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Santrauka

Spalvy vaizduose keitimas naudojant dirbtinius neuroninius tinklus yra tema, tyrin¢janti
dirbtiniy neuroniniy tinkly panaudojima keic¢iant nespalvotus paveikslélius j spalvotus. Tema yra
dalis i§ dirbtiniy neuroniniy tinkly panaudojimo vaizdy analizei daliy.

Dirbtiniai neuroniniai tinklai naudojami pla¢ioje uzduoCiy srityje. Kartu tobuléjant
technologijoms, atsiranda vis geresniy budy atlikti paskirtas uzduotis panaudojant dirbtinius
neuroninius tinklus.

Spalvy vaizduose keitimas apima kelis skirtingus budus kaip panaudojant dirbtinius
neuroninius tinklus galima nespalvotam paveiksléliui suteikti kuo tikroviSkesnes spalvas.
Metodai skiriasi pagal savo panaudojimo buida, vaizdy kokybe, taip pat skiriasi ir problemos, su
kuriomis susiduria skirtingi neuroniniai tinklai.

Siame magistro baigiamajame darbe buvo i$analizuotos pasirinkto dirbtinio neuroninio
tinklo galimybeés, pakeisti parametrai, pakeista architektiira, siekiant gauti kuo geresnj rezultata.
Rezultatai buvo vertinami lyginant originalius paveikslélius su nuspalvintais paveiksléliais,
naudojant vaizdy kokybés palyginimo metrikas.

Darbo eigoje buvo atliktos analizés jvairiais parametrais, jvairiomis pakeistomis dirbtinio
neuroninio tinklo architektiromis. Buvo jvertinti analizés rezultatai apskaiCiuojant juos
matematinémis formulémis. Geriausi rezultatai buvo palyginti su kitu neuroniniu tinklu.

Raktiniai zodziai: Dirbtinis neuroninis tinklas, analizé, rezultatai, vaizdy spalvinimas,

palyginimas



Summary

Color change in pictures using artificial neural networks is about using artificial neural
networks to change grayscale images to coloured images. This thesis is part of a larger part of
computer imagery and imagery analysis.

Artificial neural networks are used in a very wide variety of tasks. As technology
progresses, so does artificial neural networks and efficiency in which they are doing their tasks.

There are multiple ways how artificial neural networks can be used to colour images.
They differ in their processes, how they work, results they show and others. There are also
problems which exist by using neural networks to colour images.

In this thesis, an artificial neural network was chosen, to analyze its capabilities and
limitations. Also, different parameters of this neural network were analyzed, as well as different
architectures to get as good as possible results. Final coloured images were compared using
image comparison algorithms. Best results were compared with other artificial neural networks.

Key words: artificial neural networks, analysis, results, colorization, comparison
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1. Ivadas

1.1.Temos aktualumas

Spalvy vaizduose keitimas naudojant dirbtinius neuroninius tinklus — tema, skirta grafinei
vaizdy manipuliacijai. Tai apima spalvy, rezoliucijos, dydzio keitimg ir kitus vaizdo parametry
keitimus. Vaizdy keitimas turi platy panaudojimo rata, pavyzdziui, spalvos gali biiti pridétos |
nespalvotus vaizdus kad pagerinti jy iSraiSkingumg [TMKO2]. Taip pat vaizdy keitimas
panaudojant stilius labai svarbus socialiniuose tinkluose kur nuotrauky dalinimasis ir pramogos
yra pagrindinés dalys [JYL+17]. Jy panaudojimas vaizdams keisti iSpopuliaréjo kartu su paciy
dirbtiniy neuroniniy tinkly iSpopuliar¢jimu. Populiarios dirbtiniy neuroniniy tinkly bibliotekos
kaip TensorFlow arba PyTorch leido lengviau panaudoti dirbtinius neuroninius tinklus jvairiose
srityse. ISpopuliar¢je neuroniniai tinklai leido programuotojams sukurti jvairios programinés
Irangos, skirtos vaizdy keitimui — nuo paprasty spalvy keitimy ir objekty atpazinimy iki paveiksly

stiliy perkélimo j kitus vaizdus.

1.2.Pagrindinis darbo tikslas
Pagrindinis darbo tikslas — modifikuoti pasirinkta dirbtinj neuroninj tinkla, skirta
nespalvoty vaizdy spalvinimui, siekiant sukurti tinkla, kuris gebéty kuo tikroviskiau nuspalvinti

vaizdus.

1.3. Keliami pagrindiniai darbo uzdaviniai

Igyvendinant magistro baigiamojo darbo tiksla, biitina jgyvendinti tam tikrus konkrecius

uzdavinius:

1. Istirti kaip veikia iSsirinktas dirbtinis neuroninis tinklas, atlikti pirminj galimybiy
vertinimg ir toliau pakeisti neuroninio tinklo nustatymus siekiant gauti geresnius
rezultatus.

2. Apmokyti sukurtg dirbtinj neuroninj tinkla pagal nustatytas analizavimo taisykles i$
vaizdy mokymo aibés. Sios aibés turi bati sudarytos i§ nespalvoto vaizdo ir tikry
spalvy arba kitaip - originalaus vaizdo. Nespalvotas vaizdas turi biiti naudojamas
vaizdo spalvy keitimui, spalvotas, tikry spalvy vaizdas bus naudojamas dirbtinio
neuroninio tinklo tikslumui jvertinti.

3. Atlikti vaizdy spalvinimo procesa, sukurti dirbtinio neuroninio tinklo nuspalvintus
paveikslélius. Sie dirbtinio neuroninio tinklo sukurti spalvoti vaizdai bus naudojami
neuroninio tinklo skaitiniame vertinime. Kuriant spalvotus vaizdus jvertinti ir tinklo
architekttiros parametrus, sukurti papildomus spalvotus vaizdus su kitais architektiiros

parametrais.



4. Atlikti dirbtinio neuroninio tinklo tikslumo vertinimag — atlikti matematinj tikslumo
vertinimg. Gautus vertinimo rezultatus palyginti ir jvertinti pasikeitimus ir i§ to
padaryti iSvadas.

1.4.Laukiami rezultatai

Sékmingai jgyvendinto magistro baigiamojo darbo tikslai turi leisti gauti rezultatus,

kuriuos galima padalinti j keletg daliy:

1. Surasta optimalesni dirbtinio neuroninio tinklo nustatymai, kurie pagerino galimybes,
jei bty taikomi pradiniai nustatymai pagal jvertintus vaizdy spalvinimo rezultatus.

2. lvertinta, kurie dirbtinio neuroninio tinklo architektiiros sprendimai padéjo geriausiai
pagerinti rezultatag nuo pradinio tinklo nustatymy pagal gautus spalvinimo matavimo
rezultatus.

3. Isaiskinta, kuris architektiiros sprendimas arba pakeitimas ir kokia paklaida kuria

spalvotus vaizdus, kurios labiausiai panasios j tikrgsias vaizdo spalvas.

2. Teoriné dalis apie dabar esancius neuroniniy tinkly taikymus

Siame skyriuje bus pateikiami teorinés magistro baigiamojo darbo idéjos, teoriné
literatliros analiz¢, teoriSkai pagristi problemos sprendimo biidai, taip pat bendroji teoriné
keliamos problemos ir norimo pasiekti tikslo dalis. Siame darbe, teoriné dalis dél nuoseklumo,
bendros tvarkos, pagalbos sau planuoti ir paprastumo yra padalinta j kelias teoring sritj
apimancias dalis:

1. Bendras jvadas | neuroninius tinklus ir kitas technologijas — Sioje dalyje bus
apibendrinta teoriné dalis apie technologijas ir sgvokas, kurios bus naudojamos Siame
magistro baigiamajame darbe. Si teoriné dalis yra reikalinga tam, kad biity jvestas
bendras supratimas apie kg bendrai yra Sis magistro baigiamasis darbas.

2. Neuroniniy tinkly ir kity darbe minimy technologijy aktualumas ir praktinis taikymas
— Sioje dalyje bus apibendrinti bendri faktai ir Zinios apie dirbtiniy neuroniniy tinkly ir
kity technologijy, naudojamy Siame magistro baigiamajame darbe, aktualumag
visuomengéje ir technologijy srityje. Si teorin¢ dalis yra reikalinga tam, kad bity
pagrista teorija, kad naudojamos technologijos yra aktualios ir turi praktinj taikyma,
tokiu paciu buidu jrodant, kad ir §is magistro baigiamasis darbas turi teoring prasme ir
turi praktinj pritaikymga ir aktualuma.

3. Teoriné dalis apie magistro baigiamojo darbo uzdavinj — Sioje dalyje bus apibendrinta
magistro baigiamojo darbo temos kilme, reikimé ir keliamos problemos teorija. Si

dalis yra reikalinga tam, kad biity faktais pagrjsta teorija, taip pat parodyta, kad
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siekiami rezultatai gali turéti teorinj ir praktinj taikyma. Sioje dalyje bus pasidalinta
bendrai kokio tipo uzdaviniai ir kokiems tikslams buvo skiriami moksliniai tyrimai,
pasidalinta ty tyrimy rezultatais. ISsiaiskinta, kokios dazniausiosios problemos istinka
sprendziant tokio tipo uzdavinius, apraSyta keliamomis priemonémis kaip tas
problemas spresti. Pabaigai, bus iSanalizuota, kokiais budais tokie uzdaviniai yra
sprendziami, apibrézti tokiy sprendimo keliy pliusai, tai yra teigiamos dalys, ir
minusai, tai yra kylanc¢ios problemos. Uzbaigus §ig dalj, sudaryta teoriniy Ziniy dalis
turéty biiti daugiau nei pakankama toliau vystant magistro baigiamojo darbo iskeltus
tikslus ir problemos sprendimus.

4. lvertinti gautus rezultatus — pasitelkiant objektyvias metrikas jvertinti gauty spalvoty
vaizdy kokybe, gautus rezultatus palyginti tarpusavyje ir i$siaiSkinti, kuris i$ jy daveé
didziausig spalvy pritaikymo kokybés pageréjima.

2.1.Bendroji dalis apie naudojamas technologijas

Dar iki pradedant teoring dalj apie siekiama tirti sritj jau galima i§ karto susiaurinti

technologing sritj, kuri bus naudojama toliau magistro baigiamajame darbe.

1. Dirbtinis intelektas — angliskai ,Artificial intelligence* (trumpinys AI) yra
kompiuterijos mokslo viena i$ daliy, kurioje specializuojamasi j protingy masiny
kiirima, kad jos gebéty spresti problemas ir dirbti kaip Zmongs. Tai néra vienintelis 18
apibrézimy, nes bendro vieningo apibrézimo néra. Dirbtinis intelektas padeda masinai
orientuotis aplinkoje, atlikti sudétingas uzduotis, spresti logines problemas, Kitaip
tariant, jis skirtas sukurti protingas masinas.

2. Masininis mokymasis — angliskai ,,machine learning®, irgi neturi bendro, vieningo
apibrézimo, bet ji galima apibudinti i§ esmes kaip vieng i§ dirbtinio intelekto sriciy,
kurioje masinos apmokamos spresti problemas. Kitoks, alternatyvus apibtidinimas gali
buti kaip algoritmai, gebantys atpazinti vienodus duomeny Sablonus ir pagal juos
galintys padaryti iSvadas ir sprendimus. Dar daznai sutinkamas apibréZimas apibiidina
masininj mokymasj kaip dirbtinio intelekto pritaikyma, kuriame sistema automatiskai
mokosi ir tobuléja jos specifiSkai ir konkreciai neprogramuojant. Visi apibiidinimai i§
esmes veda ] vieng i1S§vada, kad maSininis mokymas skirtas apmokyti masinas, kad jos
atlikty darba.

3. Gilusis mokymas — angliskai ,,deep learning* — tai yra dalis i§ masSininio mokymosi
biidy, paremtas dirbtiniy neuroniniy tinkly darbu. Zodis ,.gilusis“ i§ esmés atsiranda i§
to, kad dirbtiniam neuroniniam tinkle egzistuoja keli sluoksniai neurony, kurie gali

priimti sprendimus i§ gaunamy duomeny. Keli sluoksniai neurony leidzia tokiam
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tinklui dideliu patikimumu atlikti uzduotis, susijusias su veido atpazinimu, kalbos
atpazinimu, objekty atpazinimu ir daugybe kity uzduociy. Gilusis mokymas gali
mokyti tiesiai i§ duomeny S$altiniy, nesvarbu kas tai biity — paveiksléliai, Zodziai,
tekstas. DaZznai pagerinti rezultatui tokiam tinklui galima tiesiog perduoti daugiau
duomeny ir tokiu biidu pagerinti tinklo tiksluma.

4. Dirbtiniai neuroniniai tinklai — angliskai ,,artificial neural network* (trumpinys ANN),
kompiuterinés sistemos, kuriy veikimas paremtas zmogaus arba kity gyviiny smegeny
neurony veikimu. Kaip ir visy gyviny smegenyse, taip ir dirbtiniuose neuroniniuose
tinkluose keliais sluoksniais gali perdavinéti signalus j kitus sujungtus neuronus iki
bus prieitas galutinis sluoksnis neurony, kuriame bus gauta iSvada i§ dirbtinio
neuroninio tinklo skai¢iavimo.

5. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai — angliskai ,,convolutional neural network® —
specializuota giliojo mokymo dirbtiniy neuroniniy tinkly dalis, skirta daugiausiai
darbui su vaizdais. Sios uzduotys apima, bet neapsiriboja vaizdy ir objekty
klasifikavimu ir atpazinimu, spalvy atpazinimu, veidy atpazinimu. Verta paminéti,
kad konvoliuciniai neuroniniai tinklai taip pat turi panaudojimo kryptj medicinoje,
analizuojant medicininius vaizdus, natiiralios kalbos atpazinime ir jvairiose kitose
srityse.

Apibendrinant, Sioje dalyje buvo jvardinti pagrindinés sgvokos, kurios bus toliau

naudojamos magistro baigiamajame darbe. Nustacius pagrindines sritis, galima toliau parodyti,

kiek svarbios ir aktualios yra paminétos technologijos.

2.2.Neuroniniy tinkly ir masSininio mokymosi aktualumas

Sioje dalyje bus siekiama parodyti, kad ankséiau nurodytos technologijos, kurios bus
naudojamos magistro baigiamajame darbe yra apskritai aktualios pasaulyje ir ar jos gali turéti
praktin] taikyma atliekant uzduotis, kuriant sprendimus. D¢l paprastumo ir aiSkumo, esamus
pavyzdzius dirbtiniy neuroniniy tinkly ir kity su jais susijusiy technologijy galima padalinti j dvi
dalis:

1. Bendroji, kur bus pateikti jvairiy sriciy dirbtiniy neuroniniy tinkly pavyzdziai.

2. Neuroniniy tinkly, kurie skirti darbui su vaizdy, spalvy atpazinimu. Si sritis gali biti

iSskirta, nes $i sritis yra aktualiausia Siame magistro baigiamajame darbe

Apibendrinimo dalyje bus konkreciais pavyzdziais parodyta, kad nurodytos technologijos

yra aktualios ir yra verta bei prasminga toliau gilinti bei tobulinti Zinias Sioje mokslo ir

technologijy srityje.



