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1 Johdanto

Kamerat ovat yleistyneet péivittdin kéytettivissé ja helposti mukana kuljetettavissa mobiili-
laitteissa, ja timédn myotd myods kuvaamisen sekd kuvien midrd ovat lisdéntyneet. Otettuja
kuvia ladataan ja jaetaan aktiivisesti sosiaalisessa mediassa sekid muissa verkkopalveluissa.
Tallennustilaa ja verkon kaistanleveytti on kuitenkin rajoitetusti, joten kuvia joudutaan usein
pakkaamaan héviollisesti. Lisdksi kameroiden tarkkuus on rajallinen erityisesti halvemmis-
sa puhelimissa ja erilaisissa valvontakameroissa. Ongelmallisia ovat my0s vanhat digitaaliset
kamerakuvat sekd moneen kertaan hividllisesti pakatut ja tallennetut tiedostot. Néistd syistd

on monia kuvia, joiden resoluutio on pieni tai kuvanlaatu huono.

Kuvanlaatuongelmia pyritddn ratkaisemaan monin tavoin. Suoraviivaisin néistéd on tallennus-
kapasiteetin ja siirtonopeuksien nostaminen, mutta tédsti aiheutuvat kustannukset estdvit sen
kdyton ainoana ratkaisuna. Mainoksien nédyttamiselld ja kdyttdjitietojen kerdédmiselld toimin-
tansa rahoittavat yritykset eivit nimittdin pysty laajentamaan kapasiteettiaan loputtomiin py-
syessdin samalla ilmaisina loppukiyttijilleen. Toisaalta monet maksavatkaan kayttéjit eivit

ole valmiita maksamaan entistid korkeampaa hintaa muuten samantasoisesta palvelusta.

Teknologian kehitys mahdollistaa parempien pakkausmenetelmien kehittdmisen, mutta ko-
konaan uusien tiedostomuotojen kiyttoonotto on silti hidasta. Esimerkiksi reaalimaailman
valokuvien tallentamiseen kiytetddn yhi tavallisesti JPEG-tiedostomuotoa, joka standardoi-

tiin jo vuonna 1990 (World Wide Web Consortium 2019).

Jos kuvanlaatu on heikko, kuvassa on luultavasti kohinaa. Sitd voidaan vidhentdd kohinan-
poistosuodattimilla, mutta niilld on valitettavasti sivuvaikutuksia. Koska kohinaa esiintyy
usein satunnaisesti, sen erottaminen halutusta tiedosta on vaikeaa. Tdmén takia kohinan pois-
tamisen seurauksena myos muista kohdista kuvaa katoaa tietoa. Jos kaivattua tietoa katoaa

liikaa, kuvasta tulee sumea.

Kuvien pienen resoluution suurentamiseen taas kdytetdin erilaisia interpolaatiomenetelmid,
joita hyodynnetdin muun muassa kuvankatselu- ja kuvankisittelyohjelmissa sekid verkkose-
laimissa. Menetelmit arvioivat kuvapisteen vériarvon sen ldhelld olevien pikseleiden perus-

teella. My0s néiden tekniikoiden heikkoutena on kuvan sumeus.



Matalaa kuvanlaatua ja resoluutiota voidaan ajatella myos kiddnteisongelmana. Siind kuvan
ottaminen ja pakkaaminen ndhdidin joukkona perikkdisid funktioina, joissa syodtetiedoista
muodostuu vaiheittain lopullinen kuva. Téll6in tavoitteena on palauttaa lopputilanteesta al-
kutilanteen syotetiedot ja tdten alkuperdinen, tarkka, kuva. Tehtdvdidn on luotu useita mene-
telmid, joista monet hyodyntéavit neuroverkkoja. Niitd voidaan kdyttdd palauttamaan kuviin

tarkkuutta ja laatua.

Menetelmien runsaslukuisuuden vuoksi tdmaé tutkielma rajoittuu pieneen joukkoon kiintei-
songelmiin perustuvia, Dongin tutkimusryhmin kehittdmii, menetelmid. Tutkittavina ovat
laheisesti toisiinsa liittyvit menetelmét super-resoluutio konvoluutioneuroverkoilla (SRCNN,
engl. super-resolution convolutional neural network) (Dong ym.2014)), artefaktien vihennys
konvoluutioneuroverkoilla (ARCNN, engl. artifacts reduction convolutional neural networks)
(Dong ym. 2015) ja nopea super-resoluutio konvoluutioneuroverkoilla (FSRCNN, engl. fast
super-resolution convolutional neural networks) (Dong, Loy ja Tang 2016). Niille kaikil-
le on yhteistd se, ettd ne perustuvat SRCNN:din. Lyhyesti kuvailtuna SRCNN-menetelmé
ikddn kuin piirtdd kuvan tarkempana uudelleen. Yksittédisten kuvien liséksi mahdollinen so-

velluskohde ovat videot, silld ne koostuvat perdkkiisistd kuvista.

Tutkielma toteutetaan kirjallisuuskatsauksena tarkastelemalla SRCNN-menetelmén ja sen
eri versioiden toimintaa teknisestd nikokulmasta lahdemateriaalin ja taustaldhteiden avulla.
Tutkimuskysymykset ovat seuraavat: Miten SRCNN:n eri versiot toimivat? Mitkd ovat me-
netelmien viliset erot ja yhtéldisyydet? Mitd mahdollisia sovelluskohteita on? Liséksi taus-

tatietoina on lyhyt selvitys kuvatiedostoista ja neuroverkkojen toimintaperiaatteista.

Tutkielman rakenne on seuraava: luvussa [2] kerrotaan kuvankisittelysté ja kuvatiedostoista
yleensd, luvussa [3] kdydéddn ldpi perusasiat neuroverkoista ja erityisesti konvoluutioneuro-
verkoista. Luvussa [ kisitellian menetelmidt SRCNN, ARCNN ja FSRCNN, jonka jilkeen
luvussa [5] vertaillaan menetelmid ja pohditaan niiden sovelluskohteita. Lopuksi, luvussa [6]

on yhteenveto.



2 Kuvanlaatu ja -Kisittely

Kuvanskaalaamisen ymmirtdmiseksi on oleellista tietdd, miten kuva tyypillisesti koodataan
ja pakataan tiedostoksi. Tdma prosessi kdydaén ldpi JPEG-tiedostomuodon avulla, koska se
on tyypillinen kuvatiedostomuoto reaalimaailman kuville ja siten yleinen syote kuvanskaa-

lausmenetelmille.

