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Kolorizace cernobilych obrazkii pomoci neu-
ronové siteé

Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva automatickym kolorovanim cerno-
bilych obrazkt pomoci autoenkodérii zalozenych na neuronovych
sitich. Nejprve je popsan zpusob kédovani barevnych a ¢ernobilych
obrazkt, dale jsou zminény nejcastéji pouzivané barevné modely
a formaty pro ukladani obrazové informace. Nasledné jsou strucné
shrnuty metody automatické kolorizace vyvinuté v poslednich le-
tech. Ctvrta a pata kapitola je vénovana neuronovym sitim. Jsou
zejména zaméreny na architektury a frameworky pouzité v praci,
tedy konvolu¢ni sité a enkodéry. Dilezitou soucéasti prace je vytvo-
feni velmi rozsadhlého datasetu obsahujicitho 150 000 obrazk, ktery
je nezbytny pro trénovani a testovani neuronové sité. V sedmé ka-
pitole jsou zdokumentovany vlastni implementacni a experimental-
ni prace, které vedly k postupnému vyvoji vlastniho koloriza¢niho
schématu. Praktickym vystupem je demonstra¢ni program umoz-
nujici béhem necelé sekundy obarvit dodany obrazek o rozmérech
256 x 256 pixell, pricemz obrazky s jinymi velikostmi jsou na tento
rozmér automaticky upraveny.

Kli¢ova slova: kolorizace, neuronova sit, konvoluce, autoenkodér,
Keras



Colorization of gray-scale images using neu-
ral networks

Abstract

This bachelor thesis deals with automatic coloring of grayscale
images using autoencoders based on neural networks. First, the me-
thod of encoding color and grayscale images is described, then the
most commonly used color models and formats for storing image
information are mentioned, and then the methods of automatic co-
lorization developed in recent years are briefly summarized. The
fourth and fifth chapters are devoted to neural networks, focusing
mainly on the architectures and frameworks used in the work, thus
convolutional networks and encoders. An important part of the
work is the creation of a very large dataset containing 150 000
images, which is necessary for training and testing of the neural
network. The seventh chapter documents the implementation and
experimental work, which led to the gradual development of its own
colorization scheme. The practical output is a demonstration pro-
gram that allows you to color the supplied image with dimensions
of 256 x 256 pixels in less than a second, while images with other
sizes are automatically adjusted to the size.

Keywords: colorization, neural network, convolution, autoenco-
der, Keras
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1 Uvod

Historie fotografie zac¢ina v 19. stoleti vytvorenim prvniho ¢ernobilého snimku fran-
couzskym vynélezcem (Joseph N. Niépce). Snimek byl pofizen za slunného dne a cel-
kova doba expozice ¢inila 8 hodin. Ve stejném stoleti objevil skotsky fyzik James
C. Maxwell fyzikalni princip barevné fotografie. Na stejné platno promitl tii cer-
nobilé snimky s pouzitim zeleného, modrého, ¢erveného filtru a prokazal moznost
aditivniho michani barev.

George Eastman vyrobil koncem 19. stoleti fotograficky film a ptredstavil prvni
fotoaparat zalozeny na chemickém principu. Az roku 1969 se podarilo vyvinout foto-
aparat, ktery umoznoval digitdlné zaznamenat obraz pomoci elektronickych prvki
fotoaparatu.

Na moznost zaznamenani obrazu zareagovali védci vytvorenim prvnich ¢ernobi-
Iych elektronickych televizi v prvni poloviné 19. stoleti. Nasledovalo zahdjeni pravi-
delnych vysilani. Nasledné v 70. letech doslo k velkému rozsiteni barevnych televizi.

S rozvojem barevného obrazu se mnoho grafikti pokouselo o kolorovani ¢ernobi-
Iych snimkii, poptipadé celych filmt. Proces kolorovani spoc¢ival v ruénim obarveni
snimkt na zakladé tsudku a zkusenosti grafika. Kolorovani se do dnesni doby pova-
zuje za slozity proces. Pro dosazeni prijatelnych vysledkii se sklada barevna slozka
fotografii z desitek az stovek vrstev, které se prolinaji dohromady.

V poslednich letech se stéle vice vyuziva technik automatického kolorovani u his-
torickych cernobilych fotografii a filmi. Prikladem mohou byt webové aplikace za-
méfené na kolorovani soukromych historickych fotografii', poptipadé jiz kolorované
¢ernobilé filmy?.

Jako dalsi zptusob automatického kolorovani se za¢inaji vyuzivat neuronové sité,
které maji velice dobré vysledky a zaroven po nauceni sité trva proces kolorovani
pouze nékolik milisekund. Dosazeni dobrych vysledki zavisi na navrhu neuronové
sité a hlavné na velikosti a rozmanitosti dat, které jsou neuronové siti predkladana
v pribéhu uceni.

Tato prace v prvni kapitole popisuje mozné zpusoby ukladani obrazku tak, aby
bylo co nejsnadnéjsi neuronovou sit navrhnou a nasledné také natrénovat. Nasledu-
jici kapitoly popisuji zéakladni principy neuronovych siti a zptisob navrhu pro tlohu
kolorizace cernobilych obrazkiu. Prace dale pokracuje stanovenim nékolika klico-
vych kategorii, které se nejvice vyskytuji mezi béznymi obrazky a popisem zptisobu

"Webové aplikace slouzici pro kolorovani libovolnych obrdzkii https://imagecolorizer.com/
colorize.html

2Ptiklad kolorovani historickych ¢ernobilych filmii https://www.youtube.com/watch?v=
YZuP41ALx Q
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vytvoreni kolekce dat pro trénovani. Zavérecné kapitoly popisuji navrh nékolika
konvoluc¢nich neuronovych siti s rozdilnou strukturou, porovnani jejich vysledkii na
testovacich datech a vznik demonstra¢niho programu pro ukazku funkénosti vybrané
nejlepsi neuronové sité.
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2 Cernobilé, barevné obrazky a jejich repre-
zentace

Cernobilé i barevné obrazky majf specifickou strukturu ukladani. U ¢ernobilych digi-
talnich obrazki se zaznamenava pouze jasova informace a pro kazdy pixel obrazku
si staci ukladat pouze jednu hodnotu. V pripadé barevnych obrazkt neni mozné
(pouze jednou hodnotou) ulozit jasovou i barevnou informaci obrazku. Vyuziva se
aditivniho michani barev, pomoci kterého se jednotlivé slozky barev sc¢itaji, vytva-
i1 svétlo o urcité intenzité a tim také barvu. Typicky se vyuziva michani ¢ervené,
zelené a modré barvy.

Pro popis libovolného barevného pixelu ve vysledku stac¢i mit ulozeny pouze tti
hodnoty (pro kazdou barvu jedna hodnota). Nasledna moznost prevodu z barevného
obrazku na cernobily je popsana nasledujicim vzorcem, ktery se¢te hodnoty pro
kazdou barvu v uréeném poméru (30 % Cervend, 59 % zelend a 11 % modra barva)
pro zachovani maximalniho mozného kontrastu obrazku.

I =03R+0.59G + 0.11B (2.1)

Pti prevodu na cernobily obrazek se vyuziva zcela jednoznacny vztah, pri kterém
se ztraci informace o barevné slozce obrazku. Naopak zpétny prevod na barevny
obrézek jednoznac¢ny neni. Cernobilyr obrazek postrada informaci o tom, jak by méla
byt vypoctena barevna slozka a lze ji pouze odhadnout na zakladé jasovych hodnot
a kontextu celého obrazku.

2.1 Formaty obrazkii

Pro ukladani obrazkt se vyuziva nékolik rozdilnych grafickych forméati s rozdilnymi
vlastnostmi. Jednotlivé formaty mohou vyuzivat ztratovou nebo bezztratovou kom-
presi dat, rozdilnou barevnou hloubku' a moznost prithledného pozadi, popiipadé
animaci.

Nejbéznéji se pouziva format JPEG. Jedna se o format, ktery vyuziva ztrato-
vou kompresi a 24 bitovou barevnou hloubku. Celkem mitze obrazek obsahovat az
16 777 217 barev. Nepodporuje jakékoliv animace ani moznost prithledného pozadi.

Druhym velice populdrnim forméatem je format PNG. Vyuziva bezztratovou
kompresi a barevna hloubka muze mit velikost az 32 biti. Podporuje moznost pri-
hledného pozadi a proto nasel uplatnéni hlavné ve webové grafice.

!Barevnd hloubka udava, kolik bitt slouzi pro uloZeni informace o barvé jednoho pixelu.
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2.2 Barevné modely

Pro spravné ulozeni obrazki lze pouzit mnoho barevnych modelt. Jedna se o ma-
tematicky model popisujici barvy na zakladé jednotlivych slozek (kanali) modelu.
Uspésnost samotné kolorizace pomoci neuronové sité zavisi z ¢asti na tom, jaka data
do sité vstupuji a nasledné vystupuji. Lze urcit kritéria, kterd by vhodny barevny
model mél splnovat:

e Jeden z kanali barevného modelu bude reprezentovat jasovou slozku nezavisle
na zbylych kanalech.

« Barevny model bude obsahovat co nejméné kanali (pro zachovani barev tii).

o Vystupni kanaly budou nabyvat hodnot ve stejném intervalu.

Mezi nejznaméjsi barevné modely patii RGB a CMYK. Vétsina z fotografii tyto
modely vyuziva a nabizi se tak jejich vyuziti, aby nebylo nutné veskeré fotografie
prevadét do jiného barevného modelu.

2.2.1 RGB a CMYK

U barevného modelu RGB nabyvaji jednotlivé kanaly hodnot vzdy v intervalu 0 az
255. Model obsahuje pouze tii kandly, coz je potfebné minimum. Problém nastava
u reprezentace jasové slozky, kdy jeden z kanali by mél reprezentovat jasovou slozku
a po kolorovani tak byt neménny. U RGB cernobily obrazek musi reprezentovat
vsechny tii kanaly a neni tak vhodné jeho pouziti. Zaroven vystup ze sité nelze
jakkoliv pfipojit k vstupnim datim a vyuZit vstupni jasovou slozku [1].

Obrézek 2.1: Reprezentace ¢ernobilého obrazku v rdmci barevného modelu RGB

Barevny model CMYK nespliuje pozadavek tfech kanali. Oproti RGB ma vel-
kou vyhodu v kanalu K, ktery reprezentuje jasovou slozku. V pripadé zvoleni tohoto
barevného modelu, lze ocekavat problémy s kvalitou kolorovaného obrazku, jelikoz
vystupem z neuronové sité musi byt ti kanaly, nikoliv predpoklddané dva.
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Obrazek 2.2: Rozlozeni ¢ernobilého obrazku na jednotlivé kanaly C, M, Y, K

2.2.2 HSL (HSB)

V pocitacové grafice se velice ¢asto vyuziva barevny model HSL. Sklad4 se z odstinu
(hue), kde se méri poloha na barevném kole (ve stupnich 0° - 360°), dale sytost
(saturation) vyjadiend v procentech 0 % (Sedé odstiny) az 100 % (plna sytost).
Posledni kandl zajistuje jasovou slozku (lightness) a nabyva hodnot 0 % az 100 %.
Pravé posledni zminény kandl sdm dokaze vyjadrit c¢ernobily obrazek.