2.3. Dirbtiniy neuroniniy tinkly pavyzdziai

Atsakymo, kokig jtakg dirbtiniai neuroniniai tinklai turi, ilgai ieSkoti nereikia. Dirbtinio
intelekto technologijos — neuroniniai tinklai, gilus mokymasis ir kitos, daro vis didesne ir
pastebimg reikSme. Lengviausia ir prasmingiausia j §j klausimg atsakyti pateikiant jau esamas
dirbtiniy neuroniniy tinkly technologijas, esamas kaip praktiSkai pritaikytas arba kaip
technologinius patentus — kasdieniam gyvenime esantys prietaisai ir technologijos daro
didziausig ir labiausiai pastebimg jtaka Zmogaus veikloje. Neuroniniy tinkly technologijos
Siandieniniame pasaulyje naudojamos arba tiriamos daugelyje sriciy, tokiose kaip:

e Informacinés technologijos — tokiy pavyzdziy galima ieSkoti tarp didziyjy
informaciniy technologijy korporacijy, kurios valdo milziniskus duomeny kiekius ir
turi pakankamai resursy kurti, tirti ir naudoti dirbtinius neuroninius tinklus. Viena
tokiy korporacijy — milziniy Google turi jau nemaza patirtj darbe su neuroniniais
tinklais. Korporacija gali pasitlyti naudotis Tensorflow, atviro kodo lengvai
naudojamg programavimo biblioteka, kurig galima pritaikyti ir dirbtiniams
neuroniniams tinklams. TensorFlow taip pat naudojamas Google vidiniams darbams
ir tyrimams. Google taip pat prisidéjo ir prie Deep Mind vystymo. Viena i$ Deep Mind
sukurty programy AlphaGo jau 2016 mety kovg zaidimo ,,G0* metu rezultatu 4-1
jveiké tuometinj pasaulio cempiong Lee Sedol.

Padaugéjus duomeny ir iStobuléjus technologijoms, dirbtiniy neuroniniy tinkly
naudojimas pasieké niekada nematytas aukStumas ir leidziantis tinklus panaudoti naujoms,
anksciau negalimoms uzduotims.

e Spalvy atpaZinimas — §i sritis taip pat turi jau gerai iSvystytas dirbtinio intelekto
technologijas ir dirbtiniy neuroniniy tinkly naudojima. Jy panaudojimas gali biiti labai
platus, pavyzdZziui, biti skirtas atpaZinti automobilio spalvas [RP18]. Didelés
korporacijos ir €ia siekia panaudoti dirbtinius neuroninius tinklus. Vienas i§ pavyzdziy
— Facebook kuriamy naujy jrankiy Caffe2go, kuris leidzia perkelti stiliy (pavyzdziui,
1§ zinomo paveikslo) ir perkurti vaizdg pagal ta stiliy. Kaip raSoma, tai yra vienas 18
jrankiy, kuris leis vartotojams meniskai iSreiksti save naujais biidais.

Auksciau i$vardintos sritys yra tik dalis ty, kuriose naudojami arba pradedami naudoti

dirbtiniy neuroniniy tinkly technologijos, visas sritis i§vardinti biity nejmanoma. I§ jau iSvardinty
pavyzdziy galima tvirtinti, kad Siame magistro baigiamajame darbe siekiamos tirti technologijos

turi didele svarbg ir praktinj pritaikyma, kad jy tyrimas nebiity beprasmis.



3. Spalvinimo dirbtiniais neuroniniais tinklais uzdavinio analizé

Pagrindin¢ Sio darbo analizuojama tema ir visos i$ jos kylanc¢ios problemos — paveiksléliy
spalvinimas, angliskai apibudinimas kaip ,,colorization. Tai yra uzduotis, kaip paversti bespalvj,
juodai-baltg paveikslélj arba nuotrauka (1 pav.) j tokj, kuris turéty kuo tikroviskesnes spalvas (2
pav.).

1 pav. Géliy nuotrauka be spalvy, nuotrauka kurta pac¢io magistro baigiamojo darbo autoriaus. Nuotraukai pritaikytas
atvirkstinis procesas — nuo spalvotos nuotraukos (2 pav.) pasalintos spalvos.

2 pav. Originali, neretuSuota, spalvota géliy nuotrauka. Pilna rySkiy spalvy, aiskiy kontiiry tarp objekty. Nuotraukos
autorius - $io magistro baigiamojo darbo autorius.
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Toks paveiksléliy spalvinimas 18 pilky, juodai-balty atspalviy keitimas j spalvota gali
turéti jvairiy praktiniy taikymy, nuo paciy paprasciausiy tokiy kaip tiesiog asmens hobis ir jo
meniné iSraiSka, iki rimtesniy, tokiy kaip istoriniy fotografijy atkiirimas istorinio konteksto
tikslui.

Verta paminéti, kad spalvy suteikimas neapsiriboja tik paveiksléliams. Vaizdy
spalvinimas praktiSkai gali apimti visg vaizding medijg ir turi taikyma jvairiose vaizdy srityse.
Be paminéty paveiksléliy spalvinimo, $i veikla gali bati pritaikyta ir filmy spalvy atktirimui (3

pav.).

3 pav. Filmas ,,Behind the screen* (1916), su Ciarli Ciaplinu, nuspalvotas neuroninio tinklo, originalas pilky atspalviy
(vaizdas i$ [CQ19)).

Tokiy filmy spalvinimo tikslas pagal autorius jau pakankamai aiSkus — suteikti zitirovui
didesnj pasitenkinimg matant spalvotg filmg [CQ19] . Be to, toks filmy spalvy atkiirimas gali
padéti kitoms kompiuteriy regos programoms, kurios apima vaizdy supratimg ir objekty sekima
[CQ19]. Zinoma, net paprasti filmai néra apriboti spalvinimo galimybiy. Pagal [HKM19], filmy
spalvinimas gali biti iSpléstas net j kitokio Zanro filmus, tokius kaip japoniski ,,manga‘ filmai

(4 pav.).

4 pav. Manga filmo kadras. Kairéje — sugeneruota objekto linija. DeSinéje — sukurtas, nuspalvintas kadras. Vaizdas i$
[HKM19].

Animaciniy filmy spalvinimas automatiskai gali turéti teigiamy aspekty, tokiy kaip
darbo naStos sumazinimas spalvinant kiekvieng kadrg Zmogui ir labiau techniSkesni kaip
vientisos spalvy schemos ilaikymas per visg filma [HKM19]. Zinoma, nors uzduotis spalvoti
filmus atrodo ir skamba 1§ esmés taip pat kaip ir paprastus, vientisus kadrus, paveikslélius,
fotografijas, filmy spalvinimas atneSa ir papildomas, naujas problemas. Viena tokiy problemy
gali buti vientisos spalvy schemos iSlaikymas [HKM19]. IS esmés tokig problemg galima

apibuidinti paprastai — kaip uZtikrinti spalvy vientisumg per visa filma — pavyzdziui, kad filmo
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veikéjo Svarkas, kuris buvo pilkas, véliau filme arba net sekan¢iame kadre nebiity, pavyzdziui,
zalias.

Svarbu atkreipti démesj, kad spalvy suteikimas paveiksléliui daug priklauso nuo
interpretacijy — tai yra labai sunku pilnai uzkrinti, kad bus atkurtos originalios spalvos, tokios,
kokios buvo tuo metu kai paveikslélis arba kitoks vaizdas buvo sukurtas. Paprastas pavyzdys yra
istorinés, nespalvotos nuotraukos — kas gali uztikrinti, kad spalvos, panaudotos tai fotografijai
nuspalvinti dirbtiniais neuroniniais tinklais arba kitomis technologijomis, tikrai buvo tos, kokios
buvo tikroveéje? Pavyzdys spalvy interpretacijos pateiktas darbe [VK16], pagal kurio pateiktg
pavyzdj su suknelémis galima uzduoti klausima — jeigu istorinéje fotografijoje yra moteris su
suknele, kaip galima nustatyti, kokia buvo jos tikra spalva, jeigu visos spalvos atrodo vienodai
itikinamai tikros? (5 pav.). Kaip aprasyta [VK16], autorius pamini, kad problema i$ karto yra
neturinti aiskiy riby, nes yra daugybé spalvy kurios gali biiti interpretuojamas, tuo pasitelkdamas
medzio lapy pavyzdj — kad lapai gali buti zali, geltoni arba rudi. Tikrg spalva galima nustatyti tik
tokiu atveju, jeigu toje aplinkoje buvo asmenys, kurie maté tikrajg objekto spalva arba yra islikusi
tikra spalvota fotografija. Abi galimybés yra vienodai mazos, dél to telieka tik interpretuoti

spalvas.

il
ibbiiiiil

5 pav. Suknelé gali atrodo tikroviSkai jvairiomis spalvomis — dél to neZinant istorinio konteksto nustatyti tikraja spalva
yra neimanoma. Vaizdas i§ [VK16].

i

Verta paminéti, kad skirtingg spalvy interpretavima galima jsitikinti praktiskai ir paciam
— uztenka panaudoti jau turimg nespalvota paveikslélj (1 pav.) ir ji nuspalvinti perduoti
skirtingiems jrankiams. Pirmojo jrankio rezultatas duoda daugiau spalvotg rezultata, bet labiau
chaotiSka (6 pav.), o sekantis jrankis duoda maziau skirtingy spalvy, bet tikslesnj pagal objekty

rémus rezultatg (7 pav.)
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6 pav. Nauja spalvy interpretacija. Daug maZiau dominuoja raudona spalva, atsirado didelés Zalios spalvos zonos, taip
pat Ziedai, anks¢iau buve pilnai balti, dabar interpretuoti kaip turintys geltona atspalvj.

7 pav. Nauja, gan monotoniska interpretacija. Dominuoja balta ir Zalia spalvos, triiksta rySkesniy spalvy.
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3.1.DaZniausiai kylan¢ios problemos sprendziant spalvinimo uzdavinj

Jau 1§ karto yra matyti, kad spalvinimas naudojant dirbtinius neuroninius tinklus néra
paprasta uzduotis, o sudaryta i§ keliy sudétingy daliy, norint iSgauti kuo tikslesnj vaizda.
Kylancios problemos, apimancios spalvinimo i$ juodai-balto paveikslélio i spalvotg apima:

1. Objekty nustatymas paveikslélyje — tai yra nustatymas kokie objektai yra atvaizduoti
ir tinkamai surasti to objekto ribas ir pritaikyti pagal klasifikavimg atitinkama, tinkama
spalva. Pavyzdys gali biti ir pirmas paveikslélis (1 pav.) — svarbu nustatyti, ties kuria
vieta pasibaigia ziedlapis ir prasideda lapas tam, kad juos biity galima nuspalvinti
atskirai kaip atskirus objektus, kuriy vienas — ryskiai raudonas arba baltas, kitas —
zalias. Tai yra visiSkai kitokio tipo problema negu tiesiog objekto spalvinimas. Ir jos
sprendimo biidai gali priklausyti ir nuo biido, kaip véliau bus apdorojamas
paveikslelis. Pavyzdziui, vienas i§ biidy, naudojamas tokio tipo uzdaviniams —
segmentavimas, tai yra paveikslélio dalinimas yra konkrecias dalis. Kaip pateikiamas
pavyzdys [MLA+20], pirma paveikslélis padalinamas j kelias dalis, ir tada, pagal

konkrecias dalis spalvinamas ( 8 pav.)

8 pav. Kaip pateikiamas [MLA+20], pirma paveikslélis iSdalinamas j reik§mines dalis (,,semantic segmentation), ir
toliau spalvinamas. Vaizdas i§ [MLA+20].

Aisku, toks vien tuo galima neapsiriboti ir tokj dalinimg toliau automatizuoti, pasirenkant
kitokj kelia, kaip aprasoma [SRY+11], i$skirta objekta panaudoti kaip paieska internete, pagal jj
susirasti panasiausia j norimg arba netgi panaudoti kelis variantus, ir tokiu buidu sukurti nauja,
spalvota vaizda (9 pav.). Kaip raSoma [SRY+11], tokiu biidu pats vartotojas galéty iSsirinkti

tinkamiausig vaizda i§ gauty.

9 pav. Pagal [SRY+11] atpaZjstamas objektas, tuomet pagal jo pavadinima internete randami atitikmenys desinéje ir
gaunami Keli variantai spalvoto objekto. Vaizdas i§ [SRY+11].
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2. Atitinkamos spalvos parinkimas — skirtumas tarp ai$kiy ir interpretuojamy spalvy.
Pavyzdys gali biiti tie patys ziedai ir lapai — absoliuc¢ioje daugumoje atvejy, lapai tikrai
negali bti raudoni arba oranziniai, arba kiti objektai, antai dangus — tikrai negali biiti
zalias, tai i§ karty atrodyty neteisingai, todél Siuose objektuose susiauréja spalvy
interpretacijos kelias. Kiti objektai yra gerokai tolerantiSkesni interpretacijai, kaip
pavyzdys 3 pav. — suknelé gali puikiai atrodyti ir bet kokios spalvos, arba labiau
kasdieniskas pavyzdys — automobilio spalva, kuri gali gerai atrodo irgi i$ gerokai
daugiau atspalviy. | §ig problemg galima pazitréti ir i§ kitos, meninés, pusés.
Pavyzdziui, didzioji dalis objekty spalvinama viena spalva, taCiau kas jeigu
menininkas, naudojantis sukurta programa nori ja panaudoti savo meniniais tikslais,
tai yra pavyzdziui nespalvotoje nuotraukoje esantj automobilj nuspalvinti ne viena, o
keliomis spalvomis? Dar viena klaida, kuri apraSoma [RPA16], yra i§ esmeés
atvirkstiné spalvy pries tai buvusiai. Tai yra, jeigu dirbtinis neuroninis tinklas iSmoksta
pagal mokyklinj autobusa, kad autobusai yra geltoni, tai ir sekantys automobiliai, kurie
bus panasiis j autobusus, bus geltoni, tuo gali iSsiduoti kaip nerealistiskai nuspalvinti.

3. Spalvy taikymo problemos. Net ir s¢kmingai radus objektus ir priskyrus atitinkamas
spalvas ne visada pavyks i§vengti problemy. Viena dazniausiai sutinkamy problemy —
spalvos issiliejimas (angl. ,,colour bleeding“). Si problema trumpai apibiidinama kaip
vieno objekto spalvos susiliejimas su kito objekto spalvomis. Net ir Siame darbe
naudotuose pavyzdziuose galima susidurti su §ia problema. Tokios problematiSkos

vietos pazymétos raudonu apskritimu (10 pav.)

A colorize-it.com

10 pav. Probleminés vietos paveikslélyje, kuriame paZymétose vietose aiSkiai matyti kity objektu ,,uZlipimas“ ant kity,
kuris i§ karto iSduoda, kad paveikslélis yra netikras.
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Problema yra sudétinga iSspresti ir pati 1§ saves yra verta tyrimy objektas, nes ja
issprendus galima gerokai pagerinti spalvoty paveiksléliy tikroviskuma. Siai problemai spresti
sukurti sprendimai kaip tg galima pritaikyti gerinant galuting kokybg. Vienas tokiy — [JLC+18]
(11 pav.)

(b)

(d) ) 0]

11 pav. Vienas i§ spalvy issiliejimo sprendimo bidy. Vaizdas i§ [JLC+18].

