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Superresoluution (SR) tuottaminen on menetelmai, jossa sumeista, epétarkoista tai pienistd kuvista
muodostetaan korkealaatuisempi kuva parannetuilla yksityiskohdilla. Superresoluutioita hyddyn-
netdin eri aloilla, muun muassa ladketieteen kuvantamisessa ja kaukokartoituksessa. Kun kuvaus-
laitteet tai -tilanteet eiviat mahdollista korkealaatuisten kuvien ottamista, voidaan kuvia parantaa
superresoluutiolla. Generatiivinen kilpaileva verkko (GAN) on neuroverkkoarkkitehtuuri, jolla
voidaan tuottaa luonnollisen ndkodisid SR-kuvia. Tutkielma on katsaus superresoluutioon ja GAN-
verkkojen kayttdmisestd superresoluution tuottamiseen. Liséksi tutkitaan, mitd haasteita erityi-

sesti ihmisen kasvoista tehdyissd suurennoksissa kohdataan.

Ty06 on kirjallisuuskatsaus, joka jakautuu kolmeen osaan. Ensimmaéiseksi mééritellddn SR-kuvan
tuottamistehtdvd, sen nykyiset kdyttokohteet, lyhyt historia ja niiden mittaamismenetelmat.
Toiseksi katsotaan, mitd GAN-verkot ovat ja miten ne toimivat superresoluutioita tuottaessa. Nel-
jannessd luvussa kasitellddn ongelmia ja niiden ratkaisuja, mitd erityisesti superresoluutioita ih-
misen kasvoista tuottaessa kohdataan. Lahteend kéytetddn alan artikkeleita tieteellisisté tietokan-
noista. Artikkeleiksi on koitettu valita melko uusia julkaisuja, koska alalla tapahtuu paljon kehi-

tystd vuosittain.

Ty0sséd on havaittu, ettd superresoluutio on huonosti asetettu ongelma, mika tekee sen ratkaise-
misesta haastavaa. Koska yhdelle huonolaatuiselle kuvalle voi muodostaa loputtoman méaérén eri-
laisen kaltaisia paranneltuja kuvia, on tirked mitata niiden laatua oikeilla mittareilla. Varsinkin
ihmisten kasvoista SR-kuvia tuotettaessa luonnollisen nikoiset tulokset ovat usein kaikkein tar-
keimpié, eivétkd esimerkiksi alhaisen kohinan méird. GAN-verkot on ldhteissd yhtenevisti to-
dettu hyviksi tavoiksi tuottamaan superresoluutioita, johtuen niiden kyvystd tuottamaan koulu-
tusdatan kaltaista tulostetta. GAN-verkkojen superresoluution tuottamisen suurimmiksi ongel-
miksi osoittautui kdyttokohteita vastaavan koulutusdatan puute ja kuvanlaadun mittaamisen ra-
joitteet. Ratkaisuiksi ongelmiin esitetddn esimerkiksi neuroverkkojen kayttdmisestd kattavamman

koulutusdatan muodostamiseen.

Avainsanat: Superresoluutio, generatiiviset kilpailevat verkot, kasvojen hallusinaatio, SISR, te-

kodly, syvaoppiminen
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1 Johdanto

Huonolaatuisen kuvan muuttaminen hyvélaatuiseksi kuvaksi selkedmmilléd yksityiskoh-
dilla on prosessi, jota kutsutaan superresoluution tuottamiseksi. Superresoluutiolla on ny-
kypéiviand useita kéyttokohteita, kuten lddketieteen kuvantamisessa, kuvakartoituksen
analysoinnissa ja kasvojentunnistuksessa. Historialliset menetelmét superresoluutioon
ovat olleet nopeita ja helppoja, mutta ne tuottavat sumuisia tuloksia vihidnkiin suurem-
missa suurennoksissa. Kaukokartoituksessa kameroiden etdisyyden takia voi olla vaikeaa
tulkita pienid yksityiskohtia kuvista, mutta kuvia ei voida ottaa 1ahempai. Turvallisuuden
kameravalvonnassa, jos haluttaisiin pdivittdd kaikki kamerat ja laitteet tuottamaan parem-
paa laatua, vaatisi se isoja rahainvestointeja niin kameroihin kuin tuotetun datan séilytta-
miseen ja prosessointiin. Superresoluutio on suunniteltu esimerkiksi niihin kayttotarkoi-

tuksiin saamaan halutut selkeét kuvat ilman esitettyja haasteita.

Superresoluutioiden tuottamiseen on alettu viime vuosina hyddyntdméén syviaoppimisen
menetelmid, joista generatiivisten kilpailevien verkkojen kéyttd on ollut tutkijoiden kiin-
nostuksessa. Namé pystyvét tuottamaan luonnollisen nékoisid tuloksia, jotka omaavat
enemman terdvid yksityiskohtia verrattuna aikaisempiin menetelmiin. Tdma on erityisen
tarkedd tuotettaessa kasvokuvista SR-kuvia. Verkkojen optimointi tuottamaan parempia

tuloksia on vield tutkijoiden puheenaiheena, joihin on esitetty erilaisia ratkaisuja.

Tutkielman tavoitteena on tehdd katsaus superresoluution, niitd tuottaviin generatiivisiin
kilpailullisiin verkkoihin ja kasvojen superresoluutiota muodostaessa tarvittaviin huomi-
oihin. Tutkimuskysymys on, mitd ovat superresoluutio ja GAN-verkot, miksi GAN-ver-
kot soveltuvat superresoluutioon ja mitd haasteita ndissd, varsinkin kasvojen suurennok-

siin liittyen, on olemassa.

1.1 Tutkimusmenetelmé

Tama tutkimus on kirjallisuuskatsaus generatiivisiin kilpaileviin verkkoihin ja niiden
kayttdmisestd superresoluutiokuvien tuottamiseen. Tydssd selvitetddn miten verkot toi-
mivat, miten superresoluution tuottaminen tehdddn ja mitd erilaisia haasteita erityisesti
kasvojen superresoluutiossa kohdataan. Tyodssd hyddynnetddn aineistona artikkeleita ja

konferenssiartikkeleita alan toimijoilta. Aineisto on haettu pddosin Tampereen Y liopiston



kirjaston paasylinkeistd IEEE Xploreen, ScienceDirectiin ja ACM Digital Libraryyn. Ha-
kusanoina katsauksessa on kéytetty ” generative adversarial network™, “’super-resolu-

tion”, ’face hallucination”, ”SISR” ja "artificial intelligence”.

Liahteiden valitsemisessa on keskitytty tuoreisiin artikkeleihin. Léhteiksi on koitettu va-
lita monta artikkelia, jotka keskittyvdt ihmisten kasvojen superresoluution ongelmaan.
Lahteissd on yksimielisesti yhdytty generatiivisten kilpailevien verkostojen hy6tyihin su-

perresoluutioiden tuottamiseen, varsinkin ithmisten kasvojen kanssa.

2 Superresoluutio

Tassé kappaleessa esitetddn superresoluution méadrittely ja sen yleiset kéyttotarkoitukset.
Superresoluution tuottamisen historiasta esitetdén muutamia vanhoja menetelmié ja nii-
den rajoitteita. Sitten superresoluution laadun mittaamisen yleisimmat menetelmét ja nii-
den kaavat esitetdéin lyhyesti. Viimeiseksi kédsitellddan kasvojen superresoluutiota, jonka

ongelmiin paneudutaan neljdnnessa luvussa.

