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Abstrakt

Cielom tejto prace je vytvorif hlbokt neurdénovu sief schopnu zvysit rozlisenie obrazov
ziskanych elektréonovymi mikroskopmi. Jedna sa o tlohu zvécsenia rozliSenia na zdklade
jedného obrazku. Sklada sa z dvoch casti - najdenie vhodnych dat a vytvorenie datovej
sady pre dani ulohu a navrh architektiry neurénovej siete, ktora je schopné riesit tlohu
zvysenia rozliSenia obrazu.

V préci vznikli dve datové sady pozostavajice z obriazkov pochadzajicich z elektro-
novych mikroskopov. Datové sady maju rozny pristup k augmentacii data. Je vdaka nim
mozné natrénovat neurénové siete pre tilohu zvysenia rozliSenia obrazu. Pri rieseni boli otes-
tované dve architektiry typu U-Net a jedna typu GAN. RozliSenie bolo zvySované dvakrét
a Styrikrat.

Najlepsie umelo zvic¢sené obrazky z testovanych architektir vytvara siet Real-ESRGAN.
V hodnotach metrik nie je lepsia ako testovand interpola¢nd metoéda, obrazky vsak casto
posobia kvalitnejsie, najma pri zvyseni rozlisenia styrikrat.

Vdaka tejto praci bola vytvorena datova sada, na ktorej je mozné trénovat dalsie archi-
tekttiry a zlepsovat tak kvalitu vyslednych obrazkov. Neurénové siete z tejto prace je mozné
pouzit pri ziskavani kvalitnejsich dat z elektrénového mikroskopu pri nizkom rozliseni.

Abstract

The aim of this thesis is to create a deep neural net capable of super-resolution on images
acquired by electron microscopes. The thesis consists of two parts - finding appropriate data
and creating a dataset for the super-resolution task and designing a neural net architecture
capable of solving the super-resolution task.

Within the thesis, two datasets comprised of images acquired by electron microscopes
were created. The datasets differ in the approach to data augmentation. They allow to train
a neural network which fulfills the super-resolution task. To solve this task, two U-Net based
and one GAN based architecture were trained. The resolution of images was upscaled by
a factor of two and four.

The best artificially upscaled images were created by neural network Real-ESRGAN.
The values of metrics were not higher than the tested interpolation method, but the images
seem more visually pleasing especially when they were upscaled four times.

Thanks to this thesis, two datasets were created allowing to train other possible neural
network architectures to improve the quality of the artificially upscaled images. The neural
networks trained in this thesis can be utilized in the process of acquiring higher quality
data from low resolution electron microscope images.
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Kapitola 1

Uvod

Zvysenie rozliSenia obrazu je zndma a Casto pouzivana technika. Ci uz ide o priblizovanie
obrazkov na teleféne alebo inom zariadeni, alebo zvysenie rychlosti renderovania obrazu.
ZvysSenie rozlisenia sa tiez da vyuzif pri predspracovani obrazovych dat pre iné tlohy strojo-
vého ucenia ako je segmentacia obrazu, detekcia objektov a podobne. Problém tejto tlohy
spoc¢iva v tom, ze hladand informadcia sa priamo v obraze nenachadza, treba ju odvodit
na zaklade toho, ¢o pozname.

Pri préci s elektrénovym mikroskopom je mozné nastavit velké mnozstvo parametrov
snimania. Ovplyviiuji kvalitu ziskaného obrazku, ale aj dlzku procesu snimania. Ak si
nastavené parametre tak, aby mal vzniknuty obrazok nizke rozlisenie, je mozné pouzit
zvysenie rozlisenia obrazu pre urychlenie analyzy danej snimky. To plati v pripade, zZe
zvysSenie rozliSenia obrazu prebehne rychlejsie ako snimanie obrazku s vyssim rozlisenim.
Tiez je ale mozné, zZe pri tomto procese vznikni nechcené artefakty, alebo sa stratia malické,
ale dolezité detaily.

Cielom prace je navrhnit a natrénovat neurénovu siet, schopni zvysit rozlisenie jed-
ného vstupného obrizku. V ramci tejto prace vznikli dve datové sady, ktoré obsahuji
snimky z elektrénového mikroskopu z rovnakého zdroja. Datové sady vsak rozne pristu-
puju k vytvaraniu a naslednej augmentacii obrazkov. S datovymi sadami boli uskutoénené
experimenty s dvoma roéznymi typmi neurénovych sieti U-Net a GAN. Siet typu GAN je
pri zvyseni rozliSenia styrikrat schopné generovat obrazky, ktoré pdsobia lepsie ako obrazky
zvéacsené pomocou bikubickej interpolacie. Pri drobnych detailoch vsak mézu vzniknit nech-
cené artefakty.

Kapitola 2 sa venuje problematike elektronovych mikroskopov. Je tu popisané z ¢oho
sa skladajud, su tu popisané zakladné typy elektrénovych mikroskopov a princip ich fungo-
vania. Tiez sa tu nachadza cast, ktord sa venuje opisu charakteru takychto obrazkov.

V kapitole 3 st definované klasické metody a metriky pre ilohu zvysenia rozliSenia
obrazu.

V poslednej teoretickej kapitole 4 stt zhrnuté rézne typy architektir neurénovych sieti,
vrstiev a chybovych funkcii pouzivanych pre zvySenie rozlisenia obrazu.

V kapitole 5 je ndvrh riesenia daného problému. Je tu popisany proces hladania pouzi-
telnych dat a nasledného vytvorenia datovej sady. Tiez si tu spomenuté rozne architektiry
neurénovych sieti pouzité v implementacnej Casti prace.

Posledné kapitola obsahuje niekolko experimentov s navrhnutymi datovymi sadami a ar-
chitekttrami neurénovych sieti a porovnanie ich vysledkov. Pri experimentoch sa porovnava
schopnost neurénovych sieti zvysit rozliSenie obrazu dvakrat a sStyrikrat. Experimenty sa
tiez zaoberaju aj odstranovanim Sumu pri zvyseni rozliSenia.



Kapitola 2

Elektrénovy mikroskop

Informaécie v tejto kapitole pochddzaju z [4] a [9]. Elektrénova mikroskopia je technolégia
urcend pre ziskanie extrémne jemnych detailov alebo informaéacie o ultrastruktire najmé
biologickych vzoriek. Pre Tudi priniesla tplne nova perspektivu, ked sa biologickd ultra-
struktura ukazala ako dynamické a architektonicky komplexné usporiadanie makromolekl.
Vdaka elektréonovej mikroskopii boli vizualizované zlozité komponenty bunky s ich bioche-
mickou aktivitou. Taktiez umoznila pozorovat a dalej klasifikovat jednotlivé virusy. Objas-
nila sa strukturédlna organizdcia DNA v chromozémoch a elektrénové mikroskopy poskytli
néhlad na vyvoj réznych chorob.

Existuja dva zdkladné typy elektronovych mikroskopov. Rastrovaci elektrénovy mik-
roskop (dalej SEM - scanning electron microscope) slizi na vizualizdciu povrchu vzoriek.
Naopak transmisny elektrénovy mikroskop (dalej TEM - transmission electron microscope)
je urceny pre ziskanie informécii o internych aj externych vlastnostiach extrémne tenkej
vzorky. SEM ziskava informécie pomocou elektronovych lacov, ktoré si postupne bod po
bode vysielané na povrch vzorky. Vysledny obrazok tak posobi ako trojrozmerny. V. TEM
st elektrony vysielané cez vzorku a preto vznika dvojrozmerny obraz internej struktary
vzorky. Napriek tomu, Ze tieto principy si pomerne odlisné, oba pouzivaju akcelerované
elektrény a elektromagnetické sosovky. Pri oboch typoch elektrénovych mikroskopov je
vyzadované aby boli elektrony vysielané cez vakuum, inak by sa kvoli ich malej hmotnosti
mohli zrazat s molekulami vzduchu, ¢o by znizilo kvalitu ziskaného obrazu. Obrazky byvaju
zaznamenané na fotograficky film, alebo digitélne.

V nasledujtcich podkapitolach budu blizsie popisané éasti, zdkladné typy elektrénovych
mikroskopov a princip ich fungovania.

2.1 Komponenty mikroskopu

Jeden z prvych elektréonovych mikroskopov bol zostrojeny uz v roku 1931. Jednalo sa o trans-
misny typ elektrénového mikroskopu. Principialne je toto zariadenie pomerne jednoduché.
Vyuziva niekolko znalosti z oblasti fyziky. V nasledujtcich ¢astiach st popisané jeho kom-
ponenty.

Zdroj elektréonov

Pre generovanie elektrénov je potrebny silny a stabilny zdroj napétia. Elektrony sa generuju
v urychlovacej trubici (nazyvanej electron gun). Funguje to na principe ako klasickd Zia-
rovka - filament z prvku s pozadovanymi vlastnostami (napr. tungsten) sa zahrieva pomocou



jednosmerného prudu, ¢o spdsobi vypudenie valenénych elektrénov z filamentu. Elektrony
st akcelerované elektrickym polom paralelnym s optickou osou. Toto elektrické pole je vy-
tvorené aplikovanim potencidlového rozdielu medzi katédou (napr. tungstenovy filament)
v obale (napr. Wehneltov cylinder) a anddou - okriithla kovova dosticka s dierou uprostred
(vertikdlne pod katédou). Princip je zndzorneny na obrazku 2.1. Vela z akcelerovanych elek-
trénov narazi do dosticky a len zhruba 1% elektrénov tspesne prejde cez dieru. Napétie
luca pri TEM je obvykle 1% emitovaného pridu z katédy. Elektrény st potom usmernené
pomocou sustavy elektromagnetickych sosoviek.

Filament

Wehnelt cylinder
(negative potential)

Electron beam

Anode plate
(positive potential)

Obr. 2.1: Princip zdroja elektrénov.

Okrem generovania elektrénov je mozné pouzit iny zdroj a generovat silnejsi 14¢, pomo-
cou ktorého je mozné fyzicky zasiahnut do vzorky (narezat ju alebo vytvorit rozne znacky)
pre ucely pripravy vzoriek pre mikroskop typu TEM.

Elektromagnetické sosovky

Sosovky usmernujt elektrény na principe vytvirania elektromagnetického pola. V elektré-
novych mikroskopoch sa pouziva niekolko typov elektromagnetickych Sosoviek.

Kondenzné SoSovky (angl. condenser lenses) sa nachadzaju pod zdrojom elektronov.
Ucel stustavy kondenznych Sosoviek je regulovat sirku elektrénového lica.

Objektové Sosovky (angl. objective lenses) upravuji findlnu sirku elektréonového lica
a zaostrujui ho na potrebny bod.

Fluorescen¢éna obrazovka

Ide o obrazovku pouzivani pri TEM pokryti fluorescenénym materidlom. Po zasiahnuti
obrazovky elektrénom sa vyzaruje svetlo. Na ttto obrazovku je premietany vysledny obraz.
Tato obrazovka je zachytédvana kamerou, ktora umoznuje ulozit vytvoreny obraz.



Detektor

Pri SEM je potrebné detegovat sekundérne a spétne rozptylené elektrony, ktoré vznikaji
po kolizii elektrénového luca s preparatom (viac v ¢asti 2.2). Detektor vytvara elektromag-
netické pole, ktoré pritahuje elektrény. R6zne typy elektronov maji znacne odlisni energiu,
¢o umozni nastavit silu magnetického pola a zachytavat tak vybrany typ elektronov.

Drziak preparatu

Ide o mechanicky prvok, ktorého tcel je drzat preparat. Drziak je mozné ovladat z vonku
mikroskopu. Pohybuj je mozny vo vSetkych osiach vratanie rotacie. Presnost pohybu musi
byt v jednotkdch mikrometrov. Okrem pohybu maju tieto drziaky aj dalsie funkcie odvija-
juce sa od odvetvia, v ktorom je mikroskop pouzity. Biologické drziaky umoznuja napriklad
schladit alebo dplne zmrazit preparat. V niektorych odvetviach je uzitoéné zohrievanie
preparatu, kde je mozné skiamat vplyv teploty na jeho vnitorna struktdru.

Kamery

Okrem kamery, ktord zachytava fluorescencénii obrazovku sa v elektrénovych mikroskopoch
nachidza aj kamera na sledovanie stavu preparatu. Casto sa tu nachidza niekolko kamier
- pre sledovanie z réznych uhlov.

Vakuovy systém

Ako bolo spomenuté vyssie, vo vnutri elektrénového mikroskopu sa musi nachadzat vakuum.
Okrem toho, ze by sa elektrény mohli zrazat s inymi casticami v systéme, je dolezité aby
pri zahrievani filamentu nebol pritomny kyslik. Casto sa jednd o systém viacerych pimp,
ktoré dokazu vytvorit silné vakuum.

Riadiaci pocitac

Ulohou poéitaca je ovladat cely proces snimania a kontrolovat stav jednotlivych komponent
pri snimani. Obvykle st riadiace pocitace dodavané ako sacast mikroskopu. Elektrénové
mikroskopy st drahé zariadenia, preto je potrebné pocitac zabezpecit pri pripojeni do siete.
Ak je pocita¢ pripojeny do internetu, je mozné mikroskop ovladat aj dialkovo.

2.2 Zakladné typy elektrénovych mikroskopov

Existuje niekolko typov elektréonovych mikroskopov. Dva zdkladné typy st TEM a SEM.
Tieto dva typy mikroskopov sii principidlne odlisné. Principy je vSak mozné kombinovat,
¢oho prikladom je mikroskop typu STEM. V nasledujtcich castiach s tieto tri typy mik-
roskopov blizsie popisané.

TEM

Konvenény transmisny elektrénovy mikroskop generuje 14¢ elektrénov zahrievanim obvykle
tungstenového filamentu. Elektrony maju casto rychlost rovnajicej sa zhruba polovicnej
rychlosti svetla. S touto rychlostou vstipia do magnetického pola prvej a druhej SoSovky,
ktoré sustredia elektrény na preparat.



Obr. 2.2: Fotografia mikroskopu typu TEM. Obréazok prevzaty z [35].

Kondenzné a objektové Sosovky generuji magnetické pole zavislé na mnozstve prudu
ktory nimi prudi. Upravenim mnozstva pridu sa meni ohniskova vzdialenost soSoviek, ¢im
su elektréony sustredené na konkrétne miesto Studovaného preparatu.

Po zasiahnuti preparatu elektronmi sa elektrony odrazia pod réznymi uhlami. Ak je pre-
parat koncentrovanejsi elektrony sa odrazia tak, Ze sa dostani mimo optickej osi mikro-
skopu. Tieto oblasti st na vyslednom obraze tmavé. V oblastiach, kde je preparat menej
koncentrovany sa elektrény rozptylia pod malym uhlom, ¢o vo vysledku sposobi, Ze st svet-
lejsie vo vyslednom obraze.

Ked sa elektrénovy lu¢ vynori z prepardtu je zachyteny objektovou sosovkou. Tento
obraz obsahuje informécie o struktiure preparatu. Informéacie si potom zvécsené systémom
pocet elektréonov, tym svetlejsi obraz. Obraz je mozné aj fotograficky zachytit vystavenim
fotografického filmu priamo licu elektrénov. Ten reaguje na elektrény podobne ako na fo-
tony. Fotograficky film je potom zachyteny digitalnou kamerou. Tento princip je znazorneny
na obrazku 2.3.

7 mikroskopov typu TEM vznikaja obrazky s velkym priblizenim a vysokym rozlise-
nim s mnozstvom detailov. Priprava preparatov je vSak Casovo aj technologicky narocna.
Preparaty musia mat hribku do 100 namometrov. Polovodicové rezy st vyrabané pomo-
cou zostreného lacu iénov. Biologické vzorky st chemicky zafixované, dehydrované a vlozené
do polymérovej zivice pre ich zastabilizovanie, aby ich bolo mozné delif na ultra tenké casti.
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Obr. 2.3: Schéma popisujica zdkladné komponenty a princip TEM. Obrézok prevzaty z [4].

SEM

Jednou z najvicsich nevyhod TEM je, ze pokial nie je preparat dostatocne tenky, material
elektrény uplne absorbuje alebo privelmi odrazi, ¢o spOsobi stratu informécie. Tato sku-
tocnost viedla k iniciative skonstruovat elektrénové mikroskopy, pomocou ktorych by bolo
mozné skumat aj hrubé preparaty. Takéto mikroskopy musia fungovat na principe klasic-
kého mikroskopu, ale poskytovat omnoho vyssiu moznost priblizenia.

Zdroj elektrénov a sosovky SEM st takmer identické s tymi, ktoré sa pouzivaju v TEM.
Pri SEM sSosovky zaostria 14¢ elektréonov na velmi mali ¢ast preparatu. Kazdé zo Sosoviek
zmensuje ¢ elektréonov. Ked elektrénovy 14¢ narazi na preparat, sposobi vypudenie nizko
energetickych, sekundarnych elektronov z povrchu preparatu. Sekundérne elektrony nesi
informécie o povrchu vzorky a si pouzivané na vygenerovanie obrazu. Schéma sa nachadza
na obrazku 2.4.

Narozdiel od TEM, ktory oziari cely preparat jednym velkym bodom, SEM postupne
skenuje povrch preparatu po bodoch vychylovanim elektrénového lica. Tento princip je po-
dobny ako v CRT televizoroch. V kazdom bode, kam dopadne 14¢ elektronov, je vygenero-
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Obr. 2.4: Schéma popisujica zdkladné komponenty a princip SEM. Obrazok prevzaty z [4].

vanych niekolko sekundarnych elektrénov. Mnozstvo je zavislé hlavne na topografii a uhle
vstupu elektrénového lica do preparatu. Sekundéarne elektrony s pritahované k detektoru
sekundarnych elektrénov, ktory ma vysoké kladné napétie - okolo 12 000 V. Na detektore
je umiesteny fosforeskujuci film, ktory pri zachyteni elektrénov vytvara vyboj svetla. Tento
vyboj svetla cestuje do fotonového nasobica, kde st fotony konvertované na foto-elektrény
a slaby signal je zosilneny. Oblasti, ktoré generujt velké mnozstvo sekundarnych elektrénov
sa na vyslednom obraze zobrazia ako jasné body. Niekolko odtienov Sedej farby dodavaju
dojem trojrozmerného obrazu podobne ako ¢ierno biele fotografie.

Pri SEM sa nesleduju vsak len sekundarne elektrény, ale aj spéatne rozptylené elektréony
(angl. back-scaterred electrons - BSE). Jedn4 sa o elektrony, ktoré nesu vicsiu energiu ako
sekundarne elektréony. Oba druhy elektronov maji vyznamny vplyv na vyzor findlneho
obrazu.

Pri vizualizacii si teda pouzité dva elektrénové liuce. Jeden skenuje povrch preparatu
a druhy rastruje obraz na obrazovke. Pre kazdy bod na obrazovke existuje korespondujici
bod na povrchu vzorky. Velkost obrazovky je fixna, ale velkost skenovanej oblasti je v ru-



kéach operatora. Zaostrovanie pri SEM spociva v nastavovani velkosti bodu usmernovacimi
Sosovkami v zavislosti s troviiou pribliZenia.

Obraz z TEM mikroskopov ma obvykle vyssie rozlisenie ako pri SEM, ale je omnoho
zlozitejsie pripravit tenky preparét.

SEM boli vyvinuté par rokov po TEM, ale trvalo dlhsie ich prisposobit ako prakticka
pomocku pri vedeckom vyskume. Dnes ich pocet prevysuje TEM a st vyuzivané v mnohych
oblastiach - medicinsky a materidlny vyskum, polovodi¢ovy priemysel a forenzno-vedeckych
laboratoriach.

STEM

Skenovacia technika SEM je taktiez pouzitelnd pri skimani tenkej vzorky. Ide teda o spoje-
nie principov oboch predchddzajicich mikroskopov. V dnesnej dobe vacsina TEM obsahuje
skenovacie doplnky, ¢im je mozné zabezpecit dudlny méd (TEM/STEM).

Pri STEM je elektrénovy la¢ zaostreny na body o velkosti mensej ako 1 nanometer a
vzorka je skenovand bod po bode. Vyhodou tohto principu je, ze je mozné ziskat dodatoc¢né
informéacie zo vzorky. Ide napriklad o informacie o generovani sekundarnych elektrénov,
strate energie elektrénov alebo o charakteristiku rontgenového ziarenia. Oproti SEM po-
skytuju tieto mikroskopy ovela vyssie priestorové rozlisenie.

2.3 Akvizicia obrazu pomocou SEM

Operator SEM je schopny nastavit mnozstvo parametrov snimania ako napriklad akcele-
racné napétie, vzdialenost preparatu od Ssosovky alebo mnozZstvo prudu pretekajiceho cez
Sosovky, ¢im sa meni hrubka elektrénového lica.

Rychlost akceleracie elektrénov udéva kinetickd energiu primarnych elektrénov, ¢im je
mozné nastavit penetraént hibku. Sekundérne elektrény st vsak generované vo velmi malej
hibke pod povrchom vzorky, preto by obraz zhotoveny pomocou sekundarnych elektrénov
nemal zavisief od nastavenia tohto parametru. Avsak spéitne rozptylené elektréony mozu
sposobit generovanie sekundarnych elektrénov vo viacsej hibke (nie vSak vicsej, ako je hibka
penetracie primarnych elektréonov). Tym je mozné ziskat informdcie spod povrchu vzorky.

