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Abstract

Im Bereich der digitalen Kolorierung schwarz-weifler Bilder mithilfe von Deep-Learning-Strukturen
existieren unzdhlige Projekte, die das Thema bereits im Detail bearbeitet haben. Mit der immer
wachsenden Reichweite und sich stetig entwickelnden Technologie der kiinstlichen Intelligenz ist
es schwer, einen Uberblick iiber bereits Bestehendes zu erlangen. Dieser Uberblick soll dem Leser
mit der vorliegenden Arbeit geboten werden, indem sich mit dem Kolorieren monochromer Fotos
der Stadt Leipzig mithilfe von fiinf ausgewédhlten Verfahren befasst wird, die verschiedene Deep-
Learning-Modelle nutzen. Der vorliegende Datensatz von 17 Bildern wurde aus dem Buch 'Leipzig
- Gestern und Heute" von Dagmar Agsten-Aures selbst digitalisiert und wird gemeinsam mit den
kolorierten Ergebnissen online iiber das angehdngte GitHub-Verzeichnis und im digitalen Anhang
zur Verfiigung gestellt. Dabei werden die Projekte DeOldify (artistic) und Colorful Image Colo-
rization eigens implementiert und - zusammen mit den gefirbten Ergebnissen - mit drei weiteren
Onlineanbietern verglichen. Hierbei wird die einzigartige NoGAN-Architektur von DeOldify detail-
liert vorgestellt und dessen Bedeutung auf nachfolgende Projekte der Bildbe- und verarbeitung

hervorgehoben.

Die Ergebnisse zeigen, dass ein plausibles Kolorieren mit DeOldify bei der richtigen Wahl des
Renderfaktors moglich, wenn auch bei der Farbenséttigung Luft nach oben ist. Auch wenn es sich
bei den Schwarz-Weil-Bildern meist um historische Strafien und Gebdude Leipzigs handelt, sind
die Ergebnisse etwas farbenarm. Fiir Nutzer, die leuchtende Kolorierergebnisse bevorzugen, ist das
beste Online-Tool MyHeritage In Color™ zu empfehlen, dessen Autoren jedoch nach der 14-tdgigen

Testversion beachtliche Geldsummen fiir das weitere Nutzen des Modells verlangen.
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1. Finleitung

1. Einleitung

1.1. Motivation

Das Kolorieren alter Schwarz-Wei-Fotos ist fiir viele, die sich damit beschéftigen, ein spafBliges
Gimmick, etwas zum Probieren oder wird zur Befriedigung der eigenen Neugier genutzt. Man fragt
sich, wie das Elternhaus, welches tiber Jahrzehnte von Generation zu Generation weitervererbt
wurde, vor vielen Jahren ausgesehen haben kann. Wenn man als Student in eine neue Stadt zieht,
wundert man sich, welche Geschichte in den bekannten Gebduden und Straflen der Stadt liegen
konnte. Als Zugezogener (und auch als Einheimischer) in Leipzig kommt so eventuell beim Anblick
des priachtigen Neuen Rathauses die Frage auf, ob es schon immer so ausgesehen hat, oder welche
Gebaudestrukturen den Markt mit dem Alten Rathaus vor 40 Jahren umgeben haben. So beginnt
die Suche nach historischen Fotos der Stadt und man erkennt schliellich Unterschiede in der Anzahl
der Gebédude der Schillerstrafle oder Abweichungen im Erscheinungsbild des Mendebrunnens auf
dem Augustusplatz. Doch oft ist das, was zum Vergleichen der alten Bilder mit den Bauwerken der
Gegenwart fehlt, die Farbe. Bei der Forschung nach der zu anwendenden Koloriermethode ist man
aber bei der Vielzahl der Angebote schnell iiberfordert. Dabei scheint das hidndische, anstrengende
Farben von Bildern aus der Vergangenheit von den digitalen Verfahren langst eingeholt. Niemand,
der neben des gewohnten Alltags Fotos kolorieren méchte, wiirde beim heutigen Stand der Technik
(auBler im Kunstunterricht in der Schule) auf die Idee kommen, einen Pinsel oder Stift in die Hand
zu nehmen und alte Familienfotos per Hand zu farben. Somit fithrt die erweckte Neugier meist auf
die Verwendung digitaler Methoden. Im Bereich des Deep Learning gibt es eine riesige Auswahl an

Projekten und Experimenten, die allein im vergangenen Jahrzehnt entstanden sind.

Abbildung 1.1.: Altes Rathaus (1986), Mendebrunnen (1988) und Fregehaus (1988) koloriert
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1. Finleitung

Wéhrend in der Vergangenheit das Kolorieren schwarz-weifler Fotos mit einer Menge von Nutzerein-
gaben, wie bei SANGKLOY ET AL’s "Controlling Deep Image Synthesis with Sketch and Color" [1],
bei dem Farbhinweise vom Nutzer mit dem Originalbild verarbeitet werden und ein geférbtes Er-
gebnis entsteht, abhiingig waren, sind die vollautomatischen Ansétze der jungen Vergangenheit
deutlich benutzerfreundlicher und effektiver. Das Lesen dieser Arbeit soll erleichtern, ein bestimm-
tes Verfahren vorrangig zu nutzen oder Interesse fiir eine bestimmte Modellarchitektur zu wecken,
mit der sich der Leser naher beschéaftigen mochte und die letztendlich Neugier fiir das Hantieren

mit Deep-Learning-Techniken entfacht.

Diese Arbeit ist motiviert durch die rasante Entwicklung kiinstlicher Intelligenz (KI) im letzten
Jahr, durch welche die Erstellung neuer GPT’s (Generative Pretrained Transformer) folgte und die
Welt der KI wesentlich verdnderte. Die daraus resultierende Begeisterung fiir Modelle basierend auf
Deep Learning, der Arbeit mit diesen und der Ortsbezug des Themas - der Umgang mit Bildern
der Stadt Leipzig - sind weiterer Ansporn dieser Arbeit.

1.2. Zielsetzung

Das Ziel dieser Arbeit besteht darin, eine Auswahl historischer Fotos der Stadt Leipzig mit verschie-
denen Deep-Learning-Methoden plausibel zu kolorieren, die Ergebnisse zu analysieren und digital
zur Verfiigung zu stellen. Es wird ein Einblick in verschiedene Verfahren des digitalen Kolorie-
rens mittels Deep Learning gegeben und diese miteinander verglichen, sodass eine Aussage getéatigt
werden kann, welche der untersuchten Methoden am ehesten fiir diverse Anspriiche des Nutzers
geeignet ist. Im Fokus steht hierbei das Projekt DeOldify [2], dessen Architektur und besondere Ar-
beitsweise im Detail betrachtet wird. Dabei wird die Bedeutung dieses Projektes auf nachfolgende

Koloriermodelle und -ansatze erwahnt.

1.3. Aufbau der Arbeit

Im Abschnitt 2 werden Grundlagen zum besseren Verstédndnis und Einordnung des Themas présen-
tiert. Nachdem in 2.1 kurz die Anféinge der Fotografie und ersten Methoden der analogen Farbung
alter Bilder vorgestellt wurden, wird in 2.2 auf die digitale Kolorierung im Detail eingegangen. Dabei
werden Supervised, Unsupervised und Reinforcement Learning des maschinellen Lernens erklart.
Im darauf folgenden Abschnitt 2.3 wird der Begriff des Deep Learning in Bezug auf KI und ML
eingeordnet und KNNs, CNNs und GANSs detailliert vorgestellt. SchliefSlich werden in Punkt 3 die
verwendeten Projekte betrachtet und mit besonderer Ausfiihrlichkeit die Architektur von DeOldify
eruiert. Danach wird in Kapitel 3.3 die Implementation dieser Projekte beschrieben, bevor letztlich
in Abschnitt 4 die Ergebnisse der Arbeit technisch und visuell evaluiert werden. Den Abschluss der
Arbeit bildet das Fazit im Punkt 5, welches die gewonnenen Erkenntnisse zusammenfasst und einen

Ausblick auf zukiinftige Herangehensweisen an das Thema der digitalen Kolorierung bietet.
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2. Grundlagen

2. Grundlagen

2.1. Historie

Bevor in die technischen Details der digitalen Fotografie und Bildbearbeitung der Gegenwart ein-

gegangen wird, werden kurz die ersten erfolgreichen Versuche der Bilderfassung dargestellt.

2.1.1. Anfange der Fotografie

Die Camera obscura, welche urspriinglich nur ein Raum mit einem lichtdurchléssigen Loch war,
beschrieb den ersten Mechanismus, ein vom menschlichen Auge erkanntes Bild (zumindest tem-
porir) zu projizieren. Erste Uberlieferungen von Anwendungen dieses Mechanismus gibt es laut
LEFEVRE (3] erst im 17. Jahrhundert, wobei vermutet wird, dass dieses Phianomen bereits in der
Antike entdeckt wurde. Die ersten physischen Exemplare in verschiedenen Formen beinhalteten nur
eine einzige konvexe Linse. Die Bilderzeugung erfolgte lediglich mithilfe von extern einstrémendem
Sonnenlicht, welches durch Brechung in der Linse ein reales, invertiertes Abbild auf einer dahin-
terliegenden Oberfliche erzeugte. Dieses konnte darauthin von Kiinstlern in einem umsténdlichen
Prozess des Rotierens und Wendens (analog zur Umkehrung eines Negativs mit einer aktuellen
Kamera) abgepaust oder abgezeichnet werden. Neben der grofien Wertschétzung fir die Welt der
Kunst war die Camera obscura in der Astronomie als Observationsmittel, in der Anatomie zum
Verstehen des menschlichen Auges und in der Ergriindung der wissenschaftlichen Optik von we-
sentlicher Bedeutung. [3, 4]

Abbildung 2.1.: Blick aus dem Arbeitszimmer in Le Gras von Nicéphore Niépce, 1826

Erst im Jahr 1826 gelang es, die fliichtigen Bilder in der Dunkelkammer zu fixieren und somit das
erste 'richtige" Foto herzustellen. Der Franzose Joseph Nicéphore Niépce gilt als der Erfinder des
ersten Verfahrens, welches dauerhafte Bilder erzeugen konnte, der sogenannten Heliografie. Thm
gelang es, mithilfe von einer diinnen Asphaltschicht, welche in Lavandeldl gelost und anschlieBend
auf einer versilberten Kupfer- oder Zinnplatte angebracht wurde, den Blick aus seinem Arbeits-
zimmer als Fotografie bei einer Belichtungszeit von ungefihr acht Stunden zu entwickeln. Diese
erste Art der Momenterfassung gilt als die &lteste erhaltene Fotografie (Abb. 2.1). Gemifl EDER
[5] war Niépces grofite Herausforderung nun, seine bahnbrechende Entdeckung anwendungsreif und

fiir eine breitere Masse zuganglich zu machen. Deshalb schloss er sich 1829 mit dem franzosischen
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2. Grundlagen

Maler Louis Daguerre zusammen, jedoch gelang es den beiden wéhrend Niépces Lebenszeiten nicht,

das anfangs sehr materiell aufwéandige Verfahren kommerziell nutzbar zu machen. [5]

Daguerre schaffte es 1839, monochrome (schwarz-weile) Fotos reproduktiv anfertigen zu konnen.
Aufbauend auf den Grundlagen Niépces entdeckte er, dass das Silberiodid allein, was beim Behan-
deln der versilberten Kupferplatten mit Ioddampf entsteht, wegen seiner hohen Lichtempfindlich-
keit reicht, um Bilder herzustellen. Eine Alternative stellte Quecksilberdampf dar und sorgte fiir
ein dhnliches Ergebnis. Fiir seine sogenannte Daguerreotypie verwendete er eine verbesserte und
kleinere Version der Camera obscura (oder Lochkamera) als Fotoapparat. [6] Die Daguerrotypie
wurde durch darauf aufbauende Methoden wie die Kalotypie, Ambrotypie und Tintypie, welche ers-
te Versuche der Farbfotografie repriasentierten, ergdnzt und verfeinert [7]. Jedoch blieb die Mehrheit

der fotografischen Aufnahmen bis zur Mitte des 20. Jahrhunderts monochrom [8].