Obréazek 2.3: Slozeni kanalt barevného modelu HSL [2]

Model se jevi jako velmi vhodny pro pouziti. Model se sklada pouze ze trech
kanali, jeden zajistuje jasovou slozku a zbylé dva zajistuji barevnou slozku obrazku.
Poslednim pozadavkem je stejny interval vystupnich kanali. Jako vstup do neurono-
vé sité slouzi kandl vyjadiujici jasovou slozku (L). U zbylych dvou kanali (vystup
z neuronové sité) nastava problém ve vystupnich intervalech. Zatimco u saturace
jsou to hodnoty mezi 0 % az 100 %, u odstinu 0° az 360° [1].

2.2.3 Lab

Poslednim z vybranych modeli Lab (také CIELAB) se sklad4 ze tfech kanali. Prvni
kanal L zajistuje jasovou slozku a nabyva hodnot 0 - 100. Zbylé dva kandly nabyvaji
vzdy hodnot v intervalu -128 az 127:

« Kanal a - rozsah barev od zelené (-128) do cervené (127)

14



o Kandl b - rozsah barev od modré (-128) do zluté (127)

Pomoci kanala a, b lze vyjadrit témér libovolnou barvu. Z popisu jednotlivych
kanala vyplyva, ze splnuji vsechny vybrané podminky. Sklada se pouze ze tfech
kanali, jasovou slozku lze vyjadrit kandlem L a barvu zbylymi kandly (a, b). Zaroven
oba vystupni kanédly maji stejny interval hodnot [1].

-a +a
< >

A
+b

-b¢

Obréazek 2.4: Barevna paleta skladajici se z kanala a, b
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LV 4

3 Prace zabyvajici se problematikou kolori-
zace

Téma kolorizace cernobilych obrazku spolu s rozvojem neuronovych siti zac¢ina byt
popularni. Béhem poslednich let vzniklo nékolik zcela rozdilnych pristuptu k volbé
barevnych modelii, navrhu neuronovych siti a jejich trénovani.

3.1 Kolorizace jako regresivni problém

Cheng, Yang a Sheng popisuji ve svém odborném ¢lanku [3] neuronovou sit, ktera
pracuje s barevnym modelem YUV!. Na vstupu obdrzi jasovou slozku (Y) a jako
vystup barevné slozky U a V. Na problém kolorizace nahlizi jako na regresi, tedy na
odhadovani vystupni barvy na zakladé znalosti priznak.

Neuronova sit funguje vzdy pouze pro jeden pixel a sklada se ze vstupni vrstvy,
kde kazdy pixel popisuje sada priznakt. Nasledné obsahuje tti skryté vrstvy, které
jsou vzajemné plné propojené véetné napojeni na vystupni vrstvu. Vystupni vrstva
se sklada pouze ze dvou neuronii zastupujici kandly U a V.

Po jednotlivych pixelech 1ze z neuronové sité ziskat barevnou slozku. Nasledné
pro snizeni Sumu a zachovani hran musi byt aplikovan bilateralni filtr. Vysledny
obraz vznika spojenim chromatické a cernobilé slozky obrazu.

Autori ve své praci nejprve vytvori rozsahly dataset s riznymi motivy. Upo-
zornuji také na moznost tvoricich se artefaktia u objektt s velkym rozsahem barev.
7 toho duvodu cely dataset rozdéluji pomoci techniky adaptivniho image clusteringu
na nékolik kategorii, dle obsahu obrazku.

Pro kazdou z kategorii nasledné vytvori neuronovou sit specializujici se na urcitou
kategorii obrazku. Pro danou kategorii také vytvori histogram, ktery u testovacich
obrazkt bude slouzit pro volbu spravné neuronové siteé.

Autori déli vstupni ptiznaky obrazkia do tfech kategorii (low-level, mid-level,
high-level). U kazdé kategorie predstavuji nékolik metod pro spravny vybér pii-
znaku vstupniho obrazku. Kazda kategorie slouzi pro jiny typ popisu obrazku od
jednoduchych struktur (more, obloha) az po ty komplikované (obli¢eje, lidé, zvitata).

Ve vysledku rozdéli 2344 obrazka do 33 kategorii a pro kazdou kategorii vytvori
neuronovou sit. Pro vyhodnoceni vyuzili nasledné 1519 obrazka. Vstupni vrstva
obsahovala celkem 114 neuronti, kdy bylo vyuzito nékolik metod pro volbu ptiznaki.
Skryté vrstvy pak obsahovaly 52 neuront a vystupni vrstva pouze pozadované dva.

! Alternativni model k Lab. Jasovou slozku vyjadiuje kandl Y a barvu U a V
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Obréazek 3.1: Navrzeny postup kolorovani obrazku [3]

Uspésnost kolorizace shleddvaji autofi jako dobrou v p¥ipadech, kdy u vstupniho
obrézku (na zdkladé histogramu) je spravné klasifikovand kategorie.

Problém nastava u urceni denni doby potizeni obrazku. S velkou pravdépodob-
nosti bude obrazek smysluplné kolorovan. Nicméné v pripadé specialnich pozadavki
uzivatele by bylo vhodné vytvorit vice nez pouze jednu univerzalni neuronovou sit
pro kazdou kategorii.

3.2 Kolorizace pomoci CNN jako klasifikacni problém
V minulosti byl problém kolorizace ¢ernobilych obrazki rozdélen do tii kategorii [4].

o Manudlni kolorizace
o Semiautomaticka kolorizace

o Pokrocila semiautomaticka kolorizace

O manudalni kolorizaci se jednd (v ptipadé digitalni fotografie) o nutnost kolo-
rovani kazdého z pixeli zvlast za predpokladu vyuziti lidského vidéni pro odhad
spravné barvy.

V pripadé semiautomatické kolorizace usnadnuje proces kolorovani segmentace
urcitych ¢asti obrazku a nasledné jejich obarveni pomoci preddefinovanych barev,
coz ve vétsiné pripadil stale nevede k pozadovanym vysledkim. Vylepseni této tech-
niky spociva ve vybéru podobného jiz barevného obrazku a na zakladé smérodatné
odchylky vybéru spravné barvy ze vzorového obrazku. V roce 2010 bylo pro sprav-
ny vybér vzorovych obrazkil vyuzito k-means algoritmu, ktery obrazky déli podle
obsahu do shlukii.

Pro zajisténi plné automatické kolorizace vyuziva autor konvolucni neuronové
sité, které se skladaji ze tii dimenzi (sirka, vyska, hloubka). Jednotlivé vrstvy této
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sité pak maji za ukol transformovat 3D vstupni data na 3D vystupni data, na zakladé
jiz naucenych parametri.

Sifka

-] - S —

vyska

hloubka

Obréazek 3.2: Extraktor priznaku

Obecnou architekturu modelu [4] neuronové sité lze rozdélit na ¢tyfi moduly.
Vstupni data vstupuji do extraktoru priznakt a zaroven do vstupni casti jiz pred-
trénovaného klasifikatoru ResNetV2. Nasledné jsou vystupy obou modelt spojené
pomoci fusion vrstvy?, jejiz vystup se preda dale do kolorizéru.

Pro névrh vysledného modelu byl zvolen barevny model Lab. Jasova slozka (L)
slouzi jako vstup do modelu a vystupem jsou barevné slozky (a, b), které urcuji
barvu jednotlivych pixeli.

Model se sklada z enkodéru a dekodéru. Enkodér slouzi jako extraktor priznaki
a sklada se z konvolucnich vrstev. K vystupu z enkodéru se nasledné pripoji vystup
z jiz nauc¢eného modelu pro generovani priznak ResNetV2. Dekodér zajistuje re-
konstrukei barevnych slozek pomoci konvoluénich vrstev, jejichz rozméry odpovidaji
rozmérim vrstev u enkodéru, pouze v opacném poradi. V pripadé nestandardniho
rozmeéru obrazku na vstupu koncova pooling vrstva zajisti zvétseni nebo zmenseni
na pozadované vystupni rozmeéry.

—» | Enkodér - ﬁ —» Dekodér

S

Klasifikator

Obrazek 3.3: Pripojeni klasifikatoru na vystup z extraktoru priznakt

Jako aktivacni funkce pro kazdou ze zvolenych konvolucnich vrstev byla zvolena
funkce ReLLU. Pouze u dekodéru v posledni vrstvé byl zvolen hyperbolicky tangens
s vystupnimi hodnotami v intervalu od -1 do 1. Tyto hodnoty lze nésledné snadno
prevést na standardni hodnoty barevného modelu Lab.

2Fusion vrstva prevede vstupni data na vektor.
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Vysledny model byl natrénovian na pomérné malém datasetu, coz ovlivnilo vy-
sledné testovani. Pro jednoduché obrazky (lesy, plaze) byly vysledky podobné vzo-

vvvvv

vice blizilo ptivodnimu ¢ernobilému obrazku nez k pozadovanému obarveni.

3.3 Kolorizace pomoci GAN

GAN sit [5] se sklada ze dvou modeltt neuronovych siti. Prvni z nich je generativni
model, ktery se snazi ze vstupnich dat vygenerovat spravny vystupni obrazek. Dru-
hy diskriminativni model ma za kol rozeznat, zda vystupni data z generativniho
modelu odpovidaji tém pozadovanym, nebo se jedna o nevyhovujici vystup.

U zvoleného barevného modelu RGB musi generativni model vygenerovat ze
vstupniho ¢ernobilého obrazku vsechny tti kanaly (R, G, B). Diskriminativni model
se naopak snazi naucit vypocet pravdépodobnosti, ze vystupni obrazek odpovida
tomu pozadovanému.

Generativni model nemd pouze (jako u konvolu¢nich neuronovych siti) za cil sni-
7zit ztratu vypoctenou porovnanim pozadovaného obrazku s vygenerovanym, ale za-
roven také maximalizovat pravdépodobnost, ze diskriminativni model nebude scho-
pen rozeznat puvodni obrazek od vystupu z generativniho modelu.

Autor zde vytvari neuronovou sif pro kolorizaci obrazkt o rozmérech 64 x 64 pi-
xelll. Generativni model se sklada z nékolika blokt. Kazdy blok obsahuje konvolu¢ni
vrstvy, jednu dekonvoluéni vrstvu a jako aktivacni funkei voli ReLLU.

Obréazek 3.4: Navrh generativniho modelu

Pro diskriminativni model je vstup také o velikosti 64 x 64 pixeli, obsahuje pét
konvolucnich vrstev zakonc¢enych plné propojenou vrstvou. Vystup vraci pouze jedno
¢islo (pravdépodobnost), zda se jednd o ptivodni obréazek.
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4 Neuronovée site

4.1 Neuron

Zaklad pro kazdou neuronovou sit tvori umeély neuron. K dispozici je celd rada
variant modeli od jednodussich az po slozité, které mohou pripominat neurony
zivych organismu. Prvni a dodnes bézné pouzivany matematicky model vytvorili
roku 1943 McCulloh a Pitts.

Neuron se sklada ze vstupni, funkéni a vystupni c¢asti:

e Vstupni cast obsahuje vektor vstupnich dat a vah. Pomoci vah 1ze né-
kterda vstupni data uprednostnit, pripadné také potlacit.

e Funkcni ¢ast provede soucet vstupnich dat vynasobenych jednotlivymi
vahami. Nasledné provede jejich soucet. K souc¢tu hodnot pricteme bias
(posunuti, které zajistuje spravnou funkci ndsledné nelinearni funkce).
V poslednim kroku aplikuje nelinearni funkeci.

o Vystupni ¢ast zajistuje pouze privedeni dat na vstup nasledujictho neu-
ronu.

