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Santrauka

Giliojo mokymosi metodams pradéjus rodyti geriausius rezultatus sprendziant sudétingus objekty
atpazinimo uzdavinius, prasidéjo bandymai Siuos metodus pritaikyti sprendZiant ir kitas problemas.
Viena iS ty problemy yra vaizdy rezoliucijos didinimo uZdavinys. Darbe atlikta Sio uzdavinio
literaturos analizé, apZvelgiami dirbtiniai neuroniniai tinklai bei jy panaudojimas sprendZiant
§i uzdavinj. Buvo realizuotas super rezoliucijos konvoliucinis neuroninis tinklas, atliktos jo
modifikacijos ir iStirta jy jtaka gaunamam rezultatui. ISnagrinéta Sio metodo vaizdy apkarpymo
problema ir pasiulytas sprendimas. Tinklo modifikacijy pagalba pasiekti geresni rezultatai.
Raktiniai Zodziai: vaizdy rezoliucijos didinimas, dirbtiniai neuroniniai tinklai, konvoliuciniai

neuroniniai tinklai.



Summary

When deep learning methods started to show state-of-the-art performance for solving complex
object recognition problems, researchers begun attempting to apply these methods to solve other
problems too. One of those problems is image super-resolution. In this work the problem of image
super-resolution was analyzed, artificial neural networks and their use to solve this problem were
reviewed. Super-resolution convolutional neural network was implemented, various modifications
were made and their influence on the final result was examined. Problem of image cropping when
using this method was analyzed and a solution was proposed. Better results were reached with the
help of implemented modifications.

Key words: image super-resolution, artificial neural networks, convolutional neural networks.
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1 Ivadas

Vaizdy rezoliucijos didinimo (SR) (angl. super-resolution) uZdavinys —i§ Zemos rezoliucijos vaizdy
sukonstruoti aukstos rezoliucijos vaizdus. Nors Siais laikais paprasti vartotojai turi pri¢jima prie
jrangos, darancios didelés rezoliucijos jrasus, taCiau egzistuoja sritys, kuriose galima pritaikyti
S§io uzZdavinio sprendimo metodus, pavyzdziui, palydovinéms nuotraukoms (1 pav.), apsauginiy
kamery jraSams, seniems vaizdo jraams, medicininéms nuotraukoms. Sio uZdavinio sprendimas
reikalauja milijony neZinomy pikseliy nustatymo iS pradiniy pikseliy, kuriy skaicius yra daug
mazesnis. Uzdavinys glaudZiai susijes su vaizdy rySkinimo (angl. debluring), triuk§Smo Salinimo

(angl. denoising) ir suspaudimo uzdaviniais [FF11].

1 pav. Vaizdy rezoliucijos didinimo pritaikymas Zvalgyboje [Pic07]

SR uZdavinj galima suskaidyti j du tipus: kai aukStos rezoliucijos nuotrauka bandoma gauti
i§ keliy Zemos rezoliucijos nuotrauky (2 pav.) ir kai aukStos rezoliucijos nuotrauka bandoma
gauti tik i§ vienos Zemos rezoliucijos nuotraukos (angl. single image super-resolution). Pirmojo
tipo uZdaviniai paprastai sprendZiami bandant iSgauti ir apjungti esmin¢ informacija i§ Zemos
rezoliucijos nuotrauky j aukStos rezoliucijos nuotraukg. Norint Siuo metodu iSgauti didelés
rezoliucijos nuotraukas reikia iSankstinio planavimo, kadangi turi buti prieinamos kelios tos pacios

scenos nuotraukos, tad jo pritaikymas yra siauresnis.



2 pav. Kelios mazos rezoliucijos palydovo nuotraukos sujungiamos j vieng aukstos rezoliucijos
nuotrauka [Pic07]

Siuolaikiniai metodai, naudojami spresti antrojo tipo uzdavinius, i§naudoja vidinius pana$umus
esancius vaizde arba iSmoksta susieti mazos rezoliucijos vaizdus su auks$tos rezoliucijos vaizdais
[DLH+16]. Pastarieji metodai gali buti naudojami konkrecios srities arba bet kokiems vaizdams,
priklausomai nuo apmokymo aibés pasirinkimo ir Sis pasirinkimas gali turéti jtakos galutiniam
rezultatui. Sios kategorijos uzdaviniams naudojami tokie metodai kaip ypatybiy piramidés (angl.
feature pyramid) [BKO02], Markovo tinklai [FP99], daugiasluoksniai perceptronai (angl. multilayer
perceptron) [Car(9]. ISpopuliaréjus giliajam mokymuisi (angl. deep learning) buvo pritaikytas
ir jis, panaudojus rezoliucijos didinimo konvoliucinj neuroninj tinklg (angl. super-resolution
convolutional neural network) [DLH+16], kuris ir bus nagrin¢jamas Siame baigiamajame darbe.

Gilusis mokymasis — tai pakankamai nauja kompiuterio mokymosi (angl. machine learning)
sritis. Jis gali buti taikomas sudétingos architekttros dirbtiniy neurony tinklams mokyti. Giliuoju
mokymusi pagristi algoritmai geba susidoroti su didelés apimties duomenimis. Sie algoritmai
gali buti sekmingai taikomi jvairiems duomeny tyrybos (angl. data mining) uzdaviniams spresti,
pavyzdZiui vaizdy klasifikavimui, kalbos atpaZinimo, objekty pozicijos nustatymo vaizde, scenos

apraSymo ir kt.



1.1 Tikslai ir uzdaviniai

Tyrimy objektas: Konvoliuciniy neuroniniy tinkly taikymai vaizdy rezoliucijai didinti.

Darbo tikslas: IStirti konvoliucinio neuroninio tinklo parametry jtaka vaizdy rezoliucijos
didinimo uZdaviniui spresti, siekiant gauti efektyvesnj tinklg. Efektyvumo kriterijus - kuo tikslesnis
rezultatas, gautas per kuo trumpesnj laika. Siekiant uZsibréZto tikslo turi buti iSspresti Sie
uzdaviniai:

1. Atlikti literaturos analitine apzvalga, nagrinéjant esamus vaizdy rezoliucijos didinimo

algoritmus bei rezultaty kokybés vertinimo metodus.
2. Modifikuoti rezoliucijos didinimo konvoliucinj neuroninj tinklg siekiant tikslesniy rezultaty.
3. ProgramiSkai jgyvendinti tinkly modifikacijas.
4. Atlikti tinkly modifikacijy lyginamaja analizg.
5. Apibendrinti rezultatus, suformuluoti iSvadas.
Atlikus nurodytus uzZdavinius laukiami Sie rezultatai:

1. Rezoliucijos didinimo konvoliucinio neuroninio tinklo modifikacija, leidZianti efektyviau

padidinti vaizdy rezoliucija.

2. Sukurtas programinis jrankis, kuriame jgyvendintas sukurtas algoritmas.



2 Literaturos analizé

Siame skyriuje i¥nagrinétos SR uZdavinj sprendZianciy algoritmy palyginimui naudojamos
vaizdy kokybés vertinimo metrikos, apraSyti daZnai naudojami duomeny rinkiniai, klasikiniai
interpoliavimo algoritmai skirti vaizdy rezoliucijos didinimui. Pateikiama neuroniniy tinkly
apzvalga, metodai, naudojami pagerinti jy veikima bei rezultatus, ir pristatomi konvoliuciniais

neuroniniais tinklais gristi metodai sprendziantys SR uzdavinj.

2.1 Vaizdy kokybés metrikos

Gauto vaizdo kokybé yra viena i§ svarbiausiy savybiy, kuri yra vertinama nagrinéjant SR
uzdavinj sprendZiantj algoritma. Tais atvejais, kai vaizdai buna pateikiami Zmonéms, geriausias
budas jvertinti jy kokybe yra Zmoniy subjektyvus vertinimas, taCiau praktikoje tai yra per daug
nepatogus, brangus ir ilgas procesas. Kiekybiniy metriky, kurios automatiskai numatyty suvokiama
vaizdo kokybe, kurimas yra vienas i§ objektyvaus vaizdy kokybés vertinimo tiksly [WBS+04].
Sios metrikos naudojamos automatiniam vaizdy kokybés stebéjimui ir reguliavimui, vaizdus
apdorojanciy sistemy ir algoritmy optimizavimui ir jy rezultaty palyginimui. Daugumos metriky
apskaiciavimui reikalingas originalus, neiSkraipytas vaizdas. SR algoritmy rezultaty lyginimui
dazniausiai naudojamos metrikos yra PSNR (angl. peak signal-to-noise ratio) ir SSIM (angl.

structural similarity).

2.1.1 PSNR

PSNR metrika yra placiai taikoma vaizdy kokybei vertinti [TCC04]. Si metrika daZnai naudojama
lyginant pradinj vaizdg su vaizdu, kuris buvo gautas rekonstravus suspaustg pradinj vaizda, siekiant
jvertinti suspaudimo algoritma. SR uZdavinio kontekste yra lyginamas pradinis vaizdas su vaizdu,
kurio rezoliucijg buvo sumaZzinta ir padidinta naudojant SR algoritma.

Metrikoje naudojamas statistinis dydis — vidutiné kvadratiné paklaida (MSE — angl. mean

square error). Jos iSraiSka vienam pasirinktam spalvos kanalui yra:

R R PR
MSE = %ZZ(]‘[LJ] - h[flaj])zu
i=1 j=1
Cia f yra originalus vaizdas, h yra SR algoritmo gautas vaizdas ir abiejy vaizdy rezoliucija yra
m x n. Sj dydj taip pat galima naudoti kaip metrika, ta¢iau nagrinéjant SR algoritmus daZniau

naudojama PSNR metrika, kuri yra apibréziama taip:

2 2
PSNR =10 -log,, (ME)—SE)E)



Kai nagrinéjami spalvoti vaizdai daZnai naudojama su YCbCr spalvy erdve ir nagrinéjamas
jos Y kanalas [DLH+16], nusakantis vaizdo skaistj (angl. luminance), kurio reik§mé naudojama
analogiSkai apskaiCiuojant PSNR metrika pagal auk$ciau pateiktus apibréZimus. Y kanalas
pasirinktas dél to, nes Zmogaus akys yra jautresnés vaizdo rySkumo pasikeitimams negu spalvos
pasikeitimams.

