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Обзор методов глубокого обучения в задаче
слепого восстановления лица

С.Р. Шарипов, Б.М. Нутфуллин, Н.Г. Малоян

Аннотация—Актуальность исследования методов для
решения задачи слепого восстановления лица (англ. Blind
Face Restoration, BFR) обусловлена их возможными практи-
ческими применениями в разнообразных областях. Приме-
рами таких областей являются диджитал-искусство и ком-
пьютерная графика для воссоздания и анимации лиц персо-
нажей, а также социальные сети и мобильные приложения,
где они способствуют улучшению качества изображений и
видео.
В данной статье мы проводим обзор современных ме-

тодов и подходов, используемых для решения задачи BFR.
Мы рассматриваем различные виды моделей, основанные
на генеративно-состязательных сетях, автокодировщиках,
дифузионных моделях, которые продемонстрировали зна-
чительный прогресс в данной области. В частности, мы
анализируем ключевые аспекты, такие как архитектура
сети, функции потерь, метрики качества и датасеты.
Кроме того, мы обсуждаем проблемы и ограничения

существующих методов, а также возможные направления
для будущих исследований. В частности, мы акцентиру-
ем внимание на необходимости разработки алгоритмов,
устойчивых к разнообразным деградациям и способных
адаптироваться к различным условиям освещения, позам и
выражениям лица. В заключение, мы предоставляем систе-
матическое сравнение существующих методов и подводим
итоги об их достоинствах и недостатках.
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I. Введение
Человечество создаёт, обрабатывает и хранит колос-

сальное количество изображений лиц, поскольку они:
• Являются основой коммуникации в эпоху социаль-
ных сетей и цифровизации.

• Выступают средством идентификации и верифика-
ции личности для обеспечения безопасности и кон-
троля доступа.

• Служат средством сохранения воспоминаний, что
порождает множество фото- и видеоматериалов.

• Широко используются в маркетинге для привлече-
ния внимания и создания эмоциональной связи с
продуктом или услугой.

• Занимают центральное место в развлечениях и ис-
кусстве - кинематограф, телевидение, живопись.

Однако изображения лиц, полученные в реальном ми-
ре могут страдать от различных деградаций (Рис. 1), та-
ких, как низкое разрешение (англ. low resolution) [1], [2],
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[3], [4], [5], [6], шум (англ. noise) [7], [8], [9], размытие
(англ. blur) [10], [11], [12], [13], артефакты сжатия
(англ. compression artifacts) [14], [15] и др., а также от их
комбинации (англ. blind). Кроме того изображения лиц,
искусственно синтезированные с помощью стремительно
развивающихся генеративных моделей также могут быть
подвержены к искажениям различного рода.

Рис. 1: Примеры низкокачественных (LQ) изображений лиц,
полученных из высококачественного (HQ) изображения: до-
бавление шума (англ. noise), размытие (англ. blur), артефакты
сжатия (англ. compression artifacts), низкое разрешение (англ.
low resolution) и комбинация вышеперечисленных деградаций
(англ. blind).

Таким образом, в связи с широким распространением
изображений лиц и их подверженности к различным
искажениям, актуальной является задача слепого восста-
новления лица (англ. blind face restoration, BFR), суть
которой заключается в получении высококачественного
(англ. high-quality) изображения лица IHQ из соответ-
ствующего ему низкокачественного (англ. low-quality)
аналога ILQ, страдающего от неизвестных заранее де-
градаций.
В реальных условиях задача BFR осложняется более

сложными деградациями, а также разнообразием вы-
ражений и уникальных черт лиц людей. На процесс
восстановления также могут повлиять такие факторы
как освещение, окружающая среда и фон изображения,
качество камеры, возраст изображений, тип генеративной
модели для синтеза лиц и т.п.
В последние годы наблюдается стремительное раз-

витие в области глубокого обучения и увеличение до-
ступности крупномасштабных наборов данных. Благода-
ря этому искусственные нейронные сети (ИНС) демон-
стрируют превосходные результаты в различных задачах
обработки изображений, опережая традиционные методы
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компьютерного зрения [16]. На сегодняшний день наи-
лучшие результаты в задаче BFR также демонстрируют
методы основанные на глубоком обучении. Основная
идея большинства из них заключается в изучении отоб-
ражения из ILQ в IHQ, параметризованного с помощью
глубоких нейронных сетей с использованием большого
набора предварительно собранных пар изображений ILQ

и IHQ. Разные подходы к решению задачи BFR имеют
свои преимущества, недостатки и ограничения.
В данном обзоре рассматриваются современные мето-

ды для слепого восстановления лиц с использованием
нейросетевых подходов. В разделе II представлена клас-
сификация задач восстановления лица в зависимости от
используемой модели деградации, а также приводится
формальная постановка задачи слепого восстановления
лица. Раздел III посвящен обзору используемых метрик
оценки качества восстановления изображения. В разде-
ле IV приведена классификация методов восстановле-
ния лица на основе использования априорных знаний.
В разделе V подробно рассмотрены передовые методы,
основанные на глубоком обучении, для решения зада-
чи BFR. Раздел VI посвящен наборам данных, исполь-
зуемых исследователями для обучения и тестирования
методов BFR. Наконец, в разделе VII подводятся итоги
обзора.

II. Постановка задачи слепого восстановления
изображения лица

A. Общий вид (Face Restoration)
В процессе создания, обработки, передачи и хранения

изображений возникают искажения, которые могут быть
представлены различными формами, включая аддитив-
ный шум, размытие, снижение разрешения и артефакты
сжатия. Общую модель деградации изображения лица
можно сформулировать в следующем виде:

ILQ = D(IHQ) (1)

где ILQ и IHQ – это низкокачественное и высококаче-
ственное изображения соответственно, а D – функция
деградации. Тогда общая задача восстановления изобра-
жения лица заключается в поиске такой модели D−1, что:

IHQ = D−1(ILQ) (2)

Таким образом, определив вид деградации D можно
уточнить модель деградации и тем самым определить
подзадачу общей задачи восстановления изображения
лица.

B. Удаление шума (Face Denoising)

ILQ = D(IHQ) = IHQ + nδ (3)

где nδ – аддитивный белый Гауссов шум с уровнем δ.

C. Устранение размытия (Face Deblurring)
Обычно причинами размытия на изображении явля-

ются движение объекта съемки относительно камеры и
ошибки в фокусировке. Размытие может быть задано
следующим образом:

ILQ = D(IHQ) = IHQ ∗ kσ (4)

где kσ – ядро размытия, ∗ – операция свёртки.

D. Увеличение разрешения (Face Super-Resolution)

ILQ = D(IHQ) = (IHQ) ↓s (5)

где ↓s – это операция уменьшения разрешения изобра-
жения (англ. downsampling) с коэффициентом масштаби-
рования s.

E. Удаление артефактов (Face Artifact Removal)
Методы сжатия с потерями (например, JPEG, Webp

и др.) широко применяются для уменьшения размеров
изображений, что ведёт к возникновению артефактов
сжатия.

ILQ = D(IHQ) = JPEGq(IHQ) (6)

где JPEGq соответствует распространенному способу
сжатия JPEG с коэффициентом качества q.

F. Слепое восстановление (Blind Face Restoration)
Как правило, методы восстановления изображения ли-

ца, разработанные под конкретный тип деградации плохо
справляются с искажениями, встречающихся в реальных
сценариях. Поэтому наиболее актуальной является за-
дача слепого восстановления лица (BFR). Модель де-
градации в BFR является случайной комбинацией всех
вышеперечисленных искажений (шум, размытие, низкое
разрешение, артефакты сжатия), и потому намного луч-
ше имитирует повреждения, наблюдаемые в реальном
мире.

ILQ = D(IHQ) = {JPEGq

(
(IHQ ∗ kσ) ↓s +nδ

)
} ↑s (7)

где ↑s – это операция увеличения разрешения изображе-
ния (англ. upsampling) с коэффициентом масштабирова-
ния s.

III. Метрики оценки качества восстановления
изображений

Эффективность реконструкции методов слепого вос-
становления лица может быть оценена различными спо-
собами. Обычно для оценки качества изображений ис-
пользуются два основных метода: субъективная и объ-
ективная оценка.
Определение оптимального метода оценки качества

изображений требует отдельного внимания, поскольку
субъективные и объективные методы имеют свои пре-
имущества и ограничения, связанные с доступностью
ресурсов, времени соответствию предварительно постав-
ленным целям. Для того чтобы обеспечить оптималь-
ные результаты оценки качества слепого восстановления
лица при выборе метода оценки необходимо учитывать
конкретные цели и требования, а также учитывать раз-
личия между математическими моделями и визуальным
восприятием человека.
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A. Субъективная оценка

Субъективная оценка качества изображений базирует-
ся на восприятии людей и требует их участия для оценки
качества сгенерированных изображений. Хотя этот метод
и предоставляет результаты, согласующиеся с человече-
ским восприятием, он требует значительных временных
и финансовых затрат.
1) Mean Opinion Score (MOS): Это широко используе-

мая субъективная метрика оценки качества изображений,
основанная на мнениях людей. Она используется для
получения общей оценки качества изображения, кото-
рая может быть использована для сравнения с другими
изображениями или для оценки производительности ал-
горитмов обработки изображений. Для получения MOS
эксперты оценивают качество восприятия тестируемых
изображений, после чего вычисляется среднее арифмети-
ческое значение присвоенных оценок. Количество оцен-
щиков может сильно повлиять на предвзятость MOS –
чем меньше экспертов, тем более смещённой и неправ-
доподобной может оказаться результирующая метрика.

B. Объективная оценка

Объективная оценка качества изображений в основном
опирается на статистические данные и математические
модели, которые могут давать результаты, отличающие-
ся от субъективной оценки, основанной на визуальном
восприятии человека. Это объясняется тем, что методы
объективной оценки не учитывают все аспекты качества
изображения, и могут быть нечувствительны к некото-
рым визуальным артефактам, которые влияют на воспри-
ятие изображения человеком.
1) Peak Signal-to-Noise Ratio, PSNR: Это широко ис-

пользуемая метрика объективной оценку в задаче BFR.
Пусть имеется эталонное высококачественное изображе-
ние IHQ и восстановленное ÎHQ. Сначала вычисляется
сумма квадратов разностей между соответствующими
пикселями IHQ и ÎHQ:

MSE =
1

N

N∑
i=1

(
IHQ(i)− ÎHQ(i)

)2

(8)

где N – количество пикселей в IHQ. Затем вычисляется
PSNR:

PSNR = 10 · log10
( L2

MSE

)
(9)

где L — максимальное возможное значение пикселя
(например, для 8-bit RGB изображений L = 255). Чем
меньше разница в соответствующих пикселях между
двумя изображениями, тем выше PSNR. Таким образом,
PSNR сосредотачивается на разности пикселей, что при-
водит к плохой интерпретации при представлении каче-
ства реконструкции в реальных условиях, когда важно
соответствие с человеческим восприятием.
2) Structural Similarity Index Measure, SSIM: Предло-

женная в [17] метрика структурного сходства между
двумя изображениями I и Î основана на вычислении трёх
аспектов: яркости, контрастности и структуры. Для изоб-
ражения I из N пикселей яркость µI и контрастность σI

определяется следующим образом:

µI =
1

N

N∑
i=1

I(i), σI =
( 1

N − 1

N∑
i=1

(I(i)−µI)
2
) 1

2

(10)

где I(i) — интенсивность (значение) i-ого пикселя изоб-
ражения. Тогда может быть вычислена схожесть по яр-
кости (англ. luminance) и контрастности (англ. contrast):

Cl(I, Î) =
2µIµÎ + C1

µ2
I + µ2

Î
+ C1

, Cc(I, Î) =
2σIσÎ + C2

σ2
I + σ2

Î
+ C2

(11)

где C1 = (k1L)
2, C2 = (k2L)

2 – константы для избежа-
ния нестабильности вычислений (k1 << 1, k2 << 1), L
– максимальное возможное значение пикселя (например,
для 8-bit RGB изображений L = 255).
Структура изображения может быть представлена нор-

мированными значениями пикселей, т.е. I−µI

σI
. Тогда с

помощью их корреляции (т.е. скалярного произведения)
может быть вычислено структурное сходство:

σI,Î =
1

N

N∑
i=1

((I(i)− µI)(Î(i)− µÎ)) (12)

Cs(I, Î) =
σI,Î + C3

σIσÎ + C3
(13)

где C3 – константа для стабильности вычислений. В
результате SSIM может быть вычислена следующим об-
разом:

SSIM(I, Î) = [Cl(I, Î)]
α[Cc(I, Î)]

β [Cs(I, Î)]
γ (14)

где α, β, γ — гиперпараметры для настройки относи-
тельной важности сходства яркости, контрастности и
структуры. Область значений SSIM – отрезок [−1, 1], где
−1 соответствует полной антикорреляции, 0 – отсутствие
сходства, 1 соответствует полному сходству. SSIM ча-
сто применяют к патчам изображений, проходя по ним
скользящим окном. На практике SSIM неплохо отражает
человеческое восприятие.
3) Learned Perceptual Image Patch Similarity, LPIPS:

Авторы работы [18] показали, что признаки извлеченные
из предварительно обученной глубокой нейронной сети
для классификации могут быть использованы для изме-
рения сходства между двумя изображениями. На рисун-
ке 2 и в формуле 15 отражено вычисление расстояния
между эталонным патчем x и искаженным патчем x0

с помощью нейронной сети F . Сначала извлекаются и
нормализуются вдоль канального измерения признаки
ŷl, ŷl0 ∈ RHl×Wl×Cl , полученные после применения каж-
дого слоя l сети F . Затем их разность масштабируются
вдоль измерения каналов путём умножения на вектор
wl ∈ RC

l и вычисляется L2 норма. Наконец, произво-
дится усреднение вдоль пространственных измерений и
суммирование по каналам.

d0 = d(x, x0) =
∑
l

1

HlWl

∑
h,w

∥wl ⊙ (ŷlhw − ŷl0hw)∥22

(15)
Чем больше похожи два изображения, тем меньше

метрика LPSIS. Авторы работы продемонстрировали, что
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метрика LPSIS больше приближена к человеческому вос-
приятию, чем другие распространенные метрики, такие
как PSNR и SSIM.

Рис. 2: Схема вычисления метрики LPIPS между эталонным
патчем x и искаженным патчек x0 с помощью нейронной сети
F .

4) Fréchet Inception Distance, FID: В [19] была предло-
жена метрика, которая позволяет оценить близость двух
вероятностных распределений. В задаче слепого восста-
новления лица это распределение высококачественных
изображений и распределение восстановленных низко-
качественных изображений. С помощью предобученной
нейронной сети для классификации изображений (на-
пример, VGG, Inception) вычисляются эмбеддинги мно-
жества эталонных высококачественных изображений и
множества восстановленных изображений. В предполо-
жении, что полученные векторные представления из рас-
пределения Гаусса можно вычислить расстояние Фреше
между двумя многомерными нормальными распределе-
ниями X и Y :

FID = ∥µX − µY ∥2 + Tr(ΣX +ΣX − 2
√

ΣXΣY ) (16)

где µ – математическое ожидание, Σ – матрица кова-
риации, Tr – след матрицы. Недостатком FID являет-
ся зависимость от изображений, на которых обучалась
нейронная сеть для получения векторов представлений.
Однако на практике FID больше соответствует человече-
скому восприятию, чем PSNR и SSIM. Чем меньше FID,
тем лучше восстановление.
5) Natural Image Quality Evaluator, NIQE: Метод поз-

воляет оценить качество визуального восприятия отдель-
ного изображения без заданного эталона. В NIQE [20]
с помощью определённой последовательности действий
конструируются набор признаков, отражающих качество
изображений(я). По извлечённым признакам с помощью
метода наибольшего правдоподобия строится многомер-
ная Гауссова модель (англ. Multivariate Gaussian Model,
MVG). В результате качество тестируемого изображения
вычисляется на основе расстояния между MVG моделью,
построенной на основе признаков, извлечённых из те-
стируемого изображения и MVG моделью, обученной на
признаках, излеченных из набора данных естественных
изображений:

NIQE =

√
(ν1 − ν2)T

(Σ1 +Σ2

2

)−1

(ν1 − ν2) (17)

где ν1, ν2 и Σ1, Σ2 – векторы средних и матрицы
ковариации MVG модели естественных изображений и
MVG модели тестируемого изображения. Так как мет-
рика отражает расхождение между моделями, то чем
меньше NIQE, тем считается выше визуальное качество
тестируемого изображения.

IV. Классификация методов восстановления лица на
основе использования априорной информации

С точки зрения использования априорной информации
методы слепого восстановления лица могут быть разде-
лены следующим образом:

• Методы, не использующие априорную информацию.
• Методы, использующие априорную информацию,
которые могут разделены на три типа:
1) Методы, использующие в качестве априорной

информации геометрию лица (англ. geometric
prior)

2) Методы, использующие в качестве априор-
ной информации эталонные данные (англ.
reference)

3) Методы, использующие в качестве априорной
информации знания обученных генеративных
нейронных сетей (англ. generative prior)

Хотя есть некоторые работы [21], [22], [23], стре-
мящиеся восстановить высококачественное изображение
IHQ только на основе информации из низкокачественно-
го изображения ILQ, большинство существующих работ
продемонстрировали, что априорная информация играет
решающую роль в задаче BFR, ведь человеческое ли-
цо имеет сложную структуру и специфические харак-
теристики, которые следует учитывать. Поэтому далее
мы рассмотрим подробнее особенности методов восста-
новления на основе предварительных знаний. Методы
восстановления, использующие априорную информацию
могут быть разделены на три группы:

A. Методы, использующие в качестве априорной инфор-
мации геометрию лица (англ. geometric prior).
В этих методах как правило используется информа-

ция об уникальной геометрии и пространственном рас-
пределении лиц на изображении, чтобы помочь модели
постепенно восстанавливать высококачественные изоб-
ражения лиц. В качестве априорной, например, могут вы-
ступать: ключевые точки лица (англ. facial landmark) [24],
тепловая карта лица (англ. facial heatmaps) [25], карта
разбиения лица на атрибуты (facial parsing map) [26],
[27], [28], 3D форма лица [29], [30] и др. Однако такая
априорная информация не может быть точно получена
от изображений, подверженных деградациям. Более того,
геометрическая априорная информация не может полно-
стью обеспечить богатую детализацию для качественно-
го восстановления лица.

B. Методы, использующие в качестве априорной инфор-
мации эталонные данные (англ. reference)
Методы этой группы, как правило, используют в ка-

честве априорной информации структуру лица или сло-
вари компонентов лица, полученных из дополнительных
высококачественных изображений лица. Подходы этой
группы менее подвержены к ограничениям методов, ос-
нованных на геометрии лица, но имеют свои недостат-
ки. Так, в [31] используются эталонные данные в виде
дополнительного высококачественного изображения той
же идентичности, не доступные в общем случае. А в
DFDNet [32] предварительно конструируются словари,
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состоящие из компонент (глаз, рта и т.п.) высококаче-
ственных изображений лиц, однако ограниченный набор
заранее заданных компонент не позволяет качественно
восстановить изображение лица в реальных условиях.
Чтобы решить эту проблему, недавние методы [33], [34],
[35] используют идею векторного квантования, представ-
ленную в VQVAE [36] и VQGAN [37], обучая словарь
признаков высококачественных изображений, который
содержит более обобщенные и подробные детали для
восстановления лица.

C. Методы, использующие в качестве априорной инфор-
мации знания обученных генеративных нейронных сетей
(англ. generative prior)

Предварительно обученные генеративно-
состязательные сети (англ. Generative Adversarial
Networks, GANs), такие, как StyleGAN2 демонстрируют
поразительную возможность синтеза высококачествен-
ных изображений и могут быть использованы для
предоставления богатой и разнообразной информации о
лице в задаче BFR. Некоторых методы этого типа
основаны на инверсии GAN, например, авторы
PULSE [38] производят градиентный спуск в скрытом
пространстве предобученного StyleGAN [39], чтобы
найти такое изображение ÎHQ, что DS(ÎHQ) ≈ ILQ,
где DS – функция уменьшения масштаба изображения
(англ. downscale). Недостаток этих методов заключается
в недостаточной точности или ”правильности”(англ.
fidelity) восстановленного изображения лица – оно
может сильно отличаться от ILQ. Другие методы, такие
как [40], [41] используют архитектуру кодировщик-
декодировкщик: сначала для достижения большей
точности (англ. fidelity) из ILQ извлекается структурна
информация, а затем для достижения наилучшего
визуального качества, в качестве декодировщика
используется предварительно обученный GAN. Чтобы
достичь большей точности (англ. fidelity), эти методы
в значительной степени полагаются на входные
данные через пропускные соединения (англ. skip
connections), что может привести к артефактам в
результатах, когда входные данные сильно повреждены.
Кроме того, сложности также может вызывать сам
процесс обучения сети, из-за состязательной природы
GAN. Недавний успех диффузионных моделей в
генерации изображений [42] вдохновил исследователей
к использованию генеративных возможностей
диффузионных моделей для восстановления лица.
Недавние исследования [43], [44] показали, что
диффузионные модели могут успешно использоваться
для восстановления изображений лиц, в том
числе и в слепой постановке, когда деградация
изображения неизвестна. Таким образом, использование
диффузионных моделей для восстановления лиц
является перспективным направлением исследований.

V. Обзор методов слепого восстановления лица

В таблице 1 представлены краткие описания методов
слепого восстановления лица. В дальнейшем мы рас-
смотрим каждый метод более подробно.

A. Методы, не использующие априорных знаний

1) STUNet: Вдохновившись успехом Swin
Transformer [51], достигающего state-of-the-art
результатов в различных задачах компьютерного зрения,
Zhang et al. для решения задачи BFR разработали Swin
Transformer U-net (STUNet) [48](Рис. 3). Сначала, чтобы
извлечь низкоуровневые признаки из изображения
ILQ, к нему применяется свёрточный слой с ядром
3 × 3. Затем, полученные признаки проходят через
симметричную 4-х уровневую архитектуру кодировщик-
декодировщик, состоящую из блоков Swin Transformer.
В кодировщике на каждом из уровней применяется
блок Swin Transformer и уменьшается размерность
выходных признаков с помощью (pixel-unshuffle
operation). Таким образом, кодировщих преобразует
входящие признаки с небольшим количеством каналов
в скрытое представление низкого разрешения, но с
большим количеством каналов. Далее декодировщик
постепенно, симметрично кодировщику восстанавливает
из скрытого представления исходные признаки. Для
объединения информации из признаков одного уровня
используется skip-connections. Наконец, к агрегации
выхода декодеровщика и признаков, полученных из ILQ,
применяется свёрточный слой с ядром 3×3, результатом
которого является высококачественное изображение
IHQ.

Рис. 3: Архитектура Swin Transformer U-net (STUNet).

2) HiFaceGAN: В работе [28] предложено использо-
вание U-net подобной архитектуры, содержащей иерар-
хические CSR блоки (англ. collaborative suppression and
replenishment).
Кодировщик, состоящий из CSR блоков, извлекает се-

мантические признаки для последующего восстановле-
ния в декодировщике. Улучшение достигается за счет
использования адаптивных сверток LIP [52] и PAC [53]
вместо классических свёрточных слоёв. LIP адаптация
вычисления свертки на основе локальной важности при-
знаков в изображении. Этот подход позволяет модели
учитывать различные контексты и динамически приспо-
сабливать свертку, чтобы извлечь более информативные
признаки из изображения. PAC – это другой подход к
адаптивным фильтрам, который объединяет признаки на
основе их позиции и соседства. PAC слои позволяют
модели адаптивно выбирать и агрегировать признаки в
зависимости от их расположения на изображении.
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Таблица 1: Методы слепого восстановления лица с помощью глубоких нейронных сетей.

Метод Априорная
информация Архитектура Ключевая идея Публикация

DFDNet
Reference prior

Словарь лицевых
компонентов

VGG, DFT
block

Предложено использование алгоритма K-средних для со-
здания словарей, содержащих компоненты лица эталонных
изображений IHQ. Полученные словари применяются для
передачи компонент лица высокого качества на деградиро-
ванное изображение.

Li et al. 2020 [32]

PULSE Generative prior
Инверсия GAN StyleGAN

Инверсия предобученного GAN. Поиск в скрытом простран-
стве StyleGAN такого вектора z, что уменьшение масштаба
изображения ÎHQ, синтезированного с помощью z, приве-
дет к получению изображения низкого разрешения ILQ.

Menon et al. 2020 [38]

HiFaceGAN Не используется U-Net подобная

В работе предложено использование адаптивных сверток
в декодировщике вместо классических сверточных слоев.
Также предложено использование SPADE нормализации в
декодировщике.

Yang et al. 2020 [28]

SPARNetHD Generative prior
FAU block

(residual block +
spatial attention)

В работе предложено использование механизма простран-
ственного внимания в классических residual блоках. Chen et al. 2020 [45]

GFP-GAN Generative prior StyleGan2,
U-Net

Использование U-Net подобной нейросетевой модели для
восстановления изображения с помощью априорных знаний
StyleGAN.

Wang et al. 2021 [41]

GPEN Generative prior
U-Net подобная,
декодировщик –

GAN

Предварительное обучение GAN (подобного StyleGAN)
для синтеза высококачественных изображений. Встраивание
GAN в качестве декодировщика в U-Net подобную архитек-
туру и её дообучение для задачи восстановления.

Yang et al. 2021 [40]

PSFRGAN Geometric prior

VGG19,
GauGAN and
StyleGAN
inspired

architecture

Идея метода заключается в использовании прогрессивном
увеличении разрешения восстановленных изображений, с
использованием семантической информации. В работе пред-
ложена функция потерь semantic-aware style loss, использу-
ющая активации слоев VGG19.

Chen et al. 2021 [26]

GLEAN Generative prior
Encoder - latent
bank(StyleGAN)

- decoder

В работе реализована идея использования предобученного
StyleGan для извлечения признаков, используемых декоди-
ровщиком для восстановления изображения.

Chan et al. 2021 [46]

FaceFormer Generative prior StyleGan2,SWIN

Предложено использование архитектуры Трансформер для
извлечения признаков деградированного лица с последую-
щим восстановлением с помощью GAN. Также в работе
предложена замена интерполяции для увеличения разреше-
ния изображения: использование upsampling слоев с допол-
нительной информацией об изменении масштаба изображе-
ния.

Li et al. 2022 [47]

STUNet Не используется

U-Net подобная
с Swin

Transformer
блоками

Baseline для задачи BFR. Применение Swin Transformer
блоков в U-Net подобной архитектуре без использования
априорной информации.

Zhang et al. 2022 [48]

RestoreFormer
Reference prior

Словарь лицевых
компонентов

VQVAE,
Multi-Head

Cross-Attention
(MHCA)

Предварительное обучение словаря HQ высококачествен-
ных лицевых признаков. Использование трансформеров с
multi-head cross-attention для слияния признаков искажён-
ного изображения и их высококачественных аналогов из
словаря HQ.

