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Santrauka

Egzituojantys automatinés ekspozicijos ir baltos spalvos balanso korekcijos jrankiai, ne-
naudojantys giliojo mokymosi metody, ekspozicijos ir baltos spalvos balanso korekcija atlieka
nestabiliai bei nekokybitkai. Siame darbe apmokomi Pix2Pix GAN ir InstructPix2Pix modeliai
automatinei ekspozicijos ir baltos spalvos balanso korekcijai atlikti. Taip pat sukurta nuostoliy
funkcija skirta ekspozicijos ir baltos spalvos balanso uzdaviniui, bei naudojant $ia nuostoliy funkcija
buvo apmokytas neuroniniy tinkly modelis. Siy apmokyty modeliy sugeneruotiems rezultatams
vertinti apskai¢iuojamos pikseliy spalvy skirtumy vidurkiai pagal CIEDE2000 formule bei SSIM
indeksai. Rezultatai lyginiami tarp apmokyty modeliy. Geriausius rezultatus parodes modelis paly-
ginamas su Adobe Lightroom Classic automatinés ekspozicijos ir baltos spalvos balanso korekcijos
funkcionalumais. Lyginant modelius, modelis apmokytas su sukurta nuostoliy funkcija parodé
geresnius ir kokybiskesnius rezultatus nei Pix2Pix GAN, InstructPix2Pix ir Adobe Lightroom

Classic automatinés ekspozicijos ir baltos spalvos balanso korekcijos funkcionalumai.

Raktiniai zodZiai: generatyvius priesiski tinklai, Pix2Pix, difuzijos modeliai, Instruct-

Pix2Pix, spalvy korekcija, nuostoliu funkcija



Summary

Existing automatic exposure and white balance correction tools that do not use deep learning
techniques perform exposure and white balance correction in an unstable and poor quality way. In
this work, Pix2Pix GAN and InstructPix2Pix models are trained to perform automatic exposure
and white balance correction. A loss function has also been developed for the exposure and white
balance task and a neural network model has been trained using this loss function. To evaluate the
results generated by these trained models, the averages of the pixel colour differences are computed
using the CIEDE2000 formula and the SSIM indices. The results are compared between the
trained models. The model with the best results is compared with the automatic exposure and
white balance correction functionalities of Adobe Lightroom Classic. When comparing the models,
the model trained with the developed loss function showed better and higher quality results than
Pix2Pix GAN, InstructPix2Pix and Adobe Lightroom Classic auto-exposure and white balance

correction functionalities.

Keywords: generative adversarial networks, Pix2Pix, diffusion models, InstructPix2Pix,

color correction, loss function



Turinys

I A D A S 7
1. GENERATYVINIU PRIESISKY TINKLU MODELIAL ..........cooiiiiiiiiiiinann.. 10
1.1. Generatyviniai priesiski tinklai........ ... o 10
1.2. Salyginiai generatyviniai priesiski tinklai ......... ... .. 10
1.3 Pix2Pix modelis .. ..ou o 10
1.3.1. Duomeny rinkinys........ooueiuiii e 11

1.3.2. Modelio architekthra..........oouiiii e 11

1.3.3. Pix2pix modelio tyrimo rezultatal ................cooiiiiiiiiii 13

2. DIFUZIJOS MODELIAL ... e 15
2.1. TriukSma Salinantys tikimybiniai difuzijos modeliai .................. ..., 15
2.1.1. DDPM tiesioginis PrOCESAS ... ..uwuutun ettt ettt 15

2.1.2. DDPM atgalinis ProCeSas .. ....euuueiuneti ettt et e 16

2.1.3. DDPM modelio architektlira ..........c.ooiiiiiiniiiii it 16

2.1.4. DDPM nuostoliy funkcija .........ooviiiiii i 16

2.1.5. DDPM MOKYINO PIOCESAS ..ttt et ettt et e 16

2.1.6. DDPM vaizdy generavimo PrOCESAS . ......eeuneeuneeunnemineeiaenneenneennn.. 17

2.2. Latentinés difuzijos modeliai............ooiiuiiiiiii 17
2.2.1. Variacinis auto-enKkoderis .. .......ouuueiieit e 17

2.2.2. CLIP transformeris .........uuuuieitiiiii et 18

2.2.3. Stabiliosios difuzijos modelio veikimas ...............coiiiiiiiiiii i 18

2.2.4. Stabiliosios difuzijos modelio panaudojimas vaizdy transformavimui ......... 19

2.2.5. Stabiliosios difuzijos modelio generavimo parametrai.................c...o..... 20

2.2.6. InstructPix2Pix modelis .........oiiiiiii 20

3. ERSPE RIMEN T A S e e 22
3.1. Duomeny rinkinys . ... e 22
3.2. Pix2Pix GAN modelio moKymas .........coouiiuiiiii e 23
3.3. InstructPix2Pix modelio mokymas ....... ..ot 24
3.3.1. Papildomas rezultaty apdorojimas............cooviiiiiiiiiiiii i 24

3.4. Ekspozicijos ir baltos spalvos balanso korekcijai pritaikytas modelis ................. 26
3.4.1. Generatorits .......oouuiii ittt 26

3.4.2. Nuostoliy funkcija ......ooiiii 27

3.4.3. Modelio MOKYMAS ... ..u ittt e e e 28

3.5, Modeliy Iyginimas. ... ...ttt 29
3.5.1. Modeliy vertinimo vaizdy aibés sudarymas...............cooiiiiiiiiiiiiiaan. 29

3.6. Rezultaty palyginimas ........oouiuiiui 31
3.6.1. InstructPix2Pix modelio neredaguody ir redaguoty isvesCiy palyginimas ..... 31

3.6.2. Modeliy palyginimas tarpuSavyje .......ceuueeuneeutneeneeiaein e, 33

3.6.3. Eksperimento metu sukurto modelio ir Adobe Lightroom Classic palyginimas 37
REZULTATAI TR ISVADOS ...ttt 39
SALTINIAL .ot e 40
PRIE D AL e 42

1 priedas. ,,Adobe Lightroom Classic* programos nustatymai kiekvienai nuokrypio varia-
o - 42



2 priedas. Programinis kodas ......... ...

3 priedas. Sugeneruoty vertinimo vaizdy pavyzdziai .......... ..o



Ivadas

Tyrimo objektas ir aktualumas

Fotografuojant automatiniu rézimu, dél nenuspéjamy aplinkos veiksniy tokiy kaip: seséliai,
saulés spinduliai SvieCiantys tiesiai j objektyva, fono spalva ir t.t., pasikeicia nuotraukos ekspozicija
(angl. exposure) ir baltos spalvos balansas (angl. white balance), todél nuotraukos spalvos gali
neatitikti tikrovés. Taip pat, dél netinkamai pasirinkty fotoaparato nustatymy taip gali nutikti ir
fotografuojant rankiniu rézimu.

Procesas, kuris suartina nuotraukos spalvas su realiomis, vadinamas spalvy korekcija. Spalvy

korekcija jprastai susideda i$ dviejy daliy:

1. Nuotraukos ekspozicijos korekcija. Nuotrauka gali biiti per tamsi arba per Sviesi. Norint
sutvarkyti nuotraukos ekspozicijos, koreguojami bendras nuotraukos sviesos ryskumas, kontras-
tas, Seseliy ir Sviesiyjy zony rySkumas. Taciau ne visada galima kokybiskai atlikti ekspozicijos
korekcija. Kai nuotrauka per tamsi, ir norima ja pasviesinti, vis labiau $viesinant nuotraukoje
atsiranda vis daugiau triukSmo. Taip pat norint kokybiskai atlikti Sviesos korekcija, labai svarbus
kameros, su kuria buvo fotografuota dinaminis diapazonas (angl. dynamic range). Jis nurodo
skirtuma tarp Sviesiausios ir tamsiausios galimos nuotraukos reikSmés. Nuotraukos vietos,
kuriose tamsumas arba Sviesumas virsija Sias reikSmes, praras visa informacija ir galutiniame
rezultate jos neturés jokiy detaliy ir bus atvaizduojamos tik kaip visiskai juodos arba visiskai
baltos vietos. Todél atliekant Sviesumo korekcija Sios vietos nebus paveikiamos ir jos atrodys
visada taip pat, t.y. visiskai juodos arba visiskai baltos.

2. Baltos spalvos balanso korekcija. Kartais kameros automatinio baltos spalvos balanso funkcija
netinkamai atpazjsta esama apsvietima, dél ko nuotraukos gali turéti oranzinj, mélyna, zalig
arba violetinj atspalvius. Norint nuotraukos suartinti su realiomis spalvomis reikia atitinkamai
Sias spalvas pridéti. Pavyzdziui, jei nuotrauka turi oranzinj atspalvj, norint gauti nattralias
spalvas, reikia pridéti mélynos spalvos. Pridéjus mélynos spalvos gali atsirasti zalias atspalvis,
todél papildomai reikia pridéti violetinés spalvos. Taciau kartais baltos spalvos balansas gali

taip nutolti nuo realybés, kad grazinti nuotraukai natiiralias spalvas tampa labai sudétinga.

Iprastai baltos spalvos balanso ir ekspozicijos korekcija atliekama nuotrauky redagavimo
programose tokiose kaip ,,Adobe Lightroom Classic®. Sios programos turi jvairiy jrankiy, kurie
leidzia manipuliuoti nuotraukos ekspozicija ir spalvomis. Taip pat jose neretai galima rasti ir
automatinés baltos spalvos balanso ir ekspozicijos korekcijos funkcija. Deja, bet automatiné baltos
spalvos balanso ir ekspozicijos korekcija Siose programose veikia gan prastai ir dazniausiai korekcija
vis tiek tenka atlikti rankiniu budu naudojantis kitais programos jrankiais.

