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Abstract. In dieser Ausarbeitung wird das Einfarben von Graustufen-
bildern mit von Convolutional Neural Networks thematisiert. Dazu wer-
den Grundlagen zur Problemstellung und Arbeiten mit semi-, als auch
mit vollautomatischen Verfahren als Losungsansétze vorgestellt. Anschlie-
Bend wird eine Methodik fiir das Training eines CNNs zum Einfarben von
Grautufenbildern erldutert und die praktische Umsetzung présentiert.
Die Ergebnisse werden anschliefend vorgestellt und zuletzt werden Mog-
lichkeiten fiir weitere Experimente aufgezeigt.
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1 Einleitung

Die automatisierte Einfarbung von Graustufenbildern ist ein Forschungsgebiet,
dass in den letzten Jahren auf ein grofles Interesse bei vielen Computer-Vision
und Machine-Learning-Communities gestofien ist. Das Einfarben von Graustufen-
bildern ist nicht nur aus asthetischen Griinden interessant, sondern lasst sich
praktisch in unterschiedlichsten Anwendungsbereichen einsetzen. Sei es die Res-
tauration von historischem Bild- und Videomaterial, bis hin zur Verbesserung
der Interpretierbarkeit von Bildern.

Fiir den menschlichen Verstand ist das Einfarben eines Graustufenbildes eine
einfache Aufgabe. Schon als Kinder lernen wir, fehlende Farben in Malbiichern
zu erginzen, indem wir uns daran erinnern, dass Béume griin sind oder der
Himmel tagsiiber blau und mit weiflen Wolken bestiickt ist. Schon durch das
Hinzufiigen von Farbe, kann die Menge an Informationen, die sich aus einem
Bild gewinnen lassen, erh6ht werden.

Aus dem Forschungsbereich der Computer-Vision, wurden in den letzten Jahren
unterschiedliche semiautomatische Ansédtze vorgestellt, welche in Abschnitt 2
detailierter erlautert werden. Lange wurden diese semiautomatischen Ansétze
gegentiiber vollautomatischen Anséatzen favorisiert, da zum Einfarben von Bildern
ein umfangreiches Verstandnis von der Bildkomposition, der Perspektive und den
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Objektbeziehungen in dem zu farbenden Motiv wichtig sind. Dieses Verstandnis
lie sich oft nur durch manuelle, menschliche Unterstiitzung herstellen. Durch
den technischen und wissenschaftlichen Fortschritt im Bereich des maschinellen
Lernens, hat sich ein grofles Interesse an vollautomatischen Ansitzen entwick-
elt. Dieser Fortschritt fiihrte dazu, dass heute hauptsachlich vollautomatische
Losungen mithilfe von Convolutional Neural Networks (CNNs) gegeniiber semi-
automatischen, von Menschen unterstiitzten Methoden zum Einfarben von Grau-
stufenbildern eingesetzt werden [9].

1.1 Grundlagen der digitalen Darstellung von Graustufen- und
Farbbildern

Fir die Darstellung von Graustufen- und Farbbildern ist ein grundlegendes
Versténdnis iiber Farbraume notwendig. Der Farbraum bestimmt, wie sich die
Farben, auf Grundlage der Anzahl der Farbkanile in einem Farbmodell, kom-
binieren lassen. Unterschiedliche Farbrdume fithren zu anderen Ebenen, mit
wiederum anderen Farbdetails. Es existieren verschiedene Farbridume fiir un-
terschiedliche Anwendungsbereiche. Beispielsweise wird der CMYK-Farbraum
fiir Bilder in einer vollfarbigen Druckbroschiire und der RGB-Farbmodus fiir
Bilder im Web oder in E-Mails verwendet, um die Dateigroie zu reduzieren und
gleichzeitig die Farbintegritat zu erhalten.

Graustufenbilder Ein Graustufenbild ist ein Bild, bei dem der Wert jedes Pix-
els die jeweilige Lichtmenge an dessen Position reprasentiert, d.h. sie tragt nur
Intensitatsinformationen. Der Kontrast reicht von Schwarz bei der schwéchsten
Intensitét bis hin zu Weifl bei der starksten Intensitdt. Ein Graustufenbild ver-
wendet verschiedene Graustufen. In 8-Bit-Bildern kénnen bis zu 256 Graustufen
vorhanden sein. Jedes Pixel eines Graustufenbildes hat somit einen Helligkeits-
wert zwischen 0 (Schwarz) und 255 (Weif}). Bei 16- und 32-Bit-Bildern hingegen
ist die Anzahl der Schattierungen in einem Bild grofler als bei 8-Bit-Bildern.