Das erste offiziell erfolgreich entwickelte Farbfoto wurde von Thomas Sutton fiir eine Vorlesung von
James Clerk Maxwell, der vor allem bekannt in der Physik durch seine Ausarbeitung der Maxwell-
Gleichungen ist, kreiert. Maxwell erfand auflerdem im Jahr 1861 die Drei-Farben-Methode (Rot,
Griin und Blau), von welcher sich Sutton in den 1890er Jahren Gebrauch macht, um mit ihr das

erste Farbfoto zu erschaffen. [9]

Dies ist nur ein sehr kleiner Uberblick iiber die ersten Meilensteine der monochromen und Farbfo-
tografie. Hauptaugenmerk dieser Arbeit soll jedoch die Kolorierung der schwarz-weiflen Exemplare
sein, sodass im Folgenden auch auf die ersten Versuche der handischen Kolorierung eingegangen

wird.

2.1.2. Handkolorierung

Im Allgemeinen wird das Kolorieren als das Farben monochromer (schwarz-weifler) Bilder, seien sie
bewegt oder unbewegt, definiert [10]. Im Englischen wird der Begriff "colorization" auch vom Begriff
"coloring" (oft mit "hand coloring" spezifiert) unterschieden. Ersterer beschreibt meist dabei den
digitalen Vorgang, letzterer ist dlter und an den hindischen Prozess angelehnt. In der deutschen
Sprache wird diese Differenzierung nicht vorgenommen. Neben der mittelalterlichen Buchmalerei,
die den Ursprung der hindischen Illustrationsfarbung darstellt, soll in dieser Arbeit aber vor allem

auf das Farben von Fotos eingegangen werden.

Die Handkolorierung von Fotos, wie wir sie heute kennen, wurde direkt nach der Entwicklung ers-
ter Daguerrotypien mit verschiedenen Ansétzen in Angriff genommen und ist somit erstmals auf
diese Zeit zuriickzufiihren. Fiir eine Zusatzgebiihr konnte man beim Kiinstler verlangen, dass das
schwarz-weifle Foto nachkoloriert wird. Der Beauftragte notierte sich die Farbe der Kleidung, Augen
und Haare des abgebildeten Kunden, falls es sich um ein Portrait handelte [11]. Dieses Angebot der
nachtréglichen Einfdrbung war notwendig, da laut HENISCH ET AL. [12] bei Weitem nicht alle Men-
schen von der "neuen Magie" der ersten monochromen Fotos iiberzeugt waren. Sie vermissten die
Farbenfrohheit der Gemélde, die in ihrem Zuhause hingen, und trachteten danach, ein Gegenmittel
zur Monotonie der Abbildungen zu finden. Diese Bestrebungen nach mehr Realismus wurden zu
Beginn mit einem Gemisch aus verschiedenen Pigmenten und Gummi Arabicum als Bindemittel

erreicht. Unter Hitzeeinfluss wurden die Farbstoffe anschliefend auf den Daguerrotypien fixiert.
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2. Grundlagen

Johann Baptist Isenring war 1839 der erste Kiinstler, der diese Technik nutzte. In den Daguerro-
typien in Abb. 2.2 ist eine solche Methode verwendet wurden. Dabei handelt es sich im linken Bild
um ein Daguerreotypieportrit eines Madchens (USA um 1850), in der Mitte sieht man eine sub-
til kolorierte Daguerreotypie aus dem Atelier William Edward Kilburn (London um 1850-55) und
auf der rechten Seite ein Portrét eines Jungen (USA um 1850). Die Kiinstler der amerikanischen
Exemplare sind unbekannt, da gerade in den USA um diese Zeit diese Daguerrotypien in Massen

angefertigt wurden und deshalb eine Nachverfolgung des Ursprung sehr schwierig ist.[13, 12]

Abbildung 2.2.: Daguerrotypien, entstanden um 1850 in den USA und England

Seit der Mitte des 19. Jahrhunderts ist mit den Methoden des frithen Kolorierens stetig weiterex-
perimentiert wurden, jedoch ohne nennenswerte Fortschritte zu erreichen. Erst einige Jahre spéter,
mit der Erfindung der Solarkamera und damit einhergehend das Vorhandensein einer ausreichend
starken Lichtquelle wihrend des Vorgangs, konnten Fotos vergrofiert auf Papier oder Leinwédnden
dargestellt werden [14]. So konnten beispielsweise Portraits fiir das Bearbeiten leichter zugénglich
gemacht und in Lebensgrofie abgebildet werden. Das durch diese und weitere Errungenschaften ver-
einfachte Handkolorieren war bis zur Mitte des 20. Jahrhunderts und zur Erfindung des Kodachro-
me Farbfilms die beliebteste Methode, um gefirbte Fotografien herzustellen. Trotz der Existenz der
seitdem deutlich unkomplizierteren Methode und deren Nachfolgern, war das hdndische Kolorieren
von Fotos in den folgenden Jahren immer noch von grofler Bedeutung und erlebte in den 1970ern
eine Art Wiedergeburt, weil viele Menschen sich nach dem Antiken und Alten sehnten. Bis heute ist
die Handkolorierung eine beliebte Titigkeit, sei es wegen visueller Asthetik oder der Bestindigkeit

der beim Vorgang verarbeiteten Farbpigmente. [15]

FERGUSON [13] behauptet, dass die gewaltigsten Hiirden, die es zu bezwingen galt, neben den
materiellen Kosten vor allem der koérperliche und zeitliche Aufwand, monochromen Aufnahmen mit
Farben einen neuen Glanz zu verleihen, waren. Das Foto musste erst mit den vorhandenen Praktiken
geschossen, entwickelt und gedruckt werden, bevor das Ergebnis von einem - meist demselben
- Kiinstler in einem oft langwierigen Prozess handgefarbt werden konnte. Die nachgefragtesten
Fotografen und Koloristen besaflen deshalb eine traditionelle kiinstlerische Ausbildung. Kolorierte
Fotos waren deutlich erschwinglicher als echte Gemilde und erwiesen sich in der Offentlichkeit
schnell als lukrativ. [13, 16]
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2. Grundlagen

2.1.3. Digitales Kolorieren

Mit dem technischen Fortschritt kam jedoch die starke Vereinfachung vieler aufwindiger Prozesse,
so auch in der Aufarbeitung alter Bilder. Deshalb ist heutzutage das Kolorieren hauptséichlich ein
rechnergestiitzter Prozess, wobei der Aufwand des Farbens praktisch komplett von Programmen
und darin verwendeten Algorithmen iibernommen wird. Moderne Technologien und der Fortschritt
im Bereich der kiinstlichen Intelligenz (KI) haben diesen Prozess revolutioniert und deutlich erleich-
tert. Trotz alledem ist es noch lange kein trivialer Vorgang. Besonders wenn man ausgezeichnete
Resultate erwartet, sind eine gewisse Expertise und Erfahrung, gerade wenn es um Fotorestauration

geht, fundamental.

Wenn man als Laie vorhat, selbst Kolorierungen durchzufiihren, lehnt man sich in erster Linie an
Programme, die mithilfe kiinstlicher Intelligenz vollautomatisch diesen Prozess iibernehmen. Allein
im letzten Jahrzehnt wurde (nicht nur in der digitalen Farbung) ein Meilenstein nach dem anderen
gelegt, wenn es darum geht, zeitaufwiandige Ablaufe effektiv und ressourcensparend mittels KI zu
simplifizieren. Um einen kleinen Einblick in die technische und wissenschaftliche Bedeutung zu
erlangen, werden im Folgenden die Auswirkungen der KI vor allem in Bezug auf das maschinelle

und tiefe Lernen aufgezeigt.

2.2. Maschinelles Lernen

Maschinelles Lernen (ML) ist inzwischen aus vielen Bereichen der Informationstechnik nicht mehr
wegzudenken. Die Anwendungsweite reicht von der Filterung von Inhalten in sozialen Netzwerken,
iiber Verfeinerung von Web-Suchmaschinen bis hin zum Zuschneiden von Werbe- und Nachrich-
teneinblendungen des Nutzers. ML-Systeme werden desweiteren in der digitalen Spracherkennung,
-verarbeitung und zur Analyse von Bildmaterial (beispielsweise in der medizinischen Diagnostik)
eingesetzt. Bei letzterem spielt vor allem die Erkennung und Farbung spezifischer pathologischer

(moglich krankhafter) Bestandteile wie Tumoren [17] und Myomen [18] eine grofie Rolle. [19]

Im Allgemeinen ist maschinelles Lernen ein Teilgebiet der KI. Es sorgt dafiir, dass Systeme mithilfe
bestimmter Lernalgorithmen der KI gewisse Muster oder Regeln in meist grofien Datenmengen
erkennen, sie beschreiben, aus ihnen lernen und sogar Ergebnisse voraussagen kénnen. ML ist dazu
da, auch ohne explizites Programmieren komplexe Aufgaben zu lésen. Dabei ist es wichtig, ein

geeignetes Modell zu entwerfen, damit ein gewiinschtes Resultat erreicht werden kann. [20]

Laut MOHAMMED ET AL. [21] ist die fundamentalste Frage dieses Themengebiets, wie man Com-
puter dazu bekommt, sich selbst (mit gesammelter Erfahrung und etwas Starthilfe von auflen) zu
programmieren. Deshalb ist ein weiterer wichtiger Punkt zur Bedeutung von ML-Programmen de-
ren Adaptivitdt. Durch das stdndige Trainieren mit angemessenen Datensétzen werden von den
Programmen neue Losungsstrategien erarbeitet und Resultate gefunden. Anders als konventionelle
Computerprogramme, die einmal geschrieben nur schwer oder gar nicht verdnderbar sind, sind sie
durch das Anwenden der gelernten Erfahrungen deutlich flexibler und vor allem zu variierendem In-
put adaptiver. Um die genannten Ziele zu erreichen, werden beim maschinelles Lernen verschiedene

Techniken eingesetzt, die im Folgenden kurz vorgestellt werden. [21, 22, 23]
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2. Grundlagen

2.2.1. Supervised Learning

Supervised learning (oder iiberwachtes Lernen) bedeutet, dass dem Programm neben der Eingabe-
datenmenge die gewiinschten Ausgaben mitgegeben werden. Dabei sind die Eingaben mit spezifi-
schen Attributen "gelabelt" oder beschriftet und beschreiben deren Inhalt, um das zu trainierende
ML-Modell auf den richtigen Pfad zu lenken. Ziel dieses Vorgangs ist es, die Muster in den tber-
gebenen Daten zu erkennen und ein Mapping von den iibergebenen Eingaben zu den Ausgaben zu
erstellen. Dies geschieht zum Beispiel bei der herkémmlichen Klassifizierung von Tierbildern, bei
der die Programme mit jedem Input (Bild einer Katze) ein Output (Katze) assoziieren sollen, bei
einem Hundebild soll ein Hund erkannt werden. Dabei soll mithilfe der bereits richtig gelabelten
Bilder gelernt werden. Desweiteren soll nach Erstellen des Mappings neue Inputs mit bekannten
Outputs verkniipft werden. Dieser Ablauf belegt letztendlich das Lernen des Programms, das gréf-
te Ziel der Arbeit mit (iberwachten) Lernalgorithmen. Nach einigen Vorgéngen und wiederholtem
Trainieren des Programms kann sogar sein Verhalten unter Verwendung neuer Datensétze voraus-
gesagt werden. Der Uberwacher (oder supervisor) ist dabei meist ein Mensch, der die Daten labelt
und zur Verfiigung stellt. Jedoch kénnen Maschinen auch Uberwacher sein, was ressourcensparen-
der aber oft (noch) ungenauer als das menschliche Pendant ist. Uberwachtes Lernen ist deshalb laut
GOODFELLOW ET AL. [24] zum einen durch die Abhéngigkeit menschlichen Inputs und Kontrolle,
zum anderen durch den noch unoptimierten Lernprozess der Programme eingeschréankt, der noch
nicht mit dem des Menschen konkurrieren kann. Beispielsweise miissen die Programme oft mehrere
Millionen Male an Datensétzen trainiert werden, um die menschliche Performance zu tibertreffen,
wobei der Mensch ausreichende Ergebnisse bei deutlich geringerem Trainingsaufwand liefert. Na-
tiirlich ist dabei die Erwartungshaltung an die trainierte KI und der gelegte Mafistab sehr hoch, um
den grofitmoglichen technischen Fortschritt zu erlangen und bestimmte Abléufe stets zu optimieren.
(21, 24]

Neben der bereits erwdhnten Klassifikationsalgorithmen werden héufig Regressionsalgorithmen

beim {iberwachten Lernen eingesetzt.

