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Introduccion



Introduccion

e Proyecto CNES - MAP5

e Estudiar diferentes algoritmos de super-resolucién, en particular para
su utilizacién en imagenes satelitales




Introduccion

e Super-resolucién: proceso de mejorar la resolucién espacial de una
imagen estimando la alta resolucién a partir de una o varias
imdgenes degradadas de baja resolucién.
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Introduccion - M

e Video-vigilancia
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Introduccion - Motivacion

e Aplicaciones medicas

LR (Binning) AR(Ml n-model)
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Introduccion - M

e Dispositivos moviles




Introduccion - Motivacion

e Imdigenes Satelitales




Introduccion - M

En este proyecto:

e Estudiar la factibilidad de utilizar redes neuronales para mejorar la
resolucion de las imagenes satelitales



Introduccion - Motivacion

En este proyecto:

e Estudiar la factibilidad de utilizar redes neuronales para mejorar la
resolucion de las imagenes satelitales
e Responder las siguientes preguntas:

e ;Son mejores las redes neuronales de SR multi-imagen que los
algoritmos clasicos de SR?

e Dada una serie de imagenes de baja resolucién con un
desplazamiento desconocido entre ellas, jtiene sentido hacer SR
mono-imagen, registrarlas y luego utilizar un algoritmo variacional
para realizar la SR?

e ;Cémo impacta la eleccién de los métodos de interpolacién utilizados
en la generacién de la base de datos de entrenamiento?
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Imagen Digital

Una imagen digital es una representacién discreta de un campo de luz
continuo:

u(i,j) = Sij(k* u(x,y)) +n,(x,y) € Q C R (1)

Escena Desenfoque 6ptico Muestreo Ruido

u(x,y) k% u(x,y) Sij(kxu(x,y)) Sijlk*u(x,y))+n



Imagen Digital

Una imagen digital es una representacién discreta de un campo de luz
continuo:

u(i,j) = Sij(k*u(x,y))+n,(x,y) €QC R?.

Escena Desenfoque 6ptico Muestreo Ruido

u(x.y) e+ u(x,y) Silk o u(x,y)) |Sig(k * u(x,y)) + n
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Super-Resolucion

Estimacién a partir de una muestra de baja resolucién u™ de su
h

contraparte de alta resolucién u”, siendo r el coeficiente de resolucién.

r=2
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Super-Resolucion

Estimacién a partir de una muestra de baja resolucién u™ de su

h

contraparte de alta resolucién u”, siendo r el coeficiente de resolucién.

=2
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Super-Resolucion multi-imagen

Imdgenes de baja resolucién desplazadas
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Super-Resolucion multi-imagen
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Super-Resolucion multi-imagen
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Trabajos Relacionados




Trabjos Relacionados

Super resolucién Mono-Imagen

e RAISR - Romano et al.

"“&‘9"" Interpolacién
e ‘econémica

Hashing para
seleccionar el
filtro.
.

Imagen filtrada Fusién de la imagen filrada
con la imagen interpolada
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Trabjos Relacionados

Super resolucién Mono-Imagen

e Image super-resolution using deep convolutional network - Dong et
al.

ny feature maps 7 feature maps
v-resolution image  of high-resolution image

Low-resolution f§
image (input)

§ High-resolution
image (output)

Patch extraction

Non-linear mapping Reconstruction
and representation
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Trabjos Relacionados

Super resolucién Multi-Imagen

e Video super-resolution with convolutional neural networks - Kappeler
et al.

= == ==
]
=T
— £y £
. |
=
"y £y £
(
===

18



Soluciéon Propuesta y Resultados



Solucién Propuesta

Diferentes familias de soluciones:

e Métodos variacional tradicionales
e Redes neuronales:

e Mono-Imagen
e Multi-Imagen
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Regularizacion STV

Método variacional Shannon Total Variation (STV)

upr = argmin||Au — uo||3 + ASTVa(u) (2)
u:Q—R
donde,
e 1 es la imagen observada

A el operador lineal que modela la convolucién con la respuesta al
impulso del dispositivo de adquisicién.

A\ el parametro de regularizacién

STVy(u) =3 3 [IVaulk D)l 3)

(ke
donde Vou(k,l) = VU(X, 1) es el gradiente de la interpolacién de
Shanon de u en el punto (k/2,1/2).
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Regularizacion STV

Se plantea el problema de forma dual y se utiliza para resolverlo la
implementacién stvsuperres de Abergel et al. la cudl se basa en el
algoritmo Chambolle-Pock.