Zmogui, kuris nesidomi fotografija ir nuotrauky retufavimu, netgi paprasta baltos spalvos
balanso ir ekspozicijos korekcija gali kelti isstikiy, o tam tikrais atvejais net patyrusiam profesionalui
tai gali buti sudétinga arba net nejmanoma atlikti. Todél reikalingas metodas, kuris galéty
automatiskai atlikti baltos spalvos balanso ir ekspozicijos korekcija. Vienas i$ galimy budy Siam
metodui sukurti - pasinaudoti generatyviniy neuroniniy tinkly modeliais. Pastaraisiais metais
ypac iSpopuliaréjus Ssiems modeliams, jie sékmingai buvo pritaikyti daugelyje dalykiniy sriciy,
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todél verta patyrinéti generatyviniy neuroniniy tinkly galimybes atlikti automatine baltos spalvos
balanso ir ekspozicijos korekcija.

Siuo metu populiariausi, platiausiai dokumentuoti, bei didZiausia bendruomene turintys
generatyviniy neuroniniy tinkly modeliai skirti vaizdy generavimui bei transformavimui yra
difuzijos (angl. Diffusion) ir generatyviniy priesisky neuroniniy tinkly modeliai (angl. Generative
adversarial networks) arba trumpiau - GAN modeliai. Todél Siame darbe bus tyrinéjami butent
tokio tipo modeliai.

Nors ir anks¢iau minéty modeliy didziausias pranasumas yra pritaikomumas jvairiose srityse,
bei jvairiose vaizdy transformavimo uzdaviniuose, taCiau $i $iy modeliy savybé gali tapti trakumu
tokiuose vaizdy transformavimo uzdaviniuose, kur rezultatas yra labai specifinis, bei gali biiti aiskiai
pamatuojamas. Btent toks ir yra automatinés baltos spalvos balanso ir ekspozicijos korekcijos
uzdavinys. Turint poruota duomeny rinkinj, galima pamatuoti spalvy skirtuma tarp dviejy
nuotrauky ir taip jvertinti korekcijos kokybe. Todél siame darbe taip pat bus tyrinéjamas spalvy
skirtumo, kaip nuostoliy funkcijos apmokant neuroniniy tinkly modelj, panaudojamumas.

Verta paminéti, kad galima rasti darby, kurie tyrinéja neuroniniy tinkly modelius tik ekspo-
zicijos korekcijai [ADO721] arba tik baltos spalvos balanso korekcijai [AB20], taCiau néra viesai
prieinamy atlikty tyrimy, kurie tyrinéty tiek ekspozicijos tiek baltos spalvos balanso korekcijas

kartu, vienoje nuotraukoje.

Tyrimo metodai

ISsiaiskinti kokius Stabilios difuzijos bei GAN modeliy variantus treniruoti, bei kokia

architektiira pasirikti naujam modeliui bus pasitelkti Sie metodai:

* Mokslinés literattiros apzvalga

* Atliktas empirinis tyrimas

Darbo tikslas

Sio darbo tikslas yra sukurti metoda atliekantj automatine baltos spalvos balanso ir eks-
pozicijos korekcija neiskraipant nuotraukos ir nepridedant triukSmo, naudojant generatyviniy

neuroniniy tinkly modelius.

Darbo uzdaviniai

1. Sukurti duomeny rinkinj skirta apmokyti modelius atlikti automatine baltos spalvos balanso ir
ekspozicijos korekcija kaip duomeny rinkinio pagrinda naudojant Adobe MIT FiveK duomeny
rinkinj.

2. Atlikti literattiros analize apie difuzijos bei GAN modelius skirtus vaizdy transformavimui.

3. Atlikti empirinj tyrimg apie jvairias neuroniniy tinkly modeliy architekttiras naudojamas vaizdy

transformavimui



4,

5.

Sukurti metoda automatinei baltos spalvos balanso ir ekspozicijos korekcijai atlikti naudojant
jvairius neuroniniy tinkly modelius.

Palyginti sukurta metoda su egzintuojanciais automatinés baltos spalvos balanso ir ekspozicijos
korekcijos metodais naudojant spalvy skirtumo, skai¢iuojamo pagal CIEDE2000 formule, bei

SSIM indekso metrikas.

Darbo atlikimo procesas

1. Sukurti suporuoty nuotrauky duomeny rinkinj.

2. Apmokyti generatyviniy priesisky tinkly modelj naudojant sukurta suporuoty duomeny rinkinj.
3.
4

. Sukurti bei apmokyti generatyviniy neuroniniy tinkly architekttira automatinei baltos spalvos

Adaptuoti difuzijos modelj naudojant sukurta suporuoty duomeny rinkinj.

balanso ir ekspozicijos korekcijai atlikti naudojant spalvy skirtuma kaip nuostoliy funkcija
Palyginti apmokyty modeliy rezultatus tarpusavyje bei su esamais automatinés baltos spalvos

balanso ir ekspozicijos korekcijos metodais.

Laukiami rezultatai

Sio darbo pagrindinis laukiamas rezultatas - sukurtas metodas, kuris atlikty automatine

baltos spalvos balanso ir ekspozicijos korekcija jvairiy sceny JPEG formato nuotraukose stabiliau ir

tiksliau nei egzistuojantys automatinés baltos spalvos balanso ir ekspozicijos korekcijos metodai

nenaudojantys neuroniniy tinkly modeliy, kur kaip jvestis naudojama tik pati nuotrauka. Taip pat

Sis metodas neturéty iSkraipyti nuotraukos, bei nepridéti papildomo triuksmo.



1. Generatyviniy priesisky tinkly modeliai

1.1. Generatyviniai priesiski tinklai

Generatyviniai priesiski tinkly modelis (angl. Generative Adversarial Networks, toliau GAN)
pirma kart buvo pristatytas 2014 m. Montrealio universiteto mokslininky [GPM*14]. Siame darbe
buvo pristatytas nauja generatyviniy modeliy vertinimo sistema naudojant priesSpriesinj procesa,
kuris susideda i$ dviejy neuroniniy tinkly modeliy: diskirminacinio modelio (D) ir generatyvinio
modelio (G).

Diskriminacinis modelis yra dviejy klasiy klasifikatorius. Jis kaip jvestj priima nuotrauka
ir bando prognozuoti ar nuotrauka yra tikra (paimta i duomeny rinkinio), ar sugeneruota gene-
ratyvinio modelio. Mokymosi procese $is modelis vis tobuléja atskirti modelio sugeneruotas ir
tikras nuotraukas, taip priversdamas generatyvinj modelj generuoti kuo jtikinamesnius vaizdus.

Generatyvinis modelis is atsitiktinio triukSmo bando sugeneruoti nuotrauka. Mokymo-
si procese modelis tobuléja bandant apgauti diskriminacinj modelj generuojant vis panasesnes
nuotraukas j esancias duomeny rinkinyje.

GAN modeliai nepriima jokios jvesties, todél nejmanoma po mokymo proceso jtakoti modelio
iSvesties. Todél tokiy modeliy, be papildomy vaizdy transformavimui pritaikyty modifikacijy,

negalima panaudoti vaizdy transformavimui.

1.2. Salyginiai generatyviniai priesiski tinklai

Salyginiai generatyviniai priesiski tinkly (angl. Conditional Generative Adversarial Networks,
toliau CGAN) modelis pirma kart buvo pristatytas Montrealio universiteto mokslininky 2014 m.
[MO14]. CGAN modelio struktiira panasi j GAN modelio, t.y. abu susideda i$ dviejy neuroniniy
tinkly modeliy: diskriminacinio ir generatyvinio. Taciau priesingai nei paprasti GAN modeliai,
CGAN modelis priima jvestj, kuri gali buti pateikta bet kokia forma (pvz. tekstas, nuotrauka ir
t.t...). Sijvestis perduodama tiek generatyviniam tiek diskriminaciniam modeliui kaip papildomas
jvesties sluoksnis.

Kadangi CGAN modeliai gali priimti jvestj kuri gali biti nuotrauka, tai jgalina tokio tipo

modelius pritaikyti vaizdy transformavimui.

1.3. Pix2Pix modelis

2016 m. Berklio universiteto mokslininkai publikavo straipsnj [IZZ"17], kuriame tyrinéjama
galimybé pritaikyti CGAN modelj vaizdy transformavimui. Prie$ §j darba buve vaizdy trans-
formavimo metodai, naudojantys neuroninius tinklus, buvo stipriai priklausomi nuo dalykinés
srities ir tinkamai Yemu lygiu sukonstruotos nuostoliy funkcijos biitent tai dalykinei sri¢iai. Sio
darbo tikslas buvo sukurti universaly metoda atlikti vaizdy transformavima, kuriam nereikty
kiekvienai dalykinei sriciai atskirai kurti vis kitokios nuostoliy funkcijos, o ja biity galima apibreézti

aukstu lygiu. Su GAN ir CGAN modeliu atsiradimu tai tapo jmanoma, kadangi siuose modeliuose
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nuostoliy funkcija yra iSmokstama mokymo metu ir uz ja atsakingas diskriminacinis modelis.

Kartu su Siuo darbu autoriai pateiké ir Sio modelio implementacija pavadinimu Pix2Pix.

1.3.1. Duomeny rinkinys

Siam modeliui mokyti reikalingas suporuoty nuotrauky duomeny rinkinys. Viena nuotrauka
yra jvesties pavyzdys, o kita - kokia turéty buti iSvestis. Kitaip $i iSvestis gali biiti vadinama etalonu

(angl. ground truth) [1ZZ*17].

[vestis Etalonas

1 pav. Duomeny rinkinio pavyzdys skirto apmokyti Pix2Pix modelj transformuoti dienos nuo-
traukas j nakties

1.3.2. Modelio architektura

Kadangi Pix2Pix yra CGAN modelis, jis susideda i$ dviejy, jau anks¢iau minéty daliy:
diskriminacinio ir generatyvinio modeliy [IZZ"17].

Generatyvinis modelis: Pix2Pix modelyje generatyvinis modelis yra U-NET tipo neu-
roninis tinklas [[ZZ"17]. Norint suprasti kaip veikia U-NET tipo neuroniniai tinklai, i$ pradziy
reikia suprasti enkoderio-dekoderio tipo tinklus.