Farbbilder Farbbilder konnen auf unterschiedliche Arten dargestellt werden.
Die wohl bekannteste Darstellung von Farbbildern ist der RGB-Farbraum. Sei
I,gp ein Farbbild, dann lasst sich dieses in die drei Farbkanéle I,., I, und I,
unterteilten, wobei das Farbbild durch Kombination aller Kanéle auf dem Bild-
schirm dargestellt werden kann (Ig, = (I, 1y, I). Bei Bildern mit 8 Bit pro
Kanal reichen die Intensitétswerte von 0 (Schwarz) bis 255 (WeiB) fiir jede der
RGB-Komponenten (Rot, Griin, Blau) in einem Farbbild. Wenn die Werte aller
drei Komponenten gleich sind, ist das Ergebnis ein neutraler Grauton. Wenn die
Werte aller Komponenten 255 betragen, ist das Ergebnis reines Weif}; wenn die
Werte 0 sind, ein reines Schwarz.

Eine andere Darstellungsform ist der Lab-Farbraum. Dieser basiert auf der men-
schlichen Farbwahrnehmung. Die numerischen Werte im Lab-Farbraum beschrei-
ben alle Farben, die ein normalsichtiger Mensch wahrnehmen kann. Der Lab-
Farbraum ist ein gerdteunabhéngiges Farbmodell. Anders als RGB beschreibt
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er, wie eine Farbe aussieht, und nicht, wie viel eines bestimmten Farbstoffs ein
Gerat (wie z.B. ein Monitor, ein Drucker oder eine Digitalkamera) benotigt, um
Farben zu erzeugen.

Sei I also ein Bild im Lab-Farbraum, so ldsst es sich in die zwei Komponen-
ten Luminanz und Chrominanz zerlegen, sodass gilt I = (I;, I.). Das Bild kann
vollstandig rekonstruiert werden, wenn man die beiden Komponenten miteinan-
der kombiniert werden. Fehlt eine der beiden Komponenten, lasst sich das Bild
nur unvollstandig wiederherstellen. Bilder, bei denen die Chrominanzinformatio-
nen vermisst werden, lassen sich dennoch natiirlich mit dem Auge wahrnehmen,
da die Luminanzkomponente visuelle Merkmale wie Objektkanten und Kon-
trastunterschiede vermittelt.

Der Vollstéandigkeit halber ist zu erwéhnen, dass es noch viele weitere Farbraume
fiir die Darstellung von Farbbildern gibt, jedoch hier nur der RGB- und Lab-
Farbraum vorgestellt wurden, da diese im Verlauf dieser Ausarbeitung relevant
sind.

1.2 Problemstellung

Bei dem Einfarben von Graustufenbildern wird ein Mapping von einem Pixel
an einer Position in dem zugrundeliegenden Graustufenbild zu den farbigen
Aquivalenten der Farbkanile aus dem Farbraum des Ausgangsbildes gesucht.

map : P — P (1)

wobei P € RH*W ¢in Pixel aus dem Graustufenbild und P € RH*W xChannels
ein Pixel aus dem Farbbild ist. Die Schwierigkeit des korrekten Einfarbens von
Graustufenbildern liegt in der multidimensionaler Natur der Problemstellung.
Statt einer "korrekten” Farbe fiir einen Pixel im Ausgangsbild, kann es mehrere
Mbglichkeiten geben. In anderen Worten: das Ubertragen einer Farbe aus dem
Graustufenbild in das zu farbende Ausgangsbild, lasst sich nicht objektiv auf
sdmtliche Motive anwenden. Fiir das Mapping spielen zusatzliche subjektive In-
formationen, wie beispielsweise die Beziehungen zwischen den dargestellten Ob-
jekten und der Szene selbst, eine wichtige Rolle fiir die endgiiltige Féarbung.

Diese Erkenntnis erscheint zunéchst trivial, entwickelt allerdings schnell ihren
eigenen, komplexen Charakter. Beispielsweise kann in einer historischen Auf-
nahme das Kleid einer Frau, durch analytische Ansétze oder durch ein trainiertes
neuronales Netzwerk, blau gefarbt worden sein. Tatsédchlich weifl man aber, dass
aus historischen Griinden das Kleid rot gewesen sein muss. Diese Art von Kon-
textinformationen sind nicht im zu farbenden Graustufenbild enthalten.