Charakter ziskanych obrazkov z SEM

Tato cast obsahuje informacie z demonstracie, ktori poskytla firma TESCAN Brno s.r.o.
Kvalita obrazkov zavisi od parametrov snimania. Mikroskop je mozné nastavit tak, aby
konec¢ny obrazok bol velmi kvalitne zaostreny a obsahoval minimum Sumu. Akvizicia ta-
kéhoto obrazku je vsak casovo narocnejsia - je zlozité nastavit vsetky parametre spravne
a aj samotny proces ziskania obrazu moze byt zdlhavejsi. Kvalita obrazu tiez zévisi od éelu.
Jeden tcel je ziskavanie rychleho obrazu v nahladovom okne operatora a druhy je ziska-
vanie findlnej snimky, ktord ma omnoho vyssiu kvalitu, comu odpoveda aj ¢as snimania.
V zéavislosti od nastavenia moze cely tento proces trvat desiatky sekind az niekolko desia-
tok minit. Toto moéze sposobif problémy napriklad pri biologickych vzorkach, ktoré su sice
zafixované v substréte, ale nie vzdy to Uplne zastavi vSetky biologické procesy a vzorka tak
moze pomaly menit svoj vzhlad.

7 principu snimania obrazu ¢asto vznikéd poissonov Sum. Mnozstvo Sumu sa d& opera-
torovi redukovat napriklad spriemerovanim niekolkych snimok po sebe. Spomaluje to vSak
proces snimania. Pri niektorych vzorkéich to ani nie je mozné, pretoze dlhodobym vystavo-



vanim vzorky lacu elektrénov by mohlo déjst k poskodeniu vzorky. Porovnanie ziskanych
snimok kde je pouzité spriemerovanie hodnét sa nachadza na obrazku 2.5.

1 3

Obr. 2.5: Porovnanie snimok kedy je pouzité spriemerovanie niekolkych snimok. Pocet sprie-
merovanych snimok je 1, 3 a 7 (v tomto poradf). Sum je omnoho vyraznej$i bez pouzitia
spriemerovania. Obrazky poskytla firma TESCAN Brno s.r.o.

Pre ziskanie kvalitného a ostrého obrazu je potrebné, aby na vzorku narazil dostato¢ny
pocet elektréonov. Pocet elektrénov zvysime rozsirenim elektrénového laca. Avsak Sirsi elek-
snimky. Ak by sme zvy$ili rychlost akcelerdcie elektrénov tak by ich za rovnaky casovy oka-
mih dopadlo viac, avSak s ich vaéSou energiou by sa mohli dostat hlbsie pod povrch vzorky,
¢o nie je vzdy idealne. Niektoré vzorky by sa mohli takymto nastavenim lahko poskodit,
alebo uplne znicit. Porovnanie snimok s réznym nastavenim energie elektrénov sa nachadza
na obrazku 2.6.

30 keV 10 keVv 5 kev

Obr. 2.6: Porovnanie snimok kedy je pouzitd ind energia elektronov. Energia elektrénov je
30 keV, 10 keV a 5 keV (v tomto poradi). Obrézky poskytla firma TESCAN Brno s.r.o.

Dalsfm problémom je, ak je vzorka schopna menit svoj elektricky potencial a dopada-
juce elektrény ju nabijaji. Zmena potencidlu ovplyviuje sekundarne elektrény s malym
nabojom, ¢o mé negativny dopad na ich detekciu. Vo vysledku obrazok vypada tmavsie
alebo svetlejSie, zavisi ¢i ma vzorka kladny alebo zaporny potencial. Na obrazku 2.7 je
snimka vzorky, ktory meni svoj potencidl. Kvoli zmene potencidlu niektoré casti obrazku
posobia prilis tmavo (elektricky potencidl produkovany nabijanim vzorky narusil trajektérie
sekunddrnych elektrénov a tie neboli zachytené detektorom) alebo prilis svetlo.
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Obr. 2.7: Neziadany jav, kedy je elektricky potencial vzorky zvyseny dopadajicimi elek-
tréonmi. Tmavé Casti v obrazku st sposobené narusenim trajektérie sekundarnych elektré-
nov elektrickym potencidlom vytvorenym nabitou vzorkou. Obrazok prevzaty z [17].

Je potrebné aby bol operator schopny najst spravny pomer medzi rozlicnymi nasta-
veniami akvizicie. Jedine tak je schopny vytvorit kvalitnd snimku, ktord je ostra, malo
zasumena a su v nej viditelné potrebné detaily.
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Kapitola 3

Zvysenie rozliSenia obrazu

Castou metédou zvysenia kvality obrazu je zvySenie jeho rozliSenia (angl. super-resolution
- SR). Cielom tohto procesu je zobrat vstupny obrazok (jeden alebo viacero) s nizkym
rozlisenim (angl. low-resolution - LR) a vytvorit obrézok s vysokym rozlisenim (angl. high-
resolution - HR). Naro¢nost tohto procesu sa odvija od pozadovanej miery zvySenia rozli-
senia. Super-resolution sa da rozdelit na dve hlavné kategérie. Prvou je SISR (single image
super-resolution), teda zvySenim rozliSenia len jedného obrazku, ktorou sa zaoberd této
praca. Naopak tlohou MISR (multiple image super-resolution) je vytvorit obrazok s vyssim
rozliSenim za pouzitia viacerych obrazkov s nizkym rozlisenim. Obvykle st vysledky MISR
kvalitnejsie ako SISR, pretoze MISR mé viac obrazkov rovnakého subjektu, tym piddom ma
viac informécii. Pri zvysSeni rozliSenia obrazu je potrebné najst hodnoty pre novovzniknuté
pixely, ktoré sa povodnom obrizku nenachadzali, vid. obrazok 3.1.

N n =™
N N/ N
nn
N
™
N/
/(."\ /l)\
N A

(a) (b)

Obr. 3.1: Hodnoty a poloha pixelov A, B, C, D v pévodnom obrazku st vlavo (a). Pri
zvacseni rozliSenia 4x (alebo 400% priblizeni), obrazok vpravo (b), vznikne mnozstvo no-
vych pixelov medzi povodnymi A, B, C, D, ktorym je potrebné priradif hodnotu. Obrazok
prevzaty z [11].

Zvysit rozlisenie obrazu sa da viacerymi spésobmi. Niektoré klasické, neadaptivne spo-
soby st popisané v casti 3.2. V dnesnej dobe sa casto pre tito tlohu pouzivaji neurénové
siete, tento proces je popisany az v nasledujtcej kapitole 4.

Pre zmeranie kvality procesu zvysSenia rozliSenia obrazu sa pouzivaji metriky blizsie
popisané v cCasti 3.3.
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3.1 Definicia problému

Informaécie v tejto podkapitole pochadzaji z [33].
Vseobecne sa da LR obrazok I, definovat ako vysledok nésledujicej degradécie:

I, = D(I,;6), (3.1)

kde D je mapovacia funkcia degraddcie, I, je koreSpondujtci HR obrazok a ¢ st parametre
degradacného procesu (mierka zmeny velkosti alebo sum). Vo vacsine pripadov st proces
degradacie a jeho parametre nezname a si dodané len LR obrazky. V tomto pripade, zna-
mom ako slepé zvysSenie rozliSenia obrazu, je potrebné odhadnit HR odhad fy povodného
HR obrézku I, z LR obrazku I,:

~

I, = F(IIQG)a (3.2)

kde F je model pre zvysSenie rozlisSenia obrazu a 6 st jeho parametre.

Napriek tomu, ze degradac¢ny proces je neznamy a moze byt ovplyvneny viacerymi fak-
tormi (kompresné artefakty, anizotropicka degradécia, senzorovy Sum), vyskumnici sa sna-
zia modelovat mapovaciu funkciu degradacie. Na degradaciu sa da pozerat ako na jedinu
operaciu podvzorkovania:

D(l,:6) = (I,) bar {5} C 6, (3.3)

kde |s je operacia podvzorkovania s mierkou s. Vacsina datovych sad pre SR je vybu-
dovanych na tomto vzore. Najcastejsie pouzivanou metédou podvzorkovania je bikubickéd
interpoldcia s anti-aliasingom (viac v Casti 3.2). AvSak niektoré prace [38] modeluji degra-
daciu ako kombinéciu niekolkych operacii:

D(Iy; 5) = (Iy ® '%) is —|—7’L<, {'%7 5, §} - 51 (34)

kde (I, ® k) znaci konvoltciu rozmazavacieho jadra (angl. blur kernel) xk a pévodného HR
obrazku I, a n¢ je aditivny biely Gaussovsky sum so Standardnou odchylkou ¢. V porovnani
s jednoduchsou definiciou 3.3 je tato definicia blizsia pripadom z redlneho sveta a taktiez
viac vhodnd pre SR [38].

Objektivnou tlohou zvysenia rozliSenia obrazu je:

§ = argminL(I,, I,) + A\®(6), (3.5)
0

kde E(fy,fy) reprezentuje chybovi funkciu medzi vygenerovanym HR, obrazkom fy a po-
vodnym HR obrazkom I,. A®(f) je vyraz pre reguliciu vyrazu. Najznamejsou chybovou
funkciou je MSE (vid. 3.6), lepsie modely vyuzivaju kombinéciu viacerych chybovych fun-
keif (vid. 4.3).

3.2 Interpolacia
Informécie v tejto podkapitole pochddzaji z [11]. Pri zvyseni rozliSenia obrazu potrebujeme

preniest pévodny obrazok do novej siete pixelov. Ak je vysledna siet vacsia, musime pridat
hodnoty novym pixlom, ktoré v povodnej mriezke neboli. Interpolacia funguje na principe
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ziskania hodnoty neznamych bodov na zaklade zndmych bodov v ich okoli. Vysledky inter-
polacie sa mo6zu vyrazne lisit na zédklade zvoleného algoritmu. V kazdom pripade vSak pri
znizeni rozlisenia déjde k strate informacie. Preto je pri zvyseni rozliSenia potrebné ¢o naj-
vierohodnejsie tito strateni informaciu nahradit, aby bol vysledok vizualne privetivy pre
oko dividka. Najbeznejsie metédy interpolacie st zndzornené na obrizku 3.2 a su blizsie
popisané v nasledujucich podkapitolach.

Metéda najblizsich susedov

Tato metdda je najjednoduchsia. Nahradi kazdy chybajici pixel hodnotou najblizsieho su-
seda. Neberie ohlad na hodnoty ostatnych pixelov. Takymto spésobom vznikaji obrazky,
ktoré zanechaju ostré detaily, ale su kostrbaté, aj napriek tomu, ze pévodny obrazok bol
hladky.

Bilinearna interpolacia

Bilinedrna interpolacia pri dvojdimenzionalnych obrazkoch vykonava linedrnu interpoléaciu
v jednom a potom v druhom smere. Na zaklade hodnoty 4 bodov linedrne interpoluje
hodnotu nového, zatial neznameho bodu. Vysledok je vahovany priemer hodnét povodnych
bodov na zéklade vzdialenosti od nového bodu.

Bikubicka interpolacia

Bikubické interpolacia je podobné bilinedrnej. Avsak berie sa ohlad na vécsie okolie nového
bodu. Z pévodnych 2x2 pri bilinedrnej interpolacii, bikubicka interpolécia berie do vypocétu
az 16 okolitych bodov (okolie 4x4). Nasledne je rovnakym sposobom ako pri bilinedrnej
interpolacii spocitany vahovany priemer vsetkych bodov a vysledna hodnota je priradena
novému bodu. Vystupny obrazok je casto hladsi, vizudlne prijatelnejsi a obsahuje menej
artefaktov ako pri predchadzajicich metédach, ale vypocet je narocnejsi. V dnesnej dobe
je vsak optiméalnou strednou cestou medzi rychlostou vypoctu a kvalitou vysledku.

3.3 Metriky

Pre porovnanie kvality metdd zvysovania rozliSenia obrazu je potrebné najst vhodné met-
riky. Je zlozité nédjst spravnu metriku. Metriky casto pocitaju funkciu, ktorou ohodnotia
odchylku povodného obrazu so zvic¢senym. Takato c¢iselna reprezentacia nemusi korespon-
dovat s tym, ako rozdiel vnima ¢lovek.

Podla [15] sa metriky casto delia na subjektivne a objektivne. Subjektivne s zalozené
na ludskom tsudku a nemaji konkrétne referencné kritéria. Objektivne metody st zalozené
na porovnani pouzitim numerického ohodnotenia.

PSNR

Podla [15] je Peak-Signal-to-Noise Ratio jednou z najpouzivanejsich metrik pre hodnotenie
kvality obrazovych dat. Vypocet je pomerne jednoduchy. Je zalozeny na chybe MSE (mean
squared error) péovodnych a upravenych obrazovych dat. T4 je definovand ako [15]:

M N
1
MSE(I’,:I/) = WUN g E (l'ij - yij)Qa (3'6)
i=1 j=1
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Obr. 3.2: Porovnanie zakladnych sposobov interpoléacie jednorozmernych a dvojrozmernych
dat pri zmene rozlisenia. Cierne body znazoriuju interpolovany bod a ¢ervené, zelené, zlté
a modré body znazornuja okolité vzorky, na zaklade ktorych sa ziska nova hodnota. Obrazok
prevzaty z [36].

kde x;; je hodnota pixlu v riadku i a stipei j referen¢éného obrazku, ¥i; je hodnota pixlu
v riadku 7 a stlpci j vo vyslednom obrazku, MN je pocet riadkov a pocet stlpcov obrazku.
PSNR sa potom da spocitat ako:

52
PSNR(z,y) = 10 -log;q (]V[SE(JU,y)) , (3.7)
kde S je maximalna mozna hodnota pixlu na obrazku, a MSE(x,y) je mean squared error
pévodného a vystupného obriazku. Maximéalna hodnota pixlu pre 8 bitovy obrazok v odtieni
sedej je 255. Obrazky je mozné normalizovat do intervalu (0, 1).

PSNR ma opac¢ny smer ako MSE. Ak sa MSE bliZi k nule (minimalna chyba) tak PSNR
sa blizi k nekone¢nu. Nevyhodou je vSak, ze PSNR hodnoti obrazky po jednotlivych pixloch.
Preto moze mat lepsiu PSNR obréazok, ktory je viac rozmazany - vid. na obrazku 3.3.

SSIM

Structural Similarity (SSIM) je dalsia zndma metrika pre meranie podobnosti dvoch obraz-
kov. Bola predstavena v praci Wang et al. [34]. Podla autorov vysledna hodnota zohladnuje
vnimanie ludskym okom. Narozdiel od klasickych sumac¢nych metéd (ako napr. vyssie spo-
minané MSE) je navrhnutd tak, ze zahrnuje tri zlozky - jas, kontrast a struktiru. SSIM
medzi dvojicou obrazkov = a y:

SSIM (w,y) = [l(z,y))* - [e(x, )] - [s(z,y)]", (3-8)

kde a > 0,6 > 0,7 > 0 st parametre, ktorymi sa d4 nastavit relativna vaha pre jednotlivé
zlozky. Zlozka jasu [ sa vypocita zo strednych hodnét porovnavanych obrazkov ako:

2pgpy + Ch
I(z,y) = .

_ EHably T 1 3.9
i+ py + G (3.9)
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kde p, a mu, si stredné hodnoty obrazkov. Zlozka kontrastu c sa da spocitat pomocou
standardnych odchylok:

20,0y + Co

) 3.10
oF+o2+Cs (3.10)

c(z,y) =
kde 0, a 0y st standardné odchylky obrdzkov. Posledni zlozku struktiry s je mozné spocitat
pomocou korelacie:

_ Ogy + Cs

kde o4y je koreldcia medzi obrdzkami a o, a o, st Standardné odchylky. Koeficienty C; st
malé konstanty, ktoré zabezpecuju stabilné riesenie v pripade, ze sa menovatel zlomku blizi
k nule. Ak zoberieme ako vstup obrazky s jednym kanalom (v odtienoch Sedej) a nastavime
konstanty o = =y =1 a C3 = C2/2 dostaneme zjednoduseni rovnicu, ktord sa bezne
pouziva ako metrika SSIM:

(3.11)

(Q/Lx/iy + Cl)(20'a:y + Cz)
(1% + pg + C1)(0F + 05 + C)’

kde st znaky definované rovnako ako v rovniciach vyssie. Vysledok SSIM nabera hondnoty
v intervale (0, 1), pricom 0 znamend ze medzi dvojicou obrazkov nie je ziadna koreldcia
a naopak 1 znamend ze obrazky su identické.

Podla [15] je medzi hodnotami PSNR a SSIM jednoduché analytické spojenie, ktoré
podla experimentov v tejto praci plati pre bezné degradécie obrézkov ako st pridanie Gaus-
sovského sumu, Gaussovské rozostrenie a kompresie jpeg a jpeg2000. PSNR je citlivejsia
na Gaussovsky sum ako SSIM, naopak SSIM je citlivejsia na kompresiu jpeg. Pri Gaussov-
skom rozostreni a kompresii jpeg2000 je citlivost oboch parametrov podobna. Neexistuje
vsak ziadne vseobecné pravidlo, kedy zvolit PSNR alebo SSIM. Z&visi to od konkrétneho
obréazka.

SSIM (z,y) = (3.12)

NN interpolation SRResNet SRGAN
PSNR/SSIM: 24.02/0.74 PSNR/SSIM: 25.85/0.82 PSNR/SSIM: 22.71/0.70

Obr. 3.3: Inkonzistencia hodnot PSNR a SSIM voci perceptudlnej kvalite obrazka. VIavo
je obrazok, ktorého rozlisenie bolo zvysené pomocou jednoduchej interpolacie algoritmom
najblizsieho suseda (spomenuty v casti 3.2). V strede je obrézok, ktory je vystupom ne-
urénove]j siete SRResNet [23], ktorej cielom bolo dosiahnut ¢o najlepsie hodnoty PSNR
a SSIM. Nakoniec vpravo je vystup zo siete SRGAN [23], ktord mala za ilohu maximalizo-
vat perceptualnu kvalitu obrazu. Hodnoty PSNR a SSIM st vyssie pri interpolacii metédou
najblizsieho suseda ako pri sieti SRGAN, ale vizudlny dojem hovori presny opak. Obrézok
prevzaty z [3].
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Kapitola 4

Hlboké neurénové siete pre
zvysenie rozliSenia obrazu

Hlboké neurénové siete sa v dnesnej dobe pouzivaji na celé spektrum tloh. Zakladnou
stavebnou jednotkou je neurén. Je inspirovany biologickym neurénom. V tomto pripade ide
o matematicky model, ktory mé niekolko vstupov, telo a jeden vystup. Zo vstupov spocita
vahovana sumu, vysledok vlozi na vstup aktivacnej funkcii. Vystup z aktivacnej funkcie je
aj vystup neurénu. Samotny neurén vie riesit len linedrne separovatelné tlohy. Ak vsak
usporiadame neurény do neurénovej siete, je schopny riesit aj zlozitejsie problémy. Ucenie
neurénovej siete prebieha pomocou algoritmu spatného sirenia chyby, kedy sa spocita akej
chyby sa kazdy neurén dopustil a jeho vahy st upravené v takom smere, aby sa chyba
minimalizovala.

Pre tdlohu spracovania obrazu sa ¢asto pouzivaju konvoluéné neurénové siete. St to ne-
urénové siete, ktoré sa skladaju z konvoluénych vrstiev. V konvoluénej vrstve sa pocita
konvolicia filtra so vstupnym obrazom. Rozmery a pocet filtrov st hlavnymi parametrami
konvoluénych vrstiev.

Tato kapitola sa venuje roznym castiam a architektiram neurénovych sieti pre zvysenie
rozliSenia obrazu. V casti 4.1 si predstavené upravené vrstvy neurénovych sieti pre danu
ulohu. Potom st v ¢asti 4.2 popisané rozne spdsoby organizacie vrstiev neurénovych sieti pre
zvysenie rozliSenia obrazu. Dalej je v ¢asti 4.3 spomenuta chybova funkcia, ¢asto vyuzivana
pri zvyseni rozliSenia v obraze. Nakoniec je v ¢asti 4.4 predstavenych niekolko zdkladnych
architekttar pre dant tlohu.

4.1 Specialne prvky neurénovych sieti pouzivané pri zvyseni
rozlisenia obrazu

Oproti klasickym vrstvam pouzitym v konvolu¢nych neurénovych sietach je pre tlohu zvyse-

nia rozliSenia obrazu vyuzit Specidlne vrstvy, ktoré umoznia zvacsit rozlisenie priznakovych

map. Vyhodou tychto vrstiev oproti klasickym interpola¢nym metdédam je, Ze maju ucitelné
parametre.

Transponovana konvoluéna vrstva

Podla [37] sa pre tcely znizenia sirky a vysky vstupu v konvolu¢nych neurénovych sietach
pouziva klasickd konvolu¢na vrstva s parametrami padding a stride. Pre zvySenie rozliSenia
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je prirodzene potrebnd aj operédcia opacna. Takato vrstva sa nazyva transponovana konvo-
luénd vrstva alebo (nie tiplne spravne ') dekonvoluén4 vrstva. Takouto operdciou je mozné
obnovit pévodny tvar priznakovej mapy pred konvoltciou. Vysledkom nie st vSak pévodné
hodnoty.

