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Rekonstrukcia obrazkov tvari

Matus Bako*

Abstrakt

Pri praci s obrazkami tvare sa mozeme dostat do situécie, kedy rozlidenie bude jednoducho
nepostacujuce a algoritmické metddy na zvacSovanie obrazkov nepresné. V takomto pripade
sa ponuka moznost pouzit konvoluénl neurénovu siet, ktord sa snazi zvacsit vstupny obrazok
a odstranit pripadné defekty ako Sum a rozmazanie. Experimenty ukézali, ze mnou navrhnuta
architektira sa na datovej sade FFHQ dokaze vyrovnat existujicim architektdram konvoluénych
neurdénovych sieti kvalitou, a taktiez zachovanim identity. Takto natrénované modely je mozné pouzit
v praxi na miestach, kde je zvaC¢Sovanie tvari potrebné, napriklad pre rozpoznanie identity.
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ZvicSovanie obrazkov, alebo superrezolicia, je oblast
pocitacového videnia, ktord stdle napreduje. Nachddza
vyuZzitie pri vSeobecnej praci s obrazom, pripadne
ako sucast spracovania Specifickych obrazovych dat.
Medzi takéto uplatnenia patri zvicSovanie obrazkov
tvare pri zachovani identity [1], pripadne zvic¢Sovanie
roznych biologickych snimkov [2] pre d'alSie spraco-
vanie.

Cielom pri superrezolicii pomocou konvolu¢nych
neurénovych sieti je ndjst vhodni architektiru pre do-
siahnutie ¢o najkvalitnejSieho zvéicSenia tvére z jedného
obrazku. Mimo samotného zvécSovania je nutné sa za-
oberaf faktormi, ktoré mdzu degradovat kvalitu obrazu.
Medzi tieto patri rozmazanie spdsobené pohybom ka-
mery, nespravne zaostrenie, kompresné artefakty, Sum
a rozne iné. Pri rozpozndvani identity je nutné, aby
bola v zvd¢Senom obrazku zachovana identita tvare.

.....

variicii konvolu¢nej neurénovej siete alebo genera-
tivnych adversaridlnych sieti [3]. Medzi prvé archi-
tektdry, ktoré pozostdvali iba z jednej konvolucnej
siete, patri Super-resolution Convolutional Neural Ne-
twork (SRCNN) [4] s tromi konvolu¢nymi vrstvami.
Nevyhodou tejto architektdry je, Ze vstupny obrazok
musi by zvicSeny bikubickou interpoldciou a samotna
neurénova siet preto vykondva iba rekonstrukciu ob-
razu. Toto vylepsuje architektira Efficient Sub-pixel
Convolutional Network (ESPCN) [5]. Jej hlavnym
prinosom bola tzv. Pixel Shuffle konvolu¢na vrstva,
ktord obsahuje trénovatelné parametre pre lepsi vy-
sledok pri zvicSovani. V nasledujicich architekttirach
sa zalinaju objavovaf rezidualne vrstvy [6], ktoré sd
pouzivané aj v inych tlohdch nie len v oblasti poci-
taCového videnia. Vzniklo viacero variicii rezidudl-
nych blokov, ku ktorym patri aj kaskddovy blok v
architektire Cascading Residual Network (CARN) [7].
Tieto typy architektir vSak majd svoje obmedzenia a
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nie su schopné zachovavat na obrazkoch detaily, ako
st napr. vlasy. Preto medzi d'alSie pouZivané archi-
tektiry patrili generativne adversaridlne siete (GAN),
ktoré su podrobnejSie popisané v nasledujicej kapitole.
Medzi tento typ architektdr sa radia Super-Resolution
Generative Adversarial Network (SRGAN) [8], En-
hanced Super-Resolution Generative Adversarial Ne-
tworks (ESRGAN) [9] a mnoho d algich.

Stcastou mojho rieSenia je navrh vlastnej archi-
tekudry konvolu¢nej neurénove;j siete na zvicSovanie
obrazkov, pricom som navrhol aj vlastny rezidudlny
blok. V rdmci experimentov som natrénoval a vyhod-
notil dspesnost viacerich architektdr na datovej sade
FFHQ a CelebA.

2. Architektury

V tejto kapitole st najprv popisané architektiry neu-
rénovych sieti, ktoré uz boli navrhnuté v existujicich
¢lankoch. Nasledovne je popisana mnou navrhnutd
architektdra, ktord si z niektorych uZ existujicich ar-

.....