Esant didesniam vaizdy panaSumui gaunamos mazZesnés MSE reikSmés, o tai savo ruoZztu
reiSkia didesnes PSNR reikSmes. Kadangi PSNR skaic¢iavime yra panaudota logaritminé funkcija,
tai PSNR matavimo vienetas yra decibelas (dB) [Sal06]. Taip pat, dél logaritminés funkcijos
panaudojimo PSNR yra maziau jautri MSE reikSmes pokyciams, t.y. néra labai jautri maZoms
rekonstruoto vaizdo variacijoms. PSNR reikSmé turi prasme tik tada, kai yra lyginamos vaizdy,
gauty iS to paties originalaus vaizdo, tarpusavio PSNR metrikos reik§meés. Tipinés PSNR metrikos
reikSmeés yra tarp 20 ir 40 decibely.

2.1.2 SSIM

Nors PSNR metrika yra naudoja placiai, taCiau pastebéta, kad ji nesutampa su Zmogaus vaizdo
kokybés suvokimu — dviejy iSkraipyty vaizdy PSNR metrikos reikSmés gali buti panaSios, taciau
vaizdai gali turéti skirtingo tipo ir pastebimumo iSkraipymus. Natiiraliuose vaizduose gretimi
pikseliai yra stipriai susij¢ vienas su kitu ir Siose sgsajose yra svarbi informacija apie scenoje
esanciy objekty strukturg. PrieS tai nagrinéta PSNR metrika naudoja tik pavienius pikselius, tad
menkai atsiZvelgia j vaizde esancig strukturine informacija. SSIM metrika buvo sukurta remiantis
hipoteze, kad Zmogaus regejimo sistema yra pritaikyta iSgauti struktiring informacija. IS hipotezés
seka, kad strukturinés informacijos pasikeitimas gali buti geras Zmogaus suvokiamo vaizdo jvertis.

Taigi, SSIM metrikoje vaizdy netikslumai suprantami kaip suvokiamos struktirinés
informacijos pasikeitimas. Tg motyvuojantis pavyzdys parodytas 3 pav., kuriame nuotrauka su laivu
yra modifikuojama jvairiais iSkraipymo budais, ta¢iau pakoreguota taip, kad jy MSE reikSmeé islikty
praktiSkai identiSka lyginant su pradine nuotrauka. Naudojant prieS tai nagrinéta PSNR metrika
buty sunku paaiSkinti kodél vaizdai (b) ir (c) atrodo aukStos kokybés, nors ir turi akivaizdZiy
skirtumy lyginant su originaliu vaizdu. Bet naudojant SSIM tai galima paaiSkinti tuo, kad visa
strukturiné informacija yra iSsaugoma tuo poziuriu, kad ja galima buty lengvai atstatyti. Vaizduose

(d), (e), (f) dalis strukturinés informacijos buvo prarasta, todél metrikos jverciai buvo mazZesni.



(e)

3 pav. Vaizdo palyginimas su skirtingy tipy iSkraipymais, visiems MSE = 210.
(a) Originalus vaizdas (b) SSIM = 0,9168 (c) SSIM = 0,9900 (d) SSIM = 0,6949 (e) SSIM = 0,7052
(f) SSIM = 0,7748 [WBS+04]

Vienos dalies SSIM metrikos reikSmeé apskaic¢iuojama taip:

(2p2pty + C1) (204, + Cs)
(12 4 p2 + C1) (02 + 02 + Cy)

SSIM (z,y) =

Cia 1, naudojamas skais¢io panaSumo jvertinimui ir apskaiciuojamas taip:

N
= E W;x;
i=1

0, naudojamas kontrasto panaSumo jvertinimui ir apskai¢iuojamas taip:

)

04y Naudojamas strukttiros panaSumo jvertinimui ir apskai¢iuojamas taip:

Z w;(x — Hy)
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(' ir Cy yra pasirinktos konstantos. Bendras vaizdo kokybés jvertinimas:

M

MSSIM(X,Y) = % Z SSIM (x;,y;)
j=1

xj,Yy; Zymi j-tojo lango pikselius, o M — langy skaicius.

Nors SSIM metrika buvo kuriama pagrjsta kitokiais principais nei jprastos vaizdy palyginimo
metrikos, taciau ji praplecia jrankiy rinkinj, kurie naudojami vaizdy kokybei vertinti ir placiai
taikoma SR algoritmy tyrimuose, daZniausiai kartu su PSNR metrika [NM14]. SSIM metrikos
rezultatai koreliuoja su subjektyviu Zmoniy vertinimu, bet dél sudétingos matematinés formos yra

sunkiau panaudojama algoritmy optimizavime [WBS+04].

2.2 Duomeny rinkiniai

Kad SR algoritmy palyginimas buty prasmingas, be vaizdo kokybés palyginimo metriky, dar
yra svarbus naudojami vaizdy duomeny rinkiniai (angl. datasets). Duomeny rinkiniai gali buti
naudojami tiek padidintos rezoliucijos vaizdy palyginimui, tiek kai kuriy algoritmy apmokymui.

Iprastas palyginimo procesas atrodo taip:

1. Pasirenkamas duomeny rinkinys.

2. Vaizdy rezoliucija sumazinama pasirinktu dydZiu, daZniausiai 2, 3 ir 4 kartus. Kartais prieS§

mazinant vaizdg jo kokybe papildomai suprastinama.
3. SR algoritmo pagalba rezoliucija atstatoma j prading.

4. Apskaiciuojamos vaizdy kokybés metrikos ir jos lyginamos su kity autoriy rezultatais.

Siam tikslui daZniausiai naudojami rinkiniai yra SETS ir SET14 [DLH+16; TSG14]. Jie
atitinkamai sudaryti i§ 5 ir 14 nuotrauky. Taip pat daZznai naudojamas Berkley Segmentation Dataset
(BSD) duomeny rinkinys, kuris yra suskaidytas j 200 mokymui skirty vaizdy (BSD200) ir 100
testavimui skirty vaizdy (BSD100). Dauguma Siuose duomeny rinkiniuose esanciy vaizdy sudaryti
i§ kraStovaizdZiy, gyvuny ir veidy, taciau juose retai pasitaiko patalpose daryty nuotrauky, miesto
ir architekturos vaizdy. D¢l to buvo sukurtas URBAN100 rinkinys su 100 prie§ tai minéto tipo
vaizdy [HSA15]. Apmokymui taip pat naudojami vaizdai iS ImageNet vaizdy atpazinimo varZyby
bei SET91 rinkinys [YWH+10].

2.3 Interpoliavimo metodai

Interpoliavimo vaizdo rezoliucijos padidinimo metodai yra vieni iS paprasCiausiy ir greiiausiy, bet
gaunamas rezultatas néra labai tikslus. Todé¢l jie yra pladiai naudojami taikomosiose programose,
kuriose rezultaty kokybé néra labai svarbi. Sie metodai atlieka svarby vaidmenj SR algoritmy
tyrimuose — jie nusako maziausia kokybés lygj, kurj turéty pasiekti SR algoritmas, todél daZnai
dalyvauja kokybés metriky palyginimuose. Taip pat jie kartais buna naudojami kaip kity metody

sudedamoji dalis.
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Paprasciausias yra artimiausiy kaimyny interpoliavimo metodas. NeZinomo pikselio reikSmei
yra priskiriama jos artimiausio kaimyno pikselio reikSmé, neatsizvelgiant j kitus Salia esancius
pikselius. Jei f yra pradinis vaizdas, o h yra c karty padidintas vaizdas, tai kiekvienam A vaizdo

pikseliui su koordinatémis (i,7) teisinga lygybé:
hli, j] = flround(i/c),round(j/c)],

¢ia round yra apvalinimo funkcija. Gaunamas vaizdas btina netolygus, Siurkstus, taciau toks
rezultatas kai kuriais atvejais yra pageidaujamas.

Bitiesinis (angl. bilinear) interpoliavimas yra tiesinio interpoliavimo prat¢simas funkcijoms su
dviem kintamaisiais. Jis yra atliekamas naudojant keturis gretimus pikselius, interpoliuojant tarp
ju esantj pikselj kaip parodyta 4 pav. Interpoliuojamo pikselio spalva priklauso ne tik nuo gretimy
pikseliy spalvy, bet ir nuo atstumy iki jy. TiesiSkai interpoliuojant tarp x ir x + 1 esancio taSko

(x + Ax) reikSme apskaiciuojamas toks reiskinys:
flr+Az)~ f(z)- (1 —Az)+ f(x+1)- Az

Bitiesinj interpoliavimg galima iSskaidyti j tris tiesinio interpoliavimo veiksmus. Jeigu
interpoliuojamo pikselio koordinatés yra (r + Az,y + Ay), tai interpoliuota pikselio reik§mé

gaunama apskaiciavus Siuos reiskinius:

fle+Ax,y+1] = flr,y+1]- (1 — Az) + flr+ 1,y + 1] - Az,
fle+ Az, y + Ayl = fle + Az, y] - (1 — Ay) + fle + Az, y + 1] - Ay,

gia flo + Az,y + Ay] yra bitiesinio interpoliavimo rezultatas. Siuo metodu didinant vaizdo

rezoliucijg galutinis vaizdas buna iSblukes, taciau tolygus.
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(xy) (x+1y)

Ay

A
4

AX

(xy+1) (x+1,y+1)

