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Анотація
У роботі досліджено використання нейронних мереж, а саме, згорткової нейронної мережі, для вирішення задачі колоризації зображень. Авторами  проведено аналіз процесу колоризації, запропонована архітектура застосунку, що буде складатися з трьох підсистем, розроблено програмне забезпечення та проведено аналіз його роботи.
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NEURAL NETWORK APPLICATION OF IMAGE COLORIZATION
Abstract

The paper investigates the use of neural networks, as well as convolutional neural networks, to solve image colorization problems. The authors analyzed the colorization process, proposed an architectural application that will consist of three subsystems, developed software, and analyzed its operation.
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Вступ
Колоризація – це, по суті, процес отримання інформації про колір там, де вона відсутня. Технічно це складний процес присвоєння тривимірної колірної інформації RGB (червоний, зелений, синій) кожному пікселю з урахуванням інтенсивності напівтонового зображення у візуально прийнятний, правдоподібний спосіб. Для зменшення складності задачі в процесі колоризації використовується перетворення в зручний колірний простір "яскравість-хроматичність". YUV та CIELAB – це колірні простори, похідні від RGB. CIELAB - перцептивно однорідний колірний простір, отриманий з RGB шляхом нелінійних перетворень. Рівномірна зміна компонентів у CIELAB відповідає рівномірній зміні колірного сприйняття людини. З цієї причини спостереження двох різних кольорів в CIELAB можна апроксимувати евклідовою відстанню між відповідними точками в колірному просторі. YUV отримується з RGB шляхом лінійних перетворень [1] і не є однорідним для сприйняття. Як YUV, так і CIELAB відокремлюють компонент яскравості від інформації про колір, що дозволяє використовувати інформацію про інтенсивність і полегшує прогнозування двох інших колірних каналів. Компонент Y в YUV представляє яскравість, в той час як U і V є компонентами кольоровості. У CIELAB L – це компонент яскравості, тоді як компоненти ab несуть інформацію про колір – a представляє вісь зелений-червоний, а b - вісь синій-жовтий. Різні методи колоризації працюють з різними колірними просторами. Хоча деякі автори аналізують вплив різних колірних просторів на процес колоризації [2], багато хто вибирає зручний для себе і розвиває метод з обраним колірним простором [3,4].
Колоризація зображень є складною проблемою через різні умови отримання зображень, які необхідно обробляти за допомогою єдиного алгоритму. Проблема також дуже погано поставлена, оскільки два з трьох вимірів зображення відсутні; хоча семантика сцени може бути корисною в багатьох випадках, наприклад, трава зазвичай зелена, хмари зазвичай білі, а небо блакитне. Однак, такі семантичні пріоритети є дуже рідкісними для багатьох штучних та природних об'єктів, наприклад, сорочок, автомобілів, квітів тощо [5].

Зі стрімким розвитком методів глибинного навчання з'явилися різноманітні моделі розпізнавання зображень і повідомляється про їхню найсучаснішу продуктивність на поточних наборах даних. Різноманітні моделі глибинного навчання, починаючи від ранніх мереж грубої сили до нещодавно ретельно розроблених генеративних змагальних мереж (GAN) (наприклад, [6]), були успішно використані для вирішення проблеми колоризації. Ці мережі розфарбовування відрізняються за багатьма основними параметрами, включаючи архітектуру мережі, глибину мережі, функції втрат, стратегії навчання тощо.

Метою дослідження є розробка нейромережевого застосунку для колоризації зображень

Результати дослідження

Метою колоризації є оцінка кольорів RGB напівтонового зображення, яке зазвичай знімалося кольоровими камерами до того, як кольорові камери стали широко доступними, а технологічний прогрес був обмеженим. Отже, цей процес є скоріше формою покращення зображення, ніж його відновлення. Іншим застосуванням колоризації зображень є відновлення кольорових зображень після їх перетворення у відтінки сірого або Y-канал кольорового простору YUV, наприклад, для економії місця на носіях інформації або пропускної здатності каналу зв'язку. Тому в даному випадку тривіальна формула може бути записана як формула (1):
	Ig=Ф(Irgb),
	(1)


де Φ(-) - функція, яка перетворює RGB зображення  в зображення у відтінках сірого , наприклад, формула (2):
	Ig=0.2989·Ir+0.5870·Ig+0.1140·Ib.
	(2)


Як правило, методи колоризації спрямовані на відновлення кольору в просторі YUV, де модель повинна прогнозувати тільки два канали, тобто U і V - замість трьох каналів в RGB [7].