Model 1ze matematicky popsat jako:

C
y= F(Z:;:vn W) (4.1)

kde x znaci vstupni vektor, w vektor vah a F' nelinearni aktivac¢ni funkci. Bias je
do vztahu vclenén jako vahovy koeficient s indexem nula, ktery je nasoben fiktivnim
ptiznakem s konstantni hodnotou 1 a indexem 0 [6].

Obrazek 4.1: Model neuronu
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4.2 Typy neuronovych siti

Kazda neuronova sit se sklada dohromady propojenim nékolika neuront a sité se
nasledné déli podle zplisobu zapojeni:

o Plné propojené sité, kazdy neuron je vzdy propojen se vSemi ostatnimi
neurony a to i sim se sebou.

o Vrstvové sité se skladaji z nékolika skrytych vrstev. Kazda vrstva miize mit
rozdilny pocet neuronti. Musi obsahovat na zac¢atku vstupni vrstvu a na konci
vystupni.

o Dopredné sité funguji na principu vrstvové sité, pouze s jednim rozdilem.
Vystupy kazdé vrstvy jsou vzdy napojeny pouze na navazujici vyssi vrstvu.

» Konvoluéni sité slouzi nejcastéji pro zpracovani obrazu. Funguji na principu
doprednych siti pouze s tim rozdilem, ze se skladaji z konvoluénich vrstev,
popripadé pooling a unpooling vrstev pro dosazeni nizsi vypocetni naroc¢nosti.

o Rekurentni sité dokazou na rozdil od vsech ostatnich typu siti zachovavat
informaci o predchozich datech ze vstupni sekvence a zohlednit ji ve vypoctech.

4.3 Aktivacni funkce

Pro spravné chovani neuronu hraje klicovou roli spravneé zvolend aktivacni funkce [6].
Pro kazdy typ tlohy je vhodné pouzit jinou funkci. V hlubokych neuronovych sitich
Ize i tyto funkce pro jednotlivé vrstvy kombinovat. Predpokladem kazdé aktivacéni
funkce musi byt jeji derivovatelnost tak, aby bylo mozné na sif aplikovat algoritmus
zpétné propagace.

4.3.1 Sigmoida

Sigmoida patii mezi nejbéznéjsi a popularni aktivacni funkce. Pfevadi mnozinu redl-
nych ¢isel do omezeného intervalu 0 az 1. Omezenim intervalu zabranuje nekontrolo-
vatelnému rastu vystupnich hodnot pri pripadném velkém ristu hodnot jednotlivych
vah. Tim zarucuje, zZe jednotlivé vystupni hodnoty nebudou mit mezi sebou velké
rozdily, coz je také hlavni vyhodou pro efektivni vypocty a spravné fungovani celé
sité [6].

F(z) = (4.2)
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Obrézek 4.2: Prubéh funkce sigmoida

4.3.2 Tanh (hyperbolicky tangens)

Hyperbolicky tangens ma podobné vlastnosti jako sigmoida. Lisi se pouze v hod-
notach, které nabyva vystupni vektor x. Tyto hodnoty jsou vzdy v intervalu od -1
do 1. Primérna hodnota v tomto ptipadé je 0 a tim zarucuje snadnou normalizaci.
Funkci lze zaroven velice snadno aproximovat [6].

1 — 6—2x

Clte

ol /

0.6
0.8

Obrézek 4.3: Prubeh funkce hyperbolicky tangens

F(z) (4.3)

4.3.3 RelU

Funkce ReLLU se hlavné u konvoluénich neuronovych siti povazuje za nastupce akti-
vacni funkce sigmoid. Funkce transformuje vSechny negativni hodnoty na hodnotu
0. Tato funkce navic neni vypocetné naroc¢né, coz zarucuje jeji rychlost. Navic ji lze
velmi snadno derivovat [6].
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F(x) =max(0, ) (4.4)

RelLU

Obrazek 4.4: Prubéh funkce ReLU

Jednou z nevyhod miize byt problém “dying ReLU”. Jednd se o neurony, které
v dopfedném pruchodu siti (pro libovolny vstup) vraci vzdy hodnotu 0. Nésledné
pri zpétné propagaci vraci také gradient 0 a jednotlivé parametry jiz neni mozné
trénovat. Jako reSeni umirajicich neuronti byla vytvorena funkce Leaky ReL.U, ktera
zaporné hodnoty nenuluje, ale transformuje pomoci mirné rostouci funkece [6].

4.3.4 Softmax

Softmax se nejcastéji vyuziva u klasifikac¢nich tloh. Hodnoty jsou omezené v inter-
valu 0 az 1. Se¢tenim vystupniho vektoru vznikne vzdy v souc¢tu hodnota 1, diky
tomu kazdou hodnotu vektoru lze povazovat za pravdépodobnost [6].

et

F(z;) = 7(22;’1 ) (4.5)

4.4 Plné propojena vrstva

Za plné propojenou vrstvu povazujeme takovou vrstvu, kde vstupni data vrstvy jsou
pripojena na kazdy neuron zvolené vrstvy. Tyto vrstvy nejsou vhodné pro zpracovani
rozsahlého poctu vstupnich dat, vzhledem k poc¢tu vah a mnozstvi vypocti.

U kazdé vrstvy je mozné si predem zvolit pocet neuront a tim také pocet vystup-
nich hodnot nezavisle na velikosti vstupnich dat. V posledni dobé se plné propojené
vrstvy vyuzivaji jako poslednich nékolik vrstev neuronové sité a formuji koncové
vystupni hodnoty.
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4.5 Konvolucni vrstva

Pti zpracovavani obrazkii pomoci neuronové sité nastava zasadni problém velikosti
obrazku (vstupnich dat). Obrazky maji ¢asto vice nez 40000 pixelt pro kazdy kanal,
pricemz barevny model se sklada vzdy minimalné ze ti{ kandl. Na vstup neuronové
sité by tak prislo vice jak 120 000 vstupnich hodnot, coz by mélo za pri¢inu obrovské
mnozstvi parametri.

Problém tesi konvoluéni vrstvy. Tento typ vrstev nenacitda postupné pouze jednu
vstupni hodnotu, ale ¢asti obrazku pomoci filtri, které maji vétsinou rozmeér 3 x 3
nebo 5 x 5. Na kazdou c¢ast se aplikuje skalarni soucin s vahami filtru, ktery nasledné
jesté projde aktivacni funkci.

V kazdé konvolucéni vrstveé jsou vahy sdilené. Pokud ma vrstva filtr o rozmérech
3 x 3, jedna se dohromady pouze o 9 vah. Kazda vrstva vétsinou obsahuje vice filtrti
a tedy vice trénovatelnych vah.

Konvoluce se provadi na vsechny pozice obrazku. Klicovy je parametr posunu
(také stride), ktery fika o kolik pixeli se vyTez posune, ¢asto se tak jednotlivé vytezy
prekryvaji.

Obrazek 4.5: Prubéh konvoluce

V piipadé vyuziti pouze konvoluénich vrstev (bez posunu) by vstup i vystup
byl stale stejnych rozmeért. Presto u konvoluénich neuronovych siti ¢asto vznika
pozadavek na snizeni vstupnich rozmeérti. V praxi tak jsou neuronové sité slozené
z konvoluénich vrstev, které jsou prokldadany pooling vrstvami [7].

4.6 Pooling vrstva
Pooling vrstva se vyuziva, pokud je potfeba redukovat vstupni ptiznakovou mapu,

aby se snizila nadrocnost uceni, naopak se zvysila informacni hodnota priznaku a sit
byla schopna generalizovat.

24



4.6.1 Max-pooling vrstva

Vypocetné nenarocnou a velice vyuzivanou je max-pooling vrstva. Kazda vrstva mu-
si mit definovanou velikost jadra (vyTez z puvodni ptiznakové mapy). Také vertikalni
a horizontalni posun (o ktery se vyfez posouvd). Ve vétsiné pripadi se posun v obou
smeérech rovna praveé velikosti jadra. Pro kazdou vybranou podoblast se vzdy vybere
maximalni hodnota, kterd se zapise do vystupni priznakové mapy. Na obrazku lze
vidét priklad priznakové mapy o rozmérech 4 x 4, velikosti jadra 2 x 2 a posunu
2. Priznakova mapa se posunem déli na ¢tyri podoblasti, kde je z kazdé vybrana
maximalni hodnota do vysledné priznakové mapy o poloviénich rozmérech ptivodni

mapy.

Mo
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Obrézek 4.6: Pribéh max-pooling vrstvy
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Tato vrstva neni parametricka, nelze ji jakkoliv ucit a v mnoha pripadech se tak
nenavratné ztraci klicova informace pro nasledujici vrstvy sité.

Aby bylo zamezeno ztraté pro sif dulezitych informaci, vyuziva se pro snizeni
velikosti vstupni priznakové mapy konvoluéni vrstva. Posun vétsi nez jedna zajistuje
pozadované omezeni velikosti ptriznakové mapy s predpokladem, Ze je naucend tak,
aby se dilezité priznaky zachovaly [8].

4.7 Unpooling vrstva

Unpooling vrstva provadi inverzni operaci k pooling vrstvé. Tato operace mé za tikol
obnoveni ptvodni velikosti mapy priznaki a priblizné obnoveni hodnot jednotlivych
priznaki.

Jeji vyuziti nachdzime u konvoluénich neuronovych siti, kdy vstupni priznako-
vou mapu redukuji pooling vrstvy a nasledné opétovné zvysSeni rozméru zajistuji
unpooling vrstvy. Kazda vrstva pro spravné fungovani musi mit zaznamenané pozi-
ce hodnot, které byly zvoleny u pooling vrstvy. V pripadé max-pooling vrstvy musi
byt zaznamenany pozice jednotlivych zvolenych maximalnich hodnot.

Na obrézku je zobrazen pribéh rekonstrukce jednotlivych ptriznaki. Vrstva ne-
obsahuje zadné naucitelné parametry. Jako jediné si pamatuje pozice pivodné zvo-
lenych ptiznakt u pooling vrstvy a zbytek hodnot vynuluje [8].
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Obrazek 4.7: Prubéh unpooling vrstvy

1 D 2x2 Unpooling

3,

Lg

olo|o

4.7.1 Upsampling vrstva

Ukolem upsampling vrstvy je rozsiteni ptivodni priznakové mapy. Tato vrstva neni
parametricka, nelze ji jakkoliv uc¢it a zaroven neni zavisla na jakékoliv jiné vrstveé
oproti pooling vrstvam. Cely princip rozsiteni spoc¢iva pouze v rozkopirovani jedné
hodnoty a rozsiteni tak priznakové mapy na pozadovany rozmeér. Vzhledem k ne-
moznosti uceni vrstva neni schopna zachovat jakykoliv detail [8].

