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SAZETAK

U ovome radu predstavljene su metode za povecanje slike, krecuci od tradicionalnih metoda
i algoritama interpolacije, pa sve do najsuvremenijih metoda temeljenih na dubokome
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Uvod

Jedan od mnogih problema, odnosno bolje reéi izazova, kojega imamo u digitalnome svijetu,
a koji postaje i sve relevantniji sa samim razvojem tehnologije i njenim potrebama, no
naravno, i potrebama samih ljudi, koji su ipak krajnji korisnici te tehnologije, je proces
povecanja slike. Napomena odmah na pocetku za sami proces povecanja slike, pod ovim
procesom indirektno se podrazumijeva i video(film), buduéi znamo da je to nista drugo nego
niz od vi$e slika prikazanih u odredenom vremenu, odnosno zapravo se pod ovim procesom
indirektno misli na bilo koji vizualni sadrzaj, koji se moze prikazivati na nekakvom zaslonu,
dobiven digitalnom tehnologijom. Da, to mogu na kraju biti i digitalne igrice ili bilo koji
drugi oblik raunalne grafike. No ipak, kako je slika ono najosnovnije i od toga sve krece,
fokus ovoga rada ¢e biti na samoj slici, i pod pojmom povecanje slike misliti ¢e se na sliku,
osim ako drugacije nije navedeno. Potreba za poveéanjem slika je postojala odavno, dapace
sami koncept povecéanja velicine slike je postojao i prije digitalnog doba, no uglavnom samo
u kontekstu umjetnosti, fotografije i tiska. U sklopu ovoga rada, nas se ipak ti¢e samo onaj

dio koji se odnosi na digitalne tehnologije.

Primjera potrebe i primjene povecéanja slika je mnogo. Stovise, s razvojem tehnologije danas
imamo toliko puno razloga i potreba za primjenom procesa povecanja slike na tolikoj razini
da gotovo da postaje apsolutna nuznost i potreba na razini svakodnevnice, a u skoroj
buducénosti ¢e to vrlo vjerojatno biti i istina, ako vec i nije. Jedan od osnovnih primjera danas
bi bio razvoj zaslona s visokim rezolucijama kao sto su to 4K, 8K itd., dokle sadrzaj, tipa
neka slika ili film, koji se prikazuje na tim zaslonima vrlo ¢esto je znatno manjih rezolucija.
Konkretno, zelite prikazati film rezolucije 720p ili 1080p na zaslonu rezolucije 4K, kako je
to rijec o razlici u veli€ini rezolucije omjera 3:1 u odnosu filma na zaslon, logi¢no je da ¢e
slika biti mutna, pikselizirana i ne bas ugodna ljudskome oku ako je razvucete preko cijelog
zaslona, odnosno pokusate forsirano prilagoditi toj vecoj rezoluciji. Nadalje, u slucajevima
video igara, procesorska snaga i hardverski resursi koji bi bili potrebni za glatko igranje pri
jako velikim rezolucijama ¢esto nisu lako ostvarivi vecini ljudi, ili uopce, te bi bilo izvrsno
kada bi mogli pokrenuti igre u manjim rezolucijama da troSe manje resursa, a prikazivati ih
u veéim rezolucijama bez prevelike razlike u opterec¢enju. Primjer izvedbe ove ideje na malo

specifican nac¢in ve¢ imamo od strane NVIDIA-e s njihovim DLSS-om, koji je pokazao dosta



dobre rezultate, zapravo dajuéi na uvid da je ova ideja izvediva. [1] Jednako tako i za sve
starije video igrice s loSijom grafikom i manjom rezolucijom da budu prikazane u boljoj
grafici 1 vecoj rezoluciji. Jo§ bih spomenuo jedan primjer gdje bi povecanje slike moglo
ustediti 1 promet internetom pored samih hardverskih resursa, vezan s online streamingom,
gdje bi bilo pozeljno kada bi mogli streamati sadrzaj online, ili pak generalni upload na neki
servis tipa YouTube, s manjom rezolucijom, odnosno manjim bitrateom, a da se ipak taj
sadrzaj onda na strani samog korisnika, ili mozda bolje od strane servisa online, moze
prikazati u punoj rezoluciji ili povecati. Na ovaj nacin bi se znatno olakSalo opterecenje
onoga tko zeli streamati, i zapravo onoga tko Zeli gledati taj sadrzaj na samome kraju,
naravno ovisno o izvedbi. Donekle ovo mozda zvuci kao fantazija, no ve¢ je dosta ljudi i
pomislilo na ovu ideju, jer iako zivimo u 2023. godini, nemaju svi ljudi jednake hardverske
I internetske uvjete. Dapace, s ovime bi olaksali internet promet i skladistenje opcenito,
buduéi kako je ve¢ spomenuto prethodno, rezolucije sadrzaja su sve vece, posljedi¢no s time
i njihove memorijske veli¢ine, i one zapravo drasti¢no rastu, npr. video rezolucije 1080p
neka iznosi 7MB, u 2K je ve¢ 23MB, a u 4K je 40MB, $to je zapravo povecanje od gotovo
6 puta. Naravno, ovisno o ostalim specifikacijama videa, razlike u memorijskim veli¢inama
naspram rezolucije ¢esto su i vece. Ima jo§ puno primjera, od tipi¢nog poboljsanja starijih
slika koje ljudi ¢uvaju kao uspomene, do podrucja poslova u kojima je to poprili¢no bitno,
kao medicina i promet, otprilike sve $to vam moze pasti na pamet a da ¢e se prikazivati na

nekom digitalnom zaslonu, zapravo se indirektno ti¢e procesa povecanja slike.

Uglavnom, osnovna ideja procesa povecanja slike je da imate sliku manje veli¢ine, to¢nije
rezolucije, buduci je ipak rije€ o digitalnoj slici rasterske grafike, koju biste htjeli povecati
da bude jasnije vidljiva i preglednija. Naravno, trebalo bi pripaziti na to i da imate sto manji
gubitak kvalitete slike, idealno bez ikakvog gubitka kvalitete slike i zapravo s njenim
poboljSanjem. Zvuci poprilicno jednostavno, no sama ¢injenica kako se ljudi dan danas s
ovime muce govori suprotno. Napredak kroz godine je ocigledan, no ima jo§ puno prostora
za i¢i naprijed. Zadnjih nekoliko godina smo svjedocili znatnom razvoju umjetne
inteligencije, koji opcenito iz godine u godinu daje sve bolje rezultate, i koja je omogucila
razvoj raznoraznih tehnologija, ona je jednako tako imala i veliki utjecaj na one tehnologije
koje se vezu za proces povecanja slika. U ovome radu ¢e tako biti predstavljene metode i
tehnike kojima se danas koristimo za povecanje slika, kako one rade, te ¢e se provjeriti

koliko su one zapravo dobre, i na samome kraju koliko su pristupacne obicnome korisniku.



1. Pregled metoda za povecanje slike

Kako je kratko spomenuto i u samome uvodu ve¢, osnovna ideja ovog procesa je da zelimo
promijeniti rezoluciju neke slike na vecu. Kada bi bili malo specifi¢niji, ono §to zelimo
napraviti je zapravo povecati broj piksela na slici, a da $to bolje zadrzimo vjerodostojnost
sadrzaja koji slika predstavlja. Drugim rije¢ima, cilj procesa povecanja slike je znadi
povecanje njene rezolucije(broja piksela), pozeljno s poboljSanjem njene generalne kvalitete
ili barem zadrzavanjem trenutne kvalitete, tj. ono najbitnije bez gubitaka detalja i kvalitete.
Kao i uvijek u digitalnome svijetu, trebamo pripaziti i da sacuvamo vrijeme i resurse
potrebnih za taj proces, odnosno opéenito na optimizaciju. Ovisno o tome kako radimo sve
ovo, metode za povecanje slike se mogu podijeliti u dvije osnovne kategorije; tradicionalne
(klasi¢ne) i metode koje koriste tehnologiju umjetne inteligencije (Al, eng. Artificial
Intelligence). Zanimljivo je to da zapravo kod nekih metoda, pogotovo onih vezanih za
umjetnu inteligenciju, prvo sliku umanjujemo da bi je mogli povecati, malo zvudi
kontradiktorno ali ima smisla, Sto ¢e se vidjeti detaljnije u samome poglavlju vezanom za te
Al metode. Inace, najucestalija tehnika koja se koristi kod tradicionalnog povecanja slike je
interpolacija, koja koristi matematicke algoritme da odredi vrijednosti piksela koji nedostaju
na slici, odnosno koji se nadodaju slici. Interpolacija daje donekle prihvatljive rezultate, no
oni Cesto rezultiraju popraceni s problemom pikselizacije i gubitkom detalja na slici, $to bas
1 nije nesto §to Zelimo postici, odnosno to Zelimo izbjeci. S druge strane imamo Al metode
koje koriste strojno ucenje, duboko ucenje i duboke neuronske mreze pored ostalog, da bi
postigli svoje rezultate, odnosno dodali te nove piksele na sliku i povecali sliku. Al metode
se danas jos ¢esto poistovjecuju s hazivom super-rezolucija (SR, eng. Super-resolution), koji
oznacava cijelo jedno podrucje umjetne inteligencije koji se bavi procesom povecanja slike,
restauracijom i sli¢no. Slike dobivene Al metodama su ¢esto puno boljih kvaliteta nego one
od tradicionalnih metoda, tako da ih vec¢ina ljudi, pogotovo u industriji grafickih dizajnera 1
umjetnika, danas zapravo koristi. Al metode usput mogu i popraviti druge probleme i greske
na slikama, tipa uklanjanje nepotrebnog Suma, izoStravanje, ispravljanje dijelova koji
nedostaju na slici i sli¢no. Naravno, ovo ovisi 0 tome kako su one izvedene i 0 kojem modelu
je rijeé, ali uglavnom imamo modele posebno posveéene za odredene zadatke, rijetko kada
one koji rade po vise stvari odjednom, i jo§ manje da ih rade jednako dobro, barem zasad.
Vazno je isto napomenuti da Al metode su dosta zahtjevnije u odnosu na tradicionalne,

pogotovo Sto se tice hardverskih resursa i vremena potrebnog, a detaljnije o ovome u



poglavlju posveéenom njima. Sve uvijek ima svoje prednosti i mane, jednako to vrijedi i za
ove metode, tako da ¢emo u nastavku vidjeti kada je mozda bolje koristiti tradicionalne a
kada one metode koje koriste Al tehnologije. Prvo malo o tradicionalnim metodama, buduci
je ipak to bila i startna tocka za Al metode, zapravo dosta njih i koristi dijelom te
tradicionalne metode poduprte s umjetnom inteligencijom. Naravno, kako i tradicionalnih

metoda ima dosta, a Al metoda jos i viSe, izdvojene su samo one najrelevantnije. [2, 3, 30]

1.1. Tradicionalne metode

Tradicionalne metode, koje se jo§ mogu pronaci i pod nazivom klasi¢ne ili matematicke
metode, koriste matemati¢ku osnovu, odnosno matemati¢ke algoritme, da bi rastegli
postojece piksele na nove, ili popunili nove prazne piksele s novim vrijednostima prema
nekim pravilima, pri povecanju sliku. Donekle logi¢no, budu¢i ve¢ znamo kako su same
slike zapravo nista drugo nego matrice dimenzija oblika N x M, gdje N predstavlja broj
stupaca a M broj redaka, u kojima se nalaze vrijednosti pojedinih piksela za prikaz boje u
tome pikselu na toj slici, a za ostalo se sjetimo samo kako rasterska grafika radi opéenito.
Najveci problem ovih metoda je definitivno to kako rade dosta kruto i bez puno prilagodbe,
mozda bolje re¢i bez konkretne adaptacije raznolikosti pojedinih slika, tako da c¢esto
rezultiraju s tom zamucenosti i izobli¢enosti, pogotovo $to je slika kompleksnija. Vecina
ovih metoda spada u kategoriju tehnika bez adaptacije. Ima i iznimki, odnosno adaptivnih
tehnika u sklopu interpolacije, no one su kompleksnije i rjede. Znaci, imamo tradicionalne
metode koje se mogu podijeliti u tehnike bez adaptacije i s adaptacijom. Ipak, zbog generalno
jednostavne implementacije one su dosta brze i ne traze puno resursa, barem u usporedbi s
Al metodama. Gdje nam nije moguca velika procesorska moc i ostali resursi, te ako je rijec

0 jednostavnijim slikama, one i dan danas mogu posluziti dobro. [2, 30]
Interpolacija najblizeg susjeda

Pojam interpolacije je spomenut ve¢ par puta, a to je ¢isto naziv procesa kojim se neka manja
slika Zeli uvecati na nacin da joj se poveca broj piksela, i ovaj pojam se direktno veze za
tradicionalne metode. Algoritam koji se koristi u ovoj metodi je algoritam najblizeg susjeda,
za kojeg ste vjerojatno ¢uli i u drugim podruc¢jima znanosti veé, odnosno nekim njegovim
izvedbama bilo u matematici, programiranju ili nekakvoj analitici. Uglavnom, u sklopu

interpolacije i samog povecanja slike, mozda je malo drukg¢iji ali generalni princip je isti, a



to je da se trazi vrijednost najblizeg susjeda da bi se ta vrijednost mogla dalje pridonijeti

tocki za koju se trazio taj susjed, i sli¢no.

Ovo je opcenito najjednostavnija tradicionalna metoda i ujedno najbrza, znaci S najmanjom
procesorskom zahtjevnoscu i vremenom obrade. Nacini na koji ona radi su se medusobno
malo razlikovali u ovisnosti o kojoj je verziji rije¢, no dovoljno je znati dvije osnovne ideje
za razumjeti nacin rada. Prvo i ono najosnovnije, ideja je da imamo dvije slike, onu
originalnu 1 tu novu sliku koja bi trebala predstavljati povecani original. Zatim da tu novu
sliku popunjavamo vrijednostima piksela usporeduju¢i ih s originalnom, odnosno po
principu algoritma najblizeg susjeda trazili bi vrijednost piksela na originalnoj slici koji je
bio najblizi onome na uvecanoj pa mu pridonijeli tu vrijednost. Ta druga izvedba bi bila da
gledamo na to kao da proSirujemo prostor originalne slike, i1 te nove praznine popunjavamo
vrijednostima dobivenih prate¢i algoritam najblizeg susjeda. Poanta je da, neovisno o
izvedbi, novom nepoznatom pikselu Zelimo dodijeliti vrijednost onog poznatog piksela
njemu najblizeg. Za ovo odrediti trebamo prvo odrediti srediSta poznatih piksela i znati
njihove koordinate, zatim usporedujemo srediSta novih nepoznatih piksela i njihove
udaljenosti od srediSta poznatih piksela. Na kraju uzimamo udaljenosti tih dvaju sredista s
najmanjom vrijednosti, te tom novom pikselu dajemo vrijednost koja se nalazila unutar tog
poznatog piksela. Na Slici 1. mozemo vidjeti jedan primjer kakav rezultat nam daje ovaj
nacin povecanja slike. Odmah mozZemo i uvidjeti potencijalne probleme ove metode, a to bi
bili ti dosta nazubljeni rubovi objekata na slici i sama pikselizirana slika, budu¢i nije bilo

dodatne adaptacije za korigiranje dijelova i detalja na slici. [6]
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Slika 1. Primjer povecanja slike i vrijednosti njenih piksela tehnikom najbliZzeg susjeda [6]

Najbolja primjena ove tehnike bi bila na slikama s objektima jednostavnih oblika, kao sto su
to npr. QR i bar-kodovi, gdje uglavnom imamo kvadratne oblike i sli¢no, i jo$ su u crno-

bijeloj boji sto nadalje pojednostavljuje stvari.



Bi-linearna interpolacija

Direktno se nastavlja na ideju prethodne tehnike, samo malo kompleksnije. Za razliku od
tehnike najblizeg susjeda, gdje smo gledali samo jednog susjeda da zadovoljimo uvjet
algoritma, ovdje gledamo njih Cetiri. Zasto, jer je rije€ o interpolaciji u 2D, odnosno linearna
interpolacija napravljena u dvije dimenzija ili dva smjera. Sama linearna interpolacija je ve¢
bolja nego Cisto gledanje najblizeg susjeda, ali kako je rije¢ o slikama koje su zapravo
dvodimenzionalne, moramo napraviti tu linearnu interpolaciju u dva smjera, zato se ova
tehnika i zove bi-linearna interpolacija. U nastavku ¢e biti prikazan princip rada ove tehnike
na primjeru racunanja vrijednosti piksela uz pomo¢ same bi-linearna interpolacije, no krece

se s pretpostavkom da je rad linearne interpolacije ve¢ poznat prethodno.
Prvo za sami algoritam bi-linearne interpolacije i njegove korake:

1. Identificiraj koordinate — moramo prvo odrediti koordinate to¢ke za koju zelimo

izvrsiti bi-linearnu interpolaciju

2. lIzraCunaj teZinske faktore — raGunamo tezinske vrijednosti tocke koju promatramo
u odnosu na ¢etiri rubne toc¢ke, konkretno misli se na vrhove pravokutnika(prostora)

koji se promatra

3. Napravi linearnu interpolaciju u horizontalnom smjeru — racunamo vrijednosti

linearne interpolaciju u odnosu na gornji i donji rub tog prostora

4. Napravi linearnu interpolaciju u vertikalnom smjeru — racunamo vrijednosti
linearne interpolacije u odnosu na lijevi i desni rub, odnosno na tocke dobivene

prethodnom linearnom interpolacijom

Nacin na koji se dobivaju tezinski faktori se zna razlikovati od alata do alata, ovisno o na¢inu
distribucije tezina, $to npr. ovisi o tome koji vrhovi se gledaju prvo i sli¢no, i eventualno o
redoslijedu linearnih interpolacija, ali princip je isti. Na Slici 2. moZzemo vidjeti kako
dobijemo drukc¢iji rezultat ovom tehnikom na istoj slici u usporedbi s tehnikom najblizeg

susjeda. [5]
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Slika 2. Primjer povecanja slike i vrijednosti njenih piksela tehnikom bi-linearne interpolacije [5]

Odmah je isto vidljivo kako ova tehnika daje finije i manje upadljive rubove nego tehnika
najblizeg susjeda, ali i dalje nije dovoljno dobra na kompleksnijim slikama, pogotovo onima

s puno sitnih detalja i sli¢no.
Bi-kubi¢na interpolacija

Koncept je jako slican prethodno navedenim tehnikama, jasno vidljivo i iz samog naziva, s
glavnom razlikom da interpolaciju ¢inimo kompleksnijom. To radimo na nacin da vise ne
gledamo samo Cetiri najbliza susjeda kao $to smo to radili u bi-linearnoj tehnici, ve¢ sada
gledamo njih Sesnaest, odnosno 4x4 susjedstva. Podjela tezinskih faktora se isto radi na malo
druk¢iji nac¢in, no ovo opet ovisi od alata do alata koji se koristi za obradu, npr. Matlab ili
OpenCV 1 sli¢no. Kako vidimo da se u ovoj tehnici koristi matrica susjedstva od 4x4
veliine, mozZemo pretpostaviti odmah da za ovu tehniku postoji 1 minimalna preporucana
veli¢ina slike da bi nam ova tehnika dala konkretne rezultate, odnosno uopce se ne isplati
Koristiti ovu tehniku ako ne mozemo zadovoljiti niti apsolutni minimum, §to bi logi¢no bilo
veli¢ina slike od barem 4x4 piksela. Preporuca se inace raditi na slikama s dimenzijama od

256x256, 512x512 i navise za ovu tehniku.

Koraci algoritma bi-kubi¢ne interpolacije su prakticki identi¢ni bi-linearnoj interpolaciji,
samo Sto sada promatramo veci broj tocaka i ne koristimo linearnu interpolaciju nego
kubi¢nu interpolaciju. Znaci, redoslijed je isti, sSamo Sto promatramo veci broj toCaka te je
zato rije¢ o kubi¢nim funkcijama i kubicnoj interpolaciji. Jedini dodatni korak koji bi trebali
uzeti u obzir bi bio slucaj kada vrijednosti prelete raspon vrijednosti koji pikseli mogu
poprimiti, a ovo ovisi o tipu slike, tako da npr. gdje imamo 8bitnu sliku moramo pripaziti da
vrijednosti budu od 0-255, pa u slucajevima kada budu van tog raspona da ih onda
ograni¢imo na jedan od ta dva ekstremna slucaja, bilo 0 ili 255. Donekle razumljiva

posljedica bududi je rije¢ o kubi¢nim funkcijama. Inace, neovisno i 0 ovom dodatnom koraku



koji je cesto potreban za provjeru, jasno je da kako gledamo vec¢i broj toc¢aka i ra¢unamo
kompliciranije funkcije, ova tehnika zahtjeva ve¢u procesnu mo¢ nego li prethodne, ali zato
1 daje bolje rezultate. Na Slici 3. sada mozemo vidjeti kakvi rezultat daje ova metoda

povecanjem iste slike kao i prethodne tehnike za usporedbu. [4]
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Slika 3. Primjer povecanja slike i vrijednosti njenih piksela tehnikom bi-kubiéne interpolacije [4]

Ova tehnika unato¢ vecoj kompleksnosti nego prethodne je svejedno dosta brza, i ono
vaznije je da daje zapravo poprili¢no dobre rezultate. Naravno, i dalje ima svojih problema,
kao oni tipi¢ni artefakti na slikama i halo efekt. No kako ipak balansira vrijeme potrebno za
obradu i kvalitetu samog rezultata, ona ima Siroku primjenu danas, pa ¢ak i u alatima kao
Adobe Photoshop. [3]

Lanczos interpolacija

Isto jedna jako popularna tehnika, no nazalost kako je dosta kompleksnija nego prethodno
spomenute tehnike, ne samo u smislu razumijevanja kako radi, ve¢ potrebne procesorske
modi i resursa za izvrsavanje, barem u usporedbi s dosad navedenim, ne primjenjuje se toliko
u normalnoj upotrebi. Pod normalnom upotrebnom, misli se na krajnjeg korisnika u smislu
osobne i svakodnevne upotrebe. Ona se uglavnom koristi u specijaliziranim podrucjima, kao

Sto je to pregled medicinskih snimaka organa i sli¢no.
Za osnovu ove tehnike koristi se jedna funkcija koja se naziva sinc funkcija, skra¢eno za
latinski sine cardinal. Sinc se definira kao

sinc(t) = — (D

gdje je t neki realan broj.

