Tesis de Maestria - PEDECIBA
Informatica

Super-Resolucion en Imagenes

Mercedes Marzoa Tanco

Tutores: Dr. Andrés Almansa
Dr. Matias D1 Martino

Dr. Gonzalo Tejera

Instituto de Computacion - Facultad de Ingenieria

Universidad de la Reptblica

June 2019






Resumen

El problema de super-resolucion refiere al proceso de mejorar la resolucion espacial de
una imagen estimando la alta resolucién a partir de una o varias imagenes degradadas de baja
resolucion. Estas técnicas han sido ampliamente investigadas debido al gran impacto que
tienen en variadas aplicaciones, como ser aplicaciones médicas, imagenes satelitales o video
vigilancia. Recientemente con el desarrollo de las redes neuronales profundas han surgido
varias alternativas eficaces para resolver este problema.

En este trabajo se presenta el estado del arte para los algoritmos de super-resolucién,
utilizando métodos mono-imagen y multi-imagen. Se comparan los métodos basados en
redes neuronales profundas con un método variacional propuesto recientemente (STV). En
particular, se estudia como impactan las diferentes estrategias con la incertidumbre en la
estimacion de la traslacion entre las imdgenes de baja resolucion.

Para entrenar los métodos basados en redes neuronales es necesario generar muestras
sintéticas a partir de imdgenes de alta resolucidon. Se evaliia como la eleccion de los métodos
de sub-muestreo y sobre-muestreo afecta el aprendizaje de las redes. Ademas, se cuantifica
el impacto de entrenar y testear una red utilizando datos generados con diferentes modelo de
degradacién. Los experimentos sugieren que la definicion de estos pasos juegan un papel
fundamental y afectan significativamente lo que las redes aprenden.

Se realizan experimentos con imdgenes satelitales, suponiendo el modelo de degradacion
desconocido.

Por ultimo, se proporciona como resultado adicional de esta tesis, un programa de cédigo
abierto que permite mejorar la resolucion de una imagen, seleccionando el tipo de red (mono-
imagen o multi-imagen) y el modelo de degradacion con el que se generan los datos de

entrenamiento. La interfaz puede ser utilizada para reproducir los resultados aqui presentados.
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Capitulo 1

Introduccion

El problema de super-resolucion (SR) refiere al proceso de mejorar la resolucion espacial
de una imagen estimando la alta resolucion a partir de una o varias imagenes degradadas de
baja resolucion (Figura 1.1) [41]. Las técnicas para resolver la SR han sido ampliamente in-
vestigadas debido al gran impacto que tienen en variadas aplicaciones, como ser aplicaciones
médicas [16, 27, 6], imdgenes satelitales [7] o videovigilancia [51].

Dentro de los impactos en aplicaciones médicas se encuentra su utilizacion en las ima-
genes de resonancia magnética. La adquisicion de este tipo de imédgenes en alta resolucion
requiere que el paciente se mantenga quieto por largos periodos de tiempo, causando dis-
conformidad e incrementando la probabilidad de movimiento, lo que puede llevar a obtener
imagenes con ruido. Por tal motivo, adquirir la imagen en baja resolucién y procesarla para
crear una de alta resolucion reduce en gran medida el tiempo necesario de la adquisicion
[40, 37]. En el caso de las imagenes satelitales mejorar la resolucion resulta de gran utili-
dad para lograr una mejor identificacién y una precisa extraccion de las caracteristicas de
cobertura de la tierra, lo que resulta de gran utilidad en diversas dreas de trabajo, dentro de
las que se encuentran la inteligencia militar, planificacion agricola, y gestion de recursos
hidricos [44, 43, 45]. Por ultimo, en el caso de la videovigilancia es frecuente la utilizacién
de técnicas de SR debido a la necesidad de reconocer los objetos de una escena, por ejemplo,
el rostro de una persona o la matricula de un vehiculo [51, 33].

1.1. Objetivos y aportes

En el marco del proyecto realizado por el centro nacional de estudios espaciales de
Francia (CNES) y el laboratorio de matematica aplicada (MAPS5) de la Université Paris
Descartes se busca estudiar diferentes algoritmos de super-resolucion, en particular para su

utilizacion en imégenes satelitales.
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Figura 1.1 Ejemplo de super-resolucion: a la izquierda se observa una imagen en baja
resolucion y a la derecha la misma imagen pero en alta resolucion.

En este trabajo se presenta el estado del arte para los algoritmos de super-resolucién, tanto
para algoritmos que utilizan una tnica imagen de entrada como para algoritmos que utilizan
varias imdgenes de entrada para generar un imagen de alta resolucion de salida. En particular
se seleccionan algunos de los algoritmos de SR y se estudia el comportamiento de los mismos
para las imagenes satelitales. A su vez, se analiza la importancia del sub-muestreo con
respecto a la eleccion del nicleo de interpolacion y como dicha eleccion afecta al proceso de
aprendizaje de las redes. Mds atn, se estudia como esta eleccion se encuentra relacionada al
modelo de degradacién y como su andlisis numérico previo puede proporcionar informacion
preliminar de cuén dificil es el proceso que se esta invirtiendo.

Por altimo, se realiza como resultado adicional de esta tesis, un programa de c6digo
abierto que permite mejorar la resolucién de una imagen, seleccionando el tipo de red

(mono-imagen o multi-imagen) y el modelo utilizado para el entrenamiento de la red.

1.2. Trabajos Relacionados

Los métodos de super-resolucidn han sido histéricamente muy estudiados debido a la
importancia que tiene la super-resolucion en diversas dreas. Entre los algoritmos existentes
se encuentran desde métodos bésicos de interpolacion a métodos mas complejos, como los
basados en ejemplos, los cuales aprenden las correspondencias entre secciones de imagenes
de alta y baja resolucion basandose en ejemplos existentes [13, 38, 12]. Otra familia de
soluciones explota la auto-similitud de la imagen [21], por ejemplo, se basan en que estadis-
ticamente las secciones en una imagen natural tienden a repetirse dentro de la misma imagen
y a diferentes escalas. Por otro lado, los métodos basados en la dispersion (por ejemplo, [49])
utilizan una representacion dispersa para las secciones de la entrada de baja resolucion, y
aprenden un conjunto de coeficientes dptimos de esta representacion para generar la salida
de alta resolucion.
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Recientemente debido a los buenos resultados obtenidos por las redes neuronales convo-
lucionales se han propuesto una nueva generacién de algoritmos de super-resoluciéon basados
en redes neuronales profundas, los cuales se pueden separar en dos grandes familias. Una de
las familias de métodos existentes [29, 52, 9, 28, 31], llamada mono-imagen, utilizan una
sola imagen como entrada, mientras un segundo tipo [42, 23, 26, 25], llamada multi-imagen,
utiliza multiples imdgenes de baja resolucion para reconstruir una de alta resolucion.

A continuacion se presentan brevemente los principales trabajos realizados separandolos

seglin sean de una u otra familia.

1.2.1. Super-Resolucion Mono-Imagen

Un algoritmo rapido y preciso para obtener una imagen de alta resolucion (HR) a partir
de una de baja resolucion (LR) es el algoritmo RAISR propuesto por Romano et al [38]. La
idea central del algoritmo es mejorar la calidad de un método de interpolacién econémico
(ej. Bilineal) aplicando un conjunto de filtros pre-aprendidos mediante pares LR-HR de
secciones de imdgenes (Ver figura 1.2). Los filtros se disefian para minimizar la distancia
euclidiana entre la imagen de entrada y la imagen real. El algoritmo sigue los siguientes
pasos: (i) Aumenta el tamafo de la imagen de entrada mediante un método de interpolacién
econdmico. (ii) Crea una tabla hash conteniendo el conjunto de filtros aprendidos, utilizando
la base de datos de entrenamiento, donde las claves de la tabla hash son en funcién de las
propiedades del gradiente. Los filtros se aplican a la salida de (i) para mejorar la calidad. (iii)
Se mezclan las salidas de (i) y (i1) con diferentes pesos en cada pixel para asi producir la
salida final.

Unos de los primeros en introducir el uso de redes convolucionales para resolver el proble-
ma de SR fueron Dong et al. [9] quienes propusieron la utilizacion de una red convolucional
de tres capas, alcanzando buenos resultados (Figura 1.3). Luego, Kim et al. [29] proponen una
red convolucional recursiva, la cual permite mejorar el rendimiento sin introducir pardmetros
por las capas convolucionales adicionales y proponen a su vez dos métodos para evadir
el problema de explosion/desvanecimiento del gradiente, supervision de las recursiones y
conexiones salteadas (Figura 1.4).

Otro tipo de red es SRGAN [31], propuesta por Leding et al. SRGAN es una generative
adversarial network (GAN) capaz de inferir imdgenes foto-realistas a escala x4. Consiste
en una red profunda con arquitectura ResNet utilizando el concepto de GAN para crear una
funcion de perdida perceptiva, remplazan el uso del error cuadratico medio (MSE) como
medida de perdida con una nueva medida calculada en los mapas de caracteristicas de la red,

lo que lo hace mds invariante a cambios en el espacio de pixeles (Figura 1.5).
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Otro tipo de red propuesto son las redes neuronales residuales. Uno de estos trabajos es
el presentado por Zhang et al. [52] que proponen una red neuronal residual para asi utilizar
completamente todas las caracteristicas jerarquicas de la imagen LR original. Proponen un
bloque denso residual (RDB) como el médulo de construccion de la red. EI RDB puede
leer el estado del RDB anterior a través de un mecanismo de memoria contigua, y puede
utilizar completamente todas las capas dentro de €l a través de conexiones densas locales.
Las caracteristicas acumuladas se conservan de forma adaptativa mediante la fusién de
caracteristicas locales. Por ultimo, proponen la fusién de caracteristicas globales para fusionar
de forma adaptativa las caracteristicas jerarquicas de todos los RDB en el espacio LR. Con el
aprendizaje residual global, combinan las caracteristicas superficiales y las caracteristicas
profundas, dando como resultado las caracteristicas densas globales de la imagen LR original
(Figura 1.6).
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(a) La fusion selecciona los pixeles filtrados en (b) Permite la mejora de contraste. La interpola-
areas estructuradas y los pixeles de la interpola- cion falla en la recuperacion de dreas estructura-
cién econdémica en dreas planas. Imagen tomada das, donde los filtros pre-aprendidos juegan un
de [38]. rol clave. Imagen tomada de [38].

Imagen interpolada

Imagen filtrada Fusion de la imagen filtrada
con la imagen interpolada

(c) Flujo para aumentar la resolucién de una imagen.

