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Abstrakt

V tejto diplomovej praci sa zaoberame problematikou zvyso-
vania rozlisenia obrazu pomocou generativnych neurénovych sieti.
Cielom je rekonstruovat vysokorozliseny obraz z jeho nizkorozlise-
nej verzie, ¢o predstavuje nejednoznacny problém so stratou de-
tailov. Tradicné metédy zalozené na interpolécii ¢asto nedokazu
obnovit jemné textury a realistické struktiry, preto sa vyuzivaju
pristupy zalozené na hlbokom uceni. Teoreticka cast poskytuje pre-
hlad klasickych metéd super-rezoltcie, konvoluénych neurénovych
sieti a modernych generativnych modelov. Praktickd cast sa za-
meriava na navrh vlastnej metody pre zvysSenie rozliSenia obrazu
pomocou generativnych neurénovych sieti. Navrhnuté riesenie je
implementované a testované na vybranej datovej sade. Vysledky
st porovnané pomocou roznych metrik a vizualneho hodnotenia
kvality s cielom dosiahnuf vysoku perceptudlnu kvalitu pri zacho-

vani kontextu a textur.

Kltcové slova: zvysovanie rozliSenia obrazu, generativne ne-
uronové siete, rekonstrukcia obrazu, SRGAN, ConuvNeXt, percep-

tudlna strata



Abstract

This thesis addresses the problem of image super-resolution
using generative neural networks. The goal is to reconstruct a
high-resolution image from its low-resolution version, which re-
presents an ill-posed problem involving loss of details. Traditional
interpolation-based methods often fail to recover fine textures and
realistic structures; therefore, deep learning—based approaches are
employed. The theoretical part provides an overview of classical
super-resolution methods, convolutional neural networks, and mo-
dern generative models. The practical part focuses on designing
a novel method for image super-resolution using generative ne-
ural networks. The proposed solution is implemented and tested
on a selected dataset. The results are compared using various qu-
antitative metrics and visual quality assessment with the aim of
achieving high perceptual quality while preserving contextual in-

formation and textures.

Keywords: image super-resolution, generative adversarial ne-

tworks, image reconstruction, SRGAN, ConvNeXt, perceptual loss
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Uvod

V tejto préaci sa venujeme zvySeniu rozlisenia a rekonstrukcii obrazu pomocou gene-
rativnych neurénovych sieti. V digitalnom svete, kde kvalita obrazu hra kltac¢ovia rolu
vo vede, medicine, bezpecnosti aj vo videohernom priemysle, sa zvySovanie rozlisenia
a rekonstrukcia obrazu stavaji ¢oraz dolezitejsimi tlohami [1} 2]. Ci uz ide o obnovu
poskodenych historickych fotografii, zlepsenie zaberov z bezpec¢nostnych kamier, zvy-
Senie kvality medicinskych snimok (napriklad MRI alebo CT), ktoré moze pomdct
pri diagnostike, alebo o satelitné snimky pre detailnejsiu analyzu terénu, schopnost
transformovat nekvalitny alebo rozmazany obraz na detailnejsi a ostrejsi je vysoko
ziadana |1} 3].

Tradicné pristupy k zvyseniu rozliSenia sa opierajui o interpolaciu a deterministické
modely, ktoré vsak ¢asto nedokazu zachytit jemné textiry ani realistické detaily. V
poslednych rokoch sa preto do popredia dostdvaju generativne neurénové siete (GAN,
z anglického Generative Adversarial Networks) [4], ktoré vdaka svojej schopnosti ge-
nerovat detailné obrazy prinasaji pozoruhodné vysledky v oblasti generativneho spra-
covania obrazu [5].

Hlavnym cielom tejto prace je poskytnuf komplexny pohlad na problematiku zvy-
Senia rozliSenia obrazu. Dalsim cielom je navrhntt novii metédu na zvysenie rozliSenia
a rekonstrukciu obrazu pomocou neurénovych sieti. Poslednym cielom je tito metodu
implementovat a porovnat dosiahnuté vysledky na vybranej datovej sade.

Hlavnym prinosom prace je modifikacia architektiary SRGAN vyuzitim ConvNeXt
blokov a experimentalne overenie ich vplyvu na kvalitu rekonstrukcie. Zamerom nie
je len dosiahnut vyssiu kvalitu vystupnych obrazov z pohladu tradi¢nych metrik, ako
st PSNR alebo MSE, ktoré ¢asto nekoreluji s ludskym vnimanim [6], ale predovset-
kym dosiahnuf vizudlne realistické vysledky, ktoré zodpovedaji Tudskému vnimaniu
detailov a struktar [5, |7].

Praca je ¢lenend do Siestich kapitol. Prva kapitola sa venuje zakladnym princi-

pom zvysovania rozliSenia a rekonstrukcie obrazu, reprezentacii digitalneho obrazu,



modelu degradacie a metrikdm hodnotenia kvality. Druha kapitola poskytuje prehlad
stucasného stavu v oblasti hlbokého ucenia pre super-resolution, od konvolu¢nych sieti
cez generativne adversaridlne siete az po moderné architektiry typu ConvNeXt. Tre-
tia kapitola podrobne analyzuje architektiru a trénovaci postup modelu SRGAN,
ktory tvori zéklad navrhovanej ipravy. Stvrtd kapitola opisuje navrh a implementé-
ciu modelu ConvNeXt-SRGAN vratane experimentélnych variantov. Piata kapitola
prezentuje kvantitativne a vizudlne vysledky spolu s analyzou vypoctovej naroc¢nosti.
Siesta kapitola vysledky interpretuje, rozoberd obmedzenia prace a naértdva mozné

smery dalsieho vyskumu.
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Kapitola 1

Zakladné principy zvysenia

rozlisenia a rekonstrukcie obrazu

V tejto kapitole su predstavené zakladné principy zvysenia rozliSenia a rekonstrukcie
obrazu, teda pojmy suvisiace s digitalnym obrazom, jeho vznikom a reprezentaciou
v pocitaci. Pochopenie tychto vlastnosti je dolezité pre dalsi opis degradécie obrazu,

znizovania rozlisenia a met6d zvysenia rozliSenia (super-resolution).

1.1 Digitalny obraz a jeho zakladné vlastnosti

Digitalny obraz je diskrétnou reprezentaciou spojitého dvojrozmerného signalu. Defi-
nicia obrazu sa moze lisif v zavislosti od oblasti pouzitia, pricom jednotlivé discipliny
pouzivaju definicie zodpovedajtce ich potrebam. V kontexte spracovania obrazu a po-
¢itacového videnia mozno obraz chapat ako specificky pripad dvojrozmerného signalu,

ktorého hodnota sa meni v zavislosti od dvoch priestorovych suradnic [2] §|.

1.1.1 Reprezentacia digitdlneho obrazu

Obraz mozno matematicky opisat ako dvojrozmerni funkciu

f(z,y), (1.1)
kde:

e x a y predstavuju priestorové sturadnice.

» hodnota funkcie f(x,y) vyjadruje intenzitu alebo farebni informéciu v danom

bode.
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Ak st priestorové suradnice aj hodnoty obrazovej funkcie konecné a diskrétne, ide
o digitalny obraz [9]. V digitdlnom obraze st suradnice bodov spravidla celociselné.
Pociatok obrazového suradnicového systému sa zvycajne nachadza v lavom hornom
rohu obrazu, pricom suradnica x rastie smerom doprava a siradnica y smerom nadol
3]

V najjednoduchSom pripade obraz obsahuje jeden kanal, v ktorom kazd4 hodnota
reprezentuje jas, resp. odtien sivej prislusného obrazového bodu od ciernej po bielu.

Obraz s vyskou H a sirkou W tak mozno zapisat ako

I e RV, (1.2)

kde jednotlivé prvky matice zodpovedaji hodnotam pixelov v prislusnych strad-
niciach obrazu. Takato reprezentacia je zakladom pre dalsie digitalne spracovanie
obrazu, kedze umoznuje nad obrazom vykonavat matematické operacie, napriklad fil-

traciu, transformécie alebo zmenu rozlisenia [9, [10].

1.1.2 Pixel a priestorové rozlisenie
Pixel

Zakladnym prvkom digitalneho obrazu je obrazovy bod, oznacovany ako pixel. Nazov
pixel vznikol zo slovného spojenia picture element. Pixely st usporiadané do pravidel-
nej dvojrozmernej mriezky, pricom kazdy pixel reprezentuje intenzitu alebo farebnu

informéaciu malej oblasti pévodnej scény [9, [10].

Vzorkovanie a kvantovanie

Aby bolo mozné obraz spracovat napriklad v pocitaci, musi sa spojitd obrazova in-
formécia previest do digitdlnej podoby. Tento proces sa nazyva digitalizacia. Pri di-
gitalizacii sa obraz najprv rozdeli na koneény pocet obrazovych bodov, teda pixelov.
Tento krok sa oznacuje ako vzorkovanie. Nasledne sa kazdej zaznamenanej hodnote
priradi konkrétna ¢iselnd hodnota z obmedzeného rozsahu. Tento krok sa oznacuje

ako kvantovanie [9, |10].

Priestorové rozlisenie

Priestorové rozmery obrazu v pocitac¢i si uréené poc¢tom pixelov vo vertikdlnom a

horizontalnom smere. Celkovy pocet pixelov mozno vypocitat ako

18



N=H-W, (1.3)

kde:

o H predstavuje vysku obrazu.

o W predstavuje sirku obrazu.

Priestorové rozlisenie vyjadruje mieru detailov, ktoré je mozné v obraze reprezento-
vat. Obraz s via¢sim poctom pixelov moze obsahovat podrobnejsiu reprezentaciu danej
scény, pretoze tu istl oblast opisuje vacsi pocet pixelov. Samotny pocet pixelov vsak
nie je jedinym faktorom ovplyvinujicim kvalitu obrazu. Ddlezité s aj vlastnosti optic-
kej ststavy, snimaca, Groven Sumu, zaostrenie a dalSie sposoby spracovania obrazu [9,

1.

Bitova hibka

DalSou dolezitou vlastnostou digitdlneho obrazu je bitova hibka. T4 ur¢uje pocet bitov
pouzitych na reprezentaciu jednej hodnoty pixelu alebo jedného farebného kanala. Ak

sa na reprezentaciu pouzije b bitov, pocet dostupnych hodnot je

L=2" (1.4)

Pri 8-bitovom monochromatickom obraze méze jeden pixel nadobudat 256 hodndt
v rozsahu od 0 (¢ierna) do 255 (biela). Takyto obraz sa oznacuje ako obraz v odtienioch
sivej (grayscale image) 9.

Hodnoty digitalneho obrazu st pri ulozeni ¢asto celoc¢iselné, no pri trénovani neuré-
novych sieti sa zvycajne normalizuji. Hodnotu pixelu p z 8-bitového rozsahu mozno
previest do intervalu [0, 1] podla vztahu

p

norm — Aog 1.5
p 55F (1.5)

Normalizacia udrziava vstupné hodnoty v rozsahu vhodnom pre numerické vypocty

a moze prispiet k stabilnejSiemu priebehu optimalizacie neurénovych sieti.
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1.1.3 Farebna reprezentacia obrazu

RGB

Na rozdiel od monochromatického obrazu obsahuje farebny obraz viacero kanalov, kto-
rych kombinacia urcuje vysledna farbu jednotlivych pixelov. NajpouzivanejSim spo-
sobom reprezentacie farebnych obrazov je farebny model RGB (Red, Green, Blue),
ktory vyuziva tri farebné zlozky: cervent, zelenii a modr.

RGB je aditivny farebny model, v ktorom sa vysledna farba vytvara kombinaciou
intenzit jednotlivych farebnych kanalov. Pri nulovej hodnote vSetkych troch kanalov
vznikd c¢ierna farba, zatial ¢o maximalne hodnoty vsetkych zloziek vytvaraju bielu
farbu [9, 3].

7 matematického hladiska mozno farebny obraz reprezentovat ako viacrozmerné
pole hodndt, ktoré sa v kontexte hlbokého ucenia ¢asto oznacuje ako tenzor. Farebny

obraz mozno zapisat ako

I € RFEXWxC (1.6)

kde:

o H predstavuje vysku obrazu.
o W predstavuje jeho sirku.

o (' pocet farebnych kanalov.

V pripade farebného modelu RGB plati C' = 3, pretoze obraz pozostava z Cer-
veného, zeleného a modrého kanala. Pri 8-bitovom farebnom obraze RGB je kazdy z
troch farebnych kanélov reprezentovany samostatnou hodnotou z rozsahu od 0 do 255.
Jeden pixel je tak reprezentovany 24 bitmi a moze nadobudat viac ako 16 milionov

farebnych kombindcii (22* = 16 777216) [9, [10].

YCbCr

Okrem RGB sa pri spracovani obrazu casto pouziva aj farebny priestor YCbCr. Na
rozdiel od RGB oddeluje jasovi informéciu od farebnej informacie. Zlozka Y repre-
zentuje jas obrazu, zatial ¢o zlozky Cb a Cr nest informéciu o farebnych rozdieloch.
V mnohych aplikaciach spracovania obrazu sa osobitnd pozornost venuje prave jaso-
vej zlozke Y, pretoze obsahuje vyznamnu c¢ast informacii o hranach, struktirach a

detailoch obrazu [3].
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1.2 Degradacia obrazu

Degradacia obrazu oznacuje proces, pri ktorom dochadza k znizeniu kvality obrazu
alebo k strate casti obrazovej informacie. Moze byt sposobena viacerymi faktormi,
napriklad rozmazanim, Sumom, kompresiou, nedokonalostami optickej sistavy, pohy-
bom fotoaparatu alebo samotnym znizovanim rozliSenia [9, 10].

Obraz s vysokym rozliSenim sa oznacuje skratkou HR (high resolution), obraz
s nizkym rozliSenim skratkou LR (low resolution). HR obraz slizi ako referencia,

oznacCovana aj ako ground truth.

1.2.1 Model degradacie obrazu

Pri dlohach zvysovania rozliSenia sa casto predpoklada, ze LR obraz vznikol degrada-

ciou povodného HR obrazu. Tento proces mozno zjednodusene zapisat ako

ILR = (IHR * k) J/S +n, (17)

kde:
o Igr oznacuje obraz s vysokym rozlisenim,

I r je obraz s nizkym rozliSenim,

k je rozmazavacie jadro,

* oznacuje konvoltuciu,

Js predstavuje operédciu znizovania rozlisenia so skalovacim faktorom s

n je pridany sum.

HR obraz LR obraz

Rozmazanie | Is ZniZenie +n Sum
konvoldcia —> rozlisenia | —>| aditivnyium [
IHR s jadrom k faktors = 4 n(x, y) ILR
vysoké rozlisenie nizke rozlisenie

HxW H/s x W/s

Obr. 1.1: Model degradacie obrazu: HR obraz je postupne rozmazany konvoltciou s

jadrom k, zniZzeny o faktor s a zatazeny Sumom n, ¢im vznikd LR obraz [11].
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Tento model vyjadruje, ze LR obraz nevznikd iba jednoduchym odstranenim pi-
xelov. Pred zmenSenim moéze byt obraz rozmazany a pocas snimania, prenosu alebo
ukladania sa do neho mdéze pridat Sum alebo iné mozné artefakty |1, |11].

Dosledkom degradacie je ¢iastoéna strata obrazovej informécie, ¢o zvySovanie roz-

lisSenia robi nejednoznacnym problémom.

1.2.2 Typické formy degradacie obrazu

Degradacia obrazu mdze mat viacero poddb. Medzi najcastejSie patria rozmazanie,
sum a kompresné artefakty. Tieto javy mozu v obraze potlacat jemné detaily, menit
hodnoty pixelov alebo vytvarat dodatocné vizualne skreslenia, ktoré stazuju nasledni

rekonstrukeiu obrazu.

Rozmazanie obrazu

Rozmazanie obrazu predstavuje jednu zo zakladnych foriem degradacie, pri ktorej
dochadza k potlaceniu jemnych detailov a oslabeniu ostrych hran. Rozmazany obraz
posobi menej ostro a hranice medzi objektmi, teda hrany si v nnom horsie rozlisSitelné.
Tento jav moze vzniknit napriklad nespravnym zaostrenim, pohybom fotoaparatu,
pohybom snimaného objektu alebo aj spominanymi vlastnostami optickej ststavy [9,
10].

V testovacich podmienkach mozno rozmazanie aj umelo simulovat pomocou vhodne
zvoleného rozmazavacieho jadra. Z matematického hladiska sa rozmazanie ¢asto mo-
deluje ako konvolicia povodného obrazu s rozmazavacim jadrom. Tento vztah mozno

zapisat ako

g(w,y) = k(x,y) * f(x,y), (1.8)

kde:

e f(z,y) predstavuje pévodny obraz.

o k(x,y) predstavuje rozmazévacie jadro.
e g(x,y) je vysledny rozmazany obraz.

Rozmazéavacie jadro urcuje, akym sposobom sa hodnota jedného obrazového bodu
rozlozi do jeho okolia. V oblasti optického zobrazovania sa podobny pojem oznacuje

aj ako bodova rozptylova funkcia, z anglického point spread function [3),9].
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Jednym z c¢asto pouzivanych typov rozmazania je Gaussovo rozmazanie. Pri nom
sa hodnota pixelu nahradza vazenou kombinédciou hodnét z jeho okolia, pricom vicsiu
vahu maju pixely blizsie k spracovavanému bodu. Gaussovo rozmazanie sa vyuziva aj

ako vyhladzovaci filter pred znizovanim rozliSenia |3, [9].

~

Sum

Sum v obraze predstavuje neziaducu zlozku, ktord meni povodné alebo ocakévané
hodnoty pixelov. Casto vzniké napriklad pri nedostatoénom osvetleni, pri vysokej
citlivosti snimaca, v dosledku elektronického sumu alebo pocas prenosu obrazu [9,

10]. Jednoduchy model sSumu mozno zapisat ako

g(z,y) = f(x,y) +n(x,y), (1.9)

kde:

o f(x,y) predstavuje pévodny obraz.
o 7(x,y) predstavuje Sumovu zlozku.

e g(z,y) je vysledny zasumeny obraz.

Tento model predpoklada, ze Sum sa k pévodnej hodnote pixelu pripocita.

Kompresné artefakty

Okrem sumu mdézu kvalitu obrazu znizovat aj kompresné artefakty. Tie vznikaji najma
pri stratovej kompresii, ktorej cielom je zmensit velkost obrazovych dat za cenu ¢ias-
tocnej straty informacie. Vysledkom mozu byt blokové artefakty, nepresnosti v okoli
hran alebo strata jemnych texttr. Pri naslednej rekonstrukecii moze byt narocné roz-
lisit, ¢i urcitd lokalna zmena predstavuje skutoénua obrazovu struktiru alebo iba po-

ruchu sposobeni degradéciou. [9, |10].

1.2.3 Znizenie rozlisenia a aliasing
Znizenie rozlisenia

Znizovanie rozlisenia, oznacované aj ako downsampling, je proces, pri ktorom sa znizuje
pocet pixelov obrazu. Ak mé pévodny obraz rozmery Hyr X Whr a pouZije sa skalovaci

faktor s, rozmery vysledného obrazu s nizkym rozliSenim mozno vyjadrit ako
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HLR = P WLR = . (110)

Pri znizovani rozlisenia dochadza k redukcii poctu pixelov. To znamend, ze vy-

sledny obraz obsahuje menej informéacii o pévodnej scéne.

Aliasing

Pri zmensovani obrazu moéze vzniknut aj aliasing. Ide o jav, pri ktorom nové nizsie roz-
lisSenie nedokaze spravne reprezentovat jemné Struktiry povodného obrazu. Vizualne
sa moze prejavit napriklad ako zubaté hrany, falosné vzory alebo moaré efekt. Aby
sa aliasing zmiernil, pred samotnym znizenim rozliSenia sa casto pouziva vyhladenie

obrazu. [3, §].

1.2.4 Synteticka a realna degradacia

Pri syntetickej degradacii sa obraz s nizkym rozliSenim vytvori z referenéného obrazu s
vysokym rozlisenim pomocou vopred znameho postupu, napriklad zmensenim obrazu.
Vyhodou je, Ze ku kazdému obrazu s nizkym rozliSenim existuje zodpovedajuci refe-
ren¢ny obraz s vysokym rozlisenim. Takéto dvojice obrazov st vhodné na trénovanie
a vyhodnocovanie met6d pomocou metrik |1}, [11].