Enkoderio-dekoderio tipo tinklai susideda, kaip sufleruoja pavadinimas, is dviejy daliy -
enkoderio ir dekoderio. Enkoderis turi kelis sluoksnius, pro kuriuos eidama jvesties duomeny
seka, yra palaipsniui mazinama ir galy gale paverCiama j mazesnj, fiksuoto dydzio, tenzoriy, kuris
yra tarsi abstraktus jvesties apibuidinimas ir reprezentuoja svarbiausia jvesties informacija. Tuo
tarpu dekoderis taip pat turi kelis sluoksnius, kurie veikia atvirksi¢iai nei enkoderio sluoksniai.
Pro juos einantis i$ enkoderio gautas tenzorius palaipsniui didinamas ir taip i$ pradinés jvesties

abstrakcios reprezentacijos sugeneruojama nauja iSvestis [VSP*17].
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Enkodens-dekoderis

Tr— |— — y

2 pav. Enkoderio-dekoderio tipo neuroninio tinklo struktiiros reprezentacija

U-NET tipo tinklai yra labai panasts j enkoderio-dekoderio tipo tinklus, taciau jie turi
vieng esminj skirtuma. Enkoderio-dekoderio tipo tinkluose sluoksniai yra sujungti vienas su kitu
nuosekliai, todél, kad gauti i$vestj, jvestis turi praeiti pro visus sluoksnius. Tuo tarpu U-NET
tipo tinkluose enkoderio ir dekoderio sluoksniai gali biiti sujungti, todél kai kurie sluoksniai gali
buti praleisti. Kadangi daug jvesties detaliy enkoderyje yra prarandamos, tam tikry enkoderio ir
dekoderio sluoksniy sujungimas leidzia iSsaugoti tam tikras smulkias detales i$ jvesties, kas yra
ypatingai svarbu vaizdy transformavimo uzdaviniuose [RFB15].

Pix2pix modelyje i sluoksnis yra sujungtas su n-1 sluoksniu, kur n yra visy tinklo sluoksniy
skaicius [1ZZ717].

[J-Net

o T

3 pav. Supaprastinta Pix2pix modelyje naudojamo U-NET tipo neuroninio tinklo strukttiros
reprezentacija

Diskriminacinis modelis: Kad suprasti, kodél Pix2pix modelyje buvo pasirinkta tam
tikra diskriminatoriaus architektiira ir kaip ji veikia, reikia suprasti ka vadiname austo ir zemo
daznio dalimis vaizduose. Auksti dazniai vaizduose reprezentuoja vaizdo konttirus bei briaunas,
bet turi mazai informacijos apie spalvas. Tuo tarpu zemi dazniai reprezentuoja vaizdo spalvas bei
ju pasiskirstyma, taciau turi mazai informacijos apie vaizdo detales, bei konttirus. Sudéjus Siuos

du daznius gauname jprasta, pilna vaizda [Zen18].
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p =

Zemi dazniai

4 pav. Nuotraukos isskirstytos j zemus ir aukstus daznius, bei jos originalo pavyzdys

Siame darbe [IZZ*17] buvo tyrinéjamas L1 nuostoliy funkcijos pritaikymas vaizdy trans-
formavimui. L1 nuostoliy funkcija, kitaip vadinama maziausiy absoliuc¢iy nukrypimy funkcija,
naudojama siekiant sumazinti paklaida ir apskaiCiuojama kaip visy absoliuciy skirtumy tarp

tikrosios vertés ir prognozuojamos vertés suma

n

Ll = Z = |ytikroji - ypmgnozuojama| (1)
i=1

Naudojant L1 funkcija, kaip vienintele nuostoliy funkcija Siame modelyje, buvo pastebéta,
kad sugeneruotos iSvesties nuotraukos yra neryskios, jose tritksta detaliy, taciau puikiai perteikia
norimo rezultato nuotraukos zemo daznio dalis. Todél L1 nuostoliy funkcija naudojama kartu su
GAN modeliams budingu diskriminaciniu modeliu [IZZ"17].

Auksto daznio vaizdo daliy korektiskumui uztikrinti naudojamas PatchGAN diskriminacinis
modelis. [is vietoje to, kad klasifikuoty visa vaizda j tikra ar netikra, iSskaido vaizda j N x N dydzio
lopinélius ir klasifikuoja kiekvieng atskirai, tada iSveda vidurkj i$ visy lopinéliy rezultaty ir prieina
vienos iSvados - vaizdas tikras arba netikras [[ZZ"17].

IS generatyvaus modelio mokymo metu gautas rezultatas vertinamas pagal abu L1 nuostoliy
funkcija ir PatchGAN diskriminacinj modelj. Ekspermenty metu nustatyta, kad taikant butent

tokj metoda gaunami geriausi rezultatai [[ZZ"17].

1.3.3. Pix2pix modelio tyrimo rezultatai

Pix2pix modelis buvo testuotas su jvairiais vaizdy transformavimo uzdaviniais: dienos vaizdy
pavertimas nakties vaizdais, vaizdo nuspalvinimas, semantiniy Zymiy transformavimas j realaus
pasaulio nuotrauka, jpieSimas, bei daugelj kity. Atlikus Siuos bandymus buvo pastebéta, kad Sis
modelis duoda puikius rezultatus labai skirtingose ir jvairiuose domenuose. Taip pat Sis modelis
gali duoti gerus rezultatus net su nedideliu duomeny rinkiniu ir salyginai trumpu mokymo laiku
[12Z7+17].
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5 pav. Pix2pix modelio rezultatas apmokyto su duomeny rinkiniu i§ 400 nuotrauky pory
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2. Difuzijos modeliai

Difuzijos modeliai - tai generatyviniy modeliy klasé. Siy modeliy idéja ir pirminis metodas
pirma karta buvo pristatytas 2015 m. Standfordo ir Berklio universitety mokslininky [SWM™15].
Siame darbe buvo pristatytas naujas metodas, kuris remiasi nepusiausvyrinés statistinés fizikos ir
sekvencinio Monte Carlo metodo jdéjomis. Sis metodas, naudojant Markovo grandine, paverdia
paprasta, zinoma skirstinj, (pvz. Gauso skirstinj) j tikslinj (duomeny) skirstinj. Tam jgyvendinti

buvo pasitlytas karkasas kuris susideda i$ dviejy procesy:

1. Tiesioginis (difuzijos) procesas - tai procesas, kurio metu duomenims pamazu yra
pridedamas triuksmas, kol visiskai prarandama pradiniy duomeny struktira.
2. Atgalinis (triuk$mo Salinimo) procesas - $is procesas pamazu $alina triuksma, tol kol

gaunami reikalingi duomenys. Atlikti $j procesa yra apmokomas modelis.

Modelis apmokytas atlikti atgalinj procesa, véliau gali buiti naudojamas naujy duomeny

generavimui i$ triukSmo.

2.1. Triuksma salinantys tikimybiniai difuzijos modeliai

TriukSma Salinantys tikimybiniai difuzijos modeliai (trumpiau - DDPM) buvo pristatyti 2020
m. Berklio universiteto mokslininky [HJA20]. Siame darbe buvo pristatytas konkretus mokymo
procesas bei DDPM modelio implementacija, kuri geba generuoti aukstos kokybés ir raiskos

vaizdus. Taip pat Siame darbe buvo aprasytos tiesioginio ir atgalinio procesy implementacijos.

2.1.1. DDPM tiesioginis procesas

Tiesioginiame procese duomenims iteratyviai pamazu pridedama triuksmo tol, kol pradiniy

duomeny struktiira yra visiskai prarandama ir gaunamas Gauso skirstinys.

‘m

\

5 - Lo . /

6 pav. Tiesioginis procesas

Triuksmo kiekis kiekvienoje Sio proceso iteracijoje pridedamas ne atsitiktinai. Uz jj atsakingas
dispersijos keitimo planuotojas (angl. variance scheduler). Sis planuotojas nustato kiekvieno
zingsnio pridedamo triuksmo kiekj, bei su kiekvienu zingsniu jj didina. TriukSmo kiekis Zymimas
By, kur t yra laiko Zingsnio indeksas. Siame darbe buvo naudota 7' = 1000 Zingsniy, pradiné

triuk§mo kiekio verté 8 = 1074, o galutiné triuk$mo verté 37 = 0,02

15



2.1.2. DDPM atgalinis procesas

Atgalinis arba triukSmo Salinimo procesas siekia is triuksmo, gauto po tiesioginio proceso,
atkurti originaly vaizda. Visas triukSmas néra pasalinamas iskart, o iteratyviai, per lygiai tiek pat

zingsniy kiek tiesioginiame procese.

2.1.3. DDPM modelio architektura

Atlikti atgalinj procesa yra mokomas U-NET tipo modelis. Taciau jis Siek tiek skiriasi nuo
Pix2Pix modelyje naudojamo U-NET architektiiros. DDPM naudojamame U-NET modelyje,
tarp konvoliuciniy bloky taip pat yra panaudoti savaiminio démesio sutelkimo (angl. self-attention)
blokai. Sie blokai leidzia modeliui sutelkti démesj j specifinius vaizdo regionus, bei atsizvelgti

informacija kitose vaizdo vietose, taip atsizvelgiant j viso vaizdo konteksta [HL]"23].

2.1.4. DDPM nuostoliy funkcija

DDPM modelyje buvo panaudota tokia nuostoliy funkcija:

L(Q) = Etag,e [”6 - 69(3515715)”2} (2)

* 0 - mokomo modelio parametrai

* t - laiko zingsnis

* 1 - originalus vaizdas be triuksmo

* 1, - vaizdas su triukSmu laiko zingsnyje ¢
* € - standartinis Gauso triukSmo tenzorius

* €9 - modelio sugeneruoto triuksmo tenzorius

Sioje nuostoliy funkcijoje apskai¢iuojama vidutiné kvadratiné paklaida (angl. Mean squared
error) tarp standartinio Gauso triukSmo ir triukSmo sugeneruoto modelio tam tikrame laiko
zingsnyje. Tokia nuostoliy funkcija skatina modelj tiksliai numatyti triuksma, kuris buvo pridétas

prie pradiniy duomeny kiekviename tiesioginio proceso etape.