2.1 Existujuce architektury
Jednou z prvych architektir, ktoré boli ur¢ené na su-
perrezoldciu obrazkov, bola SRCNN [4]. Tato archi-
tektdra mala iba tri vrstvy. Jej ilohou bolo extrahovat
jednotlivé dlazdice zo vstupného obrazku, nelinedrne
ich premapovat a ndsledne zrekonStruovat. Této idea
zostdva vo vsetkych architektdrach, avSak tie nasle-
dujice uz maju viacero vrstiev. Medzi pokroky v ar-
chitektdrach sa zarad uje tzv. podpixelové konvoliicia
z architektiry ESPCN [5], ktora pixely z viacerych
kanalov nakombinuje do jedného kanalu, ¢im vznika
zvicSeny obrazok. Princip tejto operécie je presnejSie
ukdzany na obrazku 1. Tdto metddu zvicSovania pou-
Ziva vela dalSich neurénovych sieti, ktoré v tomto
¢lanku budi popisané. V architektiire sa tito operacia
pouZiva ako tzv. Pixel Shuffle vrstva.

Medzi roz$irené architektiry patria tie, ktoré ob-
sahuju tzv. rezidudlne prepojenia [6]. Sem patria napr.
Very Deep Super-Resolution (VDSR) [11], Enhanced

Obrazok 1. Princip operacie Pixel Shuffle vrstvy z
architektiry ESPCN [5].

M

ResBlock

-
[*]
=
=]
[
]
o

i

Fipp- 4
$11

Obrazok 2. Pouzitie rezidudlnych blokov a Pixel
Shuffle vrstiev v architektire EDSR. V Tavej spodnej
Casti je vidief pridany $kédlovaci parameter
rezidudlneho bloku oznaceny ako vrstva Mult. (zdroj:

[10])
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Deep Super-Resolution (EDSR) [10], a Super-Reso-
lution Residual Network (SRResNet) [8]. Z tychto je
najjednoduchsia prave VDSR. T4 obsahuje jediné re-
ziduélne prepojenie, ktoré smeruje od vstupnej vrstvy
az za vSetky konvolu¢né vrstvy, ktoré prevadzaji ma-
povanie. To znamend, Ze vystup konvolu¢nych vrs-
tiev je pripocitany ku vstupu neurénovej siete. Kon-
volucné vrstvy teda pocitaji iba zmenu nad vstupnym
obriazkom a tym je odstrdnend nutnos{ odvodzovat
cely obrazok. Nevyhodou tejto architektiry vsak je,
Ze samotny obrazok nezvicSuje, ale dostdva na vstup
obrazok zvicseny bikubickou interpolaciou. Tento pris-
tup vylepSuje architektira Super-Resolution Residual
Network (SRResNet), ktord uz obsahuje Pixel Shuffle
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Obrazok 3. Architektiira neurénovej siete CARN [7]

(vlavo) a zloZenie kaskddoveho bloku (vpravo), ktory
je stavebnym prvkom tejto architektury.
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Obrazok 4. Architektiira mnou navrhnutej neurénovej siete a pouzity rezidudlny blok (vpravo dole). Podrobny

popis architektiry sa nachadza v podkapitole 2.2.

vrstvy uréené na zvicSovanie obrazku. Dalim vylepse-
nim je nahradenie konvoluénych vrstiev rezidudlnymi
blokmi. V architektire Enhanced Deep Super-Reso-
lution (EDSR) je vylepSeny samotny rezidudlny blok
pridanim Skalovacieho parametru, ako je ukdzané v
obrazku 2. Skalovaci parameter sa moZe trénovaf a
urCuje, ako velmi dany rezidudlny blok vplyva na
celkovy vystup. S d alSou inovaciou prichddza archi-
tektdra CARN, ktor4 reziduélne bloky nahrddza kaska-
dovymi blokmi. Kaskddovy blok sa od rezidudlneho
odliSuje tym, Ze vystup kazdej konvolucnej vrstvy je
vstupom kazdej nasledujicej vrstvy v ramci daného
bloku, ako je ilustrované v obrazku 3. Dalsi znamy
pristup pouziva architektiira Deep Back-Projection Ne-
twork (DBPN) [12], ktord vstupny obrazok iterativne
zvicSuje a zmensuje. Takymto spdsobom sa vytvori
viacero zviacSenych vstupnych obrazkov, ktoré sa na-
koniec skonkatenuji a d alSou rekonstrukciou vznikne
vysledny obrédzok.

