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Rekonštrukcia obrázkov tvárı́
Matúš Bako*

 

Abstrakt
Pri práci s obrázkami tváre sa môžeme dostat’ do situácie, kedy rozlı́šenie bude jednoducho
nepostačujúce a algoritmické metódy na zväčšovanie obrázkov nepresné. V takomto prı́pade
sa ponúka možnost’ použit’ konvolučnú neurónovú siet’, ktorá sa snažı́ zväčšit’ vstupný obrázok
a odstránit’ prı́padné defekty ako šum a rozmazanie. Experimenty ukázali, že mnou navrhnutá
architektúra sa na dátovej sade FFHQ dokáže vyrovnat’ existujúcim architektúram konvolučných
neurónových sietı́ kvalitou, a taktiež zachovanı́m identity. Takto natrénované modely je možné použit’
v praxi na miestach, kde je zväčšovanie tvári potrebné, naprı́klad pre rozpoznanie identity.
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1. Úvod1

Zväčšovanie obrázkov, alebo superrezolúcia, je oblast’2

počı́tačového videnia, ktorá stále napreduje. Nachádza3

využitie pri všeobecnej práci s obrazom, prı́padne4

ako súčast’ spracovania špecifických obrazových dát.5

Medzi takéto uplatnenia patrı́ zväčšovanie obrázkov6

tváre pri zachovanı́ identity [1], prı́padne zväčšovanie7

rôznych biologických snı́mkov [2] pre d’alšie spraco-8

vanie.9

Ciel’om pri superrezolúcii pomocou konvolučných10

neurónových sietı́ je nájst’ vhodnú architektúru pre do-11

siahnutie čo najkvalitnejšieho zväčšenia tváre z jedného12

obrázku. Mimo samotného zväčšovania je nutné sa za-13

oberat’ faktormi, ktoré môžu degradovat’ kvalitu obrazu.14

Medzi tieto patrı́ rozmazanie spôsobené pohybom ka-15

mery, nesprávne zaostrenie, kompresné artefakty, šum16

a rôzne iné. Pri rozpoznávanı́ identity je nutné, aby17

bola v zväčšenom obrázku zachovaná identita tváre.18

Väčšina existujúcich riešenı́ je založená na istej19

variácii konvolučnej neurónovej siete alebo genera- 20

tı́vnych adversariálnych sietı́ [3]. Medzi prvé archi- 21

tektúry, ktoré pozostávali iba z jednej konvolučnej 22

siete, patrı́ Super-resolution Convolutional Neural Ne- 23

twork (SRCNN) [4] s tromi konvolučnými vrstvami. 24

Nevýhodou tejto architektúry je, že vstupný obrázok 25

musı́ byt’ zväčšený bikubickou interpoláciou a samotná 26

neurónová siet’ preto vykonáva iba rekonštrukciu ob- 27

razu. Toto vylepšuje architektúra Efficient Sub-pixel 28

Convolutional Network (ESPCN) [5]. Jej hlavným 29

prı́nosom bola tzv. Pixel Shuffle konvolučná vrstva, 30

ktorá obsahuje trénovatel’né parametre pre lepšı́ vý- 31

sledok pri zväčšovanı́. V nasledujúcich architektúrach 32

sa začı́najú objavovat’ reziduálne vrstvy [6], ktoré sú 33

použı́vané aj v iných úlohách nie len v oblasti počı́- 34

tačového videnia. Vzniklo viacero variáciı́ reziduál- 35

nych blokov, ku ktorým patrı́ aj kaskádový blok v 36

architektúre Cascading Residual Network (CARN) [7]. 37

Tieto typy architektúr však majú svoje obmedzenia a 38
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nie sú schopné zachovávat’ na obrázkoch detaily, ako39