Wang et al. 2022 [35]

CodeFormer
Reference prior

Словарь лицевых
компонентов

VQVAE, ViT

Использование двухэтапной архитектуры, основанной на
комбинации квантованного кодировщика с кодовой книгой,
обученной для реконструкции высококачественного лица и
Трансформера, необходимого, чтобы распутать несоответ-
ствия между кодовой книгой и выходом кодировщика для
низкокачественного изображения.

Zhou et al. 2022 [33]

VQFR
Reference prior

Словарь лицевых
компонентов

VQ-GAN, U-net
подобная

архитектура с
использованием
кодовой книги

VQFR состоит из кодировщика, предобученной кодовой
книги и параллельного декодировщика, который восстанав-
ливает отдельно структурные особенности и текстуру лица
и потом совмещает для получения результата.

Gu et al. 2022 [34]

DDRM Generative prior Diffusion model

Используется предобученная модель DDPM. Задача восста-
новления изображения рассматривается как линейная об-
ратная задача. Марковская цепь диффузионного процесса
строится в спектральном пространстве оператора деграда-
ции и обуславливается на искажённое изображение. Подход
не требует дополнительного обучения.

Kawar et al. 2022 [49]

DDNM Generative prior Diffusion model

Используется предобученная модель DDPM. Задача восста-
новления изображения рассматривается как линейная об-
ратная задача. Используется Range-Null space Decomposition
(RND) для изменения обратного диффузионного процесса.
Подход не требует дополнительного обучения.

Wang et al. 2022 [43]
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Метод Априорная
информация Архитектура Ключевая идея Публикация

DifFace Generative prior Diffusion model

Сначала восстановить изображение с помощью стандартной
модели для восстановления. Затем добавить шум согласно
прямому диффузионному процессу. Удалить шум с помо-
щью обратного процесса диффузии.

Yue et al. 2022 [44]

DR2 Generative prior Diffusion model

Используется предварительно обученная диффузионная мо-
дель для синтеза лиц. Изображение с деградациями под-
вергается прямому диффузионному процессу до некоторого
шага ω. При обратном диффузионном процессе в качестве
условия используется изображение с деградациями на со-
ответствующем шаге прямой диффузии. Обратный диффу-
зионный процесс прерывается на шаге τ . Для достижения
наилучшего результата к выходу диффузионной модели
применяется передовой нейросетевой метод BFR.

Wang et al. 2023 [50]

Рис. 4: Архитектура HiFaceGAN.

Авторы отмечают, что использование LIP [52] и
PAC [53] помогает лучше отфильтровывать деградации
на изображении.
В архитектуре декодировщика предложено использо-

вание SPADE (англ. Spatially-Adaptive Denormalization)
блоков [54] в CSR блоках. Основная идея SPADE за-
ключается в модуляции нормализации признаков в ге-
нераторе изображений с помощью семантической карты,
что позволяет управлять детализацией и структурой сге-
нерированных изображений.
SPADE-блок состоит из следующих компонентов:
• Семантическая карта используется для модуляции
аффинных параметров, которые применяются к нор-
мализованным признакам.

• Обучаемый свёрточный слой преобразует семанти-
ческую карту в аффинные параметры для каждого
канала признаков.

• Аффинные параметры применяются к нормализо-
ванным признакам поканально, что позволяет гене-
ратору учитывать семантическую информацию.

B. Методы, использующие словари лицевых компонент в
качестве априорных знаний

1) DFDNet: Идея Deep Face Dictionary Network
(DFDNet) [32] заключается в использовании словарей
компонентов лица для извлечения признаков и восста-
новления деталей лица.
Авторы используют набор данных FFHQ для созда-

ния компонентных словарей, покрывающих разные типы
лиц. Из 70 000 изображений выбирают 10 000, учиты-
вая разнообразие атрибутов (возраст, этническая при-
надлежность, позы, выражения лица и т.д). Для выде-
ления признаков используют предварительно обученную
модель VggFace. Четыре компонента (левый и правый
глаз, нос, рот) обрезаются и семплируются с использо-
ванием RoIAlign на разных масштабах. Затем методом

Рис. 5: Архитектура DFDNet. Автономное создание слова-
рей компонентов разного масштаба из большого количества
изображений высокого качества с разнообразными позами и
выражениями лица. K-means используется для создания K
кластеров для каждого компонента (то есть левого/правого
глаза, носа и рта) на разных масштабах признаков.

K-средних генерируются кластеры для каждого компо-
нента, формируя компонентные словари для каждого
из маштабов. В частности, для обработки изображений
размером 256×256 пикселей, размеры признаков лево-
го/правого глаза, носа и рта на масштабе-1 устанавли-
ваются равными 40/40, 25, 55 соответственно. Размеры
уменьшаются вдвое для следующих масштабов-2, 3, 4.
Эти признаки словаря могут быть сформулированы сле-
дующим образом:

Dics,c = FDic(I
h|Lh; ΘV gg),

где s ∈ {1, 2, 3, 4} - масштаб словаря, c ∈
{левый глаз, правый глаз, нос, рот} - тип компонентов, и
ΘV gg - фиксированные параметры от VggFace.
На второй стадии DFDNet переносит лицевые призна-

ки из словаря компонентов на входное изображение. В
качестве кодировщика входного изображения использу-
ется VggFace, чтобы гарантировать, что признаки вход-
ного изображения и словаря компонентов находятся в
одном пространстве признаков.
Для переноса признаков из словаря компонентов на

изображение авторы предложили блок DFT, состоящий
из пяти частей: RoIAlign [55], CAdaIN, сопоставление
признаков, оценка уверенности и обратный RoIAlign.
В блоке DFT Сначала используется RoIAlign для со-

здания четырех компонентных областей: левый/правый
глаз, нос, рот. Затем, так как входные компоненты мо-
гут иметь разное распределение или стиль, такие как
освещение, цвет кожи, предлагается CAdaIN для норма-
лизации каждого кластера в словарях. Нормированные
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Рис. 6: Архитектура DFDNet. Процесс восстановления и блок
передачи признаков словаря (DFT), который используется для
предоставления ссылочных деталей прогрессивным образом.
Здесь блок DFT-i использует словари компонентов масштаба-i
в качестве ссылки на одном и том же уровне признаков.

словари RDicks,c с использованием CAdaIN получаются
следующим образом:

RDicks,c = σ(F d
s,c)

Dicks,c − µ(Dicks,c)

σ(Dicks,c)
+ µ(F d

s,c)

Здесь F d
s,c и Dicks,c обозначены как c-й компонент при-

знаков входного изображения Id и k-й кластер из словаря
компонентов масштаба s. При этом возможные значения
c ∈ {left eye, right eye, nose,mouth}, s ∈ 1, 2, 3, 4.
После шага с нормализацией словаря компонентов

применяется сопоставление признаков для выбора кла-
стера с похожей текстурой. Для этого используется ска-
лярное произведение между признаками F d

s,c и всеми
нормированными кластерами в RDicks,c. Таким образом
для k-го кластера в компонентном словаре сходство опре-
деляется следующим образом:

Ss,c
k = ⟨F s,c

d , RDicks,c⟩, (4)

Среди всех оценок Ss,c выбирается нормированный
кластер с наибольшим сходством RDic∗s,c.
Для регуляции действия признаков из словаря ком-

понентов вводится оценка уверенности. Заметим, что
небольшое ухудшение входного изображения (например,
увеличение разрешения в 2 раза) слабо влияет на словарь
компонентов. Для адаптации DFDNet к различным из-
менениям входного изображения, мы рассчитываем раз-
ность между F d

s,c и RDic∗s,c и используем ее для подсчета
оценки уверенности, которая воздействует на выбранный
словарный признак RDic∗s,c. Результат должен содержать
отсутствующие детали высокого качества, которые могут
быть восстановлены в F d

s,c. Формула для оценки уверен-
ности выглядит следующим образом:

F̂ s,c = F d
s,c +RDic∗s,c ∗ FConf (RDic∗s,c − F d

s,c; ΘC), (5)

где ΘC - обучаемые параметры блока коэффициента
достоверности FConf .
После того как все компоненты изображения про-

шли обработку в предыдущем разделе, мы применя-
ем обратную операцию RoIAlign, вернув F̂s,c и (c ∈
левый/правый глаз, нос, рот) на их исходные позиции
F d
s,c.

2) VQFR: В данной работе предложено использова-
ние словаря векторов (codebook), впервые предложенно-
го в VQ-VAE и VQ-GAN.
Архитектура VQFR [34] состоит из трех компонент -

кодировщика, codebook и параллельного декодировщи-
ка.(Рис. 7).

Рис. 7: Архитектура VQFR.

Кодировщик отвечает за сжатие признаков из искажен-
ных изображений лиц перед квантованием с помощью
codebook и передачей декодировщику для восстановле-
ния. В методе используется codebook из VQ-GAN, обу-
ченный на лицах высокого разрешения. Параллельный
декодировщик состоит из двух декодировщиков, которые
работают параллельно для восстановления изображения.
Один декодировщик восстанавливает структурные осо-
бенности лица, а другой - текстуру и детали. Восстанов-
ленные изображения затем совмещаются для получения
окончательного результата.
Совмещение осуществляется с помощью texture

warping module, основной идеей которого является
применение слоев деформируемой свертки [56] для
сохранения высококачественных деталей лица и
текстурных особенностей.
3) CodeFormer: Модель предложенная в [33] обучает-

ся в два этапа:

Рис. 8: Двухэтапное обучение архитектуры CodeFormer.

1) Сначала авторы используют идею векторного
квантования, представленную в VQVAE [36] и
VQGAN [37]. Для уменьшения неопределённости
при отображении из ILQ в IHQ и дополнения вы-
сококачественных деталей для восстановления сна-
чала обучается квантованный автоэнкодер посред-
ством реконструкции входного высококачественно-
го изображения IHQ, чтобы получить кодовую кни-
гу (англ. codebook) (Рис. 8(a)).

2) На втором этапе фиксируются кодовая книга и
декодеровщик, архитектура дополняется Трансфор-
мером, а сеть обучается по изображению ILQ вос-
станавливать IHQ. Предсказания кодировщика для
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низкокачественного изображения и его высококаче-
ственного аналога могут быть различными, поэто-
му Трансформеру необходимо распутать это несо-
ответствие (Рис. 8(b)).

4) RestoreFormer: Архитектура RestoreFormer [35]
изображена на Рис. 9(c). Сначала кодировщик Ed извле-
кает скрытое представление Zd ухудшенного лица Id, и
ближайшие высококачественные априорные представле-
ния Zp извлекаются из HQ словаря D, полученного при
предварительном обучении квантованного автокодиров-
щика посредством реконструкции высококачественного
изображения. Затем два последовательных трансформе-
ра, реализованных с помощью multi-head cross-attention
(MHCA, Рис. 9(b)), используются для слияния призна-
ков ухудшенных изображений и априорных данных в
Z ′
f . Стоит отметить, что нельзя было прямо применить

multi-head self-attention (MHSA, Рис. 9(a)), поскольку при
восстановлении лица следует комбинировать информа-
цию из повреждённого изображения и априорных пред-
ставлений. Наконец, декодеровщик Dd применяется к
объединенному представлению Z ′

f для восстановления
высококачественного лица Îd.

Рис. 9: Архитектура RestoreFormer. (a) MHSA – трансформер
с multi-head self-attention, используемый в большинстве преды-
дущих ViT. В нём запросы (Q), ключи (K) и значения (V) взяты
из ухудшенной информации Zd. (b) MHCA – трансформер с
multi-head cross-attention, предложенный в RestoreFormer. Он
предназначен для пространственного слияния как ухудшенной
информации Zd, так и соответствующих ей высококачествен-
ных априорных данных Zp, принимая Zd в качестве запросов
(Q) и Zp в качестве пар ключ (K) и значение (V). (c) Архитек-
тура RestoreFormer.

C. Методы, использующие знания предобученных
генеративно-состязательных сетей (GAN)

1) GFP-GAN: Архитектура GFP-GAN [41] (Рис. 10(a))
состоит из модуля U-Net для удаления деградации
и заранее обученной генеративно-состязательной сети
(StyleGAN2) для синтеза лиц.
Модуль удаления деградации U-Net разработан для

удаления сложных деградаций и извлечения двух видов
признаков:

• скрытые признаки Flatent для отображения входного
изображения на ближайшее скрытое представление
W в StyleGAN2;

• многоуровневые пространственные признаки
Fspatial для нормализации признаков StyleGAN2.

Рис. 10: Архитектура GFP-GAN.

U-Net и GAN связаны с помощью отображения в
скрытое представления W и нескольких слоев Channel-
Split Spatial Feature Transform (CS-SFT).
Channel-Split Spatial Feature Transform необходим для

разделения пространственного разделения признаков на
две ветки обработки (Рис. 10(a)).

Flatent отображается на скрытое представление W
с помощью нескольких полносвязных слоев. (MLP на
Рис. 10(a)) Используя ближайшее скрытое представле-
ние W к входному изображению, StyleGAN2 генерирует
промежуточные сверточные признаки FGAN , которые
предоставляют богатые детали лица, захваченные весами
предварительно обученного GAN.
Многоуровневые пространственные признаки Fspatial

используются для пространственной модуляции призна-
ков FGAN с помощью предложенных слоев CS-SFT в
порядке от крупного к мелкому, обеспечивая генерацию
реалистичных результатов.
2) GPEN: Модель, представленная в [40] объединяет

в себе преимущества GAN и DNN (англ. deep neural
network). Сначала авторы обучают GAN (Рис. 11(a)),
имеющего mapping network и блоки (Рис. 11(b)) по-
добно StyleGAN [39], для создания высококачественных
изображений лиц, а затем встраивают его в U-образную
кодировщик-декодировщик архитектуру в качестве деко-
дировщика (Рис. 11(c)), дообучая всю архитектуру на
парах изображений ILQ и IHQ.

Рис. 11: Архитектура GPEN. (a) Архитектура GAN. (b) По-
дробная структура блока GAN. (c) Полная архитектура GPEN.

3) SPARNetHD: Архитектура SPARNetHD [45]
(Рис. 12) состоит из трех модулей - модуля уменьшения
размерности, модуля извлечения признаков и модуля
увеличения размерности, каждый из которых состоит из
последовательности блоков Face Attention Unit(FAU).
В FAU используется механизм, который сфокусирован

на ключевых частях лица, таких как глаза, брови, нос
и рот, и придает им большее значение при увеличении
разрешения, чем другим частям лица.
Для достижения этого в классические residual бло-

ки вводится механизм пространственного внимания(англ.
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Fig. 2: Architecture of the proposed SPatial Attention Residual Network (SPARNet).

maps in deeper layers focus more on coarse structures such as
eyes and mouth, while those in shallower layers focus more
on detailed textures such as hairs. Considering that most of the
existing face SR methods can only produce 128×128 outputs,
we further extend SPARNet, referred to as SPARNetHD, to
generate high resolution outputs (i.e., 512×512). Specifically,
we enlarge the output resolution of SPARNet from 128× 128
to 512×512 and adopt a multi-scale discriminator loss similar
to Pix2PixHD [5] to generate more realistic textures. Experi-
ments show that SPARNetHD trained with synthetic LR data
is pretty robust with natural LR inputs, while models without
the proposed spatial attention mechanism produce undesirable
artifacts. We show an example result of SPARNetHD on an old
photo in Fig. 1. We can see that SPARNetHD can restore key
face components very well and also generate high resolution
and realistic textures.

The key contributions of this paper can be summarized as
follows:

1) We propose an efficient framework named SPARNet
for face super-resolution. Without relying on any extra
supervisions (e.g., face parsing maps and landmarks), it
achieves state-of-the-art performance on various kinds
of metrics, including PSNR, SSIM, identity similarity,
and landmark detection.

2) We show that the proposed FAU, the basic building
block of SPARNet, can bootstrap the key face structures
(i.e., face components and face outline) and significantly
improve the performance of face super-resolution.

3) By repeating FAUs in SPARNet, the spatial attention
maps in different FAUs can learn to focus on different
face structures and further improve the performance of
SPARNet.

4) We introduce SPARNetHD to generate high resolution
face images (i.e., 512×512), and the model trained with
synthetic data works equally well on natural LR images.

II. RELATED WORKS

In this section, we briefly review the literature on face super-
resolution and recent attention neural networks.

A. Face Super-Resolution

Face hallucination was pioneered by Baker and Kanade [6],
who showed that it is possible to perform high magnification
SR for images of a specific category (e.g., face and text). Since
then many methods were proposed to improve the performance

of face hallucination. They can be roughly classified into sub-
space based methods [7], [8], [9], [10], [11] and component
based methods [12], [13], [14]. Sub-space based methods
usually rely on Principle Component Analysis (PCA), which
requires precisely aligned faces. Component based methods
require detecting facial landmarks, which is difficult for LR
face images. Both kinds of methods fail to produce satisfactory
results for face SR with a high upscale factor.

Recently, deep convolutional neural networks (CNNs) have
brought remarkable progress to face SR. Zhu et al. [15]
proposed a cascaded two-branch network to optimize face
hallucination and dense correspondence field estimation in a
unified framework. Yu et al. exploited generative adversarial
networks (GAN) [16] to directly super-resolve the LR inputs.
They further improved their model to handle unaligned faces
[17], noisy faces [18], and faces with different attributes [19].
Instead of directly inferring HR face images, Huang et al.
proposed to predict wavelet coefficients from LR images to
reconstruct HR images. Latest works employed extra face
prior supervisions, such as face parsing maps [1], landmark
heatmaps [2], [3], and identity information [20], to train their
networks. Kim et al. [21] proposed a facial attention loss
which focuses the network on the landmark region. Ma et
al. [22] introduced an iterative method which predicts SR
results and landmarks iteratively. Although extra supervisions
help to improve the performance, there are two shortcomings,
namely (1) extra effort is needed to label the data, and (2) it
is an indirect way to direct the SR network towards the key
face structures. Different from these methods, our SPARNet
learns to predict spatial attention maps to bootstrap key face
structures and other feature-rich regions.

B. Attention Networks

Attention mechanism has been widely used in high level
vision tasks, such as image classification [23], [24], [25], [26],
image captioning [27], [28], and visual question answering
[29], [30]. The key idea is to reweight features using a score
map to emphasize important features and suppress less useful
ones [24]. Wang et al. [25] introduced a trunk-and-mask
attention mechanism to a residual network for image classifi-
cation. He et al. [24] proposed the Squeeze-and-Excitation net-
work which employs a channel-wise attention mechanism and
demonstrates significant performance improvements. Woo et
al. proposed a convolutional block attention module (CBAM)
which sequentially infers attention maps along the channel and
spatial dimensions separately. Attention mechanism has also

Рис. 12: Архитектура сети SPARNet

spatial attention).Spatial Attention - это метод внимания,
применяемый в свёрточных нейронных сетях, который
позволяет сети сосредоточиться на важных частях изоб-
ражения, учитывая их пространственное расположение и
отношения между ними. Это достигается путем генера-
ции карты пространственного внимания, которая указы-
вает, на каких областях следует усиливать или подавлять
признаки.
Авторами отмечено, что последовательность блоков

FAU улучшает метрики качества решения задачи увели-
чения разрешения лица.
4) PULSE: В традиционных подходах задачу увели-

чения разрешения (Super-Resolution) часто сводят к обу-
чению функции SR для минимизации среднего расстоя-
ния по пикселям между эталонным высококачественным
изображением IHQ и восстановленным SR(ILQ):

LSR = ∥IHQ − SR(ILQ)∥pp. (18)

Рис. 13: Иллюстрация идеи PULSE. M – естественное мно-
гообразие изображений. R – множество изображений, для
которых уменьшение масштаба происходит корректно, т.е.
R = {I ∈ RN×M : DS(I) = ILQ}. Во время градиентного
спуска от zinit к zfinal в скрытом пространстве L изобра-
жение проходит от Iinit ∈ M к Ifinal ∈ M∩R.

Такая оптимизация зачастую приводит к размытию
на восстановленном изображении, особенно в детали-
зированных областях с высокой дисперсией. Поэтому
авторы PULSE [38] предлагают искать изображение ÎHQ

в естественном многообразии изображений M. Имея
дифференцируемую параметризацию многообразия M,
можно с помощью градиентного спуска найти ÎHQ путём
минимизации функции потерь:

LDS = ∥DS(ÎHQ)− ILQ∥pp. (19)

где DS – функция уменьшения масштаба (англ.
downscale). Такой подход не требует эталонного IHQ и
может быть использован в моделях без учителя. Для

аппроксимации многообразия M, авторы предлагают ис-
пользовать предобученную генеративную модель G со
скрытым пространством L, например, StyleGAN [39] и
минимизировать:

L′
DS = ∥DS(G(z))− ILQ∥pp. (20)

где z ∈ L. Для того чтобы в градиентном спуске не
выходить за пределы L, в [57] было предложено добавить
в функцию потерь 20 компоненту l2 регуляризации для
z. Однако такой штраф заставляет векторы стремиться к
0⃗, что не согласуется с тем, что d-мерное стандартное
нормальное распределение (которому соответствует L)
в пространстве большой размерности очень близко к
равномерному распределению на сфере радиуса

√
d [58].

Поэтому авторы предложили искать вектор z, удовлетво-
ряющий 20 в L′ =

√
dSd−1, где Sd−1 – это единичная

сфера в d-мерном Евклидовом пространстве.
5) PSFRGAN: В данной статье [26] авторы предлага-

ют новый метод для восстановления поврежденных изоб-
ражений лиц, который называется ”Progressive Semantic-
Aware Style Transformation”(PSAST). Идея метода за-
ключается в использовании прогрессивном увеличении
разрешения восстановленных изображений, с использо-
ванием семантической информации, для эффективного
восстановления лиц, даже когда нет информации о по-
вреждениях.
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Figure 2: Visulization of the proposed progressive semantic-aware style transformation network for face restoration.

tasks. In this work, we use multi-scale discriminators and
hinge loss as the objective function, defined as

LGAN G =
∑
s

−E(ÎsH), (7)

LGAN D =
∑
s

{
E
[
max(0, 1−Ds(I

s
H))
]
+

E
[
max(0, 1 +Ds(Î

s
H))
]}
,

(8)

For training stability, we incorporate spectral normalization
[26] in both generator and discriminators. In summary, the
final loss function for our generator network is defined as

LG = λssLss + λrecLrec + λadvLGAN G, (9)

where λ are the weights for different terms. PSFR-GAN is
trained by minimizing LG and LGAN D alternatively.

4. Implementation Details
4.1. Degradation Model

According to previous works [22, 35] and common prac-
tice in SISR framework, we generate the LR image IrL with
the following degradation model:

IrL = ((IH ⊗ k%) ↓r +nδ)JPEGq , (10)

where ⊗ represents the convolution operation between the
HQ image IH and a blur kernel k% with parameter %. ↓r
is the downsampling operation with a scale factor r. nδ
denotes the additive white Gaussian noise (AWGN) with a
noise level δ. (·)JPEGq

indicates the JPEG compression op-
eration with quality factor q. The hyper parameters %, r, δ, q
are randomly selected for each HR image IH , and IrL is gen-
erated online. More details are described in the appendix.
After we get IrL, IL = (IrL) ↑r is used for the parsing map
prediction and face restoration.

4.2. Datasets

Training Data. We adopt the FFHQ [15] as the training
dataset. This dataset consists of 70, 000 high-quality im-
ages at a size of 1024× 1024. All images are automatically

cropped and aligned. We resize the images to 512 × 512
with bilinear downsampling as the ground-truth HR images,
and synthesize the LQ inputs online with Eq. 12 where the
parameters are randomly selected.

Testing Data. We construct two testing datasets, a syn-
thetic one and a real one. For the synthetic test dataset,
we randomly choose 2, 800 HQ images from CelebAHQ
[14] which has no identity intersection with FFHQ, and then
generate the corresponding LQ images in the same way as
training dataset. We denote this synthetic test dataset as
CelebAHQ-Test. For the real LQ test dataset, we collect
1, 020 faces smaller than 48 × 48 from CelebA [23] and
106 images provided by GFRNet [22]. The GFRNet-Test
contains LR images from VGGFace2 [3] and IMDB-WIKI
[30]. We also collect some old photos from the internet for
testing. All images are cropped and aligned in the same
manner as FFHQ, and then resized to 512×512 using bicu-
bic upsampling. We merge all these images together and
create a new dataset containing 1, 157 real LQ faces, de-
noted as PSFR-RealTest.

4.3. Training Details

We use Adam optimizer [17] to train our networks. We
choose β1 = 0.5, β2 = 0.999, and set the learning rate of
the generator and discriminator to 0.0001 and 0.0004 re-
spectively. The trade-off parameters of different losses are
set as λrec = 10, λss = 100 and λadv = 1. The train-
ing batch size is set to 4. All models were implemented by
PyTorch [28] and trained on a Tesla V100 GPU.

5. Experiments

In this section, we conduct experiments to compare our
framework with other methods on both synthetic and real
LQ test datasets, and carry out extensive ablation studies
to evaluate the effectiveness of the multi-scale parsing map
guidance and semantic aware style loss.

Рис. 14: Архитектура сети PSFRGAN

Архитектура модели (Рис. 14) является комбинацией
двух подходов: GauGAN [54] и StyleGAN [39], [59].

• Пусть Id - поврежденное изображение, а Ir - целевое
восстановленное изображение;

• Используется ST block после операций понижения
размерности для извлечения семантической инфор-
мации из поврежденного изображения Id;

• Извлеченная семантическая информация использу-
ется для нормирования признаков в прогрессив-
ной сети увеличения разрешения восстановленного
изображения.