4 pav. Bitiesinis interpoliavimas

Bikubinis (angl. bicubic) interpoliavimas veikia panaSiu principu kaip ir bitiesinis, jis taip
pat yra iSskaidomas j Zemesnés dimensijos interpoliavimo operacijas, taciau Siuo atveju kubinio
ir skai¢iavimams naudojama 16 gretimy pikseliy. Kubinis interpoliavimas remiasi matematiniu
teiginiu: jei funkcijos f(z) ir jos iSvestinés reikSmés yra Zinomos taskuose z = 0 ir z = 1, tai
ji gali buti interpoliuojama trecio laipsnio daugianariu. Bendrg trecio laipsnio daugianario ir jo

iSvestinés iSraiSka galima uzraSyti taip:

f(x) =az® +bz® +cx+d
f'(z) = 3az® + 2bx + ¢

Daugianario ir jos iSvestinés reikSmés taSkuose © = 0 ir x = 1 yra:

f(0)=d
fl)=a+b+c+d
f0)=c
f(1)=3a+2b+c

13



IS Siy lygybiy galima iSreiksti daugianario koeficientus:

a=2f(0) = 2f(1) + f(0) + f'(1)
b=—=3f(0) +3/(1) = 2f'(0) — f'(1)
c= f'(0)
d = f(0)
Tarkime yra taskai (—1,%0), (0,41), (1,y2) ir (2,y3). Kadangi Siuo atveju nagrinéjamuose

taSkuose iSvestinés neZinomos, jos yra aproksimuojamos kaip krypties koeficientai tiesés, sudarytos

sujungus taSkus, kurie yra prie§ nagrinéjama taska ir po jo, taigi:

f(O):yl
f(1) =y
/ Y2 — Yo
110) ==
/ _y3_y1
) =

ISreiSkus daugianario koeficientus per minétus taSkus gaunamos Sios lygybeés:

1 3 3 1

@=—5Y + QY 5 + 5 Ys

5 1
b: —_— — 2 —_—
Yo 2y1+ Y2 23/3
1 n 1
C = —— —
290 2?J2

d=1

Taigi, galutiné kubinio interpoliavimo formulé yra:

13 3 1\ 4 5 1\,
F(o, y1, Y2, Y3, ) = —§y0+§yl—§y2+§y3 z” + yo—§y1+2y2—§y3 '+

1 1
+ (—5% + 53/2) x + 1,

Cia z yra skaiCius intervale (0; 1).

Bikubinis interpoliavimas atliekamas su 16 tasky pikseliy reik§meémis y;; = f[i,j],4,] €
0,3 ir norimu interpoliuoti tasku (z,y) kaip pavaizduota 5 pav. Interpoliuoto pikselio reik§mé
apskaiciuojama taip:

f[%?/] = f(f Yoo, Yo1, Yo2; Yo3,

)

f (Y20, Y21, Y22, Ya3,

)

( y)
f (Y10, Y11, Y12, Y13, Y),
( y)

( y)

(Y30, Y31, Y32, Y33, ,35),
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¢ia fx, y] — bikubinio interpoliavimo rezultatas. Taip gautas vaizdas buna tolygus kaip ir bitiesinio
interpoliavimo atveju, ta¢iau rySkesnis. 6 pav. pateikiamas pavyzdys kaip, pritaikius Siame skyrelyje

aprasSytus metodus tam paciam vaizdui, skiriasi gaunami rezultatai.

YDD 3(10 YZD y
@ L L @
Vo1 Vi Va1 Nz
@ <@ L 9
o
(xy)
Yoz Ver Vi ¥as
@ L @ 9
/B Via Yas Vaa
@ L @ @

6 pav. IS kairés j deSing: vaizdas interpoliuotas artimiausiy kaimyny metodu, bitiesiniu
interpoliavimu, bikubiniu interpoliavimu [OH12]
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2.4 Dirbtiniais neuroniniais tinklais paremti metodai
2.4.1 Neuroniniai tinklai

Dauguma Siuolaikiniy metody, sprendZianc¢iy SR uZdavinj, yra paremti neuroniniais tinklais.
Neuroniniai tinklai yra budas atlikti kompiuterio mokyma (angl. machine learning), kai kompiuteris
iSmoksta atlikti tam tikra veiksmg analizuodamas apmokymo duomenis. Siame darbe nagrinéjamas
kompiuteriui yra pateikiami jmanomy jvesCiy ir norimy iSei¢iy pavyzdziai ir tikslas yra iSmokti
bendrg taisykle susiejancig jvestis ir iSvestis. Neuroninj tinklg sudaro tarpusavyje sujungti neuronai
ir jungtims priskirti koeficientai — svoriai. | neurong jeinancios jungtys vadinamos jvestimis, o i§ jy
iSeinancios —iSvestimis. Jeigu neuronas turi n jvesc¢iy, kuriy svoriai w;, ¢ € 1..n ir jomis siun¢iamos
reik§meés z;,i € 1..n, tai neurono i§vedama reik§mé yra lygi (> | w;x;), ¢ia f yra aktyvacijos
funkcija, kuri padaro neuroninius tinklus netiesiSkus. DaZnai kiekvienas neuronas turi poslinkio

(angl. bias) svorj b, kuris sujungtas su reik§me lygia vienetui kaip parodyta 7 pav.

7 pav. Dirbtinis neuronas

Daugiasluoksnis tiesioginio sklidimo neuroninis tinklas (MLFFNN) (angl. multilayer
feedforward neural network) yra vienas iS naudojamy neuroninio tinklo tipy. Neuronai yra
grupuojami j sluoksnius ir sujungiami taip, kad tinkle nesusidaryty ciklai, kaip parodyta 8 pav.
Pirmas sluoksnis vadinamas jvesties sluoksniu, paskutinis — iSvesties, o tarp yra jy nulis arba
daugiau paslépty sluoksniy. [vesties sluoksnis perduoda pateiktus duomenis j kita neurony sluoksni.
Paslépto sluoksnio neuronai sujungti su prie§ jj esanciu sluoksniu ir uZ jo esanciu sluoksniu.
Vieno sluoksnio neuronai tarpusavyje néra sujungiami, taciau kiekvienas neuronas yra sujungtas su
visais aplink jj esanciuose sluoksniuose esanciais neuronais. Tokie sluoksniai dar vadinami pilnai
sujungtais. I§skirstymas j sluoksnius naudingas tuo, kad leidZia skai¢iavimams naudoti matricy
operacijas. Jeigu IW; yra j i-tajj sluoksnj jeinanciy jungciy svoriy matricg, h;_, pries tai einancio

sluoksnio iSvestis, tai i-tajo sluoksnio i§vestis h; apskai¢iuojama taip:
hi = f(W - hi_1),

C¢ia aktyvacijos funkcija f pritaikoma kiekvienam matricos elementui panariui.
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8 pav. Daugiasluoksnis tiesioginio sklidimo neuroninis tinklas, kurj sudaro jvesties sluoksnis i
dviejy neurony, trys paslépti sluoksniai po keturis neuronus ir iSvesties sluoksnis i§ vieno neurono.

Tinklo apmokymas vyksta keiciant jo jungciy svorius, tam naudojamas atgalinés sklaidos
metodas (angl. backpropagation) [Wer90]. I§ pradziy atsitiktinai sugeneruojami visi tinklo jungciy
svoriai. Tada pasirenkamas vienas elementas iS mokymui skirtos duomeny aibés, kuris pateikiamas
kaip neuroninio tinklo jvestis ir atlikus skai¢iavimus gaunama iSvestis. Naudojant pasirinktg klaidos
(angl. cost) funkcija, apskaiciuojamas klaidos dydis tarp gauto ir norimo tinklo rezultato. GrjZtant
pasluoksniui atgal i§ iSvesties sluoksnio j jvesties sluoksnj, naudojant atgalinés sklaidos metoda
apskaiciuojami lokalus gradientai. Tada, pasirinktu optimizavimo metodu, naudojant pries tai
apskaiciuotus gradientus, svoriy reikSmés yra keiiamos taip, kad buty minimizuojama klaidos
funkcijos reik§mé. Sis procesas tesiamas kol pasiekiamas norimas klaidos lygis arba pasiekiamas
maksimalus atlikty Zingsniy skaicius. Procesas gali buti modifikuojamas jtraukiant mokymosi
greiCio ar pagrei¢io parametrus arba darant svoriy atnaujinimus ne po kiekvienos iteracijos, o

sukaupus tam tikra skaiciy svoriy pokyciy (angl. mini-batch training).

2.4.2 Aktyvacijos funkcijos

Ilga laikg kaip aktyvacijos funkcijos buvo naudojamos sigmoidé 1/(1 + e~) ir hiperbolinis
tangentas, taCiau suaktyvéjus neuroniniy tinkly tyrinéjimams buvo pasiulytos kitos alternatyvos.
Viena iS prieZasciy, kodél buvo ieSkomos kitos aktyvacijos funkcijos, yra nykstanciy gradienty
problema, kuri kyla, kai aktyvacijos funkcijos i§vestiniy reik§més buna intervale (—1,1) ir dél
kurios sulétéja arba visiSkai sustoja tinklo mokymasis. Si problema tampa didesné giléjant

neuroniniui tinklui. Minétosios funkcijos susiduria su Sia problema.
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Viena iS alternatyvy yra ReLU (angl. rectified linear unit) aktyvacijos funkcija, kuri
apibréziama kaip max(0, z). Sios funkcijos i§vestiné yra lygi 1, kai > 1 ir lygi 0, kai z < 0,
tad ji iSvengia nykstancio gradiento problemos. ReLU naudojimas pagreitina neuroninio tinklo
apmokymag ir reikalauja maziau resursy dél paprasty matematiniy operacijy [KSH12]. Taciau
Sios aktyvacijos funkcijos naudojimas sukelia ,,mirusio neurono* problemg. Kai neurono iSvestis
biina neigiama su visomis tinklo jvestimis, ReLU iSvestinés reikSmé tampa lygi O ir dél atgalinés
sklaidos metodo tinklo svorio atnaujinimo taisyklés, j neurong jeinantys svoriai niekada nebus
atnaujinami, t.y. mokymasis Siems svoriams nevyks. Leaky ReLLU yra ReLLU aktyvacijos funkcijos
modifikacija, su kuria bandoma spresti Sig problema. Jos iSraiSka yra maz(ax,x), kur a yra
tinklo hiperparametras, daznai lygus 0,01 [XWC+15]. Parametriné ReLU (PReLU) aktyvacijos
funkcija apibréZiama taip pat, kaip ir leaky ReLLU, taiau Siuo atveju o reikSmé yra dar vienas
iSmokstamas tinklo parametras [HZR+15]. EmpiriSkai parodyta, kad naudojant Sias aktyvacijos
funkcijas daznai gaunami geresni rezultatai nei naudojant ReLU aktyvacijos funkcija, taciau jy
tarpusavio palyginimas parodé, kad néra akivaizdu, kurig i$ Siy funkcijy naudojant gaunami geresni
rezultatai [XWC+15].