sú napr. vlasy. Preto medzi d’alšie použı́vané archi-40

tektúry patrili generatı́vne adversariálne siete (GAN),41

ktoré sú podrobnejšie popı́sané v nasledujúcej kapitole.42

Medzi tento typ architektúr sa radia Super-Resolution43

Generative Adversarial Network (SRGAN) [8], En-44

hanced Super-Resolution Generative Adversarial Ne-45

tworks (ESRGAN) [9] a mnoho d’alšı́ch.46

Súčast’ou môjho riešenia je návrh vlastnej archi-47

tekúry konvolučnej neurónovej siete na zväčšovanie48

obrázkov, pričom som navrhol aj vlastný reziduálny49

blok. V rámci experimentov som natrénoval a vyhod-50

notil úspešnost’ viacerı́ch architektúr na dátovej sade51

FFHQ a CelebA.52

2. Architektúry53

V tejto kapitole sú najprv popı́sané architektúry neu-54

rónových sietı́, ktoré už boli navrhnuté v existujúcich55

článkoch. Nasledovne je popı́saná mnou navrhnutá56

architektúra, ktorá si z niektorých už existujúcich ar-57

chitektúr berie inšpiráciu, a pridáva isté inovácie.58

2.1 Existujúce architektúry59

Jednou z prvých architektúr, ktoré boli určené na su-60

perrezolúciu obrázkov, bola SRCNN [4]. Táto archi-61

tektúra mala iba tri vrstvy. Jej úlohou bolo extrahovat’62

jednotlivé dlaždice zo vstupného obrázku, nelineárne63

ich premapovat’ a následne zrekonštruovat’. Táto idea64

zostáva vo všetkých architektúrach, avšak tie nasle-65

dujúce už majú viacero vrstiev. Medzi pokroky v ar-66

chitektúrach sa zarad’uje tzv. podpixelová konvolúcia67

z architektúry ESPCN [5], ktorá pixely z viacerých68

kanálov nakombinuje do jedného kanálu, čı́m vzniká69

zväčšený obrázok. Princı́p tejto operácie je presnejšie70

ukázaný na obrázku 1. Túto metódu zväčšovania pou-71

žı́va vel’a d’alšı́ch neurónových sietı́, ktoré v tomto72

článku budú popı́sané. V architektúre sa táto operácia73

použı́va ako tzv. Pixel Shuffle vrstva.74

Medzi rozšı́rené architektúry patria tie, ktoré ob-75

sahujú tzv. reziduálne prepojenia [6]. Sem patria napr.76

Very Deep Super-Resolution (VDSR) [11], Enhanced77

 
 

 
 

 

 

 

 
 

Obrázok 1. Princı́p operácie Pixel Shuffle vrstvy z
architektúry ESPCN [5].

Obrázok 2. Použitie reziduálnych blokov a Pixel
Shuffle vrstiev v architektúre EDSR. V l’avej spodnej
časti je vidiet’ pridaný škálovacı́ parameter
reziduálneho bloku označený ako vrstva Mult. (zdroj:
[10])

Deep Super-Resolution (EDSR) [10], a Super-Reso- 78

lution Residual Network (SRResNet) [8]. Z týchto je 79

najjednoduchšia práve VDSR. Tá obsahuje jediné re- 80

ziduálne prepojenie, ktoré smeruje od vstupnej vrstvy 81

až za všetky konvolučné vrstvy, ktoré prevádzajú ma- 82

povanie. To znamená, že výstup konvolučných vrs- 83

tiev je pripočı́taný ku vstupu neurónovej siete. Kon- 84

volučné vrstvy teda počı́tajú iba zmenu nad vstupným 85

obrázkom a tým je odstránená nutnost’ odvodzovat’ 86

celý obrázok. Nevýhodou tejto architektúry však je, 87

že samotný obrázok nezväčšuje, ale dostáva na vstup 88

obrázok zväčšený bikubickou interpoláciou. Tento prı́s- 89

tup vylepšuje architektúra Super-Resolution Residual 90

Network (SRResNet), ktorá už obsahuje Pixel Shuffle 91
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Obrázok 3. Architektúra neurónovej siete CARN [7]
(vl’avo) a zloženie kaskádoveho bloku (vpravo), ktorý
je stavebným prvkom tejto architektúry.
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Obrázok 4. Architektúra mnou navrhnutej neurónovej siete a použitý reziduálny blok (vpravo dole). Podrobný
popis architektúry sa nachádza v podkapitole 2.2.

