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1. Uvod

V digitalnom svete, kde kvalita obrazu hré kli¢ovu rolu vo vede, medicine,
bezpecnosti alebo aj vo video-hernom priemysle, sa zvySovanie rozliSenia a
rekonstrukcia obrazu stavaju ¢oraz déleZitej$imi tlohami. Ci uz ide o obnovu
posSkodenych historickych fotografii, zlepSenie zaberov z bezpecnostnych kamier
alebo zlepsSenie kvality snimok (napr. MRl alebo CT), ktoré mbéze poméct pri
diagnostike, Ci pri satelitnych snimkach pre detailnejSie analyzy terénu. Schopnost
transformovat nekvalitny alebo rozmazany obraz na detailnejs$i a ostrejsi je vysoko
Ziadané.

Tradi¢né pristupy k super-rezolucii (SR) sa opieraju o interpolaciu a deterministické
modely, ktoré vS§ak ¢asto nedokazu zachytit jemné textUry ani realistické detaily. V
poslednych rokoch sa preto do popredia dostavaju generativne neurénové siete (GAN
- Generative Adversarial Networks), ktoré vdaka svojej schopnosti generovat detailné
obrazy prinasaju revolu¢né vysledky v oblasti generativheho spracovania obrazu.

Tento dokument sa zameriava hlavne na analyzu problému SR a jeho implementacie,
ktoré sa vyuzivaju na zvySenie rozliSenia a rekonStrukciu obrazovych dat. Cielom je
nielen dosiahnut vysSiu kvalitu vystupnych obrazov z pohladu tradi¢nych metrik ako
PSNR a SSIM, ale aj dosiahnut vizualne realistické vysledky, ktoré koreSponduju s
ludskym vnimanim detailov a Struktur.

2. Co je Image Super-Resolution
ZvySovanie rozliSenia obrazu (image super-resolution, SR) je proces zlepSenia
kvality obrazku a zvySenie rozliSenia z jedného alebo viacerych nizkorozliSnych
obrazov (Low resolution - LR) na vysokorozliSeny obraz (High resolution - HR). Tato
technika zvySuje detaily, ostrost a presnost obrazu ¢o je velmi dblezité v réznych
oblastiach. Ide o inverzny problém, pretoze informé&cie stratené priredukcii rozliSenia

nie su priamo dostupné, a preto sa vyuzivaju rbzne matematické modely, Statistické



metddy alebo algoritmy strojového u€enia na ich predikciu. Ako uz bolo spomenuté
v uvode dokumentu, tento proces je obzvlast dolezity v aplikaciach, ako je
medicinske zobrazovanie, kde zlepSenie kvality snimok (napr. MRl alebo CT) mbze
pomodct pri diagnostike, alebo v satelitnych snimkach pre detailnejSie analyzy terénu.

[1]

Image Super-Resolution vieme klasifikovat viacerymi spé6sobmi ako mézeme vidiet

na obrazku ¢. 1. Teraz si ich podrobnejSie popiSeme.

Typ vstupného obrazu:

e Generic: univerzalne metddy, ktoré funguju na akomkolvek type obrazu bez
Specifickych uprav.
e Domain specific: Specializované metédy prispdsobené pre konkrétne

oblasti, napr. medicinske alebo satelitné snimky.

Operacna doména:

e Spatial: zameriava sa na priestorovu Strukturu obrazu (napr. pixely a ich
usporiadanie).
e Frequency: pracuje v frekvenénom priestore (napr. pomocou Fourierovej

transformacie) na analyzu a zlepSenie detailov.

