i t í iba abso lú tne j chyby. Vyhodno­
tenie klasifikácie ukáza lo z lepšenie pr i použ i t í ob rázkov zväčšených pomocou a r c h i t e k t ú r y 
D P N e t oproti zväčšovaniu bikubickou in te rpo lác iou . Porovnanie kval i ty r ekonš t rukc ie res­
pondentmi ukáza lo iba m a l é rozdiely medzi navrhnutou a r c h i t e k t ú r o u a inými m o d e r n ý m i 
a r c h i t e k t ú r a m i . V r á m c i pok račovan i a budem pracovať na t r énovan í a r c h i t e k t ú r y pomocou 
adversa r iá lne j chyby a snažiť sa vylepšiť doteraz d o s i a h n u t é výsledky. 
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Príloha A 

Zoznam skratiek 

• A d a I N - Adapt ive Instance Normal iza t ion 

• B N - B a t c h normalizat ion 

• C A R N - Cascading residual network 

• D B P N - Deep back-projection network 

• D R C N - Deep recursive convolutional network 

• F F H Q - F l ickr -Faces-HQ 

• G A N - Generative adversarial network 

• I J B - A - I A R P A Janus Benchmark-A 

• M A E - M e a n absolute error 

• M I S R - M u l t i p l e image super-resolution 

• M S E - M e a n squared error 

• P S N R - Peak signal-to-noise ratio 

• ResNet - Residual network 

• R C A N - Residual channel attention network 

• R e L U - Rectified linear unit 

• S ISR - Single image super-resolution 

• S S I M - Structural s imilar i ty 
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Príloha B 

Ukážky zväčšených obrázkov 

(a) Zmenšený obrázok (b) Bikubická interpolá- (c) Originálny obrázok 
cia 

(d) DPNet (32.99) (e) C A R N (32.78) (f) D B P N (29.35) (g) EDSR (31.37) 

(h) ESPCN (31.73) (i) R C A N (33.12) (j) SRResNet (32.23) (k) VDSR (29.606) 

Obr . B . l : Výs ledky š t v o r n á s o b n é h o zväčšenia o b r á z k u o veľkosti 64 x 64 z datasetu F F H Q . 
K a ž d ý zväčšený o b r á z o k m á v zá tvo rke p o z n a č e n ú hodnotu P S N R (db). 
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(a) Zmenšený obrázok (b) Bikubická interpolá­
cia 

(c) Originálny obrázok 

(h) ESPCN (29.92) (i) R C A N (31.98) (j) SRResNet (30.97) (k) VDSR (27.57) 

Obr . B .2 : Výs ledky š t v o r n á s o b n é h o zväčšenia o b r á z k u o veľkosti 64 x 64 z datasetu F F H Q . 
K a ž d ý zväčšený o b r á z o k m á v zá tvo rke p o z n a č e n ú hodnotu P S N R (db). 
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(a) Zmenšený obrázok (b) Bikubická interpolá- (c) Originálny obrázok 
cia 

(d) DPNet (32.11) (e) C A R N (31.99) (f) D B P N (28.41) (g) EDSR (31.15) 

(h) ESPCN (31.20) (i) R C A N (32.22) (j) SRResNet (31.55) (k) VDSR (28.63) 

Obr . B .3 : Výs ledky š t v o r n á s o b n é h o zväčšenia o b r á z k u o veľkosti 64 x 64 z datasetu F F H Q . 
K a ž d ý zväčšený o b r á z o k m á v zá tvo rke p o z n a č e n ú hodnotu P S N R (db). 
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(a) Zmenšený obrázok (b) Bikubická interpolá- (c) Originálny obrázok 
cia 

M. 
(d) DPNet (28.84) (e) C A R N (28.89) (f) D B P N (27.25) (g) EDSR (27.39) 

(h) ESPCN (27.89) (i) R C A N (28.95) (j) SRResNet (28.44) (k) VDSR (24.39) 

Obr . B .4 : Výs ledky š t v o r n á s o b n é h o zväčšenia o b r á z k u o veľkosti 64 x 64 z datasetu Set5. 
K a ž d ý zväčšený ob rázok m á v zá tvo rke p o z n a č e n ú hodnotu P S N R (db). Zn ížená hodnota 
P S N R je pravdepodobne zapr í č inená 
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Príloha C 

Popis a použi t ie repoz i tá ra 

Súčasťou diplomovej p r á c e je t ak t i e ž n á s t r o j , k t o r ý umožňu je t rénovať neu rónové siete. 
Celkovo sa čas t i n á s t r o j a s t a r a j ú o ukladanie n a t r é n o v a v n ý c h modelov, p r i ebežné vyhod­
notenie, ukladanie zväčšených obrázkov p o č a s t r énovan ia , vykreslovanie grafu a ďalšie iné 
záleži tos t i . Podrobnost i o u ložených objektoch a f o r m á t u konf iguračných súbo rov pop i su jú 
nas ledu júce podkapitoly. 