: A q 2
- 2 Au, @) — 6. (p)— || 2 (4
R ek p:szngEeRw<4v2u’p>+< 4, 9) = 0-(p) =I5+ woll2- (4)
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Redes neuronales

Siper Resolucién basada en redes neuronales profundas

Muestra
escalada

Imagen real _

| Entrada LR

Salida HR

DNN - Sﬁ_per Resolucion

[ | .
Conjuntos de mapas de fo (P(R(])))

activacion de la red de
pardmetros ©
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Base de datos

DIV2K - Timofte et al.

e 1000 imdgenes alta resolucion

e Contenido variado: imagenes de personas, flora, fauna, entornos
naturales, ciudades y objetos
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MatDB - Matias Di Martino

e 14 imdgenes de alta resolucion

e Variedad de texturas

24



SatDB - Imdgenes satelitales cortesia de la agencia espacial francesa
(CNES)

Resolucidon sobre el terreno: 25cm
Simulacién imagen trasladada.
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Medidas de error

PSNR
12
PSNR = 101 max : 5
%810 { T3~ (1(x) — 1(x))? ®)
donde

e /(x) imagen original
e /(x) imagen a comparar
e /,.x méximo valor posible de la sefial (ej: 255 para imagenes de 8

bits).

Mayor de PSNR significa mayor similitud de las imdgenes que se estdn
comparando.
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Medidas de error

SSIM

MSE = 144, SSIM = 0.840 MSE = 144, SSIM = 0.694 MSE = 142, SSIM = 0.662

SSIM(X,Y) = 1(X,Y)c(X,Y)s(X,Y)
Modela cualquier distorsion como una combinacién de
luminiscencia,contraste y estructura. 27



Saper Resoluciéon multi-imagen: DDVS

Detail-revealing Deep Video Super-resolution

Xin Tao et al.

Bicubic %3 Using 3 frames #3
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Saper Resoluciéon multi-imagen: DDVS

e Se realiza la estimacién de movimiento y la fusién de imagenes
utilizando una red neuronal end-to-end.

HXW  HxXW HXW |HXW
Al 7 M // A
4 7 H/2xW/2 HI2xW/2 4 Y/
i Hi4xW/4 y
g 4 (
1 32 64 128 128 128 64 32 1
__Motion Estimation | SPMCLayer Detail Fusion Net ,
D Convolution (stride 1) D Convolution (stride 2) D Deconvolution —» Skip connection
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Super Resolucion mult

Capa de compensacién de movimiento SMPC

\EL\
L
I
£,
L
Grid 1
Generator . — —
L
gass
P
L
I;
(x,) = Wre (*v) —a (w u,,) I = X MG, — x M0, — vg)
Vi T\ Ypt+vp p=1

M(x) = max(0,1— |x]).
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Super Resolucion multi-imagen:

Capa de fusion de detalles

HXW HXW [HXW
y
/ H/2xW/2 H/2xW/2
ﬁ/ H/4xW/4 /
32 64 128 128 128 64 32 1
. Motion Estimation SPMC Layer Detail Fusion Net
[] convolution (stride 1) [11] convolution (stride 2) o ->

f; = Netp(J;05)
gi,si = ConvLSTM(f,s;—1;0rs70r)
1§ = Netp (g, SF:0p) + 11"
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Saper Resoluciéon multi-imagen: DDVS

Funcién de costo:
e Primera etapa:
-
Lve = Y |l = oill + Ml VFisol s
i=—T
e Segunda etapa:

§
Lsr =Y killig' — 15”113
i=—T

e Tercera etapa:
L= Lsg + XaLlme
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Resultados - DDVS

e Se dispone del modelo ya entrenado

e |Imagenes de alta resolucién sin ruido
e Video submuestreado utilizando la interpolacién bictibica

e Se compara el resultado de la red con el algoritmo STV
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Resultados - DDVS

Prueba 1: Ndmero 6ptimo de imagenes
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Resultados - DDVS

Prueba 1: Numero éptimo de imagenes

AT A A

36.63 =3 3 Frames
Br 35.29 | mmm 5 Frames

40

32.17
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Resultados - DDVS

Prueba 2: Imagenes con ruido
Resultado NN
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Resultados - DDVS

Prueba 2: Imagenes con ruido
Resultado STV




Resultados - DDVS

Prueba 2: Imagenes con ruido

40 T T

301
25.2679
25

18.8397
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Balma Pdbouc Amiens
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Resultados - DDVS

Prueba 3: Ruido en las traslaciones

g/ = (ecos¢/, esiny’), ¢/ ~ U0, 27]

Se realiza la operacidn varias veces para obtener estadisticas del
rendimiento del método STV para varios sorteos del error.
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Resultados - DDVS

Prueba 3: Ruido en las traslaciones




Resultados - DDVS




Resultados

e Dado que las redes multi-imagen disponibles actualmente no
presentan mejores resultados que los algortimos variacionales, se
estudian las redes mono-imagen con el fin de determinar si permiten
obtener un mejor registrado, para luego aplicar algoritmos de SR
estandar.
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Super Resolucién mon

Deeply-Recursive Convolutional Network for Image Super-Resolution

Kim et al.