Transponovand konvolicia mé rovnaké parametre ako klasickd konvoluénd vrstva. Ich
nastavenim je mozné upravit sirku a vysku vystupu podobne ako pri klasickej konvolucnej
vrstve. NavysSe sa tu nachddza zvoleny interpolaény operator (napr. metéda najblizsieho
suseda, alebo len vlozenie hodnoty 0). Pévodna priznakovd mapa sa zva¢si pomocou inter-
pola¢ného operatora (medzi pévodné stipce a riadky sa doplnia nové hodnoty) a okolo novej
priznakovej mapy sa vytvori pozadovany padding. Konvolu¢né jadro s parametrom stride
rovinym 1 potom postupne vykonava klasicki konvoliciu. Vysledkom je nova priznakova
mapa, ktord ma vacsie rozliSenie (Sirku a vysku) ako pévodna.

xx

(sp) |

Input Kernel

p{

3.

Obr. 4.1: Jednotlivé kroky transponovanej konvolicie. V 1. kroku sa spocitaju potrebné
parametre. V kroku ¢islo 2 sa pridaji nuly (alebo iné ¢isla podla zvolenej interpolacnej
metddy) medzi riadky a stipce. V 3. kroku sa prida p/ nil (alebo inych ¢isel podla zvolenej
interpolac¢nej met6dy) okolo obrazku. V poslednom sa jadro konvolicie pohybuje postupne
po 1 pixly cez cely obrazok. Vystup tejto konvolicie je vystupom danej vrstvy. Obrazok
prevzaty z [1] a upraveny.

Sub-pixel konvolu¢na vrstva

Podla [37] je transponovand konvolu¢énd vrstva pontka pomerne dobré riesenie. M4 vsSak
svoje nevyhody - hlavnou z nich je doplnenie novo vytvorenych hodnot interpolacnou me-
tédou najblizsieho suseda. To sposobuje Ze pri nadvzorkovani (hlavne 4 a viac ndsobnom)
sa vzory opakované v kazdom smere. Tym pddom st redundantné.

S cielom obist tento problém Shi et al. predstavili sub-pixel konvolu¢éni vrstvu [27] v
architektire znamej ako ESPCN. Ucitelné parametre tejto vrstvy si vahy konvolucnych

Lje to niekedy pouzivany pojem, ale matematicky je to opaéné operacia konvolicie, ¢o nie je to isté ako
transponovand konvolicia [7]
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jadier. Rozlisenie mapy priznakov robi tak, ze pomocou konvolicie vytvori niekolko dalsich
vrstiev, ¢im ziska viac bodov. Nasledne tieto body Specificky preuklada, aby vznikla mapa
priznakov s vyssim rozliSenim (Sirka a vyska).

Ak je vstupom mapa priznakov s rozmermi h X w X ¢ a mierka zvysenia rozliSenia je s2,
vystupom konvoltcie bude priznakova mapa o velkosti h x w x s?c. Vysledok konvoliicie sa
preuklada tak, aby nakoniec vznikla mapa priznakov s rozmermi sh x sw X ¢ (vid. na obrézku
4.2) [33].

Vzhladom na to, Ze sa pri konvolicii zvysi pocet kandlov, je mald velkost konvoluc-
ného jadra postacujica. V porovnani s transponovanou konvolu¢nou vrstvou je sub-pixel
konvoluéna vrstva efektivnejsia [37].

Podla [33] této vrstva zachytdva viac kontextudlnej informécie, ¢o pomaha pri vytvarani
lepsich detailov v obrézkoch. Avsak vzhladom na rozdelenie blokov pre jednotlivé konvolicie
mozu vznikat artefakty v blizkosti hranic jednotlivych blokov.

©
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Obr. 4.2: Sub-pixel konvolu¢né vrstva. Modry stvorec predstavuje vstup. Farebné stvorce
v obrazku b predstavuji rozne konvoluéné jadra. V casti ¢ je zndzornené preskladanie vy-
sledkov vsetkych konvolucii, aby bol vystupny obrazok vacsi, v tomto pripade dvojnasobne

.....

Rezidualne bloky

ZvySovanim hibky konvoluénych neurénovych sieti sa zvySuje aj naroénost ich trénovania.
V préci [14] boli predstavené rezidudlne bloky, ktoré ulah¢uji trénovanie hlbsich neuréno-
vych sieti. Rezidudlny blok obsahuje niekolko klasickych vrstiev. Na vstupe tychto vrstiev
sa nachddza vektor z. Po spracovani vektoru vrstvami dostaneme F(z). Rezidudlny blok
spociva v pri¢itani vstupu x k vystupu F(z) a nislednou aplikdciou aktivacnej funkcie.
V zavislosti od vrstiev pouzitych v rezidudlnom bloku je niekedy potrebné upravit dimen-
zie vstupného vektoru z pred séitanim, tak aby sa rovnali dimenzidm vektoru F(x). Princip
je znézorneny na obrazku 4.3.

Siete skladajtce sa z rezidualnych blokov autori nazvali Reziduélne siete, tiez zndme ako
ResNets. V préci [14] boli porovnané s vtedajsimi state of the art metédami pre klasifikdciu
a detekciu objektov. Rezidudlne siete boli schopné vyrazne znizit chybu klasifikacie a zlep-
it presnost detekcie s porovnatelnym pocétom parametrov, pricom si tieto siete zachovali
porovnatelny pocet parametrov ako konkurenc¢né neurénové siete.

Rezidualne bloky sa ¢asto nachadzaji aj v architektirach, ktoré sa pouzivaji na zvysenie
rozlisenia obrazu.

19



Y

weight layer
weight layer identity

Obr. 4.3: Princip rezidualneho bloku. Vstup bloku je pripoc¢itany k vystupu bloku. V tomto
pripade ma vstupny vektor x rovnaké rozmery a vystupny vektor F(z). Obrazok prevzaty
z [14].

4.2 Typy architektiar neurénovych sieti pre zvysSenie rozliSe-
nia obrazu

Informécie v tejto podkapitole pochddzaji z [33]. Problém zvySenia rozliSenia obrazu je prob-
lém, ktorého rieSenie nie je univerzalne a zalezi vyrazne na vstupnych datach. Khic¢ovou
¢astou problému je urcit sposob ako nadvzorkovat (angl. upsampling) obraz (generovat HR
vystup pomocou LR vstupu). Architektiry existujicich modelov sa ¢asto liSia, avsak vse-
obecne sa daju rozdelit do Styroch typov, ktoré sa lisia v operdtore nadvzorkovania a pozicii
tohto operatoru. Vsetky styri typy architektir st zndzornené na obrazku 4.4 a s blizsie
popisané v tejto podkapitole.

(d) lterative up-and-down Sampling SR

(c) Progressive upsampling SR

Obr. 4.4: Rozne typy architektir pre zvysenie rozliSenia obrazu zaloZzenych na hlbokych
neurénovych sietach. Sedé bloky reprezentuji interpolaéné metédy zvySenia rozliSenia ob-
razu (bez uditelnych parametrov). Zelené, zlté a modré bloky maji ucitelné parametre a ide
o nadvzorkovacie, podvzorkovacie a konvolu¢né vrstvy v tomto poradi. Obrazok prevzaty z
[33].

20



Pre-Upsampling

Vzhladom na naro¢nost tlohy mapovania z nizsie dimenzionalneho priestoru do vyssie di-
menziondlneho priestoru je najpriamociarejSim postupom vyuzit klasické algoritmy pre zvy-
Senie rozliSenia obrazu a néasledne vylepsit takto ziskany obrazok pomocou neurémnovych
sieti. Dong et al. [5, 6] vyuzili tento typ (na obrézku 4.4a) a prisli so siefou SRCNN. T4 ma
za tlohu naucit sa namapovat interpolovany LR obrizok na HR obrazok.

Konkrétne je rozlisenie LR obrazkov zvySené pomocou interpola¢nych metéd (napr.
bikubickou interpolaciou, vid. v ¢asti 3.2) a na vystupny obraz je aplikovand hlboka kon-
voluéné neurénova sief, ktorej tilohou je rekonstruovat vysoko kvalitné detaily.

KedZe najtazsia tloha zvysenia rozliSenia je uz splnend, cielom konvoluénej neurénove;j
siete je upravit neuhladené obrazky, ¢o markantne znizuje naro¢nost uéenia. Dalsou vyho-
dou je, ze ako vstup tejto neurénovej siete mézu byt interpolované obrazky s Iubovolnym
rozliSenim a mierkou zvysenia rozliSenia (angl. scaling factor), pricom vysledky st porovna-
telné s modelmi neurénovych sieti, ktoré vedia zvysit rozliSenie len s konStantnou mierkou
[21].

Aj vdaka tomu sa stali takéto neurénové siete popularnymi. Jednoduchy dizajn vsak
prinasa aj svoje nevyhody. Medzi tie patri napriklad mozné zosilnenie Sumu a rozmaza-
nie pouzitim jednoduchych interpola¢nym metdd. Taktiez vacsina vypoctovych operécii sa
vykonéva vo vysoko dimenziondlnom priestore, ¢o sposobuje narast vypoctovych a priesto-
rovych narokov oproti inym typom architektar.

Post-Upsampling

Za ucelom zvysenia efektivnosti vypoctu a vyuzitim potencidlu technolégie hlbokého ucenia
pre automatické zvysSenie rozlisenia obrazu, je mozné nahradit interpolacné metédy plne
ucitelnymi vrstvami integrovanymi na konci modelu (vid. na obrdzku 4.4b). LR obrazky
vstupuji do hlbokej konvolu¢nej neurénovej siete bez zvysenia ich rozliSenia. V poslednych
vrstvach sa nadchadza plne ucitelna vrstva, ktord je schopna nadvzorkovat obraz.

Extrakcia priznakov je vypoctovo naroc¢ny proces. V tomto pripade sa extrakcia deje
v nizko dimenzionalnom priestore a rozlisenie sa zvysi az na konci. Vdaka tomu je vypocet
menej narocny ¢asovo aj priestorovo. Tento typ architektiry sa tiez pouziva ¢asto [23, 24,
29, 27]. Modely sa dalej lisia v type ucitelnych vrstiev na konci, v Struktire konvoluénych
neurénovych sieti a metédach ucenia.

Progresivne nadvzorkovanie

Modely typu Post-Upsampling priniesli zniZenie vypoctovych narokov, avsak maju svoje
nevyhody. Kedze zvysenie rozlisenia obrazu sa deje v jednom kroku, kazda mierka zvysSenia
rozliSenia obrazu (napr. 4, 8) vyzaduje individudlny tréning. V dnesnej dobe si potrebné
modely, ktoré by boli schopné zvicsit vstupny obraz vo viacerych mierkach (tzv. multi-scale
SR). Vzhladom k tymto potrebdm bol vyvinuty typ architektiry s progresiviym nadvzor-
kovanim (na obrézku 4.4c).

Modely tohto typu st zaloZené na kaskade konvolu¢nych neurénovych sieti a progresivne
rekonstruuju obrazky s vyssim rozlisenim. V kazdom kroku je zvysSené rozlisenie a obrazok
je vylepseny konvolu¢nou neurénovou sietou.

Modely z tejto kategérie st napriklad MS-LapSRN [22] alebo Progressive SR (ProSR) [32].
Dosahuju relativne kvalitnych vysledkov.
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Vdaka rozdeleniu naroc¢nej tlohy na mensie jednoduchsie casti, s tieto modely lahsie
ucitelné aj pre tlohy, kde ide o vysSiu mierku zvysSenia rozlisenia (4x, 8x). Tieto modely
maju aj svoje problémy - komplikovanejsi dizajn architektiry pre viacero krokov zvyse-
nia rozliSenia, nizsia trénovacia stabilita a celkovo komplikovanejsi proces trénovania, kde
su Casto potrebné pokrocilejsie stratégie.

Iterativne nadvzorkovanie a podvzorkovanie

Pre lepsie zachytenie vzajomného vztahu LR a HR obrazkov, bola do tloh zvySovania roz-
liSenia obrazu zakomponovand operacia spatnej projekcie (angl. back-projection). Tento typ
architektury (vid na obrazku 4.4d) funguje na principe aplikovania vylepsSenia obrazu pomo-
cou spétnej projekcie - spocitanim chyby rekonstrukcie obrazu a pouzitim tejto informacie
pre zlepSenie vysledku.

Napriklad Haris et al. [12] vyuzivajd iterativne nadvzorkovacie a podvzorkovacie vrstvy
siete DBPN, v ktorej su tieto vrstvy prepojené striedavo a vysledny HR obrazok sa sklada
z tychto prechodnych vysledkov.

Architektiary tohto typu st schopné lepsie vydolovat hlboké vztahy medzi LR a HR
obrazkami a vytvarat tak kvalitnejsie vystupy. Avsak dizajnové kritéria modulov spétnej
projekcie su stile nejasné. Ide o pomerne novy mechanizmus hlbokého ucenia pre zvysenie
rozliSenia obrazu, ktory ma dobry potencial, ale potrebuje dalSie skiimanie.

4.3 Chybové funkcie

V casti 3.3 st spomenuté metriky, ktorymi je mozné ohodnotit kvalitu vysledného obrazku.
Ako bolo spomenuté, tieto metriky presne neodpovedaji vnimaniu obrazkov ludskym vizu-
alnym systémom. Preto je vhodné vyuzit ini chybovi funkciu na trénovanie neurénovych
sieti.

Priznakové (feature-wise) chybové funkcie

Ulohou perceptudlnej chybovej funkcie je vynutit prirodzené a pre fudské vnimanie atrak-
tivne vysledky. V dnesnej dobe st velmi casto pouzivané kvoli ich kvalitnym vysledkom.
Vystupy zo sieti trénovanych tymito chybovymi funkciami majua ¢asto nizsie hodnoty PSNR
a SSIM, ale vizuélne pdsobia velmi kvalitne [23]. Chybové funkcie tohoto typu su tiez zndme
pod inymi nazvami ako Perceptual loss [18] alebo VGG loss [23]. Funguji na zaklade L2
vzdialenosti medzi aktiviciami skrytych vrstiev siete trénovanej na tlohu klasifikdcie (na-
priklad siet VGG [28]).

Namiesto porovnania pixelov obrazkov teda porovnavaju priznakové vektory vysledného
obrazku s povodnym HR obréazkom. Chybovi funkciu je mozné definovat ako [23]:

Wi Hij
Woar; = ﬁ SN (0i (T — 01(Gog (IM)) 0 y), (4.1)
BITIN) p=1 y=1
kde ¢;; je priznakovy vektor ziskany z j-tej konvolicie (po aktivacnej funkcii) pred i-
tou maxpooling vrstvou siete VGG19. Ide teda o euklidovskd vzdialenost priznakovych
vektorov rekonstruovaného obrazku Gy (I*f),, a referenéného HR obrazku I'1E. W, ;
a H; ; predstavuju rozmery priznakovych vektorov siete VGG.
Ako bolo ukdzané v praci [31], pri zvySeni rozliSenia obrazu je lepsie vyuzit priznakovi
mapu z j-tej konvolicie pred aktivacnou funkciou. V pripade VGG ide o aktivacné funkcie
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typu ReLU, kedy tato funkcia odstrani vsetky hodnoty mensie ako nula, ¢o spbsobi stratu
informaécie.

V praci [30] autori pouzili rozsireni verziu tejto chybovej funkcie. Rozsirenie spociva
v pouziti vystupov z viacerych skrytych vrstiev pouzitej neurénovej siete. Kazdej z vrstiev
je mozné nastavit vahu. Z kazdej vybranej vrstvy je ziskany par priznakovych vektorov
(priznakovy vektor pre HR obrézok a pre vystup z neurénovej siete). Pre tieto pary sa spo-
¢ita euklidovska vzdialenost. Vzdialenosti st vynasobené vahou danej vrstvy a séitané. To
reprezentuje konecény vysledok chybovej funkcie.

4.4 Konkrétne architektiry schopné zvysenia rozliSenia ob-
razu

V tejto podkapitole st popisané skiimané architekttr neurénovych sieti schopné plnit dlohu
zvysenia rozlisenia obrazu.

Konvoluéna neurénova siet U-Net

Ide o typ architekttury neurénovych sieti inspirovany autoenkodérmi. Tie sa skladaji z dvoch
spojenych ¢asti - enkodéru a dekodéru. Ulohou enkodéru je vytvorit reprezenticiu celého
vstupu, ktora je kompaktnejsia a zahfna hlavné ¢rty vstupu. Dekodér potom transformuje
tato interni reprezenticiu na vystup.

Architektara typu U-Net, bola prvykrat predstavend na icel segmentécie biomedickych
obrazovych dat [26]. Autori v préci riesia problém, ze vicsina konvolu¢nych neurénovych
sieti riesi problém klasifikdcie tak, Zze vystupom neurénovej siete je informacia o tom do akej
triedy obrazok zaradit. Pre mnoho typov dat je vSak uzito¢nejSia informéacia o tom, kde
konkrétne sa dany objekt nachadza. Zjednodusene, klasifikovat kazdy pixel na obrazku.
Takéto tlohy sa vacsinou riesili pomocou posuvného okna [26], ale mali zna¢né nevyhody.

Siet, ako je vidno na obrazku 4.5, sa skladd z lavej, zmensujicej ¢asti (angl. contrac-
tive path) a pravej, expanznej Casti (angl. expansive path). Lava ¢ast odpovedd typickej
architekttre konvolu¢nej neurénovej siete. Sklada sa z dvoch konvoluénych vrstiev s filtrom
o velkosti 3x3, nasledovanych aktivacnou funkciou ReLLU a maxpooling vrstvou o velkosti
2x2 s krokom 2 zmensenie rozliSenia. Pri kazdom zmenseni rozliSenia sa zdvojnasobi pocet
kanalov. Kroky v pravej casti sa skladaji z konvolucénej vrstvy, ktora znizi pocet kanalov
o polovicu. Za touto konvolu¢nou vrstvou sa nachddza upsampling vrstva, ktora zvysi sirku
a vysku priznakovej mapy dvojnésobne. Vystup z upsampling vrstvy sa konkatenuje s ko-
respondujicou (s rovnakymi rozmermi) priznakovou mapou z lavej casti. Potom nasleduju
znova dve 3x3 konvolicie a ReLU. Toto sa opakuje az po poslednt vrstvu, ktora sa sklada
z konvolucnej vrstvy s filtrom o velkosti 1x1. T4 mé za tlohu namapovat dany priznakovy
vektor na pozadovany pocet tried. Konvoluc¢né vrstvy v tejto architektire nepouzivaju pad-
ding, ¢o v praxi znamena, ze vysledny obrazok je mensi ako vstupny.

Tato architektiru je teoreticky mozné vyuzit aj na tlohu zvysenia rozlisenia obrazu.
Blizsi popis tejto Upravy sa nachadza v casti 5.2.

Konvoluéna neurénova siet RUNet

Architektira U-Net nebola pévodne navrhnutd pre tlohu zvysenia rozlienia obrazu. Preto
bolo vhodné najst architektiru podobného typu, ktora bola navrhnutd na tento ucel. Ar-
chitekttra v praci Hu et al. [16] s ndzvom RUNet patri tiez do kategodrie sieti typu U-Net.
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Obr. 4.5: Architektira siete U-Net pre segmentaciu biomedickych dat. V tomto pripade je
na vstupe obrazok s rozlisenim 572x572, ktory je postupne transformovany na mapu prizna-
kovych vektorov o velkosti 32x32 a nasledne znova zvic¢seny na rozlisenie 388x388. Kazdy
modry obdlznik znézorfiuje multi-kandlovy priznakovy vektor, pocet kanalov sa nachédza
nad obdiznikom. Jeho vyska a Sirka sa nachddza nalavo od obdiznika. Obrazok prevzaty
z [26].

Oproti povodnej architektire U-Net spomenutej vyssie, vyuziva navyse rezidualne bloky
s batch normaliza¢nymi vrstvami a pri zvyseni rozliSenia pouziva sub-pixel konvoluénu
vrstvu namiesto transponovanej konvolucnej vrstvy ako v pripade U-Net architektiry vys-
sie. Architektiira konvolucnej siete je znazornena na obrazku 4.6.

Kazdy krok Tavej ¢asti obsahuje niekolko rezidudlnych blokov (princip rezidudlnych blo-
kov je popisany v Casti 4.1), kde sa vstup z predchddzajiceho bloku propaguje aj na vstup
aktualneho bloku pomocou sc¢itania vektorov. To umoznuje sieti ucit sa napodobnovat kom-
plexnejsie struktury [16]. Pre efektivne zvysSenie rozliSenia st v pravej ¢asti pouzité sub-pixel
konvolucéné vrstvy.

Neurénova siet je v povodnej praci u¢ena pomocou priznakovej chybovej funkcie popisa-
nej v casti 4.3. Robustnost siete zarucuje sposob trénovania, kde sa pri trénovani vstupnému
obrazku zmensi rozliSenie, rozmaze sa pomocou gaussovského filtra ako forma augmenta-
cie a nasledne je jeho rozliSenie zvysené na povodni velkost. Takyto obrazok je vylepseny
pomocou siete RUNet a porovnany s pévodnym obriazkom s vysokym rozlisenim.