C . l Obsah repozi tá ra 

Vytvorený kód je verejne p r í s t u p n ý na G i t H u b - e 1 so s t r u č n ý m popisom a n á v o d o m na 
použ i t i e . Zloženie r e p o z i t á r a je nas ledovné : 

/ 
configs 
datasets 
j transforms,py 

feature_extractor 
dlib_feature_extractor.py  

models 
abstract_cnn_solver.py 
abstract_gan_solver.py 

u t i l s 
drawer.py 
factory.py 

1— logger. py 
evaluate.py 
cnn_plot.py 

_gan_plot.py 
main.py 
single_pass. py 

x h t t p s : //github.com/MatusBako/MakeFacesGreatAgain 
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N a koreňovej ú rovn i sa n a c h á d z a j ú skripty k t o r é oba lu jú kľúčovú funkcionalitu Solver 
objektov a skripty na v y t v á r a n i e grafov z výs ledkov t r énovan ia . Solver je objekt, k t o r ý 
spravuje t r énovan ie a vyhodnocovanie neurónove j siete. P o d r o b n ý popis objektu je v sa­
mostatnej podkapitole 5 .1 . main.py je skript, k t o r ý sa volá pre t r énovan ie a r ch i t ek tú ry . 
J e d i n ý m parametrom tohto skr ip tu je cesta k u konf iguračnému s ú b o r u , k t o r ý obsahuje 
v š e t k y p o t r e b n é parametre. K o n k r é t n y fo rmát tohto s ú b o r u je p o p í s a n ý v sekcii C .2 . Skript 
evaluate.py slúži na vyhodnotenie vybranej a r c h i t e k t ú r y nad d a n ý m datasetom. Výs tu ­
pom sú hodnoty P S N R , S S I M a p r i e m e r n á vzdialenosť iden t í t . Skript single_pass .py slúži 
na zväčšenie j e d n é h o o b r á z k u n a t r é n o v a n ý m modelom. A d r e s á r u t i l s obsahuje p o m o c n é 
tr iedy a funkcie u rčené na p r i ebežné ukladanie informáci i a výs ledkov p o č a s t r énovan ia . 

C.2 Formát konfiguračného súboru 

Pre nastavenie t r énovan i a sa použ íva jeden s ú b o r v . i n i f o r m á t e sp racovaný pomocou 
Conf igParser modulu . J e d n o t l i v é sekcie s ú b o r u pop i su jú j edno t l ivé čas t i , k t o r é zasahu jú 
do s a m o t n é h o procesu. P r e t o ž e siete t r é n o v a n é s adve r sa r i á lnou chybou použ íva jú aj dis-
k r i m i n á t o r , parametre pre nastavenie t r é n o v a n i a sú v tomto p r í p a d e odl išné, a odlišuje sa 
aj názov prvej sekcie. V p r í p a d n e , že n e p o u ž í v a m e d i sk r iminá to r , sa p rvá sekcia n a z ý v a CNN 
a jej po ložky sú nas ledovné : 

• OutputFolder <str>: cesta k a d r e s á r u , v k torom bude v y t v o r e n ý a d r e s á r s výsled­
kami 

• BatchSize <int>: p o č e t ob rázkov sp racovaných v jednej i teráci i 

• Device < ,cuda ), 'cpu'>: v ý b e r medzi p o č í t a n í m na procesore alebo grafickej karte 

• IterationLimit <int>: p o č e t i teráci i t r énovan ia 

• LearningRate <f loat> : parameter t r énovan ia 

• UpscaleFactor <int>: faktor zväčšenia o b r á z k u 

• ModelName <str>: názov modelu z a d r e s á r a models 

• IterationsPerSnapshot <int>: p o č e t i teráci i , po k t o r ý c h bude u ložený stav modelu 
na disk 

• IterationsPerImage <int>: p o č e t i teráci i , po k t o r ý c h je na disk u ložený v ý s t u p n ý 
obrázok 

• IterationsToEvaluation <int>: p o č e t i teráci i , po k t o r ý c h je v y k o n a n é vyhodno­
tenie 

• Evaluationlterations <int>: p o č e t i teráci i v y k o n a n ý c h p o č a s vyhodnotenia 