Tami kappale perustuu ISO/IEC-standardiin (1993 s. 14—-17). JPEG-tiedostomuodon hi-
viOllinen pakkausvaihe toimii seuraavasti: kuva jaetaan 8 x 8 pikselin osiin, jotka sitten dis-
kreettid kosinimuunnosta (engl. discrete cosine transform, DCT) kidyttaen muutetaan DCT-
kertoimiksi (engl. DCT coefficients). Ensimmiinen ndistd (DC) méaérdd lohkon vérin ldh-
totason, loput 63 (AC) muutokset sithen ndhden yksittéisille pikseleille. Seuraavaksi ndmé
kertoimet kvantisoidaan (engl. quantize) eli muutetaan hiviollisesti pienempididn skaalaan
arvoja. Lisdksi DC-termit muutetaan kvantisoinnissa muotoon, jossa késiteltiva DC on li-
kimiirinen erotus edeltivistd DC-arvosta. Tilan sddstimiseksi kvantisoidut muuttujat vield
pakataan haviottomasti. Kvantisointi ja hdvioton pakkaaminen tehdiin erikseen midritelty-
jen koodaustaulujen mukaisesti. Taulut méérittivit toisiaan vastaavat koodatut ja koodaa-

mattomat arvot, joten niitd tarvitaan myos kuvien dekoodaamiseen esittimisti varten.

JPEG FIF on alustariippumaton toteutus JPEG-tiedostomuodosta (Hamilton |1992)). Sithen
viitataan usein pelkélld lyhenteelld JPEG, silld muut JPEG-tiedostomuodot eivit ole yleisesti

kiytossd (World Wide Web Consortium [2019; Poynton [2012] s. 491).

Tyypillinen kuvatiedosto koostuu metadatasta ja kuvan datasta (Hamilton 1992 World Wide
Web Consortium [2003)). Metadata kertoo itse tiedostosta. Se voi sisiltdd tietoa esimerkiksi
kuvan resoluutiosta, védriavaruuden koosta ja kuvan pakkaamismenetelmistd. Kuvan data taas

sisdltdd yksittdiset kuvapisteet esitettyind jossakin viriavaruudessa.

RGB-viriavaruudessa kuva koodataan kolmen péévirin vahvuuksien yhdistelmind. Virit
ovat punainen (R), vihred (G) ja sininen (B). Kéytetty tarkkuus on tyypillisesti 8 bittid virid
kohden, yhteensa 24 bittid. RGB on hyvin tunnettu viriavaruus, koska sitd hyodyntavat mm.
tavalliset nidytot, kuvankdsittelyohjelmat ja PNG-kuvaformaatti. Virien koodaaminen tilla

tavalla on yksinkertaista, mutta heikkoutena on verrattain huono pakkautuvuus: kirkkauden



muutokset vaikuttavat jokaiseen virikanavaan.

YCDbCr on toisenlainen tapa esittdd viriavaruus. ITU-R (2011) standardisoi vérikanavat seu-
raavasti: kuva esitetddn yhdelld lumakanavalla (Y) ja kahdella krominanssikanavalla (Cb
ja Cr). Luma on gammakorjattu arvo luminanssista (Y’), joka taas on valon intensiteetin
mitta. Luma- tai luminanssikanava voidaan mieltdd mustavalkoversioksi kuvasta, koska va-
lon intensiteetti mdédrad kuvan piirteet. Poyntonin (2012, s. 123, 365-366) mukaan YCbCr-
viriavaruuden krominanssi-kanavat esittdavit kuvan virit kelta—siniakselilla (Cb) seki viher—

puna-akselilla (Cr).

Tdmén vériavaruuden pakkautuvuus on parempi kuin RGB-vériavaruudessa, koska kirkkau-
den vaihtelut rajoittuvat lumakanavaan. Haittapuolena on se, ettd YCbCr pitdd muuttaa ta-
kaisin RGB-muotoon ennen kuin se voidaan esittdd ndytolld. JPEG FIF kiyttad YCbCr-

vériavaruutta ilman luminanssin gammakorjausta (Hamilton 1992).

Viriavaruuksien vililld voidaan tehdd muutoksia. Esimerkiksi JPEG FIF -tiedostomuodon §-

bittinen RGB saadaan muunnettua YCbCr-muotoon seuraavalla kaavalla (Hamilton |1992):

Y = 0.299R +0.587G +0.114B,
Ch = —0.1687R — 0.3313G +0.5B + 128, 2.1)
Cr=0.5R —0.4187G —0.0813B + 128.

Esimerkin muunnos on lineaarinen ja pyoristysvirheitd lukuun ottamatta hdvioton. Koska
hiviollisen pakkaamisen tarkoituksena on kuitenkin sidfstdd tallennustilaa, kiytettyjen vi-
rien madrdd tyypillisesti vihennetdidn virisdvyjen aliotannalla (engl. chroma subsampling)
(Poynton 2012} s. 124—125). Siind missé ithmissilmi on herkki luminanssin muutoksille, se
erottaa ldheisid vérinsdvyjd huonosti (Timofte, De ja Gool 2013} Poynton 2012, s. 11). Téstd

syysti virinsdvyjen kohtuullinen vihentiminen ei alenna aistittua kuvanlaatua merkittavisti.

2.1 Tiedon havidminen ja vadristymiit

Kuvista katoaa tietoa niitd fyysisesti ottaessa ja hdviollisesti pakatessa. Huomionarvoista on

se, ettd kuvan uudelleentallentaminen toistaa hividllisen pakkaamisprosessin. Héaviollisen



pakkaamisen ongelmana onkin koodausmenetelmien kyvyttomyys erottaa kohinaa muusta
kuvasta, jolloin toistuva uudelleenpakkaaminen esimerkiksi sosiaalisessa mediassa alentaa

kuvanlaatua jokaisella kerralla entisestdin.

Kun kuvasta hividi liikaa tietoa, sithen muodostuu nikyvid vidristymid. Niitd kutsutaan ylei-
sesti pakkausartefakteiksi (engl. compression artifact). Seuraavaksi esitelldin JPEG-kuville

ominaisia pakkausartefaktityyppeji.

Kohinaksi (engl. noise) kutsutaan yleisesti ei-toivottuja, satunnaisia hdirioitd signaalissa. Si-
td tulee kuvaan esimerkiksi kameran kennon rajallisen erottelukyvyn takia. Jos tiedetdén ko-
hinaton vertailukohta, signaalin oikean tiedon ja kohinan vilinen suhde voidaan ilmoittaa
SNR- tai PSNR-arvona (engl. [peak] signal-to-noise ratio). Se on mahdollinen tapa vertailla

kuvanlaatuja samaa asiaa esittidvien kuvien vilill4.