Pocet vstupnych obrazov:

e Single: zvySovanie rozliSenia z jedného obrazu (Single Image Super-
Resolution, SISR).
e Multiple: pouzitie viacerych obrazov (napr. z videa) na ziskanie lepSich

vysledkov (Multi-Image Super-Resolution, MISR).
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Obr. 1 Klasifikacia Image Super-Resolution [2]

2.1 Single Image Super-Resolution

ZvySovanie rozliSenia jedného obrazu (Single Image Super-Resolution, SISR) je
Specificky pripad zvySovania rozliSenia kde vstupom je iba jeden obrazok s niz§im
rozliSenim, z ktorého sa snazime vygenerovat obraz s vy§§im rozliSenim. Na rozdiel
od multi-image super-resolution (MISR), ktoré vyuziva viacero snimok (napr. z videa)
na ziskanie dodato¢nych informacii, SISR pracuje iba s jednym obrazkom ¢o zvySuje
jeho zlozZitost. SISR sa ¢asto rieSi pomocou hlbokého uéenia, napriklad
konvoluénych neurénovych sieti (CNN) alebo generativnych adversarialnych sieti
(GAN), kde sa model naucéi predpovedat chybajlce detaily na zaklade r6znych
trénovacich datovych sad, ako napriklad DIV2K. Single Image Super-Resolution
(SISR) je dolezity, pretozZe je jednou z najpouzivanejSich technik a zohrava ktu¢ovu
ulohu v oblasti neurénovych sieti a strojového ucenia, kde umoznuje zlepSenie

kvality obrazov pomocou pokroc¢ilych modelov. [3]

2.2 Problematika

Image Super-Resolution je zlozita problematika kvéli podstatnej
nejednoznacnosti problému. Zjedného LR obrazu méze existovat viacero moznych

HR vystupov, pretoze stratené detaily (napr. textdry alebo jemné linie) nie su



jednoznacne uréené. Tento problém zhorSuje fakt, ze redukcia rozliSenia zahfna
stratu informacii, a algoritmus sa snazi najst pravdepodobné detaily na zaklade
trénovacich dat alebo preddefinovanych modelov. To vedie k vyzvam ako zachovat

realistickost a konzistenciu s povodnym obsahom.

Tu moézeme vidiet vzorec pre degradaciu lx = D(ly) + 0. Degradacia zahfnia
nezname faktory, ako rozmazanie, downsampling (zmenSenie rozliSenia), kompresia
a Sum, ktoré stazuju presnuinverznu rekonstrukciu. Neurénova siet musi preto najst
inverznu funkciu degraddcie iba na zaklade parov HR a LR dat, ¢o zvySuje

komplexnost ulohy. [1]

Cielom je teda generovat realisticky a vysokokvalitny HR obraz z LR vstupu,
ktory presne zachovava pévodné detaily, textury a Struktdru, pricom minimalizuje

chyby a artefakty.

3 Prehlad doterajsich pristupov

Tato kapitola poskytuje prehlad doterajSich metdd zvySovania rozliSenia
obrazu (super-resolution, SR) a metdd rekonstrukcie obrazu, ktoré sa vyvinuli od
klasickych pristupov po moderné techniky zalozené na hlbokom uceni a

generativnych sietach.

3.1 Klasické pristupy

Klasické tradicné metddy zvySovania rozliSenia sa zameriavaju na jednoduché
matematické techniky, ktoré nevyZaduju tréning na datach. Medzi najznamejsie
patria napriklad:

e Nearest neighbour interpolation (Najblizsi sused):

Tato metdda je najjednoduchsia forma interpoldcie. Pri zva¢Sovani obrazu sa
hodnota nového pixelu nastavi na hodnotu najblizSieho existujuceho pixelu z
pévodného obrazu. Vysledkom je rychly proces, no obraz ¢asto vyzera velmi

pixelizovane, najma pri vys$Sich faktoroch zvaésenia, kvéli absencii plynulych

prechodov.