Realna degradacia je zlozitejsia, pretoze presny proces vzniku obrazu s nizkym
rozlisenim zvycajne nie je znamy. Obraz moze byt ovplyvneny kombinéciou viacerych
faktorov, napriklad rozmazanim, Sumom, stratovou kompresiou, neostrym zaostrenim
alebo neznamym sposobom znizovania rozlisenia. Tieto degradacie sa mézu navzajom
kombinovat a ich parametre nemusia byt dostupné [11].

Rozdiel medzi syntetickou a redlnou degradaciou je dolezity aj pri interpretacii
vysledkov. Metoda, ktora dosahuje dobré vysledky na synteticky vytvorenych datach,
nemusi rovnako dobre fungovaf na realnych obrazoch, pretoze tie mozu obsahovat

zlozitejsie a menej predvidatelné artefakty 11}, /12].

1.3 Zvysenie rozlisenia a rekonstrukcia obrazu

Zvysenie rozliSenia obrazu, oznacované ako super-resolution (SR), predstavuje tlohu,
ktorej cielom je vytvorif obraz s vysSim rozliSenim zo vstupného obrazu s nizSim

rozlisenim. Téato tloha priamo suvisi s degrada¢nym modelom opisanym v predcha-
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dzajuicej casti a jeho cielom SR je vytvorif ¢o najlepsi odhad pévodného HR obrazu

zo vstupného LR obrazu |1, |11].

1.3.1 Zakladna dloha zvysSovania rozlisenia

Forméalne mozno tuto tlohu zapisat ako hladanie zobrazenia, ktoré minimalizuje roz-
diel medzi vystupom modelu a origindlnym referenénym HR obrazom. Tento vzfah

mozno zapisat ako

Isp = F(Ip), (1.11)

kde

o [1r predstavuje vstupny obraz s nizkym rozlisenim.
e F' oznacuje metodu alebo model zvySovania rozlisenia.
o Igg je vysledny obraz so zvysenym rozliSenim.

Cielom je, aby sa Isg Co najviac priblizoval referencnému obrazu Iyg, pricom
formélne ISR ~ [HR-

Pri zvysSovani rozliSenia sa casto pouziva skalovaci faktor s, ktory urcuje, kolkokrat
sa maju zvacsit priestorové rozmery obrazu. Ak ma vstupny obraz rozmery Hygr X WiR,

potom rozmery vysledného obrazu mozno zapisat ako

HSR =S HLR; WSR =S- WLR‘ (112)

Uloha zvySovania rozliSenia teda nespociva iba v geometrickom zvac¢seni obrazu,

ale aj v rekonstrukeii detailov obrazu, ktoré pri degradécii zanikli |1, |11].

1.3.2 Klasifikacia metéd super-resolution

Metody super-resolution mozno klasifikovat viacerymi spésobmi. Jednotlivé kategorie
sa lisia typom vstupnych dat, spésobom spracovania obrazu aj pristupom k rekon-
strukcii chybajucich detailov. Z hladiska pouzitého pristupu k rekonstrukcii rozlisu-

jeme metody na:

o Interpolacné metédy (Interpolation Based) vyuzivaji matematické vztahy
medzi hodnotami susednych pixelov na odhad novych hodnét. St vypoctovo

nenaro¢né, no nedokazu obnovit jemné detaily stratené pri degradécii [9).
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« Rekonstrukéné metédy (Reconstruction Based) formuluji zvySovanie rozli-
Senia ako optimaliza¢ny problém s vyuzitim apriérnych znalosti o degrada¢nom
procese. Dosahuju lepsie vysledky ako interpolacia, si vsak narocnejsie na vy-

pocet [1].

« Metédy zalozené na prikladoch (Example Based) sa ucia vztah medzi LR
a HR obrazmi z trénovacich dvojic, napriklad pomocou riedkeho kdédovania

(SCSR). Dokazu generovat realistickejsie detaily ako interpolacné metédy [1].

o Met6dy hlbokého ucenia (Deep Learning Based) v sicasnosti dosahuju naj-
lepsie vysledky. Hlboké neurénové siete sa naucia mapovanie medzi LR a HR

obrazmi priamo z dat [5].

« Hybridné metédy (Hybrid Based) kombinuju viaceré pristupy, napriklad rezi-
dudlne ucenie s pozornostnym mechanizmom alebo konvoluc¢né a transformerové

architektiry [13].

‘ Super Resolution Methods
I

] ¥ + ] p + y
Reconstruction Interpolation Deep Learning ‘ Example Hybrid
Based ‘ Based Based ‘ Based ‘ Based
= Efficient sub-pixel *  Nearest Neighbor " Super-Resolution *  Example-based super | | * Enhanced Deep
convolutional Neural Interpolation Convolutional Neural Resolution(EBSR) Super-Resolution (EDSR)
network(ESPCN) - . Network(SRCNN)
® Bilinear Interpolation =  Sparse coding-based *  Deep Laplacian
= Deep Recursive . > s"p?"nf’f"“ﬂ“'f _ Super-resolution(SCSR) Pyramid Networks for
Residual Network(DRRN) | |" Bicubic intery fast and accurate
X Network(SRGAN) y super-resolution
*  Bayesian-Based ® Lanczos Interpolation
Super-Resolution(BBSR) ® Super-Resolution = High-Resolution Image
Residual Network Reconstruction using
7 7 (SRResNet) 7 Hybrid super-resolution

Obr. 1.2: Rozdelenie metdéd super-resolution podla rekonstrukeii [14].

Této praca sa zameriava na metddy single-image super-resolution (SISR), pri kto-
rych neurénova siet pracuje iba s jednym vstupnym LR obrazom. Z uvedenych katego-
rii sa praca opiera o interpolacné metédy ako referenény zaklad a o metédy hlbokého

ucenia.
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1.3.3 Rekonstrukcia obrazu ako inverzny problém

Rekonstrukcia obrazu sa vo vSeobecnosti zaobera obnovou obrazu zo znehodnoteného
alebo netuplného vstupu. Super-resolution tak mozno chapat aj ako sSpecidlny pripad
rekonstrukcie obrazu, pri ktorom sa obnovuje najma priestorové rozliSenie a obrazové
detaily |1, |11].

Kedze degradacny proces sposobuje stratu casti obrazovej informaécie, jeho spatné
obratenie nie je jednoznac¢né. K jednému obrazu s nizkym rozlisenim moze existovat
viacero moznych obrazov s vysokym rozlisenim, ktoré by po degradacii viedli k rov-
nakému alebo velmi podobnému vysledku. Z tohto dévodu sa zvysSovanie rozliSenia
oznacuje ako nejednoznacny, resp. ill-posed, inverzny problém [1].

Cielom metédy zvysovania rozliSenia teda nie je najst presnu inverznu funkciu
degradacie, ale vytvorit ¢o najlepsi odhad obrazu s vysokym rozliSenim na zaklade
informécii dostupnych vo vstupnom LR obraze. Formélne tento odhad zodpoveda
vztahu (|1.11]), pricom vystup Isg mozno chapat ako aproximéaciu pévodného HR ob-

razu, teda Isg =~ Iyg.

1.4 Klasické interpolacné metody

Pred rozsirenim metod zalozenych na hlbokom uceni sa na zvySovanie rozliSenia ob-
razu pouzivali najma klasické interpolacné metddy. Ich cielom je vytvorit novy obraz
8, 19].

Medzi najcastejsie pouzivané klasické metody patria:

o Interpolacia najblizSieho suseda: ide o najjednoduchsiu metédu, pri ktorej
sa hodnota nového pixelu urc¢i podla najblizsieho pixelu v pévodnom obraze. Vy-
hodou je nizka vypoctova narocnost, no vysledny obraz méze posobit blokovito

a pri vacSom zvacseni su viditelné zubaté hrany [3] 5].

« Bilinearna interpolacia: hodnota nového pixelu sa vypocita ako vazeny prie-
mer Styroch najblizsich pixelov. V porovnani s metédou najblizSieho suseda
vytvara plynulejsi vysledok, ale moze sposobovat rozmazanie hran a jemnych

detailov [8].

« Bikubicka interpolacia: pri vypocéte hodnoty nového pixelu vyuziva vacsie

okolie, zvycajne 4 x 4 pixelov. Vdaka tomu poskytuje kvalitnejsie a plynulejsie
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vysledky ako bilinedrna interpolacia. Bikubickd interpoldcia sa casto pouziva
ako jednoduchy referencny zaklad pri porovnavani metod zvysSovania rozlisenia.
Taktiez sa casto pouziva aj pri syntetickom znizovani rozliSenia, napriklad pri

tvorbe trénovacich dvojic LR-HR v tlohdch super-resolution. (7} [15].

« Lanczosova interpolacia: vyuziva interpolacné jadro zalozené na funkcii si-
nus. V porovnani s jednoduchsimi metédami moze lepsSie zachovavat ostrost
hran, no je vypocCtovo naroc¢nejsia a v niektorych pripadoch moze vytvarat ar-

tefakty v okolf vyraznych prechodov [8] [16].

m m
(b) (c)

Obr. 1.3: Porovnanie interpolac¢nych metod a) Najblizsi sused, b) Bilinearna, c¢) Biku-

bicka, d) Origindlny HR obrazok

Hoci st tieto metédy jednoduché a rychle, ich hlavné obmedzenie spociva v tom,
ze nové hodnoty pixelov urcuju iba na zaklade lokalneho okolia v povodnom obraze.
Nevytvaraji nové obrazové detaily, ale iba odhaduji hodnoty medzi existujicimi pi-
xelmi. Preto pri vyssich faktoroch zvicsenia casto vznika rozmazanie, zubaté hrany
alebo strata jemnych textur. Tieto obmedzenia priamo motivovali rozvoj metdd hlbo-

kého ucenia, ktoré sa ucia vztah medzi LR a HR obrazmi z dat.

1.5 Hodnotenie kvality rekonstruovaného obrazu

Hodnotenie kvality vysledného obrazu je ddlezitou sucastou tuloh zvysovania rozlise-
nia. Cielom hodnotenia je urcif, do akej miery sa rekonstruovany obraz podoba ori-
gindlnemu referenénému obrazu s vysokym rozliSenim. Pri experimentoch, v ktorych
st dostupné dvojice obrazov LR a HR, mozno kvalitu vystupu hodnotit pomocou

kvantitativnych metrik. Tieto metriky umoznuji porovnat rozne metddy za rovna-
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kych podmienok a objektivne vyjadrit rozdiel medzi rekonstruovanym a referenénym

obrazom (3, [1§].

1.5.1 Pixelové metriky
MSE

Jednou zo zdkladnych metrik pouzivanych pri hodnoteni rekonstruovaného obrazu je
strednd kvadraticka chyba, ozna¢ovand ako MSE [18] z anglického mean squared error.
MSE vyjadruje priemernt stvorcovii odchylku medzi hodnotami pixelov referenéného
obrazu a rekonstruovaného obrazu. Pre obraz s rozmermi H x W mozno MSE zapisat
ako

1 v o 2
T - Z (Iur(i,7) — Isr(i,7))", (1.13)

=1 j5=1

MSE =
kde

H x W st rozmery obrazu (vyska a sirka v pixeloch),

1,7 su indexy riadku a stipea pixelu,

Inr (7, j) je hodnota pixelu referenéného obrazu s vysokym rozliSenim na pozicii
(Z'7 j)?

Isr (7, 7) je hodnota pixelu rekonstruovaného obrazu na pozicii (3, j).

Nizsia hodnota MSE znamena mensi rozdiel medzi porovnavanymi obrazmi.

PSNR

Na zdklade MSE sa ¢asto pocita metrika PSNR [18|, z anglického peak signal-to-noise
ratio. PSNR vyjadruje pomer medzi maximalnou moznou hodnotou pixelu a chybou
rekonstrukcie. Pre obraz s maximalnou hodnotou pixelu M AX; mozno PSNR zapisat

ako

(1.14)

MAX?
PSNR = 101log,, ( f) .

MSE
kde M AX; je maximalna mozna hodnota pixelu a MSE je strednd kvadraticka

chyba definovana vztahom ([1.13]). Pri 8-bitovom obraze je hodnota M AX; = 255.

Ak st hodnoty pixelov normalizované do intervalu [0, 1], potom plati MAX; = 1.
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Vyssia hodnota PSNR zvycCajne znamena mensi rozdiel medzi rekonstruovanym a
referenécnym obrazom. PSNR je jednoduché a casto pouzivand metrika, no hodnoti
najma pixelovi podobnost a nemusi vzdy zodpovedat tomu, ako kvalitu obrazu vnima

¢lovek.

1.5.2 Strukturilna a perceptuilna kvalita

SSIM

KedZze pixelové metriky nemusia dostatoc¢ne vystihovat vizualnu kvalitu obrazu, casto
sa pouziva aj metrika SSIM, z anglického structural similarity index. SSIM neporov-
nava obrazy iba na trovni jednotlivych pixelov, ale zohladnuje aj podobnost jasu,
kontrastu a struktiry obrazu [18].

Hodnota SSIM sa zvycajne nachadza v intervale od 0 do 1, pricom hodnota blizsia
k 1 znamend vyssiu podobnost medzi referenénym a rekonstruovanym obrazom. V
porovnani s PSNR dokaze SSIM lepsie zachytit niektoré strukturalne rozdiely, ktoré

st dolezité pre ludské vnimanie obrazu [18§].

Perceptualne hodnotenie

Na hodnotenie percepénej podobnosti slizia metriky pracujtice v priestore prizna-
kov neurénovych sieti, napriklad LPIPS (learned perceptual image patch similarity).
LPIPS meria vzdialenost medzi priznakmi extrahovanymi z vrstiev predtrénovanej ne-
uronovej siete, napriklad VGG. Nizsia hodnota LPIPS znamena vyssiu perceptudlnu
podobnost medzi obrazmi [19].

Dalsou metrikou pouzivanou na hodnotenie perceptualnej kvality je MOS, z anglic-
kého mean opinion score. Na rozdiel od predchadzajtucich metrik nejde o automatickt
vypoctovi metriku, ale o subjektivne hodnotenie kvality obrazu skupinou ludskych
hodnotitelov. Vyslednd hodnota MOS predstavuje priemer ich hodnoteni na stupnici,
zvycajne od 1 do 5, pricom vysSia hodnota znamend lepSiu vnimant kvalitu [5].

Generativne metédy mozu vytvarat vizudlne presvedcivejsie detaily, no tieto de-
taily nemusia presne zodpovedat referencnému HR obrazu. V takom pripade modze
byt vysledok pre ¢loveka vizualne kvalitnejsi, aj ked jeho PSNR alebo MSE nie st
najlepsie. Tento rozdiel medzi pixelovou presnostou a vizualnou kvalitou je jednym
z dolezitych problémov pri hodnoteni metdéd super-resolution a hladanie rovnovahy

medzi nimi predstavuje jednu z hlavnych motivécii tejto prace [6].
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Kapitola 2

Stucasny stav v oblasti hlbokého

ucenia pre super-resolution

Metody zalozené na hlbokom uceni sa v poslednych rokoch stali jednym z hlavnych
pristupov pri rieseni tloh spracovania obrazu. V porovnani s klasickymi metédami,
ktoré su casto zalozené na pevne definovanych matematickych pravidlach, umoznuja
modely hlbokého ucenia ucit sa vlastnosti obrazovych dat priamo z trénovacich prikla-
dov. V oblasti super-resolution je tato vlastnost délezita najma preto, ze vztah medzi
obrazom s nizkym rozliSenim a jeho zodpovedajicou vysokorozliSenou podobou je

zlozity a prakticky nejednoznacny.

2.1 Hlboké ucenie v spracovani obrazu

Hlboké ucenie predstavuje oblast strojového ucenia, ktora vyuziva neurénové siete s
viacerymi vrstvami na ucenie zlozitych reprezentacii dat. Model sa neudi iba priamo
mapovat vstup na vystup, ale postupne si vytvara viaciroviiovu reprezentaciu vstup-
nych dat kde nizsie vrstvy zachytavaju jednoduchsie vlastnosti, ako si hrany alebo
lokélne kontrastné zmeny, zatial ¢o hlbsie vrstvy reprezentuju zlozitejsie struktary a

vzory (20} 21].

2.1.1 Neurdnova siet ako parametricka funkcia

Neurénovu siet mozno chapat ako parametricka funkciu, ktord transformuje vstupné
dédta na pozadovany vystup [2, [21]. V pripade spracovania obrazu moze byt vstupom
napriklad digitalny obraz alebo jeho cast a vystupom modze byt trieda objektu, od-

sumeny obraz alebo obraz so zvySenym rozlisenim. Taktto funkciu mozno vseobecne
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zapisat ako

g = fo(x), (2.1)
kde

x predstavuje vstup,

7 vystup modelu,

fo parametricku funkciu neurénove;j siete,

6 mnozinu trénovatelnych parametrov siete.

Medzi tieto parametre patria najmé vahy a biasy (prahové jednotky) jednotlivych
vrstiev. Pocas trénovania sa tieto parametre postupne upravuju tak, aby vystup siete
¢o najlepsie zodpovedal o¢akavanému vysledku |20, 2.

Siet je zlozena z vrstiev, ktoré postupne spracivaji vstupné data. V hlbokych
sietach tak vznika postupnost reprezentacii, v ktorej sa jednoduché lokalne vlastnosti
postupne skladaju do zlozitejsich obrazovych struktir. Tento princip je dolezity najma
pri obrazovych tulohach, pretoze obraz obsahuje priestorové vztahy medzi pixelmi,

hranami, textirami a objektmi |21 [3].

2.1.2 Trénovanie neurénovych sieti

Trénovanie neurénovej siete spociva v hladani parametrov minimalizujicich chybu
na trénovacich datach. Tato chyba sa vyjadruje pomocou stratovej funkcie, ktora

porovnava vystup modelu s pozadovanym vystupom:

0" = argm@inﬁ(fg(:c),y), (2.2)

kde

e L oznacuje stratovi funkciu,
e y je pozadovany vystup,

o 0* predstavuje ndjdené parametre modelu.
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Na minimalizaciu sa pouzivajui optimalizacné algoritmy zalozené na gradientoch,
ktoré iterativne upravuji parametre v smere znizovania chyby [3, 21]. Délezitou si-
castou tohto procesu je spatné sirenie chyby (backpropagation), vdaka ktorému mozno
vypocitat prispevok kazdého parametra k vyslednej chybe a upravit vahy vo vsetkych

vrstvach siete [21].

2.1.3 Optimalizacia neurénovych sieti

Zakladnou variantou optimalizacie neurénovych sieti je stochasticky gradientovy zo-
stup (Stochastic Gradient Descent, SGD) |21], pri ktorom sa gradient pocita na za-
klade ndhodne vybranej podmnoziny trénovacich vzoriek. Velkost kroku, o ktory sa
parametre upravuju, urcuje hyperparameter oznacovany ako rychlost ucenia (learning
rate).

Rozsirenim SGD je metéda gradientového zostupu s momentom (SGD with Mo-
mentum) [22]. Namiesto aktualizdcie parametrov iba na zaklade aktudlneho gradientu
akumuluje informéciu o predchadzajuicich gradientoch, ¢im urychluje konvergenciu v
konzistentnych smeroch a potlaca oscilacie. Aktualizdciu parametrov mozno zapisat

ako

Vg1 = pvy — aVoL(6y), Ori1 = 01 + V41, (2.3)

kde

v; je rychlostny vektor (akumulovany moment),

p € [0,1) je koeficient momentu,

a je rychlost ucenia,

VoL(0;) je gradient stratovej funkcie vzhladom na parametre 6;.

V praxi sa ¢asto pouziva optimalizator Adam (Adaptive Moment Estimation) [23].
Adam kombinuje vyhody metdéd zalozenych na odhade prvého momentu (priemer
gradientov) a druhého momentu (rozptyl gradientov), vdaka ¢omu dokaze adaptivne
upravovat velkost kroku pre jednotlivé parametre. Aktualizacia parametrov v optima-

lizatore Adam mozno zapisat ako

«

9t+1 - Qt - mmt, (24)
t

kde
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e « je rychlost ucenia
o My je korigovany odhad prvého momentu gradientu
o ¥y je korigovany odhad druhého momentu gradientu

e ¢ je mala konstanta zabranujica deleniu nulou.