10|10 & | S
10 2x2 Upsampling ) 10 10 5 5

5 9|9
515

Obrézek 4.8: Pribéh upsampling vrstvy

4.8 Transponovana konvolucni vrstva

Transponovand konvoluéni vrstva (také dekonvolucni vrstva) je primym opakem kon-
voluéni vrstvy. Provadi vzdy inverzni operaci ke konvoluci. Ve vétsiné pripadt tato
vrstva obsahuje také posun, ¢imz dochéazi k rozsireni vstupnich rozmeért priznakové
mapy. Na obrazku probihd dekonvoluce, kdy z ptiznakové mapy o rozmérech 2 x 2
vrstva vygeneruje (na zakladé nauc¢enych parametri) priznakovou mapu o rozmeérech
5x5[9].
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Obréazek 4.9: Prubéh transponované konvoluce

4.9 Algoritmus zpétné propagace

U algoritmu zpétné propagace se vyuziva zpisob uceni s ucitelem. Siti se predklada
vstup a vzdy také pozadovany vystup, které jsou mezi sebou porovnany.

Algoritmus zpétné propagace slouzi pro trénovani doprednych neuronovych siti.
Pted trénovanim neuronové sité jsou veskeré vahy jednotlivych vrstev inicializovany
na nahodné hodnoty. Nasledné pii kazdém dopredném priichodu neuronovou siti
se spocita vystup ze sité. Nésledné se provede (na zakladé predem dané ztratové
funkce) porovnéani vystupu ze sité s pozadovanym vystupem. Vystup ze ztratové
funkce predstavuje ztratu (loss) sité.

Ztrata se pak propaguje zpét do sité a upravuji se jednotlivé vahy vrstev tak, aby
doslo ke zmenseni ztraty sité. Tento postup se provadi tak dlouho, dokud nedojde
k minimalizovani ztraty sité [10].

4.10 Autoenkodér

Autoenkodér je typickym prikladem dopredné neuronové sité. Ma za tkol transfor-
movat vstupni hodnoty opét na tytéz hodnoty prostrednictvim nékolika transfor-
maci, pricemz cilem je nechat sit, aby se sama naucila tyto transformace. V prvni
¢asti (enkodér) dochazi ke zmenseni velikosti priznakovych map a zaroven zvyseni
jejich poc¢tu. V druhé ¢asti (dekodér) dochazi ke zpétnému prevodu priznakovych
map do ptvodnich rozmért. Sit ma za kol se naucit pracovat tak, aby dochazelo
co k nejmensim rozdiliim mezi vstupem a vystupem. Béhem uceni jsou tyto rozdily
porovnavany pomoci ztratové funkce. Nasledné algoritmus zpétné propagace zajisti
upravu vah v jednotlivych vrstvach.

Snizenim rozméru vrstev mezi vstupem a vystupem sit nedokdze pouze trans-
formovat vstup na vystup, ale musi generalizovat. Generalizaci nasledné sit dokaze
zpracovat i data, které nikdy nevidéla s velkou tispésnosti.

Pojmem latent space se u autoenkodéri oznacuje datova reprezentace zkompri-
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rakterizovat vstupni data.
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Princip autoenkodért lze vyuzit pri tvorbé konvolu¢ni neuronové sité a vytvo-
it tak konvoluéni autoenkodér. Enkodér tvori konvolucéni vrstvy a zaroven pooling
vrstvy, které zajistuji snizeni velikosti ptriznakovych map. V druhé ¢asti je dekodér
vytvoren zcela symetricky vicéi enkodéru. Lisi se pouze v nahrazeni pooling vrs-
tev unpooling, popfipadé upsampling vrstvami. Ty zajistuji zpétnou rekonstrukci
priznakovych map do pavodnich rozméru [11].
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Obrazek 4.10: Schéma autoenkodéru
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5 Vybér frameworku

Pti tvorbé neuronovych siti mame na vybér ze dvou moznosti. Prvni z nich je napro-
gramovani si vlastnich vrstev neuronové sité, zpusobu trénovani a zpétné propagace.
Tento zpusob lze povazovat v dnesni dobé prudkého rozvoje za znacné neefektivni
a samoziejmé také vice nachylny na chyby. Druhou moznosti je vyuziti jiz predpri-
pravenych frameworki, které v sobé implementuji vse potfebné pro tvorbu a uceni
neuronovych siti. Na vyvojatre tak zbyva navrzeni architektury neuronové sité, zpi-
sobu trénovani a tvorba datasetu.

Pro tvorbu neuronovych siti je klicovy jazyk Python, pro ktery jsou vytvoreny
t1i zdkladni frameworky:

o Tensorflow - vyvinut spole¢nosti Google
o Pytorch - vyvinut spolecnosti Facebook

o Keras - rozhrani pro Tensorflow vyvinuté na univerzité MIT

Vzhledem k predchozim zkusenostem s frameworkem Keras byl zvolen i pro tvor-
bu neuronové sité v této bakalarské praci. Oproti samotnému Tensorflow (ze kterého
vychézi) mé nékolik vyhod [12]:

o Konzistentni rozhrani optimalizovano pro vétsinu béznych pouziti neurono-
vych siti.

o Prehledny a vypovidajici vypis chybovych hlaseni.
o Architektura sité se vytvari spojovanim preddefinovanych blok.

e Snadné vytvareni novych bloki neuronové sité.

5.1 Instalace

Samotny framework Keras se instaluje v ramci balicku Tensorflow. Pred instalaci je
nutné si vybrat, zda budouci neuronova sit bude trénovana pomoci procesoru nebo
jedné ¢i vice grafickych karet.

V pripadé trénovani pomoci procesoru se voli instalacni balicek “tensorflow”.
V pripadé potreby vyuziti grafické karty, musi byt splnéno nékolik predpokladii:
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« Nainstalovana nejnovéjsi CUDA! verze 11.1.
o Graficka karta s dostatecné velkou VRAM pro danou tlohu.

o Vsechny grafické karty (na kterych bude trénovano) musi byt stejné.

V pripadé splnéni veskerych predpokladi 1ze instaloval balicek “tensorflow-gpu”.

5.2 Zakladni struktura

Ptred samotnou tvorbou architektury neuronové sité a jejim trénovani, musi byt
predpripravend kolekce dat (dataset). Framework Keras pozaduje jako formét data-
setu Numpy? pole, kde datovy typ jednotlivych hodnot je bud Float16 nebo Float32,
v zavislosti na pozadované presnosti uchovanych ¢isel. Rozméry dat datasetu také
navic urcuji vstupni rozmér prvni vrstvy neuronové siteé.

Pti tvorbé modelu si lze vybrat ze dvou navrhovych typu:

Sekvenéni

Jedna se o jednodussi navrh architektury neuronové sité, ktery ve vétsiné navrhi
dostacuje. V prvnim kroku se inicializuje samotny sekvencéni model, do kterého se
nasledné vkladaji vrstvy. Problém nastava v ptipadé potreby zapojeni jednotlivych
vrstev jinak nez sekvenéné za sebou (napt. paralelné). V tom pripadé se musi vyuzit
funkéni navrhovy typ.

Funkcni

V pripadé funkéniho navrhu méa vyvojar naprostou volnost v napojeni jednotlivych
vrstev. Lze tak jakkoliv spojit vystup a vstup libovolnych vrstev (za predpokladu
odpovidajicich rozméra vstupt a vystupu).

Pri spravné navrzeném modelu si lze nasledné zobrazit architekturu celé sité
véetné poctu trénovatelnych parametri.

Vrstva (typ) Vistupni rozméry Parametry
conv2d (Conv2D) (None, 256, 256, 32) 320

conv2d_1 (Comv2D)  (Nome, 128, 128, 64) 18496
conv2d_transpose_3 (Conv2DTr (Nome, 256, 256, 32) 9248
conv2d_13 (Comv2D) ~ (Nome, 256, 256, 16) 4624

'Software, ktery umoziiuje spoustét vybrané programy napsané v C++ na grafické karté
2Knihovna slouzici pro usnadnéni prace s éisly v programovacim jazyce Python
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conv2d_14 (Conv2D) (None, 256, 256, 2) 290

PoCet parametru: 32,978
Trénovatelnych parametri: 39,978
Netrénovatelnych parametrid: O

Déle je dilezité nastavit spravné parametry pro trénovani [12]:
o Optimizér

o Velikost davky - urcuje, po prichodu jakého poctu obrazkt budou upraveny
parametry sité

o Ztratova funkce
o Pocet epoch - pocet pruchodi celé trénovaci sady neuronovou siti

o Predcasné ukonceni

5.3 Ztratova funkce (loss funkce)

Pro porovnani vystupnich hodnot a vypocet chyby mezi vystupem neuronové sité
a oCekdavanym vystupem se vyuziva ztratova funkce. Cilem uceni neuronové sité je
snaha vypoctenou ztratu co nejvice minimalizovat. Vypoctena ztrata se nasledné
propaguje zpét neuronovou siti s cilem upraveni vah.

Pro kazdy typ architektury (klasifikace, regrese, segmentace) se vyuziva rozdil-
nych ztratovych funkci. V této praci se jedna o regresi, pro kterou se typicky vyuziva
riznych typt odchylek.

5.3.1 Stredni kvadraticka odchylka (MSE)

Stredni kvadratickd odchylka vypocita soucet druhych mocnin rozdili mezi skutec-
nymi a predikovanymi hodnotami pixeli. V pripadé velkych rozdila (v predikovanych
a skuteénych datech) druhd mocnina jesté vice posili vyslednou ztratu [13].

1 X )

J=1

Jednotlivé hodnoty v rovnici vyjadiuji:

 d; skutecnd hodnota j-tého pixelu
e x; predikovand hodnota j-té¢ho pixelu

e N pocet vstupnich pixeli
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5.3.2 Stfedni absolutni odchylka (MAE)

Stredni absolutni odchylka vypocita soucet absolutni hodnoty rozdilu mezi skutec-
nymi a predikovanymi hodnotami pixeli. Na rozdil od MSE (v pripadé velkych
rozdilil) nevygeneruje tak velikou ztratu, coz zhorsuje vysledné trénovani neuronové
site [13].

1 N
j=1

5.4 Optimizér

Jako optimizér lze povazovat algoritmus, ktery se u neuronové sité stard (v pri-
béhu uceni) o nalezeni nejoptimalnéjsich vah jednotlivych vrstev. Blizsi vysvétleni
jednotlivych optimzéri lze nalézt v odbornych ¢lancich [14, 15].

5.4.1 Metoda nejvétsiho spadu (gradient descent)

V optimélnim pripadé by v kazdém kroku neuronova sit (na zékladé zpétné propaga-
ce) vypocitala gradient pro kazdou vrstvu. Gradient se nésledné prendsobi krokem
uceni® a odecte se od ptivodnich hodnot parametrii sité. Proces se opakuje do té
doby, nez ztrata prestane klesat [14, 15].

0t+1 = Qt — Yk AL(QLL) (53)
Jednotlivé hodnoty v rovnici reprezentuji:
o 6, aktualni odhad parametri
o v velikost kroku uceni

o L(6;) gradient (smér nejvétsiho vzristu) pro aktudlni odhad parametri

5.4.2 Momentum SGD (stochastic gradient descent)

V obecnych pripadech vSechny vahy sité neovliviiuji vyslednou ztratu stejné a samot-
né uceni bude pomalé a neefektivni. Prvni z feSeni bylo pamatovani si predchoziho
kroku tpravy parametrii a pricteni k aktualné vypoctenému gradientu. Tim se vy-
razné zvysi rychlost nalezeni globélniho minima [14, 15].