¢ Bilinear interpolation (Bilinearna interpolacia):

Bilinearna interpoldcia pouziva metddu linearnej interpolacie. Vypocitava
hodnotu nového pixelu ako vazeny priemer Styroch najblizSich susednych
pixelov, pricom vahy zavisia od ich vzdialenosti. Tato metdda dosahuje
plynulejSie vysledky ako nearest neighbour, no vysledky pre hrany (ostré
prechody) nie su idealne.

e Bicubic interpolation (Bikubicka interpolacia):

Bikubicka interpolacia rozSiruje bilinearnu interpolaciu o pouzitie 16
najblizSich pixelov (4x4 okolie). Vdaka tomu produkuje kvalitnejSie vysledky s
menej vyraznym rozmazanim v porovnani s bilinearnou interpolaciou.

e Lanczosinterpolation (Lanczosova interpolacia):
Lanczosovainterpolaciaje pokrocilejSia technika, ktora pouziva sinc funkciu
(matematicku funkciu zalozenu na sinusoide) s orezanim na vypoc¢et hodn6t
novych pixelov. Zohladriuje 8x8 okolie pixelov, ¢o vedie k ostrym hranam a
zachovaniu detailov lepSie ako bicubic interpoléacia. Je v§ak vypoctovo

narocnejSia a moze zaviest artefakty v oblastiach s vysokym kontrastom.

Original (1024 x 1024) Downsized (64x64) INTER_LINEAR (1024 x 1024) INTER_CUBIC (1024 x 1024)

INTER_NEAREST (1024 x 1024)

Obr. 2 Porovnanie tradi¢nych metdd interpolacie [5]

Tieto techniky su vypoctovo nendro¢né, no ich obmedzenia ako napriklad strata

detailov a artefakty viedli k vyvoju pokrogilejSich riesSeni. [5,8]



3.2 Neuronové siete

S nedavnym pokrokom v oblasti umelej inteligencie sa aktivne skiumaju modely
super-resolution, ktoré st zaloZzené na hlbokom uceni. Existuje viacero open-source

modelov, ktoré dosiahli posobivé vysledky.

Super Resolution Convolution Neural Networks (SRCNN) je jednou z prvych
metdd hlbokého ucenia, ktora prekonala skorSie tradi¢né metddy super-resolution.
Pouzitie architektury CNN umoznilo modelu umelejinteligencie naucit sa mapovanie
medzi obrazmi s nizkym a vysokym rozliSenim. SRCNN ma tri konvolu¢né vrstvy
s ktorymi berie ako vstup jediny obraz, ktory je predtym zva¢Seny pomocou
bikubickejinterpolacie a nasledne vylepsuje vysledny obraz pomocou funkcie straty
Mean Square Error (MSE). Od vzniku SRCNN (2014) vyvinulo viacero vyskumnikov
dalSie modely super-resolution zalozené na hlbokom uceni, z ktorych niektoré riesia

nedostatky SRCNN. Medzitieto patria FSRCNN, VDSR, ESDR, PixelCNN a SRResNet.
[5]

VDSR (Very Deep Super-Resolution) a EDSR (Enhanced Deep Super-Resolution)

predstavili hlbSie siete s rezidualnymi spojmi.

VDSR zaviedlo hlbSiu architekturu s 20 konvolu¢nymi vrstvami, ¢o bolo vyraznym
pokrokom oproti SRCNN s tromi vrstvami. Pouzitie rezidualnych spojeni umoznilo
sieti ucit sa rezidualne mapovanie, zlepSujuc presnost pri korekcii rozdielov medzi
bikubicky interpolovanym LR a cielovym HR obrazom. Stabilizaciu tréningu
zabezpecoval gradient clipping, a model bol trénovany na datach ako ImageNet.
Napriek tomu VDSR produkuje rozmazané vystupy, najma pri vysokych faktoroch

zvacsSenia (4x, 8x), kvoli zavislosti na MSE strate. [6]

EDSR rozSirilo hlboké siete pridanim rezidualnych blokov a odstranenim batch
normalization z VDSR, ¢im zlepSilo tok informacii a stabilitu tréningu, najma pri
sietach s az 32 vrstvami. Optimalizované pre dataset DIV2K, dosiahlo lepSie vysledky
v PSNR a SSIM a znizilo vypoCtovu zataz, no stale trpi rozmazanim pri velkych

zvacSeniach. [7]