Vdaka svojej robustnosti a rychlej konvergencii je Adam standardnou volbou pri tré-

novani architektir pouzivanych v oblasti super-resolution [5].

2.1.4 Praktické aspekty trénovania

Pri trénovani hlbokych modelov sa déta spraciuvaji po davkach (batch). Jedna epo-
cha zodpoveda jednému prechodu cez celi trénovaciu mnozinu; pocet epoch urcuje,
kolkokrat model tieto data spracuje.

Délezitym problémom je preucenie (overfitting), ked sa model prili§ prispdsobi
trénovacim datam a nedokaze dobre zovSeobecnit na nové vstupy. Opacénym javom je
poducenie (underfitting), ked model nedokaze zachytit ani podstatu trénovacich dat
[21]. Na zmiernenie tychto problémov sa pouzivaji regulariza¢né techniky, vhodné roz-
delenie dat a augmentdcia. Beznou regularizacnou technikou v klasifika¢nych sietach
je dropout [24]. Pri architektirach pre super-resolution sa od nej spravidla upusta,
kedze ndhodné vypinanie neurénov narusa konzistenciu priznakovych méap a negativne
ovplyviuje kvalitu rekonstruovaného obrazu.

Rozvoj hlbokého ucenia v spracovani obrazu bol podmieneny dostupnostou velkych
datovych mnozin, ako je ImagelNet, a vypoctovym vykonom grafickych procesorov

20, [25].

2.2 Konvolu¢éné neuronové siete

Konvolu¢né neurénové siete (Convolutional Neural Networks, CNN) patria medzi naj-
dolezitejsie architektiry hlbokého ucenia pri spracovani obrazu. Na rozdiel od plne
prepojenych vrstiev vyuzivaju lokalne spojenia a zdielanie vah, vdaka ¢omu dokazu
efektivne zachytavat priestorové struktiry obrazu ako su hrany, rohy, textiry a jedno-
duché vzory pri nizSom pocte parametrov |20} [21]. Spracovanie prebieha hierarchicky:
zaciatoCné vrstvy zachytavaju jednoduché lokalne struktiry, hlbsie vrstvy ich skla-

daju do zlozitejsich tvarov. V oblasti super-resolution st CNN dolezité najmé preto,
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ze umoznuju ucit sa zobrazenie medzi LR a HR obrazmi priamo z dat, namiesto rucne

navrhnutych interpolac¢nych pravidiel [21].

2.2.1 Konvoluc¢na vrstva

Zakladnym stavebnym prvkom CNN je konvoluéna vrstva, ktora spracovava vstup po-
mocou malych filtrov — konvolu¢nych jadier [21] [20]. Filter sa systematicky posiva
po vstupe a v kazdej polohe vykonava skalarny suc¢in medzi svojimi vahami a lokalnou
oblastou vstupu. Vystupom su priznakové mapy (feature maps) reprezentujtce pritom-
nost a intenzitu lokdlnych vzorov na réznych miestach obrazu[gonzalez2018digital].

Vystup konvolu¢nej vrstvy mozno zapisat ako[26]

Y=XxW+b, (2.5)

kde

X je vstup

W predstavuje konvoluéné filtre (jadrd)

b je bias

Y predstavuje vystupni priznakovi mapu.

Dolezitymi parametrami konvolucnej vrstvy s velkost jadra, krok posunu a pad-
ding. Velkost jadra urcuje, aké velké lokalne okolie sa pri vypocte berie do tvahy,
napriklad 3 x 3 alebo 5 x 5 pixelov. Krok posunu, oznacovany aj ako stride, urcuje,
o kolko pozicif sa filter posunie pri kazdom kroku. Padding dopliia hodnoty na okra-
joch obrazu, aby bolo mozné kontrolovat velkost vystupnej priznakovej mapy. Pri
ulohach super-resolution je zachovanie priestorovych rozmerov casto dodlezité, preto
sa voli padding tak, aby nedochadzalo k neziadicej strate rozlisenia vo vnutornych
vrstvach |16, [27].

Dve vyznamné vlastnosti konvoluénych vrstiev st lokdlna konektivita a zdielanie
vah. Lokalna konektivita znamena, ze kazdy vystupny prvok zavisi iba od malej oblasti
vstupu. Zdielanie vah znamend, ze rovnaky filter sa pouziva na rdoznych miestach
obrazu. Vdaka tomu moéze siet rozpoznavat rovnaky typ vzoru bez ohladu na jeho

polohu v obraze [9] 21].
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2.2.2 Aktivacéné funkcie

Po konvolu¢nej operacii sa na vystup kazdej vrstvy zvycajne aplikuje aktiva¢nd fun-
kcia. Jej tilohou je zaviest do siete nelinearitu bez ktorej by aj viacvrstvova siet pred-
stavovala iba postupnost linearnych transformacii a nedokézala by zachytavat zlozité
vztahy medzi vstupmi a vystupmi.

Dlhodobo dominantnou volbou boli sigmoidédlne funkcie, ako napriklad hyperbo-
licky tangens tanh(x) alebo logisticka sigmoida. Napriek beznému vyuzivaniu trpia
tieto funkcie takzvanym problémom miznicich gradientov (vanishing gradient), kde
pri hlbokych sietach mézu gradienty v pociatocnych vrstvach klesntuf takmer na nulu

a trénovanie sa zastavi [28|.

ReLU

Zasadny posun prinieslo zavedenie funkcie ReLU [29] z anglického Rectified Linear
Unit, definovanej ako

f(z) = max(0,x). (2.6)

Kym je neurén aktivny, jeho gradient je konstantny a rovny jednej, ¢o odstranuje
problém miznicich gradientov a podstatne urychluje konvergenciu trénovania. Kriz-
hevsky et al. [25] ukazali, Ze siete s ReLU trénuji niekolkondsobne rychlejsie ako
ekvivalentné siete so sigmoidalnymi funkciami. Nevyhodou ReLU je vsak tzv. prob-
lém mritvych neurénov z anglického dying ReL U kde neurdny, ktoré dostani zaporny

vstup, maju nulovy gradient a nemézu sa dalej ucit.

LReLU

Tento problém ¢iastocne riesi Leaky ReLU (LReLU), ktord ponechéva maly nenulovy
sklon aj pre zaporné vstupy, konkrétne f(z) = 0.01z pre x < 0 [28]. Este flexibilnej-
sim rieSenim je Parametric ReLU (PReLU), kde je sklon zdpornej ¢asti a; ucitelnym

parametrom trénovacieho procesu [26]:

Yi, a‘k Y; > 0
fly:) = : (2.7)
a;y;, aky; <0

He et al. [26] ukéazali, ze PReLU zlepsuje presnost klasifikicie s takmer nulovymi

nakladmi na vypocet a bez znatelného rizika pretrénovania.
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GELU

Moderné architektiry inSpirované transformermi coraz castejSie vyuzivaju funkciu
GELU z anglického Gaussian Error Linear Unit, ktora je hladsia ako ReLLU a pre
zaporné hodnoty nevykazuje nulovy gradient [30]. Volba aktiva¢nej funkcie je preto
jednym z prakticky relevantnych rozhodnuti pri navrhu alebo modifikacii architektary
pre super-resolution, kedZe rézne rodiny blokov (rezidudlne, husto prepojené, bloky

inSpirované transformermi) st historicky spajané s odlisnymi aktivacnymi funkciami.

Porovnanie aktivacnych funkcii

4  =—— RelU
Leaky RelU (o = 0.1)
= PRelU (a = 0.25)
3| — GEW
2 -
=
=
l -
0
_1 -
T T T T T T T T
—4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4
X

Obr. 2.4: Porovnanie priebehu vybranych aktivacnych funkcii ReLLU, Leaky ReL.U,
PReLU a GELU

2.2.3 Normalizacné vrstvy

Normalizacné vrstvy upravuju rozdelenie aktivacii v sieti s cielom stabilizovat a urych-
lit trénovanie. Bez normalizacie moézu aktivacie v hlbokych sietach nadobudat ex-
trémne hodnoty, ¢o stazuje optimalizdciu a spomaluje konvergenciu[31].
Najrozsirenejsou technikou je davkova normalizacia (Batch Normalization, BN)
[31], ktorda normalizuje aktivicie v ramci kazdej trénovacej davky zvlast pre kazdy

kandl a vstupny vektor aktivacii x sa normalizovany vystup 2 vypocita ako:
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5= L~ iUB (2.8)

Job+¢e

kde

o g a 0% si priemer a rozptyl aktivacii v ddvke

e B je davka
e ¢ je mald konsStanta zabranujica deleniu nulou.

Vystup sa nasledne skédluje a postiva pomocou dvojice uéitelnych parametrov v a
B, ¢o sieti umoznuje obnovit povodnu distribiciu aktivacii, ak je to pre dani tlohu
vyhodné [31].

Alternativou je vrstvova normalizacia (Layer Normalization, LN) [32], ktord nor-
malizuje aktivacie naprie¢ vSetkymi kanalmi v ramci jedného prikladu, a preto nie je
zavisla od velkosti davky. V modernych konvoluénych architektirach, ako je Conv-
NeXt [33], sa vrstvova normalizdcia pouziva ako priama nahrada dédvkovej normaliza-
cie a prispieva k lepsej stabilite trénovania.

Volba normalizac¢nej vrstvy méa priamy dopad na kvalitu rekonstrukcie: davkova
normalizacia je zavisla od statistik celej davky, ¢o moze vnasat do vysledného obrazu
neziaduce artefakty [7]. Vrstvova normalizacia sa tejto zavislosti vyhyba a ukazuje sa

ako stabilnejsia volba v architekttirach pre super-resolution.

2.2.4 Priestorové rozliSenie a upsampling

Poolingové vrstvy sa v CNN tradi¢ne pouzivaju na znizovanie priestorovych rozmerov
priznakovych map. V kontexte super-resolution maju vsak zasadni nevyhodu a to,
ze informécia o jemnych detailoch klticova pre rekonstrukciu vysokého rozlisenia sa
pri podvzorkovani nevratne straca [3, 21]. Z tohto dévodu architektiry pre super-
resolution spravidla nepouzivaji pooling vo vntutornych vrstvach a priestorové rozmery
zachovavaji vhodnym paddingom.

Zvysenie rozlisenia vystupného obrazu sa dosahuje dvoma hlavnymi pristupmi. Pr-
vym je bilinedrna alebo bikubické interpolacia nasledované konvolu¢nou vrstvou [16,
27]. Druhym, vypoctovo efektivnejsim pristupom je sub-pixelovd konvolicia (pizel
shuffle), ktora generuje velky pocet priznakovych map v pévodnom rozliseni a re-
organizuje ich do vystupu s vyssim rozlisSenim. Cely vypocet tak prebieha v nizkej

rozliSovacej doméne a priestorové zviacsenie nastava az v poslednom kroku |13} [15].
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Zachovanie priestorového rozlisenia pocas celého spracovania je klicovym navrhovym

principom CNN architektir pre super-resolution.

2.3 Metody super-resolution zalozené na CNN

Klasické interpolacné metody opisané v predchadzajicej kapitole maji spoloéné za-
sadné obmedzenie a to ze nevytvaraju nové obrazové informacie, ale iba odhaduju
hodnoty medzi existujicimi pixelmi na zaklade pevne definovanych matematickych
pravidiel. Vztah medzi LR a HR obrazom je vsak prili§ zlozity na to, aby ho bolo
mozné zachytif takymto sposobom. Prave toto obmedzenie viedlo k rozvoju pristupov
zalozenych na uceni z dat.

Prelomovt zmenu priniesol nastup konvoluénych neurénovych sieti. Na rozdiel od
interpolacnych metéd, ktoré kazdy pixel spractvaji nezavisle podla vopred stano-
veného pravidla, CNN sa naucia komplexné nelinedrne zobrazenie Fy : I gr — Inr
priamo z dat, kde # oznacuje mnozinu trénovatelnych parametrov, ktoré sa postupne
upravuji minimalizaciou stratovej funkcie na trénovacich datach. Najrozsirenejsou
volbou v zaciato¢nych pracach bola stredna kvadratickd chyba (MSE), ktorej mini-
malizécia je ekvivalentnd maximalizacii metriky PSNR |5, [27].

Hoci PSNR zostava dominantnou kvantitativnou metrikou pri porovnavani metod,
siete trénované vyhradne vo¢i MSE produkuju statisticky optimalne, no perceptualne
nevyrazné vystupy s nadmernou hladkostou a stratou jemnej textury. MSE totiz pe-
nalizuje priemerni pixelovii odchylku naprie¢ priestorom vsSetkych moznych riesent,
¢im potlaca vysokofrekvencné detaily. Tato diskrepancia medzi numerickymi metri-
kami a vnimanou vizualnou kvalitou je jednou z ustrednych tém vyskumu v oblasti

super-resolution a priamo motivuje vyvoj pokrocilejsich stratovych funkcii [5, |6].

2.3.1 SRCNN a FSRCNN

Prvym modelom hlbokého ucenia schopnym priamo mapovat obraz s nizkym rozli-
senim na obraz s vysokym rozlisenim bola siet SRCNN (Super-Resolution Convoluti-
onal Neural Network), ktord predstavili Dong et al. [27]. Napriek svojej jednoduchosti
predstavovala SRCNN zasadny posun od predchédzajtcich pristupov: namiesto rucne
navrhovanych priznakov a interpola¢nych pravidiel dokazala jedind neurénova sief

naucit sa celé zobrazenie z LR na HR obrazy priamo z dat.
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Architektira SRCNN

Autori ukézali, ze cely proces super-resolution (extrakcia priznakov, ich zobrazenie do
priestoru HR obrazu a findlna rekonstrukcia) mozno realizovat jedinou konvolu¢nou
neuréonovou siefou, bez potreby ru¢ne navrhovanych medzikrokov. Trojvrstvova archi-
tektira SRCNN tento pohlad priamo odraza a kazda vrstva zodpoveda jednej faze
rekonstrukcie.

Pred vstupom do siete sa LR obraz Iy g bikubicky interpoluje na cielové rozlisenie
a oznacuje sa Y. Sief sa néasledne uc¢i zobrazenie F' : Y — Inr, ktoré pozostava z troch

operacii:

1. Extrakcia a reprezentacia priznakov: prva konvolucna vrstva s ny filtrami

velkosti f; X f1 extrahuje lokalne priznaky z interpolovaného obrazu:
Fl(Y> = maX(O, W1 xY + Bl), (29)
kde Wy a B; oznacuju vahy a biasy tejto vrstvy.

2. Nelinearne zobrazenie: druhé vrstva zobrazuje kazdy ni-dimenzionédlny pri-
znakovy vektor na no-dimenzionalny vektor reprezentujici zodpovedajicu oblast
HR obrazu:

Fy(Y) = max(0, Wa x F1(Y) 4+ Bs). (2.10)

3. Rekonstrukcia: poslednd vrstva zlucuje priznakové mapy a produkuje vysledny
SR obraz:

Typicka konfiguracia pouziva filtre velkosti fi = 9, fo = 5 a f3 = 5 s poctami
filtrov n; = 64 a ny = 32. Celkova siet tak obsahuje iba 57184 parametrov, napriek
comu prekonala vtedajsie najlepsie dostupné metody, oznacované ako state-of-the-art
(SOTA), vo viacerych standardnych metrikdch [27]. Siet sa trénuje minimalizaciou
MSE straty pomocou stochastického gradientného zostupu so spatnym Sirenim chyby.

Hlavnym obmedzenim SRCNN bola nutnost bikubickej interpoléacie pred vstupom
do siete. Konvolucie prebiehali nad obrazom v HR rozliSeni, ¢o znamenalo kvadraticky
narast vypoctovej zataze so skalovacim faktorom. Dong et al. tento problém adresovali
v nadvézujicej praci FSRCNN (Fast Super-Resolution Convolutional Neural Network)
[15], ktord presunula upsampling na koniec siete vo forme trénovatelnej dekonvolucnej

vrstvy. Cely vypocet tak prebieha v LR doméne a priestorové zvacsenie nastéava az
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v poslednom kroku, ¢o prinieslo viac ako 40x vyssiu rychlost pri porovnatelnej kva-

lite. Ako aktivacna funkcia sa pouziva PReLU namiesto ReLU, ¢o zabranuje vzniku

mftvych neurénov pri hlbsich konfigurdciach [15]. Zasada spracovania v LR doméne

s upsamplingom na konci sa stala standardom pre vacsinu nasledujicich architektur.
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Obr. 2.5: Architektira SRCNN a FSRCNN

2.3.2 Hlboké siete a rezidualne ucenie

SRCNN a FSRCNN ukazali, Ze trénovanie konvoluénych sieti prekonava klasické me-
tody. Pri vyssich skalovacich faktoroch je rekonstrukcia jemnych detailov podmienena
kontextom z ovela vécsieho okolia, nez dokaze pokryt trojvrstvova architektira. Pri-
rodzenou odpovedou bol prechod k hlbsim sietam, no jednoduché zvicSovanie hibky
prindsa vlastné problémy, ako st mizntce gradienty a pomali konvergenciu. Tieto

problémy si vyziadali nové trénovacie riesenie a stratégie.

VDSR a rezidualne ucenie

Kim et al. predstavili siet VDSR (Very Deep Super-Resolution), inspirovant ar-
chitektirou VGG, ktora pomocou 20 konvolu¢nych vrstiev s filtrami 3 x 3 a 64 kanalmi

dosahuje receptivne pole 41 x 41 pixelov. Kluc¢ovou inovaciou VDSR nie je samotna
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hibka, ale technika rezidudlneho ucenia. Namiesto priamej predikcie HR obrazu sa

siet uc¢i odhadovat rezidualny obraz

teda rozdiel medzi cielovym HR obrazom a bicubicky interpolovanym vstupom Y.

Vysledny SR obraz sa ziska jednoduchym stc¢tom

Iug = Fyp(Y) +Y, (2.13)

kde Fp(Y') je vystup siete. Kedze LR a HR obraz zdielaji vacsinu nizkofrekvenc-
nej informacie, rezidudlny signal obsahuje prevazne hodnoty blizke nule a siet sa moze
sustredif vyluéne na obnovu vysokofrekvencnych detailov. Na umoznenie rychlej kon-
vergencie takto hlbokej siete autori zaviedli orezévanie gradientov (gradient clipping),
ktord obmedzuje gradienty do intervalu [—6/v, 6/7], kde 7 je aktudlna rychlost uce-
nia. Tato adaptivna schéma umoziiuje pouzit pociatoént rychlost ucenia 10*-kréit
vyssiu ako SRCNN bez rizika nekontrolovaného rastu gradientov, ¢im sa trénovanie

20-vrstvovej siete skrati na niekolko hodin [16].

SRResNet

Ledig et al. [5] preniesli do oblasti super-resolution koncept rezidudlnych blokov so
skip-spojeniami. Sief SRResNet pozostava z B = 16 rezidudlnych blokov, pricom
kazdy obsahuje dve konvolu¢né vrstvy 3 x 3 so 64 kandalmi, davkovi normalizaciu

a aktivaciu PReLLU. Vystup bloku sa sc¢ita so vstupom pomocou skip-spojenia:

X1 = X, + F(x55 6,), (2.14)
kde:

e Xx; je vstup [-tého bloku

o F(x;; 0;) predstavuje transformaciu naucent vnitri bloku.

Skip-spojenie zabezpecuje, ze gradient moze prudit priamo spat cez siet bez itlmu,
¢o odstrafiuje problém mizntcich gradientov aj pri velkej hibke. Upsampling sa rea-
lizuje pomocou dvoch sub-pixelovych konvoluénych vrstiev na konci siete, v silade s
principom spracovania v LR doméne zavedenym v FSRCNN [15]. SRResNet tréno-
vana voci MSE dosiahla v ¢ase publikacie najvyssie hodnoty PSNR spomedzi vtedy
dostupnych metéd na standardnych benchmarkoch [5].
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EDSR

Hoci SRResNet priniesla vyrazné zlepsenie, priamo prevzala rezidualnu architektiru
navrhnutt pre klasifikacné tlohy bez hlbsej analyzy toho, ktoré komponenty st pre
super-resolution skutocne potrebné. Lim et al. [13] tento nedostatok systematicky
adresovali v sieti EDSR (Enhanced Deep Residual Networks).