2.1.5. DDPM mokymo procesas

DDPM mokymo procese, modelis yra mokomas nuspéti triuksma, kuris buvo pridétas laiko

zingsnyje t. Mokymosi proceso zingsniai yra tokie:

1. Atsitiktinai parenkamas laiko zingsnis ¢.

2. Modeliui kaip jvestis duodamas vaizdas i§ duomeny rinkinio su triukSmu atsitiktinai
parinktame laiko zingsnyje ;.

3. Modelis bando nuspéti pridéta triuksma laiko zingsnyije ¢.

4. Naudojant nuostoliy funkcija, modelio nuspétas triukSmas palyginamas su tikruoju pridétu
triuksSmu laiko zingsnyije ¢.

5. Pagal nuostoliy funkcijos rezultata atnaujinami modelio svoriai.
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2.1.6. DDPM vaizdy generavimo procesas

Apmokius DDPM modelj, galima pradéti generuoti vaizdus. Vaizdy generavimo proceso

zingsniai yra tokie

1. Apmokytam modeliui i§ pradziy duodamas vaizdas sudarytas tik is triukSmo ir laiko
zingsnio indeksas, kuris lygus visy laiko zingsniy kiekiui 7'.

2. I8 duoto triukSmo modelis bando nuspéti koks triukSmas buvo pridétas.

3. Is modelio gautas triukSmo skirtumas atimamas is jvesties triukSmo ir gaunamas vaizdas
laiko zingsnyje 17" — 1.

4. Tada Sis gautas vaizdas vél naudojamas kaip jvestis modeliui tol, kol pasiekiamas laiko

zingsnis ¢ = 0.

Gautas vaizdas yra visiskai naujas vaizdas, kuris atspindi duomeny rinkinyje buvusius

vaizdus.

2.2. Latentinés difuzijos modeliai

Latentinés difuzijos modeliai (trumpiau - LDM) - tai teksto transformavimo j vaizdus modeliai,
pirma kart pristatyti 2022 m. Miuncheno universiteto mokslininky [RBL*22]. Sie modeliai,
pavercia teksto jvestj j vaizda naudojant difuzijos modelj.

Tai néra pirmasis teksto transformavimo j vaizdus modelis. Taciau pries tai egzistave
teksto transformavimo j vaizdus modeliai, tokie kaip DALL-E modelis [RPG*21], reikalavo labai
daug resursy tiek apmokymo, tiek vaizdy generavimo procese, todél naudoti Siuos modelius yra
labai brangu. LDM modeliai siekia sumazinti resursy sanaudas teksto transformavimo j vaizdus
uzdaviniuose neprarandant rezultaty kokybés.

Populiariausias LDM sukurtas remiantis Siuo darbu - tai Stabiliosios difuzijos modelis
sukurtas jmonés Stability Al. Stabiliosios difuzijos naudoja patobulinta difuzijos procesa, kuris
leidzia zenkliai sumazinti resursy sanaudas. Prie§ tai egzistave modeliai difuzijos ir triukSmo
salinimo veiksmus atlikdavo su visu vaizdu. Atsizvelgiant j tai, jog triukSmo Salinimo procesas
reikalauja pakartotinio atlikimo siekiant iSgauti vieng atvaizda, tai reikalauja didelio resursy kiekio.
Stabiliosios difuzijos modelis triuk$mo Salinimo ir difuzijos veiksmus perkélé j latentine erdve
- suspausta pirminiy duomeny atvaizda, kur kiekvienas matmuo atitinka konkrecia savybe ar
charakteristika. [AT23].

2.2.1. Variacinis auto-enkoderis

Auto-enkoderiai - tai neuroniniai tinklai, kurie suspaudzia jvestj i zemesnés dimensijos
tenzoriy ir i¥ to tenzoriaus bando atkurti originalius duomenis [BKG23]. Sis suspaustas tenzorius
atsiranda latentinéje erdvéje. Taciau Stabiliosios difuzijos modeliuose naudojamas Variacinis
auto-enkoderis. Variacinis auto-enkoderis kaip ir paprastas auto-enkoderis turi enkoderj ir deko-
derj, taCiau enkoderis vietoje tenzoriaus, kuris nurodo konkrety taska latentinejé erdvéje, grazina
tenzoriy, kuris nurodo jvesties duomeny pasiskirstyma latentinéje erdvéje, pagal kurj sukuria-

ma dekoduojama pradinio vaizdo reprezentacija [KW13]. Dél to latentiné erdvé tampa labiau
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struktiirizuota, todél dekoduojant tenzoriy, galima gauti visiskai naujy iSvesCiy keicCiant tenzoriaus

parametrus. Tai padaro Variacinj auto-enkoderj generatyviniu neuroniniu tinklu.

Vidurkis

[vestis ( ’-”—’“::j;'z':‘;fl*:fl‘f** Ivestis
niz) ’ ’

Enkoderis / \' Z |—*| Dekoderis | —" |} F
\ 62[2)|/

Pasiskirstymas

7 pav. Variacinio auto-enkoderio veikimo schema

2.2.2. CLIP transformeris

Kadangi Stabiliosios difuzijos modelis yra teksto transformavimo j vaizdus modelis, reikia
apdoroti teksto jvestj bei panaudoti ja kaip viena i$ jvesCiy. Uz tai atsakingas CLIP transformeris,
kuris buvo sukurtas 2021 m. jmonés OpenAl [RKH*21]. Sis modelis sukurtas ir apmokytas
suprasti rySius tarp teksto ir vaizdy. Kaip jvestj $is modelis priima teksto eilute ir vaizda. Sios
jvestys, naudojant atitinkamus enkoderius, paver¢iamos j teksto ir vaizdo jterpinius ir pagal juos
yra apskai¢iuojamas panasumo balas, kuris nurodo kiek jvesties teksto eiluté sutampa su duotu

vaizdu.

2.2.3. Stabiliosios difuzijos modelio veikimas

Stabiliosios difuzijos modelio veikimo principas panasus kaip DDPM modelio, taciau Stabi-
liosios difuzijos modelis turi kelis esminius patobulinimus. Sis modelis susideda i¥ trijy, ank§iau

minéty, daliy:

1. Variacinio auto-enkoderio
2. CLIP transformerio

3. U-NET neuroninio tinklo

Visy pirma jvesties vaizdas naudojant Variacinj auto-enkoderj yra uzkoduojamas j latentinés erdvés
tenzoriy. Tiek tiesioginis tiek atgalinis procesai yra vykdomi su $iuo uzkoduotu tenzoriumi. Tai
leidzia atlikti triukSmo Salinimo operacijas zZymiai efektyviau, naudojant zymiai maziau resursy, nei
tai atliekant su neuzkoduotu vaizdu. Pavyzdziui (3, 512, 512) formos vaizdas yra uzkoduojamas j
(4, 64, 64) formos tenzoriy. Todél Siuo atveju veiksmai su tenzoriumi reikalauja 48 kartus maziau

atminties nei su pilnu vaizdu. Modelio panaudojimo naujam vaizdui sugeneruoti atveju, nenau-
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dojamas Variacinio auto-enkoderio enkoderis, tiesiog paduodamas atsitiktinis Gauso triukSmas
[RBL*22].

Toliau, naudojant CLIP transformerj, i$ vartotojo jvestos teksto eilutés sukuriamas teksto
jterpinys. Sis teksto jterpinys kartu su vaizdo latentinés erdvés tenzoriumi paduodami j U-NET
neuroninj tinkla. Siame tinkle vyksta triuk§mo alinimo procesas ir kaip i§vestis grazinamas naujas
latentinés erdvés tenzorius su maZiau triuk§mo. Sis tenzorius kartu su ank§iau gautu teksto
jterpiniu paduodamas atgali | U-NET tinkla ir taip kartojama, kol pasalinamas visas triuksmas, t.y.
kai prieinama ¢ = 0 laiko zingsnio.

Kai visas triukSmas i$ tenzoriaus pasalintas, jis, naudojant Variacinio auto-enkoderio dekoder;j,

dekoduojamas j galutinj vaizda.

Atsitiktinis Gauso triukéma Teksto ivestis

latentines erdves tenzorius ,Astronautas jojantis ant arklio”

\ )

— B4x64 .
latentinés erdvés CLIP transformerio

tenzorius teksto enkoderis

TTx768

teksto iterpinys

U-NET : ]
tinklas

\2

Kartojama T kartu, Gax6d

latentinés erdvés

tenzorius
Variacinio
auto-enkoderio dekoderis

512x512
Isvesties vaizdas

8 pav. Stabiliosios difuzijos veikimo schema naujo vaizdo generavimui

2.2.4. Stabiliosios difuzijos modelio panaudojimas vaizdy transformavimui

Stabiliosios difuzijos modelis taip pat gali bti pritaikytas vaizdy transformavimo uzdavi-
niams. Vaizdy transformavimo procesas labai panasus j vaizdy generavimo procesa, taciau pacioje
pradzioje, vietoje atsitiktinio Gauso triuksmo, jvesties vaizdas paverciama j latentinés erdvés tenzo-
riy naudojant Variacinj auto-enkoderj, o prie sio tenzoriaus pridedamas atsitiktinis triukSmas. Su
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Siuo tenzoriumi toliau vyksta jprastas triukSmo Salinimo procesas. Po triuk§mo Salinimo proceso
gautas latentinés erdvés tenzorius dekoduojamas, naudojant Variacinio auto-enkoderio dekoderj, j

nauja vaizda kuris atspindi jvesties nuotrauka [fac22].

2.2.5. Stabiliosios difuzijos modelio generavimo parametrai

Norint gauti kuo jmanoma geresnius rezultatus, galima keisti tam tikrus apmokyto Stabilio-

sios difuzijos modelio parametrus [Ash24]:

1. Pradinio triuk$mo reik§meé (angl. Seed) - galima nurodyti skaiciy pagal kurj bus
sugeneruotas triukSmas. Jei Sis parametras nenurodomas, triukSmas sugeneruojamas
atsitiktinai.

2. Orientaciné skalé (angl. Guidance scale) - §i skalé nurodo, kiek generavimo procese
atsizvelgiama j teksto jvestj. Kuo reiksmé didesné - tuo griezciau atsizvelgiama j teksto
jvestj ir sugeneruotas vaizdas ja labiau atitinka.