2.4.3 Optimizavimo algoritmai

Vienas i§ klasikiniy optimizavimo algoritmy naudojamy neuroniniy tinkly mokymui yra
gradientinis nusileidimas. Taikant §j metodg iSmokstamy tinklo parametry atnaujinimas vykdomas
po kiekvienos epochos, t.y. apskaiciavus klaidos funkcijos reikSme su kiekvienu mokymosi aibés

elementu. Atnaujinimo taisyklé apraSoma taip:

Vi41 = UvaL(9)7 0=0— v,

¢ia 0 yra visi iSmokstami tinklo parametrai, VL — klaidos funkcijos gradientas, 7 — mokymosi
greitis.

Viena iS problemy, su kuria galima susidurti taikant §j metoda, yra osciliavimas klaidos
funkcijos pavirSiuje, dél kurio sulétéja tinklo apmokymo greitis. Sig problemg galima bandyti
spresti atsizvelgiant j buvusius parametry atnaujinimo dydZzius, kai skaiCiuojami einamieji
parametry atnaujinimai. Sis metodas vadinamas gradientiniu nusileidimu su pagrei¢iu ir reikalauja

dar vieno hiperparametro o, o atnaujinimo taisykle yra:

Viy1 = Qv; + UVQL(G), 0=60-— Vit1-
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Nesterovo pagreitintas gradientas (angl. Nesterov accelerated gradient) yra gradientinio
nusileidimo su pagrei¢iu modifikacija. Vienintelis skirtumas yra klaidos funkcijos gradienty
skaiCiavime, pries juos skai¢iuojant iS apmokamy parametry yra atimama av;, taip aproksimuojant
busimas parametry reikSmes ir tada Sig aproksimacija koreguojant panaudojus ta pacia taisykle
kaip ir prie§ tai minétame optimizavimo metode. Metodas teoriSkai konverguoja grei¢iau nei
gradientinio nusileidimo su pagrei¢iu metodas [SMD+13]. Siuo atveju atnaujinimo taisyklés
iSraiska yra:

Vi1 = av; + Ve L(0 — av;), 0 =60 — v4.

Parametry atnaujinima galima vykdyti ne tik atlikus pilng epocha. Kai taikomas stochastinis
mokymosi réZimas, iSmokstamy parametry reikSmeés yra atnaujinamos po kiekvienos jvesties.
Naudojant paketinj rezima (angl. mini-batch) iSmokstami parametrai atnaujinami po tam tikro
jvesciy skaiciaus. Sis skaicius yra tinklo hiperparametras.

Pastaruoju metu geri rezultatai apmokant neuroninius tinklus buvo pasiekti naudojant
adaptyvaus mokymosi grei¢io metodus [Rud17]. Sie metodai apskaiciuoja atskirg mokymosi
greitj kiekvienam tinklo parametrui ir naudoja informacija apie buvusius gradientus parametry
atnaujinimy skai¢iavimams. PavyzdZiui, parametrams, kuriy susieti gradientai buna dideli,
mokymosi greitis yra sumazinamas, o parametry, kuriy susieti gradientai buna maZzi, mokymosi
greitis padidinamas. Adam yra vienas iS adaptyviy optimizavimo algoritmy pavyzdziy su kuriuo yra
pasiekiami geri rezultatai [KB17]. Algoritme naudojami keturi i§ anksto pasirenkami parametrai:
n — zingsnio dydis, 1, f2 — eksponentiniai slopinimo koeficientai ir e. Algoritmo autoriy siilomos
standartinés reik§més: = 0,001,3; = 0,9,3, = 0,999,¢ = 107%. Kiekvienas apmokomas
parametras 6 susiejamas su dviem skaiCiais m ir v, kurie atitinkamai vadinami pirmojo ir antrojo

momenty jverciais ir pradZioje buina lygus nuliui. Parametro atnaujinimas ¢-tojoje iteracijoje:

mip1 = fim; + (1 — B1)VL
Visr = Bovi + (1 = o) (VL)?

5 mit1
1 —pi
b= Vi1
1— 05
§=0—n—n

Vi e
2.4.4 Tinklo parametry inicijavimas

Efektyviam tinklo mokymui svarbus tinkamas pradiniy tinklo parametry reikSmiy parinkimas.
Netinkamas parametry inicijavimas gali sulétinti mokymasi arba visiskai jj sustabdyti. Sis efektas
tampa labiau pastebimas giléjant tinklo architekturai. Gerus rezultatus parodée K. He ir kity sukurtas
inicijavimo metodas, kuris yra pritaikytas ReLLU tipo aktyvacijos funkcijoms [HZR+15]. Metodas
kiekvienam neuroninio tinklo sluoksniui atsitiktinai parenka pradines parametry reikSmes pagal tai
kiek jvesciy jis turi. Skaiciai pasirenkami i§ normaliojo skirstinio su vidurkiu lygiu O ir standartiniu

nuokrypiu lygiu %, kur n — jvesciy skaicius.
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2.4.5 Reguliarizavimas

Neuroniniuose tinkluose reguliarizavimas naudojamas iSvengti tinklo persimokymo. Tai ypac
svarbu, kai naudojama maza mokymo aibé. Vienas i§ reguliarizavimo tipy yra prie klaidos funkcijos
pridéti papildomg reguliarizavimo narj W, kurio reikSmeé priklauso nuo tinklo parametry dydzio.
Daznai naudojama L2 ar L1 reguliarizavimas. L2 atveju W = % >~ w?, kur \ yra reguliarizavimo
stiprumo hiperparametras, o >_ w? yra visy tinklo svoriy kvadraty suma. L1 atveju vietoje kélimo
kvadratu operacijos naudojamas svorio absoliutus dydis ir W = % |w|. Abiem atvejais, mokymosi
metu stipriai nuo 0 nutolusios svoriy reikSmés buna artinamos link 0. Taip stengiamasi pasiekti, kad
tinklo rezultatui jtaka daryty ne keli svoriai su aukStomis reikSmémis, o kad iSvesties apskaiiavime
reikSmingai dalyvauty visi tinklo svoriai.

Dropout reguliarizavimo metodo naudojimas reikSmingai pagerina neuroniniy tinkly
efektyvuma [HSK+12]. Jis, ne taip kaip L2 ir L1 reguliarizavimo metodai, nepakeicia klaidos
funkcijos, o pakeicia pac¢io neuroninio tinklo veikima. Metodas, kiekvieng karta, kai pateikiama
nauja jvestis, atsitiktinai pasirenka tinklo neuronus ir juos padaro neveiksnius, t.y. jie nedalyvauja
skai¢iavimuose ir mokyme. Kiekvieno neurono pasirinkimo tikimybé yra p, tai i§ anksto
pasirenkamas tinklo hiperparametras. Sis metodas sumaZina neurony tarpusavio priklausomybe,

nes neuronas negali pasikliauti konkreciy kity neurony buvimu, tad yra skatinamas mokytis.

2.4.6 Konvoliuciniai neuroniniai tinklai

Pries tai aptarti tinklai néra labai efektyvus vaizdams analizuoti. Augant duomeny dimensiSkumui,
greitai auga MLFFNN jungCiy skaicius. Dél Sios priezasties tokio tinklo, nagrinéjancio vaizdus,
apmokymas yra palyginus létas. Taip pat, vaizdams yra budinga pikseliy priklausomybé nuo
gretimy pikseliy, taciau jprastuose neuroniniuose tinkluose tolimi pikseliai tiek pat reikSmingi kiek
ir artimi. Abu Siuos trukumus bando iSspresti konvoliuciniai neuroniniai tinklai [KSH12].

Pagrindiniai konvoliuciniy neuroniniy tinkly sluoksniai yra: konvoliucinis sluoksnis, surinkimo
sluoksnis (angl. pooling), pilnai sujungtas sluoksnis (kaip ir MLFFNN atveju). Kitaip negu jprastai,
neuronai sluoksniuose yra iSdéstyti trijose dimensijose (plotis, aukstis, gylis), taip atsiZvelgiama j
tai, jog tinklo jvestis yra vaizdas. Siuo atveju gylis jvesties sluoksnyje yra spalvy kanaly skaicius,
pavyzdZiui, jei nagrinéjami 1024 x 800 rezoliucijos vaizdai RGB spalvy erdvéje, tai jvesties
sluoksnio dimensijos biity [1024 x 800 x 3].
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Pagrindinis konvoliucinio sluoksnio tikslas yra iSgauti vaizdo ypatybes. Tai yra daroma su
apmokomais filtrais, kuriy skaic¢ius nusako sluoksnio gylj. Filtry dydis taip pat nusakomas trimis
dimensijomis. Iprastai filtro plotis ir aukStis lyginant su vaizdo ploCiu ir aukS¢iu buna matzi,
pavyzdZiui AlexNet konvoliuciniame tinkle, kuris 2012 metais laiméjo ILSVRC-2012 vaizdy
atpazinimo konkursg, didZiausio filtras buvo 11 x 11 [KSHI12]. Filtro gylis yra lygus prieS jj
einancio sluoksnio gyliui. Konvoliucijos operacijos iSraiSka vienodo dydZio matricoms X ir Y yra
SN Z;VI X[i,j]-Y[i,j]. Si operacija atlieckama slenkant langa per jvest] tarp lange esanciy reik§miy
ir filtro. Tokios operacijos rezultatas vadinamas ypatybiy Zemélapiu (angl. feature map). Kadangi
kiekvienas ypatybiy Zemélapj sudarantis neuronas priklauso nuo to pacio filtro, tinklas sugeba
atrasti tam tikrg vaizdo ypatybe, pavyzdziui tam tikros orientacijos briauna, bet kurioje vaizdo
vietoje. Si savybé vadinama poslinkio invariantiskumu (angl. shift invariant). Sio sluoksnio i§vestis
yra gaunama pritaikius aktyvacijos funkcija kiekvienai prieS tai gautai reikSmei. Konvoliucinj
sluoksnj nusakantys hiperparametrai yra filtro dydis (F' x [), filtry skaicius (K), filtro slinkimo
zingsnis (S) (angl. stride). Kartais jvestis aplink savo krastus yra papildoma nuliais, toks nuliy
sluoksniy skaicius (angl. zero-padding) irgi yra sluoksnio hiperparametras ir Zymimas P. Jeigu
konvoliucinis sluoksnis priima jvestj, kurios dimensijos yra W x H x D, tai jo dimensijos yra
(W —-F+2P)/S4+1x(H—-F+2P)/S+1x K].