Hlavnym zistenim bolo, ze davkova normalizacia je v kontexte super-resolution
kontraproduktivna: normalizaciou aktivacii podla statistik celej davky obmedzuje fle-
xibilitu rozsahu priznakov a zbytoc¢ne zuzuje reprezentacnu kapacitu siete. Jej odstra-
nenim autori usetrili az 40 % paméate GPU, ¢o im umoznilo vyrazne rozsirit model na
B = 32 blokov s F' = 256 kandlmi (43 miliénov parametrov).

Pri takom pocte filtrov sa trénovanie stava numericky nestabilnym, preto autori
zaviedli rezidualne skalovanie: vystup kazdého bloku sa pred sc¢itanim so skip-spojenim

vynasobi malou konstantou A = 0.1:

X1 =X+ A - F(xg; 0p). (2.15)

Stratova funkcia MSE bola nahradena stratou ¢, ¢o viedlo k lepsej konvergencii a
mierne vyssim hodnotdam PSNR aj SSIM [13]. EDSR zvitazil na sutazi NTIRE 2017
Super-Resolution Challenge a jeho hlavny prinos spociva v systematickom demonstro-
vani toho, ze navrhové rozhodnutia prevzaté z klasifikacnych architektir nemusia byt

optimalne pre super-resolution.

2.4 Generativne adversarialne siete

Vsetky predchadzajice opisané metody minimalizuji stratu MSE, ¢o je ekvivalentné
maximalizacii PSNR [5] [13]. Tato optimaliza¢na cielova funkcia mé zasadny percep-
tualny nedostatok. Kedze k jednému LR obrazu existuje viacero moznych HR rieSeni,
MSE minimalizuje ich priemer v pixelovom priestore. Vysledkom su rekonstrukcie,
ktoré su sice statisticky optimalne, no vizualne nevyrazné, napriklad hrany st rozma-
zané a jemné textury potlacené. Tento jav sa prejavuje tym vyraznejsie, ¢im vyssi je
skalovaci faktor [5, |16].

Riesenim nie je lepsia architektira siete, ale ina stratova funkcia a to taka, ktora
hodnoti kvalitu vystupu nie na tirovni jednotlivych pixelov, ale na irovni perceptudlne

relevantnych vlastnosti. Prave tento posun umoznili generativne adversaridlne siete.
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2.4.1 Princip GAN

Generativnu adversaridlnu siet (GAN) navrhli Goodfellow et al. ako framework pre
trénovanie generativnych modelov prostrednictvom stutaze dvoch sieti [4]. Generdtor
Gy

ndtor Ds,, sa snazi rozlisit redlne vzorky od generovanych [4), 3]. Obe siete sa trénuji

 sa snazi produkovat vystupy nerozoznatelné od realnych dat, zatial ¢o diskrimi-

stucasne podla minimax kritéria:

minmax E;,,... [log Dy, (:1:)} +E, [log(l — Dy, (GQG(y)))}, (2.16)

¢ Op

kde

o I ~ Pgata je redlna vzorka pochadzajuca z distribucie skuto¢nych dat,
e Yy ~ pg je vstup generatora pochadzajici z distribiicie generatora,

o Gy, (y) je vystup generatora - syntetickd vzorka,

e Dy, (z) je vystup diskrimindtora - odhadovand pravdepodobnost, ze vzorka x

pochadza z realnych dat,

o E,p....llog Dy, (x)] je ocakdvany logaritmus pravdepodobnosti, ze diskrimindtor

spravne rozpozna realnu vzorku,

o E,p.llog(l— Dy, (Go,(y)))] je ocakdvany logaritmus pravdepodobnosti, ze dis-

kriminator odhali syntetickii vzorku generatora [4].

Diskriminator sa snazi maximalizovat tito hodnotu, teda ¢o najspolahlivejsie roz-
liSovat redlne a generované vzorky [4, 3]. Generdtor sa snazi ju minimalizovat, teda
produkovat vzorky, ktoré diskriminator nedokaze odhalit. V idedlnom pripade tréno-
vanie konverguje do bodu, v ktorom generator produkuje vzorky nerozoznatelné od
realnych dat a diskriminator nie je schopny ich spolahlivo klasifikovaf.

V kontexte super-resolution zastava ulohu generatora siet mapujica LR obraz
na SR obraz, zatial ¢o diskriminator sa uci rozlisovat rekonstruované SR obrazy od
skutoénych HR fotografii [5]. Adversaridlna strata niti generdtor produkovat vystupy
konzistentné s distribticiou prirodzenych obrazov, nie iba s pixelovym priemerom moz-
nych rieseni kde vysledkom st rekonstrukcie s ostrejsimi hranami a vierohodnejsimi

textirami.
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Stratova funkcia generatora v SR kontexte kombinuje obsahovi stratu Lcontent,
ktora zabezpecuje zakladni vernost rekonstrukeie, s adversarialnou stratou L,q,, ktora

tla¢i vystup smerom k distribicii prirodzenych obrazov [5]:

L= [’content +A- ‘Cadva (217)

kde A je hyperparameter vyvazujuci oba prispevky. Vyraznejsi perceptualny posun
ako MSE v pixelovom priestore prinasa perceptudlna strata, ktora meria vzdialenost
v priestore priznakov predtrénovanej klasifikacnej siete, typicky VGG [34]. Priznaky
hlbsich vrstiev VGG [34, 35] zachytavaji sémanticky obsah obrazu invariantne voci
malym pixelovym odchylkam, ¢o umoznuje generatoru produkovat textury percep-
tudlne verné referencnému obrazu aj napriek pixelovym rozdielom [5, |35]. Tato za-
kladna vymena medzi PSNR a perceptualnou kvalitou, formalizovana ako perception-
distortion tradeoff [6], predstavuje jedno z ustrednych napéti v modernom vyskume

super-resolution.

2.4.2 GAN pristupy pre super-resolution
SRGAN

Prvou pracou, ktord aplikovala framework GAN na super-resolution so Stvornasob-
nym skalovacim faktorom, bola siet SRGAN od Ledig et al. [5]. SRGAN kombinuje
hlbokt rezidualnu generatorovi siet SRResNet, ktord je postavend na rezidualnych
blokoch s davkovou normalizaciou a PReLLU aktiva¢nou funkciou. Sief je trénovana
adversarialne s perceptualnou stratovou funkciou definovanou v priestore priznakov
VGG19. Rozsiahle pouzivatelské hodnotenie (MOS) potvrdilo, ze vystupy SRGAN
st vnimané ako vyrazne fotorealistickejsie nez vystupy metdd optimalizovanych voci
MSE, a to aj napriek nizsim hodnotam PSNR. Kedze SRGAN tvori zaklad modelu
analyzovaného a upraveného v tejto praci, jeho architektira a stratové funkcie si

podrobne rozobrané v nasledujicej kapitole.

ESRGAN

Wang et al. [7] predstavili ESRGAN (Enhanced Super-Resolution GAN), ktory adreso-
val niekolko konkrétnych slabin pévodného SRGAN. Prvou zmenou bolo odstranenie
vrstiev davkovej normalizacie z rezidualnych blokov generatora, ¢im sa predislo nor-

maliza¢nym artefaktom, ktoré sa pri SRGAN prejavuju ako neprirozené jasové posuny
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a neziaduce vzory v rekonstruovanom obraze [7]. Na ich miesto autori navrhli hustejsie
prepojené bloky RRDB (Residual-in-Residual Dense Block), v ktorych st rezidudlne
spojenia vnorené aj vo vnutri jednotlivych blokov, ¢im sa zvysuje tok priznakov a
gradientov pocas trénovania.

Druhou klticovou inovaciou bola ndhrada standardného diskriminatora za relativny
diskrimindtor (Relativistic GAN), ktory nehodnoti absolitnu pravdepodobnost, ze
dany obraz je realny, ale porovnava, o kolko je jeden obraz realnejsi ako druhy. Tato
formulacia poskytuje generatoru informativnejsi gradientovy signdl aj v neskorsich
fazach trénovania, ked je diskriminator schopny Iahko rozoznat rekonstruované obrazy
[7]. Tretou zmenou bola tprava perceptudlnej straty. Namiesto aktivacii po ReL.U
sa vyuzivaju priznaky pred aktivacnou funkciou, ¢o vedie k ostrejsim a detailnejsim
vystupom. ESRGAN zvitazil na sitazi PIRM 2018 SR Challenge a stal sa referen¢nou

architektirou pre dalsi vyskum v oblasti perceptudlnej super-resolution.

Real-ESRGAN

Spolo¢nym predpokladom SRGAN aj ESRGAN je, ze LR obraz vznikol bikubickym
znizovanim rozliSenia referencného HR obrazu. Tento predpoklad vyrazne zjednodu-
Suje trénovanie, no v praxi vedie k vyraznému poklesu vykonu, pretoze realne obrazy
trpia kombinaciou réznych degradécii ako napriklad nezndmym rozmazanim, Sumom,
kompresnymi artefaktmi a neznamym sposobom znizovania rozlisenia, ktoré jednodu-
ché bikubické znizenie rozliSenia nezachyti.

Wang et al. [12] navrhli Real-ESRGAN ako rieSenie v rdmci tzv. slepej super-
resolution (blind super-resolution), kde degradacny proces nie je vopred znamy. KIi-
c¢ovym prinosom je degradacny model nahodne kombinujici viaceré typy degradacii
ako Gaussovo rozmazanie, Sum, JPEG kompresiu a bikubické znizovanie rozlisenia vo
viacerych po sebe nasledujucich krokoch, ¢im lepsie aproximuje komplexnost realnych
degradacii. Architekttura prebera generator RRDB z ESRGAN a rozsiruje diskrimi-
nator na U-Net architektiru poskytujicu generatoru podrobnejsiu spatni vazbu o

kvalite jednotlivych casti rekonstruovaného obrazu [12].
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Tabulka 2.1: Prehlad vybranych metéd super-resolution zalozenych na hlbokom uceni.

Metéda Rok | Klicova inovacia Stratova funkcia Doména
SRCNN 2014 | Prva CNN architektira pre super-resolution; | MSE HR
vstup sa najprv zvacsi bikubickou
interpoléciou.
FSRCNN 2016 | Spracovanie obrazu prevazne v LR priestore a | MSE LR

upsampling az na konci siete pomocou

dekonvolu¢nej vrstvy.

VDSR 2016 | Hlbsia CNN s rezidualnym ucenim; model MSE HR
predikuje rozdiel medzi interpolovanym

vstupom a HR obrazom.

SRResNet 2017 | Rezidudlne bloky a sub-pixelova konvolicia; MSE / obsahova LR
generator pouzity v SRGAN.

EDSR 2017 | VylepSend rezidudlna architektiara bez 01 LR

davkovej normalizécie.

SRGAN 2017 | GAN pristup a perceptuélna strata pre VGG + adversarialna. LR

fotorealistickejsie vystupy.

ESRGAN 2018 | RRDB bloky bez davkovej normalizécie, perceptualna + LR
relativny diskriminator a vylepSena adversaridlna

perceptudlna strata.

Real-ESRGAN 2021 | Rozsirenie ESRGAN pre redlne degradécie pixelova + LR / blind
pomocou syntetického degradacného modelu. | perceptualna +

adversaridlna

V tabulke [2.1] je uvedeny prehlad vybranych metéd super-resolution zaloZenych na
hlbokom uceni. Stlpec Metdda oznacuje ndzov konkrétnej architektiry alebo pristupu
a stlpec Rok uvadza rok publikovania danej metody. Stipec Klicovd inovdcia struéne
opisuje hlavny prinos metoédy oproti predchadzajicim pristupom. Stlpec Stratovd fun-
kcia oznacuje typ stratovej funkcie pouzitej pri trénovani modelu, napriklad MSE, ¢,
stratu, percepcénu stratu alebo adversarialnu stratu.

Stipec Doména vyjadruje, v akej obrazovej doméne prebieha hlavné ¢ast vipoctov
modelu. Oznacenie blind znamend, zZe metoda nie je navrhnutd iba pre vopred znamy
degradacny proces, napriklad bikubické zniZenie rozlisenia, ale snazi sa pracovat aj s

neznamymi alebo redlnymi degradaciami obrazu.

2.5 Sucasné trendy v oblasti super-resolution

Architektury opisané v predchadzajucich sekciadch si postavené vylucne na konvoluc-
nych operaciach. Napriek svojej efektivnosti maji konvolucéné siete jedno strukturalne

obmedzenie: kazdy neurén vidi iba lokalne okolie dané velkostou jadra a dlhodobé
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priestorové zavislosti sa buduju az postupnym skladanim vrstiev. Toto obmedzenie sa
stalo zrejmym po nastupe mechanizmu self-attention, ktory dokaze modelovat vztahy
medzi Tubovolnymi dvoma poziciami v obraze v rdmci jednej operacie [3| [33]. Zaro-
ven sa ukazalo, ze mnohé navrhové rozhodnutia transformerovych architektir mozno
preniest spat do konvoluéného rdmca a ziskat tak modely kombinujice efektivnost

konvoltcii s vykonnostou modernych architekttr [33].

2.5.1 Vision Transformery a dalsSie pristupy

Dosovitskiy et al. [36] predstavili ViT (Vision Transformer), ktory spractva obraz
odlisne od CNN: obraz sa rozdeli na malé neprekryvajice sa vyrezy, kazdy sa trans-
formuje na vektor pevnej dlzky (token) a vzniknuté sekvencia sa spraciiva mecha-
nizmom self-attention. Klticovou vlastnostou je schopnost modelovat zavislosti medzi
Iubovolnymi dvoma tokenmi bez ohladu na ich priestorovi vzdialenost.

Cisty ViT mé viak dve praktické nevyhody pre rekonstrukciu obrazu: vypoctova
narocnost self-attention rastie kvadraticky s poc¢tom tokenov a obraz sa spractva na
jedinej urovni bez hierarchického skladania priznakov. Tieto problémy adresoval Swin
Transformer [37], ktory obmedzuje self-attention na malé lokélne oknd posivané medzi
vrstvami, ¢im dosahuje linearnu vypoctovi zlozitost. V oblasti super-resolution sa pre-
sadil SwinIR [38] kombinujici vstupné konvoluéné vrstvy so sériou Swin Transformer
blokov. SwinIR preukazal, Ze transformerovy pristup dokaze prekonat konvoluéné me-
tody vratane EDSR na standardnych testovacich mnozinach, najmé pri rekonstrukeii
opakujtcich sa textur a pravidelnych struktir.

Okrem transformerovych pristupov sa objavila nova trieda generativnych modelov,
diftzne modely. Tieto modely dosahuji vynimoc¢nu perceptualnu kvalitu. Ich aplikacia
na super-resolution je aktivnou oblastou vyskumu, no vysoka vypoctova narocnost
zatial obmedzuje praktické nasadenie v porovnani s CNN a transformerovymi modelmi

1], 3.

2.5.2 ConvNeXt a modernizacia konvoluc¢nych sieti

Néastup Vision Transformerov vyvolal otazku, ¢i je vykonnostna prevaha transfor-
merov dand samotnym mechanizmom self-attention, alebo skor siiborom navrhovych
rozhodnuti, ktoré transformery standardne prijali véicsie receptivne polia, iné normali-
zacné vrstvy, odlisné aktivaéné funkcie a zmenend struktira blokov. Liu et al. [33] tito

otazku systematicky preskimali postupnou modernizaciou standardnej ResNet archi-
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tektury a dosiahli vykonnost porovnatelni so Swin Transformerom pri zachovani
jednoduchosti konvoluéného pristupu.

Modernizécia zahftiala §tyri kli¢ové zmeny. Standardné konvoltcie 3 x 3 boli na-
hradené vac¢simi konvoltaciami 7 x 7 aplikovanymi po jednotlivych kandloch (depthwise
convolution), ¢im sa zvacsilo receptivne pole bez proporciondlneho narastu poc¢tu pa-
rametrov. Po priestorovej konvolicii nasleduju bodové konvolucie 1 x 1, ktoré najprv
rozsiria pocet kanalov a nasledne ho redukuju spat na pévodnid hodnotu. Tato bottle-
neck struktira umoznuje modelovat vztahy medzi kandlmi pri zachovani relativne niz-
kej vypoctovej naroc¢nosti. Aktivacna funkcia ReLU bola nahradena funkciou GELU
, pricom aktivacia sa pouziva iba raz v ramci bloku. Nakoniec davkova normaliza-
cia ustupila vrstvovej normalizacii , ktora nie je zavisla od statistik celej trénovacej
davky.

Skip-spojenie zabezpecuje tok gradientov analogicky k rezidudlnym blokom. Z po-
hladu super-resolution st ConvNeXt bloky zaujimavou alternativou k standardnym
rezidualnym blokom z dvoch dévodov: depthwise konvolicia 7 x 7 umoznuje sieti
zachytit Sirsi kontext pri rekonstrukcii kazdého pixelu a vrstvova normalizacia odstra-
nuje zavislost od statistik davky, ¢im predchéddza neziaducim artefaktom . Napriek
nastupu transformerovych architektir zostavaju konvolucné siete praktickou volbou

vdaka vypoctovej efektivnosti a jednoduchosti trénovania.

Swin Transformer Block

Obr. 2.6: Porovnanie konfigurécie blokov ConvNeXt, ResNet a Swin Transformer [33]
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2.5.3 ConvNeXt bloky v architektiurach pre super-resolution

Niekolko stc¢asnych prac skiimalo moznosti integracie ConvNeXt blokov do architektir
pre super-resolution.

Zhang et al. [39] navrhli vipoctovo nendro¢ni rezidualnu siet pre super-resolution
bez adversaridlneho trénovania, ktorej zakladnymi stavebnymi prvkami st bloky s
depthwise konvoliciou, inverted bottleneck struktirou a aktivaciou GELU. Autori
experimentalne potvrdili, ze GELU v kombinacii s ConvNeXt blokmi dosahuje lepsie
vysledky ako ReLLU alebo Leaky ReL.U.

Ma et al. [40] aplikovali ConvNeXt bloky priamo v generatore GAN pre super-
resolution podvodnych sonarovych obrazov a preukézali ich zluc¢itelnost s adversarial-
nym trénovanim, hoci ich pristup nebol hodnoteny na Standardnych benchmarkoch
pre prirodzené obrazy.

Park et al. |[41] navrhli NeXtSRGAN ako rozsirenie ESRGAN, v ktorom je dis-
krimindtor nahradeny architektirou inspirovanou ConvNeXt, zatial ¢o generator si
zachovava poévodné RRDB bloky. Autori zaviedli relativny diskriminator a metédu
interpolacie parametrov siete umoznujucu plynulé vyvazenie medzi perceptualnou kva-
litou a hodnotami PSNR. NeXtSRGAN dosiahol priemerné zlepsenie PSNR o 1,58 dB
oproti ESRGAN na standardnych testovacich mnozinéch.

Integracia ConvNeXt blokov priamo do generatora v ramci SRGAN architek-
tury s adversaridlnym trénovanim na prirodzenych obrazoch vsak v ¢ase zacatia tejto
prace nebola systematicky preskimand, ¢o predstavuje hlavni motivaciu a pévodny

prispevok praktickej casti tejto prace.
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Kapitola 3

Architektiira a analyza modelu

SRGAN

Predchadzajica kapitola sledovala vyvoj CNN architektir pre super-resolution od jed-
noduchych neuronovych sieti az po generativne pristupy. Na jej konci bolo ukézané,
ze metody optimalizované voci MSE dosahuji vysoké hodnoty PSNR, no za cenu per-
ceptudlne nevyraznych vystupov s potlacenymi textirami a rozmazanymi hranami.
SRGAN [5] predstavoval prvy model, ktory tento kompromis riesil prostrednictvom
adversaridlneho trénovania a perceptualnej stratovej funkcie, a stal sa zakladnou ar-
chitektirou pre celu triedu perceptualne orientovanych metéd super-resolution.

Tato kapitola poskytuje detailni analyzu architektury a trénovacieho postupu SR-
GAN, ktora tvori zaklad pre navrh upraveného modelu. Kapitola je uzavreta analy-
tickym zhodnotenim silnych strdnok a obmedzeni pévodného modelu, ktoré priamo

motivuji neskor navrhovani tpravu.