Klasické CNN modely, ako SRCNN, EDSR alebo VDSR, produkuju ¢asto prilis

hladké vysledky, ktoré stracaju vysokofrekvenéné detaily ako napriklad textury. Tento



problém vyplyva z pouzitia pixelovych strat (L1, L2), ktoré uprednostiuju priemerné

hodnoty pred realistickostou obrazu.
3.3 GAN pristupy

Generativne adversarialne siete (GAN) priniesli zlepSenie v kvalite SR vystupov
tym, ze sa zacali zameriavat na perceptualnu kvalitu namiesto iba Statistickej
presnosti. Prva GAN siet bola predstavena vroku 2014 lanom Goodfellowom a jeho
timom [9], ¢im sa polozili zaklady pre revolucny pristup v oblasti hlbokého ucenia.
Tento koncept rychlo ovplyvnil rézne domény pocitacového videnia, vratane
zvySovania rozliSenia obrazu (Image Super-Resolution), ¢im nastolili novy Standard v
tejto oblasti. GAN siet sa sklada z generatora a diskriminatora, kde generator generuje
data a diskriminator sa snazi uhadnut ¢i su data vygenerované alebo realne z
datasetu. Existuje vela typov GAN sieti, ako napriklad Vanilla GAN, Conditional GAN,
Deep convolutional GAN, Self-attention GAN, Laplacian pyramid GAN, Style GAN,
CycleGAN, alebo DiscoGAN, avS§ak GAN (SRGAN), ESRGAN a Real-ESRGAN sa
povazuju za klucové milniky v oblasti zvySovania rozliSenia obrazu (Image Super-

Resolution) a patria medzi najcastejSie pouzivané modely.

SRGAN [10] (Super-Resolution Generative Adversarial Network) bola prva GAN
siet pre zvySenie rozliSenia od Lediga et al. (2017), ktory skombinoval generator
(zaloZzeny na hlbokej CNN) a diskriminator na produkciu realistickych HR obrazov.
Pouzitie percepcnej straty a adversarialneho tréningu umoznilo lepSie zachytenie
detailov, avSak vysledky niekedy obsahovali artefakty. Adversarialna strata
(adversarial loss) nuti rieSenie priblizovat sa prirodzenému obrazovému priestoru
pomocou diskriminatorovej siete, ktora je trénovana na rozliSovanie medzi SR

obrazkami a pévodnymi realnymi obrazkami.



Generator

Discriminator

GAN Loss

Obr. 3 SRGAN architektura [11]

ESRGAN (Enhanced SRGAN) [12] zlepSil predchadzajuci model pridanim
rezidualnych v dvojitych blokoch (RRDB) a odstranenim normalizacie v generatore.
RRDB kombinuju viac rezidualnych spojeni a husté prepojenia v ramci blokov.
Odstranenie vrstvy batch normalization pritomné v SRGAN, zlepSilo tok informacii a
stabilitu tréningu siete. Tento pristup zvySuje perceptualnu kvalitu a redukuje
artefakty, ¢im zvySuje kvalitu obrazu. Siet je populdarna najma v praxi (napr. v Al

upscale pre videohry, anime).

Residual Block (RB) Residual in Residual Dense Block (RRDB)
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Obr. 4 Architektura ESRGAN siete [12]



Real-ESRGAN [13] je moderna siet, ktora je rozSirena pre realne data.
Zohladnuje realne degradacie (napr. Sum, rozmazanie, kompresiu) namiesto
idealizovanych modelov. Real-ESRGAN pouziva vylepSeny U-Net diskriminator s
spektralnou normalizdciou (spectral normalization), ktory poskytuje vac¢siu
diskrimina¢nu silu a stabilnejsi tréning v porovnani so Standardnym diskriminatorom
ESRGAN. Tento dizajn zlepSuje odhalovanie rozdielov medzi realnymi a generovanymi
obrazmi, najma pri komplexnych degradaciach. Je tu taktiez zavedeny pixel-unshuffle
ako Cast svojej architektury generatora. Tato technika, ktora je opakom pixel shuffle,
znizuje priestorové rozmery obrazu a zvySuje pocet kanalov na vstupe do hlavnej
siete. To zefektiviiuje spracovanie a umoznuje lepSie zachytit detaily pred samotnym

upsamplingom, ¢im sa liSi od ESRGAN.
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Obr. 5 Real-ESRGAN architektura generatora a pixel unshuffle. [13]