2.1 Superresoluutio yleisesti

Superresoluution (super-resolution, SR) tuottaminen on tietokonendén ja kuvaproses-
soinnin menetelmd, joka parantaa huonolaatuisten (low resolution, LR) kuvien visuaa-
lista havaitsemista, tuottaen niistd hyvdlaatuisia (high resolution, HR) kuvia (Lepcha et
al., 2022). Superresoluution tarkoituksena on muuttaa sumuiset, epaselvit ja pienireso-
luutioiset kuvat selviksi hyvélaatuisiksi kuviksi parannetuilla yksityiskohdilla. Reaali-
maailmassa kuvien laatua laskee esimerkiksi kamerasensorien kohina, kuvien haviolliset
pakkausmenetelmit, hitaasta suljinnopeudesta johtuva liikesumennus ja huono kameran
linssin tarkennus. Yhté tai useampaa kuvaa voidaan hyddyntdd suurennoksen tekoon,
mutta tdssé tekstissd keskitytddn yhtd kuvaa kdyttaviin menetelmiin. Tatd kutsutaan yhden
kuvan superresoluutioksi (single image super-resolution, SISR). Viime vuosina superre-
soluution menetelmaét ovat saaneet tieteellisten tutkjoiden huomion ja varsinkin lddketie-

teen kéyttotarkoituksiin 10ytyy paljon papereita tieteellisisté tietokannoista.

Superresoluutiolla parannetuista kuvista saa selkedmpdd informaatiota sijainneista ja
luontaisista esineistd, mistd on hyotyd useissa kayttotarkoituksissa. Superresoluutiolla on
tarked rooli monella alalla, kuten ladketieteellisessd diagnostiikassa, kaukokartoitusku-

vauksen analysoinnissa ja kasvojentunnistuksessa (Lepcha et al., 2022). Varsinkin ladke-



tieteen kuvantamisessa ja turvallisuuden valvonnassa tarvitaan superresoluutiomenetel-
mid, johtuen ndiden kdyttokohteiden tuottamien kuvien rajoitteista. Paremman kuvan saa-
miseksi ilman superresoluutiota tiytyisi investoida suuria summia parempiin kuvauslait-
teisiin. Kameravalvonnassa tarvittavien kameroiden méérdn ja niiden tuottaman datan
prosessoinnin takia se ei aina ole kdytdnnollistd, eikd lddketieteessd parempia kuvanta-
mislaitteita vélttdimatta ole olemassa. Superresoluution hyddyntdminen vanhojen kuvien
entisdintiin tai suoratoistettavan videon parantaminen kaistanleveyden sdédstimiseksi ovat

esimerkkejd arkisemmista kéyttokohteista.

Monet ihmiset voivat arjessaan jo hyotyd superresoluutiomenetelmisti esimerkiksi video-
pelejd pelatessa. Tietokoneiden ndyttdjen resoluutioiden kasvaessa ja videopelien grafiik-
kojen parantuessa ovat laskennalliset tarpeet niiden suorittamiseen nousseet valtavasti.
Esimerkiksi pdivittdessd 1080p-ndyton 4k-ndytoksi nousee pikselien maird nelinker-
taiseksi, mika tarkoittaa nelinkertaista prosessoinnin tarvetta. Grafiikkaprosessoreiden on
vaikea kehittyd ndin paljon lyhyessé ajassa, joten kaikki merkittdvét grafiikkaprosesso-
reiden valmistajat ovat viime vuosina kovaa tahtia kehittdneet tuotteisiinsa superresoluu-
tioiden menetelmid. Niitd kdyttdmalld voidaan peli suorittaa pienemmallé resoluutiolla,
josta muodostetaan reaaliajassa superresoluutiota ndytdlle. Nykyédn siis jokainen koh-
tuullisen uuden néytonohjaimen omaava ihminen voi kokea superresoluution hyotyjé pe-
lejd pelatessaan. Yhtiot eivdt kuitenkaan avoimesti kerro kiyttdmiddn menetelmii, joten
ndistd ei ole tutkimuspapereita saatavilla. Yksi esimerkki néistd on Nvidian DLSS (deep
learning super sampling), joka yhtion mukaan tuottaa tekodlyn avulla superresoluutiota
(Nvidia, 2022).

2.2 Superresoluution kaavallinen esitys

Superresoluution tuottaminen on klassinen huonosti asetettu inversio-ongelma (ill-posed
problem). Tam4 tarkoittaa, ettei siithen ole aina ratkaisua, ratkaisu ei ole yksiselitteinen
tai ratkaisu ei riipu jatkuvasti annetusta datasta. Yhdelle LR-kuvalle voi olla olemassa
rajattoman monta eri HR-kuvaa, riippuen pienistd variaatioista virin, kirkkauden, kuva-
kulman tai muitten muuttujien takia. Tamén takia superresoluution suorittaminen on vie-

lakin haaste tietokonenddssé, vaikka sitd on tutkittu vuosikymmenia.



Ongelma voidaan esittdd Kaavan (1) mallilla, missd huonontamisfunktio d:n tuloste 7, on
LR-kuva. I, on alkuperiinen syotteend ollut HR-kuva (viitekuva) ja 6 on sydteparametrit
huonontamisfunktiolle, kuten skaalausta, sumentamisen tyyppié ja kohinaa. Tdméa huo-
nontamisprosessi on tuntematon suurennosta tehdessé ja vain LR-kuvia kédytetdédn muo-

dostamaan HR-kuvia superresoluutiossa.
(1) I = d(ly; 6)

Superresoluution prosessissa yritetdéin saada alkuperdisestd HR-kuvasta I, sitd arviolta
vastaava SR-kuva fy Kaavan (2) mallilla, missi F on superresoluution malli ja 8 kuvastaa
sen parametrejd. Tdssd siis pyritddn kumoamaan huonontamisfunktion vaikutukset ku-

valle. Koska superresoluution ongelma on huonosti asetettu ongelma, on HR-kuvalle (Z,)
loputon méasrd Kaavan tayttavi I, y mahdollisuuksia (Wang et al. 2021).

(2) iy — F(Ix; 9)

Superresoluution tarkoituksena on minimoida héviéfunktio, kuten Kaavassa (3) on esi-
tetty. L(fy 1)) on hédvidfunktio tuotetun SR-kuvan ja oikean HR-kuvan vililld, 2 on komp-
romissiparametri ja Y (¢)on regularisointitermi. Kaikista yleisin hdviéfunktio superreso-
luutiossa on pikselipohjainen keskimddrdinen neliovirhe (mean square error, MSE), jota
kutsutaan my0s pikselihdvioksi, mutta parhaiten toimivat mallit kdyttdvit useiden ha-
viofunktioiden yhdistelmid (Wang et al. 2021). Néiden eri hdviofunktioiden yhdistely ja

optimointi on superresoluution alalla tutkijoiden papereissa suuressa roolissa.
3) ¢ = [minL(,, 1)y + hp(@)

Hiviofunktioita superresoluution alalla kdytetddn arvioimaan uudelleenrakennusvirheité
ja ohjaamaan mallin optimoimista. Erilaisia hdvidfunktioita voidaan kdyttdd tuottamaan
realistisempia ja laadukkaampia tuloksia. Néditd ovat esimerkiksi tekstuuri-, kilpailu- ja
siséltohdvid. Alun perin tutkijat usein kéyttivét pikselikohtaista héviotd mittaamiseen,
mutta myOohemmin huomasivat, ettei se mittaa uudelleenrakentamien laatua tarkasti
(Wang et al., 2020). Haviéfunktiot mittaavat tuotetun superresoluution onnistumista sii-
lyttdmddn esimerkiksi samanlaiset vérit ja tekstuurit alkuperdiseen verrattuna. Muutta-

malla hdviofunktiota saadaan malli tuottamaan halutunlaista tulostetta.