2  Ahnliche Arbeiten

Diese Ausarbeitung baut auf wissenschaftlichen Arbeiten auf, die sich mit der
Generierung von Farbbildern aus Graustufenbildern auseinander gesetzt haben.
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Die Recherche nach Veroffentlichungen beschréankte sich nicht ausschliefllich auf
die Implementierung mit neuronalen Netzen, sondern hat analytische Ansétze
gleichermaflen betrachtet. Grundlegend lassen sich zwei Kategorien mit Ansétzen
fiir das Einfarben von Graustufenbildern unterscheiden. Semiautomatische An-
sitze versuchen, von Menschen vorgegebene Informationen zur Férbung des
Graustufenbildes durch Algorithmen zu unterstiitzen, wahrend vollautomatis-
che Ansétze die Problemstellung ohne menschliche Unterstiitzung versuchen zu
l6sen.

2.1 Semiautomatische Ansatze

Levin et al. présentieren einen analytischen Ansatz, bei dem der Benutzer Farb-
hinweise in Form von sogenannten ”Scribbles” auf dem Graustufenbild bereit-
stellt, welche den Algorithmus bei der Wahl endgiiltigen Farbgebung im Aus-
gangsbild untersiitzen. Ausgehend von der Idee, dass benachbarte Bildpixel mit
der selben Belichtungsintensitdt womoglich auch dieselbe Farbe teilen, nutzen
Levin et al. eine konvexe, quadratischen Kostenfunktion, um die Intensitats-
unterschiede zwischen benachbarten Pixeln zu berechnen [6]. Mit der Ergdnzung
um eine verbesserte Kantenerkennung, die Luan et al. in ihrer Abeit [8] présen-
tieren um Color Bleeding zu reduzieren, sind Scribbles heutzutage ein géngiges
Verfahren zur semiautomatischen Einfarbung von Graustufenbildern.

Andere Ansétze sind ebenfalls auf manuelle Benutzereingaben angewiesen. Hier
werden allerdings keine Farbinformationen von einem Benutzer zur Verfiigung
gestellt, sondern ein oder mehrere Referenzbilder, die fiir die Einfarbung des
Graustufenbildes unter Beriicksichtigung von statistischer Farbverteilung oder
von Bildmerkmalen verwendet werden sollen. Liu et al. [7] fithren weiterhin
eine Nachverarbeitung des Ausgangsbildes durch, um unerwiinschte Effekte wie
starke Belichtungsunterschiede zu entfernen oder Deshpande et al. [4], wo das
Histogramm des gefarbtes Ausgangsbildes mit der relativen Farbverteilung der
zugrundeliegenden Referenzbilder verglichen wird. Die meisten Implementierun-
gen nutzen fir die Ubertragung von Farben aus Referenzbildern Bilddeskrip-
toren aus dem Bereich der Computer Vision wie Patch, GABOR oder Daisy.
Hier werden zunéchst gemeinsame Bildmerkmale wie Formverlaufe oder Kon-
trastunterschiede in dem Graustufenbild und den Referenzen identifiziert und
anschlieBend die Farbe auf Grundlage der dieser Bildmerkmale iibertragen.

Welsh et al. beispielsweise prasentieren in ihrer Arbeit ein Verfahren zur Uber-
tragung von Farben aus einem vom Benutzer bereitgestellten Referenzbild auf ein
zu farbendes Graustufenbild [11]. Fiir das Einfarben werden Bildmerkmale an-
hand des lokalen Belichtungswertes eines Pixels und statistischen Eigenschaften
der lokalen Nachbarschaftsbeziehung zu umliegenden Pixeln identifiziert und an-
schliefend der passende Farbwert ermittelt. Die automatische Suche nach Ref-
erenzbildern setzen Chia et al. in ihrer Arbeit um [3]. Dort wird zunéchst das zu
farbende Objekt auf dem Graustufenbild von dem Motivhintergrund freigestellt
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und gelabelt. Anschlieflend erfolgt auf Basis der zur Verfligung gestellten Infor-
mationen eine automatische Websuche nach Referenzbildern.