Poyntonin (2012) mukaan palikoituminen (engl. blocking) ilmenee kuvassa 8 x 8 pikselin
lohkoina, joiden virit eroavat viereisistd lohkoista huomattavasti. Hian kertoo kvantisoinnin
takia epitarkan DC-termin aiheuttavan palikoitumista. Koska DC-termisti lasketaan lohkon
pikselien viriarvot (ISO/IEC JTC 1|1993)), sen poikkeamat muuttavat koko lohkon kirkkautta
yhtendisesti. Kuvatiedoston matala kohdelaatu vahvistaa tétd ilmioti pienentdmalld kiytetti-
vissd olevaa viriskaalaa, jolloin vierekkdisten lohkojen vérierot ovat suuremmat. Uudelleen-
tallentaminen taas koodaa samat lohkot kuvasta uudelleen siten, ettd vidristymid késitellddn
muiden kuvan osien kanssa samanarvoisina. Palikoituminen nikyy selkeimmin tasavérisissi
kohdissa kuvaa, missid mikddn muu ei vie huomiota efektistd. Esimerkiksi tekstid sisdltavissa

kuvissa tdmi nidkyy rakeisena taustana tekstin ldheisyydessi.

Rengastuminen (engl. ringing effect) on efekti, jossa terdvien rajojen yhteyteen ilmestyy ha-
loja (Popovici ja Withers 2007). Se johtuu kvantisoinnista aiheutuvasta tiedon katoamisesta:

samaan lohkoon joutuu liikaa paljon toisistaan poikkeavia vireji.

Posterisointi (engl. banding, posterization) on epdjatkuvuutta tasaisissa virivaihdoksissa.
Kvantisointi vihentdd kiytettdvid viriskaalaa, joten pienet vivahteet virinsdvyssd hividvit.
Lopputuloksena kuvaan ilmestyy nédkyvid yksivirisid alueita paikoille, joissa virin kuuluisi

muuttua vihitellen.



Kuvioissa [I] ja 2] demonstroidaan erilaisia artefaktityyppejd. Kuvaparien vasemmanpuoliset
kuvat on tallennettu haviottoméasti PNG-muodossa, oikeanpuoliset taas JPEG-muodossa laa-
tuasetuksella 20/100. Kuvat on tuotettu Paint. NET-kuvankisittelyohjelmalla. Kuviossa[I|ni-

kyy posterisointiefekti seké palikoitumisartefakteja. Kuviossa [2] salaman #irirajojen yhtey-

dessi esiintyy rengastumis- ja palikoitumisartefakteja.

Kuvio 1. Posterisointiefekti.

Kuvio 2. Rengastumisartefakteja.



2.2 Kuvan skaalaaminen

Kuvien skaalaamiseen on kehitetty lukuisia menetelmid. Erds yksinkertaisimmista menetel-
mistd on Idhimmin naapurin interpolaatio (engl. nearest-neighbor interpolation), jossa kuva
nihdiin joukkona jatkumattomia pisteitd. Uusi pikseli kopioidaan suoraan ldhimmisté tun-
netusta pikselistd, joten vidrien jatkuvuutta ei otetaan milldén tavalla huomioon. Menetelmi

on nopea, mutta liian yksinkertainen valokuvien jatkuvien vérien interpolointiin.

Lineaarinen interpolaatio (engl. bilinear interpolation) tuottaa etdisyydelld painotetun kes-
kiarvon ldhimmistd pikseleistd. Menetelmissi sovitetaan ensimmaéisen asteen polynomikéy-
rid

g(x)=cx+d (2.2)
2 x 2 pikseliruudukon vériarvoihin. Sovittaminen tehddén ensin vaakasuuntaisille arvoille,
sijoitetaan pikselin suhteellista sijaintia vastaava x-koordinaatin arvo ja sovitetaan uusi kiy-
rd saatuihin arvoihin. (Poynton 2012} s. 226-229) Téllainen interpolaatio tuottaa 1ihimmaén
naapurin menetelmédd parempaa jilked, mutta ei sovellu valokuvien skaalaamiseen hyvin.
Oletus, ettd pikselien véliset viriarvot ovat tasaisesti jatkuvat, on virheellinen erityisesti esi-

neiden dirirajoilla.

Kuutiollinen interpolaatio (engl. bicubic interpolation) on laajennos lineaariseen interpolaa-
tioon. Sen sijaan ettd kuvan vérit oletettaisiin tasaisesti jatkuviksi, nyt otetaan huomioon
myds virien muutosnopeus. Ensin sovitetaan 4 x 4 ruudukon jokaiselle vaakariville kolman-
nen asteen polynomikayri

gx) = ax® +bx> +cx+d. (2.3)

Kuten lineaarisessa interpolaatiossa, seuraavaksi lasketaan arviot x-koordinaattin perusteella
ja sovitetaan pystysuuntainen kdyrd. Siitd lasketaan lopullinen arvo pikselin y-akselin sijain-
nin mukaan. (Poynton 2012, s. 226-229) Kuutiollinen interpolaatio toimii kuville kohtuulli-

sesti, mutta sekin sumentaa niiden piirteita.

Menetelmien etuliite bi viittaa interpolaation soveltamiseen seki vaaka- ettd pystysuunnassa.
Lineaarisen ja kuutiollisen menetelmiin englanninkieliset nimet eivét ole tdysin vakiintuneet,
joten ne esiintyvét joskus ilman etuliitettd (linear, cubic). Toisaalta monista kuutiollisen me-

netelmin muunnelmistakin kidytetdin muotoa bicubic interpolation.
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3 Neuroverkot

Tutkielmassa tarkasteltavat menetelmit hyddyntédvit neuroverkkoja. Neuroverkot ovat eri-
tyisen kiinnostavia kuvankisittelytehtdvissi siksi, ettd kuvien vaihtelevuus tuottaa ongelmia
perinteisille menetelmille. Kuvassa voi olla esimerkiksi ihminen, maisema tai vaikkapa yk-
sittdinen pinta. Kuvat voivat my0s olla erikokoisia ja vaihtelevan laatuisia. Néin laajan skaa-
lan kisittelyyn on haastavaa luoda yleiskdyttoisid ja tehokkaita algoritmeja pelkistdén ih-
misvoimin. Neuroverkot tuovat tihdn ongelmaan ratkaisun niiden oppimiskyvylld, silld ne

kykenevit oppimaan esimerkkien avulla.