Figura 1.2 Esquema de RAISR Proponen dos esquemas de fusion diferentes, (a) y (b), que
resultan en diferentes efectos de mejora. (a) Permite la amplificacion de las altas frecuencias
aplicando los filtros pre-aprendidos, sin modificar las frecuencias medias o bajas. En las
areas de baja frecuencia un aumento de escala lineal produce buenos resultados dado que no
hay detalles finos para recuperar ni alising para eliminar, por lo que no es necesario mejorar
los resultados en estas dreas. (b) Permite la mejora de una amplia gama de frecuencias, lo
que genera imagenes de mejor aspecto debido al efecto de mejora de contraste. En (c) se
muestra el esquema de flujo basico de los diferentes bloques del algoritmo para aumentar la
resolucion de una imagen.
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Figura 1.3 Arquitectura propuesta por Dong et al. [9]. Dada una imagen de baja resolucién
Y, la primera capa de convolucién extrae un conjunto de mapas de caracteristicas, la segunda
capa mapea dichos mapas con las secciones de alta resolucion y por ultimo, la tercer capa
combina las predicciones dentro de un vecindario para producir la imagen final de alta
resolucion. Imagen tomada de [9].
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) o\ /G
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Figura 1.4 Arquitectura propuesta por Kim et al [29]. Se compone por tres sub-redes, la
embedding network, inference network y reconstruction network. La inference network es la
encargada de la recursién mediante una capa recursiva. Imagen tomada de [29].
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Figura 1.5 Arquitectura propuesta por Ledig et al. [31]. Por cada capa de convolucién
se indica su correspondiente tamafo de nicleo (k), nimero de mapas (n) y stride (s). Para
discriminar las imdgenes reales HR de las SR generadas, crean la red discriminadora. Imagen

tomada de [31].
For 4~For Iyg
A
Global Residual Learning

(a) Consta principalmente de cuatro partes: la red de extraccion de caracteristicas superficial

(SFENet), los bloques densos residuales (RDB), la fusién densa de caracteristica (DFF) y la
red de muestreo ascendente (UPNet).

v

=
Concat

Farr Fy

Local Residual Learning

(b) Arquitectura del bloque residual denso (RDB)

Figura 1.6 Arquitectura propuesta por Zhang et al. [52]. Imdgenes tomadas de [52].
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1.2.2. Super-Resolucion Multi-Imagen

Los algoritmos de SR multi-imagen generalmente resuelven dos problemas, el de esti-
macion de registrado donde se estima el movimiento entre las imdgenes y el de estimar la
imagen HR a partir de la informacién recuperada en el registrado.

Para el registrado existen numeroso trabajos tanto de flujo 6ptico [20, 24] cémo de block
matching [2, 53].

Hay diferentes enfoques para realizar la SR, algunos realizan la estimacién de movimiento
y luego la estimacién de la imagen HR entrenando por separado cada parte, mientras otros
trabajos realizan el entrenamiento de punta a punta, es decir entrenan la estimacién de
movimiento y de la imagen HR en conjunto. Uno de los trabajos que realiza el entrenamiento
por separado es el de Kappeler et al. [26], quienes proponen una red neuronal convolucional
(CNN), primero estiman el movimiento con el algoritmo de Druleas [11] y luego compensan
el movimiento entre las imdgenes consecutivas, para ser utilizadas como entrada en la
CNN encargada de proveer la imagen HR (Figura 1.7). Un procedimiento alternativo es
el propuesto por Tao et al. [42]. Presentan una red que realiza ambos entrenamientos en
conjunto. Proponen una red neuronal convolucional que tiene una capa de compensacion de
movimiento sub-pixel y la entrenan de punta a punta, tanto para la estimacion de movimiento

como para la estimacion de la imagen de alta resolucion (Figura 1.8).

Fo W8 LO=ER e Ey

Figura 1.7 Arquitectura propuesta por Kappler et al. [26]. Se compone por tres capas
de convolucién. Se muestran las tres opciones de incorporacion de las imagenes previas y
posteriores en el proceso, por simplicidad se muestra la arquitectura para tres imagenes de
entrada. Imagen tomada de [26].

1.3. Organizacion del documento

El resto del documento queda organizado de la siguiente forma, en el capitulo 2 se

presentan los aspectos tedricos que enmarcan el trabajo, en particular se presenta el tema de
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HXW HXW HXW |HXW
» H/2xW/2 H/2xW/2
H/4xW/4
s @.@
1 32 64 128 128 128 64 32 1
Motion Estimation SPMC Layer ) Detail Fusion Net
l:‘ Convolution (stride 1) D Convolution (stride 2) D Deconvolution —» Skip connection

Figura 1.8 Arquitectura propuesta por Tao et al [42]. Presenta una estructura del tipo
encoder-decoder con conexiones salteadas. Imagen tomada de [42].

super-resolucion, estimacion de movimiento, redes neuronales y técnicas utilizadas para la
evaluacion. En el capitulo 3 se presentan los tres métodos de super-resolucion utilizados en
este trabajo, y las extensiones llevadas a cabo en este contexto, explicando cual es el motivo
de las mimas.

En el capitulo 4 se presentan los experimentos realizados. Por ultimo, en el capitulo 5
se presenta la discusion final sobre los resultados obtenidos y las principales lineas de

investigacion a explotar a partir de lo aqui realizado.






Capitulo 2
Marco Teorico

Este capitulo presenta los aspectos tedricos generales que enmarcan el trabajo. El mis-
mo cuenta con cuatro secciones, en la primera seccion se presenta el problema de super-
resolucion, en la segunda seccién se presentan las técnicas de estimacion de movimiento,
en la tercera seccion se presentan las redes neuronales y por dltimo, en la cuarta seccion se

presentan técnicas de evaluacion.

2.1. Super-Resolucion

En la mayoria de aplicaciones de imédgenes digitales es critico contar con imagenes de
alta resolucién (HR), buscando mejorar el aspecto para la percepcion humana o para mejorar
la representacion para el posterior procesamiento por las miquinas [16, 27, 6, 7, 51]. La
resolucion de una imagen determina el nivel de detalle que puede ser extraido de la misma.

Una imagen digital estd formada por pequefios elementos llamados pixeles, la resolucién
espacial refiere a la densidad de pixeles en una imagen y se mide en pixeles por unidad de
area. Una imagen HR es entonces una imagen con alta densidad de pixeles. La resolucién
espacial de una imagen se ve limitada por el dispositivo de adquisicion, los dos principales
tipos de sensores utilizados son los CCD o dispositivos de carga acoplada y los CMOS o
Semiconductores Complementarios de Oxido Metélico [41]. Estos sensores normalmente
estan dispuestos en una matriz bidimensional. El tamafio del sensor, o de forma equivalente,
el nimero de elementos del sensor por unidad de drea determinan la resolucién espacial de la
imagen a capturar. Cuanto mayor densidad tienen los sensores, mayor resolucion espacial
tienen las imagenes. Una manera directa de aumentar la resolucion espacial es aumentar la
densidad del sensor reduciendo el tamafio del mismo. Sin embargo, a medida que el tamafio
del sensor disminuye, la cantidad de luz que incide en cada sensor también disminuye,

causando el llamado ruido de disparo. Ademas, el costo del hardware del sensor aumenta
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con el aumento de la densidad del sensor o con el incremento de la densidad de pixeles
de la imagen. Por lo tanto, la limitacién del hardware en el tamafio del sensor restringe la
resolucion espacial de la imagen que puede ser capturada [22].

Mientras que los sensores de adquisicion limitan la resolucion espacial de la imagen, los
detalles de la imagen, es decir las bandas de alta frecuencia, también se encuentran limitados
por la 6ptica debido a los desenfoques de la lente (asociados con la funcién de dispersion
del sistema (PSF)), los efectos de aberracion de la lente, la difraccion o el desenfoque 6ptico
debido al movimiento.

La construccion de los sensores de adquisicidon y los componentes Opticos para capturar
las imagenes de alta resolucién son muy caros. Ademads del costo, en muchas aplicaciones la
resolucién también estd limitada por la velocidad de la cdmara y el hardware de almacena-
miento. Otra forma de abordar el problema de obtener imdgenes de alta resolucion es aceptar
imagenes degradadas y mediante técnicas de procesamiento de sefiales mejorar la resolucion
de las mismas. Estas técnicas se denominan super-resolucion (SR).

Se define entonces a la super-resolucion como una técnica que construye un imagen
de alta resolucién a partir de una o varias imagenes observadas de baja resoluciéon (LR),
aumentando las componentes de alta frecuencia y eliminando la degradacién causada por el
proceso de captura de la imagen mediante cAmaras de baja resolucion. Los algoritmos de SR
se pueden separar en dos grandes familias, los que utilizan una tnica imagen denominados
cominmente SR mono-imagen y los que utilizan varias imdgenes combinando la informacién

no redundante para formar una tinica imagen, denominados SR multi-imagen [22, 50].

2.1.1. Super-Resolucion Mono-Imagen

Una imagen digital es una representacion discreta de un campo de luz continuo. La

formacion de una imagen digital puede ser modelada como
u(i,j) = Sij(kxu(x,y)) (x,y) € Q C R, 2.1)

donde el niicleo & representa el desenfoque Optico de la lente y S representa la operacion de
muestreo realizada por el sensor discreto de la cdmara [41]. Las coordenadas discretas (i, j)
se muestrean sobre el dominio regular [1...H] x [1...W] wf Q", donde £ ilustra la distancia
entre las muestras discretas, o lo que es 1o mismo, el tamafio del pixel, W y H representan el

ancho y alto de la imagen.

Formulacion Discreta: Dada una imagen continua u(x,y), se consideran dos muestras
discretas u" (i, j) y u™(i, j) asociadas a la grilla discreta Q" y Q™ respectivamente, siendo

r el coeficiente de resolucidn, en el caso de r = 2 se tiene una muestra con el doble de
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resolucion que la otra. La primera muestra se considera una representacion de alta resolucion
de la segunda.
El problema de super-resolucion se formula entonces como la estimacion a partir de una

muestra de baja resolucién «’” de su contraparte de alta resolucién u”.

2.1.2. Super-Resolucion Multi-Imagen

La super-resolucion multi-imagen se define como el proceso de alinear y combinar varias
imagenes de baja resolucién con pequenos desplazamientos entre ellas para producir una de
mayor resolucién (Figura 2.1) [22].

Al igual que en el modelo matemadtico para una Unica imagen (Ecuacion 2.1), si se tienen n

capturas se puede modelar el problema de super-resolucion multi-imagen como
u(i, j) = Si j(k* gp(u(x,y))), p=1,...n, (x,y) €QCR, (2.2)

siendo ¢; la deformacion geométrica o desplazamiento.

v

A 4

‘ I ‘ Imagen HR

/ Imagen LR

(desplazamiento
sub-pixel )

Imagenes LR de
la misma escena

Figura 2.1 Super-resolucion multi-imagen. A la izquierda se encuentran las capturas LR
de una misma escena, en el centro se encuentran las imagen LR con alineacion sub-pixel
y a la derecha se muestra la imagen HR resultado de fusionar las imagenes LR utilizando
métodos de super-resolucion.