Im Vergleich zu Ansétzen, bei denen Farbhinweise durch den Benutzer notwendig
sind, erfordern Ansétze die mit der Bereitstellung von Referenzbildern arbeiten
weniger manuellen Aufwand. Allerdings fallt die Einflussnahme auf die Far-
bauswahl bei Referenzbildern deutlich schwerer, da sich die Farbauswahl voll-
standig auf das zur Verfiigung gestellte Datenmaterial stiitzt und die Farbwahl
durch die Implementierung mit Bilddeskriptoren nicht immer auf den ersten
Blick interpretierbar ist.

2.2 Automatische Ansatze mit CNNs

Das manuelle Ergidnzen von Informationen zum Einfirben eines Graustufen-
bildes durch den Benutzer, ldsst sich aufgrund des zeitlichen Aufwandes nicht auf
grofle Datenbesténde skalieren. Mit dem wachsenden Interesse und dem Einzug
von Maschine Learning in diverse Anwendungsbereiche, haben sich heutzutage
CNNs als Standard fiir das Einfarben von Graustufenbildern etabliert. Der Ein-
satz von CNNs dhnelt dem zuvor beschriebenen, semiautomtischen Ansatz, bei
dem Referenzbilder fiir das Einfarben hinzugezogen werden. Die Entscheidung
iiber die Auswahl der zu nutzenden Referenzbilder, wird allerdings nicht von
einem Menschen getroffen, stattdessen lernt das neuronale Netzwerk wahrend
des Trainingsprozesses mit groflen Bildbesténden, diese Auswahl von sich aus
treffen. Hierdurch wird es moglich, selbst groie Bildbestédnde ohne menschliches
Eingreifen, vollautomatisch zu verarbeiten. Durch die Verwendung von Train-
ingssets (wie z.B. der ImageNet! Datensatz), die eine grofie Vielfalt an unter-
schiedlichen Szenen mit gleichartigen Objekten enthalten, wird sichergestellt,
dass das Lernen der passenden Farbiibertragung gelingt.

Die Arbeit von Zhang et al. hat sehr viel Aufmerksambkeit fiir die dort vorgestellte
Netzwerkarchitektur erhalten. Sie préasentieren ein CNN bestehend aus 22 Fal-
tungsschichten, die mit einer Teilmenge des ImageNet Datensatzes trainiert
worden sind [12]. Auflerdem stellen sie eine eigene, polynomialverteilte Cross-
Entropy Verlustfunktion vor, welche die Unterschiede in der Farbverteilung an
einer Pixelposition im Ausgangsbild auf Basis von Histogrammen bestimmt. An-
dere Anséatze mit CNNs versuchen zunéchst ein hoheres semantisches Verstandnis
des Graustufenbildes zu erlangen, um spater eine konsistentere Férbung vor-
zunehmen. So stellen Izuka et al. ein Netzwerkmodell vor, dass zwei Berech-
nungswege miteinander kombiniert [5]. Ein Teil des Gesamtmodells wird auf das
Identifizieren von lokalen, der andere Teil auf die Identifizierung von globalen
Bildmerkmalen mithilfe von Bildklassifizierung trainiert. Globale Bildmerkmale
werden anschlieffend stiickweise mit den Lokalen verknipft und das Einfarben
mit einer euklidischen Verlustfunktion trainiert.

! https://www.image-net.org/
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Andere Ansitze, wie beispielsweise in der Arbeit von Cao et al. vorgestellt,
verwenden sogennante Generative Adversarial Networks (GANs) fiir das vol-
lautomatische Einférben von Graustufenbildern [2]. Hier werden zwei unter-
schiedliche Netzwerke trainiert, ein Generator und ein Diskriminator, die an-
schliefend gegeneinander antreten. Das Generator-Netzwerk wird verwendet, um
zu einem Graustufenbild ein zugehoriges Farbbild zu erzeugen. Das Diskriminator-
Netzwerk entscheidet anschliefend dariiber, ob das generierte Farbbild mit der
wirklichen Farbgestaltung iibereinstimmt. Stimmen der generierte Output des
Generators und Wirklichkeit nicht miteinander iiberein, werden die Gewichtun-
gen der Neuronen des Generators dahingehen aktualisiert, dass der neue gener-
ierte Output den Erwartungen des Diskriminators entspricht. In anderen Worten:
das Generator-Netzwerk verwendet das Diskriminator-Netzwerk als adaptive,
dynamische Verlustfunktion zum Losen des Farbungsproblems.

