
МАГІСТЕРСЬКА РОБОТА
МР. ІПм - 30.00.00.000 ПЗ

Група ІПм-24-3
Підвербецький Любомир

2025



Івано-Франківський національний технічний університет нафти і газу

Факультет інформаційних технологій

Кафедра  інженерії програмного забезпечення

_____________________________________________________________________________________________
(прізвище, ім’я, по батькові)

                                                                                                            УДК ________
                                                                                                                                                                     (індекс)

МАГІСТЕРСЬКА РОБОТА

_____________________________________________________________________________________________

_____________________________________________________________________________________________
 (назва роботи)

_____________________________________________________________________________________________
(назва освітньої програми)

_____________________________________________________________________________________________
(шифр і назва спеціальності)

_____________________________________
(підпис, ініціали та прізвище здобувача освітнього ступеня)

Науковий керівник _________________________________________________
                                                (прізвище, ім’я, по батькові, науковий ступінь, вчене звання)

Допущено до захисту
Завідувач кафедри
__________________________________
(посада)       (підпис)   (дата)       (ініціали та прізвище)

Нормоконтроль

______________________________________
(посада)       (підпис)   (дата)       (ініціали та прізвище)

Робота містить результати власних досліджень. Використання ідей, результатів і текстів інших
авторів мають посилання на відповідне джерело

Івано-Франківськ  –  2025

Підвербецький Любомир Богданович

  004.9

Моделі відновлення зображень на основі методів виявлення країв

засобами глибокого навчання

Інженерія програмного забезпечення

121 - Інженерія програмного забезпечення

Підвербецький Л.Б.

Вовк Роман Богданович, к.т.н., доцент

  доц.                                         Бандура В.В.

  доц.                                         Вовк Р.Б.



Івано-Франківський національний технічний університет нафти і газу

Факультет  інформаційних технологій _______________________________

Кафедра  інженерії програмного забезпечення __________

Освітній рівень магістр __

Спеціальність    121 – Інженерія програмного забезпечення ___

ЗАТВЕРДЖУЮ:
                                                                                                               Зав. кафедрою ІПЗ

       доц.          В.В. Бандура
“ ____ ” ________________2025 р.

ЗАВДАННЯ
НА МАГІСТЕРСЬКУ РОБОТУ СТУДЕНТУ

Підвербецькому Любомиру Богдановичу
(прізвище, ім’я, по-батькові)

1. Тема магістерської роботи “ Моделі відновлення зображень на основі методів
виявлення країв засобами глибокого навчання” ___ _____

керівник проекту (роботи) Вовк Роман Богданович, к.т.н., доцент            _______________ _____
затверджені наказом закладу вищої освіти від “ _05__ ” ___листопада__  2025 р.   № _  695/7_ __

2. Строк подання студентом проекту (роботи) 15 грудня 2025 р.

3. Вихідні дані до проекту (роботи) Теоретичні концепції та формальні моделі глибоко

навчання в процесах обробки зображень

4. Зміст розрахунково - пояснювальної записки(перелік питань, які потрібно розробити)

1. Аналіз предметної області застосування методів глибокого навчання до обробки зображень

2. Формальний опис відновлення зображень на основі методів виявлення країв засобами МН

3. Представлення методології та процедури валідації удосконаленого алгоритму EdgeConnect

4. Імплементація моделі та вдосконаленого алгоритму відновлення зображень на основі МН

5. Перелік графічного матеріалу (з точним зазначенням обов’язкових креслень)

1. Двоступенева архітектуру методології відновлення зображень EdgeConnect (рис. 1.1)

2. Архітектура Holistically Nested Edge Detection (HED) (рис. 1.2)

3. Процес відновлення / реставрації зображень з допомогою EdgeConnect (рис. 1.3)

4. Структура мережі EdgeConnect (рис. 1.4)

5. Датасет Quick Draw Irregular Mask Dataset на GitHub (рис. 1.5)

     04             вересня



6. Консультанти розділів проекту (роботи)

Розділ Консультант Підпис, дата

  Перевірка на плагіат   доц., к.т.н. Вовк Р.Б.

7. Дата видачі завдання 04 вересня 2025 р.

                                              Керівник                                          ___________________________
(підпис)

          Завдання прийняв до виконання    ____ ______________
(підпис)

КАЛЕНДАРНИЙ  ПЛАН
№

п/п
Назви етапів магістерської роботи

Строк виконання

етапів роботи
Примітка

1 Підбір і вивчення літератури по темі
магістерської роботи

15.09.2025 виконано

2
Аналіз предметної області
застосування методів глибокого
навчання до обробки зображень

29.09.2025 виконано

3
Формальний опис відновлення
зображень на основі методів виявлення
країв засобами МН

15.10.2025 виконано

4
Представлення методології та
процедури валідації удосконаленого
алгоритму EdgeConnect

08.11.2025 виконано

5
Імплементація моделі та
вдосконаленого алгоритму
відновлення зображень на основі МН

20.11.2025 виконано

6 Оцінка продуктивності алгоритмів
відновлення зображень

01.12.2025 виконано

7 Затвердження пояснювальної записки
роботи завідувачем кафедри

15.12.2025 виконано

                                                Студент – магістр ___________________
                                                                                                                              (підпис)

                                                Керівник роботи      ___________________
                                                                                    (підпис)



5

АНОТАЦІЯ

Магістерська робота: 76 с., 30 рис., 4 табл., 40 джерел.

Тема: Моделі відновлення зображень на основі методів виявлення

країв засобами глибокого навчання

Мета роботи - підвищення ефективності процесу відновлення

зображень шляхом інтеграції механізмів глибинного виявлення країв у

генеративну архітектуру методики навчання моделі.

Об’єкт дослідження - процес відновлення пошкоджених або частково

відсутніх фрагментів цифрових зображень.

Предмет дослідження - моделі та методи реконструкції зображень на

основі глибинних нейронних мереж із використанням алгоритмів виявлення

країв.

Результати дослідження

В роботі розроблено і формалізовано архітектуру вдосконаленого

алгоритму, що передбачає попереднє виділення структурних меж об’єктів і

подальше контекстно-орієнтоване заповнення відсутніх фрагментів

зображення

Висновок

Досліджено та реалізовано експериментальну модель удосконаленого

алгоритму EdgeConnect із інтегрованим модулем HED для покращеного

виявлення структурних меж зображень.

ВІДНОВЛЕННЯ ЗОБРАЖЕНЬ, ГЛИБОКЕ НАВЧАННЯ,

ВИЯВЛЕННЯ КРАЇВ, НЕЙРОННІ МЕРЕЖІ, ГЕНЕРАТИВНІ МОДЕЛІ,

КОМП’ЮТЕРНИЙ ЗІР, РЕКОНСТРУКЦІЯ ЗОБРАЖЕНЬ.
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ABSTRACT

Master Thesis:  76 pp., 30 fig., 4 tab., 40 sources.

Topic: Image restoration models based on edge detection methods using

deep learning

The aim of  the  work is to increase the efficiency of the image restoration

process by integrating deep edge detection mechanisms into the generative

architecture of the model training methodology.

The object of the study is the process of restoring damaged or partially

missing fragments of digital images.

The subject of the study is models and methods of image reconstruction

based on deep neural networks using edge detection algorithms.

Research results

The work developed and formalized the architecture of an improved

algorithm that involves preliminary selection of structural boundaries of objects

and subsequent context-oriented filling of missing image fragments

Conclusion

An experimental model of the improved EdgeConnect algorithm with an

integrated HED module for improved detection of structural boundaries of images

was studied and implemented.

IMAGE RESTORATION, DEEP LEARNING, EDGE DETECTION,

NEURAL NETWORKS, GENERATIVE MODELS, COMPUTER VISION,

IMAGE RECONSTRUCTION.
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ПЕРЕЛІК УМОВНИХ СКОРОЧЕНЬ

 HED - Holistically-Nested Edge Detection

GAN - Generative Adversarial Network

VGG - Visual Geometry Group

PSNR- Peak Signal-to-Noise Ratio

SSIM - Structural Similarity Index Measure

MAE - Mean Absolute Error

FID -  Fréchet Inception Distance

MSE - Mean Squared Error
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ВСТУП

Актуальність теми.

У сучасних умовах стрімкого розвитку інформаційних технологій,

цифрових комунікацій та інтелектуальних систем оброблення візуальних

даних однією з ключових задач комп’ютерного зору є відновлення

пошкоджених або частково втрачений фрагментів зображень. Якість

реконструкції візуальної інформації безпосередньо впливає на точність,

надійність і функціональність систем у таких галузях, як медична

діагностика, криміналістика, автономні роботизовані системи, безпека,

відновлення історичних матеріалів та мультимедійні технології.

Традиційні алгоритми реконструкції, засновані на інтерполяції та

фільтраційних підходах, демонструють обмежену здатність до відтворення

складних текстур і структурних взаємозв’язків у зображенні. Натомість

використання засобів глибокого навчання дозволяє суттєво підвищити якість

відновлення завдяки здатності до моделювання складних нелінійних

залежностей та контекстних ознак. Особливо важливим є застосування

проміжного представлення у вигляді структурних контурів, які формують

основу геометричної складової сцени та забезпечують коректність

відтворення об’єктів.

У роботі досліджено та вдосконалено підхід до відновлення зображень

на основі моделі EdgeConnect із використанням алгоритму Holistically-Nested

Edge Detection (HED) для покращеного виділення контурних структур.