Surinkimo sluoksnio funkcija yra sumazinti kiekvienos jvesties dydj ir taip kontroliuoti
persimokyma ir sumazinti tinklo parametry kiekj, taip pagreitinant tinklo apmokyma. Panasiai kaip
ir konvoliuciniame sluoksnyje, tam tikro dydZio langu yra slenkama per jvestj ir taikoma surinkimo
funkcija, kuri i§ visy lange esanciy reikSmiy padaro viena, kaip parodyta 9 pav. Sluoksnj nusako
lango dydis (F' x F'), Zingsnio dydis () ir surinkimo funkcija, kuri daZnai pasirenkama kaip max
funkcija [KSH12]. Jeigu Sis sluoksnis priima jvestj, kurios dimensijos yra W x H x D, tai jo
dimensijos yra (W — F)/S+1x (H — F)/S+1 x D].

5 2

1 7 7
>

0 4 8

6 8

9 pav. Surinkimas naudojant maz funkcija su parametrais ' = 2 ir S = 2. Cia skirtingos spalvos
simbolizuoja skirtingas lango padétis.
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Siy tinkly apmokymui, kaip ir MLFFNN atveju, naudojami atgalinés sklaidos metodo principai.
DaZnai tokio tinklo architektura susideda i§ tam tikro skaiciaus alternuojanciy konvoliuciniy ir
surinkimo sluoksniy, kurie galiausiai sujungiami su pilnai sujungtais sluoksniais i$ kuriy paskutinis

yra sujungtas su iSvesties sluoksniu.

2.4.7 Super rezoliucijos konvoliucinis neuroninis tinklas

Super rezoliucijos konvoliucinis neuroninis tinklas (SRCNN) iSmoksta tiesioginj poravimg tarp
Zzemos ir aukStos rezoliucijos vaizdy, t.y. Sio gilaus konvoliucinio tinklo jvestis yra Zemos
rezoliucijos vaizdas, o iSvestis — aukstos rezoliucijos vaizdas [DLH+16]. Vienintelis iSankstinio
apdorojimo zZingsnis atliekamas Zemos rezoliucijos vaizdui yra jo padidinimas iki norimos
rezoliucijos naudojant bikubinj interpoliavima. Sis vaizdas Zymimas Y. Metodo tikslas yra i$ vaizdo
Y gauti vaizdg F'(Y), kuris buty kuo panasesnis j originaly vaizdg X. Poravimg F', kurj iSmoksta

algoritmas, sudaro trys Zingsniai:

1. Daliy isgavimas ir isreiskimas. Operacija i§ vaizdo Y iSgauna persidengiancias vaizdo dalis

ir kiekvieng iSreiskia kaip daugiamatj vektoriy, kurie susideda i§ ypatybiy Zemélapiy.

2. Netiesinis poravimas. Operacija netiesiniu budu i§ kiekvieno prie§ tai gauto daugiamacio
vektoriaus gauna kita daugiamatj vektoriy, kuris yra abstrakti aukstos rezoliucijos vaizdo

dalies iSraiSka.

3. Rekonstrukcija. Operacija agreguoja daugiamacius vektorius, reprezentuojancius aukstos
rezoliucijos vaizdo dalis, ir sugeneruoja galutinj aukStos kokybés vaizda, kuris turéty buti

panasus j originaly vaizda X.
Sios operacijos sudaro konvoliucinj neuroninj tinkla, kurio bendra struktiira parodyta 10 pav.
2 X fa f3 x f3

e R ==
-] e S

10 pav. Pirmas konvoliucinis SRCNN sluoksnis i§ vaizdo Y iSgauna ypatybiy Zemélapius. Antrame
sluoksnyje iS ypatybiy Zemélapiy netiesiniu budu gaunamos aukStos rezoliucijos vaizdo daliy
iSraiSkos, kurios paskutiniame sluoksnyje sukombinuojamos ir gaunamas galutinis aukStos kokybes
vaizdas F(Y) [DLH+16].
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Pirmas sluoksnis iSreiskiamas kaip operacija F1(Y) = maz(0,W; * Y + By). Cia W,
atitinka n4 filtrg su dimensijom (¢ X f; X f1), ¢ yra vaizdo spalvos kanaly skai¢ius. B; sudaro
n, poslinkiy, o * Zymi konvoliucijos operacijos taikyma visam vaizdui. ISvestj sudaro n; ypatybiy
Zemélapiy, kuriai pritaikyta ReLU aktyvacijos funkcija. Antrojo konvoliucinio sluoksnio rezultatas
yra F5(Y) = max(0, Wox F1(Y) + Bsy) ir Wy sudaro ng (ng X fo X fo) dimensijos filtrai, o poslinkiy
vektoriaus By dydis yra n,. Sig konstrukcijg galima testi toliau, kuriant gilesnj tinklg. I$vesties
sluoksnio rezultatas yra F'(Y) = Wj * F5(Y) + Bs, kur W3 yra c (tiek pat, kiek pradinis vaizdas
turéjo spalvos kanaly) filtry, kuriy dimensija yra (ny X f3 x f3) ir B3 yra dimensijos ¢ vektorius.
Sis sluoksnis atlieka vaizdo rekonstrukcijos funkcija.

Tinklas apmokomas keiCiant tinklo parametrus © = {W;, Wy, W3, By, Bs, B3}, tai daroma
minimizuojant klaidos funkcijg tarp rekonstruoty vaizdy F (Y, ©) ir originaliy vaizdy X. Buvo

naudojama vidutinés kvadratinés klaidos funkcija

n

1
L(©) = ﬁz (F(Y:,©) — Xi>2 Y, €Y X, €X,
i=1

kur n yra apmokymo duomeny aibés elementy skaicius. Toks klaidos funkcijos pasirinkimas turéty
salygoti aukStesnius PSNR metrikos, aptartos skyrelyje 2.1.1, rezultatus.

Autoriy [DLH+16] atlikti eksperimentai parodé, kad teigiama poveikj rezultaty kokybei
turi Sie veiksniai: didesné mokymo aibé, didesnis filtry kiekis konvoliuciniuose sluoksniuose,
didesni filtrai, RGB vaizdy naudojimas mokyme vietoje jprastinio YCbCr spalvy erdvés skaiscio
komponentés naudojimo. Taip pat buvo pastebéta, kad papildomy sluoksniy pridéjimas neturi arba
turi neigiama jtaka rezultaty kokybei. Lyginant su kitais populiariais SR algoritmais, SRCNN

rezultatai vidutiniskai buvo geresni.

24.8 SRGAN

Super rezoliucijos generatyvus rungimosi tinklas (SRGAN, angl. super resolution generative
adversarial network) [LTH+16] yra metodas SR uZzdaviniui spresti naudojantis generatyvy
rungimosi tinklg (GAN). Ji sudaro du neuroniniai tinklai — generatorius ir diskriminatorius, kurie
yra apmokomi tuo pat metu, bet turi prieSingus tikslus. Diskriminatoriaus tinklas apmokomas
atskirti naturalius ir dirbtinius vaizdus, o generatoriaus tinklas mokosi generuoti tokius vaizdus,
kuriy diskriminatorius negaléty atskirti nuo natiiraliy. Siuo atveju generatoriaus tinklo jvestis yra
Zemos rezoliucijos vaizdas, iSvestis yra aukstos rezoliucijos vaizdas, o diskriminatoriaus tinklas
gaves vaizda nusprendZia, ar jis yra originalus aukStos rezoliucijos vaizdas, ar buvo padidintas iki
tokios rezoliucijos. Taigi, generatoriaus tinklo tikslas yra iSmokti didinti vaizdy rezoliucija taip,
kad diskriminatoriaus tinklui buty sunku nuspresti kuriai i§ dviejy prieS tai minéty kategorijy jis

priklauso.
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Tinkly mokymui autoriai taiko ne MSE klaidos funkcija kaip yra daroma jprastai ir kuri yra
palanki PSNR metrikai, teigdami, kad taikant tokj metodg gaunami iSbluke vaizdai dél polinkio
rinktis vidutine reikSme¢ tarp jmanomos sprendiniy erdves [LTH+16]. Jy pasirinkta klaidos funkcija
yra labiau pritaikyta suvokiamai vaizdo kokybei, o ne skirtumui tarp pikseliy reik§miy. Joje
atsiZvelgiama j diskriminatoriaus tinklo nurungima, reguliarizavimg ir j vaizdo kokybe vaizdo

ypatybiy lygyje. Eksperimentai neparodé geriausiy rezultaty PSNR ir SSIM metriky atZvilgiu,

taciau del kitokios klaidos funkcijos parinkimo gauti vaizdai yra rySkesni ir turi daugiau detaliy
(11 pav.).

(21.59dB/0.6423) - (23.44dB/0.7777) (20.34dB/0.6562)

11 pav. Ivairiy metody rezultatai padidinus vaizda 4 kartus. Skliaustuose PSNR ir SSIM metriky
jverCiai. IS kairés j deSine: originalus vaizdas, bikubinis interpoliavimas, neuroninis tinklas
optimizuotas su MSE, SRGAN. [LTH+16].
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3 Metodika

Siame baigiamajame darbe buvo pasirinktas ir jgyvendintas SRCNN metodas, apraSytas 2.4.7

skyriuje. Siame skyriuje aprasomi naudoti jrankiai ir jranga, realizacijos detalés ir tyrimy rezultatai.

3.1 Naudoti programiniai jrankiai ir jranga

Igyvendinimui pasirinkta Python programavimo kalba, buvo naudota 3.5.2 jos versija. Darbui su
neuroniniais tinklais buvo naudotos TensorFlow [AAB+15] ir Keras [Cho+15] Python bibliotekos.
Atitinkamai buvo naudotos 1.7.0 ir 2.1.4 versijos. Kompiuterio, su kuriuo buvo atliekami visi
skai¢iavimai, specifikacija: Intel i7-6820HK 2,7GHz keturiy branduoliy procesorius, NVIDIA
GeForce GTX 1070 vaizdo plokste su 8GB GDDRS5 tipo darbinés atminties, 16 GB DDR4 tipo
darbinés atminties, SSD kietasis diskas, Windows 10 64-bit operaciné sistema.