Ground Truth
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Super Resolucién mon

e Red neuronal convolucional profunda con una capa recursiva de

hasta 16 recurrencias

Skip connection

Embed
™| Net

Recon
Net

Input

Inference Net

Output 1

EETIAO)

-b—{ Output D

e Entrada: imagen x interpolada
e Salida: y = f(x)
o f(x) = f(f(f))

shared
filters
w
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Super Resolucién mon

Skip connection

Embed Recon
—
Net Net
Input Final
: Output
Inference Net Output D
shared
|: filters
w

H_1 = max(0, W_y x x + b_1)
Ho = max(0, Wo * H—_1 + by)
fi(x) = Ho
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Super Resolucion mono-imagen

Skip connection

Embed
g Net

Input

Recon -
O

1 5
[ ==
T ] : AY
I el ] Final
: Output
Inference Net Output D
S ——

shared
filters
w

g(H) = max(0, W x H + b)
Hy = g(Hy—1) = max(0, W x Hy_1 + b) parad = 1,...D

H(H)=(gogo...0)g(H) = gP(H)
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Super Resolucién mon

Skip connection

_,.| Embed Recon
Net Net
Input Final
: Output
Inference Net Output D
shared
|: filters
w

HD+1 = max(O, WD+1 * Hp + bD+1)
¥ = max(0, Wp2 * Hpy1 + bp2)
fs(H) =y
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Super Resolucién mon

Output 1

Skip connection

Embed Recon -
[ ©

r 3
i
| |
Input - & : :
Inference Net Output D

La salida final es el promedio de pesos de todas las predicciones

Final
QOutput

shared
filters
w

intermedias:
y= 25:1 Wy Jd
Va = f(x, gD (A(x))),
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Super Resolucion mono-imagen: DRCN

Funcion de costo

e Salidas intermedias:

D N i A~ (i
/1(9) = Zd:l Zi:l ﬁHy( ) — yd( )H2
e Salida final:

N g D » (0
/2(9) = Zi:l ﬁ”y(') - Zdzl Wy * Yd( )H2

e Funcién de costo final:

L(0) = ah(0) + (1 — a)L(6) + BlI6]1?
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Resultados - DRCN

i Cémo impacta la eleccién de los métodos de interpolacién utilizados?

Muestra

escalada__= DNN - Stiper Resolucién Salida HR

Imagen real _

Conjuntos de mapas de
activacion de la red de
pardmetros ©
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Resultados - DRCN

Restriccién y Prolongacion

L N
h X 2h X
d X 2h 2 X

R: /Qh — IQM P: IQZh = /Qh
R(Uh) = RO(Kh * uh) P(u2h) = K"« PO(uzh)'
w?h(if2,j/2) Siij=2

Ro(u")(i.j) = u"(2i,2)) Po(u?)(i.) = { 0 en otro caso
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Resultados - DRCN




Resultados - DRCN

LR - P: Bicubica
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Resultados - DRCN

HR - P-train: Bictbica - P-test: Bicubica

54



Resultados - DRCN

LR - P: Bicubica
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Resultados - DRCN

HR - P-train: Bictbica - P-test: Seven
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Resultados - DRCN




Resultados - DRCN

Interpolacién Bicubica




Resultados - DRCN
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Resultados - DRCN

LR - HR - Bicubica




Resultados - DRCN

PSNR/SSIM segln la interpolacién utilizada

., Interpolacién (Train

Base de Datos | Interpolacién (Test) il | Bicubic | ( Seve)n [ Shannon
Blineal 32.67/0.68 | 31.40/0.67 | 31.60/0.67 | 29.18/0.59

DIVaK Bicubic 31.47/0.70 | 32.73/0.70 | 30.09/0.69 | 30.36/0.63
Seven 31.92/0.68 | 30.75/0.67 | 32.75/0.69 | 29.05/0.59
Shannon 26.80/0.62 | 26.96/0.61 | 26.92/0.62 | 31.37/0.65

Blineal 37.59/0.83 35.70/0.82 37.89/0.83 35.05/0.78

VatDB Bicubic 37.50/0.84 | 38.21/0.84 | 36.26/0.83 | 36.14/0.81
Seven 37.19/0.82 35.44/0.81 38.31/0.83 34.89/0.78
Shannon 34.79/0.79 35.14/0.79 34.36/0.78 36.70/0.82