VSsetky doteraz spomenuté architektiry pouZivaji
ako chybovu funkciu istd sumu vzdialenosti medzi
pixelmi, prevaZzne priemernu Stvorcova chybu. Nevy-
hodou tohto pristupu je, Ze tdkato chybova funkcia
neberie dostato¢ne do Gvahy detaily. Zvacsené fotky
su preto Casto mierne rozmazané a oblasti ako vlasy
nie su prili§ detailné.

Dal3i typ architektdr, ktoré sa pouZivaji na super-
rezoldciu, su generativne adversaridlne siete (GAN)
[3]. Hlavnym rozdielom je, Ze architektiira sa sklada z
dvoch neurénovych sieti. Generdtor je Cast, ktord pro-
dukuje data s istym pravdepodobnostnym rozloZenim.
Vseobecne to nemusi platit, ale generované data mozu
byt zévislé na vstupe, ¢o vyuzivame v architektdirach

uréenych na superrezoliciu. Ulohou diskrimindtora
je zistif, ¢i ddta ktoré dostal na vstup pochadzaji z
generatora alebo trénovacej datovej sady. Princip ar-
chitektiry generétoru je zhodny s architektirami po-
pisovanymi doteraz. VicSinou to je jedna konvolu¢na
neurénova sief, ktorej vystupom je zvicSeny obrazok.
Diskrimindtor je konvolu¢néd neurénové sief, ktorej
vystupom je pravdepodobnost, Ze vstupny obrdzok
pochéddza z datovej sady a nie je vytvoreny generato-
rom. Aby bol diskrimindtor schopny zmensif obrazok
na velkos{ jedného pixelu, v architektire za konvolu¢-
nymi vrstvami nasledujd plne prepojené vrstvy. PoCas
trénovania sa obe Casti architektiry stdle vylepsSuju,
teoreticky az kym vystup generatoru je nerozliSiteIny
s obsahom détovej sady.

GAN-y ako chybovi funkciu pouzivaji s pixe-
lovi chybou zaroven s adversaridlnou chybou. Adver-
saridlna chyba sleduje, ¢i sa predikcie diskriminétora
liSia od reality a nasledne trénuje generdtor aj diskri-
mindtor. Jednou z prvych architektir tohto typu je SR-
GAN [8]. Generdtor v tejto architektire je uz popiso-
vand neur6novd sief SRResNet. VylepSenim tejto siete
je architektira ESRGAN [9]. Generator si zaklada na
architektire SRResNet, av§ak namiesto rezidualneho
bloku pouziva kaskadovy blok z architektiry CARN
[7] a aktivacnud funkciu Parametric Rectified Linear
Unit (PReLU) [14]. Diskriminator zostdva oproti ar-
chitektire SRGAN nezmeneny.

2.2 Navrhnuta architektura

V ramci tohto ¢ldnku som taktieZ navrhol vlastnd archi-
tektiru neurénove;j siete, ktord sa nachddza na obrazku
4. Architektira kombinuje vylepSenia Z ndvrhu je vi-
diteI'n4 inSpirdcia architektirami tvaru presypacich
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Obrazok 5. Rozne typy artefaktov, ktoré sa nepodarilo odstrénif pri pouZiti feature loss pocitanej pomocou

A

predtrénovanej architektiry ResNet[6] a DenseNet[13].

hodin a taktiez pouZitie rezidualneho prepojenia zo
vstupnej vrstvy. Rezidudlne prepojenie ktoré smeruje
7o vstupu az do vystupu zabezpecuje, Ze zvySok neuré-
novej siete pocita iba diferenciu nad vstupnym obriz-
kom, ktora sa k nemu pri¢ita. Tym je praca neurénovej
siete zjednodusend. Idea za neurénovymi siefami tvaru
presypacich hodin je, Ze ich vstup sa postupne zmensuje
a ndsledne zvicsuje po rovnakych krokoch na pévodnud
velkost. Plati ale, Ze vzdy sa s¢itaju tenzory rovnakej
velkosti. Pre mens{ tenzor vZdy plati, Ze uZ presiel via-
cerymi konvolticiami, a preto md informaciu o véic¢sej
obsahuje detailnejSie informdcie. S¢itanim tenzoru
povodnej velkosti a mensieho tenzoru nésledne zvig-
Seného na povodni velkost kombinujeme globalnu
informéciu s detailami obrazku. Medzi kazdym zmen-
Senim, pripadne zviacSenim, sa nachddzajd Styri re-
zidudlne bloky, ktoré som taktiez navrhol sdm. Tie ne-
obsahuju Ziadnu normalizéciu vzorky (batch normali-
zation), pretoze vo viacerych ¢lankoch [9, 15, 10] bolo
uvedené, Ze pri superrezolicii nie je prospesna. Tymto
taktieZ znizime ndroky na grafickd paméf. PouzZitie
Leaky Rectified Linear Unit (LReLU) [14] bolo pre-
vzaté z architektiry ESRGAN. Za konvoliciami je
Skalovacia vrstva, ktord obsahuje jeden trénovatelny
parameter. Ten urcuje, do akej miery vystup daného