Ova sinc funkcija postize maksimum za t=0, znaci vrijedi sinc(0) = 1, ili bolje vidjeti

direktno na Slici 4. ispod.
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Slika 4. Primjerak grafa sinc funkcije [7]

Poprili¢no pojednostavljeno, svrha ove funkcije je da bi se kreirali odredeni okviri, bolje reci
filteri, da bi se mogle bolje raspodijeliti teZinske vrijednosti potrebne za samu interpolaciju
(sjetimo se prethodnih metoda i koraka u algoritmima ondje). Ovo je zahvaljujuci tome kako
ona ima dobra svojstva interpolacijske funkcije, te se nadalje moze primijeniti Fourierova
transformacija u obradi skupa s njome, buduéi je zapravo sve rije¢ o valovima, odnosno
signalima koji predstavljaju vrijednosti piksela na slici. Naravno, s ovime se nadalje
komplicira 1 zahtjeva veca procesorska moc 1 vrijeme potrebno za obradu, no to se isplati

pogotovo za podruéja kao medicina, gdje im kvaliteta slike veéi prioritet. [7]

Sve dosad navedene tradicionalne metode su one koje spadaju u kategorije bez adaptacije,
jer su koristile fiksne parametre i ostalo. Kako je bilo i spomenuto, ima i adaptivnih, neke
od primjera bi bili usmjerena interpolacija (DI, eng. Directional Interpolation) i njene
izvedenice, adaptivna bi-kubi¢na interpolacija, interpolacija bazirana na uzorku itd. [31] One
su jako specifi¢ne, Cesto neprakticne zbog kompleksnosti i dublje analize potrebne da bi se
uklonili problemi koji se uobi¢ajeno javljaju s tradicionalnim metodama, npr. zamucenost,
artefakti, oStri rubovi 1 ostalo. Isto je bitno napomenuti kako su radile samo za specificne
tipove slika, npr. slike morskog dna, snimke u medicini, slike svemira itd. Ukratko, kada se
ve¢ dode do ove razine, bolje je odmah prije¢i na metode za povecanje slike koje koriste Al,
jer su relevantnije i zapravo ¢e se govoriti o jako sli¢nim konceptima, a ovdje su i ti koncepti
bolje rijeseni s ne tako velikom razlikom u vremenu i resursima potrebnim. Napomena, ovo
se misli ve¢ nakon uvjeZbavanja potrebnih modela 1 sli¢no, budu¢i je to ipak najzahtjevniji

dio za odraditi u metodama Al, a detaljnije 0 svemu u nastavku.



1.2. Uvod u klasifikaciju Al metoda

Kako smo u tradicionalnim metodama imali naglasak na interpolaciji i kako su se sve one
fokusirale na taj pojam, za Al metode tako imamo super-rezoluciju, pored mnogih drugih
pojmova koji su bitni za Al metode. Ve¢ smo spomenuli super-rezoluciju kao podrucje
umjetne inteligencije koje se bavi povecanjem slika niskih rezolucija (LR, eng. Low-
resolution) na slike visokih rezolucija (HR, eng. High-resolution), no sami koncept super-
rezolucije je veé postojao od 1974. godine, gdje je R.W. Gerchberg prvi put predstavio super-
rezoluciju u ¢asopisu Optica Acta, ¢asopis za podrucje optike, kao nacin za poboljSanjem
rezolucije optickog sustava izvan granice difrakcije, §to je viSe zapravo u kontekstu same
optike, a time i fizike. [8] Kroz povijest koncept super-rezolucije je dobivao drugacije
znacenje ovisno o primjenama i razvoju ostalih tehnologija i podrucja znanosti. Tako da
nakon ukljucivanja u racunalnu grafiku, medicinsko snimanje, sigurnost i nadzor opcenito,
a pogotovo nakon razvoja umjetne inteligencije za koju se danas najvise i veze, dobila je
zna&enje koje ima danas. [2] Cemu sve ova kratka pri¢a o razvoju super-rezolucije? Cisto da
se da na uvid koliko daleko u proslost su ljudi bili ve¢ mislili o ovome, konkretno povecanju
slike, no s nedostatkom tehnologije u to vrijeme nisu je jo§ mogli ostvariti kako su je
zamislili. Istina, i dan danas se jo§ ljudi muce s istim problemom, ali samo gledaju¢i na
napredak posljednjih dvadeset godina, a tek pogotovo zadnjih pet godina, napredak je
popriliéno zastraSujuci. Trenutno smo zapravo na razini gdje samo unutar jedne godine
vidimo velike napretke u umjetnoj inteligenciji, za koje je prije recimo trebalo po barem par

godina.

Sto se ti¢e podjele AI metoda, najjednostavnije ih je podijeliti ovisno o dubokom uéenju, da
li su s nadziranim ucenjem ili bez nadziranog ucenja. Dalje ih onda mozemo dijeliti ovisno
o arhitekturi i vrsti neuronskih mreza, metodama povecanja uzorkovanja(US, eng.
Upsampling), strategijama ucenja, SR okvirima i drugim poboljsanjima na koje se ona
odnose itd. Ukratko, podjela se moze poprili¢no zakomplicirati, jer ima vise Karakteristika

prema kojima se one razlikuju. [2, 30]
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Metode povecanja slike

Tradicionalne (klasi¢ne) Metode temeljene na dubokom
metode ucenju

S nadziranim uéenjem Bez nadziranog ucenja

Slika 5. Klasifikacija metoda za povecanje slike - SR

Na Slici 5. mozemo vidjeti sazetak podjela metoda za povecéanje slike (super-rezolucije),

odnosno tradicionalnih (klasi¢nih) metoda i Al metoda (metoda baziranih na dubokom

ucenju) za povecéanje slike.

U nastavku ovog rada ¢e na naglasak biti stavljene metode s dubokim u¢enjem, a razlog

zaSto su prethodno bile obradene najosnovnije tradicionalne metode(tehnika) je upravo

zato sto su Al metode imale njih za osnovu, i/ili barem Kkoriste te tehnike u nekom pogledu.

No prije svega toga, prvo bi trebali spomenuti detaljnije pojmove po kojima se one

razlikuju 1 koji su opcenito jako bitni za Al metode, a to su:

Metrike kvalitete slike — nac¢ini na koji se ocjenjuju, mjeri i usporeduju rezultati
kvalitete povecanja slika,

SR metode — npr. metoda koje ukljucuje uklanjanje suma,

Skup podataka (eng. dataset) — na kojem se skupu podataka radilo, da li su to ljudi,
auta, Zivotinje, crno-bijele slike i sli¢no,

Primjene - s kojom svrhom je napravljena koja metoda, npr. povecéanje slika
registracijskih tablica automobila u prometu i sli¢no,

Izazovi — ovdje je vise rije¢ o natjeCajima i na zadacima gdje se traZi poboljsanje,

npr. fokus na napretku restauracije.
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2. Super-rezolucija

Problem kojim se super-rezolucija bavi, i koji joj je glavni fokus, je dobivanje HR slike iz
ulazne LR slike, a ovo je zapravo niSta drugo nego i osnova cijelog procesa povecanja slike.
Kako zapravo znace gotovo jedno te isto, ¢esto ljudi znaju poistovjetiti proces poveéanja
slike s pojmom super-rezolucije, §to Se zapravo moze smatrati i jednim oblikom
miskoncepcije. Razlog zasto to nije potpuno ispravno je jer zapravo ima bitne razlike izmedu
tih dvaju pojmova. Super-rezolucija nije samo povecanje slike kao $to su to tradicionalne
metode bile s interpolacijom, ve¢ ona ima sve one dodatne stvari kao ¢iS€enje Suma,
uklanjanje artefakata, popunjavanje rupa na slici pretpostavljajuci koji dijelovi nedostaju na
slici ovisno 0 onome §to je prikazano, §to ima veze i s detekcijom objekata, i jo§ mnogo toga.
Puno je ispravnije poistovjetiti pojam super-rezolucije s Al metodama za povecanje slike,
jer u sustini one i jesu to. U svrhu toga ¢e se dalje i u nastavku rada obracati AI metodama
s nazivom super-rezolucija. Tako da, super-rezolucija je novija i puno naprednija metoda od
onih tradicionalnih s interpolacijom, koja Kkoristi raznorazne koncepte iz umjetne
inteligencije ( kao sto su to strojno i duboko ucenje, neuronske mreze i ostalo ) da bi povecala

sliku 1 istovremeno poboljsala kvalitetu slike.

U osnovi, nacelni princip s kojim se super-rezolucija bavi je dobivanje HR slike iz ulazne
LR slike, a ta LR slika se moZe predstaviti kao izlaz degradacijske funkcije prikazane

izrazom ispod

Lyg = d(IyHRra) (2)

gdje je I,r LR slika, I,zr HR slika, d degradacijska funkcija SR koja je odgovorna za

konverziju HR slike(referentna slika) u LR sliku, a d predstavlja parametre unosa za tu
degradacijsku funkciju. Ti parametri su uglavnom faktor povecanja, tip zamucenosti i Sum.
U samoj praksi, proces degradacije i odgovaraju¢i parametri su nepoznati, ve¢ su poznate
samo LR slike koje se koriste da bi se dobile HR slike metodom SR. Tako da ono za sto je
proces SR rezolucije odgovoran je zapravo predvidanje inverzne funkcije od degradacijske

funkcije d, odnosno da je g = d 2, vidljivo u izrazu
9Uy1r, 6) = d  (Lyur) = Ly = Lyyg (3)

gdje je g funkcija SR, a § predstavlja unosne parametre za nju, a /¢ je procijenjena HR

slika koja odgovora ulaznoj I, slici. Ovdje je bitno napomenuti kako SR funkcija
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predstavljana u izrazu (3) nije dobro postavljena, odnosno kako g funkcija nije
injektivna imamo beskona¢no mnogo mogucnosti I, za Koju bi vrijedilo d(IyE, 6) =
IxLR-

Proces degradacije za unosne LR slike je nepoznat, i on je pod direktnim utjecajem
brojnih faktora kao Sto su to senzorima izazvani Sum, artefakti koji nastaju zbog
kompresije s gubitkom, pjegavi Sum, zamucenje pokreta, slike van fokusa i ostalo. Zbog
svega ovoga, u vecini metoda i studija cesto se Kkoristila funkcija smanjivanja
uzorkovanja (DS, eng. Downsampling function) kao degradacijska funkcija, prikazana

izrazom
d(IyHR:a) = (IyHR ) ‘l'sf: {s}cao (4)

Gdje je lsf operator smanjivanja uzorkovanja, a sy faktor skaliranja. Funkcija koja je

predstavljala funkciju smanjivanja uzorkovanja Cesto se je uzimala da je bila bi-kubi¢na
interpolacija s antialiasing-om. Inace, sada se da vidjeti zaSto su bile spomenute
osnovne tradicionalne metode, jer su bile osnova za funkcije koje su se koristile u SR,
odnosno samim Al metodama za povecanje slike. Dalje su sve samo bile varijacije viSe
manje iste ideje, no evo prikazanog jo$ jednog nacina gdje bi se dodale joS neke

operacije u izraz funkcije za smanjivanje uzorkovanja, npr.
d(IyHR'a) = (IyHR &K K) isf+ Ny, {k,s,0} €0 (5)

gdje I,yr & K predstavlja konvoluciju HR slike I ;5 s kernelima za zamucivanje x, an,
predstavlja dodatni bijeli Gaussian Sum s standardnom devijacijom od o. Ovaj izraz (5)
i primjer smanjivanja uzorkovanja i povecanje uzorkovanja koje se koristi u SR,
prikazan na Slici 6. je ve¢ puno bliZe samoj praksi i pravilnije, barem u pogledu osnovne

ideje. [2, 9]

Jer u pravilu SR metode sve imaju po puno dodataka i moraju uzeti u obzir greske da bi
slike bile Sto realnije. Tako da moZemo vidjeti i taj Sum koji se dodaje u tom primjeru

Slike 6. koji sluzi da bi simulirao realisticnu degradaciju same slike.

13



{

“. ’ ‘. 1‘ i \. ’ i
J ,\E'MM-"«‘ 5 /

Rekonstrukcija iz LR u HR

Slika 6. Smanjivanje i poveéanje uzorkovanja u SR prema [2]

Na samome Kkraju, kada uzmemo sve dodatke i probleme koje prate povecanje slika

opc¢enito, moZemo reci da je cilj SR da minimizira funkciju gubitka prikazanu izrazom
¢ = [minL(lye, Lyyg )] o T (@®) (6)

gdje je L(IyE yynr ) funkcija gubitka izmedu izlazne HR slike od SR i referentne HR

slike, h je tradeoff parameta, a Y (¢) izraz regulacije.

NajceSce koriStena funkcija gubitka u SR je srednja kvadratna pogreska(MSE, eng.
Mean Square Error) temeljena na pikselima, koja se kra¢e moZe zvati i samo gubitak
piksela. Detaljnije o ovome u nastavku sa samom metrikom bez koje ne bi mogli uopce

procijeniti koliko je koja metoda dobra ili bolja od neke druge metode i sli¢no. [2, 30]

2.1. Metode metrike SR

Bez instrumenta za mjerenje kvalitete ne moZemo kvantificirati napredak niti imati nesto po
¢emu bi smo mogli usporedivati koliko je nesto bolje ili gore od necega. Tako da u ovome
dijelu ¢e biti spomenute osnovne metrike 1 pojmovi koji se najceSce koriste za mjerenje
kvalitete slike, a one se uglavnom odnose na vizualne atribute i percepciju od strane

gledatelja, odnosno samih ljudi jer ipak su oni ti koji ¢e gledati u te slike na samome kraju.

Metode metrike za procjenu kvalitete slike (IQA, eng. Image Quality Asssesment) se mogu
podijeliti u dvije kategorije: subjektivne metode i objektivne metode. Subjektivne su one
koje se ti¢u percepcije ljudskog oka, znaci procjene od strane samih ljudi, koliko je slika
prirodna i kakva je kvaliteta slike, odnosno koliko je dobra kvaliteta. Objektivne metode su

one za koje se kvaliteta slike moze broj¢ano izraCunati i izraziti, odnosno mozda bolje reci i
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da su to kvantitativne metode. Ovaj dio uglavnom je prepusten samome raCunalu i
matematickim algoritmima. Vizualni aspekti slike koji se odnose na kvalitetu slike su dosta
dobra mjera kvalitete, ali ova metoda zahtjeva vise resursa, a pogotovo ako nam je skup
podataka na kojima Zelimo izvrsiti mjeru kvalitete jako velik. Zbog ovoga metode koje se
¢esce koriste i bolje odgovaraju uvjetima za mjerenje kvalitete su one objektivne metode.
Inace, jedan od primjera subjektivne metode je kada imamo referentnu sliku nastalu
povecanjem slike s SR metodom, i onu originalnu, pa trazimo od ljudi da procijene koja je
bolja. Nadalje ¢e ipak biti viSe istrazene 1 prikazane one objektivne, budu¢i kako je vec i

receno, one se vise i koriste u praksi.
PSNR metrika

Tako imamo omijer vrsnog signala i suma (PSNR, eng. Peak signal-to-noise ratio), koji
opc¢enito u informatickim sustavima oznacava tehniku mjerenja za analizu snage signala u
usporedbi s snagom suma. U sklopu slika i povecanja slika, PSNR sluzi za kvantitativno
mjerenje kompresije kvalitete slike, jer znamo kako se rasterska grafika ponasa i koje su
nuspojave mijenjanja rezolucije slike. U samoj SR, PSNR za neku sliku je odreden sa
maksimalnom vrijednosti piksela i sa MSE izmedu referentne slike i slike SR, a jo$ se
poznaje 1 pod nazivom snaga distorzije Suma slike. Za neki dani maksimum vrijednosti
piksela M i referentnu sliku Ir, koja moze imati t broj piksela, i sliku SR 1y, na¢in na koji se

PSNR definira dan je sljede¢im izrazom

MZ
PSNR = 101logy, <M 55) 7)

Gdje je M uglavnom 8-bitni dubinski prostor boja, tako da je npr. maksimalna vrijednost
255. Za sami MSE imamo sljede¢i izraz

t

MSE = %Z (Ir(i) _ Iy(l-))z (8)

=1

1z ovih dvaju izraza (7) 1 (8) da se vidjeti zasto je ova metrika u kategoriji onih baziranih na
pikselima, jer direktno ovisi o vrijednosti koju pikseli postizu na slici. Napomena za ovu
metriku, u nekim slucajevima moze zavarati, gdje recimo ova sama metrika moze biti dobra,
odnosno da daje dobre brojeve i rezultate, ali percipirana kvalitete same slike i ne bude tako
dobra. Dapace, narusila se je vjerodostojnost slike i onda je tesko reci da li je tehnika koja

se koristila za povecanje slike uistinu bila dobra ili bolja, ili je zapravo gora. Unato¢ ovome
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ipak se jako cesto koristi za usporedbu algoritama i metoda SR, no eto na kraju je ipak sami

covjek potreban da potvrdi valjanost.

Dalje imamo varijaciju MSE metrike, samo ne vise prema vrijednostima piksela, ve¢ prema
prosjecnim vrijednostima boja u kanalima boja, koristen zbog osvijetljenosti i/ili sivih kanala
odvojeno, budu¢i je ljudsko oko vise osjetljivije na promjenu osvjetljenja u odnosu na
promjenama u obojenosti. Ukratko, ljudsko oko je osjetljivije na samo svijetlo nego na

konkretnu vrijednost boje, $sto nam je jasno iz same biologije ljudskog oka.
SSIM metrika

Jos jedna od bitnih metrika za SR bi bila metrika za indeks strukturalne sli¢nosti (SSIM, eng.
Structural Similarity Index Metrics). Ova metrika je bitna zbog toga s§to uzima u obzir
vizualnu percepciju ljudi, buduéi je ona efikasna u izvlacenju strukturalnih informacija
unutar slike, za razliku od PSNR metrike koja ne uzima u obzir strukturalnu kompoziciju

slike. Ona usporeduje kontrast, osvjetljenje i strukturalne detalje unutar referentne slike.

Neka imamo sliku I+ s ukupnim brojem piksela P, kontrast C; i osvjetljenje Li mogu se
zabiljeziti kao standardna devijacija i srednja vrijednost intenziteta slike izrazeni sljede¢im

izrazima

M
1
Li=2 L 9)

1 M
¢ = (mzlar(i) - L,)Z) (10)

gdje se i-ti piksel referente slike oznacava s I.(i). Usporedbe koje se zatim baziraju na

kontrastu i osvjetljenju izmedu referentne slike I, i pretpostavljene slike I, odnosno slike

dobivene SR metodom, mogu se zapisati

2L L+ 1y

Comy(ly, ) = 77—zt (11)
T+ L
2C, C; +

Comy(I,, 1) = ——r=t T F2 (12)

gdje su u; = (k1S)? i u, = (k,S)? konstante koje sluze da osiguraju stabilnost, tako da je
ky < 1iky <1,
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Normalizirane vrijednosti piksela I. — L; /C,_predstavljaju strukturu slike, dokle njihov
unutarnji (skalarni) umnozak je ekvivalentan strukturalnoj sli¢nosti izmedu referentne slike

L. i one pretpostavljene slike I. Kovarijanca o;_, je dana izrazom

1 M
Ot == ) (D = 1,) (D ~ 1) (13)

Funkcija za strukturalnu usporedbu Com(I,.,I) je dana izrazom

o1, t U3

Comg(I., 1) = CC+a
L-Cr 3

(14)

gdje u; ponovo predstavlja konstantu za stabilnost.

Uzimajuéi u obzir dosad prikazane funkcije za osvjetljenje, kontrast i strukturalnu sli¢nost,

na kraju za sami indeks strukturalne sli¢nosti SSIM imamo sljede¢i izraz
SSIM (I, 1) = {Com (I, N}*{Com,(I,, N} {Com (L., )} (15)

Gdje se kontrolni parametri @, § i y mogu podesavati u ovisnosti o tome §to Zelimo od

osvijetljenost, kontrast ili strukturalna sli¢nost staviti na naglasak pri prora¢unu SSIM-a.