3. Stiprumas (angl. Strength) - §is parametras naudojamas vaizdy transformavimo uzda-
viniuose. Kuo didesné Sio parametro verté - tuo daugiau triukSmo bus pridéta j jvesties
vaizda. Kuo daugiau triukSmo pridedama j jvesties vaizda - tuo maziau isvesties vaizdas
panasus j jvesties.

4. Triuksmo valdiklis (angl. Sampler) - galima parinkti triuk§mo pridéjimo bei spéjimo
metodaq ir strategija. Skirtingi metodai gali generuoti maziau arba labiau kurybingus
vaizdus. Taip pat skirtingi metodai reikalauja skirtingo kiekio resursy.

5. Zingsniy kiekis (angl. Steps) - §is parametras nurodo skai¢iy Zingsniy, per kiek i§

vaizdo bus pasalinamas visas triukSmas. (t.y. parametras 1")

2.2.6. InstructPix2Pix modelis

InstructPix2Pix - tai vaizdy transformavimo modelis, kuris buvo pristatytas 2023 m. Berklio
universiteto mokslininky [BHE23]. Sis modelis yra specialiai apmokytas Stabiliosios difuzijos
modelis atlikti vaizdy redagavima. Naudojant $j modelj teksto jvestyje nereikia apibudinti viso

vaizdo, uztenka tik liepiamaja nuosaka nurodyti ka reikia pakeisti arba prideéti.

,Pakeisti saulégrazas rozémis” ,Pakeisti vaisius i torta”

,Pridéti fejerverky danguj
-~y !

9 pav. InstructPix2Pix modelio vaizdo ir teksto jvestys ir iSvestys

Sis modelis buvo apmokytas su visiskai sugeneruotu duomeny rinkiniu. Visy pirma buvo

surinkti jvairiy vaizdy aprasymai. Tada naudojant naudojant GPT-3 kalbos modelj, kiekvienam
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vaizdo aprasymui buvo sugeneruota atsitiktiné vaizdo redagavimo instrukcija ir redaguoto vaiz-
do aprasymas. Toliau, i$ pradinio vaizdo aprasymo ir redaguoto vaizdo aprasymo, naudojant
Stabiliosios difuzijos modelj, buvo sugeneruoti du vaizdai: pries redagavima ir po redagavimo.

Galutinis duomeny rinkinys susideda is trijy daliy:

1. Pradinis vaizdas
2. Redagavimo instrukcija liepiamaja nuosaka

3. Vaizdas po redagavimo

21



3. Eksperimentas

Atliekant §j darba buvo atliktas eksperimentas, kurio metu buvo apmokyti du egzistuojantys
modeliai: Pix2Pix GAN modelis ir InstructPix2Pix modelis, kuris paremtas Stabiliosios difuzijos
modeliu. Kadangi Sie modeliai yra bendrosios paskirties, ir yra skirti jvairiems vaizdy transfor-
mavimo uzdaviniams, taip pat buvo sukurtas ir apmokytas modelis skirtas biitent automatinei

ekspozicijos ir baltos spalvos balanso korekcijai atlikti.

3.1. Duomenuy rinkinys

Apmokyti Siuos modelius atlikti automatine spalvy korekcija reikalingas toks duomeny
rinkinys, kuris atspindéty realias situacijas, t.y. kiekviena jvesties nuotrauka turi biiti su neteisinga
ekspozicija ir baltos spalvos balansu. Ekspozicija nuotraukose gali buiti nukrypusi j dvi puses - j
tamsesne arba j Sviesesne. Balty spalvy balansas taip pat gali nukrypti j dvi puses - § mélyna arba j
oranzine puse. Taip pat nuokrypiai gali buti skirtingo stiprumo. Todél reikalingas toks duomeny
rinkinys, kuriame biity jvairiy stiprumy ekspozicijos ir balty spalvy balanso nuokrypiy variacijy,
arba reikalinga tik viena i$ spalvy korekcijos daliy: ekspozicijos arba balty spalvy balanso korekcija.
Taip pat svarbu paminéti, kad ne visada spalvy korekcija gali buti reikalinga, t.y. nuotraukos
ekspozicija ir balty spalvy balansas yra korektiskas, todél biitina j duomeny rinkinj jtraukti tokiy
nuotrauky, kur spalvy korekcija nereikalinga.

Visiems modeliams apmokyti reikalingas suporuoty nuotrauky duomeny rinkinys, kur viena
duomeny rinkinio pora sudaro nuotrauka atspindinti jvestj, o kita - etalonas.

Rasti viesai prieinamy suporuoty duomeny rinkiniy, kuriose viena nuotrauka buty su
neteisinga ekspozicija ir neteisingu baltos spalvos balansu, o kita - korektiska, rasti nepavyko, todél
reikéjo ji susikurti. Tam buvo paimtas Jorko universiteto mokslininky 2021 m. tyrime [ADO"21]
naudotas duomeny rinkinys. Siame darbe buvo tyrinéjamos neuroniniy tinkly galimybeés atlikti
tik ekspozicijos korekcija. Sis duomeny rinkinys yra sudarytas i§ ,MIT-Adobe FiveK* duomeny
rinkinio, kuris turi 5000 jvairiy nuotrauky, kurios rankiniy badu buvo retusuotos nuotrauky
redagavimo profesionaly. Daliai Siy nuotrauky buvo su simuliuoti 5 skirtingi, tikroviski ekspozicijos
nuokrypiai. Galutinis duomeny rinkinys yra sudarytas i§ 3535 skirtingy nuotrauky, kiekviena
nuotrauka turi po 5 skirtingas ekspozicijos nuokrypio variacijas ir viena etalona. Todél §j duomeny
rinkinj sudaro 17675 poros. | §j duomeny rinkinj taip pat jeina nuotraukos, kurioms ekspozicijos

korekcija nereikalinga.
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Ekspozicijos nuokrypiy variacijos

Etalonas

10 pav. Ekspozicijos nuokrypiy variacijy duomeny rinkinio vieneto pavyzdys

IS viso yra 17675 nuotrauky jvairiais ekspozicijos nuokrypiais, taCiau dar reikia kiekvienai is
jy pridéti baltos spalvos balanso nuokrypj. Tam pasitelktas Github platformos vartotojo ,,mah-
moudnafifi“ sukurtas jrankis [AB19] skirtas pridéti nuotraukai baltos spalvos balanso nuokrypi.
Sis jrankis, pasitelkes neuroninius tinklus, duotai nuotraukai atsitiktinai parenka nuokrypio puse
(mélyna arba oranzing), bei stipruma. Taip pat $is jrankis duotai nuotraukai gali ir nepridéti baltos

spalvos balanso nuokrypio.

Ekspozicijos ir baltos spalvos balanso nuokrypiu variacijos

11 pav. Ekspozicijos ir baltos spalvos balanso nuokrypiy variacijy duomeny rinkinio vieneto
pavyzdys

3.2. Pix2Pix GAN modelio mokymas

Siame eksperimente buvo naudota ,,Pytorch® karkasa naudojanti Pix2Pix GAN modelio
implementacija, kuri patalpinta ,,GitHub* platformos repozitorijoje naudotojo ,junyanz“. Sioje
repozitorijoje yra ne tik modelio implementacija, taCiau ir pagalbiniai kodo fragmentai skirti
duomeny rinkinio paruosimui, modelio mokymui ir testavimui.

Kadangi Pix2Pix modeliui mokyti reikalingos tokios nuotrauky poros, kur vienoje nuotrau-
koje yra abi poros nuotraukos viena salia kitos, pasinaudoje Pix2Pix implementacijos repozitorijoje
esanciu pagalbiniu kodo fragmentu, turimas atskiras jvesties ir etalono nuotraukas i§ duomeny
rinkinio, pagal failo varda sujungiame Sias nuotraukas j vieng faila, kur abi nuotraukos yra viena

Salia kitos.
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Modelis buvo mokomas VU MIF Paskirstyty skaiciavimy tinkle naudojant viena vaizdo
plokste. Kas keleta epochy buvo tikrinamas sugeneruotas rezultaty failas, su tos epochos modelio
sugeneruoty vaizdy pavyzdziais. Modelis buvo mokomas tol, kol nebebuvo pastebima ryskiy

rezultaty pageréjimy. ISviso modelis buvo mokytas 185 epochas ir uztruko apytiksliai 100 valandy.

3.3. InstructPix2Pix modelio mokymas

InstructPix2Pix modeliui apmokyti buvo naudojamas ,,Hugging face” jmonés paruostas
sio modelio mokymo kodas, kuris randamas tos pacios jmonés sukurtos ,,Diffusers” bibliotekos
repozitorijoje.

Visy pirma reikéjo paruosti duomeny rinkinj j formata tinkama naudoti su Siuo mokymo
kodu. Mokymo kodas naudoja ,,Datasets” biblioteka kuri taip pat sukurta jmonés ,,Hugging face®.
Norint naudoti turima duomeny rinkinj, reikéjo sukurti CSV faila su trim stulpeliais kiekvienai

duomeny rinkinio nuotraukai. Siame faile turi bati 3 stulpeliai:

1. Ivesties nuotraukos nuoroda
2. Nuotraukos redagavimo instrukcija tekstu

3. ISvesties nuotraukos nuoroda

Kiekvienai nuotraukai buvo naudojama ta pati redagavimo instrukcija: ,,color correct this image*
(liet. istaisyti $io vaizdo spalvas). Toliau reikéjo pakoreguoti mokymo koda, kad duomeny rinkinys
buty uzkrautas naudojant batent $j CSV faila.

Sis modelis, kaip ir Pix2Pix GAN modelis, buvo mokomas VU MIF Paskirstyty skai¢ia-
vimy tinkle, naudojant viena vaizdo plokste. Kas 15000 zingsniy modelis buvo iSsaugojamas ir
testuojamas su jvairiy situacijy vaizdais. Modelis buvo mokomas tol, kol nebebuvo pastebima
ryskiy rezultaty pageréjimy. IS viso modelis buvo mokomas 75000 zingsniy. ir truko apytiksliai

40 valandy.