Toks sprendimo apraSytas [JLC+18], leidzia vaizdo pikseliy tikslumu sukurti daug
tikroviskesnius vaizdus, pavyzdziui, kaip nurodyta nuotraukoje (11 pav.) geltonuose
stac¢iakampiuose sumazinti susiliejima su aplinkos objektais, raudonuose, rasti teisingai objekty
krastus, o mélynuose teisingai nustatyti objekto konteksta — tai Siuo atveju kad mélyname
staiakampyje yra ne zol¢, o tas pats objektas avis. Tokiu budu, pikseliy tikslumu, galima pilnai
automatiskai ir labai kokybiskai sutvarkyti spalvas paveikslélyje, ir tokiu biidu sukurti realistinj
vaizda.

Apibendrinant, bendrg spalvinimo procesg — nuo pacio paveikslélio apdorojimo iki
spalvy pritaikymo galima padalinti j kelias ar dar daugiau procesy, kurie veikia visumoje,
siekiant bendro rezultato. Kiekvienas i§ ty procesy, arba proceso daliy, turi savas kylancias
problemas ir savus sprendimo biidus. Nors §ioje dalyje buvo i$skirtos trys problemos, tai tikrai
néra baigtinis sarasas. Galima teigti, kad iSsprendus vienas problemas ir toliau gerinant
technologijas, neiSvengiamai kils ir reikés spresti naujas problemas.

3.2.Spalvy pritaikymo paveikslélyje metodai

Net pats spalvinimo procesas panaudojant dirbtinius neuroninius tinklus gali biiti jvairus.
Kiekvienas i§ keliy turi savy pliusy ir minusy, taip pat skirtingus Zzmogaus jsikiSimo lygius — nuo
pilnai nuo Zmogaus jsikiSimo priklausomus spalvinimo biidus iki pilnai automatiniy, tai yra pilno
spalvy apdorojimo be Zmogaus jsikiSimo. IS esmés spalvinimo problema, kaip apraSoma

pavyzdziui [DT17] ir kuriuo remiantis, galima padalinti j keleta skirtingy sprendimo keliy:
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1. UZuominomis paremtas.

2. Pavyzdziu paremtas.

3. Mokymu paremtas.

Kiekvienas i§ $iy biidy skiriasi savo architektiira ir logika, kaip pasiekti tikslg — i§
nespalvoto paveikslélio arba nuotraukos sukurti kuo tikroviSkesnj spalvota paveikslél] arba
nuotraukg. Visi nurodyti metodai turi savo teigiamas ir neigiamas dalis, kurios apraSytos 3.2.1 —

3.2.3 skyreliuose.

3.2.1. UZzuominomis paremtas spalvy pritaikymo buidas

Spalvinimas panaudojant zmogaus bruksteléjimu (angl. scrible) arba kitus spalvos
pavyzdzius arba uzuominomis paremtas — kaip aprasoma [ADY], pagal nedideles zmogaus
nurodytas spalvos uzuominas ant paveikslélio, toliau naudojant dirbtinius neuroninius tinklus
galima sukurti auks$tos kokybés, tikroviskai atrodancig nuotrauka su vidutiniu Zmogaus
isikiSimu.

Tokiam biide nespalvota nuotrauka yra papildoma su spalvos briik$neliais, kuriuos
dirbtinis neuroninis tinklas panaudos kaip uzuoming, kaip turi atrodyti objektas, ant kurio jis yra

nupiestas. To pasekmé — spalvota nuotrauka ar paveikslélis (12 pav.).

12 pav. Kairéje — nuotrauka su uzuominomis. Desinéje — galutinis tokio tinklo rezultatas. Vaizdas i [ADY].

Pagrindiniai pliusai tokio spalvinimo kelio — galimybé sumazinti neteisingy interpretacijy
nurodant konkrecias spalvas ir objektus, kaip jie turi atrodyti. Kitaip tariant, pagrindinis darbas
tiksliai parinkti objektui spalva lieka Zmogui ir jis gali, ypac jeigu Zmogus patyres, labai tiksliai
pateikti norimg spalva, todél programai lieka atitinkamai pritaikyti spalva.

Minusas — $is kelias néra pilnai automatinis, gali reikalauti pakankamai didelio Zmogaus
1siki§imo ] spalvinimo procesa, ypac jeigu asmuo nepatyres. Be to, nors ir zmogaus jsikiSimas
yra vidutiniskas, jis vis tiek negali apsaugoti nuo spalvinimo klaidy, tokiy kaip spalvy
isiliejimas, blogo objekty riby nustatymo ir panasiy klaidy, kurios kyla naudojant dirbtinius
neuroninius tinklus. Be to, kaip apraSoma [RJP+17] net tokiems objektams, kuriy spalvy

interpretacijy yra nedaug, tokiy kaip zol¢ (zalia spalva ir atspalviai) arba dangus (mélyna spalva
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ir atspalviai) vartotojas vis tiek turi nustatyti spalva. Galiausiai, jeigu Zmogus néra patyres, jam
gali nepavykti duoti tinkamas arba nuosekliai tinkamas spalvas ir tokiu atveju net teisingai atlikus
spalvinimg paveikslélis gali atrodyti neteisingai.

Aisku, tam tikrus Sio biido minusus galima maZinti ir patj spalvinimo btidg derinti su kitai,
pavyzdziui pilnai automatiniai, apmokytais algoritmais, tai yra panaudoti vartotojo jsitraukimag
ir mokytus tinklus. Kaip apraSoma [RJP+17], galbiit galima panaudoti tai kas geriausia i$ abiejy
pasauliy — ir vartotojo jsitraukimg ir dideliais kiekiais duomeny apmokytus tinklus. Toks budas
naudoja Zzmogaus padétas spalvos uzuominas (angl. ,,hint*) ir apmokyta tinkla, kad gauti labiau

tikroviska paveikslélj (13 pav.)

13 pav. Kaip aprasoma [RJP+17] kairé¢je — nespalvota, toliau — vartotojo pateiktos uZuominos ir trys siiilymai pagal
apmokytus tinklus ir pasiremiant vartotojo uZuomina. Vaizdas i§ [RJP+17].

Apibendrinant, tai yra vienas paveiksléliy spalvinimo biidy, kuriuo asmuo gali konkreciai
parinkti spalvas objektams, paliekant uzbaigiamajj darba programinei jrangai. Tac¢iau, bendrai
sudéjus, kadangi budas reikalauja gan nemazo zmogaus jsitraukimo ir toks biidas negali pilnai
uztikrinti nuo paprasty dirbtiniy neuroniniy tinkly klaidy, toks biidas gali neatrodyti tinkamas
daliai spalvinimo uzduociy.

3.2.2. Pavyzdinio paveikslélio paremtas spalvy pritaikymo biidas

Spalvy stiliaus perkélimas ant nespalvoto paveikslélio arba pavyzdziu paremtas — tai yra
neuroninis tinklas, kuris paima stiliy, tai yra objekty spalvas i§ jvesties nuotraukos arba
paveikslélio ir gali pagal tuos pacius objektus pritaikyti tg patj stiliy (14 pav.). Toks spalvinimo
buidas aprasytas darbe [TMKO2], taip pat [BFZ+14] ir [RAD+12], [JYL+17].

14 pav. Stiliaus perkélimas i§ pirmo paveikslélio i nespalvota antra paveiksléli. Galutinis rezultatas — tre¢iasis
paveikslélis. Vaizdas i§ [TMKO02].
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Toks btidas apima dvi jvestis, kaip apraSoma [TMKO2], tai yra nespalvota nuotrauka
arba paveikslélis, kurig reikia spalvinti ir pavyzdinis paveikslélis, tai yra Zzmogaus duodama
spalvota nuotrauka arba paveikslélis. Antrojo pagrindu bus spalvinamas pirmas, juodai-baltas
paveikslélis. Tokiu biidu, spalvos perkeliamos nuo objekto prie nespalvoto, bet pagal supratima,
tokio pacio objekto, Siuo pateiktu pavyzdziu, nuo medzio prie medzio, nuo Zolés prie zolés, nuo
dangaus iki dangaus ir panaSiai. Galutinis rezultatas — spalvota nuotrauka arba paveikslélis (7
pav.). Kaip aprasoma [TMKO02] — tokiu budu stengiamasi sumazinti zmogaus jsikiSimo ]
spalvinimo procesg, ir tas dazniausiai sumazinama iki pavyzdinio paveikslélio pateikimo. Dar
toks buidas perkelti spalvas gali biiti vadinamas ,,Example-based colorization* [BFZ+14].

Toks budas irgi turi savus pliusus ir minusus. Pagrindinis pliusas — beveik pilnai
automatinis spalvinimas — reikia palyginti mazesnio zmogaus jsiki§imo pateikiant pavyzding
spalvy schema i§ spalvoto paveikslélio, pagrindinius objektus galima sékmingai nuspalvinti be
didesniy pastangy, jvairiais rakursais ir kaip raSoma, [BFZ+14], leidZia vartotojui tam tikrg
lanksty btidg iSvengti neaiskiy spalviniy viety, jeigu jis suteikia pakankamai gerg paveikslelj (15
pav.)

15 pav. Skirtingy géliy spalvy perkélimas pagal pavyzdi. Vaizdas i§ [BFZ+14].

Minusas — padidéja klaidy tikimybé, jeigu triiksta objekty spalviniy nuorody. Pavyzdys,
jeigu nespalvotame paveikslélyje yra nenumatytas objektas, pavyzdziui kaminas, tai pagal duota
spalvy schema jis gali biiti neteisingai suinterpretuotas ir nuspalvintas, tarkim, Zaliai arba
blogiausiu atveju likti nespalvintas. Tokiu budu jis atrodo labai nenatiiraliai ir paveikslélis gali
atrodyti neteisingas.

Tokiu atveju toks spalvinimo biidas, pagal [BFZ+14], tokios klaidos gali biiti pasalintos
papildomu Zmogaus darbu — tai yra surasti arba nufotografuoti paveikslél; toje pacioje vietoje
arbe rasti paveikslélj, kuriame esantys objektai kuo labiau atitikty esancius nespalvotame
paveikslélyje.

Apibendrinant, toks spalvinimo biidas jau reikalauja maziau zmogaus jsikiSimo,
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padidéja automatizavimas, taciau jo efektyvumas priklauso nuo zmogaus darbo pritaikant
pavyzdij spalvy — kitaip tariant, koks geras bus pavyzdys spalvy schemos, kuri turi bti pritaikyta
kitam paveiksléliui.
3.2.3. Apmokymu paremtas spalvy pritaikymo buidas

Pilnai automatinis spalvinimas arba apmokymu paremtas — pagrindinis biidas, tiriamas
Siame magistro baigiamajame darbe. Kaip apraSoma [RPA16], tokio budo tikslas yra pilnai
automatinis spalvinimo biuidas, kuris gali atkurti kuo realistiSkesnes ir gyvybingesnes spalvas. I§
[RPA16] aprasyto, sukurto ir iSbandyto dirbtinio neuroninio tinklo esmés toks biidas veikia tuo
kad jam pateikiamas paveikslélis be spalvy ir neuroninis tinklas grazina paveiksleélj su spalvomis
— be jokio Zmogaus jsikiSimo. Dirbtinis neuroninis tinklas, aprasytas [RPA16], apmokomas

daugiau nei 1 milijonu paveiksléliy ir tuo geba atkurti realistinj spalvy vaizda (16 pav.).

16 pav. Duotas pavyzdys — kairéje — atkurtos spalvos, deSinéje — tikroji nuotrauka®.

Toks algoritmas i§ apmokyty duomeny mégina spéti kiekvieno pikselio galima spalvy
palete — pavyzdziui, obuolys gali biiti raudonas, zalias, bet grei¢iausiai nebus mélynas [RPA16].

Taciau net ir ganétinai lengvai suprantamas tokio uzdavinio sprendimo buidas tobuléja
kartu su mokslu ir technologijomis, kartu su jomis atsiranda ir naujos metodikos sprendimui
pasiekti. PavyzdZziui, tokiam uZdaviniui spresti gali biti pritaikyti nauji dirbtiniai neuroniniai
tinklai, tokie kaip generuojantys priesiski neuroniniai tinklai (angl. Generative Adversiarial
Network, GAN). Pirmga karta pasitilyti 2014 metai, jie jau turi praktinio pritaikymo galimybe
vaizding¢je medijoje, pavyzdziui pagal apmokyta duomeny aib¢ sugeneruoti gyvai
neegzistuojan¢io zmogaus veida.?. Toks tinklas i§ esmés paremtas dviejy konkuruojanéiy
neuroniniy tinkly idéja — vienas yra generatoriau neuroninis tinklas, kitas yra diskriminatoriaus

neuroninis tinklas. Jo veikimo idéja yra ta, kad generatoriaus tinklas apmokomas kurti kuo

! Vaizdas i3 https://richzhang.github.io/colorization/resources/imagenet _comparison.html
2 https://thispersondoesnotexist.com/
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tikresnius duomenis ir artimesnius realybei duomenis, o diskriminatoriaus tinklas apmokomas ir
veikia tuo, kad jis tikrina tuos duomenis, tokiu biidu abu tinklai veikia iki tol kol generuojantis
tinklas kuria duomenis panasius | realybéje esancius duomenis. Todél verta paminéti, kad tokia
1d¢ja — panaudoti duomenis generuojancius tinklus, rado savo panaudojimo biida ir vaizdy spalvy
generavime. Tokj sprendimo budg pasitlé [KEM 18], kuriame dviejy konkuruojan¢iy neuroniniy
tinkly — generuojancio ir diskriminatoriaus, atlieka konvoliuciniai neuroniniai tinklai, tiesiog
vienas apmokomas ir bando generuoti kuo tikroviskesnes spalvas nespalvotoje nuotraukoje, kitas
apmokomas kuo ir bando atspéti ar sugeneruotas vaizdas netikras. IS esmés darbas turi biiti
vykdomas iki tol, kol nebebus jmanoma atspéti ar vaizdas néra netikras, ir tokio metodo

rezultatas gali biiti pilnai spalvotas paveikslélis, kaip ir visy kity metody (17 pav.).

17 pav. Generuojancio prieSinancio tinklo rezultatas — kairéje nespalvota nuotrauka, viduryje originalas ir deSinéje yra
generuojancio tinklo sukurty spalvy nuotrauka. Vaizdas i§ [KEM18].

Tokio buido — pilnai automatinio spalvy generavimo, pagrindinis pliusas — néra jokio
Zmogaus jsikiSimo. Galima pilnas spalvy atkiirimo automatizavimas, pateikiant algoritmui tik
nespalvota, apdirbimui paruosta paveikslélj ir rezultate gaunant realistinj vaizda. IS esmés tokio
biido pagrandinis limitas yra jo apmokymo duomeny gausa. Kitaip tariant, kuo gausiau
apmokomas dirbtinis neuroninis tinklas, tai tuo geresnj vaizdg galima gauti. Sutaupoma daug
Zmogaus darbo laiko, o panaudojimo biidai — platiis ir sunkiai aprasomi, tokie kaip nespalvoty
nuotrauky spalvinimas arba Zmogaus meniné¢ iSraiSka yra tik vieni i§ jy.

Pagrindiniai minusai — sudétingumas, nes toks tinklas turi buti apmokamas dideliais
duomeny kiekiais kad buty kuo tikslesnis ir vis tiek lieka gan didelé klaidy tikimybé. Tokios
klaidos kaip spalvy iSsiliejimas ir panaSios gali biiti taisomos keliais skirtingais bitdais,
pavyzdziui didinant duomeny kiekj dirbtiniy neuroniniy tinkly mokyme, kad tinklas pasidaryty
dar tikslesnis, arba pritaikyti kitokius sprendimo biidus, kaip [JLC+18], kuriame aprasoma, kaip

pikseliy tikslumu i8spresti Sig problema.
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Apibendrinus, toks spalvinimo biidas yra sudétingesnis, taciau perima i§ zmogaus daug
darbo kurj Zzmogui gali biiti per sunku atlikti, ir pakankamai gerai iSplétotas tinklas ir tinkamai
pasirinktas sprendimo budas gali padéti sukurti labai tikroviskus, sunkiai nuo realistisky

atskiriamus vaizdus.