3.1 Architektara generatora

Generator SRGAN je hlboka rezidudlna konvoluéna sief, oznacovana ako SRRes-
Net, ktorej tlohou je zo vstupného LR obrazu Itz € R¥*W*C produkovat SR ob-
raz Iyg € R™*"WxC Kkde r je $kdlovaci faktor. Architektira sa skladd zo Styroch
funkcne odlisnych casti: vstupnej konvolucnej vrstvy, bloku rezidualnych vrstiev, post-

rezidudlnej ¢asti s upsamplingom a vystupnej konvoluénej vrstvy [5].
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Vstupna konvoluéna vrstva

Vstupné cCast siete pozostava z jedinej konvolucnej vrstvy s velkymi filtrami 9 x 9 a
64 vystupnymi kandlmi, po ktorej nasleduje aktivacnd funkcia PReLU [5, |26]. Ulohou
tejto vrstvy je extrahovat pociatocné priznaky zo vstupného LR obrazu a transformo-
vat ho do priestoru priznakovych map, v ktorom operuje zvysok siete. Vacsia velkost
jadra oproti standardnym 3 x 3 filtrom zabezpecuje $irsi pociatocny kontext pri ex-
trakcii priznakov. Vystup vstupnej vrstvy sa ukladd pre neskorsie skip-spojenie na
urovni celého generatora. Treba poznamenat, Ze referenénd implementacia pouzita
autormi v tejto praci nahradza vstupna konvoliciu 9 x 9 standardnym jadrom 3 x 3,
¢im sa zjednocuje velkost filtrov v celom generatore. Vystupna konvolicia je taktiez

redukovana na jadro 1 x 1 [13].

Rezidualne bloky

Jadro generatora tvori B = 16 rezidualnych blokov, ktoré maju rovnakd vnutorni
struktiru [5]. Kazdy blok obsahuje dve konvolu¢éné vrstvy s filtrami 3 x 3 a 64 kanalmi,
pricom po kazdej konvolicii nasleduje davkova normalizacia. Medzi nimi je vlozena

aktivacna funkcia PReLU. Vystup bloku sa sc¢ita so vstupom pomocou skip-spojenia:

X1 =X+ F(xi; 6), (3.1)
kde

e Xx; je vstup [-tého bloku,
o F(x;; 0;) predstavuje transformaciu naucent vnutri bloku,

e 0, st jeho trénovatelné parametre.

Skip-spojenie plni dve funkcie a to:

1. Umoznuje gradientu prudif priamo spéat siefou bez ttlmu, ¢im zmiernuje prob-
lém mizntucich gradientov,

2. Zbavuje blok nutnosti modelovat identické zobrazenie kazdy blok sa sustredi
vyluéne na rezidudlnu korekciu vstupu[3].

Volba dévkovej normalizécie v rezidualnych blokoch SRGAN bola v ¢ase publikacie
Standardnou praxou prevzatou z klasifikaénych architektir [5]. Prave tdto volba sa
neskor ukézala ako jeden z hlavnych zdrojov vizudlnych artefaktov v rekonstruovanych

obrazoch.
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Post-rezidudlna c¢ast a upsampling

Za poslednym rezidudlnym blokom nasleduje konvolucna vrstva 3 x 3 s dévkovou
normalizaciou, ktorej vystup sa s¢ita s vystupom vstupnej konvolucnej vrstvy pro-
strednictvom globalneho skip-spojenia. Toto spojenie obchadza cely blok rezidualnych
vrstiev a zabezpecuje, ze nizkofrekvencna informacia obsiahnutd vo vstupnom obraze
je priamo dostupnd pri rekonstrukeii [5, [16].

Upsampling na cielové rozliSenie sa realizuje pomocou dvoch sub-pixelovych kon-
voluénych vrstiev, z ktorych kazdéa zvysuje priestorové rozmery dvojnasobne. Kazda
upsamplingova, vrstva pozostdva z konvolicie 3 x 3, ktord generuje az r? - C prizna-
kovych mép, po ktorej nasleduje operécia pixel shuffle [42] reorganizujica tieto mapy

do obrazu s vyssim rozlisenim:

PS(F)x,y,c = FLx/TJ, ly/r], C-r-mod(y,r)+C-mod(z,r)+c> (32)
kde:

2 . , , ’ ’ .
F € REXWxr"C e ystupnd priznakova mapa s r2 - C' kanalmi,

(x,y) st priestorové suradnice vystupného obrazu s rozmermi rH x rW,

c€{0,...,C — 1} je index vystupného kandla,

r je skalovaci faktor,

mod(x,r) a mod(y, r) uréuju subpixelovi poziciu v rdmci r X r bunky,

kanalovy index C' - r - mod(y,r) + C - mod(z,r) + ¢ vyberad prislusny subpixel

spomedzi r? kandid4tov uloZenych v kandlovej dimenzii [42)].

Cely upsampling tak prebieha v LR doméne a priestorové zvicsenie nastava az v
poslednom kroku, ¢o vyrazne znizuje vypoctova zataz oproti pristupu SRCNN, kde
konvoltcie prebiehali nad bicubicky interpolovanym obrazom. Po kazdej upsamplin-

govej vrstve nasleduje aktivaéna funkcia PReLU [5, [15].

Vystupna vrstva

Poslednou vrstvou generatora je konvolicia 9 x9 s C vystupnymi kandlmi s aktivacnou
funkciou tanh, ktora produkuje vysledny SR obraz Ing. Vidsie jadro na vystupe zod-
poveda vstupnej vrstve a umoznuje sieti pri finalnej syntéze zohladnit Sirsi priestorovy

kontext [5].
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Obr. 3.7: Architektira generdtora v modeli SRGAN [5].

3.2 Architektura diskriminatora

Diskriminator Dy, plni v rdmci SRGAN tlohu adversaridlneho kritika kde sa pocas
trénovania uc¢i rozlisovat redlne HR obrazy od SR obrazov produkovanych genera-
torom, ¢im poskytuje generatoru gradientovy signal tlaciaci jeho vystupy smerom k
distribucii prirodzenych fotografii. Architektura diskriminatora je inspirovana siefou
VGG a pozostava z Osmich konvoluénych vrstiev s postupne rastiicim poctom
kanélov, po ktorych nasleduja dve plne prepojené vrstvy a sigmoid aktivacia produ-
kujtca skalarnu pravdepodobnost.

Konvoluéné vrstvy diskriminatora pouzivaju filtre 3 x 3 a pocet kanalov sa zdvojné-
sobuje v kazdom druhom bloku v poradi 64, 128,256, 512. Na znizovanie priestorovych
rozmerov priznakovych mép sa striedavo pouziva krok (stride) s =1 a s = 2, ¢im sa
eliminuje potreba poolingovych vrstiev. Po kazdej konvolucii nasleduje davkova nor-

malizacia a aktivacna funkcia LeakyReLU s koeficientom zdpornej casti o = 0.2:

x, ak x >0
flz) = (3.3)
0.2z, akz <0,

Volba LeakyReLU namiesto ReLU je pri diskriminatoroch standardnou praxou :
nenulovy gradient pre zaporné vstupy zabranuje odumieraniu neurénov a zabezpecuje
stabilnejsi tok gradientov pocas adversaridlneho trénovania . Dévkova normalizacia

sa neaplikuje na prvi konvoluénu vrstvu, ktora spraciva priamo vstupny obraz.
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Obr. 3.8: Architektira diskriminatora v modeli SRGANI5].

Vysledny tenzor sa splosti a spracuje dvoma plne prepojenymi vrstvami s 1024
neurénmi a LeakyReLU aktivdciou. Vystupom siete je jediny skalar Dy, (z) € (0,1)
produkovany sigmoid aktivaciou, ktory mozno interpretovat ako pravdepodobnost, ze

vstupny obraz x je redlna HR fotografia:

Dy, () = o(W; LeakyReLU(W; Flatten(F') + by) + by) , (3.4)

kde F' oznacuje vystup konvolucnej casti, Wi, Ws, by, by sit parametre plne prepo-
jenych vrstiev a o oznacuje sigmoid funkciu [4} 9].

Celkové hibka diskriminétora je osem konvoluénych vrstiev spolu s dvoma plne
prepojenymi. T4 mu poskytuje dostatoént kapacitu na rozliSovanie jemnych Statistic-
kych rozdielov medzi rekonstruovanymi a realnymi obrazmi. Diskriminator musi byt

dostatocne vykonny, aby generatoru poskytoval informativny gradientovy signal aj v
pokroéilych fazach trénovania

3.3 Stratova funkcia

Trénovanie SRGAN je riadené kompozitnou stratovou funkciou generatora, ktora kom-
binuje tri ¢iastkové straty sledujiice odlisné aspekty kvality rekonstrukcie. Na rozdiel
od predchadzajucich metod optimalizovanych vylucne voci pixelovej vernosti, SRGAN
zavadza perceptudlnu obsahovi stratu a adversaridlnu stratu, ktoré spolo¢ne tlacia

generator smerom k vystupom s prirodzenym vzhladom .

3.3.1 Pixelova strata

Pixelova strata meria priamu odchylku medzi rekonstruovanym obrazom Iyr = Go.(ILr)

a referencnym HR obrazom Izgr na trovni jednotlivych pixelov pomocou strednej
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kvadratickej chyby, formalne zhodnej s metrikou MSE definovanou v rovnici ([1.13)):

1 rW rH C :0) 22.0) 9
£MSE = W;;; (IHR G9 (ILR) ) ) (35)

kde H, W su priestorové rozmery LR obrazu, C' pocet farebnych kanalov a r
skalovaci faktor. Minimalizacia MSE vedie k vysokym hodnotam PSNR, a tym padom
vysledné obrazy trpia nadmernym vyhladzovanim textur a hran. Pixelova strata sa v

ramci SRGAN vyuziva predovSetkym pocas predtrénovania generatora [5, [27].

3.3.2 Perceptualna obsahova strata

Perceptudlna obsahova strata [35] meria odchylku nie na trovni pixelov, ale na tirovni
priznakovych map hlbokej siete predtrénovanej na klasifikacii obrazov. Tato reprezen-
tacia zachytava sémanticky obsah a strukturalne vlastnosti obrazu, ktoré st percep-
tualne relevantné, no pixelova metrika ich nedokéaze vyjadrit.

V SRGAN sa ako extrakéna siet pouziva VGG19 [34] predtrénovana na databaze
ImageNet [25]. Perceptudlna strata je definovand ako MSE medzi aktiviciami kon-

krétnej vrstvy ¢; ; tejto siete pre rekonstruovany a referencny obraz:

Lvcg = W H, i Z Z Z<¢1J(IHR) ,9,¢) — Oij (Gec(.ILR))(ss,y,c)>27 (3.6)

) =1 y=1c=1

kde ¢; ; oznacCuje priznakové mapy pred j-tou aktivacnou funkciou po i-tej ma-
xpoolingovej vrstve siete VGG19, a W, ;, H; j, C; ; st ich priestorové rozmery a pocet
kandlov. Autori experimentovali s réznymi vrstvami VGG19 a zistili, Ze hlbsie vrstvy
(oznacované ako VGGs 4, teda pred stvrtou aktivaciou po piatom maxpoolingu) po-
skytuju lepsiu perceptualnu kvalitu ako plytsie vrstvy, ktoré sa spravaju podobnejsie

k pixelovej strate [5].

3.3.3 Adversarialna strata

Adversarialna strata vyplyva priamo z principu GAN a tvori mechanizmus, ktorym
diskriminator poskytuje generatoru spatnoviazbovy signal o perceptualnej vierohod-
nosti jeho vystupov [4]. Generator je trénovany tak, aby maximalizoval pravdepodob-

nost, ze diskriminator jeho vystupy povazuje za redlne HR obrazy:

Eadv = - log DGD (GQG([LR>> ) (37)
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kde Dy, (Gy,(ILr)) € (0,1) je pravdepodobnost priradend diskrimindtorom re-
konstruovanému obrazu. Minimalizacia —log D je ekvivalentnd maximalizacii tejto
pravdepodobnosti, teda klamaniu diskriminétora [5].

Stratova funkcia diskrimindtora je Standardna binarna krizova entropia, ktora ho
trénuje rozlisovat redlne HR obrazy (cielova hodnota 1) od SR vystupov generatora

(cielova hodnota 0) [3, 4]:
Lp = —log Dy, (Inr) — log(1 — D, (Go, (I1r))) - (3.8)

3.3.4 Kompozitna stratova funkcia generatora

Celkova stratova funkcia generatora je vazena kombinacia perceptualnej obsahovej

straty a adversaridlnej straty:

£SR = ['VGG + )\Eadv; (39)

kde A = 1073 je vdhovy koeficient urceny experimentdlne [5]. Dominantnym ¢le-
nom je perceptualna obsahova strata Lyqgq, ktora riadi celkovy charakter rekonstruk-
cie. Adversaridlna zlozka s malym koeficientom A jemne koriguje Statistické vlastnosti
vystupu smerom k distribtcii prirodzenych fotografii. Blau a Michaeli [6] neskor teore-
ticky preukézali, Ze zvysovanie vahy adversarialnej straty na tkor pixelovej vernosti
lezi na hranici kompromisu medzi perceptualnou kvalitou a distorziou, ¢o vysvetluje,
preco je volba koeficientu A jednym z najcitlivejsich rozhodnuti pri navrhu perceptu-

alne orientovanych SR modelov.

3.4 Trénovaci postup

Trénovanie SRGAN prebieha v dvoch po sebe nasledujicich fazach, ktoré reflektuju
zasadny rozdiel medzi optimalizaciou vocéi pixelovej vernosti a optimalizaciou voci per-
ceptudlnej kvalite. Priame trénovanie celého GAN systému od ndhodnej inicializacie je
nestabilné kedZze generator produkuje spociatku nadhodné vystupy, ktoré diskriminator
lahko rozozna, co vedie k degenerovanym gradientom a zlej konvergencii. Dvojfazovy
postup tento problém riesi tym, ze generator pred adversaridlnym trénovanim ziska

solidny zéklad v podobe schopnosti produkovat pixelovo verné rekonstrukcie.
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3.4.1 Predtrénovanie generatora

V prvej faze sa generator SRResNet trénuje samostatne, bez diskrimindtora, minima-
lizaciou pixelovej MSE straty. Cielom tejto fazy nie je dosiahnut findlnu perceptudlnu
kvalitu, ale naucit generator zakladné zobrazenie z LR do HR priestoru tak, aby jeho
vystupy boli strukturdlne konzistentné s referené¢nymi HR obrazmi.

Predtrénovanie prebieha s optimalizdtorom Adam [23] s parametrami 5; = 0.9,
By = 0.999 a pociatocnou rychlostou ucenia 7 = 10~* po dobu 10° aktualizaénych
krokov. Trénovacie data pozostavaji z nahodne vybranych 350 000 obrazov z databazy
ImageNet [25], z ktorych sa pre kazdi mini-davku orezdva 16 ndhodnych HR zaplat
velkosti 96 x 96 pixelov. Zodpovedajuce LR vstupy sa generuji bikubickym znizovanim
rozliSenia so skalovacim faktorom r = 4 [5]. Referenéna implementécia pouzita v tejto

praci nahradza optimalizator Adam optimalizatorom SGD s momentom 8 = 0.9.

3.4.2 Adversarialne trénovanie

V druhej faze sa predtrénovany generator pouzije ako inicializaény bod pre adversa-
ridlne trénovanie. Stratova funkcia generatora sa prepne z MSE na kompozitnu per-
ceptudlnu stratu z rovnice a do trénovania sa zapoji diskriminator. Parametre
diskriminatora sa inicializuji nahodne.

Trénovanie GAN systému prebieha striedavou aktualizaciou generatora a diskrimi-
natora. V kazdom kroku sa najprv aktualizuje diskriminator minimalizaciou straty Lp
7z rovnice , a nasledne sa aktualizuje generator minimalizaciou kompozitnej straty
L3R Tento postup zodpoveda standardnej schéme k = 1 navrhnutej Goodfellowom et
al. [4], kde sa diskriminator aktualizuje raz za kazdu aktualizaciu generatora.

Adversaridlne trénovanie prebieha v dvoch po sebe nasledujicich etapach s réznymi
rychlostami uéenia. V prvej etape sa trénuje 10° krokov s rychlostou uéenia n = 1074,
v druhej etape dalsich 10° krokov so zniZenou rychlostou n = 107°. ZniZenie rychlosti
ucenia v druhej etape stabilizuje trénovanie v jeho zaverecnej faze a zabranuje oscilacii
parametrov v okoli lokdlneho minima. Optimalizator Adam s rovnakymi parametrami

p1 a By sa pouziva pre oba modely [5].

3.4.3 Trénovacie data a augmentacia

Trénovacia mnozina pozostava z 350 000 obrazov ndhodne vybranych z databazy Ima-

geNet [25], ktord pokryva Sirokt skélu prirodzenych scén, objektov a textur. Tato
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diverzita je klucova pre generalizdciu modelu. Siet sa musi naucit rekonstruovat roz-
manité obrazové Struktury, nie iba tzku triedu scén.

Pre kazdu mini-davku o velkosti 16 sa z kazdého trénovacieho obrazu nahodne
oreze HR zéaplata velkosti 96 x 96 pixelov. Zodpovedajica LR zaplata velkosti 24 x 24
pixelov sa ziska bikubickym znizovanim rozlisenia so skalovacim faktorom r = 4.
Hodnoty pixelov HR obrazov sa skaluju do intervalu [—1, 1] a LR obrazov do intervalu
[0,1] [5]. Autori ale neuvadzaju pouzitie augmentacnych technik. Velkost a diverzita
databazy ImageNet je povazovand za dostatocnt nahradu za explicitni augmentéciu,
na rozdiel od niektorych inych SR prac ako EDSR [13].

Referenéna implementacia pouzita v tejto praci sa od povodného navrhu odlisuje v
troch aspektoch: trénovacia mnozina je nahradena datasetom DIV2K [43] s 800 vyso-
korozlisenymi obrazmi, HR zaplaty maju velkost 384 x 384 pixelov so zodpovedajucimi
LR zaplatami 96 x 96 pixelov, a trénovanie zahfna augmentaciu formou ndhodného

orezania a horizontalneho prevratenia.

3.4.4 Vyhodnotenie

Model sa v ¢lanku vyhodnocuje na troch standardnych benchmarkovych datasetoch:
Setb, Set14 a BSD100 pri skalovacom faktore r = 4. Metriky PSNR a SSIM sa poci-
taji na jasovom kanali Y farebného priestoru YCbCr po orezani 4-pixelového okraja,
¢o je standardnd metodolégia umoznujuca porovnanie s predchadzajicimi pracami.
Perceptualna kvalita sa hodnoti pomocou rozsiahleho MOS testu, v ktorom 26 hodno-
titelov priradovalo skére od 1 (nizka kvalita) do 5 (vysokd kvalita) rekonstruovanym

obrazom [5].

3.5 Silné stranky a obmedzenia SRGAN

SRGAN predstavoval v ¢ase publikicie zasadny posun v oblasti super-resolution a de-
finoval navrhové principy, na ktoré nadviazali vSetky nasledujiice perceptudlne orien-
tované metédy. Zaroven vsak trpi niekolkymi konkrétnymi obmedzeniami, ktorych

pochopenie priamo motivuje ipravy navrhované v tejto praci.

3.5.1 Silné stranky

Hlavnym prinosom SRGAN je preukédzanie, ze adversaridlne trénovanie v kombinacii s

perceptualnou stratovou funkciou dokaze produkovat SR obrazy s vyrazne vyssou vni-
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manou kvalitou ako met6édy optimalizované vo¢i MSE. Rozsiahle testovanie potvrdilo,
ze vystupy SRGAN dosiahli v MOS testovani skore blizsie k referencnym HR obra-
zom ako ktorakolvek porovnavand metodda, a to aj napriek nizsim hodnotam PSNR
[5]. Tento vysledok empiricky potvrdil, Ze pixelova vernost a perceptudlna kvalita si
odlisné a ciastocne protichodné ciele, ¢o zasadne ovplyvnilo smerovanie nasledného
vyskumu.