3.3.1. Papildomas rezultaty apdorojimas

[Streniravus modelj ir patikrinus jo rezultatus, buvo pastebéta, kad i$ modelio gautuose

vaizduose yra iskraipyti uzrasai bei zmoniy veidai.

12 pav. Iskraipyto teksto pavyzdys. Kairéje - InstructPix2Pix modelio sugeneruotas vaizdas,
desinéje - originalus vaizdas
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13 pav. Iskraipyto zmogaus veido pavyzdys. Kairéje - InstructPix2Pix modelio sugeneruotas
vaizdas, deSinéje - originalus vaizdas

Taciau galima pastebéti, kad iSkraipyta informacija yra vaizdo auksto daznio informacijos
dalis. O ekspozicijos ir baltos spalvos balanso korekcija vyksta vaizdo Zzemo daznio informacijos
dalyje. Todél istaisyti Siuos iSkraipymus galima sujungus originalaus vaizdo auskto daznio dalj su

modelio sugeneruoto vaizdo zemo daznio dalimi.

14 pav. Modelio sugeneruoto vaizdo zemo daznio dalies ir originalaus vaizdo auksto daznio dalies
suma

Toks dviejy vaizdy atskiry dazniy daliy sujungimas leidzia islaikyti originalaus vaizdo detales,

bei turéti koreguota nuotraukos ekspozicija ir baltos spalvos balansg, sugeneruota modelio.

25



15 pav. Vaizdy pavyzdziai pries ir po skirtingy dazniy sujungimo

Sis vaizdo redagavimas atliekamas su ,,Adobe Photoshop® programine jranga. Visy pirma
abiem, originaliam ir i§ modelio gautam vaizdams pridedamas Gauso iSliejimas (angl. Gaussian
blur). Toliau pridedama dar viena originalaus vaizdo kopija, ir Sis vaizdas atimamas i$ iSlieto
originalaus vaizdo, gauname skirtuma tarp vaizdy. ISlietas vaizdas - zemo daznio informacija,
skirtumas - auksto daznio informacija. Galiausiai, originalaus vaizdo auksto daznio informacija
sujungiama su modelio sugeneruoto vaizdo zemo daznio informacija.

Verta paminéti, kad auksto daznio vaizdo dalyje yra laikoma dalis vaizdo kontrasto. Su tam
tikrais ekspozicijos nuokrypiais vaizdo kontrastas gali sumazéti arba padidéti lyginant su korektisku
vaizdu, todél sujungus siuos du daznius, nors ir nezymiai, taciau gali pakisti vaizdo kontrastas
(matoma 15 pav. pavyzdyje su zmogaus veidu).

Dar vienas $io metodo trikkumas - atskiriant daznius, kiekvienai situacijai reikalingi skirtingos

isliejimo reiksmeés, todél procesa sunku automatizuoti.

3.4. Ekspozicijos ir baltos spalvos balanso korekcijai pritaikytas modelis

Tiek Pix2Pix GAN, tiek InstructPix2Pix modeliai yra bendros paskirties modeliai, gebantys
atlikti jvairius vaizdy transformavimo uzdavinius. Jie mokymo metu bando sugeneruoti nuotrauka
pagal duota etalona ir neturi aiskiai iSreikstos nuostoliy funkcijos, specifiskos tam tikram uzdaviniui.
Taciau ekspozicijos ir baltos spalvos balanso korekcijos uzdavinyje, tiksla galima aiskiai isreiksti
naudojant jvairias metrikas kaip nuostoliy funkcija. Todél Ssiame darbe buvo sukurtas vaizdy
transformavimo modelis su specialiai ekspozicijos ir baltos spalvos balanso korekcijai pritaikyta

nuostoliy funkcija.

3.4.1. Generatorius

Siame modelyje generatoriui panaudota U-NET tipo architektira. Si architektiira buvo
pasirinkta, nes U-NET architekttiros modeliai daznai naudojami jvairiuose vaizdy transformavimo

uzdaviniuose, bei rodo gerus rezultatus. Taip pat, Sis modelis dél turimy praleidimo jung¢iy (angl.
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skip connections), leidzia iSsaugoti jvesties vaizdo detales, kas yra ypatingai svarbu ekspozicijos

ir baltos spalvos balanso korekcijos uzdavinyje. Verta paminéti, kad tiek Pix2Pix GAN tiek

Stabiliosios difuzijos modeliai naudoja U-NET tipo architektiiros tinklus.

Eksperimento metu sukurto modelio architektiira galima iSskaidyti j sias dalis:

* Dvigubos konvoliucijos sluoksnis - siame sluoksnyje atliekamos dvi konvoliucijos su

filtro branduolio dydziu (angl. kernel size) - 3 ir papildymo transformacija (angl. padding) -

1. Po kiekvienos konvoliucijos atliekama ReLu aktyvacija.

* Mazinimo konvoliucijos sluoksnis - Siame sluoksnyje vaizdo aukstis ir plotis sumazi-

nimas dvigubai naudojant sutelkima imant maksimalia reikSme (angl. Max pooling), bei

atliekama dviguba konvoliucija.

* Didinimo konvoliucijos sluoksnis - siame sluoksnyje vaizdo aukstis ir plotis padidina-

mas dvigubai ir atliekama dviguba konvoliucija.

* Paskutinés konvoliucijos sluoksnis - atliekama paskutiné konvoliucija su filtro bran-

duolio dydziu - 1, kurios iSeitis yra galutinis vaizdas.

Siame modelyje jvesties vaizdui visy pirma pritaikoma dviguba konvoliucija, tada atlickamos

4 mazinimo konvoliucijos bei 4 didinimo konvoliucijos ir gale pritaikoma paskutiné konvoliucija.
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16 pav. Modelyje naudojamo U-NET tinklo architektiira

Nuostoliy funkcija

Kaip nuostoliy funkcija naudojamos dviejy metriky santykis. Pirmoji - visy vaizdo pikseliy

spalvy skirtumy, skai¢iuojamy pagal CIEDE2000 formule (Zymima AFEy), vidurkis. Antroji -

SSIM metrika kuri matuoja struktirinj pana$uma tarp dviejy vaizdy. Sia nuostoliy funkcija galima
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apibreézti tokia formule, kur n - vaizdo plocio pikseliy skaicius, m - vaizdo aukscio pikseliy skaicius,

X - jvesties nuotrauka, y - etalonas.

1
LOSS,, = xm

2 i im0 AEoo(ij, Yij)
SSIM(x,y)

(3)

Skirtumas suskaiciuotas pagal CIEDE2000 formule labiausiai atspindi tokj skirtuma tarp
spalvy, kaip jj supranta mogaus akis [LCRO1]. Sios formulés rezultato maZiausia reik¥mé yra
0, kai spalvos visiskai vienodos, o didziausia reikSmé, nors ir teoriskai yra oo, tac¢iau praktiskai
niekada nevirsija 100 (lyginant visiskai balta RGB(255,255,255) ir visiskai juoda RGB(0,0,0) spalvas
rezultatas = 100). Apskaiciuoti Siam skirtumui tarp dviejy spalvy naudojant CIEDE2000 formule
nuostoliy funkcijoje naudojama ,,colour-science® biblioteka.

Kita nuostoliy funkcijoje naudojama metrika yra strukttrinio panasumo indekso metrika
(SSIM). Ji nurodo kiek du paveiksléliai yra struktariskai panaiis. Sio indekso skai¢iavime vertinami
trys kriterijai: vaizdo ryskumas, kontrastas bei struktiira. Indekso reiksmés gali varijuoti tarp -1 ir
1, kur -1 reiSkia, kad vaizdai yra visi¥kai nepanasis, o 1 - vaizdai identiski [NA20]. Siam indeksui
tarp dviejy nuotrauky suskaiciuoti naudojama ,,pytorch-ssim* biblioteka.

Kadangi AE vidurkj daliname i SSIM indekso, o SSIM indeksas gali bati O arba jgauti
neigiama reiksme, tai gali pakenkti arba nutraukti mokymo procesa. Todél tokias reikSmes reikia
transformuoti j teigiamas. Jei SSIM indeksas yra O, tada grazinama 0.01. Jei SSIM indeksas yra
neigiamas, tada paimamas indekso modulis ir jis atimamas i§ 1. Toliau skirtumas yra pakeliamas
kvadratu ir padauginamas i$ 0.01. Taip, SSIM reikSmei artéjant prie -1, gaunama vis mazesné

teigiama reik¥mé. Si transformacija apra$yta 4 formuléje, kur x - neigiamas SSIM indeksas.
SSTIM = (1 — |z|)* % 0.01 (4)

3.4.3. Modelio mokymas

Sio modelio mokymo metu buvo naudojamas Adam optimizatorius, su mokymosi Zingsniu
0.0002. Po kiekvienos epochos buidavo iSsaugojama viena pavyzdiné nuotrauka sugeneruota
modelio. Taip pat po kiekvienos epochos buvo issaugomas modelis. Taip pat kaip Pix2Pix GAN ir
InstructPix2Pix modeliai, $is buvo mokomas VU MIF Paskirstyty skaiciavimy tinkle, naudojant
viena vaizdo plokste. Modelis buvo mokomas tol, kol nuostoliy funkcijos rezultatas pradéjo kristi
labai létai. IS viso mokymas uztruko 200 epochy ir truko apytiksliai 96 valandas. Mokymosi metu

nuostoliy funkcijos rezultatas nukrito nuo 88.5182 iki 8.5650.
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17 pav. Nuostoliy funkcijos rezultatai per visas epochas

Modeliy lyginimas

Apmokyty modeliy rezultatams vertinti pasitelkiama tokia strategija:

1.

I$ 3 skirtingy situacijy nuotrauky, kurios turi korektiska ekspozicija bei baltos spalvos
balansg, sukuriamos 3 nuotrauky aibés, kurias sudarys tos pacios nuotraukos su skirtingos
ekspozicijos ir baltos spalvos balanso variacijomis.

Visi trys modeliai pritaikomi su Siomis nuotrauky aibémis kaip jvestimi.