.....

architektdr neobsahovala.

3. Experimenty

Vyhodnocovanie dspesSnosti zvolenych architektir bolo
naprogramované v programovacom jazyku Python s
pouZitim kniZnice pytorch'. Pre trénovanie a vyhodno-
covanie boli pouzité datové sady CelebA” a FFHQ".
Dataset FFHQ bol vytvoreny v rdmci ¢lanku, ktory
popisuje architektiru StyleGAN [16]. Oba datasety ob-
sahuju obrazky tvari s réznym natocenim, emdciami,
pricom postavy na obrdzkoch maji rézny vek, farbu
pleti, pripadne nosia okuliare a r6zne iné doplnky.
PretoZe ziadna z architektir neobsahovala v ¢ldnku
tspesnost na datasete FFHQ a iba niektoré na data-
sete CelebA, bolo nutné vietky modely natrénovat a
vyhodnotif.

Stiahnuté obrdzky mali rozdielne velkosti, a preto
boli zmensené na velkost 208x176 a 256x256 pixe-
lov kvoli delitelnosti. Pri trénovani na obrazky bolo
ndhodne aplikované rozmazanie pohybom kamery (mo-
tion blur), rozmazanie sposobené zlym zaostrenim, pri-
dany Sum a kompresné artefakty. Pri vyhodnocovani
boli obrédzky zvicSované na Stvorndsobni velkost. Pri
nizSom zvicSeni rozdiely neboli dostato¢ne viditelné a
pri vy$Som zvicSeni obrazky nedosahovali dostato¢nt
kvalitu. Na vyhodnotenie bolo z oboch datovych sad
pouzitych 5000 obrazkov z validacnej datovej sady.
Modely boli trénované s velkosfou davky (batch size)
8 obrazkov po 10° iterécii.

Celkova chyba architektir generativnych adver-

'www.pytorch.org

Zhttp://mmlab.ie.cuhk.edu.hk/projects/CelebA html
3www.github.com/NVlabs/ffhq-dataset

CARN DBPN ESPCN SRGAN ESRGAN SRResNet | ¢lanok

PSNR 28.56 28.45 27.00 27.96 28.44 28.21 | 28.37
PSNR+ 320 3.09 1.65 2.61 3.09 2.86 3.02 | FFHQ

Vzdialenost identit| 0.394 0.408 0.655  0.426 0.498 0412 | 0.423

PSNR 28.41 2795 2676 27.678  28.12 2794 | 28.14
PSNR+ 370 324 205 2969 3.42 3.232 3.43 |CelebA

Vzdialenost identit| 0.153 0.159 0.156  0.151 0.151 0.147 | 0.145

Tabufka 1. Porovnanie Gspesnosti natrénovanych architektdr na testovacej sade datovych sdd CelebA a FFHQ.
Riadok PSNR+ popisuje zlepSenie v peak signal to noise ratio (PSNR) oprori bikubickej interpolécii. Pouzité

metriky s podrobne popisané v kapitole 3.
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saridlnych sieti sa v experimentoch liSila od chyby
uvedenej v ¢ldnkoch. Stucastou celkovej chyby bola
tzv. feature loss, ktord bola vypocitand ako rozdiel
vystupnych vektorov neurénovej siete urenej sa ex-
trakciu rysov. V rdmci experimentov boli pouzité pred-
trénované architektiry ResNet a DenseNet z balicku
torchvision®. Obe architektiry vak zapriitiovali vznik
pravidelnych artefaktov vo vystupnych obrazkoch ako
je viditeIné na obrdzku 5.

V architektirach SRGAN a ESRGAN namiesto ad-
versarialnej chyby definovanej v prislusnych ¢lankoch
bola pouZitd tzv. binary cross entropy [17], ktord pocita
chybu nad rozhodovanim medzi dvomi triedami. To
bolo z ddvodu, Ze pri pouZiti podvodnej chybovej fun-
kcie sa model netrénoval a nepodarilo sa zistit pri¢inu.