Neuroverkot (engl. [artificial] neural network, ANN) ovat hieman aivojen toimintaa jaljitte-
levid matemaattisia malleja (Alpaydin 2010, s. 233; Goodfellow, Bengio ja Courville 2016,
s. 13). Ne koostuvat toisiinsa liittyneistd neuroneista, joista jokainen tuottaa saamastaan syot-
teestd jonkin vélituloksen. Vilitulos syntyy aktivointifunktiolla, joka muuntaa saamansa ar-
von epélineaarisesti uudeksi arvoksi (Goodfellow, Bengio ja Courville 2016, s. 171-172).

Tama lisdd oppimiskykyi, koska monet mallinnettavat ilmi6t eivét ole lineaarisia.

Neuronien vastaanottamat syotteet ovat tyypillisesti vektori- tai matriisimuotoisia arvoja, joi-
ta kutsutaan parametreiksi. Niihin liittyvit ldheisesti painot, jotka médrittelevit jokaisen pa-

rametrin painoarvon (Goodfellow, Bengio ja Courville 2016, s. 107-110).

Alpaydin (2010, s. 237-245) esittdd neuroverkon perusosaksi perseptronin (engl. percept-
ron). Hinen mukaansa se laskee parametreittain painotetun operaation saamastaan syottees-
td. Esimerkkind hin mainitsee perseptronin, jonka laskema painotettu summa jakaa syoteava-
ruuden kahteen luokkaan. Jos summa ylittdd tietyn rajan, syote kuuluu luokkaan C;, muussa

tapauksessa se kuuluu luokkaan C;.

Neuroverkoissa on kolme erilaista padkerrostyyppid: syotekerros, piilokerrokset ja ulostu-
lokerros. Syotekerroksella otetaan vastaan kaikki ne parametrit, joista neuroverkko lopulta
tuottaa tuloksen (Alpaydin 2010} s. 246). Parametrit 1dhtevit syotekerroksen neuroneista en-
simmdisen piilokerroksen neuroneille, missd niistd lasketaan painotettu summa, joka taas
jatkaa matkaansa joko seuraavaan piilokerrokseen tai ulostulokerrokseen (Alpaydin 2010,

s. 246). Tama toistuu jokaisessa piilokerroksen neuronissa. Viimeiseksi ulostulokerrokselta



saadaan lopputulos (Alpaydin [2010, s. 245-247; Goodfellow, Bengio ja Courville 2016, s.
168-169).

Ennen kiyttoonottoa neuroverkko pitdd kouluttaa, mikéd vaatii koulutusaineistoa sekd kei-
non mitata tuotetun tuloksen hyvyyden. Kouluttamisen tavoitteena on optimoida neuroneissa
kiytettivien painojen suuruudet, jotka puolestaan vaikuttavat lopputulokseen. Goodfellow,
Bengio ja Courville (2016, s. 85-86) médrittelevit kdsitteen oppimisnopeus (engl. learning
rate) siksi miiriksi, jolla neuroverkon kouluttamisessa péivitetddn painoja. Suuri arvo tuot-

taa nopeasti tuloksia, toisaalta pieni oppimisnopeus on tarkempi.

Koulutukseen kiytettdvd data jactaan koulutus- ja testijoukkoihin (Goodfellow, Bengio ja
Courville 2016, s. 110-116). Koulutusjoukkoa kiytetddn pelkdstddn kouluttamiseen ja tes-
tijoukkoa ainoastaan koulutetun neuroverkon testaamiseen. Niin pyritddn vilttdmiddn yli-
oppimista, jolla tarkoitetaan sitd, ettd ilmidtd kuvaava malli myotéilee koulutusdataa liian

yksityiskohtaisesti (Goodfellow, Bengio ja Courville 2016, s. 110-116).

Virhefunktio mittaa lasketun ja oikean arvon vilistd eroa. Goodfellow’n, Bengion ja Courvil-
len (2016, s. 129-130) mukaan sitd voidaan kéyttdd erilaisten neuroverkkokonfiguraatioiden
paremmuuden vertailemiseen sekd neuroverkkojen kouluttamiseen. Mitd pienemmén arvon
virhefunktio antaa testidatalle, sitd tarkemman tuloksen neuroverkko tuottaa. Erds kiytetty

virhefunktio on keskinelidvirhe, jonka kaava on

1 S
MSE ==Y (Y;-Y))?, 1
SE =~} (Y =) (3.1)

missd n on aineiston koko, ¥ on laskettu arvo ja ¥ on oikea arvo (Goodfellow, Bengio ja
Courville 2016, s. 129-130). Syotedatajoukon MSE saadaan laskemalla keskiarvo jokai-
sen syotteen nelidvirheesti, joka on arvioidun arvon nelidllinen poikkeama oikeasta arvosta.

MSE on neliollisyytensi takia positiivinen virheen mitta, joten sen pienin ja paras arvo on 0.

Yleinen kuviin liittyvissd tehtdvissi kiytettdvd neuroverkkotyyppi on konvoluutioneuroverk-
ko (engl. convolutional neural network, CNN tai ConvNet). Konvoluutiossa kahdesta signaa-
lista muodostetaan kolmas signaali, joka taas voidaan yhdistdd seuraavan signaalin kanssa.
Konvoluutioneuroverkoissa vastaava vaikutus saadaan kiyttdmilld useaa peridkkiistd piilo-

kerrosta. Goodfellow, Bengio ja Courville (2016) toteavat konvoluutioneuroverkkojen ole-



van tehokkaita toistuvien operaatioiden tekemiseen syotteen osajoukoille. Tama sopii hyvin
kuvankaésittelyyn, koska siind halutaan usein kisitelld kuvan jokaista pikselid siten, ettd vie-

rekkdiset pikselit vaikuttavat lopputulokseen.
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4 SRCNN ja sen variaatiot

Kuvan suurentaminen siten, ettd se pysyy todenmukaisena, on vaikeaa. Yang ym. (2008))
madrittelevit yhden kuvan super-resoluution (engl. single-image super-resolution) seuraa-
vasti: tehtdvind on palauttaa matalaresoluutioisesta kuvasta ¥ korkearesoluutioinen kuva X.
Heidédn mukaansa se on erittdin huonosti asetettu ongelma, koska jokaista syotettd ¥ kohden
on ddreton madrd ratkaisuja X. Tdssd luvussa kisiteltdvit SRCNN-johdannaiset menetelmét
on tarkoitettu ratkaisemaan yhden kuvan super-resoluutiotehtivid. Luvussa kidydién 1dpi me-

netelmien toimintaperiaatteet.