2.2. Estimacion de movimiento

Las técnicas de alinear imdgenes y estimar el movimiento en secuencias de imagenes han
sido ampliamente utilizadas, uno de los primeros ejemplos es el algoritmo de alineacion de

traslacion basado en secciones (patches en ingles) desarrollado por Lucas y Kanade en 1981
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[34]. Con el tiempo se han desarrollado una gran cantidad de algoritmos mas sofisticados,
[3, 15] presentan un resumen de dichas técnicas. Dos de las técnicas mas utilizadas para la

estimacién de movimiento son las llamadas Block Matching y Flujo Optico.

Block Matching

La técnica de Block Matching (Figura 2.2) consiste en estimar el movimiento entre dos
imdgenes buscando la correspondencia de bloques entre ellas, siendo un bloque una porcién
rectangular de la imagen. Para cada pixel en la primera imagen, o imagen de referencia, se
calcula la distancia entre los bloques, para ello se centra un bloque en el pixel de referencia en
la primer imagen y se calcula la distancia a todos los bloques de la segunda imagen dentro de
un rango (ventana) alrededor del pixel de referencia. El bloque que tenga la menor distancia
es el bloque de correspondencia. Una funcién de costo comun para calcular la distancia es la
suma de la diferencia al cuadrado de los pixeles dentro del bloque (SDD), pero se pueden
utilizar otras.

-
/' p + desp.
. 4

Bloque

Ventana

Figura 2.2 Block Matching: Busca calcular la distancia entre el bloque de la imagen de
referencia (izquierda) centrado en el pixel p y todos los bloques de la segunda imagen
(derecha) en una ventana, es decir, centrados en el pixel p més un desplazamiento (p +
desp.).

Flujo Optico

Una manera de establecer las correspondencias entre dos imagenes consiste en estimar las
traslaciones locales que deben aplicarse a cada region de una imagen para que, localmente,
coincida con la segunda[41]. Dada una imagen de referencia Iy(x) muestreada en ubicaciones
discretas de pixeles x; = (x;,y;), se quiere encontrar donde se ubica con respecto a la imagen

I1(x). Una solucién de minimos cuadrados a este problema es encontrar el minimo de la
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suma de la diferencia al cuadrado (SSD)

ESSD(“) = Z[ll (x,' + u) - I()(xi)]z = Zeiz, (2.3)

i i

donde u = (u,v) es el desplazamiento y e¢; = I (x; + u) — Ip(x;) se denomina el error residual
o diferencia de desplazamiento entre imédgenes. Se puede tener una medida de error mas
robusta a outliers remplazando el termino de error cuadratico con una funcién mas robusta.
Los algoritmos de flujo éptico calculan el movimiento de cada pixel de forma individual, es
decir, el nimero de vectores de movimiento es igual al nimero de pixeles (ver Figura 2.3).

La ecuacioén de flujo 6ptico andloga a la ecuacion 2.3 se puede escribir como
E 1) = U )2
ssp—or ({ui}) = Y_[I (xi+ui) — I (x:)]?, (2.4)
i

Dado que el niimero de variables {u;} es dos veces el numero de medidas, el problema
es indeterminado. Hay dos formas clasicas de resolver este problema, una es realizando la
sumatoria local sobre la superposicion de regiones y la otra es agregar términos de suavizado
en el campo u;, utilizando regularizacién o campos aleatorios de Markov, y luego se busca
un minimo global.

Un numero importante de trabajos para la estimacion del flujo Optico se basan en la
utilizacion de patches [34], otros proponen regularizar minimizando sobre todos los vectores
de flujo [20], mientras otros lo hacen mediante redes neuronales [10, 30].
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—

(a) Dos imédgenes de la base de datos Flying Chairs y su campo de flujo.

(b) Cdédigo de colores del campo de flujo. El pixel central no tiene movimiento y
el desplazamiento del resto de los pixeles es el vector desde el centro al pixel.

Figura 2.3 Flujo éptico. Imagenes tomadas de [10].
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2.3. Redes Neuronales

Antes de introducir las redes neuronales se introduce brevemente el aprendizaje auto-
matico. Un algoritmo de aprendizaje automatico es un algoritmo que puede aprender de los
datos [14]. Mitchell [35] define aprender como sigue: Se dice que un programa de compu-
tadora aprende de la experiencia E con respecto a alguna clase de tareas T y la medida de
rendimiento P, si su desempeiio en las tareas en T, medido por P, mejora con la experiencia
E.

Sea un ejemplo una coleccidn de caracteristicas que se han medido cuantitativamente a
partir de algtin objeto o evento, representado normalmente como un vector x € R” donde cada
entrada x; del vector es una caracteristica. Las tareas de aprendizaje automatico se describen
generalmente en términos de como el sistema de aprendizaje automdtico debe procesar el
ejemplo. Un ejemplo de una tarea de aprendizaje automatico es la clasificacion, en este tipo de
tarea se le pide al programa que especifique a cudl de las categorias k pertenece una entrada.
Para resolver esta tarea, al algoritmo de aprendizaje generalmente se le pide que produzca
una funcién f: R" — 1,...,k. Cuando y = f(x), el modelo asigna una entrada descrita por
el vector x a una categoria identificada por el c6digo numérico y. Hay otras variantes de la
tarea de clasificacion, por ejemplo, donde f genera una distribucion de probabilidad sobre
las clases. Un ejemplo de una tarea de clasificacion es el reconocimiento de objetos, donde
la entrada es una imagen, y la salida es un c6digo numérico que identifica el objeto en la
imagen [14].

Para evaluar las habilidades de un algoritmo de aprendizaje automético, se debe disefiar
una medida cuantitativa de su rendimiento. Por lo general, esta medida de rendimiento P es
especifica de la tarea T que realiza el sistema.

Los algoritmos de aprendizaje automéatico pueden clasificarse en términos generales como
supervisados o no supervisados, segun el tipo de experiencia que se les permite tener durante
el proceso de aprendizaje. El aprendizaje no supervisado implica observar varios ejemplos
de un vector aleatorio x, e intentar aprender implicita o explicitamente la distribucién de
probabilidad p(x), o algunas propiedades interesantes de esa distribucién, mientras que el
aprendizaje supervisado implica observar varios ejemplos de un vector aleatorio x y un valor
asociado o vector y, y aprender a predecir y a partir de x, generalmente estimando p(y|x).

En 1957 Rosenblatt crea Perceptron [39], considerada una de las primeras miquinas
capaces de aprender (Figura 2.4). Estaba compuesta por una tnica capa capaz de separar
datos linealmente separables. Las redes neuronales que se utilizan actualmente manejan
las ideas introducidas por Rosenblatt intercalando millones de neuronas interconectadas de

diversas maneras.
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Figura 2.4 Perceptron.

Las redes neuronales consisten en un conjunto de unidades, llamadas neuronas, las cuales
se encuentran conectadas entre si. Usualmente los modelos de redes neuronales se organizan
en diferentes capas, el tipo de capa mds comun es la capa totalmente conectada en la que las
neuronas entre dos capas adyacentes estdn conectadas por pares, pero las neuronas dentro de
una misma capa no comparten conexiones. A continuacion se presentan algunos de los tipos

de redes mas utilizados.

2.3.1. Deep Feedforward Networks

Las Redes Neuronales Prealimentadas (Feedforward Neural Networks en ingles) tienen
como objetivo aproximar una funcién f*, por ejemplo, para un clasificador y = f*(x) se
mapea una entrada x a una categoria y. La red define un mapeo y = f(x; 6) y aprende el valor
de los parametros 6 que resultan en la mejor funcién de aproximacion [14].

Se denominan redes feedforward debido a que la informacidén fluye a través de la funcién
que evalda x, a través de los célculos intermedios utilizados para definir f, y finalmente a
la salida y. No existen conexiones de retroalimentacion en las que las salidas de una capa
sean entrada de la misma capa (red neuronal recurrente). Se representan por la composicién
de varias funciones, por ejemplo, si se tienen tres funciones conectadas la red serfa f(x) =
O (M (x))) donde 1) es la primera capa de la red, f(?) es la segunda capa y asi,
siendo el largo de la cadena lo que determina la profundidad del modelo. A la capa final de
una red se la denomina capa de salida. Durante el entrenamiento no se especifica la salida de
cada capa, sino que se da la entrada de la red y la salida, es decir los datos de punta a punta.
A cada elemento de una capa f () se lo denomina neurona o unidad y busca, dada una serie

de entradas, calcular un valor de salida utilizando su funcién de activacion. Una neurona se
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Figura 2.5 Red neuronal de dos capas. Red compuesta por n entradas, una capa oculta con
d neuronas y una capa de salida con m neuronas. Notar que hay conexiones entre las capas
pero no dentro de una misma capa.

compone en general de una operacion lineal y una funcién de activacion no lineal. En el caso

de una red con una unica capa oculta (Figura 2.5) se tiene:
= Entrada: x
= Pre-activacién: a = w7 x 4 b!
= Activacién capa oculta: (V) (x) = g(a(x))
= Capa de salida: x = g(w@Th(1) 4 p(2))

Al momento de disefiar una red de este tipo se debe definir cuantas capas debe contener la
red, cdmo deben estar conectadas dichas capas y cudntas neuronas debe contener cada una.
También es necesario definir la funcién de activacion que se utilizard para la capa oculta. Una
de las funciones de activacién mds utilizadas es la funcién ReL.U - unidad lineal rectificada,
la cual se define como g(x) = max(0,x).

El aprendizaje profundo permite que los modelos computacionales compuestos de multi-
ples capas de procesamiento aprendan representaciones de datos con multiples niveles de
abstraccion. Se utiliza el algoritmo de propagacion hacia atrds (Backpropagation en inglés)
para indicar cémo se deben transformar los pardmetros internos utilizados para calcular la
representacion en cada capa a partir de la representacion de la capa anterior. Si bien una

Unica capa oculta con un nimero arbitrariamente grande de neuronas es un aproximador
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universal, las redes poco profundas son ineficientes para representar funciones complejas.
Sin embargo, las redes neuronales profundas pueden calcular funciones con un numero de
regiones que crece de manera exponencial con la profundidad de la red, siendo mucho mas
rapidas que una red de una tnica capa oculta con el mismo nimero de neuronas. La Figura
2.6 compara el limite de decision de una red de una tnica capa con una de dos capas con el
mismo nimero de unidades ocultas, ilustrando las ventajas de la profundidad. Se puede ver
como el modelo profundo consigue el limite deseado de forma mads precisa.

Otro de los motivos para utilizar redes profundas es debido a la organizacién jerarquica que

Figura 2.6 Limite de decision de una red de una capa vs. de dos capas con igual niimero
de neuronas. Clasificacion binaria utilizando un modelo con 20 neuronas ocultas (linea
continua) y un modelo profundo con dos capas de 10 neuronas cada una (linea punteada). A
la derecha se muestra una seccién aumentada de la figura de la izquierda. Las marcas rellenas
indican los errores realizados por el modelo de 20 neuronas ocultas. Imagen tomada de [36].

presentan en general los datos. Por ejemplo, una cara esta compuesta de ojos, los cuales estan
compuestos de bordes, etc. por lo que tener varias capas de procesamiento tiene un sentido
intuitivo en estos datos.