Модель GauGAN имеет несколько особенностей - в ней
нет операций уменьшения размерности и используется
слой SPADE Normalization Layer[54] в residual block.
В методе предложена функция потерь semantic-aware

style loss(Lss), которая использует значения активации
определенных слоев VGG19. Авторами отмечено, что
использоване этой функции потерь помогает улучшить
восстановление текстур.
6) GLEAN: Архитектура GLEAN [46] состоит из трех

основных компонентов: кодировщика, latent bank и деко-
дировщика. (Рис. 15)
Кодировщик принимает на вход уменьшенное изоб-

ражение низкого разрешения и извлекает из него мно-
гоуровневые свёрточные признаки(на Рис. 15 стрелки,
идущие вверх из Ei) и скрытое представление(на Рис. 15
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стрелка идущая вниз из E0), который получается с по-
мощью алгоритма RRDBNet [3].
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<latexit sha1_base64="Z0zSEqu0cMboNHWCQi22ApcpCx8=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0WPRi8eK1hbaUDbbTbp0swm7E6GE/gQvHhTx6i/y5r9x2+agrQ8GHu/NMDMvSKUw6LrfTmlldW19o7xZ2dre2d2r7h88miTTjLdYIhPdCajhUijeQoGSd1LNaRxI3g5GN1O//cS1EYl6wHHK/ZhGSoSCUbTSfdS/6Fdrbt2dgSwTryA1KNDsV796g4RlMVfIJDWm67kp+jnVKJjkk0ovMzylbEQj3rVU0ZgbP5+dOiEnVhmQMNG2FJKZ+nsip7Ex4ziwnTHFoVn0puJ/XjfD8MrPhUoz5IrNF4WZJJiQ6d9kIDRnKMeWUKaFvZWwIdWUoU2nYkPwFl9eJo9ndc+te3fntcZ1EUcZjuAYTsGDS2jALTShBQwieIZXeHOk8+K8Ox/z1pJTzBzCHzifP/fLjZM=</latexit><latexit sha1_base64="Z0zSEqu0cMboNHWCQi22ApcpCx8=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0WPRi8eK1hbaUDbbTbp0swm7E6GE/gQvHhTx6i/y5r9x2+agrQ8GHu/NMDMvSKUw6LrfTmlldW19o7xZ2dre2d2r7h88miTTjLdYIhPdCajhUijeQoGSd1LNaRxI3g5GN1O//cS1EYl6wHHK/ZhGSoSCUbTSfdS/6Fdrbt2dgSwTryA1KNDsV796g4RlMVfIJDWm67kp+jnVKJjkk0ovMzylbEQj3rVU0ZgbP5+dOiEnVhmQMNG2FJKZ+nsip7Ex4ziwnTHFoVn0puJ/XjfD8MrPhUoz5IrNF4WZJJiQ6d9kIDRnKMeWUKaFvZWwIdWUoU2nYkPwFl9eJo9ndc+te3fntcZ1EUcZjuAYTsGDS2jALTShBQwieIZXeHOk8+K8Ox/z1pJTzBzCHzifP/fLjZM=</latexit><latexit sha1_base64="Z0zSEqu0cMboNHWCQi22ApcpCx8=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0WPRi8eK1hbaUDbbTbp0swm7E6GE/gQvHhTx6i/y5r9x2+agrQ8GHu/NMDMvSKUw6LrfTmlldW19o7xZ2dre2d2r7h88miTTjLdYIhPdCajhUijeQoGSd1LNaRxI3g5GN1O//cS1EYl6wHHK/ZhGSoSCUbTSfdS/6Fdrbt2dgSwTryA1KNDsV796g4RlMVfIJDWm67kp+jnVKJjkk0ovMzylbEQj3rVU0ZgbP5+dOiEnVhmQMNG2FJKZ+nsip7Ex4ziwnTHFoVn0puJ/XjfD8MrPhUoz5IrNF4WZJJiQ6d9kIDRnKMeWUKaFvZWwIdWUoU2nYkPwFl9eJo9ndc+te3fntcZ1EUcZjuAYTsGDS2jALTShBQwieIZXeHOk8+K8Ox/z1pJTzBzCHzifP/fLjZM=</latexit><latexit sha1_base64="Z0zSEqu0cMboNHWCQi22ApcpCx8=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0WPRi8eK1hbaUDbbTbp0swm7E6GE/gQvHhTx6i/y5r9x2+agrQ8GHu/NMDMvSKUw6LrfTmlldW19o7xZ2dre2d2r7h88miTTjLdYIhPdCajhUijeQoGSd1LNaRxI3g5GN1O//cS1EYl6wHHK/ZhGSoSCUbTSfdS/6Fdrbt2dgSwTryA1KNDsV796g4RlMVfIJDWm67kp+jnVKJjkk0ovMzylbEQj3rVU0ZgbP5+dOiEnVhmQMNG2FJKZ+nsip7Ex4ziwnTHFoVn0puJ/XjfD8MrPhUoz5IrNF4WZJJiQ6d9kIDRnKMeWUKaFvZWwIdWUoU2nYkPwFl9eJo9ndc+te3fntcZ1EUcZjuAYTsGDS2jALTShBQwieIZXeHOk8+K8Ox/z1pJTzBzCHzifP/fLjZM=</latexit>

f2
<latexit sha1_base64="EhgoIcdngRZ62TNDIgUrlHkxJGU=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mKUI9FLx4r2g9oQ9lsN+3SzSbsToQS+hO8eFDEq7/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8IJHCoOt+O4WNza3tneJuaW//4PCofHzSNnGqGW+xWMa6G1DDpVC8hQIl7yaa0yiQvBNMbud+54lrI2L1iNOE+xEdKREKRtFKD+GgNihX3Kq7AFknXk4qkKM5KH/1hzFLI66QSWpMz3MT9DOqUTDJZ6V+anhC2YSOeM9SRSNu/Gxx6oxcWGVIwljbUkgW6u+JjEbGTKPAdkYUx2bVm4v/eb0Uw2s/EypJkSu2XBSmkmBM5n+TodCcoZxaQpkW9lbCxlRThjadkg3BW315nbRrVc+tevdXlcZNHkcRzuAcLsGDOjTgDprQAgYjeIZXeHOk8+K8Ox/L1oKTz5zCHzifP/G5jY8=</latexit><latexit sha1_base64="EhgoIcdngRZ62TNDIgUrlHkxJGU=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mKUI9FLx4r2g9oQ9lsN+3SzSbsToQS+hO8eFDEq7/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8IJHCoOt+O4WNza3tneJuaW//4PCofHzSNnGqGW+xWMa6G1DDpVC8hQIl7yaa0yiQvBNMbud+54lrI2L1iNOE+xEdKREKRtFKD+GgNihX3Kq7AFknXk4qkKM5KH/1hzFLI66QSWpMz3MT9DOqUTDJZ6V+anhC2YSOeM9SRSNu/Gxx6oxcWGVIwljbUkgW6u+JjEbGTKPAdkYUx2bVm4v/eb0Uw2s/EypJkSu2XBSmkmBM5n+TodCcoZxaQpkW9lbCxlRThjadkg3BW315nbRrVc+tevdXlcZNHkcRzuAcLsGDOjTgDprQAgYjeIZXeHOk8+K8Ox/L1oKTz5zCHzifP/G5jY8=</latexit><latexit sha1_base64="EhgoIcdngRZ62TNDIgUrlHkxJGU=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mKUI9FLx4r2g9oQ9lsN+3SzSbsToQS+hO8eFDEq7/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8IJHCoOt+O4WNza3tneJuaW//4PCofHzSNnGqGW+xWMa6G1DDpVC8hQIl7yaa0yiQvBNMbud+54lrI2L1iNOE+xEdKREKRtFKD+GgNihX3Kq7AFknXk4qkKM5KH/1hzFLI66QSWpMz3MT9DOqUTDJZ6V+anhC2YSOeM9SRSNu/Gxx6oxcWGVIwljbUkgW6u+JjEbGTKPAdkYUx2bVm4v/eb0Uw2s/EypJkSu2XBSmkmBM5n+TodCcoZxaQpkW9lbCxlRThjadkg3BW315nbRrVc+tevdXlcZNHkcRzuAcLsGDOjTgDprQAgYjeIZXeHOk8+K8Ox/L1oKTz5zCHzifP/G5jY8=</latexit><latexit sha1_base64="EhgoIcdngRZ62TNDIgUrlHkxJGU=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mKUI9FLx4r2g9oQ9lsN+3SzSbsToQS+hO8eFDEq7/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8IJHCoOt+O4WNza3tneJuaW//4PCofHzSNnGqGW+xWMa6G1DDpVC8hQIl7yaa0yiQvBNMbud+54lrI2L1iNOE+xEdKREKRtFKD+GgNihX3Kq7AFknXk4qkKM5KH/1hzFLI66QSWpMz3MT9DOqUTDJZ6V+anhC2YSOeM9SRSNu/Gxx6oxcWGVIwljbUkgW6u+JjEbGTKPAdkYUx2bVm4v/eb0Uw2s/EypJkSu2XBSmkmBM5n+TodCcoZxaQpkW9lbCxlRThjadkg3BW315nbRrVc+tevdXlcZNHkcRzuAcLsGDOjTgDprQAgYjeIZXeHOk8+K8Ox/L1oKTz5zCHzifP/G5jY8=</latexit>

32×32
<latexit sha1_base64="SkG7ZIo5s5bVr0KcD70XgA+I5GY=">AAAB83icbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0laQY9FLx4r2A9oQtlst+3SzSbsToQS+je8eFDEq3/Gm//GbZuDtj4YeLw3w8y8MJHCoOt+O4WNza3tneJuaW//4PCofHzSNnGqGW+xWMa6G1LDpVC8hQIl7yaa0yiUvBNO7uZ+54lrI2L1iNOEBxEdKTEUjKKV/Hot81FE3MzqtX654lbdBcg68XJSgRzNfvnLH8QsjbhCJqkxPc9NMMioRsEkn5X81PCEsgkd8Z6lito9Qba4eUYurDIgw1jbUkgW6u+JjEbGTKPQdkYUx2bVm4v/eb0UhzdBJlSSIldsuWiYSoIxmQdABkJzhnJqCWVa2FsJG1NNGdqYSjYEb/XlddKuVT236j1cVRq3eRxFOINzuAQPrqEB99CEFjBI4Ble4c1JnRfn3flYthacfOYU/sD5/AFPQJEy</latexit><latexit sha1_base64="SkG7ZIo5s5bVr0KcD70XgA+I5GY=">AAAB83icbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0laQY9FLx4r2A9oQtlst+3SzSbsToQS+je8eFDEq3/Gm//GbZuDtj4YeLw3w8y8MJHCoOt+O4WNza3tneJuaW//4PCofHzSNnGqGW+xWMa6G1LDpVC8hQIl7yaa0yiUvBNO7uZ+54lrI2L1iNOEBxEdKTEUjKKV/Hot81FE3MzqtX654lbdBcg68XJSgRzNfvnLH8QsjbhCJqkxPc9NMMioRsEkn5X81PCEsgkd8Z6lito9Qba4eUYurDIgw1jbUkgW6u+JjEbGTKPQdkYUx2bVm4v/eb0UhzdBJlSSIldsuWiYSoIxmQdABkJzhnJqCWVa2FsJG1NNGdqYSjYEb/XlddKuVT236j1cVRq3eRxFOINzuAQPrqEB99CEFjBI4Ble4c1JnRfn3flYthacfOYU/sD5/AFPQJEy</latexit><latexit sha1_base64="SkG7ZIo5s5bVr0KcD70XgA+I5GY=">AAAB83icbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0laQY9FLx4r2A9oQtlst+3SzSbsToQS+je8eFDEq3/Gm//GbZuDtj4YeLw3w8y8MJHCoOt+O4WNza3tneJuaW//4PCofHzSNnGqGW+xWMa6G1LDpVC8hQIl7yaa0yiUvBNO7uZ+54lrI2L1iNOEBxEdKTEUjKKV/Hot81FE3MzqtX654lbdBcg68XJSgRzNfvnLH8QsjbhCJqkxPc9NMMioRsEkn5X81PCEsgkd8Z6lito9Qba4eUYurDIgw1jbUkgW6u+JjEbGTKPQdkYUx2bVm4v/eb0UhzdBJlSSIldsuWiYSoIxmQdABkJzhnJqCWVa2FsJG1NNGdqYSjYEb/XlddKuVT236j1cVRq3eRxFOINzuAQPrqEB99CEFjBI4Ble4c1JnRfn3flYthacfOYU/sD5/AFPQJEy</latexit><latexit sha1_base64="SkG7ZIo5s5bVr0KcD70XgA+I5GY=">AAAB83icbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0laQY9FLx4r2A9oQtlst+3SzSbsToQS+je8eFDEq3/Gm//GbZuDtj4YeLw3w8y8MJHCoOt+O4WNza3tneJuaW//4PCofHzSNnGqGW+xWMa6G1LDpVC8hQIl7yaa0yiUvBNO7uZ+54lrI2L1iNOEBxEdKTEUjKKV/Hot81FE3MzqtX654lbdBcg68XJSgRzNfvnLH8QsjbhCJqkxPc9NMMioRsEkn5X81PCEsgkd8Z6lito9Qba4eUYurDIgw1jbUkgW6u+JjEbGTKPQdkYUx2bVm4v/eb0UhzdBJlSSIldsuWiYSoIxmQdABkJzhnJqCWVa2FsJG1NNGdqYSjYEb/XlddKuVT236j1cVRq3eRxFOINzuAQPrqEB99CEFjBI4Ble4c1JnRfn3flYthacfOYU/sD5/AFPQJEy</latexit>

32×32
<latexit sha1_base64="SkG7ZIo5s5bVr0KcD70XgA+I5GY=">AAAB83icbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0laQY9FLx4r2A9oQtlst+3SzSbsToQS+je8eFDEq3/Gm//GbZuDtj4YeLw3w8y8MJHCoOt+O4WNza3tneJuaW//4PCofHzSNnGqGW+xWMa6G1LDpVC8hQIl7yaa0yiUvBNO7uZ+54lrI2L1iNOEBxEdKTEUjKKV/Hot81FE3MzqtX654lbdBcg68XJSgRzNfvnLH8QsjbhCJqkxPc9NMMioRsEkn5X81PCEsgkd8Z6lito9Qba4eUYurDIgw1jbUkgW6u+JjEbGTKPQdkYUx2bVm4v/eb0UhzdBJlSSIldsuWiYSoIxmQdABkJzhnJqCWVa2FsJG1NNGdqYSjYEb/XlddKuVT236j1cVRq3eRxFOINzuAQPrqEB99CEFjBI4Ble4c1JnRfn3flYthacfOYU/sD5/AFPQJEy</latexit><latexit sha1_base64="SkG7ZIo5s5bVr0KcD70XgA+I5GY=">AAAB83icbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0laQY9FLx4r2A9oQtlst+3SzSbsToQS+je8eFDEq3/Gm//GbZuDtj4YeLw3w8y8MJHCoOt+O4WNza3tneJuaW//4PCofHzSNnGqGW+xWMa6G1LDpVC8hQIl7yaa0yiUvBNO7uZ+54lrI2L1iNOEBxEdKTEUjKKV/Hot81FE3MzqtX654lbdBcg68XJSgRzNfvnLH8QsjbhCJqkxPc9NMMioRsEkn5X81PCEsgkd8Z6lito9Qba4eUYurDIgw1jbUkgW6u+JjEbGTKPQdkYUx2bVm4v/eb0UhzdBJlSSIldsuWiYSoIxmQdABkJzhnJqCWVa2FsJG1NNGdqYSjYEb/XlddKuVT236j1cVRq3eRxFOINzuAQPrqEB99CEFjBI4Ble4c1JnRfn3flYthacfOYU/sD5/AFPQJEy</latexit><latexit sha1_base64="SkG7ZIo5s5bVr0KcD70XgA+I5GY=">AAAB83icbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0laQY9FLx4r2A9oQtlst+3SzSbsToQS+je8eFDEq3/Gm//GbZuDtj4YeLw3w8y8MJHCoOt+O4WNza3tneJuaW//4PCofHzSNnGqGW+xWMa6G1LDpVC8hQIl7yaa0yiUvBNO7uZ+54lrI2L1iNOEBxEdKTEUjKKV/Hot81FE3MzqtX654lbdBcg68XJSgRzNfvnLH8QsjbhCJqkxPc9NMMioRsEkn5X81PCEsgkd8Z6lito9Qba4eUYurDIgw1jbUkgW6u+JjEbGTKPQdkYUx2bVm4v/eb0UhzdBJlSSIldsuWiYSoIxmQdABkJzhnJqCWVa2FsJG1NNGdqYSjYEb/XlddKuVT236j1cVRq3eRxFOINzuAQPrqEB99CEFjBI4Ble4c1JnRfn3flYthacfOYU/sD5/AFPQJEy</latexit><latexit sha1_base64="SkG7ZIo5s5bVr0KcD70XgA+I5GY=">AAAB83icbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0laQY9FLx4r2A9oQtlst+3SzSbsToQS+je8eFDEq3/Gm//GbZuDtj4YeLw3w8y8MJHCoOt+O4WNza3tneJuaW//4PCofHzSNnGqGW+xWMa6G1LDpVC8hQIl7yaa0yiUvBNO7uZ+54lrI2L1iNOEBxEdKTEUjKKV/Hot81FE3MzqtX654lbdBcg68XJSgRzNfvnLH8QsjbhCJqkxPc9NMMioRsEkn5X81PCEsgkd8Z6lito9Qba4eUYurDIgw1jbUkgW6u+JjEbGTKPQdkYUx2bVm4v/eb0UhzdBJlSSIldsuWiYSoIxmQdABkJzhnJqCWVa2FsJG1NNGdqYSjYEb/XlddKuVT236j1cVRq3eRxFOINzuAQPrqEB99CEFjBI4Ble4c1JnRfn3flYthacfOYU/sD5/AFPQJEy</latexit>

16×16
<latexit sha1_base64="pw1HccPcwMvyKxFZxkHFeQqFOns=">AAAB83icbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBoPgKeyIRI9BLx4jmAdklzA7mU2GzD6Y6RXCkt/w4kERr/6MN//GSbIHjRY0FFXddHcFqZIGXffLKa2tb2xulbcrO7t7+wfVw6OOSTLNRZsnKtG9gBmhZCzaKFGJXqoFiwIlusHkdu53H4U2MokfcJoKP2KjWIaSM7SSRxu5hzISZkYbg2rNrbsLkL+EFqQGBVqD6qc3THgWiRi5Ysb0qZuinzONkisxq3iZESnjEzYSfUtjZvf4+eLmGTmzypCEibYVI1moPydyFhkzjQLbGTEcm1VvLv7n9TMMr/1cxmmGIubLRWGmCCZkHgAZSi04qqkljGtpbyV8zDTjaGOq2BDo6st/SeeiTt06vb+sNW+KOMpwAqdwDhSuoAl30II2cEjhCV7g1cmcZ+fNeV+2lpxi5hh+wfn4BlVgkTY=</latexit><latexit sha1_base64="pw1HccPcwMvyKxFZxkHFeQqFOns=">AAAB83icbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBoPgKeyIRI9BLx4jmAdklzA7mU2GzD6Y6RXCkt/w4kERr/6MN//GSbIHjRY0FFXddHcFqZIGXffLKa2tb2xulbcrO7t7+wfVw6OOSTLNRZsnKtG9gBmhZCzaKFGJXqoFiwIlusHkdu53H4U2MokfcJoKP2KjWIaSM7SSRxu5hzISZkYbg2rNrbsLkL+EFqQGBVqD6qc3THgWiRi5Ysb0qZuinzONkisxq3iZESnjEzYSfUtjZvf4+eLmGTmzypCEibYVI1moPydyFhkzjQLbGTEcm1VvLv7n9TMMr/1cxmmGIubLRWGmCCZkHgAZSi04qqkljGtpbyV8zDTjaGOq2BDo6st/SeeiTt06vb+sNW+KOMpwAqdwDhSuoAl30II2cEjhCV7g1cmcZ+fNeV+2lpxi5hh+wfn4BlVgkTY=</latexit><latexit sha1_base64="pw1HccPcwMvyKxFZxkHFeQqFOns=">AAAB83icbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBoPgKeyIRI9BLx4jmAdklzA7mU2GzD6Y6RXCkt/w4kERr/6MN//GSbIHjRY0FFXddHcFqZIGXffLKa2tb2xulbcrO7t7+wfVw6OOSTLNRZsnKtG9gBmhZCzaKFGJXqoFiwIlusHkdu53H4U2MokfcJoKP2KjWIaSM7SSRxu5hzISZkYbg2rNrbsLkL+EFqQGBVqD6qc3THgWiRi5Ysb0qZuinzONkisxq3iZESnjEzYSfUtjZvf4+eLmGTmzypCEibYVI1moPydyFhkzjQLbGTEcm1VvLv7n9TMMr/1cxmmGIubLRWGmCCZkHgAZSi04qqkljGtpbyV8zDTjaGOq2BDo6st/SeeiTt06vb+sNW+KOMpwAqdwDhSuoAl30II2cEjhCV7g1cmcZ+fNeV+2lpxi5hh+wfn4BlVgkTY=</latexit><latexit sha1_base64="pw1HccPcwMvyKxFZxkHFeQqFOns=">AAAB83icbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBoPgKeyIRI9BLx4jmAdklzA7mU2GzD6Y6RXCkt/w4kERr/6MN//GSbIHjRY0FFXddHcFqZIGXffLKa2tb2xulbcrO7t7+wfVw6OOSTLNRZsnKtG9gBmhZCzaKFGJXqoFiwIlusHkdu53H4U2MokfcJoKP2KjWIaSM7SSRxu5hzISZkYbg2rNrbsLkL+EFqQGBVqD6qc3THgWiRi5Ysb0qZuinzONkisxq3iZESnjEzYSfUtjZvf4+eLmGTmzypCEibYVI1moPydyFhkzjQLbGTEcm1VvLv7n9TMMr/1cxmmGIubLRWGmCCZkHgAZSi04qqkljGtpbyV8zDTjaGOq2BDo6st/SeeiTt06vb+sNW+KOMpwAqdwDhSuoAl30II2cEjhCV7g1cmcZ+fNeV+2lpxi5hh+wfn4BlVgkTY=</latexit>

8×8
<latexit sha1_base64="zKOW3Oe/zundkHQsQnGZ0yIn9oI=">AAAB8XicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lEaI9FLx4r2A9sQ9lsN+3SzSbsToQS+i+8eFDEq//Gm//GbZuDtj4YeLw3w8y8IJHCoOt+O4WNza3tneJuaW//4PCofHzSNnGqGW+xWMa6G1DDpVC8hQIl7yaa0yiQvBNMbud+54lrI2L1gNOE+xEdKREKRtFKj/WsjyLiZlYflCtu1V2ArBMvJxXI0RyUv/rDmKURV8gkNabnuQn6GdUomOSzUj81PKFsQke8Z6mido2fLS6ekQurDEkYa1sKyUL9PZHRyJhpFNjOiOLYrHpz8T+vl2JY9zOhkhS5YstFYSoJxmT+PhkKzRnKqSWUaWFvJWxMNWVoQyrZELzVl9dJ+6rquVXv/rrSuMnjKMIZnMMleFCDBtxBE1rAQMEzvMKbY5wX5935WLYWnHzmFP7A+fwBdwWQxA==</latexit><latexit sha1_base64="zKOW3Oe/zundkHQsQnGZ0yIn9oI=">AAAB8XicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lEaI9FLx4r2A9sQ9lsN+3SzSbsToQS+i+8eFDEq//Gm//GbZuDtj4YeLw3w8y8IJHCoOt+O4WNza3tneJuaW//4PCofHzSNnGqGW+xWMa6G1DDpVC8hQIl7yaa0yiQvBNMbud+54lrI2L1gNOE+xEdKREKRtFKj/WsjyLiZlYflCtu1V2ArBMvJxXI0RyUv/rDmKURV8gkNabnuQn6GdUomOSzUj81PKFsQke8Z6mido2fLS6ekQurDEkYa1sKyUL9PZHRyJhpFNjOiOLYrHpz8T+vl2JY9zOhkhS5YstFYSoJxmT+PhkKzRnKqSWUaWFvJWxMNWVoQyrZELzVl9dJ+6rquVXv/rrSuMnjKMIZnMMleFCDBtxBE1rAQMEzvMKbY5wX5935WLYWnHzmFP7A+fwBdwWQxA==</latexit><latexit sha1_base64="zKOW3Oe/zundkHQsQnGZ0yIn9oI=">AAAB8XicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lEaI9FLx4r2A9sQ9lsN+3SzSbsToQS+i+8eFDEq//Gm//GbZuDtj4YeLw3w8y8IJHCoOt+O4WNza3tneJuaW//4PCofHzSNnGqGW+xWMa6G1DDpVC8hQIl7yaa0yiQvBNMbud+54lrI2L1gNOE+xEdKREKRtFKj/WsjyLiZlYflCtu1V2ArBMvJxXI0RyUv/rDmKURV8gkNabnuQn6GdUomOSzUj81PKFsQke8Z6mido2fLS6ekQurDEkYa1sKyUL9PZHRyJhpFNjOiOLYrHpz8T+vl2JY9zOhkhS5YstFYSoJxmT+PhkKzRnKqSWUaWFvJWxMNWVoQyrZELzVl9dJ+6rquVXv/rrSuMnjKMIZnMMleFCDBtxBE1rAQMEzvMKbY5wX5935WLYWnHzmFP7A+fwBdwWQxA==</latexit><latexit sha1_base64="zKOW3Oe/zundkHQsQnGZ0yIn9oI=">AAAB8XicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lEaI9FLx4r2A9sQ9lsN+3SzSbsToQS+i+8eFDEq//Gm//GbZuDtj4YeLw3w8y8IJHCoOt+O4WNza3tneJuaW//4PCofHzSNnGqGW+xWMa6G1DDpVC8hQIl7yaa0yiQvBNMbud+54lrI2L1gNOE+xEdKREKRtFKj/WsjyLiZlYflCtu1V2ArBMvJxXI0RyUv/rDmKURV8gkNabnuQn6GdUomOSzUj81PKFsQke8Z6mido2fLS6ekQurDEkYa1sKyUL9PZHRyJhpFNjOiOLYrHpz8T+vl2JY9zOhkhS5YstFYSoJxmT+PhkKzRnKqSWUaWFvJWxMNWVoQyrZELzVl9dJ+6rquVXv/rrSuMnjKMIZnMMleFCDBtxBE1rAQMEzvMKbY5wX5935WLYWnHzmFP7A+fwBdwWQxA==</latexit>