Kuviossa[3lon erilaisia kuvanskaalausmenetelmii. Ne ovat vasemmalta oikealle: korkeareso-
luutioinen alkuperiiskuva (Original), kuvaa sumentava kuutiollinen interpolaatio (Bicubic),
harvan koodauksen menetelmi (SC, engl. sparse-coding-based method) ja SRCNN. Mene-
telmédn nimen vieressd on PSNR-arvo, jonka suuruus kertoo kuvanlaadusta. Kuvaa sumen-
tava kuutiollinen interpolaatio tekee kuvasta vihemmain pikseldityneen nikéisen kuvan te-

rdvyyden kustannuksella. Kuviossa 3 on huomionarvoista SRCNN-menetelmélld skaalatun

kuvan ddrirajojen tarkkuus.

Original / PSNR Bicubic / 24.04 dB SC/25.58 dB SRCNN / 27.58 dB

Kuvio 3. Kuvanskaalausmenetelmii skaalauskertoimella 3 (Dong ym. 2014).

4.1 SRCNN

Super-resoluutio konvoluutioneuroverkoilla on ensimmaéinen Dongin ym. (2014) julkaisema
versio kuvanskaalaukseen tarkoitetusta syvéastid konvoluutioneuroverkosta. Vaikka se voidaan

kouluttaa mielivaltaiselle skaalauskertoimelle, tissé tekstissd keskitytddn tarkastelemaan ti-
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lannetta, jossa menetelméd kéytetdin kuvan suurentamiseen.

SRCNN koostuu kolmesta pidkerroksesta sekd yhdestd lisdkerroksesta, jotka tekevit seu-
raavat operaatiot: kuutiollinen interpolaatio, tilkkujenkerddminen ja -esitys (engl. patch ext-
raction and representation), epilineaarinen kartoittaminen (engl. non-linear mapping) seka

rekonstruointi (engl. reconstruction) (Dong ym. 2014).

Ensin kuva skaalataan kohderesoluutioon kuutiollisella interpolaatiolla (Dong ym. 2014).
Menetelmi kisiteltiin osiossa Koska se on yleinen operaatio lukuisilla valmiilla toteu-
tuksilla, sitd ei kouluteta erikseen SRCNN-menetelméi varten (Dong ym. 2014)). Samasta

syystd operaatiota ei lasketa varsinaiseksi SRCNN:n osaksi, vaan se on lisdkerros.

Sitten skaalattu kuva jaetaan lomittaisiksi, tasasivuisiksi pikseliruudukoiksi (Dong ym. 2014),
joita kutsutaan tilkuiksi (engl. patch). Ne esitetdan moniulotteisina vektoreina, ja niiden ulot-
tuvuuksien lukumé@érd on suoraan verrannollinen kuvan viérikanavien lukuméérdaian (Dong
ym. [2014)). Vektorien koko ja ulottuvuuksien lukumééri vaikuttavat nithin kohdistuvien ope-

raatioiden suoritusaikaan, mutta toisaalta myos kuvanlaatuun.

Epilineaarisen kartoittamisen kerroksella tilkkuvektoreista tuotetaan uudet vektorit, joilla
on mahdollisesti eri mééra ulottuvuuksia (Dong ym. 2014). Operaatio tuottaa uutta tietoa,
mikd ilmenee uusien tilkkujen suuremmasta resoluutiosta ja mahdollisesta ulottuvuuksien

lukumairian kasvusta.

Rekonstruointikerroksella muodostetaan lopullinen kuva edellisessid vaiheessa tuotetuista,
korkearesoluutioisista tilkuista (Dong ym. [2014). Dongin ym. (2014)) mukaan kerros toimii
oletettavasti joukkoina suodattimia, jotka laskevat keskiarvon. Limittdisten tilkkujen kéyt-
tdminen auttaa ehkdisemdidn uusia palikoitumisartefakteja, silld tilkkuja ei késitelld tdysin

erillisind kuten esimerkiksi JPEG-tiedostomuodon tapauksessa.

Dong ym. (2014)) kertovat, ettd SRCNN perustuu Yangin ym. (2008) kehittdmiin harvan
koodauksen menetelmiidn. Kuten SRCNN, se kisittelee syotekuvaansa tilkkuina, jotka muu-
tetaan tarkemmiksi ja joista lopulta tuotetaan korkearesoluutioinen kuva laskemalla keskiar-
vo (Yang ym. 2008). Menetelmille on yhteistd my0os kuutiollisen interpolaation kiytto re-

soluution kasvattamiseen. Tastd syystd Dong ym. (2014) toteavat, ettd harvan koodauksen
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menetelmi voidaan toteuttaa syvini konvoluutioneuroverkkona.

Dong ym. (2014) varmistavat SRCNN:n reilun vertailtavuuden kouluttamalla sen samalla
tavalla kuin Timofte, De ja Gool (2013) ovat kouluttaneet oman menetelménsd. Timoften,
Den ja Goolin (2013)) mukaan koulutuskuvien kéyttdminen suoraan ei tuota hyvin yleistyvai
mallia, joten kuvat esikésitelldédn parempaan muotoon. Kisittelyssd kuvasta tuotetaan kuu-
tiollisella interpolaatiolla matalaresoluutioinen versio, jota verrataan alkuperdiseen kuvaan ja
josta luodaan sen perusteella normalisoitu kuva. Lisiksi kisittelyyn kuuluu muita vaiheita,

jotka siistivat kuvia.

SRCNN-menetelmin vahvuuksiin kuuluu yksinkertainen rakenne, silld siind on vain kolme
piidkerrosta. Timén ansiosta se on nopea ja helppo ymmirtii, ohjelmoida sekd kouluttaa.
Dongin ym. (2014)) julkaisemien tulosten perustella skaalauskerroin ei vaikuta menetelmén
suoritusaikaan, joten suuretkin skaalaukset onnistuvat kelvollisessa ajassa. Haittapuolena til-

le on se, ettd jokaista kdytettdviid kerrointa kohden neuroverkko pitda kouluttaa uudelleen.

Ongelmia tuottavat pakkausartefaktit ja muu kohina, silli SRCNN ei osaa erotella niitd ha-
lutusta datasta, jolloin my0s tuotettuun kuvaan péityy artefakteja (Dong ym. 2015)). Lisdksi
verrattain hidas suoritusaika estdd menetelmédn hyodyntdmisen sellaisenaan reaaliaikaisissa
kédyttokohteissa. Esimerkiksi 512 x 512-resoluutioisen kuvan skaalaaminen kestdé noin puoli
sekuntia tutkimukseen kéytetylld Nvidia GTX 770 -ndytonohjaimella. Kuvanlaadun kannalta
rajoittavana tekijand on ldhdekuvan tarkkuus, silld tdysin tyhjédsti ei pystytd interpoloimaan

informaatiota.