vrstvy určené na zväčšovanie obrázku. Ďalšı́m vylepše-92

nı́m je nahradenie konvolučných vrstiev reziduálnymi93

blokmi. V architektúre Enhanced Deep Super-Reso-94

lution (EDSR) je vylepšený samotný reziduálny blok95

pridanı́m škálovacieho parametru, ako je ukázané v96

obrázku 2. Škálovacı́ parameter sa môže trénovat’ a97

určuje, ako vel’mi daný reziduálny blok vplýva na98

celkový výstup. S d’alšou inováciou prichádza archi-99

tektúra CARN, ktorá reziduálne bloky nahrádza kaská-100

dovými blokmi. Kaskádový blok sa od reziduálneho101

odlišuje tým, že výstup každej konvolučnej vrstvy je102

vstupom každej nasledujúcej vrstvy v rámci daného103

bloku, ako je ilustrované v obrázku 3. Ďalšı́ známy104

prı́stup použiva architektúra Deep Back-Projection Ne-105

twork (DBPN) [12], ktorá vstupný obrázok iteratı́vne106

zväčšuje a zmenšuje. Takýmto spôsobom sa vytvorı́107

viacero zväčšených vstupných obrázkov, ktoré sa na-108

koniec skonkatenujú a d’alšou rekonštrukciou vznikne109

výsledný obrázok.110

Všetky doteraz spomenuté architektúry použı́vajú111

ako chybovú funkciu istú sumu vzdialenostı́ medzi112

pixelmi, prevažne priemernú štvorcovú chybu. Nevý-113

hodou tohto prı́stupu je, že tákáto chybová funkcia114

neberie dostatočne do úvahy detaily. Zväčšené fotky115

sú preto často mierne rozmazané a oblasti ako vlasy116

nie sú prı́liš detailné.117

Ďalšı́ typ architektúr, ktoré sa použı́vajú na super-118

rezolúciu, sú generatı́vne adversariálne siete (GAN)119

[3]. Hlavným rozdielom je, že architektúra sa skladá z120

dvoch neurónových sietı́. Generátor je čast’, ktorá pro-121

dukuje dáta s istým pravdepodobnostným rozloženı́m.122

Všeobecne to nemusı́ platit’, ale generované dáta môžu123

byt’ závislé na vstupe, čo využı́vame v architektúrach124

určených na superrezolúciu. Úlohou diskriminátora 125

je zistit’, či dáta ktoré dostal na vstup pochádzajú z 126

generátora alebo trénovacej dátovej sady. Princı́p ar- 127

chitektúry generátoru je zhodný s architektúrami po- 128

pisovanými doteraz. Väčšinou to je jedna konvolučná 129

neurónová siet’, ktorej výstupom je zväčšený obrázok. 130

Diskriminátor je konvolučná neurónová siet’, ktorej 131

výstupom je pravdepodobnost’, že vstupný obrázok 132

pochádza z dátovej sady a nie je vytvorený generáto- 133

rom. Aby bol diskriminátor schopný zmenšit’ obrázok 134

na vel’kost’ jedného pixelu, v architektúre za konvoluč- 135

nými vrstvami nasledujú plne prepojené vrstvy. Počas 136

trénovania sa obe časti architektúry stále vylepšujú, 137

teoreticky až kým výstup generátoru je nerozlı́šitel’ný 138

s obsahom dátovej sady. 139

GAN-y ako chybovú funkciu použı́vajú s pixe- 140

lovú chybou zároveň s adversariálnou chybou. Adver- 141

sariálna chyba sleduje, či sa predikcie diskriminátora 142

lı́šia od reality a následne trénuje generátor aj diskri- 143

minátor. Jednou z prvých architektúr tohto typu je SR- 144

GAN [8]. Generátor v tejto architektúre je už popiso- 145

vaná neurónová siet’ SRResNet. Vylepšenı́m tejto siete 146

je architektúra ESRGAN [9]. Generátor si zakladá na 147

architektúre SRResNet, avšak namiesto reziduálneho 148

bloku použı́va kaskádový blok z architektúry CARN 149

[7] a aktivačnú funkciu Parametric Rectified Linear 150

Unit (PReLU) [14]. Diskriminátor zostáva oproti ar- 151

chitektúre SRGAN nezmenený. 152

2.2 Navrhnutá architektúra 153

V rámci tohto článku som taktiež navrhol vlastnú archi- 154

tektúru neurónovej siete, ktorá sa nachádza na obrázku 155

4. Architektúra kombinuje vylepšenia Z návrhu je vi- 156

ditel’ná inšpirácia architektúrami tvaru presýpacı́ch 157



Obrázok 5. Rôzne typy artefaktov, ktoré sa nepodarilo odstránit’ pri použitı́ feature loss počı́tanej pomocou
predtrénovanej architektúry ResNet[6] a DenseNet[13].