Для реалізації нейромережевого застосунку будемо використовувати розфарбування зображень, який є методом глибокого навчання, що використовує штучні нейронні мережі для автоматичного розфарбовування вхідного зображення у відтінках сірого у природні кольори. Це відбувається шляхом вивчення відповідності між інтенсивністю рівня сірого вхідного зображення та значеннями RGB вихідного зображення.

Процес розфарбовування зображень складається з чотирьох основних етапів: попередня обробка зображень, виділення ознак, розфарбування, пост-обробка.

Процес колоризації зображень з використанням нейромережевого застосунку наведено на рис. 1.
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Рис. 1. Процес колоризації зображень з використанням нейромережевого застосунку
Даний застосунок буде складатися з декількох підсистем, а саме:
1. Підсистема взаємодії з користувачем - це основна сторінка системи, яка містить модуль завантаження зображень, модуль отримання вихідного зображення та модуль збереження даних в базу даних.

2. Підсистема роботи з зображеннями складається з модуля попередньої обробки, модуля колоризації зображень та модуля після обробки.

3. Особистий кабінет користувача містить модуль інформації про користувача та модуль поточних проектів користувача, які зʼєднуються з базою даних.

Для колоризації зображень у застосунку  було прийнято рішення використовувати згорткову нейрону мережу(CNN) оскільки її використання дозволить зменшити кількість параметрів які потрібно тренувати, без шкоди для продуктивності. Згорткова нейронна мережа – це нейронна мережа, яка використовує шар згортки і шар об'єднання. Згортковий шар згортається в меншу область для вилучення ознак, в той час як шар об'єднання вибирає дані з найбільшим значенням в межах області. Вони вимагають меншої попередньої обробки в порівнянні з іншими алгоритмами класифікації і здатні навчатися фільтрам і характеристикам [8].

Робота розробленого нейромережевого застосунку для колорізації зображень наведено на рис. 2.
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Рис. 2. Приклад роботи нейромережного застосунку
Проведемо аналіз роботи розробленого нейромережевого застосунку для колоризації зображень за наступними критеріями: точність, швидкість, загальна стабільність (табл. 1).

Таблиця 1
Результати роботи нейронної мережі

	Критерій
	Результат

	Точність
	Найкращі результати колоризації фотографій зафіксовані у природних сценах, зокрема неба, моря та трави, оскільки вони характеризуються чіткими кольорами та текстурами. 

Колоризація фотографій людей викликана складністю передачі правильних відтінків шкіри та деталей обличчя. 

Колоризація фотографій тварин була успішною, хоча складніші або незвичайні малюнки можуть потребувати додаткових зусиль для точного відтворення кольорів.

	Швидкість
	До 100 КБ - 2 с, до 500 КБ - 3 с, до 1 МБ - 7 с, до 6 МБ - 10 с.

	Загальна стабільність
	Під час повторних запусків отримуємо однакові результати.


Отже, результати роботи системи є залежними від характеру зображення та його складності. Більш складні фото, котрі мають велику кількість дрібних деталей, можуть потребувати додаткової обробки або налаштувань системи для досягнення більш точних результатів.

Висновки

У роботі було розглянуто проблему колоризації зображень за допомогою нейромереж та розроблено застосунок для колоризації зображень, який використовує згорткову нейрону мережу. Отримані за допомогою застосунку результати колоризації показали, що найкращі результати були досягнуті на природних сценах, проте колоризація фотографій людей не була настільки точною, зокрема є проблеми при розфарбуванні обличчя. Під час тестування системи було виявлено, що складні зображення з багатьма дрібними деталями можуть потребувати додаткової обробки або налаштувань для досягнення кращих результатів.

Незважаючи на ці недоліки колоризація зображень за допомогою нейромереж має перспективи та потенціал для розвитку.  
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