3.3. Teorinés dalies apie spalvinimo biidus apibendrinimas

Apibendrinant jvairius metodus, spalvy taikymg ant nespalvoty nuotrauky arba
paveiksléliy galima padalinti | kategorijas, kurios naudoja skirtingus metodus tikslui pasiekti.
Tuos skirtingus budus skiria jranga, kurig jie naudoja, zmogaus intervencijos lygis | bendra
spalvinimo procesg, sudétingumo lygis kaip jj galima jgyvendinti, taip pat problemos, kurios lydi
skirtingg spalvinimo biida. Galima teigti, kad netgi galutinis rezultatas skiriasi tarp visy skirtingy
biidy. Verta paminéti, kad nors ¢ia buvo isskirti trys skirtingi buidai, kartais skirstymas gali
skirtis, kaip antai tarp 2 skirtingy budy arba 3 skirtingy bidy. Taip pat jmanomas ir misrus biidas,

kuriame gali biiti panaudoti keli metodai pasiekti tikslui.

4. Analizuojamas dirbtinis neuroninis tinklas

Pries atliekant pagrindinj analizés darba, reikia pasirinkta tam skirtg jrankj - dirbtinj
neuroninj tinkla, kuris gali nuspalvinti paveikslélius. Kadangi spalvinimo uzdavinys yra labai
kompleksiskas ir sudétingas, tai praktiSkesnis pasirinkimas biity pasinaudoti jau sukurtu, atviro
kodo paremtu neuroniniu tinklu, nes sukurti tokj tinklg nuo pradziy uzimty nepagrjstai daug
laiko. Taigi, pasirenkant atviro kodo tinkla, kad biity galima atlikti uzdavinius, jis turi pries tai
atitikti tam tikrus kelis kriterijus:

e Tinklas turi buiti atviro kodo, kad buti galima atlikti pakeitimus skirtingoms analizéms.

e Tinklas turi turéti savo apmokymo dalj, kad tinklg biity galima iSmokyti i§ naujo su

kodo pakeitimais ir tokiu biidu i§analizuoti pakeitimus, ar jie turé¢jo kokj nors poveiki
kokybei.

e Tinklas turi turéti savo jau apmokyta modelj, su kuriuo buty galima palyginti

rezultatus.

Taigi, turint pradinius kriterijus, galima iSrinkti dirbtinj neuroninj tinklg. Nors dirbtiniy
neuroniniy tinkly, kurie, pavyzdziui, atlieka klasifikavimo uzduotis, yra gana nemazai, dirbtiniy
neuroniniy tinkly, kurie atlieka spalvinimo uzdavinj, néra tiek daug ir pasirinkimas néra didelis.
Galiausiai, atmetus keletg varianty, pasirinkimas buvo vykdomas is:

e Interactive Deep Colorization In PyTorch?®,

3 https://github.com/richzhang/colorization-pytorch
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e Colorful Image Colorization®.

e Automatic Image Colorization®.

Analizéms atlikti buvo pasirinktas treciasis variantas, nes be to, kad atitinka pries tai

nurodytus kriterijus, jis taip pat gali pasiiilyti ir kitus naudingus darbui atlikti privalumus:

e Gerai struktiirizuotas, sukurtas i$ keliy, skirtingus darbus atlickan¢iy daliy — atsiveria
galimybé isbandyti, ar pakeitus vieng programing¢ dalj su kita, galima pagerinti
rezultatus, neperdarant per daug pacio tinklo.

e Viskas vykdoma automatiskai — zmogaus jsiki§imas minimalus, tai yra apmokymas
vykdomas, kol yra sustabdomas automati$kai ir nuspalvinimas vykdomas irgi be
zmogaus instrukcijy, tik 18 to, kg tinklas yra iSmokes.

e Mokymo objektas gali biiti tiesiog paprastas spalvotas paveikslélis.

e Neuroninio tinklo rezultatai yra neblogi jau pasinaudojant tinklu paprastai, ,,be
keitimy”.

e Naudoja pakankamai naujas, gausiai dokumentacija aprasytas programines bibliotekas
ir strukturas, tokias kaip Tensorflow.

e L abai paprastas paleidimas - nereikalinga sudétinga ar brangi techniné ir programiné
jranga, pavyzdziui, veikia Windows 10 sistemoje, nereikia diegti Kitos sistemos.

Taigi, apzvelgus pliusus ir minusus pasirinkty dirbtiniy neuroniniy tinkly, toliau analizés

bus vykdomos su ,,Automatic Image Colorization dirbtiniu neuroniniu tinklu. Tai yra dirbtinis
neuroninis tinklas, sukurtas GitHub naudotojo Chong Guo pavadinimu ,,Automatic Image
Colorization“®, ir kuris paremtas kito naudotojo — Ryan Dahl aprasyta dirbtinio neuroninio tinklo
architektiira’ (20 pav.). Dirbtinis neuroninis tinklas yra atviro kodo — jj gali i¥bandyti visi kurie
turi galimybe. Pagal aprasyta ir sukurtg architekttirg — pats tinklas naudoja ir yra paremtas dviejy
moksliniy darby apie dirbtinius neuroninius tinklus— VGG Kklasifikatoriumi [SZ15] ir
hiperstulpais [HAG15].

VGG Kklasifikatorius — tai yra kartais klasikine vadinama konvoliucinio dirbtinio
neuroninio tinklo architektiira, kuri pasiZzymi dideliu tikslumu norint atpaZinti objektus
vaizduose. Pati tokio konvoliucinio neuroninio tinklo architektiira pirma karta pristatyta autoriy
Karen Simonyan ir Andrew Zisserman ir aprasyta ,,Very deep convolutional networks for large-

scale image recognition® [SZ15]. Kaip minéjo patys autoriai, jy architektiira darbo pristatymo

4 https://github.com/richzhang/colorization
S https://github.com/Armour/Automatic-lmage-Colorization/tree/tf-1.12
6 https://github.com/Armour/Automatic-Image-Colorization/tree/tf-1.12

! https://tinyclouds.org/colorize/
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metu gerokai skyrési nuo pries tai buvusiy — tinklas pasizymejo smulkiais filtrais ir mazéjancia
sluoksniy architektiira — kaip toks tinklas atrodo galima pamatyti pagal 18 pav.
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18 pav. VGG tinklo architektiira atvaizduota grafiskai®.

Pats tinklas buvo pritaikytas dirbti su 224 pikseliy dydzio paveiksléliais. Kuomet buvo
apmokomas ImageNet® paveiksléliy duomeny bazés, autoriams pavyko pasiekti 92,7 %
klasifikavimo tiksluma. Sis klasifikavimo neuroninis tinklas yra viena i§ sudedamuyjy
analizuojamo darbo daliy ir skirta kuo tiksliau atpazinti vaizdus, esancius paveiksléliuose.

Antroji svarbi analizuojamo tinklo dalis — hiperstulpas (angl. ,,hypercolumn®). Tai yra
dirbtinio neuroninio tinklo architektiira, kada informacija iSsaugoma keliuose sluoksniuose. Apie
hiperstulpus dirbtiniuose neuroniniuose tinkluose pirmga kartg paraSyta Bharat Hariharan, Pablo
Arbelaez ir Ross Girshick darbe ,,Hypercolumns for Object Segmentation and Fine-grained
Localization® [HAG15]. Hiperstulpy veikimas paremtas tuo, kad didzioji dauguma dirbtiniy
neuroniniy tinkly informacijos pateikimas naudoja paskutinj sluoksnj, taciau informacija tame
sluoksnyje gali buti vaizdiSkai per daug stambi kad atlikti tikslumo reikalaujancius veiksmus.
Tam tikslui pasitelkiami pirmieji sluoksniai, kurie yra daug detalesni taciau juose triiksta bendro
vaizdo klasifikavimo. Hiperstulpai padeda spresti $ig problema suderinant geriausius sprendimus
1§ viso neuroninio tinklo. Tokiame tinkle pikselis veikia kaip vektorius, kuris aktyvuoja visus
vir§ jo esancius sluoksnius, kuriuose biina i$saugota reikalinga informacija — tokiu atveju tai

leidzia pagerinti pacios dirbtinio neuroninio tinklo iSvesties tiksluma.

8 Vaizdas i3 https://neurohive.io/en/popular-networks/vgg16/
9 https://image-net.org/
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Konvoliucinis
neuroninis
tinklas

Hiperstulpas

19 pav. Hiperstulpo schema — pikselis paveikslélyje aktyvuoja visus vir§ jo esan¢ius sluoksnius. Vaizdas i$
[HAG15].

Sujungus VGG ir hiperstulpo tinklus, buvo sukurta dirbtinio neuroninio tinklo
architektiira, kurioje vietoje klasifikavimo uzduociy vykdomas paveiksléliy spalvinimas,
pasitelkus objekty atpazinimg. Panaudotas VGG tinklas kiekviename sluoksnyje i§ apmokyto

hiperstulpo gauna spalving informacija iki gaunamas galutinis spalvotas paveikslélis.
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20 pav. Dirbtinio neuroninio tinklo architektiira'®.

Pats tinklas jgyvendintas pasitelkiant Tensorflow dirbtiniy neuroniniy tinkly
programavimo biblioteka ir Python programavimo kalba. Paciame tinkle naudojamas VGG16
apmokytas klasifikavimo modelis, skirtas klasifikuoti objektus. Pavadinime skai¢ius 16 reiskia,
kad tinklg sudaro 16 sluoksniy. Tinkla apmokyti yra paprasta — bet koks paveikslélis gali tapti
mokymuy aibés dalimi. Tinklas vykdo spéjima dvejoms YUV spalvy formato dalims - mélynumo
(U dalis) ir raudonumo (V dalis). IS nespalvoto paveikslélio perimama spalvos intensyvumo (Y)
dalis. Paveikslélio spalvy informacija yra sujungiama ir pries iSsaugant, ji yra konvertuojama j
RGB (angl .red, green, blue - raudona, zalia, mélyna) formata ir paveikslélis gali bati
1§saugomas.

Analizuojamas dirbtinis neuroninis tinklas, toks kokia jo versija yra jkelta atviro kodo
svetainéje GitHub, neatlikus jokiy programinio kodo pakeitimy, kartu su prie§ tai iSmokytu
dirbtinio neuroninio tinklo modeliu, nuo §iol bus vadinamas originaliu tinklu ir jis tampa

pagrindu toliau atliekant analizes ir atliekant palyginimus su kitomis analizémis.

10 Vaizdas i https://tinyclouds.org/colorize/
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Apibendrinant, analizés darbui atlikti pasirinktas tinklas paremtas dvejais moksliniais
darbais [SZ15][HAG15] apie dirbtinius neuroninius ir tinklus ir jy galimybémis. Pasirinktame
dirbtiniame neuroniniame tinkle jgyvendintos aprasytos architektiiros ir sprendimai, kurie buvo
kartu suintegruoti sukuriant naujg neuroninj tinklg kurio paskirtis — iSmokti objekty spalvas ir jas

atkurti nespalvotiems paveiksléliams.

5. Vaizdy vertinimo Kriterijai ir metodai
Viena svarbiausiy mokslo tiriamojo darbo daliy yra gauty rezultaty vertinimas. Vertinant
rezultatus, galima vertinti ar pavyko pasiekti tikslus ir padaryti i§vadas. Siame darbe pagrindinis
darbas vyksta su vaizdais — tai yra su spalvotais, dirbtinio neuroninio tinklo apdorotais vaizdais.
Vertinimas yra kaip gerai pavyko dirbtiniam neuroniniam tinklui atlikti savo darbg. Vaizdy
vertinimg galima padalinti j dvi dalis — subjektyvy ir objektyvy vertinima.

Subjektyvy vertinima sudaro Zmoniy nuomoné ] matomus vaizdus. Tokiu atveju
zmonéms yra duodamas vaizdas ir zmonés vertina kiek tikroviskas toks vaizdas yra. Toks
vertinimas turi savo pliusy ir minusy. Tokio vertinimo teigiamos pusé€s yra:

e Lankstesnis vertinimas — nuspalvinti objektai gali bati jvairiy spalvy (pavyzdZiui,
automobilis gali biiti raudonas arba mélynas) ir tai nejtakos Zmoniy nuomonés —
kelios spalvos jam gali biiti vienodai jtikinamos.

e Tikroviskas vertinimas — pats zmogus geriausiai zino, koks vaizdas jam atrodo
tikroviSkiausias.

e Zmonéms galima duoti atlikti jvairius testus su vaizdais — leisti palyginti vaizdus,
trumpam parodyti kelis vaizdus ir leisti pasirinkti tg kuris jam atrodo netikroviskas ir
panasiai.

Nors zmoniy subjektyvus vertinimas atrodo paprastas ir suprantamas, jis taip pat turi ir
tam tikras neigiamas puses, tokias kaip:

e Neaiskis vertinimo kriterijai — neaisku, kokiais kriterijais remiantis skirtyti rezultatus

i tikroviskus ir netikroviskus ir kuo jie skiriasi.

e Nepastovils rezultatai — Zmonés nevienodai vertina rezultatus — kas vienam Zmogui
gali atrodyti tikroviSka, kitam gali atrodyti netikroviska.

e Neaisku, kaip parodyti tikroviskumg — tai yra kuo skiriasi labai tikroviska nuo

netikroviskos, ar tai yra skalés nuo 1 iki 5 vertinimas ar kitoks.
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Siame magistro baigiamajame darbe labiau tinkamas yra objektyvus vertinimas.
Kadangi pagrindinis tikslas yra sukurti kuo tikslesnes spalvas nespalvotiems paveiksléliams, tai
objektyvus vertinimas tam tinkamas dél $iy pagrindiniy teigiamy kriterijy:

e Turint originaliy spalvy nuotraukg ir nuspalvintg paveikslélj, galima pasinaudojus
metrikomis greitai palyginti kuo panasStus abu paveiksléliai ir tg parodyti skaitine
iSraiska.

e Analize ir skaiiavima galima atlikti i§ karto po nuspalvinimo.

e Galima pasinaudoti jau suprogramuotomis galimybémis panaudoti metrikas.

e (Galima atlikti daug daugiau testy ir skai¢iavimy negu naudojant Zzmoniy nuomonés
tikrinima.

Nors sitlantis daug pliusy, Sis budas taip pat turi ir savy neigiamy pusiy. Pagrindiné
pusé — spalvy jvairové. Tai yra tokia béda, kad tam tikri objektai turi buti atkurti konkre¢iomis
spalvomis, nors teorisSkai gali tikroviskai atrodyti keliomis spalvomis. Pavyzdys — automobilis,
kuris gali biiti bet kurios spalvos. Sios matematinés metrikos rodys labai didele paklaida, jeigu
automobilis bus kitos spalvos, negu originalioje nuotraukoje. Si klaida i§ dalies gali biti
suvaldoma, jeigu nuotraukose bus mazai objekty kurie gali biti keliy teisingy spalvy, pavyzdziui
dangus, kuris didziaja dalj laiko bus mélynas arba augalai, kurie beveik i$skirtinai visi zali. Tokiu

atveju galima daug tiksliau jvertinti kaip dirbtinis neuroninis tinklas atkuria spalvas.