Inace, PSNR se tradicionalno bio koristio u ra¢unalnome vidu za evaluaciju zadataka toga
podrucja, no kako je SSIM baziran na biologiji ljudskog oka i1 samoj ljudskoj percepciji
strukture neke slike, ona se je ¢eSce koristila za evaluaciju Al metoda za povecanje slike.
Vrijedno je isto napomenuti kako SSIM metrika nije bila jako precizna u medicinskim
snimkama gdje bi osvjetljenja bila niska, te bi rezultirali onda s laZznim pozitivnim
rezultatima. To je ipak jedan od specijalnih slu¢ajeva, jer na svu sre¢u za prirodne slike to

nije bio sluc€aj 1 tu je ova metrika se pokazala dobrom.
Bodovanje misljenja metrika

Zarazliku od PSNR i SSIM metrike, ova spada pod subjektivne metrike, sto bi trebalo biti
1 potpuno jasno iz samog naziva. Nadalje, nije kvantitativna ve¢ kvalitativha metoda. U
ovoj metodi, sli¢no uobi¢ajenim upitnicima i skalama za ocjenjivanje, od ispitanika se trazi
da procijeni kvalitetu slike ovisno o specificnim Kriterijima, npr. izostrenost, prirodnost,
kvaliteta boja i sli¢no. Na kraju bi kona¢ni rezultat ocjenjivanja bio rezultat zbroja srednjih

vrijednosti kriterija koji su se ocjenjivali.
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Iako su ocjenjivaci ljudi, i iako je ova metoda subjektivna, $to znaci da moze biti
popracena nekakvim oblikom pristranosti ili uobic¢ajenim ljudskim greSkama, ipak je u
pojedinim slucajevima jako bitna. Jedan od konkretnih primjera bi bio prepoznavanje lica,
te drugih specifi¢nih dijelova ljudskog tijela, kao $to bi to bile ruke i prsti. U ovim
slucajevima objektivne metrike su znale imati dobre rezultate, no subjektivne metode, kao
ova, dosta lo$ije. Zapravo i logi¢no jer znamo jako dobro koja ograni¢enja umjetna
inteligencija ima u tome pogledu, pogotovo $to se tice slika ljudi. Tako da se ova metrika i

dan danas i dalje koristi, 1 barem jo$ neko duze vrijeme nece izaci iz trenda, ako i uopce.
Percepcijska kvaliteta - DeepQA

Metoda koja se nadovezuje na prethodno spomenutu metriku bodovanja misljenja. U metodi
bodovanja misljenja ljudi su bili ti koji su ru¢no evaluirali kvalitete slika po danim
Kriterijima, i dokle je ona davala dobre rezultate, pogotovo za one specifi¢ne slu¢ajeve kako
je i spomenuto u toj metodi, problem je bilo vrijeme i ostali resursi. Zamislite, prihvatljivo
je da Covjek procjenjuje desetke slika, pa donekle i stotine, no $to kada je rije¢ o tisu¢ama,
desetinama tisuca itd. Tako da, ovisno o danome skupu podataka, odnosno slika, na kojima
se je radilo, procjena od strane ljudi metrikom bodovanja mis$ljenja bi jednostavno postala
neprihvatljiva. Ono §to se je pokusalo napraviti je da se zapravo nauci racunalo ljudskome
ponasanju ocjenjivanja kvalitete slika, pa da se to onda provede na tim velikim skupovima
podataka. Za izvodenje ovoga predloZen je model procjena kvalitete pune referentne slike
(FR-IQA, eng. Full Reference Image Quality Assesment) koji za osnovu Koristi
konvolucijske neuronske mreze (CNN, eng. Convolution Neural Networks) s kojima uci
ljudsko ponasanje iz IQA baze podataka koja je sadrzavala izobli¢ene slike, subjektivne
bodove i mape gresaka. Ova metoda je postala poznata pod nazivom DeepQA. [33] Dalje
smo samo imali izvedenice ove metode koji su drugi ljudi prilagodili potrebama svojih
modela, odnosno skupova podataka za slike koji su oni koristili, s drugim strategijama
ucéenja, arhitekturom neuronskih mreza i slicno. Neki od primjera su dipQA [32] MEON
[34], NIMA [35], RankIQA itd. [36]

Inace, glavni problem ove metode je njena pouzdanost, jer u sklopu SR ve¢ govorimo o tome
kako Zelimo nauciti racunalo da poveca sliku, a ve¢ smo vidjeli kako ovo nije nimalo lagan
proces, mi tu jo§ dodatno Zelimo nauciti racunalo prije povecanja slike da moze samo
procijeniti kvalitetu toga proces. Ukratko, ovo je skoro kao da nepouzdanost dizemo

eksponencijalno na nepouzdanost. Iako je istina da ovom metodom ustedimo na vremenu
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potrebnome i resursima, zbog problema nepouzdanosti u cijelom pogledu, i dalje ¢e SSIM i

PSNR biti glavne metode metrike za SR i rac¢unalni vid. [2, 30]
Evaluacija temeljena na zadatku

Kako smo ve¢ rekli, Al metode ne rade samo na povecanju slike, ve¢ pokrivaju i niz drugih
zadataka. Istina je da je glavni zadatak SR povecati sliku fokusirajuci se na postizanje Sto
bolje rezolucije, radom na tome procesu istovremeno obavlja i niz drugih zadataka, te
zapravo 1 rezultati tih drugih zadataka mogu posluziti dijelom kao metrika za kvalitetu
metoda povecanja slike. Pogotovo za ta posebna podru¢ja medicine i raGunalnog vida, gdje
su nam jako bitni zadaci kao klasifikacija, prepoznavanje lica, segmentacija objekata i slicno.
Mozemo imati Al metode koje bi postizale i ne bas izvrsne rezultate u pogledu poveéanja
slike i same rezolucije, ali ako bi one postigle jako dobre rezultate u pogledu npr.
klasifikacije i detekcije objekata, znacilo bi da ipak one imaju neku konkretnu upotrebu,
odnosno da nisu beskorisne ili propali projekt. Malo specifi¢an slucaj, ne toliko zastupljen,

ali kako ipak postoji vrijedan je spomena.

Prilozeno ispod imamo sazeti prikaz prethodno navedenih metoda metrike s njihovim
znacajnostima 1 nedostacima. Dakle, najces¢e su koriStene PSNR i1 SSIM metrike, no ne
smijemo zaboraviti ni na one specijalne slu¢ajeve gdje bi nam 1 neke druge bile potrebne,

tipa metrika bodovanja misljenja.
Metode metrike:

e PSNR
o Znacajnosti
* NajkoriStenija IQA metrika, jednostavna za usporedbu rezultata
drugih SR metoda
= Kvantitativna i koristi MSE
o Nedostaci
* Bududi je bazirana na pikselu, ukupan rezultat moZe zavarati, npr.
dvije slike vizualno druk¢ije izgledaju, a PSNR rezultat dobar
» Ne uzima u obzir strukturalnu informaciju slike
e SSIM
o Znacajnosti
» Nakon PSNR druga najkoriStenija IQA metrika, isto jednostavna za

usporedbu drugih SR metoda
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= Kvantitativno procjenjuje strukturalnu slicnost dobivene slike s
originalom, s mogu¢nos¢u podesavanja tezinskih vrijednosti
osvijetljenosti, kontrasta i strukturalne sli¢nosti

o Nedostaci

= Nepouzdana gdje je osvijetljenost na slikama niska, npr. medicinske

snimke
e Bodovanje misljenja
o Znacajnosti

= Subjektivna kvalitativna metrika gdje ljudi ocjenjuju kvalitetu slike
prema specifi¢nim kriterijima, npr. izoStrenost, boja, prirodnost itd.

* Pogodna metoda za prepoznavanje lica ljudi i sli¢nog

o Nedostaci

* QOgranicena nelinearnosti bodovanja medu ocjenjivacima, ljudskom
greSkom 1 promjenama u testnim parametrima

= Potrebno jako puno vremena, pogotovo za veée skupove podataka

e Evaluacija temeljena na zadatku
o Znacajnosti

» Metoda prikladna kada se SR slike koriste i za druge zadatke kao
detekcija objekata i klasifikacija u racunalnom vidu

* Pomaze izmjeriti cjelokupnu performansu metode SR

o Nedostaci
= Qvisi o performansi svakog zadatka
= Slike iste kvalitete za SR ¢e dati druk¢ije rezultate ovisno o

promjeni parametara pojedinih zadataka

Upravljanje kanalima boja

U sklopu SR i vecine skupa podataka koji se koriste, koristi se RGB prostor boja zbog toga
Sto je vecinom rije¢ o RGB slikama. Ipak, ima i nekih metoda koje koriste YCbCr prostor
boja, gdje Y predstavlja intenzitet svjetla, a Cb i Cr su komponente boja, redom plavo
diferencirani i crveno diferencirani kanali. Bitno je isto napomenuti da ovo ispada iz prakse
i ostaje se samo na RGB danas. Isto tako, opcenito odredene metrike ne bi radile podjednako

dobro na slikama razlicitih prostora boja, npr. PSNR bi dosta varirao. [2]
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2.2. Referentni skupovi podataka

Skupovi podataka dolaze s raznim specifikacijama, te se razlikuju po broju slika, formatu
slika, rezoluciji, tipu sliku, odnosno da li su sparirane slike LR-HR ili ne, kvaliteti i
postavljanju postavki hardvera. Jako bitna karakteristika skupa podataka je da li je rije¢ o
tome da li su sparirane slike LR i HR za uvjezbavanje modela, ili je dana samo HR slika, a
onda se odgovarajuca LR slika generira koriStenjem bi-kubi¢ne interpolacije s antialising-
om. Ovo direktno utjeCe na resurse i arhitekturu mreze modela. Vecina skupova podataka u

SR je ipak bez parova HR i LR slika.
Primjeri popularnih referentnih skupova podataka su:

e BSD100 [10]

e BSD300 [10]

e BSDS500 [11]

e CelebaA [12]

e DIV2K [13]

e Mangal09 [14]

e MS-COCO [15]

e OutdoorScene [16]

e PIRM [17]
o Setl4[18]
e Set5[19]
e T91[20]

e Urban100 [21]
e VOC2012 [22]

Ima ih jo§ mnogo, dapace neprestano se i rade novi ovisno o tome za koju primjenu se radi
model kojega zelimo uvjeZbavati, no ovi su ustaljeni u podru¢ju SR 1 dobra startna tocka za
vecinu istrazivaca.

Izazovi SR

Ovdje se vise misli u kontekstu natjecanja i natjecaja, postave se odredeni izazovi na razini

globale ili pak regije, gdje se onda znanstvenici natjeu u tim izazovima s svojim metodama,

traze¢i onu koja postize najbolje rezultate u nekoj kategoriji. Primjeri izazova su bojanje,
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uklanjanje suma, SR itd. Jedan od tako poznatih izazova je The New Trends in Image
Restoration and Enhancement (NTIRE). U sklopu ovog rada nas vise zanima oni koji su
fokusirani na SR, 1 po mogu¢nosti blizi regiji Europe. Tako da za taj primjer imamo PIRM
(eng. Perceptual Image Restoration and Manipulation) izazov, koji je nastao u kolaboraciji
Europske konferencije za racunalni vid (ECCV, eng. European Conference on Computer
Vision). U posebnom poglavlju ovoga rada biti ¢e predstavljena tako jedna od metoda koja
je dobila prvo mjesto u kategoriji koja se odnosila na SR, u jednom od tih PIRM izazova.
Konkretno biti ¢e prikazana novija verzija, buduci je ipak proslo par godina od onda
(natjecanje je bilo 2018. godine). Kako je bilo puno izvedenica zbog velike popularnosti,
postoji velika moguénost da ¢e i neposredno nakon ovoga rada doc¢i nesto novije jako brzo,

no ipak detaljnije 0 ovome svemu u za to predvidenom poglavlju. [2]
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3. Metode super-rezolucije

Kod klasifikacije Al metoda u prvome poglavlju je bila spomenuta brojnost metoda super-
rezolucije, te karakteristike po kojima bi se one mogle dalje dijeliti, odnosno po kojima se
razlikuju. U ovome poglavlju ¢e biti detaljnije prikazani osnovni pojmovi i tehnike koje
definiraju Al metode, odnosno karakteristike metoda super-rezolucije s dubokim uéenjem,
dalje dijeljenih na one s nadziranim uéenjem i one bez. Kratko se samo sjetimo tih
karakteristika, §to su zapravo nista drugo nego komponente Al metoda, a to su: metoda
povecanja uzorkovanja, duboke neuronske mreze (njihova arhitektura), strategija

(algoritam) ucenja i okviri modela.

3.1. Metode povecéanja uzorkovanja — US metode

Povecanje uzorkovanja je klju¢no u metodama SR koje se baziraju na dubokom ucenju, a
pogotovo §to se ti¢e pozicioniranja i metode koja se koristi da bi se izvr$ilo povecanje
uzorkovanja, jer ovo ima zna¢ajnog utjecaja na uvjezbavanje i testiranje same performanse

modela.

Kako smo spomenuli kod tradicionalnih metoda, one su koristile interpolaciju, i to su bile
metode bez sposobnosti u¢enja. Sada ¢emo vidjeti kakve tehnike koriste danas$nje Al metode

za povecanje uzorkovanja.
Pod-piksel sloj

Sloj ucenja od kraja do kraja, koji se joS naziva sloj pod-piksela, izvrSava povecanje
uzorkovanja u dva bitna koraka. Prvo generira nekoliko dodatnih kanala koriStenjem
konvolucije, i zatim preoblikuje te iste kanale da bi izvrSio povecanje uzorkovanja. Vidljivo
bolje na vizualnom primjeru na Slici 7. Prikazano izrazima, konvolucija u ovome sloju se
primjenjuje na s* koji predstavlja faktor skaliranja. Unos je slika dimenzija h x w x ¢ gdje
h stoji za visinu, w za $irinu, a ¢ za kanale boja. Rezultat konvolucije je h x w x ¢s?% , a da
bi dobili finalnu sliku, potrebno je to preoblikovati (preslagati) tako da imamo izlaznu sliku

prikazanu s sth x sqw x ¢. Ovakav tip sloja se ¢esto koristi u SR modelima.
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(a) (b) (©)
Slika 7. Princip rada pod-piksel sloja; (a) ulaz, (b) konvolucija, (c) preoblikovanije [2]

Znacajka ovog sloja je da ima Siroko receptivno polje, koje pomaze da bi se naucilo vise
sadrzajne informacije, da bi se onda mogli generirati realisti¢niji detalji na slici. No, treba
pripaziti jer ima i manu da moZze generirati lazne artefakte na granicama kompleksnih
uzoraka zbog svoje neravnomjerne podjele doti¢nog polja. Nadalje, predvidanje susjednih
piksela u regijama blokovskih oblika moze dati izlaze koji nisu glatki i ne izgledaju
realisticno u usporedbi s originalnom HR slikom. Nacin suocavanja s ovime je bilo
koriStenje dodatnog sloja za meduovisno predvidanje, kako je predlozeno s PixelTCL. [37]
Taj dodatni sloj bi koristio informaciju tih medusobno povezanih piksela usred povecanja
uzorkovanja. Rezultati su dodavanjem tog dodatnog sloja bili realisti¢niji 1 bolji, ali moZzete

odmah i uzeti u obzir da su performanse bile zahtjevnije.
Dekonvolucijski sloj

Transponirani konvolucijski sloj, jos§ zvani dekonvolucijski sloj, predstavlja ono suprotno od
sloja konvolucije. On predvida mogucu ulaznu sliku HR baziranu prema mapi znac¢ajki od
slike LR. Kako radi, na nacin da se dodaju nule da bi povecali rezoluciju, i onda radimo na
tome konvoluciju. Primjer na Slici 8. za SR sliku veli¢ine konvolucijskog kernela od 3x3 i
faktora skaliranja 2, mozemo vidjeti kako se slika prvo prosirila dodavajuéi nule, a zatim

izvr$ila konvolucija.

Isto jako Eesto koristen sloj u metodama SR, buduéi ne da samo generira sliku HR s kraja na
kraj, ve¢ je 1 kompatibilan s originalnom konvolucijom. Mana bi bila nejednako preklapanje
unutar generirane slike u nekim slucajevima, i budu¢i je uzorak bio sahovskog oblika, dobili

bi nerealisti¢nu sliku kao rezultat.
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Slika 8. Princip rada dekonvolucijskog sloja; (a) ulaz, (b) ekspanzija, (c) konvolucija [2]

Meta povecanje velicine

U prethodnim primjerima faktor skaliranja je uvijek bio predefiniran, pa bi zbog toga morali
uvjezbavati Vise razli¢itih modela s razli¢itim vrijednostima toga faktora, $to i nije bas
efikasan nacin niti pravi zahtjev metoda SR. Naprotiv, cilj je uvijek bio adaptacija i da
neovisno o vrsti slike postignemo dobre rezultate. Zbog toga imamo modul za meta
povecanje veli¢ine, koji koristi proizvoljne faktore skaliranja za generiranje slike SR

temeljene na meta-ucenju.

Radi na nacin da projicira svaku poziciju u trazenoj slici HR na maleni uzorak kojega dobije
iz mape znacajki oblika j X j % ¢;, gdje je j proizvoljan a ci ukupan broj kanala izvucenih iz
mape znacajki. Dodatno bi i generirao tezine konvolucije (j X j X (Ci X Co)), gdje Co
predstavlja kanale izlazne slike, a to bi uglavnom bio broj 3. Vidljivo je da za izvesti ovo
potreban je jako veliki skup podataka za uvjezbavanje, tako da je set za uvjezbavanje ovog
modula ogroman, i istovremeno se uvjezbava veliki broj faktora. Ovisno dalje o veli¢ini i

tezinama, ovaj modul moze postati nestabilan, jer ipak radi za svaki piksel pojedinac¢no. [2]

3.2. Mreze dubokog uc€enja

Dizajn neuronskih mreZa i njihov napredak u arhitekturi su trenutno trend u dubokome
ucenju. U sklopu podrucja SR, istrazivaci su isprobali nekoliko implikacija dizajna zajedno
s okvirima SR za dizajniranje cjelokupne mreze SR. Neki od osnovnih i naj¢esce koristenih
dizajna u mrezama SR, te 1 neki od novijih, ¢e biti predstavljeni u nastavku.

Rekurzivno ucenje

Jedna od osnovnih strategija ucenja temeljenih na mrezi je koristenje istog modula za

rekurzivno ucenje znacajki visoke razine. Ovom metodom se minimaliziraju parametri
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bududi je strategija bazirana na istom modulu koji se nadograduje rekurzivno, primjer

prikazan na Slici 9.

Zajedniékqi parametri

i
i

Slika LR
Slika HR

Slika 9. Struktura neuronske mreze za rekurzivno u¢enje prema [2]

Primjerak jedne od najéesce koriStenih neuronskih mreza ovog oblika je DRCN (eng.
Deeply-recursive Convolutional Network). [23] Koristenjem samo jednog konvolucijskog
sloja DRCN mreza postiZe repetitivno polje do veli¢ine 41 x 41 bez zahtijevanja dodatnih
parametara, $to je jako duboko u usporedbi s SRCNN (eng. Super-resolution Convolution
Neural Network) mrezom, koja to isto polje ima na 13 x 13. [24] Dalje primjer imamo DRRN
(eng. Deep Recursive Residual Network) mrezu koja koristi ResBlock kao dio rekurzivnog
modula za do 25 izvrSavanja rekurzije, jer su istrazivanja pokazala da ovo daje bolje rezultate
nego sami osnovi ResBlock. [25, 26] Koristenjem koncepata DRCN mrezZe, imamo izvedenu
i metodu MemNet koja je sadrzavala Sest rekurzivnih ResBlock-ova, dokle je CARN (eng.

Cascading Residual Network) mreza isto koristila ResBlock ali kao rekurzivne jedinice. [27]

U ovoj izvedbi mrezZe su dijelile tezine globalno u rekurziji koristeéi iterativni up-and-down
pristup uzorkovanja. Pored end-to-end rekurzija koji je koristila vecina izvedbi ove metode,
imamo i DSRN (eng. Dual-state Recurrent Network) mreze u kojima se signal izmedu slika

LR i generiranih stanja slika HR dijelio unutar mreze. [28]

Iako mreZe ovog tipa mogu nauciti kompleksno reprezentirane podatke, $to su u ovom
slucaju informacije slike, problem je hardverska izvedba i resursi, buduc¢i je ova metoda jako
zahtjevna u racunalnim performansama. Nadalje zbog ovih jako zahtjevnih rac¢unalnih
performansi mozemo imati i problema s eksplodiraju¢im ili nestaju¢im gradijentom. Zbog
ovoga se metoda rekurzivnog ucenja ¢esto koristi u kombinaciji s visestrukim nadzorom ili

rezidualnim u¢enjem da mi se minimizirao rizik navedenog gradijenta.
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Rezidualno ucenje

Ova metoda se je koristila jako puno u podrucju SR, dokle nije nastao ResNet s pomocu
kojega su se dalje bili uéili ostaci (reziduali). Primjer imamo na Slici 10. Ina¢e, imamo dva

pristupa u ovoj metodi, lokalno i1 globalno rezidualno ucenje.

Slika LR
konv.
konv.

Slika HR

Slika 10. Struktura neuronske mreze za rezidualno ucenje prema [2]

Lokalni pristup rezidualnog ucenja ublazava problem degradacije uzrokovane pove¢anom
dubinom mreze. Nadalje ovaj pristup je i poboljSao stopu ucenja i smanjio zahtjevnost

uvjezbavanja. Zbog ovih dobrih svojstava ovaj pristup se ¢esto koristi u podru¢ju SR.

S druge strane imamo globalni pristup u kojem su i ulaz i izlaz korelirani, a u sklopu SR,
izlazna slika HR je veoma korelirana s ulaznom slikom LR, a posljedi¢no tome globalni
reziduali izmedu slike LR 1 slike HR su jako bitni za SR. U ovom pristupu model uci samo
rezidualne mape koje pretvaraju sliku LR u sliku HR na naéin da generiraju visoko-
frekvencijske detalje koji nedostaju na slici LR. Reziduali ovdje su minimalni, te su
posljedi¢no tome kompleksnost modela i tezina ucenja smanjeni. Ovaj pristup se isto ¢esto

koristi u metodama SR.

Uglavnom, oba pristupa spajaju ulaznu sliku s izlaznom slikom HR, s glavnom razlikom da
u globalnome pristupu ta povezanost je direktna, dokle u lokalnom imamo viSe slojeva
razlicitih dubina koji ih spajaju.