Виконано формальний опис архітектури, розроблено методику навчання та

проведено комплексну оцінку ефективності вдосконаленої моделі. Отримані

результати підтверджують доцільність інтеграції контурного аналізу як

ключового елементу процесу реконструкції зображень.

Зростання обсягів цифрових даних, розширення застосувань

комп’ютерного зору та підвищення вимог до точності обробки зображень

визначають потребу в ефективних методах їх реконструкції. Багато критично



12

важливих галузей — медицина, безпека, оборонні системи, автономний

транспорт — вимагають високого рівня відновлення коректної структури

об’єктів та деталей на зображеннях.

Наявні глибинні моделі забезпечують значні результати, проте все ще

залишаються проблеми, пов’язані з точністю збереження структурних

елементів, мінімізацією артефактів та коректним відтворенням меж об’єктів.

Інтеграція сучасних алгоритмів виявлення країв у процес реконструкції

дозволяє підвищити структурну достовірність та адаптивність моделі. Тому

розвиток моделей, які поєднують контурні та генеративні підходи, є

актуальною задачею, що сприяє формуванню нових технологій цифрової

реставрації та інтелектуальної обробки зображень.

 Мета роботи - підвищення ефективності процесу відновлення

зображень шляхом інтеграції механізмів глибинного виявлення країв у

генеративну архітектуру методики навчання моделі.

Об’єкт дослідження - процес відновлення пошкоджених або частково

відсутніх фрагментів цифрових зображень.

Предмет дослідження - моделі та методи реконструкції зображень на

основі глибинних нейронних мереж із використанням алгоритмів виявлення

країв.

Завдання дослідження

1. Провести аналіз сучасних методів відновлення зображень та моделей

глибокого навчання.

2. Дослідити архітектуру EdgeConnect та HED і визначити можливості

їх інтеграції.

3. Розробити формальний опис удосконаленої моделі з урахуванням

контурного підходу.

4. Реалізувати експериментальний прототип системи відновлення

зображень.

5. Виконати візуальну та кількісну оцінку роботи моделі та порівняти її

з базовими підходами.
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6. Проаналізувати отримані результати і сформулювати рекомендації

щодо подальшого удосконалення системи.

Методи дослідження:

- методи функціонального та архітектурного аналізу нейронних мереж;

- глибинні згорткові нейронні мережі (CNN);

- генеративні моделі та навчання з суперництвом (GAN);

- алгоритми виявлення країв (HED);

- методи кількісної оцінки якості зображень (SSIM, PSNR, MAE);

- експериментальне моделювання та порівняльний аналіз.

Наукова новизна отриманих результатів

Обґрунтовано та реалізовано удосконалений підхід до відновлення

зображень на основі інтеграції HED у модель EdgeConnect, розроблено та

апробовано багатофазну методику навчання генераторів контурів і

реконструкції. Доведено ефективність запропонованої моделі за рахунок

покращення ключових метрик якості та зменшення реконструктивних

артефактів.

Практичне застосування результатів

Результати роботи можуть бути використані в системах медичної

візуалізації та обробки знімків, реставрації архівних зображень та відео,

інтелектуальних системах відео спостереження, мультимедійних сервісах і

графічних редакторах.

Структура магістерської роботи. Робота складається зі вступу, трьох

розділів та висновків. Загальний обсяг роботи становить 76 сторінок, і

містить 30 рисунків, 4 таблиці, список використаних джерел із 40

найменувань.
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РОЗДІЛ 1. АНАЛІЗ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ ЗАСТОСУВАННЯ

МЕТОДІВ ГЛИБОКОГО НАВЧАННЯ ДО ОБРОБКИ ЗОБРАЖЕНЬ

1.1. Методологія відновлення зображень за допомогою глибокого

навчання

В останні роки глибоке (глибинне) навчання (Deep Learning)

демонструє стрімкий розвиток та успішне інноваційне застосування у

різноманітних науково-технічних галузях. У контексті реставрації зображень

(Image Inpainting), було представлено алгоритм EdgeConnect, що базується на

архітектурі глибинного навчання. Цей алгоритм суттєво відрізняється від

традиційних підходів, які переважно використовують виключно колірну

інформацію збережених ділянок для заповнення пропущених областей.

EdgeConnect впровадив інноваційну стратегію «спочатку контур, потім

колір» (“first edge, then color”).

1.1.1. Методологія відновлення  зображень

Методологія EdgeConnect являє собою інноваційний двоступеневий

підхід до відновлення зображень (Image Inpainting), що базується на

генеративних змагальних мережах (GAN). На відміну від традиційних

методів, які часто генерують розмиті або текстурно некогерентні результати,

EdgeConnect вирішує завдання відновлення втраченої інформації,

зосереджуючись спершу на структурі (контурах), а потім на текстурі

(кольорі).

Методологія EdgeConnect включає послідовну обробку:

1. Виявлення контурів.

Застосовується детектор контурів для генерації карти контурів

вихідного зображення з пропущеними областями.

2. Відновлення контурів.
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Модель контурів (Edge Model) доповнює відсутні контури. На цьому

етапі основна увага приділяється відновленню структурної інформації

втраченої області.

Вхідними даними є зображення з пропущеними областями та його

відповідна бінарна карта контурів (зазвичай отримана за допомогою

традиційного детектора, такого як Кенні, або глибинного детектора,

наприклад, HED).

Основною метою є генерація реалістичних та когерентних контурів для

маскованої області. Для цього використовується генеративна змагальна

мережа (GAN), яка навчається заповнювати прогалини на карті контурів.

Мережа генерує повну карту контурів, забезпечуючи структурну основу для

наступного етапу.

3. Колоризація.

Модель реставрації (Inpainting Model) заповнює колірну інформацію на

основі доповненої карти контурів. Після успішного відновлення структури

зображення, друга модель заповнює колірну та текстурну інформацію.

Вхідними даними є початкове зображення з пропущеними областями і повна

карта контурів, відновлена на першому етапі.

Використовуючи відновлені контури як жорсткі структурні обмеження,

потрібно заповнити колір, текстуру та деталі в маскованій області. Знову

використовується GAN. Ця мережа навчена генерувати реалістичні пікселі,

які гармонійно поєднуються з навколишнім вмістом, керуючись відновленою

картою контурів.

Застосування такої двоступеневої архітектури забезпечує значне

покращення гладкості та когерентності відновлених зображень порівняно з

традиційними методами.

Ключова перевага EdgeConnect полягає в декомпозиції складного

завдання реставрації (одночасне відновлення структури та текстури) на два

простіші, послідовно вирішувані підзавдання. Точне відновлення контурів на

першому етапі істотно спрощує завдання для моделі реставрації, оскільки
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вона вже має чітку структурну схему для слідування, що запобігає генерації

артефактів та розмитості.

1.1.2. Архітектура методології відновлення зображень

На рисунку 1.1. подано двоступеневу архітектуру EdgeConnect, що

складається з двох послідовних генеративних змагальних мереж (GANs):

генератора контурів (G1) та генератора реставрації (G2).

Рис. 1.1. Двоступенева архітектуру методології відновлення зображень

EdgeConnect

Схема поділена на дві основні частини, що відповідають двом етапам

процесу:

Етап 1. Генератор контурів (G1)

Вхідними даними є Mask + Edge + Grayscale. Це три канали вхідних

даних: бінарна маска, карта контурів (де відсутні контури) та зображення у

відтінках сірого (що містить візуальний контекст).
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Генератор G1 використовує архітектуру, типову для задач реставрації:

- Кодувальник зменшує просторовий розмір зображення (з H×W до

H/2×W/2 і до H/4×W/4) для вилучення ознак.

- Центральний блок складається з Dilated Conv + Residual Blocks.

Розширені згортки дозволяють збільшити рецептивне поле без втрати

просторової роздільної здатності, що критично важливо для заповнення

великих прогалин.

- Декодувальник поступово відновлює просторовий розмір до

вихідного (H×W).

Вихідні дані - Edge Map. Це вихід G1, який подається на вхід

Дискримінатору D1 для оцінки реалістичності.

Етап 2. Генератор реставрації (G2)

Вхідні дані -  Edge  Map  +  Masked  Image.  Це ключовий момент -  G2

використовує повну структурну інформацію (Edge Map), відновлену на

першому етапі, як сильний структурний обмежувач.

Генератор G2 має ідентичну архітектуру до G1 (кодувальник → Dilated

Conv + Residual Blocks → декодувальник). Це забезпечує ефективну обробку

та масштабованість.

Вихідні дані - Result (фінальне реставроване зображення). Це кінцевий

результат реставрації, який подається на вхід дискримінатору D2 для оцінки

якості та реалістичності заповненої області.

Пунктирна стрілка, що веде від Edge Map (виходу G1) до входу G2

(Edge Map + Masked Image), чітко ілюструє послідовний характер

методології:

- Крок 1 (генерація G1) створює структурний каркас.

- Крок 2 (генерація G2) використовує цей каркас як обов'язкову умову

для точного заповнення кольору та текстури.

Таким чином, рисунок 1.1 наочно демонструє, як EdgeConnect

ефективно розділяє складне завдання реставрації на відновлення структури
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(контурів) і відновлення текстури (кольору), використовуючи для кожного

завдання окрему, спеціалізовану GAN.