Blineal 37.59/0.90 34.26/0.87 37.30/0.89 33.78/0.83

SatDB Bicubic 36.97,/0.89 38.21/0.91 34.98/0.87 34.88/0.86
Seven 36.70/0.89 | 33.93/0.87 | 38.53/0.90 | 33.68/0.83
Shannon 35.01/0.87 35.93/0.87 34.22/0.86 | 37.41/0.89

Blineal 35.95/0.80 | 33.79/0.79 | 35.60/0.80 | 32.67/0.73

broedio Bicubic 35.31/0.81 | 36.38/0.82 | 33.78/0.80 | 33.79/0.77
Seven 35.27/0.80 | 33.37/0.78 | 36.53/0.81 | 32.54/0.73
Shannon 32.20/0.76 32.68/0.76 31.83/0.75 35.16/0.79
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Resultados - DRCN

PSNR/SSIM segln la interpolacién utilizada, utilizando im3genes con

ruido

Base de Datos

Interpolacién (Test)

Interpolacién (Train)

Bilineal Bicubic Seven Shannon

Blineal 35.95/0.80 33.79/0.79 35.60/0.80 32.67/0.73

Promedio Bicubic 35.31/0.81 36.38/0.82 33.78/0.80 33.79/0.77
Seven 35.27/0.80 33.37/0.78 36.53/0.81 32.54/0.73

Shannon 32.20/0.76 32.68/0.76 31.83/0.75 35.16/0.79

Blineal 32.83/0.62 31.16/0.60 32.42/0.62 29.88/0.56

DIV2K Bicubic 32.31/0.64 32.93/0.64 31.68/0.64 31.01/0.60
noise Seven 32.19/0.62 31.07/0.59 32.82/0.63 29.83/0.56
Shannon 28.05/0.60 29.35/0.61 28.85/0.61 31.48/0.63
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Comparacion de las redes

Condiciones de prueba:

Interpolacién bictibica

Entrenamiento de la red (R y P) = interpolacién (P) de la imagen

de entrada

Pilas de tres imagenes
e Tamano 240 x 320
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Comparacioén de las redes

Red PSNR/SSIM | [Red [ PSNR/SSIM
Mono-Imagen 27.37 / 0.94 Mono-Imagen 33.75 / 0.97
Multi-Imagen | 30.67 +0.27 / 0.96 &+ 0.0 Multi-Imagen | 40.55+0.53 / 0.95+ 0.0
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Comparacioén de las redes

:-“r I
Ml

Bicubic Sl

Bicubic
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Comparacion de las redes

|Z A= E1=.
A
PATAGONI

FARGLE S Mac DIk B3

Sl Bicubic Ml
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Comparacioén de las redes

Se evaltan los stacks de imagenes satelitales brindadas por el CNES, para

tres imagenes en cada pila

[ Red g] Ml
Train (R y P) | Bicubica Bicubica Shannon Shannon Bicubica
Test (P) Bicubica Shannon Bicubica Shannon Bicubica
Amiens 33.08 34.05 34.43 35.25 36.54
Balma 37.87 40.9 39.66 42.14 39.37
Pdbouc 33.51 37.2 33.37 38.57 32.83
Promedio 34.82+2.65 | 37.38 342 | 35.82+3.36 38.65 £ 3.44 | 36.24 =3.28

~ 7

—

La eleccién adecuada de la interpolacién tiene una ganancia en

performance comparable con una red multi-imagen.
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Comparacioén de las redes

Bicubic
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Conclusiones




Conclusiones

Estudio de factibilidad de utilizar redes neuronales para mejorar la
resolucion de las imagenes satelitales:

e El método de regularizacién STV presenta mejores resultados que las
redes neuronales cuando se tiene un error en las traslaciones de
menos de 0.3 pixeles.

e El tiempo de ejecucién de las redes es significativamente inferior que
para el algoritmo STV: 3 segundos contra aproximadamente 245.

e En caso de contar con tres imdgenes con desplazamiento sub-pixel
entre si, el resultado de utilizar una red multi-imagen es de 5dB mas
que el obtenido al utilizar una red mono-imagen.
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Conclusiones

i Como impacta la eleccién de los métodos de interpolacién?

e El impacto en la performance al elegir la misma interpolaciéon para
crear la imagen sintética durante el entrenamiento que la elegida
como interpolacién para muestrar la imagen al comienzo de la red es
de un promedio de 3dB mas.

e Si se conoce el PSF de la cdmara se debe elegir ese modelo para la
restriccion.

e En base a la experiencia empirica de este trabajo, elegir de nicleo
para la prolongacién el PSF de la cdmara genera una ganancia
promedio de 1dB, aunque no se puede asegurar que sea optima en
todos los casos.
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Preguntas
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