2.2.2. Unsupervised Learning

Beim unsupervised learning (zu Deutsch etwa uniiberwachtes Lernen) fehlen sowohl Uberwacher
als auch die gewiinschten Ausgaben, die erzeugt werden sollen. Dabei soll das Programm selbst die
Struktur und Zusammengehorigkeit der eingegebenen Daten erschlieflen, ohne deren Bedeutung zu
kennen. Uniiberwachtes Lernen ist im Vergleich zum iiberwachten Lernen weniger prazise definiert,
jedoch gibt es in diesem Strang des maschinellen Lernens sehr viele verschiedene Algorithmen und
Ziele, die mit diesen verfolgt werden kénnen [24]. Die Technik des uniiberwachten Lernens wird vor
allem beim Ermitteln neuer riesiger Informationsmengen im Bereich Big Data benutzt, um diese
spater eventuell zu labeln. Desweiteren wird sie bei Algorithmen wie der Clusteranalyse verwendet,
bei der die eingegebenen Daten in Gruppen mit &hnlichen Eigenschaften (sog. Cluster) gegliedert
werden. Die Clusteranalyse wird im Marketing und in der Produktentwicklung zur Kundengrup-

pierung eingesetzt, um beispielsweise Newsletter zu personalisieren [25]. [21]
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Ein wichtiger weiterer Ansatz liegt im "generative modeling" oder in der erzeugenden/generativen
Modellierung, auf die im Abschnitt 2.3.3 im Detail eingegangen wird, da sie die Basis des Modells

bildet, welches hauptséchlich in dieser Arbeit zum Farben monochromer Bilder genutzt wird.

2.2.3. Reinforcement Learning

Im Vergleich zu den beiden anderen Arten werden beim reinforcement learning (zu Deutsch etwa
verstarkendes Lernen) keine Eingabe- und Ausgabedaten benoétigt. Stattdessen wird die Methode
des "Trial-and-Error" genutzt, um gewisse Probleme in einer Simulationsumgebung mit vorgesetzten
Groflen iterativ zu 16sen. Diese Groflen beinhalten den aktuellen Stand des Systems, das gewiinschte
Ziel des Vorgangs, eine Reihe von erlaubten Schritten und deren Einschrénkungen in der Umgebung
fir das verwendete ML-Modell [26]. Sinn der Aufgabenlosung mittels verstdrkenden Lernens ist
es, optimale Richtlinien- bzw. Wertefunktionen zu finden. Anwendung findet diese Technik mit
groflem Erfolg vor allem in geschlossenen Simulationsumgebungen wie z.B Schach oder anderen
strategischen Spielen, bei denen Taktiken und Spielziige bei bestimmten Spielsituationen optimiert
werden konnen [27]. Desweiteren sind sie relevant in der Anwendung von Multiagentensystemen in

beispielsweise elektronischen Marktplitzen [28]. [29]

2.3. Deep Learning

Das Deep Learning (DL) oder "tiefe Lernen" ist eine Teilmenge des maschinellen Lernens und so-
mit auch eine Untergruppe des grofien Begriffes der kiinstlichen Intelligenz (Abb. 2.3). Der grofite
Vorteil des Deep Learning besteht vor allem darin, riesige Datenmengen nicht nur von einer Quelle,
sei es zur Strukturierung oder zur tiefgriindigen Analyse, sondern auch gesammelte Daten meh-
rerer Quellen zu bearbeiten. Dies ermdglichen enorme Ketten von mehreren Schichten nichtlinear
arbeitender Einheiten, um bestimmte Merkmale zu extrahieren und zu verwerten. Generell lernen
hierbei die Schichten, welche ndher an den Inputdaten liegen (sog. "lower layers"), einfache Eigen-
schaften und von diesen abgeleitet lernen weiter entfernte Schichten ("higher layers") komplexere
Eigenschaften. [30] [31]

Abbildung 2.3.: Deep Learning im Zusammenhang mit maschinellem Lernen und kiinstlicher Intel-
ligenz
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Wichtige und bekannte Applikationen der letzten Jahre, die auf DL basieren, sind im Bereich
Big Data unter anderem Microsofts Spracherkennung (MAVIS), bei der die Suche von Video- und
Audiodateien mittels menschlicher Stimme und Sprache erméglicht wird, aber auch Googles Bild-
suche funktioniert mithilfe von Strukturen des Deep Learning, um Abbildungen mit Anmerkungen
zu versehen oder zu taggen und sie somit fiir weitere Bildsuchmaschinen vorzubereiten. Weiter-
hin beschéftigten sich viele Autoren und Forscher mit den Vorhersagequalitéten (Prediction) von
DL-Strukturen, sei es in der Bioinformatik [32], im Wirtschafts- und Finanzwesen [33] und in der
Analyse und Aufarbeitung von Bilddateien [34]. Die meisten DL-Methoden basieren auf der Ver-
wendung kiinstlicher neuronaler Netzarchitekturen und werden im Folgenden néher beleuchtet. [19]
[30]

2.3.1. Kiinstliche Neuronale Netze

Die Basis fiir kiinstliche neuronale Netze (engl. artificial neural networks, hier KNN) orientiert sich
an der Physiologie des Menschen, genauer gesagt am Neuronennetzwerk des menschlichen Gehirns.
Diese Neuronen, welche aus Axonen, Dendriten und Synapsen bestehen, kommunizieren mittels
elektrischen Impulsen im neuronalen Geflecht untereinander [35]. Das daran angelehnte Modell des
kiinstlichen Neurons (Abb. 2.4) von McCuLLOCH und PITTS beschreibt, wie es eine gewichtete
Summe (weighted sum) von n Eingangssignalen (I; mit j = 1,2,...,n) in einer Schwellenfunktion
(threshold function) verarbeitet und Ausgaben liefert. Bei dieser sogenannten "bindren Schwel-
leneinheit" wird 1 ausgegeben, wenn die Summe eine gewisse Schwelle erreicht und 0 sonst. Die
Gewichtskoeffizienten bestimmen die Relevanz der Neuronenkette im Netzwerk, also wie wichtig

die Verbindung zweier oder mehrerer Neuronen fiir das neuronale Netz sind.

Inputs Weights

W,
Ih Threshold (T)

W,
2 Sum
| W, [ —» Output (y)
3 1

1
4

Iy —Wn

Abbildung 2.4.: McCulloch-Pitts-Neuron

Die Eingangssignale kommen dabei von anderen Neuronen im Netzwerk und aus externen Quellen.
Positive Signale wirken exzitatorisch (erregend) und negative inhibierend (hemmend) auf das Sys-
tem. Die Auswertung der Eingaben ist nicht beschrankt auf eine Schwellenfunktion, sondern kann
auch teilweise linear, eine Gaufische Funktion oder sigmoid (S-Funktion) sein, wobei letztere laut
JAIN ET AL. [36] die bei Weitem meistbenutzte in KNNs ist. McCulloch und Pitts bewiesen mithil-
fe dieses Modells, dass eine synchrone Anordnung der Neurone in einem Netz mit wohlgewéhlten

gewichteten Eingangssignalen allgemeine Berechnungen 16sen konnen. [37, 38]

Der Hauptvorteil neuronaler Netze liegt in der Verarbeitung a priori unbekannter Informationen,

die in Datenmengen versteckt sind. Mithilfe des gezielten Anpassens der Gewichtskoeffizienten wer-
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Abbildung 2.5.: Allgemeiner Aufbau eines vorwértsgerichteten KNN-Modells

den gezielte Ausgaben erzeugt und somit bestimmte Bedingungen erfiillt. Diese Gréflen und Abléaufe
bilden so die Grundlage des Lernens neuronaler Netze, eine fundamentale Eigenschaft der Intel-
ligenz, welche im Abschnitt ML bereits erklart wurde. Ein Anwendungsbeispiel des iiberwachten
Lernens bildet das "feed forward" oder vorwartsgerichtete NN, welches eine Kategorie von KNNs
beziiglich ihrer Architektur darstellt (Abb. 2.5). [38]

Hierbei sieht man die bereits vorgestellten Neurone in Verbindung durch Schichten, wobei die
Eingaben z1, xo, ..., z, die Eingabeschicht, a1, as,as, ..., a, die verborgene Schicht und schliellich
y1 und yo die Ausgabeschicht bilden. Dabei sind die Eingabe- und Ausgabeschicht in der Regel
jeweils ein Mal vertreten, jedoch kénnen mehrere verborgene Schichten vorkommen. Wenn das der
Fall ist, spricht man von einem "tiefen" neuronalen Netz oder "deep neural network". Diese Netze
sind namensgebend fiir ihre Anwendung im DL [35]. Bei der obigen Abbildung handelt es sich um
ein zweischichtiges NN, weil die FEingabeschicht keine Berechnungen durchfiihrt und somit nicht
gezahlt wird. Vorwartsgerichtet ist es, weil die Kommunikation zwischen den Neuronenschichten

nur zur jeweils folgenden Schicht geschieht. [38]

Als Pendant dazu ist das "recurrent/feedback" oder riickgekoppelte NN (RNN) zu erwdhnen, bei
welchem die Neuronen mit sich selbst (direkte Riickkopplung), mit einem Neuron einer vorherigen
Schicht (indirekte Riickkopplung) oder mit Neuronen derselben Schicht (laterale Riickkopplung)
kommunizieren kénnen. Durch diese Riickkopplungsschleifen werden permanent Informationen zu-
riick ins Netz gesendet, wodurch Eingaben miteinander verbunden werden und Rechenprozesse
optimiert werden konnen. Besonders fiir Aufgaben mit sequentiellen Eingaben wie z.B. in der
Sprachmodellierung [39], Spracherkennung [40] und maschinengestiitzten Ubersetzung [41] finden
RNNs ihre Anwendung. [42]

Als eine weitere Art neuronaler Netze sind die "convolutional" oder gefaltete NNs zu nennen, die
vor allem ihren Nutzen im Verarbeiten von Audio-, Bilder- oder Daten mit rdumlicher Struktur

und damit einen groffen Anteil an den in dieser Arbeit vorgestellten Modellen haben.