1.2. Удосконалення алгоритму відновлення зображень

Метою даного проєкту є повна інтеграція глибокого навчання в

алгоритм EdgeConnect.

1. Початкова імплементація та калібрування параметрів

Спочатку було реалізовано базовий підхід EdgeConnect. На основі

аналізу оригінальної наукової публікації та експертних онлайн-дискусій було

обрано оптимальні параметри навчання для трьох ключових компонентів

моделі:

1) Модель контурів (Edge Model)

2) Модель реставрації (Inpainting Model)

3) Спільна модель (Joint Model)

2. Модифікація: інтеграція глибинного виявлення контурів

Ключове удосконалення полягало у заміні традиційного алгоритму

виявлення контурів Canny Edge Detector на алгоритм, що базується на

глибинному навчанні, а саме Holistically-Nested Edge Detection (HED).

Інтеграція HED спрямована на підвищення точності виявлення та

відновлення контурів.

3. Порівняльний аналіз продуктивності

Для об’єктивного порівняння продуктивності як оригінальна, так і

модифікована версії EdgeConnect були навчені на ідентичному наборі даних.

Оцінка якості реставрації здійснювалася з використанням загальноприйнятих

метрик:

- Пікове відношення сигнал/шум (PSNR)

- Індекс структурної подібності (SSIM)

- Середня абсолютна помилка (MAE)

- Відстань Фреше для початкової оцінки (FID)
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Експериментальні результати демонструють, що модифікований підхід

EdgeConnect з інтеграцією HED:

- Значно покращує ефективність навчання моделі виявлення контурів.

- Підвищує загальну якість фінального відновлення зображень, що

підтверджується покращеними показниками оціночних метрик.

Запропонований та реалізований в межах даного проєкту

удосконалений підхід EdgeConnect характеризується вищою ефективністю

навчання та кращою продуктивністю у завданнях реставрації зображень.

1.3. Опис алгоритму глибокого навчання для виявлення країв

Holistically-Nested Edge Detection (HED)

Holistically-Nested Edge Detection (HED) – це новаторський алгоритм

виявлення контурів, заснований на глибокому навчанні, представлений у

2015 році. Він вирішує ключові проблеми традиційних методів (наприклад,

алгоритму Кенні), які часто не справляються з неоднозначністю та

складністю контурів у реальних зображеннях.

1.3.1. Ключові принципи HED

Алгоритм HED базується на двох основних ідеях: цілісне навчання

(Holistic Training) та багаторівневе вкладене виявлення (Nested Multi-Level

Detection).

1. Цілісне навчання та прогнозування (Holistic Image-to-Image)

HED є наскрізною (end-to-end) системою, яка перетворює задачу

піксельної класифікації контурів на завдання зображення-до-зображення

(image-to-image). Він використовує повністю згорткові нейронні мережі

(FCN), що дозволяє приймати на вхід зображення довільного розміру і

безпосередньо генерувати карту контурів того ж розміру як вихід. Це

відрізняє його від класичних мереж (як VGGNet),  які мають повністю

з'єднані шари.
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2. Багаторівневе вкладене виявлення (Nested Multi-Scale Feature

Learning)

HED адаптує архітектуру, подібну до VGGNet, але вносить

модифікації, натхненні мережами з глибоким наглядом (Deeply-Supervised

Nets, DSN). Замість того, щоб використовувати лише фінальний шар, HED

приєднує бічні вихідні шари до кінця кожного етапу згортки (блоків ознак).

Кожен етап мережі витягує ознаки на різному масштабі та ієрархічному

рівні (від низькорівневих ознак, як-от текстура, до високорівневих ознак, як-

от об'єкти). Кожен бічний вихід генерує свою власну, поступово уточнену

карту контурів. Навчання моделі здійснюється шляхом застосування нагляду

(функції втрат) не лише до фінального виходу, але й до кожного бічного

виходу окремо. Це гарантує, що ознаки, вивчені на ранніх шарах, вже є

значущими для виявлення контурів, вирішуючи проблему зникаючого

градієнта та покращуючи якість багатомасштабних ознак.

1.3.2. Архітектура та процес об'єднання

HED будується на модифікованій VGGNet, де останні шари пулінгу та

повністю з'єднані шари видалено.

На виході кожного з 5 згорткових етапів (conv1_2,conv2_2,…,conv5_3)

генерується бічна карта контурів. Кожна карта контурів відображає контури,

виявлені на певному рівні абстракції.

Фінальна, високоякісна карта контурів HED отримується шляхом

зваженого усереднення всіх п'яти бічних виходів. Ваги для цього об'єднання

(об'єднуючий шар) також навчаються в процесі тренування.

Такий підхід дозволяє HED автоматично навчатися багатим

ієрархічним уявленням, що є вирішальним для подолання неоднозначності та



21

підвищення точності виявлення контурів об'єктів порівняно з традиційними

методами.

1.3.3. Архітектура Holistically Nested Edge Detection

Holistically Nested Edge Detection (HED) є прикладом згорткової

нейронної мережі (CNN), яка поступово зменшує роздільну здатність

зображення, замість збільшення розміру ядра, для досягнення

багатомасштабної згортки зображення.

    Архітектура HED містить п'ять окремих наборів згорткових шарів,

кожен з яких використовує ядра розміром 3×3, розділені шарами

максимального пулінгу 2×2 для зменшення роздільної здатності зображення.

    Бічний вихідний шар генерується після кожного набору згорткових

шарів. Перший бічний вихід містить локальні деталі меж, але є чутливим до

шуму та хибних внутрішніх меж. Навпаки, бічний вихід 5 виявляє лише

найбільш виразні межі та є стійким до шуму зображення, але прогнозований

контур берегової рослинності є розмитим.

Ці п'ять бічних вихідних шарів оптимально об'єднуються для

отримання фінального результату, який прогнозує ймовірність того, що

кожен піксель є контуром (рис. 1.2).

На рис. 1.2 три спектральні діапазони з кожного зображення

обираються як вхідні дані HED. Вхідні зображення проходять через п'ять

різних етапів згортки, і між кожним етапом шар максимального пулінгу

зменшує розмір зображення. Квадрати внизу ліворуч зображення деталізують

кількість ядер згортки на кожному етапі. Бічні виходи змінюють свій розмір

та оптимально об'єднуються для генерації кінцевого результату.

Під час навчання HED кожна епоха складається з етапів прямого

поширення (feed-forward) та зворотного поширення (backpropagation).

Етап прямого поширення. Внутрішні ваги моделі HED

використовуються для визначення прогнозованих положень контурів на

основі сирого вхідного зображення.
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Рис. 1.2. Архітектура Holistically Nested Edge Detection (HED)

    Етап зворотного поширення. Різниця, або втрата (loss), між

прогнозованим положенням лінії рослинності та еталонним бінарним

зображенням зворотно поширюється через приховані шари моделі HED для

оновлення її внутрішніх ваг.

Ці оновлені ваги згодом використовуються на етапі прямого

поширення наступної епохи навчання HED.

 Застосування методів CNN, включаючи HED, для виявлення контурів

останнім часом зросло завдяки підвищенню обчислювальної потужності та

збільшенню доступності зображень для тренування CNN. Модель Visual

Geometry  Group  Network  (VGGNet-16)  є CNN з дуже схожою архітектурою,
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але не містить бічних виходів. Вона була навчена на наборі даних ImageNet

для виявлення всіх об'єктів на природних зображеннях RGB.

Ключовою прогалиною є перенавчання та доналаштування (fine-tuning)

цих узагальнених CNN для виявлення контурів, щоб вони могли

диференціювати окремі типи контурів на знімках та виключно вилучати

контури, що становлять інтерес.

1.4. Порівняльний аналіз EdgeConnect з традиційним та глибинним

виявленням країв зображень

1.4.1. Огляд фундаментальної функції  відновлення зображень

Фундаментальною функцією технології відновлення (реставрації)

зображень (Image Inpainting) є коректне заповнення відсутніх (замаскованих)

областей зображення.

Традиційні алгоритми реставрації, як правило, ґрунтуються на аналізі

колірної інформації незамаскованих ділянок. Шляхом обчислення схожості

та статистики кольору вони намагаються синтезувати пікселі для заповнення

відсутніх областей. Хоча цей підхід може успішно відновити колірну палітру,

він має суттєві обмеження у відтворенні структури зображення. Результати

часто характеризуються надмірною гладкістю або розмиттям, що призводить

до порушення логічної цілісності та оригінальної структури зображення .

Таким чином, відновлене зображення може бути візуально некогерентним та

легко ідентифікуватися як модифіковане.

1.4.2. Підхід EdgeConnect

EdgeConnect є сучасним методом реставрації зображень, розробленим

для кращого заповнення відсутніх областей шляхом впровадження

інноваційної стратегії "спочатку контур, потім колір" ("first edge, then color").

Архітектура EdgeConnect включає дві ключові нейронні мережі:
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1. Генератор контурів (Edge Generator) - відповідає за генерацію повної

карти контурів зображення, включаючи відновлення структури у відсутніх

областях.

2. Мережа завершення зображення (Image Completion Network)

використовується для заповнення втрачених областей зображення шляхом

колоризації відновленої карти контурів із використанням залишкової

колірної інформації.

EdgeConnect намагається спочатку відновити всю структуру

зображення на основі залишкової структурної інформації, а потім відновити

все зображення на основі цієї відновленої карти структури та наявної

колірної інформації. Це двоступеневе формування забезпечує зменшення

появи нелогічних частин у відновленому зображенні, що підтверджено.