TensorFlow yra atviro kodo biblioteka, sukurta kompanijos Google. TensorFlow leidzia
apibréZti jvairius skaiCiavimo tinklus (angl. computational network) ir atlikti veiksmus su jais.
Skaiciavimo tinklas yra orientuotas grafas, kurio virSunés atitinka operacijas ir kintamuosius.
Kintamyjy reikSmés pateikiamos operacijoms, o operacijy rezultatai gali buti pateikiami kitoms
operacijoms. Neuroniniai tinklai yra vienas i§ skaiiavimo tinkly pavyzdziy. TensorFlow
bibliotekoje yra posisteme, skirta konstruoti neuroninius tinklus nurodant norimus tinklo
sluoksnius, jy parametrus, aktyvacijos funkcijas, svoriy inicijavimo budag ir kt. Pasirinkus
klaidos funkcijg ir optimizavimo metoda, kuris Sia funkcija bando minimizuoti, TensorFlow
pagalba tinklg galima apmokyti. Apmokymas vyksta pateikiant jvesCiy ir norimy iSvesciy
poras, kurios naudojamos apskaiciuoti klaidos funkcijai ir pakeisti tinklo parametrus kaip
nurodyta pasirinktoje optimizavimo funkcijoje. Egzistuoja kelios bibliotekos versijos, skirtos atlikti
veiksmus skirtinguose jrenginiuose, darbe buvo pasirinkta versija atliekanti skai¢iavimus vaizdo
plokstés pagalba. Si versija veikia tik su NVIDIA vaizdo plokstémis bei reikalauja, kad sistemoje
buty iraSytos CUDA Toolkit 9.0 ir cuDNN v7.0.5 programos, kurios jgalina greita TensorFlow
reikalingy operacijy atlikimg vaizdo ploks¢iy pagalba.

Keras yra programavimo sgsaja, sukurta supaprastinti neuroniniy tinkly kurimg ir jgalinti
greitai atlikti eksperimentus. Tai yra papildomas abstrakcijos sluoksnis, kuris vietoje to, kad
pats jgyvendinty visa funkcionaluma, skirta darbui su neuroniniais tinklais, perleidzia tai kitam
pasirinktam karkasui, tokiam kaip TensorFlow. Keras be TensorFlow palaiko MXNet, Microsoft

Cognitive Toolkit bei Theano karkasus.
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3.2 Tyrimo rezultatai

Realizuojant SRCNN buvo stengiamasi kuo tiksliau atkartoti C. Dong ir kity apraSyta metoda
[DLH+16] siekiant objektyvesnio palyginimo. Buvo apmokytas neuroninis tinklas, skirtas padidinti
vaizdo rezoliucijg 3 kartus. Visuose bandymuose neuroninis tinklas buvo apmokytas naudojant
RGB formato vaizdus. Kas tam tikra epochy skaiiy buvo sustabdomas mokymo procesas ir
tikrinamas neuroninio tinklo sugebéjimas padidinti SET5 validacijos duomeny aibés vaizdy
rezoliucijg. Rezultatas matuotas naudojant PSNR metrikg. Mokymosi metu buvo iSsaugomas
neuroninio tinklo modelis, kuris parodé aukSciausius rezultatus validavimo metu. Pasirinkto
modelio rezultatai buvo testuojami su SETS5 ir SET14 duomeny aibémis naudojant PSNR ir SSIM
metrikas. Metriky reik§meés apskaiCiuotos pries tai vaizdus pavertus i§ RGB j YCbCr spalvy erdve
ir skai¢iavimams naudojant tik Y spalvos kanala, kadangi SRCNN autoriai gautus rezultatus lygino

apskaiciuodami metrikas su Siuo spalvos kanalu.

3.2.1 Duomeny paruoSimas

Apmokymui naudotas SET91 rinkinys [YWH+10]. Ji sudaro 91 jvairaus dydzio vaizdai. IS jy
buvo sugeneruoti 33x33 rezoliucijos vaizdai slenkant langg per SET91 vaizdus naudojant 14
pikseliy dydZio poslinkj. Taip buvo gauti 21884 nauji vaizdai. Zemos rezoliucijos vaizdai, kurie
yra neuroninio tinklo jvestis, buvo gauti kiekvieno iS Siy vaizdy, jy rezoliucija sumazinus 3
kartus ir tada jg padidinus iki buvusios rezoliucijos taikant bikubinj interpoliavima. SRCNN tinklo
konvoliuciniai sluoksniai yra be nulinio uZpildo (angl. zero padding), tad jvesties dimensijos
sumazéja po kiekvieno konvoliucinio sluoksnio ir galutiné tinklo iSvestis yra 17x17 dydZio. D¢l
Sios prieZasties, kad buty galima lyginti tinklo iSvestj su norimais rezultatais kiekvienas 33x33
dydZio aukStos rezoliucijos vaizdas buvo sumazintas iki 17x17 dydZio vaizdo paSalinus po 8
pikselius i$ kiekvieno vaizdo kraSto. Prie§ pradedant tinklo mokyma atliekamas dar vienas veiksmas
- skaitinés pikseliy reik§més yra padalinamos i§ 255 tam, kad jos bty intervale [0; 1]. Naudojant
tinklg praktikoje svarbu prie§ pateikiant vaizdg tinklui, jo pikselio reikSmes taip pat padalinti i$
255, o gauto tinklo rezultato reikSmes padauginti i§ 255. Kadangi tinklo rezultatas yra realieji
skaiCiai, juos reikia suapvalinti iki sveikojo skai¢iaus. Imanoma, kad tinklo iSvestyje bus skaiciy

nepatenkanciy j intervalg [0; 255], todél kiekvienam skaiciui papildomai pritaikoma i funkcija:

0,z <0
f(z) =< 255, 2 > 255

x, kitu atveju
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3.2.2 SRCNN

Realizacijai buvo pasirinkta geriausius rezultatus SRCNN autoriams parodziusi architektura
ir naudoti analogiSki hiperparametrai. Tinklas buvo apmokomas RGB vaizdais, tad jvesties
dimensijos yra 33 x 33 x 3, o iSvesties 17 x 17 x 3. SRCNN tinklg sudaro 3 konvoliuciniai
sluoksniai. Sluoksniai atitinkamai turi po 64, 32 ir 3 filtrus, kuriy dimensijos yra 9 x 9,
5 x b ir 5 x 5. Pirmame ir antrame sluoksnyje naudojama ReLU aktyvacijos funkcija,
treCiame sluoksnyje aktyvacijos funkcija nenaudojama. Kiekvieno sluoksnio svoriai inicijuojami
atsitiktiniais skaiciais i§ normaliojo skirstinio, kurio vidurkis lygus O ir standartinis nuokrypis
lygus 0,001. Poslinkio svoriy reikSmés inicijuojamos 0. Naudojama vidutinés kvadratinés klaidos
funkcija, kuri minimizuojama gradientinio nusileidimo su pagreiciu optimizavimo algoritmu. Buvo
naudotas paketinis reZimas. Vieng paketg sudaré 128 jvestys.

Tinklas buvo mokytas 10000 epochy, kiekvienoje epochoje atsitiktinai sumaiSant jvesciy
eiliskuma, t.y. mokymosi metu tinklas apytiksliai apdorojo 2,2 - 10® vaizdy. Kas 20 epochy buvo
apskaiciuojamos PSNR metrikos reikSmés tarp SETS5 testiniy duomeny ir tinklo iSeiciy pateikus
jam Zemos rezoliucijos SETS vaizdus (12 pav.). Tai nebuvo daryta po kiekvienos epochos, nes tai
stipriai sulétindavo programos veikimg. Bikubinio interpoliavimo algoritmas buvo pranoktas po
1140 epochy.
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12 pav. Vidutiné SETS5 PSNR reik§mé apmokant SRCNN tinklg. Palyginimui pavaizduota metrikos
reik§meé gaunama naudojant bikubinj interpoliavimag (30,39 dB).

Lyginant su SRCNN autoriy gautais rezultatais, bandymo metu nebuvo pasiekti panasus
rezultatai (1 lenteleé). PSNR kitimo grafike (12 pav.) matoma, kad PSNR reikSmé did€jo, tad galima
prognozuoti, kad pratesus mokyma buty pasiekti geresni rezultatai, taciau dél ilgo apmokymo laiko

tai nebuvo daroma. Mokymo procesas apytiksliai uZtruko 7 valandas ir 40 minuciy.
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1 lentelé. SRCNN realizacijos palyginimas su SRCNN autoriy gautais rezultatais.

Duomeny SRCNN realizacija Originalus SRCNN

aibe PSNR  SSIM  PSNR  SSIM
SETS 3142 08843 3275 0,9090
SET14 2844 08034 2930  0,8215

3.2.3 Optimizavimo algoritmai

Tinklo mokymosi rezultatams svarbus klaidos funkcijos optimizavimo algoritmo pasirinkimas.
Buvo atlikti bandymai su Nesterovo pagreitinto gradiento ir Adam algoritmais, apraSytais 2.4.3
skyriuje, bei rezultatai palyginti su prieS tai gautais gradientinio nusileidimo su pagreiiu
rezultatais. Nesterovo pagreitinto gradiento optimizavimo algoritmo hiperparametrai buvo naudoti
tokie patys kaip ir gradientinio nusileidimo su pagreiciu algoritme. Adam optimizavimo algoritme
buvo naudojami Sio algoritmo autoriy sitilomi hiperparametrai, t.y., n = 0,001, 8, = 0,9, =
0,999, ¢ = 1075,

Tinklas, naudojantis Nesterovo pagreitinto gradiento algoritma, buvo mokytas 10000 epochy,
kas 20 epochy apskai¢iuojant PSNR metrikos reik§mes naudojant SETS validacijos aib¢. Adam
algoritmu mokyto tinklo mokymas buvo sustabdytas po 2000 epochy, pastebéjus, kad validacijos
aibés PSNR reik§més nustojo kilti. Kadangi tinklas buvo apmokomas maziau epochuy, tai validacija
buvo atliekama po kiekvienos epochos. Tinkly mokymai atitinkamai uZtruko 7 valandas 33 minutes
ir 1 valandg 48 minutes.