Ucenje temeljeno na gustim vezama

Ova metoda koristi guste blokove za SR, kao npr. DenseNet. [29] Gusti blokovi koriste sve
mape znacajki generirane prethodnim slojevima za ulaze i za svoje ulaze znacajki, dovodeci
do I(I-1)/2 broja veza u I-slojevima (/ > 2) gustog bloka. Uporabom gustog bloka povecava
se ponovno koriStenje znacajki, dokle istovremeno se rjeSava problem nestajanja gradijenta.
Guste veze isto tako minimiziraju veli¢inu modela koriStenjem male stope rasta i otvaranja

kanala uporabom spojenih ulaznih znacajki.
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Ove guste veze se koriste u SR da bi povezale mape znacajki niske razine i visoke razine za
rekonstrukciju slike HR visoke kvalitete i finih detalja, a primjerak strukture toga imamo na
Slici 11.

\ /
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Slika 11. Struktura neuronske mreze za u¢enje temeljeno na gustim vezama prema [2]

Konkretni primjer bi bio SRDenseNet, koji koristi 69-slojnu mrezu koja sadrzi guste veze
unutar gustih blokova. [38] U ovome primjeru mape znacajki prethodnih blokova i mape
znacajki su bile koristene kao ulazi svih prethodnih blokova. Primjeri mreza koji su koristili
istu i slicnu ideju su jo§ RDN [39], CARN [27], MemNet [40] i ESRGAN [41], dokle je
recimo DBPN koristila samo guste veze izmedu jedinica za povecanje i smanjivanje

uzorkovanja. [16]
ViSesmjerno ucenje

Kod ove metode znacajke su prebacene na vise puteva za razli¢ito predstavljanje, 1 rezultat
toga se onda kasnije kombinira, a s time se dobije povecanje performansi. Postoje tri glavna

oblika: lokalni, globalni 1 ljestvi¢no specificni.

Ovisno o ljestvicama(skalama), modeli SR bi koristili drugacije nacine izvlacenja znacajki,
a za takve slucajeve onda imamo jednu mrezu koja je bazirana na viSesmjernom ucenju za
viSe skala. Srednji slojevi od modela su bili dijeljeni za ekstrakciju znacajki, dokle ljestvicno
specificni putevi, uklju¢uju¢i pred obradu i1 povecanje uzorkovanja, bi se nalazili na
krajevima modela, odnosno na poc¢etku i na kraju mreze. Tokom uvjezbavanja putevi koji su
ovisi o skali su se po potrebi ukljucivali i azurirali shodno tome. Primjerak mreze bi bio
MDSR, gdje je model bio jo§ manje veliCine zbog toga sto su se parametri dijelili kroz sve

skale. Jos par primjera mreZa s viSesmjernim u¢enjem su ProSR i CARN.

Lokalna izvedba viSesmjernog ucenja je kreirana koriStenjem novog bloka, koji se naziva
modul zapocinjanja, koji se koristio u izvlacenju znacajki na vise skala. A za primjer toga

imamo mrezu MSRN, i na Slici 12. mozemo vidjeti njenu strukturu. Dodatni blokovi se
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sastoje od konvolucijskog sloja s kernelima veli¢ina od 3 x 315 x 5, koji istovremeno izvlace
znacajke. Nakon kombiniranja izlaza dvaju konvolucijskih slojeva, finalni izlaz prolazi kroz

konvoluciju 5 x 5 kernela.

l

Slika LR
Slika HR

Slika 12. Struktura neuronske mrezZe za visesmjerno uc¢enje prema [2]

Jo§ imamo tako varijaciju s globalnim vi§esmjernim u¢enjem, ovdje razne izvucene znacajke
iz vise smjerova mogu medusobno komunicirati. Primjerak bi bila mreza DSRN, gdje imamo
dva puta za izvlacenje niskih i visokih razina informacije, i gdje imamo neprekidno dijeljenje
znacajki za poboljSano ucenje.

Ucenje temeljeno na naprednoj konvoluciji

Opcenito za metode SR vrijedi da se razlikuju prema tome na koji nacin vrSe operaciju
konvolucije, te su tako mnogi istrazivaci i znanstvenici pokusali modificirati tu istu operaciju
da bi postigli bolje performanse i/ili rezultate. U posljednjim godinama za pokusaj izvedbe

toga imamo grupnu konvoluciju, prikazana na Slici 13., gdje se je smanjio ukupan broj

parametara s troSkom manjih petlji u performansi.

Konkretni primjeri su CARN-M [27] i IDN mreza [42], gdje se je koristila prethodno

spomenuta grupna konvolucija umjesto uobicajene konvolucije.
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Slika 13. Struktura neuronske mreze za ucenje temeljeno na naprednoj konvoluciji prema [2]

Jo§ jedan primjer izvedbe ove ideje je proSirena konvolucija u kojoj se informacije o sadrzaju
koriste za generiranje realisticnih slike SR. Ova vrsta konvolucije se koristila da bi se

poduplalo receptivno polje i s time poboljsali rezultati.

Dosad navedeni primjeri izvedbe ove ideje su svi imali viSe pozitivnih strana nego
negativnih, odnosno bili su iskoristivi, ali zato imamo 1 jedan specifi¢an slucaj gdje je oblik
konvolucije pod nazivom dubinski odvojiva konvolucija, unato¢ smanjenju ukupnog broja

parametra, rezultirala s znatnim pogorSanjem sveukupnih performansi.
Ucenje temeljeno na paznji

U dubokom ucenju, ucenje paznjom podrazumijeva ideju gdje se pojedini faktori gledaju
bitnijim naspram drugih, te na ve¢i znac¢aj dan nacin kojim ¢e se oni procesirati 1 njihovi

podaci pored drugih. U sklopu SR, bit ¢e predstavljena dva tipa ovog ucenja.

Tako imamo verziju gdje je paznja posvecena kanalu, tu se u model dodaje posebni blok
gdje se sa globalnim prosjecnim grupiranjem (GAP, eng. Global Average Pooling) stisnu
unosi kanala, a dva potpuno povezana sloja dalje obraduju te konstante da bi generirali
ostatke ovisne o kanalima. Na Slici 14. imamo primjer strukture jedne takve mreZe koja
koristi ovu ideju. Konkretni primjer je RCAN mreza, koja je zahvaljujuc¢i ovoj ideju

poboljsala svoje performanse.
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Slika 14. Struktura neuronske mreZe za u¢enje temeljeno na paznji prema [2]
Ostale metode mreza

Kako smo ve¢ spomenuli viSe puta, ima ih stvarno puno i dosad su navedene one najcesce
koriStene, no Cisto da se da na uvid i ostale ideje koje su istrazivaci imali, priloziti ¢emo par

dodatnih metoda, koje smatramo vrijednima spomena.
Ucenje temeljeno na transformiranju vali¢a

Transformacija valica (WT, eng. Wavelet transform), predstavlja uporabu visoko
frekventnih pod pojaseva za teksture i globalnom strukturom informacija nisko frekventnih
pod pojaseva na veoma efikasan nacin. U sklopu SR ova metoda se je koristila da bi se
generirali ostaci pod-pojaseva HR koriste¢i pod pojaseve interpolirane valicem LR. Ukratko,
koriste¢i WT bi prvo razgradili (dekomponirali) sliku LR, dokle bi onda radili inverz od WT
da bi rekonstruirali sliku HR. Primjerak modela koji su koristili ovu ideju su WRAN [43] i
MWCNN [44].

Ucenje temeljeno na rekurzivnim regijama

Vecina metoda koja se koriste za ostvarivanje SR ide uvijek s pretpostavkom o procesima
koji se fokusiraju na individualne piksele, odnosno sami piksel, bez stavljanja na prioritet
mogucu meduovisnost tog piksela o drugim generiranim pikselima, odnosno regijama.
Koristenjem koncepta kojeg smo imali u PixelCNN, nastala je ova metoda, gdje su se
koristile dvije neuronske mreze za generiranje piksela po piksel. [45] Ideja je bila uzeti u
obzir informaciju o ovisnosti piksela zasebno i u globalnoj slici, s metodom rekurzije. S
obzirom na metriku bodovanja misljenja ova metoda je postizala dobre rezultate, no mozemo
zamisliti kakva je bila s performansama uzevsi u obzir rije¢ o dvama mrezama 1 rekurziji.
Ukratko, zahtjevnost performansi je bila znatno veca, tako da unato¢ boljim rezultatima

tesko ju je prihvatiti.
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3.3. Funkcije gubitka

Doslovno za bilo koju primjenu unutar dubokog ucenja, izbor funkcije gubitka je jedan od
najvaznijih dijelova. U sklopu SR ove funkcije se koriste da bi izraCunale gresku pri
rekonstrukciji slike HR, Sto dalje pomaze optimizirati model iterativno. Budu¢i je osnovni
element slike piksel, prvotno su sva istrazivanja Koristila gubitak piksela, no kasnije se je
shvatilo da koristenjem samo gubitka piksela ne mozemo predstaviti kvalitetu rekonstrukcije
u potpunosti. Zbog toga se u kontekstu SR za funkciju gubitka uzima gubitak sadrzaja ili
kontradiktorni gubitak, pomocu kojih se mjeri greska u generiranju tih funkcija gubitka.
Notacije koje su se dosad koristile u radu koristiti ¢e se 1 ovdje u izrazima nastavku i

oznacavati ¢e isto, osim ako drugacije nije naglaseno. [2, 30]
Gubitak sadrzaja

Perceptivna kvaliteta ili kvaliteta prikaza, kako je ve¢ bilo i spomenuto, je jedna od
najnuznijih oblika evaluacije za model SR, 1 jednako tako je mjera gubitka ovoga koriStena
u SR na nacin da bi se mjerila razlika izmedu generiranih i istinitih (originalnih) slika
korisStenjem mreze (N) za klasifikaciju slike. Neka su podaci visoke razine prikazani na |-
tom sloju iz r'(1), tada je gubitak sadrzaja definiran kao euklidski medu prikazima dvaju slika
I i lg, gdje je | originalna slika a Ig generirana slika SR. Sve skupa prikazano sljede¢im

izrazom

1 2
L(1,145;Ng, 1) = jE (ril,j,k(lg) - ril,j,k(l)) (16)

hyw;c
Wi &

gdje h;, w; i ¢; redom oznacavaju visinu, $irinu i nekoliko kanala prikaza slike u sloju I.

Cilj funkcije gubitka sadrzaja je da dijeli informacije o znacajkama slike iz mreZze za
klasifikaciju slike N s ssmom mrezom SR. Ova funkcija osigurava vizualnu sli¢nost izmedu
originalne slike i generirane slike zbog toga sto ne usporeduje individualne piksele ve¢ sami
sadrzaj. Tako da zbog navedenog ova funkcija pomaze dobivanju vizualno zamjetnih i
realisti¢nih slika u podrucju SR, te je bila Cesto koriStena, a za primjer imamo mreZe koje su

koristile ve¢ uvjezbane CNN mreze kao ResNet i VGG [46].
Kontradiktorni gubitak

U posljednjim godinama, razvojem GAN-ova (eng. Generative Adversarial Networks) i

zahvaljujuci njihovoj sposobnosti uéenja i samo-nadziranosti, postale su sve popularnije pa
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tako 1 u podrucju SR. GAN-ovi kombiniraju dvostruke mreze za izvrSavanje zadataka
generiranja 1 diskriminiranja. Konkretno, izlaz generativne mreze se evaluira sa
diskriminativnom mrezom. Zbog ovoga dokle se uvjezbavaju GAN-ovi konstantno se
izvrS8avaju dva azuriranja, a to su: (i) prilagodba generatora da daje bolje rezultate i
diskriminatora da diskriminira efikasnije, (ii) prilagodba diskriminatora dokle se uvjezbava
generator. Ovo je rekurzivno uvjezbavanje mreze, i tek nakon jako mnogo iteracija
uvjezbavanja i evaluacije, generator moze generirati izlaz koji odgovara distribuciji stvarne

slike. Diskriminator ne moze razlikovati stvarne i generirane informacije.

U sklopu SR, svrha generativne mreze je da generira sliku HR, dokle se druga
diskriminativna mreza koristi da bi evaluirali da je ta generirana slika jednake distribucije
kao ulazni podaci, odnosno stvarna slika. Ova metoda je prvi put bila predstavljana u SR kao

SRGAN [47], a kontradiktorni gubitak je tu bio prikazan sljede¢im izrazom
Lean ce g(Ig; D) = —logD(1,) (17)
Loan cs.a(lg 1 D) = —{log D) +1og (1= D(1,))} (18)

gdje je Lan ce g Tunkceija kontradiktornog gubitka od generatora modela SR, a Lgay ¢k g
funkcija kontradiktornog gubitka od diskriminatora D, koji je zapravo binarni klasifikator, a

I, oznaava pravu istinitu sliku dobivenu nasumicno.

Pored primjera iznad s binarnom klasifikacijom greske, imamo jos i1 s srednjom kvadratnom
pogreskom koja je dala poboljsano uvjezbavanje i bolje rezultate nego sama binarna

klasifikacija, a izraz za tu funkciju je
Loan 1 (g D) = (D(1g) — 1)° (19)
2
Lom ss.a(lg 1 0) = ={(D (1)) + (0U - 1?] (20)

Primjedba ovoj izvedbi je ipak pronadena u pojedinim primjerima, gdje su ti diskriminatori
piksel razine generirali Sum visoke frekvencije, tako da se je onda odlucilo dodati jo$ jednu
diskriminativnu mreZu koja je sluzila da evaluira onu prvu za te visoke frekvencije da bi se

izbjegao navedeni problem. S ovime su se zatim uspjeli zahvatiti svi atributi tocno.
Gubitak piksela

Funkcija gubitka koja racuna usporedbu(razlicitost i slicnost) piksela izmedu generirane i

referentne slike, i imamo dva izvedena tipa: L1 i L2 funkcije gubitka. Funkcija gubitka L1
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se jo$ naziva i srednja apsolutna greska (MAE, eng. Mean Absolute Error), a funkcija
gubitka [.2 se jos naziva i srednja kvadratna greska, koju smo ve¢ spomenuli skra¢enicom

MSE. Izrazi koji se ti¢u njih su navedeni ispod

1
LPIX_Ll(I' Ig) = mz Ii,j,k - Igi,j,k| (21)
i,j,k
1 2
LPIX_LZ (1» Ig) = mz |1i,j,k - Igi,j,k| (22)
i,j,k

Bitno je napomenuti da funkcija gubitka L1 u nekim sluc¢ajevima nije moguca za izracunati

pa se koristi varijanta od L1 funkcije koja se zove Charbonnier gubitak [48] dana izrazom

1 2
LPIX_CH(I: Ig) = mz \/|1i,j,k - Igi,j,k| —e? (23)
i,j,k

gdje je e konstanta koja osigurava numeri¢ku stabilnost.

Ova metoda inace osigurava da slika HR koja se generira ima iste vrijednosti piksela kao 1
stvarna slika HR. Nedostaci, pored ve¢ spomenutog, bi jos bili da L2 gubitak daje veéi
naglasak na tezine vecih razlika nego manjih, §to rezultira onda s ili izrazenijim rubovima
ili mekanijim, ukratko ekstremnim slu¢ajevima u ta dva smjera. Tako da se L1 vise koristi
nego L2, a nadalje isto bitno za spomenuti da kako je gubitak L1 povezan s metrikom PSNR
1 njenim izrazom, kada pokuSavamo minimizirati L1 zapravo pove¢avamo PSNR, a tu se
sada mozemo sjetiti koji su bili nedostaci PSNR metrike. Uglavnom, mreze SR koje koriste
funkcije gubitka piksela imaju opcenito problema s detaljima visokih frekvencija te su slike,

iako glatke, ne bas realisti¢ne.
Gubitak rekonstrukcije stila

Idealna bi rekonstruirana slika HR trebala imati usporedne stilove stvarnoj slici HR, a to se
misli na boje, teksture, gradijent, kontrast i ostalo. Tako imamo ovu funkciju gubitka
rekonstrukcije koja zeli podudariti detalje tekstura referentne slike s onom generiranom. Ta
korelacija detalja tekstura i zna¢ajki mapa razligitih kanala je dana s Gram matricom G®
[49].

Gl.(,? je toCkasti produkt(skalarni umnozak) znacajki i i j s slojem |, danih izrazom

Gl.(’? = vec (chl.(l) (1)) vec (Gj(l) (I)) (24)
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gdje vec predstavlja operaciju vektorizacije odgovarajucih kanala na i-tom kanalu od mape

znacajki u sloju I. A gubitak tekstura je dan izrazom

1 2
Lrgx (11,5 ch, 1) = = jz (Gifj? 0 -6 (1, ) (25)
l

Lj

Primjer uporabe ove funkcije gubitka imamo u EnhanceNet [61].
Gubitak ukupne varijacije

Gubitak ukupne varijacije je koristio vrijednosti piksela od susjednih piksela, te je bio
definiran kao suma apsolutne razlike izmedu vrijednosti tih susjednih piksela, prikazana

izrazom

1 2 2
LTV(Ig) = mz \/(Igi+1,j,k - Igi,j,k) - (Igi,j+1,k - Igi,j,k) (26)

i,j,k
Gubitak dosljednosti ciklusa

Primjerak ove izvedbe imamo u CycleGAN [50], gdje se je koristio gubitak dosljednosti
ciklusa. Ideja je bila jednostavna, da se generira jedna dodatna slika LR iz generirane slike

HR, koja bi se usporedivala s originalnom slikom LR, tako da smo imali dvije usporedbe

HR-HR i LR-LR, originalnih i generiranih.

U samoj praksi su se zapravo c¢esto koristile kombinacije vise razlicitih funkcija gubitaka
ovisno o tome kakva je primjena bila same metode SR. Izbor prikladnih teZina 1 samih
funkcija gubitaka nije nimalo lagan zadatak, 1 dapace ovo je jedan cijeli dio problema uenja
mreZa koji moze biti potpuno odvojena tema sama za sebe, no kako to nije cilj ovoga rada

dublje u to zasad nemamo namjere ulaziti.

3.4. Strategije u€enja

Strategije uCenja imaju direktnog utjecaja na performanse bilo kojeg algoritma SR, a i sama
evaluacija ovisi o izabranoj strategiji ucenja. U ovom dijelu ¢e biti kratko predstavljene neke
od osnovnih strategija ucenja koje se koriste u sklopu SR, direktno se nadovezuju¢i na

prethodno predstavljene funkcije gubitaka.

35



Uéenje kurikuluma

Metoda koja se prilagodava promjenljivoj tezini zadataka, primjer za SR, kretanjem od
jednostavnih slika s minimalnim sumom, do kompleksnih slika. Kako podrucje SR uvijek
pati od nepovoljnih uvjeta, jer znamo kako na slikama mozemo imati niz problema, od
osvjetljenja pa do samih boja, zamudenosti, izoStrenosti itd., ovaj pristup s ucenjem
kurikuluma je prikladan u SR uglavnom za tezinu ucenja i veli¢inu mreze. Konkretno, za
smanjenje tezine uvjezbavanja mreze SR koristimo manji faktor skaliranja; prvo se
uvjezbava s povecanim uzorkovanjem od 2x, te postepeno dolazi do faktora 4x, zatim 8x itd.
Primjeri ove primjene i strategija ucenja kurikuluma bi bili ProSR [51], ADRSR [52], i
CARN [53].

Druga alternativa, odnosno pristup ideji, je da kreCemo od veceg problema i rjeSavamo ga
tako da razbijemo na vise manjih pod-skupova, npr. Zelimo povecati sliku s poveéanjem
uzorkovanja 8x, i taj problem onda razbijemo na 3 manja problema, a to su: 1x do 2x, 2x do
4x, 1 onda 4x do 8x. Uglavnom, s kurikulumom ucenja postizemo da smanjimo ra¢unalne

troskove, te je zato ono bitno uzeti u obzir.
Normalizacija serije

Normalizacija batch-a (BN, eng. Batch normalization) stabilizira i ubrzava duboke mreze
CNN na nacin da smanjuje unutarnji kovarijantni pomak mreze. U sklopu SR ona je
odgovorna za rad na medu-srednjim mapama znacajki, i tako potpomaze uklanjanju
problema nestajuceg gradijenta dokle istovremeno dopusta veliku stopu ucenja. KoriStena je
bila u jako mnogo modela, no u nekim modelima je bila uklonjena i umjesto nje je bila
koriStena dodatna memorija da bi se dizajnirao jedan veliki model koji je imao ¢ak bolje

performanse.
Visestruki nadzor

Jedan drugi nacin za poboljsavanjem gradijenta propagacije i izbjegavanjem problema onog
nestajuceg gradijenta imamo viSestruki nadzor. To su napravili ukljuc¢ivanjem visestrukog
nadzora u rekurzivne jedinice da bi se izbjegao taj problem . U sklopu SR, viSestruki nadzor
se implementira tako da se na paznju stave i podese pojedini faktori funkcije gubitka, §to

poboljsava onda put propagacije unatrag i smanjuje tezinu uvjezbavanja sSamog modela.

36



3.5. Okviri SR

Kako smo spomenuli, poveéanje uzorkovanja je jedna od krucijalnih metoda za performanse
samih metoda SR. Ovisno o strategijama uc¢enja, metodama povecanja uzorkovanja, vrstama
mreZa, imamo nekoliko bitnih okvira unutar SR, a u nastavku ¢e detaljnije biti predstavljeno

njih Cetiri, s naglaskom na metodu povecanja uzorkovanja u njima.
Prethodno povecanje uzorkovanja SR

Ovim okvirom se uce funkcije za povecanje uzorkovanja za direktno preslikavanje slike LR
na sliku HR, gdje se slika LR ve¢ povecano uzorkuje na pocetku, a onda koriStenjem raznih
konvolucijskih slojeva izvuce prikaz slike na iterativan nacin koriStenjem dubokih
neuronskih mreza. KoriStenjem ovog koncepta nastao je SRCNN [54], a izvedbu te ideje
imamo prikazano na Slici 15.
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Slika 15. Cjevovod mreze SR temeljene na prethodnom povecanju uzorkovanju prema [2]

SRCNN se koristi da se nau¢i mapiranje slika LR-HR s kraja na kraj, koje su nastale
konverzijom od strane mreza CNN. Prvo se znaci dobije slika LR iz slike HR, a onda bi se

koristile te mreze CNN da se nauc¢i mapiranje prikaza slike HR.