3 Methodik

Im Rahmen dieser Ausarbeitung wurde ein Convolutional Neural Network fiir
das Einfarben von Graustufenbildern trainiert. Die Methodik und die Implemen-
tierung sind inspiriert von den Arbeiten von Baldassarre et al. [1] und Zhang et
al. [12].

3.1 Datensatz

Bei der Erstellung eines Bilddatensatzes fiir das Einfarben von Graustufenbildern
entféllt das aufwendige Labeling der Trainingsdaten. Es kénnen Farbbilder ver-
wendet werden, wobei die jeweilige Graustufenversion als Trainingsinput und die
Farbversion als gelabelte Wahrheit genutzt werden kann.

Wie zuvor in Abschnitt 2 erldutert, existieren bereits grofie Bilddatensétze wie
ImageNet oder das Scene Categorization Benchmark! (SUN), die fiir das Train-
ing eines eigenen Netzmodells genutzt werden kénnen. Auch besteht die Moglich-
keit, ein vortrainiertes Netzmodell zu verwenden und zu erweitern. Fir das
Training des CNNs wurde jedoch auf beide Moglichkeiten verzichtet und ein
eigener Datensatz auf Basis von freiem Bildmaterial der Bildcommunity Un-
splash? erstellt. Hierzu wurden 9500 Bilder heruntergeladen und zu einem Bild-
datensatz zusammengefiigt.

Die Bilder im Trainings- und Testdatensatz wurden wihrend des Downloads auf
eine einheitliche Bildgrofle von 256x256 tranformiert. 256x256 bzw. 224x224
sind gingige Bildgroflen, die fiir den Trainingsprozess bei CNNs verwendet wer-
den. Das Verringern der Bildauflésung hat den Vorteil, dass die Geschwindigkeit
des Trainingsprozesses beschleunigt wird und hilft gleichzeitig den bené6tigten
Festplatten- und Arbeitsspeicher zu reduzieren.

! https://groups.csail.mit.edu/vision/SUN/
2 https://unsplash.com
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3.2 Farbraumkonvertierung

Wie bereits in Abschnitt 1.2 vorgestellt, wird fiir das Einfarben von Graustufen-
bildern ein Mapping gesucht. Das CNN wird trainiert, das Mapping map :
P — P zu erlernen. Ausgehend von der Idee, dass das zu firbende Graustufen-
bild bereits viele korrekte Bildinformationen wie Kontrast- und Belichtungwerte
enthélt, wird mit den Bilddaten der Gréfle H x W im Lab-Farbraum gearbeitet.

Als Input fiir das Training des CNNs dient die Belichtungskomponente I; €
RH XWX}. Von dem trainierten CNN wird erwartet, die verbleibenden Kompo-
nenten I, und I, € RE*WX3 zy schiitzen. Gesucht ist also ein Mapping in der
Form

map : I} — (fa,lb) (2)

wobei fa dem a-Farbkanal und I:b dem b-Farbkanal im Lab-Fabraum entspricht.
Gemeinsam mit dem der Belichtungskomponente I; ergeben sie in Kombination
das vollstéindig eingeférbte Bild I = (I, I, fb). Durch die Entscheidung fiir den
Lab-Farbraum lésst sich die Anzahl der vom CNN zu schétzenden Outputs, im
Vergleich zum RGB-Farbraum, von Drei auf Zwei verringern.

3.3 Verlustfunktion

Fiir die Berechnung des Fehlers wird eine mittlere, quadratische Fehlerfunktion
(Mean Square Error) verwendet, um den quadratischen Abstand zwischen dem
Farbwert, den das trainierte CNN schétzt, und dem originalen Farbwert zu min-
imieren. Sei I ein Bild, dann wird der mittlere, quadratische Fehler berechnet
wie folgt berechnet:

1 H W B
MSE(I) = m X Z ZZ(Ikz,y - Ikz,y)Q (3)

ke{a,b} z=1y=1

wobei I, , und I, k.,y €inen Pixelwert an einer Position innerhalb der zweidimen-
sionalen Bildmatrix im k-ten Farbkanal darstellt. Zu beriicksichtigen ist, dass der
berechnete mittlere, quadratische Fehler von der gewéahlten Batchgrofie abhéangt.
Der durchschnittlichen Verlustwert aller Batches § kann somit bestimmt werden
durch

1y zn:MSE(In) (4)

B Iep

Wahrend des Trainingsprozesses wird der hierdurch berechnete Verlust fiir das
Aktualisieren der Netzparameter wahrend der Backpropagation verwendet.
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4 Implementierung

In diesem Abschnitt wird auf die konkrete Implementierung der zuvor erlduterten
Methodik eingegangen. Der Sourcecode fiir die Implementierung ist auf der Pro-
jektseite! zu finden.