6. Objektyvus vertinimas pasitelkiant matematines metrikas

Rezultatus galima jvertinti ir objektyviai, pasitelkus matematines formules. Kadangi
dirbtinio neuroninio tinklo galutinis rezultatas yra spalvotas paveikslélis, tai vienas i§ gery
varianty yra palyginti galutinj spalvota paveikslélj su originaliu spalvotu paveiksléliu. Tokio
palyginimo tikslas — pamatyti ir jvertinti, kaip tiksliai dirbtinis neuroninis tinklas atkiiré tikras
paveikslélio spalvas. Nors pilnai tiksliai atkurti spalvy néra jmanoma d¢l to kad nespalvotame
paveikslélyje néra iSsaugota buvusiy spalvy informacija, pasitelkus matematines formules
galima jvertinti kiek arti tiesos buvo dirbtinio neuroninio tinklo spé&jimas. Vaizdy vertinimo
srityje jau yra paruostos ir naudojamos matematinés formulés butent vaizdy ir kitos medijos
kokybés vertinimui. Siame magistro baigiamajame darbe bus naudojamos 5 skirtingos matavimo

metrikos ir taip pat bus jvertinta kuri i8 jy jvertina spalvinimo paklaida geriausiai.
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6.1. Vidutiné kvadratiné paklaida — MSE

Vidutiné kvadratiné paklaida (angl. Mean square error) arba trumpinys MSE, yra
metrika, skirta jvertinti paklaidy kvadraty vidurkius tarp tikrosios reikSmeés ir spé&jamos reikSmés.
MSE daznai naudojama dirbtiniy neuroniniy tinkly mokyme kaip praradimy funkcija, taip pat

daznai naudojama statistikoje paklaidos skai¢iavimui. Tokia formulé iSreiSkiama paprastai:

n
1 -
e 33 00-
i=1

Cia n — spéjimy skaicius, Y — tikroji reik§meé, Y — spéjama reik§mé. Tokiu atveju, turint
vienodo dydzio ir vienodos struktiiros paveikslélius, bet su skirtingomis spalvomis, paklaida
galima skaiciuoti tarp tos pacios koordinatés pikseliy, panaudojant RGB reikSmes ir paklaida
tarp jy, galiausiai pabaigoje jas sudedant ir iSvedant bendra vidurkj. Kaip atrodo MSE

skaiCiavimo rezultatai palyginus su originaliu vaizdu galima pamatyti 1 lenteléje.

1 lentelé — MSE skai¢iavimo pavyzdziai

MSE = 0 (vienodi vaizdai) “MSE = 1235677 " MSE = 442,6087

Sios metrikos programinj jgyvendinima galima jdiegti prie§ atlickant analize,
pasinaudojant jau esan¢iomis programavimo bibliotekomis. Viena tokiy — Python programavimo
biblioteka skimage. Joje esanti funkcija measure.compare_mse i$ karto leidzia kaip parametrus

duoti du vienodi dydziy paveikslélius ir kaip atsakyma grazina MSE rezultatg.
6.2. Signalo ir triuk§mo santykis - PSNR

Signalo ir triuk§mo santykis (angl. peak-to-noise ratio), trumpinys PSNR — matematiné
metrika, daznai naudojama vaizdy atkiirimo kokybés vertinimui, pavyzdziui, atkiirus vaizda i§
jo kompresijos arba suspaudimo. Galutinis rezultatas nurodomas decibelais (db) ir kuo didesné
gaunama reikSme — tuo geresné paveikslelio kokybé. Tokig metrikg galima i1Sreiksti taip:

PSNR = 10 MAX®
- MSE

Cia MAX yra didziausia pikselio reik§mé (pavyzdziui, RGB atveju tai bity 255) ir MSE
— MSE formulés rezultatas tarp vienody pikseliy. Tokia metrika irgi skai¢iuojama kiekvienam
pikseliui iki gaunamas galutinis rezultatas. Kaip atrodo Sios metrikos rezultatai galima pamatyti

2 lenteléje.
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2 lentelé — PSNR skaic¢iavimo pavyzdziai

[
«_
w

PSNR = 21.67

o
.

PSNR = 22,01

879 43
PSNR = ©0 Y(vienodi

vaizdai)

Kaip ir anks¢iau minéta metrika, norint jdiegti jos programinj jgyvendinimg uZtenka
pasinaudoti  Python  programavimo  biblioteka skimage. Joje esanti  funkcija
measure.compare_psnr kuri i§ karto leidzia pasinaudoti formule. Sioje funkcijoje kaip
parametrus reikia duoti du vienodus dydziy paveikslélius ir kaip atsakyma funkcija grazina PSNR

rezultata.

6.3. Saknis i§ vidutinés kvadratinés paklaidos- RMSE
Saknis i vidutinés kvadratinés paklaidos (angl. Root mean square error), trumpinys
RMSE — matematiné metrika, dazniausiai naudojama statistikoje ir matuojant spéjimy kokybe.
Metrika taip pat naudojama apmokant neuroninius tinklus kaip praradimy funkcija. Tokia

funkcijg galima iSreiksti kaip:

n (Y- _ 1?.)2
RMSE = VMSE = 2 %
i=1

Cia MSE — formulés galutinis rezultatas, n — spéjimy skaiéius, Y — tikroji reikime, Y —
spejama reikSme. Toks rezultatas dar toliau gali buiti normalizuojamas ir pavadintas normalizuota
Saknimi i§ vidutinés kvadratinés paklaidos (arba NRMSE). Tokiu atveju normalizacija atlickama
pagal formule:

NRMSE — RMSE
7 Vo Yom

Cia RMSE — metrikos galutinis rezultatas, Ymax — didziausia tikroji reik§mé, Ymin -
maziausia tikroji reikSme. Normalizacija gali buti atlieckama jeigu norima palyginti skaiCius i$
skirtingy matavimo vienety. Tokios metrikos geriausias rezultatas laikomas kuo mazesnis

skaiCius. Kaip atrodo tokios metrikos palyginimas su paveiksléliy kokybe galima pamatyti 3

lentel¢je.

1 Kadangi vienody paveiksléliy MSE formulés rezultatas = 0, tai pagal PSNR, formuléje tokiu atveju gaunama
dalyba i8 nulio.

30



3 lentelé — RSME skai¢iavimo pavyzdziai

RMSE = 0 (vienodi vaizdai) RMSE = 0,12723 RMSE = 0,16701

Norint panaudoti 8§ig metrikg analizés metu, reikia pasinaudoti skimage Python
bibliotekos funkcija measure.compare_nrmse, kurios parametrai — du paveiksléliai, tai yra
originaliy spalvy ir spé¢jamy spalvy paveiksleélis.

6.4. Struktiirinio panaSumo indekso skaiciavimas — SSIM
Struktiirinio panasumo indekso skai¢iavimas (angl. struktural similarity index measure)
— trumpinys SSIM — matematiné metrika, naudojama biitent dviejy vaizdy palyginimui. Ji gali
biiti naudojama atrasti klaidos koeficienta po suspaudimo, po vaizdo pakeitimy ir kitokiy
struktiiriniy vaizdo pakeitimy. Si metrika skai¢iuojama pries tai paskai¢iuojant kitas tris metrikas
— $viesumo, kontrasto ir struktiiros. Sviesumo matas yra vertinamas i§vedant vidurkj i§ visy

pikseliy ir yra skai¢iuojamas:

N
1
Hx = Nz X;
i=1

Cia Xi yra paveikslélio X pikselis, N yra pikseliy skai¢ius. Toliau turi biti skai¢iuojamas
kontrastas, kuris yra standartinis nuokrypis visy paveikslélio pikseliy. Jis yra skai¢iuojamas pagal

formule:

1

N 2
1
Oy = (mz (X; —#x)z)
i=1

Cia x yra paveikslélis ir (u) yra visy paveikslélio pikseliy vidurkis. Galiausiai,
paskutinis matas, struktiiros, gaunamas prie$ tai suskaiciuoty reikSmiy déka:
(X — uy)/oyx
Apskaiciavus visus matas, toliau siekiama palyginti paveikslélius su apskaiciuotomis
reikSmeémis. Tokiu atveju, pradedant nuo Sviesumo, palyginimas vyksta pagal formulg:

2u,p, + C1

I(x,y) = #
puz + uy +C1

Cia x ir y yra paveiksléliai, kurie yra palyginami, o C1 yra konstanta, kuris skirta

palaikyti reikSmes tokiu atveju jeigu atsakymas gautas biity 0. C: reikSmé gaunama pagal

formulg:
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€ = (K1L)2

Cia L yra skai¢ius, kuris pikselio skaitin¢ iSraiska (pavyzdziui, tai gali bati 255 jeigu
paveikslélis — 8 bity), ir K1 (Kartu ir K2) yra konstantos, duotos formulés pradzioje — dazniausiai
tai yra Ky = 0,01 ir K2 = 0,03. Toliau, kontrasto palyginimo formuléje sekama, kad:
c(x,y) = C;o—io—z—;cczz
Sioje formuléje C2 gaunamas panasiai kaip ir C1, pagal formule:

C; = (KzL)Z

Galiausiai, galutiné¢ SSIM rezultato formulé gaunama pagal:
(2pxpy + C1) (20,0, + C2)

SSIM(x,y) =
N = L v cn) (o2 + o2+ C2)

Visas SSIM rezultatas yra tarp O ir 1, su 1 kaip geriausia reikSme (panaSiausi
paveiksléliai) ir 0 kaip pacia blogiausia. Kaip atrodo apskaiciuotas SSIM palyginant

paveikslélius, galima pamatyti 4 lenteléje:

4 lentelé — SSIM  skai¢iavimo pavyzdziai

)

SSIM = 1 (vienodi vaizdai) SSIM = 0,96729 SSIM = 0,07272

Kadangi pati metrika yra gana sudétinga, tai paprastoje prie§ tai naudotoje skimage
bibliotekoje programinio jgyvendinimo néra. Pasitelkus kitg biblioteka, sewar, galima atrasti ir
Sig metrikg — pagrindiniai jos parametrai yra spalvintas ir originalus paveikslélis, taip pat K1 ir
K2 matai (pagal nutyléjima, pateikti kaip 0,01 ir 0,03), dél to pasinaudojant Sia biblioteka, galima
nesunkiai integruoti §ig metrika i analizg.

6.5. Daugialypio dydzio struktiirinio panasumo indekso skaif¢iavimas

- MS-SSIM
Daugialypio dydzio struktiirinio panasumo indekso skai¢iavimas (angl. Multi-scale
struktural similarity index measure), trumpinys MS-SSIM, patobulintas SSIM skai¢iavimo biidas,
pirma kartg pristatytas 2003 ir pasiiles | esancig metrikg jtraukti daugiau kintamyjy, tokiy kaip
skirtingi masteliai [WSBO03]. Nauja pasiiilyta metrika, kuri naudoja skirtingy masteliy

pasinaudojant filtrus ir paveiksléliy pavyzdziy sumazinima. Skirtingai nuo paprasto SSIM, MS-
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SSIM kontrastas ir struktiira apskai¢iuojama jvairiuose dydziuose, o Sviesumas apskai¢iuojamas

tik pradiniam palyginime. Apibendrintai, nauja formul¢ pristatyta kaip:
M

ms = ss1MCey) = LG [ [ ToGon]”[seom]”
j=1

Ciax, y— lyginami paveiksléliai, o 8, a, y — skirtingy dydziy komponentés. Pagal karéjus,
optimaliis komponenciy dydziai yra B1=y1 = 0,0448, B2 =y2 = 0,2856, B3 =y3 = 0,3001, B4 = y4
= 0,2363, a5 = Bs = y5 = 0,1333 [WSBO03]. Geriausias tokios metrikos rezultatas — 1, kada
gaunamas lyginant vienodus vaizdus. Kaip atrodo apskaiciuota palyginty paveiksléliy MS-SSIM

metrika galima pamatyti 5 lenteléje.

5 lentelé — MS-SSIM skaiéiavimo pavyzdziai

MS-SSIM = 1 (vienodi vaizdai) MS-SSIM = 0,95501 SSIM = 0,91270

Kaip ir su paprasta SSIM metrika, j analizés bandymus metrikg galima jdiegti jau
suprogramuotais jrankiais. Tokj btidg pasitilo jau prie§ tai paminéta programavimo biblioteka
sewar, kuri kartu pasiiilo ir skai¢iavimg MS-SSIM. Jos parametrai, kaip ir visy pries tai metriky,
apima abu paveikslélius — originaly ir nuspalvinta, taip pat galima pasirinkti suvesti skirtingus
kintamyjy B, v, o dydzius (pagal nutyl¢jima, sitilomi pradiniai dydziai atitinka tai kas apraSoma
[WSBO03]), taigi pasinaudojant $ig biblioteka galima nesunkiai jdiegti §j skaiciavimo budg j
bendrg sistema.

Apibendrinant, vaizdy analizéje galima pritaikyti jvairias matematines metrikas, skirtas
vaizdy kokybei nustatyti. Kiekviena 1§ ty metriky turi skirtingg savo skai¢iavimo budg ir
sickiamg rezultata, dél to panaudojant skirtingas metrikas galima tikrai detaliai nustatyti
paveikslelio kokybe. Taip pat, apibendrinant galima nustatyti, kuri i§ ty metriky tiksliausiai
atspindi paveikslélio kokybe.
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7. Metodologija ir analizavimo strategija
Norint surasti geriausig rezultatg atitinkancius parametrus, reikalinga strategija, su kuria
galima efektyviai ir organizuotai iSbandyti kiek jmanoma daugiau varianty parametry jvairoves.
Visi bandymai turi buti atliekami vienodomis salygomis ir vienodais kriterijais kad gauti kuo
tikslesnius rezultatus. Todél i§ pradziy, pries atliekant analizg, reikalinga atlikti papildomos
uzduotys:

e ISrinkti paveiksléliy bandymy tematika ir konkrecig srit] — nors teoriSkai dirbtinis
neuroninis tinklas gali iSmokti neribotg kiekj objekty ir jy spalvy, reikalinga apsiriboti
ties tam tikra sritimi, kad analizé turéty tam aiSkias ribas. Tas taip pat reikalinga ir dél
kompiuteriniy skai¢iavimo resursy ribotumo ir techninés jrangos galimybiy. Todél Siai
analizei atlikti iSrinkta tematika yra gamtos vaizdai — tai yra pakankamai siaura, bet ir
pakankamai sudétinga ir jvairi sritis, kurioje galima iSbandyti dirbtinio neuroninio
tinklo tiksluma. | Sig tematika jeina misky vaizdai, zolés, misky skliautai, medziai,
misko takeliai ir panasiis vaizdai.

e [Srinkti apmokymo vaizdy aibe — kad buty galima atlikti bandymus, dirbtinis
neuroninis tinklas turi buiti apmokytas. Reikalinga pakankamai didelé paveiksléliy aibé
pagal iSrinkta tematika, tai yra gamtos vaizdy tematika. Siai analizei atlikti pasitelkta
apmokymo paveiksléliy aibé i§ tinklapio Kaggle, paveiksléliy duomeny bazé
,,Places365!?. 1§ Sios aibés isrinktos kategorijos - forest_path, forest_road, forest-
broadleaf, field_wild, lawn. I§ viso apmokymo paveiksléliy aib¢ sudaro 25 000
paveiksléliy.

e I[Srinkti analizés paveiksleliy aibé — kad vienodomis sglygomis biity galima palyginti
rezultatus, reikalinga paveiksléliy aibe, ant kurios bus apmokytas tinklas. Ji turi biti
spalvoty paveiksléliy su tematika, parinkta bandymams, tai yra gamtos vaizdai. Tam,
kad rezultatai buty kuo tikslesnis, reikalingi originaliis, niekur nenaudoti vaizdai, nes
panaudojant vaizdus, rastus internete, kyla rizika, kad jie gali bati pakliuve tarp
apmokymo aibés ir taip potencialiai neuroninis tinklas gali parodyti geresnius
rezultatus. D¢l to buvo nufotografuota 10 originaliy paveiksléliy, kurios toliau bus
pasitelktos analizei. Originalias nuotraukas galima pamatyti skyrelyje ,,Priedai®. 10
paveikséliy taip pat buvo pasirinkta ir dél keliy kity priezas¢iy - tai yra pakankamas

kiekis norint iSvesti rezultato vidurkj, taip pat atlikus spalvinimo bandyma, taip pat

12 https://www.kaggle.com/benjaminkz/places365?select=train
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perziuréti, ar nuspalvinimo rezultatai kokybiSkai atitinka tuos, kuriuos parodo
apskaiciuotos metrikos.