Veamos ahora el aprendizaje basado en optimizacion. Se quiere encontrar f(x; 0) que
aproxime datos en un conjunto de puntos (xi,y;), .., (xn,yn) y se tiene la red definida por
f(x;0) = fO (=D (£ (x))). Se plantea el problema como una minimizacién

6 = argming ¥ L(f(x::0).y:). 2.5)
i=1

donde 6 = [W(l),W(z), o W(”)] y L es la funcién de ajuste (conocida en ingles como loss).
Se realiza la optimizacién mediante el descenso por gradiente.

Lo que se busca en realidad es minimizar el error de prediccion esperado:

0" = argmingE, y{L(f(xi;0),yi)}. (2.6)
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Para obtener una buena aproximacion del error esperado se necesitan contar con muchos
datos. El objetivo del aprendizaje automatico es que el algoritmo entrenado funcione bien
en datos no conocidos, a esta habilidad se le llama generalizacion y se mide con el error de
generalizacion o test error.

Sea L(x,y,0) = Li(x,y,0) + AR(0), donde el primer termino (L;) penaliza el error de
clasificacion sobre las muestras de entrenamiento y el segundo termino (R(6)) impone que el
ajuste a los datos se haga de manera suave. A es una constante que ajusta el balance entre estos
dos términos, y se debe ajustar para balancear el error de clasificacion y la generalizacion a
nuevos datos.

Para encontrar los pesos Optimos que minimicen L se utiliza descenso por gradiente
041 =6, —mVeL(6;),n>0, (2.7)

siendo 1 el learning rate.

Si el nimero de muestras n > 1 calcular

VoL(0) =) VoLi(x;,yi:0) +AVoR(6), (2.8)
i=1

es muy costoso dado que se tienen n términos. Una forma es aproximar utilizando

pequeiios conjuntos (minibatch), donde en cada paso se utiliza un subconjunto diferente.

2.3.2. Redes Neuronales Convolucionales

Las redes convolucionales son redes neuronales que utilizan, en al menos una de sus
capas, la convolucién en lugar de la multiplicacion general de matrices [14].
Convolucion en imagenes

La convolucién en imagenes es una operacion lineal entre una imagen y un filtro (Figura
2.7), generando una nueva imagen. El valor de cada pixel se calcula como la suma ponderada

de los pixeles de la imagen u y un nicleo de convolucién h:

(uxh) (i, j) =Y u(i—k, j—Dh(k,1). (2.9)
k.l

Capa de convolucién

Una capa tipica de una red de convolucion consiste en tres etapas (Figura 2.8):
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Figura 2.7 La imagen de la izquierda es convolucionada con el filtro del medio creando la
imagen de la derecha. Los pixeles en celeste indican la ventana del origen que se convierte
mediante la convolucion con el filtro en el pixel de destino verde. Imagen tomada de [41].

1. Se realizan varias convoluciones en paralelo, una por cada filtro, generando un conjunto

de mapas de activacion.
2. A cada mapa de activacion se le aplica una funcién no lineal de activacién (ej: ReLU).

3. Se utiliza una funcién de poolig para reducir la salida de la capa, la cual consiste en

comprimir cada mapa de activacion por separado.
Alguna de las ventajas de utilizar este tipo de redes son las siguientes:

= Conexiones esparzas: teniendo el nucleo de convolucién menor que la entrada se tienen

menos operaciones.

= Pardmetros compartidos: a diferencia de las capas totalmente conectadas, se comparten

los pesos (filtros) en varios elementos de la entrada.
» Equivarianza: si la entrada se traslada, la salida se traslada.

= Diferente tamafio de entrada: a diferencia de las las redes que tienen definida una
multiplicaciéon de matrices con un tamafo fijo de matriz, la convolucidén procesa

cualquier tamaiio de datos sin la necesidad de modificar la arquitectura.

Pooling

La capa de pooling ayuda a que la representacion sea aproximadamente invariante a
pequeiias traslaciones de la entrada. Es comun insertar de forma periddica capas de pooling
entre las capas de convolucion para extraer caracteristicas multi-escala y a la vez para reducir

la cantidad de parametros de la red.
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Figura 2.8 Capa de convolucion: Dada una imagen de entrada de tamafo M x N x C'y m filtros
de tamafio d X d X c, se realiza primero la convolucién generando m mapas de activacion.
Luego se aplica una funcién de activacion a cada mapa de activacion para luego aplicarle
pooling y asi reducir el espacio de representacion. Por ejemplo, se puede implementar una
capa de pooling con filtros de tamafio 2 x 2 aplicados con un paso (stride) de 2, reduciendo
asi cada capa por dos a lo largo y ancho. En el recuadro gris hay un ejemplo de pooling (en
paticular de Max Pooling).

Volumen de salida

Hay tres hiper-pardmetros que controlan el tamafio del volumen de la salida:

» Profundidad, refiere al nimero de filtros a utilizar.
= Stride, refiere a cuanto se mueve el filtro. Tipicamente 1 o 2 (ver Figura 2.9).

= Zero-padding, refiere a cuantos ceros se agregan al volumen de entrada para controlar
el volumen de salida (Ver figura 2.10).

Se calcula entonces el tamafio del volumen de salida en funcién del volumen de entrada (W),
el campo receptivo de las neuronas de la capa de convolucién (F), el stride (S) y la cantidad
de ceros del zero-padding utilizados en el borde (P)

(W —F +2P)

1. 2.10
S + (2.10)

Viéndolo con un ejemplo [32] si se tiene una entrada de tamafio 32 x 32 x 32, 10 filtros de

tamafo 5 x 5, stride de 1 y zero-padding de 2, el tamafio de salida es

(32—5+2%2)
1

+1=32,
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teniendo en cuenta la cantidad de filtros, el tamaifio final es de 32 x 32 x 10.

(a) Imagen de entrada: 9 x 9,
Filtro: 3 x 3 Stride: 2,
Salida: 4 x 4.

w

(b) Tamaiio de salida: (W — F)/stride + 1,
Ej:(9—3)/2+1=4

Figura 2.9 Dimensiones de la salida segun el tamafio de la entrada y del stride.

Una dificultad que los algoritmos de optimizacion de redes neuronales deben superar surge
cuando el grafo computacional se vuelve extremadamente profundo. Las redes feedforward
con muchas capas tienen grafos computacionales muy profundos, lo mismo ocurre con
las redes recurrentes, que construyen grafos computacionales muy profundos al aplicar
repetidamente la misma operacion en cada paso de tiempo de una secuencia temporal larga.
La aplicacién repetida de los mismos pardmetros da lugar a dificultades.
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(a) Imagen de entrada: 9 x 9,
Filtro: 3 x 3 Stride: 1, Pad de borde 1
Salida: 9 x 9.

Figura 2.10 Zero-padding: Normalmente se utilizan capas de convolucion con stride 1, filtros
de tamafio F x F y zero-padding de (F — 1)/2 para preservar el tamafio.

Por ejemplo, si se tiene un grafo que contiene un camino que consiste en multiplicar
repetidamente por una matriz W, después de 7 pasos, esto es equivalente a multiplicar por W’.
Suponiendo que W tiene una descomposicion en valores propios W = Vdiag(A)V 1. En este
caso simple, es sencillo ver que W = (Vdiag(A)V 1)’ = Vdiag(1)'V~!. Cualquier valor
propio A; que no sea cercano al valor absoluto 1 explotara si es mayor que 1 en magnitud o
desaparecera si es menor que 1 en magnitud. El problema de desvanecimiento y explosion de
gradiente refiere al hecho de que los gradientes a través de dicho grafo también se escalan de
acuerdo con diag(A)". Los gradientes que se desvanecen dificultan saber en qué direccion
deben moverse los pardmetros para mejorar la funcion de costo, mientras que los gradientes

en explosion pueden hacer que el aprendizaje sea inestable.

2.3.3. Redes Neuronales Recurrentes y Recursivas

Las redes neuronales recurrentes son una familia de redes neuronales para procesar
datos secuenciales. Al igual que una red convolucional es una red neuronal especializada en

procesar una grilla (p.e. imagenes), una red neuronal recurrente (RNN) es una red neuronal
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especializada en procesar una secuencia de valores x| . x(®). Las redes recurrentes pueden
procesar secuencias de longitud variable, utilizan la informacidn de la salida de la red en el
tiempo anterior o el valor de un estado oculto interno a la red.

Muchas de las redes neuronales recurrentes utilizan la ecuacién 2.11 para definir los

valores de las unidades ocultas
hy — f(h(,_l),x[;e)7 (2.11)

donde £, representa el estado interno oculto en el tiempo 7, i, 1) el estado interno oculto en
el tiempo (¢ — 1), x; 1a entrada en el tiempo actual ¢ y f la funcion de recurrencia, dependiente
de los paramentos 0 e independiente de ?.

Una red neuronal recurrente puede pensarse como multiples copias de la misma red,
donde cada una le pasa un mensaje (estado) al sucesor.

En la Figura 2.11 se muestra una arquitectura basica de RNN. Tipicamente se agregaran
caracteristicas arquitectnicas adicionales, tales como capas de salida que leen informacion

fuera del estado / para hacer predicciones.

f Unfold

Figura 2.11 Red Neuronal Recurrente sin salidas. Simplemente procesa la informacién de la
entrada x incorporandola al estado / que se transmite a través del tiempo. A la izquierda se
muestra la arquitectura de la red, el cuadrado negro indica el paso de un solo paso de tiempo.
A la derecha se presenta la misma red vista como un grafo computacional desplegado, donde
cada nodo ahora esta asociado con una instancia de tiempo particular. Imagen tomada de
[14].

Las redes neuronales recursivas son un tipo de generalizacion de las redes recurrentes
(Figura 2.12). Tienen un tipo diferente de grafico computacional, estructurado como un arbol

profundo en lugar de la estructura en forma de cadena de las redes recurrentes.
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Figura 2.12 Red Neuronal Recursiva, tiene un grafo computacional que generaliza la red
recurrente, pasando de un grafo de tipo cadena a un arbol. Una secuencia de tamafio variable
X(1):%(2), ---»X(;) S€ puede asignar a una representacion de tamafo fijo (la salida o), con un
conjunto fijo de parametros (las matrices de peso U, V, W). La figura ilustra un caso de
aprendizaje supervisado en el que se proporciona un objetivo y que estd asociado con toda la
secuencia. Imagen tomada de [14].
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2.4. Medidas de error

Para estudiar el rendimiento de los algoritmos de super-resolucién analizados y utilizados

en este trabajo es necesario previamente definir las métricas que se van a utilizar.

PSNR - Peak Signal to Noise Ratio

El peak signal to noise ratio (PSNR) es una medida cuantitativa de la diferencia entre
dos imédgenes, comtinmente utilizada para medir la calidad entre una imagen degradada y la
original [41]. Sea I(x) la imagen original y /(x) es la imagen a comparar, el PSNR se deriva
del error cuadrético medio

MSE = lZ(I(x) —I(x))?, (2.12)

nx

o lo que es equivalente, a la raiz error cuadratico medio (RMS)

RMS = vVMSE.