4 Popis architektury SRGAN

V tejto CastisiblizSie popiSeme architekturu SRGAN (Super-Resolution Generative
Adversarial Network), ktora bola po prvy krat navrhnuta vyskumnikmi zo spolocnosti
Twitter (teraz X). Architektura SRGAN je podobna GAN sieti. Sklada sa z generatora
a diskriminatora. Generator vytvara data na zaklade pravdepodobnostného
rozdelenia a diskriminator sa snazi urcit, ¢i data pochadzaju zo vstupného datasetu
alebo ich vytvoril generator. Generator sa nasledne snazi optimalizovat generované

data tak, aby oklamal diskriminator. [11]



4.1 Generator

Architektura generatora sa sklada z rezidualnej siete namiesto hlbokych
konvoluénych sieti (DEEP CNN), pretoze rezidualne siete sa trénuju ovela lahSie
a umoznuju vytvarat hlbSiu architekturu, ktora vedie k lepSim vysledkom. Rezidualne
siete pouzivaju skip connections (preskokové prepojenia), ¢o su Specialny typ

prepojeni, vdaka ktorym siet produkuje lepSie vysledky.
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Obr. 6 Architektura generatora [10]

Siet obsahuje B rezidualnych blokov (16), prebrané z ResNet. V rezidualnom
bloku sa nachadzaju dve konvoluéné vrstvy s malymi 3x3 filtrami a 64 feature
mapami. Potom za nimi nasleduje batch-normalizacia a ako aktivacna funkcia sa

pouziva Parametric ReLU (PReLU).

Na rozdiel od klasickych konvoluénych sieti, SRGAN zvySuje rozliSenie obrazu
pomocou dvoch sub-pixel konvoluénych vrstviev (3x3, 256 filtrov) s PixelShuffle

technikou zvacésuju rozliSenie (napr. 2x alebo 4x).

Pouzitie Parametric ReLU namiesto napr. LeakyRelLU umoznuje, aby siet sama
naucila hodnotu parametra (alfa), ¢im sa zlepSuje presnost modelu bez vyrazného
zvySenia vypocCtovej naro¢nosti.

PocCas trénovania sa obrazok vo vysokom rozliSeni (HR) najprv zmensi na nizke
rozliSenie (LR). Generator sa potom snazituto LR verziu previest spat do SR. Vysledny
obrazok sa nasledne odovzda diskriminatoru, ktory sa pokusa rozlisit, ¢i ide o realny

HR obrazok z datasetu alebo vystup zo SRGAN. Na zaklade toho vznika adversarialna



strata (adversarial loss), ktora sa spatne Siri do generatora a pomaha ho vylepSit tak,

aby vytvaralrealistickejSie vystupy.

4.2 Diskriminator

Ulohou diskriminatora je rozlisovat medzi skuto&nymi vysokorozlisenymi (HR)
obrazkami a generovanymi superrozliSenymi (SR) obrazkami. Architektura
diskriminatora pouzita v tejto praci je podobna architektire DCGAN [14] a ako

aktiva¢na funkcia sa pouziva LeakyRelLU.
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Obr. 6 Architektura diskriminatora [10]

Siet sa sklada z osem konvolu¢nych vrstiev s 3x3 filtrami, pricom pocet filtrov sa
postupne dvojndsobne zvySuje od 64 azpo 512. NazmenSovanie rozliSenia obrazu sa
pouzivaju stride konvolucie vzdy, ked sa zdvojnasobuje pocet vystupnych map (angl.
feature maps). Po konvoluénych vrstvach nasleduju dve husté (dense) vrstvy, medzi
ktorymije aplikovana funkcia LeakyReLU. Na vystupe je pouzita sigmoidova aktivacna
funkcia, ktora dava vyslednu pravdepodobnost toho, ¢i je vstupny obrazok realny (z

datasetu HR) alebo generovany (SR).