Zbog toga $to se u ovome okviru ve¢ izvede pretvorba stvarnog piksela s slojem za prethodno
povecanje uzorkovanja, mreza mora te rezultate prepraviti koriStenjem mreza CNN, a ovim
nac¢inom se je uspjela smanjiti tezina ucenja. Nedostatak koriStenja ovih okvira je isti kao
kod ve¢ na pocetku spomenutih klasi¢nih metoda, a to bi bile zamuéenost i poja¢avanje suma
u povecanim slikama, $to je na kraju normalno rezultiralo i na zaklju¢noj slici HR. Jedino
novo vrijedno spomena je da su se racunalni troskovi i zahtjevi memorije i ostalih resursa
povecali, jer ve¢ na samom pocetku pove¢avamo sliku, pa je jasno zasto nam treba i vise

resursa.
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Naknadno poveéanje uzorkovanja SR

Metoda koja je nastala s ciljem da se smanje zahtjevi memorije i poveca racunalna
efikasnost. Koristi duboko ucenje da bi mapirala funkcije u prostoru manjih dimenzija, a
time ustedila na navedenom. Na Slici 16. imamo prikaz te izvedbe. Zbog ociglednih
prednosti, niskih racunalnih troskova, ovaj model je vidio Siroku primjenu u SR jer je

zahvaljujuéi ovoj strukturi kompleksnost modela opcenito reducirana.
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Slika 16. Cjevovod mreze SR temeljene na naknadnom povecanju uzorkovanju prema [2]
Iterativno povecanje-i-smanjivanje uzorkovanja SR

Tip okvira gdje se je pokusao rijesiti problem mapiranja slika LR-HR na efikasan nacin
uc¢enjem sparenih slika LR-HR uz pomo¢ propagacije unatrag. Izvedbu toga imamo za

primjer na Slici 17.

Ovaj model prepravlja slike koriStenjem rekurzivne propagacije unatrag, a to radi
konstantnim mjerenjem greSke i prepravljanjem modela temeljenog na greski rekonstrukcije.
Primjerak imamo s DBPN metodom [55], koja je koristila ovaj koncept, te je finalna slika
dobivena ovom metodom bila konstruirana koristenjem medu-generacija od slike HR. Jos

imamo par varijacija za primjer, kao SRFBN [56] i RBPN [55].
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Slika 17. Cjevovod mreZe SR temeljene na iterativnom povecéanju-i-smanjivanju uzorkovanja

prema [2]
Progresivno povecanje uzorkovanja SR

Kod okvira s naknadnim povecanjem uzorkovanja, imali smo bili jedan sloj za poveéanje
uzorkovanja na kraju i ucenje je bilo fiksirano za faktore skaliranje. Sada, kada bi htjeli
povecati skalu, odnosno da ovo radi za viSe razli¢itih skala, koriStenjem tog oblika 1
njegovom prilagodbom dalje bi drasti¢no sko¢ili raunalni tro§kovi. To se je pokusalo rijesiti
izvedbom ovog okvira za progresivno povecanje uzorkovanja, koja bi postepeno dizala

skaliranje, onoliko koliko je bilo potrebno. Primjer izvedbe ovog okvira imamo na Slici 18.
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Slika 18. Cjevovod mreze SR temeljene na progresivnom uzorkovanju prema [2]

Za primjerak samog modela imamo LapSRN [57], koji je koristio module temeljene na
stepenastim mrezama CNN, koji su bili odgovorni za mapiranje jednog faktora skaliranja, a
izlaz jednog tog modula bi bio ulaz slike LR u druge module koji su slijedili nakon. Ovaj
okvir je isto tako bio i koristen u ProSR [51] i MS-LapSRN [57] modelima.

Ovaj model postize vece stope ucenja kako je tezina uc¢enja manja, bududi je operacija SR
podijeljena na vise manjih zadataka povecanja uzorkovanja, $to je jasnije i direktnije za uciti

Sto se tice mreza CNN.
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3.6. Primjeri najsuvremenijih metoda SR

U zadnje vrijeme zastupljenost metoda koje primjenjuju istovremeno veéi broj dosad
predstavljenih metoda i tehnika je sve prisutniji, tako da imamo metode SR koje koriste po
vise razli¢itih strategija uCenja i pojedinih tehnika istovremeno. U nastavku ¢e biti
predstavljene one najznacajnije metode zadnjih deset godina, i njihove najosnovnije
karakteristike, a u poglavlju koje slijedi i detaljnije jedna od novih metoda koja spaja vise
predstavljenih metoda u jednu cjelinu.

Karakteristike koje ¢e biti navedene za predstavnike najsuvremenijih metoda SR su redom:
naziv metode, godina objave i skracenica konferencije na kojoj je bila predstavlja ova
metoda, metoda povecanja uzorkovanja koju koristi (US metoda), mreza, okvir SR, funkcija

gubitka, i najosnovnija znamenitost te metode.
Tako da, slijedi lista tih najsuvremenijih metoda SR:

e SRCNN [54] — 2014.godine na ECCV-u; bi-kubi¢na US; CNN mreza; prethodno
povecanje uzorkovanja; Li2; prva metoda SR temeljena na dubokom ucenju

e DRCN [23] - 2016.godine na CVPR-u; bi-kubi¢na US; mreza rekurzivnog i
rezidualnog ucenja; prethodno povecanje uzorkovanja; L2; rekurzivni slojevi

e FSRCNN [58] — 2016.godine na ECCV-u; dekonvolucijski sloj US; naknadno
povecanje uzorkovanja; Li2; lake teZine

e ESPCN [59] — 2017.godine na CVPR-u; pod-piksel US; prethodno povecanje
uzorkovanja; Lr2; pod-pikseli

e LapSRN [57] — 2017.godine na CVPR-u; bi-kubi¢na US; rezidualna mreza;
progresivno povecéanje uzorkovanja; Li1 i Lpix_cH; kaskadna CNN

e DRRN [40] — 2017.godine na CVPR-u; bi-kubi¢na US; rezidualna i rekurzivna
mreza; prethodno povecanje uzorkovanja; Li2; blokovi rekurzivnih slojeva

e SRResNet [47] — 2017.godine na CVPR-u; pod-piksel US; rezidualna mreza;
naknadno povecanje uzorkovanja; Lio;gubitak sadrzaja

e SRGAN [47] — 2017.godine na CVPR-u; pod-piksel US; rezidualna mreza;
naknadno povecanje uzorkovanja; Lean; temeljena na GAN gubitku

e EDSR [60]- 2017.godine na CVPR-u; pod-piksel US; rezidualna mreza; naknadno

povecanje uzorkovanja; Lr1; kompaktni dizajn
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EnhanceNet [61]- 2017.godine na ICCV-u; bi-kubi¢na US; rezidualna mreza;
prethodno povecanje uzorkovanja; Lean; temeljena na GAN gubitku

MemNet [40]- 2017.godine na ICCV-u; bi-kubi¢na US; kombinacija rezidualne,
rekurzivne 1 guste mreze; prethodno povecanje uzorkovanja; Lio; blokovi
memorijskih slojeva

SRDenseNet [38] — 2017.godine na ICCV-u; dekonvolucijski sloj US; rezidualna i
gusta mreza; naknadno povecéanje uzorkovanja; Li2; potpuno povezani slojevi
DBPN [55] — 2018.godine na CVVPR-u; dekonvolucijski sloj US; rezidualna i gusta
mreza; iterativno povecanje-i-smanjivanje uzorkovanja; Li2; temeljeno na
propagaciji unatrag

DSRN [28] — 2018.godine na CVVPR-u; dekonvolucijski sloj US; rezidualna i gusta
mreza; prethodno povecanje uzorkovanja; Li2; mreza dvostrukog stanja

ProSR, ProGanSR [51] — 2018.godine na CVPRW-u; progresivno povecanje US;
rezidualna i gusta mreZa; progresivno poveéanje uzorkovanja, Lis; gubitak
najmanjeg kvadrata

MSRN [62] — 2018.godine na ECCV-u; pod-piksel US; rezidualna mreza; naknadno
povecanje uzorkovanja; Li1; viSestruki put

RCAN [63] — 2018.godine na ECCV-u; pod-piksel US; rezidualna i temeljena na
paznji mreza; naknadno povecanje uzorkovanja; Li1; gubitak temeljen na paznji
ESRGAN [41] — 2018.godine na ECCV-u; pod-piksel US; rezidualna i gusta mreza;
naknadno povecanje uzorkovanja; Li1; temeljena na GAN gubitku

Meta-RDN [64] — 2019.godine na CVPR-u; meta povecanje US; rezidualna i gusta
mreza; naknadno povecanje uzorkovanja; Li1; vise-skalni model

Meta-SR [64] — 2019.godine na CVPR-u; meta povecanje US; rezidualna i gusta
mreza; naknadno povecanje uzorkovanja; Li1; arbitraran faktor skaliranja kao ulaz
RBPN [65] — 2019.godine na CVPR-u; pod-piksel US; rekurzivna mreza; naknadno
povecanje uzorkovanja; Li1; Koristi SISR i MISR zajedno

SAN [66] — 2019.godine na CVPR-u; pod-piksel US; rezidualna i temeljena na paznji
mreza; naknadno povecanje uzorkovanja; Lr1; drugi-po-redu poredak paznje
SRFBN [56] — 2019.godine na CVPR-u; dekonvolucijski sloj US; kombinacija
rezidualne, rekurzivne i guste mreze; naknadno povecanje uzorkovanja; Li1; put za

feedback
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e WRAN [43] — 2020.godine na Neuro-computing, bi-kubi¢na US; rezidualna i

temeljena na paznji; prethodno povecanje uzorkovanja; Li1; temeljena na vali¢u

Kao sto se moze vidjeti iz prilozene liste, modela i metoda ima jako puno, i bitno je
napomenuti da je ovo lista njih najboljih do 2020. godine, dokle imamo naravno vec
objavljeno i nekoliko novijih kojih se mogu ubrajati 0 ovu kategoriju najboljih metoda. Zato
¢e u sljedecem poglavlju biti predstavljen Real-ESRGAN, koji je nasljednik poznatog
ESRGAN modela. [67]

Inace, u ovoj iznad prikazanoj listi najsuvremenijih metoda SR, govorilo se o njithovim
najosnovnijim znacajkama, tj. karakteristikama strukture. Pored toga znamo da je joS$ jako
bitno kakve su njihove performanse, koje su raCunalno zahtjevnije, koje manje, koje su brze,
koje preciznije i niz drugih usporedbi. U svrhu toga na Slici 19. imamo prikazano nekolicinu
tih metoda, medusobno usporedenih metrikom PSNR (predstavljenu s nekoliko parametara)
i s raCunalnim troSkom. Testirani su na skupovima podataka Setl4, B100 i Urban100, a
ukupni rezultat je dan prosjekom bodova postignutim na ta tri skupa podataka. Napomena
da je faktor skaliranja za sve te metode bio postavljen na x2, i ovo je bitno napomenuti jer
neki modeli su bili dizajnirani za vece faktore. I jo§ za racunalni troSak, mjerio je broj tera

mnozenja-zbrajanja.

Kako je vidljivo na samoj Slici 19., top pet metoda na odabranim skupovima podataka uzevsi
u obzir PSNR metriku su WRAN s 34.790 dB, RCAN s 34.540 dB, SAN s 34.480 dB, Meta-
RDN 34.400 dB i EDSR s 34.330 dB. Dalje gledaju¢i na parametre imamo WRAN sa 2.710
milijuna parametara, dokle je EDSR pokazao ¢ak 40.74 milijuna. Uzimaju se sve mjere u
obzir, na nacin da je bolje Sto veci rezultat PSNR metrike, a §to manji raunalni troSak 1 §to
manji broj parametara, buduéi oni predstavljaju bolju racunalnu efikasnost. Tako da na
samome kraju najbolje metode bi bile WRAN i RCAN koji su pokazali dobre performanse
na PSNR metrici s obzirom na racunalni trosak i parametre. Jako bitno je napomenuti da je
rije¢ ipak o specificnom skupu podataka i da odredene metode rade bolje na drugim
skupovima podataka 1 slicno, te da u pravilu biranje metode ovisi o mnogo toga. Sjetimo se

isto nedostataka PSNR metrike koji se ne smiju nikada izostaviti.
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Slika 19. Benchmark nekoliko selektiranih modela SR prema [2]

3.7. Super-rezolucija bez nadgledanja

Dosad su uglavnom bile predstavljene metode i modeli koji spadaju pod kategoriju metoda
dubokog ucenja s nadgledanjem, izuzev naravno onih op¢ih pojmova koji se ticu svih
modela SR. U ovom dijelu ¢e kratko biti predstavljene karakteristike i vrste metoda bez

nadgledanja.

Opcenito, karakteristika metoda bez nadgledanja je da nema potrebe za parovima slika LR-
HR da bi radila, sto je ujedno bilo i glavno ograni¢enje metoda s nadgledanjem buduci su se
tamo slike LR generirale koriStenjem poznatih degradacija. U ovom obliku ucenja bez
nadgledanja, model u¢i kako napraviti reverznu transformacijsku funkciju od degradacijske
funkcije, konvertiranjem slike LR u sliku HR. Ovaj oblik modela je noviji, ali interes raste,
a glavni razlog tome bi bio da se uce slike iz stvarnoga svijeta za SR, bez sparenih slika LR

1 HR, 1 na taj na¢in odmah imamo ustedu na resursima.
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Slabo nadzirana super-rezolucija

Metoda koja koristi ne-sparirane slike LR i slike HR za uvjezbavanje modela. lako ova
metoda i dalje koristi slike oba tipa, zna¢i manje LR i ve¢e HR, povezanosti medu njima

nisu definirane.
Imaju se dva pristupa:

1. Prvo se uci degradacijska funkcija, koja moZze generirati degradirane slike LR da bi
uvjezbali model da generira slike HR,
2. Iskoristiti degradacijsku funkciju za uc¢enje i mapiranje LR-HR cikli¢ki, potvrdujuéi

rezultate same sa sobom.
Cikli¢ka slabo nadzirana super-rezolucija

Koristenjem slika LR i slika HR koje nisu sparene, i na koje se odnosi kao dva potpuno
nepovezana skupa podataka, ova metoda Koristi pristup ciklus-u-ciklusu da predvidi
mapiranje funkcija tih dvaju skupova podataka. Konkretno, od LR do HR i od HR do LR
slika. Ovo je rekurzivan proces gdje funkcije mapiranja generiraju slike s jednakom

distribucijom, 1 onda se te slike cikli¢ki nadodaju u drugo predvidanje.

Primjerak primjene ovoga imamo u CycleGAN-u, i ovo je okvir koji koristi ¢etiri generatora
i dva diskriminatora. Dva GAN-a koja se koriste uce prikaze od degradirane slike LR u sliku
LR, i slike LR u sliku HR, te njihova mapiranja. Prvi generator je element koji uklanja Sum
1 generira slike LR sli¢ne skale s tim uklonjenim sumom, a onda te slike sluze kao ulaz
drugog generatora koji obnavlja slike HR, kojega dalje potvrduje kontradiktorna mreza,

odnosno diskriminator.
Ucenjem degradacijske funkcije

Slican koncept ciklickoj SR, ali s dvije mreze, jedna za u¢enje degradacijske mreze a druga
za mapiranje LR-HR, i one se uvjezbavaju odvojeno. Dvofazna metoda, gdje u prvoj fazi
jedan GAN uc¢i transformaciju slike HR u sliku LR, a u drugoj fazi taj izlaz prve
transformacije sluzi kao ulaz drugome GAN-u da uc¢i mapiranje prikaza transformacije LR
slike u sliku HR.

Zero-shot super-rezolucija

Ova metoda koristi jednu sliku da uvjezba duboku mrezu ucenja koriStenjem tehnika
augmentacije slike da nauci degradacijsku funkciju. Prvo se je predvidio degradacijski

kernel, koji se dalje koristio za generiranje skaliranih slika, a u zadnjem koraku se je
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uvjezbavala SRCNN mreza koja je ucila prikaz skupa podataka. Glavni problem ovog
modela je vrijeme uvjezbavanja, kako se je uvjezbavala jedna slika kroz cijeli taj proces,

vrijeme da se zakljuci rezultat je bilo znacajno dugo.
Slika prije u SR

Sitni detalji se u bilo kojem problemu u¢enja mogu mapirati koriStenjem mreza CNN, i tako
smo imali primjer gdje se je isto koristilo u SR. Mreza nije uvjezbana ve¢ bi koristila
nasumicni vektor V kao ulaz u model, i s time generira slike HR. Ova metoda Zeli odrediti

sliku HR, koja kada se smanji vraca natrag sliku LR koja je sli¢na ulaznoj slici LR.

3.8. Primjene metoda SR u specifiénim podruc¢jima

U ovom dijelu ¢e biti navedene neke od konkretnih primjena SR u specifi¢nim podrucjima,

no njih naravno ima jo§ mnogo vise.
Super-rezolucija za slike lica

Postoji jedno podrucje koje se naziva halucinacija lica (FH, eng. Face Hallucination), koji
je dio super-rezolucije, orijentiranog na zadatak prepoznavanja lica. Primjena bi trebala biti
ocigledna, npr. u prometu ili na ulicama, imamo kamere koje uzimaju slike ljudi, ¢esto su te
slike udaljene i trebali bi ih povecati da bi bolje vidjeti lica ljudi i prepoznali ih. Tako da je
jako bitno imati modele koji mogu jako dobro rekonstruirati ljudsko lice s svim njegovim
znacajkama, §to je poprilicno tezak zadatak. Konkretne primjere modela koji se bave
ovakvim tipom zadatka imamo CBN [69], FSRNet [70], SICNN [71], Super-FAN [72],
TDAE [73], Attention-FH [74], MLCMR [75] itd.

Super-rezolucija za slike iz stvarnog svijeta

Posljedica senzora s kojima kreiramo slike iz stvarnoga svijeta je da ovisno o nizu
parametara mozemo rezultirati s rezultatom koji nam nije nimalo prihvatljiv, a nazalost
nemamo ponovnih prilika da slikamo tu sliku, npr. slike utrka automobila, slike skokova
Zivotinja 1 sli¢no. Zapravo ve¢ od samog pocetka, s Cinjenicom da raw sliku, koja je
uglavnom prostora boja od 14-bitova pa i naviSe, moramo konvertirati i prikazati kao finalnu
8-bitnu sliku RGB prostora boja, ve¢ nalaze da imamo dosta velikog gubitka informacija na
slici. Ovo je i op¢i problem uvjezbavanja modela za povecanje slika iz stvarnog svijeta, jer
kako su slike koje njima dajemo na uvjezbavanje ve¢ s velikim gubitkom informacija, pitanje

je kako uopce izvesti to da uvjezbamo model (mrezu) da moze kreirati slike koje bi
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odgovarale onima iz stvarnog svijeta. Zbog toga je ovo joS u procesu razvoja i moglo bi se
re¢i da se svi modeli najvise muce s ovim dijelom. Uglavnom, za rjeSavanje ovog problema
prvo bi trebali kreirati potrebne skupove podataka za daljnje uvjezbavanje modela, a za
primjer toga imamo skup podataka SR-RAW koji je bio koristen da se kreira skup podataka
City100 koji predstavlja slike iz stvarnog svijeta. Ipak, jos se puno treba poraditi na svemu
ovome da to budu rezultati kojima stvarno mozemo rec¢i da smo zadovoljili prave slike iz

stvarnog svijeta. [2]
Karte dubine u super-rezoluciji

U podrucju racunalnog vida, zadaci kao segmentacije slike i procjena poze, su se pokusali
rijeSiti s mapama dubine. One sluze da bi sacuvali udaljenost informacije s scene(slike) i
promatraca, i kako su one uglavnom malih rezolucija zbog ograni¢enja hardvera u sustavima

kamera i sli¢nom, potrebno je imati nesto da bi povecali rezoluciju tih slika da budu jasnije.
Detekcija na daljinu i snimanje satelitima

Jako $iroka primjena ovih tehnika danas u svijetu, a kako vrijeme prolazi sve i ucestalije se
koristi detekcija objekata na daljinu, snimanja povrSine zemlje ili svemira satelitima,
detekcije objekata na nebu i slicno. Dovoljno je jasno zasto bi SR imala primjene za ovako
nesSto. Konkretni primjer imamo s YOLO algoritmom za detekciju objekata 1 modelom
SRCGAN-RFA-YOLO [76], gdje se je koristi zdruzivanje rezidualnih znacajki i ciklicki

GAN da bi se poboljsala rezolucija usred daljinskog detektiranja objekata na slikama.
Video super-rezolucija

Odnosi se na podatke oblika video, §to je niSta drugo nego vise sli¢ica povezanih i prikazanih
u vremenskim intervalima. Ipak, u sklopu SR ovo je ve¢ dosta zahtjevnije buduci zelimo
povecati veliki broj sli¢ica, a dosad smo vidjeli kako je zapravo bilo tesko povecati i samo
jednu sliku. Ukratko, izvedivo je, samo hardverski znatno zahtjevnije, a i vremenski.
Primjera imamo no ipak je manje istrazivano nego li i sama slika. Naravno, imamo i
specifi¢nih sluéajeva kao u uvodu spomenuti DLSS od NVIDIA-e, koji se ne mogu bas
uklopiti u ovu kategoriju, ali cisto je vrijedno spomenuti da kako je to bilo izvedivo, kako
vrijeme prolazi biti ¢e i puno vise pristupacnijih alata i modela za video SR. Neki od
konkretnih primjera modela bi bili CVSRnet [77], VESPCN [59], STCN [78], i nesto novije,
kao STMN [79].
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Super-rezolucija u medicinskim snimkama

Spomenuto isto kratko pri pocetku ovoga rada, s naglaskom na to kako je ovdje rije¢ o
slikama specificnog oblika i1 specifi¢nih karakteristika, potrebni su ipak malo specifi¢niji
modeli. Primjena bi inace trebala biti isto oCigledna, u svrhu bolje i jasnije detekcije
raznoraznih bolesti 1 sli¢nog, jer zbog raznih uvjeta slike ne budu uvijek potpuno jasno
vidljive, i onda doktori moraju na temelju iskustva nagadati ili traziti novo snimanje ¢ak.
Uglavnom, za primjer modela imamo DeepResolve [80], gdje se je uvjezbavalo na slikama

magnetske rezonancije (MR, eng. Magnetic resonance).
Ostala podrucja

Daljnji primjeri su u stereo slikama, opti¢koj mikroskopiji, op¢enito medicini, racunalnom
vidu itd. Ne bi bilo pogresno reci da ¢e se koristiti gotovo u svemu §to koristi slike u nekom
obliku, odnosno digitalne prikaze, kako smo ve¢ i pokusali ilustrirati pricom u uvodu i

poglavlju koje je slijedilo.
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4. Real-ESRGAN

Za primjerak jedne od state-of-the-art (najsuvremenijih) metoda SR, odabran je Real-

ESRGAN. Odabran je iz vise razloga, no glavni su:

e nadograduje i nadovezuje se na ESRGAN koji je pokazao impresivne rezultate,

e dostupan je svima za otvoreno istrazivanje i koriStenje u osobnim potrebama, te tako
od strane zajednice i korisnika ima veliki broj otvorenih vodica online,

e jednako tako zbog toga $to ima korisna graficka sucelja (GUI, eng. Graphical User
Interface) za laku upotrebu lokalno, i zbog toga §to je dostupan ¢ak i na Google
Colab-u u slu¢aju da nemate uvjete za obradu lokalno,

e 0sobnom povijesti s projektima i alatima kao waifu2x [93], koji koriste ovaj model

za povecanje slika i slicnog.