Рис. 1.3. Процес відновлення / реставрації зображень з допомогою

EdgeConnect
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На рис. 1.3 наведено приклади процесу реставрації. У лівій колонці

представлені вхідні замасковані зображення (білі області — відсутні).

Середня колонка містить карту контурів, згенеровану виявленням контурів та

відновлену за допомогою глибинного навчання. Права колонка демонструє

фінальні відновлені зображення після заповнення відсутніх областей

глибинним навчанням.

1.4.3. Мета та завдання дослідження

Мета цього проєкту полягає у вивченні підходу EdgeConnect на основі

глибинного навчання та його подальшому удосконаленні.

Навчання моделі EdgeConnect традиційно складається з трьох

послідовних етапів:

1. Попередня обробка / виявлення контурів - перетворення зображення

на карту контурів.

2. Навчання моделі контурів - тренування генератора контурів на

основі отриманої карти контурів.

3. Навчання моделі реставрації - тренування мережі завершення

зображення з використанням карти контурів, оригінального замаскованого

зображення та маски.

В оригінальному алгоритмі EdgeConnect для першої частини

використовується традиційне виявлення контурів за допомогою алгоритму

Кенні.

З метою підвищення точності всього алгоритму реставрації, у цьому

проєкті перший етап замінено та реалізовано з використанням глибинного

виявлення контурів: Holistically-Nested Edge Detection (HED).

Holistically-Nested Edge Detection (HED) є алгоритмом виявлення

контурів типу "наскрізний" (end-to-end). Його назва відображає ключові

характеристики:

"Holistically" (цілісно) вказує на те, що прогнозування контурів

здійснюється у процесі "зображення-в-зображення" (image-to-image).
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"Nested" (вкладено) підкреслює, що процес генерації результатів є

процесом багаторівневого ієрархічного навчання.

Алгоритм HED використовує багатомасштабний підхід для вивчення

ознак, і кінцевий результат його роботи значно перевершує алгоритм Кенні.

Для верифікації покращення якості реставрації зображень, досягнутого

завдяки інтеграції глибинного виявлення контурів, будуть проведені

порівняльні експерименти. За умови забезпечення ідентичних

експериментальних умов, будуть окремо навчені дві моделі для відновлення

одного й того ж набору зображень:

- Базова модель реалізована з використанням виявлення контурів

Кенні.

- Модифікована модель реалізована з використанням виявлення

контурів HED.

На завершальному етапі результати реставрації зображень будуть

оцінені за допомогою метрик якості реставрації (наприклад, PSNR, SSIM,

MAE, FID) з метою емпіричного визначення, чи забезпечує модифікований

алгоритм реставрації покращену продуктивність.

Висновки до розділу

У першому розділі проведено детальний аналіз предметної області

відновлення зображень із використанням технологій глибокого навчання та

методів виявлення країв. Встановлено, що формування точних контурів

об'єктів у зображенні є критичним чинником для подальшого коректного

заповнення відсутніх або пошкоджених областей. Проведене дослідження

показало обмеженість традиційних підходів, заснованих на фільтрації,

інтерполяції та морфологічних операціях, у контексті складних та текстурно

насичених зображень, де вони не забезпечують відтворення контекстних

залежностей і глобальної структури сцени.
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Розглянуто принципи та архітектурні особливості Holistically-Nested

Edge Detection (HED), який забезпечує багаторівневе виділення контурів та

демонструє високу стійкість до шуму, часткових деформацій та варіацій

текстур. Визначено ключові елементи архітектури HED, що дозволяють

формувати адаптивні карти границь за допомогою інтеграції ознак із різних

глибин згорткової мережі. Також проведено порівняльний аналіз сучасного

алгоритму EdgeConnect із класичними методами і сучасними моделями

глибинного навчання. З'ясовано, що EdgeConnect, який використовує

двофазне моделювання — спочатку детекцію контурів, а потім їх

інтерпретацію для заповнення зображення — демонструє вищу здатність до

реконструкції складних структур та текстур.
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РОЗДІЛ 2. ФОРМАЛЬНИЙ ОПИС ПРОЦЕСУ ВІДНОВЛЕННЯ

ЗОБРАЖЕНЬ НА ОСНОВІ МЕТОДІВ ВИЯВЛЕННЯ КРАЇВ

ЗАСОБАМИ ГЛИБОКОГО НАВЧАННЯ

2.1. Відтворення та архітектурний аналіз методу відновлення

зображень

2.1.1. Налаштування середовища відтворення

Для забезпечення коректного відтворення алгоритму EdgeConnect

необхідне точне налаштування обчислювального середовища, враховуючи,

що програмна технологія швидко еволюціонує, а відносно "старі" версії,

сумісні з цим проєктом, можуть бути несумісні з новітніми бібліотеками.

Оптимальною версією для виконання проєкту є Python 3.7. Також

критично важливим є використання точних версій наступних пакетів,

перелічених у таблиці 2.1.

Таблиця 2.1.

Використовувані бібліотеки для дослідження

Пакет Версія Призначення

matplotlib 2.2.5 Візуалізація даних

numpy 1.21.5 Чисельні обчислення

opencv-python 3.4.17.63 Обробка зображень

Pillow 6.2.1 Обробка зображень

PyYAML 5.4.1 Конфігураційні файли

scikit-image 0.14.5 Обробка зображень

scipy 1.2.3 Наукові обчислення

pytorch 1.0.0 Основна ML-платформа

torchvision 0.2.1 Набори даних та моделі для комп'ютерного зору
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Для забезпечення коректної взаємодії pytorch версії 1.0.0 з апаратним

прискоренням GPU рекомендовано використовувати бібліотеку CUDA 10.2.

Оскільки новіші версії CUDA (наприклад, CUDA 11) можуть бути

несумісними з цією версією torch, критично важливим є вибір відповідного

wheel-файлу pytorch, адаптованого під обрану версію CUDA, для коректної

інсталяції.

2.1.2. Архітектура мережі EdgeConnect

Метод EdgeConnect реалізує двохетапну мережу реставрації зображень,

яка базується на генеративних змагальних мережах (GAN).

Рис. 2.1. Структура мережі EdgeConnect

Як показано на рисунку 2.1, архітектура складається з двох основних

модулів:

- G1 — Генератор контурів (Edge Generator).

- G2 — Мережа реставрації зображень (Image Completion Network).

Генератор (G1 та G2) використовує архітектуру, типову для задач

перетворення зображення в зображення (image−to−image), таких як

перенесення стилю або суперроздільність [3].

Дискримінатор (D1 та D2) використовується 70×70 PatchGAN. Це

означає, що дискримінація реалістичності здійснюється на рівні локальних

ділянок (70×70 пікселів), а кінцевий результат дискримінації є усередненням

оцінок усіх ділянок.
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Уся мережа використовує нормалізацію екземплярів (Instance

Normalization) [5]. Цей процес спрощує генерацію, видаляючи специфічну

для екземпляра інформацію про контрастність, що є корисною особливістю в

таких завданнях, як стилізація зображень.

2.1.3. Деталізація генератора країв (G1)

Генератор країв є першим етапом EdgeConnect. Він відповідає за

прогнозування структури у відсутніх областях.

Вхідні дані (G1): маска (M), карта контурів із відсутніми областями

(Cˉgt) та зображення у відтінках сірого з відсутніми областями (Iˉgray).

Вихідні дані (G1): прогнозована карта контурів (Cpred).

Позначення та визначення:

Igt — еталонне зображення.

Igray — зображення у відтінках сірого еталонного зображення.

Cgt — карта контурів еталонного зображення.

M — маска.

⊙ — добуток Адамара (поелементне множення двох матриць

однакового розміру).

Формування вхідних даних із відсутніми областями (позначається

хвилястою лінією над літерою) здійснюється шляхом застосування маски:

Еталонне зображення з відсутніми областями

Прогнозована карта контурів, згенерована G1, виражається як:
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Генератор контурів G1 навчається за допомогою комбінації адверсарної

втрати та втрати відповідності особливостям.

1. Адверсарна втрата (Ladv,1) використовується для тренування G1 проти

дискримінатора D1 для генерації реалістичних контурів.

2. Втрата відповідності особливостям (LFM) використовує проміжні

шари дискримінатора для оцінки структурної різниці між прогнозованим та

еталонним контуром. Це допомагає стабілізувати навчання та уникнути

артефактів.

D1
(i) - активація i-го шару дискримінатора.

L - позначає останній згортковий шар дискримінатора.

Ni - кількість активацій у i-му шарі.

3. Загальна втрата генератора G1 визначається як зважена сума

адверсарної втрати та втрати відповідності особливостям:

У початковому дослідженні EdgeConnect використані наступні вагові

коефіцієнти: λadv,1 = 1,λFM = 10.
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2.2. Формалізація мережі завершення зображень EdgeConnect.

Архітектура та комплексна функція втрат

2.2.1. Функціональне призначення та вхідні і вихідні дані

Мережа завершення зображення, позначена як генератор G2 (права

частина рисунку 2.1), є другим етапом алгоритму EdgeConnect і відповідає за

колоризацію та текстурування відновленої структури.

Вхідні дані (G2):

- Еталонне зображення з відсутніми областями (Iˉgt).

- Складена карта контурів (Ccomp).

Вихідні дані (G2):

- Прогнозований результат RGB-зображення (Ipred), що являє собою

фінальне реставроване зображення.