El PSNR se define como
PSNR = 1010 L =201lo Iax (2.13)
210 MSE 210 RMSE |’ .

donde 7,4, es el maximo valor posible de la sefial (ej: 255 para imédgenes de 8 bits). El valor
de PSNR se aproxima a infinito cuando el MSE se aproxima a cero, es decir, un valor mayor

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

SSIM - Structural Similarity Index Measure

El valor structural similarity index measure (SSIM) es otra de las métricas de calidad
conocida para medir la similitud ente dos imdgenes. Fue desarrollada por Wang et al. [47] y es
considerada por tener una buena correlacion con el sistema de percepcion visual humano. En
vez de utilizar métodos tradicionales de medida de error (ver Figura 2.13), modela cualquier
distorsién como una combinacién de tres factores que son la luminiscencia, el contraste y la
estructura (Figura 2.14).

Se calcula la luminiscencia como el promedio de la intensidad:

)
w=—Y x (2.14)
Nizl
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Suponiendo X e Y dos imdgenes, la funcién de comparacion de la luminiscencia [(X,Y) es
una funcion de p, y Uy.

Luego, se remueve de la sefal el promedio de la intensidad. X — u, corresponde a la
proyeccion del vector X en el hiperplano definido por

xi:().

M=

1

Se utiliza la desviacién estandar (raiz cuadrada de la varianza) como el estimado del contraste

de la sefial. Un estimado imparcial esta dado por

i=1

o ;i(x—u)z " (2.15)
X N—l l X . .

La comparacion de contraste ¢(X,Y) es la comparacién de o, y Oy.

Por ultimo, la sefial se normaliza por su propia desviacion estdndar. La comparacion de
estructura, s(X,Y), se realiza en las sefial normalizada (X — ) /o,y (Y — 1)/ 0.

Se integran las tres componentes para asi obtener la medida de similaridad completa:

SSIM(X,Y) =1(X,Y)c(X,Y)s(X,Y). (2.16)

1, c y s se definen en la ecuacién 2.17. Un punto importante es que los tres componentes
son relativamente independientes, por ejemplo, el cambio de luminiscencia y/o contraste no

afecta la estructura de la imagen.

2 C
Z(X,Y):;‘)‘L;l7
pe + py +Ci
20,0, +C
XY)=—F——F— .
c(X,Y) 2+ 021G (2.17)
C
s(X,Y) :ny—ﬂ_
0,0y, + (3

La constante C; se incluye para evitar la inestabilidad cuando u? + uyz tiene un valor cercano
a cero, especificamente C; = (K{L)?, donde L es el valor rango dinamico de los pixeles (255
para imagenes en escala de grises de 8 bits), y K; < 1 es una constante pequefia. Las mismas
consideraciones se tienen para C; y C3.

El valor maximo es 1 y se da unicamente cuando X =Y.
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Original, MSE = 0 MSE = 144, SSIM = 0.988

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

Figura 2.13 Ejemplo MSE vs SSIM. Todas las imdgenes distorsionadas tienen aproximada-
mente los mismos valores de error cuadritico medio (MSE) con respecto a la imagen original,
pero la calidad es muy diferente. La medida SSIM da una mejor nocién de la similitud entre
las imdgenes. Imagen tomada de [47].

Signal Luminance
ignal X Measurement l
Contrast
4 Measurement Luminance
Comparison
Contrast - Similarity
Signal Luminance Comparison Combination Measure
ignal’y Measurement
_ Structure
Contrast Comparison

Measurement

N

Figura 2.14 Diagrama del sistema de medida de similitud estructural SSIM. Figura tomada
de [47].



Capitulo 3
Trabajo propuesto

En este capitulo se presenta el estudio de las diferentes técnicas de super resolucion,
en particular para su posterior utilizacion con imagenes satelitales. En este capitulo y los
siguientes, nos enfocaremos en un subconjunto de los algoritmos de SR existentes. La
seleccion de los algoritmos a estudiar se basa en su relevancia, actualidad, y disponibilidad
de cddigo o detalles de implementacion provista por los autores. Se estudian algoritmos para
los dos enfoques principales, es decir, para SR mono-imagen y multi-imagen.

Si bien existe un gran nimero de técnicas propuestas en la literatura, es comun que los
detalles de implementacién y descripcion de los algoritmos sea insuficiente. Aun peor, la
mayoria de los trabajos publicados no acompaifian la publicacién con la publicacién del
codigo utilizado. Una de los principales aportes de este trabajo es proveer y publicar de
manera abierta los cddigos desarrollados.

En la primera seccion de este capitulo se presenta la importancia de la eleccién del
método de interpolacidn para problemas de super resolucién basados en redes neuronales, en
la segunda seccion se presentan las redes utilizadas para problema de siper resolucidn, tanto
mono-imagen como multi-imagen y en la ultima seccion se presenta el algoritmo variacional

(STV) para stiper resolucion.

3.1. Interpolacion

Como vimos en el capitulo 2, el problema de super resolucion se puede definir de forma
discreta como sigue, dada una imagen continua u(x,y), consideramos dos muestras discretas
ul(i, j) y u?'(i, j) asociadas a la grilla discreta Q" y Q" respectivamente. La primera se
considera la representacion de alta resolucion de la segunda ya que se muestrea con el doble
de la resolucion.
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El problema de super resolucién se formula como la estimacion a partir de una muestra de
baja resolucién u*" de su contraparte de alta resolucién u”. Transformar imagenes discretas
del dominio Q" a Q%" y viceversa requiere de la previa definicién de operaciones de down-
sampling y over-sampling.

Definiendo I, como el conjunto de imégenes discretas en el dominio Q" se define el

operador de Prolongacién como el mapeo de la cuadricula gruesa a la cuadricula fina
P . IQZh — Igh .
Por otro lado, la transformacion inversa es realizada por el operador de Restriccion
R: IQh — IQZh .
La restriccion R se define entonces como sigue,
hy __ h
R(u") = Ro(Kpxu") (3.1)

donde K, es un kernel definido en el dominio de alta resolucién y Ro(u") es el operador de
down-sampling,
Ro(u") (i, j) = u"(2i,2)). (3.2)

De forma similar se define la prolongacién P utilizando la definicion de over-sampling,
P!y = K" s Py (u®h), (3.3)

Po(u”") (i, j) =
0 en otro caso

(3.4)

Los operadores de restriccion y prolongacion se definen de la forma recién mencionada
para asi controlar los efectos de aliasing durante la restriccion y evitar la generacion artificial
de altas frecuencias durante la prolongacién. Como se puede observar en la Figura 3.1 , los
operadores de restriccion y prolongacion llevan respectivamente el espacio de frecuencia al

intervalo [51, 5]y [7++ 77)- En este proceso las frecuencias {vo,vo % (5;)} en el intervalo

(5, ﬁ] se mapean a las mismas frecuencias vy € [Z—é, Z—é]
Es entonces que la definicién del kernel de suavizado K” es de crucial importancia para

el control de aliasing [19, 8]. Algunos de los kernels mds populares son los siguientes:

13

9 9 1
707E717E707E]'

o« g !
= Bi-linear: K = \|Vv||V2’ % [

. . . vy —
s Bi-cubic: K = TR V= [1

=

—_

N
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Un método alternativo para la interpolacién puede ser implementado en el dominio de
Fourier [1]. Sea S(zx, zy) la representacién del operador de muestreo de factor (zy,z,) definido
por

Seezy ] (65 7) = U(2aj,2yi) (3.5)

donde U es la interpolacion de Shannon:

1 - ox Yy
Ulxy) = oY en(o)ex(Bia, B)e2 (i +). (3.6)

ac|[3 %
pelH4
il denota la transformada de fourier discreta de u y

1/2 silyl=P/2

VPeNVyeZ,ep(y) = | Sino

(3.7)

Es de destacar que si bien a primera vista puede parecer que utilizar un kernel Gaussiano
presenta buenos resultados, no es apropiado pues el decaimiento que presenta a altas frecuen-

cias no es suficiente para controlar el aliasing introducido por el operador F.

Problema inverso: Las operaciones de prolongacién y restriccion recién definidas pue-
den ser expresadas como operaciones lineales sobre el conjunto de pixeles de una imagen.
Mas precisamente, si se representan las imagenes discretas como columnas de vectores, se
puede escribir la restriccion y la prolongacién como multiplicacion de matrices. Las matrices
Py R tienen dimension [HW x 2%y [ZY x HW] respectivamente. Notar que incluso para
dominios Q" de resolucién pequeia el tamafio de las matrices P y R puede ser muy grande.
Por simplicidad se asume que el dominio de alta resolucién Q" estd definido por W y H par,

lo que se puede asegurar mediante preprocesamiento de padding.
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Ilr

Figura 3.2 Ilustracion de las operaciones de restriccion y prolongaciéon como multiplicacion
de matrices.

Ihr

Imagen de test:I (x, y) R(TI) P(R(I))=A(I) AMNI)

Figura 3.3 De izquierda a derecha: (i) Un ejemplo de imagen de test (Iyg), (ii)) mapeo de
la imagen de entrada de Ion a I, (iii) interpolacién de R(Igg) en Q" y por tltimo (iv) el
resultado de la inversion de A. En este experimento se utilizé Backslash de Matlab para la
inversion de A.

Definiendo la matriz A = PR se puede expresar la imagen de baja resolucion /;,, interpolada
en Q", como la transformacién lineal I;, = Al como se ilustra en la figura 3.2. Por lo tanto,
el problema de stper resolucion se puede interpretar como una inversion de la transformacion
A. Analizando la estructura de la matriz A, es f4cil de ver porque el problema de stper reso-
lucién es un desafio. N = WH denota el numero de pixeles en el dominio de alta resolucién
Qryn= # el nimero de pixeles en la grilla grilla de baja resolucién Q"

El rango de la matriz A de N x N esta acotado por n = %’, por ello A es una matriz no
invertible. Méas aun, al menos N — n de los valores propios de A son nulos, lo que significa
que que tres cuartas partes del espacio de entrada se colapsan en el nicleo de la matriz.
La figura 3.3 muestra una imagen de test y su version de baja resolucién. La imagen de la
derecha muestra el resultado de obtener una solucién simple de super resolucion calculando el
seudo-inverso de A mediante métodos numéricos estandar, por ejemplo, aplicando soluciones

numéricas eficientes como el Backslash de Matlab.
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Valores propios de A

—bilineal-bilineal

- - -bilineal-bicubico

1.6 bilineal-seven

- - -bicubico-bilineal

——bicubico-bicubico
bicubico-seven

- - -seven-bilineal

- - -seven-bicubico

——seven-seven

Valor empirico

| | )
300 350 400

Figura 3.4 El producto de las matrices R y P se pueden expresar como una transformacién
lineal de A en el dominio de alta resolucion. El gréfico ilustra los valores propios de A para
diferentes combinacion de los nucleos de restriccion y prolongacion. Se indica primero el
utilizado para la restriccion y luego para la prolongacion.