U nastavku ¢e kratko biti predstavljeni najbitniji dijelovi Real-ESRGAN-a, kao $to su to
arhitektura mreze, skupovi podataka, dodatne funkcije itd. Uglavnom, biti ¢e dana na uvid
teorijska osnova 1 karakteristike ovog modela, dokle u poglavlju iza s eksperimentom ¢e biti
preispitana valjanost i kvaliteta ovog modela na razlic¢itim slikama, u usporedbi s nekoliko

drugih modela.

4.1. Opé€enito

Spomenuli smo u vise navrata kako je tesko uvjezbavati modele da rade za sve tipove slika,
iz zapravo veoma logi¢nih razloga, dapace i s naglaskom na zaSto su stvarne slike
najzahtjevnije, te unato¢ brojnim pokusajima suo¢avanja s tim izazovima i kreiranja modela
koji bi zadovolji stvarne slike i uvjete slijepe SR, mi dan danas jos nemamo model koji bi
zadovoljio to. Tvorci ESRGAN-a su se tako pokusali na svoj nacin suociti s time i izvesti
model koji bi to zadovoljio, ili barem pokusao zadovoljiti donekle, tako da su nadogradili
ESRGAN s primjenom prakti¢ne restauracije i uvjezbavali ga na potpuno sintetickim
podacima. Taj novi model su nazvali Real-ESRGAN, jer je on zapravo predstavljao proces
modeliranja degradacije visokog reda, kreiranog da bolje simulira kompleksne degradacije

slika stvarnog svijeta.

Prije govora o konkretnim detaljima strukture Real-ESRGAN-a, prvo se prisjetimo malo

osnovnih pojmova super-rezolucije. Imamo super-rezoluciju i dio nje koji se zove super
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rezolucija jedne slike (SISR, eng. Single Image Super-resolution), u kojoj je kako smo do
sada sve govorili, cilj bio rekonstruirati sliku HR iz njenog suprotnog dijela, a to je bila slika
LR. Tako smo cesto bili imali one modele s sparenim LR-HR slikama, ili one koji su bili ne-
sparirani, odnosno koji su sami kreirali sliku LR iz slike HR za daljnje uvjezbavanje itd.
Nadalje, sjetimo se i prvog modela SRCNN s kojim je zapoceo fokus na duboko ucenje i
duboke neuronske mreze u sklopu SR sa svim onim modelima koji su koristili mreze CNN
nakon ovog modela. Njihov glavni nedostatak je bio u tome da svi imaju pristup gdje se
pretpostavio idealni bi-kubi¢ni kernel smanjivanja uzorkovanja, a on je opéenito druk¢iji od
degradacija prisutnim u stvarnim slikama, sto je logi¢no onda bili neprakti¢no za primjenu
na slikama iz stvarnog svijeta. S druge strane od SISR, imamo pojam slijepe super-
rezolucije, koja je predstavljala oblik SR gdje Zelimo povecati slike LR koje su patile od
nepoznatih i kompleksnih degradacija. Postojeci pristupi rjeSavanja problema slijepe SR se
mogu ugrubo kategorizirati na eksplicitno modeliranje i implicitno modeliranje. Klasi¢ni
degradacijski model koji ukljucuje i zamucenje, smanjenje uzorkovanja, Sum i posljedice
JPEG kompresije je u $irokoj primjeni u metodama eksplicitnog modeliranja. Degradacije
slika stvarnog svijeta su uglavnom previse kompleksne da bi bile modelirane jednostavnom
kombinacijom viSestrukih degradacija, te ¢e zato ove spomenute metode veoma lako
pogrijesiti na uzorcima iz stvarnog svijeta. Jos imamo i metode implicitnog modeliranja,
koje koriste distribuciju podataka s mrezama GAN da bi dobile degradacijski model, no one
su isto imaju svoja ograniéenja, a to su degradacije unutar skupa podataka za uvjezbavanje,

te zato onda ne mogu dobro generalizirati slike koje su im bile van distribucije.

Prethodno spomenute izazove su znaci tvorci ESRGAN-a probali rijesiti novim modelom
kojeg su nazvali Real-ESRGAN. Te stvarne kompleksne degradacije uglavnom dolaze od
kompliciranih kombinacija razli¢itih degradacijskih procesa. Za primjer imamo kada slikate
sliku kamerom na mobitelima, te slike zbog ogranicenja senzora i njihovih karakteristika,
imaju nekoliko degradacija dodatno, kao $to su to zamucenost, Sum senzora, artefakti
izostravanja i JPEG kompresija. Onda dalje te slike jo$ uredujemo i objavljujemo na
stranicama ili aplikacijama socijalnih medija, $to jo§ dalje uzrokuje dodatnu kompresiju 1
nepredvidive Sumove. Sa svakim daljnjim dijeljenjem i prebacivanjem slike preko interneta
mogu se dodatno ostetiti te slike. Ovi problemi su naveli tvorce da naprave prijelaz s
klasi¢nog degradacijskog ,,prvi-poredak* model na degradacijski ,,visoki-poredak* model da
bi se suocili s tim degradacijama iz stvarnog svijeta. Napravili su to ponavljanjem nekoliko

degradacijskih procesa, od kojih je svaki taj proces zapravo bio klasi¢ni degradacijski model.
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Isto tako su empiricki iskoristili i degradacijski ,,drugi-poredak® proces da daju ravnotezu
izmedu jednostavnosti i efikasnosti modela. Dodatno su jos koristili i sinc filtere u procesu
sinteze da simuliraju uobicajeno odzvanjanje 1 artefakte koji prelijetaju van dometa. Prostor
degradacije je puno veci nego kod ESRGAN-a te je ovo ucinilo uvjezbavanje puno
izazovnijim. Konkretno, diskriminator trazi puno moc¢nije sposobnosti da moze
diskriminirati stvarnost kompleksnih izlaza uvjezbavanja, dokle povratna veza gradijenta od
diskriminatora treba biti viSe precizna za pojaCavanje lokalnih detalja. Tako da su tu
unaprijedili VGG tip diskriminatora s U-net dizajnom. Pored toga da bi se izbjegla posljedica
nestabilnosti usred uvjezbavanja tih kompliciranih degradacija, iskoristili su spektralnu
normalizaciju (SN, eng. Spectral normalization) regulacije da stabiliziraju dinamiku
uvjezbavanja. S ovim dodacima uvjezbavanje modela Real-ESRGAN je bilo znatno
olaksano i ostvarena je dobra ravnoteza izmedu pojacavanja lokalnih detalja i supresije
artefakta. Na Slici 20. mozemo vidjeti primjere rezultata koje daje Real-ESRGAN u
usporedbi s par drugih metoda (modela), kako je spomenuto cilj mu je bio na pojacavanju
detalja 1 supresiji artefakta, no vezano za ovaj zadnji dio, odmah mozemo pretpostaviti kako
na pojedinim slikama to moze biti 1 negativno, jer ¢e ukloniti teksturu ili gradijent koji je

zapravo bio bitan detalj a on ga je odlucio suprimirati. Detaljnije 0 ovome u nastavku.

Bicubic ' ESRGAN Real-ESRGAN

Slika 20. Usporedba Real-ERSGAN-a s nekoliko drugih metoda na dvije razlicite slike [67]

4.2. Metodologija

Klasi¢ni degradacijski model

Kako smo ve¢ spomenuli, slijepa SR Zeli restaurirati slike HR iz slika LR koje imaju
nepoznate 1 kompleksne degradacije, odnosno vecinski te stvarne slike. U svrhu toga

uglavnom se koristi klasi¢ni degradacijski model da bi sintetizirao ulaz niske rezolucije. Ono
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Sto se generalno radi je, da istinitu sliku prvo stavljamo na proces konvolucije s kernelom
zamucenja. Zatim se obavlja operacija smanjivanja uzorkovanja s odgovaraju¢im faktorom
skaliranja, i onda se dobije slika LR dodavanjem Suma. Ovim ukupnim procesom se

pokusava izvesti kompresija JPEG koja je u Sirokoj primjeni kod stvarnih slika.
Zamucenje

Zamucenje se uglavnom modelira kao konvolucija s linearnim filterom (kernelom)
zamuéenja. Cesti izbori su izotropni i anizotropni Gaussian filteri. Odmah i napomena da ti
filteri iako Cesto koriSteni ne mogu ba$ u potpunosti zadovoljiti zamucenost prave kamere.
Zbog toga su u Real-ESRGAN model ukljucili vise razli¢itih oblika tih filtera, sa

poravnatom distribucijom. Zahvaljuju¢i ovome su se postigli izoStreniji rezultati.

jv%

Sum

U obzir su uzeta dva ¢esto koriStena oblika Suma: aditivni Gaussian Sum i Possion-ov Sum.
Aditivni Gaussian Sum ima funkciju vjerojatnosti gustoce jednaku normalnoj (Gaussovoj)
distribuciji. Intenzitet Suma je kontroliran standardnom devijacijom, konkretno sa sigma
vrijednosti, ove normalne distribucije. Kada svaki kanal od RGB slike ima nezavisni uzorak
Suma, tada je sinteti¢ki Sum onda Sum boje. Na taj nacin se sintetizira i sivi Sum, koriStenjem

istog uzorka suma na sva tri kanala boja.

Poisson Sum prati Poisson distribuciji, 1 uglavnom se koristi da bi priblizili model Sumu
senzora uzrokovanog statistiCkim kvantnim fluktuacijama, odnosno varijaciji u broju fotona
koji osjete senzori na odredenoj ekspoziciji. Ovaj Sum ima intenzitet proporcionalan

intenzitetu slike, a Sumovi na razli¢itim pikselima su nezavisni.
Promjena veli¢ine — smanjivanje uzorkovanja

Smanjivanje uzorkovanja je osnovna operacija u sintetiziranju slika LR u sklopu SR, o ¢emu
smo dosad ve¢ dosta bili pricali, kao i o suprotnome povecanju uzorkovanja. Ve¢ smo pricali
detaljno o metodama za izvodenje ovog procesa, tako da ¢emo samo kratko spomenuti §to
promjene veli¢ine, koristili su nasumi¢no odabranu metodu od onih o kojima smo dosad bili
govorili, a to su: interpolacija najblizeg susjeda, bi-linearna interpolacija, bi-kubi¢na
interpolacija itd. Ipak, kako je interpolacija najblizeg susjeda stvarala problem s

neuskladenosti, bila je izbacena iz izbora 1 koristili su se same preostale navedene.
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JPEG kompresija

Prisjetimo se ponovo kratko rasterske grafike i pojmova vezanih za nju, pa tako znamo kako
se koristi kompresija s gubitkom za digitalne slike. Ne zaboravimo tako i na konvertiranje
boja prostora, jer nama ipak treba RGB prostor boja. Najve¢i problem ove kompresije su oni
artefakti. Opcenito, kvaliteta komprimiranih slika ovisi o faktoru kvalitete g, koji se krece
od 0 do 100, gdje Sto manja vrijednost oznacava veéi omjer kompresije i losiju kvalitetu. U

sklopu modela Real-ESRGAN, Koristi se implementacija DiffJPEG iz PyTorch-a.
Model degradacije visokog poretka

Koristenjem samo klasi¢nog degradacijskog modela, uvjezbani model bi ve¢ mogao srediti
I neke prave primjere, ali jos ne dobro one iz stvarnog svijeta s kompliciranim
degradacijama, a pogotovo ne one s nepoznatim Sumovima i kompleksnim artefaktima. Zbog
toga je predlozen ovi model degradacije visokog poretka da bi se sredile te prakti¢ne
degradacije i smanjio razmjer razlike sintetickih slika LR, dobivene klasi¢cnim modelom, s
onima iz stvarnog svijeta. Tako da, ovaj model degradacije visokog reda je dodan u Real-
ESRGAN da bi se suocili s svim onim prethodno navedenim problemima koji prate JPEG
kompresiju i slicno. Klasi¢ni degradacijski model se jos i poznaje pod nazivom model prvog
poretka (,,prvi poredak model®), a ovaj model degradacije visokog poretka, predstavlja
zapravo model n-tog poretka, gdje je zapravo to nista drugo nego n ponavljanih procesa koji
su ekvivalentni klasicnom degradacijskom modelu, tj. model visokog poretka je zapravo
nista drugo nego vise klasi¢nih degradacijskih modela na vise razina. Tako da je ovdje
iskoriSten taj model degradacije visokog poretka, na nacin da su kombinirani degradacijski
model prvog poretka 1 drugog poretka, odnosno dva klasi¢na degradacijska modela
uzastopno, i jedino je bitno napomenuti da taj drugi poredak koristi druk¢ije hiper-parametre
u odnosu na prvi poredak. Na Slici 21. moZemo vidjeti pregled generiranja sintetickih
podataka u modelu Real-ESRGAN, nastalog implementiranjem ovog modela degradacije

visokog reda.
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prvi poredak

. (
Zamucivanje - Pr OHIET Sum . JPEG
veli¢ine
Gaussian filter Promjena velicine Gaussian Sum '« IPEG
- izotropni - bi-kubitna Poisson Sum
- anizotropni - bi-linearna
- povrsinska Sum boje
2D sinc filter Sivi Sum
drugi poredak
L Promjena g ( JPEG -
Zamuéivanje - o7 - Sum ; ~ Papi
‘ At veli¢ine i | + 2D sinc filter va

Slika 21. Pregled generiranja sintetickih podataka u modelu Real-ESRGAN implementiranjem
modela degradacije visokog reda prema [67]

Napomena da ovaj model degradacije visokog reda je druk¢iji od onih koji se koriste u
matemati¢kim funkcijama, odnosno ima druk¢ije znacenje u sklopu ovog podrucja SR, gdje
uglavnom oznacava vrijeme implementacije iste operacije, jer mozemo vidjeti u
prikazanome modelu kako imamo vise istih operacija medusobno povezanih u niz(poredak).
Inace, jedna od nuspojava biranja strategije za povecanje uzorkovanja, kako se ovdje
ponavlja taj proces degradacije, moze dati rezultate na slikama s duplim zamuéivanjem, $to
nije pozeljno. Tako da ukratko, ovo 1 dalje nije savrSeno rjeSenje problematike slijepe SR,

ali barem daje na uvid mogucnost priblizavanja eventualnom pravom rjesenju.
Artefakti zvonjave i prekoracenja

Bilo tko tko je vidio barem jednu sliku rasterske grafike, imao je prilike suociti se s ovim
pojmovima, ¢esto i bez potrebe za zumiranjem, jer je ve¢ to jednostavno toliko zastupljeno
na slikama rasterske grafike. Uglavnom, artefakti zvonjave su ti mutni i lazni rubovi koje
vidimo okolo ostrih prijelaza rubova nekog objekta na slici, gdje mi znamo da u stvarnosti
toga tu nema, ali na slici vidimo kako taj dio slike ne daje nam punu liniju ve¢ ona nekako
,odzvanja“. Artefakti prekoracenja ¢esto dolaze u kombinaciji s onima od zvonjave, gdje
jednostavno cine taj prijelaz na slici jo§ gorim. Glavni uzrok ovog problema s artefaktima je
ograni¢enje signala koji ne moze podnijeti odredene visoke frekvencije koje su
karakteristi¢ne za stvarne slike i slicno. Opc¢enito, znamo kako su artefakti posljedica prirode
rasterske grafike(JPEG kompresije) 1 ogranic¢enja signala. Oni su jako ucestali problem na

slikama 1 nesto o ¢emu se treba uvijek voditi racuna u sklopu SR.

Nacin na koji su ovaj problem pokusali rijesiti u modelu Real-ESRGAN je koriStenjem sinc

filtera, a ovdje se moZzemo odmah lagano prisjetiti sinc funkcije iz 1.1 poglavlja o Lanczos
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interpolaciji. Na Slici 22. mozemo vidjeti primjer kako su iskoristili taj sinc kernel (filter) za
filtriranje spomenutih artefakta, odnosno na donjem dijelu slike mozemo vidjeti same sinc
kernele 1 odgovarajucu sliku pored njih, koja je filtrirana tim kernelima za danu frekvenciju,
a na gornjem dijelu moZemo vidjeti primjere isjecaka slika na kojima se vidi problem tih

artefakata.

L
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Slika 22. Gornji dio: artefakti na isjeccima slika; Donji dio: Primjer filtriranja slike s sinc kernelima

razli¢itih frekvencija prema [67]
MreZe i uvjezbavanje
ESRGAN generator

Koristio se isti ESRGAN generator kao za njihov ESRGAN model, koji je predstavljao
duboku mrezu s nekoliko rezidualnih gustih blokova unutar rezidualnih gustih blokova,
odnosno strukture RRDB(eng. Redisual-in-residual dense blocks). Inace, prosirili su
originalnu x4 ESRGAN strukturu da moze imati i x2 i x1 opcije za izvrSavanje SR. Sve
spomenuto je vidljivo na Slici 23. gdje je prikazana ta proSirena struktura ESRGAN
generatora.

X 4

) ¢ ESRGAN arhitektura
a
\

1zlaz

_{ ~ Pixel
Unshutﬂc
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Slika 23. Arhitektura prosirenog ESRGAN generatora koriStenog u modelu Real-ESRGAN prema
[67]

54



Bitno je spomenuti kako je ESRGAN sam po sebi dosta tezak, odnosno teska mreza s puno
slojeva, da bi smanjili prostornu veli¢inu i povecali veli¢inu kanala prije nego i pocnemo
dodavati ulaze u mrezu, izvodi se nesto §to se zove poniStavanje mijeSanja piksela (eng. pixel
unshuffle), jasno prikazano na Slici 22. kao sami ulaz u ESRGAN mrezu, odnosno ta pred-
obrada pixel unshuffle. Tako da se vecina racunanja izvodi u manjem rezolucijskom

prostoru, $to moze smanjiti raCunalne troSkove potrebne za izvrSavanje i GPU memoriju.
U-Net diskriminator s spektralnom normalizacijom(SN)

Kako Real-ESRGAN cilja rijesiti puno veéi degradacijski prostor nego ESRGAN, originalni
diskriminator nije vise bio pogodan i trebao se je dizajnirati novi. Specifi¢nije, bio je
potreban puno snazniji diskriminator s ve¢om moc¢i diskriminacije za uvjezbavanje
kompleksnih unosa. Nadalje ne smije diskriminirati na temelju globalnih stilova, a mora i
proizvesti preciznu povratnu vezu za gradijent od lokalnih tekstura. Tako da je onda nastao
novi diskriminator dizajna U-Net s vezama za preskakanje. Na Slici 24. mozemo vidjeti

strukturu tog diskriminatora.
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Slika 24. Arhitektura U-Net diskriminatora s spektralnom normalizacijom prema [67]

Ovaj U-Net diskriminator izbacuje stvarnije vrijednosti za svaki piksel, i moze dati detaljnu
povratnu vezu po pikselu samome generatoru. Naravno, struktura i komplicirane degradacije
isto povecavaju nestabilnost uvjezbavanja. Zbog toga je bila iskoriStena spektralna
normalizacija regulacije da bi stabilizirali dinamiku uvjezbavanja. Bilo je zamijeceno da
ovaj oblik regulacije je pomogao i smanjenju prethodno spomenutih artefakta, koji se

pojavljuju kao nuspojava uvjezbavanja mreze GAN.
Sami proces uvjezbavanja je inace podijeljen u dvije faze:

1. Uvjezbava se model orijentiran PSNR metrikom s L1 gubitkom, i model koji se

dobije tom fazom se zove Real-ESRNEet,
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2. Model dobiven 1.-om fazom se Kkoristi kao inicijalizacija generatora, gdje se onda
uvjezbava pravi Real-ESRGAN u kombinaciji s L1 gubitkom, perceptivnim
gubitkom i GAN gubitkom.