hodı́n a taktiež použitie reziduálneho prepojenia zo158

vstupnej vrstvy. Reziduálne prepojenie ktoré smeruje159

zo vstupu až do výstupu zabezpečuje, že zvyšok neuró-160

novej siete počı́ta iba diferenciu nad vstupným obráz-161

kom, ktorá sa k nemu pričı́ta. Tým je práca neurónovej162

siete zjednodušená. Idea za neurónovými siet’ami tvaru163

presýpacı́ch hodı́n je, že ich vstup sa postupne zmenšuje164

a následne zväčšuje po rovnakých krokoch na pôvodnú165

vel’kost’. Platı́ ale, že vždy sa sčı́tajú tenzory rovnakej166

vel’kosti. Pre menšı́ tenzor vždy platı́, že už prešiel via-167

cerými konvolúciami, a preto má informáciu o väčšej168

ploche. Pôvodný väčšı́ obrázok po konvolúcii však169

obsahuje detailnejšie informácie. Sčı́tanı́m tenzoru170

pôvodnej vel’kosti a menšieho tenzoru následne zväč-171

šeného na pôvodnú vel’kost’ kombinujeme globálnu172

informáciu s detailami obrázku. Medzi každým zmen-173

šenı́m, prı́padne zväčšenı́m, sa nachádzajú štyri re-174

ziduálne bloky, ktoré som taktiež navrhol sám. Tie ne-175

obsahujú žiadnu normalizáciu vzorky (batch normali-176

zation), pretože vo viacerých článkoch [9, 15, 10] bolo177

uvedené, že pri superrezolúcii nie je prospešná. Týmto178

taktiež znı́žime nároky na grafickú pamät’. Použitie179

Leaky Rectified Linear Unit (LReLU) [14] bolo pre-180

vzaté z architektúry ESRGAN. Za konvolúciami je181

škálovacia vrstva, ktorá obsahuje jeden trénovatel’ný182

parameter. Ten určuje, do akej miery výstup daného183

bloku ovplyvnı́ celkový výsledok. Túto vrstvu väčšina184

architektúr neobsahovala.185

3. Experimenty 186

Vyhodnocovanie úspešnostı́ zvolených architektúr bolo 187

naprogramované v programovacom jazyku Python s 188

použitı́m knižnice pytorch1. Pre trénovanie a vyhodno- 189

covanie boli použité dátové sady CelebA2 a FFHQ3. 190

Dataset FFHQ bol vytvorený v rámci článku, ktorý 191

popisuje architektúru StyleGAN [16]. Oba datasety ob- 192

sahujú obrázky tvárı́ s rôznym natočenı́m, emóciami, 193

pričom postavy na obrázkoch majú rôzny vek, farbu 194

pleti, prı́padne nosia okuliare a rôzne iné doplnky. 195

Pretože žiadna z architektúr neobsahovala v článku 196

úspešnost’ na datasete FFHQ a iba niektoré na data- 197

sete CelebA, bolo nutné všetky modely natrénovat’ a 198

vyhodnotit’. 199

Stiahnuté obrázky mali rozdielne vel’kosti, a preto 200

boli zmenšené na vel’kost’ 208x176 a 256x256 pixe- 201

lov kvôli delitel’nosti. Pri trénovanı́ na obrázky bolo 202

náhodne aplikované rozmazanie pohybom kamery (mo- 203

tion blur), rozmazanie spôsobené zlým zaostrenı́m, pri- 204

daný šum a kompresné artefakty. Pri vyhodnocovanı́ 205

boli obrázky zväčšované na štvornásobnú vel’kost’. Pri 206

nižšom zväčšenı́ rozdiely neboli dostatočne viditel’né a 207

pri vyššom zväčšenı́ obrázky nedosahovali dostatočnú 208

kvalitu. Na vyhodnotenie bolo z oboch dátových sád 209

použitých 5000 obrázkov z validačnej dátovej sady. 210

Modely boli trénované s vel’kost’ou dávky (batch size) 211

8 obrázkov po 105 iterácii. 212

Celková chyba architektúr generatı́vnych adver- 213

1www.pytorch.org
2http://mmlab.ie.cuhk.edu.hk/projects/CelebA.html
3www.github.com/NVlabs/ffhq-dataset

CARN DBPN ESPCN SRGAN ESRGAN SRResNet článok
PSNR 28.56 28.45 27.00 27.96 28.44 28.21 28.37

FFHQPSNR+ 3.20 3.09 1.65 2.61 3.09 2.86 3.02
Vzdialenost’ identı́t 0.394 0.408 0.655 0.426 0.498 0.412 0.423

PSNR 28.41 27.95 26.76 27.678 28.12 27.94 28.14
CelebAPSNR+ 3.70 3.24 2.05 2.969 3.42 3.232 3.43

Vzdialenost’ identı́t 0.153 0.159 0.156 0.151 0.151 0.147 0.145
Tabul’ka 1. Porovnanie úspešnostı́ natrénovaných architektúr na testovacej sade dátových sád CelebA a FFHQ.
Riadok PSNR+ popisuje zlepšenie v peak signal to noise ratio (PSNR) oprori bikubickej interpolácii. Použité
metriky sú podrobne popı́sané v kapitole 3.