4×4<latexit sha1_base64="ADbftRqiR2c7Pjd+JZBL0Mwq/7M=">AAAB8XicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mkUI9FLx4r2A9sQ9lsN+3SzSbsToQS+i+8eFDEq//Gm//GbZuDtj4YeLw3w8y8IJHCoOt+O4WNza3tneJuaW//4PCofHzSNnGqGW+xWMa6G1DDpVC8hQIl7yaa0yiQvBNMbud+54lrI2L1gNOE+xEdKREKRtFKj7WsjyLiZlYblCtu1V2ArBMvJxXI0RyUv/rDmKURV8gkNabnuQn6GdUomOSzUj81PKFsQke8Z6mido2fLS6ekQurDEkYa1sKyUL9PZHRyJhpFNjOiOLYrHpz8T+vl2J47WdCJSlyxZaLwlQSjMn8fTIUmjOUU0so08LeStiYasrQhlSyIXirL6+T9lXVc6vefa3SuMnjKMIZnMMleFCHBtxBE1rAQMEzvMKbY5wX5935WLYWnHzmFP7A+fwBasGQvA==</latexit><latexit sha1_base64="ADbftRqiR2c7Pjd+JZBL0Mwq/7M=">AAAB8XicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mkUI9FLx4r2A9sQ9lsN+3SzSbsToQS+i+8eFDEq//Gm//GbZuDtj4YeLw3w8y8IJHCoOt+O4WNza3tneJuaW//4PCofHzSNnGqGW+xWMa6G1DDpVC8hQIl7yaa0yiQvBNMbud+54lrI2L1gNOE+xEdKREKRtFKj7WsjyLiZlYblCtu1V2ArBMvJxXI0RyUv/rDmKURV8gkNabnuQn6GdUomOSzUj81PKFsQke8Z6mido2fLS6ekQurDEkYa1sKyUL9PZHRyJhpFNjOiOLYrHpz8T+vl2J47WdCJSlyxZaLwlQSjMn8fTIUmjOUU0so08LeStiYasrQhlSyIXirL6+T9lXVc6vefa3SuMnjKMIZnMMleFCHBtxBE1rAQMEzvMKbY5wX5935WLYWnHzmFP7A+fwBasGQvA==</latexit><latexit sha1_base64="ADbftRqiR2c7Pjd+JZBL0Mwq/7M=">AAAB8XicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mkUI9FLx4r2A9sQ9lsN+3SzSbsToQS+i+8eFDEq//Gm//GbZuDtj4YeLw3w8y8IJHCoOt+O4WNza3tneJuaW//4PCofHzSNnGqGW+xWMa6G1DDpVC8hQIl7yaa0yiQvBNMbud+54lrI2L1gNOE+xEdKREKRtFKj7WsjyLiZlYblCtu1V2ArBMvJxXI0RyUv/rDmKURV8gkNabnuQn6GdUomOSzUj81PKFsQke8Z6mido2fLS6ekQurDEkYa1sKyUL9PZHRyJhpFNjOiOLYrHpz8T+vl2J47WdCJSlyxZaLwlQSjMn8fTIUmjOUU0so08LeStiYasrQhlSyIXirL6+T9lXVc6vefa3SuMnjKMIZnMMleFCHBtxBE1rAQMEzvMKbY5wX5935WLYWnHzmFP7A+fwBasGQvA==</latexit><latexit sha1_base64="ADbftRqiR2c7Pjd+JZBL0Mwq/7M=">AAAB8XicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mkUI9FLx4r2A9sQ9lsN+3SzSbsToQS+i+8eFDEq//Gm//GbZuDtj4YeLw3w8y8IJHCoOt+O4WNza3tneJuaW//4PCofHzSNnGqGW+xWMa6G1DDpVC8hQIl7yaa0yiQvBNMbud+54lrI2L1gNOE+xEdKREKRtFKj7WsjyLiZlYblCtu1V2ArBMvJxXI0RyUv/rDmKURV8gkNabnuQn6GdUomOSzUj81PKFsQke8Z6mido2fLS6ekQurDEkYa1sKyUL9PZHRyJhpFNjOiOLYrHpz8T+vl2J47WdCJSlyxZaLwlQSjMn8fTIUmjOUU0so08LeStiYasrQhlSyIXirL6+T9lXVc6vefa3SuMnjKMIZnMMleFCHBtxBE1rAQMEzvMKbY5wX5935WLYWnHzmFP7A+fwBasGQvA==</latexit> 64×64
<latexit sha1_base64="2aK1VPzq4w4JpYf12lURKj/nsp4=">AAAB83icbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mkVI9FLx4r2A9oQtlst+3SzSbsToQS+je8eFDEq3/Gm//GbZuDtj4YeLw3w8y8MJHCoOt+O4WNza3tneJuaW//4PCofHzSNnGqGW+xWMa6G1LDpVC8hQIl7yaa0yiUvBNO7uZ+54lrI2L1iNOEBxEdKTEUjKKV/Hot81FE3MzqtX654lbdBcg68XJSgRzNfvnLH8QsjbhCJqkxPc9NMMioRsEkn5X81PCEsgkd8Z6lito9Qba4eUYurDIgw1jbUkgW6u+JjEbGTKPQdkYUx2bVm4v/eb0UhzdBJlSSIldsuWiYSoIxmQdABkJzhnJqCWVa2FsJG1NNGdqYSjYEb/XlddK+qnpu1XuoVRq3eRxFOINzuAQPrqEB99CEFjBI4Ble4c1JnRfn3flYthacfOYU/sD5/AFeoJE8</latexit><latexit sha1_base64="2aK1VPzq4w4JpYf12lURKj/nsp4=">AAAB83icbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mkVI9FLx4r2A9oQtlst+3SzSbsToQS+je8eFDEq3/Gm//GbZuDtj4YeLw3w8y8MJHCoOt+O4WNza3tneJuaW//4PCofHzSNnGqGW+xWMa6G1LDpVC8hQIl7yaa0yiUvBNO7uZ+54lrI2L1iNOEBxEdKTEUjKKV/Hot81FE3MzqtX654lbdBcg68XJSgRzNfvnLH8QsjbhCJqkxPc9NMMioRsEkn5X81PCEsgkd8Z6lito9Qba4eUYurDIgw1jbUkgW6u+JjEbGTKPQdkYUx2bVm4v/eb0UhzdBJlSSIldsuWiYSoIxmQdABkJzhnJqCWVa2FsJG1NNGdqYSjYEb/XlddK+qnpu1XuoVRq3eRxFOINzuAQPrqEB99CEFjBI4Ble4c1JnRfn3flYthacfOYU/sD5/AFeoJE8</latexit><latexit sha1_base64="2aK1VPzq4w4JpYf12lURKj/nsp4=">AAAB83icbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mkVI9FLx4r2A9oQtlst+3SzSbsToQS+je8eFDEq3/Gm//GbZuDtj4YeLw3w8y8MJHCoOt+O4WNza3tneJuaW//4PCofHzSNnGqGW+xWMa6G1LDpVC8hQIl7yaa0yiUvBNO7uZ+54lrI2L1iNOEBxEdKTEUjKKV/Hot81FE3MzqtX654lbdBcg68XJSgRzNfvnLH8QsjbhCJqkxPc9NMMioRsEkn5X81PCEsgkd8Z6lito9Qba4eUYurDIgw1jbUkgW6u+JjEbGTKPQdkYUx2bVm4v/eb0UhzdBJlSSIldsuWiYSoIxmQdABkJzhnJqCWVa2FsJG1NNGdqYSjYEb/XlddK+qnpu1XuoVRq3eRxFOINzuAQPrqEB99CEFjBI4Ble4c1JnRfn3flYthacfOYU/sD5/AFeoJE8</latexit><latexit sha1_base64="2aK1VPzq4w4JpYf12lURKj/nsp4=">AAAB83icbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mkVI9FLx4r2A9oQtlst+3SzSbsToQS+je8eFDEq3/Gm//GbZuDtj4YeLw3w8y8MJHCoOt+O4WNza3tneJuaW//4PCofHzSNnGqGW+xWMa6G1LDpVC8hQIl7yaa0yiUvBNO7uZ+54lrI2L1iNOEBxEdKTEUjKKV/Hot81FE3MzqtX654lbdBcg68XJSgRzNfvnLH8QsjbhCJqkxPc9NMMioRsEkn5X81PCEsgkd8Z6lito9Qba4eUYurDIgw1jbUkgW6u+JjEbGTKPQdkYUx2bVm4v/eb0UhzdBJlSSIldsuWiYSoIxmQdABkJzhnJqCWVa2FsJG1NNGdqYSjYEb/XlddK+qnpu1XuoVRq3eRxFOINzuAQPrqEB99CEFjBI4Ble4c1JnRfn3flYthacfOYU/sD5/AFeoJE8</latexit>

128×128
<latexit sha1_base64="B4w5QLAbIi3D6iLuMg1ZyWOTNlY=">AAAB9XicbZBNSwMxEIZn61etX1WPXoJF8FR2i2CPRS8eK9hWaNeSTbNtaDa7JLNKWfo/vHhQxKv/xZv/xrTdg7a+EHh4Z4aZvEEihUHX/XYKa+sbm1vF7dLO7t7+QfnwqG3iVDPeYrGM9X1ADZdC8RYKlPw+0ZxGgeSdYHw9q3ceuTYiVnc4Sbgf0aESoWAUrfXg1epZD0XEzdRiv1xxq+5cZBW8HCqQq9kvf/UGMUsjrpBJakzXcxP0M6pRMMmnpV5qeELZmA5516KidpGfza+ekjPrDEgYa/sUkrn7eyKjkTGTKLCdEcWRWa7NzP9q3RTDup8JlaTIFVssClNJMCazCMhAaM5QTixQpoW9lbAR1ZShDapkQ/CWv7wK7VrVc6ve7UWlcZXHUYQTOIVz8OASGnADTWgBAw3P8ApvzpPz4rw7H4vWgpPPHMMfOZ8/Q+SRsg==</latexit><latexit sha1_base64="B4w5QLAbIi3D6iLuMg1ZyWOTNlY=">AAAB9XicbZBNSwMxEIZn61etX1WPXoJF8FR2i2CPRS8eK9hWaNeSTbNtaDa7JLNKWfo/vHhQxKv/xZv/xrTdg7a+EHh4Z4aZvEEihUHX/XYKa+sbm1vF7dLO7t7+QfnwqG3iVDPeYrGM9X1ADZdC8RYKlPw+0ZxGgeSdYHw9q3ceuTYiVnc4Sbgf0aESoWAUrfXg1epZD0XEzdRiv1xxq+5cZBW8HCqQq9kvf/UGMUsjrpBJakzXcxP0M6pRMMmnpV5qeELZmA5516KidpGfza+ekjPrDEgYa/sUkrn7eyKjkTGTKLCdEcWRWa7NzP9q3RTDup8JlaTIFVssClNJMCazCMhAaM5QTixQpoW9lbAR1ZShDapkQ/CWv7wK7VrVc6ve7UWlcZXHUYQTOIVz8OASGnADTWgBAw3P8ApvzpPz4rw7H4vWgpPPHMMfOZ8/Q+SRsg==</latexit><latexit sha1_base64="B4w5QLAbIi3D6iLuMg1ZyWOTNlY=">AAAB9XicbZBNSwMxEIZn61etX1WPXoJF8FR2i2CPRS8eK9hWaNeSTbNtaDa7JLNKWfo/vHhQxKv/xZv/xrTdg7a+EHh4Z4aZvEEihUHX/XYKa+sbm1vF7dLO7t7+QfnwqG3iVDPeYrGM9X1ADZdC8RYKlPw+0ZxGgeSdYHw9q3ceuTYiVnc4Sbgf0aESoWAUrfXg1epZD0XEzdRiv1xxq+5cZBW8HCqQq9kvf/UGMUsjrpBJakzXcxP0M6pRMMmnpV5qeELZmA5516KidpGfza+ekjPrDEgYa/sUkrn7eyKjkTGTKLCdEcWRWa7NzP9q3RTDup8JlaTIFVssClNJMCazCMhAaM5QTixQpoW9lbAR1ZShDapkQ/CWv7wK7VrVc6ve7UWlcZXHUYQTOIVz8OASGnADTWgBAw3P8ApvzpPz4rw7H4vWgpPPHMMfOZ8/Q+SRsg==</latexit><latexit sha1_base64="B4w5QLAbIi3D6iLuMg1ZyWOTNlY=">AAAB9XicbZBNSwMxEIZn61etX1WPXoJF8FR2i2CPRS8eK9hWaNeSTbNtaDa7JLNKWfo/vHhQxKv/xZv/xrTdg7a+EHh4Z4aZvEEihUHX/XYKa+sbm1vF7dLO7t7+QfnwqG3iVDPeYrGM9X1ADZdC8RYKlPw+0ZxGgeSdYHw9q3ceuTYiVnc4Sbgf0aESoWAUrfXg1epZD0XEzdRiv1xxq+5cZBW8HCqQq9kvf/UGMUsjrpBJakzXcxP0M6pRMMmnpV5qeELZmA5516KidpGfza+ekjPrDEgYa/sUkrn7eyKjkTGTKLCdEcWRWa7NzP9q3RTDup8JlaTIFVssClNJMCazCMhAaM5QTixQpoW9lbAR1ZShDapkQ/CWv7wK7VrVc6ve7UWlcZXHUYQTOIVz8OASGnADTWgBAw3P8ApvzpPz4rw7H4vWgpPPHMMfOZ8/Q+SRsg==</latexit>

256×256
<latexit sha1_base64="s0URI4v6Xa23UXcH+I4c/lLz1nM=">AAAB9XicbZDLSgMxFIbP1Futt6pLN8EiuCozxduy6MZlBXuBdiyZNG1DM5khOaOUoe/hxoUibn0Xd76NaTsLbf0h8PGfczgnfxBLYdB1v53cyura+kZ+s7C1vbO7V9w/aJgo0YzXWSQj3Qqo4VIoXkeBkrdizWkYSN4MRjfTevORayMidY/jmPshHSjRF4yitR4q5xdpB0XIzcRit1hyy+5MZBm8DEqQqdYtfnV6EUtCrpBJakzbc2P0U6pRMMknhU5ieEzZiA5426KidpGfzq6ekBPr9Eg/0vYpJDP390RKQ2PGYWA7Q4pDs1ibmv/V2gn2r/xUqDhBrth8UT+RBCMyjYD0hOYM5dgCZVrYWwkbUk0Z2qAKNgRv8cvL0KiUPbfs3Z2VqtdZHHk4gmM4BQ8uoQq3UIM6MNDwDK/w5jw5L8678zFvzTnZzCH8kfP5A0oUkbY=</latexit><latexit sha1_base64="s0URI4v6Xa23UXcH+I4c/lLz1nM=">AAAB9XicbZDLSgMxFIbP1Futt6pLN8EiuCozxduy6MZlBXuBdiyZNG1DM5khOaOUoe/hxoUibn0Xd76NaTsLbf0h8PGfczgnfxBLYdB1v53cyura+kZ+s7C1vbO7V9w/aJgo0YzXWSQj3Qqo4VIoXkeBkrdizWkYSN4MRjfTevORayMidY/jmPshHSjRF4yitR4q5xdpB0XIzcRit1hyy+5MZBm8DEqQqdYtfnV6EUtCrpBJakzbc2P0U6pRMMknhU5ieEzZiA5426KidpGfzq6ekBPr9Eg/0vYpJDP390RKQ2PGYWA7Q4pDs1ibmv/V2gn2r/xUqDhBrth8UT+RBCMyjYD0hOYM5dgCZVrYWwkbUk0Z2qAKNgRv8cvL0KiUPbfs3Z2VqtdZHHk4gmM4BQ8uoQq3UIM6MNDwDK/w5jw5L8678zFvzTnZzCH8kfP5A0oUkbY=</latexit><latexit sha1_base64="s0URI4v6Xa23UXcH+I4c/lLz1nM=">AAAB9XicbZDLSgMxFIbP1Futt6pLN8EiuCozxduy6MZlBXuBdiyZNG1DM5khOaOUoe/hxoUibn0Xd76NaTsLbf0h8PGfczgnfxBLYdB1v53cyura+kZ+s7C1vbO7V9w/aJgo0YzXWSQj3Qqo4VIoXkeBkrdizWkYSN4MRjfTevORayMidY/jmPshHSjRF4yitR4q5xdpB0XIzcRit1hyy+5MZBm8DEqQqdYtfnV6EUtCrpBJakzbc2P0U6pRMMknhU5ieEzZiA5426KidpGfzq6ekBPr9Eg/0vYpJDP390RKQ2PGYWA7Q4pDs1ibmv/V2gn2r/xUqDhBrth8UT+RBCMyjYD0hOYM5dgCZVrYWwkbUk0Z2qAKNgRv8cvL0KiUPbfs3Z2VqtdZHHk4gmM4BQ8uoQq3UIM6MNDwDK/w5jw5L8678zFvzTnZzCH8kfP5A0oUkbY=</latexit><latexit sha1_base64="s0URI4v6Xa23UXcH+I4c/lLz1nM=">AAAB9XicbZDLSgMxFIbP1Futt6pLN8EiuCozxduy6MZlBXuBdiyZNG1DM5khOaOUoe/hxoUibn0Xd76NaTsLbf0h8PGfczgnfxBLYdB1v53cyura+kZ+s7C1vbO7V9w/aJgo0YzXWSQj3Qqo4VIoXkeBkrdizWkYSN4MRjfTevORayMidY/jmPshHSjRF4yitR4q5xdpB0XIzcRit1hyy+5MZBm8DEqQqdYtfnV6EUtCrpBJakzbc2P0U6pRMMknhU5ieEzZiA5426KidpGfzq6ekBPr9Eg/0vYpJDP390RKQ2PGYWA7Q4pDs1ibmv/V2gn2r/xUqDhBrth8UT+RBCMyjYD0hOYM5dgCZVrYWwkbUk0Z2qAKNgRv8cvL0KiUPbfs3Z2VqtdZHHk4gmM4BQ8uoQq3UIM6MNDwDK/w5jw5L8678zFvzTnZzCH8kfP5A0oUkbY=</latexit>

Generative Latent Bank Decoder

g3
<latexit sha1_base64="a26MgRSJqhxU/OloBGZ3gwsuh3g=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lU0GPRi8eK1hbaUDbbTbp0swm7E6GE/gQvHhTx6i/y5r9x2+agrQ8GHu/NMDMvSKUw6LrfTmlldW19o7xZ2dre2d2r7h88miTTjLdYIhPdCajhUijeQoGSd1LNaRxI3g5GN1O//cS1EYl6wHHK/ZhGSoSCUbTSfdQ/71drbt2dgSwTryA1KNDsV796g4RlMVfIJDWm67kp+jnVKJjkk0ovMzylbEQj3rVU0ZgbP5+dOiEnVhmQMNG2FJKZ+nsip7Ex4ziwnTHFoVn0puJ/XjfD8MrPhUoz5IrNF4WZJJiQ6d9kIDRnKMeWUKaFvZWwIdWUoU2nYkPwFl9eJo9ndc+te3cXtcZ1EUcZjuAYTsGDS2jALTShBQwieIZXeHOk8+K8Ox/z1pJTzBzCHzifP/TDjZE=</latexit><latexit sha1_base64="a26MgRSJqhxU/OloBGZ3gwsuh3g=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lU0GPRi8eK1hbaUDbbTbp0swm7E6GE/gQvHhTx6i/y5r9x2+agrQ8GHu/NMDMvSKUw6LrfTmlldW19o7xZ2dre2d2r7h88miTTjLdYIhPdCajhUijeQoGSd1LNaRxI3g5GN1O//cS1EYl6wHHK/ZhGSoSCUbTSfdQ/71drbt2dgSwTryA1KNDsV796g4RlMVfIJDWm67kp+jnVKJjkk0ovMzylbEQj3rVU0ZgbP5+dOiEnVhmQMNG2FJKZ+nsip7Ex4ziwnTHFoVn0puJ/XjfD8MrPhUoz5IrNF4WZJJiQ6d9kIDRnKMeWUKaFvZWwIdWUoU2nYkPwFl9eJo9ndc+te3cXtcZ1EUcZjuAYTsGDS2jALTShBQwieIZXeHOk8+K8Ox/z1pJTzBzCHzifP/TDjZE=</latexit><latexit sha1_base64="a26MgRSJqhxU/OloBGZ3gwsuh3g=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lU0GPRi8eK1hbaUDbbTbp0swm7E6GE/gQvHhTx6i/y5r9x2+agrQ8GHu/NMDMvSKUw6LrfTmlldW19o7xZ2dre2d2r7h88miTTjLdYIhPdCajhUijeQoGSd1LNaRxI3g5GN1O//cS1EYl6wHHK/ZhGSoSCUbTSfdQ/71drbt2dgSwTryA1KNDsV796g4RlMVfIJDWm67kp+jnVKJjkk0ovMzylbEQj3rVU0ZgbP5+dOiEnVhmQMNG2FJKZ+nsip7Ex4ziwnTHFoVn0puJ/XjfD8MrPhUoz5IrNF4WZJJiQ6d9kIDRnKMeWUKaFvZWwIdWUoU2nYkPwFl9eJo9ndc+te3cXtcZ1EUcZjuAYTsGDS2jALTShBQwieIZXeHOk8+K8Ox/z1pJTzBzCHzifP/TDjZE=</latexit><latexit sha1_base64="a26MgRSJqhxU/OloBGZ3gwsuh3g=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lU0GPRi8eK1hbaUDbbTbp0swm7E6GE/gQvHhTx6i/y5r9x2+agrQ8GHu/NMDMvSKUw6LrfTmlldW19o7xZ2dre2d2r7h88miTTjLdYIhPdCajhUijeQoGSd1LNaRxI3g5GN1O//cS1EYl6wHHK/ZhGSoSCUbTSfdQ/71drbt2dgSwTryA1KNDsV796g4RlMVfIJDWm67kp+jnVKJjkk0ovMzylbEQj3rVU0ZgbP5+dOiEnVhmQMNG2FJKZ+nsip7Ex4ziwnTHFoVn0puJ/XjfD8MrPhUoz5IrNF4WZJJiQ6d9kIDRnKMeWUKaFvZWwIdWUoU2nYkPwFl9eJo9ndc+te3cXtcZ1EUcZjuAYTsGDS2jALTShBQwieIZXeHOk8+K8Ox/z1pJTzBzCHzifP/TDjZE=</latexit>

E0
<latexit sha1_base64="3HywaIiAuMF36typ7BbuBjMzoB8=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lEqMeiCB4r2g9oQ9lsN+3SzSbsToQS+hO8eFDEq7/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8IJHCoOt+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjUMnGqGW+yWMa6E1DDpVC8iQIl7ySa0yiQvB2Mb2Z++4lrI2L1iJOE+xEdKhEKRtFKD7d9t1+uuFV3DrJKvJxUIEejX/7qDWKWRlwhk9SYrucm6GdUo2CST0u91PCEsjEd8q6likbc+Nn81Ck5s8qAhLG2pZDM1d8TGY2MmUSB7YwojsyyNxP/87ophld+JlSSIldssShMJcGYzP4mA6E5QzmxhDIt7K2EjaimDG06JRuCt/zyKmldVD236t1fVurXeRxFOIFTOAcPalCHO2hAExgM4Rle4c2Rzovz7nwsWgtOPnMMf+B8/gC8a41s</latexit><latexit sha1_base64="3HywaIiAuMF36typ7BbuBjMzoB8=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lEqMeiCB4r2g9oQ9lsN+3SzSbsToQS+hO8eFDEq7/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8IJHCoOt+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjUMnGqGW+yWMa6E1DDpVC8iQIl7ySa0yiQvB2Mb2Z++4lrI2L1iJOE+xEdKhEKRtFKD7d9t1+uuFV3DrJKvJxUIEejX/7qDWKWRlwhk9SYrucm6GdUo2CST0u91PCEsjEd8q6likbc+Nn81Ck5s8qAhLG2pZDM1d8TGY2MmUSB7YwojsyyNxP/87ophld+JlSSIldssShMJcGYzP4mA6E5QzmxhDIt7K2EjaimDG06JRuCt/zyKmldVD236t1fVurXeRxFOIFTOAcPalCHO2hAExgM4Rle4c2Rzovz7nwsWgtOPnMMf+B8/gC8a41s</latexit><latexit sha1_base64="3HywaIiAuMF36typ7BbuBjMzoB8=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lEqMeiCB4r2g9oQ9lsN+3SzSbsToQS+hO8eFDEq7/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8IJHCoOt+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjUMnGqGW+yWMa6E1DDpVC8iQIl7ySa0yiQvB2Mb2Z++4lrI2L1iJOE+xEdKhEKRtFKD7d9t1+uuFV3DrJKvJxUIEejX/7qDWKWRlwhk9SYrucm6GdUo2CST0u91PCEsjEd8q6likbc+Nn81Ck5s8qAhLG2pZDM1d8TGY2MmUSB7YwojsyyNxP/87ophld+JlSSIldssShMJcGYzP4mA6E5QzmxhDIt7K2EjaimDG06JRuCt/zyKmldVD236t1fVurXeRxFOIFTOAcPalCHO2hAExgM4Rle4c2Rzovz7nwsWgtOPnMMf+B8/gC8a41s</latexit><latexit sha1_base64="3HywaIiAuMF36typ7BbuBjMzoB8=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lEqMeiCB4r2g9oQ9lsN+3SzSbsToQS+hO8eFDEq7/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8IJHCoOt+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjUMnGqGW+yWMa6E1DDpVC8iQIl7ySa0yiQvB2Mb2Z++4lrI2L1iJOE+xEdKhEKRtFKD7d9t1+uuFV3DrJKvJxUIEejX/7qDWKWRlwhk9SYrucm6GdUo2CST0u91PCEsjEd8q6likbc+Nn81Ck5s8qAhLG2pZDM1d8TGY2MmUSB7YwojsyyNxP/87ophld+JlSSIldssShMJcGYzP4mA6E5QzmxhDIt7K2EjaimDG06JRuCt/zyKmldVD236t1fVurXeRxFOIFTOAcPalCHO2hAExgM4Rle4c2Rzovz7nwsWgtOPnMMf+B8/gC8a41s</latexit>