Generative Adversarial Network

Generative Adversarial Networks (GAN) boli prvykrat predstavené v praci Generative Ad-
versarial Nets [10]. St zalozené na principe stiperenia dvoch neurénovych sieti, ktoré proti
sebe siperia a tak iterativne vylepsuju svoju presnost. Prva sief sa nazyva generdtor a ma
za ulohu aproximovat rozlozenie trénovacich dat. Druhd siet je diskrimindtor a jeho tloha
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Obr. 4.6: Architektira RUNet. Modré blocky si klasické konvolucné vrstvy, oranzové su
batch normaliza¢né vrstvy, z1té reprezentujt aktivacnt funkciu ReLU. Cervené sipky repre-
zentuju podvzorkovanie max pooling vrstvou, zelené sipky reprezentuji sub-pixel konvo-
luéné vrstvy a modré Sipky znacia kopirovanie vystupu danej vrstvy, kde je vystup potom
skombinovany s vystupom z inej vrstvy. Popisy blokov v tvare kzinzs reprezentuji konvo-
luéni vrstvu s velkostou jadra z; x z1 a z9 kandlmi. Obrazok prevzaty z [16].

spociva v predikcii pravdepodobnosti, ze data na jeho vstupne pochadzaji z povodnej da-
tovej sady a nejednd sa o vystup generatora. Siete typu GAN sa ¢asto pouzivaju na tlohu
zvysenia rozliSenia obrazu. V dalSom odstavci je popisany vseobecny princip tychto sieti
a dalej budu popisané konkrétne architekttry pouzivané pre zvysenie rozliSenia obrazu.

V pévodnom ¢lanku [10] generator funguje tak, Ze vytvara falosné data, ktoré by mali vy-
padat ako data v trénovacej sade. Generator transformuje ndhodny sum na déta, z ktorych
sa iterativne stanu data podobné trénovacej sade. Diskriminator mé na rozdiel od genera-
tora pristup k trénovacim datam. Na vstupe ma bud vzorku z trénovacich dat, alebo vystup
generatora. Trénuje sa klasickymi sposobmi trénovania s ucitelom, kde ma za lohu priradit
spravnu triedu pre kazdy vstup. Trénovanie oboch sieti je cielom vylepsit generator do takej
miery, ze diskrimindtor nebude schopny rozumne rozoznat medzi redlnymi a vygenerova-
nymi datami. Diskriminator a generator ,hraju“ nasledovnii minimax hru s ohodnocovacou
funkciou V (G, D) [10]:

minmax V(D, G) = By, (109D (@)] + Evy o log(1 = DGED) (42)

kde pre natrénovanie rozlozenia generatora p, zaloZené¢ho na datach x definujeme ndhodné
rozloZenie premennej z ako p.(z) a mapovaciu funkciu do priestoru trénovacich dat G(z;0¢),
kde G reprezentuje generator s parametrami 6. Diskriminator je znézorneny ako funkcia
D(z;0p), kde p st jeho parametre. Vystupom tejto funkcie je jediny skaldr. D(z) urcuje
pravdepodobnost, Ze x pochddza z trénovacich dat a nie z p,. Diskrimindtor je trénovany
aby maximalizoval svoju schopnost datam priradif spravnu triedu. Zaroven je generator
trénovany aby minimalizoval log(1 — D(G(z))).
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Pri pouziti sieti typu GAN pre zvySenie rozliSenia obrazu nie je vstupom generatora
nadhodny sum, ale obrazok so znizenym rozliSenim. Proces je zjednodusene zndzorneny na
obrazku 4.7. Generator sa tento obrazok snazi transformovat tak, aby vypadal ako obrazok,
ktorého rozlisenie nebolo vobec zmensené. Konkrétne architektiry sieti GAN st popisané
nizsie.

__________________________________________________________

Obr. 4.7: Schéma znéazornujuca architektiru GAN pre tlohu zvySenia rozliSenia obrazu.
Obrazok prevzaty z [20].

SRGAN

Podla autorov préce je architektira SRGAN (SR - super-resolution, GAN - Generative Ad-
versarial Networks) schopna ako prva realisticky zvysovat rozlisenie obrazkov styrikrat [23].
Dosiahla to vdaka spojeniu adversarial a content chybovych funkcii do jednej priznakovej
(perceptudlnej) chybovej funkcie a pouzitim architektiry typu GAN.

V ramci prace autori upravili problém minimax hry z rovnice 4.2 aby odpovedal tlohe
zvysenia rozliSenia obrazu [23]:

minmax V(D, G),

6¢  6p
V(D,G) =Epur.,,.. qur)llogDg, (I77)] (4.3)
+E LR e (127 [log (1 — Dy, (Go, (I"))],
kde D je diskriminator a G je generator s naucenymi vahami 6p a . I7E a ILF znadia

obrazok s vysokym rozliSenim a odpovedajici obrazok s nizkym rozliSenim. Myslienkou
tejto rovnice je natrénovat generativny model G s cielom oklamat diskriminator D, ktory je
na ulohu rozoznat redlny obrazok s vysokym rozlisenim od obrazku, ktorého rozlisenie bolo
zvysené umelo. Tento sposob trénovania umoznuje generatoru naucit sa zvysovat rozlisenie
obrazkov tak, ze vysledok je velmi podobny realnemu obrazku.

Jadro architektury generatora G pozostava z B identickych rezidudlnych blokov, pred
ktorymi je konvoluéna vrstva so 64 velkymi konvoluénymi jadrami o velkosti 3 x 3. V kaz-
dom rezidualnom bloku sa nachadza konvolucné vrstva so 64 konvolu¢nymi jadrami o vel-
kosti 3 x 3. Za konvolu¢nou vrstvou nasleduje batch-normalizacna vrstva a aktivaénd fun-
kcia ParametricReLU [13]. Za touto aktivacnou funkciou sa opakuje rovnaka konvoluéna
a batch-normalizacénd vrstva. K vystupu poslednej vrstvy sa pripoéita vstup celého re-
zidualneho bloku. Po B rezidudlnych blokoch je pouzitd rovnaka konvoluéna vrstva ako
vo vnutri blokov, za ktorou je opéf batch-normalizacna vrstva. Vystup z tejto vrstvy je s¢i-
tany so vstupom do prvého reziduilneho bloku. Nasleduje cast siete, ktora zvacsuje vysku
a $irku vzniknutych vysoko dimenzionalnych vektorov a zaroven znizuje pocet kandlov (di-
menzii). Ide o sub-pixel konvoluéni vrstvu [27] (popisant v ¢asti 4.1) s 256 konvolu¢nymi
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jadrami 3 x 3 s parametrom zvysenia mierky 2. Tato vrstva mé znova aktiva¢nt funkciu
ParametricReLU. Tento ,,zvacsovaci“ blok sa v architektire nachadza dvakrat, ¢o zvysi roz-
liSenie vstupného obrazu celkovo styrikrat. Na konci siete je poslednd konvoluéna vrstva s
velkymi konvoluénymi jadrami 9 x 9, ktord vytvori potrebny pocet kanédlov (3 pre farebny
RGB obrazok a 1 pre ¢iernobiely obrazok). Architektira generatora sa nachadza na obrézku
4.8.

Generator Network B residual blocks

"k3n64s1  k3n64s1 ' k3n64s1  Kk3n256s1 k9n3s1

k9n64s1

PixelShuffler x2

skip connection

Obr. 4.8: Architektira generatora z prace SRGAN. Nad jednotlivymi konvolu¢nymi
vrstvami (Conv) sa nachddza velkost konvoluénych jadier (k), ich pocet (n) a parame-
ter stride (s). Obrazok prevzaty z [23].

Na rozoznanie realneho obrazku od umelo zvéicseného je pouzitd architektira diskrimi-
natora D, ktora je trénovand aby riesila problém maximalizacie z rovnice 4.3. Nachadza sa
tu celkovo osem konvoluc¢nych vrstiev s jadrami o velkosti 3 x 3, kde sa ich pocet dvojna-
sobne zvysi kazdd druht vrstvu. Pocet konvolu¢nych jadier zacina na 64 a kon¢i na 512.
Architektira je principidlne podobna siefam VGG [28]. Za kazdou, okrem prvej, konvo-
lu¢nej vrstvy je znova pouzitd batch-normaliza¢nd vrstva a aktivacna funkcia LeakyReLLU
(v = 0.2). Kazdé druhd konvolu¢nd vrstva ma nastaveny parameter stride = 2, ¢o postupne
znizuje rozliSenie obrazku a pocet konvolu¢nych jadier zaroven zvysuje pocet kanalov. Po 6s-
mich konvolu¢nych vrstvach mé priznakovy vektor 512 kandlov a putuje do plne prepojenej
vrstvy s 1024 jednotkami a aktiva¢nou funkciou LeakyReLU. Posledné vrstva je plne pre-
pojena vrstva s 1 jednotkou a aktivacnou funkciou sigmoid. To zarucuje, ze vystup siete
je pravdepodobnost triedy, do ktorej trénovacia vzorka patri - redlny obrazok alebo umelo
zvacseny obrazok. Architektira je zndzornend na obrazku 4.9.

Discriminator Network k3n128s2 k3n25652 k3n512s2
k3n64s1  k3n6ds2 k3n128s1 k3n256s1 k3n512s1

Dense (1024)
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Obr. 4.9: Architektura diskriminitoru z prace SRGAN. Nad jednotlivymi konvolu¢nymi
vrstvami (Conv) sa nachddza velkost konvoluénych jadier (k), ich pocet (n) a parameter
stride (s). Pri plne prepojenych vrstvich (Dense) je v zatvorke pocet jednotiek danej vrstvy.
Obrazok prevzaty z [23].

Definicia chybovej funkcie sa skladd z dvoch casti. Je definovana ako [23]:

IS = 1SR 11073128 (4.4)
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kde prva cast odpoveda content loss. V tejto casti znaci X typ tejto loss. Bud ide o klasicki
euklidovsku vzdialenost (MSE) alebo o priznakovi chybovi funkciu zalozentt na VGG po-
pisanud v Casti 4.3. Pri trénovani sa vyuzivaji obidve varianty. Proces trénovania je popisany
dalej. Druha cast zna¢i adversarial loss. T4 uc¢i generator vytvarat realistickejsie obrazky,
aby bol schopny oklamat diskriminator. Je zalozend na pravdepodobnosti diskriminatora
Dy, (Go (I™1)), Ze generdtorom zviiceny obrazok Gy, (IX®) je redlny obrazok s vysokym
rozlisenim. Je definovand ako [23]:

N
lg’gn = Z _lOgDeD (GGG (ILR))> (4'5)
N=1

kde ide o druhti ¢ast z rovnice minimax problému 4.3, upravenu z dévodu zlepsenia vypoctu
gradientov.

Chybova funkcia diskrimindtora je klasickd bindrna kriZzova entropia, kde obrazok vy-
tvoreny generatorom ma triedu 0 a redlny obrazok s vysokym rozlisenim patri do triedy 1.

Proces trénovania je v préci [23] rozdeleny do dvoch casti. Najskér bol generator pred-
trénovany s klasickou MSE chybovou funkciou aby sa autori vyhli problému lokélneho
optima. V druhej casti zobrali vahy pred-trénovaného generatora, MSE vymenili za kom-
bindciu priznakovej chybovej funkcie a adversarial loss (rovnica 4.4). V tejto casti sa uz
trénoval aj diskriminator. Pouzité architektiira generatoru ma pocet blokov nastavenych na
B = 16. Ako vstup pouzivali vyrezy z podvzorkovanych obrazkov s velkostou 96 x 96 px.

Vysledky prace ukazali, ze tato architektira je schopna zvysovat rozlisenie obrazu lep-
sie ako iné metddy pouzivajice chybové funkcie zaloZzené na priamom porovnani obrazkov
(napr. MSE). Podla testovania, kedy vysledné obrazky hodnotili Iudia, bola najlepsia siet
SRGAN-VGGH4, kde VGGbH4 znadi, ze pri priznakovej chybovej funkcii zobrali vystup 4.
konvoluc¢nej vrstvy (po aktivacnej funkcii) pred 5. max-pooling vrstvou. Po dokonceni dru-
hého kroku trénovania boli hodnoty metrik PSNR a SSIM nizsie ako po prvom kroku
trénovania s chybovou funkciou MSE, ale kvalita zvac¢senych obrazkov bola vyssia.

ESRGAN

Praca s architektirou ESRGAN [31] (Enhanced SRGAN) vznikla ako vylepsenie prace
SRGAN. Priniesla niekolko zmien v architektire generatora, diskriminatora a aj v chybovej
funkeii.

V architektire generatora boli vykonané dve velké zmeny. Prvou z nich je odstra-
nenie vsetkych batch-normalizaénych vrstiev podla prace EDSR [24]. Tato modifikdcia
pomohla k odstraneniu artefaktov v pripade, ze datova sada ma vysoky rozptyl hodnét.
Odstranenie tychto vrstiev tiez pomohlo k lepsej generalizacii siete a k znizeniu vypocto-
vych a paméatovych niarokov. Druhou zmenou je nahradenie rezidudlnych blokov pouzitych
v architektire SRGAN, novymi Residual-in-Residual Dense blokmi (dalej RRDB). Tieto
bloky kombinuju viactroviiové rezidualne siete a plne prepojené spojenia. St znézornené
na obrazku 4.10. Oproti pévodnym rezidudlnym blokom v praci SRGAN [23] tieto bloky
neobsahuju batch-normalizacné vrstvy a oproti pévodnym 2 konvoluénym vrstvam sa ich
tu nachadza celkovo 5. Pre lepsie trénovanie je v RRDB blokoch pouzité skdlovanie rezidu-
alov, kedy sa pred sc¢itanim vstupu a vystupu z bloku, vystup vynésobi konstantou medzi 0
a 1. Vdaka tejto operécii je trénovanie stabilnejsie. Pridanim novych blokov vznikla hlbsia
a komplexnejsia architektira s viacerymi prepojeniami, ¢o zvysuje kapacitu siete.

Okrem zmien v architektiire generatora, bol vylepseny aj diskriminator. VylepsSenie je
zalozené na préaci Relativistic GAN [19]. Oproti Standardnému diskriminatoru z prace SR-
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Obr. 4.10: Novy RRDB blok. Vystup z bloku je vyndsobeny parametrom rezidudlneho
skalovania . Obrazok prevzaty z [31].

GAN, ktory odhaduje pravdepodobnost, ze obrazok je redlny s vysokym rozliSenim, sa rela-
tivisticky diskriminator snazi odhadnuit pravdepodobnost, Ze realny obrazok z, je relativne
viac redlnejsi ako umelo zvicSeny obrazok x¢. Pévodny diskriminator D(x) vyhodnocuje
na realnom obrazku z, a umelo zvacSenom obrazku x; nasledovne:

D(xr) = O-(C(xr)) — 1,

Dley) = o(Clay)) — 0, (46)

kde o je posledna sigmoid aktivacna funkcia a C(z) je vystup diskriminatora pred touto
aktivacnou funkciou. Idedlny vystup pre realny obrazok z, je rovny 1 a pre umelo zvicSeny
obrazok xy je idedlny vystup rovny 0. Relativisticky diskriminator Dpg,)(21,22) na tom
istom pare obrazkov vyhodnocuje nasledovne [31]:

Dralar,z7) = o(Cla,) — E[C(z)]) — 1,

Doy, ;) = o(Clay) ~E[C()]) = 0. (47)

kde maji symboly rovnaky vyznam ako v rovnici vyssie. V préaci je pouzity konkrétne
Relativistic average Discriminator RaD [19], oznaceny ako Dp,. Operacia E[-] vyjadruje
priemernt hodnotu vsetkych trénovacich dat v danom mini-batchi.

Chybova funkcia diskrimindtora D sa teda da definovat ako [31]:

L7 = ~Eq, [log(DRa(r, 25))] — B, [log(1 = Dra(zs, 7)), (4.8)
a adversarial ¢ast chybovej funkcie generdtora G mé symetricki podobu [31]:
LE" = ~Eq, [log(1 = Dra(wr, 24))] = o [log(Dra(a s, 21))), (4.9)

kde x5 = G(x;) a x; je vstupny obrazok s nizkym rozlisenim. Tato chybova funkcia oproti
povodnej potrebuje oba vstupy z;, a . To umoziuje generdtoru tazit z gradientov aj gene-
rovanych déat aj redlnych dat. V praci SRGAN generator tazil len z gradientov generovanych
dat. V praci ESRGAN bolo ukdzané, Ze pouzitie tychto chybovych funkcii napoméha k vy-
tvaraniu ostrejsich hran a detailnejsich textur.

Dalsim vylepSenim presla priznakova chybova funkcia. Tito ¢ast chybovej funkcie
v praci SRGAN obsahovala priznakové vektory extrahované z j-tej konvolucnej vrstvy
po aktivacnej funkcii. V praci ESRGAN sledovali percento aktivovanych neurénov vrstvy
VGG195 4 (architektira VGG19, 4. konvolu¢nd vrstva pred 5. max-pooling vrstvou) na ob-
rdzkoch. Na referenénom obrazku bolo toto percento rovné 11.17%. Zistili Ze mapa akti-
vovanych neurénov je hustejsia pred aktivacnou funkciou a teda obsahuje viac informacii.
Celkova chybové funkcia generatora je v praci ESRGAN definovand nasledovne [31]:

La = Lpercep + ALE® 4+ 1Ly, (4.10)
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kde Lypercep je priznakova chybova funkcia (vrstva VGG19s 4), Lg“ je adversarial chybova
funkcia z rovnice 4.9 a L; je manhattanska vzdialenost (MAE) medzi redlnym obrazkom
a umelo zvic¢Senym obrazkom. A a 7 st vdhovacie parametre jednotlivych zloziek.

Proces trénovania je podobny ako pri praci SRGAN. Najskor je generator pred-trénovany
s L1 vzdialenostou. Potom sa k tréningu prida aj diskriminator a priznakova chybova fun-
kcia. Pri hlbsej architekttre bolo pouzitych celkovo 23 RRDB blokov. Kvalita zvac¢senych
obréazkov sa oproti SRGAN zlepsila, hlavny rozdiel je vidiet vo vysoko frekvenénych texti-
rach.

Real-ESRGAN

Praca Real-ESRGAN [30] priniesla dalsie vylepSenia oproti ESRGAN. Tykaji sa najmé
problému, zZe trénovacia datova sada je umelo vytvorena. Tento problém spoésobuje to, ze
natrénované architektiry nie st schopné kvalitne zvysit rozlisenie redlnych obrazkov, ktoré
casto trpia omnoho komplexnejSou degradaciou. Zmeny sa tykaji procesu augmentacie
trénovacich dat, kam bol pridany proces vyssieho radu degradacie. DalSou zmenou je pred-
stavenie novej architektury diskriminatora. Nova architektira je zalozend na konvolu¢nych
neurénovych sietach typu U-Net. Vdaka tomu diskrimindtor dokaze ohodnotit ,redlnost®
konkrétneho bodu vo vstupnom obrazku.

Viacsina datovych sdd urcéenych pre zvysenie rozliSenia obrazu casto znizuje rozliSenie
obrazkov pomocou idedlneho bikubického filtra. Redlne obrazky vsak trpia ¢asto komplex-
nejsou degradaciou, ktord zahrnuje napriklad rozmazanie pri snimani, senzoricky sum, arte-
fakty vznikajtce pri zaostrovani alebo JPEG kompresia. Preto autori v praci Real-ESRGAN
[30] predstavili proces druhého rddu degradécie. V tomto procese ide o pouzitie réznych ty-
pov degradécie v dvoch kolach. V praci st pouzité nasledovné degradacné procesy:

e rozostrenie (blur),

— pomocou gaussovského filtra,

— pomocou 2D sinc filtra,
e zmena rozlisenia,

— bikubickou metédou,
— bilinearnou met6dou,

— metddou najblizsieho suseda,
e pridanie Sumu,

— gaussovsky Sum,

— poissonov Sum,

e JPEG kompresia.

Tento proces sa opakuje dvakrat po sebe s roznymi parametrami, ktoré st vybrané z na-
hodnych rozsahov. Velkost trénovacieho obrazku je potom upravena na potrebnt velkost.
V préci autori hovoria o vyssom rade degradacie, kedy sa tento proces méze opakovat cel-
kovo n-krat. Poukazali vSak na fakt, ze idedlne by sa degradacné operédcie mali vyberat
nahodne, avsak nie je to potrebné a je dolezité aby bol tento degrada¢ny model pouzity
aspon dvakrat.
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Zlozitejsia degradacia trénovacich dat zvysuje aj obtiaznost trénovania sieti. Diskrimi-
nator potrebuje silnejsiu schopnost rozoznavat redlne obrazky od umelo zvic¢senych. Preto
v praci predstavili architekttru diskriminatora zalozent na architektire typu U-Net. Oproti
rozoznaniu realneho obrazku od umelého na zdklade globalneho stylu, je tento diskriminator
schopny produkovat gradientnd spatna véizbu aj pre lokalne oblasti v obrazku. Diskrimina-
tor sa sklada z 10 konvolu¢nych vrstiev kedy prva konvoluéna vrstva ma 64 konvolu¢nych
jadier o velkosti 3 x 3. Uloha 3 nasledovnych konvoluénych vrstiev je znizit vysku a Sirku
priznakového vektora a zvacsif jeho pocet kandlov podobne ako pri sietach VGG - vrstvy
maju nastaveny parameter stride = 2 a kazdou vrstvou sa pocet konvoluénych jadier zdvoj-
nasobuje. Konvoluéné jadra maji velkost 4 x 4. Dalsie 3 konvolu¢né vrstvy zmensuji pocet
kanalov a zaroven sa pomocou bilinedrnej interpolacie zvysuje sirka a vyska priznakového
vektora. Konvolu¢né jadra maji v tomto pripade velkost 3 x 3. Ku kazdej zvicsenej prizna-
kovej mape sa pripocita odpovedajica priznakovd mapa z lavej strany siete. Na konci sa
nachadzaju zvysné 3 konvolucné vrstvy, kde 2 maji 64 konvoluénych jadier o velkosti 3 x 3
a posledna vrstva obsahuje konvoluc¢né jadra s rovnakou velkostou ale ich pocet je nasta-
veny podla potrebného poc¢tu kanédlov vystupného obrazku (3 pre RGB a 1 pre ¢iernobiele
obrazky). Vsetky konvoluéné vrstvy pouzivaju aktivaéni funkciu LeakyReLU (o = 0.2).
Trénovaci proces je zlozitejsi a menej stabilny. Autorom sa ho podarilo stabilizovat pouzi-
tim regularizdcie pomocou spektralnej normalizécie [25] pre kazda konvolu¢ni vrstvu.