2.3.2. Convolutional Neuronale Netze
Die Eingabedaten, die in dieser Arbeit von Relevanz sind, haben die Form von zweidimensiona-

len Arrays oder Matrizen von Grauwerten, bei der jeder Pixelwert im Bild beschreibt, wie hell
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oder dunkel der entsprechende Punkt ist. Das Problem, bestimmte Muster in diesen Bilddateien
zu erkennen (und spéter farbige Ausgaben zu liefern), 16sen gefaltete neuronale Netze (CNN’s)
mithilfe von sogenannten Faltungsschichten (convolutional layers), die eine Menge von Filtern (ker-
nels) besitzen. Diese Filter analysieren nacheinander kleine Bildausschnitte, indem sie diese mit
einer festen Pixelgrofle (kernel size) und Schrittweite (step size) abarbeiten. Mit einem festgelegten
Padding wird dabei beschrieben, wie der Filter reagieren soll, wenn er zum Beispiel an den Rand
einer Pixelmatrix gelangt. Fir jeden Punkt im Sichtfenster des Filters wird ein festes Gewicht
mitgegeben, mithilfe dessen und - unter Einbeziehung der Pixelwerte - Ergebnismatrizen fiir alle
Sichtfenster berechnet werden. Die Grofie der Matrizen ist dabei von der Schritt-, Pixelgrofie und
dem gewéhlten Padding abhéngig. Durch diese Vorgehensweise ist nicht jedes Pixel mit dem Filter
verbunden, sondern z.B bei einer 2x2-Filtergrofle jeweils vier Pixel gleichzeitig, sodass die Ergebnis-
matrix um ein Vielfaches kleiner als die Inputmatrix ist. Die Eingaben werden somit "gefaltet". Auf
diesen - aus (meist mehreren) Faltungsschichten aufgebauten - ersten Teil eines CNNs folgt eine
sogenannte Pooling-Schicht. Sie ist dazu da, die Anzahl der Parameter im Netzwerk zu reduzieren,
indem sie die Zwischenergebnisse wiederum mithilfe einer Aggregatfunktion, die beispielsweise das
Maximum oder den Durchschnitt der iibergebenen Signale bildet, filtert. In der Bildverarbeitung
hat dies ein "downsampling", also ein Herabsetzen der Auflésung, zur Folge. Dadurch gehen meist
feinere Details der eingegebenen Bilder verloren, jedoch werden durch die Ausrichtung des Netz-
werks auf robustere Merkmale grébere Muster erkannt. Nach den Faltungs- und Pooling-Schichten,
die sich in vielen CNN’s je nach Gréfle der Datenmenge und gewédhlten Architektur wiederholen,
schlieft sich eine vollstandig verkniipfte Schicht (fully connected layer) an. Diese ist oft der letzte
Teil eines CNN’s und ist (gemeinsam mit der letzten Ausgabeschicht) fiir die Ausgabe der von
den vorherigen Schichten weitergegebenen Ergebnisse zustdndig. Dabei sind alle Neuronen dieser
Schicht direkt mit allen Neuronen vorangegangener (und moglicher nachfolgender Schichten) ver-
bunden, was dem Aufbau eines traditionellen neuronalen Netzes entspricht. Vollstdndig verkniipfte
Schichten operieren mit einer Vielzahl von Parametern, deren Auswertung und Berechnung die

meiste Zeit im Training von CNN-basierten Modellen in Anspruch nehmen. [43, 44, 45]

2.3.3. Generative Adversarial Networks

Eine weitere Art neuronaler Netze sind die "Generative Adversarial Networks" (GAN), zu Deutsch
etwa "Generierende konkurrierende Netzwerke", die zum ersten Mal von GOODFELLOW ET AL. [24]
im Jahr 2014 vorgestellt und seitdem in vielen ML- und Bildverarbeitungsprojekten angewendet
werden. Auf einer etwas abgewandelten Form der GAN-Architektur basiert ein wichtiger Teil dieser

Arbeit, sodass diese Netzwerke hier von grofler Bedeutung sind und im Detail beschrieben werden.

Die generative Modellierung ermoglicht im Allgemeinen das Erzeugen neuer Daten aus bereits
bestehenden, dhnlichen Trainingsdaten, indem die Modelle die Verteilung jener lernen. Das Ziel
besteht also darin, eine Sammlung von Trainingsbeispielen zu untersuchen und die Wahrschein-
lichkeitsverteilung zu erlernen, die diese erzeugt hat. Generatives Modellieren steht im Gegensatz
zum diskriminativen Modellieren, welches existierende Daten klassifiziert oder Vorhersagen auf
Grundlage der Eingabevariablen trifft. Das Ziel ist es hier, eine Entscheidungsregel zu finden, die

es dem jeweiligen Modell ermdglicht, Daten direkt zu klassifizieren, ohne sich auf eine bestehen-
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2. Grundlagen

de Verteilung zu konzentrieren. Das Wechselspiel dieser beiden Modellierungsarten wird bei der

GAN-Architektur ausgenutzt, sie "konkurrieren".

Wie in Abb. 2.6 zu sehen ist, besteht ein GAN konkret aus zwei Teilnetzwerken, dem Generator
und dem Diskriminator. Diese stehen im sténdigen Konflikt, indem der Generator versucht, mit
seinen generierten Daten den Diskriminator zu iiberzeugen, dass diese real sind. Der Diskriminator
wiederum versucht, gefélschte (vom Generator erzeugte) Daten von den realen zu unterscheiden
(klassifizieren). Durch regelméfBigen Austausch von Informationen und Anpassungen iiber viele
Iterationen gelingt es bestenfalls dem Generator, Daten mit giiltigem Muster zu erstellen, sodass
der Diskriminator diese nicht mehr von reellen unterscheiden kann. Der Aufbau von Generator und
Diskriminator ist je nach Anwendung unterschiedlich. Neben CNN und RNN kénnen sie auch als

Autoencoder u.a. vorkommen. [24, 46]
Random Input
Vector

Generator
Model

Generated
Example ’ Real Example ‘

\/

i Discriminator
i Update Model
i model

Binary Classification
Real/Fake

Abbildung 2.6.: Generative Adversarial Network [47]

Im Detail bekommt der Generator einen Rauschvektor (Zufallsvektor mit GauBscher oder gleich-
méfiger Verteilung) als Input, woraufhin er basierend auf der Standardsignalverteilung der Trai-
ningsdaten ein "Fake Image" erstellt, welches in den Diskriminator gespeist wird. Dieser fungiert als
bindrer Klassifikator und wird so trainiert, dass er mit maximierter Wahrscheinlichkeit den echten
und generierten Daten die richtigen Labels zuweist. Mithilfe von Verlustfunktionen (loss functions)
werden bestimmte Parameter beider Modelle meist nach jedem Trainingsdurchlauf aktualisiert, so
wie auch in Abb. 2.6 beschrieben ist.
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3. Projekte

3.1. Verwandte Arbeiten

Bevor das Hauptprojekt DeOldify, mit dem sich diese Arbeit insbesondere beschéftigt und auf des-
sen Architektur viele andere Projekte basieren, im Detail erklért wird, folgt eine kurze Vorstellung

der anderen verwendeten Verfahren zum Kolorieren der Schwarz-Weif-Bilder der Stadt Leipzig.

3.1.1. Zhang et al.: Colorful Image Colorization (2016)

“Colorful Image Colorization” (CIC) [48] ist ein Forschungspapier von Richard Zhang, Phillip Isola
und Alexei A. Efros, das 2016 veroffentlicht wurde. In diesem Papier greifen die Autoren das Pro-
blem an, eine plausible Farbversion eines Graustufenfotos zu erzeugen. Wéhrend frithere Ansétze
auf starke Benutzerinteraktion angewiesen waren oder zu entsittigten Kolorierungen fiihrten, wird
hier ein vollautomatischer Ansatz vorgeschlagen, der lebendige und realistische Kolorierungen er-
zeugt. ZHANG ET AL. packen das Problem bei der Wurzel, indem sie es als Klassifikationsaufgabe
formulieren und beim Training eine Klassen-Neubalancierung verwenden, um die Vielfalt der Far-
ben im Ergebnis zu erhohen. Das System wird als Vorwértsdurchlauf in einem CNN zur Testzeit
implementiert und auf tiber einer Million Farbbildern trainiert. Die Autoren bewerten ihren Algo-
rithmus mit einem “Kolorierungs-Turing-Test”, bei dem menschliche Teilnehmer zwischen einem
generierten und einem echten Farbbild wahlen miissen. IThre Methode tduscht Menschen erfolgreich
in 32% der Versuche, deutlich hoher als bei fritheren Methoden. [48]

In spéateren Projekten, die sich mit dem Kolorierungsproblem auseinandersetzen, wird dieser Test
vollautomatisch mittels GAN-Architekturen (wie in 2.3.3 beschrieben) abgelost.

Abbildung 3.1.: Zhang et al’s Netzwerkstruktur aus CIC [48]

In der dargestellten Netzwerkstruktur beinhaltet jede conv-Schicht einen Block aus zwei bis drei
sich wiederholenden Faltungs- und ReLU-Schichten, die von einer BatchNorm-Schicht (in 3.2.1
erklart) gefolgt werden, wobei das Netz keine Pooling-Schichten besitzt.
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3.1.2. Hotpot.ai und VanceAl

In den Weiten der Internetwelt werden mittlerweile unzéhlige KI-Bildgeneratoren, -restaurierer, -
kolorierer und -animierer angeboten, die sehr viele Aufgaben mit nur wenigen Klicks bewerkstelligen
sollen. Mit Hotpot.ai und VanceAl werden hier zwei herausgepickt, um deren Qualitit an eigenen

Bildern zu testen und mit selbst implementierten Kolorierern zu vergleichen.

Hotpot.ai ist eine Webseite, die verschiedene KI-Tools fiir experimentierfreudige Nutzer anbietet.
Neben einem KI-Kunstgenerator, Hintergrund- und Objektentferner, Bildskalierer und Fotorestau-
rierer stellt Hotpot auch einen "Photo Colorizer" zur Verfiigung. Dieser Kolorierer basiert auf dem
anfanglichen DeOldify-Modell, welches laut eigenen Angaben "proprietdre Verbesserungen basie-
rend auf den neuesten Techniken im Bereich DL" [49] verwendet. Hotpot’s Stable Diffusion API
wird auf Anfrage und gegen einen gewissen Obolus zur Verfiigung gestellt, jedoch wird hier lediglich

das kostenlose Online-Angebot wahrgenommen.

VanceAl [50] ist ebenfalls ein Anbieter von KI-Fotoverbesserungs- und -bearbeitungstools, die auf
tiefen neuronalen Netzen fulen. Dabei werden Mittel zur Hochskalierung, Scharfung, Rauschunter-
driickung, Hintergrundentfernung und mehr angeboten. VanceAl ist neben der Onlineverfiigbarkeit
auch als Applikation fiir Windows, macOS, Android und iOS herunterzuladen. Wie bei dem anderen
Onlineanbieter ist der Zugriff auf die verwendete API moglich, jedoch nur auf Anfrage und gegen
den Abschluss eines kostenintensiven Abonnements. Ebenfalls wird in dieser Arbeit die kostenfreie

Onlinevariante getestet.

Laut eigenen Angaben der Autoren dieser Toolanbieter basieren sowohl Hotpot.ai’s als auch Van-
ceAT’s Kolorierer auf der Architektur einer Anfangsversion (stable) von DeOldify, die (wie schon

angerissen) eigene Kniffe und Anderungen ihrer Autoren involvieren.

3.2. DeOldify

Jason Antics "DeOldify" [2] ist ein Open-Source-Projekt fiir vollautomatisches Kolorieren monochro-
mer Bilder und Videos, welches 2018 mit Unterstiitzung vom kalifornischen Start-up-Unternehmen
Fast.ai ins Leben gerufen wurde. Seit dem Erscheinen dieses Projektes gab es in den letzten Jahren
unzéhlige Updates, einige Kollaborationen mit anderen Ansétzen und viele neue Ideen basierend auf
der Struktur von DeOldify (z.B Teile von Hotpot.ai und VanceAl). Da die am meisten fortgeschrit-
tene Version hinter einer Paywall steckt und nur iiber die Webseite myheritage.com zugénglich ist,
wird zur Erkldrung der technischen Details hauptséchlich auf die urspriingliche Version eingegan-
gen. Diese beinhaltete drei Varianten: Artistic, welche das Hauptaugenmerk auf den Farbenreichtum
legt, video, bei der vor allem auf rdumliche und zeitliche Stabilitéit geachtet wird, und stable, die nur
raumliche Stabilitdt priorisiert, jedoch farbenfroher als die video-Version ist. Rdumliche Stabilitét
ist in der Bildverarbeitung die Fahigkeit eines Algorithmus oder Modells, konsistente Ergebnisse
im Hinblick auf die rdumliche Struktur (korrekte Positionierung, Proportionierung und Textur) des
Bildes zu erzielen. Zeitliche Stabilitdt bezieht sich auf stetige Ergebnisse in der temporalen Abfolge
einzelner Frames oder Bilder, hauptsichlich wichtig fiir die Verarbeitung von Videomaterial, aber

auch interessant fiir mehrere Bilder der gleichen Szene, bei der sich einige Objekte oder Personen
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bewegen. Kurz gesagt, geht es also darum, stérende Artefakte im Bild zu vermeiden [51]. Diese
Varianten besitzen auch leichte Unterschiede in Training und Architektur, wobei sich hier auf den

Typ artistic fokussiert wird. [2]

DeOldify nutzt eine modifizierte GAN-Architektur, die Antic selbst als NoGAN bezeichnet, bei
der die Vorteile des GAN-Training beibehalten werden, ohne dabei viel Zeit mit dem eigentlichen
Training zu verschwenden, diese Zeit also zu minimieren. Im Folgenden wird detailliert auf die

Struktur und Arbeitsweise des Projektes eingegangen.