4.1 Netzwerkarchitektur

Die Netzwerkarchitektur orientiert sich an dem Modell von Zhang et al.. Das
Modell erhélt als Eingabe die Luminanzkomponente und soll die verbleibenden
beiden Farbkomponenten a und b schéatzen und zu einem Farbbild kombinieren.

Input 1 Output 2
Conv2D Conv2D
32 Transpose
Conv2D Conv2D 32
64 Conv2D Conv2D Transpose
128 Conv2D Transpose 64
256 128
0to 100 32x32
128x128 ox6a o464 128x128 EEEE
X | relu ! X [« [s2[ 2]
256x256 relu relu relu relu 256x256 g
relu tanh 12810128
256x256 256x256

Fig. 1. Darstellung des implementierten Netzwerkmodells. Verwendet wurde ein reines
CNN-Modell mit sieben Faltungsschichten.

Das Modell besteht aus insgesamt sieben Faltungsschichten. Die Anzahl an Fil-
tern wird anfangs bei jeder Faltungsschicht verdoppelt, sodass die mittlere Fal-
tungsschicht die hochste Filterdichte besitzt. Durch die ersten vier Faltungss-
chichten wird die Auflésung des Bildes von den urspriinglichen 256 x 256 Pixeln
auf ein Achtel der Eingangsgrofie verkleinert. Die Verwendung von niedrigen
Auflésungen bei tieferen Faltungsschichten mit einer hohen Filterdichte, fithrt
nach Aussage von Zhang et al. dazu, dass ein Overfitting des Modells verhindert
wird. Filter auf tieferen Faltungsschichten miissen einen kleineren Bildausschnitt
mit wenigen Pixeln interpretieren, wodurch diese sich auf abstraktere Bildstruk-
turen spezialisieren.

FEine weitere Besonderheit des Modells ist, dass auf Pooling-Schichten verzichtet
wurde. Pooling-Layer stellen eine Methode zur Reduzierung der Bildauflésung
bei CNNs dar. Durch sie wird der von einem Filter zu interpretierende Bil-
dausschnitt auf einer Faltungsschicht im Netzwerk vergroflert. Der Vorgang des

! https://gitlab.informatik.haw-hamburg.de/abz616 /image-colorization
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Poolings gleicht einer mathematischen Operation, bei dem aus einer Matrix ein
numerischer Wert (Maximum, Durchschnitt, ...) gebildet wird. Generell haben
Pooling-Schichten vordefinierte Filter und keine trainierbaren Parameter. Mit
anderen Worten: Beim Einsatz von Pooling-Schichten werden Bildinformationen
verworfen. Nach Erkenntnissen von Springenberg et al. [10] ist dieses Vorgehen
fiir das Einfarben von Graustufenbildern nicht sinnvoll, da jede Bildinformation
fiir das Ergebnis des Farbbildes wertvoll ist. Stattdessen wird die Reduzierung
der Bildauflosung durch das Erhohen des Kernel-Strides auf den ersten Fal-
tungsschichten realisiert. Hierdurch werden mehr Bildinformationen bewahrt
und konnen tiefere Netzwerkschichten erreichen. Auf allen Faltungsschichten im
Modell wird mit einer Kernel-Gréfle von 3x3 gearbeitet.

Um die Fehlerrate wahrend des Trainingsprozesses zu berechnen, wurden die
Farbbilder zunéchst auf einen Wertebereich zwischen -1 und 1 normiert. Die
letzte Faltungsschicht im Modell verwendet als Aktivierungsfunktion die Sig-
moidfunktion Tangens hyperbolicus (tanh), welche die vom Netzwerk geschétzten
Farbwerte fiir die a- und b-Farbkomponenten ebenfalls auf diesen Wertebereich
normiert. Mit der in Abschnitt 3.3 erlduterten Verlustfunktion wird anschlieSend
der Fehler ermittelt.