4.2 ARCNN

Kuvissa esiintyvit pakkausartefaktit aiheuttavat ongelmia skaalausmenetelmille. Tamin vuok-
si Dong ym. (2015)) ovat luoneet SRCNN:n pohjalta ARCNN-menetelmin, joka on kuvans-
kaalaamisen lisiksi erityisesti optimoitu poistamaan héviollisistd pakkausmetodeista synty-

vid artefakteja. Se on artefaktien sattumanvaraisuuden takia haastava tehtidva.

Dong ym. (2015) rajoittuvat tutkimuksessaan vain YCbCr-vériavaruuden luminanssiosaan.

Kuten JPEG-pakkauksen viérinsdvyjen aliotannassa, ARCNN:ssd panostetaan tdmin silmélle
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helpoiten nikyvimmaén vérikanavan laatuun. Néin loput kanavat voidaan jéittdd huomiotta ja

titen kouluttaa neuroverkko nopeammin.

ARCNN:n rakenne on muuten sama kuin SRCNN:n, mutta siithen on lisitty uusi kerros
tilkkujenkerddmis- ja esityskerroksen sekd epélineaarisen kartoittamiskerroksen viliin. Don-
gin ym. (2015) mukaan tdméin uuden kerroksen tehtdvédni on vihentdd kohinaa tilkuista kar-
toittamalla ne uusiksi piirrekartoiksi. Tdhédn on toiminut innoituksena Xiongin, Sunin ja Wun
(2009) menetelméssddn kdyttdma piirteenvahvistusvaihe, joka suodattaa, interpoloi ja sitten

vihentdd esikisittelystd aiheutunutta sumeutta kuvasta.

ARCNN:1l4 ja SRCNN:1l4 on pitkilti samat vahvuudet ja heikkoudet niiden rakenteiden sa-
mankaltaisuuden takia. Kummallakin pystytidin skaalaamaan hyvilaatuisia kuvia kohtuul-
lisessa suoritusajassa. Téarkein ero on ARCNN:n kyky sietdd ja vihentdd monenlaisia pak-
kausartefakteja. Se on hyvin hyodyllinen ominaisuus, silld suuri osa internetissi esiintyvisti

kuvista on héviollisesti pakattuja.

SRCNN:édédn nidhden uusi ongelma on ARCNN:n vaikea koulutettavuus. Neuroverkon ker-
rosten lisdédminen hidastaa kouluttamista kasvattamalla optimoitavien parametrien lukumii-
rdd. Tdmién seurauksena aikavaativuus kasvaa rijihdysmdisesti, silld perdkkiisten kerrosten
parametrien arvot vaikuttavat toisiinsa, jolloin mahdollisten yhdistelmien mééréd on verran-
nollinen kerrosten parametrien tuloon (Goodfellow, Bengio ja Courville 2016, s. 155-157).
Simonyan ja Zisserman (2014) ratkaisivat timin ongelman kouluttamalla neuroverkkonsa
vaiheittain, aloittamalla pienesti konfiguraatiosta. Dong ym. (2015) hyddyntédvit samaa tek-
niikka siirtymélld asteittain haastavimpiin tehtiviin: ensin matala neuroverkko koulutetaan
korkealaatuisemmilla kuvilla, sitten verkkoa syvennetéddn ja koulutetaan matalampilaatuisil-
la kuvilla. Téll6in neuroverkolla on vihemmaén yhté aikaa optimoitavia parametreja, joten ne

konvergoituvat nopeammin.

4.3 FSRCNN

Dong, Loy ja Tang (2016) ovat kehittineet SRCNN:4dédn perustuen myos FSRCNN:n, talld
kertaa tavoitteena skaalata kuva aikaisempaa huomattavasti nopeammin. Vaikka se on no-

peampi kuin SRCNN, sen tuottama kuvanlaatu on silti parempi (Dong, Loy ja Tang|2016).
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FSRCNN:n rakenne on muutettu lihes kokonaan toiseksi kuin SRCNN:n. Uudessa raken-
teessa on viisi osaa, jotka ovat suorittamisjarjestyksessd seuraavat: piirreirroitus (engl. fea-
ture extraction), kutistaminen (engl. shrinking), epélineaarinen kartoittaminen (engl. non-
linear mapping), laajentaminen (engl. expanding) ja dekonvoluutio (engl. deconvolution)

(Dong, Loy ja Tang 2016).

Piirreirroistuskerros kerdd tilkkuja kuten SRCNN:nkin vastaava, mutta koska kuvaa ei ole
endd kuutiollisesti interpoloitu, tilkut voivat olla aiempaa pienempid ilman kuvanlaadun
heikkenemistd (Dong, Loy ja Tang|2016)). Pienempiresoluutioisista tilkuista seuraa nopeuse-

tu SRCNN:dédn nihden, silld tilkkujen méird pysyy samassa kokoluokassa.

Kutistamiskerros vihentdd tilkkujen ulottuvuuksia (Dong, Loy ja Tang 2016), miké johtaa
pienempéidn midradn neuroverkon parametreja (Alpaydin 2010, s. 267-270) ja tdten nopeut-
taa laskemista. Ulottuvuuksien viahentdmisen vaikutus suoritusaikaan kertautuu, silld kési-

teltavin aineiston maird viahenee usealta kerrokselta.

Epilineaarisessa kartoitusvaiheessa tilkut muunnetaan epélineaarisesti toiseen muotoon, mi-
ki on Dongin, Loyn ja Tangin (2016) mukaan térkein lopputuloksen laadun ja suoritusno-
peuden kannalta. Viitettd tukee se, ettd neuroverkon epilineaarisuuden kasvattaminen lisdd
oppimiskykyd. Toisin kuin SRCNN:nssd, FSRCNN:ssi kiytetdidn useita pienempid kerrok-
sia tdhdn operaatioon (Dong, Loy ja Tang 2016). Niin saadaan parempi kuvanlaatu kuin

yksikerroksisena, mutta syvempi neuroverkko on hitaampi ja vaikeampi kouluttaa.

Laajentamiskerroksen tehtivédni on palauttaa aiemmassa vaiheessa laskentatehokkuussyisti
kutistettujen tilkkujen ulottuvuuksien lukuméiri takaisin (Dong, Loy ja Tang [2016). Tami

vaihe parantaa kuvanlaatua huomattavasti.