Validacijos PSNR kitima besimokant tinklui vaizduojanciame grafike (13 pav.), galima
pastebéti, kad Nesterovo pagreitinto gradiento algoritmo naudojimas didelés jtakos rezultatui
neturéjo. Bikubinio interpoliavimo algoritmas Siuo atveju buvo pranoktas po 1120 epochy, 20
epochy anksc¢iau nei taikant gradientinio nusileidimo su pagreiciu algoritma. Adam algoritmo
naudojimas stipriai pagreitino tinklo mokymosi greitj, jau po 3 epochy tinklas pranoko bikubinio
interpoliavimo rezultatus ir jau po 14 epochy tinklo rezultatai virSijo geriausius kity dviejy
nagrinéty tinkly rezultatus. Taciau galima pastebéti, kad PSNR kitimo kreivé yra labai nestabili
ir net kelis kartus tinklo efektyvumas buvo stipriai sumaZzéjes ir tapes prastesniu nei bikubinio

interpoliavimo algoritmo.
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13 pav. Vidutiné SETS5 PSNR reik§mé apmokant SRCNN tinklg su jvairiais optimizavimo
algoritmais. Palyginimui pavaizduota metrikos reikSmé gaunama naudojant bikubinj
interpoliavima (30,39 dB).

Palyginus SRCNN tinklo realizacija naudojanc¢ia Adam optimizavimo algoritmg su SRCNN
tinklo autoriy gautais rezultatais (2 lentelé), galima pastebéti, kad realizacijos rezultatai priartéjo
prie C. Dong ir kity paskelbty rezultaty, bet vis dar iSlieka reikSmingas skirtumas, taciau Siam
rezultatui pasiekti prireiké santykinai nedidelio epochy skaiciaus. PanaSaus dydZio PSNR reik§meé
(32,29) SETS aibei buvo pasiekta tik po 64 epochy. Tolimesniuose tyrimuose naudojamas Adam

optimizavimo algoritmas.

2 lentele. SRCNN realizacijos, naudojancios Adam optimizavimo algoritma, palyginimas su
SRCNN autoriy gautais rezultatais.

Duomeny SRCNN realizacija Originalus SRCNN

aibe PSNR SSIM PSNR  SSIM
SETS 3239 00038 3275  0.9090
SET14 2007 08143 2030 08215
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3.2.4 Nulinis uzpildas

Kadangi tinklo konvoliuciniai sluoksniai nenaudoja uzpildo (angl. padding), tai po kiekvieno
sluoksnio rezultatas yra mazesnés dimensijos nei jvestis. Tai turi nepalanky efekta viso tinklo
iSvesCiai — gaunamas apkarpytas vaizdas. Kuo didesni filtrai ir kuo daugiau konvoliuciniy
sluoksniy naudojama, tuo labiau apkarpomas vaizdas. Sis reiSkinys praktiniuose taikymuose
nepageidaujamas, tad buvo nuspresta iStirti ar nulinio uZpildo naudojamas turi neigiama poveikj
tinklo rezultatui. Kiekvienas konvoliucinis sluoksnis naudojo tokio dydZio nulinj uZpilda, kad
jvesties ir iSvesties dimensijos sutapty. Mokymas vyko 1000 epochy ir uZtruko 1 valandg 34
minutes. Buvo gauti panaSus rezultatai kaip ir apmokant be nulinio uzpildo (3 lentel¢). Tikrinant
vizualiai, vaizdy kraStuose artefakty nebuvo pastebéta, tad toliau nagrinétose architekturose

naudotas nulinis uzpildas.

3 lentelé. Tinkly, apmokyty su ir be nulinio uzpildo, rezultaty palyginimas.

Duomeny Be uzpildo Su nuliniu uzpildu
aibe PSNR SSIM PSNR  SSIM
SETS 32,39 0,9038 32,43  0,9053
SET14 29,07 0,8143 28,85  0,8172

3.2.5 Tinklo gylis

C. Dong ir kiti savo darbe atliko bandymus su gilesniais tinklais, taciau papildomy sluoksniy
pridéjimas nepagerino rezultaty, nors Siuolaikiniai neuroniniai tinklai, rodantys geriausius
rezultatus, naudoja ypac gilias architekturas. Nepavyke bandymai gali buti paaiSkinti tuo, kad
giléjant neuroniniui tinklui jo apmokymas pasidaro sudétingesnis. Neuroninis tinklas tampa
jautresnis jvairiy hiperparametry jtakai, svoriy inicijavimo metodui ir pan. Buvo nuspresta patikrinti
papildomy sluoksniy jtaka ir iStirti jvairiy tinklo architekturiniy elementy jtaka.

Buvo apmokyti 4 ir 5 sluoksniy neuroniniai tinklai. Pirmojo tinklo, toliau Zymimo
SRCNN(9-5-5-5), filtry dimensijos yra 9 x 9, 5 X 5,5 X 5ir 5 x 5 ir atitinkamai sluoksniy filtry
skaiCius yra 34, 64, 128 ir 3. Antrojo tinklo, toliau Zymimo SRCNN(9-5-5-5-5), sluoksniai yra
tokie patys, tik prieS paskutinj tinklo sluoksnj buvo pridétas dar vienas 5 x 5 dydZio sluoksnis su
256 filtrais. PrieS tai nagrinétas 3 sluoksniy tinklas bus Zymimas SRCNN(9-5-5). SRCNN(9-5-5-5)
apmokymas uZtruko 2 valandas 52 minutes.

Lyginant SRCNN(9-5-5) ir SRCNN(9-5-5-5) tinklus (14 pav.), galima pastebéti, kad
SRCNN(9-5-5-5) parode kiek prastesnj rezultata (0,12 dB mazesné PSNR reik§me), o po mazdaug
150 epochy validacijos PSNR reik§mé pradéjo mazéti, nors tinklo klaida nenustojo mazéti (15 pav.).

Galima to prieZastis gali buti tinklo persimokymas.
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14 pav. Besikeicianti vidutiné SETS PSNR reik§mé apmokant SRCNN(9-5-5) ir SRCNN(9-5-5-5)
tinklus. Palyginimui pavaizduota metrikos reikSmé gaunama naudojant bikubinj interpoliavimag
(30,39 dB).
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15 pav. MSE klaidos funkcijos reikSmé apmokant SRCNN(9-5-5) ir SRCNN(9-5-5-5) tinklus.
Palyginimui pavaizduota metrikos reikSmé gaunama naudojant bikubinj interpoliavima (30,39 dB).

PabandZius apmokyti SRCNN(9-5-5-5-5) buvo pastebéta, kad tinklas visiSkai nesimoko ir jo

mokymas buvo sustabdytas po 20 epochy (16 pav.). Viena i§ galimy priezasc¢iy kodél taip atsitinka

yra blogai inicijuoti tinklo svoriai, tad buvo nuspresta iSbandyti kitg inicijavimo metoda.
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16 pav. MSE klaidos funkcijos reik§mé apmokant SRCNN(9-5-5-5-5) tinkla.

Bandymui, vietoje prieS tai naudoto normaliojo skirstinio, pasirinktas K. He ir kity pasiulytas
inicijavimo metodas ir buvo pameéginta dar karta apmokyti SRCNN(9-5-5-5-5) tinklg. Apmokymas
uztruko 5 valandas 43 minutes. Bandymo rezultatuose ( 17 pav.) matoma, kad inicijavimo metodo
pakeitimas leido vykti tinklo mokymui, taciau geriausia gauta validacijos PSNR reik§meé buvo tokia
pati kaip ir SRCNN(9-5-5) atveju. Taip pat pastebimas persimokymas, kaip ir SRCNN(9-5-5-5)
atveju, taCiau kiek spartesnis. Tq galimg paaiSkinti iSaugusiu tinklo parametry skai¢iumi.
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17 pav. Vidutiné SET5 PSNR reikSmé apmokant SRCNN(9-5-5-5-5) tinkla naudojant He
inicijavimo metoda.
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3.2.6 Aktyvacijos funkcijos

Buvo atlikti bandymai su leaky ReLLU ir PReLU aktyvacijos funkcijomis, apraSytomis 2.4.2
skyriuje. Leaky RelLU « parametro reikSmé buvo pasirinkta 0,01. PReLLU atveju, kiekvienam
konvoliucinio sluoksnio filtrui apmokytas atskiras o parametras. Bandymai buvo atliekami su pries$
tai naudotu SRCNN(9-5-5-5-5) tinklu. SRCNN(9-5-5-5-5) su leaky ReLLU mokytas 1000 epochy
ir tai uZtruko 7 valandas 38 minutes. Apmokant SRCNN(9-5-5-5-5) su PReLLU pastebéta, kad po
tam tikros epochos tinklo rezultatai stipriai sumazédavo, tad nuspresta mokyma sustabdyti po 400
epochy (18 pav.). Bandymas su PReLLU aktyvacijos funkcija buvo atkartotas kelis kartus, taciau

visus kartus rezultatai buvo panaSus.

0 200 400
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18 pav. Vidutiné SETS PSNR reik§mé apmokant SRCNN(9-5-5-5-5) tinklg su PReLLU aktyvacijos
funkcija.

Lyginant SRCNN(9-5-5-5-5) tinklo, naudojanc¢io ReLU aktyvacijos funkcija, rezultatus su
tinklu, naudojanciu leaky ReLU aktyvacijos funkcija, galima pastebéti panaSig vidutinés SET5
PSNR kreivés tendencija (19 pav.). TaCiau matomas tam tikras rezultaty pageréjimas — nors po
tam tikro epochy skai¢iaus PSNR reik§meés pradeda mazéti, ta¢iau maZéjimas ne toks greitas kaip
ReLU atveju. Taip pat galima jZvelgti, kad Zenklus PSNR reik§miy sumaZéjimas pasitaiko reciau.