Процес генерації зображення Ipred формулюється наступним чином:

Складена карта контурів Ccomp є критичним вхідним сигналом для G2.

Вона формується шляхом конкатенації (поєднання) наявних і відновлених

контурів за допомогою добутку Адамара (⊙) та маски M:

Ця формула гарантує, що:

- Збережені області зображення (1−M) використовують справжні

контури (Cˉgt).

- Відсутні (замасковані) області (M) заповнюються прогнозованими

контурами (Cpred), згенерованими G1.
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2.2.2. Функції втрат для навчання генератора

Генератор реставрації G2 навчається за допомогою комбінації чотирьох

різних функцій втрат, що забезпечують високу якість як на піксельному, так і

на семантичному рівнях [1].

Адверсарна втрата (Ladv,2) - це стандартна втрата, що використовується

для тренування G2 проти дискримінатора D2.  Вона стимулює G2 генерувати

зображення, які є максимально невідрізними від еталонних:

Перцептивна втрата (Lperc)  оцінює різницю між еталонним (Igt) та

прогнозованим (Ipred) зображеннями у просторі ознак, витягнутих з

попередньо навченої мережі VGG-19 (ϕ). Вона допомагає генерувати

зображення, які є семантично більш схожими:

Втрата стилю (Lstyle) вимірює різницю між статистикою стилю

(текстурою) еталонного та прогнозованого зображень. Стиль представлений

матрицею Грама (Gj
ϕ), побудованою на активаційних картах VGG-19. Це

забезпечує когерентність текстури між відновленою та навколишньою

областями:

Втрата Ll1 (абсолютного значення) є піксельною втратою (pixel-wise

loss), що вимірює пряму різницю між Ipred та Igt.
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Загальна функція втрат генератора G2  є зваженою сумою усіх чотирьох

компонентів:

У дослідженні [1] були визначені наступні вагові коефіцієнти: λl1 =  1,

λadv,2 = 0.1, λp = 0.1, λstyle = 250

Ця комплексна функція втрат дозволяє G2 не лише генерувати

реалістичні пікселі, але й забезпечувати структурну, семантичну та

стилістичну відповідність відновлених областей.

2.3. Представлення методології та процедури валідації удосконаленого

алгоритму EdgeConnect

2.3.1. Підготовка експериментальної бази

Для проведення порівняльного експерименту підготовлено два

програмні реалізації: оригінальний EdgeConnect та удосконалений

EdgeConnect.

Параметри конфігурації обох реалізацій залишаються ідентичними, за

винятком методу, використаного для початкового виявлення контурів

зображень.

Для забезпечення коректності обчислень перед початком навчання

необхідно здійснити попередню обробку зображень. Критичною вимогою є

те, що розміри пікселів зображення мають бути кратними чотирьом (4n×4m).

Невиконання цієї умови може призвести до випадкового завершення роботи

програми через невідповідність розмірів тензорів, спричинену помилками

округлення під час послідовних операцій згортки та пулінгу (наприклад,

402/4 ≈ 100.5, що призводить до розміру 400 після зворотного перетворення,

порушуючи узгодженість).
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2.3.2. Процедура навчання моделі

Навчання моделі EdgeConnect реалізується у три послідовні фази.

1. Навчання моделі контурів (G1)

Мета: навчити генератор контурів (G1) прогнозувати повну карту

контурів (Cpred) на основі часткової інформації.

На вхід програми подаються еталонне зображення (Igt) та маска (M).

Програма внутрішньо генерує необхідні вхідні дані для G1: масковану карту

контурів, масковане зображення у відтінках сірого та маску.

Карта контурів із відсутніми областями генерується за допомогою або

алгоритму Кенні (для оригінальної версії), або HED (для удосконаленої

версії).

Для візуального моніторингу прогресу навчання, кожні 1000 ітерацій

використовуються зразки з набору валідаційних даних для генерації та

виведення прогнозованих карт контурів (Cpred).

2. Навчання моделі реставрації (G2)

Мета: навчити мережу завершення зображення (G2) виконувати

колоризацію та текстурування відповідно до структурного каркаса.

На вхід подається замасковане зображення (з відсутніми областями),

карта контурів (генерована Кенні або HED) та маска.

Модель завершує реставрацію, заповнюючи колірну інформацію у

відсутніх областях, керуючись вхідною картою контурів.

3. Спільне навчання (додавання G1 до G2)

Мета: підвищити якість G2 шляхом інтеграції динамічно прогнозованих

контурів.

На цьому етапі карта контурів, що подається на вхід G2 (з попереднього

етапу), замінюється на прогнозовану карту контурів (Cpred), що є виходом

моделі G1.

На вхід подається замасковане зображення, прогнозована карта

контурів (Cpred) та маска.

Як вихід G2 генерує фінальне прогнозоване RGB-зображення.
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2.3.3. Тестування моделі та оцінка її продуктивності

1. Тестування моделі

Мета: кількісна та якісна перевірка здатності навченої моделі до

реставрації на тестовому наборі даних.

Процедура полягає в наступному. Зображення у тестовому наборі

мають бути попередньо замасковані (зовнішньо). На вхід подаються набори

замаскованих зображень та відповідних масок, які повинні бути точно

вирівняні (однаковий порядок та імена файлів).

Послідовність обробки така. Програма використовує навчений G1 для

генерації Cpred, а потім використовує навчений G2 для реставрації відсутніх

областей, керуючись Ccomp та маскою. Результати тестування зберігаються

для подальшої оцінки.

2. Кількісна оцінка

Вхідними даними є результати тестування моделі та відповідний набір

еталонних зображень (Igt). Обов'язкова умова — взаємно-однозначна

відповідність файлів за іменами.

Кількісний розрив між відновленим зображенням та еталоном

вимірюється за допомогою наступних метрик якості реставрації:

- Пікове співвідношення сигнал/шум (PSNR).

- Індекс структурної подібності (SSIM).

- Середня абсолютна помилка (MAE).

- Відстань FID.

2.3.4. Висновки щодо впливу контурного аналізу

Процес навчання EdgeConnect є критичним елементом проєкту.

Виявлення контурів, хоч і є лише першим кроком попередньої обробки, має

визначальний вплив на подальші етапи, оскільки карта контурів

використовується майже на кожному етапі навчання.

Точність карти контурів прямо обумовлює ефективність як генератора

контурів (G1), так і генератора реставрації (G2). Таким чином, якість
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детектора контурів безпосередньо корелює з кінцевою якістю реставрації

зображень.

Поточна версія EdgeConnect має експлуатаційні недоліки. Наприклад,

відсутність функції автоматичного маскування вимагає від користувача

зовнішньої попередньої обробки зображень. Крім того, при використанні

сторонніх детекторів контурів (окрім Кенні), необхідне ручне керування

додатковими папками для збереження проміжних карт контурів.

Хоча у більшості випадків програма може обробляти зображення ,

розміри пікселів яких не кратні 4, спостерігається системна нестабільність та

непередбачуване зупинення програми, що підтверджує необхідність суворого

дотримання вимог щодо розмірності зображень.

Висновки до розділу

Другий розділ присвячено формалізації процесу відновлення зображень

на основі архітектури EdgeConnect із використанням попереднього виявлення

країв. Проаналізовано структуру двоетапної моделі, що включає генератор

контурів (G1) та генератор реконструкції зображення (G2), а також механізм

комплексних функцій втрат, які враховують контекстні, перцепційні,

стилізовані та L1-різницеві компоненти.

Формально описано математичні моделі вхідних, проміжних та

вихідних даних, включаючи відповідні параметри глибоких шарів та

механізми інтеграції мультишарових карт ознак. Проведено формалізацію

процедури навчання та описано механізми узгодженого оновлення ваг мереж

у рамках різноетапного навчального процесу. Окрему увагу приділено

підготовці даних та стратегіям їх нормалізації, що є ключовими для

забезпечення стабільності оптимізації.

Розроблено й обґрунтовано методику експериментальної валідації

удосконаленої моделі, яка включає використання кількісних метрик —

PSNR, SSIM та MAE, — а також якісну візуальну оцінку. Експериментально
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підтверджено доцільність включення контурного аналізу в процес навчання,

що забезпечує покращення точності структури об’єктів у реконструйованих

зображеннях і скорочення артефактів генеративного характеру.
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РОЗДІЛ 3. ІМПЛЕМЕНТАЦІЯ МОДЕЛІ ТА ВДОСКОНАЛЕНОГО

АЛГОРИТМУ ВІДНОВЛЕННЯ ЗОБРАЖЕНЬ НА ОСНОВІ МЕТОДІВ

ВИЯВЛЕННЯ КРАЇВ

3.1. Підготовча фаза початку навчання моделі

3.1.1. Попередня обробка даних

Перед початком навчання та тестування критично важливо провести

низку підготовчих операцій для забезпечення стабільності та ефективності

експерименту.

Для оптимізації робочого процесу та уникнення відомих недоліків

оригінальної реалізації EdgeConnect було розроблено та інтегровано

спеціалізовані скрипти:

1. Автоматизація маскування. Скрипт "maskimage.py" було розроблено

та додано до проєкту для забезпечення пакетного створення маскованих

зображень для тестового набору. Цей інструмент вирішив проблему,

пов'язану з необхідністю ручного маскування на етапі тестування.