Druhou silnou strankou je modularna architektiura, ktora jasne oddeluje extrakciu
priznakov, rezidudlne spracovanie a upsampling do samostatnych funkénych celkov.
Tato struktira ulahcuje cieleni modifikaciu jednotlivych komponentov bez nutnosti
prevratenia celého navrhu. Tato vlastnost je kItucova pre experimentalnu pracu. Predt-
rénovaci postup na baze MSE dalej zabezpecuje, Ze adversarialne trénovanie zacina z

rozumného inicializacného bodu, ¢o vyrazne stabilizuje konvergenciu.

3.5.2 Obmedzenia

Napriek tymto prinosom ma SRGAN niekolko dobre zdokumentovanych obmedzeni,

ktoré identifikovali uz spominané prace ESRGAN a Real-ESRGAN.

Artefakty davkovej normalizacie

Najvyznamnejsim strukturdlnym problémom je pouzitie ddvkovej normalizécie [31] v
rezidualnych blokoch generatora. Davkova normalizacia normalizuje aktivacie podla
statistik celej trénovacej davky, ¢o vnasa do procesu sStatistickia zavislost medzi jed-
notlivymi obrazmi v davke. Pri inferenciach sa pouzivaju statistiky odhadnuté pocas
trénovania, ktoré nemusia presne zodpovedaf Statistikam testovacich obrazov. Tento
nestilad sa prejavuje ako neprirozené jasové posuny, periodické vzory a dalSie vizu-
alne artefakty v rekonstruovanom obraze, najma pri spracovani obrazov s vyrazne

odlisnymi statistickymi vlastnostami ako trénovacia mnozina [7].

Obmedzené receptivne pole rezidualnych blokov

Rezidualne bloky SRGAN pouzivaju konvolicie 3 x 3, ktoré v ramci jedného bloku
pokryvaju iba tzke lokdlne okolie. Hoci hibka siete teoreticky umoziiuje zachytit dlho-
dobé priestorové zavislosti ich postupnym skladanim, efektivne receptivne pole zostava
obmedzené v porovnani s modernymi architektirami. Pri rekonstrukcii opakujtcich sa

textur, pravidelnych struktur alebo velkych hladkych ploch, kde je kontext z vacsieho
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okolia klticovy, moze toto obmedzenie viest k nekonzistentnému alebo artefaktami

zatazenému vystupu.

Nestabilita adversarialneho trénovania

Adversarialne trénovanie je vo vSeobecnosti citlivé na vyvazenie kapacity generatora
a diskriminatora a na volbu hyperparametrov. Pri SRGAN sa tato nestabilita pre-
javuje predovsetkym v podobe halucinacii textur kde generator obcas produkuje vi-
zualne presvedcivé, no fakticky nespravne detaily, ktoré v skutocnom HR obraze nie
st pritomné. Hoci koeficient A = 1073 v stratovej funkcii tento efekt Giastocne tlmi

dominanciou perceptudlnej obsahovej straty, uplne ho neodstranuje [5].

Zavislost od bikubickej degradacie

Ako bolo diskutované v sekcii 2.4.2) SRGAN predpokladd, ze LR obraz vznikol biku-
bickym znizovanim rozlisenia. Tato zjednodusena degradécia nezodpoveda komplex-
nosti realnych degradacii, ¢o vedie k vyraznému poklesu kvality pri aplikacii modelu
na realne obrazy obsahujice kombinaciu Sumu, kompresnych artefaktov a neznameho

rozmazania.
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Kapitola 4

Navrh a implementacia upravenej

metody

Tato kapitola opisuje navrh a implementaciu modelu ConvNeXt-SRGAN, ktory vzni-
kol cielenymi tpravami architektiry generatora povodného SRGAN. Popisuje moti-
vaciu navrhovanej zmeny, Struktiru upravenej architektiry a implementacné detaily

vratane pouzitého frameworku, pripravy dat a nastavenia parametrov.

4.1 Ciel navrhovanej apravy

Analyza pévodného SRGAN odhalila dva strukturalne nedostatky generatora, ktoré
priamo obmedzuju kvalitu rekonstrukcie. Prvym je pouzitie davkovej normalizacie
v rezidudlnych blokoch, ktora vnasa zavislost aktivacii od sStatistik celej trénovacej
davky a pri inferencidch spdsobuje neziaduce jasové artefakty [7]. Druhym je obme-
dzené receptivne pole standardnych konvoluicii 3 x 3, ktoré komplikuje zachytenie
sirSieho priestorového kontextu pri rekonstrukeii opakujucich sa textir a pravidelnych
struktur.

Cielom tejto prace je overit, ¢i nahradenie rezidudlnych blokov generatora mo-
dernymi ConvNeXt blokmi [33] pri zachovani ostatnych komponentov SRGAN vedie
k zlepseniu perceptualnej kvality rekonstruovanych obrazov. ConvNeXt je moderna
architektira, ktorda umoznuje pouzivat vacsie kernely, poskytuje stabilitu tréningu,
mensi pocet parametrov a vytvara lepsiu reprezentaciu udajov v porovnani s tra-
di¢nymi konvolu¢nymi siefami. ConvNeXt bloky priamo adresuji oba identifikované
nedostatky generdtora SRGAN: depthwise konvolicia 7 x 7 zviac¢suje receptivne pole

bez proporciondlneho narastu poctu parametrov a vrstvova normalizicia odstranuje
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zavislost od statistik davky, ktord je zdrojom normalizacnych artefaktov. Ostatné kom-
ponenty modelu, teda diskriminator a trénovaci postup zostavaji zdmerne nezmenené,

aby bolo mozné izolovat prispevok samotnej zmeny generatora.

4.2 Navrhnuta architektiira ConvNeXt-SRGAN

V tejto sekcii je predstavena celkova blokova struktira generatora a tok dat od vstupu
po vystup, nasledne je podrobne opisany ConvNeXt blok a jeho adaptacia pre tlohu
super-resolution. Neskor v sekcii si popiseme diskriminator a porovnanie navrhnutej

architektiry s povodnym SRGAN.

4.2.1 Blokova struktiura generatora

Generator ConvNeXt-SRGAN prebera celkovi schému toku dat z pévodného SRGAN,
pricom jadro tvorené rezidualnymi blokmi nahradza blokmi ConvNeXt. Siet pozostava

zo Styroch funkénych celkov.

1. Vstupna konvoluéna vrstva: Vstupny LR obraz I p € R¥*W>3 prechadza
konvoliciou 3x3 so 64 vystupnymi kandlmi a aktivacnou funkciou ReLLU. Vystup
tejto vrstvy s rozmermi H x W x 64 sa uklada pre neskorsie globalne skip-

spojenie.

2. Blok ConvINeXt vrstiev: Za vstupnou vrstvou nasleduje B = 16 ConvNeXt
blokov zapojenych sériovo. Na rozdiel od pdvodnych rezidualnych blokov SR-

GAN tieto bloky neobsahuju davkovt normalizéaciu.

3. Post-rezidualna cast: Za poslednym ConvNeXt blokom nasleduje konvola-
cia 3 x 3 so 64 kanalmi bez aktivacnej funkcie. Jej vystup sa séita s vystupom
vstupnej konvolucnej vrstvy prostrednictvom globalneho skip-spojenia, ¢im sa
zabezpecuje priamy tok nizkofrekvencnej informacie zo vstupu do c¢asti upsam-

plingu.

4. Upsampling a vystupna vrstva: Priestorové zvacsenie na cielové rozliSenie
sa realizuje dvoma sub-pixelovymi konvoluénymi vrstvami (pixel shuffle) [42],
z ktorych kazda zvysuje priestorové rozmery dvojnasobne, ¢im sa dosiahne cel-
kovy skalovaci faktor r = 4. Kazda upsamplingova vrstva obsahuje konvoltuciu

3 x 3 generujticu r? - C priznakovych map, po ktorej nasleduje operacia pixel
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‘ Vstup ILR ‘
Conv 3x3, 64 ch, ReLU
vstupna vrstva

O konvoluéné vrstvy

o ConvNeXt bloky v

o upsampling l
16x ConvNeXt blok

DW Conv 7x7 = LN - PW 1x1
GELU — PW 1x1 — layer scale
+ skip-spojenie
d = 64 kanalov

l

Conv 3x3, 64 ch

post-rezidualna vrstva

l

Pixel Shuffle x2 — Conv 3x3 — RelLU
Pixel Shuffle x2 — Conv 3x3 — RelLU
upsampling (celkovy faktor r = 4)

globalne
skip-spojenie

‘ Conv 1x1, tanh ‘
vystup THR (SR obraz)

Obr. 4.9: Blokova schéma generatora ConvNeXt-SRGAN.

shuffle a aktivacnéd funkcia ReLU. Poslednou vrstvou je konvoltcia 1 x 1 s ak-
tivacnou funkciou tanh, ktord produkuje vysledny SR obraz [ € RFAX™Wx3 g

hodnotami pixelov v intervale [—1, 1].

4.2.2 ConvNeXt blok a jeho adaptacia pre SR

Pévodny ConvNeXt blok bol navrhnuty pre klasifikacné tlohy a jeho priame pouzitie
pre super-resolution si vyzaduje niekolko adaptacii pre nasu pracu. Implementovany

blok pozostava z nasledujicej postupnosti operacii:

1. depthwise konvolicia 7 x 7 s d kanalmi (krok s = 1, padding SAME), re-
alizovana ako skupinova konvolicia s poc¢tom skupin rovnym poctu kanalov

(n_group = d),
2. Vrstvova normalizacia aplikovans pozdlZ kanalovej dimenzie,

3. bodovéa konvolicia (pointwise) 1 x 1 rozsirujica pocet kandlov na 4d (inverted

bottleneck),
4. aktivaéna funkcia GELU,

5. bodova konvolicia 1 x 1 redukujica pocet kanalov spat na d,
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e
Vstup x
H x W x 64 kanélov

l

Depthwise Conv 7x7
64 skupin, padding SAME — vécsie receptivne pole

l

Vrstvova normalizacia (LN) nahradza BatchNorm
napriec kanalmi, bez zavislosti od davky

- 7x7vs. 3x3

ski Pointwise Conv 1x1 inverted bottleneck
P 64 — 128 kanalov (2d rozsirenie)

- -
‘ GELU ‘

L aktivaénj funkcia )

.
Pointwise Conv 1x1
128 — 64 kanalov (redukcia)

i

‘ Layer scale Xy ‘ stabilizuje trénovanie
= 107° (init), ucitelny parameter
Y y p J

\\ Vystup xl+1 = xl + y-F(xl)

Obr. 4.10: Vnutorna struktira ConvNeXt bloku v generatore.

6. Skdlovanie vystupu pomocou trénovatelného skaldrom ~ (layer scale) iniciali-

zovanym na hodnotu 1076,
7. rezidualne skip-spojenie sc¢itavajice vystup s pévodnym vstupom bloku.

V porovnani s povodnymi rezidualnymi blokmi SRGAN sa ConvNeXt blok 1iSi v
troch klucovych aspektoch. Depthwise konvolicia 7 x 7 namiesto Standardnej 3 x 3
zvacsuje receptivne pole kazdého bloku bez zvysenia poctu parametrov v priestoro-
vej konvolicii. Vrstvova normalizacia nahradza davkovi normalizaciu a odstranuje
zavislost od statistik davky, ¢o zabranuje vzniku normaliza¢nych artefaktov pri infe-
renciach [7]. Aktivacnd funkcia GELU nahrddza PReLU a poskytuje hladkejsi gra-
dientovy signal pre zaporné vstupy v porovnani s funkciami rodiny ReLU [30]. Pocet
kanalov je d = 64 pre vSetky ConvNeXt bloky, ¢o zodpoveda sirke povodného gene-
ratora SRGAN.

4.2.3 Architektura diskriminatora

Diskriminator ConvNeXt-SRGAN prebera bez zmeny architektiru diskriminatora po-
vodného SRGAN. Cielom prace je prispiet k zmene generatora, teda ostatné kom-
ponenty systému zostavaju nezmenené. Akakolvek stc¢asna zmena diskriminatora by

znemoznila pripisovat rozdiely vo vysledkoch konkrétnej tprave.
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Diskriminator nadalej pozostava z 6smich konvolu¢nych vrstiev s ddvkovou nor-
malizaciou a aktivacnou funkciou LeakyReLU, po ktorych nasleduji dve plne prepo-
jené vrstvy a sigmoid aktivacia produkujica skaldrnu pravdepodobnost. Jeho tloha v
systéme zostava nezmenend. Pocas adversarialneho trénovania poskytuje generatoru
gradientovy signal tlaciaci rekonstruované obrazy smerom k distribicii prirodzenych
HR fotografif [5].

V kontexte diskrimindtora dédvkovd normalizacia nesposobuje vizualne artefakty
v rekonstruovanom obraze, kedze diskriminator sa nezucastniuje priamo na syntéze

vystupu, ale iba na generovani gradientového signalu pocas trénovania [4].

4.2.4 Porovnanie s po6vodnym generatorom SRGAN

Navrhovana tprava sa sustredi vyluéne na nahradenie rezidualnych blokov genera-
tora, pricom vstupna vrstva, globalne skip-spojenie, upsamplingova cast a vystupna
vrstva zostavaji nezmenené. Tabulka zachytava klucové rozdiely medzi povod-
nym rezidudlnym blokom SRGAN a implementovanym ConvNeXt blokom na trovni

jednotlivych komponentov.

Vlastnost Rezidualny blok ConvNeXt blok
SRGAN (upraveny pre
SRGAN)
Priestorova konvolucia | 3 x 3, Standardna 7 x 7, depthwise
Pocet konvolucii v 2 3 (1 depthwise + 2
bloku pointwise)
Rozsirenie kanalov ziadne (64 — 64) 2x (64 — 128 — 64) alebo

4% (64 — 256 — 64)

Normalizacia dévkova normalizacia vrstvova normalizacia
(BatchNorm) (LayerNorm)

Aktivacna funkcia PReLLU GELU

Skalovanie vrstvy nie dno (y =1079)

Receptivne pole bloku | 5 x5 77

Tabulka 4.1: Porovnanie reziduilneho bloku SRGAN a ConvNeXt bloku.

Najvyznamnejsim Strukturalnym rozdielom je nahradenie dvoch standardnych kon-
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volacii 3 x 3. Namiesto nich model pouziva depthwise konvoluciou 7 x 7 s dvoma
bodovymi konvoltciami 1 x 1. Tato zmena ma dvojaky efekt. Depthwise konvolicia
spraciuva kazdy kanal priznakovych map nezavisle, ¢o vyrazne znizuje pocet para-
metrov v priestorovej konvolicii napriek véic¢siemu jadru. Bodové konvoltcie nasledne
modeluju zavislosti naprie¢ kanalmi prostrednictvom inverted bottleneck struktury,
ktora najprv rozsiri pocet kanalov dvojnasobne a vzapéti ho redukuje spatf.

7 hladiska poctu parametrov ma depthwise konvolicia 7 x 7 s d kanalmi celkovo

Tx7xd=49d (4.1)

parametrov, zatial ¢o Standardné konvoliucia 3 x 3 s d vstupnymi aj vystupnymi

kandlmi ma

3x3xdxd=9d (4.2)

parametrov. Pri d = 64 to zodpoveda

4964 =3136,  9-642 = 36864. (4.3)

Depthwise konvolicia mé teda v tomto pripade takmer 12x menej parametrov
pri 2,3x vac¢som jadre. Napriek inverted bottleneck rozsireniu ma ConvNeXt blok pri
pouzitej sirke d = 64 menej parametrov ako rezidualny blok SRGAN s dvoma plnymi
konvolticiami 3 x 3. Pri redukovanom rozsireni 2d pouzitom v hlavnom modeli ide pri-
blizne o 0,27 nédsobok poctu parametrov rezidualneho bloku, pri rozsireni 4d priblizne
0 0,49. Depthwise konvolicia teda umoznuje vacsie receptivne pole bez narastu poctu
parametrov nad tdroven pévodného bloku.

Zavedenie layer scale s hodnotou v = 107% pri inicializacii zabezpecuje, Ze na
zacCiatku trénovania kazdy blok efektivne funguje ako identické zobrazenie. Tym sa
stabilizuje trénovanie hlbokej siete a umoznuje sa postupné aktivovanie kapacity jed-

notlivych blokov pocas optimalizécie [33].

4.3 Implementacné detaily

Predstaveny je pouzity framework a hardvér vratane vlastnej implementéacie vrstvo-
vej normalizacie, ktora nebola v pouzitom frameworku nativne dostupnd, a nasledne

postup pripravy trénovacich a valida¢nych dat.
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4.3.1 Framework a hardvér

Implementacia ConvNeXt-SRGAN je postavena na frameworku TensorLayerX (TLX)
s backendom TensorFlow [44]. TensorLayerX je multibackendova kniznica hlbokého
ucenia, ktord umoznuje zdielanie kédu naprie¢ réznymi vypoctovymi backendmi bez
nutnosti prepisania modelového kédu. Trénovanie prebiehalo na grafickom procesore
NVIDIA A100-PCIE-40GB. Graficka karta disponuje 40 GB pamaéte typu HBM2 s
vysokou pamétovou priepustnostou, co je dolezité najma pri trénovani neurénovych
sieti s obrazovymi datami a vacsimi davkami. GPU podporuje aj Tensor Cores tretej
generacie a vypocty vo formatoch FP32, TF32 a FP16, ktoré mézu vyrazne urychlit

trénovanie modelov hlbokého ucenia [45].

Vlastna implementacia vrstvovej normalizacie

Standardné implementécia vrstvovej normalizacie dostupna v TensorLayerX je navr-
hnuté pre sekvenéné modely a operuje pozdlz poslednej dimenzie tenzora. Pre konvo-
lu¢né siete pracujice vo formate channels first, kde kanalova dimenzia nasleduje
po dimenzii davky, tato implementacia nie je priamo pouzitelna.

Z tohto dovodu bola v ramci tejto prace implementovana vlastna trieda LayerNorm2d,
ktora aplikuje vrstvovi normalizdciu pozdlz kandlovej dimenzie dvojrozmernych pri-
znakovych méap. Pre vstupny tenzor x € RVXEXHXW kde N je velkost davky, C pocet

kandlov a H x W priestorové rozmery, sa normalizovany vystup X vypocita ako

o Zz ) 7h7 B ILL 7h7
Ln,e,hw = e ;U Lt Ye + Bc: (44)
o +e€

n,h,w

kde

o Unhw = %25:1 Tnehw je priemer aktivacii naprie¢ kandlmi pre n-ty priklad v
dévke a dant priestorovi poziciu (h, w),
2 o 1 C 2 « s .
* Onhw =7 2ot (Tnehw = Pnpw)” je zodpovedajici rozptyl,

o &= 1075 je mald konStanta zabrafiujica deleniu nulou,

e 7. a (. su ucitelné skalarne parametre pre kazdy kanal ¢, inicializované na hod-

noty 1 a 0.

Normalizacia sa teda vykonava nezavisle pre kazdu priestorova poziciu a kazdy pri-

klad v davke, naprie¢ kanalovou dimenziou, ¢im sa odstranuje zavislost od Statistik
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ostatnych prikladov v davke aj od Statistik ostatnych priestorovych pozicii. Parametre
Ve & B, st tvarované na (1,C, 1, 1) pred aplikaciou, aby bolo mozné ich spréavne broad-
castovanie pozdlz priestorovych dimenzii. Tato implementéacia je funkéne ekvivalentna
vrstvovej normalizacii pouzivanej v pdvodnom ConvNeXt [33], avSak prisposobend pre

format channels first v ramci TensorLayerX.

4.3.2 Priprava dat

Ako trénovacia mnozina bol pouzity dataset DIV2K [43], ktory obsahuje 800 vysoko-
rozlisenych RGB obrazov pokryvajucich rozmaniti skalu prirodzenych scén.
Trénovacie dvojice LR a HR sa generuju nasledovne. Z kazdého HR obrazu sa
nahodne oreze zaplata velkosti 384 x 384 pixelov, na ktord sa aplikuje ndhodné ho-
rizontdlne prevratenie ako forma augmentacie. Zodpovedajica LR zaplata velkosti
96 x 96 pixelov sa ziska bikubickym znizovanim rozlisenia so skalovacim faktorom
r = 4. Hodnoty pixelov oboch zéplat sa normalizuji do intervalu [—1, 1] podla vztahu

r — 1275

norm — T oo & 4.
* 127,5 (45)

kde x € [0,255] je povodnd hodnota pixelu. Obrazy st pocas celého spracovania
udrziavané vo formate channels first v silade s konfiguraciou frameworku Tensor-

LayerX.