Použ i t i e d i s k r i m i n á t o r u z n a m e n á pre konf iguračný s ú b o r dve zmeny v po ložkách a p r i d a n é 
parametre pre škálovanie chýb . Namiesto LearningRate pribudne GeneratorLearnŕngRate 
a DiscriminatorLearnŕngRate, p r e tože chceme mať možnosť nas tavovať rôzny parameter 
učen ia pre oba modely. Po ložku ModelName n a h r á d z a Generator a Discriminator, p re tože 
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podľa n á z v u modelu sa importuje modu l a r ch i t ek tú ry . T ý m t o s p ô s o b o m m á m e možnosť po­
užiť d i s k r i m i n á t o r s jednej a g e n e r á t o r z inej a r ch i t ek tú ry . N iek to ré z a r c h i t e k t ú r m a j ú im­
p l e m e n t o v á n u možnosť škálovať j edno t l ivé čas t i v ý p o č t u chyby. N á z v y tých to parametrov sú 
PixelLossParam, AdversarialLossParam, FeatureLossParam, GradientPenaltyParam, I-
dentityLossParam, VarianceLossParam. C i d a n á a r c h i t e k t ú r a použ íva n i ek to ré z t ý c h t o 
parametrov je m o ž n é si overiť v p r í s l u šnom solver.py súbore . 

Sekcia, k t o r á popisuje p o u ž í v a n ú d á t o v ú sadu, sa n a z ý v a Dataset, a obsahuje nasledu­
júce položky: 

• Class <str>: názov objektu, k t o r ý obaluje d á t o v ú sadu 

• TrainData <str>: cesta k a d r e s á r u , k t o r ý obsahuje t rénovac ie d á t a 

• TestData <str>: cesta k a d r e s á r u , k t o r ý obsahuje testovacie d á t a 

• TrainLength <int>: p o č e t použ i tých položiek z t rénovace j dá tove j sady 

• TestLength <int>: p o č e t p o u ž i t ý c h položiek z testovacej dá tove j sady 

Objekt, k t o r é h o názov je z a d a n ý do po ložky Class, je i m p l e m e n t o v a n ý v niektorom zo 
súbo rov v ad resá r i datasets. D o položiek TrainLength a TestLength je m o ž n é zadať 
hodnotu 0, p r i č o m sú v tomto p r í p a d e p o u ž i t é v š e t k y po ložky dá tove j sady. 

Nas ledu júce dve sekcie, Optimizer a Scheduler, pop i su jú nastavenie o p t i m a l i z á t o r a a 
p lánovača . Obe sekcia m a j ú rovnaké polia: 

• Name <str>: názov triedy 

• Args <list> : argumenty 

• Kwargs <dict>: s lovník argumentov 

Podľa n á z v u tr iedy je dynamicky i m p o r t o v a n ý op t ima l i zá to r , k t o r é m u sú nás l edne do­
d a n é argumenty z oboch zvyšných polí . M o ž n é hodnoty sa n a c h á d z a j ú v d o k u m e n t á c i i po­
uži tej knižnice . V p r í p a d e p o u ž i t i a d i s k r i m i n á t o r u m a j ú g e n e r á t o r aj d i s k r i m i n á t o r v l a s tný 
o p t i m a l i z á t o r aj p lánovať, t a k ž e n á z v y sekcii dos t áva jú p r í s lušnú predponu Gen alebo Dict. 
R o v n a k é p r av id l á p la t ia aj pre p lánovač . 

Poslednou sekciou je FeatureExtractor, k t o r á nastavuje extraktor rysov pre po rovná ­
vanie iden t í t p o č a s vyhodnotenia. M o m e n t á l n e j e d i n ý m funkčným extraktorom je model z 
knižnice dlib. P o l i a ShapePredictor a Extractor obsahu jú cesty k u modelom detektoru 
a extraktoru. 

C.3 Formát uloženého objektu 

P r i t r é n o v a n í je m o ž n é v konf iguračnom s ú b o r e nas tav iť parameter per iod ického ukladania 
po danom p o č t e i teráci i . V takom p r í p a d e sú na uloženie a p r í p a d n e nás l edné nač í t an i e 
použ i t é funkcie save() a load() z pr iamo z knižnice P y T o r c h . Uložený objekt je slov­
ník k t o r ý obsahuje tzv. s tavové s lovníky j edno t l i vých objektov z í skané zavo lan ím m e t ó d y 
state_dict() nad k a ž d ý m objektom. K o n k r é t n e n á z v y položiek v s lovníku sú nas ledovné : 

• model_name <str>: názov a r c h i t e k t ú r y 
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model <dict>: stav modelu 

optimizer <dict>: stav o p t i m a l i z á t o r a 

scheduler <dict>: stav p lánovača 

i t e r a t i o n <int>: p o č e t i teráci i , po k t o r ý c h bo l model u ložený 

upscale <int>: faktor zväčšenia , pre k t o r ý bo l model t r é n o v a n ý 
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