2.3 Vanhat menetelmiit

Ennen koneoppimisen menetelmié superresoluutioiden tuottamiseen, suurennoksien tuot-
tamiseen on kdytetty interpolointimenetelmid. Kuvien interpolointi, eli kuvien skaalaus,
tarkoittaa digitaalisten kuvien koon muuttamista, mitd hyddynnetédédn yleisesti kuviin liit-
tyvissd ohjelmissa (Wang et al., 2020). Klassiset metodit, jotka perustuvat interpolointiin,
ovat muun muassa ldhinnaapuri-interpolointi, bilineaarinen interpolointi ja bikuutiointer-
polointi. Interpolointi parantaa kuvan resoluutiota perustuen sen omiin kuvasignaaleihin
tuomatta sithen yhtéén uutta informaatiota (Cao et al., 2021). Tamaén takia niiden tulokset
omaavat sivuvaikutuksia, kuten kohinan lisdéntymistd ja yksityiskohtien sumentumista.
Interpoloinnin keinot ovat olleet helppoja ja luotettavia reaaliaikaiseen superresoluutioi-
den tuottamiseen jo vuosikymmenié, mutta nykydén oppimispohjaiset algoritmit menes-
tyvét paremmin. Tdmén takia nykyinen trendi on korvata interpolointiin pohjautuvia suu-

rennosmetodeja koneoppimiseen pohjautuvilla.

Viime vuosikymmenelld yhden kuvan superresoluutioiden tuottaminen konvoluutiover-
koilla (convolutional neural network, CNN) on tuottanut vakuuttavia tuloksia (Singla et
al, 2022). Ensimmédinen esitetty syvdoppimisen superresoluutiomenetelmi oli SRCNN
(super-resolution convolutional neural network). CNN-verkot keskittyvit minimoiman
hévion todellisen suuriresoluutioisen kuvan ja tuotetun suuriresoluutioisen kuvan vililla,
vélittdmattd kuvien havainnollisesta laadusta. Ne pystyvit saavuttamaan hyvit SSIM- ja
PSNR-arvot, jotka médritellddn seuraavassa aliluvussa, mutta havainnollinen laatu voi
silti jddda alhaiseksi. Parantaakseen CNN-verkkojen havainnollista laatua, tutkijoiden
mielenkiinnon herédttdneet generatiiviset kilpailulliset verkot on esitetty ratkaisuksi.
Néami voivat tuottaa ithmiselle miellyttdvid kuvasuurennoksia, jotka silti pitdvit hivion
pienend (Singla et al., 2022). Kolmannessa luvussa kerrotaan GAN-verkkojen toimin-

nasta.

Viimeisimmait algoritmit superresoluutioiden tuottamiseen ovat suoriutuneet paremmin
kuin vanhat menetelmét, mutta niilld on myds useita rajoitteita ja haasteita. Namé ovat
kuitenkin yleisessd ymmaérryksessd ja ohjaavat tulevaisuuden tutkimusten suuntaa (Lep-
cha et al., 2022). Neljadnnessé luvussa esitetidén ldhteissd nousseita ongelmia ja haasteita,

joita koetaan erityisesti ihmisten kasvoista tuotettaviin SR-kuviin.

2.4 Kuvanlaadun mittaaminen

Kuvanlaatu on termi, joka tarkoittaa kuvan visuaalisten merkittivien ominaisuuksien yh-

distelméa. Kuvanlaadun arviointi (Image quality assessment, IQA) on tekniikka, joka



yleisesti yrittdd siséllyttdd kvalitatiivisia tekniikoita kuvien arviointiin. Laadunmittaami-
seen voidaan joko kéytté tai olla kdyttdmatté viitekuvia. IQA-metodit voidaan jakaa sub-
jektiivisiin metodeihin (thmisen késitys kuvasta, eli onko kuva luonnollinen ja hyvélaa-
tuinen) ja objektiivisiin metodeihin (kvalitatiiviset metodit, missd kuvanlaatu voidaan ko-
neellisesti laskea numeroksi) (Wang et al. 2021). Erilaiset objektiivisiksi kehitetyt mit-
tausmenetelmit eivit kuitenkaan valttdmaittd kuvasta miten todellisuudessa ihmiset koke-
vat SR-kuvan laadun. Tapoja kuitenkin kdytetddn, koska on laskennallisesti kalliimpaa
mitata, kuinka realistiselta kuva ndyttdd ihmiselle (Lepcha et al. 2022). Objektiivisia mit-
taustapoja eri mallien suoriutumiseen tarvitaan niiden kouluttamisessa, monitoroinnissa

ja muihin malleihin vertaamisessa.

Superresoluutioiden laatua mitataan yleensé juuren keskimdidirdiselld neliovirheelld (root
mean square error, RMSE), huippusignaali-kohinasuhteella (peak signal to noise ratio,
PSNR) ja rakenteen samankaltaisuusindeksilld (structure similarity index measure,

SSIM). Namaé ovat likiarvoja késitykseen suurennoksen laadusta.

PSNR on mittaustekniikka, jossa analysoidaan signaalin voimaa verrattuna kohinan voi-
maan. Varsinkin kuvissa titd kdytetddn mittaamaan kvalitatiivisesti kuvanpakkauksen
laatua. Superresoluutiossa kuvan PSNR maédritetddn maksimi pikseliarvolla ja keskimaa-
rdiselld nelidvirheelld viitekuvan ja SR-kuvan vililld, jota kutsutaan myds kuvanvéaaris-

tymékohinan voimaksi.

PSNR mairitellddn mustavalkoiselle kuvalle Kaavalla (4) ja MSE Kaavalla (5). Maksimi
pikseliarvo on M, viitekuva on /., ¢t on pikselien mééri ja SR-kuva on /,. i jaj ovat pikse-
lien x-y koordinaatteja. M on kuvan maksimaalinen mahdollinen pikseliarvo, eli kahdek-
sanbittisessd kuvassa sen maksimiarvo on 255. MSE-kaava vertaa kahden kuvan pikse-
lien vérieroja. Virillisissd kuvissa MSE lasketaan kdyttamalld jokaisen pikselin RBG-
arvoja. PSNR:n Kaavasta néikee, ettéd se on relaatiossa SR-kuvan ja viitekuvan yksittdisiin
pikselien intensiteettiarvoihin. PSNR-arvo voi joissain tilanteissa olla harhaanjohtava,
koska SR-kuva ei vilttimattd ndytd samanlaiselta viitekuvan kanssa. Superresoluution
alalla PSNR-arvoa kéytetién vield yleisesti vertamaan uusia SR-menetelmid aiemmin jul-

kaistuihin.
M 2

MSE

t
1
(5) MSE = 2> (1) = L, (1)
i=1



Koska ihmisten ndkd on tehokas erottamaan rakenteellisen tiedon kuvasta, eikd PSNR
arvossaan vélitd kuvan rakenteellisesta kompositiosta, SSIM esitettiin mittaamaan tita
rakenteellista yhteneviisyyttd kuvien vililld (Wang et al. 2021). Tama tapahtuu vertaa-
malla kontrastia, luminanssia ja rakenteellisia yksityiskohtia viitekuvaan. Superresoluu-
tiossa tuotettua SR-kuvaa verrataan koulutusdatan alkuperdiseen kuvaan. Kaikenlaisiin
tilanteisiin SSIM ei kuitenkaan toimi, koska esim. lddketieteen kuvantamisessa varianssi
ja luminanssi viitekuvaan ovat pienid, joten SSIM voi olla epdvakaa, joka johtaa virheel-
lisiin tuloksiin. Kuitenkaan luonnollisiin kuviin tdma ei pade. Koska SSIM mittaa rekon-
struktion laatua ihmisen ndkod matkien objektiivisesti, se paremmin saavuttaa havaitun

laadun mittaamisen tarpeet, mistd seuraa sen laaja kiytté (Wang et al., 2021).