Dekonvoluutiokerros skaalaa kuvan ja yhdistdad késitellyt tilkut kdyttimalld useita dekon-
voluutiosuodattimia (engl. deconvolution filter) (Dong, Loy ja Tang 2016)). Skaalauskerroin
saadaan valittua asettamalla kdytettyjen suodattimien askelkooksi (engl. stride) suoraan ha-
luttu kerroin (Dong, Loy ja Tang [2016). Askelkoko midridd sen, kuinka pitkdn matkan suo-

datin liikkkuu laskuoperaatioiden vililla.

Koska FSRCNN:ssd on kerrosten lukuméiirédén liittyen suuri méddrd muuttujia, Dong, Loy ja
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Tang (2016) ovat jakaneet muuttujat herkkiin ja epdherkkiin muuttujiin verkon tarkastelemis-
ta ja kouluttamista varten. He maédrittelevit muuttujan herkéksi, jos sen pienetkin muutokset
voivat merkittdvasti vaikuttaa koko verkon tuottamaan kuvanlaatuun. Epéherkille muuttujil-
le asetetaan kohtuulliset oletusarvot, herkédt muuttujat sen sijaan miiritellddn manuaalisesti
(Dong, Loy ja Tang 2016). He kéyttdavit herkkid muuttujia erilaisten neuroverkkokonfigu-

raatioiden vertailemiseen.

Vaikka FSRCNN on syvempi kuin SRCNN, siind on paljon vihemmin parametreja (Dong,
Loy ja Tang [2016). Goodfellow’n, Bengion ja Courvillen (2016, s. 197-201) mukaan sy-
vemmit mallit pystyvét yleistymididn paremmin, joten parametrien viahentdminen ei heikenni
tuotetun kuvan laatua. Neuroverkon muuttujien midrdd tima sen sijaan ei vihenni, koska

jokainen konvoluutiokerros vaatii sen kokoon ja muuhun toimintaan liittyviéd asetuksia.

Edelld késiteltyihin menetelmiin verrattuna FSRCNN:11d on lukuisia vahvuuksia, silld se
tuottaa niistd parhaan kuvanlaadun ja toimii nopeiten. Nopeusetu syntyy pienemmaistd pa-
rametrimadrasti seki siiti, ettd se ei tarvitse esikisittelynd kuutiollista interpolaatiota. Kuu-
tiollisen interpolaation puuttuminen tuo myds toisen edun: (Dong, Loy ja Tang 2016)) ker-
tovat verkon konfiguraation olevan siirrettdavissi, joten uudet skaalauskertoimet vaativat pel-
kistddan dekonvoluutiokerroksen uudelleenkouluttamisen. Tamén ansiosta lukuisten kerroin-

vaihtoehtojen tarjoaminen kdytinnon sovelluksissa on mahdollista.

On mahdollista, ettd kuutiollisen interpolaation poisjidttdminen parantaa kuvanlaatua, mitd
tukee silld skaalattujen kuvien sumeus. Koska késitellyt menetelmét kayttidvit pelkéstiin
edellisten kerrosten syotteitd, suuren mutta epitarkan kuvan tuottava esikésittely saattaa hei-
kentdd lopputuloksen laatua. FSRCNN sen sijaan tekee skaalaamisen vasta viimeiselld ker-

roksella (Dong, Loy ja Tang 2016), joten interpoloitu syote ei hiiritse kuvanlaatua.

FSRCNN:n huonona puolena on sen rakenteen monimutkaisuus. Suurempi kerrosmiéra te-

kee menetelmin tarkastelusta ja muokkaamisesta vaikeampaa.
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5 Menetelmien vertailua ja sovelluskohteita

Téssd luvussa vertaillaan menetelmid keskenéén sekd tutkitaan mahdollisia kehitysalueita
ja sovelluskohteita. Tarkasteltavat menetelmit ovat rakenteiltaan ja paitehtiviltdin saman-
laisia, joten niitd on jdrkevidid verrata toisiinsa. Niiden parhaita kerroksia yhdistelemailld ja
uusia algoritmeja lisddmalld voi olla mahdollista tuottaa versioita, jotka toimivat aiempia

paremmin.

5.1 Menetelmien vertailua

Menetelmit onnistuvat paiatehtdavissiin, hyvélaatuisten kuvien tuottamisessa pienisté ja epi-
tarkoista kuvista kohtuullisessa ajassa. Ne toimivat kuluttajatasoisellakin laitteistolla (CPU
ja GPU) kéyttokelpoisella nopeudella (Dong ym. 2014; Dong ym. [2015; Dong, Loy ja Tang
2016).

FSRCNN on SRCNN:i4 nopeampi, mutta tuottaa siitd huolimatta parempia tuloksia (Dong,
Loy ja Tang 2016). Se siis soveltuu korvaamaan SRCNN:n.

Dong, Loy ja Tang (2016) eivit erikseen mainitse pakkausartefaktien poistoa, joten ilmeisesti
ARCNN ja FSRCNN eivit ole tarkoitettu samaan kiyttdtarkoitukseen, eivitkd ne tédlldin
suoraan kilpaile keskenddn. Tdmi on loogista, koska kuvien pakkausartefaktien maird ei

riipu suoraan resoluutiosta, jolloin oletettavasti my0s paras skaalaustapa vaihtelee.

Kéaytdnnon sovellusten kannalta kahden kilpailevan, mutta samanlaisen menetelmin ylldpita-
minen ei ole kannattavaa: FSRCNN on SRCNN:44 huomattavasti nopeampi ja parempaa jél-
ked tuottava (Dong, Loy ja Tang 2016)), joten ldheisesti SRCNN:iin liittyvd ARCNN (Dong
ym. 2015) ei todennékdoisesti voi saavuttaa samaa tasoa. Toisaalta skaalausta vaativissa ku-
vissa on usein runsaasti pakkausartefakteja, joten FSRCNN:n kéyttokohteet ovat rajalliset.
ARCNN:n artefaktienpoisto-ominaisuuden sulauttaminen FSRCNN:n valinnaiseksi osaksi
mahdollistaisi kummankin menetelmén hyvien puolien hyddyntdmisen. Télloin artefaktien-
poiston saisi kytkettyd péille tarpeen vaatiessa, ja muulloin voitaisiin hydtyd nopeammasta

ja tarkemmasta skaalauksesta.
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Kaikki kolme menetelméaa kayttiavit virhefunktionaan MSE-arvoa, ja mm. MSE-arvoon pe-
rustuvaa PSNR-arvoa kuvien laadun tarkasteluun. Yang, Ma ja Yang (2014) toteavat PSNR:n
ja SSIM:n mittaavan kuvanlaatua huonosti, joten parempien mittausmenetelmien kehittami-
nen voisi tuottaa parempia koulutustuloksia. MSE eli ole sopiva mittari, koska se on ab-
soluuttinen, eikd se tdlloin ota huomioon silmin vaihtelevaa vastetta kontrastiin ja vérien

muutoksiin.