01&—}-1 = Qt + - v — Y ok AL(Qt) (54)
Jednotlivé hodnoty v rovnici reprezentuji:
e « hyperparametr (nutné urcit)

e «-v; hybnost (preskdlovand minuld uprava parametri)

3Krok ucenf (learning rate) urcuje, o jakou velikost se mén{ parametry sfté.
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5.4.3 RMSprop (root mean square propagation)

V kazdém kroku se vypocita gradient stejné jako u SGD. Krokem uceni se nasledné
upravuje pro kazdy parametr zvlast a zaroven se scitaji jejich kvadraty. Pokud se
v naslednych krocich gradient nékterého sméru zvysuje nerovnomérné oproti jinym
smérum, dochazi k normalizaci tohoto sméru.

uppr = - up+ (1= ) - (AL(6,))? (5.5)

Jednotlivé hodnoty v rovnici reprezentuji:

e ;1 prumérnd norma gradient
e (3 hyperparametr (nutné urcit)

Pri tpravé parametri lze aplikovat postup stejny jako u SGD pouze s tim rozdi-
lem, Ze vypocitany gradient je normalizovan tak, aby se gradient ve vSech smérech
posunul v pruméru o stejny podil [15].

AL(6,

S (5.6)

Opp1 = 0 — v %

5.4.4 Adaptive momentum (Adam)

Jednda se o nejrozsitenéjsi a nejlepsi vychozi volbu pfi trénovani neuronovych siti.
Dochézi ke kombinaci Momentum SGD a RMSprop. Ve vétsiné pripadu funguje
i s vychozim (zvolené frameworkem) nastavenim parametra [14, 15].

Vi1
O = 0y — v % ——t 5.7
aa ! * U1+ € ( )

5.5 Predcéasné ukonceni

Pri malém datasetu a velké neuronové siti muze dochazet k preuceni sité na tréno-
vacich datech (tzv. overfitting). Typicky tak v uréitém bodé vypoctend ztrata na
valida¢nich datech prestane klesat a naopak zacne vyrazné stoupat.

Aby bylo zabranéno tomuto stavu, vyuziva se predcasného zastaveni, kdy se
sleduje vypoctena hodnota ztraty na validacnich datech a v pripadé, ze ztrata zacne
stoupat, trénovani se ukon¢i a zabrani se moznému preuceni sité [16].
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6 Tvorba datasetu

Pro spravné trénovani neuronové sité je klicové zvolit vhodné motivy obrazku tak,
aby byla sit schopnd kolorovat co nejrozsahlejsi mnozstvi obrazki. Pro tvorbu da-
tasetu byly zvoleny nasledujici kategorie:

o Portréty (zeny, muzi, déti, herci)
o Krajiny (lesy, plaze, hory, kvétiny, vodopady, ostrovy)
» Zvifata (zoo, savana)

« Meésta (budovy, auta, ulice)

V odbornych publikacich 1ze dohledat odkazy na velké mnozstvi jiz vytvorenych
datasetu. Nékteré jsou primo pripravené pro tlohy kolorizace obrazki, jiné obsahuji
pouze barevné obrazky, ze kterych se musi potfebné cernobilé obrazky vytvorit.
Piikladem miize byt dataset Image Colorization! vytvoien z celkem 25 000 obrazki
o rozmérech 224 x 224 pixeli.

Zadani této bakalarské prace urcuje rozmeér obrazkt 256 pixeld na sitku a 256 pi-
xelll na vysku. VysSe uvedeny dataset by tak neodpovidal minimalnim pozadovanym
rozmérum. Jiné datasety naopak mély pozadovanou vysku a sitku nékolikanasobné
vétsi a tim i vétsi pozadavky na prostor na disku.

Vzhledem k témto skutec¢nostem jsem zvolil jako nejjednodussi a nejrychlejsi fe-
seni vytvoreni vlastniho datasetu. Vyhodou je tiplna kontrola nad rozméry a poctem
obrazku v jednotlivych kategoriich.

6.1 Stazeni dat

Jako zdroj obrazkl jsem zvolil webovy server Google Images. Pro stahovani vét-
stho mnozstvi obrazki ze serveru Google existuje jiz vytvorena Python knihovna
"google images download”.

Pti inicializaci této knihovny se zvoli klicové parametry, podle kterych budou
obrazky vyhledany a nasledné také stazeny.

o Keywords obsahuje seznam klicovych slov, kterd maji byt zahrnuta pii vy-
hledavani.

!Dataset vytvoien uzivatelem shravankumar989 na portdlu Kaggle.com
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o Format urcuje pozadovany datovy format kazdého souboru.

o Limit nastavuje, kolik obrazki méa byt pro zadana klicova slova stazeno.

o Size slouzi jako kritérium rozméru jednotlivych obrazki.

« Aspect ratio nastavuje pomér vysky a sitky vyhledavanych obrazk.

o Color type urcuje, zda se ma jednat o ¢ernobily obrazek nebo plné barevny.

o Type zajistuje, zda se jedna o fotografii nebo malbu.

Vzhledem k upravam, které byly ze stran spolecnosti Google provedeny neni
mozné (od roku 2020) vyhledat vice jak 400 obrazku najednou. Puvodni knihovnu
tak bylo nutné rozsirit o ¢ast, ktera bude vzdy knihovnu inicializovat s ¢islovanymi
klicovymi slovy. Tim jsou z velké casti zarucené rozdilné vysledky vyhledavani.

def downloadImages(numOfIters, keywords):
instance = google_images_download()
for num in range(numOfIters):
instance.keywords = keywords + num
instance.download ()

Jednotlivé parametry vyhledavani jsem nastavil tak, aby co nejvice odpovidala
pozadovanym datiim pro trénovani neuronové sité a byly zvoleny nasledovneé:

« Format: jpg, png (pro snadné nacteni dat a podporu jednotlivych knihoven)
o Limit: 400 (maximalni mnozstvi obrazku stazitelné jednou iteraci)

 Size: medium (rozméry v rozsahu 300 - 500 pixel)

« Aspect ratio: square (vyska a Sitka musi mit stejné rozméry).

« Color type: full-color (obrézek je pozadovan v barevné podobé, nikoliv cer-
nobilé)

« Type: photo (obrazek musi byt fotografii)

Po stazeni se musi provést kontrola, zda obrazky odpovidaji veskerym pozado-
vanym argumentiim. Jednotlivé obrazky casto maji metadata?, kterd bud néktery
z argumentu vitbec neobsahuji, popripadé je Spatné vyplnén.

Mezi nejcastejsi vady patri:

e Obrazek obsahuje vodoznak.
o Obrazek je cernobily.
o Vyska nebo sitka obrazku neodpovida miniméalnimu rozméru 256 x 256 pixelt.

Pro konzistenci datasetu jsou veskeré obrazky obsahujici nékterou z vad nevy-
hovujici a dataset tyto obrazky nesmi obsahovat.

2Metadata jsou skryta data, ktera poskytuji dopliiujici informace o obrézku.
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6.2 Normalizace dat

Pro ulozeni datového setu pro potfebu uceni musi byt data spravné pripravena
a ulozena. Tento proces se sklada z nékolika kroku:

Zména velikosti obrazku na pozadované rozmeéry.

Prevedeni datasetu do spravného barevného modelu.

Rozdéleni barevnych kanali.

« Vygenerovani datasetu.

Pro predzpracovani dat byl zvolen ImageDataGenerator slouzici pro nacteni ves-
kerych obrazki, jejich normalizaci a preskalovani na spravné rozmeéry. Veskeré nacte-
né obrazky jsou standardné v barevném modelu RGB. Jejich normalizace se zajisti
vydélenim kazdé hodnoty pixelu hodnotou 255 (maximalni velikost). Tim se docili
rychlejsich vypoctu (diky operacim s mensimi rozsahy ¢isel).

Zaroven generator prijima jako vstupni parametr vysku a sitku vstupniho obraz-
ku. Na jeho zédkladé podle potreby obrazek zmensi nebo zvétsi tak, aby odpovidal
pozadované velikosti.

Generator jako vystup pripravi list obsahujici jednotlivé obrazky v barevném
modelu RGB a s normalizovanymi daty. V druhé kapitole této prace byl jako nej-
lepsi barevny model zvolen barevny model Lab, jednotlivé obrazky je tak nutné
prevést. K prevodu se vyuziva funkce rgh2lab. Pro ulozeni veskerych obrazkiu je vy-
uzita knihovna Numpy, pomoci které se implementuje pole obrazki obsahujici ¢tyti
dimenze (pocet obrazku, vyska obrazku, sitka obrézku, pocet kandli).

Obdrzené normalizované hodnoty jednotlivych pixelii jsou desetinna ¢isla. Jako
datovy typ pro ulozeni dat jsem proto zvolil Float16. Veskera data se nasledné
ukladaji do souboru. Vysledny dataset obsahuje celkem 75 000 obrazkii.

6.3 Augmentace dat

V pripadé, ze dataset neobsahuje dostateény pocet obrazki, vyuziva se augmentace
dat, neboli umeélého rozsiteni ptivodniho datasetu. V pripadé kolorizace je dilezité
mit co nejvice odlisnych obrazki, aby sit dokazala spravné generalizovat.

Pri augmentaci dat bylo zvoleno pouze horizontalni preklopeni. Vysledny pocet
obrazkl v datasetu byl rozsiten na dvojnasobek, tedy na 150 000 obrazki.
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7 Vlastni implementacni a experimentalni
prace

Pred samotnym navrhem autoenkodéru jsem musel urc¢it pomér, ktery rozdéli do-
stupnd data (150 000 obrazki) na ¢tyfi ¢asti:

Trénovaci data pro trénovani samotné CNN (75 %)

 Valida¢ni data pro vyhodnocovani ztraty CNN v pribéhu uceni (10 %)

Valida¢ni data pro vybér nejlépe zvoleného modelu (5 %)

Testovaci data pro zjisténi ztraty jiz natrénovaného modelu (10 %)

Zéaroven bylo potfebné také urcit, jestli se model bude trénovat na CPU nebo
GPU. K dispozici byl pocitac¢ s operacnim systémem Windows a specifikaci:

e Procesor Intel i7-9700K

o QGraficka karta Nvidia RTX 3070
e 32 GB 2667 MHz RAM

Pocita¢ obsahoval jiz nainstalovany software Anaconda urceny pro distribuci
programovaciho jazyka Python. Doinstalovat jsem musel knihovnu "tensorflow-gpu”,
obsahujici framework Keras a podporu trénovani neuronové sité pomoci GPU.

7.1 Vyhodnocovaci metrika

Pro rozliseni presnosti modelli, musi byt zvolena vhodna metrika, pomoci které bude
mozné porovnat puvodni a vystupni obrazek. U klasifikacnich tloh se snadno porov-
naji hodnoty vyjadiujici odhadovanou a oc¢ekévanou t¥idu. Uspésnost se nasledné
vyjadiuje procentualné.

V pripadé regrese neni mozné urcit procentualni presnost, protoze vystupem
z modelu neni jedna konkrétni trida, ale hodnota z intervalu. Jako vyhodnocovaci
metrika proto slouzi ztratova funkce a modely se porovnavaji pomoci ztrat. Cim
nizsi ztrata, tim je model presnéjsi.
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7.2 Pocatecni modely

V kapitole 3 (zminujici prace jinych autorti) byl problém kolorizace vytesen bud
pouze jako regresivni problém, poptipadé navic se zapojenim klasifikatoru.