SSIM voidaan esittdd Kaavan (6) tavalla, missd SSIM koostuu kahden niytteen viélisistd
kolmesta mittauksesta: Com; luminanssi, Com. kontrasti ja Com; koostumus. &, 5 ja y
kuvaavat painotuksia eri mittareille, joita muuttamalla voidaan maérittia tietyn arvon tér-
keys. I, on alkuperiinen HR-kuva ja I on tuotettu SR-kuva. Kaavasta saadaan SSIM-arvo,
joka on desimaaliarvo vililld -1—1. Yksi kuvastaa tidydellistd samankaltaisuutta, nolla sa-

mankaltaisuuden puuttumista ja miinus yksi tdydellistd antikorrelaatiota.
(6) ssimM(1,, 1) = {Comy(1,, DY*{Com (1, D)} {Com, (1,, D)}

Yleisesti kaytetty subjektiivinen kuvanlaadunmittaustapa on keskimdcdrdinen mielipide-
pisteytys (mean opinion score, MOS) (Wang et al. 2021). Siind ihmisarvostelijat arvioivat
kuvat asteikolla 1-5 ja lopullinen MOS-arvo lasketaan kaikkien arvosteluiden keskiar-
voksi. Vaikka MOS kirsii subjektiivisten arvosteluiden ongelmista, kuten arvostelijoiden
kriteerien varianssista, pystytdédn silld mittaamaan hyvin ithmisten havainnollista laatua
suurennoksista. Saadut tulokset on kuitenkin vaikea tuottaa uudestaan ja verrata objektii-

visiin kuvanlaadun mittareihin.

Ihmisen arviointia matkivia syvdoppimisen malleja on esitetty, ja ne pystyvét tuottamaan
lupaavia tuloksia, mutta ne vaativat toimiakseen paljon resursseja, kuten suuria tietojouk-
koja koulutukseen. Myd&s minkilaista laatua suurennoksilta halutaan, on avoin kysymys,
eli halutaanko enemmaén luonnolliselta ndyttidvid kuvia vai enemmaén viitekuvan kaltaisia
kuvia. Koska tdima kysymys on vield tutkijoilta yleisesti vastaamatta, PSNR ja SSIM ovat
padosin vakiintuneet kuvanlaadun mittaamiseen superresoluutiossa. Kuitenkin tulevai-
suudessa on tarvetta kehittdd parempia laadunmittauskeinoja, jotta voidaan objektiivi-

semmin mitata eri malleja keskendan.



2.5 Kasvojen superresoluutio

Kasvojen superresoluutio on esiin nousemassa oleva ala, jossa tihdétéén tehdd hyvélaa-
tuisia kasvokuvia pieniresoluutioisista kuvista. Superresoluutiotekniikoita, jotka erikois-
tuvat kasvoihin, kutsutaan myds yleisesti kasvojen hallusinaatioksi (face hallucination).
Kasvokuvien prosessoinnissa kéytettdviat SR-verkot ovat yleensd muita monimutkaisem-
pia, koska kasvojen uudelleenrakennuksessa taytyy koittaa sdilyttdd kasvojen identiteetti.
Vaikka tuotettu SR-kuva ei olisi henkilén tunnistamisen kannalta Kriittinen, ovat ihmiset
hyvid huomaamaan kasvoissa olevia epamadrdisyyksid helpommin, kuin muissa kuvien
osissa. Pienet geometriset vidristymiset suussa ja silmissi voivat vain véhiisesti laskea
suurennoksen objektiivista laatua, mutta voivat merkittévisti laskea subjektiivista koettua
laatua (Hsu et al., 2019). Ndin ollen yleinen kasvojen muoto ja tekstuuri, sekd lokaalit
geometriset muodot (suu, nend, silmit) tdytyy kasvojen superresoluutiossa harkita tark-
kaan. Kasvojen osista ihmisen tunnistamisesta tdrkeimpid ovat silmét, nené ja suu (Zhang
et al., 2021). Yleisesti kasvojen SR-tekniikat sisdltdvit aiempaa tietoa kasvoista autta-
maan tuottaa oikein muodostettuja kasvokuvia. Téllaista tietoa kédyttavit metodit usein
lisddvit prioriverkon pddverkkoon, miké lisdd parametrien méérad, joka taas lisda tieto-

jenkdsittelyn resursseja (Zhao et al., 2022).

Kasvokuvat sisdltdvit henkilon kasvoista uniikin biologisen tiedon, joista voidaan tun-
nistaa yksil. Monilla aloilla hyddynnetdén kasvojentunnistusta, kuten turvallisuudessa,
ladketieteessd ja julkisessa litkkenteessd. Kuitenkin ndissd kdytettdavat kuvanottojdrjestel-
mét usein tuottavat huonolaatuisia kuvia laitteiston rajoitteiden, kohteiden liikkeen ja
etdisyyden takia. Kuvat ovat sumuisia, omaavat sensorikohinaa ja kasvot pienid, johtuen
mm. kameroiden etdisyyksistd. Tdmi johtaa haasteisiin niiden hyddyntdmisestd kasvo-
jentunnistuksessa (Cao et al., 2021). Empiiriset tutkimukset kasvojentunnistuksen alalla
ovat osoittaneet, ettd pienin resoluutio kasvokuvissa tehokkaaseen tunnistukseen on ol-
tava vihintdan vililld 32 x 32 ja 64 x 64 pikselid (Hsu et al., 2019).

Useat tutkimukset ovat esitténeet erilaisia metodeja parantamaan kasvojen superresoluu-
tiota. Ndmd yleensd tekevét verkoista monimutkaisia ja titen vaativat paljon muistia ja
tietojenkdsittelyn resursseja (Zhao et al., 2022). Lisdédntyneet tietojenkisittelyn tarpeet
voivat tehdd niistd vaikeita implementoida yleisiin kéyttdtarkoituksiin ja varsinkin reaa-
liaikaisiin kohteisiin Luvussa neljd paneudutaan erityisesti kasvojen superresoluutioita

tuottaessa kohdattaviin ongelmiin.



3 Generatiivinen kilpaileva verkko superresoluution tuottamisessa

Téssd luvussa esitelldéin GAN-verkot ja niiden toiminta superresoluutioiden tuottamiseen.
Sen jélkeen lyhyesti GAN-verkkojen yleisid ongelmia. Viimeiseksi verkkojen kéytosté

kasvojen superresoluutioon kdydéén lapi.