Input

Obr. 4.11: Uprava architektiry generdtora z prace ESRGAN, ktord umoziiuje zvySenie
rozliSenia vo viacerych mierkach. Obrazok prevzaty z [30].

V ramci prace upravili aj vstupni vrstvu generdtora z prace ESRGAN, kde pomocou
opacnej operacie preskladania kanédlov ako v sub-pixel konvolucnej vrstve (popisanej v ¢asti
4.1), umoznili pouzit generator pre zvic¢senie rozliSenia obrazu 2-kréat a 1-krat (da sa pouzit
na odstranenie Sumu) oproti pévodnym styrikrat. Vdaka preskladaniu kanédlov sa zmensi
vyska a Sirka vstupného obrazku a zvysi sa pocet jeho kandlov. Operacia je znazornena
na obrazku 4.11.

31



Kapitola 5

Navrh rieSenia pre zvysenie
rozlisenia obrazu z elektrénového
mikroskopu

Cielom tejto prace je vytvorif a natrénovat hlboki neurdénovi siet, ktora bude schopna
zvysit rozlisenie obrazku z elektrénovych mikroskopov na zaklade jedného vstupného ob-
razku. Natrénovana siet by mala ulahcit pracu operatorovi elektronového mikroskopu pocas
navigacie v ndhladovom okne pri hladani ¢asti vzorky, ktory chce nasnimat vo vécsej kva-
lite. Neurénovu siet je mozné pouzit aj pre zlepsenie kvality finalnej snimky, ale prinasa to
nevyhodu - siet si moze ,vymysliet*“ nejaky vzor, ktory redlne na vzorke nie je.

Pre riesenie tilohy je potrené néjst alebo vytvorit datovi sadu pre trénovanie. Dalej
je potrebné navrhnut novi, alebo pouzit existujicu (pripadne aj vylepsit) architektiru
neurénovej siete. V nasledujicich castiach je popisany proces ziskania dat a vytvorenia
détovej sady. Potom st v ¢asti 5.2 popisané pouzité architektiry a nakoniec sii spomenuté
vSetky pouzité chybové funkcie.

5.1 Obrazky z elektréonovych mikroskopov

Pri hladani na internete nebola najdena ziadna verejnd datové sada pre potrebnu tlohu.
Najdené datové sady pre zvysenie rozliSenia obrazu boli vacsinou klasické datové sady s fa-
rebnymi obrazkami. Mali vsak nasledovnu struktiru:

o prie¢inok s pévodnymi HR obréazkami (vsetky s rovnakym rozlisenim)

o niekolko priecinkov, kde v kazdom z nich boli obrazky z prie¢inka HR podvzorkované
s rbéznou mierkou, napr. 2x, 4x, ...

Bolo teda potrebné néjst kvalitny zdroj snimok z elektréonového mikroskopu, ktoré s
dobre zaostrené a minimélne zasumené. Obrazky by tiez mali mat dostatocné rozlisenie,
aby dévalo zmysel ich zmensit aspon Styrikrat (pre dlohu zvySenia rozliSenia Styrikrét).
Mnozstvo obrazkov by malo byt ¢o najvécsie, aby bola natrénovana neurénova siet schopné
generalizovat aj na inych datach.

Datova sada Univerzity Warwick [8] obsahuje mnoZstvo obrazkov rozdelenych podla
typu mikroskopu (SEM, TEM, STEM). V kazdej kategérii je viac ako 15 000 obrazkov.
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Avsak v popise datovej sady je pisané, Ze obrazky su ziskavané pomocou rdéznych mikro-
skopov a persondlu. Obrazky su tak ¢asto v roznych rozliseniach. Hlavnou nevyhodou je,
ze obsahuju obréazky, ktoré vytvoril slabsie zaskoleny personal. Velka cast obrazkov je zle
zaostrend, obsahuje mnozstvo Sumu a na c¢asti obrazkov sa nachadza len malicka cast alebo
vobec ziadny objekt. Tato datova sada by vsak mohla mat potencial po prefiltrovani zlych
obrazkov. Ukéazky niekolkych snimok je na obrazku 5.1

Obr. 5.1: Obrazky z déatovej sady Univerzity Warwick [8]. VacSina obrazkov neobsahuje
ziadny konkrétny objekt alebo viditelny a zaostreny strukturovany povrch.

Dalsia datova sada patri Vijskumnému Instititu CNR-IOM [2]. Tato détova sada po-
zostéava z obrazkov zostrojenych pomocou SEM. Vyhodou je, Ze je rozdelenéd do viacerych
kategoérii, podla toho ¢o sa na obrazkoch nachadza. Medzi kategdrie s najva¢sim mnozstvom
obrazkov patri napriklad biologické data, nanodréty, castice a mikro-elektromechanické za-
riadenia a elektrody. Tato datova sada je vhodnejsi kandidat na dant tlohu. Vacsina ob-
razkov obsahuje zaostrené objekty s malym mnozstvom sumu. Preto bola vybrand pre dalsi
postup. Priklady snimok z r6znych kategérii st na obrazku 5.2.

Obr. 5.2: Obrazky z datovej sady Vyskumného Instititu CNR-IOM [2]. Obrazky pochddzaju
z kategorii (v tomto poradi): vldkna, mikro-elektromechanické zariadenia a elektrédy, bio-
logické data, nanodroty.

Zakladna datova sada z existujucich dat

Rozne kategoérie obrazkov vo vybranej datovej sade maju rozdielny charakter. V ramci
tejto prace bola vybrana jedna konkrétna kategoria obrazkov. Najpocetnejsia bola kategé-
ria mikro-elektromechanické zariadenia a elektrédy. Obsahuje 4 590 obrazkov s rozlisenim
minimélne 1024 x 768 px. Niekolko obrazkov méa vyssie rozlisenie, ale jedné sa o jednotky
percent z celkového poctu. Nevyhodou je, ze obrazky (v kazdej kategérii) obsahuju meta-
data o kazdom obrazku priamo v obrazku ako je mozné vidiet na obrazku 5.3.
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Obrazky boli orezané tak, aby sa metadata odstranili. Orezany vysledok bol rozdeleny
na 3 stvorcové obrazky s rozlisenim 512 x 512 px, ktoré sa prekryvaja. Tymto spdsobom sa
pocet obrazkov v datovej sade zvicsil trojnasobne, celkovo ich je 13770. Stredny obrazok
je redundantny (obidve jeho polovice sa nachddzaji bud v Iavom, alebo v pravom obrazku),
ale Casto je hlavny objekt snimania prave v strede obrazku. Objekt v strede ¢asto obsahuje
vacsie mnozstvo detailov a bola by skoda ho rozdelit.

Ziskané obrazky boli zmensené v mierkach 2x, 4x a 8x, pre neskorsie ucely trénova-
nia neurénovych sieti. To zaruCuje moznost trénovania vo viacerych mierkach zvécsenia
s rOznymi rozliseniami. D4t je aj tak pomerne mélo, preto je vhodné pouzif augmentaciu
dat:

o pridévanie poissonovho Sumu (tento Sum vznikd pri ziskavani obrézkov z elektréno-
vého mikroskopu),

e zmena celkového jasu,
e zmena kontrastu

e horizontalne a vertikdlne otacanie obrazkov,

pretrénovat a mala by lepsie generalizovat.

Original Image

o 512

Obr. 5.3: Rozdelenie obrazka z détovej sady [2] pre vytvorenie vlastnej datovej sady. Ob-
razok hore je povodny obrazok. Obsahuje farebné stvorce, ktoré reprezentuju vysledné 3
prekryvajice sa vyrezy. Dole st zobrazené jednotlivé vyrezy pouzité vo vytvorenej datovej
sade ako 3 rézne obrazky. Touto operaciou sa odstrani aj spodné neziadica cast obrazka,
obsahujtica metadata o danom obréazku.
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Datova sada s pokrocilou degradaciou obrazkov

Dodatoc¢ne bolo nacitanie datovej sady upravené, aby odpovedalo degradacnému modelu
testovacich obrazkov z prace Real-ESRGAN [30] (popisanému v Casti 4.4). Tato verzia na-
¢itavania datovej sady oreze spodnu ¢ast obrazka obsahujicu informécie o snimani rovnako
ako predchadzajuca verzia. Potom st aplikované rovnaké augmentacné metody, navyse je
pridané dvoj-uroviiova degradécia pri vytvarani obrazka s nizkym rozliSenim. Pouzité de-
gradacné procesy su:

o rozostrenie (blur),
— pomocou gaussovského filtra,
e zmena rozliSenia,

— bikubickou metdédou,
— bilinearnou metddou,

— metddou najblizsieho suseda,
e pridanie Sumu,
— poissonov sum,

« JPEG kompresia,

ktoré su inspirované pracou Real-ESRGAN, pricom je vylacené pouzitie sinc filtra a pri-
davanie gaussovského Sumu. Je zachovand aj JPEG kompresia, pretoze obrazky z datovej
sady st dostupné len vo formate JPEG.

Obrazok s nizkym rozlisenim je v tomto pripade 2x alebo 4x mensi ako p6vodny obrazok
s vysokym rozlisenim. Je mozné ho zmensit este celkovo dvakrat, aby miera zmeny velkosti
odpovedala predchadzajiucej zédkladnej sade. Miera degradac¢nych procesov je nastavitelna
intervalom, z ktorého sa vyberie ndhodné ¢islo pre dany typ degradécie. Obrazok nie je
v tomto pripade rozdeleny na 3 casti, ale vzdy je z neho pri trénovani vybrany ndhodny
vyrez o pozadovanej velkosti, ¢o zarucuje dalsie umelé zvicsenie datovej sady.

5.2 Architektury

V préci bolo vybranych niekolko architektiir neurénovych sieti schopnych plnit tlohu zvy-
Senia rozliSenia obrazu. Pri architektirach boli v niektorych pripadoch vykonané drobné
zmeny. Architektiry boli trénované pomocou dvoch datovych sadd popisanych vyssie v casti
5.1 a 5.1, kde sa menila aj mierka zvicsenia rozliSenia a aj rozliSenie vstupnych obrazkov.
Siete boli tiez trénované pomocou réznych kombinacii chybovych funkcii a bola porovnana
ich schopnost zvysit rozliSenie obrazu voci zvySeniu rozlisenia pomocou bikubickej interpo-
lacie, ktora sa bezne pouziva.

Architektiura U-Net

Architektira U-Net bola vybrata ako prvotné riesenie. Blizsie je popisand v casti 4.4. Pre
ulohu zvysenia rozlisenia bol oproti povodnej architekttre pridany padding pri konvoluénych
vrstvach, aby bola velkost vstupu v rovnakom rozliSeni ako velkost vystupu, nie mensia
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ako pri povodnej architektire. Vstupny obrézok s nizkym rozliSenim je potrebné zvacsit
Tubovolnou jednoduchou metédou (napr. bikubickou interpoldciou). Siet nasledne ,opravi“
chyby, ktoré vznikni (napr. kostrbaté hrany). Tento proces je zndzorneny na obrazku 5.4.

Obrazok s Bikubicka Obrézok s
nizkym interpolacia vysokym
rozliSenim mierkou s rozliSenim

Finalny
obrazok

;!LM—
| RUTSSSLPL 1 N PO
- .{

SwW

Obr. 5.4: Princip zvySenia rozliSenia obrazkov pri sieti U-Net. Pismend h a w reprezentuju
vysku a sirku daného obrizku. Pismeno s je mierka zvysenia rozlisenia. Obrazok architek-
tury prevzaty z [26].

Architektura RUNet

Tato architektara bola vybrand preto, ze je principidlne podobna predchadzajtcej architek-
tare U-Net. Bola vSak vyvinuta priamo pre tilohu zvysenia rozlisenia ako bolo spomenuté
v Casti 4.4 pri popise tejto architektiry. V praci [16] vSak pracovali s farebnymi obrazkami,
preto bolo potrebné zmenit odpovedajice pocty kanalov konvolu¢nych vrstiev pri vstupe a
vystupe. ZvySenie rozliSenia funguje na rovnakom principe ako pri U-Net (obrézok 5.4). Pri
praci s architektirou bolo zistené, ze v niektorych pripadoch dost meni intenzitu cierno-
bielych obrézkov. Tento problém sa podarilo redukovat, nie vsak tplne odstranit. ﬁpravy
spocivali v odstranovani réznych batch-normaliza¢nych vrstiev, ¢o malo pozitivny efekt. Na-
koniec bola odstranend len prva batch-normalizacnd vrstva v architektire. O ktori vrstvu
ide znazornuje obrazok 5.5.

Architektira Real-ESRGAN

V dnesnej dobe pri zvyseni rozlisenia obrazu exceluju architektary typu GAN. Preto bola
vybrata architektira Real-ESRGAN popisand v Casti 4.4. Jedna sa o vylepsenie préic popi-
sanych v casti 4.4. Pri tejto architektire nie je potrebné zvysovat rozliSenie obrazku vopred.
Architektira generatora ani diskriminatora nebola v tejto praci nijak modifikovana.

5.3 Pouzité chybové funkcie

V préci bolo pouzitych niekolko chybovych funkcii. Prvou z nich je chybova funkcia, ktora
je kombinaciou metrik PSNR a SSIM. Jej cielom je maximalizovat hodnoty tychto metrik.
Vyzera nasledovne:

Lonet = —1(oc- PSNR+ - SSIM), (5.1)

kde PSNR a SSIM su popisané v Casti 3.3 a a a § si vdhovacie hodnoty pre jednotlivé
zlozky. Cely vyraz je zadporny, pretoze pri trénovani neurénovych sieti sa chyba minimalizuje
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Obr. 5.5: Sipka znazoriuje, ktori batch-normaliza¢nt vrstvu bolo potrebné odstranit aby
sa redukoval problém zmeny intenzity vystupnym obrazkov. Obrazok architektiry prevzaty
z [16] a upraveny.

a obe zlozky maja charakter opac¢ny - ¢im s vyssie, tym by obrazok mal byt kvalitnejsi.
Tato chybova funkcia bola pouzita pri oboch siefach typu U-Net.

Dalsou chybovou funkciou je absoliitna odchylka (tzv. L1 alebo manhattanska vzdia-
lenost). Chybova funkcia bola vybrand po vzore z prace ESRGAN [31], kde ju vyuzili
na predtrénovanie generatora. Jej predpis je nasledovny:

1 N
Lo =4 Dy =l (5.2)
i=1

kde N reprezentuje pocet pixelov v obrazku, y; je hodnota pixelu pévodného obrazku s vy-
sokym rozliSenim a z; je hodnota toho istého pixlu v umelo zvic¢senom obrazku. Tato chy-
bova funkcia bola pouzitda samostatne, ale aj v kombinacii s priznakovou chybovou funkciou
popisanou dalej.

V préci bola pouzita aj priznakova chybova funkcia v kombinécii s £, popisanou vyssie.
T4to kombinécia bola pouzitd tiez v praci ESRGAN [31] v kompletnej chybovej funkcii
generatora (rovnica 4.10). Je definovand nasledovne:

K
‘C’Perc = Z |:w13 ’ lg’%G/i,j} + 77£L1a (53)
=1
kde 158 je priznakova chybovéd funkcia (popisand v podrobne v rovnici 4.1), vystup

VGG /ij
po j-tej konvolucnej vrstve pred aktivaénou funkciou pred i-tou maxpooling vrstvou

predtrénovanej siete VGG (pre tlohu klasifikicie obrézkov). Ide o stucet vystupov z K
vybranych vrstiev, kde je vaha pre dand vrstvu w,. Parameter n je viha L1 vzdialenosti
(rovnica 5.2) medzi redlnym a umelo zva¢Senym obrazkom.
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Okrem chybovych funkcii popisanych vyssie st pri trénovani pouzité chybové funkcie
specifické pre architekttury typu GAN. Ide o chybovt funkciu relativistického diskriminatora
LEa (popisant v rovnici 4.8). Chybova funkcia generdtora je kombinéciou Lperc a adversarial
casti chybovej funkcie generdtora Lg“ (popisanej v rovnici 4.9), kde sa definicia celej tejto
funkcie nachadza uz v rovnici 4.10.
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Kapitola 6

Implementacia

Pri implementdcii rieSenia bol hlavne pouzity jazyk Python' vo verzii 3.8. Pre pracu s ne-
urénovymi siefami bol vyuzity nastroj TensorFlow” vo verzi 2.5.0 a jeho nadstadba Keras®,
ktoré vyrazne ulahcuju a urychluji implementéaciu a trénovanie neurénovych sieti. Mimo to
poskytuji aj mnozstvo rozliénych funkcii pre pracu s datami, pre profilovanie alebo hladanie
chyb v implementéacii.

TensorFlow poskytuje aj nastroj TensorBoard®, ktory slizi najmé na vizualiziciu pro-
cesu trénovania v podobe grafov pre chybové funkcie alebo metriky. Tiez je mozné cely
vypocet vratane implementovanych modelov vizualizovat pomocou grafu, kde sa tato re-
prezentacia mimochodom pouziva aj na optimalizaciu celého vypoctu. Pri rieSeni tlohy
zvysenia rozliSenia obrazu sa hodi aj moznost vykreslovat predikcie modelov pocas procesu
ucenia. Tento ndstroj umoznuje aj toto. Tiez je mozné ukladat si informécie v textovej
podobe.

Verzie pouzitych nastrojov boli dékladne vybrané tak, aby bolo mozné vykonat pro-
ces trénovania na distribuovanej vypoctovej infrastruktire Metacentrum®. Metacentrum
poskytuje vypoctové stroje s grafickymi kartami znacky Nvidia®, ktoré je mozné vyuzit
na akceleraciu neurénovych sieti. Toto umoznilo niekolkondsobné zrychlenie celého tréno-
vacieho procesu. Nvidia poskytuje Docker” kontajnery obsahujice néstroje pre strojové uce-
nie. Tieto kontajnery je mozné na Metacentre spustif pomocou Singularity®, ktory oproti
Docker umorziiuje vykonavat vysoko vykonné vypocty (angl. high-performance computing -
HPC). Pri implementacii bol vybraty existujici kontajner na Metacentre
TensorFlow\:21.08-tf2-py3.SIF, ktory obsahoval potrebné verzie nastrojov.

V nasledujtcich podkapitolach budti popisané implementacné detaily roéznych casti
od spoOsobu nacitania datovych sad, cez architektiry, az po implementiciu trénovacieho
procesu.

"https://www.python.org/
*https://www.tensorflow.org/
3https://keras.io/
‘https://www.tensorflow.org/tensorboard
Shttps://metavo.metacentrum.cz/
Shttps://www.nvidia.com/
"https://www.docker.com/
®https://apptainer.org/
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Nacitanie datovej sady

Implementované boli dve verzie nacitania datovej sady spomenuté v kapitole 5. Vsetky
augmentacie sa deju za behu programu, ¢o prinasa viac ndhodnosti do celého procesu tré-
novania. Hlavnym rozdielom medzi datovymi sadami je to, kedy sa obrazky zmensuju. Inak
je nacitanie dat principidlne rovnaké. Zakladnd datova sada je obalend triedou NFFA_SEM
a datova sada s pokrocilou degradaciou je obalend v triede NFFA_SEM_v2. Pri vytvarani
oboch sposobov nacitania datovej sady bolo vyuzité profilovanie pomocou TensorFlow Pro-
filer”, vdaka ktorému bolo mo#né zistit (a potom zamedzit), & je proces trénovania brzdeny
c¢akanim na nacitanie dat.

Datova sada ako objekt je typu tf.data.Dataset, ¢o umoznuje pouzit metédu map (),
ktora na kazdu polozku v datovej sade zavola poskytnutd funkciu. Vyhodou tohto postupu
je, ze TensorFlow vie automaticky odhadniutf pocet jadier procesora potrebnych pre opti-
malne nacitanie dat. Objekt tf.data.Dataset je vytvoreny zo zoznamu ciest k obrazkom
pomocou from_tensor_slices(). Potom je pomocou map() nad kazdou cestou obrizka
zavoland funkcia, ktord obrazok nacita a prenormalizuje do potrebného intervalu.

Datova sada je rozdelend na trénovaciu, validacnu a testovaciu. Pre kazdu z tychto casti
je vytvoreny iterator, ktory vykond potrebné augmentécie a vytvori tzv. davky (dalej angl.
batch). Pre trénovanie je potrebné nacitat data c¢o najrychlejsie, comu pomédha metoda
tf.data.Dataset.prefetch(), ktord obrazky nacita a transformuje ich do potrebného
tvaru dopredu. To ako velmi dopredu je obrézky potrebné nacitat vie TensorFlow odhadntt
automaticky. Vdaka metéde tf.data.Dataset.shuffle() je poradie obrazkov pri kazdej
iteracii zamiesané.