4.3 Tréningovy proces

SRGAN pouziva tzv. percepénu stratu (LSR — perceptual loss), ktora je vazenym
su¢tom dvoch stratovych zloZiek a to: obsahovej straty (content loss) a adversarialnej

straty (adversarialloss). Vdaka kombinacii tychto dvoch stratovych zloziek generator



zlepsSuje jeho schopnosti vytvarat vizualne realistické vystupy. Percepéna stratova

funkcia je suCet obsahovej straty a adversarialnej, mézeme ho vidiet na obrazku 7.

S = IRE 107328,
S— N, et

content loss adversarial loss
S —_

~
perceptual loss (for VGG based content losses)

Obr. 7 Percepcna stratova funkcia [10]

4.3.10bsahova strata

MSE (mean square error) strata na Urovni pixelov je najCastejSie pouzivany
optimaliza¢ny ciel pri ulohach super-resolution obrazkov, na ktorom su zalozené
mnohé najmodernejSie pristupy, pouziva sa napriklad pri architekture SRResNet.
Hoci takyto pristup dosahuje vysoké hodnoty PSNR (Peak signal-to-noise ratio)
rieSeniam optimalizovanym pomocou MSE €¢asto chyba vysokofrekvencny obsah, ¢o
vedie k vizualne nepeknym vysledkom s prili§ hladkymi textdrami. Namiesto
klasickych pixelovych strat autori pouzili stratovd funkciu blizSiu percepénej
podobnosti, presnejsSie VGG stratu na zaklade RelLU aktivacnych vrstiev

predtrénovanej 19-vrstvovej siete VGG.
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Obr. 8 Vzorce pre obsahovu stratu vo SRGAN [10]

4.3.2 Adversarialna strata

Adversarialna strata je stratova funkcia, ktora nuti generator vytvarat obrazky
podobnejSie skuto¢nym vysoko-rozliSenym obrazkom. Robi to prostrednictvom
diskriminatora, ktory je trénovany na rozliSovanie medzi realnymi HR obrazkami a

generovanymi SR vystupmi.
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Obr. 9 Vzorec pre adversarialnu stratu

5 Navrh rieSenia

V tejto Casti sa budeme zaoberat navrhom rieSenia a jeho moznou implementaciou.
Navrh rieSenia pozostava z vyberu GAN modelu na super-rezoluciu (SR), Uprava jeho
generatora, diskriminatora, Uprava tréningovej schémy a nakoniec testovanie

a evaluacia daného modelu oproti originalu.

Uprava tréningovej Testovanie a
schémy evaludcia

Uprava generatora Uprava diskriminatora

5.1 SRGAN model

Ako vychodiskovy bod pre implementaciu a experimentovanie sme zvolili verejne
dostupnu implementaciu SRGAN modelu: https://github.com/tensorlayer/srgan.



https://github.com/tensorlayer/srgan

Tento model bol navrhnuty v praci Ledig et al. (2017) ako prvy, ktory demonStroval
schopnost GAN vytvarat fotorealistické obrazky s vysokym rozliSenim.

Vyhodou tohto pristupu je existencia fungujuceho kédu, ktory umoznuje analyzovat,
upravovat arozSirovat model podla vlastného navrhu. Zvolena implementacia vyuziva
framework TensorFlow a je dostato¢ne modularna na to, aby umoznila zasahy do
architektury siete.

Ako uz bolo napisané, SRGAN sa sklada z dvoch Casti: generator a diskriminator.
Generator je tvoreny konvolu¢nymi vrstvami, rezidualnymi blokmi a sub-pixel
konvoluciami (pixel shuffle) pre zvacsenie rozliSenia. Diskriminator je klasicka CNN,
ktora klasifikuje obrazky ako realne alebo generované.