3. Pritaikyti ,,Adobe Lightroom Classic* nuotrauky redagavimo programos sitiloma automa-

tinés ekspozicijos ir baltos spalvos balanso korekcijos funkcionalumus, kuris nenaudoja
neuroniniy tinkly.
Ivertinti rezultaty spalvy tikslumui, kiekvienam rezultatui bus apskaiCiuojamas visy
jvesties ir iSvesties nuotrauky pikseliy skirtumy (AE), skai¢iuojamy pagal CIEDE2000
formule, vidurkis.
Ivertinti rezultaty struktiirinj panasuma, kiekvienam rezultatui bus skai¢iuojama SSIM

metrika.

Modeliy vertinimo vaizdy aibés sudarymas

Rezultaty vertinimo nuotrauky aibés sudarymui paimtos 3 skirtingy situacijy nuotraukos: 1

situacija - lauko kadras, 2 situacija - vidaus kadras, 3 situacija - kadras, kuriame aiskiai matomas

zmogus. Visose Sitose nuotraukose matomos spalvy korekcijai skirtos lentelés. Pagal jas rankiniu

btidu buvo atlikta ekspozicijos ir baltos spalvos balanso korekcija kiekvienai nuotraukai.
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Kadras su aiskiai matomu Zmogumi

Vidaus kadras

S

Lauko kadras

18 pav. Pasirinktos skirtingy situacijy nuotraukos vertinimo aibei sudaryti

Ekspozicijos ir baltos spalvos balanso nuokrypiy variacijoms sudaryti, buvo apibréztos 4
ekspocijos nuokrypiy variacijos bei 4 baltos spalvos balanso nuokrypiy variacijos. Taip pat joms
suteikti identifikaciniai kodai.

Ekspozicijos nuokrypiy variacijos ir jy identifikaciniai kodai:

* SD - siek tiek per tamsi

» SL - Siek tiek per Sviesi

* VD - labai tamsi

* VL - labai sviesi

Baltos spalvos balanso nuokrypiy variacijos ir jy identifikaciniai kodai:
* SC - siek tiek mélyna

* SW - Siek tiek oranziné

* VC - labai mélyna

* VW - labai oranziné

IS jy buvo sudarytos naujos, jungtinés ekspozicijos ir baltos spalvos balanso nuokrypiy

variacijos.

1 lentelé. Jungtinés ekspozicijos ir baltos spalvos balanso nuokrypiy variacijos pagal identifikacinius
kodus

SD SL VD VL
SC | SD_SC | SL_SC | VD_SC | VL_SC
SW | SD_SW | SL_SW | VD_SW | VL_SW
VvC | SD_VC | SL_VC | VD_VC | VL_VC
VW | SD_VW | SL_VW | VD_VW | VL_VW

IS 4 ekspozicijos nuokrypiy, 4 baltos spalvos balanso nuokrypiy sudarytos 16 jungtiniy
ekspozicijos ir baltos spalvos balanso nuokrypiy variacijos. IskaiCiavus nuotrauka, kuri nuokrypiy
neturi ir i$ viso yra 25 skirtingos nuokrypiy variacijos kiekvienai nuotraukai. IS viso yra 75
nuotraukos i$ 3 aibiy.

Sie nuokrypiai nuotraukoms buvo pritaikyti naudojant ,,Adobe Lightroom Classic* nuo-
trauky redagavimo programa. Konkrettis programos nustatymai kiekvienam nuokrypiui pateikti 1

priede.
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3.6. Rezultaty palyginimas

3.6.1. InstructPix2Pix modelio neredaguody ir redaguoty isvesciy palyginimas

Visy pirma palyginkime rezultatus tarp neredaguoty ir redaguoty InstructPix2Pix modelio

iSvesciy.
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19 pav. Bendras InstructPix2Pix neredaguoty ir redaguoty isvesCiy AE vidurkio vertinimas

kiekvienai nuokrypiy variacijai.

Pagal AE vidurkio vertinima rezultatai ganétinai panasus tarp abiejy, neredaguoty ir redaguo-
ty iSvesCiy. Taciau galima pastebéti, kad bendru atveju, redaguoti vaizdai rodo Siek tiek geresnius
rezultatus nei neredaguoti. Sj skirtumg galima paaigkinti tuo, kad neredaguotose nuotraukose

atsirade iSkraipymai, stipriai pakeicia atitinkamy pikseliy reikSmes, todél iStaisius Siuos iskraipymus

bendras rezultatas pageréja
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20 pav. Bendras InstructPix2Pix neredaguoty ir redaguoty isvesCiy SSIM kiekvienai nuokrypiy
variacijai.

Toliau palyginkime neredaguoty ir redaguoty vaizdy rezultatus pagal SSIM indeksa. Nors
svyravimai tarp rezultaty skiriasi tik per 0.07, taciau galime pastebéti, kad daznu atveju redaguoti
vaizdai rodo geresnius rezultatus, bet tam tikrais atvejais SSIM indekso reiksmeés redaguoty vaizdy
rezultatai yra prastesni nei neredaguoty. Tai galima paaiskinti tuo, kad sujungiant originalaus
vaizdo auksto daznio dalj su modelio sugeneruoto vaizdo zemo daznio dalimi, Siek tiek pakinta
vaizdo kontrastas, dél kurio tam tikrais atvejais nezymiai nukrenta SSIM indeksas.

IS abiejy Siy palyginimy pagal AE vidurkio ir SSIM metrikas, galime daryti iSvada, kad
redaguotas vaizdas yra arciau etalono, todél kituose palyginimuose bus naudojami tik redaguoty

vaizdy rezultatai.
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3.6.2. Modeliy palyginimas tarpusavyje
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21 pav. Bendras kiekvieno metodo AE vidurkio vertinimas kiekvienai nuokrypiy variacijai. U-
NET + LOSS,. - eksperimento metu sukurto modelio rezultatai, PIX2PIX - apmokyto Pix2Pix
GAN modelio rezultatai, IP2P* - apmokyto InstructPix2Pix modelio redaguoty vaizdy rezultatai

Visy pirma palyginkime visy modeliy rezultatus tarpusavyje pagal AE vidurkj. ISkart galime
pastebéti, kad visi trys modeliai savo blogiausius rezultatus parodé su labai tamsios ekspozicijos ir
labai mélyno baltos spalvos balanso nuokrypio variacija (VD_VC).

Tiek InstructPix2Pix modelio sugeneruotas ir redaguotas vaizdas, tiek Pix2Pix GAN mode-
lio sugeneruotas vaizdas, sunkiau susitvarké su Siek tiek tamsesnés ekspozicijos ir labai mélyno
baltos spalvos balanso nuokrypio variacija (SD_VC). Taip pat InstructPix2Pix modelio sugene-
ruotas ir redaguotas vaizdas parodé vienus i$ savo prasCiausiy rezultaty su Siek tiek Sviesesnés
ekspozicijos ir labai mélyno spalvos balanso (SL_VC), bei su labai tamsios ekspozicijos (VD)
nuokrypiy variacijomis. Galima pastebéti, kad su variacijomis, kuriy viena is sudedamyjy yra
labai tamsios ekspozicijos nuokrypio variacija (VD) ir/arba labai mélynos baltos spalvos balanso

nuokrypio variacija (VC), InstructPix2Pix modelio sugeneruoty ir redaguoty vaizdy metodas
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parodé prasCiausius rezultatus palyginus su kitais savo rezultatais. Todél galime daryti iSvada, kad
InstructPix2Pix modelis sunkiausiai susitvarko su labai tamsiais ir labai mélynais vaizdais, spalvy
tikslumo atzvilgiu.

Tuo tarpu zitrint j Pix2Pix modelio rezultatus, sunku pastebéti kazkokiy tendencijy, su
kuriomis nuokrypiy variacijomis $is metodas rodyty stabiliai prastesnius rezultatus. Rezultatai tarp
visy variacijy gana panasus, iSskyrus 3 atvejus (SD_SW, VD_VC, VW), kai $is metodas parodé
iSskirtinai prastesnius rezultatus lyginant su kitais Sio metodo rezultatais.

Eksperimento metu sukurtas modelis savo prasciausius rezultatus parodé su tomis nuokrypiy
variacijomis, kur viena i$ nuokrypio sudedamyjy yra labai oranzinis baltos spalvos balansas (VW),
todél galima daryti iSvada, kad ekperimento metu sukurtas modelis prasCiausiai, spalvy tikslumo
atzvilgiu, susitvarko su labai oranzinj baltos spalvos balansa turinciais vaizdais. Taciau Sis metodas
rodé labai gerus rezultatus tais atvejais, kai viena i$ nuokrypio sudedamuyjy yra siek tiek Sviesesné
arba tamsesné ekspozicija ir Siek tiek mélynas baltos spalvos balansas.

Zitrint j rezultatus bendru atveju, matome, kad eksperimento metu sukurto modelio re-
zultatai dazniausiai rodo geriausius rezultatus tarp visy trijy metody. Tuo tarpu InstructPix2Pix
modelio rezultatai dazniausiai yra patys prasCiausi tarp visy trijy metody. Pix2Pix GAN modelis
nors ir rodo stabiliausius rezultatus tarp visy metody, taciau ne geresnius nei eksperimento metu

sukurto modelio.
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22 pav. Bendras kiekvieno metodo SSIM indekso vertinimas kiekvienai nuokrypiy variacijai.

Toliau modeliai lyginami pagal SSIM indeksa. Rezultatai tarp visy metody salyginai arti 1,
todél galima daryti iSvada, kad visi trys metodai islaiko vaizdo struktiira, Sviesuma bei kontrasta.

Kaip ir vertinime pagal AE vidurkj, visi trys metodai parodé labai prastus rezultatus su labai
tamsios ekspozicijos ir labai mélynos baltos spalvos balanso nuokrypio variacija (VD_VC). Taip
pat visi trys metodai parode gan prastus rezultatus su Siek tiek tamsesnés ekspozicijos ir labai
meélyno baltos spalvos balanso nuokrypio variacija (SD_VC).