V pripadé regresivniho modelu se model sklada z enkodéru, ktery z ptivodniho
obrazku ziska klicové informace pro zpétnou rekonstrukci v dekodéru. Rozsiteni
o klasifikaci by spocivalo ve spojeni vystupu z klasifikdtoru a enkodéru. Tim by se
dekodéru pridala navic dulezita informace o typu obrazku a zjednodusil néasledny
odhad barev v dekodéru.

Vzniklo nékolik otazek, které bylo nutné postupné ovérit:

» Potiebuji obrazky o velikosti 256 x 256 pixeli klasifika¢ni neuronovou sit pro
spravné kolorovani?

o Jak nejvyhodnéji snizit rozméry priznakovych map v enkodéru?
o Jak nejvyhodnéji zvysit rozmeéry priznakovych map v dekodéru?
o Lze neuronovou sit natrénovat na pocitaci s jednou GPU a 32 GB RAM?

V prvnim kroku jsem se rozhodl pro tvorbu dvou nezavislych modeli, které vzdy
budou trénované zvlast. Zaroven na nich bude mozné porovnat dosazené vysledky.
Modely se budou lisi pouze v hloubce samotné neuronové sité (v poctu vrstev).

7.2.1 NA&vrh modela

U prvniho modelu jsem vyuzil znalost jiz vytvorenych praci a model navrhl nasle-
dovné:

o Sekvenéni model - jednotlivé vrstvy budou na sebe navazovat v jedné sekvenci
bez jakychkoliv spojeni navic.

e Pro vSechny konvoluc¢ni vrstvy jsem zvolil aktivaéni funkci ReLU s vyjim-
kou posledni vrstvy, ktera jako aktivacni funkci vyuzije hyperbolicky tangens
z dtivodu pozadovaného vystupu v intervalu od -1 do 1.

e Rozmeéry priznakovych map budou snizeny celkem ¢tytikrat, vzdy na polovinu
predchozich rozmeéri.

Pro snizeni rozméru priznakovych map jsem zvolil neparametrické max-pooling
vrstvy. U max-pooling vrstvy navic vystupni priznakové mapy neprochazi aktivacni
funkei. Pro spravnou interpretaci zmensenych ptiznakovych map nasleduje (za kaz-
dou max-pooling vrstvou) konvoluéni vrstva obsahujici aktivaéni funkei. Pro zvétseni
rozméru priznakovych map jsem zvolil upsampling vrstvu. Vysledny navrzeny model
vypadal nasledovneé:
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Vrstva (typ) Vystupni rozméry Parametry

conv2d (Conv2D) (None, 256, 256, 32) 320

max_pooling2d (MaxPooling2D) (Nome, 128, 128, 32) o
convad_1 (Conv2D)  (Nome, 128, 128, 64) 18496
max_pooling2d_1 (MaxPooling2 (Nome, 64, 64, 64) o
conv2d_2 (Conv2D)  (lNome, 64, 64, 128) 73856
max_pooling2d 2 (MaxPooling2 (Nome, 32, 32, 128) o
conv2d_3 (Conv2D)  (lNome, 32, 32, 256) 205168
max_pooling2d_3 (MaxPooling2 (Nome, 16, 16, 256) o
conv2d_4 (Conv2D)  (lNome, 16, 16, 512) 1180160
conv2d_5 (Conv2D)  (Nome, 16, 16, 256) 1179904
up_sampling2d (UpSampling2D) (Nome, 32, 32, 256) o
conv2d_6 (Conv2D)  (lNome, 32, 32, 128) 205040
up_sampling2d_1 (UpSampling2 (Nome, 64, 64, 128) o
conv2d_7 (Conv2D)  (lNome, 64, 64, 64) 73792
up_sampling2d_2 (UpSampling2 (Nome, 128, 128, 64) o
conv2d_8 (Conv2D)  (Nome, 128, 128, 32) 18464
up_sampling2d_3 (UpSampling2 (Nome, 256, 256, 32) o
conv2d_9 (Conv2D)  (Nome, 256, 256, 16) a624
conv2d_10 (Conv2D)  (lNome, 256, 256, 2) 200

PoCet parametru: 3,140,114
Trénovatelnych parametrid: 3,140,114
Netrénovatelnjch parametri: O
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Navrh byl navic rozsiten o prvni konvoluéni vrstvu, ktera ma za cil prevést vstup-
ni ernobily obréazek (obsahujici pouze jednu priznakovou mapu) na 32 priznakovych
map. Tedy z rozméru 256 x 256 x 1 na rozmér 256 x 256 x 32.

7.2.2 Trénovani modelu

Nasledné jsem zvolil parametry trénovani. Jako optimizér parametrti byl zvolen
Adam s vychozim krokem uceni 10~*. Déle jako ztratova funkce byla zvolena MSE
vzhledem k ocekdvanym velkym rozdili (v pocédtcich trénovani) mezi puvodnimi
a predikovanymi hodnotami vystupnich kanali.

Pro trénovani byla zvolena velikost davky 128 (pocet obrazki, po kterych se
aktivuje algoritmus zpétné propagace) a pocet epoch na 30. Vysledny pocet spusténi
alogiritmu zpétné propagace lze snadno ziskat nasledujicim vzorcem, kde o znaci
celkovy pocet obrazku pro trénovani, d velikost davky a e pocet epoch.

yz%-e (7.1)

S jiz navrzenym modelem a zvolenymi parametry pro trénovani bylo mozné tré-
novani spustit. Prvni pokus byl spustén na datasetu o velikosti 10 000 obrazkt
s nasledujicimi vysledky:

Ztrata modelu

—— Trénovaci data

~——— Validaéni data
0.5

0.4

0.3 1

Ztrata

0.2 A

0.1 1

0.0 A

v r T T T v v
0 5 10 15 20 25 30
Pocet epoch

Obréazek 7.1: Vyvoj ztraty modelu v pribéhu trénovani prvniho modelu

Z vysledku vyplyva patrny nedostatek obrazki, ktery vedl k netspésnému tré-
novani. To dokazuje graf, kde ztrata neklesa, ale stagnuje na stejné hodnoté. Pri
pokusu kolorovani ¢ernobilého obrazku lze pozorovat pouze nepatrné zabarveni.
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Obrazek 7.2: Porovnani vystupi prvniho trénovaného modelu s origindlnim obraz-
kem (zleva ¢ernobily, kolorovany a originalni obrazek)

Pri trénovani dalsich modeli jsem jiz vyuzil cely dataset. Pii opakovaném spus-
téni trénovani vSak nastalo nékolik zasadnich problému:

o Nelze vyuzit generator davek z frameworku (z diivodu velikosti datasetu).
o Nelze ulozit cely dataset do RAM paméti (nasleduje pad programu).

e Doba trénovani jedné epochy presahuje tricet minut.

Generator davek

Generator davek vytvoreny frameworkem nebylo mozné (kvuli velikosti) vyuzit pro
vytvoreny dataset. Vytvoril jsem si proto vlastni generator, ktery pti zavolani posky-
tuje urc¢ity pocet obrazku stanoveny velikosti davky. Zaroven pro zlepsSeni a zrychleni
trénovani byly obrazky v datasetu pti kazdé nové epose zamichané. Stejny generator
slouzi také pro generovani validacnich davek.

def batch_generator(array_size, batch_size = 96, is_train=False):

global L_train
global ab_train
global L_val
global ab_val

while True:

if is_train:
p = np.random.permutation(L_train.shape[0])
L_train = L_train[p]
ab_train = ab_train[p]
X = L_train
Y = ab_train

else:
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X
Y

L _val
ab_val

for i in range(array_size):
start = ixbatch_size
end = start + batch_size + 1
yield X[start:end], Y[start:end]

Trénovani pomoci GPU clusteru

Jedinym moznym fesenim nedostatku RAM paméti a pomalého trénovani bylo hard-
warové vylepseni. Vzhledem k velikosti datasetu, nebylo mozné se snazit o vylepseni
vykonu na stavajicim poéitaci vyuzitém pro trénovani. Ustav informacni technolo-
gie a elektroniky ma k dispozici nékolik vypocetnich GPU clustert (s dostatecnym
vykonem) vyuzitelnych pro tlohy trénovani neuronovych siti.

Po zazadani mi byl udélen pristup ke clusteru GPU2a o nasledujici specifikaci:

e Procesor Intel Xeon E5-2590
o 8 grafickych karet Nvidia GTX 1080 Ti
o 504 GB RAM

Ke clusteru lze piistupovat pouze vyuzitim SSH! pifstupu k pifkazové Fadce
a SFTP?. Stejné jako u piivodniho pocitace bylo nutné nejdifve nainstalovat soft-
ware Anaconda pro distribuci jazyka Python a néasledné balicek tensorflow-gpu.
Cluster umoznuje vyuziti paralelnich vypocti na vsech grafickych kartach soucasné.
Paralelnimi vypocty dochazi k vyraznému zvyseni rychlosti trénovani modelu.

Po vytizeni veskerych hardwarovych nedostatkii bylo jiz mozné spustit trénovani
s nasledujicimi vysledky:

7 grafii jasné vyplyva postupné snizovani ztraty jak u trénovacich, tak i validac-
nich dat. Pokud jsem porovnal kolorované obrazky vygenerované z 7. a 30. epochy,
lze pozorovat u 30. epochy vice artefaktii, které ovliviiuji vysledny barevny obrazek.

Tento jev je typickym prikladem pretrénovani sité (overfitting). V tomto pripadé
nelze vyuzit predcasného ukonceni, protoze nedochézi ke zvyseni ztraty na validac-
nich datech. Pro tento pripad jsem vyuzil druhy validac¢ni dataset, pomoci kterého
jsem u modelu na kazdé epose ovéril ztratu. Nejmensi ztratu mél model ze sedmé
epochy, kde navic dochéazi k protnuti valida¢ni a trénovaci krivky ztraty.

7.2.3 Druhy model

Druhy model se strukturou témér nelisi od navrzeného prvniho modelu, pouze dojde
ke zmensSeni a nasledné zvétseni velikosti priznakovych map celkem pétkrat. V pu-
vodnim modelu se velikost priznakovych map snizila celkem ¢tytikrat na rozmér 16

1Zabezpeteny komunikaéni protokol.
2Zabezpeéeny protokol pro pienos souborti.
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Obréazek 7.3: Vyvoj ztraty v pribéhu trénovani prvniho modelu na celém datasetu

Obrazek 7.4: Porovnani vystupt prvniho modelu (trénovaného na celém datasetu)
s originalnim obrazkem (zleva Cernobily obrazek, kolorovany obrazek ze sedmé epo-
chy, originalni obréazek, kolorovany obrazek z t¥icaté epochy)
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x 16 pixeld. V aktualnim modelu se provede snizeni pétkrat s vyslednym rozmérem
8 x 8 pixelli. Do enkodéru jsem pridal max-pooling a konvoluéni vrstvu, naopak do
dekodéru upsampling a konvoluéni vrstvu.