3.2.1. Technische Details

Abbildung 3.2.: U-Net Netzwerkstruktur

Die Struktur des Netzwerkes basiert auf einem sogenannten U-Net, dessen Namensherkunft in Abb.
3.2 anhand seiner U-Form nachvollzogen werden kann. Am Anfang des Netzes steht das Inputbild
in Graustufen, welches im RGB-Farbraum codiert ist, also fiir jeden individuellen Pixel die gleichen
Werte fiir Rot, Griin und Blau besitzt und benachbarte Pixel sich somit nur in der Helligkeit ihres

Grautones unterscheiden. Nur mit dieser RGB-Kodierung kann das vortrainierte ResNet arbeiten.

Dieses "Residual Network" in der Version ResNet101 (in der Abbildung in rot dargestellt) ist ein in
der Welt der Bildverabeitung sehr bekanntes tiefes Lernmodell, das erstmals 2015 von HE ET AL.

[52] vorgestellt wurde, vor allem um das bekannte "vanishing gradient" -Problem zu 16sen. Dabei
handelt es sich um die Tatsache, dass bei einer hoheren Anzahl an Netzwerkschichten auch seine
Leistung abnimmt bzw. seine Trainings- und Testfehlerrate zunimmt. Das Problem wird mithilfe
des Konzeptes der "Residual Blocks" gelost, welche durch sogenannte Skip-Verbindungen (schwarze
Linien in Abb 3.2) gebildet werden. Diese Verbindungen verkniipfen Aktivierungen von Schichten
mit tieferen und ermoglichen damit, Schichten, die die Leistung des Netzes beeintrichtigen wiirden,
durch Netzwerkregulierung zu iiberspringen. Anstatt die Layer immer das bestehende Mapping der
vorherigen lernen, wird dem Netzwerk ermoglicht, das "Rest-Mapping" mithilfe eines individuell

errechneten Restwerts anzupassen. [52]

Wie bei den meisten ML-basierten Anwendungen ist es sehr hilfreich, die Inputdaten vor dem
Durchlaufen des Netzwerkes so vorzubereiten, dass die Inputs ahnliche strukturelle und statistische
Eigenschaften wie die Daten des ImageNet-Datensatzes [53], mit denen das ResNet trainiert wurde,
besitzen und somit die Fehlerwahrscheinlichkeit reduziert wird. Anbei ist es generell wichtig, Da-

ten, die man miteinander vergleichen mochte, auf eine gemeinsame Skala herunterzubrechen, um

Daniel Grohmann
3710183

15



3. Projekte

diese gleichwertig gewichtet zu verarbeiten. Diese Normalisierung geschieht hier vor allem durch

Standardisierung der Daten mittels mittlerer- und Standardabweichung.

Die in Abb. 3.2 blau gekennzeichneten Abschnitte sind die "convolutional blocks", deren Arbeits-
weise dem eines CNN’s (wie im Abschnitt 2.3.2 beschrieben) dhneln. Basierend auf dem VGG-16-
Netzwerk [54], welches eine hohe Testgenauigkeit am ImageNet-Datensatz ausweisen kann, betragt
die Filtergrofle der einzelnen Konvolutionen 3 x 3. Besonders hierbei ist, dass auf die Konvolu-
tionen meist immer eine Batch-Normalisierung [55] und Aktivierung mittels einer ReLU-Funktion
folgt. Die Batch-Normalisierung ist eine Methode zur Umparametrisierung von neuronalen Netzen,
um die Koordination zwischen verschiedenen Schichten zu erleichtern [56]. Es ist nichts anderes
als die Normalisierung der Inputs fiir folgende Schichten in kleinen Batches, anstatt jeden Input
einzeln zu normalisieren. Dadurch wird unter anderem die Leistung des Netzwerks positiv beein-
flusst. ReLLU oder "Rectified Linear Unit" ist die am héufigsten verwendete Aktivierungsfunktion in
neuronalen Netzen mit Klassifizierungsproblemen, die erstmals von FUKUSHIMA in [57] veroffent-
licht wurde. Urspriinglich ebenfalls zur Lésung des vanishing-gradient-Problems eingefiihrt, behélt
sie eingespeiste positive Werte bei und setzt negative gleich null. Der Lernprozess des Netzwerkes
wird beschleunigt und robuster gemacht, da etwaige Fehler durch die Linearitdt der Funktion al-
le Schichten durchlaufen. Eine weitere Normalisierungsmethode, die Spektralnormalisierung [58],
wird im U-Netz angewendet. Diese wird vor allem in GAN’s zum Trainieren und Stabilisieren des

Diskriminators eingesetzt. [55, 57, 59]

Die Upsampling-Schichten, die in Abb. 3.2 griin dargestellt sind, arbeiten mit einer Sub-Pixel-
Faltung, wie in [60] beschrieben wird. Dabei werden den heruntergebrochenen Bildern in niedri-
ger Auflosung nullwertige Pixel an den Auflenseiten angehangen. Mithilfe dieses Paddings kann
der Upsampling-Prozess durchgefiihrt werden. Eine Besonderheit des U-Nets ist die Self-Attention-
Schicht, die bereits von ZHANG ET AL [61] in Bezug auf Self-Attention-GAN’s (SAGAN’s) beschrie-
ben wird. Hierbei kénnen spezielle Details in der Verarbeitung von Bilddateien aus allen Positionen
der Feature-Maps generiert werden, nicht nur auf lokale Feature-Maps beschriankt. Desweiteren
kann der Diskriminator des Netzwerkes iiberpriifen, ob hochdetaillierte Merkmale in entfernten

Teilen des Bildes konsistent miteinander sind.

Die Ausgabe des Netzes erfolgt tiber die in rosa gefarbte (Abb. 3.2) Sigma-Schicht, die ihren Namen
vom Sigma-Operator hat, welcher zur Riickskalierung der verarbeiteten Bildwerte in den normali-

sierten RGB-Farbraum nétig ist.

Das Netzwerk ist supervised mit ImageNet trainiert. Dabei ist der Trainingsprozess in zwei Pha-
sen geteilt. Zum einen wird das Netzwerk mittels einer Optimierung der eigens fiir das Problem
der Bildverarbeitung erstellten Verlustfunktion (loss function) "konventionell" trainiert. Anschlie-
Bend wird ein binédrer Klassifikator trainiert, um zu beurteilen, ob ein eingegebenes Bild mit dem
Netzwerk koloriert, oder es bereits ein farbiges Bild (nicht gefdrbt) ist. Zum anderen wird nach
dem konventionellen ein GAN-Training angewendet, bei dem der obige binidre Klassifikator nun
als Diskriminator und das Netzwerk zum Kolorieren als Generator eingesetzt wird. Antic hat nun
herausgefunden, dass der niitzliche Teil dieses GAN-Trainings nur in einem sehr kleinen Zeitfenster
ablduft, bis zu einem gewissen "inflection point", bei dem der Diskriminator alle fiir den Gene-

rator nutzlichen Informationen bereits iibertragen hat. nach diesem Punkt liege kein produktives
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Training des Modells mehr vor, sodass dieser Teil nach dem inflection point weggelassen werden
kann und nur unnotige Zeit verschwendet. Laut dem Autor ist der schwierige Teil, genau diesen
Punkt im Training zu finden, sodass der Prozess optimiert werden kann. Dies erreicht er durch
setzen von gewissen Checkpoints und stdndiges Priifen der Ergebnisse, wann eine offensichtliche
Falschfarbung (orangefarbene Haut, zu rote Lippen, etc.) vorliegt. Noch wurde keine Automatisie-
rung dieses Prozesses erreicht, sodass dies ein Ziel fiir die Zukunft darstellt und eventuell mit der
weiteren rasanten Evolution der KI moglich sein wird. Das Training der artistic-Version besteht
aus einem 5-zyklischen NoGAN-Prozess mittels Diskriminator-Vor-Training und konventionellem
GAN-Training. [2]

Die Verlustfunktion des Trainings ist eine abgednderte Form des "perceptual loss", bei der die Beson-
derheit ist, dass bei der Ubergabe der einzelnen Feature-Mappings das generierte Zwischenergebnis
nicht exakt der Farbe, Textur und Form des gewiinschten Ergebnisbildes entspricht, sondern nur
grob der Struktur und des Inhaltes, was pauschal betrachtet ein Widerspruch darstellt, da Farb-
informationen wichtig fiir den Kolorierungsprozess scheinen. Da das Kolorieren hauptséchlich iiber
semantische Informationen der vorherigen Schichten geschieht, ist dieser Widerspruch nichtig. Diese
Perceptual-Verlustfunktion geht auf JOHNSON ET AL. [62] zuriick und nutzt ein VGG16-Netzwerk
wie beschrieben in [54]. Bei Interesse kann der genaue Aufbau und die Arbeitsweise dort nachgelesen

werden.

Die Bedeutung des urspriinglichen Projektes von Jason Antic ist in der Welt der Bildverarbei-
tung nicht zu unterschétzen. Er bedient sich bei alten bewdhrten Strukturen, die andere Autoren
erfolgreich in der Vergangenheit entwickelt bzw. umgesetzt haben und schafft seinen eigenen An-
satz mittels der NoGAN-Idee. Er selbst erzéhlt in mehreren Interviews, dass diese Idee noch lange
nicht ihr volles Potential ausschépfen kann, da es noch kein automatisierter Prozess ist. Durch
das manuelle Experimentieren und Finden des inflection points ist das Verfahren fehleranfillig
und umsténdlicher als das Potential vermuten lasst. Die Verwendung von SAGAN’s in Verbindung
mit seinem NoGan-Training ist von Autoren oft zitiert und in ihre eigenen Projekte implemen-
tiert worden. Mit der Weiterentwicklung von DeOldify in den letzten Jahren ist er mit MyHeritage
In Color™ an einem vielversprechenden Projekt beteiligt, welches erstaunliche Ergebnisse, wie in
Abschnitt 4 diskutiert, in der Bildfarbung erzielt.

3.3. Implementation

Bevor die Colorizer implementiert und zum Laufen gebracht werden, miissen die Eingabedaten di-
gitalisiert und vorbereitet werden. Die urspriinglichen Bilder stammen aus Dagmar Agsten-Aures’
Buch von 1991 mit dem Namen "Leipzig - Gestern und Heute" [63]. In einer (aus diesem Buch)
ausgewahlten Sammlung von insgesamt 17 monochromen Bildern verschiedener Standorte Leipzigs
basiert die Einschéitzung der gefirbten Ergebnisse im Abschnitt 4. Die Daten wurden mithilfe der
Scansoftware "Notebloc" so eingescannt, dass die Pixeldichte von 96 DPI ("dots per inch" oder
Punkte pro Zoll) einheitlich auch bei unterschiedlichen Abmessungen bleibt, sodass die originalen
und kolorierten Bilder miteinander verglichen werden koénnen, ohne Skalieren zu miissen. Durch
die Wahl einer hohen Auflésung (zwischen 1920x1080 und 2560x1440 Pixeln) wird die Fehleran-

falligkeit und eventuelle Artefaktbildung beim spéteren Kolorieren in der Regel reduziert. Eine
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Umwandlung der Rohdaten aus dem RGB- in den YUV- oder L*a*b-Farbraum ist nicht notig, da
alle referenzierten Projekte den Farbraum der Inputdaten automatisch in ihren umwandeln. Alle
Kolorierungsprozesse dieser Arbeit werden mit einer NVIDIA Geforce RTX 2080 SUPER Grafik-
karte, einem 12th Gen. Intel Core i5-12600KF CPU mit 16GB DDR4-RAM internem Speicher

vorgenomimen.