sariálnych sietı́ sa v experimentoch lı́šila od chyby214

uvedenej v článkoch. Súčast’ou celkovej chyby bola215

tzv. feature loss, ktorá bola vypočı́taná ako rozdiel216

výstupných vektorov neurónovej siete určenej sa ex-217

trakciu rysov. V rámci experimentov boli použité pred-218

trénované architektúry ResNet a DenseNet z balı́čku219

torchvision4. Obe architektúry však zaprı́čiňovali vznik220

pravidelných artefaktov vo výstupných obrázkoch ako221

je viditel’né na obrázku 5.222

V architektúrach SRGAN a ESRGAN namiesto ad-223

versariálnej chyby definovanej v prı́slušných článkoch224

bola použitá tzv. binary cross entropy [17], ktorá počı́ta225

chybu nad rozhodovanı́m medzi dvomi triedami. To226

bolo z dôvodu, že pri použitı́ pôvodnej chybovej fun-227

kcie sa model netrénoval a nepodarilo sa zistit’ prı́činu.228

Pre vyhodnotenie kvality rekonštrukcie som použil229

mieru peak signal-to-noise ratio (PSNR), ktorá vyjad-230

ruje pomer výkonu signálu voči súčtu výkonov šumov.231

Kvalita rekonštrukcie teda rastie s hodnotou PSNR.232

Výslednú hodnotu PSNR každej architektúry som tak-233

tiež porovnal s hodnotou nameranou pri zväčšovanı́234

bikubickou interpoláciou. Problémom však je, že ne-235

môžeme porovnávat’ PSNR v prı́pade, že vyhodnocu-236

jeme kvalitu rekonštrukcie GAN-ov. To je z dôvodu, že237

GAN-y sa nesnažia obrázok priamo rekonštruovat’, ale238

vygenerovat’ zo vstupného obrázku nový v istom prav-239

depodobnostnom rozloženı́, ktoré je určené trénovanı́m.240

Preto na zväčšených obrázkoch bolo nutné brat’ do241

úvahy aj identitu tváre. Pre vyhodnotenie rozdielu me-242

dzi identitou na pôvodnom a zväčšenom obrázku bola243

použitá miera vzdialenosti identı́t. Z oboch obrázkov244

boli najprv extrahované rysy. K tomu bola použitá245

neurónová siet’ architektúry ResNet [6] natrénovaná246

na extrakciu rysov z tvárı́. Výstupom tejto siete je247

vektor prı́znakov, ktorý popisuje identitu danej tváre.248

Pre samotnú extrakciu bola použitá knižnica dlib5. Z249

výstupných vektorov bola následne vypočı́taná vzdiale-250

nost’ identı́t podl’a vzorca d =∑x2