Vrstva (typ) Vystupni rozméry Parametry
max_pooling2d_4 (MaxPooling2) (Nome, 8, 8, 512) o
conv2d_5 (Conv2D) ~ (lome, 8, 8, 1024) 4719616
conv2d_6 (Conv2D)  (lNome, 8, 8, 512) 4719104
up_sampling2d (UpSampling2D) (Nome, 16, 16, 512) o

PoCet parametrt: 12,578,834
Trénovatelnych parametri: 12,578,834
Netrénovatelnych parametri: O

Pridanim pouze dvou parametrickych vrstev doslo k ¢tyfnasobnému zvyseni tré-
novatelnych parametrii. Model byl nasledné trénovan na celém datasetu s néasledu-

jicimi vysledky:

Ztrata modelu

Trénovaci data
0.016 1 —— validaéni data

0.014 4

0.012 4

0.010 4

Ztrata

0.008

0.006 -
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Pocet epoch

Obrazek 7.5: Vyvoj ztraty u vétsiho modelu
Pomoci druhé valida¢ni sady byl jako nejlepsi zvolen model z epochy 25. Pozo-
rovat 1ze spojitost mezi poc¢tem parametri a dobou pottebnou pro uceni. U prvniho

modelu se jednalo o sedm epoch, coz priblizné odpovida pravé ¢tyfnasobku u aktu-
alniho modelu.
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Obrazek 7.6: Porovnani vystupi druhého modelu s origindlnim obrazkem (zleva
¢ernobily obrazek, kolorovany obrazek, originalni obrazek, vystupni kanal a)

U modelu nedoslo ve ztraté témér k zadnému zlepsSeni v porovnani s mensim mo-
delem. V ptipadé vizudlniho porovnani obrazkt z obou modelii, v aktualnim pripadé
nejsou patrné zadné artefakty. Pii pohledu na vystupni kandl (a) model jiz dokéze
rozlisovat zékladni tvary. Vystupni kanal také obsahuje nezadouci Sachovnicovity
sum, ktery vznika dusledkem vyuziti neparametrickych vrstev.

7.3 Pooling pomoci konvolucnich vrstev

U minulych modelt 1ze pozorovat jasny dopad vSech neparametrickych vrstev na
vystupni kandly v podobé sachovnicovitého Sumu. Vyuzité max-pooling vrstvy v en-
kodéru vzdy vyberou pouze maximalni hodnotu z predem urcené priznakové mapy.
Vicendsobnym opakovanim této vrstvy dochazi ke ztraté detailu a model dokaze
rozpoznat pouze zakladni obrazce.

Jako feseni jsem vyuzil konvoluéni vrstvy, které pti spravné nastaveném posunu
maji stejnou funkci jako pooling vrstvy. Nejvétsi vyhodou jsou trénovatelné para-
metry téchto vrstev. Kazdd vrstva se dokaze naucit, jaké hodnoty na vstupu jsou
klicové pro reprezentaci obsahu obrazku a zisk co nejmensi ztraty.

U obou modeli byly nahrazeny veskeré max-pooling vrstvy konvoluénimi vrstva-
mi. Vzhledem k pozadavku na snizeni rozméru (u kazdé pooling vrstvy na polovinu)
byl nastaven posun na 2 a pocet filtri stejny jako v predchazejici vrstveé.

Mensi model jsem trénoval s nasledujicimi vysledky:

Nejlepsi model pochézi z epochy na prusecikt krivky ztraty validacni a trénovaci
sady (sedmé epochy). U modelu nedoslo témér k zadnému snizeni ztraty, ale vystupni
kandl (pfi porovnani s obrazky z minulého modelu) obsahuje vice detailu. U prvniho
obrazku dokaze model rozpoznat misto pro oc¢i a nekoloruje ho stejnou barvou jako
cely oblicej.
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Obrézek 7.7: Vyvoj ztraty mensitho modelu po nahrazeni pooling vrstev

Obrézek 7.8: Porovnani vystuptt mensitho modelu po nahrazeni pooling vrstev s ori-

gindlnim obrazkem (poradi stejné jako u predchoziho obrazku)
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U druhého modelu jsem predpokladal vétsi pocet pottebnych epoch pro tspésné
trénovani v disledku zvyseni poctu trénovatelnych parametri a zvolil jsem dvojna-
sobny pocet epoch s nasledujicimi vysledky:

Ztrata modelu

00144 — Trénovaci data

~—— Validaéni data

0.012 4

0.010 A

0.008 A

Ztrata

0.006 -

0.004

0.002 -

0 20 40 60 80
Pocet epoch

Obrézek 7.9: Vyvoj ztraty vétstho modelu po nahrazeni pooling vrstev

Predpoklad vétsiho poc¢tu epoch se potvrdil. Na validac¢ni sadé byl vybran model
z epochy 34, coz odpovida ¢tyrnasobku potiebnych epoch mensiho modelu.

Obréazek 7.10: Porovnani vystuptu vétstho modelu po nahrazeni pooling vrstev s ori-
gindlnim obrazkem (poradi stejné jako u predchoziho obrézku)

U vétsiho modelu se vystup vizualné vyrazné zlepsil. Jiz neobsahuje tak vyrazny
sachovnicovity sum a dokaze rozpoznat vétsi detail. U prvniho obrazku navic model
vynechal misto pro o¢i. Zaroven také u druhého obréazku neni kolorovana celd obloha
modrou barvou, ale model rozpoznal slunce a vysledek se vice blizi origindlu.
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7.4 Transponované konvolucni vrstvy slouzici pro zvy-
seni rozmeéru

U minulych modelt doslo k mirnému zlepseni v oblasti Sachovnicovitého Sumu ve
vystupnich kanalech, ale stale je pomérné vyrazny. U enkodéru probéhlo nahrazeni
vsech neparametrickych vrstev a neni moznost, jak ho vyrazné zlepsit. Problém tak
nastava u dekodéru, kde na kazdou konvoluc¢ni vrstvu navazuje upsampling vrstva.

V minulych letech zadny z frameworkii neobsahoval moznosti, jak efektivné na-
hradit tyto neparametrické upsampling vrstvy. V soucasné dobé (jako alternativa)
slouzi transponované konvolucni vrstvy s posunem. Jejich tkol je rozsitit ptivodni
priznakovou mapu na zakladé naucenych parametru.

Stejné jako u konvolucnich vrstev, kde byl posun nastaven na 2, aby se snizo-
val vstupni rozmér na polovinu, tak nyni u transponovanych konvolu¢nich vrstev,
znamena nastaveni posunuti o 2, rozsifeni na dvojnasobny rozmér oproti vstupu.

V obou modelech jsem nahradil veskeré upsampling vrstvy transponovanymi
konvoluénimi vrstvami a trénoval s nasledujicimi vysledky:
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Obrazek 7.11: Vyvoj ztraty mensiho modelu po nahrazeni upsampling vrstev

Jako nejlepsi model byl tentokrat zvolen model z epochy ¢islo 12. Oproti pred-
chozimu modelu byl potieba (pro spravné natrénovani) témér dvojnasobny pocet
epoch.

Stejné jako u minulého modelu jsou u prvniho obrazku jasné obrysy obliceje véet-
neé oc¢i. Zaroven také doslo v mnoha ¢astech obrazku k odstranéni sachovnicovitého
sumu.
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Obréazek 7.12: Porovnani vystupt mensiho modelu po nahrazeni upsampling vrstev
s origindlnim obrazkem (poradi stejné jako u predchoziho obrazku)

U druhého modelu jsem provedl stejné nahrazeni veskerych upsampling vrstev
a trénoval s nasledujicimi vysledky:

Ztrata modelu
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Obréazek 7.13: Vyvoj ztraty vétsiho modelu po nahrazeni upsampling vrstev
Nejlepsi model pochazi z epochy 58. Vystup ze sité neobsahuje zadny Sachovni-

covity $um. Naopak obsahuje jesté vice detailu. Uplné poprvé jsou viditelné obrysy
obliceje, o¢i a také vlasu.
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Obréazek 7.14: Porovnéani vystupu vétsiho modelu po nahrazeni upsampling vrstev
s origindlnim obrazkem (poradi stejné jako u predchoziho obrazku)

7.5 Napojeni klasifikatoru

U vsSech zatim navrzenych modelt CNN bylo na modelu, aby dokazal rozlisit o jaky
typ obrazku se jedné (oblicej, krajina, ..). a v pfipadé chybného rozpoznani typu
obrazku dochazelo zaroven k chybné kolorizaci.

Vhodnym fesenim je privést na vstup dekodéru jak data z enkodér, tak zaroven
konvoluéni neuronové sité urcené pro klasifikaci.

Pro urceni typu obrazku jsem zvolil konvoluéni neuronovou sit ResNet50 s jiz
natrénovanymi parametry na nejvétsim dostupném datasetu Imagenet. Jako vstup
slouzi RGB obrazek o velikost 256 x 256 pixelt a vystupem je vektor o velikosti
2048.

Problém nastava u vstupu do sité, kdy sit pozaduje obrazek o trech kanalech.
V mém pripadé mam pouze ¢ernobily obrazek. Snadnym rozsitenim jednokanalového
¢ernobilého obrazku na trikandlovy je pripojeni konvoluéni vrstvy (obsahujici tii
filtry) na vstup predtrénované sité.

Priichod sité probiha paralelné jak v enkodéru, tak v siti ResNet50. Vystupem
z enkodéru jsou priznakové mapy a vystupem ze sité ResNet50 vektor o velikost
2048. Napojeni lze provést vytvorenim 2048 priznakovych map o stejném rozméru,
jaky maji priznakové mapy vystupujici z enkodéri. Kazda priznakova mapa pak
bude obsahovat stejné hodnoty, odpovidajici poradi ve vektoru priznaki. Néslednuje
spojeni priznakovych map z enkodéru a sité ResNet.

Vzhledem k tomu, zZe ¢ast sité funguje paralelné, jiz nebylo mozné vyuzit sekvenc-
ni pristup frameworku, ale musel se pouzit funkéni pristup, ktery umoznuje u kazdé
vrstvy zvolit, jakd data budou privedena na vstup za predpokladu, ze maji platny
vstupni rozmer.

Nésledné bylo mozné model trénovat. Veskeré parametry (které obsahuje sit Re-
sNet50) byly uzamceny, aby nedochazelo k jejich tipravé v prubéhu trénovat a pro
konkrétni obrazek tak vzdy generovala stejna data. Trénovani mensiho modelu pro-
béhlo s nasledujicimi vysledky:
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Obrazek 7.15: Vyvoj ztraty mensiho modelu po napojeni klasifikatoru

U modelu jiz neni mozné pozorovat protnuti valida¢ni a trénovaci krivky ztra-
ty. Nelze tak ani odhadnout, z jaké epochy bude pochézet nejlepsi model. Pomoci
validac¢ni sady byl zvolen jako nejlepsi model z epochy 44.

Obrézek 7.16: Porovnani vystupt mensiho modelu po napojeni klasifikatoru s origi-
nalnim obrazkem (poradi stejné jako u predchoziho obrazku)

Pti porovnani obrazkt s predchozimi modely se jednd o nejlepsi vysledek jak
vizualneé, tak také ve ztraté modelu. Navic sit diky spravné klasifikaci dokaze roz-
poznavat vétsi detaily. U prvniho obrazku lze jasné urcit, kde se nachézi vlasy, oci
a uplné poprvé rty, které jsou obarveny typickou rtzovou barvou.