Pre vyhodnotenie kvality rekonStrukcie som pouZzil
mieru peak signal-to-noise ratio (PSNR), ktord vyjad-
ruje pomer vykonu signilu voci sictu vykonov Sumov.
Kvalita rekonstrukcie teda rastie s hodnotou PSNR.
Vyslednd hodnotu PSNR kazdej architektiiry som tak-
tiez porovnal s hodnotou nameranou pri zvic¢Sovani
bikubickou interpoldciou. Problémom vsak je, Ze ne-
mozeme porovndvat PSNR v pripade, Ze vyhodnocu-
jeme kvalitu rekonStrukcie GAN-ov. To je z dovodu, Ze
GAN-y sa nesnaZia obrdzok priamo rekonstruovat, ale
vygeneroval zo vstupného obrazku novy v istom prav-

depodobnostnom rozloZeni, ktoré je urené trénovanim.

Preto na zvi¢Senych obrdzkoch bolo nutné braf do
tvahy aj identitu tvére. Pre vyhodnotenie rozdielu me-
dzi identitou na povodnom a zva¢Senom obrazku bola
pouZzitd miera vzdialenosti identit. Z oboch obrdzkov
boli najprv extrahované rysy. K tomu bola pouzita
neurénova sief architektiry ResNet [6] natrénovana
na extrakciu rysov z tvari. Vystupom tejto siete je
vektor priznakov, ktory popisuje identitu danej tvare.
Pre samotnii extrakciu bola pouZitd kniznica dlib’. Z
vystupnych vektorov bola ndsledne vypocitand vzdiale-
nost identit podl'a vzorca d = Y x7 —y?. Z toho vypliva,
7e &im je vyslednd vzdialenost mensia, tym viac sa
identita vo zvicSenom obrazku zhoduje s pdvodnou
identitou. Vysledné vzdialenosti boli nasledne nor-
malizované do intervalu (0.1, 1) ndsobenim vhodnou
mocninou ¢isla 10. Z toho dévodu nie st vzajomne
porovnatelné jednotlivé hodnoty medzi datovymi sa-
dami. Z vysledkov v tabulke 1 vypliva, Ze medzi ar-
chitektiry, ktoré produkujui najkvalitnejSie obrazky, sa
radia CARN, ESRGAN, SRResNet a architektira na-
vrhnutd v tomto ¢ldnku. Z toho mdZeme urlite vyvodit,
7e pouZzitim vhodného rezidudlneho bloku je moZzné
dosiahnuf kvalitné vysledky. Na vysledkoch je taktieZ

“https://pytorch.org/docs/stable/torchvision/index.html
Swww.dlib.net

viditeI'né, Ze na datasete FFHQ sa vysledky viac podo-
baji ocakdvanym vysledkom. To zrejme stvisi s tym,
Ze tato datova sada obsahuje kvalitnejSie obrazky.

Tento ¢lanok sa zaoberd superrezoliiciou obrazkov
tvari. Uvedenych bolo niekol'ko typov rdznych archi-
tektdr, nad ktorymi boli vykonané experimenty na
déatovych sadach CelebA a FFHQ. TaktieZ som navrhol
vlastnd architektiiru neurénovej siete.

V experimentoch sa medzi najlepSie architektiry
radili CARN, SRResNet, ESRGAN a mnou vytvorena
architektira, pricom vSetky na datovej sade FFHQ
dosahovali PSNR o hodnote priblizne 28.5dB a vzdia-
lenost identit o hodnote priblizne 0.4.

Pocas trénovania nebol kladeny doraz na optimali- 2

zaciu parametrov trénovania, o by potencidlne mohlo
vylepsif vysledky architektdr. Dalej by bolo vhodné
s generativnymi adversaridlnymi siefami pouZivaf aj
feature loss a zbavit sa artefaktov, ktoré doteraz vzni-
kali. Taktiez by bolo vhodné vykonat experimenty s

architektirami, ktoré berd do dvahy aj identitu na ob- 2

razkoch, na ¢o by uz ale bola potrebnd ind datova sada.

Chcel by som pod akovaf Ing. Michalovi HradiSovi
Ph.D. a Ing. Maridnovi BeszédesSovi Ph.D. za pomoc a
odborné konzulticie pri tvorbe tohto ¢lanku.
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