4.2 Trainingsprozess

Von dem insgesamt im Datensatz enthaltenen 9500 Bilddaten wurden 500 Bilder
als Validierungsdatensatz und weitere 500 Bilder als Testdatensatz vorgehalten.
Der Ablauf des Trainingsprozesses gliedert sich in drei Abschnitte:

Encoding - Ein Batch an Bilddaten wird in den Arbeitsspeicher geladen.
Der Farbraum der Bilddaten wird von dem RGB- zum Lab-Farbraum kon-
vertiert, wobei die Luminanzkomponente als Trainingsinput und die a- und
b-Farbkomponenten als Referenzwert fiir den den geschitzten Output di-
enen. a- und b-Farbkomponente werden auf einen Wertebereich zwischen -1
und 1 normiert.

Training - Das Netzwerk wird mit den Datensétzen im Batch trainiert {iber
mehrere Epochen trainiert.

Decoding (bei Testdaten) - Die Bildinformationen im Lab-Farbraum wer-
den zusammengefiigt. Fiir das Resultat wird die als Input verwendete Lu-
minanzkomponente mit den geschétzten, denormalisierten a- und b-Farb-
komponenten kombiniert, wie in Abschnitt 3.2 beschrieben. Anschliefend
erfolgt eine Farbraumkonvertierung von dem Lab- in den urspriinglichen
RGB-Farbraum.

Das Netzwerk wurde mit den GPU-Knoten der Informatik Compute Cloud! an
der Hochschule fiir Angewandte Wissenschaften Hamburg trainiert und getestet.

! https://userdoc.informatik.haw-hamburg.de/doku.php?id=docu:informatikcomputecloud
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Zur Beschleunigung der Berechnungen wéhrend des Trainingsprozesses wurden
das Nvidia CUDA! Toolkit und eine Nvidia Tesla K80 GPU verwendet. Die
Bilddaten wurden in Batches mit einer Gréfle von jeweils 50 Datensétzen in
den Arbeitsspeicher geladen. Nach jeder Trainingsepoche wurden die Trainings-
daten zuvor nach dem Zufallsprinzip gemischt, um ein Overfitting des Modells
zUu minimieren.

4.3 Ergebnisse

Fiir die Evaluierung der Ergebnisse wurden im Rahmen dieser Ausarbeitung
keine Umfragen durchgefithrt oder Metriken eingesetzt, wie beispielsweise in den
Papern von Zhang et al. [12] oder Baldassarre et al. [1]. Die Qualitét der Ergeb-
nisse bezieht sich auf die personliche, subjektive und visuelle Beurteilung des
erzeugten Outputs nach Empfinden des Autors dieser Arbeit.

Nach dem Trainingsprozess von 80 Epochen, wurden dem Netzwerk Bilddaten
aus dem Testdatensatz zur Farbung zur Verfiigung gestellt. Aufgrund des ver-
gleichsweise kleinen Datensatzes, fallen die Ergebnisse jedoch abhangig vom jew-
eiligen Motiv stark unterschiedlich aus. Es ist zu beobachten, dass keine knalli-
gen Farben im generierten Output erzeugt worden sind, sondern meist neutrale
Brauntone zur Farbung wurden.

In Fig. 2 ist festzustellen, dass Farbdetails wie das blaue Verkehrschild im rechten
Bildausschnitt, in dem erzeugten Output verloren gegangen sind. Auch bei leeren
Fléchen, wie der Strafie im linken Bildausschnitt, hatte das CNN Schwierigkeiten,
vermutlich aufgrund fehlender Strukturen, eine korrekte Farbung vorzunehmen.

- -

Fig. 2. (Links) Graustufenbild, (Mitte) Output des CNNs, (Rechts) Originales Farbbild

In Fig. 3 lasst sich ein &hnliches Ergebnis wie in Fig. 2 feststellen. Die Farb-
details am Himmel gingen bei der Farbung verloren. Das weifle Oberteil der
Frau wurde in neutralen Braunténen geférbt. Der Output in Fig. 5 zeigte deut-
liche Farbfehler. Die Berggruppen und der Himmel wurden stellenweise braunlich

! https://developer.nvidia.com/cuda-zone
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Fig. 3. (Links) Graustufenbild, (Mitte) Output des CNNs, (Rechts) Originales Farbbild