Stejné napojeni sité ResNet50 probéhlo i v pripadé vétstho modelu s nasledujicimi
vysledky:
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Obrazek 7.17: Vyvoj ztraty vétsiho modelu po napojeni klasifikatoru

Jako nejlepsi model byl vybran model z epochy 139 a vyslednd ztrata je vyssi
nez u mensiho modelu.

Obrézek 7.18: Porovnani vystupiti vétstho modelu po napojeni klasifikatoru s origi-
nalnim obrazkem (poradi stejné jako u predchoziho obrézku)

7 obrazku lze pozorovat vizudlni zhorseni. Barvy nejsou dostatecné syté jako
u predchozich modelti a zaroven obrazek neobsahuje dostatecny detail, coz dokazuji
rty u prvniho obrazku, které maji pouze stejnou barvou jako jejich okoli.

7.6 Vysledné porovnani

7 kazdého trénovani byl vybran pomoci valida¢ni sady nejlepsi model na zakladé
ztraty modelu. V nésledujici tabulce jsou porovnany veskeré modely evaluaci na
testovaci sadé.
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Model Pocet Trénovaci  Testovaci ztrata
trénovatelnych ztrata
parametri
Zakladni mensi model 3140 114 0,0112 0,0146
Zéakladni vétsi model 12 578 834 0,0047 0,0126
Mensi + ConvPool 6 274 514 0,0110 0,0131
Vétsi + ConvPool 25 151 442 0,0041 0,0126
Mensi + TransUnpool 7 058 354 0,0104 0,0124
Veétsi + TransUnpool 28 295 090 0,0313 0,0112
Mensi + Klasifikator 8 369 615 0,0031 0,0102
Vetsi 4+ Klasifikator 31 441 872 0,0032 0,0107

Tabulka 7.1: Porovnani ztraty vytvorenych modelt

7 vysledkt vyplyva, ze kazdé rozsifeni neuronové sité o parametrické vrstvy,
vedlo ke zmenseni ztraty na testovacich datech. Ve spojitosti se snizovanim ztraty
roste také pocet parametri modeli a tim i jejich velikost.
sNet50, kdy mensi model zaznamenal nejnizsi ztratu ze vSech ziskanych modelt.
Zaroven také jako jediny dokaze rozpoznat vétsi detail. Prikladem mohou byt lidské
rty, které jako jediny dokazal rozpoznat a spravné obarvit.

Ztrata nejlepsiho a nejhorsitho modelu se ve vysledku lisi pouze o 0,004. Dilezité
je vsak také brat v uvahu detail, ktery sif rozpozna diky vyuziti parametrickych
vrstev.

Jako reprezentativni model byl vybran mensi model (4x snizena velikost) s na-
pojenim na predtrénovanou konvolucni sit ResNetb0. Dosahuje vizualné nejlepsich
vysledkil a nejmensi ztraty na testovacich datech. Na nasledujicich obrazcich jsou
priklady tspésného kolorovani.
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Obrazek 7.19: Ukazka tspésného kolorovani
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Problém s kolorovanim nastava v pripadé, kdy pti trénovani modelu nebyl k dis-
pozici dostateény pocet obrazki dané kategorie, do které patii kolorovany obrazek.
Zéaroven také v pripadé, pokud obrazek obsahuje vice rozdilnych objekti a napojeny
klasifikator spatné klasifikuje kategorii, do které obrazek patti.

U kolorovani obrazku (obsahujici lidské postavy) casto dusledkem nedostatku
trénovacich obrazkt dochazi k zaméné barvy obleceni. Pokud by takové obrazky
byly néasledné porovnavany pomoci ztratové funkce, hodnotil by se vysledek jako
nepovedend kolorizace. V pripadé vizualniho porovnani se kolorizace hodnoti jako
nepovedend, pouze pokud barvy objektii neodpovidaji jejich pfirozenym barvam.
U obleceni (z vizualniho hlediska) zdména barev chybou neni.

Na nasledujicich obrazcich je mozné vidét vysledky, kdy sif sSpatné klasifikovala
dany obrazek a barvy neodpovidaji pivodnimu obrazku:

Obréazek 7.20: Ukazka netuspésnych kolorizaci

Postupnym upravovanim poc¢atecniho modelu jsem nahradil neparametrické poo-
ling vrstvy parametrickymi a postupné se také snizovala ztrata modelii a omezoval
vznik Sachovnicovitého Sumu na vystupu.

7.7 Zodpovézeni pocatecnich otazek

Béhem praktické prace vyplynuly odpovédi na vsechny pocatecni otazky. Uz u tré-
novani prvniho modelu doslo na hardwarovy nedostatek. V diisledku velké kolekce
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dat bylo béhem trénovani potteba ptiblizné 170 GB RAM a 8 GPU pro trénovaci
¢asy v fadu jednotek hodin. Zaroven pro trénovani samotné sité nebyla (pro vyrazné
snizeni ztraty modelu) potieba klasifikacni sit. Vysledky i tak byly velice uspokojivé.
Pripojenim klasifikatoru doslo predevsim k odstranéni artefakt v obraze a zvysSeni
detailu.

Nahrazenim pocatecnich neparametrickych vrstev doslo k vyraznému snizeni Sa-
chovnicovitého sumu. Pro snizeni rozmeéri priznakovych map dosahla nejlepsich vy-
sledktt konvoluéni vrstva s posunem. Naopak pro zvyseni rozméra priznakovych
map nejlepsich vysledki dosahovala parametricka transponovand konvolucéni vrstva
S posunem.

7.8 Praktické aspekty

Z hlediska casové a vypocetni narocnosti nejdéle trva trénovani celé sité. Nasled-
né kolorovani jednotlivych obrazkt jiz neni vypocetné narocné a trva okolo jedné
sekundy. Navic pro vypocty neni potieba graficka karta, ale pouze procesor. Diky
tomu kolorovani lze spustit témeér na jakémkoliv pocitaci.
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8 Vytvoreny demonstracni program

Pro ukazku fungovani vytvorené konvoluéni neuronové sité jsem vytvoril jedno-
duchy demonstrac¢ni program. Program dokaze otevrit libovolny obrazek formatu
JPEG nebo PNG. Nasledné prevede obrazek do barevného modelu Lab a oddéli
jasovou slozku pro pripad, kdy by byl otevien barevny obrazek misto ¢ernobilého.
Sit byla navic pripravena pro obrazky o velikosti 256 x 256 pixelt a jiny rozmeér
neni pripustny. Pokud obrazek neodpovida pozadovanym rozmeérium, dojde k jeho
zmenseni nebo zvétseni.

Kolorovany obrazek

Enkodér > ﬁ —> | Dekodér

.=

Klasifikator

Cernobily obrazek

Obrazek 8.1: Vnitini architektura modelu

Jasova slozka obrazku nasledné projde skrze celou paralelni neuronovou sit. Vy-
stupni barevna slozka je pripojena k jasové slozce a nasledné zobrazeno porovnéani
vstupniho a vystupniho kolorovaného obrazku z programu.

Ovladani celého programu zajistuje velice jednoduché a intuitivni GUIL. V prvnim
kroku se vybere obrazek ve formatu JPEG nebo PNG. Nasledné program zajisti
kompletni priichod siti a porovnani vstupniho a vystupniho kolorovaného obrazku.
Vysledny kolorovany obréazek lze ulozit ve formatu JPEG.

Pro spusténi programu nejsou vyzadovany zadné nadstandartni pozadavky. Pro-
gram obsahuje veskeré pozadované knihovny, které jsou klicové pro spravné fungova-
ni programu. Navic pro vypocet kolorovaného obrazku je mozné vyuzit CPU a neni
pozadovana GPU. Vysledna velikost programu je 855 MB a z toho parametry na-
trénované sité zabiraji 375 MB.
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# Kolorizace Eernobilych obrazkd — O *

Oteviit obrazek

Majit cbrazek

E:/Bakalafska prace/Scripts/dist/Testovaci soubory/testd.jpg

UloZit obrazek

Obrazek 8.2: Ukazka demonstracniho programu
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9 Zavér

Tato bakalarska prace se zabyva automatickym kolorovanim cernobilych obrazkt
pomoci autoenkodért zalozenych na neuronovych sitich. Nejdiive byly predstave-
ny zpusoby reprezentace cernobilych a barevnych obrazki. Také porovnany jejich
vyhody a nevyhody pro néasledné vyuziti pti trénovani neuronové site.

Treti kapitola se vénuje jiz vytvorenym pracim na téma kolorizace ¢ernobilych
obrazkt, problematice ziskavani klicovych priznaki ze vstupniho obrazku a moznosti
vyuziti neuronovych siti pro feseni problému kolorizace.

Ve ¢tvrté kapitole jsou popséany zakladni principy fungovani neuronovych siti.
Byly predstaveny jednotlivé vrstvy vyuzitelné pro tvorbu konvoluénich neuronovych
siti a jejich moznost zapojeni. Navazujici pata kapitola popisuje vybér frameworku
pro trénovani a zvoleni jednotlivych parametru tak, aby trénovani neuronové sité
bylo co nejefektivnéjsi.

Nasledujici Sesta kapitola popisuje proces vybéru klicovych kategorii obrazki,
vytvoreni kolekce dat o velikosti 150 000 obrazkt a pripravu dat pro samotné tréno-
vani neuronové sité. S vytvorenou kolekei dat vznikly prvni dva navrhy konvoluéni
neuronové sité pro kolorizaci. Piekvapivé mél jiz pocatecni model dobré vysledky
na testovacich datech. Nasledovalo nékolik rozsiteni a nahrazeni neparametrickych
vrstev s vyslednou ztratou 0,0102. Déle bylo zjisténo, ze pro ziskani dostatec¢ného
detailu je nutné napojit na vytvorenou konvolu¢ni neuronovou sit klasifikator.

Pripojeni klasifikatoru na stavajici konvoluéni neuronovou sit vyzadovalo vyuziti
paralelni struktury zapojeni sité. Navic zptusob implementace pripojeni klasifikdtoru
nebylo mozné dohledat v zadné odborné literature a v prubéhu experimentalni prace
vznikl efektivni zplisob pripojeni.

Trénovani jednotlivych modelil konvolu¢ni neuronové sité vyzadovalo velky hard-
warovy vykon. Pro trénovani jednoho modelu bylo vzdy vyuzito vsech osm grafickych
karet vypocetniho clusteru, aby bylo mozné model trénovat v radech hodin a nikoliv
dnti. Naopak samotné pouziti jiz natrénovaného modelu nevyzaduje grafickou kartu
a doba kolorovani jednoho obrézku se pohybuje okolo jedné sekundy.

Vysledkem préce je demonstrac¢ni program, ktery vyuziva vytvoreny model neu-
ronové sité a béhem sekundy dokéaze vybrany vstupni obrazek kolorovat s moznosti
nasledného ulozeni. Program obsahuje veskeré potiebné knihovny pro spusténi na
libovolném pocitaci.
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Tato prace miize slouzit jako predloha pro pokrocilejsi techniky kolorovani, pre-
devsim rozsiteni o adaptivni velikost obrazku vstupujiciho do sité, popripadé kolo-
rovani ¢ernobilych videi a filmi. Zaroven by bylo mozné zkoumat samotnou neuro-
novou sit, zda neexistuji jiné metody, kterymi by byl obrazkiim dodan dostatecny
detail i bez vyuziti klasifikatoru.
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