Zakladna datova sada

Pri zakladnej datovej sade je potrebné obrazky zmensit este pred celym procesom tréno-
vania. K tomu slizi skript create_dataset.py, ktory najde vSetky obrazky s formatom
JPEG v danej zlozke a zmensi ich v mierkach 2x, 4x a 8x. Pre kazdu z tychto mierok sa
vytvori vlastnd zlozka (s ndzvom podla mierky zmensSenia), plus sa pévodné obrazky vlozia
do separatnej zlozky HR. Okrem toho kazdy obrazok rozdeli na tri casti, ¢o je znédzornené
na obrazku 5.3. Takto transformovana datova sadu je nacitané triedou NFFA_SEM.

Pri vytvarani iteratora sa otvori dvojica obrazkov, kde jeden odpoveda obrazku s vy-
sokym rozlisenim a druhy obrazku s nizkym rozliSenim. Obrazky st v paroch na ziklade
rovnakého mena stiboru. Kazdy z nich sa vSak nachadza v inej zlozke, napr. HR (512x 512 px)
a 2x (256 x 256 px). Z ktorych zloziek je potrebné ¢itat sa nastavi parametrom train_ratio
a gt_ratio pri instanciovani triedy tejto datovej sady.

Na kazdu dvojicu obrazkov su pri trénovacej casti datovej sady aplikované spominané
augmentacie. Pre tipravu obrazkov pri augmentacii si pouzité operacie v module tf.image.
Pri generovani poissonovho sumu do obrazkov je mozné nastavit pravdepodobnost vygene-
rovania a intenzitu Sumu. Generovanie poissonovho sumu bolo implementované pomocou
TensorFlow operécii na zaklade implementacie v balicku scikit.

Datova sada s pokrocilou degradaciou

V tomto pripade je kompletnd tprava vstupnych obrazkov, vratane zmensovania, robend
za behu, ¢o zjednodusuje pracu s datovou sadou oproti predchadzajicemu pripadu, kedy

Shttps://www.tensorflow.org/tensorboard/tensorboard_profiling_keras
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bolo potrebné najskor predspracovat datova sadu. Deje sa tu aj samotné orezanie spodnej
Casti obrazkov, ktord obsahuje informacie o parametroch akvizicie.

7 disku sa nacitava teda priamo obrazok z najdenej datovej sady Vyskumnému Insti-
tiutu CNR-IOM [2]. Pri trénovacej Casti je z kazdého orezaného obrazka vyrezany nahodny
vyrez, na ktory si aplikované rovnaké augmentacie ako v predchéddzajicom pripade. Potom
je obrazok duplikovany a na jeho képiu st aplikované degradacné metody, ktorych para-
metre su popisané v slovniku degr_params. VSetky degradacné operacie si implementované
pomocou TensorFlow. Képia je nasledne zmensend na pozadovani velkosf. Takto vznikne
trénovaci par. Pri validacnej a testovacej casti datovej sady sa z povodného obrazka vyreze
vyrez v potrebnom rozliseni zo stredu obrazka a potom sa duplikuje a zmensi, aby bolo
zaistené, ze bude pri kazdej iteracii rovnaky.

Architektiury

Kazda architektira je implementovand pomocou vlastnej triedy. Keras poskytuje niekolko
moznosti ako poskladat architektiiru neurénovej siete. Okrem vrstiev Keras obsahuje moz-
nost vytvorit vlastné stavebné bloky (niekolko vrstiev po sebe), z ktorych je mozné poskla-
dat aj zlozitejsie architektiry. Takto vytvorené modely, t.j. dedenim z triedy tf .keras.Model,
poskytuja funkcionalitu, ktora ulahcuje pracu ako napriklad metéda .£it (), vdaka ktorej
sa model d& natrénovat bez nutnosti implementacie vlastného trénovacieho cyklu.

Zakladny U-Net

Implementécia architektiry siete U-Net bola prevzatéd z repozitara Joela Akereta'’. Model
bol vSak upraveny aby ho bolo mozné pouzit pre tilohu zvysSenia rozlisenia. Ako je nac¢rtnuté
na obrazku 5.4, je potrebné zakomponovat operaciu zvysenia rozliSenia pomocou bikubic-
kej interpolacie. Dalsou tipravou bolo nastavenie parametra padding na hodnotu ’same’
pre konvolucéné vrstvy, aby sa rozmery vstupného a vystupného obrazka rovnali. Vdaka
tomu bolo mozné z bloku CropConcatBlock, ktory mal za ilohu spajat lava cast U-Net s
pravou, odstranit operaciu orezdvania priznakovych map z pravej casti tak, aby sa dimen-
ziami zhodovali s tymi v Tavej Casti. Poslednou tpravou bola zmena inicializacie vah na
'glorot_uniform’'!, ktora sa pre dani tlohu a déta ukézala ako najvhodnejsia, a to pri
vSetkych architekttrach.

Model sa sklada z troch typov vlastnych blokov, kde ConvBlock reprezentuje jednu
uroven na lavej strane, UpconvBlock zas na pravej. Poslednym blokom je CropConcatBlock,
ktory ma za tlohu operaciu konkatenécie priznakovych vektorov z lavej a pravej strany.
Cely model je vytvoreny pomocou Funkcionidlneho API'?, kedy sa vytvori graf danej siete
pozostavajici z vrstiev.

RUNet

Pre tuto architektiru nebola ndjdena ziadna oficidlna ani neoficidlna implementacia. Mo-
del bol teda implementovany podla obrazka 4.6. Spdsob vytvorenia modelu je principalne
rovnaky ako pri sieti U-Net. Obsahuje vsak péat typov blokov. Vstupny InputBlock vstup
zvacsi bikubickou interpolédciou, po ktorej nasleduje konvoluéna vrstva. Kazdy rezidudlny

Ohttps://github.com/jakeret/unet
"https://wuw.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/initializers/GlorotUniform
2https://wuw.tensorflow.org/guide/keras/functional
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blok lavej strany je obaleny v DownSampleBlock. V najhlbsej casti siete sa nachadza jeden
BottleNeckBlock. Prava strana pozostava z UpSampleBlock medzi ktorymi je tzv. pixel
shuffle (sub-pixel konvolu¢na vrstva z kapitoly 4.1). Tato operécia je v TensorFlow repre-
zentovana funkciou tf .nn.depth_to_space () '?. Na konci sa nachadza jeden OutputBlock,
ktory zahrnuje dve predposledné konvoluéné vrstvy.

Pre vytvorenie celého modelu je vyuzité Funkcionalne API rovnako ako pri U-Net. Pri
praci bolo experimentované s odstranovanim batch-normaliza¢nych vrstiev, preto je pri
instanciovani modelu mozné poskytniat parameter so zoznamom indexov blokov, v ktorych
mé byt tato vrstva odstranena.

Real-ESRGAN

K tejto architektire existuje repozitar s oficidlnou implementaciou'’ pomocou nastroja
PyTorch'®. Pri vlastnej implementécii pomocou TensorFlow bola implementacia v tomto
repozitari brand ako referencna.

Pri architekttre generdtora je pouzity ResidualDenseBlock_5C s piatimi konvolu¢nymi
vrstvami. Trojica tychto blokov tvori jeden RRDB blok ako je znazornené na obrazku 4.10.
7 potrebného pocétu RRDB je vytvoreny sekvenény model pomocou tf.keras.Sequential.
Tento sekvencény model tvori vacsinu modelu generatora. Po nom nasleduje uz len dvojica
sub-pixel konvolu¢nych vrstiev a dvojica klasickych konvoluénych vrstiev.

Architektara diskriminatora sa sklada len zo zdkladnych konvoluénych vrstiev
tf.keras.layers.Conv2D, nebolo potrebné vytvarat vlastné stavebné bloky. Pri kazdej
konvolucnej vrstve je vSak pouzitd spektralna normalizacia [25]. T4 nie je implementovand
priamo v zéklade nastroja TensorFlow, ale mozné pouzit rozsirujtci modul tfa'’, v ktorom
sa uz nachddza tfa.layers.SpectralNormalization'’.

Bikubicky model

Pre jednoduchi pracu pri porovnavani vystupov bol vytvoreny aj BicubicModel, ktory
obaluje operaciu zvysenia rozliSenia obrazu pomocou bikubickej interpolacie. Vdaka tomu,
Ze sa jednd o triedu tf.keras.Model, je mozné zavolat metédu .evaluate (), ktora ohod-
noti konkrétny model pomocou poskytnutych metrik na poskytnutej testovacej ¢asti datovej
sady.

Chybové funkcie

Vsetky chybové funkcie popisané v kapitole 5.3 st implementované v sibore
models/losses.py.

Kombinacia metrik PSNR a SSIM

Chybovt funkciu kombinujicu metriky PSNR a SSIM popisant v rovnici 5.1 bolo nutné oba-
lit do vlastnej funkcie weighted_loss_wrapper (), kedy sa funkcii predaji parametre (vahy
a a ) a vrati sa funkcia, kompatibiln s trénovanim pomocou metédy tf .keras.Model.fit ().

Bhttps://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/nn/depth_to_space
Yhttps://github.com/xinntao/BasicSR

Bhttps://pytorch.org/

https://wuw.tensorflow.org/addons/api_docs/python/tfa
Yhttps://www.tensorflow.org/addons/api_docs/python/tfa/layers/SpectralNormalization
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Priznakova chybova funkcia

V stbore sa nachddza aj trieda VGGandPixelLoss, ktora obaluje priznakovd chybovi fun-
kciu z rovnice 5.3. Pri instanciovani triedy je potrebné zadat vahu 7 a zoznam blokov,
po ktorych sa mé extrahovat priznakovy vektor zo siete VGG. K tomu je nutné pridat
aj zoznam vah pre jednotlivé vektory. Siet VGG, ktord je jadrom priznakovej chybovej
funkcie pochddza z tf .keras.applications.vggl9, odkial je mozné automaticky stiahnut
natrénovany model. Vystupy modelu st definované zoznamom blokov. Konvoluéné vrstvy
modelu vsak obsahovali aktiva¢ni funkciu priamo vo vrstve. Bolo teda potrebné vytvorit
képiu modelu a vystupy ziskat z miesta eSte pred aktivacnou funkciou. Stiahnuty model bol
trénovany na tlohu klasifikdcie obrazkov. Obrazky mali rozsah (0; 255). Preto boli vstupné
obrazky (v tejto praci st obrazky normalizované do intervalu (0; 1)) preskalované do tohto
intervalu. To sposobilo problém v nepomere vzdialenosti priznakovych map zo siete VGG
a L1 vzdialenosti medzi obriazkami, ktoré boli v inom intervale. Preto je L1 vzdialenost
medzi obrdzkami tieZ poc¢itand na intervale (0; 255).

Chybové funkcie specifické pre GAN

Tieto chybové funkcie sii obalené v triede RaGANLoss, kde sa nachddzaji dve metddy:
pre chybovi funkciu generatora a diskriminatora. Implementacia tychto chybovych fun-
kcif je zaloZené na repozitari'®, ktory rozsiruje TensorFlow o pracu so sietami typu GAN.
Ide o implementaciu krizovej entropie pomocou relativistického diskriminatora (popisané
v rovniciach 4.8 a 4.9). Vystup generatora sa transformuje od¢itanim priemernej hodnoty
vystupu diskrimindtora. Pri vystupe diskriminatora sa naopak odcita priemernéd hodnota
vystupu generatora. Z takto transformovanych hodnét sa spocita krizova entropia, kedy
pri generatore maju transformované vystupy generatora triedu 1 a transformované vystupy
diskriminatora maju triedu 0. Pri diskriminatore st tieto triedy opacné.

Trénovanie modelov

Pri implementéacii trénovacich skriptov bol kladeny doéraz na to, aby bolo mozné cely
proces pohodlne sledovat. To je mozné vdaka modulu TensorBoard. Kazdé architektira
ma vlastny trénovaci skript. Trénovanie sieti U-Net a RUNet je rieSené pomocou metody
tf.keras.Model.fit (), kedy nie je potrebné implementovat trénovaci cyklus. Pri architek-
tarach GAN je proces o nieco zlozitejsi. V pripade tejto préce je tiez potrebné architektiru
generatora predtrénovat samostatne, preto sa skripty pre sief Real-ESRGAN dva.

Vsetky skripty obsahuji na zaciatku Python slovnik, kde je mozné nastavit vsetky
parametre trénovacieho procesu. Slovnik s parametrami sa taktiez ulozi k danému behu
ako text. Okrem parametrov je tu mozné nastavit napriklad aj komentar, ktory sa vyuzije
pri vytvarani prie¢inku s logmi a natrénovanymi vahami modelu. Nazov tychto zloziek
vzdy obsahuje datum a cas, ndzov architekttry, niekolko dolezitych parametrov trénovania
a pripadne komentar. To umoznuje lahké filtrovanie behov pomocou reguldrnych vyrazov
v TensorBoard.

Bhttps://github.com/tensorflow/gan
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U-Net a RUnet

Medzi hlavné parametre pri tychto sietach patri vyber sposobu nacitania dat a volba
chybovej funkcie. Na zaklade zvolenych parametrov sa vytvori model, inicializuje sa po-
mocou metddy tf.keras.Model.compile(), ktorej sa zadd metdda trénovania (vo forme
tf.keras.optimizers'”), chybova funkcia a potrebné metriky. Nasledne sa vytvoria tzv.
callback® funkcie pre ukladanie véh so zadanou periédou, pre logovanie metrik a vykres-
lovanie predikcie po kazdej epoche pomocou TensorBoard. Takto inicializovany model je
mozné trénovat pomocou .fit() po poskytnuti iterdtora pre trénovacie data, pocet epoch
a niekolkych dalsich parametrov.

Véahy siete s ulozené pocas trénovania so zadanou periédou a st ulozené vzdy po ukon-
¢eni trénovania a evaludcie na testovacej casti datovej sady. Bolo pozorované, Ze siete RUNet
a U-Net v pripade pouzitia priznakovej chybovej funkcie, nie st vzdy schopné upravovat
svoje vahy tak, aby vznikali zmysluplné obrazky. Preto bolo nutné implementovat aj moz-
nost predtrénovania na inej chybovej funkcii, alebo s nastavenim vysokej hodnoty parametra
n v chybovej funkcii (rovnica 5.3), kedy L1 vzdialenost dostatoc¢ne prevazila priznakovi chy-
bovi funkciu. Pocet epoch pre predtrénovanie je volitelny parameter, ¢asto bola vsak jedna
epocha postacujtica.

Real-ESRGAN

Pri sieti Real-ESRGAN nebolo potrebné vyberat medzi viacerymi chybovymi funkciami
alebo spdsobmi nacitania dat. Data sa vzdy nacitavali s pokrocilou degradaciou. Chybova
funkcia sa lisila len pri predtrénovani generatora, kedy islo o L1 vzdialenost medzi obraz-
kami. Pri spolo¢nom trénovani generatora a diskriminatora slo o chybové funkcie popisané
v rovniciach 4.8 a 4.10.

Pri trénovani je potrebné trénovat dva modely naraz. Bolo teda nutné implemento-
vat trénovaci cyklus ruéne. Tym sa stratila vyhoda callback funkcii, kedy bolo ich fun-
kcionalitu potrebné zakomponovat do trénovacieho cyklu. Vytvaranie modelov a déato-
vej sady je rovnaké ako pri siefach typu U-Net. Ukladanie vdh je vsak rieSené pomocou
tf.train.CheckpointManager®'. To ulahéuje pracu s vdhami a je mozné napriklad dr-
zat len poslednych 5 ulozenych vah, kedy sa starsie automaticky vymaza. Pre logovanie
chybovych funkcii, metrik a predikcii do TensorBoard je potrebné vytvorit objekt schopny
zapisovat pomocou tf.summary.create_file_writer() 22,

Dalsou vecou, ktort bolo potrebné implementovat bolo vypisovanie informécii o tréno-
vani do prikazového riadku. Na to poskytuje TensorFlow néstroj tf .keras.utils.Progbar®’,
ktory je pouzity aj priamo v automatickej metdde trénovania tf.keras.Model.fit () a po-
skytuje privetiva formu vypisovania potrebnych metrik a informacii. Okrem ¢isla aktudlnej
epochy, davky a metrik sa tu nachadza aj odhadovany cas do konca epochy.

Jedna iteracia trénovacieho cyklusu pozostava z trénovacieho kroku pre vsetky davky
a valida¢ného kroku. Trénovaci krok zahrnuje predikciu, spocitanie chybovych funkcii a
metrik a upravu vah siete pomocou vypocitanych gradientov z chybovej funkcie. Aktu-
alizacia logovanych hodnot prebieha periodicky po nastavenom pocte davok. Po vykonani
trénovacieho kroku na vsetkych davkach v aktudlnej epoche nasleduje validacny krok. Ten

Yhttps://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/optimizers
nttps://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/callbacks/Callback
nttps://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/train/CheckpointManager
nttps://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/summary/create_file_writer
Bhttps://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/utils/Progbar
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spocita hodnoty metrik pre valida¢nu cast datovej sady a ulozi ich. Potom sa vykond pred-
ikcia na obrazku v testovacej casti datovej sady a tiez sa ulozi do TensorBoard. Po skonceni
trénovania sa ulozia potrebné vahy.
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Obr. 6.1: Pokrocilé logovanie pomocou TensorBoard. Ide o kartu zobrazujicu hodnoty chy-
bovych funkcii a metrik. Vlavo je mozné jednotlivé behy filtrovat pomocou reguldrnych
vyrazov. Na grafoch s dvoma réznymi farbami ¢iar ide o vysledok na trénovacej ¢asti oproti
validac¢nej casti datovej sady v tomto pripade. Tiez je mozné porovnavat rézne behy medzi
sebou.
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Kapitola 7

Experimenty

Tato kapitola sa venuje vykonanym experimentom. Vzhladom na to, Ze boli implementované
dva rozne spoOsoby nacitania dat, kde sa v oboch pripadoch vytvara testovacia cast dat
za behu, bolo potrebné vytvorif testovaciu datova sadu pre porovnanie vysledkov. Prvy
experiment obsahuje porovnanie dvoch architektiar typu U-Net, kde boli obidve trénované
na jednoduchej verzii nacitania dat, preto aj vyhodnotenie prebehlo na testovacej Casti
vytvorenej za behu. V ostatnych experimentoch boli pri trénovani pouzité oba sposoby
nacitania dat, preto bola vytvorenad testovacia datova sada, ktora obsahuje celkom 142
rucne vybranych obrézkov zo 6 réznych kategoérii snimok pochadzajicich z elektrénového
mikroskopu. Ide o kategorie:

« biologické vzorky (26 snimok),

o vldkna (13 snimok),

» nanodrdty (30 snimok),

o Castice (31 snimok),

e pérovité povrchy (13 snimok),

o mikro-elektromechanické zariadenia a elektrédy (29 snimok).

Siete boli trénované len na kategérii mikro-elektromechanické zariadenia a elektrody.
Testovacia datova sada obsahuje aj preto snimky z inych kategérii, kde je casto charakter
obrazkov odlisny. Tymto sposobom je mozné zistit, ¢i sa siete schopné generalizovat aj na da-
tach, ktoré predtym nevideli. Obrazky v tejto sade nemaji pomer stran 1:1 a pre jednoduché
zobrazenie je z nich vybrany vyrez v tomto pomere.

Co sa tyka augmentécii, tak pri vietkych experimentoch boli robené za behu zakladné
obrazkové augmentacie s nasledovnym nastavenim:

o ndhodnd zmena jasu v rozsahu (—0.2;0.2),
o nahodnd zmena kontrastu v rozsahu (0;0.3),
e otocenie vo horizontdlnom smere s pravdepodobnostou 50%,

e otocenie vo vertikdlnom smere s pravdepodobnostou 50%,

pre obidva spdsoby nacitania dat.
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7.1 U-Net a RUNet pri zvyseni rozliSenia dvakrat

V tomto experimente boli porovnané architektiry U-Net a RUNet, kde boli trénované
pomocou rozlicnych chybovych funkcii a mali za tlohu zvysit rozliSenie obrazku dvakrat.
Bola pri tom pouzitd zakladna datova sada bez pokrocilej degradacie.

Pri trénovani boli pouzité dve chybové funkcie. Prvou je chybova funkcia L,,¢; kombi-
nujuca metriky PSNR a SSIM popisand v rovnici 5.1. Druhd je priznakova chybova funkcia

I

v kombindcii s L1 vzdialenostou medzi obrazkami £, popisana v rovnici 5.3

Nastavenie parametrov

Pri chybovej funkcii L,,.; bol nastaveny parameter « = 1 a § = 10 aby sa vahované
hodnoty metrik pohybovali v podobnom rozsahu. Parameter n pri chybovej funkcii Lperc
bol nastaveny na n = 5 pri sieti U-Net a n = 1 pri sieti RUNet. Siet U-Net produkovala
pri nizsej hodnote 1 neziadice artefakty, preto bolo nutné zvysit vahu L1 vzdialenosti medzi
obrazkami. V oboch pripadoch bola velkost jednej davky (angl. batch size) nastavend na 16.
V oboch pripadoch boli siete predtrénované na 2 iterdciach s parametrom 7 = 150 aby
boli schopné produkovat zmysluplné obrazky pri naslednom pouziti priznakovej chybovej
funkcie. Celkovo prebehlo 15 iteracii trénovacieho cyklu. Bola pouzitd metéda gradientného
zostupu Adam. Koeficient u¢enia bol nastaveny na hodnotu 10~% a zmensoval sa kazdou
iteraciou koeficientom 0.95.