5.2 Uprava generatora

Jednou z hlavnych oblasti Uprav je generator, ktory tvori jadro SRGAN siete. Jedna

z moznosti by bolo pridat dalSie rezidualne bloky, ¢im by sa zvySila kapacita siete na
zachytavanie detailov, upravit ich vnatornu Strukturu, napriklad zmenou typu
aktivacnej funkcie (napr. z ReLU na Leaky ReLU) alebo optimalizaciou skip
connections pre efektivnej$itok gradientov. Dalsou moZnostou je experimentovanie s
inymi formami upsamplingu, ako napriklad transponované konvolucie [15] namiesto
tradi¢ného pixel shuffle, ¢o by mohlo zlepSit plynulost prechodov a redukovat
artefakty. Okrem toho vylepSenie inicializacie vah, alebo prispdsobenie vrstvenia
siete mdze prispiet k stabilnejSiemu a efektivnejSiemu tréningu, ¢im sa zvySi celkova
kvalita vystupov.

5.3 Uprava diskriminatora

Diskriminator, ktory hodnoti realistickost generovanych obrazov, je mozné taktiez
upravit. Existuje moznost zavedenia PatchGAN diskriminatora, ktory posudzuje
realistickost v lokalnych oblastiach namiesto celého obrazu, by mohlo viest k
detailnejSiemu zachyteniu Struktdr a textur. Zmena velkosti receptive field, napriklad
pridanim vacsich konvolu¢nych jadier, alebo rozSirenie siete o hlbSie vrstvy umozni
diskriminatoru lepsSie rozpoznat komplexnejSie €rty, ¢im sa zlepSi jeho schopnost
odliSit realne HR obrazy od generovanych (SR).

5.4 Uprava tréningovej schémy

Tréningovy proces SRGAN méze byt optimalizovany upravou tréningovej schémy.
Pévodny SRGAN namiesto klasickych pixelovych strat, ako napriklad MSE, vyuziva
stratovu funkciu zaloZzenu na percepénejpodobnosti, konkrétne VGG stratu odvodenu
z ReLU aktiva€nych vrstiev predtrénovanej 19-vrstvovej siete VGG. Tato volba
umoznila lepSie zachytenie detailov a textur, ¢im sa posunula kvalita generovanych
obrazov nad ramec Statistickej presnosti. S ohladom na tuto inovaciu by sme vedeli
navrhnut dalSie optimalizacie tréningovej schémy. Okrem toho mézeme
experimentovats alternativnymiloss funkciami, ktoré by mohli nahradit alebo doplnit



existujuce straty a poskytnut robustnejsi pristup k datam, ¢im by sa zvySila odolnost
vocCi anomaliam.

5.5 Testovanie a evaluacia dosiahnutych vysledkov

VSetky spomenuté Upravy otvaraju priestor pre experimentalne zlepSenie SRGAN
siete, pricom kazda zmena moze priniest vyhody, ako zniZzenie artefaktov, zlepSenie
detailov alebo stabilnejsi tréning. Ich kombinacia a testovanie na réznych datovych
suboroch, ako DIV2K, by mohlo posunut vykon modelu nad rémec povodného navrhu
od Lediga et al. (2017).

Po implementacii a Upravach pévodnej SRGAN siete s naSimi modifikaciami je
délezité porovnat jej vykon s originalnym modelom, aby sme objektivne zhodnotili, Ci
sme dosiahli zlepSenie, alebo naopak, kde sa mézu skryvat nedostatky.