3.3.1. DeOldify und MyHeritage

DeOldify kann auf verschiedene Weisen implementiert und verwendet werden. Deoldify. NET [64] ist
eine C#-Anwendung von ColorfulSoft, welches ermdglicht, die Standardversionen artistic und stable
auf Windows 7-11 und Linux (getestet mit Mint) mithilfe des NET-Frameworks iiber das referen-
zierte GitHub-Verzeichnis auf dem eigenen System zu bauen. Nach der Auswahl des gewiinschten
Modells, was sich in der Prézision der vortrainierten Gewichte (halbe oder einfache Prézision) und
damit in der Dateigréfie und im Leistungsverbrauch von anderen unterscheidet, kann nach dem
Kompilieren mittels vorgegebenen Skriptes die Anwendung liber eine .exe-Datei ausgefithrt wer-
den. Neben dieser und weiterer Moglichkeiten, wird in dieser Arbeit auf die Implementation mittels

Anaconda auf Windows 11 zuriickgegriffen.

1 git clone https://github.com/jantic/De0ldify.git DeOldify
2 cd DeOldify

3 conda env create -f environment.yml

Nach dem Klonen des Git-Verzeichnisses, welches Antic zum eigenen Implementieren und Experi-
mentieren teilt, wird mittels GitBash (oder einer beliebigen Kommandozeile) eine Anacondaum-
gebung erstellt, mit der durch ein bereits erstelltes Kommando ein DeOldify-Jupyter-Notebook

kreiert werden kann.

1 source activate deoldify

2 jupyter lab

Dieses Notebook kann man iiber den von Anaconda erstellten Link mittels Jupyter Lab ausfithren.
Nun ist es moglich, mit den verschiedenen Modellen DeOldify’s in Python (hier Python 3) zu
arbeiten. Es werden bereits vortrainierte Generator- und Diskriminatorgewichte angeboten, die man
herunterladen kann, ohne selbst trainieren zu miissen. Nach dem Hochladen der Inputdaten wird
das gewtinschte Modell gewéahlt (hier artistic, welches wie schon erwidhnt etwas ressourcenintensiver
arbeitet als die stable Version, aber bessere Ergebnisse liefern soll). Neben dem Ausgabeordner ist
der Renderfaktor (RF) anzugeben. Ein hoher Renderfaktor (zwischen 10 und 40 sind moglich)
ermOglicht stabilere Kolorierungs-Entscheidungen des Modells, da mit einer héheren Auflésung
gearbeitet wird. Vorausgesetzt wird hierbei jedoch eine gute bis sehr gute Grafikkarte, um den
Renderprozess zu stdmmen. Der Autor empfiehlt hierbei einen RF von 35, wenn es das System

bewerkstelligen kann.

Die neueste Variante von DeOldify ist auf myheritage.com zu finden und wird mit "MyHeritage in
Color™" vermarktet. Das verwendete Modell ist seit Juli 2021 implementiert und der Standard,

um monochrome Bilder auf dieser Seite zu kolorieren. Zu dem Modell, was auf dem urspriinglichen

Daniel Grohmann
3710183

18



www.myheritage.com

3. Projekte

DeOldify-Modell von Jason Antic basiert, gibt es aber keinerlei Informationen, welche Anderungen
seit dem kostenlosen Projekt vorgenommen wurden. Genaue Aussagen zur benutzten Architektur
und zum Aufbau des Trainings kénnen also nicht getétigt werden, ohne Vermutungen anzustellen.
Das liegt vor allem daran, dass sich hinter MyHeritage ein kommerzielles Projekt befindet, welches
ein jahrliches Abonnement voraussetzt, um die neueste Technologie zu verwenden. Zum Kolorieren

der Bilder Leipzigs wird hier die 14-tégige Testphase verwendet.

3.3.2. Colorful Image Colorization (2016)

Ahnlich wie DeOldify wird hier mithilfe von Anaconda eine Python-Umgebung kreiert, mit der
der Ursprungscode von ZHANG ET AL., welcher auf der offiziellen GitHub-Seite [65] zu finden ist,
zum Laufen gebracht werden kann. Nach der Installation der vorausgesetzten Software, kann der

Kolorierer mit dem zu farbenden Bild ausgefiihrt werden.

1 python demo_release.py -i imgs/barfussgaesschen1983. jpg

Dabei ist es wichtig zu erwédhnen, dass bei dieser Demo auch das neuere Projekt aus 2017 eingebaut
ist, welches auf der sogenannten "Real-time user-guided image colorization with learned deep priors'
[66] basiert. Dieses baut stark auf dem 2016er Projekt auf und ist damit von der verwendeten
Architektur sehr dhnlich zum alteren Modell.

3.3.3. Hotpot.ai und VanceAl

Da diese beiden Projekte lediglich online iiber hotpot.ai und vanceai.com oder als fertige Deskto-
panwendung verfiigbar sind und keinerlei Code veroffentlicht ist, ist eine klassische Implementation
nicht moglich. Sie dienen neben den anderen Verfahren als benutzerfreundliche Online- Alternativen,

die jedoch beide nicht unbegrenzt kostenlos nutzbar sind.
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4. Evaluation

4.1. Technische Auswertung

Bevor die Ergebnisse des Kolorierens vorgestellt werden, wird die Zuginglichkeit der benutzten Ver-
fahren kurz erldutert und auf deren technischen Moglichkeiten eingegangen. Die eigens implemen-
tierten DeOldify (artistic) und Zhang’s CIC sind die einzigen unbegrenzt kostenfreien Methoden,

die hier verwendet werden, wenn auch bei CIC nur die Demo verfiigbar ist.

Bei Hotpot.ai gibt es sogenannte Credits, die man fiir Geld kaufen muss, wenn man Ausgabebilder
in hoherer Auflosung mochte. Hierbei liegen die Kosten (Stand Juli 2023) fiir 1000 Credits bei
12$ als einmalige Zahlung, oder 10$ monatlich (ebenfalls fiir 1000 Credits). Fiir das Kolorieren
eines Bildes in der vollen Auflosung werden jeweils 25 Credits gebraucht, sodass man fir 12$
insgesamt 40 Bilder farben kann. Fiir andere Features von Hotpot.ai werden ebenfalls Credits
benotigt. Der "Colorization Factor" (CF), der mit dem Renderfaktor von DeOldify zu vergleichen
ist, ist hier von 12 bis 25 verfiigbar. Da das Maximum hier CF 25 ist, konnen die Eingaben mit
einer geringeren Auswahl von unterschiedlichen Pixeldichten koloriert werden, als es bei den anderen
moglich ist. Jedoch lauft der Prozess sehr schnell ab und die Ergebnisse sind bei einem CF von
25 mit den anderen Verfahren relativ gut (in niedrigen Auflésungen) zu vergleichen. Hier muss
zusédtzlich angemerkt werden, dass es auf Hotpot.ai haufiger vorkommt, dass durch zu viel "Traffic"
auf der Seite ein Farben der Bilder nicht méglich ist. Die Nutzer, die Credits fiir ihre Prozesse
verwenden, werden hierbei bevorzugt und kostenlose Nutzer miissen abwarten. Das ist ein grofler

Nachteil gegeniiber der selbst implementierten Verfahren, da diese jederzeit zugénglich sind.

Bei VanceAl wird es dhnlich gehandhabt. Wahrend man hier theoretisch eine unbegrenzte Anzahl
an Fotos kolorieren kann, wird fiir das Herunterladen des Ergebnisses jeweils ein Credit abgezogen.
Wenn man sich auf der Webseite anmeldet, hat jeder kostenfreie (nicht-Premium) Nutzer drei
Credits pro Tag zum Verwenden der Software. Man kann diese Einschrénkung teilweise umgehen,
indem man die Ergebnisse als Screenshot speichert, jedoch ist die Auflésung deutlich geringer als
beim "richtigen" Nutzen der Software. Die Kosten liegen hier bei 24,99€ (Juli 2023) fiir 100 Credits,
wobei jedes heruntergeladene Bild einen Credit kostet. Verglichen mit Hotpot.ai hat man ca. 10
Bilder mehr, die man mit dieser Software fiir 11€ bis 12€ (Schwankungen beim Dollar-Euro-Kurs
sind zu beachten) farben kann. Ein selbst zu bestimmender Renderingfaktor ist ebenfalls vorhanden,
der sogar bis RF 70 einstellbar ist.

MyHeritage ist in der Gruppe der benutzten Programme das teuerste. Es wird eine 14-tigige
Testphase angeboten, danach muss man jedoch die kostenintensivste Stufe der angebotenen Abon-
nements auswihlen, um unbegrenzt Fotos kolorieren zu kénnen. Dieses Komplett-Abo liegt hierbei
bei einem jahrlichen Betrag von ca. 160€ (Stand Juli 2023). Grund dafir ist, dass MyHeritage’s
primére Funktion das Erstellen eines Stammbaumes ist und man durch eine riesige Datenbank
herausfinden kann, wer seine Vorfahren/Verwandten sind. Die Funktion MyHeritage In Color™ ist

hierbei nur ein Zusatz, der ordentlich bezahlt werden will.
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Tabelle 4.1.: Grundlegende Eigenschaften der Verfahren

Kolorierverfahren Prozesszeit (T in | RF oder CF | komplett kostenlos
Sekunden)

CIC von Zhang et al. 8,2 N/A ja (mit Implementation)

DeOldify (artistic) 9,8 10 - 40 ja (mit Implementation)

Hotpot.ai 2,2 12-25 nein (nur geringe Auflosung)

VanceAl 11,8 10 - 70 nein (nur 3 Fotos)

MyHeritage In Color™ 5,3 16 - 96 nein (nur 1 Foto pro Tag)

Wie in Tab. 4.1 zu sehen ist, unterscheiden sich die verschiedenen Verfahren bereits in der Zeit, in
der die Kolorierung vorgenommen wird. Dabei wurden alle ausgewéahlten Bilder des Datensatzes
einmal (mit RF oder CF 25) gefiarbt, um in etwa gleiche Bedingungen zu schaffen. Der Mittelwert
der gemessenen Zeiten ist in der Tabelle abzulesen. Auffillig hierbei ist vor allem Hotpot.ai, das
im Schnitt zum Kolorieren nur 2,2 Sekunden bendétigt mit Abstand das schnellste der getesteten
Kolorierverfahren ist. Jedoch werden hier die Bilder lediglich mit einer Auflésung von 512 x 386
ausgegeben (weniger als 480p), was auf Mobilgerdaten zum schnellen Féarben vertretbar, jedoch fiir
ernsthaftes und professionelleres Kolorieren nicht relevant ist. Die Schnelligkeit ist hier somit der
eingeschrankten Skalierbarkeit zu verdanken. Zeitlich folgt darauf der Kolorierer von MyHeritage
In Color™, der auch bei hohen RF’s ein schnelles, dennoch hochaufgeléstes Ergebnis liefert. Die
Prozesszeiten von den implementierten Verfahren ist hoher, was vor allem abhéingig von dem System
ist, auf welchem sie ausgefithrt werden. Die hier verwendeten Spezifikationen (siehe 3.3) sind dabei
zum Zeitpunkt dieser Arbeit im tiberdurchschnittlichen Bereich, sodass es auf dlteren Maschinen
sicherlich lénger dauern kann, Bilder mit diesen Verfahren zu farben. Hier ist ein Vorteil in den
online verfiigbaren Methoden zu sehen, da diese meist {iber einen externen Server (nicht lokal)

laufen und deren Performance nicht abhéngig vom eigenen System ist.

Da die Statistiken des Trainingsprozesses der kostenpflichtigen Methoden nicht verfiigbar sind, kann
hier nur auf die implementierten Projekte eingegangen werden. Da aber sowohl Hotpot.ai, VanceAl
als auch MyHeritage In Color™ auf Teilen von DeOldify basieren, kann nur vermutet werden, dass

sie ahnliche Ergebnisse im Training ihrer Modelle erzielen.