4.3. Eksperimenti

Skupovi podataka i implementacija
Detalji uvjezbavanja

Slicno ESRGAN modelu, koristili su se DIV2K [81], Flickr2K [82] i OutdoorSceneTraining
[16] skupovi podataka za uvjezbavanje. Veli¢ina uzorka uvjezbavanih slika HR je
postavljena na 256. Modeli su uvjezbavani kombinacijom cetiri NVIDIA V100 GPU-a s
ukupnom veli¢inom serije (batch) od 48. Koristio se Adam optimizator. Real-ESRNet se
fino podesava od Real-ESRGAN modela za postizanjem brze konvergencije. Real-ESRNet
se uvjezbava sa 1000K iteracija i sa stopom uéenja od 2 x 10, dokle Real-ESRGAN se
uvjezbava sa 400K iteracija i sa stopom uéenja od 1 x 10, Za stabilnije uvjezbavanje i bolje
performanse se iskoristilo eksponencijalno kretanje prosjeka (EMA, eng. Exponential
Moving Average). Kako je ve¢ recCeno, uvjezbavan je kombinacijom L1 gubitka,
perceptivnog i GAN gubitka, s redom tezinama {1, 1, 0.1}. Koristile su se {convl, ...conv5}
mape znacajki (s tezinama {0.1, 0.1, 1, 1, 1}) prije aktivacije prethodno uvjeZzbane VGG19

mreze kao perceptivni gubitak. Implementacija je opcenito bazirana na BasicSR [83].
Detalji degradacije

Koristio se znaci taj degradacijski model drugog poretka za postizanje dobre ravnoteze
jednostavnosti i efikasnosti. Ako drugacije nije spomenuto, dva degradacijska procesa imaju
iste postavke. Koristili su se Gaussian kerneli, generalizirani Gaussian kerneli i zaravnati
kerneli, s redom vjerojatnostima {0.7, 0.15, 0.15}. Kernel zamucivanja se birao nasumi¢no
iz skupa {7, 9, ...21}. Standardna devijacija zamucivanja je uzorkovana iz [0.2, 3] intervala,
odnosno [0.2, 1.5] za drugi degradacijski proces. Parametri oblikovanja za Gaussian i
zaravnane kernele su redom uzet iz intervala [0.5, 4] i [1, 2]. Spomenuti sinc kernel je radio
s vjerojatnosti od 0.1, a za preskakanje zamucivanja druge degradacije vrijedila je

vjerojatnost od 0.2.

U vezi Suma, Gaussian Sum i Poisson Sum su uzeti s vjerojatnosti {0.5, 0.5}. Sigma raspon

Suma i skala Poisson Suma su redom postavljeni na [1, 30] 1 [0.05, 3] za prvi proces, a [1,

56



25]1[0.05, 2.5] za drugi proces. Vjerojatnost sivog suma je postavljena na 0.4, a faktor JPEG
kompresije na [30, 95]. Finalni sinc filter je primijenjen s vjerojatnosti od 0.8.

Bazen za parove uvjezbavanja

Svi procesi degradacije su implementirani u PyTorch-u s CUDA ubrzavanjem, tako da bi se
mogli sintetizirati parovi za uvjezbavanje u hodu. Nazalost, procesiranje serije ograni¢ava
raznolikost sintetickih degradacija u seriji. Zbog toga je bio implementiran bazen parova za
uvjezbavanje da bi povecali raznolikost degradacije u seriji. Pri svakoj iteraciji uzorci koji
bi se uvjezbavali su uzeti nasumi¢no iz tog bazena i tako bi se formirala serija za

uvjezbavanje. Veli¢ina bazena je stavljena na 180 u njihovoj implementaciji.
IzoStravanje istinitih slika usred uvjezbavanja

Trik uvjezbavanja da vizualno poboljsa izoStrenost, a bez da donese nove vidljive artefakte
na slici. Nacin na koji se uglavnom ovo radi je koriStenjem nekakvog algoritma za naknadno
procesiranje, kao sto je to USM (eng. Un-Sharp Making). No, kako ovaj model zna biti
popracen problemima s artefaktima, oni su primijenili novi model uvjezbavan s izoStrenim
istinitim slikama kojeg su nazvali Real-ESRGAN+. Usporedbe ovog modela s Real-
ESRGAN i1 nekoliko drugih moze se vidjeti na Slici 25.

Usporedbe s prethodnim djelima

Model Real-ESRGAN je bio usporeden s nekolicinom drugih state-of-the-art metoda, koje
ukljuc¢uju ESRGAN [41], DAN [84], CDC [86], RealSR [83] i BSRGAN [86]. Testirano je
na nekoliko razli¢itih skupova podataka koji sadrZe slike iz stvarnog svijeta, kao $to su to
RealSR [87], DRealSR [85], OST300 [16], DPED [88], ADE20K [89] i nekim slikama s
interneta. Kako nazalost vecina postojecih metrika ne moze dobro reflektirati perceptivnu
kvalitetu u usporedbi s stvarnom ljudskom perceptivhom procjenom i samim dozivljajem
ljudskog oka da prepozna slike stvarnog svijeta, na Slici 25. prilozeno je par reprezentativnih
uzoraka u svrhu usporedbe ljudskom percepcijom. Ostatak primjera u prilogu od sluzbene

dokumentacije Real-ESRGAN modela. [67]
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Slika 25. Kvalitativna usporedba nekoliko modela na reprezentativnim uzorcima stvarnih slika

povecanih faktorom skaliranja x4 [67]
Ablacija istraZivanja i ogranicenja
Model degradacije visokog poretka, odnosno drugog poretka, se je pokazao dobrim jer je s

njim lakSe kontrolirat degradacije i moze opcenito dati bolji uvid na utjecaj samih

degradacija na slici.

Bez sinc filtera usred uvjezbavanja ne bi se mogli izbjec¢i povecani artefakti na slikama, a
pogotovo ne na onima okolo teksta i linija, tako da su se ovi filteri pokazali dobrima u tu

svrhu.

Dokle je U-Net diskriminator sa SN regulacijom bio potreban zbog prethodno navedenih
razloga(diskriminacija i stabilnost kao glavni razlozi), i dokle on moze poboljsati lokalne
detalje, nazalost ima i slu¢ajeva gdje stvara neprirodne teksture, a to mozemo bolje vidjeti

na Slici 26. na konkretnom primjeru.
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ESRGAN postavke U-Net diskriminator U-Net diskriminator sa SN

Slika 26. Ablacija na dizajn diskriminatora prema [67]

Vise komplicirani kerneli za zamucenost koji su se koristili u ovom modelu su pokazali bolje
rezultate nego dosad uobicajeno koriSteni kerneli za zamucivanje, no razlika je u vecini
primjera neprimjetna, bolje vidljivo na Slici 27. Inace, zbog bolje performanse i ¢injenice
kako ovi kompliciraniji kerneli mogu ipak bolje ukloniti zamucenosti, preporucaju se za

daljinu upotrebu.

Slika 27. Ablacija na koristenje viSe kernela za zamuéenost prema [67]

lako se je Real-ESRGAN pokazao dobrim korakom naprijed u usporedbi s svojim
prethodnikom, odnosno ESRGAN-om, jo§ nazalost ne moze u potpunosti dati prikaze koji
bi odgovarali pravim stvarnim slikama. Na Slici 28. se mogu vidjeti primjeri ucestalih
problema ovog modela, §to su uglavnom iskrivljene linije na teksturama zgrada i sliénome,
neki ¢udni artefakti kao posljedica uvjezbavanja GAN-a na nekim specificnim uzorcima, 1

sama nemogucnost uklanjanja odredenih kompliciranih degradacija izvan distribucije.
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Slika 28. Primjerci ograni¢enja modela prema [67]

Ovi nedostaci imaju velikog utjecaja na prakti¢nu primjenu ovog modela na slikama
stvarnog svijeta, odnosno u npr. stvarnim uvjetima rada, ali unato¢ tome zbog drugih
znacajki, 1 pak poboljSanja u usporedbi s drugim modelima izdanima prije ovog modela, ne

mozemo negirati korisnost ovog modela za osnovne potrebe.

U sljede¢em poglavlju ¢e tako biti provjerena valjanost ovog modela i rezultata koji su
istrazivaci prezentirali, 1 koji su dijelim bili prikazani u ovome poglavlju, te na samome kraju

sve to kratko komentirano i da li je stvarno iskoristivo u osobnim potrebama.
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5. Eksperiment

Dosad su u ovome radu bile analizirane metode i tehnike koje se koriste za obavljanje
procesa povecanja slike, s naglaskom na onima koji se ticu dubokog uc¢enja, odnosno super-
rezolucije, koje ljudi danas ¢esto zovu i Al metodama buduéi ih karakterizira to §to koriste
umjetnu inteligenciju za izvrSavanje tog procesa. Napravljen je i pregled metrika i drugih
karakteristika koji se ticu tih metoda, sve u svrhu boljeg razumijevanja svega onog potrebnog
za provodenje ovog eksperimenta, buduci je glavna ideja ovog rada 1 bila istraziti Al metode
i provijeriti njihovu valjanost i iskoristivost s trenutnim tehnologijama. Uglavnom, kako je
ve¢ bilo najavljeno, u ovom poglavlju ¢e biti napravljen eksperiment, u kojem ¢e se na nizu
razli¢itih vrsta slika (skupova podataka), koristenjem jedne i/ili viSe metrika predstavljenih
u radu, provjeriti kvaliteta procesa povecanja slike izvrSena s nekoliko razli¢itih metoda,
odnosno modela. Da, to ¢e i uklju¢ivati Real-ESRGAN model koji je bio malo detaljnije

predstavljen u prethodnome poglavlju.

5.1. Izbor alata

Danas na internetu mozete pronaéi uistinu ogroman broj stranica koje promoviraju
povecanje slike koriStenjem Al, i dokle ih je nekolicina besplatna, ve¢i dio ih je oblika
freemium ili vrsta usluga koja se pla¢a. Istina da korisniku koji ne radi povecéanje slike
ucestalo ovo moze i biti prihvatljivo, no sama Cinjenica da morate kreirati dodatne ra¢une na
tim stranicama, ¢esto s jos dodatnim troskovima, onima koji to rade svakodnevno i htjeli bi
izbje¢i raditi to online, to nije prihvatljiva opcija. Tako da u ovome radu, uzimajuci takve
razloge 1 slicno u obzir, fokus ¢e biti na izboru alata za rad lokalno, budu¢i se ide s
pretpostavkom da se ima zadovoljena potrebna hardverska podrSska od samog pocetka.
Naravno, u slu¢aju da se nema zadovoljena hardverska podrSka, postoji moguénost
implementacije vecine ovih metoda i putem biljeznica na Google Colabs, no s ograni¢enim

opcijama.
Primjeri nekoliko tih alata za rad lokalno, ve¢inom GUI-ova, su:

e chaiNNer— GUI za procesiranje slika koji je temeljen na ¢vorovima, s ciljem da uéini
spajanje nizova tih procesa u lanac jednostavnim i lakim za podesit [90]

e enhancr — elegantan i lagan za upotrebu, GUI kojemu je glavna svrha da poveca video

podatke [91]
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e Upscayl — aplikacija za povecanje veli¢ine slika LR u slike HR KkoriStenjem
naprednih Al algoritama [92]

e ComfyUl — mo¢ni i modularni GUI stabilne difuzije koji je i backend [94]

o Waifu2x-Extension-GUI — GUI za povecanje veli¢ina slike, videa i gif-ova [95]

e Squirrel-RIFE — GUI za povecanje slike temeljen na RIFE algoritmu [96]

Svi navedeni alati koriste barem jedan oblik algoritama dubokog ucenja i neuronskih mreza
za izvrSavanje svojih procesa, odnosno odredeni omogucuju biranje vlastitog modela i
sli¢no, dokle su drugi ipak ograniceni s ve¢ postavljenim model ili biranjem jednog od par

ponudenih bez dodatnih modifikacija.

U sklopu ovog eksperimenta odabran je chaiNNer, zbog toga sto je noviji (projekt od niti
godinu dana starosti) i open-source GUI, jako jednostavan za upotrebu s velikom razinom
modificiranja, uistinu fleksibilan s obzirom na opcije koje sve nudi i poprili¢cno moc¢an. Jo$
jedan veliki plus koji ima pored vecine drugih alata je da ga mozete pokrenuti na vise
platformi, odnosno na Windows, MacOS i Linux, dokle ve¢ina drugih alata je uglavnom
ograni¢ena samo na Windows i eventualno Linux. Nadalje, sama instalacija i postavljanje je
stvarno jednostavno i zahtjeva gotovo minimalno poznavanje aplikacija (softvera) na
racunalu, te je rijetki primjer gdje potrebni dependencies za ostvarivanje funkcionalnosti
ovog alata se svi mogu skinuti i instalirati direktno unutar postavki alata, tako da nema
potrebe za pustim zipovima i paketima skidanja odvojeno s pustih stranica online ili igranja
po terminalu. Isto jedna napomena, a to je da je projekt sluzbeno u alfa verziji i oznacen s
WIP (eng. Work in progress), tako da redovno ima nadogradnje s dodavanjem
funkcionalnosti i popravljanjem ponekih bugova. Unato¢ ovome, poprili¢no je robustan, i
osobno u koriStenju ovog alata ve¢ neko vrijeme 1 kroz nekoliko verzija, nisam uspio
primijetiti nikakve probleme vrijedne spomena. Sada da li to ovisi 0 mojem racunalu,
konkretno hardveru i operacijskom sustavu, i eventualno o procesima i modelima koje sam
ja koristio, odnosno da li sam jednostavno imao sre¢e da se ne susretnem s njima naspram
nekih drugih, naravno da to uvijek vrijedi kao argument. Uglavnom, sve specifikacije
racunala i ostatka softvera i alata koristenih za vrijeme ovog eksperimenta ¢e biti navedeni
u nastavku, a prije detalja same implementacije i svega ostalog, na Slici 29. moZemo vidjeti
kako izgleda opce okruzenje samog chaiNNer-a, gdje vidimo glavnu radnu povrsinu koja se
lako moze prosirivati i smanjivati ovisno o veli¢ini koja nam je potrebna, ¢ak i preko
scrollanja, no jednako tako i preko za to posvecenih botuna u donjem lijevom kutu te ravne

povrsine. Slijeve strane vidimo ¢vorove (eng. nodes) koje dodajemo potezanjem (princip
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drag-and-drop) na radnu povrsinu za kasnije spajanjem u jedan lanac koji predstavlja proces
koji zelimo izvesti, a konkretni primjer ovoga ¢e biti prikazan u samoj implementaciji. Inace
jednostavniji nacin dodavanja ¢vorova je zapravo ¢isto desnim klikom misa bilo gdje na

radnoj povrsinu gdje se otvara minimalizirana lista s opcijom pretrazivanja i automatskim

obnavljanjem te liste, $to Cini filtriranjem pojedinih ¢vorova koji nam trebaju jako brzim.

Slika 29. Pocetno stanje alata chaiNNer

Cijeli proces je uistinu intuitivan i podosta brz, s time da se mogu i spremati cijeli lanci kao
template za brzo pokretanje kada vam zatreba taj lanac. Bitno je i spomenuti kako ovaj alat
omogucuje iterativno povecanje slika, odnosno mozete oznaciti i cijelu mapu slika na kojima
zelite 1zvr$iti te lance (niz procesa obrade slike), te na vrlo lagan nacin kontrolirati cijeli

tijek, prikaze i sli¢no.

U gornjem desnom kutu imamo niz osnovnih parametara, gdje alat prikazuje optere¢enost
CPU-a, RAM-a i GPU sto se tice VRAM-a. Odmah do toga se nalazi i dokumentaciju
¢vorova, poprili¢no korisno i vise nego dovoljno detaljno je objasnjen svaki ¢vor s njegovim
svojstvima i funkcionalnosti. Dalje se nalazi botun za upravljanjem dependencies i osnovne
postavke okruzenja, odnosno gdje se moze i odabrati CPU ili GPU za pokretanje lanca, pored

ostalih osnovnih i nuznih postavki.

Tako da zbog jednostavnosti sucelja i modernog osjecaja koji ovaj GUI ima, a ponajvise

zbog dobre funkcionalnosti, u sklopu ovog eksperimenta gdje se je htjela provjeriti valjanost
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modela na ve¢em broju slika (skupu podataka), ovaj alat se je pokazao najboljom opcijom

za lokalnu obradu.

5.2. Dokumentacija

U ovome eksperimentu, primarni cilj je bio provjeriti valjanost i prakti¢nu primjenu modela
za povecanje slike dostupnih javnosti, a sekundarni je bio provjeriti da li postoji kakav alat
koji omogucuje efikasno poveéanje slika lokalno, bilo koristenjem ve¢ ugradenih modela,
ili pozeljnije s moguénoséu dodavanja modela po izboru. Sekundarni cilj se je dijelom veé
ispunio istrazivanjem recenzija i komentara od strane zajednice na internetu koja se bavi
opcenito povecanjem slike i njihovom preporukom, no naravno ne i ispravnost toga, odnosno
tek se je trebala provjeriti kvaliteta toga alata konkretnim izvodenjem niza zadataka lokalno
da bi se uvjerili koliko je konkretni alat dobar za osobnu upotrebu. Naravno, pravilno bi bilo
to usporediti na ve¢em broju alata da se pokaze koji je uistinu bolji, no kako je to sekundarni
cilj arezultati testiranja su bili i vise nego zadovoljavajuci, ostalo se je pri tom jednom izboru

alata, odnosno chaiNNer-u kako je prethodno bilo i navedeno.

Za provjeru primarnog cilja odlucio sam se provjeriti modele kojima je svrha bila opéenito
povecanje slike, odnosno onaj dio modela koji su spadali u kategoriju generalnog povecanja
slike (sjetimo se pojma slijepe super-rezolucije), znaci bez specificirane vrste slike za koju
su oni bili namijenjeni ve¢ vise da se mogu primijeniti na bilo kojim slikama. Razlog
suzavanja izbora na ove modele je bio sljedeci, smatralo se da nije u redu usporediti model
koji je specijalizirao odredeni tip slike, jer bi bilo logi¢no da onda on bude bolji u tome
naspram nekog drugog koji nije mozda uopée ucio na tom tipu slika. Istina da je praksa znala
pokazati nepovezanost ovih tvrdnji, gdje su se znali dobivati iznenadujuéi rezultati, u smislu
da je model koji uopce nije bio uéen za to raditi, zapravo to nesto napravio bolje nego model

koji je to specijalizirao, barem u povecanju slika. Ipak, ovo je rijetkost.

Nadalje, odlucio sam usporediti modele s dvije vrste faktora skaliranja slike, a to su x2 i1 x4
faktori skaliranja. U pravilu je dovoljno bilo provjeriti samo x2 povecanje slike, ali kada su
slike malih rezolucija u pitanju, npr. rezolucije 600 x 300, povecanje dva puta ¢esto ne
zadovoljava cilj, tako da bi onda znali prvo napraviti povecanje dva puta, pa onda taj rezultat
ponovo povecati dva puta. Tako da sam se uzevsi to u obzir odlu¢io odmah i provjeriti

modele za x4 povecanje slike. Inace, jo§ jedan uvjet je bio da modeli budu razli¢itih
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arhitektura i veli¢ina, s dodatnom opcijom da se uzme po dva modela iste arhitekture ali

druk¢ijih skupova podataka, da se moze provjeriti i to.

Uzevsi navedeno u obzir, navedeni su modeli (s datumom objave) koji su izabrani za

provjeru x2 skaliranja su:

e RealESRGAN_x2Plus — 22.7.2021

e BSRGANx2 —24.8.2021

e SwinlR-M-x2 (clasicalSR-DF2K-s64w8) — 26.8.2021
e SwinlR-M-x2 (clasicalSR-DIV2K-s64w8) — 26.8.2021
e OmniSR 2x DF2K —19.4.2023

e OmniSR 2x DIV2K —19.4.2023

Da se primijetiti odmah kako su neki navedeni modeli gotovo isti modeli, odnosno jedina
im je razlika da su uvjezbavani na razli¢itim skupovima podataka. Smatrao sam vrijednim
provjere i toga usput, da li ¢e biti razlike u rezultatima i sli¢no, te na kraju primijenio isto i

za modele za provjeru od x4 skaliranja. Ti modeli za x4 faktor povecanja su:

e RealESRGAN_x4Plus

e BSRGAN

e SwinlR-M-x4 (clasicalSR-DF2K-s64w8)
e SwinlR-M-x4 (clasicalSR-DIV2K-s64w8)
e OmniSR 4x DF2K

e OmniSR 4x DIV2K

Modeli su izabrani prethodno navedenim ogranicenjima, poredanith po vaZnosti na bazi
modela OpenModelDB [97], s jedinom iznimkom za x4 skaliranje gdje je namjerno odabran
RealESRGAN, iako se nije nalazio pri vrhu poretka, zbog toga sto je dodatno obraden u
radu. Uglavnom, s navedenim ograni¢enjima, i da bude model za generalno povecanje slike
s uvjetom, i da ima i x2 i x4 skalu, na kraju imamo dva modela s arhitekturom ESRGAN,
dva modela s SwinIR i dva modela s OmniSR. Ova dva modela temeljena na ESRGAN-u i
dva od SwinIR su sli¢nih veli¢ina, dokle OmniSR je znatno manje veli¢ine i spada u
kategoriju lightweight modela. Bitno je isto napomenuti kako je OmniSR znatno noviji, jer

je ovo model koji je izaSao na proljec¢e 2023.godine, dokle su ovi ostali iz 2021.godine.
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U vezi skupova podataka, zbog specifikacija racunala (detaljnije odmah ispod) sam se

ograni¢io na osnovnije i manje skupove podataka za provjeru, nabavljenih s [68], a to su:

e Setl4
e BSD100
e Urbanl100

Ideja je bila uzeti skupove podataka koji imaju sparirane slike, znaci slike LR 1 slike HR, i
to u primjercima s faktorima skaliranja x2 i x4, odnosno SRF(eng. Scale Reduction Factor)
2 i SRF 4. Nadalje, da slike budu Sarolike, odnosno da se ima viSe razli¢itih objekata i vise
razlicitih scena. Prva dva skupa podatka su zadovoljili ove kriterije u potpunosti, dokle je
Urban100 jedino diskutabilan u pogledu detalja na slikama, jer je bio skup podataka s
uglavnom scenama na kojima su se nalazile zgrade i ostale urbane sredine, no prihvacen je
bio zbog velikog broja tih sitnih linija 1 detalja na slikama, koje su dobro posluzile u svrhu

perceptivne procjene kvalitete povecanih slika.