Generatiivinen kilpaileva verkko (generative adversarial network, GAN) on viime vuo-
sina tutkijoiden kiinnostuksen heridttdnyt neuroverkkoarkkitehtuuri, jota ensimmdiisen
kerran ehdotti Ian J. Goodfellow vuonna 2014. Nykyidin kuva- ja nékodala saa GAN-tut-
kijoilta eniten huomiota, johtuen verkkojen kyvysté tuottaa luonnollisemman tyylisid tu-
loksia, kuten fotorealistisia kuvia. Alun perin GAN-verkot esitettiin ohjaamattoman op-
pimisen muodoksi, mutta ne ovat osoittautuneet sopiviksi myods valvottuun tai puolival-
vottuun oppimiseen. Superresoluution tuottamisen lisdksi kdyttokohteita GAN-verkoille
ovat muun muassa kuvien tuottaminen tekstisyotteen pohjalta ja semanttinen kuvien edi-

tointi.

3.1 GAN-verkon toiminta superresoluution tuottamisessa

Kilpailevan nimikkeen GAN-verkko saa, koska niissd on kaksi eri neuroverkkoa kilpai-
luasetelmassa. Vertauskuvana GAN-verkon toiminnalle superresoluution tuottamisessa
on mahdollista ajatella toista verkkoa taiteen vididrentdjdnd ja toista taide-eksperttind
(Creswell, et al. 2018). Véirentdjd on nimeltddn generaattori, joka tuottaa taideviiren-
noksid, tavoitteenaan tehda realistisia kuvia. Ekspertti on nimeltdédn diskriminaattori, joka
saa syotteekseen oikeita kuvia ja generaattorin vadrennoksii, tavoitteenaan erottaa ne toi-
sistaan. Molempia verkkoja koulutetaan vuorotellen, jotta saadaan yhé parempia tuloksia.
Generatiiviset mallit oppivat koulutusdatan statistisen jakauman, joista ne tuottavat uu-
denlaista dataa (Creswell, et al. 2018). Téamén takia koulutusdatan valinnalla on tirked
rooli verkon kykyyn tuottaa hyvéa dataa ja sen kykyd menestyéd reaalimaailman kaytto-

kohteissa.

Generaattorilla ei ole pédédsyé oikeisiin kuviin, joten se oppii vain vuorovaikutuksestaan
diskriminaattorin kanssa. GAN-verkkojen kouluttaminen pitdd sisidlldnsd parametrien et-
simisen diskriminaattorille, jotka maksivoivat sen tarkkuuden 16ytdd generoituja kuvia,
ja parametrien etsiminen generaattorille, jotta se maksimimaalisesti huijaa diskriminaat-

toria.
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Generaattori G oppii ja arvioi koulutusdatajakauman, tuottaakseen uusia naytteitd arvioi-
dusta jakaumasta (Singla et al., 2022). Diskriminaattori D ottaa tuotetun kuvan syotteena
ja arvioi mahdollisuuden (Pp), ettd tuotettu kuvat (p(data)) kuuluvat kohdekuvaja-
kaumaan (p(model)), joka esitetddn Kaavassa (7). Kuvassa 1 esitetddn lohkokaavio GAN-
verkosta, jossa verkon generaattori koulutetaan tuottamaan SR-kuvia oppimalla koulu-
tusdatasta kilpailullisella haviolla.

7) P, = p(data)

(p(data) + p(model))

Real image, I,

i

Discriminator
Adversarial f«--------- :

LR image, I g loss
saumam -
- q* —> |Generator (G) ’:(> t‘! = Discriminator RealFake >
— (D)
T
R P
J Fake image, Ig Generator
Adversarial |« -
Loss

Kuva 1- GAN-verkon lohkokaavio. (Singla et al., 2022).

Generaattori on optimaalisin, kun diskriminaattori ei erota oikeita kuvia generoiduista, eli
generaattori tuottaa ndytteen, jolle diskriminaattori antaa mahdollisuudeksi (Pp) 0,5, eli
diskriminaattori on 50 % varma sen aitoudesta/epdaitoudesta. Tdlloin generaattori on
tuottanut ndytteen, joka kuuluu opetusdatan jakaumaan. Tétd tasapainotilaa kutsutaan
Nashin tasapainoksi, joka on peliteoria, jossa kumpikaan osapuoli ei voi yksipuolisesti
muuttaa strategiaansa saavuttaakseen paremman lopputuloksen itselleen. (Singla et al.,
2022). Verkon kouluttamisen jilkeen diskriminaattori poistetaan ja silld voidaan tuottaa
haluttua tulostetta.

Tekniikka kouluttaa GAN-verkkoja tuottamaan uusia néytteitd on kilpailullista koulutta-
mista. Se koostuu kahdesta vaiheesta: Generaattorin parametrit pidetdén vakiona ja dis-
kriminaattoria koulutetaan erottamaan oikeat ja tuotetut jakaumat. Diskriminaattorin pa-
rametrit pidetddn vakiona ja generaattoria koulutetaan kuvilla, jotka kuuluvat kohde ja-
kaumaan (Singla et.al, 2022). Koulutuksen tavoitteena on estimoida oikean datan ja-
kauma ja tuottaa ndytteitd, jotka kuuluvat siithen jakaumaan. GAN-verkon kouluttami-

sessa on loydettdvéd diskriminaattorin parametrit, jotka maksivoivat sen kyvyn luokittaa
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vadra ja oikea data, sekd generaattorin parametrit, jotka maksimaalisesti huijaavat diskri-

minaattoria (Creswell, et al. 2018).

Standardi GAN-verkon hiviéfunktio, joka tunnetaan my0ds nimelld min-max havio, voi-
daan esittii kaavalla (8), missé x saadaan ndytteenotolla oikean datan jakaumasta tai p(x),
z saadaan ndytteenotolla aiemmasta datasta tai p(z), E/x] on odotettu arvo mille tahansa
satunnaiselle muuttujalle x, D(x) on mahdollisuus, ettd x on otettu oikeasta datasta eika
generoidusta datasta. Diskriminaattorin pditavoite on maksimoida tavoitefunktio mini-
moimalla D(G(z)) ja maksimoimalla D(x), joka merkitsee, ettd diskriminaattori luokitte-
lee oikeaa dataa oikeaksi ja tuotettua dataa tuotetuksi. Generaattorin pdétavoite on mini-
moida tavoitefunktio maksimoimalla D(G(z)), joka tarkoittaa, ettd diskriminaattori luo-
kittelee tuotettua dataa oikeaksi (Kumar, Dhawan, 2020).

(8) mingmaxpV(D,G) = Eyp[logD(x)] + Exp(x[log (1 — D(G(z)))]

3.2 Ongelmia GAN-verkoissa

Lupaavien tulostensa lisdksi GAN-verkkojen koulutuksessa kohdataan my0s useita haas-
tavia ongelmia, joita on tédssd esitetty lyhyesti muutama. Mallin romahduksessa (Mode
collapse) verkko jumittuu tiettyyn paikalliseen minimiin, jossa se pystyy kaappaamaan
vain pienen osan jakaumasta. Tdmé tapahtuu, kun generaattori tuottaa samankaltaista tu-
lostetta pienelld varianssilla. Usein halutaan, ettid verkko tuottaa paljon erilaisia mahdol-
lisia tuloksia, eikd vain yhtd samaa. Generaattori ei siis uskollisesti mallinna kohdeja-
kaumaa ja ei kdyté osaa siitd. Katoava gradientti (vanishing gradient) estdd generaattoria
oppimasta mitddn, koska diskriminaattorista on tullut liian tehokas. Kaikki tuotetut kuvat
luokitellaan tekaistuiksi, eikd generaattori pysty parantamaan tulostettaan. Tasapainon
epdonnistumisessa (convergence failure) GAN-verkko voi epdonnistua péddseméiidn
Nashin tasapainoon. Tamaé voi yleisesti tapahtua, kun generaattori tuottaa huonoja tulok-

sia, jotka diskriminaattori helposti tunnistaa.