Method Imagenet ctest] Ok COCOStuff validation split Places205 validation split
LPIPS | PSNRT SSIM+t LPIPS| PSNRt SSIM*t LPIPS| PSNRT SSIM*
lizuka er al. 0.200 23.636 0917 0.185 23.863  0.922 0.146 25581 0950
Larsson et al. 0.188 25.107  0.927 0.183 25.061  0.930 0.161 25.722 0951
Zhang et al. (2016) 0.238 21791  0.892 0.234 21.838  0.895 0.205 22.581 0921
Zhang et al. (2017) 0.145 26.166  0.932 0.138 26.823  0.937 0.149 25.823 0948
Deoldity 0.187 23537 0914 0.180 23.692  0.920 0.161 23983  0.939

Abbildung 4.1.: Quantitativer Vergleich von DeOldify und Zhang’s CIC (2016) auf ImageNet, CO-
COStuff und Places205 aus "Instance-aware image colorization" [67]

Der in Abb. 4.1 dargestellte Vergleich zeigt die erreichten LPIPS-, PSNR- und SSIM-Trainingswerte
auf verschiedenen Datensétzen. LPIPS oder "Learned Perceptual Image Patch Singularity" ist eine
Metrik zur Messung der strukturellen Ahnlichkeit hochdimensionaler Bilder, die sich interne Akti-
vierungen von tiefen CNN’s zu Nutze macht. Ein niedriger LPIPS-Wert bedeutet hierbei eine hohe
wahrnehmungsbezogene Ahnlichkeit zwischen zwei Bildern oder Bildabschnitten. Das PSNR oder
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"Peak Signal-to-Noise Ratio" beschreibt das Verhéltnis zwischen der maximal moglichen Leistung
eines Signals und der Leistung des storenden Rauschens, das die Treue der Wiedergabe beeinflusst.
Es bestimmt somit die Bildkompressionsqualitit in Dezibel. Je hoher das PSNR ist, desto hoher ist
die Qualitdt der komprimierten oder rekonstruierten Eingabe. SSIM steht fiir "Structural Simila-
rity Index" und dient ebenfalls zur Messung der Ahnlichkeit zwischen Bildern mittels Extrahieren
der Eigenschaften Leuchtdichte, Kontrast und Struktur. Der Unterschied zu PSNR ist hier, dass
absolute Fehler geschétzt werden. [68, 69, 70, 71]

Von den Autoren aus [67] wird von ImageNet die urspriingliche Trainingsaufteilung (1,3 Millio-
nen Bilder) fiir das Training aller Modelle verwendet und die Testaufteilung (ctest10k) mit 10.000
Bildern zur Bewertung benutzt. Im Gegensatz zu den objektzentrierten Bildern im ImageNet-
Datensatz enthilt der COCO-Stuff-Datensatz (ca. 118.000 Bilder) eine Vielzahl von natiirlichen
Szenen mit mehreren Objekten im Bild. Die Autoren verwenden die 5.000 Bilder im urspriinglichen
Validierungsset zur Bewertung. Desweiteren werden 20.500 Testbilder aus 205 Kategorien aus dem
Places205-Datensatz zur Evaluation, jedoch nur fiir die Ubertragbarkeit, verwendet. Vom Trai-
ningsset und den Szenenkategorie-Labels des Datensatzes wird von den Autoren nicht Gebrauch
gemacht. [67]

In Abb. 4.1 ist hierbei zu sehen, dass DeOldify bessere Ergebnisse auf dem Places205-Datensatz als
auf den anderen erzielt, sodass es Landschaften und Gebédude im allgemeinen vermeintlich préziser
farbt als Personen oder kleinere Objekte. In der Tat kann man eventuell so die hervorstechende
Férbung der Person in der Bildmitte von Abb. 4.2 (2) erkldren, die anders als der restliche Teil
des Bildes stark gefiarbt in den Vordergrund tritt. Desweiteren performt DeOldify in allen aufge-
zeigten Metriken besser als CIC, wobei es wiederum vom 2017er Modell iibertroffen wird, welches
laut dieser Tests am besten von allen untersuchten Methoden in fast allen Metriken abschneidet.
Bevor es in die visuelle Auswertung geht, soll noch gesagt werden, dass die Eingabedaten haupt-
séchlich Gebaude, Objekte, Pflanzen abbilden, Personen hingegen sind nur in weiter Entfernung zu
betrachten. Deshalb sind die erreichten Trainingswerte am Places205-Datensatz wohlmoglich die

am ehesten fiir diese Arbeit relevantesten Werte von den getesteten Datensétzen.

4.2. Visuelle Auswertung

Nachdem nun die technischen Feinheiten abgearbeitet sind, werden einigen Orten des historischen
Leipzigs mit Farbe Leben eingehaucht. In Abb. 4.2 sieht man einen ersten Vergleich am gefirbten
Barfussgésschen aus dem Jahr 1983. Als Erstes fillt die Farbverteilung und -stdrke der einzelnen
Methoden auf. Wahrend bei dem urspriinglichen DeOldify-Modell (2) eine sachte, leichte Farbung
des in der Mitte gelegenen Gebéaudes und der Strafle zu sehen ist, interpretieren (3), (4) und (5) eine
rot-bréaunliche Farbung des Daches und Teilen der Fassade. Von allen benutzen Verfahren werden
die Béume als solche erkannt und dementsprechend gefiarbt. Sehr auffillig ist bei (2) die starke
Rotfarbung des Rockes der Dame im Vordergrund, als ob sie vom Modell als Hauptaugenmerk
ausgewahlt wird. Ob es sich dabei um eine Fehlinterpretation des Modells als kupfernen Gegen-
stand oder der Rock wirklich als Kleidungsstiick erkannt und somit beliebig gefirbt wird, kann mit
Sicherheit nicht gesagt werden. Als kurze Zusatzinformation ist zu erwéhnen, dass der hier benutz-

te Renderfaktor 26 durch selbststindiges Experimentieren gefunden und als geeignetste Variante
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gewéhlt wird. In (4) und vor allem in (5) wird der Rock in einem dunklen Blauton wie fast alle
anderen Kleidungsstiicke im Bild geférbt. Dabei gilt es nur fiir den Betrachter zu bewerten, welche

Farbung nun die plausiblere ist.

Abbildung 4.2.: Barfufigésschen (1983) (1) aus "Leipzig - Gestern und Heute" [63] koloriert mit
verschiedenen Projekten und (6) als geschossenes Foto

Eine vermeintliche Falschfarbung ist in (3) bei der Farbgebung der Strafie zu beobachten. Das Mo-
dell hat den Asphalt als Gras- bzw. Rasenfliche erkannt und dementsprechend griin eingeférbt.
Hierzu muss gesagt werden, dass VanceAl durchgingig zufriedenstellende Resultate liefert. Die-
ses ist jedoch eine der wenigen unplausiblen Farbungen, die hier absichtlich gewahlt wurde. Auf
mogliche Fehlerursachen wird etwas spéter in diesem Abschnitt ndher eingegangen. Eine weitere
Auffalligkeit des Asphalts wird beim genauen Beobachten von (5) deutlich. Das Eingabebild wird
hier bereits ohne Nutzerinput von MyHeritage In Color™ bearbeitet, sodass der Boden geglattet
scheint und deutlicher nach Asphalt oder Beton aussieht. Der Himmel ist bei allen Verfahren mit
leichtem Blauton versehen, lediglich in (5) ist er relativ farblos dargestellt. Wiederum kann hier
nicht mit Sicherheit beurteilt werden, welche Farbwahl der Modelle die realistischere ist. Da auf
dem Originalbild nicht zu erkennen ist, ob der Himmel wolkenlos oder komplett bewolkt ist, sind

alle gewéhlten Varianten plausibel.

Als Letztes soll in diesem Vergleich auf das leichte Artefakt des monochromen Originals (1), was
wahrscheinlich beim Digitalisierungsprozess geschehen ist, Bezug genommen werden. An der lin-
ken, unteren Seite des zentralen Gebédudes ist ein Teil der Baumreihe etwas heller geraten. Dieses
Artefakt ist deutlich in (3) und (5) zu sehen, wohingegen (2) und (4) weniger markante Kontrast-
unterschiede in der Baumpartie aufweisen. Zum teilweisen Vergleich ist ein von Frank Vincentz
geschossenes Foto aus dem Jahr 2015 dargestellt. Teilweise muss hierbei gesagt werden, da im
Laufe der Zeit (32 Jahre Unterschied) sowohl die Strafle gepflastert und die Gebédude in Teilen
restauriert wurden, sodass man die kolorierten Ergebnisse nicht mit 100%iger Sicherheit mit dem

selbst aufgenommenen Foto gegeniiberstellen kann, obwohl die Perspektive sehr dhnelt.
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Abbildung 4.3.: Dimitroffmuseum (1988) koloriert mit DeOldify (links, A) und MyHeritage (rechts,
B)

Um den Unterschied der originalen (artistic) Version von DeOldify mit der neuesten, ausgereiftesten
und kommerziell vermarkteten von MyHeritage In Color™ zu verdeutlichen, wird hier das alte Ge-
baude des Dimitroffmuseums von 1988 (Abb. 4.3) gefiarbt, was heute das Bundesverwaltungsgericht
beherbergt. Dabei féllt der Kontrast- und Helligkeitsunterschied der beiden Ergebnisse als Erstes
auf. Bei (A), welches mit RF 40 koloriert wurde, liegt ein matter, sandiger Ton auf dem Bild. Die
abgebildeten Béume deuten eine leichte Griinfirbung an, jedoch verlduft die Farbgebung auf der
linken Seite des Bildes mit der der geparkten Autos. Daraus folgt, dass die Struktur des Baumes
nicht komplett von den dahinterliegenden Autos abzugrenzen ist. In (B) ist der Ubergang zwischen
Autos und Bdumen besser zu erkennen, gerade auch weil die leuchtende Griinfarbung heraussticht
und somit Uberginge zwischen verschiedenen Objekten deutlich besser zu sehen sind. Diese sind vor
allem zwischen Dach und Fassade sehr gut zu erkennen. Ebenfalls interessant bei diesem Vergleich
ist die Interpretation des Himmels. Wahrend bei (A) eine durchgehend gleichméfBige Blaufarbung
erkennbar ist, firbt (B) scheinbar in einem helleren (Himmelblau) ungleichméfiig mit vereinzelt
kleinen hellen Stellen, sodass der Anschein erweckt wird, es seien Wolken vorhanden. Dies scheint
eine "klnstlerische Interpretation" des neuen Modells zu sein, da im originalen schwarz-weifl Foto
dhnlich wie in Abb. 4.2 nicht zu erkennen ist, ob Wolken vorhanden sind. Erstaunlicherweise ist in
beiden Ergebnissen die sandsteinartige Farbung der Fassade vorzufinden, welche dem gegenwarti-
gen Gebadude entspricht. Ob das Gebaude jedoch im Jahr 1988 auch diesen Sandstein-Look hatte,
ist mit Sicherheit nicht zu sagen. Plausibel ist die Farbung des Museums aber in beiden Féallen.

Auch in der Deutlichkeit der Strommasten, -kabel und Laternen sind beide konsistent.