4.4 Nastavenie experimentov

Této sekcia opisuje konfigurdciu trénovacich experimentov. Popisuje obidve fazy tré-
novania, predtrénovanie generatora a adversaridlne trénovanie. Uvadza vsetky klacové
hyperparametre, volbu optimalizatora a kompoziciu stratovych funkcii pouzitych po-

¢as trénovania.

4.4.1 Fazy trénovania

Trénovanie prebieha v dvoch fazach analogicky k pdvodnému postupu SRGAN [5]:

o Predtrénovanie generatora: V prvej faze sa trénuje iba generator bez diskri-
mindtora minimalizdciou pixelovej MSE straty (1.13]). Tato faza trva niekolko
epoch a jej cielom je naucit generator zakladné zobrazenie z LR do HR priestoru

pred zacatim nestabilnejsieho adversaridlneho trénovania.

69



o Adversarialne trénovanie: V druhej faze sa trénuje cely GAN systém strie-
davou aktualizaciou generatora a diskriminatora po dobu 2000 epdch. Stratova
funkcia generdtora je zlozena s perceptualnou zlozkou extrahovanou z vrstvy
pool3 (namiesto poold) siete VGG19 [34] predtrénovanej na ImageNet [25]. V
kazdej epoche sa rychlost ucenia znizi desatndsobne po uplynuti prvych 1000

epoch.

4.4.2 Hyperparametre, optimalizator a stratové funkcie

Oba modely generator aj diskriminator sa trénuju optimalizatorom SGD s momen-
tom [22] s koeficientom momentu p = 0,9. Pociatocna rychlost ucenia je n = 0,05
so schémou postupného znizovania (step decay) s faktorom 0,1 kazdych 1000 epdch.

Trénovanie hlavného modelu prebicha s velkostou davky 8 (batch size).
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Hyperparameter Hodnota
Skalovaci faktor r 4

Velkost HR zéaplaty 384 x 384 px
Velkost LR zaplaty 96 x 96 px
Velkost davky 8

Pocet ConvNeXt blokov 16

Pocet kanalov d 64
Rozsirenie bottleneck 2d

Optimalizator

SGD s momentom (p = 0,9)

Pociatoéna rychlost ucenia

0,05

Step decay faktor

0,1 / 1000 ep6ch

Epochy predtrénovania 100
Epochy adversarialneho 2000
trénovania

Vaha VGG straty 2-1076
Vaha adversarialnej straty 1073
Perceptualna vrstva VGG19 pool3

Tabulka 4.2: KItcové hyperparametre trénovania ConvNeXt-SRGAN.

Stratova funkcia generatora pocas adversarialneho trénovania kombinuje tri zlozky:

L% = Lnge + 21075 Lygg + 1072 Lagy, (4.6)

kde Lysg je stredna kvadraticka chyba medzi rekonstruovanym a referenénym HR ob-
razom, Lyga je perceptudlna strata vypocitana na priznakovych mapach vrstvy pool3
siete VGG19 a L.q, je adversaridlna strata diskriminatora. Na rozdiel od pévodného
modelu SRGAN, ktory vyuziva perceptualnu stratu z hlbsej vrstvy siete VGG19, bola
v tejto praci pouZitéd vrstva pool3. Vahové koeficienty 2 - 107¢ a 1073 sti z origindlnej
implementacie SRGAN. Stratova funkcia diskriminatora je binarna krizova entropia.

Suhrn klicovych hyperparametrov jednej z implementécii je uvedeny v tabulke [4.2]
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4.5 Experimentalne varianty

Pocas vyvoja modelu bolo otestovanych niekolko konfiguracii s cielom najst vyva-
Zenie medzi kapacitou modelu, narokmi na pamét grafického procesora a stabilitou
trénovania. Experimenty sa ststredili na dve oblasti: velkost bottleneck rozsirenia v

ConvNeXt bloku a kombinaciu velkosti davky s poc¢tom epoch predtrénovania.

4.5.1 Variant s redukovanym bottleneck rozsirenim

Povodny ConvNeXt blok [33] pouziva inverted bottleneck so Stvorndsobnym rozsire-
nim kandlov (4d), ¢o pri d = 64 zodpovedd 256 vystupnym kandlom prvej bodovej
konvoltcie. Pri trénovani s vacsou velkostou davky alebo pri obmedzenej paméati GPU
moze tato konfiguracia nardzat na pamétové limity, kedze priznakové mapy rozsirené
na 4d kanalov musia byt udrziavané v pamati pre vsetky bloky pocas spatného sirenia
chyby.

7 tohto dévodu bol otestovany variant s redukovanym rozsirenim 2d, kde prva bo-
dova konvolucia generuje iba 128 kanalov namiesto 256. Tato zmena znizuje pamatové
naroky strednej casti kazdého bloku na polovicu, ¢o pri 16 blokoch predstavuje neza-
nedbatelnt tsporu. Zaroven vsak redukuje reprezentacni kapacitu bloku v kandalovej
dimenzii, ¢o moze negativne ovplyvnit schopnost siete modelovat zlozité zavislosti

medzi priznakmi.

4.5.2 Varianty velkosti davky a predtrénovania

Okrem architektiry bloku boli systematicky testované kombinacie velkosti davky a
poctu epdch predtrénovania generatora. Cielom bolo urcif, ako tieto hyperparametre
ovplyvnuju stabilitu adversaridlneho trénovania a kvalitu inicializacie generatora pred

jeho zapojenim do GAN systému. Testované konfiguracie boli:

Batch: 8, Epochy predtrénovania: 100, Bottleneck: 2d

Batch: 16, Epochy predtrénovania: 100, Bottleneck: 2d

Batch: 16, Epochy predtrénovania: 300, Bottleneck: 2d

Batch: 16, Epochy predtrénovania: 300, Bottleneck: 4d

Konfiguracia s velkostou davky 8 umoznuje trénovanie s nizsimi paméafovymi na-

rokmi, no stochasticky gradientovy zostup pracuje s menej reprezentativnym odhadom
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gradientu v kazdom kroku, ¢o moze predlzit konvergenciu. Naopak, velkost dévky 16
poskytuje stabilnejsi gradientovy signal, kladie vsak vyssie naroky na paméf GPU,
najma v kombinacii s bottleneck rozsirenim 4d.

Pocet epoch predtrénovania ovplyvnuje kvalitu inicializacného bodu pre adver-
saridlne trénovanie. Pri prilis§ malom pocte epoch (100) generdtor nemusi dosiahnut
dostatocnu pixelovi vernost a adversarialne trénovanie startuje z nestabilného bodu.
Prilis dlhé predtrénovanie (300 epdch) naopak moze viest k tomu, Ze generdator sa
prilis prisposobi optimalizacii vo¢i MSE a nasledna perceptudlna strata mé fazsie
presadif generovanie jemnych textir. Konfiguracia s 100 epochami predtrénovania a
velkostou davky 8 bola vyhodnotenda ako referencna na zaklade stability trénovania a

dosiahnutych vysledkov.

4.5.3 Varianty poctu ConvNeXt blokov

Popri konfiguracii bottleneck rozsirenia a hyperparametrov trénovania bola skiimana
aj zévislost kvality rekonstrukcie od hibky generatora, konkrétne od poétu ConvNeXt
blokov B (B bude oznacované ako pocet blokov). Referen¢éna konfigurdcia pouziva B =
16 blokov analogicky k povodnému SRGAN |[5], ktory taktiez obsahuje 16 rezidudlnych
blokov. Boli otestované dva varianty: plytsi model s B = 12 blokmi a povodna velkost

s B = 16 blokmi:

e Variant B = 12 znizuje vypoctovi naroc¢nost a pamatové naroky generatora pri
zachovani zakladnej schopnosti rekonstrukcie. Mensi pocet blokov zaroven skra-
cuje celkovi hibku siete, ¢o moze obmedzit efektivne receptivne pole a schopnost
zachytit dlhodobé priestorové zavislosti. Tento variant je pouzity v kombinacii

s: Batch: 16, Epochy predtrénovania: 300, Bottleneck: 4d.

e Variant B = 16 naopak ponechava pocet blokov rovnaky, teda 16 blokov ako
v SRGAN. Potencialne umoznuje bohatsiu reprezentaciu priznakov, no prinasa
vyssie naroky na pamaéft a riziko pomalsej konvergencie. Tento variant je pouzity

v kombinéacii so vSetkymi ostatnymi modelmi.
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Pocet Batch Epochy Bottleneck | Poznamka
blokov B size predtrénovania

12 16 300 4d kompromis medzi
Sirkou a hibkou
siete

16 16 300 4d zlyhal pri
trénovani

16 16 300 2d VAacsie
predtrénovanie

16 16 100 2d vacsia davka

16 8 100 2d nizsia davka,
nizsie pamatové
naroky

Tabulka 4.3: Varianty konfiguracie ConvNeXt-SRGAN.

Pocas adversarialneho trénovania modelu s B = 16 ConvNeXt blokmi, rozsirenim

bottleneck 4d a optimalizatorom SGD s momentom doslo ku kolapsu diskriminatora

kde hodnota d_loss klesla na 0,000 priblizne v epoche 856 a zostala na tejto tirovni

az do konca trénovania. Tento jav naznacuje, ze generator prilis rychlo dominoval nad

diskriminatorom, ¢o znemoznilo dalsi zmysluplny adversarialny tréning a vysledny

model produkoval degenerované vystupy. Pre porovnanie, identickd konfiguracia s

redukovanym rozsirenim 2d pri rovnakom pocte blokov a optimalizatore nevykazovala

tento problém a trénovanie prebehlo stabilne. Tato nestabilita mdze byt spdsobena

vyssou kapacitou modelu v kombinécii s agresivnou pociato¢nou rychlostou ucenia

n = 0,05. Model s vacsim bottleneck rozsirenim 4d ma vyrazne viac parametrov, ¢o

moze viest k rychlejsej dominancii generatora nad diskriminatorom v pociato¢nych

fazach adversariadlneho trénovania.
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Kapitola 5

Vysledky a vyhodnotenie

Tato kapitola prezentuje vysledky experimentov s modelom ConvNeXt-SRGAN a
porovnava ich s referenénymi metédami. Vyhodnotenie zahinia kvantitativne metriky
PSNR a SSIM, vizualne porovnanie rekonstruovanych obrazov a analyzu vypoctovej

narocnosti jednotlivych variantov.

5.1 Kvantitativne vysledky

Vsetky modely boli vyhodnotené na valida¢nej mnozine datasetu DIV2K [43], ktord
obsahuje 100 vysokorozlisenych obrazov pokryvajucich rozmanité prirodzené scény.
Vstupné LR obrazy boli ziskané bikubickym znizovanim rozliSenia so skalovacim fak-
torom r = 4. Metriky PSNR a SSIM boli vypocitané na celych RGB obrazoch v
rozsahu hodnét pixelov [0, 255].

Hlavnym navrhovanym modelom tejto prace je variant ConvNeXt-SRGAN s re-
dukovanym bottleneck rozsirenim 2d, B = 16 ConvNeXt blokmi, velkostou davky 8,
100 epochami predtrénovania a 2000 epochami trénovania. Tento variant je v nasledu-
jucom texte oznacovany ako hlavny model. Ostatné konfiguracie slizia ako porovna-
vacie body, ktoré ilustruju vplyv jednotlivych hyperparametrov na vysledné metriky.
Hlavny model dosahuje najpresvedc¢ivejsiu vnimanua kvalitu, hoci v pixelovych metri-
kach zaostava za ostatnymi variantmi. Tento rozpor medzi kvantitativnymi metrikami

a vnimanou kvalitou je ustrednou témou vyhodnotenia.
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Metéda PSNR (dB) | A PSNR SSIM A SSIM
Bikubicka interpolacia 25,52 - 0,7584 -
SRGAN (Referenc¢ny) 26,48 +0,96 0,7705 +0,012
ConvNeXt-SRGAN (4d, 24,90 —0,62 0,7020 —0,056
B = 12, predtrén. 300 ep.,

batch=16)

ConvNeXt-SRGAN (2d, 24,80 -0,71 0,7037 —0,054
B = 16, predtrén. 300 ep.,

batch=16)

ConvNeXt-SRGAN (24, 24,47 —1,04 0,6801 —0,078
B =16, predtrén. 100 ep.,

batch=16)

ConvNeXt-SRGAN (2d, 24,29 —1,23 0,6686 —0,090
B = 16, predtrén. 100 ep.,

batch=8)

Tabulka 5.1: Porovnanie metéd na validaénej mnozine DIV2K (100 obrazov, skalovaci
faktor r = 4). Delta A vyjadruje rozdiel oproti bikubickej interpolécii. Hlavny model

je zvyrazneny.

5.1.1 Porovnanie hodnoét PSNR

Hodnoty PSNR pre vsetky porovnavané met6dy st uvedené v tabulke 5.1} Referencnd
implementacia SRGAN dosiahla priemerni hodnotu PSNR lepsiu oproti bikubicke;
interpolacii a to o +0,96, zaroven dominovala nad verziami ConvNeXt-SRGAN. Tento
vysledok je v stilade s o¢akavaniami, kedze SRGAN je inicializovany predtrénovanim
voc¢i MSE, ktoré zabezpecuje vysoku pixelovi vernost.

Vsetky varianty ConvNeXt-SRGAN dosiahli hodnoty PSNR nizsie ako bikubicka
interpolacia. Hlavny model dosiahol A — 1,23 dB oproti bikubickej, zatial ¢o po-
rovnavacie varianty mali lepsie vysledky. Pokles PSNR oproti bikubickej interpolacii
je charakteristickym a ocakdvanym javom pre GAN-based metddy optimalizované
voci perceptudlnej kvalite a priamo sivisi s kompromisom medzi perceptualnou kva-
litou a distorziou formalizovanym v [6]. Generator zamerne uprednostiuje produkciu
vierohodnych vysokofrekvenénych detailov pred minimalizdciou priemernej pixelovej

odchylky. Nizsia hodnota PSNR teda v tomto kontexte neznamend horsi vystup, ale
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posun po osi kompromisu smerom k perceptualnej vernosti. Na obrazku [5.11{mdzeme
vidiet porovnanie hlavného modelu a modelu v 4*dim, teda model s va¢sim bottleneck

rozsirenim 4d.

Porevnanie PSNR na 100 validacnych obrazkoch DIV2K

0 4

—=— SRGAN
ConvNeXt-SRGAN (4d, B=12, 300 ep.)
—=— ConvNeXt-SRGAN (2d, B=16, 100 ep.)

354

PSNR (dB)
w
<]

N
]

204

1 6 11 16 21 26 31 36 41 46 51 56 61 66 71 76 81 86 91 96

Obr. 5.11: Porovnanie hodnot PSNR jednotlivych modelov na 100 valida¢nych obraz-
koch datasetu DIV2K pri skalovacom faktore r = 4.

5.1.2 Porovnanie hodnoét SSIM

V metrike SSIM dosiahol referenény SRGAN hodnotu vacsiu o A+0,012, ¢o je mierne
zlepsenie oproti bikubickej interpolacii . Hlavny model ConvNeXt-SRGAN dosiahol
SSIM 0,6686 najnizsiu v porovnani s inymi modelmi. Rozdiel medzi ConvNeXt va-
riantmi a referencnym SRGAN je v SSIM vyraznejsi ako v . PSNR, ¢o naznacuje,
ze rekonstruované obrazy ConvNeXt-SRGAN vykazuju vécsie strukturalne odchylky
od referenénych HR obrazov. SSIM je citlivejsi na lokélne strukturalne rozdiely ako
PSNR, a preto lepsie zachytava pripady, ked generator produkuje textury odlisné od
referencnych, hoci mdze byt miestami vizualne presvedcivé.

rénovania a vacsim bottleneck rozsirenim dosahuje vyssie hodnoty oboch pixelovych
metrik. Dlhsia MSE faza zabezpecuje silnejsi inicializacny bod voéi pixelovej ver-
nosti, o sa prejavi vyssim PSNR aj SSIM. Tieto metriky vsak samy o sebe nehovoria
o perceptualnej kvalite vystupu, ktord je predmetom nasledujiicej sekcie. Prave tu sa

ukazuje, preco bol ako hlavny model zvoleny variant s nizsimi pixelovymi metrikami.
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Porovnanie SSIM na 100 validaénych obrazkoch DIV2K
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Obr. 5.12: Porovnanie hodndt SSIM jednotlivych modelov na 100 valida¢nych obréz-
koch datasetu DIV2K pri skalovacom faktore r = 4.

5.1.3 Perceptualna metrika LPIPS

Vizualne pozorovania z predchadzajicich podsekcii boli overené metrikou LPIPS ,
ktora meria vzdialenost v priestore priznakov predtrénovanej siete AlexNet; nizsia
hodnota znamena vyssiu perceptudlnu podobnost s referenénym obrazom. Variant
LPIPS zalozeny na sieti AlexNet bol zvoleny ako standardnéd kostra pouzivana vo
vicSine sucasnych prac z oblasti super-resolution (napr. ESRGAN [7], Real-ESRGAN),
¢o umoznuje priamu porovnatelnost nameranych hodnét s literattirou.

Vysledky st uvedené v tabulke [5.2] Bikubicka interpoléacia dosiahla najvacsiu hod-
notu LPIPS, a je vyrazne horsie ako obe GAN-based metédy. SRGAN dosiahol LPIPS
0,1687 a hlavny model ConvNeXt-SRGAN hodnotu 0,1741. Rozdiel medzi oboma
GAN metédami je mensi ako Standardnd odchylka oboch merani (SRGAN: 0,0806,
ConvNeXt-SRGAN: 0,0709), takze z hladiska perceptudlnej kvality meranej metrikou
LPIPS st obe metédy statisticky porovnatelné.

Tento vysledok je klticovy pre interpretaciu celkového vyhodnotenia: hlavny model
ConvNeXt-SRGAN dosahuje nizsie hodnoty PSNR a SSIM ako SRGAN, no percep-
tudlnu kvalitu na drovni porovnatelnej s SRGAN pri vyrazne nizsej vypoctovej naroc-
nosti. Pokles pixelovych metrik teda skutoc¢ne zodpovedd posunu po osi kompromisu

medzi distorziou a perceptualnou kvalitou ﬂE[], nie zhorseniu vnimanej kvality obrazu.
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Metéda LPIPS |

Bikubické interpolacia 0,4249
SRGAN 0,1687
ConvNeXt-SRGAN 0,1741

Tabulka 5.2: Porovnanie metéd na valida¢nej mnozine DIV2K (100 obrazov, skélo-
vaci faktor r = 4). Pri metrike LPIPS niz$ia hodnota znamend vyssiu perceptudlnu

podobnost.

5.2 Vypoctova naroc¢nost

Trénovanie vsetkych modelov prebiehalo na grafickom procesore NVIDIA A100-PCIE-
40GB. Rozdiely vo vypoctovej naroc¢nosti su priamo pripisatelné zmene blokov gene-
ratora, kedze ostatné komponenty systému zostali nezmenené.

ConvNeXt blok nahradza dve standardné konvolicie 3 x 3 trojicou operacii: dept-
hwise konvoltciou 7 x 7 a dvoma bodovymi konvoliciami 1 x 1. Pri d = 64 kanaloch
mé depthwise konvoltcia 7 x 7 celkovo 3200 parametrov (s biasom), oproti 36 864 pa-
rametrom jednej Standardnej konvoltcie 3 x 3, teda takmer 12x menej v priestorovej
casti.

GMAC (giga-MAC, 10° MAC opericii) je beZzne pouzivand jednotka na porovna-
vanie vypoctovej narocnosti konvoluénych architektir nezavisle od konkrétneho hard-
véru ¢i implementdcie, napriklad pri ndvrhu efektivnych sieti ako MobileNet [46] alebo
EfficientNet [47].