Vaikka GAN-pohjaiset superresoluution menetelmét kérsivit niitd ongelmia, ne ovat
huomattavasti parantaneet tuotettujen SR-kuvien visuaalista laatua vanhoihin PSNR-kes-
keisiin metodeihin (Singla et al., 2022). Verkkoja kouluttaessa tiytyy ottaa mahdolliset
ongelmat huomioon ja keskeyttdd koulutus mahdollisten ongelmien esiintyessd. Myos
GAN-verkkojen muistin tarvetta ja energian kulutusta on parannettava, jotta niitd voidaan

hy6dyntdi reaaliaikaisissa kdyttokohteissa.
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3.3 GAN-verkot kasvojen superresoluutiossa

Useimmat uudet kasvojen superresoluutioiden menetelmét kayttivit GAN-verkkoja,
koska aikaisemmat menetelmat keskittyvét pddosin maksimoimaan PSNR-arvoa, mika
johtaa melko sumeisiin kuviin ilman tarkkoja yksityiskohtia. GAN-verkot puolestaan
pystyvét tuottamaan luonnollisen nékoisid kuvia parannetuilla yksityiskohdilla. Kuiten-
kaan GAN-verkkoja ensimmaiseksi esittineen Goodfellowin alkuperdinen verkko ei olisi
kelvannut kasvojen superresoluutioon. Siiné ollut generaattori suunniteltiin ottamaan ko-
hinaa sy0tteend ja antamaan tulostetta realistisilla ominaisuuksilla. Tdmén satunnaisuus
ja sen rajoitteet yhtenevéisten kuvaominaisuuksien sdilyttimisessé tarkoittaa, ettd verkko
el pystynyt tdyttdmiin superresoluution tavoitteita (Hall et al. 2020). Esimerkiksi vanhaa
elokuvaa entisdidessi olisi superresoluution kiytto turhaa, jos elokuvatahden kasvot néyt-
tdisivit selvemmiltd ja luonnollisilta, mutta olisivat aivan eri henkilon ndkdiset. GAN-
verkot ovat kuitenkin muokattavissa superresoluutioiden tuottamiseen. Yksi suosituim-
mista ja menestyneimmistd GAN-verkoista on Superresoluutio GAN (SRGAN). Jotta
kasvojen SR-kuvissa saavutettaisiin parempia tuloksia, tdllaisia valmiita verkkoja koite-
taan jatkokehittdd huomiomaan ihmisten kasvot tarkemmin. Kuitenkin suurin osa ole-
massa olevista kasvojen superresoluutiometodeista keskittyvét vain tuottamaan visuaali-

sesti miellyttdvid HR-kuvia harkitsematta kasvojen identiteettid (Hsu et al., 2019).

4 Kasvojen superresoluution haasteita ja ratkaisuja

Téssd luvussa kdydéén léapi erilaisia haasteita, joita kohdataan superresoluutioiden tuotta-
misessa GAN-verkoilla. Tarkoitus on keskittyd asioihin, jotka ovat erityisen térkeitd ih-
misten kasvoista tuotetuissa SR-kuvissa. Vaikka monet ldhteet kisittelevit superresoluu-
tion kayttdd kasvojentunnistamista varten, on tima tavoite kyseenalainen. GAN-verkko
tuottaa puuttuvat yksityiskohdat koulutusdatasta opitulla tavalla eikd sen tuottama kasvo
kuvasta todellisuutta. Kuitenkin néité 1dhteitd kdytetddn tutkimuksessa, koska ne koittavat
ratkoa ongelmia, joita kohdataan myds muissa superresoluution kayttokohteissa. Jos esi-
merkiksi entisdiddén vanhaa filmivalokuvaa superresoluutiolla, on tirkedé koittaa séilyt-
tdd kuvan henkilon identiteetti. Aivan erindkdisten kasvojen tuottaminen superresoluuti-

olla on viéltettavaa.
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4.1 Identiteetin siilyttimisen haaste

Monet kasvojen hallusinointi keinot tuottavat visuaalisesti miellyttdvia kasvokuvia, mutta
niiden tarkkuus kasvojentunnistuksessa on alhaisempi kuin odotettu, koska kasvojen ra-
kenne ja niiden yksityiskohtia ei ole hyvin sdilytetty (Hsu et al., 2019). Kuvassa 2 on
esitetty ero kahden superresoluutiomenetelmén vilill, jossa a on syotekuva 8x8 pikselid,
b on identiteettitietimédton SR-menetelma, ¢ on identiteettisdilyttdvd SR-menetelma ja d
on alkuperdinen kuva. Identiteetistd piittaamattomat mallit voivat tuottaa visuaalisesti pa-

rempia kuvia, mutta niitd ei voida hyodyntdd kasvojentunnistukseen.

1

Kuva 2 — Erot menetelmien tulosteessa identiteetin sdilyttimisen kannalta. (Hsu et al.,
2019)

fa)

Jotta voidaan tuottaa identiteetin sdilyttidvid suurennoksia, tarvitaan nimetty harjoitusdata
oppiminaan identiteettitietoisia esityksid. Yksi tapa on upottaa tdyden luokan tunnistus-
merkit harjoituskasvoihin, esimerkiksi yksittdisten harjoituskasvojen oikeat identiteetti-
luokat. Nimetyn koulutusdatan hankkiminen on haaste, etenkin jos kayttdtarkoitus vaatii
suuren médrd koulutusdataa useilla eri identiteeteilld. Oikeiden henkildiden identiteetti-

tietojen lisddiminen nostattaa myos yksityisyyskysymyksié.

4.2 Erilaisten kuvakulmien puutteet koulutusdatassa

Valtavirran kasvojen hallusinaatiomenetelmét keskittyvit tuottamaan suurennoksia kas-
vokuvista, joissa henkilon kasvot ovat ldhes tdydellisen suorassa edestd (Zhang et al.,
2021). Kuitenkin oikean maailman turvallisuuskameroiden asettelu johtaa kuviin, joissa
henkilon kasvot ovat sivusta tai ylhdéltd otettuja. Téllaiset kuvat aiheuttavat ongelmia
konehavaintoalgoritmeille ja myds ihmisten kyvyille tunnistaa henkil6itd. Kameroita ei
voida kuitenkaan monissa tilanteissa siirtdd ihmisten kasvojen tasolle, joten ongelma téy-
tyy ratkaista eri tavalla. Tahdn ongelmaan on olemassa tekniikkoja, joissa kasvokuvat
muunnetaan edesti oleviksi, joita kutsutaan etukuvakulman syntetisoinniksi (frontal view
synthesis tai face frontalisation). Myds timéd ongelma on huonosti esitetty ongelma, kuten
SR-ongelma, joten virheitd kummassakaan prosessissa ei voida eliminoida ja yhdistettynd
ne vahvistavat virheitdén (Zhang et al. 2021). Metodeja kasvokuvan muuttamisesta edesti

otetuksi on jo olemassa, mutta ne vaativat HR-kuvia toimiakseen ja jotta voitaisiin tehda
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kasvojen SR, tarvitaan kasvoista edesti otettu kuva. Naiivi idea on kayttdd nditd olemassa
olevia menetelmid perdkkdin, mutta ne tuottavat suren mééran grafiikkahiirioiti ja vaa-
ristymié (Zhang et al. 2021). Ongelmaan on esitetty ratkaisuksi muun muassa VividGA-
Nia, joka yrittdé tehdd kuvakulman muunnoksen ja superresoluution yhdessé asteittain ja

koittaen vdhentdd grafiikkahdirigitd ja sumuisuutta.