Dél Siy priezasCiy tolimesniuose bandymuose nuspresta naudoti leaky ReLLU aktyvacijos funkcija.
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19 pav. Vidutiné SET5 PSNR reik§mé apmokant SRCNN(9-5-5-5-5) tinklg naudojant ReLU ir leaky
ReLU aktyvacijos funkcijas.

3.2.7 Mokymosi greitis

Buvo nagrinéta Adam optimizavimo algoritmo mokymosi grei¢io parametro « jtaka. Nagrinétas
tinklo mokymas su a = 0,0005 ir « = 0,0001 reikSmémis ir palygintas su prie§ tai apmokytu
tinklu naudojanciu o = 0,001 (20 pav.). Nei vienas i§ nagrinéty tinkly nepagerino pries tai gautos
geriausios PSNR reik§més, taciau galima jZvelgti teigiamg maZesnio mokymosi grei¢io parametro
naudg. Su parametru o = 0,0001 apmokyto tinklo efektyvumas mokymosi metu nei karto nebuvo
nusileides Zemiau bikubinio interpoliavimo lygio, o staigiy efektyvumo sumazéjimy buvo maZiau
nei kitais tirtais atvejais, tad tolimesniems tyrimams buvo naudotas mokymosi grei¢io parametras
a = 0,0001.
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20 pav. Vidutiné SET5 PSNR reik§mé apmokant SRCNN(9-5-5-5-5) su skirtingomis Adam
optimizavimo algoritmo « reikSmémis.
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3.2.8 Duomeny papildymas

Tinklo mokymui naudota aibé SET91 buvo papildyta kiekvienam jos vaizdui atlikus veidrodinio
atspindzio ir 90 laipsniy posukio operacijas. Taip duomeny aibéje esanciy vaizdy skaicius buvo
padidintas 8 kartus iki 728 vaizdy. ISskaidZius juos j 33x33 dydZio vaizdus, kaip apraSyta 3.2.1
skyriuje, buvo gauti 175072 vaizdai. Tinklas buvo mokytas 200 epochy, tai uZtruko 11 valandy 51
minute. Kaip ir galima buvo tikétis, vienos epochos trukmé pasidaré Zymiai ilgesné, tac¢iau buvo
gauti daug geresni rezultatai (21 pav.). AukSc¢iausia pasiekta PSNR reikSmé su SETS5 duomeny
aibe buvo 32,86 dB, ji buvo pasiekta po 50 epochy. Tai yra 0,11 dB daugiau nei SRCNN autoriy

paskelbtuose rezultatuose. Tolimesniuose tyrimuose naudojama Si papildyta duomeny aibé.
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21 pav. Vidutiné SETS PSNR reikSmé apmokant SRCNN(9-5-5-5-5) tinkla su papildyta duomeny
aibe.

Lyginant su C. Dong ir kity paskelbtais rezultatais (4 lentelé) realizacijos SSIM metrika,
apskaiciuota SETS duomeny aibei, taip pat yra didesné. Palyginus realizacijos rezultatus su SET14
matomi prieStaringi rezultatai, pagal PSNR metrikg rezultatai yra prastesni, taciau pagal SSIM

metrika — geresni.

4 lentelé. SRCNN realizacijos palyginimas su SRCNN autoriy gautais rezultatais.

Duomeny SRCNN realizacija Originalus SRCNN

aibe PSNR SSIM PSNR  SSIM
SETS 3286 09108 3275  0.9090
SET14 2009 08224 2030 08215
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3.2.9 Dropout reguliarizavimas

Kadangi naudojama pradiné mokymosi duomeny aibé yra maza, atsiranda tinklo persimokymo
galimybé. Prief tai atliktas duomeny papildymas yra vienas i§ budy, padedantis spresti Sig problema,
taCiau 21 pav. vis dar pastebimas PSNR maZéjimas po tam tikros epochos, tad buvo iSbandytas
dropout reguliarizavimo metodas. Po kiekvieno konvoliucinio sluoksnio, iSskyrus paskutinj, buvo
jterptas dropout reguliarizatorius su tikimybe 0,1 nenaudoti j sluoksnj perduodamos reikSmés.
Tinklas mokytas 220 epochy ir mokymas uZtruko 16 valandy ir 25 minutes. Lyginant su pries tai
nagrinétu tinklu, tinklas, naudojantis dropout, uZtruko ilgiau kol pasieké gerus rezultatus (22 pav.).
Taciau buvo pagerintas prieS tai gautas geriausias rezultatas — PSNR pasieké 32,92 dB, o tai yra
0,17 dB daugiau nei SRCNN autoriy paskelbtuose rezultatuose. Sis jvertis buvo pasiektas po 199
epochy.

33
325
32

315

PSNR (dB)
w

30

29.5

29
0 200

Epocha

Su dropout

Be dropout = — Bikubinis interpoliavimas

22 pav. Vidutineé SETS5 PSNR reikSmé apmokant SRCNN(9-5-5-5-5) tinkla su dropout
reguliarizavimu ir be jo.

Apskaiciavus kitus metriky jver¢ius matoma, kad jie visi buvo gauti didesni nei tuo atveju,
kai nebuvo naudojamas dropout (5 lentelé). Palyginus rezultatus su C. Dong ir kity paskelbtais
rezultatais, matoma panas$i situacija kaip ir 4 lenteléje — visais atvejais, iSskyrus SET14 duomeny

aibei apskaiciuota PSNR, realizacijos rezultatai yra aukstesni.

5 lentelé. SRCNN realizacijos palyginimas su SRCNN autoriy gautais rezultatais.

Duomeny SRCNN realizacija Originalus SRCNN

aibé PSNR  SSIM  PSNR  SSIM
SETS 3202 09131 3275  0,9090
SET14 2011 08242 2030 08215
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3.2.10 Galutiné tinklo architektiira

Siame poskyryje geriausius rezultatus pasiekusio tinklo architektiira. Tinklg sudaro 5 konvoliuciniai
sluoksniai, kuriy filtry dydZziai i§ eilés yra 9x9, 5x5, 5x5, 5x5, 5x5. Kiekvieno sluoksnio
filtry skaiCius atitinkamai yra 32, 64, 128, 256, 3. Visy sluoksniy filtry Zingsnio dydis lygus 1
ir naudojamas nulinis uZpildas. Svoriy inicijavimui naudojamas He skirstinys. Klaidos funkcija —
vidutiné kvadratiné paklaida (MSE). Kiekviename tinklo sluoksnyje, iSskyrus paskutinj, naudojama
leaky ReLLU aktyvacijos funkcija su parametru o« = 0,01. Po kiekvieno konvoliucinio sluoksnio,
iSskyrus paskutinj, naudojamas dropout reguliarizavimas su tikimybe 0,1. Tinklo optimizavimo
algoritmas — Adam su mokymo greicio parametru 7 = 0,0001. Tinklas apmokytas naudojant
SET91 duomeny aibe, ja papildZius vaizdais, gautais pritaikius atspindZio ir 90 laipsniy posukio
transformacijas. 23-26 pav. pateikti keli Sio tinklo panaudojimo pavyzdZiai duomeny aibés SET14
vaizdy rezoliucijai padidinti. Palyginus su bikubinio interpoliavimo algoritmu, gaunami rySkesni

vaizdai, iStaisomi artefaktai matomi ties objekty kontirais.

hmt
(a) PSNR/SSIM (b) 23,16/0,7028 (c) 24.84/0,8027

23 pav. ,,Comic* i§ SET14. IS kairés j deSing: originalas, bikubinis interpoliavimas, SRCNN
realizacija.
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(a) PSNR/SSIM (b) 31,73/0,8589 (c) 33,68/0,8869

24 pav. ,Lenna*“ i§ SET14. IS kairés j deSin¢: originalas, bikubinis interpoliavimas, SRCNN
realizacija.

(a) PSNR/SSIM (b) 29,48/0,9203 (c) 33,47/0,9530

25 pav. ,,Monarch* i§ SET14. IS kairés j deSine: originalas, bikubinis interpoliavimas, SRCNN
realizacija.

(a) PSNR/SSIM (b) 30,78/0,8688 () 32,66/0,8905

26 pav. ,,Pepper i§ SET14. IS kairés j deSing: originalas, bikubinis interpoliavimas, SRCNN
realizacija.
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4 1ISvados

Atliekant darbg buvo apZvelgtas vaizdy rezoliucijos didinimo uzdavinys, ji sprendZiantys klasikiniai
bei dirbtiniais neuroniniais tinklais gristi metodai, sprendimo efektyvumo metrikos. Pasitelkus
TensorFlow ir Keras bibliotekas buvo realizuotas super rezoliucijos konvoliucinis neuroninis
tinklas. Buvo atliekamos tinklo modifikacijos, kei¢iami parametrai ir tikrinama jy jtaka gebéjimui
spresti rezoliucijos didinimo uZzdavinj. Tyrimuose nagrinéti optimizavimo algoritmai, nulinio
uzpildo jtaka, tinklo gylis, aktyvacijos funkcijos, mokymosi grei¢io parametras, duomeny
papildymas, dropout reguliarizavimas.

Darbo rezultatai:

1. Didelis teigiamas pokytis tinklo mokymosi greiCiui buvo pastebétas panaudojus Adam
optimizavimo algoritma.
2. Dirbtinis vaizdy mokymo aibés praplétimas 8 kartus reikSmingai padidino kokybés metriky

rezultatus.
3. Buvo pagerinti tinklo autoriy gauti rezultatai.

4. Pasiulytas sprendimas vaizdy apkarpymo problemai.

Tolimesniems tinklo nagrinéjimams buty prasminga pabandyti dar labiau praplésti mokymo
aibe ar panaudoti didesng¢ mokymo aibe ir istirti jtakg gaunamiems rezultatams. Kadangi pastebétas
tinklo jautrumas Adam optimizavimo algoritmo mokymosi grei¢io parametrui, iSsamesnis $io
parametro reik§miy tyrimas galéty dar labiau pagerinti rezultatus. Taip pat prasminga pabandyti
kitus optimizavimo algoritmus, tokius kaip: RMSprop, AdaGrad, AdaDelta. Turint daugiau
skai¢iavimo resursy, galima buty pabandyti atlikti atsitikting tinklo hiperparametry paieSka arba

apmokyti kelis tinklus ir apjungti jy rezultatus (ansamblio metodas).
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