E1
<latexit sha1_base64="Bi34J8SYWq1KLtBcT2QBNyIgAIM=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lEqMeiCB4r2g9oQ9lsN+3SzSbsToQS+hO8eFDEq7/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8IJHCoOt+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjUMnGqGW+yWMa6E1DDpVC8iQIl7ySa0yiQvB2Mb2Z++4lrI2L1iJOE+xEdKhEKRtFKD7d9r1+uuFV3DrJKvJxUIEejX/7qDWKWRlwhk9SYrucm6GdUo2CST0u91PCEsjEd8q6likbc+Nn81Ck5s8qAhLG2pZDM1d8TGY2MmUSB7YwojsyyNxP/87ophld+JlSSIldssShMJcGYzP4mA6E5QzmxhDIt7K2EjaimDG06JRuCt/zyKmldVD236t1fVurXeRxFOIFTOAcPalCHO2hAExgM4Rle4c2Rzovz7nwsWgtOPnMMf+B8/gC9741t</latexit><latexit sha1_base64="Bi34J8SYWq1KLtBcT2QBNyIgAIM=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lEqMeiCB4r2g9oQ9lsN+3SzSbsToQS+hO8eFDEq7/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8IJHCoOt+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjUMnGqGW+yWMa6E1DDpVC8iQIl7ySa0yiQvB2Mb2Z++4lrI2L1iJOE+xEdKhEKRtFKD7d9r1+uuFV3DrJKvJxUIEejX/7qDWKWRlwhk9SYrucm6GdUo2CST0u91PCEsjEd8q6likbc+Nn81Ck5s8qAhLG2pZDM1d8TGY2MmUSB7YwojsyyNxP/87ophld+JlSSIldssShMJcGYzP4mA6E5QzmxhDIt7K2EjaimDG06JRuCt/zyKmldVD236t1fVurXeRxFOIFTOAcPalCHO2hAExgM4Rle4c2Rzovz7nwsWgtOPnMMf+B8/gC9741t</latexit><latexit sha1_base64="Bi34J8SYWq1KLtBcT2QBNyIgAIM=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lEqMeiCB4r2g9oQ9lsN+3SzSbsToQS+hO8eFDEq7/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8IJHCoOt+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjUMnGqGW+yWMa6E1DDpVC8iQIl7ySa0yiQvB2Mb2Z++4lrI2L1iJOE+xEdKhEKRtFKD7d9r1+uuFV3DrJKvJxUIEejX/7qDWKWRlwhk9SYrucm6GdUo2CST0u91PCEsjEd8q6likbc+Nn81Ck5s8qAhLG2pZDM1d8TGY2MmUSB7YwojsyyNxP/87ophld+JlSSIldssShMJcGYzP4mA6E5QzmxhDIt7K2EjaimDG06JRuCt/zyKmldVD236t1fVurXeRxFOIFTOAcPalCHO2hAExgM4Rle4c2Rzovz7nwsWgtOPnMMf+B8/gC9741t</latexit><latexit sha1_base64="Bi34J8SYWq1KLtBcT2QBNyIgAIM=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lEqMeiCB4r2g9oQ9lsN+3SzSbsToQS+hO8eFDEq7/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8IJHCoOt+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjUMnGqGW+yWMa6E1DDpVC8iQIl7ySa0yiQvB2Mb2Z++4lrI2L1iJOE+xEdKhEKRtFKD7d9r1+uuFV3DrJKvJxUIEejX/7qDWKWRlwhk9SYrucm6GdUo2CST0u91PCEsjEd8q6likbc+Nn81Ck5s8qAhLG2pZDM1d8TGY2MmUSB7YwojsyyNxP/87ophld+JlSSIldssShMJcGYzP4mA6E5QzmxhDIt7K2EjaimDG06JRuCt/zyKmldVD236t1fVurXeRxFOIFTOAcPalCHO2hAExgM4Rle4c2Rzovz7nwsWgtOPnMMf+B8/gC9741t</latexit>

E2
<latexit sha1_base64="HOcG5SYhygUQuJCCCey8ctdv9Hg=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mKoMeiCB4r2g9oQ9lsJ+3SzSbsboQS+hO8eFDEq7/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8IBFcG9f9dgpr6xubW8Xt0s7u3v5B+fCopeNUMWyyWMSqE1CNgktsGm4EdhKFNAoEtoPxzcxvP6HSPJaPZpKgH9Gh5CFn1Fjp4bZf65crbtWdg6wSLycVyNHol796g5ilEUrDBNW667mJ8TOqDGcCp6VeqjGhbEyH2LVU0gi1n81PnZIzqwxIGCtb0pC5+nsio5HWkyiwnRE1I73szcT/vG5qwis/4zJJDUq2WBSmgpiYzP4mA66QGTGxhDLF7a2EjaiizNh0SjYEb/nlVdKqVT236t1fVOrXeRxFOIFTOAcPLqEOd9CAJjAYwjO8wpsjnBfn3flYtBacfOYY/sD5/AG/c41u</latexit><latexit sha1_base64="HOcG5SYhygUQuJCCCey8ctdv9Hg=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mKoMeiCB4r2g9oQ9lsJ+3SzSbsboQS+hO8eFDEq7/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8IBFcG9f9dgpr6xubW8Xt0s7u3v5B+fCopeNUMWyyWMSqE1CNgktsGm4EdhKFNAoEtoPxzcxvP6HSPJaPZpKgH9Gh5CFn1Fjp4bZf65crbtWdg6wSLycVyNHol796g5ilEUrDBNW667mJ8TOqDGcCp6VeqjGhbEyH2LVU0gi1n81PnZIzqwxIGCtb0pC5+nsio5HWkyiwnRE1I73szcT/vG5qwis/4zJJDUq2WBSmgpiYzP4mA66QGTGxhDLF7a2EjaiizNh0SjYEb/nlVdKqVT236t1fVOrXeRxFOIFTOAcPLqEOd9CAJjAYwjO8wpsjnBfn3flYtBacfOYY/sD5/AG/c41u</latexit><latexit sha1_base64="HOcG5SYhygUQuJCCCey8ctdv9Hg=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mKoMeiCB4r2g9oQ9lsJ+3SzSbsboQS+hO8eFDEq7/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8IBFcG9f9dgpr6xubW8Xt0s7u3v5B+fCopeNUMWyyWMSqE1CNgktsGm4EdhKFNAoEtoPxzcxvP6HSPJaPZpKgH9Gh5CFn1Fjp4bZf65crbtWdg6wSLycVyNHol796g5ilEUrDBNW667mJ8TOqDGcCp6VeqjGhbEyH2LVU0gi1n81PnZIzqwxIGCtb0pC5+nsio5HWkyiwnRE1I73szcT/vG5qwis/4zJJDUq2WBSmgpiYzP4mA66QGTGxhDLF7a2EjaiizNh0SjYEb/nlVdKqVT236t1fVOrXeRxFOIFTOAcPLqEOd9CAJjAYwjO8wpsjnBfn3flYtBacfOYY/sD5/AG/c41u</latexit><latexit sha1_base64="HOcG5SYhygUQuJCCCey8ctdv9Hg=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mKoMeiCB4r2g9oQ9lsJ+3SzSbsboQS+hO8eFDEq7/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8IBFcG9f9dgpr6xubW8Xt0s7u3v5B+fCopeNUMWyyWMSqE1CNgktsGm4EdhKFNAoEtoPxzcxvP6HSPJaPZpKgH9Gh5CFn1Fjp4bZf65crbtWdg6wSLycVyNHol796g5ilEUrDBNW667mJ8TOqDGcCp6VeqjGhbEyH2LVU0gi1n81PnZIzqwxIGCtb0pC5+nsio5HWkyiwnRE1I73szcT/vG5qwis/4zJJDUq2WBSmgpiYzP4mA66QGTGxhDLF7a2EjaiizNh0SjYEb/nlVdKqVT236t1fVOrXeRxFOIFTOAcPLqEOd9CAJjAYwjO8wpsjnBfn3flYtBacfOYY/sD5/AG/c41u</latexit>

E3
<latexit sha1_base64="VxTYfOToKBazKW23ss0RsF6C88g=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lU0GNRBI8V7Qe0oWy2k3bpZhN2N0IJ/QlePCji1V/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4WV1bX1jeJmaWt7Z3evvH/Q1HGqGDZYLGLVDqhGwSU2DDcC24lCGgUCW8HoZuq3nlBpHstHM07Qj+hA8pAzaqz0cNs775UrbtWdgSwTLycVyFHvlb+6/ZilEUrDBNW647mJ8TOqDGcCJ6VuqjGhbEQH2LFU0gi1n81OnZATq/RJGCtb0pCZ+nsio5HW4yiwnRE1Q73oTcX/vE5qwis/4zJJDUo2XxSmgpiYTP8mfa6QGTG2hDLF7a2EDamizNh0SjYEb/HlZdI8q3pu1bu/qNSu8ziKcATHcAoeXEIN7qAODWAwgGd4hTdHOC/Ou/Mxby04+cwh/IHz+QPA941v</latexit><latexit sha1_base64="VxTYfOToKBazKW23ss0RsF6C88g=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lU0GNRBI8V7Qe0oWy2k3bpZhN2N0IJ/QlePCji1V/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4WV1bX1jeJmaWt7Z3evvH/Q1HGqGDZYLGLVDqhGwSU2DDcC24lCGgUCW8HoZuq3nlBpHstHM07Qj+hA8pAzaqz0cNs775UrbtWdgSwTLycVyFHvlb+6/ZilEUrDBNW647mJ8TOqDGcCJ6VuqjGhbEQH2LFU0gi1n81OnZATq/RJGCtb0pCZ+nsio5HW4yiwnRE1Q73oTcX/vE5qwis/4zJJDUo2XxSmgpiYTP8mfa6QGTG2hDLF7a2EDamizNh0SjYEb/HlZdI8q3pu1bu/qNSu8ziKcATHcAoeXEIN7qAODWAwgGd4hTdHOC/Ou/Mxby04+cwh/IHz+QPA941v</latexit><latexit sha1_base64="VxTYfOToKBazKW23ss0RsF6C88g=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lU0GNRBI8V7Qe0oWy2k3bpZhN2N0IJ/QlePCji1V/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4WV1bX1jeJmaWt7Z3evvH/Q1HGqGDZYLGLVDqhGwSU2DDcC24lCGgUCW8HoZuq3nlBpHstHM07Qj+hA8pAzaqz0cNs775UrbtWdgSwTLycVyFHvlb+6/ZilEUrDBNW647mJ8TOqDGcCJ6VuqjGhbEQH2LFU0gi1n81OnZATq/RJGCtb0pCZ+nsio5HW4yiwnRE1Q73oTcX/vE5qwis/4zJJDUo2XxSmgpiYTP8mfa6QGTG2hDLF7a2EDamizNh0SjYEb/HlZdI8q3pu1bu/qNSu8ziKcATHcAoeXEIN7qAODWAwgGd4hTdHOC/Ou/Mxby04+cwh/IHz+QPA941v</latexit><latexit sha1_base64="VxTYfOToKBazKW23ss0RsF6C88g=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lU0GNRBI8V7Qe0oWy2k3bpZhN2N0IJ/QlePCji1V/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4WV1bX1jeJmaWt7Z3evvH/Q1HGqGDZYLGLVDqhGwSU2DDcC24lCGgUCW8HoZuq3nlBpHstHM07Qj+hA8pAzaqz0cNs775UrbtWdgSwTLycVyFHvlb+6/ZilEUrDBNW647mJ8TOqDGcCJ6VuqjGhbEQH2LFU0gi1n81OnZATq/RJGCtb0pCZ+nsio5HW4yiwnRE1Q73oTcX/vE5qwis/4zJJDUo2XxSmgpiYTP8mfa6QGTG2hDLF7a2EDamizNh0SjYEb/HlZdI8q3pu1bu/qNSu8ziKcATHcAoeXEIN7qAODWAwgGd4hTdHOC/Ou/Mxby04+cwh/IHz+QPA941v</latexit>

E4
<latexit sha1_base64="PE0p+lONVmlxORKCAGPgTNNL8AM=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mkoMeiCB4r2g9oQ9lsJ+3SzSbsboQS+hO8eFDEq7/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8IBFcG9f9dgpr6xubW8Xt0s7u3v5B+fCopeNUMWyyWMSqE1CNgktsGm4EdhKFNAoEtoPxzcxvP6HSPJaPZpKgH9Gh5CFn1Fjp4bZf65crbtWdg6wSLycVyNHol796g5ilEUrDBNW667mJ8TOqDGcCp6VeqjGhbEyH2LVU0gi1n81PnZIzqwxIGCtb0pC5+nsio5HWkyiwnRE1I73szcT/vG5qwis/4zJJDUq2WBSmgpiYzP4mA66QGTGxhDLF7a2EjaiizNh0SjYEb/nlVdK6qHpu1buvVerXeRxFOIFTOAcPLqEOd9CAJjAYwjO8wpsjnBfn3flYtBacfOYY/sD5/AHCe41w</latexit><latexit sha1_base64="PE0p+lONVmlxORKCAGPgTNNL8AM=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mkoMeiCB4r2g9oQ9lsJ+3SzSbsboQS+hO8eFDEq7/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8IBFcG9f9dgpr6xubW8Xt0s7u3v5B+fCopeNUMWyyWMSqE1CNgktsGm4EdhKFNAoEtoPxzcxvP6HSPJaPZpKgH9Gh5CFn1Fjp4bZf65crbtWdg6wSLycVyNHol796g5ilEUrDBNW667mJ8TOqDGcCp6VeqjGhbEyH2LVU0gi1n81PnZIzqwxIGCtb0pC5+nsio5HWkyiwnRE1I73szcT/vG5qwis/4zJJDUq2WBSmgpiYzP4mA66QGTGxhDLF7a2EjaiizNh0SjYEb/nlVdK6qHpu1buvVerXeRxFOIFTOAcPLqEOd9CAJjAYwjO8wpsjnBfn3flYtBacfOYY/sD5/AHCe41w</latexit><latexit sha1_base64="PE0p+lONVmlxORKCAGPgTNNL8AM=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mkoMeiCB4r2g9oQ9lsJ+3SzSbsboQS+hO8eFDEq7/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8IBFcG9f9dgpr6xubW8Xt0s7u3v5B+fCopeNUMWyyWMSqE1CNgktsGm4EdhKFNAoEtoPxzcxvP6HSPJaPZpKgH9Gh5CFn1Fjp4bZf65crbtWdg6wSLycVyNHol796g5ilEUrDBNW667mJ8TOqDGcCp6VeqjGhbEyH2LVU0gi1n81PnZIzqwxIGCtb0pC5+nsio5HWkyiwnRE1I73szcT/vG5qwis/4zJJDUq2WBSmgpiYzP4mA66QGTGxhDLF7a2EjaiizNh0SjYEb/nlVdK6qHpu1buvVerXeRxFOIFTOAcPLqEOd9CAJjAYwjO8wpsjnBfn3flYtBacfOYY/sD5/AHCe41w</latexit><latexit sha1_base64="PE0p+lONVmlxORKCAGPgTNNL8AM=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mkoMeiCB4r2g9oQ9lsJ+3SzSbsboQS+hO8eFDEq7/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8IBFcG9f9dgpr6xubW8Xt0s7u3v5B+fCopeNUMWyyWMSqE1CNgktsGm4EdhKFNAoEtoPxzcxvP6HSPJaPZpKgH9Gh5CFn1Fjp4bZf65crbtWdg6wSLycVyNHol796g5ilEUrDBNW667mJ8TOqDGcCp6VeqjGhbEyH2LVU0gi1n81PnZIzqwxIGCtb0pC5+nsio5HWkyiwnRE1I73szcT/vG5qwis/4zJJDUq2WBSmgpiYzP4mA66QGTGxhDLF7a2EjaiizNh0SjYEb/nlVdK6qHpu1buvVerXeRxFOIFTOAcPLqEOd9CAJjAYwjO8wpsjnBfn3flYtBacfOYY/sD5/AHCe41w</latexit>

S1
<latexit sha1_base64="TF73DO+/a0qiR5HKGoe/eBOCNr8=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lEqMeiF4+V2g9oQ9lsJ+3SzSbsboQS+hO8eFDEq7/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8IBFcG9f9dgobm1vbO8Xd0t7+weFR+fikreNUMWyxWMSqG1CNgktsGW4EdhOFNAoEdoLJ3dzvPKHSPJaPZpqgH9GR5CFn1Fip2Rx4g3LFrboLkHXi5aQCORqD8ld/GLM0QmmYoFr3PDcxfkaV4UzgrNRPNSaUTegIe5ZKGqH2s8WpM3JhlSEJY2VLGrJQf09kNNJ6GgW2M6JmrFe9ufif10tNeONnXCapQcmWi8JUEBOT+d9kyBUyI6aWUKa4vZWwMVWUGZtOyYbgrb68TtpXVc+teg/XlfptHkcRzuAcLsGDGtThHhrQAgYjeIZXeHOE8+K8Ox/L1oKTz5zCHzifP9NDjXs=</latexit><latexit sha1_base64="TF73DO+/a0qiR5HKGoe/eBOCNr8=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lEqMeiF4+V2g9oQ9lsJ+3SzSbsboQS+hO8eFDEq7/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8IBFcG9f9dgobm1vbO8Xd0t7+weFR+fikreNUMWyxWMSqG1CNgktsGW4EdhOFNAoEdoLJ3dzvPKHSPJaPZpqgH9GR5CFn1Fip2Rx4g3LFrboLkHXi5aQCORqD8ld/GLM0QmmYoFr3PDcxfkaV4UzgrNRPNSaUTegIe5ZKGqH2s8WpM3JhlSEJY2VLGrJQf09kNNJ6GgW2M6JmrFe9ufif10tNeONnXCapQcmWi8JUEBOT+d9kyBUyI6aWUKa4vZWwMVWUGZtOyYbgrb68TtpXVc+teg/XlfptHkcRzuAcLsGDGtThHhrQAgYjeIZXeHOE8+K8Ox/L1oKTz5zCHzifP9NDjXs=</latexit><latexit sha1_base64="TF73DO+/a0qiR5HKGoe/eBOCNr8=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lEqMeiF4+V2g9oQ9lsJ+3SzSbsboQS+hO8eFDEq7/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8IBFcG9f9dgobm1vbO8Xd0t7+weFR+fikreNUMWyxWMSqG1CNgktsGW4EdhOFNAoEdoLJ3dzvPKHSPJaPZpqgH9GR5CFn1Fip2Rx4g3LFrboLkHXi5aQCORqD8ld/GLM0QmmYoFr3PDcxfkaV4UzgrNRPNSaUTegIe5ZKGqH2s8WpM3JhlSEJY2VLGrJQf09kNNJ6GgW2M6JmrFe9ufif10tNeONnXCapQcmWi8JUEBOT+d9kyBUyI6aWUKa4vZWwMVWUGZtOyYbgrb68TtpXVc+teg/XlfptHkcRzuAcLsGDGtThHhrQAgYjeIZXeHOE8+K8Ox/L1oKTz5zCHzifP9NDjXs=</latexit><latexit sha1_base64="TF73DO+/a0qiR5HKGoe/eBOCNr8=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lEqMeiF4+V2g9oQ9lsJ+3SzSbsboQS+hO8eFDEq7/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8IBFcG9f9dgobm1vbO8Xd0t7+weFR+fikreNUMWyxWMSqG1CNgktsGW4EdhOFNAoEdoLJ3dzvPKHSPJaPZpqgH9GR5CFn1Fip2Rx4g3LFrboLkHXi5aQCORqD8ld/GLM0QmmYoFr3PDcxfkaV4UzgrNRPNSaUTegIe5ZKGqH2s8WpM3JhlSEJY2VLGrJQf09kNNJ6GgW2M6JmrFe9ufif10tNeONnXCapQcmWi8JUEBOT+d9kyBUyI6aWUKa4vZWwMVWUGZtOyYbgrb68TtpXVc+teg/XlfptHkcRzuAcLsGDGtThHhrQAgYjeIZXeHOE8+K8Ox/L1oKTz5zCHzifP9NDjXs=</latexit>

S2
<latexit sha1_base64="80m6n5PDVYdXZSas7IYeWAgaQkU=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mKoMeiF4+V2g9oQ9lsJ+3SzSbsboQS+hO8eFDEq7/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8IBFcG9f9dgobm1vbO8Xd0t7+weFR+fikreNUMWyxWMSqG1CNgktsGW4EdhOFNAoEdoLJ3dzvPKHSPJaPZpqgH9GR5CFn1Fip2RzUBuWKW3UXIOvEy0kFcjQG5a/+MGZphNIwQbXueW5i/Iwqw5nAWamfakwom9AR9iyVNELtZ4tTZ+TCKkMSxsqWNGSh/p7IaKT1NApsZ0TNWK96c/E/r5ea8MbPuExSg5ItF4WpICYm87/JkCtkRkwtoUxxeythY6ooMzadkg3BW315nbRrVc+teg9XlfptHkcRzuAcLsGDa6jDPTSgBQxG8Ayv8OYI58V5dz6WrQUnnzmFP3A+fwDUx418</latexit><latexit sha1_base64="80m6n5PDVYdXZSas7IYeWAgaQkU=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mKoMeiF4+V2g9oQ9lsJ+3SzSbsboQS+hO8eFDEq7/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8IBFcG9f9dgobm1vbO8Xd0t7+weFR+fikreNUMWyxWMSqG1CNgktsGW4EdhOFNAoEdoLJ3dzvPKHSPJaPZpqgH9GR5CFn1Fip2RzUBuWKW3UXIOvEy0kFcjQG5a/+MGZphNIwQbXueW5i/Iwqw5nAWamfakwom9AR9iyVNELtZ4tTZ+TCKkMSxsqWNGSh/p7IaKT1NApsZ0TNWK96c/E/r5ea8MbPuExSg5ItF4WpICYm87/JkCtkRkwtoUxxeythY6ooMzadkg3BW315nbRrVc+teg9XlfptHkcRzuAcLsGDa6jDPTSgBQxG8Ayv8OYI58V5dz6WrQUnnzmFP3A+fwDUx418</latexit><latexit sha1_base64="80m6n5PDVYdXZSas7IYeWAgaQkU=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mKoMeiF4+V2g9oQ9lsJ+3SzSbsboQS+hO8eFDEq7/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8IBFcG9f9dgobm1vbO8Xd0t7+weFR+fikreNUMWyxWMSqG1CNgktsGW4EdhOFNAoEdoLJ3dzvPKHSPJaPZpqgH9GR5CFn1Fip2RzUBuWKW3UXIOvEy0kFcjQG5a/+MGZphNIwQbXueW5i/Iwqw5nAWamfakwom9AR9iyVNELtZ4tTZ+TCKkMSxsqWNGSh/p7IaKT1NApsZ0TNWK96c/E/r5ea8MbPuExSg5ItF4WpICYm87/JkCtkRkwtoUxxeythY6ooMzadkg3BW315nbRrVc+teg9XlfptHkcRzuAcLsGDa6jDPTSgBQxG8Ayv8OYI58V5dz6WrQUnnzmFP3A+fwDUx418</latexit><latexit sha1_base64="80m6n5PDVYdXZSas7IYeWAgaQkU=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mKoMeiF4+V2g9oQ9lsJ+3SzSbsboQS+hO8eFDEq7/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8IBFcG9f9dgobm1vbO8Xd0t7+weFR+fikreNUMWyxWMSqG1CNgktsGW4EdhOFNAoEdoLJ3dzvPKHSPJaPZpqgH9GR5CFn1Fip2RzUBuWKW3UXIOvEy0kFcjQG5a/+MGZphNIwQbXueW5i/Iwqw5nAWamfakwom9AR9iyVNELtZ4tTZ+TCKkMSxsqWNGSh/p7IaKT1NApsZ0TNWK96c/E/r5ea8MbPuExSg5ItF4WpICYm87/JkCtkRkwtoUxxeythY6ooMzadkg3BW315nbRrVc+teg9XlfptHkcRzuAcLsGDa6jDPTSgBQxG8Ayv8OYI58V5dz6WrQUnnzmFP3A+fwDUx418</latexit>

S0
<latexit sha1_base64="NCfqgUfuU1kOMxkqMUzeOVx1qLI=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lEqMeiF4+V2g9oQ9lsJ+3SzSbsboQS+hO8eFDEq7/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8IBFcG9f9dgobm1vbO8Xd0t7+weFR+fikreNUMWyxWMSqG1CNgktsGW4EdhOFNAoEdoLJ3dzvPKHSPJaPZpqgH9GR5CFn1Fip2Ry4g3LFrboLkHXi5aQCORqD8ld/GLM0QmmYoFr3PDcxfkaV4UzgrNRPNSaUTegIe5ZKGqH2s8WpM3JhlSEJY2VLGrJQf09kNNJ6GgW2M6JmrFe9ufif10tNeONnXCapQcmWi8JUEBOT+d9kyBUyI6aWUKa4vZWwMVWUGZtOyYbgrb68TtpXVc+teg/XlfptHkcRzuAcLsGDGtThHhrQAgYjeIZXeHOE8+K8Ox/L1oKTz5zCHzifP9G/jXo=</latexit><latexit sha1_base64="NCfqgUfuU1kOMxkqMUzeOVx1qLI=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lEqMeiF4+V2g9oQ9lsJ+3SzSbsboQS+hO8eFDEq7/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8IBFcG9f9dgobm1vbO8Xd0t7+weFR+fikreNUMWyxWMSqG1CNgktsGW4EdhOFNAoEdoLJ3dzvPKHSPJaPZpqgH9GR5CFn1Fip2Ry4g3LFrboLkHXi5aQCORqD8ld/GLM0QmmYoFr3PDcxfkaV4UzgrNRPNSaUTegIe5ZKGqH2s8WpM3JhlSEJY2VLGrJQf09kNNJ6GgW2M6JmrFe9ufif10tNeONnXCapQcmWi8JUEBOT+d9kyBUyI6aWUKa4vZWwMVWUGZtOyYbgrb68TtpXVc+teg/XlfptHkcRzuAcLsGDGtThHhrQAgYjeIZXeHOE8+K8Ox/L1oKTz5zCHzifP9G/jXo=</latexit><latexit sha1_base64="NCfqgUfuU1kOMxkqMUzeOVx1qLI=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lEqMeiF4+V2g9oQ9lsJ+3SzSbsboQS+hO8eFDEq7/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8IBFcG9f9dgobm1vbO8Xd0t7+weFR+fikreNUMWyxWMSqG1CNgktsGW4EdhOFNAoEdoLJ3dzvPKHSPJaPZpqgH9GR5CFn1Fip2Ry4g3LFrboLkHXi5aQCORqD8ld/GLM0QmmYoFr3PDcxfkaV4UzgrNRPNSaUTegIe5ZKGqH2s8WpM3JhlSEJY2VLGrJQf09kNNJ6GgW2M6JmrFe9ufif10tNeONnXCapQcmWi8JUEBOT+d9kyBUyI6aWUKa4vZWwMVWUGZtOyYbgrb68TtpXVc+teg/XlfptHkcRzuAcLsGDGtThHhrQAgYjeIZXeHOE8+K8Ox/L1oKTz5zCHzifP9G/jXo=</latexit><latexit sha1_base64="NCfqgUfuU1kOMxkqMUzeOVx1qLI=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lEqMeiF4+V2g9oQ9lsJ+3SzSbsboQS+hO8eFDEq7/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8IBFcG9f9dgobm1vbO8Xd0t7+weFR+fikreNUMWyxWMSqG1CNgktsGW4EdhOFNAoEdoLJ3dzvPKHSPJaPZpqgH9GR5CFn1Fip2Ry4g3LFrboLkHXi5aQCORqD8ld/GLM0QmmYoFr3PDcxfkaV4UzgrNRPNSaUTegIe5ZKGqH2s8WpM3JhlSEJY2VLGrJQf09kNNJ6GgW2M6JmrFe9ufif10tNeONnXCapQcmWi8JUEBOT+d9kyBUyI6aWUKa4vZWwMVWUGZtOyYbgrb68TtpXVc+teg/XlfptHkcRzuAcLsGDGtThHhrQAgYjeIZXeHOE8+K8Ox/L1oKTz5zCHzifP9G/jXo=</latexit>