Hodnoty GMACs boli vypocitané analyticky podla standardného vzorca pre pocet
MAC operécii konvoluénej vrstvy (pocet vystupnych priestorovych pozicii krat velkost
jadra krat pocet vstupnych a vystupnych kanalov, s ohladom na pripadné skupinové,
t.j. depthwise, spracovanie), pri vstupnom rozliseni 96 x 96 pixelov zodpovedajicom
tréningovej LR zéplate. Hodnoty zahtnaju iba konvolu¢né vrstvy jadra generatora,
¢ize depthwise a bodové konvolicie pre ConvNeXt blok, resp. 3 x 3 konvolicie pre
rezidualny blok SRGAN. Prispevok normalizacnych vrstiev a aktivacnych funkcii je
v porovnani s konvoluénymi operaciami zanedbatelny, a preto sa v tomto kontexte
bezne nezaratava.

Hlavny model ConvNeXt-SRGAN mé na blok 19968 parametrov (s biasom), ¢o
zodpoveda 0,27 nasobku poc¢tu parametrov rezidualneho bloku SRGAN (74 112). Z hla-
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diska vypoctovych operacii dosahuje jadro generatora ConvNeXt-SRGAN 2,878 GMACs
oproti 10,872 GMACs jadra SRGAN, teda tiez priblizne 0,26 nasobok. Porovnanie je
zhrnuté v tabulke (.3

Blok Parametre GMAC:s (jadro)
Rezidualny blok 74112 10,872
SRGAN

ConvNeXt blok 19968 2,878

Tabulka 5.3: Porovnanie vypoctovej narocnosti.

Depthwise konvolicia 7 x 7 teda poskytuje vacsie receptivne pole pri vyrazne niz-
sej vypoctovej narocnosti. Hlavny model ConvNeXt-SRGAN je nielen perceptualne z
casti lepsi, ale aj vypoctovo tspornejsi nez povodny SRGAN na trovni jadra genera-

tora.

5.3 Vizualne porovnanie

Kedze kvantitativne metriky PSNR a SSIM hodnotia predovsetkym pixelovi a Struk-
turalnu zhodu s referencnym obrazom, nedokazu plne vystihnif vnimanu kvalitu re-
konstrukcie. Z tohto dévodu je vizudlne porovnanie klticovou sicastou vyhodnotenia
perceptudlne orientovanych metéd. V tejto sekcii st porovnané vystupy hlavného mo-
delu s referencnym modelom SRGAN na vybranych obrazoch z validacnej mnoziny

DIV2K, reprezentujtcich rozne typy scén a trovne obtiaznosti rekonstrukcie.

5.3.1 Porovnanie na vybranych testovacich obrazoch

Na obrazku je porovnana rekonstrukcia scény s drevenymi domami, ktora obsa-
huje pravidelné struktury a aj nepravidelné prirodné textury. Pri vystupe hlavného
modelu ConvNeXt-SRGAN pdsobia hrany a prechody ostrejsie a lepsie ohranicené nez
pri SRGAN, ktory tieto detaily mierne rozmazava. Vacsie receptivne pole ConvNeXt
blokov umoznuje sieti pri rekonstrukcii kazdého pixelu zohladnit Sirsi priestorovy kon-

text, Co sa prejavuje konzistentnejsou rekonstrukciou opakujtcich sa struktur.
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Obr. 5.13: Porovnanie metéd na obraze ¢. 7 z valida¢nej mnoziny DIV2K. Zlava:

SRGAN, ConvNeXt-SRGAN;, referencny HR obraz.

Obr. 5.14: Porovnanie a) SRGAN a b) ConvNeXt-SRGAN na scéne s horskym poza-

dim.

Obrazok zachytava Sirsiu scénu predoslého obrazka s horskym pozadim, ve-
getaciou a vodnou hladinou. Rozdiely medzi metédami si tu jemnejsie, no pri detail-
nom pohlade na stromy a textiru svahu produkuje hlavny model zretelnejsie ¢lenené
detaily. V oblastiach s jemnymi, vysokofrekvencnymi texturami (listie, trava) sa pre-
javuje tendencia hlavného modelu generovat ostrejsie a kontrastnejsie struktury, co
zodpovedd poklesu pixelovych metrik pozorovanému v sekcii [5.3] Generované textury

nemusia presne zodpovedaf referenénym pixelom, no posobia vierohodnejsie.
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Najvyraznejsi rozdiel medzi metdédami sa prejavuje pri rekonstrukeii jemnych tex-
tar, ako je srst. Na obrazku [5.15| hlavny model ConvNeXt-SRGAN rekonstruuje tex-
taru srsti jemnejsie, zatial ¢o vystup SRGAN posobi na tychto miestach hladsie a
mierne rozmazane. Tento rozdiel je dosledkom dvoch faktorov. Po prvé, vacsie recep-
tivne pole ConvNeXt blokov umoznuje lepsie modelovat smerovt konzistenciu vlakien
srsti. Po druhé, vrstvova normalizacia namiesto davkovej odstranuje normalizacné ar-
tefakty, ktoré pri SRGAN mozu potlacat jemné vysokofrekvencné detaily. Vysledna

textura srsti posobi realistickejsie, hoci jej presna pixelova podoba sa odchyluje od

referenéného obrazu, ¢o opat vysvetluje nizsie hodnoty PSNR a SSIM.

Obr. 5.15: Porovnanie a) SRGAN a b) ConvNeXt-SRGAN na obrazku ¢. 68.

Obrazok zachytava prirodni scénu so zamrznutym vodopadom, skalami a vod-
nou hladinou, teda kombinaciu ostrych hran (ladové utvary) a jemnych textir (skalny
povrch, voda). Aj tu hlavny model produkuje hrany ladu a prechody medzi skalami

s vyssou ostrostou a vizualne presvedcivejsimi detailmi.
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Obr. 5.16: Porovnanie a) SRGAN a b) ConvNeXt-SRGAN na obrazku ¢. 34.

Hlavny model vsak nie je presvedcivejsi vo vsetkych pripadoch, ako ukazuji ob-
razky a V tychto scénach §irsi kontext nepriniesol vyrazné zlepsenie rekon-

Strukcie.

Obr. 5.17: Porovnanie a) SRGAN a b) ConvNeXt-SRGAN na obrazku ¢. 13.
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Obr. 5.18: Porovnanie a) SRGAN a b) ConvNeXt-SRGAN na obrézku ¢. 27.

3) )

Obr. 5.19: Porovnanie a) SRGAN a b) ConvNeXt-SRGAN na obrazku ¢. 57.
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Obr. 5.20: Porovnanie a) SRGAN a b) ConvNeXt-SRGAN na obrézku ¢. 58

5.4 Zhrnutie vyhodnotenia

Kvantitativne vysledky ukazuju, ze referenc¢na implementacia SRGAN prekonava bi-
kubickt interpolaciu v oboch sledovanych pixelovych metrikach, ¢im potvrdzuje funke-
nost adversaridlneho trénovania s perceptudalnou stratovou funkciou. Hlavny model
ConvNeXt-SRGAN dosahuje nizsie hodnoty PSNR aj SSIM ako SRGAN baseline a
bikubicka interpolacia. Tento vysledok vsak nie je prejavom horsej kvality rekonstruk-
cie, ale snahou o kompromis medzi perceptualnou kvalitou a pixelovou vernostou.

Vizuédlne porovnanie naprie¢ réoznymi typmi scén (prirodné textury a srst) uka-
zuje, ze hlavny model niekedy produkuje realistickejsie textiry nez SRGAN. Ukéazalo
sa to hlavne na opakujicich sa vzoroch. Tieto perceptualne rozdiely nedokazu met-
riky PSNR a SSIM zachytit, kedZze hodnotia predovSetkym pixelovi a strukturalnu
zhodu. Préave preto bol ako hlavny model prace zvoleny variant s nizsimi pixelovymi
metrikami, ale presved¢ivejsou vnimanou kvalitou.

Z hladiska vypoctovej narocnosti je hlavny model tispornejsi nez péovodny SRGAN
na urovni jadra generatora, kedze ConvNeXt blok s redukovanym bottleneck rozsire-
nim 2d obsahuje menej parametrov aj vykonava menej operacii nez rezidualny blok
SRGAN. Hlavny prispevok navrhovanej upravy teda spociva v dosiahnuti kompro-

misu medzi perceptudlnou kvalitou, kvantitativnymi vysledkami pri nizsej vypoctovej
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narocnosti generatora.

Vacsie konvoluéné jadro pouzité v ConvNeXt bloku umoznuje modelu pracovat so
SirSim priestorovym kontextom. V porovnani s mensimi jadrami typu 3 x 3 moze jadro
7 x 7 zachytit informéaciu z vacsieho okolia daného pixelu, ¢o moze byt vyhodné najma
pri rekonstrukeii prirodzenych textir, ako su srst, trava, listie alebo iné nepravidelné
obrazové struktiury. Pri takychto oblastiach moze Sirsi kontext pomoct modelu lepsie
odhadnuf opakujice sa alebo Statisticky podobné vzory.

Na druhej strane, vécsie receptivne pole nemusi byt vyhodné vo vSetkych pripa-
doch. Pri velmi jemnych hranach, tenkych linidch alebo malych lokalnych detailoch
moze byt dolezita presna informacia z okolia pixelu. Ak model pri rekonstrukcii prilis
zohladnuje sirsi kontext, moéze dojst k menej presnej rekonstrukcii drobnych struktir
alebo k ich ¢iasto¢nému vyhladeniu. Z tohto dovodu mozno pouzitie ConvNeXt blokov
chapat ako kompromis medzi schopnostou zachytif sirsi kontext obrazu a potrebou
zachovat presné lokalne detaily.

Porovnavacie varianty zaroven naznacuju, ze ConvNeXt bloky mozu byt citlivé
na nastavenie trénovania, ¢o otvara priestor pre dalsie ladenie hyperparametrov v

budticej praci.

86



Kapitola 6
Diskusia

Téato kapitola interpretuje dosiahnuté vysledky v SirSom kontexte, rozobera silné
a slabé stranky navrhnutého modelu ConvNeXt-SRGAN a nacrtdva mozné smery

dalsej prace.

6.1 Interpretacia vysledkov

Experimenty potvrdili, Ze nahradenie rezidualnych blokov generdtora SRGAN blokmi
ConvNeXt vedie k zmene charakteru rekonstrukcie. Hlavny model ConvNeXt-SRGAN
dosahuje nizsie hodnoty PSNR a SSIM ako povodny SRGAN, no vizualne porovnanie
naprie¢ roznymi typmi scén ukazuje miestami ostrejsie hrany a realistickejsie textury.
Tento vysledok je v sulade s teoretickym ramcom kompromisu medzi perceptualnou
kvalitou a distorziou |6]. Zlepsenie vnimanej kvality byva sprevadzané poklesom pixe-
lovej vernosti meranej metrikami PSNR a SSIM.

Zaroven sa potvrdilo, ze ConvNeXt blok s redukovanym bottleneck rozsirenim 2d
je vypoctovo uspornejsi nez rezidudlny blok SRGAN, a to napriek vac¢siemu receptiv-
nemu polu danému depthwise konvoliciou 7 x 7. Navrhnuta tprava teda nezvysuje

vypoctovi naroc¢nost generatora, ¢o je z praktického hladiska vyhodné.

6.2 Obmedzenia prace

Dosiahnuté vysledky je potrebné interpretovat s ohladom na niekolko obmedzeni. Per-
ceptudlne hodnotenie sa opiera predovsetkym o vizualne porovnanie na obmedzenom
pocte obrazov a o metriku LPIPS, no neobsahuje rozsiahle pouzivatelské hodnote-

nie (MOS), aké pouzili autori pévodného SRGAN. Takéto hodnotenie by poskytlo
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robustnejsi dokaz o perceptualnej prevahe navrhnutého modelu.

Porovnavané varianty sa lisia vo viacerych hyperparametroch sticasne (bottleneck
rozsirenie, pocet blokov, pocet epdch predtrénovania, velkost davky), ¢o stazuje izo-
laciu vplyvu jednotlivych faktorov. Systematicky by sme mali menit vzdy iba jeden
parameter, ¢o by umoznilo presnejsie urcit, ktory komponent najviac prispieva k vy-
slednej kvalite.

Pocas trénovania niektorych konfiguracii (najmé variantu 4d s optimalizatorom
SGD a agresivnou rychlostou ucenia) doslo k nestabilite adversaridlneho trénovania
az ku kolapsu diskriminatora. To naznacuje, ze ConvNeXt bloky moézu vyzadovat od-
lisné nastavenie trénovania nez klasické rezidualne bloky, napriklad nizsiu poc¢iatoéni

rychlost ucenia alebo dlhsie predtrénovanie generatora.

6.3 MozZné smery dalsej prace

Navrhnuta architektira otvara niekolko smerov pre dalsi vyskum.

Prirodzenym rozsirenim je aplikdcia ConvNeXt blokov na novsie a vykonnejsie
architektury, nez je povodny SRGAN. ESRGAN [7] aj Real-ESRGAN [12] predsta-
vuju novsie GAN-based metody, ktoré uz vo svojich generatoroch odstranili davkovi
normalizaciu a nahradili rezidualne bloky hustejsie prepojenymi blokmi RRDB, ¢im
dosahuji vyssiu perceptualnu kvalitu nez SRGAN. Integracia ConvNeXt blokov do
takejto architektiry by mohla skiimat, ¢i vacsie receptivne pole depthwise konvolicie
prindsa zlepsenie aj nad rdmec tychto modernejsich blokov. V pripade Real-ESRGAN
by navyse bolo mozné vyhodnotit navrhnuta ipravu v kontexte slepej super-resolution
s realistickym degradacnym modelom, ¢im by sa prekonalo obmedzenie siicasnej prace
SRGAN viazanej na bikubickt degradéciu.

Dalsim smerom je dokladnejsie ladenie trénovacieho postupu pre ConvNeXt bloky,
zahftiajtce systematické hladanie vhodnej rychlosti uéenia, dlzky predtrénovania a stra-
tégie vyvazovania generatora a diskriminatora. Vzhladom na pozorovanu nestabilitu
pri vd¢som bottleneck rozsireni by sa dala preskiimaft aj alternativna inicializacia alebo
regularizacia diskriminatora.

Napokon by rozsiahlejsie kvantitativne vyhodnotenie na viacerych standardnych
testovacich mnozinach, ako Setb, Set14, BSD100 a Urban100, spolu s pouzivatelskym
hodnotenim umoznilo objektivnejsie posudif prinos navrhnutého modelu v porovnani

s existujucimi metodami super-resolution.
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Model Rok |Hlavny prinos Vyhody / Nevyhody

SRCNN |[27] 2014 | Prvd CNN metéda udiaca sa Vyhody: jednoduchd architektiira, lepsie
mapovanie medzi LR a HR vysledky nez klasické interpolacné metédy.
obrazmi. Nevyhody: plytka siet, malé receptivne pole,

hladsie a menej detailné vystupy.

SRGAN [5] 2017 | Pouzitie GAN a perceptuélnej Vyhody: vyssia vnimand kvalita nez pri
straty pre fotorealistickejsiu metédach optimalizovanych voc¢i MSE.
super-resolution. Nevyhody: mozné artefakty, nestabilnejsie

trénovanie a zavislost od bikubickej degradacie.

ESRGAN |[7] 2018 | RRDB bloky, odstréanenie Vyhody: ostrejsie detaily, menej artefaktov nez
dévkovej normalizicie a SRGAN, lepsia perceptualna kvalita.
relativisticky diskriminator. Nevyhody: vyssia vypoctova narocnost a

zlozitejsia architektira.

Real-ESRGAN |[12] 2021 | Synteticky degradacny model Vyhody: lepSia pouzitelnost na reilne

pre redlne a nezname degradécie | degradovanych obrazoch.

obrazu. Nevyhody: zlozitejsi tréning a riziko
vytvarania detailov, ktoré v pévodnom obraze

nemusia byt pritomné.

SwinlIR [38| 2021 | Vyuzitie Swin Transformer Vyhody: dobré modelovanie sirSieho kontextu a
architektiry pri obnove obrazu. |vysoké hodnoty kvantitativnych metrik.
Nevyhody: vyssia paméatova a vypoctova

narocnost.

ConvNeXt RN (39| 2023 | Pouzitie ConvNeXt rezidualnych | Vyhody: nizky pocet parametrov a dobra
blokov v lahkej SR architektire. | vypoctova efektivnost.
Nevyhody: metéda nie je zamerand na

adversaridlne trénovanie a perceptualnu kvalitu.

NeXtSRGAN [41] 2025 | Integracia ConvNeXt prvkov do | Vyhody: modernizacia diskriminatora moéze
diskriminatora SRGAN. zlepsit realistickost vystupov.
Nevyhody: generator zostava zalozeny na

tradicnej architektire.

ConvNeXt- 2026 | Nahrada rezidudlnych blokov Vyhody: vicsie receptivne pole, pouzitie Layer
SRGAN generdtora SRGAN Normalization a nizsia vypoctova naroc¢nost
adaptovanymi ConvNeXt jadra generatora.
blokmi. Nevyhody: nizsie hodnoty PSNR/SSIM a

citlivost na nastavenie trénovania.

Tabulka 6.1: Porovnanie navrhnutej metédy s vybranymi publikovanymi pracami v

oblasti super-resolution.
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Zaver

Cielom tejto prace bolo spracovat prehlad technik na zvysenie rozliSenia a rekonstruk-
ciu obrazu, navrhnit novi metédu zalozeni na generativnych neurénovych sietach,
implementovat ju a porovnaft jej vysledky na vybranej datovej sade.

V teoretickej casti praca poskytla prehlad zakladnych principov zvySovania rozli-
Senia obrazu, od reprezentacie digitdlneho obrazu a modelu degradacie, cez klasické
interpolacné metody, az po metddy hlbokého ucenia. Podrobne bol opisany vyvoj kon-
voluénych architektir pre super-resolution (SRCNN, FSRCNN, VDSR, SRResNet,
EDSR) aj generativnych pristupov (SRGAN, ESRGAN, Real-ESRGAN) a sucasnych
trendov vratane Vision Transformerov a modernizovanych konvoluénych sieti typu
ConvNeXt. Samostatna kapitola sa venovala detailnej analyze architektiry a tréno-
vacieho postupu modelu SRGAN, ktory tvori zaklad navrhovanej apravy.

Praktickym prispevkom prace je model ConvNeXt-SRGAN, ktory vznikol cielenou
upravou generatora povodného SRGAN, konkrétne nahradenim rezidudlnych blokov
modernymi ConvNeXt blokmi. Obmedzené receptivne pole standardnych konvoltcii
3 x 3 a artefakty sposobené davkovou normalizaciou priamo adresuji dva nedostatky
povodného generatora. Depthwise konvolucia 7 X 7 zvacSuje receptivne pole a vrstvova
normalizacia odstranuje zavislost od statistik trénovacej davky. Ostatné komponenty
systému (diskriminétor, stratova funkcia a trénovaci postup) zostali zimerne nezme-
nené, aby bolo mozné izolovat prispevok samotnej tpravy generatora.

Navrhnuty model bol implementovany vo frameworku TensorLayerX a trénovany
na datasete DIV2K. Vyhodnotenie ukazalo, ze hlavny model ConvNeXt-SRGAN do-
sahuje nizsie hodnoty pixelovych metrik PSNR a SSIM ako pévodny SRGAN, no
vizualne porovnanie naprie¢ roznymi typmi scén odhalilo miestami ostrejsie hrany
a realistickejsie textury. Tento rozpor medzi kvantitativnymi metrikami a vnimanou
kvalitou zodpoveda kompromisu medzi vizualnou kvalitou vysledného obrazu a hod-
notami ¢iselnych metrik, ktory je charakteristicky pre metédy super-resolution. Ana-

lyza vypoctovej naroc¢nosti navyse ukazala, ze navrhnuty model je na trovni jadra
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generatora tuspornejsi nez péovodny SRGAN.

Hlavnym prinosom je systematické preskiimanie integracie ConvNeXt blokov priamo
do generatora SRGAN s adversaridlnym trénovanim na prirodzenych obrazoch, c¢o
v Case zacatia prace nebolo v literatire preskimané. Dosiahnuté vysledky naznacuju,
ze modernizacia stavebnych blokov generatora je perspektivnym smerom, a zaroven
otvaraju priestor pre dalsiu pracu, najmé aplikdciu ConvNeXt blokov na novsie archi-
tektury typu ESRGAN a Real-ESRGAN, dokladnejsie ladenie trénovacieho postupu

a rozsiahlejsie perceptudlne hodnotenie.
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