Visos pries tai reikalingos uzduotys buvo reikalingos dar iki analizés pradzios ir skirtos
padaryti toliau daromas analizes kuo tikslesnes. Atlikus $ias uzduotis, toliau galima organizuoti
analizés strategijas.

Analizes strategijos apima pakeitimus dirbtinio neuroninio tinklo parametrams ir paciam
neuroniniam tinklui. Galima daryti prielaida, kad skirtingos parametry ir dirbtinio neuroninio
tinklo architektiiros pakeitimai padés gauti geresnius rezultatus negu prie§ tai kurto autoriaus
naudoti. Siekiant gauti tokj rezultata, Siame mokslo tiriamajame darbe numatoma atlikti tokius
bandymus ir atsakyti j Siuos klausimus:

e Mokymo iteracijy skaiciaus keitimas — ar didesnis iteracijy skaicius tikrai padeda gauti
geresnj rezultatyg, ar galima nutraukti neuroninio tinklo mokymg anksciau ir gauti
panasy arba geresnj rezultata, tokiu atveju sutaupyti ir laiko apmokymams?

e Mokymo paveiksleliy grupés (angl. ,.batch*) dydzio keitimas — ar su didesnémis
grupémis galima gauti tikslesnj ir jvairiapusiSkesnj rezultata? Ar Sis pakeitimas turi
koki nors poveikj tinklo apmokymo tikslumui?

e Naujo Klasifikavimo tinklo pakeitimas — kadangi dabartiné neuroninio tinklo
architekttira naudoja VGG16 klasifikatoriy, tai ar pakeitus jj naujesniu VGG19 arba
ResNet50 galima gauti geresnius rezultatus?

e Geriausiy rezultaty palyginimas su kitais neuroniniais tinklais — ar gauti rezultatai
vidutiniS§kai atrodo taip pat gerai palyginus su kitais neuroniniais tinklais ir jy
spalvintais paveiksléliai?

Visos neuroninio tinklo analizés bus atliktos vienodomis salygomis. Visi spalvinimai bus
atlickami tiems patiems 10 paveiksléliy - originalias nuotraukas galima pamatyti skyrelyje
“Priedai”. Sios nuotraukos bus paverstos j nespalvotas, tuomet, pasinaudojant neuroniniu tinklu,
bus nuspalvintos atgal | spalvotas. Tuomet bus atliktas palyginimas su originaliomis spalvomis
ir pagal turimas metrikas tarp dviejy vaizdy bus iSvestas rezultatas. Tokiy rezultaty bus 10.
Galiausiai, 1§ 10 gauty rezultaty bus iSvestas bendras metrikos vidurkis, kuris ir bus laikomas
galutiniu metrikos ir analizés rezultatu.

Apibendrinant, pagal sukurtg strategija ir turimas atlikti uzduotis, galima toliau pasiruosti
atlikti dirbtinio neuroninio tinklo analize ir gauti rezultatus, i§ kuriy toliau galima daryti

apibendrintas i§vadas.

35



8. Atlikty analizés bandymuy rezultatai

8.1. PasiruoSimas atlikti analizes
Pries atlickant analize, reikalinga tam tikra tinklo modifikacija. Sios analizés apima daug
skai¢iavimo, dél to reikalinga modifikacija Siems rezultatams gauti. | dirbtinj neuronin;j tinkla
reikalingos jdiegti matematinio skai¢iavimo metrikos metodai, aprasyti praeitame skyriuje ir
papildomas rezultaty i$saugojimas. Gauti matematinés isSraiSkos rezultatus padés Python
programavimo biblioteka sewar ir skimage. Jose jau yra sukurtos skai¢iavimo funkcijos pagal
pries tai apraSytas metrikas. Toliau padaryti pakeitimai failui test.py , kurie atvaizduoti 21 pav.

ir 22 pav.

1 matplotlib 1 -t pyplot as plt

1 config import batch e, display step, saving step, summary path, testing summary
1 common import init_model
age_helper import concat_images

ss, predict_rgb, color_image rgh, gray_image], feed_dict={is_training: False})

one, mode="valid")

1, ws=11, K1-8.01, K2=
m_img)

22 pav. Pridétas papildomas kodas rezultatams iSsaugoti.
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Svarbu zinoti, kad neuroniniame tinkle taip pat naudojama suprogramuota praradimy
funkcija (angl. loss function). Ji veikia paprastai - praradimo dydzio skaiiavimas atlickamas
panaudojant originaly ir nuspalvintg paveikslélius, tuomet skaic¢iuojamas atstumo skaic¢iavimas
atitinkamoms pikseliy reikSméms. Tuomet tas pats vykdomas abiems paveiksléliams pries tai
juos iSblukinant (angl. blur) panaudojant Gauso matricy filtrus. Filtry dydziai yra 3x3 ir 5x5.
Tuomet apskaiCiuojamas atitinkamas atstumas tarp iSblukinty paveiksléliy pikseliy reikSmiy.
Pabaigai, turint tris dydzius, i$ jy iSvedamas vidurkis.

Prie failo pradzios pridétos skimage ir sewar toliau leidzia pasinaudoti matematinémis
funkcijomis. Toliau yra sukurtas tekstinio failo objektas ir j jj jraSomi funkcijy rezultatai.
Funkcijoms visada perduodami 2 paveiksléliai — originalus ir dirbtinio neuroninio tinklo
sukurtas. IS jy yra apskai¢iuojami numatyty matematiniy funkcijy rezultatai. Be to, papildomai
sukurtas naujas paveiksléliy i$saugojimas, kur paveiksléliai yra iSsaugomi j atskirus aplankalus,
jeigu ju prireikty kaip atskiry objekty. Susikiirus § vertinimg, galima toliau atlikti dirbtinio

neuroninio tinklo analize.

8.2. Originalaus tinklo rezultatai
Kaip prie§ tai buvo minéta, originalus tinklus yra nepakeista, nemodifikuota
analizuojamo neuroninio tinklo versija, kartu su pries tai i$mokytu neuroninio tinklo modeliu. Si
versija bus naudojama kaip pagrindas toliau atliekant visas analizes.

Toliau, kad buty su kuo palyginti, reikia atlikti bandomus spalvinimus su originaliu,
nekeistu dirbtiniu neuroniniu tinklu. Kadangi dirbtinio neuroninio tinklo kodo autorius pateiké
atsisiuntimui jau paruosta ir iSmokyta modelj*®, kuris buvo apmokytas atliekant 3 000 000
iteracijy, tai spalvinimo procesg galima pradéti i§ karto be jokio papildomo apmokymo.

Analizes paveiksleliy aibé buvo autoriaus iSrinktos nuotraukos, kurias galima pamatyti
skiltyje ,,Priedai. Gautos analizés i$ visy 10 paveiksléliy, apskaiciuotas bendras jy vidurkis ir

gauti rezultatai yra suraSyti 6 lentel¢je.

6 lentelé — Pradiniai originalaus dirbtinio neuroninio tinklo rezultatai

Formule Vidurkis
MSE 207,3758
PSNR 25,80668
RMSE 0,133882
SSIM 0,948347
MSSSIM 0,952993

13 https://github.com/Armour/Automatic-Image-Colorization/releases/tag/2.0
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Tokio dirbtinio neuroninio tinklo pradinius rezultatus galima pamatyti paveiksléliuose

23 pav. Dirbtinis neuroninis tinklas sékmingai atliko savo darba ir pateiké savo rezultata po

bandymo.

23 pav. Kairéje — nespalvotas paveikslélis, viduryje — dirbtinio neuroninio tinklo atkurtos spalvos, deSinéje — originalas.

Gavus rezultatus, toliau galima atlikti pagrindinius mokymo testus, nes turint pradinius ir

nekeisto tinklo rezultatus, galima tolimesnius rezultatus su juo palyginti.

8.3. Iteracijuy dydzio analizé
Pirmoji analizé yra su mokymo iteracijy skai¢iumi. Pirmas spéjimas gali biiti, kad su
didesniu iteracijy skai¢iumi galima gauti geresnius rezultatus, arba kad po kurio laiko tinklas
persimokys ir pradés daryti klaidas. Kad tai patikrinti ir iSmatuoti kaip iteracijy skaicius daro
jtaka spalvinimo kokybei, toliau atliktos analizés tokiais parametrais ir gauti rezultatai
atvaizduoti 24 pav. ir 25-29 pav.
e Grupés dydis (angl. batch size) — 6.
e Validacijos daznis (angl. validation) — 2000 iteracijy - kas kiek laiko atliekamas
spalvinimo bandymas ir skai¢iuojama paklaida.
e Maisymo daznis (angl. shuffle) — 2000 iteracijy - kas kiek laiko paimama nauja grupé
atsitiktiniy paveiksléliy ir jy naudojimas mokymo metu.

e Iteracijy skai¢ius (angl. iterations)— priklauso nuo bandymo.
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e Neuroninio tinklo architektiura — nekeista.

7 lentelé — Iteracijy analizés tinklo apmokymo laikai

100 iteracijy 3 min. 45s
1000 iteracijy 12 min. 2s
5000 iteracijy 31 min. 36s
10000 iteracijy 1 val. 7 min. 14s
20000 iteracijy 1 val. 48 min. 5s

100000 iteracijy 6 val. 14 min. 26s

70000

60000

50000

40000

30000

20000

1loo00 |

—100000 -—5000 1000 100 —20000

24 pav. Iteracijy skaiciaus jtaka praradimy funkcijos priklausomybei nuo mokymo laiko (y aSis — praradimy funkcijos
rezultatas, x aSis — iteracijos Zingsnis, 1 Zingsnis — 100 iteraciju).

MSE
200 735,5750159
600 452,6434816
400 247,627551
. 207,3757912 ' 184,773393 173,8659651 169,0864225

. ]
Orig m100 ™ 1000 m™5000 10000 = 20000 = 100000

25 pav. MSE metrikos vidutinis rezultatas, palygintas su originalaus neuroninio tinklo rezultatu.
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30
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o

0,2
0,15

0

i

0,05

0,98
0,97
0,96
0,95
0,94
0,93

PSNR

29,17929191

25,80668191 25,56399352 25,33077904 26,37042912 27,08311668

. ] . . .

@ Orig m100 = 1000 =5000 © 10000 = 20000 m 100000

26 pav. PSNR metrikos vidutinis rezultatas, palygintas su originalaus neuroninio tinklo rezultatu.

RMSE

0,133881965 0,145957519

0,126141636
0,121558585 0,110432563 0 105423652
. . . . ]

@ Orig m100 = 1000 = 5000 10000 = 20000 m 100000

27 pav. RMSE metrikos vidutinis rezultatas, palygintas su originalaus neuroninio tinklo rezultatu.

SSIM

0,975770964

0,963670015 0,965209061

0,956366199 > 29803656 0,95772947

[ ] . . .

W Orig m100 ™ 1000 ™5000 110000 m 20000 m 100000

28 pav. SSIM metrikos vidutinis rezultatas, palygintas su originalaus neuroninio tinklo rezultatu.
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MS-SSIM

0,97
0,960871637
0,96 0.954266358 0,955372258 0,954683542
0,952993437 E 0,951038208
0,95
0,941601256

0,94

0,93

Orig 100 1000 5000 10000 20000 m 100000

29 pav. MS-SSIM metrikos vidutinis rezultatas, palygintas su originalaus neuroninio tinklo rezultatu.

Iteracijy analizés rezultatas — pavyko gauti geresnius rezultatus nuo ~20000 iteracijy,
kada grafikai jau prad¢jo rodyti geresnius rezultatus negu originalus tinklas. Nors skyrési tik
iteracijy skaiCius, tai yra kiek ilgai vykdyti skai¢iavimus, grafikai skiriasi vienas nuo kito, nors
atrodo, kad jie turi sutapti. Paklaidos mokymo metu visada atsiranda, nes ne visada atsitiktinai
parenkami tie patys paveiksléliai, taip pat mokymo metu naudojama daug kity atsitiktiniy
duomeny - dé¢l to grafikai negali buti identiSki. Geriausiai tai parodé SSIM, PNSR ir ypa¢ MSE
grafikai, kuris gerai sutapo su apmokymo iteracijy grafiku — i§ pat pradZiy spalvinimas gerokai
klaidingas nuo originalaus vaizdo, taciau véliau nuosekliai zeméjo ir pasieké geresnius
rezultatus. Taciau verta atkreipti démesj, kad skirtumas tarp 10 000, 20 000 ir 100 000 iteracijy
néra toks Zymus, koks buvo tarp mazesniy iteracijy, tai i§ to galima daryti iSvada, kad galbit
verta nutraukti mokyma tuojau po 20 000 iteracijy ir taip sutaupyti laiko (pagal mokymo laika —
apie ~4 valandas). Kaip stipriai skiriasi paveiksléliy spalvinimo kokybé tarp skirtingy mokymo
laiky, galima pamatyti ir vizualiai. Skirtumg tarp geriausio ir blogiausio rezultata galima

pamatyti 30 pav. ir 31 pav.

¥

30 pav. Blogiausias rezultatas — MSE = 978.6742, 100 iteracijy bandymas.
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8.4. Grupés dydzio analizé

31 pav. Geriausias rezultatas — MSE = 82.0900, 100 000 iteracijy bandymas.

Antroji dalis analiziy susideda i§ grupés dydzio bandymy. Grupés dydis — tai

paveiksléliy kiekis kurj vienu iteracijos metu iSmoksta neuroninis tinklas iki ta grup¢ pakeiciant.

Kitaip tariant, kuo didesné grupé, tuo didesnis mokymosi iteracijos metu naudojamy paveiksléliy

kiekis. Kadangi priklausomai nuo grupés dydzio, neuroniniam tinklui gali biiti sunkiau iSmokti,

reikalinga atlikti bandymus ir su iteracijomis, galbit ilgesnis mokymas didesniu iteracijy kiekiu

padés taip pat gauti geresnius rezultatus. Toliau atliktos analizés tokiais parametrais ir gauti

rezultatai atvaizduoti 32—37 pav.

e Grupés dydis — (1, 6, 10, 15, 25) — 25 pasirinktas kaip auk$éiausia reikSmé dél

techniniy galimybiy limito.

e Validacijos daznis — 2000 iteracijy.

e MaiSymo daznis — 2000 iteracijy.

e Iteracijy skai¢ius — (100, 1000, 5000, 10000, 20000).

e Neuroninio tinklo architektura — nekeista.