InstructPix2Pix modelio sugeneruoty ir redaguoty vaizdy atveju, rezultaty kreivé labai
nestabili. Tam tikrais atvejais Sis metodas rodo pacius geriausius rezultatus tarp visy trijy metody,
taciau kitais atvejais rodo pacius prasCiausius rezultatus. Tai galima paaiskinti dél nuotrauky
redagavimo iStaisant modelio sugeneruotus iskraipymus. Kadangi kopijuojama auksto daznio
reiksmé iS modelio nesugeneruoto vaizdo, tam tikrais atvejais SSIM verté yra didesné palyginti su
kitais dviem metodais. Taciau kitais atvejais kopijuota auksto daznio informacija daro jtaka vaizdo
kontrastui, dél ko SSIM indeksas yra zemesnis.

Pix2Pix GAN ir eksperimento metu sukurto modelio rezultaty kreivés stabilesnés nei

InstructPix2Pix modelio sugeneruoty ir redaguoty vaizdy metodo. Taciau ekperimento metu
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sukurto modelio rezultatai, nors ir ne visada geresni, tac¢iau vis tiek stabilesni nei Pix2Pix GAN
modelio. Didelis skirtumas tarp siy dviejy metody matomas kai viena i$ nuokrypio sudedamyjy
yra labai $viesi ekspozicija (VL). Todél ir vertinime pagal SSIM indeksa geriausius rezultatus
parodé ekperimento metu sukurtas modelis.

Kadangi tiek vertinime pagal AE vidurkj, tiek pagal SSIM indeksa geriausius rezultatus
parodé eksperimento metu sukurtas modelis, galime daryti iSvada, kad pritaikius modelio nuostoliy
funkcija specifiniam ekspozicijos ir baltos spalvos balanso korekcijos uzdaviniui, modelis parodo
geresnius rezultatus nei bendros paskirties priesisky generatyviniy neuroniniy tinkly ir difuzijos
modeliai.

Taip pat svarbu paminéti, kad eksperimento metu sukurtas modelis ir Pix2Pix GAN modelis
yra konvoliuciniai modeliai, o InstructPix2Pix jau kitos - difuzijos klasés modelis. Tiek eksperi-
mento metu sukurtas, tiek Pix2Pix GAN modelis parodé geresnius rezultatus nei InstructPix2Pix,
todél taip pat galima daryti iSvada, kad ekspozicijos ir baltos spalvos balanso korekcijos uzdavinyje,
konvoliuciniai tinklai rodo geresnius rezultatus nei difuzijos modeliai.

Taip pat buvo palygintas modeliy vieno vaizdo sugeneravimo vidutinis greitis naudojant

MacBook Pro kompiuterj su M1 Pro procesoriumi:
2 lentelé. Modeliy vienos nuotraukos vidutinis generavimo greitis

U-NET + LOSS,, \ Pix2Pix GAN \ InstructPix2Pix
~0,3s. | ~06s. | ~127s.

Siame palyginime ai$kiai matomas vienas esminis skirtumas tarp difuzijos ir konvoliuciniy
modeliy. Pix2Pix GAN ir eksperimento metu sukurto modelio vieno vaizdo generavimo greitis
jprastai nesiekia nei 1 sekundés. Tuo tarpu InstructPix2Pix, vieno vaizdo generavimas su 10
zingsniy, trunka daugiau nei 12 sekundziy.

Kitas svarbus aspektas yra tai, kad nors ir Pix2Pix GAN modelis neiskraipo vaizdo auksto

daznio informacijos, taCiau Sviesesnése vaizdo vietose sugeneruoja artefaktus.

23 pav. Pix2Pix GAN modelio sugeneruoty artefakty pavyzdys

Ziirint j sugeneruotus vaizdus, i§ pirmo Zvilgsnio InstructPix2Pix modelio redaguoty
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nuotrauky gali pasirodyti geresni nei kity dviejy modeliy. Taciau InstructPix2Pix daznai generuoja
tamsesnius vaizdus, labiau kontrastingus vaizdus. Kadangi CIEDE2000 formulé jautri spalvy
sviesumy skirtumui, todél vertinimas pagal AE vidurkj gali suprastéti. Sugeneruoty vaizdy

pavyzdziai pateikti 3 priede.

3.6.3. Eksperimento metu sukurto modelio ir Adobe Lightroom Classic palyginimas

Kadangi geriausiai i$ visy trijy metody, nors ir labai nezymiai, geriausius rezultatus parodé
ekperimento metu sukurtas modelis, palyginkime jj su ,,Adobe Lightroom Classic* nuotrauky ge-
neravimo programinés jrangos siylomu automatinés ekspozicijos ir baltos spalvos balanso korekcijos

jrankiu, kuris nenaudoja neuroniniy tinkly.

30.00 [ |
25.00 | l
£20.00 | |
=
g
>
m1500 [ |
<
10.00 | l
5.00 | l
I S s [ s [ s [ [ S s
OAL=zL=-0=0 0AL=0=-H0=0 =
R e
2505 Prmz  5E8L 555 Z

——U-NET + LOSS,. —+ LIGHTROOM

24 pav. Eksperimento metu sukurto modelio ir Adobe Lightroom Classic sitillomo automatinés
ekspozicijos ir baltos spalvos balanso korekcijos jrankio bendri vertinimai pagal AE vidurkj.

Palyginus su ,,Adobe Lightroom Classic”, eksperimento metu sukurtas modelis, nors ir

keliais atvejais pasirodé siek tiek prasciau, taciau dazniausiai rodo zymiai stabilesnius ir geresnius

rezultatus spalvy tikslumo atzvilgiu.
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25 pav. Eksperimento metu sukurto modelio ir Adobe Lightroom Classic sitillomo automatinés
ekspozicijos ir baltos spalvos balanso korekcijos jrankio bendri vertinimai pagal SSIM indeksa.

Lygiai taip pat kaip ir siy dviejy modeliy lyginime pagal AE vidurkj, lyginant su ,,Adobe

Lightroom Classic®, eksperimento metu sukurtas modelis, nors kartais rodo Siek tiek prastesnius

rezultatus, taciau bendru atveju rodo zymiai stabilesnius ir geresnius rezultatus.
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Rezultatai ir iSvados

Siame darbe buvo apzvelgti Generatyviniy priesisky neuroniniy tinkly ir difuzijos modeliai

skirti vaizdy transformavimui, apzvelgta jy architekttra, veikimo bei mokymo procesai. Darbo

metu buvo apmokyti Pix2Pix GAN ir InstructPix2Pix modeliai atlikti automatine ekspozicijos ir

baltos spalvos balanso korekcija. Taip pat buvo sukurtas modelis su specialiai ekspozicijos ir baltos

spalvos balanso korekcijai pritaikyta nuostoliy funkcija. Visy Siy trijy metody rezultatai buvo

palyginti tarpusavyje, o geriausiai pasirodes modelis palygintas su ,,Adobe Lightroom Classic*

sitlomu automatinés ekspozicijos ir baltos spalvos balanso korekcijos jrankiu.

Darbo rezultatai:

1.

Sukurtas poruotas duomeny rinkinys skirtas apmokyti modelius atlikti automatine eks-

pozicijos ir baltos spalvos balanso korekcija.

. Apmokyti Pix2Pix GAN ir InstructPix2Pix modeliai atlikti automating ekspozicijos ir

baltos spalvos balanso korekcija naudojant sukurta duomeny rinkinj.

Sukurta nuostoliy funkcija pritaikyta ekspozicijos ir baltos spalvos balanso korekcijai, bei
su ja apmokytas U-NET architektturos modelis, kuris kuris atlieka automating ekspozicijos
ir baltos spalvos balanso korekcija geriau ir stabiliau nei neuroniniy tinkly nenaudojantis
,»Adobe Lightroom Classic* automatiniai jrankiai.

InstructPix2Pix modelis sunkiausiai susitvarko su labai tamsios ekspozicija ir labai mélyno
baltos spalvos balansa turinciais vaizdais.

Eksperimento metu sukurtas modelis sunkiausiai susitvarko su labai oranzinj baltos

spalvos balansg turinciais vaizdais.

Darbo isvados:

1.

Neuroniniy tinkly modeliai gali bati pritaikyti atlikti automating ekspozicijos ir baltos
spalvos balanso korekcija.

Difuzijos modeliai vaizdy transformavimo uzdaviniuose iSkraipo pradinio vaizdo auksto
daznio informacija.

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai, palyginus su difuzijos modeliais, geriau atlieka au-
tomatine ekspozicijos ir baltos spalvos balanso korekcija ir neiskraipo pradinio vaizdo

auksto daznio informacijos.

. Neuroniniy tinkly modeliai gali atliekti automatine ekspozicijos ir baltos spalvos balanso

korekcija zymiai geriau ir stabiliau nei neuroniniy tinkly nenaudojantys jrankiai.
Geriausi ekspozicijos ir baltos spalvos balanso korekcijos rezultatai su sukurta nuostoliy
funkcija pritaikyta butent Siam uzdaviniui.

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai vaizda sugeneruoja zenkliai grei¢iau nei difuzijos

modeliai
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Priedai

Priedas nr. 1. ,Adobe Lightroom Classic®“ programos nustatymai kiekvie-

nai nuokrypio variacijai

Kiekvienai nuokrypiy variacijai testavimo vaizdy aibéje buvo pritaikyti tokie ,,Adobe Light-

room Classic” programos nustatymai:

* SD (Siek tiek per tamsi) - Exposure -1

* SL (Siek tiek per $viesi) - Exposure +1

* VD (labai tamsi) - Exposure -2

* VL (labai $viesi) - Exposure +2

* SC (Siek tiek mélyna) - Temperature -25

* SW (Siek tiek oranziné) - Temperature +25
* VC (labai mélyna) - Temperature -50

VW (labai oranziné) - Temperature +50
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Priedas nr. 2. Programinis kodas

Eksperimento metu sukurto modelio programinj koda galima rasti $ia nuoroda:

https://github.com/redasSer/VU-MIF_bachelors_color-correction-model
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Priedas nr. 3. Sugeneruoty vertinimo vaizdy pavyzdziai

Ivestis

26 pav. Sugeneruoty vertinimo vaizdy pavyzdziai
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