 Лістинг 3.1. Скрипт "maskimage.py"
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 Скрипт виконує наступні кроки:

1) Парсинг аргументів - приймає два обов'язкові аргументи командного

рядка: шлях до папки із зображеннями (-i або --image) та шлях до папки з

масками (-e або --mask).

2) Пакетна обробка - ітерує по файлах у обох папках.

3) Зміна розміру: змінює розмір маски (змінна msk) до 256×256

пікселів.

4) Комбінування (маскування) - використовує операцію cv2.bitwise_or()

для накладання маски на зображення. Це логічне АБО поєднує ненульові

пікселі зображення і маски.
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5) Зберігає отримане комбіноване зображення у папку output/.

  2. Уніфікація розміру зображень. Скрипт "batch_res.py" було

імплементовано для пакетного попереднього масштабування зображень до

уніфікованого розміру (наприклад, 256×256 або 500×500). Це необхідно для

запобігання випадковому завершенню роботи програми (crash) через

невідповідність розмірів пікселів (не кратних 4), що особливо актуально при

роботі з великими наборами даних, де ідентифікація проблемних файлів є

ускладненою.

3. Інтеграція HED. Для уникнення необхідності зовнішнього

попереднього створення карт контурів HED було запропоновано два

рішення:

3.1. Розробка та додавання файлу "hed_proces.py" для пакетного

створення карт контурів HED поза EdgeConnect (для використання з

оригінальною версією).

Цей скрипт реалізує Holistically-Nested Edge Detection (HED),

використовуючи попередньо навчену модель Caffe в OpenCV, з

функціоналом для пакетної обробки зображень та генерації списків файлів

(.flist).

Лістинг 3.2. Скрипт "hed_proces.py"
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3.2. Безпосередня інтеграція HED в архітектуру EdgeConnect для

забезпечення внутрішньої генерації контурів.

Проєкт використовує збалансовану суміш наборів даних для навчання

та валідації:

Набір зображень 1: Places2 від MIT, що включає понад 400 унікальних

категорій сцен (наприклад, абатство, бедленди, кампус).

Набір Зображень 2: Колекція зображень різних порід котів у різних

середовищах, завантажена з веб-ресурсів [10].
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Набір масок: Quick Draw Irregular Mask Dataset. Цей набір містить

комбінацію 50 мільйонів штрихів, намальованих людською рукою, які

використовуються для моделювання іррегулярних втрачених областей на

оригінальних зображеннях (рис. 3.1).

Рис. 3.1. Датасет Quick Draw Irregular Mask Dataset на GitHub

Розподіл даних є наступним.

Навчальний набір - 48 000 зображень. Обсяг обмежено ємністю пам'яті

GPU, а кількість 48 000 обрана як кратне розмірам пакетів, що

використовуються в різних фазах навчання.

 Тестовий набір - 4 000 зображень.

Набір для перевірки (валідації) - 4 000 зображень.
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Навчальний набір використовується для оптимізації ваг моделі, тоді як

набір для перевірки використовується для періодичної генерації зразків

реставрації (зображень) під час процесу навчання, що дозволяє візуально

контролювати його ефективність. Скрипт "maskimage.py" використовується

заздалегідь для об'єднання еталонного зображення та маски у замасковане

зображення для зручності подальшого тестування та оцінки.

3.1.2. Інтеграція та формалізація алгоритму HED

В удосконаленому EdgeConnect HED (Holistically-Nested Edge

Detection) інтегровано для підвищення точності виявлення контурів.

Рис. 3.2. Структура HED мережі

Як показано на рисунку 3.2, модель HED базується на п’ятишаровій

архітектурі виділення ознак (подібній до VGG):
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- Виділення ознак. На кожному шарі ознаки витягуються за допомогою

блоків VGG.

- Бічні виходи (Side Outputs). Після кожного шару обчислюється та

масштабується вгору (upscaling) окремий бічний вихід.

- Кінцеве об'єднання (Fusion). Фінальний вихід моделі отримується

шляхом об'єднання виходів усіх п'яти шарів. Це об'єднання реалізується

через згортку 1×1, яка зшиває канальний вимір бічних виходів.

Навчання моделі HED здійснюється шляхом мінімізації цільової

функції, що складається з двох основних компонентів:

- Втрата бічних виходів (Lside), що обчислюється як сума крос-

ентропійних втрат між масштабованими бічними виходами (side output) п'яти

різних масштабів (m = 1 до M) та еталонною картою міток. Це забезпечує

глибокий нагляд (Deep Supervision) та сприяє вивченню багаторівневих

ієрархічних ознак.

     Втрата зваженого об'єднання (Lfuse)  обчислюється як відстань Dist(⋅,⋅)

(встановлена як крос-ентропійна втрата) між об'єднаним прогнозом (Y^
fuse) та

еталонною картою міток (Y):

Оптимальні параметри мережі (ваги стандартних шарів W, ваги бічних

виходів w,  та ваги злиття h)  знаходяться шляхом мінімізації суми двох

функцій втрат:
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3.2. Дизайн та аналіз навчання генератора країв зображення

3.2.1. Методологія експерименту та конфігурація

Основна мета цього експериментального дослідження полягає у

вивченні впливу двох різних детекторів країів (контурів)  (Кенні та HED)  на

якість відновлення зображень у рамках архітектури EdgeConnect.

З метою забезпечення контрольованого середовища та прямого

порівняння впливу змінної (детектор контурів), було прийнято рішення

відмовитися від використання попередньо навченої моделі (яка пройшла 2

000 000 ітерацій). Натомість, обидві експериментальні групи моделей

навчалися самостійно, починаючи з 0 ітерації.

Обидві групи моделей EdgeConnect (з Кенні та з HED) навчалися за

ідентичних умов, включаючи початкову швидкість навчання, розмір пакету

(batch size), параметри регуляризації та загальну кількість ітерацій.

Оскільки цільова кількість ітерацій, використана в даному дослідженні,

значно менша порівняно з оригінальною моделлю автора, очікується, що

загальна ефективність (ефект) навченої моделі буде гіршою за еталонну

оригінальну модель.

3.2.2. Параметри навчання генератора країв

Для навчання генератора країів (G1) були встановлені наступні

гіперпараметри:

- Швидкість навчання (Learning Rate): 0.0001.

- Розмір пакету (Batch Size): 16.

- Вага втрати стилю (λstyle): 250 (для забезпечення оптимального ефекту

навчання).

- Кількість Епох: навчання контурів для обох груп було припинено

після 20 епох для гарантування однакового навчального середовища.

Навчання генератора країв  безпосередньо залежить від оригінальних

карт контурів, згенерованих обраним детектором (Кенні або HED). Оскільки
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прогнозована карта контурів (Cpred), згенерована G1, є ключовим вхідним

даним на третьому етапі навчання, точність вихідних карт контурів має

прямий вплив на подальший процес глибинного навчання.

Рисунки 3.3 і 3.4 демонструють зразки навчання моделі контурів на

прикладі набору даних "Кіт" для методів Cannі та HED відповідно .

Рис. 3.3. Зразок навчання моделі країв (алгоритм Canny, зображення кота)
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Рис. 3.4. Зразок навчання моделі країв (алгоритм HED, зображення кота)

     На рисунках 3.3 і 3.4, структура зразка є наступною:

- Стовпець 1 - еталонне зображення (Igt).

- Стовпець 2 - замасковане зображення (Вхід Imasked).

- Стовпець 3 - еталонна карта контурів (Cgt) з Igt
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-  Стовпець 4  -  фактичний вихід мережі (Cpred) — прогнозування

контурів у маскованій області.

- Стовпець 5 - комбінована карта контурів (Ccomp), де відома область

взята зі стовпця 3, а замаскована — зі стовпця 4.

Процес навчання полягає у генерації Cpred, використанні її для

заповнення відсутніх областей у Cˉgt та оцінці точності та повноти

відновленої структури порівняно з оригінальною Cgt. Модель тестується на

наборі для перевірки кожні 1000 ітерацій. Спостерігається, що зі

збільшенням кількості епох, контури, прогнозовані моделлю, стають дедалі

точнішими.

3.2.3. Кількісний аналіз точності та повноти

Для кількісної оцінки ефективності навчання G1 використовувались

метрики точність (Precision) та повнота (Recall). Точність (Precision) - це

відсоток правильно передбачених ліній контурів серед усіх передбачених

ліній контурів.

Точність оцінює якість прогнозованих країв. Модель із високою

точністю генерує краї, які є дуже надійними, але може пропустити деякі

справжні краї.

- Повнота (Recall) - відсоток правильно передбачених ліній контурів

серед усіх ліній контурів, які потрібно передбачити (справжні контури).

Повнота оцінює завершеність прогнозованих країв.
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Модель із високою повнотою успішно виявляє більшість справжніх

країв, але може включити деякий фоновий шум (мати низьку точність).

Графіки на рисунках 3.5 та 3.6 відображають динаміку точності та

повноти відповідно для методів Canny та HED під час навчання моделі

контурів на наборі "Cat".

Рис. 3.5. Метрика точності алгоритмів Canny та HED під час навчання моделі

країв на наборі "Cat"

Рис. 3.6. Метрика повноти алгоритмів Canny та HED під час навчання моделі

країв на наборі "Cat"

     Отже, при однакових умовах навчання, рівень відновлення країв

моделі, навченої з використанням карт контурів, згенерованих HED, є вищим

порівняно з моделлю, навченою на картах Canny.