Obrazky pochédzali z kategérie mikro-elektromechanické zariadenia a elektrédy. Do ob-
razkov bol pridavany umely poissonov sum v dvoch pomeroch. V prvom pripade bol sum
umelo pridany do 10% trénovacej détovej sady a v druhom pripade do 80% trénovacej da-
tovej sady. Vstupné obrazky mali rozlisenie 128 x 128 px a boli umelo zvacsované dvakrat
na rozlisenie 256 x 256 px.

Vysledky

Vyhodnotenie pomocou metrik PSNR a SSIM na testovacej Casti datovej sady je mozné
vidiet v tabulke 7.1. Celkovo sa natrénovanym sietam nepodarilo prekonat hodnoty metrik
pri zvyseni rozlisenia pomocou bikubickej interpolacie. Tento vysledok bol o¢akavany, kedze
tieto metriky tplne neodpovedaji tomu, ako vnima kvalitu zvysenia rozlisenia Tudské oko.

PSNR SSIM
U-Net ML 0.1 | 27.66 dB | 0.83
U-Net ML 0.8 | 26.00dB | 0.83
U-Net FL 0.1 25.60 dB | 0.69
U-Net FL 0.8 | 25.59dB | 0.71
RUNet ML 0.1 | 15.67dB | 0.71
RUNet ML 0.8 | 15.66 dB | 0.72
RUNet FL 0.1 | 29.59dB | 0.81
RUNet FL 0.8 | 30.82dB | 0.80

Bicubic 31.38 dB | 0.82

Tabulka 7.1: Porovnanie vysledkov pre rozne kombindcie architektiry (U-Net, RUNet),
chybovej funkcie (,FL“ - priznakova, ,ML* - kombinujtica metriky) a pravdepodobnosti
pridania umelého Sumu do trénovacej ¢asti détovej sady (0.1 a 0.8).
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RUNet FL 0.8 RUNet FLO.1 RUNet ML 0.8 RUNet ML 0.1
High resolution 29.9dB 29.5dB 17.4dB 17.3dB

> 1- i ~
Bicubic U-Net FL 0.8 U-Net FLO.1 U-Net ML 0.8 U-Net ML 0.1
30.1dB 27.1dB 27.3dB 26.5dB 28.1dB

Obr. 7.1: Porovnanie predikcif sieti U-Net a RUNet s roznou kombinaciou chybovych funkeii
a réznym mnozstvom pridania umelého Sumu do trénovacej datovej sady. Obrazky v prvom
stipci odpovedaji pévodnému obrazku vo vysokom rozliSeni (hore) a obrazku zva¢senému
s pomocou bikubickej interpolacie (dole). Ostatné obrazky st predikcie sieti, kedy je v
popise pri danom obrazku odpovedajica architektiira a nastavenie. Popis je v rovnakom
tvare ako v tabulke 7.1. Pod popisom sa nachiadza hodnota metriky PSNR pre porovnanie.
Obrazok je vhodné si priblizit.

Siet U-Net mala pri oboch chybovych funkcidch a pri oboch mnozstvich sumu hodnoty
podobné. Predikcie na testovacej snimke je mozné vidiet v spodnom riadku na obrazku 7.1.
Druhy a treti obrazok odpovedaju sieti U-Net s priznakovou chybovou funkciou. Predikcie
posobia o nieco ostrejsie ako pri bikubickej interpolacii (prvy obrdzok v spodnom riadku).
V pozadi vSak v oboch pripadoch vznikaju artefakty vo forme vertikdlnych ciar. Tiez sa
zvacsila tmava skvrna v strede obrdzku. Aj pri pridani 80% Sumu do trénovacich obrazkov
siet U-Net nijak vyrazne Ssum neodstranila. V pripade pouzitia chybovej funkcie kombi-
nujicej metriky st obrazky podobné bikubickej interpolacii, ale pdsobia o nieco ostrejsie.
Nevznikali ziadne artefakty, ale so Sumom si v tomto pripade siet tiez neporadila.

Predikcie siete RUNet sa dost lisia pri pouziti réznych chybovych funkcii. Pri pouziti
chybovej funkcie kombinujiicej metriky sa vo vSetkych obrazkoch menila intenzita jasu ako je
mozné vidiet v poslednych dvoch obrazkoch v hornom riadku na obrazku 7.1. Hodnoty met-
rik PSNR a SSIM st ovela nizsie prave kvoli tomuto javu. Ako bolo spominané (v ¢asti 5.2)
bola odstranend prva batch-normalizac¢na vrstva. Pred odstranenim tejto vrstvy bola zmena
jasu este vyraznejsia. Okrem zmeny jasu posobi obrazok o nieco ostrejSie. V ramci prace
s touto siefou boli vykonané experimenty, kedy boli zo siete odstranené aj iné kombinacie
batch-normalizaénych vrstiev. Problém sa podarilo najviac redukovat prave odstranenim
spominanej prvej batch-normalizacnej vrstvy.

Pri pouziti priznakovej chybovej funkcie (druhy a treti obrazok v hornom riadku) inten-
zita jasu ostala podobna pévodnému obrazku. Pri trénovani s pridanim 80% sumu do tréno-
vacich obrazkov (druhy obrézok v hornom riadku) sa podarilo Sum redukovat. Nevyhodou
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vSak je, Ze sa pri redukovani Sumu v obrazku stracaju aj rézne drobné detaily, ktoré siet
vyhodnoti ako Sum.

Charakter zmien v predikcidch na inych testovacich obrazkoch odpoveda charakteru
zmien vo vybranom obrazku. Kvalitu zvysenia rozliSenia obrazu nechéava autor na citatela.
Pre dalsie experimenty bola vybrana sief RUNet z dévodu, Ze podla nazora autora vytvarala
kvalitnejsie predikcie.

7.2 RUNet a Real-ESRGAN pri zvyseni rozliSenia dvakrat

Ulohou tohto experimentu bolo porovnat siet RUNet z predchadzajticeho experimentu, kde
bola trénovand pomocou priznakovej chybovej funkcie Lperc. Vysledky tejto siete vyzerali
kvalitnejsie ako pri sieti U-Net. V tomto experimente boli jej vysledky porovnané s vysled-
kami architektiry Real-ESRGAN.

Siet Real-ESRGAN bola trénovanda na datovej sade s pokrocilou degradaciou popisanou
v Casti 6. Siet RUNet bola taktiez najskor natrénovana na tejto datovej sade, ale vysledky
boli horsie ako v pripade, kedy bola sief trénovana na zakladnej datovej sade bez pokroci-
lej degradécie trénovacich obrazkov. Siet RUNet je preto v tomto experimente trénovana,
rovnako ako v predchadzajicom experimente, na datovej sade bez pokrocilej degradacie.

Nastavenie parametrov RUNet

Nastavenie parametrov je uvedené este raz, pre jednoduchsie odlisenie od parametrov siete
U-Net. Jedna sa o sief RUNet z predchddzajiceho experimentu, trénovanii na priznakovej
chybovej funkcii Lpe . s nastavenim parametra n = 150 na 2 iterdcie pri predtrénovani.
Potom je parameter nastaveny na n = 1, kedy L1 vzdialenost predstavuje zhruba 5%
celkovej chyby. Pocet iterdcii a metéda ucenia s koeficientom ucenia a velkost davky je
rovnaka ako vo vsetkych pripadoch z predchadzajiceho experimentu.

Obrazky mali rovnaké rozliSenie ako pri predchadzajicom experimente, teda boli zvic-
Sované z rozliSenia 128 x 128 px na rozliSenie 256 x 256 px. Sum bol pridavany v 10% a 80%
trénovacej datovej sady.

Nastavenie parametrov Real-ESRGAN

V celkovej chybovej funkcii generdtora (rovnica 4.10) boli nastavené parametre n = 1
a A = 0.1. To zarucilo, ze L1 vzdialenost v priznakovej chybovej funkcii odpoveda zhruba
5% celkovej chyby a Ze adversarial ¢ast chybovej funkcie generdtora Lg“ odpoveda asi
30% celkovej chyby. Siet generatora aj diskriminatora vyuzivali rovnakd metédu gradient-
ného zostupu s rovnakym nastavenim koeficientu ucenia ako siet RUNet. Generator bol
predtrénovany na 30 iteraciach trénovacieho cyklu s chybovou funkciou, ktora odpoveda L1
vzdialenosti medzi obrazkami. Nasledne bol na dalsich 20 iteracii pridany aj diskriminator
a chybova funkcia bola nahradend plnou chybovou funkciou generatora z rovnice 4.10.
Obrazky v trénovacej datovej sade mali rovnaké rozlisenie a mieru sumu ako pri sieti
RUNet. Ich kvalita bola vsak znizend dvojiroviiovym degrada¢nym procesom, ktorého
parametre sa nachadzaji nizsie. Trénovacie obrazky v pochadzali len z kategoérie mikro-
elektromechanické zariadenia a elektrédy ako v predchadzajicom experimente.
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Nastavenie parametrov degradacného procesu datovej sady

Siet Real-ESRGAN bola trénovana na trénovacich datach s dvojiroviovym degradacnym
procesom (popisanym v ¢asti 5.1) s nasledujicimi parametrami:

e rozostrenie gaussovskym filtrom - velkost hrany Stvorcového filtra bola pri oboch
drovniach ndhodne vybrana spomedzi hodnét: 7,9,11,13,15,17.

e Néihodné zmena velkosti - metdda bola ndhodne vybrana spomedzi hodnot: ndhodny
sused, bilinedrna a bikubickd. Obrazok bud bol ndhodne zvic¢seny s pravdepodobnostou
20% v mierke z intervalu (1;1.5), alebo bol ndhodne zmenseny s pravdepodobnostou
70% v mierke z intervalu (0.15; 1), alebo bola ponechanéd pévodné velkost s pravdepo-
dobnostou 10%. V druhej tirovni boli pravdepodobnosti 30%, 40% a 30% a intervaly
(1;1.2) a (0.3;1) v rovnakom poradi.

e Pridanie poissonovho Sumu - pravdepodobnost pridania Sumu bola 0.1 alebo 0.8
v oboch tdrovniach podla experimentu a miera sSumu bola upravena vynasobenim s
¢islom z intervalu (0.05;2.0) v prvej trovni a (0.05;1.5) v druhej drovni.

e JPEG kompresia - kvalita JPEG kompresie zmenend ndhodnou hodnotou z intervalu
(70;95) v oboch trovniach.

Vysledky

Siete st vyhodnotené podla metrik PSNR a SSIM v tabulke 7.2. Tentokrat ide uz o obrazky
z testovacej datovej sady skladajicej sa zo 6 kategérii. Tabulka obsahuje hodnoty metrik pre
kategoriu mikro-elektromechanické zariadenia a elektrody (PSNR,, a SSIM,,), na ktorej
boli siete trénované a priemerni hodnotu metrik pre ostatné kategérie (PSNR, a SSIM,).
Pri zvyseni rozlisenia dvakrat nie st zmeny v obrézkoch velmi viditelné, ale pri priblizeni
s uz vyraznejsie.

PSNR,, PSNR, | SSIM,, | SSIM,
RUNet 0.1 23.35dB | 25.02 dB 0.548 0.696
RUNet 0.8 24.30 dB | 26.20 dB 0.574 0.725

R-ESRGAN 0.1 | 21.36 dB | 22.93 dB 0.367 0.510

R-ESRGAN 0.8 | 23.42dB | 24.90 dB 0.435 0.600

Bicubic 25.83 dB | 28.78 dB | 0.611 0.766

Tabulka 7.2: Porovnanie metrik PSNR a SSIM na testovacej datovej sade pri zvysSeni roz-
liSenia dvakrat. Za nazvom architektiry sa nachadza pravdepodobnost generovania sumu
v trénovacej sade. Nachadzaju sa tu aj hodnoty pre bikubickt interpolaciu. Dolny index m
znamena ze ide o kategoriu snimok na ktorej bola sief aj trénovand. Dolny index o znamena,
ze ide o priemer ostatnych kategdrii.

Obrazky vygenerované sietou RUNet sa nachddzaji na obrazku 7.2. Obrazok 7.1 z pr-
vého experimentu obsahoval obrazok, ktory bol zviac¢seny z rozliSenia 128 x 128 px na 256 x
256 px. Obrazky v testovacej datovej sade so 6 kategériami obsahuju obrazky v rozliseni
s 80% pravdepodobnostou Sumu v trénovacej sade, nevedela so Sumom poradit. Generované
obrazky maji zvyraznené hrany, zaroven sa zvyraznuje aj Sum (ako napriklad v riadku 1 na
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obrazku 7.2). Hrany v predikcidch posobia vyraznejsie ako pri bikubickej interpolacii. Pri
priblizeni (vid. obrazok 7.4) st vsak hrany podobne kostrbaté ako pri bikubickej interpolécii.

High resolution Bicubic RUnet 0.1 RUnet 0.8

13.67 dB ; 0.382 12.29 dB ; 0.380 12.20dB; 0.391
High resolution Bicubic RUnet 0.1 RUnet 0.8

23.91d8; 0.839

25.50 dB ; 0.878

29.46 dB; 0.917

Obr. 7.2: Predikcie architekttiry RUNet s 10% a 80% Sumu v trénovacej datovej sade pri
zvyseni rozlisenia dvakrat. Pod obrazkami sa nachadzaji hodnoty PSNR a SSIM pre po-
rovnanie. Prvy obrazok pochddza z trénovacej kategérie, druhy pochadza z kategorie bio-
logickych dat. V druhom obrazku je v pravom dolnom rohu obrézku priblizeny detail pre
lepsiu viditelnost. Obrazky je vhodné si priblizit.

High resolution Bicubic Real-ESRGAN 0.1 Real-ESRGAN 0.8

13.67 dB; 0.382 10.27 dB; 0.138 12.52dB;0.153
High resolution Bicubic Real-ESRGAN 0.1 Real-ESRGAN 0.8

29.46 dB; 0.917 23.91dB;0.839 25.50dB;0.878

Obr. 7.3: Predikcie rovnakych obrazkov architektiry Real-ESRGAN pri zvyseni rozlisenia
dvakrat. Popisy v obrazku maju identicky vyznam ako v obrazku 7.2.
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Obrézky zvicsené pomocou siete Real-ESRGAN sa nachadzaji na obrazku 7.3. Siet si
v oboch pripadoch poradila so Sumom, viac vSak v pripade kedy bola trénovand s 80%
pravdepodobnostou sumu v trénovacich datach. V priblizenych detailoch je vidno, ze hrany
st menej kostrbaté ako pri RUNet. V pripade kedy bola siet trénovana s 10% Sumu vznikaju
okolo hran nechcené Sumové artefakty, ktoré je taktiez vidno na priblizenych detailoch
v obrazku 7.4. Pri zvyseni rozlisenia dvakrat sa tieto artefakty nachadzaji vo velkej casti
testovacich obrazkov. Moze to byt spdsobené tym, ze tato architektira je vytvorend pre
zvysenie rozliSenia Styrikrat. Pri zvyseni rozliSenia dvakrat sa pri vstupe vyska a sirka
a moze byt dévodom tychto artefaktov. Pri zvyseni rozliSenia styrikrat alebo pri trénovani
s vac¢sou pravdepodobnostou sumu v trénovacich obrazkoch je tento nechceny jav menej
viditelny.

RUNet 0.1 RUNet 0.8

- —

Bicubic Real-ESRGAN 0.1 Real-ESRGAN 0.8

Obr. 7.4: Porovnanie zvic¢senych vyrezov sieti RUNet a Real-ESRGAN pri zvyseni rozlise-
nia dvakrat. Siet RUNet lepsie zachovava detaily a zvyraziiuje hrany. Pri Real-ESRGAN
v oblasti okolo hran vznika sum, ¢im hrany posobia menej kostrbaté. Tato siet si vSak vie
lepsie poradit s prirodzenym Sumom v obrazkoch ako je vidiet v hornom riadku na obrazku
7.3.
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7.3 RUNet a Real-ESRGAN pri zvyseni rozliSenia styrikrat

Pri zvyseni rozliSenia styrikrat ide o narocnejSiu tlohu. Aj v pdévodnom c¢lanku Real-
ESRGAN [30] riesili prave tato ulohu. V tomto experimente si porovnané architektiru
RUNet a Real-ESRGAN. Architekttra RUNet bola trénovana pomocou priznakovej chybo-
vej funkcie. Ako v predchadzajacich pripadoch je v experimente menené pravdepodobnost
pridavania Sumu do trénovacej casti datovej sady. Pravdepodobnosti maju v tomto experi-
mente hodnoty 30% a 80%. NizSia pravdepodobnost Sumu 10% bola teda zvySena na 30%,
pretoze siet Real-ESRGAN produkovala pri hrandch nechcené artefakty ako je mozné vi-
diet na obrazku 7.4. Silu tychto artefaktov sa podarilo redukovat prave tymto zvysenim
pravdepodobnosti pridaného Sumu. Trénovacie obrazky v pochadzali len z kategérie mikro-
elektromechanické zariadenia a elektrédy ako v predchddzajicich pripadoch.

Nastavenie parametrov siete RUNet

Nastavenie parametrov siete RUNet bolo rovnaké ako pri predchadzajicom experimente,
zmenila sa len velkost obrazkov a miera ich zvécsSenia.

Povodne bola pre tento experiment siet RUNet trénovana na zvyseni rozlisenia z 128 x
128 px na 512 x 512 px. V tomto pripade vSak produkovala obrizky takmer identické
s bikubickou interpolaciou pri oboch nastaveniach pravdepodobnosti Sumu. Preto bola siet
nakoniec natrénovana na zvyseni rozlisenia z 64 x 64 px na 256 x 256 px.

Nastavenie parametrov siete Real- ESRGAN

Parametre tejto siete st rovnaké ako v predchadzajicom experimente. Rovnako sa zmenila
len velkost obrazkov a pravdepodobnost priddvania Sumu.

V tomto pripade bola siet trénovand na zvyseni rozlisenia z 128 x 128 px na 512 x 512
px aj pri predtrénovani generatora a aj pri trénovani generatora s diskrimindtorom.

Nastavenie parametrov degradacného procesu datovej sady

Degradacny proces trénovacich obrazkov mal nastavené rovnaké parametre ako pri predcha-
dzajicom experimente. Jedind zmena bola v pravdepodobnosti pridavania umelého poisso-
novho $umu do trénovacich obrézkov, kedy namiesto 10% v prechddzajicom experimente
to bolo v tomto pripade 30%.

Vysledky

Porovnanie hodnét metrik PSNR a SSIM na testovacej datovej sade sa nachadza v tabulke
7.3. Tabulka mé rovnaky format ako pri predchddzajicom experimente. Ani jednej sieti sa
znova nepodarilo prekonat bikubickd interpoldciu v ohlade metrik.

Niekolko predikeii siete RUNet sa nachadza na obrazku 7.6. Ak bol pridany Sum v 30%
trénovacej datovej sady sief sa pokisa zvyraznit hrany aby podsobili ostrejsie. Hrany su
vsak stale kostrbaté a vysledok nepdsobi oproti bikubickej interpolacii ako zlepsenie. Pri
80% Sume v trénovacej datovej sade siet nezvyraznuje hrany ako v predchadzajicom pri-
pade. Hrany st vSsak rovnako kostrbaté ako pri bikubickej interpolacii. Jedinym rozdielom
oproti bikubickej interpolécii je mierna redukcia Sumu. Hodnoty metrik PSNR a SSIM st
lepsie ako v pripade siete Real-ESRGAN. Predikcie siete RUNet vsak nie st podla autora
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PSNR,, | PSNR, | SSIM,, | SSIM,
RUNet 0.3 21.29dB | 22.80dB | 0.402 | 0.587
RUNet 0.8 2241 dB | 24.00dB | 0.403 | 0.585

R-ESRGAN 0.3 | 21.60 dB | 23.36dB | 0.338 | 0.502

R-ESRGAN 0.8 | 21.33dB | 22.19dB | 0.321 | 0.425

Bicubic 22.90 dB | 24.97 dB | 0.418 | 0.611

Tabulka 7.3: Porovnanie metrik PSNR a SSIM na testovacej datovej sade pri zvyseni roz-
liSenia Styrikrat. Vyznam indexov je rovnaky ako v tabulke 7.2 v predchadzajicom experi-

mente.

lepsie ako v pripade Real-ESRGAN a viac sa podobaju vysledkom bikubickej interpolécie.
Velké zlepsenie sa vSak pozorovat nedd. Malé zlepsenie voci bikubickej interpolacii pri sieti
RUNet je mozné sledovat ak ma vstupny obrézok malé rozliSenie (rddovo okolo 100 x 100
px). Tento jav je mozné vidiet na obrézku 7.5.

RUNet 0.8 Bicubic
31.33dB; 0.835 36.19 dB; 0.843

High resolution

Obr. 7.5: ZlepSenie kvality vo¢i bikubickej interpolécii na malom obrazku pomocou siete
RUnet. Obrazok mal nizke rozlisenie 72 x 72 px a bol zvacseny 4-krat. Obrazok je z kategorie
castice. Obrazok je vhodné si priblizit.