8 lentelé —Grupés dydzio analizés tinklo apmokymo laikai. Vertikaliai— iteracijy skai¢ius, horizontaliai — grupés

dydis
1 6 10 15 25
100 2 min. 7s 3 min. 45s 4 min. 1s 4 min. 22s 5 min. 17s
1000 | 5 min. 56s 12 min. 2s 14 min. 3s 15 min. 44s 17 min. 32s
5000 | 10 min. 11s 31 min. 36s 48 min. 29s 1val.3min.5s | 1val. 32 min. 21s
10000 | 21 min. 36s | 1val. 7 min. 14s | 1 val. 29 min.56s | 2 val. 14 min. 7s | 3 val. 52 min. 44s
20000 | 37 min. 29s | 1 val. 48 min. 5s | 2 val. 15 min. 35s | 4 val. 23 min. 36s | 7 val. 39 min. 56s
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32 pav. Grupés dydZio 100 jtaka praradimy funkcijos priklausomybei nuo mokymo laiko (y asis — praradimy funkcijos
rezultatas, x asis — iteracijos Zingsnis, 1 Zingsnis — 1 iteracija).

MSE

400 326,3898976 325,3056634 330,696293 329,8626754 327,1093504

300
207,3757912

200
- .

0

mOrig ~1 m6 10 15 25

33 pav. MSE metrikos vidutinis rezultatas, palygintas su originalaus neuroninio tinklo rezultatu.

PSNR
26 25,80668191
25
24 23,72093328 23,73777773  23,6648432  23,66757065 23,70396676

- -
22

mOrig 1 m6 10 15 m25

34 pav. PSNR metrikos vidutinis rezultatas, palygintas su originalaus neuroninio tinklo rezultatu.
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RMSE

0,15 0,14620984 0,145957519 0,147135353 0,146987704 0,146414399
0,145
0,14
0,135 0,133881965
0,13
0,125
Orig 1 6 10 15 25
35 pav. RMSE metrikos vidutinis rezultatas, palygintas su originalaus neuroninio tinklo rezultatu.
SSIM
0,96
0,956241298 0,956366199 (,955977153 0,955852328 0,95616511
0,955
0,95 0,948346592
0,945
0,94
Orig 1 m6 10 15 25
36 pav. SSIM metrikos vidutinis rezultatas, palygintas su originalaus neuroninio tinklo rezultatu.
MS-SSIM
0,955 0,952993437
0,95
0,945
0,941466866 0,941601256 0,941428974 0,941756569 0,941696314
0,94
0,935

Orig 1 m6 10 15 25

37 pav. MS-SSIM metrikos vidutinis rezultatas, palygintas su originalaus neuroninio tinklo rezultatu.

Pirmasis grupés bandymas buvo nesékmingas ir beveik visomis metrikomis nusileidZia
originaliam tinklui ir jo modeliui. Nors mokymo laikas buvo itin trumpas, tinklui nepavyko
pademonstruoti greito rezultato. Sekantys bandymai apims grupés dydzio didinimg ir galbiit i8 to

ateinantj didesnj tikslumg. Analizés rezultatai atvaizduoti 38—43 pav.
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38 pav. Grupés dydzio 1000 jtaka praradimy funkcijos priklausomybei nuo mokymo laiko (y aSis — praradimy

300

200

100

26
25,5
25
24,5
24
23,5

1 2 3 4 5 & 7 B =]

—y 5 ] —y 56—y 10—y dis 15 e—Dydis 25
funkcijos rezultatas, x aSis — iteracijos Zingsnis, 1 Zingsnis — 100 iteraciju).

MSE

271,810879 265,5871346

207,3757912 2280832782 169,8061505 2136383723

mOrig ~1 W6 10 15 25

39 pav. MSE metrikos vidutinis rezultatas, palygintas su originalaus neuroninio tinklo rezultatu.

PSNR

25,80668191 25,8563445

25,56399352 25,44000511

24,88785257
24,60340161

®Orig ~1 m6 10 15 25

40 pav. PSNR metrikos vidutinis rezultatas, palygintas su originalaus neuroninio tinklo rezultatu.
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RMSE

0,14

0,133881965 132277497 0,132986967
0,13
0,121558585 0120136961
0,12 0,115342099
0,11
0,1
Orig 1 m6 10 15 25
41 pav. RMSE metrikos vidutinis rezultatas, palygintas su originalaus neuroninio tinklo rezultatu.
SSIM
0,965
0958914255 0,959803656 0,959610811
0,96 :
0,955250933
0,955 0,950848056
0,95 0,948346592
0,945
0,94
Orig 1 m6 10 15 25
42 pav. SSIM metrikos vidutinis rezultatas, palygintas su originalaus neuroninio tinklo rezultatu.
MS-SSIM
0,96
0,955 0,952993437 0,954266358 0,953741786
0,95 0,947084817 0,946946772
0,945 0,941928608
0,94
0,935

Orig 1 m6 10 15 25

43 pav. MS-SSIM metrikos vidutinis rezultatas, palygintas su originalaus neuroninio tinklo rezultatu.

1000 iteracijy grupés analizés rezultatai jau yra panaSis ] originalaus, nors didzioji
dauguma metriky vis dar rodo kad originalus tinklas vis dar geresnis spalvinti paveikslélius. Taip
pat verta atkreipti démesj, kad pradeda skirti jvairiy metriky rezultatai ir kai kuriais atvejais jos
gali neatspindéti kokybés tiksliai. Rezultatai, gauti dar padidinus iteracijy skaiciy atvaizduoti 44—

49 pav.
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44 pav. Grupés dydZio 5000 jtaka praradimy funkcijos priklausomybei nuo mokymo laiko (y aSis — praradimy
funkcijos rezultatas, x ais — iteracijos Zingsnis, 1 Zingsnis — 100 iteracijy).

MSE
300 260,7087625 547 627551
207,3757912 210,4962326 22380573
200
140,9646278
100
0
mOrig 1 m6 10 15 25
45 pav. MSE metrikos vidutinis rezultatas, palygintas su originalaus neuroninio tinklo rezultatu.
PSNR
28 27,59465625
27

25,80668191

26
2500790748 2>+33077904
25

25,79988573 25,57028786

24

23

mOrig ©1 m6 10 15 25

46 pav. PSNR smetrikos vidutinis rezultatas, palygintas su originalaus neuroninio tinklo rezultatu.
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RMSE

0,15 0,133881965
0130101255 0,126141636 0,117544791 0,121025214

0,096202337
0,1

0,05

Orig 1 m6 10 15 25

47 pav. RMSE metrikos vidutinis rezultatas, palygintas su originalaus neuroninio tinklo rezultatu.

SSIM
0,98
0,96936653
0,97
0,959881389 (95772947 0,962759179 ~ 0,961266228
0,96 ’
0,948346592
0,95
0,94
0,93
Orig m1 m6 10 15 25
48 pav. SSIM metrikos vidutinis rezultatas, palygintas su originalaus neuroninio tinklo rezultatu.
MS-SSIM
0,96 0,959111445
0,955372258
0,955 0,952993437 0,952600034
0,950070171

0,95 0,948367148
0,945

0,94

Orig 1 m6 10 15 25

49 pav. MS-SSIM metrikos vidutinis rezultatas, palygintas su originalaus neuroninio tinklo rezultatu.
Pagal 5000 iteracijy analizg 10 paveiksleliy grupei jau matyti tendencija kad padidinus
paveiksleéliy kiekj kartu su iteracijy skai€iumi bendra kokybé jau pradeda kilti. Nors praradimy
funkcijos grafikas kol rodo didesng mokymosi paklaida, tolygiai su didesne grupe, galutinis
spalvinimo rezultatas tampa kokybiskesnis. Sekanti analizé padidinus iteracijy skaiCiy yra

atvaizduota 51-55 pav.
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50 pav. Grupés dydZio 10000 jtaka praradimy funkcijos priklausomybei nuo mokymo laiko (y asis — praradimy
funkcijos rezultatas, x asis — iteracijos Zingsnis, 1 Zingsnis — 100 iteraciju).

MSE
250 2073757912 216,5748406
200 184,773393  180,5978429 1732369798 182,1478369
150
100
50
0
mOrig 1 m6 10 15 25
51 pav. MSE metrikos vidutinis rezultatas, palygintas su originalaus neuroninio tinklo rezultatu.
PSNR
27
26,5 26,37042912 26,42237969 26,48946221
’ 26,114161
26 25,80668191  25,84983802
25,5
25

mOrig m1 m6 10 15 m25

52 pav. PSNR metrikos vidutinis rezultatas, palygintas su originalaus neuroninio tinklo rezultatu.
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RMSE

0,15 0,133881965

0118714521 0110432563 0,108938541 0,107438515 0,110973337

0,1

0,05

Orig ©1 m6 10 15 25

53 pav. RMSE metrikos vidutinis rezultatas, palygintas su originalaus neuroninio tinklo rezultatu.

SSIM
057 0,964149144
0,965 ' 0,963670015  0,962928478 0,963373296 , 561606781
0,96
0,955
0,95 0,948346592
0,945
0,94
Orig 1 m6 10 15 25
54 pav. SSIM metrikos vidutinis rezultatas, palygintas su originalaus neuroninio tinklo rezultatu.
MS-SSIM
0,96
0,954683542
0,955 0,952993437 ’
0,949017411 0,949179648
0,95 0,946820471
0,945 0,943036467
0,94
0,935

Orig 1 m6 10 15 25

55 pav. MS-SSIM metrikos vidutinis rezultatas, palygintas su originalaus neuroninio tinklo rezultatu.

Pagal 10000 iteracijy ir grupiy dydziy analize galima pamatyti panasSia tendencija, kad
padidéjus grupéms ir iteracijoms padideja kokybé pagal keleta metriky. Taciau atsiranda kita
tendencija kad nuo tam tikros ribos paklaida spalvinime didéja nepaisant to, kad grupés kiekis
padidéjo. Ar tokia tendencija iSlieka ir toliau, parodys paskutiné analizé, kurios rezultatai

atvaizduoti 5661 pav.
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56 pav. Grupés dydZio 20000 jtaka praradimy funkcijos priklausomybei nuo mokymo laiko (y aSis — praradimy
funkcijos rezultatas, x ais — iteracijos Zingsnis, 1 Zingsnis — 100 iteracijy).

MSE
300
244,6219142
207,3757912
200 173,8659651 176,9005859 1018319216
132,8932664
100
0
mOrig 1 m6 10 15 25
57 pav. MSE metrikos vidutinis rezultatas, palygintas su originalaus neuroninio tinklo rezultatu.
PSNR
28 27,60324427
27,08311668
27 26,53051022
25,80668191 25,90185124
26 25,37202905
25
24

mOrig ©1 m6 10 15 25

58 pav. PSNR metrikos vidutinis rezultatas, palygintas su originalaus neuroninio tinklo rezultatu.
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RMSE

0,15 0,133881965 ( 15c256708
0,105423652 0,108271926 0,114105844

0,1 0,092058675
0,05
0
Orig 1 m6 10 15 25
59 pav. RMSE metrikos vidutinis rezultatas, palygintas su originalaus neuroninio tinklo rezultatu.
SSIM
0,97 0,966366165
0,962580012 0,965205061 0,962426433
0,96 0,956946167
0,948346592
0,95
0,94
0,93
Orig 1 m6 10 15 25
60 pav. SSIM metrikos vidutinis rezultatas, palygintas su originalaus neuroninio tinklo rezultatu.
MS-SSIM
0,97 0,965209061
0,96 0,052993437 0,953729257 0,95356252 0,955159928
0,95
0,942394803
0,94
0,93

Orig 1 m6 10 15 25

61 pav. MS-SSIM metrikos vidutinis rezultatas, palygintas su originalaus neuroninio tinklo rezultatu.

Paskutinéje analizéje iSliko panasi tendencija pagal keleta metriky (PSNR, SSIM, MS-
SSIM), kad didesnis grupés skaicius nebiitinai reiskia geresnius rezultatus. Verta atkreipti démesj
kad padidéjus grupés skaiciui, praradimy funkcija taip pat rodo vis blogesnj rezultata didé¢jant
grupei, nors grafikas greitai nusileidzia (pav. 56) ir lieka tolygus kaip ir kiti grafikai viso mokymo
metu. Ir nors padidinant grupés skaicius 1§ tiesy padidéja neuroninio tinklo tikslumas, verta
atkreipti démesj kad kartu su $iuo nustatymu stipriai iSauga ir mokymo laikas. Kitu atveju,

nepadidinus mokymo laiko neuroninis tinklas daro dideles spalvinimo klaidas. Kaip analizé

52



parodé, kad gauti gan kokybiSka rezultata, uztenka ir pries tai iSbandyty ~20 000 iteracijy. Koks
skirtumas yra tarp geriausio ir blogiausio Sios analizés dalies rezultaty galima pamatyti 62 pav.

ir 63 pav.

63 pav. Blogiausias rezultatas — MSE = 1744,2633, grupés dydis 10, 100 iteraciju.

8.5. Naujy Klasifikatoriy bandymas

Originaliame neuroniniame tinkle naudojamas klasifikatoriaus tinklas VGG16 — Siame
tinkle jis padeda klasifikuoti objektus, esan¢ius vaizduose. Taciau galima panaudoti ir kitokius
klasifikatorius, tokiu atveju i§ dalies pakeiiant ir pacio tinklo struktiirg. Didel¢ dali naujy
klasifikatoriy galima rasti atviru kodu, kartu su i§ anksto mokytais modeliais. Du nauji
klasifikatoriai, su kuriai buvo atlikta analiz¢, yra VGG19 ir ResNet50.

VGG19 klasifikatorius yra naujesnis VGG16 klasifikatorius, pagrindinis skirtumas kad
naujg tinklg sudaro 19 vietoje 16 sluoksniy. Panaudotas analizei naujas VGG19 tinklas yra atviro
kodo ir pasiekiamas internete!® kartu su apmokytu modeliu, ir jo jdiegimas j tinklg vyko keliose

neuroninio tinklo vietose - hiperstulpo jgyvendinimo dalyje (failas residual_encoder.py) ir

14 https://github.com/machrisaa/tensorflow-vgag/blob/master/vgg19.py
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mokymo, spalvinimo nustatymy dalyje (failas common.py). Reikalingi pakeitimai nurodyti 64-

65 pav.

[bn_4 = self.batch normal(vgg.conv4 4, "bn 4", is training)
b_conv4 = self.conv_layer(bn_4, "b conv4”, is_training, bn=False)

if debug:

t bn_4.get_shape().as_list()[1:] ==
t b_conv4.get _shape().as_list()[1:]

[28, 28, 512]
== 8

2
[28, 28, 256]

b_conv4 upscale = tf.image.resize_images(b_conv4, [56, 56], method=image resize_method)
bn_3 = self.batch_normal(vgg.conv3 4, "bn 3", is_training)

b_conv3_input = tf.add(bn_3, b_conv4 upscale, name="b_conv3_input"”)

b_conv3 = self.conv_layer(b_conv3_input, "b _conv3”, is_training)

64 pav. Dél naujy atsiradusiy sluoksniuy, hiperstulpo naudojami konvoliuciniai sluoksniai kei¢iami j naujai atsiradusius.

vgg = vggl9.vggla()

65 pav. Vietoje VGG16 kode uzkraunamas VGG19 klasifikatorius su modeliu.