i −y2

i . Z toho vyplı́va,251

že čı́m je výsledná vzdialenost’ menšia, tým viac sa252

identita vo zväčšenom obrázku zhoduje s pôvodnou253

identitou. Výsledné vzdialenosti boli následne nor-254

malizované do intervalu 〈0.1,1) násobenı́m vhodnou255

mocninou čı́sla 10. Z toho dôvodu nie sú vzájomne256

porovnatel’né jednotlivé hodnoty medzi dátovými sa-257

dami. Z výsledkov v tabul’ke 1 vyplı́va, že medzi ar-258

chitektúry, ktoré produkujú najkvalitnejšie obrázky, sa259

radia CARN, ESRGAN, SRResNet a architektúra na-260

vrhnutá v tomto článku. Z toho môžeme určite vyvodit’,261

že použitı́m vhodného reziduálneho bloku je možné262

dosiahnut’ kvalitné výsledky. Na výsledkoch je taktiež263

4https://pytorch.org/docs/stable/torchvision/index.html
5www.dlib.net

viditel’né, že na datasete FFHQ sa výsledky viac podo- 264

bajú očakávaným výsledkom. To zrejme súvisı́ s tým, 265

že táto dátová sada obsahuje kvalitnejšie obrázky. 266

4. Záver 267

Tento článok sa zaoberá superrezolúciou obrázkov 268

tvárı́. Uvedených bolo niekol’ko typov rôznych archi- 269

tektúr, nad ktorými boli vykonané experimenty na 270

dátových sadách CelebA a FFHQ. Taktiež som navrhol 271

vlastnú architektúru neurónovej siete. 272

V experimentoch sa medzi najlepšie architektúry 273

radili CARN, SRResNet, ESRGAN a mnou vytvorená 274

architektúra, pričom všetky na dátovej sade FFHQ 275

dosahovali PSNR o hodnote približne 28.5dB a vzdia- 276

lenost’ identı́t o hodnote približne 0.4. 277

Počas trénovania nebol kladený dôraz na optimali- 278

záciu parametrov trénovania, čo by potenciálne mohlo 279

vylepšit’ výsledky architektúr. Ďalej by bolo vhodné 280

s generatı́vnymi adversariálnymi siet’ami použı́vat’ aj 281

feature loss a zbavit’ sa artefaktov, ktoré doteraz vzni- 282

kali. Taktiež by bolo vhodné vykonat’ experimenty s 283

architektúrami, ktoré berú do úvahy aj identitu na ob- 284

rázkoch, na čo by už ale bola potrebná iná dátová sada. 285
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Literatúra 290
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