S3
<latexit sha1_base64="VW0gXziv7ahUqvyTBdGmXPL2nLM=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lU0GPRi8dK7Qe0oWy2k3bpZhN2N0IJ/QlePCji1V/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4bua3n1BpHstHM0nQj+hQ8pAzaqzUaPQv++WKW3XnIKvEy0kFctT75a/eIGZphNIwQbXuem5i/Iwqw5nAaamXakwoG9Mhdi2VNELtZ/NTp+TMKgMSxsqWNGSu/p7IaKT1JApsZ0TNSC97M/E/r5ua8MbPuExSg5ItFoWpICYms7/JgCtkRkwsoUxxeythI6ooMzadkg3BW355lbQuqp5b9R6uKrXbPI4inMApnIMH11CDe6hDExgM4Rle4c0Rzovz7nwsWgtOPnMMf+B8/gDWS419</latexit><latexit sha1_base64="VW0gXziv7ahUqvyTBdGmXPL2nLM=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lU0GPRi8dK7Qe0oWy2k3bpZhN2N0IJ/QlePCji1V/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4bua3n1BpHstHM0nQj+hQ8pAzaqzUaPQv++WKW3XnIKvEy0kFctT75a/eIGZphNIwQbXuem5i/Iwqw5nAaamXakwoG9Mhdi2VNELtZ/NTp+TMKgMSxsqWNGSu/p7IaKT1JApsZ0TNSC97M/E/r5ua8MbPuExSg5ItFoWpICYms7/JgCtkRkwsoUxxeythI6ooMzadkg3BW355lbQuqp5b9R6uKrXbPI4inMApnIMH11CDe6hDExgM4Rle4c0Rzovz7nwsWgtOPnMMf+B8/gDWS419</latexit><latexit sha1_base64="VW0gXziv7ahUqvyTBdGmXPL2nLM=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lU0GPRi8dK7Qe0oWy2k3bpZhN2N0IJ/QlePCji1V/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4bua3n1BpHstHM0nQj+hQ8pAzaqzUaPQv++WKW3XnIKvEy0kFctT75a/eIGZphNIwQbXuem5i/Iwqw5nAaamXakwoG9Mhdi2VNELtZ/NTp+TMKgMSxsqWNGSu/p7IaKT1JApsZ0TNSC97M/E/r5ua8MbPuExSg5ItFoWpICYms7/JgCtkRkwsoUxxeythI6ooMzadkg3BW355lbQuqp5b9R6uKrXbPI4inMApnIMH11CDe6hDExgM4Rle4c0Rzovz7nwsWgtOPnMMf+B8/gDWS419</latexit><latexit sha1_base64="VW0gXziv7ahUqvyTBdGmXPL2nLM=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lU0GPRi8dK7Qe0oWy2k3bpZhN2N0IJ/QlePCji1V/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4bua3n1BpHstHM0nQj+hQ8pAzaqzUaPQv++WKW3XnIKvEy0kFctT75a/eIGZphNIwQbXuem5i/Iwqw5nAaamXakwoG9Mhdi2VNELtZ/NTp+TMKgMSxsqWNGSu/p7IaKT1JApsZ0TNSC97M/E/r5ua8MbPuExSg5ItFoWpICYms7/JgCtkRkwsoUxxeythI6ooMzadkg3BW355lbQuqp5b9R6uKrXbPI4inMApnIMH11CDe6hDExgM4Rle4c0Rzovz7nwsWgtOPnMMf+B8/gDWS419</latexit>

S4
<latexit sha1_base64="UVkHtr9UlS42cPqCa5m2IkeeNQM=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mkoMeiF4+V2g9oQ9lsJ+3SzSbsboQS+hO8eFDEq7/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8IBFcG9f9dgobm1vbO8Xd0t7+weFR+fikreNUMWyxWMSqG1CNgktsGW4EdhOFNAoEdoLJ3dzvPKHSPJaPZpqgH9GR5CFn1Fip2RzUBuWKW3UXIOvEy0kFcjQG5a/+MGZphNIwQbXueW5i/Iwqw5nAWamfakwom9AR9iyVNELtZ4tTZ+TCKkMSxsqWNGSh/p7IaKT1NApsZ0TNWK96c/E/r5ea8MbPuExSg5ItF4WpICYm87/JkCtkRkwtoUxxeythY6ooMzadkg3BW315nbSvqp5b9R5qlfptHkcRzuAcLsGDa6jDPTSgBQxG8Ayv8OYI58V5dz6WrQUnnzmFP3A+fwDXz41+</latexit><latexit sha1_base64="UVkHtr9UlS42cPqCa5m2IkeeNQM=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mkoMeiF4+V2g9oQ9lsJ+3SzSbsboQS+hO8eFDEq7/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8IBFcG9f9dgobm1vbO8Xd0t7+weFR+fikreNUMWyxWMSqG1CNgktsGW4EdhOFNAoEdoLJ3dzvPKHSPJaPZpqgH9GR5CFn1Fip2RzUBuWKW3UXIOvEy0kFcjQG5a/+MGZphNIwQbXueW5i/Iwqw5nAWamfakwom9AR9iyVNELtZ4tTZ+TCKkMSxsqWNGSh/p7IaKT1NApsZ0TNWK96c/E/r5ea8MbPuExSg5ItF4WpICYm87/JkCtkRkwtoUxxeythY6ooMzadkg3BW315nbSvqp5b9R5qlfptHkcRzuAcLsGDa6jDPTSgBQxG8Ayv8OYI58V5dz6WrQUnnzmFP3A+fwDXz41+</latexit><latexit sha1_base64="UVkHtr9UlS42cPqCa5m2IkeeNQM=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mkoMeiF4+V2g9oQ9lsJ+3SzSbsboQS+hO8eFDEq7/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8IBFcG9f9dgobm1vbO8Xd0t7+weFR+fikreNUMWyxWMSqG1CNgktsGW4EdhOFNAoEdoLJ3dzvPKHSPJaPZpqgH9GR5CFn1Fip2RzUBuWKW3UXIOvEy0kFcjQG5a/+MGZphNIwQbXueW5i/Iwqw5nAWamfakwom9AR9iyVNELtZ4tTZ+TCKkMSxsqWNGSh/p7IaKT1NApsZ0TNWK96c/E/r5ea8MbPuExSg5ItF4WpICYm87/JkCtkRkwtoUxxeythY6ooMzadkg3BW315nbSvqp5b9R5qlfptHkcRzuAcLsGDa6jDPTSgBQxG8Ayv8OYI58V5dz6WrQUnnzmFP3A+fwDXz41+</latexit><latexit sha1_base64="UVkHtr9UlS42cPqCa5m2IkeeNQM=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mkoMeiF4+V2g9oQ9lsJ+3SzSbsboQS+hO8eFDEq7/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8IBFcG9f9dgobm1vbO8Xd0t7+weFR+fikreNUMWyxWMSqG1CNgktsGW4EdhOFNAoEdoLJ3dzvPKHSPJaPZpqgH9GR5CFn1Fip2RzUBuWKW3UXIOvEy0kFcjQG5a/+MGZphNIwQbXueW5i/Iwqw5nAWamfakwom9AR9iyVNELtZ4tTZ+TCKkMSxsqWNGSh/p7IaKT1NApsZ0TNWK96c/E/r5ea8MbPuExSg5ItF4WpICYm87/JkCtkRkwtoUxxeythY6ooMzadkg3BW315nbSvqp5b9R5qlfptHkcRzuAcLsGDa6jDPTSgBQxG8Ayv8OYI58V5dz6WrQUnnzmFP3A+fwDXz41+</latexit>

S5
<latexit sha1_base64="Y4Ray8ETSPxC2MeLNx9wO1uPstU=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0WPRi8dK7Qe0oWy2k3bpZhN2N0IJ/QlePCji1V/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4bua3n1BpHstHM0nQj+hQ8pAzaqzUaPSv+uWKW3XnIKvEy0kFctT75a/eIGZphNIwQbXuem5i/Iwqw5nAaamXakwoG9Mhdi2VNELtZ/NTp+TMKgMSxsqWNGSu/p7IaKT1JApsZ0TNSC97M/E/r5ua8MbPuExSg5ItFoWpICYms7/JgCtkRkwsoUxxeythI6ooMzadkg3BW355lbQuqp5b9R4uK7XbPI4inMApnIMH11CDe6hDExgM4Rle4c0Rzovz7nwsWgtOPnMMf+B8/gDZU41/</latexit><latexit sha1_base64="Y4Ray8ETSPxC2MeLNx9wO1uPstU=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0WPRi8dK7Qe0oWy2k3bpZhN2N0IJ/QlePCji1V/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4bua3n1BpHstHM0nQj+hQ8pAzaqzUaPSv+uWKW3XnIKvEy0kFctT75a/eIGZphNIwQbXuem5i/Iwqw5nAaamXakwoG9Mhdi2VNELtZ/NTp+TMKgMSxsqWNGSu/p7IaKT1JApsZ0TNSC97M/E/r5ua8MbPuExSg5ItFoWpICYms7/JgCtkRkwsoUxxeythI6ooMzadkg3BW355lbQuqp5b9R4uK7XbPI4inMApnIMH11CDe6hDExgM4Rle4c0Rzovz7nwsWgtOPnMMf+B8/gDZU41/</latexit><latexit sha1_base64="Y4Ray8ETSPxC2MeLNx9wO1uPstU=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0WPRi8dK7Qe0oWy2k3bpZhN2N0IJ/QlePCji1V/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4bua3n1BpHstHM0nQj+hQ8pAzaqzUaPSv+uWKW3XnIKvEy0kFctT75a/eIGZphNIwQbXuem5i/Iwqw5nAaamXakwoG9Mhdi2VNELtZ/NTp+TMKgMSxsqWNGSu/p7IaKT1JApsZ0TNSC97M/E/r5ua8MbPuExSg5ItFoWpICYms7/JgCtkRkwsoUxxeythI6ooMzadkg3BW355lbQuqp5b9R4uK7XbPI4inMApnIMH11CDe6hDExgM4Rle4c0Rzovz7nwsWgtOPnMMf+B8/gDZU41/</latexit><latexit sha1_base64="Y4Ray8ETSPxC2MeLNx9wO1uPstU=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0WPRi8dK7Qe0oWy2k3bpZhN2N0IJ/QlePCji1V/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4bua3n1BpHstHM0nQj+hQ8pAzaqzUaPSv+uWKW3XnIKvEy0kFctT75a/eIGZphNIwQbXuem5i/Iwqw5nAaamXakwoG9Mhdi2VNELtZ/NTp+TMKgMSxsqWNGSu/p7IaKT1JApsZ0TNSC97M/E/r5ua8MbPuExSg5ItFoWpICYms7/JgCtkRkwsoUxxeythI6ooMzadkg3BW355lbQuqp5b9R4uK7XbPI4inMApnIMH11CDe6hDExgM4Rle4c0Rzovz7nwsWgtOPnMMf+B8/gDZU41/</latexit>

D0
<latexit sha1_base64="Z2gwLNkBlxfp4sxLj/UYK7W49NA=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lEqMeiHjxWtB/QhrLZbtqlm03YnQgl9Cd48aCIV3+RN/+N2zYHbX0w8Hhvhpl5QSKFQdf9dgpr6xubW8Xt0s7u3v5B+fCoZeJUM95ksYx1J6CGS6F4EwVK3kk0p1EgeTsY38z89hPXRsTqEScJ9yM6VCIUjKKVHm77br9ccavuHGSVeDmpQI5Gv/zVG8QsjbhCJqkxXc9N0M+oRsEkn5Z6qeEJZWM65F1LFY248bP5qVNyZpUBCWNtSyGZq78nMhoZM4kC2xlRHJllbyb+53VTDK/8TKgkRa7YYlGYSoIxmf1NBkJzhnJiCWVa2FsJG1FNGdp0SjYEb/nlVdK6qHpu1bu/rNSv8ziKcAKncA4e1KAOd9CAJjAYwjO8wpsjnRfn3flYtBacfOYY/sD5/AG65Y1r</latexit><latexit sha1_base64="Z2gwLNkBlxfp4sxLj/UYK7W49NA=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lEqMeiHjxWtB/QhrLZbtqlm03YnQgl9Cd48aCIV3+RN/+N2zYHbX0w8Hhvhpl5QSKFQdf9dgpr6xubW8Xt0s7u3v5B+fCoZeJUM95ksYx1J6CGS6F4EwVK3kk0p1EgeTsY38z89hPXRsTqEScJ9yM6VCIUjKKVHm77br9ccavuHGSVeDmpQI5Gv/zVG8QsjbhCJqkxXc9N0M+oRsEkn5Z6qeEJZWM65F1LFY248bP5qVNyZpUBCWNtSyGZq78nMhoZM4kC2xlRHJllbyb+53VTDK/8TKgkRa7YYlGYSoIxmf1NBkJzhnJiCWVa2FsJG1FNGdp0SjYEb/nlVdK6qHpu1bu/rNSv8ziKcAKncA4e1KAOd9CAJjAYwjO8wpsjnRfn3flYtBacfOYY/sD5/AG65Y1r</latexit><latexit sha1_base64="Z2gwLNkBlxfp4sxLj/UYK7W49NA=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lEqMeiHjxWtB/QhrLZbtqlm03YnQgl9Cd48aCIV3+RN/+N2zYHbX0w8Hhvhpl5QSKFQdf9dgpr6xubW8Xt0s7u3v5B+fCoZeJUM95ksYx1J6CGS6F4EwVK3kk0p1EgeTsY38z89hPXRsTqEScJ9yM6VCIUjKKVHm77br9ccavuHGSVeDmpQI5Gv/zVG8QsjbhCJqkxXc9N0M+oRsEkn5Z6qeEJZWM65F1LFY248bP5qVNyZpUBCWNtSyGZq78nMhoZM4kC2xlRHJllbyb+53VTDK/8TKgkRa7YYlGYSoIxmf1NBkJzhnJiCWVa2FsJG1FNGdp0SjYEb/nlVdK6qHpu1bu/rNSv8ziKcAKncA4e1KAOd9CAJjAYwjO8wpsjnRfn3flYtBacfOYY/sD5/AG65Y1r</latexit><latexit sha1_base64="Z2gwLNkBlxfp4sxLj/UYK7W49NA=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lEqMeiHjxWtB/QhrLZbtqlm03YnQgl9Cd48aCIV3+RN/+N2zYHbX0w8Hhvhpl5QSKFQdf9dgpr6xubW8Xt0s7u3v5B+fCoZeJUM95ksYx1J6CGS6F4EwVK3kk0p1EgeTsY38z89hPXRsTqEScJ9yM6VCIUjKKVHm77br9ccavuHGSVeDmpQI5Gv/zVG8QsjbhCJqkxXc9N0M+oRsEkn5Z6qeEJZWM65F1LFY248bP5qVNyZpUBCWNtSyGZq78nMhoZM4kC2xlRHJllbyb+53VTDK/8TKgkRa7YYlGYSoIxmf1NBkJzhnJiCWVa2FsJG1FNGdp0SjYEb/nlVdK6qHpu1bu/rNSv8ziKcAKncA4e1KAOd9CAJjAYwjO8wpsjnRfn3flYtBacfOYY/sD5/AG65Y1r</latexit>

D1
<latexit sha1_base64="t+PJtr3Cdpa4nFebNX74hE6pLeg=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lEqMeiHjxWtB/QhrLZbtqlm03YnQgl9Cd48aCIV3+RN/+N2zYHbX0w8Hhvhpl5QSKFQdf9dgpr6xubW8Xt0s7u3v5B+fCoZeJUM95ksYx1J6CGS6F4EwVK3kk0p1EgeTsY38z89hPXRsTqEScJ9yM6VCIUjKKVHm77Xr9ccavuHGSVeDmpQI5Gv/zVG8QsjbhCJqkxXc9N0M+oRsEkn5Z6qeEJZWM65F1LFY248bP5qVNyZpUBCWNtSyGZq78nMhoZM4kC2xlRHJllbyb+53VTDK/8TKgkRa7YYlGYSoIxmf1NBkJzhnJiCWVa2FsJG1FNGdp0SjYEb/nlVdK6qHpu1bu/rNSv8ziKcAKncA4e1KAOd9CAJjAYwjO8wpsjnRfn3flYtBacfOYY/sD5/AG8aY1s</latexit><latexit sha1_base64="t+PJtr3Cdpa4nFebNX74hE6pLeg=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lEqMeiHjxWtB/QhrLZbtqlm03YnQgl9Cd48aCIV3+RN/+N2zYHbX0w8Hhvhpl5QSKFQdf9dgpr6xubW8Xt0s7u3v5B+fCoZeJUM95ksYx1J6CGS6F4EwVK3kk0p1EgeTsY38z89hPXRsTqEScJ9yM6VCIUjKKVHm77Xr9ccavuHGSVeDmpQI5Gv/zVG8QsjbhCJqkxXc9N0M+oRsEkn5Z6qeEJZWM65F1LFY248bP5qVNyZpUBCWNtSyGZq78nMhoZM4kC2xlRHJllbyb+53VTDK/8TKgkRa7YYlGYSoIxmf1NBkJzhnJiCWVa2FsJG1FNGdp0SjYEb/nlVdK6qHpu1bu/rNSv8ziKcAKncA4e1KAOd9CAJjAYwjO8wpsjnRfn3flYtBacfOYY/sD5/AG8aY1s</latexit><latexit sha1_base64="t+PJtr3Cdpa4nFebNX74hE6pLeg=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lEqMeiHjxWtB/QhrLZbtqlm03YnQgl9Cd48aCIV3+RN/+N2zYHbX0w8Hhvhpl5QSKFQdf9dgpr6xubW8Xt0s7u3v5B+fCoZeJUM95ksYx1J6CGS6F4EwVK3kk0p1EgeTsY38z89hPXRsTqEScJ9yM6VCIUjKKVHm77Xr9ccavuHGSVeDmpQI5Gv/zVG8QsjbhCJqkxXc9N0M+oRsEkn5Z6qeEJZWM65F1LFY248bP5qVNyZpUBCWNtSyGZq78nMhoZM4kC2xlRHJllbyb+53VTDK/8TKgkRa7YYlGYSoIxmf1NBkJzhnJiCWVa2FsJG1FNGdp0SjYEb/nlVdK6qHpu1bu/rNSv8ziKcAKncA4e1KAOd9CAJjAYwjO8wpsjnRfn3flYtBacfOYY/sD5/AG8aY1s</latexit><latexit sha1_base64="t+PJtr3Cdpa4nFebNX74hE6pLeg=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lEqMeiHjxWtB/QhrLZbtqlm03YnQgl9Cd48aCIV3+RN/+N2zYHbX0w8Hhvhpl5QSKFQdf9dgpr6xubW8Xt0s7u3v5B+fCoZeJUM95ksYx1J6CGS6F4EwVK3kk0p1EgeTsY38z89hPXRsTqEScJ9yM6VCIUjKKVHm77Xr9ccavuHGSVeDmpQI5Gv/zVG8QsjbhCJqkxXc9N0M+oRsEkn5Z6qeEJZWM65F1LFY248bP5qVNyZpUBCWNtSyGZq78nMhoZM4kC2xlRHJllbyb+53VTDK/8TKgkRa7YYlGYSoIxmf1NBkJzhnJiCWVa2FsJG1FNGdp0SjYEb/nlVdK6qHpu1bu/rNSv8ziKcAKncA4e1KAOd9CAJjAYwjO8wpsjnRfn3flYtBacfOYY/sD5/AG8aY1s</latexit>

D2
<latexit sha1_base64="vlVSmWn4zGhMB+QrTTZLmNMSyjk=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mKoMeiHjxWtB/QhrLZTtqlm03Y3Qgl9Cd48aCIV3+RN/+N2zYHbX0w8Hhvhpl5QSK4Nq777RTW1jc2t4rbpZ3dvf2D8uFRS8epYthksYhVJ6AaBZfYNNwI7CQKaRQIbAfjm5nffkKleSwfzSRBP6JDyUPOqLHSw22/1i9X3Ko7B1klXk4qkKPRL3/1BjFLI5SGCap113MT42dUGc4ETku9VGNC2ZgOsWuppBFqP5ufOiVnVhmQMFa2pCFz9fdERiOtJ1FgOyNqRnrZm4n/ed3UhFd+xmWSGpRssShMBTExmf1NBlwhM2JiCWWK21sJG1FFmbHplGwI3vLLq6RVq3pu1bu/qNSv8ziKcAKncA4eXEId7qABTWAwhGd4hTdHOC/Ou/OxaC04+cwx/IHz+QO97Y1t</latexit><latexit sha1_base64="vlVSmWn4zGhMB+QrTTZLmNMSyjk=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mKoMeiHjxWtB/QhrLZTtqlm03Y3Qgl9Cd48aCIV3+RN/+N2zYHbX0w8Hhvhpl5QSK4Nq777RTW1jc2t4rbpZ3dvf2D8uFRS8epYthksYhVJ6AaBZfYNNwI7CQKaRQIbAfjm5nffkKleSwfzSRBP6JDyUPOqLHSw22/1i9X3Ko7B1klXk4qkKPRL3/1BjFLI5SGCap113MT42dUGc4ETku9VGNC2ZgOsWuppBFqP5ufOiVnVhmQMFa2pCFz9fdERiOtJ1FgOyNqRnrZm4n/ed3UhFd+xmWSGpRssShMBTExmf1NBlwhM2JiCWWK21sJG1FFmbHplGwI3vLLq6RVq3pu1bu/qNSv8ziKcAKncA4eXEId7qABTWAwhGd4hTdHOC/Ou/OxaC04+cwx/IHz+QO97Y1t</latexit><latexit sha1_base64="vlVSmWn4zGhMB+QrTTZLmNMSyjk=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mKoMeiHjxWtB/QhrLZTtqlm03Y3Qgl9Cd48aCIV3+RN/+N2zYHbX0w8Hhvhpl5QSK4Nq777RTW1jc2t4rbpZ3dvf2D8uFRS8epYthksYhVJ6AaBZfYNNwI7CQKaRQIbAfjm5nffkKleSwfzSRBP6JDyUPOqLHSw22/1i9X3Ko7B1klXk4qkKPRL3/1BjFLI5SGCap113MT42dUGc4ETku9VGNC2ZgOsWuppBFqP5ufOiVnVhmQMFa2pCFz9fdERiOtJ1FgOyNqRnrZm4n/ed3UhFd+xmWSGpRssShMBTExmf1NBlwhM2JiCWWK21sJG1FFmbHplGwI3vLLq6RVq3pu1bu/qNSv8ziKcAKncA4eXEId7qABTWAwhGd4hTdHOC/Ou/OxaC04+cwx/IHz+QO97Y1t</latexit><latexit sha1_base64="vlVSmWn4zGhMB+QrTTZLmNMSyjk=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0mKoMeiHjxWtB/QhrLZTtqlm03Y3Qgl9Cd48aCIV3+RN/+N2zYHbX0w8Hhvhpl5QSK4Nq777RTW1jc2t4rbpZ3dvf2D8uFRS8epYthksYhVJ6AaBZfYNNwI7CQKaRQIbAfjm5nffkKleSwfzSRBP6JDyUPOqLHSw22/1i9X3Ko7B1klXk4qkKPRL3/1BjFLI5SGCap113MT42dUGc4ETku9VGNC2ZgOsWuppBFqP5ufOiVnVhmQMFa2pCFz9fdERiOtJ1FgOyNqRnrZm4n/ed3UhFd+xmWSGpRssShMBTExmf1NBlwhM2JiCWWK21sJG1FFmbHplGwI3vLLq6RVq3pu1bu/qNSv8ziKcAKncA4eXEId7qABTWAwhGd4hTdHOC/Ou/OxaC04+cwx/IHz+QO97Y1t</latexit>