Klasifikatorius ResNet50 yra gan naujas objekty klasifikavimo dirbtinis neuroninis
tinklas, pirmg kartg pristatytas 2015 metais, mokslininky Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoging
Ren, Jian Sun, moksliniame darbe ,,Deep Residual Learning for Image Recognition® [HXR+15].
Klasifikatorius yra 50 sluoksniy gylio, ir kaip ir kiti tinklai, jo jvairius sprendimus galima rasti
atviro kodo® su pries tai apmokytu modeliu. Sio tinklo jdiegimas sudétingesnis, nes reikalingas
keisti ir pats Klasifikatoriaus kodas ir hiperstulpo kodas, tam kad veikty bendra sistema. Apie
reikalingus padaryti pakeitimus galima pamatyti 6668 pav.

None, Mone, 3])

._build b
. build b
. build b

4

._build b . s 3, '57)
tf.nn.avg ( . [1,7.7,1], [1,1,1,1], ©
.pools, [-1,2843])

.pools_res

.prob = tf.nn.softmax( .fc1eed, name

66 pav. ResNet50 kode nereikalinga atskira sesija tinklui, taip pat reikalingas naujas parametras — paveikslélis, kuris
turi pereiti per konvoliucijas tinkle.

5 https://github.com/BigWZhu/ResNet50/blob/master/ResNet.py
54



tf.Variable(tf.truncated_normal([1, .81), trainable=True},
tf.variable(tf.truncat ;

tf.variable(tf.truncated norma ; 1, stc ), trainable
tf.variable(tf.truncated al( o 8.81), trainable=

67 pav. Pagrindiniame hiperstulpe reikalingos pakeisti sluoksniy dimensijos, kitu atveju sluoksniy dydziai tarp
klasifikatoriaus ir hiperstulpo nesutaps ir tinklas negalés veikti

bn_4 = .batch_normal{resnetil.c “bn_4", is_trainir
b_conva = .conv_layer(bn_4, "b , is_training, bi

method)

method)

nethod)

68 pav. Pagrindiniame hiperstulpe reikalingi pridéti nauji konvoliuciniai sluoksniai i§ ResNet50, taip pat papildomas
iSdidinimas b_convl_upscale tam, kad iSvestis likty tokia pati kaip ir pries tai.

ParuosSus dirbtinius neuroninius tinklus, galima tgsti toliau tinkly mokyma tam tikras
nustatytais parametrais ir tikrinti rezultatus.

e Grupés dydis — (6, 12 su ResNet, 15, 25 su VGG19) — dydis apribojamas iki 12 dél
ResNet50 ir turimos techninés jrangos atminties ir skai¢iavimo limity.

e Validacijos daznis — 2000 iteracijy.

e MaiSymo daznis — 2000 iteracijy.

e [teracijy skaicius — 20 000.

e Neuroninio tinklo architektiira — klasifikatorius pakeistas VGG16 tinklas j VGG19 arba
ResNet50.

55



9 lentelé — Pakeistos architektiiros mokymo laikai

Grupés dydis 15 VGG19 4val. 6 min. 5s
Grupés dydis 25 VGG19 7val. 57 min. 3s
Grupés dydis 6 ResNet50 2val. 11 min. 12s
Grupés dydis 12 ResNet50 Sval. 28 min. 3s
20000 1
40000
30000
20000

1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69 73 77 81 85 89 93 97 101105109113117121125129133137141145149153157161165169173177181185189193197

e VGG19 15 e VGG19 25 e RESNET 6 = RESNET 12

69 pav. Skirtingy architektiiry jtaka praradimy funkcijos priklausomybei nuo mokymo laiko (y aSis — praradimy
funkcijos rezultatas, x asis — iteracijos Zingsnis, 1 Zingsnis — 100 iteracijy).

MSE

220 207,3757912 224,1237816

196,2097816
200 178,5258477

150 134,4340588

100
50

Orig mWVGG1915 mVGG1925 ResNet50 6 ResNet50 12

70 pav. Jvairiy pakeisty klasifikatoriy vidutinis MSE rezultatas, palygintas su originalaus neuroninio tinklo rezultatu.

PSNR
Y 26,68328776 26,8457105
26 25,80668191
25,11359707  25,20359707
25
24

Orig mVGG19 15 VGG19 25 ResNet50 6 ResNet50 12

71 pav. Ivairiy pakeisty Kklasifikatoriy vidutinis PSNR rezultatas, palygintas su originalaus neuroninio tinklo rezultatu.
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RMSE

0,15 0,133881965

0,108099318 0,102399267 0,099992671

01 0,076570003

0,05

Orig VGG19 15 VGG19 25 ResNet50 6 ResNet50 12

72 pav. lvairiy pakeisty Kklasifikatoriy vidutinis RMSE rezultatas, palygintas su originalaus neuroninio tinklo rezultatu.

SSIM

0,99
0,98 0,973942021
0,97 0,965558669

0,978647314

0,96
095 0,948346592 0,951237314

0,94
0,93

Orig VGG19 15 VGG19 25 ResNet50 6 ResNet50 12

73 pav. Ivairiy pakeisty klasifikatoriy vidutinis SSIM rezultatas, palygintas su originalaus neuroninio tinklo rezultatu.

MS-SSIM

0,98

0,962251414
0.96 0952993437  0,955173586 0,953897141

0,94
0,919634132
0,92

0,9
0,88

Orig VGG19 15 VGG19 25 ResNet50 6 ResNet50 12

74 pav. Ivairiy pakeisty klasifikatoriy vidutinis MS-SSIM rezultatas, palygintas su originalaus neuroninio tinklo
rezultatu.

Naujy klasifikatoriy su architektiira analizés rezultatas — pavyko gauti i§ dalies geresnius
rezultatus beveik visuose atvejuose, lyginant su pradiniais originalaus tinklo duomenimis. Abu
nauji klasifikatoriai pasirodé panasiai, o lyginant metrikomis — pagal MSE, PSNR ir RMSE
geresni rezultatai buvo VGG19 tinklo, o pagal SSIM ir MS-SSIM — geresni buvo ResNet50
pakeisto tinklo. Dar vienas stiprus skirtumas tarp abiejy klasifikatoriy — mokymo laikas.

ResNet50, net ir mazesniais grupiy kiekiais mokymo laikas yra gerokai didesnis negu VGG109.
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Todé¢l §ioje vietoje kitas klasifikatorius laiko pranaguma. Sios analizés geriausia ir blogiausia

rezultatg galima pamatyti 75—76 pav.

76 pav. Geriausias rezultatas — MSE = 110,2598, ResNet50 12 grupés dydZio bandymas.

8.6. Palyginimas su kitais tinklais

Atlikus analizg su jvairiais parametrais, taip pat iSbandzius kitokias tinklo architektiiras,
paskutinis zingsnis yra jvertinti rezultatus, palyginant juos su kitais, mokslininky kurtais ir
iSbandytais tinklais. Tokiu atveju bus gautas aiskus vaizdas, kokj bendrg rezultatg pavyko gauti.
Palyginti rezultatus bus naudojamas dirbtinis neuroninis tinklas ,,Colorful Image Colorization®,
sukurto pagal mokslininky Richard Zhang, Phillip Isola, Alexei A. Efros mokslinj darba
»Colorful Image Colorization [RPA16]. Pats neuroninis tinklas kartu su jau apmokytais
modeliais yra atviro kodo®® ir dél to tinka palyginimui. Be to, neuroninis tinklas vienu metu
naudoja du skirtingus spalvinimo modelius — SIGGRAPH17 ir ECCV16, dél to atsiranda
galimybé palyginti su dvejais skirtingais modeliais. Taisyklés palyginimui — spalvinimas turi buti

vykdomas tiems patiems 10 analizés paveiksléliy, ir palyginimas vyksta tomis paciomis

16 https://github.com/richzhang/colorization
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metrikomis. Palyginimy bandymams bus naudojami rezultatai i§ geriausius rezultatus

parodziusiy bandymy.
MSE
250
207,3757912 196,2097816
200 169,0864225 170,3970995
150 134,4340588 136,8716983
100
50
0
= Orig 100 000 iteracijy = VGG1925 mResNet50 12 ECCV SIGG
77 pav. Geriausiy analiziy palyginimas su Kitais gautais vidutiniais MSE rezultatais.
PSNR
30 29,17929191
27,76369502
28 26,8457105 26,76229876
25,80668191
26 25,20359707
24
22
= Orig 100 000 Iteracijy ™ VGG1925 mResNet50 12 ECCV SIGG
78 pav. Geriausiy analiziy palyginimas su Kitais gautais vidutiniais PSNR rezultatais.
RMSE
0,15 0,133881965
0,099992671 0106461988 ) oo o601
01 0,086129119 4 176570003
b .
0

W Orig 100 000 Iteracijy ®MVGG1925 ™ ResNet5012 ECCV SIGG

79 pav. Geriausiy analiziy palyginimas su Kitais gautais vidutiniais RMSE rezultatais.
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0,99
0,98
0,97
0,96
0,95
0,94
0,93

0,98
0,96
0,94
0,92

0,9
0,88

SSIM

0,975770964 0,973942021 0,978647314

0,965034835
0,9581191

0,948346592

Orig 100 000 lIteracijy VGG19 25 ResNet50 12 ECCV SIGG

80 pav. Geriausiy analiziy palyginimas su kitais gautais vidutiniais SSIM rezultatais.

MS-SSIM

0,966998153
0,960871637 0,962251414 )
0,952993437 0,953902416

0,919634132

Orig 100 000 lIteracijy VGG19 25 ResNet50 12 ECCV SIGG

81 pav. Geriausiy analiziy palyginimas su Kitais gautais vidutiniais MS-SSIM rezultatais.

Rezultata 1§ dalies pavyko pasiekti — kei¢iant dirbtinio neuroninio tinklo parametrus ir

keiciant architektiirg galima pagerinti tinklo spalvinimo rezultatus — pradinis tikslas pagerinti

originaly gautg rezultata pavyko visomis galutinémis metrikomis — matematiskai nuspalvinti

paveiksleéliai yra ar€iau originalaus paveikslélio spalvy. Taip pat galutiniai rezultatai gali lygintis

ir su Kitais neuroniniais tinklais — pavyzdziui VGG19 klasifikatoriaus tinklui pavyko nedidelémis

paklaidomis pasiekti vidutiniS§kai truputj geresnj rezultatg negu ECCV ir SIGG kurtais spalvinimo

neuroniniais tinklais. Geriausius §ios analizés rezultatus galima pamatyti 82—83 pav.

82 pav. Blogiausias rezultatas — MSE = 315,5543, 100 000 iteraciju bandymas.
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83 pav. Geriausias rezultatas — MSE = 56,0280, SIGG bandymas.
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9. Rezultatai ir iSvados

Buvo atliktas i§sami dirbtinio neuroninio tinklo analizé ir buvo jvertintos jo paveiksléliy
spalvinimo kokybés galimybés. Buvo atliktas gauty analizés rezultaty vertinimas keliais
skirtingais kriterijais ir jy tarpusavyje palyginimas. Buvo palyginti gauti geriausi rezultatai su
kity dirbtiniy neuroniniy tinkly rezultatais, gautais tomis paciomis salygomis ir jie buvo
tarpusavyje jvertinti. Darbo metu pavyko jsitikinti ir parodyti, kad parametry keitimas, taip pat
architektiiros keitimas kei¢iant skirtingus modulius gali turéti reikSmeés norint gauti geresnius
rezultatus arba siekiant pagerinti kitus. Siekti tikslai ir uzdaviniai yra pasiekti ir rezultatai jvertinti
— gerinant dirbtinius neuroninis tinklus svarbu ne tik jy struktiira, bet ir kokiais parametrais
vyksta pats procesas. Taigi, jvertinus rezultatus, galima padaryti Sias iSvadas:

1. Buvo nustatyta riba, ties kuria verta sustabdyti tinklo mokyma. Atlikti tyrimai parodé,
kad apie 20 000 yra iteracijy skaiciaus riba, kada paveiksléliy kokybé didéja nezymiai.
Tokig tendencija apie iteracijas parodé apskaiciuotos paveiksléliy kokybés MSE,
PSNR, RMSE ir SSIM metrikos.

2. Atlikus tyrima, nustatyta, kad padidinus grupés dydj, kartu panaudojus jau pries tai
nustatyta mokymo iteracijy skaiCiy, galima gauti vidutiniSkai geresnj paveiksléliy
spalvinimo kokybés rezultata, tuo paciu metu ir sutaupant mokymo laiko, nes iSaugant
grupés dydziui stipriai iSauga mokymo laikas.

3. | esamus neuroninius tinklus galima integruoti kitus, jau sukurtus sprendinius ir taip
pagerinti galutinius gaunamus rezultatus. Tokj rezultata parodé pakeitus senesnj VGG
tinklg naujesniu ir rezultatai buvo atspindéti metrikose MSE (nuo 207,375 iki 134,434),
PSNR (nuo 25,806 iki 26,845), RMSE (nuo 0,133 iki 0,076) ir SSIM (nuo 0,948 iki
0,973).

4. Atlikus analize, parodyta, kad pakeitus originaly neuroninj tinklg ir panaudojus naujus
iteracijy ir grupés dydzio parametrus, jis savo spalvinimo kokybe nenusileidzia kitam
neuroniniam tinklui ,,Colorful image colorization* su dvejais skirtingais naudojamais
modeliais, kaip ta parodé metrikos MSE (nuo 134,434 VGG19 iki 136,871
SIGGRAPH17), PSNR (nuo 25,203 ResNet50 iki 26,766 ECCV16), RMSE (nuo 0,0765
VGG19 iki 0,095 SIGGRAPH17) ir SSIM (nuo 0.978 ResNet50 iki 0,965
SIGGRAPH17).

Atliktas darbas ir analizé¢ galéty pasitarnauti mokslininkams, kurie dirba dirbtiniy

neuroniniy tinkly srityje kurdami metodus, kaip pasinaudojant dirbtiniais neuroniniais tinklais

gauti kuo geresnj rezultatg ir kaip gautus rezultatus vertinti.
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11. Priedai

11.1. Originalios analizés nuotraukos

Visos analizei naudotos nuotraukos buvo nufotografuotos ir sukurtos magistro

baigiamojo darbo autoriaus.
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11.2. Naudota programiné jranga ir Python paketai

1. Programing¢ jranga:

1.1. Anaconda Navigator 1.10.0

1.2. Spyder 4.2.5
2. Python paketai:

2.1. Sewar 0.4.4

2.2. Scipy 1.5.2

2.3. Scikit-image 0.17.2

2.4. Tensorflow 1.8.0

2.5. Tensorflow-gpu 1.8.0

2.6. Numpy 1.19.5

2.7. Opencv 4.5.1

2.8. Cudnn 7.6.5

2.9. cudatoolkit 9.0

2.10. matplotlib 3.3.4

11.3. Naudota kompiuteriné jranga
e Operaciné sistema — Windows 10
e Kompiuteris MSI GE72 7RD Apache
e Procesorius Intel Core i7-7700HQ 2.80GHz
e RAM atmintis — 16Gb
e GPU procesoriai Intel HD Graphics 630 8Gb, NVIDIA GeForce GTX 1050 12Gb
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