4.3 Kiyttokohteesta olevan koulutusdatan puute

Jos verkon koulutuksessa ei ole koskaan kaytetty LR-kuvia, jotka ndyttidvéit oikean maa-
ilman huonoilta kuvilta, ei verkko pysty tuottamaan hyvai tulostetta harjoitusdatan ulko-
puolella. On kuitenkin yleisesti vaikea hankkia suuria méédrid paritettuja LR- HR- kuvia
oikeista kohteista koneoppimista varten. Tdmén takia useimmat kasvojen SR-metodit
kayttidvit ennalta médritettyjd kuvanlaadun huononnusprosesseja saadakseen tarvittavat
LR-kuvat koulutukseen. HR-kuva esimerkiksi pienennetéén ja siihen lisdtddn kohinaa ja
sumuisuutta, josta saadaan HR-kuvalle tarvittava LR-kuva koulutukseen. Harjoitusdata,
joka on saatu ennalta mééritellylld huononnusprosessilla, aiheuttaa negatiivisen vaikutuk-
sen mallin kykyihin, kuten realismin ja yksityiskohtien puutteen oikeissa kayttokohteissa
(Zhao et al., 2022). Témin takia halutaan kdyttdd suurta madrdd HR-kuvia ja niitd vastaa-
via LR-kuvia, jotka kérsivdt luonnollisesta kuvien laadun huonontumisesta, verkkojen
kouluttamiseen. Kuitenkaan luonnollisesta huononemisesta kérsivid kuvia ja vastaavia
HR-kuvia ei ole saatavilla tarvittavia méérid verkkojen koulutukseen. Tdmén takia kou-
lutusdatan LR-kuvien hankkiminen GAN-verkolla, joka tuottaa HR-kuvista luonnollisia
LR-kuvia, voi auttaa. Verkko koulutetaan syottdmalld HR-kuvia kasvoista ja LR-kuvia,
jotka siséltdvit monimuotoisia luonnollisia kohinakuvioita. Verkko oppii kilpailullisella
koulutuksella tuottamaan HR-kuvista LR-kuvia, jotka kérsivdt luonnollisen tyylisestd
huonontumisesta, mitd esiintyy esimerkiksi huonoista valvontakameroista. Ndin voidaan

saada tarpeellinen méadrd HR- ja LR-kuvia pareiksi superresoluutioverkon koulutukseen.

4.4 Esikasittelyn hyoty

Monien eri SR-menetelmien ongelmana on niiden kyky sdilyttdd kasvojen yleinen ra-
kenne, vaikka ne tuottavat luonnollisen nékoisid kuvia. Kun tuotettuja kuvia koitetaan
kayttdd kasvojentunnistuksessa, on niiden tarkkuus alhainen, koska ne tuottavat kuvan
kasvoille uusia yksityiskohtia sdilyttamattd alkuperdisid muotoja (Shahbakhsh, Hassan-
pour. 2020). Ennen superresoluution tuottamista syotekuvaa voidaan esikésitelld, jotta

tulos olisi alkuperdisen kaltainen. Reunainformaatiolla on tirked rooli séilyttdméén kas-
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vojen rakenne ja saamaan kuvasta korkeataajuinen tieto, joten LR-kuvan reunoja on kiy-
tettdva oikealla tavalla. Shahbakhsh ja Hassanpour esittdvét paperissaan menetelmén séi-

lyttdiméén kasvojen muodot.

1. Kasvojen muotoja voidaan ottaa talteen kdyttimélld paikallista binddrikuviota
(Local Binary Patternia, LBP) ja ne lisdtddn syotekuvaan.

2. Talteen otetut reunat terdvoitetddn kayttdmalld epdterdvdd maskia (Unsharpened
Mask, UM).

Tadmai esikisittely voi auttaa esitettyd mallia paremmin sdilyttdméédn kasvojen yksityis-
kohdat. Kuvassa 3 on esitetty LBP:n ja UM:n vaikutus kuvaan. A on UM-filtterin vah-
vuustekijd. Shahbakhsh ja Hassanpour kéyttdvit verkossaan my0s hévidfunktiota, jonka

tavoitteena on sdilyttdd reunainformaatio.

Criginal LBP + UM (A=1] LBP + UM (A=10} LEP + UM (=20

Kuva 3 — Esikdgsittelyn vaikutus syotekuvaan. (Shahbakhsh, Hassanpour. 2020)

4.5 Laadunmittaamisen kehittiminen

Kaikki tdhén asti ehdotetut tavat mitata eri superresoluutioiden laatua omaavat erilaisia
etuja ja haittoja. Jotta koneoppimista voidaan ohjata parempaan suuntaan, taytyy niiden
kykya tuottaa halutunlaista tulostetta pystyd mittaamaan nykyistd paremmin. Ilman hyvia
mittausmenetelmid, talld hetkelld tutkija voi esimerkiksi optimoida mallinsa tuottamaan
parhaan PSNR-arvon, koska se on nykydén yksi kdytetyimmistd mittausmenetelmista.
Tdmai kuitenkin yleensd johtaa liian pehmeisiin kuviin, joista puuttuvat tarkat yksityis-
kohdat, eivitkid tuotetut kuvat ihmisten mielesti olisi hyvid. Parempia mittaustapoja on
kehitteilld ja kdytossd, mutta ihmisen havaitsemaa laatua mittaavia malleja ei ole yleisesti
hyvéksytyssd kdytossd. Ihmisten kdyttdmisté tuotettujen kuvien arviointiin on tehty, ja ne
tuottavat tietysti hyvéai tietoa kuvien visuaalisesta laadusta. Kuitenkaan tuloksia ei voida
toistaa uudelleen ja thmiset omaavat omia taipumuksiaan arvioinnissa, riippuen tilan-
teesta ja arviointiasteikoista. Paremmat mittaustavat tarvitaan, jotta tutkijat voivat olla
varmoja, ettd muutokset malleihin tuottavat parempaa tulosta. Varsinkin kasvojen super-
resoluutiossa luonnollisemman nékdiset tulokset ovat tarkedmpi metriikka, kuin vaikka

PSNR, johtuen ihmisten kyvystd huomata outoudet kasvoista helposti. Myds sokeille
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IQA-metodeille on tarvetta, jotta kuvanlaatua voidaan mitata vertaamatta alkuperdisiin
HR-kuviin (Wang et al., 2021).