Metrika koja ¢e se koristiti za evaluaciju je PSNR i SSIM metrika, te perceptivna procjena

kvaliteta slika, to¢nije evaluacija ljudskim okom na sli¢nosti i razli¢itosti slika.

Prije same implementacije, jo§ ¢e biti navedene bitne specifikacije hardvera i1 softvera

koriStenih u sklopu ovog eksperimenta.
Specifikacije racunala na kojemu se provodi eksperiment su:

e CPU: AMD Ryzen 5 3600

e RAM: 16GB DDR4-2400

e GPU: NVIDIA GeForce RTX 3060 12GB VRAM
e 0S: Win10 64-bit

e SSD:1TBM.2

e HDD: 2TB 7200RPM

Verzije drivera, koristenih alata i svega ostalog, koje su bitne za spomenuti su sljedece:

e CUDA12.2

e GeForce Game Ready Driver 537.13
e chaiNNer Alpha v0.19.3

e Python 3.10.7

e PyTorch 2.0.1

e OpenCV 4.8.0.76
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e Numpy 1.23.4
e Scikit-image 0.21.0

5.3. Implementacija

Kako smo ve¢ rekli, skupovi podataka su sa sparenim slikama, i ono §to prvo radimo je da
razdvojimo slike LR, koje zelimo povecati, i slike HR koje racunamo kao referentne slike s

kojima ¢emo usporediti povecane slike i na njima provesti navedenu metriku.

Prvo unutar chaiNNer-a kreiramo lanac koji ¢e izvesti ovaj proces, 0dnosno procese, jer
zelimo vise slika povecati zaredom. Tako da zapravo Zelimo napraviti lanac iteracije
povecanja svih slika LR skupa podataka sa odabranim modelom Zeljenog faktora skaliranja.
U nastavku ¢e kratko biti prikazana izrada tog lanca, odnosno template, koji se koristio za
povecanje odabranih skupova podataka. Identi¢an lanac ¢e se prvo koristiti na x2 modelima,
a zatim na x4 modelima. Kako je re¢eno, radimo iteraciju povecanja slika, a to radimo tako
da odaberemo ¢vor Image File Iterator koji je centralna figura ovog lanca, odnosno okvir

unutar ¢ega ¢emo dodati ostale ¢vorove. Zatim nam jo$ trebaju sljedeci ¢vorovi:

e Upscale Image — ¢vor koji za ulaze ima sliku LR i model koji ¢e se primijeniti na tu
sliku, a izlaz je povecana slika

e Save Image — ¢vor koji prima izlaznu sliku i1 nazive datoteke, format slike 1 mjesto
spremanja slike

e Load Model — ¢vor s kojim uéitavamo model kojeg ¢emo iskoristiti za proces
povecanja slike

e Text Append —u pravilu opcionalni ¢vor, no kada radite s iteracijom zapravo je nuzan,
ucini stvar puno prakti¢nijom jer preko njega odredite nazive datoteka, i generalna
praksa je spojiti originalni naziv slike 1 modela kojim je ona povecana

e View Image — opcionalni ¢vor, cisto za prikaz slike unutar samog okruZenja, ima i
drugi oblik ¢vora za prikaz eksterno, odnosno preko nekog drugog alata van

chaiNNer-a

Na Slici 30. mozemo vidjeti prikaz tog cijelog kalupa (template) koji je bio koristen za
iterativno povecanje slika skupa podataka. Kako je spomenuto, isti ¢e se koristiti na svim

modelima i u svrhu svih faktora skaliranja.
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Output Text

v

Slika 30. Template za izvodenje iterativnog povecanja slike

Generalno, lanac za povecanje veli¢ine jedne slike je jako sli¢an onome na Slici 30. s zapravo
jedinom razlikom da se nema onog velikog vanjskog okvira za iteraciju, odnosno ucitavanje
slike je druk¢ije (samo jednom), 1 svi ti manji ¢vorovi SU sada sami na radnoj povrSini.

Konkretni primjer na Slici 31. za takav lanac.

Inace, postoji jo§ jako mnogo opcija u chaiNNer-u, gdje se mogu konkretno birati ¢ak i
pojedinacno procesi kao razni filteri za zamucivanje, izoStravanje 1 Sum, razvlaciti slike,
raditi konvolucije, mijenjati osnovne postavke kao kontrast, osvijetljenost i jo§ mnogo toga.
Ipak, jedna od opciju koju osobno smatram jako prakticnom je da mozete automatski spojiti

po dvije ili vise slika, bilo vertikalno ili horizontalno, radi lakse usporedbe vizualno.
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Slika 31. Lanac za povecanje jedne slike

5.4. Evaluacija

Sada kada je povecanje skupova podataka napravljeno, potrebno je evaluirati modele. U
svrhu toga sam izradio jednu malenu skriptu koja se lako modificira ovisno o skupu podataka
1 modelu koji se koristi, tako da evaluacija modela s faktorom skaliranja x2 1 x4 ¢e biti

napravljena istom skriptom, a cijela skripta ¢e biti u prilogu rada.

Koristiti ¢e se metrike PSNR 1 SSIM, izracunata kao prosje¢na vrijednost ukupnih
vrijednosti na cijelome skupu podataka, i programski jezik Python zbog moc¢nih biblioteka

koje on ima na raspolaganju. Potrebne biblioteke su:

e NumPy — za proracune i operacije s matricama

e OpenCV — trebati ¢e nam cv2 za rad s slikama, konkretno ucitavanje i pretvorba u
grayscale za daljnji prorac¢un

e Scikit-image — potrebna zbog SSIM metrike, ima ugradenu funkciju za proracun te

metrike
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Prvo znaci treba ucitati te biblioteke u skriptu da se mogu koristiti njihove ugradene funkcije,

a to se radi uobi¢ajenim nacinom:

import numpy as np

import cv2

from skimage.metrics import structural similarity as ssim

Srz skripte je sljede¢a funkcija za evaluaciju:

def evaluate dataset (dataset hr, dataset generated):

num_images = len(dataset hr)

total psnr

total ssim

0.0
0.0

for i in range (num_images) :

hr image = cv2.imread(dataset hr[i])

generated image = cv2.imread(dataset generated[i])

hr gray = cv2.cvtColor (hr image, cv2.COLOR BGR2GRAY)

generated gray = cv2.cvtColor (generated image,

cv2.COLOR_BGR2GRAY)

psnr = calculate psnr (hr image, generated image)

total psnr += psnr

ssim value = calculate ssim(hr gray, generated gray)

total ssim += ssim value

average psnr = total psnr / num_images

average ssim = total ssim / num images

return average psnr, average ssim

Kod 1. — Funkcija za evaluaciju skupa podataka s PSNR i SSIM metrikom

Gdje se je funkcija calculate psnr trebala malo detaljnije razraditi bududi nije bila

koriStena ugradena funkcija, a ona se racunala ovom funkcijom:

def calculate psnr(imgl, img2):

mse = np.mean((imgl - img2) ** 2)
if mse ==

return float('inf'")
max pixel value = 255.0 # 0-255
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psnr = 20 * np.logl0 (max pixel value / np.sqgrt (mse))

return psnr
Kod 2. — Funkcija za proratun PSNR vrijednosti

Kako je SSIM metrika racunata gotovom ugradenom funkcijom, samo ju je trebalo pozvati
unutar skripte, a za samu izvedbu moze se detaljno pogledati unutar scikit-image
dokumentacije, ili prisjetiti kako se je racunala ta metrika prikazana u poglavlju za to u
ovome radu. Uglavnom, pozvali smo je sljede¢om funkcijom:
def calculate ssim(imgl, img2):
return ssim(imgl, img2, multichannel=True)
Jos kako je bila rije¢ o skupu podataka, odnosno vec¢em broju slika, da ne bi svaku sliku i
njenu putanju rucno unosili, iskoristio sam sljedec¢i kod za jednostavnije generiranje liste
koja sadrzi putanje svih slika, bilo je jednostavno buduci su nazivi slika isti s inkrementalnim
indeksom, a to je ovaj dio skripte:
def generate image pathHR(base path, num images,
extension="_ SRF 4 HR.png"):
image paths = [f"{base path}{1i:03d}{extension}" for i in
range (1, num images + 1)]
return image paths
Sli¢na funkcija je bila izradena i za generiranje putanja za slike LR, gdje je samo jo§ dodatno

trebalo pripaziti na ekstenzije, jer se naziv slike promijenio ovisno o modelu koji je bio

koristen za povecanje. Pogledati skriptu u prilogu za konkretnu izvedbu.

Na kraju se samo ispisivala vrijednost prosjeka PSNR i SSIM za pojedini model, npr. za
Real-ESRGAN:

avg_psnr, avg _ssim = evaluate dataset(dataset hr,

dataset generatedl)

print (f"Average PSNR for RealESRGAN: {avg psnr:.2f} dB")

print (f"Average SSIM for RealESRGAN: {avg ssim:.2f}")
U prilogu ¢e biti dana i pojednostavljena verzija skripte, koja provjerava samo metriku za
dvije slike, jednostavno se stavi skripta u isti direktorij s tim dvama slikama za usporedbu i
samo se promijene njihovi nazivi u za to predvidene varijable. Razlog dodavanja ove skripte
je bio da se lakSe moze provjeriti razlika nekih konkretnih dvaju slika, bududi je bilo rezultata
PSNR i SSIM metrika gdje su modeli imali ukupni prosjek isti, no pojedine slike su
naocigled ipak bile drukcije, §to je sjetimo se ona mana ovih metrika koju smo ve¢ spomenuli

u za to predvidenom poglavlju.
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5.5. Rezultati i rasprava

U ovome dijelu ¢e biti grupirani i predstavljeni rezultati odabranih modela i njihovih
evaluacija na odabranim skupovima podataka, evaluiranih spomenutim metrikama.
Naknadno sam odlucio dodati jo$ jednu metriku, nije dosad bila spomenuta jer nije metrika
koja se direktno ti¢e IQA-a, niti je neSto §to se racunalo u samoj skripti za usporedbu slika.
Ipak, kako je osobno smatram bithom, odlucio sam je dodati i kasnije prokomentirati s
ostatkom rezultata metrika. RijeC je o vremenu izvrSavanja procesa povecanja slika, gdje je
ipak bilo zamjetne razlike od modela do modela. Vrijeme je bilo mjereno od strane alata
chaiNNer-a s obzirom na to koliko mu je dugo trajao cijeli lanac procesa, ukljucujuéi i
ucitavanje i spremanje slike. Istina da je ucitavanje i spremanje bilo reda veli¢ine 0.01
sekundi, kako je rije¢ ipak o 100 slika po skupu podataka, dalo bi se to uzeti u obzir za
oduzimanje od ukupnog mjerenog vremena, ali kako je ovo bilo jednako za sve modele, zbog

jednostavnosti prikaza ¢e biti nepromijenjeno.
Na Tablici 1. imamo prikazano rezultate metrika za modele s faktorom skaliranja x2.
Setl4 BSD100 Urban100
PSNR SSIM 't PSNR SSIM t PSNR SSIM t
RealESRGAN_x2plus 3150 081 116 3160 0.78 275 3067 079 313
BSRGANX2 3175 085 11.0 3201 082 561 3104 085 67.0
SwinlR-M-x2-DF2K ~ 34.83 093 196 3435 091 89.0 3465 095 109.0
SwinlR-M-x2-DIV2K 3471 092 181 3430 091 89.0 3454 095 109.0
OmniSR 2x DF2K 3454 092 39 3421 090 207 3406 094 238

OmniSR 2x DIV2K 3449 092 39 3418 090 21.0 3404 094 239

Tablica 1. Rezultati metrika x2 modela

PSNR je izrazena u mjernoj jedinici od dB (decibela), i bolje je $to veéi broj jer to indicira
bolju kvalitetu slike. SSIM metrika nema mjerne jedinice, i ona predstavlja indeks
vrijednosti koji se krece od -1 do 1, s time da 1 znaci potpunu identi¢nost, odnosno da su
slike iste, a 0 da su skroz druk¢ije, a negativna vrijednost znaci da je slika previse

izoblicena i prepuna artefaktima. Ukratko, za SSIM bolje je Sto blize vrijednosti 1. Vrijeme
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t je izrazeno u sekundama i oznacava ukupno vrijeme potrebno za poveéanje svih slika tog

skupa podatka, bolje je $to manji iznos jer to znaci da je model brzi.
Odmah ¢e se priloziti i Tablica 2. za rezultate metrika x4 modela.
Set14 BSD100 Urban100
PSNR SSIM t PSNR SSIM t PSNR SSIM t

RealESRGAN_x4plus 3050 0.68 50 3071 0.64 276 3039 067 800
BSRGAN 3059 068 48 3084 064 266 3058 068 78.0
SwinlR-M-x4-DF2K 3247 0.80 6.7 3223 075 360 3241 083 1210
SwinlR-M-x4-DIV2K 3239 079 65 3218 075 361 3228 0.82 1200
OmniSR 4x DF2K 3223 078 26 3212 074 162 3210 0.80 320

OmniSR 4x DIV2K 3218 0.78 26 3209 0.74 155 3202 079 320

Tablica 2. Rezultati metrika x4 modela

Rezultati su u jednu ruku bili iznenadujuci, a pogotovo je impresionirao OmniSR model,
obje njegove verzije su bile i jako brze i davale jako dobre rezultate. S druge strane imamo
Real ESRGAN+ koji je na danim skupovima podataka davao najgore rezultate sto se ti¢e
kvalitete, te je na svega manji broj slika imao prihvatljivo ili nijansu prirodnije rezultate
nego njegov konkurent BSRGAN, iste arhitekture, a opcéenito je znatno zaostajao za
modelima arhitekture SwinIR i OmniSR. Istina da je ovo bio model verzije
RealESRGAN-+, i ne smijemo zaboraviti razliku njega i RealESRGAN-a te skupova
podataka na kojima su uvjezbavani, te s obzirom na skupove podataka na kojima je
proveden ovaj eksperiment, mislim da bi RealESRGAN postigao mozda malo bolje
rezultate nego plus verzija. No ipak sam poprili¢no siguran da bi svejedno zamjetno kaskao
za ovim drugim boljim modelima, jer sam primijetio veliki broj problema koje on ima na
slikama s detaljima i teksturama. Najucestaliji tip problema koji sam primijetio je prikazan
na Slici 32., gdje bi ESRGAN modeli najéeSc¢e gubili sitne detalje kao $to su to neki uzoreci,
tipa ovaj tekstura (uzorak) hlac¢a. Donekle razumljivo zbog prirode i svrhe tih modela, a to
je daim je bio fokus na izoStravanju i uklanjaju Suma, no nuspojava je da tako u potpunosti
izbriSu bitne detalje na slikama. Naravno, sli¢ni problemi su se dali zamijetiti i s drugim
modelima na pojedinim slikama, malo drugacije prirode, no moZze se vidjeti na toj Slici 32.

kako je i SwinIR model, mada samo DIV2K verzija, imao problema s time. Najveci,
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izobli¢enjima i deformacijama Sto se ti¢e obiljezja zivih bic¢a, konkretno ljudskog lica i tipa
detalja o¢iju, znao bi ih u potpunosti unistiti, a pogotovo na x4 modelu. Dodatni primjeri

kvalitativne usporedbe slika se nalaze u privitku rada.

BSRGAN

N 4
SwinlR - DIV2K OmniSR - DF2K OmniSR - DIV2K

Slika 32. Usporedba na slici 2 iz Set14 SRF2

Sama metrika nalaze da je SwinIR model uvjezbavan na DF2K skupu podataka dao
opcenito najbolji rezultat, i ovo je vecinski istina, uistinu je na najvec¢em primjeru slika
imao najbolje rezultate od konkurentnih modela s kojima se izveo ovaj eksperiment. Inace,
ako bi ve¢i naglasak dali na vrijeme potrebno za obavljanje povecanja slike i razliku u
racunalnoj mo¢i, odnosno resursima potrebnim, OmniSR model uvjezbavan na DF2K
skupu podataka bi vjerojatno bio pobjednik, jer pokazao je odli¢ne rezultate s obzirom na
svoju veli¢inu. Sjetimo se kako on spada u kategoriju lightweight modela, $to ga onda ¢ini

jo$ impresivnijim, jer je prosje¢no bio barem 3 puta brzi od SwinIR modela.

Rezultati u slucajevima poveéanja slike s faktorom skaliranja x4 su za sve modele bili
zamjetno gori nego oni od povecanja slika s faktorom skaliranja x2, a za neke na odredenim
slikama poprilicno zastraSujuéi, gdje su se stvarale takve deformacije da, ugrubo receno,
skoro li¢e na scene iz horor filma. U ve¢ini tih primjera slike dobivene ESRGAN modelima
su vise slicile na slike koje bi spadale direktno pod kategoriju Al umjetnosti, gubile su velik
dio bitnih informacija na slikama, i istina da su gladile rubove i izoStravale sliku, ali su bitno

narus$avali prirodnost te slike.

Gledajuci na rezultate od x2 i x4 faktora skaliranja, unato¢ znatno brZzem i ve¢em povecanju
slike s modelima x4, rezultati su toliko losiji da se iskreno ne isplati to raditi, ve¢ bi bilo
bolje ostati na povecanju slike s faktorom skaliranja x2 i1 tu operaciju izvesti dva puta

zaredom, i dobili bi bolje rezultate nego koristenjem tih modela za povecanje od x4 puta.
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Zakljuéak

U ovome radu su tako bile analizirane metode koje se vezu za podruéje super-rezolucije,
odnosno metode za izvodenje procesa povecanja slike. Krenulo se je od tradicionalnih
metoda, vezanih za pojam interpolacije koji koriste matematicke algoritme da bi povecali
sliku, pa do onih metoda koje koriste tehnike umjetne inteligencije za ostvarivanje tog
procesa, koje su ujedno bile i glavni fokus ovoga rada. Isproban je niz modela, razli¢itih
arhitektura, za izvrSavanje procesa povecanje slike, s relativno malenom razlikom u starosti
tih modela. Najnoviji model OmniSR je pokazao veoma impresivne rezultate, pogotovo
uzevsi njegovu veli¢inu i vrijeme u obzir, te s obzirom na konkurenta SwinIR-DF2K koji je
dao generalno najbolje rezultate (s obzirom na kvalitetu slike) u provedenome eksperimentu,
kaskao je za gotovo ne zamjetnu razliku, dokazuju¢i da je sama super-rezolucija u
neprestanome razvoju i postaje sve pristupacnija. Naravno, kako je on i gotovo dvije godine
mladi nego konkurencija, da se argumentirati da nije bila korektna usporedba. Osobno
smatram da je to zapravo bio izvrstan primjer za dokazati da se moze posti¢i bolje i
optimizirati model, jer i da je davao iste rezultate kvalitete, samo zbog znatno manje veli¢ine
1 vece brzine, ve¢ je bolja opcija kao metoda povecanja slike za veéinu korisnika kojima nije

potrebno povecanje slike u svrhu profesionalizma.

Nazalost, ni najnoviji model ni model s najboljim rezultatima u ovome eksperimentu, nisu
bili savrSeni na svim vrstama slika, i jo§ uvijek imaju nekolicinu tipi¢nih problema super-
rezolucije. Tako da jo§ uvijek nismo na onoj razini gdje uistinu mozemo reci da smo postigli

Zeljeno povecanje stvarne slike, ali napredak je oCigledan tako da nade ima.

Sama cinjenica da je dokazana primjena alata i modela gdje se za veéinu vrsta slika postizu
zapravo jako dobri rezultati, gdje izgleda i nisu potrebna super-racunala za izvrSavanje
povecanja slika za lokalnu (osobnu) upotrebu, daje ohrabrujuée poglede na buduénost gdje
¢e se mozda jednog dana uistinu 1 ostvariti oni ,,primjeri fantazije* koji su bili spomenuti u

uvodu.
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Privitak

Skripta za evaluaciju metrika

Skripta je dostupna na linku ispod, i jedino treba pripaziti modificirati putanje za slike u
slucaju da se skripta pokrece izvan mape gdje se slike nalaze, 1 jednako tako nazive modela
I SRF da odgovaraju slikama.

https://drive.google.com/file/d/1e 9lytPOtYEGyc3JugVRIwWhii0SIFIDO/view?usp=sharin
g

Pojednostavljena skripta za evaluaciju samo dvaju slika

Kako je bilo i spomenuto u poglavlju za implementaciju provedenog eksperimenta, priloZzena
je 1 pojednostavljena skripta koja je racunala PSNR i SSIM metriku samo za dvije slike, u
usporedbi s referentnom slikom. Skripta je dostupna na linku ispod, a pravilo modificiranja
vrijedi kao i za prethodno spomenutu glavnu skriptu evaluacije, samo $to je sada dovoljno
promijeniti samo nazive dvaju slika dobivenih razli¢itim metodama i originalne slike za

evaluaciju.

https://drive.google.com/file/d/1dsnNeMNcpW2vKMOqCzZrSQUr28relHkl/view?usp=sh
aring

Dodatne kvalitativne usporedbe slika eksperimenta
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