Predikcie siete Real-ESRGAN sa nachadzaji na obrazku 7.7. Napriek niz$im hodnotam
metrik PSNR a SSIM pésobia vizualne atraktivnejsie ako obrazky ziskané pomocou biku-
bickej interpolacie alebo siete RUNet (podla subjektivneho nézoru autora). Pri prirodzene
zasumenych obrazkoch je siet trénovand na 80% zasumenych obrazkov schopné vicsiu cast
sumu odstranit. Nevyhodou vSak je, ze drobné detaily vyhodnoti tiez ako Sum a odstrani
ich ako napriklad na obrdzku 7.7 v prvom riadku. Pri priddvani sumu do 30% trénovacej
sady sief odstrani Sum v rozumnej miere a obrazky posobia omnoho ostrejsSie ako bikubicka
interpolacia.
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High resolution Bicubic
— : )

r 3 e @ W - @
19.11dB; 0.527 17.65dB; 0.519 18.92dB; 0.511
High resolution Bicubic RUNet 0.3 RUNet 0.8

16.17 dB ; 0.355

Obr. 7.6: Vysledky sieti RUnet pri zvyseni rozliSenia styrikrat. Pod obrazkom sa nachadzaja
metriky PSNR a SSIM. Prvy riadok obsahuje obrazky z rovnakej kategorie aka bola pouzitd
pri trénovani. Druhy riadok je z kategorie porovité povrchy a treti je z kategérie biologickych
obrazkov. Obréazky je vhodné si priblizit pre lepsiu viditelnost.
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High resolution Bicubic Real-ESRGAN 0.3 Real-ESRGAN 0.8
. e LD S :

19.11dB;0.217 © 1824dB;0.178 18.65dB;0.182
High resolution Bicubic Real-ESRGAN 0.3 Real-ESRGAN 0.8
3 o - % - i € . "

19.11 dB ; 0.527 17.94 dB; 0.430 16.84 dB ; 0.349
High resolution Bicubic Real-ESRGAN 0.3 Real-ESRGAN 0.8

e 3

16.35dB; 0.392 15.17 dB; 0.298 15.04 dB ; 0.185

Obr. 7.7: Vysledky siete Real-ESRGAN pri zvysSeni rozliSenia Styrikrat na rovnakych Ob-
razky je vhodné si priblizit pre lepsiu viditelnost.

7.4 Real-ESRGAN pri dvoch réznych velkostiach trénova-
cich obrazkov

V tomto experimente je porovnany dopad velkosti trénovacich obrazkov na findlnu predikciu
pri réznych rozlieniach. Je tu porovnana siet Real-ESRGAN z minulého experimentu, kedy
bol do 30% trénovacej casti datovej sady pridany umely poissonov Sum. Siet bola trénovand
na obréazkoch s rozliSenim 128 x 128 px a zvicsovala ich na 512 x 512 px. Druha sief v tomto
experimente je rovnakd, ale bola natrénovand na obrazkoch s rozliSenim dvakrat mensim,
t.j. 64 X 64 px a zvicsovala ich na 256 x 256 px.

Nastavenie hodnot parametrov je rovnaké ako v predchadzajicom experimente. Sum

sa pridéava len do 30% trénovacej datovej sady a rozdiel je vo velkosti trénovacich obrazkov.
Parametre degradacného procesu ostavaji tiez rovnakeé.
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Vysledky

Vyhodnotenie prebehlo na testovacej datovej sade, kde v jednom pripade siete umelo zvy-
sovali rozliSenie obrazkov s rozlisenim 72 x 128 px na rozliSenie 288 x 512 px a v druhom
pripade z 144 x 256 px na 576 x 1024 px. Vysledné hodnoty metrik si v tabulkach 7.4 a 7.5.
Metriky majt horny index small pre mensie rozliSenie a big pre vyssie rozlisenie. Rovnako
st v tomto experimente oznacené aj siete, horny index small znaci, ze siet bola trénovana
na mensich obrazkoch, index big znamend vécsie trénovacie obrazky.

PSNRyS | PSNRsmell | pGNRYY | pSN Rsmall
R-ESRGAN" [ 21.69dB | 23.14dB | 23.08dB | 23.81 dB
R-ESRGAN*"l | 20.71 dB 21.60 dB 21.42 dB 21.09 dB
Bicubic 22.90 dB | 25.15 dB | 24.63 dB | 24.67 dB

Tabulka 7.4: Hodnoty metriky PSNR. Horné indexy small a big znamenaji bud mensie
alebo vacsie obrazky. Dolny index m a o ma pri metrikdch rovnaky vyznam ako v tabulke
7.2.

SSIMYY | SSIMsmall | SSTMEY | SSTMsmall
R-ESRGAN?Y 0.338 0.511 0.475 0.535
R-ESRGAN*™ | (.290 0.427 0.384 0.422
Bicubic 0.418 0.624 0.579 0.659

Tabulka 7.5: Hodnoty metriky SSIM. Vyznam symbolov je popisany v predchadzajicej
tabulke 7.4.

Znova ziadna sief neprekonala hodnoty metrik bikubickej interpolécie. Hodnoty metrik

.....

.....

lepsia. Hrany v obrazkoch st menej kostrbaté a obrazok posobi ostrejsie. Sief trénovana na
mensich obrazkoch generuje v okoli hran viditelnejsie artefakty v podobe sumu. Predikcie
mensich testovacich snimok st na obrazku 7.8. Predikcie vacsich snimok sa nachadzaji na

.....

.....

bikubickej interpolécii.
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Real-ESRGAN big

¢

High resolution Bicubic Real-ESRGANsMa/l
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Obr. 7.8: Predikcie sieti na mensich testovacich obrazkoch. Obrazky boli zvacsené z rozlise-
nia 72 x 128 px na rozlisenie 288 x 512 px. V obrazkoch sa nachadzaji vyrezy s velkostou
288 x 288 px. Horny index pri nazve siete hovori o tom, ¢i bola siet trénovana na mensich,
alebo na vécsich trénovacich obrazkoch.

High resolution Bicubic Real-ESRGANs™Mall Real-ESRGAN big

19.93 dB; 0.372 18.18 dB; 0.183 18.55dB; 0.263
High resolution Bicubic Real-ESRGANs™Mall Real-ESRGAN big
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21.36dB;0.238 19.65dB; 0.158 20.21dB;0.180

Obr. 7.9: Predikcie sieti na vécsich testovacich obrazkoch. Obrazky boli zvac¢sené z rozlisenia
144 x 256 px na rozlisenie 576 x 1024 px. V obrazkoch sa nachadzaju vyrezy s velkostou
288 x 288 px. Horny indexy pri nazve siete ma rovnaky vyznam ako v predchidzajicom
obrazku 7.8.
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7.5 Real-ESRGAN na realnych datach

V ramci posledného experimentu bola otestovana siet Real-ESRGAN na realnych détach,
ktoré poskytla firma TESCAN Brno s.r.o. Datova sada bola poskytnuta prili§ neskoro na
to, aby bola zakomponovand do trénovacieho procesu neurénovych sieti. Pouzitim real-
nej datovej sady pri trénovani by nebolo nutné obrizky umelo podvzorkovat, ¢im by sa
sief mohla naucit generovaf realnejsie predikcie. Obrazky v tejto datovej sady obsahuju
v niektorych pripadoch aj mierny posun. Tento posun medzi rovnakymi obrazkami by bolo
vhodné odstranit.

Celkovo obsahuje jednu snimku s troma réznymi nastaveniami sirky zédberu (angl. FOV).
Snimky maja teda velmi podobny charakter. Pre kazdu sirku zdberu je findlna snimka vy-
tvorend v troch rozliSeniach - 512 x 512 px, 1024 x 1024 px a 2048 x 2048 px. Pri snimani
bolo nastavenych aj sedem réznych hodnét pre ,dwell time“, ¢o je parameter, ktory nasta-
vuje ¢as snimania elektrénovym li¢om pre kazdy pixel. R6zne nastavenie tohto parametra
sposobuje réznu mieru zasumenia vyslednym obrazkov.

V tomto experimente bola neurénova siet vyhodnotena na jednej snimke (jedno nastave-
nie FOV) so styrmi intenzitami Sumu. Ide o tri obrdzky s najvia¢sou mierou Sumu (v obrézku
7.10 st ocislované 4, 5 a 6) a obrazok, ktory obsahoval najmensiu mieru sumu (v rovna-
kom obrazku ho znaéi ¢islo 0). Z povodnej snimky v rozliSeni 512 x 512 px bol vytvoreny
vyrez zo stredu o velkosti 128 x 128 px. Tento vyrez bol umelo zvéic¢Seny pomocou siete
Real-ESRGAN z predchadzajiceho experimentu, kedy bola trénovana pre zvysenie rozlise-
nia styrikrat na obrazkoch s rozlisenim 128 x 128 px. Miera sumu v trénovacich datach bola
30%. Vyrez teda reprezentuje obrazok s prirodzene nizkym rozliSenim a je mozné vytvorit
nie. Porovnanie predikcii siete s redlnymi obrazkami s vysokym rozliSenim sa nachadza
v obrazku 7.10. Pre porovnanie sa tu nachddzaju aj obrazky zvic¢sené pomocou bikubickej
interpolacie. V oranzovom stvorci sa nachadza maly zvicSeny vyrez pre lepsiu viditelnost
detailov.

Vysledky

Vstupné obrazky s najviac¢sou mierou Sumu robia neurdénovej sieti problém. Je to sposobené
tym, Ze Sum je v tomto pripade iny od Sumu, ktory bol umelo pridany do datovej sady.
Sum mé zaujimavy ,riadkovy“ charakter, nie len bodovy. Problém je aj v tom, ze kazdy
mikroskop méze produkovat rézny charakter sumu. Predikcia pre najviac zasumeny obrazok
nepdsobi omnoho lepsie ako pouzitie bikubickej interpolacie. Do budicna by to mohlo byt
vylepsené zakomponovanim obrizkov do trénovacej datovej sady, alebo lepSou simulaciou
sumu pri trénovani.

Pri mengej miere $umu (na 7.10 treti stipec s oznacenim 5) siet stale vytvéra artefakty
sposobené sumom vo vstupnom obrazku. Detail v pravom dolnom rohu vsak pésobi ostrejsie
ako v pripade bikubickej interpolécie.

Pri najmensej miere Sumu (oznacenie 4) sa v predikcii siete nachddza vyrazne mensie
mnozstvo Sumu ako pri obrazku zvic¢senom pomocou bikubickej interpolacie. Hrany posobia
tiez ostrejsie.

V obrazkoch, ktoré neobsahuji sum (oznacenie 0) st hrany pri predikcii ostrejsie a me-
nej kostrbaté ako pri bikubickej interpolacii. Stale vSak okolo tychto hran vznika drobny
sum, ktory moéze byt sposobeny tym, ze sief bola trénované na datach, ktoré maju odlisny
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charakter od dat v tejto datovej sade.

Co sa tyka hodnét metrik PSNR a SSIM, neurénova siet v ziadnom pripade v obrazku
7.10 neprekonala bikubicki interpolaciu, avsak ako bolo ukdzané, neznamena to, ze by pre-
dikcie vyzerali horsie. Ohodnotenie subjektivnej kvality predikcii nechava autor na citatela.

High resolution noise 0 High resolution noise 4 High resolution noise 5 High resolution noise 6

Bicubic noise 0 Bicubic noise 4 Bicubic noise 5 Bicubic noise 6

26.13dB ; 0.793 23.39dB ; 0.483 15.56 dB ; 0.105
- P > e : . r -

Real-ESRGAN 0.3 noise 0 Real-ESRGAN 0.3 noise 4 Real-ESRGAN 0.3 noise 5 Real-ESRGAN 0.3 noise 6
24.37 dB ; 0.668 22.22 dB ; 0.397 18.31dB;0.193 _ 15.38 dB ; 0.092

=

Obr. 7.10: Porovnanie siete Real-ESRGAN s bikubickou interpolaciou na redlnych datach.
V stipcoch sa nachadzajt tyri rozne intenzity Sumu v obrdzkoch. V prvom riadku sa na-
chadzaju obrazky vo vysokom rozliseni, v druhom st vstupné obrazky s nizkym rozliseni,
v trefom riadku sa vysledky pre bikubickd interpolaciu a v poslednom stvrtom riadku si
predikcie siete Real-ESRGAN.
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Zhodnotenie vysledkov experimentov

V prvom experimente boli porovnané siete U-Net a RUNet pri pouziti rozlicnych chybovych
funkcii. Tento experiment ukazal, ze pri pouziti priznakovej chybovej funkcie su siete v nie-
ktorych pripadoch schopné vylepsovat umelo zvéicsené obrazky oproti zvicSeniu pomocou
bikubickej interpolacie. Rozdiely vSak nie st pri zvicseni rozlisenia dvakrat velmi velké. Siet
RUNet bola schopnéa odstranif aj malé mnozstvo prirodzeného Sumu v testovacom obrazku.

V druhom experimente boli porovnané architektiry RUNet a Real-ESRGAN pri zvy-
Seni rozlisenia dvakrat. Tu sa ukazalo ze RUNet sa snazi hrany zvyraznit, ¢o v kone¢nom
dosledku pésobi, ze je obrazok ostrejsi. Pri priblizeni si vsak hrany stédle kostrbaté. Archi-
tektira Real-ESRGAN zas okolo hréan vytvdra nechceny Sum. Pri trénovani s 80% prav-
depodobnosfou priddavania umelého Sumu do trénovacich obrazkov je nechceny Sum menej
vyrazny a siet si bola schopna poradit aj s obrazkom, ktory obsahoval dost velké mnozstvo
prirodzeného Sumu.

V trefom experimente boli tie isté siete porovnané na zvyseni rozliSenia styrikrat. Ob-
razky generované architektirou RUNet boli v tomto pripade velmi podobné obrazkom
zvicsenym pomocou bikubickej interpolacie, doslo najmé k zvyrazneniu hran. Siet Real-
ESRGAN bola schopnd umelo zvacSovat obrazky, ktoré posobia ostrejsie ako obrazky zvac-
sené bikubickou interpoldciou. Hrany st menej kostrbaté. Nevyhodou je vsak, ze ak st
vstupné obrazky malé, siet odstrani drobné detaily, ktoré posobia ako Sum.

V stvrtom experimente bolo ukdzané ze vicsie rozlisenie trénovacich obrazkov ma na tré-
novanie siete Real-ESRGAN pri zvyseni rozliSenia Styrikrat pozitivny vplyv.

V poslednom experimente bola siet Real-ESRGAN otestovand na redlnej datovej sade.
Ukézalo sa, Ze pri mensej miere Sumu vo vstupnom obrazku je schopnd tento Sum odstranit
a vyprodukovat obrazok, ktory vyzera kvalitnejsie ako obrazok zvéic¢seny pomocou bikubickej
interpolacie. Nedokéazala si vSak poradif s velkou mierou Sumu, ktory ma iny charakter
ako Sum v trénovacej datovej sade.
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Kapitola 8

Zaver

Cielom prace bolo najst a natrénovat architektiru neurénovej siete, ktora by bola schopné
zvysit rozlisenie snimok pochddzajicich z elektrénovych mikroskopov. Pri rieseni sa bolo
nutné zoznamit s problematikou elektrénovych mikroskopov a snimok, ktoré zhotovuju.
Takisto sa bolo potrebné zoznamit s procesom trénovania neurdénovych sieti, najmé pre
ulohu zvysenia rozlisenia obrazu. Pre tlohu bolo dolezité najst vhodné obrazky a vytvorit
détova sadu. Na datovej sade sa podarilo natrénovat vybrané architekttiry neurénovych
sieti a porovnat ich vysledky v réznych podmienkach.

Pri zvyseni rozliSenia dvakrat je architektira Real-ESRGAN schopnd odstranit aj po-
merne vysoké mnozstvo Sumu. Okolo jemnych hran vsak produkuje nechcené artefakty
v podobe sumu. Ak teda obrazok obsahuje mnoho detailov vysledok nepdsobi lepsie ako
bikubicka interpolacia. Pri zvysSeni rozliSenia styrikrat najlepsie vysledky produkovala ar-
chitektira Real-ESRGAN. Ukazalo sa, ze architektira je schopna zvysit rozliSenie obrazu
a odstranif nechceny Sum, ktory vznika prirodzene pri snimani elektrénovym mikrosko-
pom. To bolo mozné aj vdaka vytvorenej datovej sade, kde st trénovacie obrazky vysta-
vené dvojuroviiovému degradacnému procesu. Schopnost siete zvysovat rozliSenie obrazkov
bola ukdzanad na testovacej datovej sade, ktorda obsahovala snimky z inych kategorii ako
trénovacia datova sada. Nevyhodou vsak je, ze sief moze odstréanit drobné detaily, ktoré
vyhodnoti ako Sum, alebo mdze v niektorych pripadoch produkovat nechcené artefakty.
Kvalitu umelo zvicsenych obrazkov je mozné hodnotit subjektivne, kde je mozné obrazky
porovnat s obrazkami zvacSenymi pomocou bikubickej interpolacie.

V budicnosti by bolo umelo zviéSené snimky mozné ohodnotitf dotaznikom, kedy by
ucastnici hodnotili kvalitu zvysSenia rozliSenia. To vsak nie je mozné pouzif priamo pri
trénovani, ale len pri hodnoteni. Vdaka datovym sadam, ktoré vznikli je mozné experimen-
tovat s dalsimi architekttrami neurénovych sieti. Najvac¢sim problémom je vsak chybajtca
moznost objektivne ohodnotit kvalitu ziskanych obrazkov.

Pocas prace vznikla datovd sada priamo pre ucel zvysenia rozliSenia snimok z elek-
trénovych mikroskopov, ktori poskytla firma TESCAN Brno sro. Datovéa sada bola vSak
poskytnutd neskoro, preto nebola zahrnutd do trénovacieho procesu v tejto praci. V praci
bolo vsak aspon otestované, ze vytvorena neurénova siet dokaze zvysit rozliSenie obrazkov
z tejto datovej sady ak neobsahuji velké mnozstvo Sumu. Do budiicna vsak existuju plany,
ze sa tato datova sada pouzije pri trénovani architektir neurénovych sieti z tejto prace.
Natrénované neurénové siete by bolo mozné zakomponovat do procesu akvizicie obrazkov
elektrénovym mikroskopom a ulahc¢it tak pracu operatorom.
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Priloha A

Obsah pamatového média

V ramci prace bol vytvoreny plagat s velkostou strany A1l. Nahlad plagdtu sa nachadza sa
na dalSej strane (obrazok A.1). Plagét sa tiez nachddza na prilozenom paméatovom médiu.
Paméfové médium ma nasledujiicu struktaru:

e poster.pdf — PDF stbor s plagiatom,
e text.pdf a text_print.pdf — text technickej spravy,
e adresar /tex — zdrojové texty a sibory technickej spravy v jazyku TEX,

e adresar /src — zdrojové kédy k préaci, nachéddza sa tu sibor README.md, ktory blizsie
popisuje struktiru tohto adresira, navod na stiahnutie trénovacej datovej sady a
navod na vytvorenie predikcie pomocou natrénovanej siete Real-ESRGAN 0.3, ktorej
vahy sa tiez nachadzaju na paméfovom médiu,

e nachadza sa tu aj rucne vytvorend testovacia datova sada.
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PSNR: 18.64 dB
SSIM: 0.32

« Dlhy proces akvizicie elektrénovym mikroskopom, najma pri vysokom rozliseni. * Snimky z roznych kategorii (vlakna, mikro-mechanické suciastky, ...).
« Dlhodobejsie ozarovanie vzorku sposobuje jeho nabijanie, alebo ju méze « Dvoj-trovriovy degradacny proces.
znehodnotit.
« Niektoré vzorky nejde Uplne zafixovat a pri snimani sa mdzu hybat.
* Prirodzene vznikajuci Sum v snimkach z elektrénového mikroskopu.
 Prirodzeny Sum v obrazkoch ma ¢asto rozliény charakter.
* Metriky pouZivané pre zvySenie rozliSenia obrazu ¢asto zlyhdvaju.
* Umelé podvzorkovanie obrdzkov nemusi odpovedat procesu snimania v nizom
rozliSeni.

e

Dvojica obrazkov z datovej sady [1]

* Prvotné rieSenie pomocou architektdry U-Net[2] navrhnutej pre Glohu segmentacie.
* Porovnanie s dal$imi architektdrami, ktoré boli navrhnuté pre zvy3enie rozlisenia obrazu.

= BERDBL =

REDEZ  »esws RRDBE23

| 5125120 I
| ’

;L n | -‘

N T T
v acling Cps ooy

3 b
Architektura generatora Real-ESRGAN [4], obrazok prevzaty z [5]

* Experimenty s pridavanim rézneho mnozstva Sumu do trénovacej ¢asti datovej sady — Sum v 80% a Sum v 30% datovej sady s
architekturami RUnet a ESRGAN.

& § e
PSNR: 15.69 dB

PSNR: 19.11dB PSNR: 18.24dB PSNR: 26.54 dB PSNR: 25.23 dB

PSNR: 14.69 dB
SSIM: 0.33 SSIM: 0.25 SSIM: 0.22 SSIM: 0.18 SSIM: 0.49 SSIM: 0.41

« Experimenty na realnej datovej sade od firmy TESCAN Brno s.r.o.

* Prvy obrazok je s vysokym rozlisenim, druhy je pévodny maly obrazok zvaéseny pomocou bikubickej interpolacie a posledny je predikcia siete Real-ESRGAN.

* Pre dve rdzne intenzity prirodzeného Sumu v obrazkoch.

PSNR: 26.13 dB PSNR: 24.37 dB

PSNR: 23.39 dB PSNR: 22.22 dB
SSIM: 0.79 SSIM: 0.67 SSIM: 0.48 SSIM: 0.40

Obr. A.1: Vytvoreny plagat.
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