5 Keskustelu

GAN-verkot ovat hyvin mielenkiintoinen tutkimuskohde, joilla voidaan tuottaa paljon
erilaista materiaalia, miké ei rajoitu vain tdmén paperin superresoluutioihin. On kiinnos-
tavaa ndhdé, mité kaikkea tulevaisuudessa niilld voidaan pystya tuottamaan. Télldkin het-
kelld netin palveluita kédyttden voi nditd hyddyntévilld verkoilla kuka vain tuottaa SR-

kuvia tai tdysin uusia kuvia tekstikuvauksen pohjalta.

Tulevaisuudessa saa myos nidhdé, ettd mitké ratkaisut osoittautuvat parhaimmiksi super-
resoluutioiden tuottamiseen, koska tilld hetkelld eri tutkimukset ehdottavat monia erilai-
sia parannuksia GAN-verkkojen toimintaan. Kuten Yang Zhang ja muut paperissaan esit-
tivét, ei eri ratkaisuja voi helposti yhdistéé ilman sivuvaikutuksia tuloksiin. Erilaisten rat-
kaisujen kaytto lisid my0s prosessoinnin tarvetta superresoluutioiden tuottamiseen, mika

rajoittaa niitten kayttod, varsinkin reaaliaikaisissa kdyttokohteissa.

Vaikka useita hyvin suoriutuvia superresoluution malleja on esitetty eri tutkimuspape-
reissa, ovat niiden tulokset oikean maailman kéyttokohteissa usein huonompia. Mallien
kouluttaminen tietojoukoilla, joiden laatua on huononnettu manuaalisesti sdddetyilla ta-
voilla, mika ei vastaa oikeassa elamissa tapahtuvaa degradaatiota, on usein syypaa tdhan.
Tami on ongelma, miké tarvitsee nopeaa ratkaisua. Esitetyt ratkaisut kéarsivdat mallien

opettamisen vaikeudesta ja liian taydellisistd oletuksista (Wang, 2020).

Monet tutkimuspaperit tutkivat SR-tekniikoita kasvojentunnistusta varten, mutta naisté-
kin kdyttokohteista puuttuu osoitukset toimivuudesta reaalimaailman kayttokohteissa.
Testidatasta saadut lupaavat tulokset eivit vélttimaittd toteudu todellisuudessa. Vaikka
LR-kasvokuvasta voidaan saada oikean nidkdinen suurennos, on myos pidettdva mielessa,
ettd SR-kuva on vain GAN-verkon arvio, siitd miltd kasvot voisivat ndyttdd. SR-kuvia ei
varmastikaan voida kayttdd todisteina rikoksiin. Nden kuitenkin, ettd niitd voidaan hyo-
dyntdd esimerkiksi etsintdkuulutuksissa samalla tavalla, miten poliisin kasvopiirroksia
kiytetddn epdiltyjen tunnistukseen. Jos SR-kuvia aletaan kdyttdd automatisoituihin kas-

vojentunnistusjirjestelmiin, voisivat ne tuottaa paljon védria osumia.

Verkkojen prosessoinnin tarpeen madrd olisi ollut yksi osa-alue, jota voisi tutkia vield
tarkemmin. Useat ldhteet puhuvat prosessoinnin tarpeen lisddntymisestd verkon moni-

mutkaistuessa, jotta voidaan tuottaa parempia tuloksia. Lihteet eivit kuitenkaan mainitse
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tarkkoja lukuja, joten on vaikea arvioida kuinka suuria méarid tehoa vaaditaan superreso-
luution tuottamiseen. Reaaliaikaiselle superresoluutiolle on paljon tarvetta, joten on hyva
tietdd minkélaiset verkot sopivat tdhén kdyttoon. Esimerkiksi Nvidian ndyténohjaimissa
on niiden kdyttdmien syvdoppimisen teknologioita varten tarkoitukseen rakennettuja pro-
sessointiytimid (Nvidia, 2022). Téllaisten kehittdminen ja rakentaminen yleiseen kéyt-

toon, esimerkiksi kuluttajille suunnatuissa televisioissa, on kallista.

6 Yhteenveto

GAN-verkot ovat alkaneet olla tutkijoille kiinnostavimpia neuroverkkoja luonnollisten
tuloksien saamiseen, miké on erityisen tirked4 superresoluution kohteissa. Nykyisin voi-
daan tuottaa jo vakuuttavia tuloksia, mutta varsinkin kasvojen superresoluutiossa on vield
haasteita, joille ei ole 16ydetty parhaimpia ratkaisuja. Erilaiset ratkaisut keskittyvit tiet-
tyyn osaongelmaan, eiké ratkaisuja ole helppo yhdistda yhdeksi toimivaksi verkoksi. Ver-
kon monimutkaistuessa lisddntyvit muistin ja prosessointitehon tarve, miki laskee ratkai-
sujen kdyttod reaaliaikaisiin kdyttokohteisiin, kuten pakatun suoratoistokuvan parantami-
seen TV:ssé. Téstd huolimatta, kun halutaan luonnolliselta ndyttivid tuloksia, ovat GAN-
verkot osoittautuneet yksiksi parhaimmiksi syvdoppimisen tavoiksi tuottaa superresoluu-
tioita. Superresoluutiota tuottaessa usein halutaan ihmiselle miellyttdvin nidkdista tulos-
tetta, mutta esimerkiksi lddketieteen kuvantamisen superresoluutiossa tdmé ei ole tarkedd

ja siind kéytetddn muita kuin GAN-verkkoon perustuvia SR-menetelmia.

Nykyéén esimerkiksi lddketieteessd ja kaukokartoituksessa voidaan hyddyntdd superre-
soluutiota, mutta turvallisuussektorin kasvojentunnistuksessa superresoluution kiytdssa
on paljon lisdhaasteita, mitéd vield koitetaan ratkaista. Esimerkkejd haasteista ovat katta-
van koulutusdatan hankkiminen ja koulutusdatan muuttaminen huonolaatuiseksi realisti-
sella tavalla. Tutkimukset ovat saaneet lupaavia tuloksia testeissd, mutta oikeassa maail-
massa tulokset eivit ole niin hyvid. Tavalliset kuluttajat voivat jo kokeilla superresoluu-
tiota esimerkiksi netin kautta toimivilla palveluilla tai videopeleissid hyddyntamélld néy-

tonohjainvalmistajien kehittdmid menetelmia.

Superresoluutioiden laatua mitataan eri kvalitatiivisilla ja subjektiivisilla menetelmill4,
joissa kaikissa on jotain kehittimisen tarvetta. Objektiiviset menetelméit voidaan laskea
aritmeettisesti, mutta ne eivét kuvasta ihmisten kokemusta SR-kuvien laadusta. Subjek-
titviset menetelmét kérsivét varianssista ja toistettavuuden haasteista. Minkd mittarin tér-

keyttd korostetaan laadunmittauksessa, on vield avoin kysymys. Kuvanlaadunmittarit
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ovat tirkeitd, jotta tutkijat voivat mitata verkon kehittymisti ja verrata tuloksia muihin

verkkoihin.

Tulevaisuudessa GAN-verkot ja superresoluutio tulevat varmasti kiinnostamaan tutki-
joita ja tulemme ndkeméén uusia kéyttokohteita, enemmaén reaaliaikaisia malleja seké pa-
rempia verkkoja eri tarkoituksiin. Tarkeimmiksi ongelmiksi ratkaistavaksi jadvit vield
harjoitusdatan muuttaminen vastaamaan oikean maailman LR-kuvia ja parempien kuvan-

laatumittareiden maarittiminen mittaamaan uudelleenrakentamisen laatua SR-kuvissa.
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