Fig. 4. (Links) Graustufenbild, (Mitte) Output des CNNs, (Rechts) Originales Farbbild

gefarbt. Zu erkennen ist, dass das CNN Schwierigkeiten bei der Interpretation
der Ebenenstrukturen im Vordergrund hatte. Der in Fig. 4 vorgestellte Out-
put, entsprach von der Farbgebung her sehr dem Original. Zu beobachten war,
dass Details, wie die farblichen Spiegelungen auf der Wasseroberfliche, sowie
Farbinformationen der Menschengruppen, verloren gingen. Stattdessen wurde
ausgehend von der Sonneneinstrahlung ein entséittigtes Gelb verwendet.

e S
¢ vy . > 25
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Fig. 5. (Links) Graustufenbild, (Mitte) Output des CNNs, (Rechts) Originales Farbbild

Insgesamt sind die Ergebnisse optisch zufriedenstellend. Nach der Prasentation
der Ergebnisse vor Kommilitonen, wurde oft angemerkt, dass die vom CNN
generierten Bilder eine natiirlichere Farbgebung als die Originale besaflen.
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5 Weitere Experimente und Ausblick

Auf der Grundlage der vorgestellten Implementierung kénnen nun weitere Ex-
perimente durchgefiihrt werden. Um die Qualitéat der Ergebnisse zu beeinflussen,
lassen sich unterschiedliche Parameter konfigurieren. Darunter folgende:

— Konfiguration der Anzahl an Faltungsschichten

— Konfiguration der Anzahl der Filter pro Faltungsschicht

— Anpassung der Werte fiir Kernel-Groen, Stride und Padding

— Einsatz Pooling-Schichten entgegen der Empfehlung von Springenberg et al.

— Einsatz von Netzwerk-in-Netzwerk Schichten

— Einsatz von Objektklassifizierung, Lokalisierung oder Bildsegmentierung als
Unterstiitzung fiir das Einfarben

— Nutzen von Transfer-Learning mit vortrainierten Netzwerk-Modellen

— Verdnderungen an der in Abschnitt 3.3 vorgestellten Verlustfunktion

— Anpassung der Batch-Grofie wihrend des Trainingsprozesses

Wie in Abschnitt 1.2 erldutert, ist das Einfiarben von Graustufenbildern eine
multidimensionale Problemstellung. Auf dieser Erkenntnis aufbauend wére inter-
essant, inwiefern sich weitere Metainformationen iiber zu farbende Graustufen-
bilder, wie historische Hintergriinde oder kiinstlerische Intention, in das Ergebnis
einbeziehen lassen.

5.1 Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Ausarbeitung wurde das Einfarben von Graustufenbildern mithilfe von
Convolutional Neural Networks thematisiert. Zunéchst wurde in Abschnitt 1
eine Einfiihrung in die Thematik gegeben, Grundlagen der digitalen Darstellung
von Graustufen und Farbbildern erldutert und die Problemstellung dargestellt.
In Abschnitt 2 wurden verwandte Arbeiten zur Losung der Problemstellung
prasentiert. Hierzu wurden sowohl semiautomatische, als auch vollautomatische
Ansétze mit CNNs vorgestellt. Abschnitt 3 beschéftigte sich mit der tibergrei-
fenden Methodik der in Abschnitt 4 durchgefiihrten Implementierung eines CNN-
Modells zur Einfarbung von Graustufenbildern. Die Ergebnisse wurden anschlie-
Bend vorgestellt und zuletzt Moglichkeiten fiir weitere Experimente aufgezeigt.

Diese Ausarbeitung dient als Grundlage fiir eine weiterfithrende Arbeit zur Ein-
farbung von Graustufenbildern. Zunachst soll das vorgestellte Modell mit einem
anderen Datensatz (ImageNet, SUN) trainiert werden, um das Mapping von
Farbinformationen durch einen grofleren Datenbestand zu erlernen. Weiterhin
ist der Einsatz von geeigneten Metriken fiir die Bestimmung der Qualitdt des
Outputs notwendig fiir eine weitere Forschung. Auch ein Vergleich der eige-
nen Ergebnissen mit den Resultaten anderer Arbeiten, wie beispielsweise Zhang
et al., Izuka et al. oder Cao et al. ist anzustreben. Abschlieflend lasst sich
zusammenfassen, dass das Einfarben von Graustufenbildern ein sehr spannendes
Forschungsgebiet mit rasantem Entwicklungsfortschritt ist, das gleichzeitig viel
Potential fiir wissenschaftliche Experimente bietet.
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