D3
<latexit sha1_base64="FYOQJGkBJdMVBmZSPRknyJ/AZx4=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lU0GNRDx4r2g9oQ9lsJ+3SzSbsboQS+hO8eFDEq7/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8IBFcG9f9dgorq2vrG8XN0tb2zu5eef+gqeNUMWywWMSqHVCNgktsGG4EthOFNAoEtoLRzdRvPaHSPJaPZpygH9GB5CFn1Fjp4bZ33itX3Ko7A1kmXk4qkKPeK391+zFLI5SGCap1x3MT42dUGc4ETkrdVGNC2YgOsGOppBFqP5udOiEnVumTMFa2pCEz9fdERiOtx1FgOyNqhnrRm4r/eZ3UhFd+xmWSGpRsvihMBTExmf5N+lwhM2JsCWWK21sJG1JFmbHplGwI3uLLy6R5VvXcqnd/Uald53EU4QiO4RQ8uIQa3EEdGsBgAM/wCm+OcF6cd+dj3lpw8plD+APn8we/cY1u</latexit><latexit sha1_base64="FYOQJGkBJdMVBmZSPRknyJ/AZx4=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lU0GNRDx4r2g9oQ9lsJ+3SzSbsboQS+hO8eFDEq7/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8IBFcG9f9dgorq2vrG8XN0tb2zu5eef+gqeNUMWywWMSqHVCNgktsGG4EthOFNAoEtoLRzdRvPaHSPJaPZpygH9GB5CFn1Fjp4bZ33itX3Ko7A1kmXk4qkKPeK391+zFLI5SGCap1x3MT42dUGc4ETkrdVGNC2YgOsGOppBFqP5udOiEnVumTMFa2pCEz9fdERiOtx1FgOyNqhnrRm4r/eZ3UhFd+xmWSGpRsvihMBTExmf5N+lwhM2JsCWWK21sJG1JFmbHplGwI3uLLy6R5VvXcqnd/Uald53EU4QiO4RQ8uIQa3EEdGsBgAM/wCm+OcF6cd+dj3lpw8plD+APn8we/cY1u</latexit><latexit sha1_base64="FYOQJGkBJdMVBmZSPRknyJ/AZx4=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lU0GNRDx4r2g9oQ9lsJ+3SzSbsboQS+hO8eFDEq7/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8IBFcG9f9dgorq2vrG8XN0tb2zu5eef+gqeNUMWywWMSqHVCNgktsGG4EthOFNAoEtoLRzdRvPaHSPJaPZpygH9GB5CFn1Fjp4bZ33itX3Ko7A1kmXk4qkKPeK391+zFLI5SGCap1x3MT42dUGc4ETkrdVGNC2YgOsGOppBFqP5udOiEnVumTMFa2pCEz9fdERiOtx1FgOyNqhnrRm4r/eZ3UhFd+xmWSGpRsvihMBTExmf5N+lwhM2JsCWWK21sJG1JFmbHplGwI3uLLy6R5VvXcqnd/Uald53EU4QiO4RQ8uIQa3EEdGsBgAM/wCm+OcF6cd+dj3lpw8plD+APn8we/cY1u</latexit><latexit sha1_base64="FYOQJGkBJdMVBmZSPRknyJ/AZx4=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lU0GNRDx4r2g9oQ9lsJ+3SzSbsboQS+hO8eFDEq7/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8IBFcG9f9dgorq2vrG8XN0tb2zu5eef+gqeNUMWywWMSqHVCNgktsGG4EthOFNAoEtoLRzdRvPaHSPJaPZpygH9GB5CFn1Fjp4bZ33itX3Ko7A1kmXk4qkKPeK391+zFLI5SGCap1x3MT42dUGc4ETkrdVGNC2YgOsGOppBFqP5udOiEnVumTMFa2pCEz9fdERiOtx1FgOyNqhnrRm4r/eZ3UhFd+xmWSGpRsvihMBTExmf5N+lwhM2JsCWWK21sJG1JFmbHplGwI3uLLy6R5VvXcqnd/Uald53EU4QiO4RQ8uIQa3EEdGsBgAM/wCm+OcF6cd+dj3lpw8plD+APn8we/cY1u</latexit>

f0
<latexit sha1_base64="u9JS5HeWpCubI+DAfVYCqMXLt+0=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/oh69LBbBU0lE0GPRi8eK9gPaUDbbSbt0swm7G6GE/gQvHhTx6i/y5r9x2+agrQ8GHu/NMDMvTAXXxvO+ndLa+sbmVnm7srO7t3/gHh61dJIphk2WiER1QqpRcIlNw43ATqqQxqHAdji+nfntJ1SaJ/LRTFIMYjqUPOKMGis9RH2v71a9mjcHWSV+QapQoNF3v3qDhGUxSsME1brre6kJcqoMZwKnlV6mMaVsTIfYtVTSGHWQz0+dkjOrDEiUKFvSkLn6eyKnsdaTOLSdMTUjvezNxP+8bmai6yDnMs0MSrZYFGWCmITM/iYDrpAZMbGEMsXtrYSNqKLM2HQqNgR/+eVV0rqo+V7Nv7+s1m+KOMpwAqdwDj5cQR3uoAFNYDCEZ3iFN0c4L86787FoLTnFzDH8gfP5A+6xjY0=</latexit><latexit sha1_base64="u9JS5HeWpCubI+DAfVYCqMXLt+0=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/oh69LBbBU0lE0GPRi8eK9gPaUDbbSbt0swm7G6GE/gQvHhTx6i/y5r9x2+agrQ8GHu/NMDMvTAXXxvO+ndLa+sbmVnm7srO7t3/gHh61dJIphk2WiER1QqpRcIlNw43ATqqQxqHAdji+nfntJ1SaJ/LRTFIMYjqUPOKMGis9RH2v71a9mjcHWSV+QapQoNF3v3qDhGUxSsME1brre6kJcqoMZwKnlV6mMaVsTIfYtVTSGHWQz0+dkjOrDEiUKFvSkLn6eyKnsdaTOLSdMTUjvezNxP+8bmai6yDnMs0MSrZYFGWCmITM/iYDrpAZMbGEMsXtrYSNqKLM2HQqNgR/+eVV0rqo+V7Nv7+s1m+KOMpwAqdwDj5cQR3uoAFNYDCEZ3iFN0c4L86787FoLTnFzDH8gfP5A+6xjY0=</latexit><latexit sha1_base64="u9JS5HeWpCubI+DAfVYCqMXLt+0=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/oh69LBbBU0lE0GPRi8eK9gPaUDbbSbt0swm7G6GE/gQvHhTx6i/y5r9x2+agrQ8GHu/NMDMvTAXXxvO+ndLa+sbmVnm7srO7t3/gHh61dJIphk2WiER1QqpRcIlNw43ATqqQxqHAdji+nfntJ1SaJ/LRTFIMYjqUPOKMGis9RH2v71a9mjcHWSV+QapQoNF3v3qDhGUxSsME1brre6kJcqoMZwKnlV6mMaVsTIfYtVTSGHWQz0+dkjOrDEiUKFvSkLn6eyKnsdaTOLSdMTUjvezNxP+8bmai6yDnMs0MSrZYFGWCmITM/iYDrpAZMbGEMsXtrYSNqKLM2HQqNgR/+eVV0rqo+V7Nv7+s1m+KOMpwAqdwDj5cQR3uoAFNYDCEZ3iFN0c4L86787FoLTnFzDH8gfP5A+6xjY0=</latexit><latexit sha1_base64="u9JS5HeWpCubI+DAfVYCqMXLt+0=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/oh69LBbBU0lE0GPRi8eK9gPaUDbbSbt0swm7G6GE/gQvHhTx6i/y5r9x2+agrQ8GHu/NMDMvTAXXxvO+ndLa+sbmVnm7srO7t3/gHh61dJIphk2WiER1QqpRcIlNw43ATqqQxqHAdji+nfntJ1SaJ/LRTFIMYjqUPOKMGis9RH2v71a9mjcHWSV+QapQoNF3v3qDhGUxSsME1brre6kJcqoMZwKnlV6mMaVsTIfYtVTSGHWQz0+dkjOrDEiUKFvSkLn6eyKnsdaTOLSdMTUjvezNxP+8bmai6yDnMs0MSrZYFGWCmITM/iYDrpAZMbGEMsXtrYSNqKLM2HQqNgR/+eVV0rqo+V7Nv7+s1m+KOMpwAqdwDj5cQR3uoAFNYDCEZ3iFN0c4L86787FoLTnFzDH8gfP5A+6xjY0=</latexit>

c5
<latexit sha1_base64="KXvwXQ9HItSKlKCq2wLoQf6NYEM=">AAAB83icbVDLSsNAFL2pr1pfVZduBovgqiSi6LLoxmUF+4AmlMl00g6dTMLMjVBCf8ONC0Xc+jPu/BunbRbaemDgcM693DMnTKUw6LrfTmltfWNzq7xd2dnd2z+oHh61TZJpxlsskYnuhtRwKRRvoUDJu6nmNA4l74Tju5nfeeLaiEQ94iTlQUyHSkSCUbSS78cUR2GUs2n/ql+tuXV3DrJKvILUoECzX/3yBwnLYq6QSWpMz3NTDHKqUTDJpxU/MzylbEyHvGepojE3QT7PPCVnVhmQKNH2KSRz9fdGTmNjJnFoJ2cZzbI3E//zehlGN0EuVJohV2xxKMokwYTMCiADoTlDObGEMi1sVsJGVFOGtqaKLcFb/vIqaV/UPbfuPVzWGrdFHWU4gVM4Bw+uoQH30IQWMEjhGV7hzcmcF+fd+ViMlpxi5xj+wPn8ARBdka8=</latexit><latexit sha1_base64="KXvwXQ9HItSKlKCq2wLoQf6NYEM=">AAAB83icbVDLSsNAFL2pr1pfVZduBovgqiSi6LLoxmUF+4AmlMl00g6dTMLMjVBCf8ONC0Xc+jPu/BunbRbaemDgcM693DMnTKUw6LrfTmltfWNzq7xd2dnd2z+oHh61TZJpxlsskYnuhtRwKRRvoUDJu6nmNA4l74Tju5nfeeLaiEQ94iTlQUyHSkSCUbSS78cUR2GUs2n/ql+tuXV3DrJKvILUoECzX/3yBwnLYq6QSWpMz3NTDHKqUTDJpxU/MzylbEyHvGepojE3QT7PPCVnVhmQKNH2KSRz9fdGTmNjJnFoJ2cZzbI3E//zehlGN0EuVJohV2xxKMokwYTMCiADoTlDObGEMi1sVsJGVFOGtqaKLcFb/vIqaV/UPbfuPVzWGrdFHWU4gVM4Bw+uoQH30IQWMEjhGV7hzcmcF+fd+ViMlpxi5xj+wPn8ARBdka8=</latexit><latexit sha1_base64="KXvwXQ9HItSKlKCq2wLoQf6NYEM=">AAAB83icbVDLSsNAFL2pr1pfVZduBovgqiSi6LLoxmUF+4AmlMl00g6dTMLMjVBCf8ONC0Xc+jPu/BunbRbaemDgcM693DMnTKUw6LrfTmltfWNzq7xd2dnd2z+oHh61TZJpxlsskYnuhtRwKRRvoUDJu6nmNA4l74Tju5nfeeLaiEQ94iTlQUyHSkSCUbSS78cUR2GUs2n/ql+tuXV3DrJKvILUoECzX/3yBwnLYq6QSWpMz3NTDHKqUTDJpxU/MzylbEyHvGepojE3QT7PPCVnVhmQKNH2KSRz9fdGTmNjJnFoJ2cZzbI3E//zehlGN0EuVJohV2xxKMokwYTMCiADoTlDObGEMi1sVsJGVFOGtqaKLcFb/vIqaV/UPbfuPVzWGrdFHWU4gVM4Bw+uoQH30IQWMEjhGV7hzcmcF+fd+ViMlpxi5xj+wPn8ARBdka8=</latexit><latexit sha1_base64="KXvwXQ9HItSKlKCq2wLoQf6NYEM=">AAAB83icbVDLSsNAFL2pr1pfVZduBovgqiSi6LLoxmUF+4AmlMl00g6dTMLMjVBCf8ONC0Xc+jPu/BunbRbaemDgcM693DMnTKUw6LrfTmltfWNzq7xd2dnd2z+oHh61TZJpxlsskYnuhtRwKRRvoUDJu6nmNA4l74Tju5nfeeLaiEQ94iTlQUyHSkSCUbSS78cUR2GUs2n/ql+tuXV3DrJKvILUoECzX/3yBwnLYq6QSWpMz3NTDHKqUTDJpxU/MzylbEyHvGepojE3QT7PPCVnVhmQKNH2KSRz9fdGTmNjJnFoJ2cZzbI3E//zehlGN0EuVJohV2xxKMokwYTMCiADoTlDObGEMi1sVsJGVFOGtqaKLcFb/vIqaV/UPbfuPVzWGrdFHWU4gVM4Bw+uoQH30IQWMEjhGV7hzcmcF+fd+ViMlpxi5xj+wPn8ARBdka8=</latexit>

c4<latexit sha1_base64="tkfJiekXrS5wI2KJvhQInfd3zaI=">AAAB83icbVDLSsNAFL2pr1pfVZduBovgqiRS0GXRjcsK9gFNKZPppB06mYSZG6GE/oYbF4q49Wfc+TdO2iy09cDA4Zx7uWdOkEhh0HW/ndLG5tb2Tnm3srd/cHhUPT7pmDjVjLdZLGPdC6jhUijeRoGS9xLNaRRI3g2md7nffeLaiFg94izhg4iOlQgFo2gl348oToIwY/NhY1ituXV3AbJOvILUoEBrWP3yRzFLI66QSWpM33MTHGRUo2CSzyt+anhC2ZSOed9SRSNuBtki85xcWGVEwljbp5As1N8bGY2MmUWBncwzmlUvF//z+imGN4NMqCRFrtjyUJhKgjHJCyAjoTlDObOEMi1sVsImVFOGtqaKLcFb/fI66VzVPbfuPTRqzduijjKcwTlcggfX0IR7aEEbGCTwDK/w5qTOi/PufCxHS06xcwp/4Hz+AA7Zka4=</latexit><latexit sha1_base64="tkfJiekXrS5wI2KJvhQInfd3zaI=">AAAB83icbVDLSsNAFL2pr1pfVZduBovgqiRS0GXRjcsK9gFNKZPppB06mYSZG6GE/oYbF4q49Wfc+TdO2iy09cDA4Zx7uWdOkEhh0HW/ndLG5tb2Tnm3srd/cHhUPT7pmDjVjLdZLGPdC6jhUijeRoGS9xLNaRRI3g2md7nffeLaiFg94izhg4iOlQgFo2gl348oToIwY/NhY1ituXV3AbJOvILUoEBrWP3yRzFLI66QSWpM33MTHGRUo2CSzyt+anhC2ZSOed9SRSNuBtki85xcWGVEwljbp5As1N8bGY2MmUWBncwzmlUvF//z+imGN4NMqCRFrtjyUJhKgjHJCyAjoTlDObOEMi1sVsImVFOGtqaKLcFb/fI66VzVPbfuPTRqzduijjKcwTlcggfX0IR7aEEbGCTwDK/w5qTOi/PufCxHS06xcwp/4Hz+AA7Zka4=</latexit><latexit sha1_base64="tkfJiekXrS5wI2KJvhQInfd3zaI=">AAAB83icbVDLSsNAFL2pr1pfVZduBovgqiRS0GXRjcsK9gFNKZPppB06mYSZG6GE/oYbF4q49Wfc+TdO2iy09cDA4Zx7uWdOkEhh0HW/ndLG5tb2Tnm3srd/cHhUPT7pmDjVjLdZLGPdC6jhUijeRoGS9xLNaRRI3g2md7nffeLaiFg94izhg4iOlQgFo2gl348oToIwY/NhY1ituXV3AbJOvILUoEBrWP3yRzFLI66QSWpM33MTHGRUo2CSzyt+anhC2ZSOed9SRSNuBtki85xcWGVEwljbp5As1N8bGY2MmUWBncwzmlUvF//z+imGN4NMqCRFrtjyUJhKgjHJCyAjoTlDObOEMi1sVsImVFOGtqaKLcFb/fI66VzVPbfuPTRqzduijjKcwTlcggfX0IR7aEEbGCTwDK/w5qTOi/PufCxHS06xcwp/4Hz+AA7Zka4=</latexit><latexit sha1_base64="tkfJiekXrS5wI2KJvhQInfd3zaI=">AAAB83icbVDLSsNAFL2pr1pfVZduBovgqiRS0GXRjcsK9gFNKZPppB06mYSZG6GE/oYbF4q49Wfc+TdO2iy09cDA4Zx7uWdOkEhh0HW/ndLG5tb2Tnm3srd/cHhUPT7pmDjVjLdZLGPdC6jhUijeRoGS9xLNaRRI3g2md7nffeLaiFg94izhg4iOlQgFo2gl348oToIwY/NhY1ituXV3AbJOvILUoEBrWP3yRzFLI66QSWpM33MTHGRUo2CSzyt+anhC2ZSOed9SRSNuBtki85xcWGVEwljbp5As1N8bGY2MmUWBncwzmlUvF//z+imGN4NMqCRFrtjyUJhKgjHJCyAjoTlDObOEMi1sVsImVFOGtqaKLcFb/fI66VzVPbfuPTRqzduijjKcwTlcggfX0IR7aEEbGCTwDK/w5qTOi/PufCxHS06xcwp/4Hz+AA7Zka4=</latexit>c3
<latexit sha1_base64="M2i6/09guPUxB7z+G1mbS7V0gWg=">AAAB83icbVDLSsNAFL2pr1pfVZduBovgqiQq6LLoxmUF+4AmlMl00g6dTMLMjVBCf8ONC0Xc+jPu/BunbRbaemDgcM693DMnTKUw6LrfTmltfWNzq7xd2dnd2z+oHh61TZJpxlsskYnuhtRwKRRvoUDJu6nmNA4l74Tju5nfeeLaiEQ94iTlQUyHSkSCUbSS78cUR2GUs2n/sl+tuXV3DrJKvILUoECzX/3yBwnLYq6QSWpMz3NTDHKqUTDJpxU/MzylbEyHvGepojE3QT7PPCVnVhmQKNH2KSRz9fdGTmNjJnFoJ2cZzbI3E//zehlGN0EuVJohV2xxKMokwYTMCiADoTlDObGEMi1sVsJGVFOGtqaKLcFb/vIqaV/UPbfuPVzVGrdFHWU4gVM4Bw+uoQH30IQWMEjhGV7hzcmcF+fd+ViMlpxi5xj+wPn8AQ1Vka0=</latexit><latexit sha1_base64="M2i6/09guPUxB7z+G1mbS7V0gWg=">AAAB83icbVDLSsNAFL2pr1pfVZduBovgqiQq6LLoxmUF+4AmlMl00g6dTMLMjVBCf8ONC0Xc+jPu/BunbRbaemDgcM693DMnTKUw6LrfTmltfWNzq7xd2dnd2z+oHh61TZJpxlsskYnuhtRwKRRvoUDJu6nmNA4l74Tju5nfeeLaiEQ94iTlQUyHSkSCUbSS78cUR2GUs2n/sl+tuXV3DrJKvILUoECzX/3yBwnLYq6QSWpMz3NTDHKqUTDJpxU/MzylbEyHvGepojE3QT7PPCVnVhmQKNH2KSRz9fdGTmNjJnFoJ2cZzbI3E//zehlGN0EuVJohV2xxKMokwYTMCiADoTlDObGEMi1sVsJGVFOGtqaKLcFb/vIqaV/UPbfuPVzVGrdFHWU4gVM4Bw+uoQH30IQWMEjhGV7hzcmcF+fd+ViMlpxi5xj+wPn8AQ1Vka0=</latexit><latexit sha1_base64="M2i6/09guPUxB7z+G1mbS7V0gWg=">AAAB83icbVDLSsNAFL2pr1pfVZduBovgqiQq6LLoxmUF+4AmlMl00g6dTMLMjVBCf8ONC0Xc+jPu/BunbRbaemDgcM693DMnTKUw6LrfTmltfWNzq7xd2dnd2z+oHh61TZJpxlsskYnuhtRwKRRvoUDJu6nmNA4l74Tju5nfeeLaiEQ94iTlQUyHSkSCUbSS78cUR2GUs2n/sl+tuXV3DrJKvILUoECzX/3yBwnLYq6QSWpMz3NTDHKqUTDJpxU/MzylbEyHvGepojE3QT7PPCVnVhmQKNH2KSRz9fdGTmNjJnFoJ2cZzbI3E//zehlGN0EuVJohV2xxKMokwYTMCiADoTlDObGEMi1sVsJGVFOGtqaKLcFb/vIqaV/UPbfuPVzVGrdFHWU4gVM4Bw+uoQH30IQWMEjhGV7hzcmcF+fd+ViMlpxi5xj+wPn8AQ1Vka0=</latexit><latexit sha1_base64="M2i6/09guPUxB7z+G1mbS7V0gWg=">AAAB83icbVDLSsNAFL2pr1pfVZduBovgqiQq6LLoxmUF+4AmlMl00g6dTMLMjVBCf8ONC0Xc+jPu/BunbRbaemDgcM693DMnTKUw6LrfTmltfWNzq7xd2dnd2z+oHh61TZJpxlsskYnuhtRwKRRvoUDJu6nmNA4l74Tju5nfeeLaiEQ94iTlQUyHSkSCUbSS78cUR2GUs2n/sl+tuXV3DrJKvILUoECzX/3yBwnLYq6QSWpMz3NTDHKqUTDJpxU/MzylbEyHvGepojE3QT7PPCVnVhmQKNH2KSRz9fdGTmNjJnFoJ2cZzbI3E//zehlGN0EuVJohV2xxKMokwYTMCiADoTlDObGEMi1sVsJGVFOGtqaKLcFb/vIqaV/UPbfuPVzVGrdFHWU4gVM4Bw+uoQH30IQWMEjhGV7hzcmcF+fd+ViMlpxi5xj+wPn8AQ1Vka0=</latexit>

c2<latexit sha1_base64="8RWwIcgwd/w2Rg0MkId1MjhVhOM=">AAAB83icbVDLSsNAFL2pr1pfVZduBovgqiRF0GXRjcsK9gFNKZPppB06mYSZG6GE/oYbF4q49Wfc+TdO2iy09cDA4Zx7uWdOkEhh0HW/ndLG5tb2Tnm3srd/cHhUPT7pmDjVjLdZLGPdC6jhUijeRoGS9xLNaRRI3g2md7nffeLaiFg94izhg4iOlQgFo2gl348oToIwY/NhY1ituXV3AbJOvILUoEBrWP3yRzFLI66QSWpM33MTHGRUo2CSzyt+anhC2ZSOed9SRSNuBtki85xcWGVEwljbp5As1N8bGY2MmUWBncwzmlUvF//z+imGN4NMqCRFrtjyUJhKgjHJCyAjoTlDObOEMi1sVsImVFOGtqaKLcFb/fI66TTqnlv3Hq5qzduijjKcwTlcggfX0IR7aEEbGCTwDK/w5qTOi/PufCxHS06xcwp/4Hz+AAvRkaw=</latexit><latexit sha1_base64="8RWwIcgwd/w2Rg0MkId1MjhVhOM=">AAAB83icbVDLSsNAFL2pr1pfVZduBovgqiRF0GXRjcsK9gFNKZPppB06mYSZG6GE/oYbF4q49Wfc+TdO2iy09cDA4Zx7uWdOkEhh0HW/ndLG5tb2Tnm3srd/cHhUPT7pmDjVjLdZLGPdC6jhUijeRoGS9xLNaRRI3g2md7nffeLaiFg94izhg4iOlQgFo2gl348oToIwY/NhY1ituXV3AbJOvILUoEBrWP3yRzFLI66QSWpM33MTHGRUo2CSzyt+anhC2ZSOed9SRSNuBtki85xcWGVEwljbp5As1N8bGY2MmUWBncwzmlUvF//z+imGN4NMqCRFrtjyUJhKgjHJCyAjoTlDObOEMi1sVsImVFOGtqaKLcFb/fI66TTqnlv3Hq5qzduijjKcwTlcggfX0IR7aEEbGCTwDK/w5qTOi/PufCxHS06xcwp/4Hz+AAvRkaw=</latexit><latexit sha1_base64="8RWwIcgwd/w2Rg0MkId1MjhVhOM=">AAAB83icbVDLSsNAFL2pr1pfVZduBovgqiRF0GXRjcsK9gFNKZPppB06mYSZG6GE/oYbF4q49Wfc+TdO2iy09cDA4Zx7uWdOkEhh0HW/ndLG5tb2Tnm3srd/cHhUPT7pmDjVjLdZLGPdC6jhUijeRoGS9xLNaRRI3g2md7nffeLaiFg94izhg4iOlQgFo2gl348oToIwY/NhY1ituXV3AbJOvILUoEBrWP3yRzFLI66QSWpM33MTHGRUo2CSzyt+anhC2ZSOed9SRSNuBtki85xcWGVEwljbp5As1N8bGY2MmUWBncwzmlUvF//z+imGN4NMqCRFrtjyUJhKgjHJCyAjoTlDObOEMi1sVsImVFOGtqaKLcFb/fI66TTqnlv3Hq5qzduijjKcwTlcggfX0IR7aEEbGCTwDK/w5qTOi/PufCxHS06xcwp/4Hz+AAvRkaw=</latexit><latexit sha1_base64="8RWwIcgwd/w2Rg0MkId1MjhVhOM=">AAAB83icbVDLSsNAFL2pr1pfVZduBovgqiRF0GXRjcsK9gFNKZPppB06mYSZG6GE/oYbF4q49Wfc+TdO2iy09cDA4Zx7uWdOkEhh0HW/ndLG5tb2Tnm3srd/cHhUPT7pmDjVjLdZLGPdC6jhUijeRoGS9xLNaRRI3g2md7nffeLaiFg94izhg4iOlQgFo2gl348oToIwY/NhY1ituXV3AbJOvILUoEBrWP3yRzFLI66QSWpM33MTHGRUo2CSzyt+anhC2ZSOed9SRSNuBtki85xcWGVEwljbp5As1N8bGY2MmUWBncwzmlUvF//z+imGN4NMqCRFrtjyUJhKgjHJCyAjoTlDObOEMi1sVsImVFOGtqaKLcFb/fI66TTqnlv3Hq5qzduijjKcwTlcggfX0IR7aEEbGCTwDK/w5qTOi/PufCxHS06xcwp/4Hz+AAvRkaw=</latexit>c1<latexit sha1_base64="5Kl16sVAfGmofpGF1LA2EhTI7CA=">AAAB83icbVBNS8NAFHypX7V+VT16WSyCp5KIoMeiF48VbC00oWy2L+3SzSbsboQS+je8eFDEq3/Gm//GTZuDtg4sDDPv8WYnTAXXxnW/ncra+sbmVnW7trO7t39QPzzq6iRTDDssEYnqhVSj4BI7hhuBvVQhjUOBj+HktvAfn1BpnsgHM00xiOlI8ogzaqzk+zE14zDK2WzgDeoNt+nOQVaJV5IGlGgP6l/+MGFZjNIwQbXue25qgpwqw5nAWc3PNKaUTegI+5ZKGqMO8nnmGTmzypBEibJPGjJXf2/kNNZ6God2ssiol71C/M/rZya6DnIu08ygZItDUSaISUhRABlyhcyIqSWUKW6zEjamijJja6rZErzlL6+S7kXTc5ve/WWjdVPWUYUTOIVz8OAKWnAHbegAgxSe4RXenMx5cd6dj8VoxSl3juEPnM8fCk2Rqw==</latexit><latexit sha1_base64="5Kl16sVAfGmofpGF1LA2EhTI7CA=">AAAB83icbVBNS8NAFHypX7V+VT16WSyCp5KIoMeiF48VbC00oWy2L+3SzSbsboQS+je8eFDEq3/Gm//GTZuDtg4sDDPv8WYnTAXXxnW/ncra+sbmVnW7trO7t39QPzzq6iRTDDssEYnqhVSj4BI7hhuBvVQhjUOBj+HktvAfn1BpnsgHM00xiOlI8ogzaqzk+zE14zDK2WzgDeoNt+nOQVaJV5IGlGgP6l/+MGFZjNIwQbXue25qgpwqw5nAWc3PNKaUTegI+5ZKGqMO8nnmGTmzypBEibJPGjJXf2/kNNZ6God2ssiol71C/M/rZya6DnIu08ygZItDUSaISUhRABlyhcyIqSWUKW6zEjamijJja6rZErzlL6+S7kXTc5ve/WWjdVPWUYUTOIVz8OAKWnAHbegAgxSe4RXenMx5cd6dj8VoxSl3juEPnM8fCk2Rqw==</latexit><latexit sha1_base64="5Kl16sVAfGmofpGF1LA2EhTI7CA=">AAAB83icbVBNS8NAFHypX7V+VT16WSyCp5KIoMeiF48VbC00oWy2L+3SzSbsboQS+je8eFDEq3/Gm//GTZuDtg4sDDPv8WYnTAXXxnW/ncra+sbmVnW7trO7t39QPzzq6iRTDDssEYnqhVSj4BI7hhuBvVQhjUOBj+HktvAfn1BpnsgHM00xiOlI8ogzaqzk+zE14zDK2WzgDeoNt+nOQVaJV5IGlGgP6l/+MGFZjNIwQbXue25qgpwqw5nAWc3PNKaUTegI+5ZKGqMO8nnmGTmzypBEibJPGjJXf2/kNNZ6God2ssiol71C/M/rZya6DnIu08ygZItDUSaISUhRABlyhcyIqSWUKW6zEjamijJja6rZErzlL6+S7kXTc5ve/WWjdVPWUYUTOIVz8OAKWnAHbegAgxSe4RXenMx5cd6dj8VoxSl3juEPnM8fCk2Rqw==</latexit><latexit sha1_base64="5Kl16sVAfGmofpGF1LA2EhTI7CA=">AAAB83icbVBNS8NAFHypX7V+VT16WSyCp5KIoMeiF48VbC00oWy2L+3SzSbsboQS+je8eFDEq3/Gm//GTZuDtg4sDDPv8WYnTAXXxnW/ncra+sbmVnW7trO7t39QPzzq6iRTDDssEYnqhVSj4BI7hhuBvVQhjUOBj+HktvAfn1BpnsgHM00xiOlI8ogzaqzk+zE14zDK2WzgDeoNt+nOQVaJV5IGlGgP6l/+MGFZjNIwQbXue25qgpwqw5nAWc3PNKaUTegI+5ZKGqMO8nnmGTmzypBEibJPGjJXf2/kNNZ6God2ssiol71C/M/rZya6DnIu08ygZItDUSaISUhRABlyhcyIqSWUKW6zEjamijJja6rZErzlL6+S7kXTc5ve/WWjdVPWUYUTOIVz8OAKWnAHbegAgxSe4RXenMx5cd6dj8VoxSl3juEPnM8fCk2Rqw==</latexit>c0
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Figure 2: Overview of GLEAN. In addition to the latent vectors ci, the generator (i.e., the generative latent bank) is also conditioned

on the multi-resolution features fi. With a pre-trained GAN capturing the natural image prior, this encoder-bank-decoder design lifts the

burden of learning both fidelity and naturalness in the conventional encoder-decoder architecture. Ei, Si and Di denote the encoder blocks,

latent bank blocks and decoder blocks, respectively. This example corresponds to an input size of 32×32 and an output size of 256×256.