Аналогічний ефект спостерігається і на порівняльному експерименті,

проведеному на наборі даних Places2 (Рисунки 3.7 – 3.10) .
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Рис. 3.7. Зразок навчання моделі країв (алгоритм Canny, набір Places2)

Рис. 3.8. Зразок навчання моделі країв (алгоритм HED, набір Places2)
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Рис. 3.9. Метрика точності алгоритмів Canny та HED під час навчання моделі

країв на наборі " Places2"

Рис. 3.10. Метрика повноти алгоритмів Canny та HED під час навчання

моделі країв на наборі " Places2"

Отже,  дані на рисунках 3.9 та 3.10 підтверджують, що на наборі

Places2 HED також демонструє вищу точність і повноту у фазі навчання

генератора країв порівняно з традиційним алгоритмом Canny.

Ці результати підкреслюють, що використання глибинного детектора

контурів HED забезпечує кращу якість вихідної структурної інформації для

навчання генератора G1, що є критичним для подальшого етапу відновлення

зображень.

3.3. Навчання генератора відновлення зображень

3.3.1. Конфігурація навчання та корегування гіперпараметрів

Навчання мережі завершення зображення (генератора G2)  є другим

етапом у двофазній архітектурі EdgeConnect. Ця фаза вимагає коригування
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обчислювальних параметрів через збільшення розміру вхідних даних

(зокрема, обробка RGB-зображень та складених карт контурів Ccomp).

Коригування розміру пакету (Batch Size). Збільшення пам'яті GPU є

необхідним для збереження попереднього розміру пакету. Однак, щоб

уникнути апаратних обмежень, розмір пакету був зменшений до 8.

Усі інші налаштування, включаючи швидкість навчання, параметри

втрат та вагові коефіцієнти, залишалися незмінними відповідно до умов,

встановлених на етапі навчання генератора G1.

Для забезпечення узгодженості та порівнянності результатів навчання

обох груп моделей (Canny та HED) було припинено після завершення 15

епох.

На етапі навчання G2 модель отримує на вхід масковане зображення та

складену карту контурів, після чого виконує колоризацію та текстурування

для генерації прогнозованого RGB-зображення (Ipred). Очікується, що вихід

Ipred буде поступово конвергувати до еталонного зображення (Igt), що свідчить

про поліпшення ефекту реставрації.

3.3.2. Аналіз візуальних зразків відновлення зображень

Візуальні результати навчання представлені на рисунках 3.11 – 3.14 для

набору даних "Сat" та "Places2" відповідно .

Структура зразка (рис. 3.11), де кожен рядок демонструє процес

відновлення:

Стовпець 1 - еталонне зображення (Igt).

Стовпець 2 - замасковане зображення (Вхід Iˉgt).

- Стовпець 3 - карта контурів Cgt (Canny/HED).

-  Стовпець 4  -  aактичний вихід мережі G2  (Ipred), що відновлює

замасковану область.

- Стовпець 5 - фінальне відновлене зображення, отримане шляхом

комбінування відомої області з Iˉgt та прогнозованої області з Ipred.
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    Різниця HED (рис. 3.12) у порівнянні з рис. 3.11, третій стовпець

містить карту контурів, згенеровану HED, що є вхідним структурним

каркасом для G2.

Рис. 3.11. Зразок навчання моделі відновлення (алгоритм Canny, набір “cat”)
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Рис. 3.12. Зразок навчання моделі відновлення (реставрації) (алгоритм HED,

набір “cat”)

На рисунках 3.13 і 3.14 подано результати навчання моделі відновлення

з використанням алгоритмів Canny та HED для набору даних Places2

відповідно.
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Рис. 3.13. Навчання моделі відновлення (алгоритм Canny, набір “Places2”)

Рис. 3.14. Навчання моделі відновлення (алгоритм HED, набір “Places2”)
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3.3.3. Кількісний аналіз ефективності

Продуктивність моделі реставрації кількісно оцінювалася за

допомогою двох ключових метрик: пікове співвідношення сигнал/шум

(PSNR) та середня абсолютна помилка (MAE).

Пікове співвідношення сигнал/шум (PSNR) - є основою для оцінки

шуму та якості відновлення зображення. Вимірює відношення між

максимально можливою потужністю сигналу та потужністю деструктивного

шуму (помилки).

Інтерпретація: Менше значення PSNR свідчить про більше шуму або

розмитість зображення, що означає гірший рівень відновлення.

Рис. 3.15. Метрика PSNR для Canny та HED під час навчання моделі

відновлення на наборі Places2

На графіку PSNR (рис. 3.15) більшість синіх значень (Canny)

знаходяться нижче помаранчевих (HED). Це вказує на те, що модель, навчена

з HED, демонструє вищі значення PSNR, що корелює з кращою якістю та

меншою кількістю шуму у відновленому зображенні.

Рис. 3.16. Метрика MAE для Canny та HED під час навчання моделі

відновлення на наборі Places2
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Середня абсолютна помилка (MAE) відображає середнє абсолютне

значення помилки між передбаченим зображенням (Ipred) та оригінальним

еталонним зображенням (Igt).

Інтерпретація. Менше значення MAE свідчить про кращу точність

відновлення пікселів.

На графіку MAE (рис. 3.16) синя лінія (Canny) завжди знаходиться

вище помаранчевої (HED). Це означає, що MAE для моделі HED є меншим,

підтверджуючи її здатність генерувати пікселі з меншим середнім

абсолютним відхиленням від істинного значення.

Отже, незважаючи на відносно невелику кількісну різницю, отримані

дані PSNR та MAE однозначно демонструють, що модель реставрації,

інтегрована з HED, перевершує модель, інтегровану з Canny. Ця перевага є

наслідком вищої якості структурного каркаса, наданого HED на

попередньому етапі.

3.4. Методологія спільного навчання генераторів країв та

відновлення зображення

3.4.1. Конфігурація третьої фази навчання

Третя і фінальна фаза навчання EdgeConnect являє собою спільну

оптимізацію, спрямовану виключно на адаптацію генератора відновлення

(G2) до прогнозованого структурного каркаса, отриманого від генератора

країв (G1).

На цьому етапі здійснюється зворотне поширення помилки лише для

G2,  тоді як вихід G1 (прогнозована карта контурів Cpred) використовується як

вхід для G2.

Основна мета полягає в тому щоб забезпечити адаптацію G2 до Cpred,

що генерується G1. Це критично важливо, оскільки G2 тепер навчається

завершувати зображення, використовуючи синтетичні (а не еталонні)

контури як структурну інформацію.
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Цей процес замінює ідеалізовану еталонну карту контурів на карту

контурів, передбачену моделлю G1, тим самим регулюючи G2 для роботи в

умовах реалістичного, модельно-залежного структурного входу. Це

підкреслює високу важливість якості виявлення країв для загальної

продуктивності відновлення зображень.

У зв'язку з тим, що спільне навчання вимагає одночасного

завантаження обох моделей (G1 і G2) та їхніх проміжних виходів, вимоги до

пам'яті GPU знову зростають.

Для підтримки стабільності та забезпечення збіжності були скориговані

наступні параметри:

- Розмір пакету (Batch Size) зменшено до 6.

- Швидкість навчання (Learning Rate) знижено до 0.00001 для сприяння

стійкій збіжності моделі.

- Тривалість навчання: 10 епох.

3.4.2. Візуальна та кількісна оцінка

Зразки, отримані в результаті спільного навчання, представлені на

рисунках 3.17 – 3.20.

Структура зразка навчання (рисунок 3.17):

- Стовпець 1: еталонне зображення (Igt).

- Стовпець 2: замасковане зображення (Iˉgt).

- Стовпець 3: прогнозована карта контурів (Cpred), вихід G1 (наприклад,

Canny).

- Стовпець 4: фактичний вихід мережі G2 (Ipred).

- Стовпець 5: фінальне реставроване зображення (комбінація Iˉgt та

Ipred).

У цьому режимі якість фінального відновлення (Ipred) безпосередньо

залежить від реалістичності Cpred (стовпець 3), підтверджуючи цільову мету

спільного навчання.
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Рис. 3.17. Спільне навчання моделей країв та відновлення (алгоритм Canny,

набір “Cat”)



62

Рис. 3.18. Спільне навчання моделей країв та відновлення (алгоритм HED,

набір “Cat”)
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Рис. 3.19. Спільне навчання моделей (алгоритм HED, набір “Places2”)

Рис. 3.20. Спільне навчання моделей (алгоритм HED, набір “Places2”)
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3.4.3. Аналіз метрик якості спільного навчання

Аналіз метрик PSNR та MAE на наборі даних Places2 демонструє

наступні тенденції (рис. 3.21 та 3.22).

Рис. 3.21. Метрика PSNR для Canny та HED під час спільного навчання

моделей країв та відновлення на наборі Places2

Рис. 3.22. Метрика MAE для Canny та HED під час спільного навчання

моделей країв та відновлення на наборі Places2

Результати (PSNR та MAE). Тенденція продуктивності у режимі

спільного навчання зберігає паритет із результатами, отриманими на етапі

навчання G2. Більшість кількісних оцінок для моделі, інтегрованої з HED,

перевершують аналогічні оцінки моделі з Canny.

Це свідчить про те, що якісний структурний вхід, наданий HED,

забезпечує стабільну перевагу в кінцевій якості реставрації, навіть після фази

тонкого налаштування, підтверджуючи ключову роль детектора контурів у

загальній архітектурі EdgeConnect.