5.2 Sovelluskohteita

Kuvanskaalausmenetelmille on monia mahdollisia sovellusalueita. Niitd voisi esimerkiksi
soveltaa sihkoisten kuvien entisdinnissd, jos alkuperdinen kuva on pieni tai muuten huono-

laatuinen.

Kuutiollista interpolaatiota parempi kuvanskaalausmenetelmi on varmasti kiinnostava myos
muun kuvankisittelyn saralla. Jokaisen skaalauskertoimen erillinen kouluttaminen vaikeut-
taa menetelmien integraatiota ohjelmiin, mutta ongelmaa voisi lievittdd esikouluttamalla
yleisid kertoimia. Niistd voisi sitten valita ldhimmén halutun konfiguraation ja kéyttda si-

ta likiarvoisesti, muuttaen vain dekonvoluution askelkokoa.

Verkkopalvelujen olisi mahdollista sddstdd tiedonsiirtokustannuksissaan ldhettamailld pieni-
kokoisia kuvia ja skaalaamalla ne vasta vastaanottajan laitteella. Tété kuitenkin rajoittaa kiy-
tettyjen menetelmien laskennallinen vaativuus, joka johtaisi kannettavien laitteiden akkujen
nopeaan tyhjenemiseen. Toinen ongelma on se, ettd iso osa internetin selaamisesta tapah-
tuu laitteilla, joilla ei ole pdytitietokonetasoista laskentatehoa. Télloin verkon selaaminen
olisi hidasta. Kédyttoonottoa rajoittaisi myds ohjelmistotuen puute, silli menetelméi ei voisi
hyodyntédd ilman erillistd selaimen liitdnndistd, suoraa integraatiota sovellukseen tai erillisti
asiakasohjelmaa. Menetelmit kuitenkin tuottavat niin suuren parannuksen kuvanlaatuun, etti
suoritusaikavaativuudeltaan optimoidun version lisddminen esimerkiksi selaimiin parantaisi

kayttdjikokemusta merkittdvisti.

Skaalauksen kohteiden ei tarvitse olla alun perin sdhkoisid, silld analogisiin formaatteihin
tallennetut kuvat voidaan skannata. Tamin ansiosta esimerkiksi VHS-nauhan sisilté voi-

daan skaalata tarkempaan muotoon. Menetelmit ovat ajankohtaisia, koska analoginen tal-
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lennusmedia haalistuu ajan myotd. Niiden kisittely vaatii kuitenkin muutoksia menetelmiin,
silld artefaktit syntyvit havidllisten pakkausmenetelmien lisdksi tallennusmedian fyysisistid
ominaisuuksista. Artefaktien erilaisesta luonteesta huolimatta erityisesti ARCNN olisi tdhédn
sovelias menetelmi, silld se kisittelee nykymuodossaankin sattumanvaraisia kuvan héirioita.
Tietyissd formaateissa on eroa my0s resoluution skaalaamisen tarpeessa, koska analogiset

kuvat voidaan muuttaa sdhkoisiksi korkearesoluutioisella laitteistolla.

Kyky tuottaa matalaresoluutioista kuvista korkealaatuisia tuo mukanaan myds uhkia, silld
se voi mahdollistaa piratismia. Esimerkiksi julisteiden ja muiden painotuotteiden esikatse-
lukuvista saatetaan voida tuottaa luvattomia kopioita. Tdma ei vilttamittd ole suuri muutos
nykytilanteeseen, silld jo nyt tekijanoikeuksia rikkovat tahot voivat tilata yhden kappaleen

kopioitavaa tuotetta, skannata tai muuten kopioida sen ja sitten tuottaa omia versioitaan.

Toinen mahdollinen haitta on kuvaviirenndsten tunnistamisen vaikeuttaminen. Manipuloi-
dun kuvan skaalaaminen super-resoluutiomenetelmélli voi peittdd muokkaamisesta syntyvid
artefakteja, mika sotkee niiden tunnistamiseen perustuvien algoritmien toimintaa. Nidin esi-
merkiksi kaksi toisistaan resoluutioltaan tai laadultaan poikkeavaa kuvaa voidaan yhdistda

helpommin.
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6 Yhteenveto

Kuvien resoluutionskaalaamiseen on kehitetty useita menetelmid. Niille on tarvetta, koska
suurten kuvatiedostojen sdilyttiminen ja siirtiminen, erityisesti verkossa, on kallista. Lisiksi
kuvanlaatua alentavat kameroiden tekniset rajoitteet seki tiedostojen hédviollinen muokkaa-

minen ja uudelleentallentaminen.

Téssd tutkielmassa keskityttiin tarkastelemaan sellaisia kuvanskaalausmenetelmii, joissa skaa-
lattava kuva jaetaan tilkkuihin, tilkkujen piirteet vahvistetaan ja sitten yhdistetddn tarkem-
maksi kuvaksi. SRCNN on téllaisen menetelmin perusversio, josta on johdettu pakkausarte-
fakteja poistava ARCNN sekéd muuten tehokkaampi FSRCNN. Ne kaikki tuottavat hyvilaa-

tuisia kuvia ja toimivat kohtuullisella nopeudella.

Kisiteltyja menetelmid voisi kehittdd yhdistimilld niitd toisiinsa. SRCNN:ddn perustuva
ARCNN ei ole yhtd tehokas kuin FSRCNN, toisaalta FSRCNN ei poista skaalausta vaati-
vissa kuvissa usein esiintyvid pakkausartefakteja kuten ARCNN. ARCNN:n artefaktinpois-
tokerroksen lisddminen FSRCNN:&in tuottaisi mahdollisesti yleiskdyttdisemmiin ja nopeam-

man menetelmin kuin kumpikaan sen osista yksinidin.

Yhden kuvan super-resoluutiossa riittdd muutenkin tutkittavaa, silld luonteeltaan se on huo-
nosti asetettu ongelma ddrettomalld madrilld ratkaisuja. Ongelmallisia siind ovat erityisesti
kappaleiden dirirajat, erilaiset kuviot ja lukuisten ldhteiden aiheuttama satunnainen kohina.
Parempien kuvanlaadun mittauskeinojen kehittdminen voi johtaa parempiin tuloksiin. Lisdk-

si mahdollisia neuroverkkokonfiguraatioita ja -tyyppejd on valtavia méérii.
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