Im Allgemeinen wirkt (B) heller, freundlicher und lebendiger als (A), was aber (neben den Unter-
schieden im Koloriermodell) hauptséchlich am verwendeten RF 40 von DeOldify liegt. Bei niedrige-
ren Renderfaktoren sind schnellere Ergebnisse zu erwarten und die Farben sind deutlich leuchtender
als bei hohen, jedoch sind die Ergebnisse inkonsistenter und mit mehr Artefakten bestiickt. Um
die Unterschiede zwischen einzelnen Renderfaktoren im selbstimplementierten artistic-Modell von

DeOldify zu zeigen, werden in Abb 4.4 einige gegeniibergestellt.
Die grofiten Unterschiede zwischen den Bildern sieht man im Wesentlichen an den Ecken von Ob-

jekten. Nimmt man beispielsweise den vordersten, weifl gefarbten PKW ins Auge, so sieht man eine
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Abbildung 4.4.: Renderfaktoren von links nach rechts: 10, 19, 28 und 37 von DeOldify, kolorierte
Schillerstrafie (1984)

sehr unsaubere, verwaschene Farbung mit RF 10 (links auflen), wohingegen mit RF 37 (rechts au-
Ben) die Kanten sehr klar zu erkennen und deutlich sauberer koloriert sind. Auch in den schmalen
Fensterbogen am rechten Bildrand ist die Genauigkeit der Farbung bei hohen RF’s sehr gut zu
sehen. Generell wirkt es bei RF 10 so, als wiirde sich die Griinfirbung der Badume bis {iber die Bild-
mitte von links nach rechts ziehen. Man kann leichte griine Schimmer in den abgebildeten Personen
und im Turm des neuen Rathauses (Bildmitte) sehen. Diese Ungenauigkeiten treten bei niedrigeren
RF’s vorrangig in Sektionen auf, wo der Kontrast zwischen Hintergrund und beobachteten Objekt

nur gering ausgeprigt ist, sodass das Modell die Objektiibergéinge vermischt.

Generell muss gesagt werden, dass Fehler in den Farbungen vor allem dann vorkommen, wenn be-
reits Artefakte durch einen fehlerhaften Digitalisierungsprozess der Eingaben geschehen, die Auf-
l6sung des zu farbenden Bildmaterials zu gering ist oder der Renderfaktor zu niedrig bzw. zu hoch
gewahlt wurde. Letzteres erzeugt eine Uberkolorierung des Bildes, da Pixel oder Pixelmengen un-
notigerweise koloriert werden, nachdem sie vom Modell falsch oder als eigenes Objekt interpretiert
worden sind. Natiirlich ist die Qualidt des Eingabebildes ebenfalls von grofler Bedeutung, jedoch
sind die hier ausgewéhlten Quelldaten aus "Leipzig - Gestern und Heute" hochwertig und sehr gut
fiir den Féarbeprozess geeignet. Einige Fotos in diesem Buch sind nicht schwarz-weif, sondern in
einem leichten Sepia-Look gedruckt oder durch den Digitalisierungsprozess entstanden. Das Kolo-
rieren dieser Bilder hat in den meisten Féllen keine zufriedenstellenden Ergebnisse mit den benutzen
Methoden erzeugt, dennoch sind diese auch im digital angehéngten GitHub-Verzeichnis [72] dieser
Arbeit und somit im Quelldatensatz vorhanden, um auch fehlerhafte Kolorierungen zur Schau zu

stellen.

Im Groflen und Ganzen generieren alle verwendeten Methoden befriedigende Ergebnisse, wobei nach
technischer und visueller Auswertung MyHeritage In Color™ und VanceAl am meisten iiberzeugen
konnten, zumindest, wenn man kontrastreiche und farbenfrohe Bilder bevorzugt. Wenn es rein um
die Fahigkeit des Kolorierens alter Bilder geht und die finanziellen Kosten irrelevant sind, liegen
diese beiden Verfahren vor den anderen, da sie ansehnliche und plausible Resultate in nur wenigen
Sekunden ohne grofien Aufwand liefern. Durch das unkomplizierte Hochladen seiner Eingabedatei

und das schnelle Bearbeiten dieser, sind die Onlineanbieter (Hotpot.ai, VanceAI und MyHeritage)
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generell die effektiveren Kolorierer. Jedoch muss man ganz klar festhalten, dass die Kosten zur
Nutzung dieser Verfahren nicht zu unterschlagen sind. Hotpot.ai ist hierbei mit einmalig 12$ die
glinstigste Variante, wihrend der Preis vom MyHeritage-Abonnement allein fiir das Kolorieren
in keinster Weise zu rechtfertigen ist. Hier ist wirklich nur die 14-tétige Testversion zu empfehlen.
Wer diese bereits genutzt hat, sollte auf einen anderen Kolorierer zuriickgreifen. Somit ist als bestes
Preis-Leisungs-Verhéltnis der hier getesteten, kostenpflichtigen Anbieter VanceAl hervorzuheben,
da es flir einen einmaligen, im Rahmen liegenden Preis ermoglicht, bis zu 100 Bilder zu bearbeiten
oder zu farben. Die Ergebnisse, die durch das Erstellen mehrerer Accounts und das Nutzen der
3 freien Credits pro Account entstanden sind, weisen eine duflerst zufriedenstellende Farbung auf.
Bei Hotpot.ai scheint es, als wiirden die Autoren des Programms eine sehr kommerziell getriebene
Fahrtrichtung beziiglich der Nutzung dieses Verfahrens vorgeben. Sowohl der Kolorierer als auch
die anderen KI-Tools verbrauchen bei allen Optionen, die ansatzweise in ordentlicher Auflésung
zu verwerten sind, Credits und damit Geld. Die anderen kostenpflichtigen Vertreter bieten mit
ihrem begrenzten kostenlosen Angebot dennoch Programme, mit denen hochqualitative Resultate
erzeugt werden kénnen. Wenn man kein Geld fiir das Kolorieren ausgeben, etwas Eigenes kreieren
oder bereits Bestehendes modifizieren mochte, so sind die in dieser Arbeit implementierten Modelle
eine gute Alternative, obwohl Zhang’s CIC mittlerweile ein sehr in die Jahre gekommenes Projekt

ist und eher auf das neuere Modell zuriickgegriffen werden sollte.

Wie schon in Abschnitt 3.2.1 angerissen, gilt DeOldify in der digitalen Bildkolorierung als ein be-
deutendes Projekt, da Antic mit seinen Ideen neue Perspektiven fiir Forscher und Hobbyentwickler
bietet. VanceAl und Hotpot.ai sind bei Weitem nicht die einzigen Programme, deren Architektur
auf einer alten Iteration von DeOldify basieren. Viele neuartige KI-Tools nutzen einen Kolorierer,

der auf DeOldify zuriickzufiihren ist.
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Mit dem fast schon iiberwéltigendem Angebot an Software, das mittlerweile in den Weiten des
Internets prasentiert wird, ist es nicht leicht, das richtige Tool fiir seine Bediirfnisse zu wahlen.
Wie schon in der Einleitung dieser Arbeit angedeutet, ist es mittlerweile eine Frage der geeigneten
Auswahl der Methode, mit welcher man Bilder nach eigenem Ermessen am besten farben kann. So
ist diese Arbeit einerseits als Stiitze fiir Unschliissige, die einen Einblick in bestehende Verfahren
zur digitalen Kolorierung mittels Deep Learning erhaschen wollen, zu sehen. Andererseits werden
hier mit diesen Verfahren gefiarbte, historische Bilder Leipzigs zur Verfiigung gestellt, um das "alte
Leipzig" in neuer Farbe zu betrachten. Dabei wurden von den selbst implementierten Methoden
DeOldify und ZHANG ET AL.S "Colorful Image Colorization" alle 17 Bilder des Eingabedatensatzes
und ausgewahlte Fotos mit den teilweise kostenintensiven Vertretern Hotpot.ai, VanceAl und My-
Heritage In Color™ koloriert und zur Verfiigung gestellt. Jedoch wurden hier jeweils die kostenlosen
Angebote der webbasierten Verfahren benutzt und bewertet, sodass im Zuge dieser Arbeit kein Geld
fir das Kolorieren der Bilder ausgegeben wurde. Alle Ergebnisse sind online iiber das referenzierte

GitHub-Verzeichnis [72] und im digitalen Anhang dieser Arbeit zur Verfiigung gestellt.

Nach dem Prozess des Farbens wurde erschlossen, dass MyHeritage (bezogen auf die Qualitét der
Resultate) die zufriedenstellendsten Bilder fiir Leute, die eine starke Sattigung und hohen Far-
benreichtum schétzen, erzeugt. Seine schnelle und unkomplizierte Arbeitsweise, die auch auf die
anderen Onlineanbieter bezogen werden kann, sorgt fiir eine effektive Farbung sogar von mehreren
Bildern zur gleichen Zeit. Die enormen Kosten, die durch das Angebot etlicher weiterer Features
der Webseite entstehen, sind fiir das Kolorieren im kleinen Rahmen aber nicht zu rechtfertigen.
Selbst fiir das professionelle Farben sollten andere Verfahren bevorzugt werden, wenn die 14-tagige
Testphase beendet ist. Zum Beispiel ist hier VanceAl eine gute zweite Wahl, das von den kosten-
pflichtigen Projekten ganz klar vor Hotpot.ai liegt. Da die kostenfreien Optionen von letzterem in
keinster Weise an die untersuchten Konkurrenten heranreichen, ist Hotpot.ai nur zum schnellen

Kolorieren auf mobilen Endgerédten zu empfehlen.

Von den implementierten Modellen gelingt es DeOldify, die plausibelsten Ergebnisse zu erzeugen.
Wiéhrend es ein wenig an leuchtenden Farben mangelt, werden die meisten Bereiche der Schwarz-
Weil-Bilder (mit der korrekten Auswahl des Renderfaktors) befriedigend koloriert. Dadurch of-
fenbart sich DeOldify als echte Alternative zu den neueren Onlineangeboten, vor allem, wenn man
sich selbst mit dem Training des Modells beschéftigen oder einfach mit verschiedenen Versionen des
Codes experimentieren mochte. Das besondere Training des Modells, was Antic selbst als NoGAN
bezeichnet, verbindet klassisches GAN-Training mit reduziertem Training mittels manuellem Fin-
dens eines sogenannten "inflection points", nach welchem das Training nicht mehr spiirbar besser
im Verhéltnis zur verstrichenen Zeit wird. Dieses NoGAN in Verbindung mit SAGAN-Strukturen
bilden die Grundpfeiler der einzigartigen Architektur von Antic’s Projekt, wodurch dessen Bedeu-
tung in der digitalen Kolorierung beachtlich ist. Viele nachfolgende Projekte stiitzen sich auf die
frithe Iteration des DeOldify-Algorithmus. Von daher ist es keine Uberraschung, dass Hotpot.ai und
VanceAl ebenfalls darauf basieren. Die neueste und ausgekliigeltste Iteration ist im MyHeritage-
Modell seit Juli 2021 implementiert. Allein diese Tatsache ldsst das Potential erahnen, das in

Zukunft erreicht werden kénnte, da innerhalb von 3 Jahren das anfingliche DeOldify-Modell in ein
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kommerziell vermarktbares und scheinbar sehr erfolgreiches verwandelt wurde. Sonst wiirde der
hohe Preis fiir das Abonnement in diesem Mafle nicht vertretbar sein, auch wenn der Kolorierer

nur ein Bonus-Feature der Marke MyHeritage ist.

Im Allgemeinen wirkt der stdndige Drang von Interessierten nach immer besseren Ergebnissen po-
sitiv auf das Entstehen neuer Projekte im Bereich der digitalen Bildbe- und verarbeitung. Allein
mit der rapiden Entwicklung neuer GPT’s in den letzten Jahren, wird der Einfluss von KI auf den
Alltag immer grofler und mehr Prozesse werden automatisiert, wobei in vielen Gebieten eine Vollau-
tomatisierung angestrebt oder bereits erreicht wird. Ahnlich wie ein Generator und Diskriminator
eines GANs miissen Menschen mittlerweile hinterfragen, welche Bilder und Videos handgemacht
oder von KI kreiert wurden. Die Faszination nach neuen Erkenntnissen und Errungenschaften mo-
tiviert, immer weiter zu forschen und die Grenzen weiter zu treiben. In Bezug auf das digitale
Kolorieren ist das Ziel, bessere und schnellere Methoden als die bestehenden zu entwickeln, sodass
die Metriken in Richtung Perfektion wandern. Wiinschenswert wére ein exzellenter Kolorierer, der
fir die breite Masse zugénglich ist und plausible Ergebnisse generiert, ohne ein kleines Vermdgen

zu kosten.
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