65

3.5. Оцінка продуктивності алгоритмів відновлення зображень

3.5.1. Методологія тестування та оцінювання

Після завершення всіх фаз навчання моделей EdgeConnect (з

інтегрованими детекторами країв Canny та HED), фінальна оцінка

продуктивності була проведена на незалежному тестовому наборі даних.

Тестовий набір маскованих зображень подавався на вхід навченим

моделям для генерації реставрованих зображень. Отримані результати

реставрації, разом із відповідними еталонними зображеннями, були

проаналізовані за допомогою скриптів для розрахунку середніх значень

метрик якості.

Продуктивність двох експериментальних груп (EdgeConnect-Canny та

EdgeConnect-HED) порівнювалася за чотирма ключовими метриками: PSNR,

SSIM, MAE та FID.

Для кількісного вимірювання якості реставрації використано чотири

стандартні метрики:

1. Пікове співвідношення сигнал/шум (PSNR)

Вимірює реконструкційну якість, де "шум" – це помилка, внесена

відновленням. Оптимальне значення - високе (типовий діапазон 30–50 дБ для

8-бітних зображень).

2. Індекс структурної подібності (SSIM)

Вимірює подібність зображень на основі яскравості (μ), контрасту (σ)

та структури. Оптимальне значення - високе (діапазон [0,1]).
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3. Середня абсолютна помилка (MAE)

4. Відстань FID - обчислює відстань між векторами ознак реальних та

згенерованих зображень у просторі Inception Network. Оцінює якість і

різноманітність генерації. Оптимально – низьке значення

3.5.2. Кількісні результати оцінювання

Таблиця 3.1 представляє порівняльний аналіз фінальних метрик

відновлення для набору даних "Cat".

Таблиця 3.1.

Порівняльний аналіз фінальних метрик відновлення для набору даних

"Cat"

Метод PSNR ↑ (дБ) SSIM ↑ MAE ↓ FID ↓

EdgeConnect (Canny) 20.0498 0.7600 0.0536 47.9557

EdgeConnect (HED) 20.4113 0.7779 0.0594 33.3415

Покращення (HED vs Canny) +1.8% +2.3% -10.8% +30.47%

Отже, EdgeConnect, інтегрований з HED, демонструє кращу

продуктивність за трьома з чотирьох метрик. Зокрема, відзначається значне

покращення FID (+30.47%), що свідчить про вищу якість та реалістичність

згенерованих зображень. Хоча MAE дещо погіршився (на −10.8%),

абсолютна різниця становить лише 0.0058, що є незначним.
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Таблиця 3.2 відображає порівняльний аналіз фінальних метрик

реставрації для набору даних Places2 (Рисунки 26, 27, 28).

Таблиця 3.2.

Порівняльний аналіз фінальних метрик відновлення для набору даних

"Places2"

Метод PSNR ↑ (дБ) SSIM ↑ MAE ↓ FID ↓

EdgeConnect (Canny) 19.8260 0.7239 0.0603 34.2741

EdgeConnect (HED) 20.4005 0.7497 0.0565 27.0358

Покращення (HED vs Canny) +2.9% +3.56% +6.3% +21.12%

Рис. 3.23. Оцінка EdgeConnect (набір Places2), показник PSNR

Рис. 3.24. Оцінка EdgeConnect (набір Places2), показник SSIM
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Рис. 3.25. Оцінка EdgeConnect (набір Places2), показник MAE

Отже, на наборі даних Places2 модель EdgeConnect-HED перевершує

модель EdgeConnect-Canny за всіма чотирма метриками. Це включає значне

покращення PSNR (+2.90%), SSIM (+3.56%) та FID (+21.12%), а також

зниження MAE (+6.3% покращення).

Таким чином, результати експериментальної оцінки на двох різних

наборах даних однозначно підтверджують гіпотезу про те, що заміна

традиційного детектора контурів Canny на глибинний детектор HED значно

покращує загальну продуктивність відновлення зображень у рамках

архітектури EdgeConnect. Покращення структурної інформації, наданої HED

на першому етапі, прямо трансформується у вищу якість фінальної

реставрації, що відображається у вищих значеннях PSNR, SSIM та нижчих

значеннях FID.

Стандартна реалізація алгоритму EdgeConnect використовує класичний

метод виявлення країв Canny для генерації початкових карт контурів.

Проведене порівняльне дослідження однозначно продемонструвало, що

інтеграція більш досконалого детектора контурів, такого як Holistically-

Nested Edge Detection (HED), забезпечує суттєве покращення як проміжної

моделі контурів (G1), так і фінальної моделі реставрації зображень (G2). Це

підтверджує критичну залежність якості реставрації від початкової

структурної інформації.
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Для реалізації цього удосконалення було застосовано два підходи:

1. Зовнішня пакетна обробка: для генерації карт контурів HED була

розроблена та додана до проєкту стороння пакетна програма HED. Цей

зовнішній інструмент використовувався для попередньої обробки зображень

у навчальному, тестовому та валідаційному наборах даних, створюючи

необхідні карти контурів HED у відповідних каталогах, залишених

оригінальним автором EdgeConnect.

2. Вдосконалений EdgeConnect був модифікований для надання

користувачеві можливості вибору методу виявлення країв між стандартним

Кенні та інтегрованим HED.

Модифікація дозволила зберегти майже незмінний робочий процес

(спосіб використання програми) порівняно з оригінальним EdgeConnect,

водночас значно підвищивши якість реставрації зображень.

Удосконалена реалізація не тільки спрощує порівняння продуктивності

між різними методами виявлення контурів, але й створює гнучку

архітектурну основу, що полегшує інтеграцію інших, більш сучасних методів

виявлення контурів у майбутніх дослідженнях.

Висновки до розділу

У третьому розділі реалізовано експериментальну модель

удосконаленого алгоритму EdgeConnect із інтегрованим модулем HED для

покращеного виявлення структурних меж. Здійснено підготовку вихідних

даних, нормалізацію, процедури аугментації та впровадження

багатокрокового навчання, що включає послідовну фазову оптимізацію

моделей G1 та G2, а також їх спільне навчання.

Результати аналізу показали, що інтеграція HED забезпечує

підвищення точності та повноти детекції контурів, що, у свою чергу,

позитивно впливає на якість реконструкції зображень. Проведено кількісне

оцінювання продуктивності моделі: отримано покращення показників PSNR
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та SSIM порівняно з базовою версією EdgeConnect, а також знижено середню

похибку відновлення. Візуальний аналіз підтвердив зменшення структурних

спотворень, поліпшення збереження текстур і відтворення дрібних деталей

об’єктів.

Таким чином, запропонована методологія та реалізація моделі

продемонстрували успішність підходу до відновлення зображень на базі

глибинного навчання з використанням детекції країв.
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ВИСНОВКИ

У магістерській роботі здійснено дослідження методів відновлення

зображень на основі глибинного навчання з акцентом на використанні

технологій виявлення країв. Обґрунтовано актуальність проблеми

реконструкції візуальної інформації у випадках пошкодження, втрати або

спотворення даних, що є критично важливим завданням в області

комп’ютерного зору, цифрової обробки сигналів, медичної візуалізації,

відеоаналітики та криміналістичних застосувань.

У процесі дослідження проведено теоретичний аналіз сучасних

моделей відновлення зображень та систематизовано підходи до інтеграції

механізмів детекції контурів у нейронні архітектури. На основі аналітичних

результатів обґрунтовано вибір моделі EdgeConnect та алгоритму Holistically-

Nested Edge Detection (HED) як базових методів для побудови удосконаленої

системи реконструкції візуальних даних.

Розроблено і формалізовано архітектуру вдосконаленого алгоритму, що

передбачає попереднє виділення структурних меж об’єктів і подальше

контекстно-орієнтоване заповнення відсутніх фрагментів зображення.

Запропонована модель включає трьохетапне навчання: окрему оптимізацію

генератора країв, тренування генератора реконструкції та їх спільну

адаптацію. Такий підхід забезпечив покращення структурної цілісності

відновлених зображень та підвищення стабільності процесу оптимізації.

Експериментальні дослідження, виконані на репрезентативних наборах

даних, підтвердили ефективність запропонованої моделі. Досягнуто

покращення кількісних метрик PSNR, SSIM та MAE порівняно з базовими

глибинними моделями. Крім того, візуальний аналіз результатів засвідчив

зниження кількості артефактів, підвищення деталізації текстур та точності

відтворення контурів об'єктів.

Наукова новизна роботи полягає у розробленні та дослідній перевірці

вдосконаленого підходу до відновлення зображень, який поєднує механізми
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багаторівневої контурної детекції та генеративного моделювання. Практична

цінність роботи визначається можливістю застосування отриманих

результатів у системах автоматизованої обробки медичних зображень,

цифрової реставрації фото- та відеоматеріалів, сфері безпеки та

робототехніці.

Таким чином, поставлені в роботі наукові та прикладні завдання

повністю виконано. Розроблена модель підтвердила ефективність підходу до

реконструкції зображень із використанням глибоких нейронних мереж та

методів виявлення країв, забезпечивши суттєве підвищення точності та

якості відновлення зображень. Отримані результати створюють підґрунтя для

подальших досліджень, зокрема інтеграції трансформерних архітектур,

використання дифузійних моделей та масштабування до відеопотоків у

режимі реального часу.
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