En la figura 3.4 se muestran los valores propios de A cuando se utilizan diferentes nucleos
para las definiciones P y R. Los mejores resultados se dan cuando con n cercano a cero los
valores propios son altos, y para n mayor a 256 son cero.

Se puede ver en la figura 3.5 el dominio de frecuencia de una imagen de ejemplo y los
dominios de frecuencia cuando se realiza la reduccion y prolongacién con el mismo nucleo
o cuando se realiza la reduccién con un ntcleo y la prolongacién con otro, mientras en la

figura 3.6 se ven las imdgenes del mismo ejemplo.

3.2. Super Resolucion basada en redes neuronales profun-

das

Si bien la inversion explicita de Irg — Iy es extremadamente desafiante, métodos de
DNN han demostrado muy buenos resultados para resolver este problema. Los métodos
supervisados utilizan pares de muestras {/;g,Iyr }; para optimizar millones de pardmetros 6
y aprender un mapeo empirico fg(Irr) — Igg-

Se han propuesto muchas arquitecturas de red alternativas para realizar la stiper resolucion.
A pesar de ello, la gran mayoria de dichos métodos [29, 42, 9, 38, 28, 31, 23] consideran
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(a) En la etiqueta se muestra el nicleo utilizado para la restriccién y para la prolongacién, cuando se
indica uno solo significa que se utiliza el mismo, en caso contrario se indica primero el utilizado para
la restriccion y luego para la prolongacidon (Seven-Bicubica).

(b) Ampliacién del grafico de la imagen 3.5a.

Figura 3.5 Reduccion y Prolongacion en el dominio de frecuencia Se muestra la Transfor-
mada de Fourier de la imagen original y de las imdgenes luego de aplicarle la restriccion y
prolongacién utilizando el mismo nucleo en algunos casos y distinto nuicleo en otro.
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(c) Detalles luego de aplicarle a (a) la reducciéon  (d) Detalles luego de aplicarle a (a) la reduccién
y prolongacion (Seven) (Seven) y prolongacién (Bicubica)

Figura 3.6 Imdgenes de ejemplo luego de realizar Reduccion y Prolongacion.

una interpolacion bi-cibica como un primer paso. Este primer paso aumenta el tamafio de la
imagen de entrada (LR) a la forma de salida deseada como se ilustra en la Figura 3.7, y la red
queda entrenada consiguiendo mejorar la entrada borrosa para que coincida con su muestra
original (HR). Por lo tanto, los sub-muestreos de interpolacion y los nicleos de muestreo son

de crucial importancia durante el proceso de aprendizaje.

3.2.1. Super Resolucion mono-imagen.

A continuacion se presenta la red "Deeply-Recursive Convolutional Network for Image
Super-Resolution"propuesta por Kim et al. [29]. Proponen una red neuronal convolucional
profunda con una capa recursiva de hasta 16 recurrencias, con el fin de obtener mejores
resultados sin necesidad de introducir nuevos pardmetros para las capas de convolucién. Para
la SR, el campo receptivo de una red convolucional determina la cantidad de informacion que
se puede obtener para inferir los componentes faltantes de alta frecuencia. Dado que la SR es
un problema inverso mal condicionado, es decir, no se puede obtener toda la informacién a
partir de los datos disponibles, la recopilacion y el andlisis de mayor cantidad de pixeles pue-

de generar mayor cantidad de datos para asi estimar los datos perdidos en la baja resolucion.
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Muestra
Imagen real escalada Salida HR

DNN - Stiper Resolucién

" Entrada LR

I | >

P(R(I)) Conjuntos de mapas de fo(P(R(1)))
activacién de la red de
parametros ©

Figura 3.7 Esquema cldsico de una DNN para stper resolucién. I representa una imagen
(real de alta resolucidn), la cual es submuetreada (R(I)) simulando una muestra de baja
resolucion. El primer paso es aumentar la escala de la imagen de baja resolucién (P(R(1))),
luego la imagen es mejorada utilizando la red DNN con parametros 6. Utilizando datos de
entrenamiento, se optimizan los pardmetros 6 para minimizar || — fg(P(R()))||2-

Una forma de extender el campo receptivo de una red es aumentar la profundidad de
la misma, ya sea agregando una o varias capas de convolucién o utilizando una capa de
pooling. Ambos enfoques tienen inconvenientes, una capa de convolucion introduce mayor
cantidad de pardmetros y una capa pooling comtinmente descarta parte de la informacién.
Para problemas de SR los detalles de la imagen son muy importantes, por tal motivo, no es
bueno utilizar pooling. Una alternativa es aumentar la profundidad agregando nuevas capas
con un peso diferente para cada una introduciendo una mayor cantidad de parametros, lo
que puede llevar a necesitar mas datos o a sobre-ajustarse. Para evitar estos inconvenientes
es que proponen la utilizacion de una red convolucional profunda recursiva. La red aplica
repetidamente la misma capa de convolucidn tantas veces como se desee, haciendo asi que

no aumente el nimero de pardmetros.

La red tiene un campo receptivo de 41 x 41 por lo que optimizarla utilizando descenso
estocdstico de gradiente resulta muy complejo debido a que no converge facilmente. A su
vez, el aprendizaje de las dependencias entre los pixeles con una sola capa de pesos también
resulta complejo. Para lidiar con estas dos dificultades proponen que todas las recursiones
sean supervisadas, es decir, utilizan luego de cada recursion los mapas de caracteristicas
para reconstruir la imagen objetivo (HR) utilizando el mismo método de reconstruccién para
todas las recursiones. Dado que en cada recursion se predice una imagen HR distinta, se
combinan al final todas las predicciones de los diferentes niveles de la recursién para obtener
una prediccién mds precisa. Otra propuesta para lidiar con las dificultades es la utilizacion de
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Figura 3.8 Arquitectura propuesta por Kim et al. Kim et al. [29].
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una conexion salteada desde la entrada de la red a la capa de reconstruccion, esto es de gran
utilidad debido a la alta correlacion entre la entrada y la salida de la red en los problemas de
SR.

Proponen un modelo compuesto por tres sub-redes (Figura 3.8): La Embedding net
representa la entrada como un conjunto de mapas de caracteristicas, la Inference net es
la componente principal, encargada de llevar a cabo la stiper resolucién y por dltimo la
Reconstruction net transforma el mapa de caracteristicas de las salidas de la recursion al

espacio original (1 o 3 canales).

El modelo matemaético propuesto es el siguiente, la red toma como entrada una imagen x
interpolada (para obtener al tamaio final deseado) y predice la imagen de salida y. El objetivo
es obtener un modelo f que prediga los valores ¥ = f(x), donde j es el estimado de la salida

real y. Definen las funciones f1, f>, f3 de cada sub-red, siendo el modelo final la composicién

de las tres: f(x) = f3(f2(f1))-

La primer sub-red Embedding net se define como,

H_1 =max(0,W_y xx+b_y)
Hy = max(0,Wox H_| + b)
f1(x) = Hyp

La sub-red Inference net (f;) toma como entrada la matriz Hy y computa la matriz de
salida Hp. Se utilizan los mismos pesos y bias para todas las operaciones. Sea g la funcioén

que modela la recursion de la capa de recursion, se tiene:
g(H) = max(0,W xHy_ + )
La relacién de recurrencia es entonces:

H; = g(del) = max(O,W *Hy_y +b) parad=1,..,D.
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/> es equivalente a la composicion de la misma funcion elemental g:

La sub-red Reconstruction net f3 toma como entrada el estado oculto Hp y devuelve la

imagen de alta resolucion.

Hp,1 = max(O,WDH x Hp +bD+1)
y= max(O,WD+2 * Hpi1 —|—bD+2>
f3(H) =9

Para evitar el desvanecimiento o explosion de gradiente le agregan al modelo la supervi-
sion de la recursion. Bajo la asuncion de que la misma representacion se puede usar una y
otra vez durante las convoluciones de la red de inferencia, la misma red de reconstruccion se
utiliza para predecir las imagenes HR para cada recursion, es decir, la red de reconstruccién
ahora genera D predicciones y todas se supervisan simultanedmente durante el entrenamiento.
Luego, todas las predicciones se promedian durante la etapa de test. Dado que en los proble-
mas de SR la entrada y la salida de los algoritmos tienen una fuerte correlacién, proponen
agregar una conexion salteada directa desde la entrada a la red de reconstruccion.

Cada prediccion intermedia bajo la supervision recursiva se encuentra dada por:

$a = fx,8D(fi(x))).

parad =1,2,....D, donde f3 toma dos entradas, una desde la conexidn salteada. La salida final

es el promedio de pesos de todas las predicciones intermedias:
~ D ~
y= Zd:1 Wq.Yd

donde w, denota los pesos de las predicciones reconstruidas de cada estado oculto intermedio
durante la recursion.

Para el entrenamiento, dado un conjunto de entrenamiento {x’, yi}f.\; |» €l objetivo es
encontrar el mejor modelo f que prediga correctamente los valores § = f(x). En la confi-
guracion de regresion de minimos cuadrados, tipica en SR, se minimiza el error cuadrético
medio %||y — f(x)||> promediado durante el entrenamiento, lo que favorece el PSNR. Con
la supervision recursiva se tienen D + 1 objetivos para minimizar, D salidas de la capa de
recursiéon mds la salida final.

Para salidas intermedias, se tiene la funcion de loss,
0(0) =X TV s |y @ =32

donde 6 denota el conjunto de pardmetros y y}i(i) es la salida de la recursion nimero d. Para

la salida final, se tiene
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Figura 3.9 Imdgenes ejemplo de la base de datos ScSR [49] propuestas en [29] como base de
entrenamiento.

L(8) =XV | S|y =2 w2

Por lo que la funcion final de loss L(6), es:
L(6) = al1(0) + (1 —a)k(8) +B|6]|*

donde o denota la importancia del objetivo en las salidas intermedias y 8 denota el
multiplicador de la disminucién del peso. Establecer un valor de o alto hace estable el
procedimiento de entrenamiento ya que las primeras recurrencias convergen facilmente. A
medida que el entrenamiento avanza, & debe decaer para aumentar el rendimiento de la salida
final.

Para el entrenamiento utilizan 91 imdgenes propuestas en [49]. Para testing, utilizan
cuatro datasets, Set5 y Set 14, usados usualmente como benchmarks, B100 que consiste en

imagenes naturales y Urban 100 que consiste en imdgenes urbanas (Figura 3.9).