Na kvantitativhe hodnotenie vieme pouzit Standardné metriky PSNR (Peak Signal-to-
Noise Ratio) a SSIM (Structural Similarity Index), ktoré su bezne vyuzivané pri
hodnoteni kvality zvySovania rozliSenia. PSNR nam ukaze, ako velmi sa generovany
vysokorozliSkovy obraz liSi na urovni pixelov od originalu, pricom vysSSie hodnoty
naznacuju lepSiu presnost. SSIM zase hodnoti podobnost v Strukture, vratane jasu,
kontrastu a textur, ¢o viac koreSponduje s tym, ako [udské oko vnima kvalitu obrazu.
Porovnanie tychto metrik na rovnakej datovej sade, napriklad DIV2K, nam umozni
posudit, ¢i zmeny v generatore (ako napriklad pridanie rezidualnych blokov ¢i Uprava
upsamplingu) a diskriminatore (napriklad vyuZitie PatchGAN) priniesli oCakavané
zlepsSenia.

Dalej mézeme vyuzit metriku LPIPS (Learned Perceptual Image Patch Similarity),
ktora vychadza z predtrénovanych sieti (napr. VGG) a hodnoti percepénu podobnost
obrazkov. Tato metrika je vhodna na posudenie, ¢i zmeny stratovej funkcie pomahaju
vytvarat vizualne realistickejSie vysledky, blizSie k tomu, ¢o vnima ¢lovek. NizSia
hodnota LPIPS by vtomto pripade znamenala lepSi vysledok oproti originalnemu
SRGAN.

Kvantitativne vysledky budu doplnené vizualnou kontrolou generovanych obrazkov, s
dbérazom na detaily, ako su ostré hrany, textury a zlozité vzory. Pri tejto analyze
zhodnotime pripadné artefakty, matuce efekty alebo rozmazanie, ktoré sa mozu pri
SRGAN objavit. M6Zeme tiez vyuzit prieskum, ktory pomdze zachytit subjektivny
dojem z kvality, kedZze GAN siete sazameriavaju na to, aby to bolo ¢o najviac vizualne
dobre vyzerajuce pre ludské oko. Pre lepSiu prehladnost vysledky vieme doplnit o
grafy a priklady obrazkov, aby bolo jasné, ¢i modifikacie priniesli viditelné zlepSenie.

Testovanie m6ze prebehnut narovnakejdatovej sade a zarovnakych podmienok, teda
s rovnakymi parametrami, ako su learning rate (u¢iaci pomer) a po¢et epoch, aby sme
zabezpecili porovnanie. Vysledky vieme zhrnut v tabulkach a vizualizovat, kde
porovname priemerné hodnoty PSNR, SSIM a LPIPS pre oba modely na viacerych
obrazkoch. Takyto komplexny pristup nam umozni porovnat pokrok, ale aj
identifikovat oblasti, v ktorych je mozné eSte metddu vylepSit.



6 Zaver

ZvySenie rozliSenia a rekonstrukcia obrazu patria medzi naro¢né, no zaroven velmi
perspektivne Ulohy v oblasti poCitacového videnia. V tomto dokumente sme sa
zamerali na analyzu problému super-rezolucie (SR) a navrh mozného rieSenia. V
uvodnych ¢astiach sme si priblizili, Co super-rezolicia znamena, preco je vypoctovo
aj prakticky naro¢na a aké vyzvy su s nou spojené. Nasledne sme presli prehlad
doterajsSich pristupov, od klasickych interpolacii, cez konvolu¢né neurénové siete az
po pokrocilejSie generativne modely, ako su GAN siete. V navrhu rieSenia sme sa
podrobnejsSie venovali vyberu konkrétneho modelu, jeho Uprave, ako aj spdésobu
trénovania a vyhodnocovania vystupov.

V aktualnej faze prace sme si definovali navrh rieSenia, vratane architektury siete a
sposobu testovania. DalSie kroky budi zamerané na dokladnejsiu analyzu siete,
ladenie parametrov, zlepSenie vystupnej kvality a pripadné rozSirenie modelu o nové
prvky. Cielom bude dosiahnut lepSiu vizualnu kvalitu vystupov a overit, ¢i navrhnuté
Upravy prinasaju zmysluplné zlepSenie oproti existujucim rieSeniam.
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