3. Methodology

A GAN model that is trained on large-scale natural im-

ages captures rich texture and shape priors. Previous stud-

ies [1, 11, 26, 27] have shown that such priors can be

harvested through GAN inversion to benefit various image

restoration tasks. Nonetheless, it remains underexplored

how to exploit the priors without the expensive optimiza-

tion during inversion.

In this study, we devise GLEAN within a novel encoder-

bank-decoder architecture, which allows one to exploit the

generative priors by needing just a single forward pass. An

overview of the architecture is depicted in Fig. 2. Given a

severely downsampled LR image, GLEAN applies an en-

coder to extract latent vectors and multi-resolution convo-

lutional features, which capture important high-level cues

as well as spatial structure of the LR image. Such cues are

used to condition the latent bank, which further produces

another set of multi-resolution features for the decoder. Fi-

nally, the decoder generates the final output by integrating

the features from both the encoder and the latent bank. In

this work, we adopt StyleGAN [17, 18] as the generative

latent bank due to its exceptional performance. The idea

of latent bank can be extended to other generators such as

BigGAN [2].

3.1. Encoder

To generate the latent vectors, we first use an RRDB-

Net [33] (denoted as E0) to extract features f0 from the

input LR image. Then, we gradually reduce the resolution

of the features by:

fi = Ei(fi−1), i ∈ {1, · · · , N}, (1)

where Ei, i ∈ {1, · · · , N}, denotes a stack of a stride-2

convolution and a stride-1 convolution. Finally, a convo-

lution and a fully-connected layer are used to generate the

latent vectors:

C = EN+1(fN ), (2)

where C is a matrix whose columns represent the latent vec-

tors for the StyleGAN.

The latent vectors in C capture a compressed represen-

tation of the images, providing the generative latent bank

with high-level information. To further capture the local

structures of the LR image and to provide additional guid-

ance for structure restoration, we also feed multi-resolution

convolutional features {fi} into the latent bank.

3.2. Generative Latent Bank

Given the convolutional features {fi} and the latent vec-

tors C, we leverage a pre-trained generator as a latent bank

to provide priors for texture and detail generation. As Style-

GAN is originally designed for image generation tasks, it

cannot be directly integrated into the proposed encoder-

bank-decoder framework. In this work, we adapt StyleGAN

to our SR network by making three modifications:

1. Instead of taking one single latent vector as the in-

put, each block of the generator takes a different la-

tent vector to improve expressiveness. More specifi-

cally, we have C=(c0, · · · , ck−1) for k blocks, where

each ci corresponds to one latent vector. We find

that this modification leads to outputs with fewer ar-

tifacts. This modification is also seen in previous

works [11, 36, 46].

2. To allow conditioning on the additional features from
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Рис. 15: Aрхитектура GLEAN.

Признаки после сверток содержат в себе информа-
цию о структуре изображения, а скрытое представление
представляет собой компактное представление контента
и стиля изображения.
Латентный банк представляет собой генеративную мо-

дель, использующуюся для генерации новых признаков,
которые затем используются декодером для генерации
изображения высокого разрешения. В данной работе
метод GLEAN использует предобученный StyleGAN в
качестве латентного банка.
Декодировщик принимает на вход признаки от коди-

ровщика и латентного банка и генерирует изображение
высокого качества. Декодировщик включает в себя мно-
гоуровневые свёрточные слои, которые могут повышать
разрешение изображения путем интерполяции призна-
ков, полученных от кодировщика и латентного банка. За
каждым свёрточным слоём следует слой pixelshuffle [60],
за исключением последнего выходного слоя.
Благодаря skip connection между кодировщиком и деко-

дировщиком, информация, извлеченная кодировщиком,
может быть использована и, следовательно, латентный
набор векторов (на Рис. 15 стрелки, идущие из S3,S4,S5

в D1,D2,D3) может больше сосредоточиться на текстуре
и генерации деталей.
Авторами отмечено, что возможность использования

высокоуровневых признаков и высокоуровневой струк-
туры изображения позволяет улучшить результаты реше-
ния задачи увеличения разрешения.
7) FaceFormer: В работе [47] предлагается использо-

вание архитектуры Трансформер для извлечения призна-
ков деградированного лица с последующим восстанов-
лением с помощью GAN. Также в работе предложена
замена интерполяции для увеличения разрешения изоб-
ражения: использование upsampling слоев с дополнитель-
ной информацией об изменении масштаба изображения
(Рис. 16 FUP ).
Архитектура модели FaceFormer состоит из следую-

щих компонент (Рис. 16):
• Facial Feature Up-sampling (FFUP) - модуль увеличе-
ния разрешения изображения лица с учетом коэффи-
циентов масштабирования (sh, sv) и относительного
расстояния (R(x), R(y)) (они помогают извлекать
признаки лица с учетом разницы размеров изобра-
жений Ihq и Ilq).

• Facial Feature Embedding (FFE) - модуль, предна-
значенный для извлечения семантических призна-
ков лица Fsemantic. Он необходим для устранения
деградации FFUP. Модуль FFE состоит из Swin
Transformer blocks(STB).
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Fig. 1. The framework of proposed FaceFormer. It is mainly composed of Facial Feature
Up-sampling, Facial Feature Embedding and and Facial Feature Generator.

[6] employed generative adversarial networks (GAN) to directly super-resolve
low resolution (LR) inputs. More researchers further exploited challenging prob-
lems like unaligned faces [7], noisy faces [8] and faces with different attributes
[9]. Wavelet-SRNet [10] manages to generate high resolution (HR) wavelet co-
efficient sequence for HR image reconstruction instead of directly inferring HR
image. Recent researches utilize additional face priors to improve performance.
FSRNet [11] employs face landmark heatmaps and parsing maps to refine the
super-resolution results, especially for misaligned LR faces. Instead, SuperFAN
[12] forms face SR and landmark prediction as multi-task learning. In addition
to the LR super-resolution branch, research [13] extra exploites a face com-
ponent heat map to keep the face structure. Research [14] employs the differ-
ence heatmap as weights for multi-scale facial attention loss to better landmark
restorations. Nonetheless, most of these researches succeed a general encoder-
decoder framework without full application of face priors. It is not well suitable
to handle real-world scenarios.

2.2 Blind Face Restoration

To deal with blind face restoration, recent works typically tried to adopted face-
specific information, geometry priors, facial attribute information and identity
information. The geometry priors include facial landmarks [11,14,5], face pars-
ing maps [15,3,11] and facial component heatmaps [13]. However, these prior
information are usually tough to correctly extract from LQ image due to severe
degradation in real-world scenarios.

Рис. 16: Архитектура FaceFormer. Состоит из Facial Feature
Up-sampling Module, блока с вниманием для конструирования
векторов представлений и генератора черт лица по получен-
ным эмбедингам.

• Facial Feature Generator (FFG) - необходим для вос-
становления изображения. В работе используется
предобученный StyleGan2. Скрытые представления
содержат два вида информативных признаков: скры-
тые признаки Flatent и пространственные призна-
ки Fspatial. Flatent строится из Fsemantic при по-
мощи нескольких полносвязных слоев Flatent =
MLP (Fsemantic). Fspatial используется для норми-
рования признаков в GAN.

D. Методы использующие знания предобученных диффу-
зионных моделей
1) Диффузионная модель: В последнее время на-

блюдается стремительное развитие диффузионных мо-
делей. Их генеративные способности показывают конку-
рентоспособные результаты по сравнению с генеративно-
состязательными сетями (GAN). Применение диффузи-
онных моделей в задаче слепого восстановления лиц так-
же демонстрирует впечатляющие результаты. Для облег-
чения последующего изложения методов BFR, использу-
ющих в качестве априорной информации знания предо-
бученных диффузионных моделей мы представим крат-
кое введение в диффузионные модели (англ. Denoising
Diffusion Probabilistic models, DDPM) [61], [62].
Диффузионная модель имеет прямой процесс из T

шагов и обратный процесс из T шагов. Прямой процесс
итеративно добавляет случайный шум к данным, а об-
ратный процесс итеративно восстанавливает данные из
полученного шума.
Итерация прямого диффузионного процесса получе-

ния xt из предыдущего состояния xt−1 может быть пред-
ставлена следующей формулой:

xt ∼ q(xt | xt−1) = N (xt;
√

1− βtxt−1, βtI) (21)

xt =
√
1− βtxt−1 +

√
βtϵ, ϵ ∼ N (0, I) (22)

где xt – зашумленный экземпляр данных (в нашем случае
изображение) на шаге t, β1, . . . , βt – фиксированные, а
не обучаемые, константы (заданы в планировщике (англ.
scheduler)), N – нормальное распределение.
Проведя репараметризацию (англ. reparametrization

trick), можно выразить зашумленный экземпляр xt через
исходный, незашумленный x0:
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xt ∼ q(xt | x0) = N (xt;
√
ᾱtx0, (1− ᾱt)I) (23)

αt = 1− βt, ᾱt =

t∏
i=0

αi (24)

xt =
√
ᾱtx0 +

√
1− ᾱtϵ, ϵ ∼ N (0, I) (25)

С помощью теоремы Байеса можно представить ите-
рацию обратного диффузионного процесса получения
предыдущего состояния xt−1 из текущего xt и известного
начального x0 по следующей формуле:

xt−1 ∼ p(xt−1 | xt, x0) = N (xt−1;µθ(xt, x0), σ2
t I) (26)

µ(xt, x0) =
√
ᾱt−1βt

1− ᾱt
x0 +

√
αt(1− ᾱt−1)

1− ᾱt
xt (27)

σ2
t =

1− ᾱt−1

1− ᾱt
βt (28)

Но, как правило, x0 неизвестен, выразив его из урав-
нения 25 и подставив в формулу 27 получим:

xt−1 ∼ p(xt−1 | xt) = N (xt−1;µθ(xt, t), σ2
t I) (29)

µθ(xt, t) =
1

√
αt

(
xt −

1− αt√
1− ᾱt

ϵθ(xt, t)
)

(30)

xt−1 =
1

√
αt

(
xt −

1− αt√
1− ᾱt

ϵθ(xt, t)
)
+ σtε (31)

где ε ∼ N (0, I), что предполагает, что каждая генерация
случайная.
Таким образом, при прямом диффузионном процессе

обучаемых параметров нет, а при обратном обучается
искусственная нейронная сеть ϵθ(xt, t) с размерностью
входа, совпадающей с размерностью выхода (например,
U-Net), которая предсказывает шум необходимый для
итеративного восстановления данных в уравнении 31.
2) Denoising Diffusion Restoration Models, DDRM :

Авторы DDRM [49] рассматривают задачу восстановле-
ния изображений как линейную обратную задачу:

y = Hx+ z (32)

где x – это оригинальное изображение, которое необ-
ходимо восстановить из искаженного y, H – оператор
деградации и z ∼ N (0, σ2

yI) – дополнительный гауссов
шум с известной дисперсией.
Чтобы восстановить оригинальное изображение x ав-

торы определяют DDRM как цепь Маркова xT →
xT−1 → · · · → x1 → x0, обусловленную на y. Резуль-
тирующий x0 будет являться восстановленным изобра-
жением.
Марковская цепь задаётся в спектральном простран-

стве оператора H, с помощью элементов из его сингу-
лярного разложения H = UΣV T (англ. Singular Value
Decomposition, SVD). С помощью вариационного выво-
да авторы строят целевую функцию для оптимизации
DDRM, а также показывают её связь с целевой функцией
DDPM/DDIM. Так авторы мотивируют использование
предварительно обученной модели DDPM в DDRM.
Таким образом, модифицировать потребуется лишь

итерационный процесс, согласно предложенным автора-
ми формулам, а также вид H и его SVD разложения для

Рис. 17: Результаты работы DDRM для различных задач: (a)
увеличение разрешения (англ. super-resolution) (b) устранение
размытия (англ. deblurring) (c) восстановление, дорисовка (ан-
гл. inpaiting) (d) раскрашивание (англ. colorization)

различных линейных обратных задач (Рис. 17) (устране-
ние размытия (англ. deblurring), увеличение разрешения
(англ. super-resolution), раскрашивание (англ. colorization)
и другие). Получается, что DDRM является методом без
учителя (англ. unsupervised). Узким местом метода явля-
ется требование к вычислению сингулярного разложения
(SVD), что требует значительных затрат по времени и
памяти, если матрица H имеет большую размерность.
3) Denoising Diffusion Null-space Model, DDNM:

Авторы DDNM [43] пытаются восстановить высокока-
чественное изображение x̂ из низкокачественного изоб-
ражения y рассматривая следующую модель деградации:

y = Ax+ n (33)

где x – эталонное высококачественное изображение, n –
нелинейный шум, A – линейный оператор деградации.

Рис. 18: Оригинальный обратный диффузионный процесс
DDPM.

Авторы пытаются найти изображение x̂, для которого
выполняются два свойства:

Cогласованность : Ax̂ = y (34)
Реалистичность : x̂ ∼ q(x) (35)

где q(x) – распределение эталонных изображений.
Рассмотрим задачу восстановления при отсутствии

шума при деградации:

y = Ax (36)

Пусть A ∈ RD×d, A† ∈ Rd×D – псевдообратная мат-
рица, удовлетворяющая равенству AA†A = A. Заметим,
что x̂ вида:

x̂ = A†y+ (I− A†A)x̄ (37)

удовлетворяет свойству согласованности при любом x̄.
Действительно:

Ax̂ = AA†y+ (A− AA†A)x̄ = AA†Ax = Ax = y (38)
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Рис. 19: Обратный диффузионный процесс DDNM.

От определения x̄ зависит выполнение свойство реали-
стичности, для достижения которой авторы прибегают
к диффузионным моделям. Выразив x0 из уравнения 25:

x0|t =
1√
ᾱt

(xt −
√
1− ᾱtϵθ(xt, t)) (39)

в DDNM не сразу подставляют его в формулу 27 как
в диффузионных моделях, а сначала используют его в
качестве x̄ в формуле 37:

x̂0|t = A†y+ (I− A†A)x0|t (40)

и уже затем подставляют его в формулу 27 и переходят
к xt−1 ∼ p(xt−1 | xt). Рис. 18 и рис. 19 демонстри-
руют отличие оригинального обратного диффузионно-
го процесса от обратного процесса, используемого в
DDNM. Так как в DDNM используется предварительно
обученная диффузионная модель, то благодаря такому
подходу будет выполняться свойство реалистичности,
т.е. финальный результат x0 ∼ q(x).
Кроме того, авторы представляют улучшенную версию

DDDM+, которая решает задачу восстановления 33 с
ненулевым шумом n. В отличие от DDRM [49] DDNM
не требует трудоемкого вычисления сингулярного раз-
ложения матрицы деградации – авторы предварительно
строят матрицы A и A† для задач раскрашивания (англ.
colorization), дорисовки (англ. inpainting) и увеличения
разрешения (англ. super-resolution).
4) DifFace [44]: Авторы вдохновились недавними

успехами диффузионных моделей в задаче генерации
изображений и представили метод способный справ-
ляться со сложными деградациями, используя сильные
генеративные возможности предварительно обученной
диффузионной модели без её переобучения на каких-
либо предполагаемых вручную ухудшениях с помощью
заданной модели деградации. Сначала исходное низкока-
чественное изображение ILQ поступает на вход в так на-
зываемый ”diffused estimator” f(·;w), представляющего
собой некоторую стандартную модель для восстановле-
ния изображения, например SRCNN [1] или SwinIR [63].
Далее к выходу diffused estimator добавляется шум по
формуле 25, переводя его в промежуточное состояние xN

на шаге N прямого диффузионного процесса. Наконец,
это промежуточное состояние xN подвергается обрат-
ному диффузионному процессу, результатом которого
является IHQ.
5) DR2: Вдохновившись идеей управляемой генера-

ции изображений с помощью обусловливания диффузи-
онного процесса DDPM, представленной в ILVR [64],
авторы DR2 [50] предложили метод на основе диффу-
зионных моделей для слепого восстановления лиц.
Общая схема работы DR2 проиллюстрирована на

Рис 21. Сначала в изображение y с неизвестными дегра-
дациями добавляется шум с помощью прямого диффузи-
онного процесса (формула 22), в результате получается

Рис. 20: Иллюстрация работы DifFace. Сплошными линями
обозначены этапы восстановления изображения в DifFace.
Для большей наглядности идеи метода, пунктирными линиями
обозначен прямые и обратные шаги диффузионной модели.

Рис. 21: Схема работы DR2.

yω , которое используется в качестве начального xω при
обратном диффузионном процессе. Затем при обратном
диффузионном процессе к xt−1, полученному из xt на
итерации t по формуле 31 применяется итеративное
улучшение по формуле:

xt−1 = ΦN (yt−1) + (I− ΦN )(xt−1) (41)

где ΦN (·) – это фильтр низких частот (англ. low-
pass filter), реализованный путём понижения разрешения
изображения (англ. downsampling) и последующим по-
вышением разрешения (англ. upsampling) c общим ко-
эффициентом N . Тогда (I − ΦN ) можно рассматривать
как фильтр верхних частот (англ. high-pass filter). Таким
образом, отбрасывается высокочастотная часть y, так
как она содержит мало информации из-за деградации.
Так обратный диффузионный процесс обуславливается
на y, гарантируя, что результат будет содержать базовую
семантику исходного изображения с деградациями. Чем
меньше t, то есть на поздних стадиях обратного диффу-
зионного процесса расстояние между распределениями
q(xt|xw) и q(yt|y) будет становиться больше, поэтому
на некотором шаге τ (0 < τ < ω) обратный процесс
прекращается и авторы предсказывают x0|τ выразив его
из формулы 25:

x0|τ =
1√
ᾱτ

(xτ −
√
1− ᾱτ ϵθ(xτ , τ)) (42)

Такой подход позволит справиться со сложными дегра-
дациями. После дальнейшего применения модуля улуч-
шения (англ. enhancement module) к x0|τ , в качестве
которого может служить другая передовая искусствен-
ная нейронная сеть для слепого восстановления лица
(например, VQFR [34], CodeFormer [33]), будет полу-
чено результирующее высококачественное восстановлен-
ное изображение. Преимущество подхода заключается
в том, что достаточно взять предварительно обученную
диффузионную модель для генерации человеческих лиц
без необходимости в её дообучении.
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VI. Наборы данных
Большинство исследователей задачи BFR самостоя-

тельно адаптируют существующие наборы данных изоб-
ражений лиц, вводя деградации по формуле 7. В настоя-
щий момент доступно только два набора данных [48],
подготовленных специально для задачи BFR. Далее
предоставлено краткое описание наборов данных, ис-
пользуемых исследователями при решении задачи BFR:
CelebA [65] - это набор данных с атрибутами лица,

в котором использовались изображения лиц из набора
данных CelebFaces [66]. Он содержит 202, 599 изобра-
жений лиц с 10, 177 уникальными идентификаторами
человека. Каждое изображение в CelebA аннотировано
40 атрибутами лица и 5 ключевыми точками. На основе
набора данных CelebA существующие методы [35], [32]
создают набор данных CelebA-Test для валидации моде-
ли. CelebA-Test - это синтетический набор данных с 3000
изображениями CelebA-HQ из тестового набора данных
CelebA.
FFHQ содержит 70, 000 высококачественных изобра-

жений размера 1024× 1024 извлеченных из Интернета.
CASIA-WebFace [67] была выпущена в 2014 году.

Она состоит из 494, 414 изображений лиц из 10, 575 раз-
ных субъектов. Каждое изображение имеет разрешение
250×250.
VGGFace2 [68] - это большой набор данных лиц,

который включает в себя 3, 31 миллиона изображений
от 9, 131 людей. По каждому человеку в этом наборе
данных находится в среднем 362, 6 изображений. Изоб-
ражения в VGGFace2 собраны из Google Image Search и
разнообразны по положению, возрасту и фонам. Кроме
того, каждое изображение лица в этом наборе данных
имеет ограничивающую рамку, проверенную человеком
вокруг лица и пять эталонных ключевых точек, оценен-
ных моделью [69].
IMDB-WIKI [70] состоит из 524, 230 изображений

лиц, собранных с сайтов IMDB и Wikipedia. Среди них
461, 871 изображение лица получено с IMDB, а 62, 359 -
с веб-сайтов Википедии.
Helen [71] - это сложный набор данных по локали-

зации атрибутов лица, содержащий 2, 330 изображений
лиц в высоком разрешении, сделанных в разных местах
(в домашних условиях, на улице, в фотостудии и др.).
Этот набор данных содержит 194 метки для каждого
изображения лица.
WIDER-face dataset [72] это набор данных для рас-

познавания лиц, изображения которого выбирались из
общедоступного набора данных WIDER [73]. Он состоит
из 32, 203 изображений и 393, 703 лиц.
LWF [74] содержит взятые из Интернета изображения

низкого качества со средними по уровню деградациями.
BioID [75] был создан в 2001 году и включает в себя

1, 521 изображение лиц 23 людей, сделанных в оттенках
серого.
AFLW [76] - это крупный набор данных для вырав-

нивания лиц, собранный с Flickr. Он включает в себя
25, 993 изображения лиц, аннотированных до 21 мет-
ки для каждого изображения. В данном наборе данных
присутствуют лица с разнообразными эмоциональными
выражениями.
EDFace-Celeb-1M [77] - это набор данных для задачи

увеличения разрешения фотографий. По сравнению с су-

ществующими наборами данных для лиц, EDFaceCeleb-
1M полностью учитывает расовое распределение между
людьми в процессе создания набора. Он содержит 1, 7
миллиона изображений лиц, охватывающих людей из
разных стран. Набор предоставляет собой пары изоб-
ражений лиц низкого и высокого разрешения. Для обу-
чения и тестирования моделей было использовано 1, 5
миллиона пар изображений лиц, а также имеется 140, 000
изображений реальных лиц маленького размера для про-
ведения визуальных сравнений.
EDFace-Celeb-1M (BFR128) [48] - это набор данных

для оценки производительности алгоритмов по восста-
новлению изображений лиц, созданный для слепого вос-
становления изображений (BFR). Высококачественные
изображения в этом наборе данных выбраны из EDFace-
Celeb-1M [77]. Авторы используют модели деградации
(размытие, шум, низкое разрешение, искусственные ар-
тефакты JPEG-сжатия и полная деградация) для синтеза
низкокачественных изображений на основе высококаче-
ственных изображений. С помощью этих разных моде-
лей этот набор данных может использоваться для задач
размытия, шумоподавления, удаления искусственных ар-
тефактов, увеличения разрешения и слепого восстанов-
ления лиц. Для каждой деградации в наборе содержится
1, 5 миллиона изображений с разрешением 128×128. 1, 36
миллиона изображений лиц используются для обучения
и 145, 000 - для тестирования.
EDFace-Celeb-150K (BFR512) [48] - еще один набор

данных для восстановления лица вслепую. Деградация
этого набора данных такая же, как и у EDFace-Celeb-1M
(BFR128) [48]. Он также имеет пять моделей деградаций,
включая размытие, шум, низкое разрешение, артефакты
сжатия JPEG и их комбинацию. Набор содержит 149
тысяч изображений с разрешением 512×512. Количество
обучающих и тестовых изображений составляет около
132, 000 и 17, 000 соответственно.

VII. Заключение
В данной обзорной статье мы подробно рассмотрели

современные методы и подходы, используемые в области
восстановления изображений лиц с применением глу-
бокого обучения. Основные аспекты нашего исследова-
ния включают анализ моделей деградаций, особенности
изображений лиц, вызовы, связанные с реконструкцией
лиц. Проведен анализ разнообразных методов восстанов-
ления лиц, включая геометрические подходы, которые
учитывают структуру и особенности лица, эталонные
подходы, опирающиеся на сравнение с образцами, и ге-
неративные подходы, использующие генеративные сети
для синтеза реалистичных изображений лиц.
Кроме того, изучены подходы к реконструкции лиц

с точки зрения архитектуры нейронной сети, базовых
компонентов, функций потерь и наборов данных.
Несмотря на достигнутые успехи в области восста-

новления изображений лиц, существуют все еще нере-
шенные проблемы и вызовы, такие как реконструкция
лиц при сильной деградации, улучшение реконструкции
текстур и деталей лица.
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Blind Face Restoration Survey
Sait Sharipov, Bulat Nutfullin, Narek Maloyan

Abstract—The importance of researching methods for blind
face restoration (BFR) arises from their potential practical
applications in various domains. Examples of such areas
include digital art and computer graphics for character face
reconstruction and animation, as well as social networks and
mobile applications, where they contribute to improving the
quality of images and videos.
In this paper, we conduct a review of contemporary methods

and approaches used for solving the BFR problem. We examine
various types of models based on generative adversarial
networks, autoencoders, and diffusion models, which have
demonstrated significant progress in this field. Specifically, we
analyze key aspects such as network architecture, loss functions,
quality metrics, and datasets.
Furthermore, we discuss the issues and limitations of existing

methods, as well as possible directions for future research. In
particular, we emphasize the need for developing algorithms
that are robust to various degradations and capable of adapting
to different lighting conditions, poses, and facial expressions.
In conclusion, we provide a systematic comparison of existing
methods and summarize their merits and drawbacks.

Keywords—blind face restoration, low resolution, noise,
compression artifacts, blur, deep learning, diffusion model,
generative adversarial network, GAN, image restoration
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