3.2.2. Super resoluciéon multi-imagen.

A continuacién se presenta la red Detail-revealing Deep Video Super-resolution de
Xin Tao et al. [42] para realizar SR utilizando multiples imigenes. Se realiza tanto la
estimacion de movimiento como la fusién de imédgenes utilizando una red neuronal end-to-
end. Disefian un red entrenable de punta a punta, la cual toma una secuencia de largo Nr de
imdgenes en LR y produce una imagen Igl en HR. La red esta compuesta por tres médulos: (1)
Estimacién de movimiento, modulo responsable de estimar el movimiento entre las imigenes.
(i1)) Compensacion de movimiento, modulo responsable de alinear las imagenes utilizando
la estimacion del movimiento calculado. (iii) Fusion de detalles, modulo responsable de
aumentar la escala de la imagen y agregar los detalles a la misma.

El modulo de estimacién de movimiento toma dos frames de baja resolucioén y produce
el campo de movimiento LR:

Fiyj = Netye(I". 17, O0uE), (3.8)
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donde F;,; = (ui_>j,v,~_>j) es el flujo de movimiento de la imagen IiL ala IJL y OyE es el
conjunto de pardmetros.

Si bien probaron FlowNet [10] utilizan el modulo de compensacién de movimiento
(MCT) de VESPCN [4] dado que tiene menos parametros, lo que lo hace més veloz.

Compensacion de movimiento (Capa SPMC)

Crean una capa que utiliza la informacidn sub-pixel para realizar la compensacién de

movimiento y a la vez mejorar la resolucién. Se define como
JH = LayerSMpC(JL,F; OC), (3.9)

donde J* es la imagen de entrada LR y J¥ la imagen de salida HR, F es el flujo 6ptico y ¢ el
factor de escala.

La capa SMPC contiene dos sub-modulos: el primero, llamado Sampling Grid Generator,
calcula las coordenadas transformadas de acuerdo al flujo éptico estimado F = (u,v) como

X
( p) — Wra (XP> —a <XP * ”P) , (3.10)
Yp Yp Ypt+Vp

donde p representa las coordenadas en LR, x, € y,, son las dos coordenadas del pixel p, u,
y vp los vectores de movimiento estimados en el paso anterior, Wr,o son las transformadas de
las coordenadas (dependen del flujo F' y del factor de escala @) y x;, e y;, son las coordenadas
transformadas en el espacio ampliado, como se puede ver en la figura 3.10.

El segundo médulo, llamado Differentiable Image Sampler, donde la imagen de salida se
construye en el espacio ampliado de acuerdo a x,, e y,,. El resultado es la imagen Jf :

Jg = ZlfﬁM(xZ —x)M (¥}, — ), 3.11)
p:

donde g indexa los pixels en la imagen HR, x, € y, son las coordenadas para el pixel gen la
grilla HR, M(.) es el kernel de muestreo, en este caso bilineal, M (x) = max(0,1 — |x|).

Fusion de detalles

Dado que JIH tiene tamafio HR, el costo computacional es un problema. JIH es dispersa
y la mayoria de los pixeles son cero. Esto genera que la red sea muy grande para poder
capturar los patrones en J7. No es posible utilizar una interpolacién simple para rellenar los
pixeles desconocidos dado que los valores interpolados dominan durante el entrenamiento.

Por tultimo, hay que tener especial atencion con el uso de la imagen de referencia. Por un lado,
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Sampler

Ciriel

I’F.-’m-’f'.-Jrr.-f'}
Figura 3.10 Capa SMPC (Factor de escala 4) A la izquierda se encuentra el diagrama de la
capay a la derecha se encuentra la ilustracion de la capa SPMC. Figura tomada de [42].

la imagen de referencia es la guia para la SR por lo que la salida HR es consistente con la
imagen de referencia en términos de estructura de la imagen. Pero, a su vez, en bisqueda de
darle énfasis a la imagen de referencia, se puede generar un descuido con las otras iamgenes,

quedando como un sistema de SR de una tUnica imagen.

Arquitectura de la red

Proponen una estructura del tipo encoder—decoder con conexiones salteadas para evitar
los problemas recién mencionados. La sub-red encoder reduce el tamafio de la imagen de
entrada (a 1/2 en este caso), permitiendo reducir el costo computacional, también ayuda
a que el mapa de caracteristicas sea menos esparzo para poder utilizar la informacion sin
necesidad de que la red sea demasiado profunda. Las conexiones salteadas se utilizan en
todas las etapas para acelerar el entrenamiento. Se agrega un modulo ConvLSTM [48] en el
medio para trabajar la entrada secuencial.

La estructura de la red incluye:

fi = Netg(J7 6F), Encoder,
8i,Si = convLSTM(f;,si—1,0LsTm), (3.12)
I(gi) = Netp(gi,s¥:6p) + 157, Decoder.

Tes la

Donde I(()’) es la i-ésima salida, sf es el mapa de caracteristicas de Netg e I(])”
interpolacion bi-cubica utilizada para el upsample de Ié.

En la figura 3.11 se puede ver la arquitectura de la red.



44 Trabajo propuesto

HX*XW  HAXW HAW [HXW

// // ) // //

F_, & . H/2=W/2 Il.-‘_:?\W.-T V- S Y’

/ iy H/4=W/4 oy
| SPMC J{_” y }. [,, H[
1 32 64 128 128 128 64 32 1
Motion Estimation | SPMC Layer ) Detail Fusion Net
I:‘ Convolution (stride 1) D Convolution (stride 2) |:| Deconvaolution — Skip connection

Figura 3.11 Arquitectura de la red para el paso i. Figura tomada de [42].

Entrenamiento

Separan el entrenamiento en tres etapas, en la primer etapa consideran inicamente Netyg.
Dado que el valor real del flujo 6ptico es desconocido, utilizan entrenamiento no supervisado,
siendo el costo a minimizar:

T
Lye =Y, [} = Iilli+ M VFisol 1, (3.13)
=T

donde I% ~,; s el la imagen desplazada de Ig de acuerdo al flujo estimado F;_,o.
En la segunda etapa fijan los pesos aprendidos 0y/r y entrenan Netpr. Utilizan el error
euclideo entre la imagen de referencia estimada y la real:

T .
L= Y k|l —13"|3. (3.14)
=T

Empiricamente fijan k_7 = 0,5, kr = 1,0 e interpolan linealmente los valores intermedios.

En la tercera y ultima etapa consideran el sistema entero, utilizando la perdida total como
L= Lsg+MLyk, (3.15)

donde A, es el peso de balanceo entre las dos clases.

3.3. Regularizacion STV

A continuacion se presenta el método variacional Shannon Total Variation (STV), el cual

se toma como método de referencia. Sea el problema lineal inverso, abordado con similitud
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de datos cuadrética y regularizacion STV [1], se tiene

upr = argmin||Au — uo||5+AST V3 (u) (3.16)
u:Q—R
donde uq es la imagen observada, A el operador lineal que modela la deformacion ¢, seguida
de un filtro k y de un submuestreo Sy A el pardmetro de regularizacién que compensa el
termino de similitud de datos ||Au — up||3 y el termino de regularizacién STV, (u) en el
proceso de minimizacién. STV, denota la variacién total de Shannon.

El operador A realiza una interpolaciéon de Shannon de la imagen HR desconocida u
[1]. Relacionando esto con la ecuacion 2.2, A concatena los operadores ¢, k 'y S, donde la
deformacion geométrica ¢, se realiza mediante una interpolacién de Shannon. Para el caso
en que ¢, sea una traslacién, como en el caso de las imdgenes satelitales, A; j = (k+U)¢))
donde U es la interpolacion de shannon de u. Para el caso de una deformacion mas compleja,
el nucleo k se deforma y hay que hacer aproximaciones para que sea calculable.

En el caso multi-imagen A es la pila de operadores A, uno por cada imagen, cada una
con una traslacion ¢, diferente y la imagen ug es la pila de imédgenes de baja resolucién
correspondiente.

El tema de como se simula de manera eficaz el operador A y su adjunto es otro tema mas
complejo que excede este trabajo.

La variacion total de Shannon, STV,, se define a continuacién. Sea Q = Iy X Iy el
dominio discreto de tamafio M x N y u € R® una imagen discreta en escala de grises de
dominio €, siendo Q; = Iy X Iy. Sea U la interpolaciéon de Shannon de u y VU : R?2 - R2
el gradiente de U.

Se define la variacién total de Shannon como

1
STVz(u)zz Y, [IVau(k, D)2, (3.17)

(k1)EQ,

donde V;,(k,l) = VU (%, é) es el gradiente de la interpolacién de Shanon de u en el punto

(k/2,1/2),

Como se demuestra en [1], el término STV, (u) puede ser formulado en forma dual,

STV;,(u) = max (lVZu,p> — 0« (P) (3.18)
P —R2 4

donde
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i md kD)< 1
6ﬁ*(p) - { 0 St max(kvl)692||p( ) )||2_

+o00 en caso contrario

Del mismo modo, se puede mostrar que el término de similitud de datos se puede escribir
de forma dual,

l|Au — ug| 3= max (Au, q) — || L + | 2+ |uo| 3. (3.19)
qgeR® 2

donde up € R? es la imagen observada, siendo @ un subconjunto finito de Z?, posiblemente
0 =QyA:R® = R? el operador lineal que modela la deformacién.

Reemplazando el término cuadratico en 3.16, eliminando la constante ||uo||3 (no cambia el
conjunto de minimizadores), y reemplazando el termino de regularizacion con la formulacién
3.18 se obtiene

. A q 2
= ZVou,p)+ (Au,q) — 8 —|=+ . 3.20
U = T o V200 (A) =8 ) [l aelly 320

Para resolver el problema 3.20 se utiliza la implementacion stvsuperres de Abergel et al.
la cudl se basa en el algoritmo Chambolle-Pock [5].

En la figura 3.12 se puede ver el resultado de aplicar stvsuperres para la imagen satelital
Pdbouc (FTM= 0,3, SNR= 45) variando el valor de A. Se utilizan hasta 250 iteraciones dado
que la energfa calculada luego de dicha cantidad aumenta en el orden de 1074,
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(c) stvsuperres A = 1/ PSNR=43.4 dB (d) Detalles de stvsuperres A = 1

(e) stvsuperres A =7 / PSNR=42.6 dB (f) Detalles de stvsuperres A =7

Figura 3.12 Siiper Resolucion utilizando stvsuperres para Pdbouc (FTM=0.3, SNR=45)
En la primera fila se ve la imagen original (25cm) a la izquierda y un zoom a la derecha donde
se pueden ver los detalles. En la segunda fila se presenta el resultado de la reconstruccién
utilizando A = 1y en la tercera fila se presenta el resultado para A = 7.
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3.4. Interfaz desarrollada

Se crea una interfaz grafica ! que permite cargar una imagen y mejorar la resolucién de

la misma (Ver Figura. 3.13).

Super Resolution

Select an image ‘ Save image ‘Q

Interpolation

@ Bilineal

(" Bicubic

" Seven

" Shannon
DNN

" Single Image
@& Multiple Image
View

Original

Result

Figura 3.13 Interfaz gréfica para aumentar la resolucion de una imagen

La interfaz permite cargar una o varias imagenes, seleccionar que tipo de red se va a
utilizar, una red mono-imagen o una red multi-imagen y seleccionar que tipo de interpolacién
utilizar, es decir, que interpolacion se utilizé para entrenar la red y que interpolacion se va a

utilizar para aumentar el tamafio de la imagen antes de entrar a la red.

La interfaz se desarroll6 utilizando Python, Opencv y Tkinter.

Uhttps://gitlab.fing.edu.uy/mmarzoa/sr-gui.git



Capitulo 4

Experimentos

En este capitulo se presentan los experimentos realizados para cada una de las redes
estudiadas. En la primer seccidn se presenta la base de datos utilizada, en la segunda seccién
se presentan los experimentos realizados al utilizar una red neuronal profunda (DNN) para
el problema de super resolucion (SR) mono-imagen y en la tercer seccion se presentan los
experimentos realizados con una DNN para el problema de SR multi-imagen. Por dltimo, en

la cuarta seccion se realiza una comparacion de todos los métodos estudiados.

4.1. Base de datos

A continuacién se presentan las tres bases de datos utilizadas en este trabajo.

= DIV2K es una base de datos desarrollada por Timofte et al. [46]. La base de datos
consiste en 1000 imédgenes de alta resolucidon. Son imédgenes de alta calidad y con una
cantidad insignificante de ruido y distorsion 6ptica. DIV2K presenta contenido variado,
incluyendo imdgenes de personas, flora, fauna, entornos naturales, ciudades y objetos
(Ver figura 4.1a). Se selecciona esta base de datos debido a que es publica y cuanta

con gran variedad de imagenes.

= MatDB es una base de datos compuesta por 14 imdgenes de alta resolucion, adquiridas
por Matias Di Martino (Ver figura 4.1b). Se utiliza estd base de datos para poder
realizar experimentos con otra base de datos, diferente a DIV2K, y en particular con

imagenes de alta resolucion y con gran variedad de texturas.

= SatDB es una base de datos compuesta por imdgenes satelitales cortesia de la agencia
espacial francesa (CNES). La base se compone de tres imdgenes, Amiens (urbana),

Balma (semi-urbana) y Pdbouc (industrial) (Ver figura 4.1c), las cuales se tienen con
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(c) Imégenes de la base de datos SatDB. A la izquierda se encuentra la imagen satelital
Pdbouc (industrial) , en el centro Balma (semi-urbana) y a la derecha Amiens (urbana)

Figura 4.1 Muestras de imagenes de las base de datos.

una resolucion sobre el terreno de 25c¢m y se encuentran también con FTM (Modulation
Transfer Function) de 0.05, 0.1, 0.2, 0.3. A su vez se cuenta con la simulacién de
las imagenes trasladadas y un archivo de texto con las traslaciones entre ellas. Las
imdgenes son simuladas con un ruido de luminiscencia SNR de 8, 30 y 45.

4.2. Red Mono-Imagen

En esta seccion se detalla el entrenamiento realizado, se presenta el estudio sobre la
eleccion de la interpolacion, luego como dicha eleccion afecta a los resultados de la red y por

ultimo los experimentos realizados por la red mono-imagen con imagenes satelitales.

Entrenamiento

En funcién de los recursos de computo disponibles, se definié para este trabajo utilizar

conjuntos de 30, 10 y 20 imagenes de entrenamiento, validacion y test respectivamente de la
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base de datos DIV2K. Como la red esta entrenada con patches individuales y las imagenes
de entrada son de alta resolucidn, incluso un nimero reducido de imdgenes produce un gran
volumen de datos diversos para el entrenamiento. Para test se utilizaron ademds de DIV2K
dos bases de datos complementarias, MatDB y SatDB.

Se realizan 16 recursiones. Si se desdobla la capa de recursion, la cadena mds larga desde
la entrada a la salida pasa por 20 capas de convolucién, con un campo receptivo de 41 por
41. Como se recomienda en el articulo, para la optimizacién numérica de la red se utilizo el
algoritmo adam con valores: momentum=0.9 y weight decay=10"%.

Se utilizan 256 filtros de tamafio 3 x 3 para todos los pesos de las capas. Las imdgenes de
entrenamiento se dividen en patches de 41 por 41 con paso 21 y se realizan mini-batch de 64

patches para el descenso estocastico del gradiente.

Para inicializar los pesos en las capas no recursivas, se utiliza el método descrito por He
et al [17]. Para las capas recursivas, se ponen todos los pesos en cero excepto las conexiones
a la misma neurona de la siguiente capa. Los bias inicializan en cero. El learning rate se
establece inicialmente en 0.01 y luego se reduce por un factor de 10 si el error de validacién
no disminuye durante 5 epochs. Si la velocidad de aprendizaje es inferior a 107, se termina

el procedimiento.

Eleccion de la interpolacion

Para testear el impacto de la eleccion del nicleo de reduccién R y prolongacion P (seccion
3.1) se crean cuatro grupos de datos utilizando el mismo conjunto de imdgenes HR pero
diferentes métodos de interpolacion. Por lo tanto, hay disponibles cuatro modelos de DNN
para super resolucion: Bilineal, Bicubico, Seven y Shannon. Especificamente, la referencia
al modelo DNN refiere a los pardmetros 6 (Como se muestra en la figura 3.7) excluyendo
explicitamente la eleccion de la interpolacion P.

Para evaluar el impacto de la eleccién de la interpolacién R y P, se prueban los cuatro
modelos con diferentes estrategias de sub-muestreo durante el entrenamiento y el test. Los
resultados de estos experimentos se resumen en la Tabla 4.1.

Como se puede ver en la tabla, los mejores resultados se encuentran cuando el nicleo
utilizado para la interpolacién de entrenamiento y de test son el mismo. Adicionalmente,
se repiten los experimentos previos sobre el conjunto de datos DIV2K agregando ruido
Gaussiano de media cero y desviacion estandar 1.43, es decir, un SNR de 45. Estos resultados
son los que se encuentran en la fila inferior en la tabla 4.1. Como se puede ver, incluso con la
presencia de ruido, las estrategias de interpolacion juegan un rol importante. Estos resultados
muestran que el mejor PSNR se obtiene utilizando la interpolacién Seven para entrenamiento
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., Interpolacion (Train)

Base de Datos | Interpolacion (Test) Bilineal | Bicil[a)ic Seven | Shannon
Blineal 32.67/0.68 | 31.40/0.67 | 31.60/0.67 | 29.18/0.59
DIV2K 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

MatDB 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
SaiDB 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
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
Blincal 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

Cuadro 4.1 Promedio de PSNR y SSIM (PSNR/SSIM) en los conjuntos de test DIV2K,
MatDB y SatDB. Para el entrenamiento se utiliza el mismo P y R (R-train = P-train). Para el
test se utiliza R dado que la baja resolucidn de las imagenes es simulada, y al igual que para
el entrenamiento, se utiliza el mismo P y R (R-test = P-test).
La penultima fila de la tabla corresponde al promedio de las tres bases de datos, mientras que
la ultima fila corresponde a los resultados obtenidos al agregar ruido Gaussiano (media cero
y desviacién estdndar 1.43) a la base de entrenamiento DIV2K y a los conjuntos de test.
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Interpolacion (Train)
Base de Datos P Bilineal | Bicgll;)ic | Seven | Shannon
Blineal | 33.60/0.82 | 35.44/0.84 | 33.58/0.82 | 36.13/0.84
Sat Tmages Bicubic | 32.76/0.81 | 34.97/0.84 | 32.73/0.81 | 35.72/0.84
Seven | 33.82/0.83 | 35.53/0.84 | 32.86/0.82 | 35.95/0.84
Shannon | 33.53/0.83 | 35.39/0.84 | 33.59/0.82 | 36.17/0.84

Cuadro 4.2 Resultado para las imédgenes satelitales cuando se asume desconocido el modelo
de degradacion. El resultado obtenido se muestra utilizando cada uno de los modelos entre-
nados (utilizando R-train = P-train) y cada tipo de kernel utilizando (P) para aumentar el
tamano de las imagenes de entrada.

y test. Ademas este nuicleo presenta el decaimiento mds lento de valores propios, como se
puede ver en la figura 3.4. Esto puede indicar que el niicleo de suavizado definido por este

método es el mds simple de invertir, lo que explicaria los resultados observados.

Enla figura 4.2y 4.4 se pueden ver ejemplos del aumento de la resolucion en las imédge-
nes de experimentacidn utilizando los modelos basados en DNN descritos anteriormente.

Modelos de degradacion desconocidos

En la préctica es comin no saber el modelo de degradacién (R(7)) de una configuracién
Optica en particular. Para evaluar el impacto de la opcién de interpolacion cuando el método
de degradacion es desconocido, se utilizan las imdgenes provistas por el CNES. Para dichas
imégenes se tiene la imagen de alta resolucién y la imagen degradada, pero no se utilizara
informacion del proceso de degradacion. Se experimenta con las imédgenes de baja resolucion,
mejorando la misma con los cuatro modelos de la red neuronal entrenados con dicho fin.

En la tabla 4.2 se puede ver el PSNR y SSIM obtenido para el conjunto de las imdgenes
satelitales.

Como interpolacion inicial se prueban los cuatro enfoques (bilineal, bicubica, Seven y
Shannon). Como se puede ver en la tabla para este caso de estudio, el modelo entrenado
generando los datos con la interpolacién de Shannon presenta los mejores resultados, sin
importar que nucleo de interpolacién P se utilice.

Resultados Visuales

En la figura 4.5 se muestran los resultados visuales de aumentar la resolucion de una

imagen utilizando distintos modelos de entrenamiento de la red.
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(a) Imagen Original (b) Detalles de la imagen original

(c) Imagen LR / P = R = Bicubica (d) In: Img (c) - Train: Bicubica - PSNR:31.71
—

(e) Imagen LR / P = R = Shannon (f) In: Img (e) - Train: Bicubica - PSNR:24.96

Figura 4.2 Resultado de aplicar la red neuronal para stiper resolucioén a una imagen cuando
se utilizan diferentes métodos de interpolacion. La columna de la izquierda corresponde a
la entrada de baja resolucion y la de la derecha a el resultado de la red al utilizar el modelo
entrando con la interpolacion indicada, y generando la imagen de test con el Py R indicados.
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(a) Imagen Original (b) Detalles de la imagen original

(d) In: Img (g) - Train: Bicubica - PSNR:24.96

(e) Imagen LR / P = R = Shannon (f) In: Img (i) - Train: Shannon - PSNR:29.99

Figura 4.3 Resultado de aplicar la red neuronal para stper resolucioén a una imagen cuando
se utilizan diferentes métodos de interpolacion. La columna de la izquierda corresponde a
la entrada de baja resolucion y la de la derecha a el resultado de la red al utilizar el modelo
entrando con la interpolacion indicada, y generando la imagen de test con el Py R indicados.
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(a) Imagen Original (b) Detalles de la imagen original

(c) Detalles de la imagen LR (Bilineal) (d) SR de (¢) / PSNR = 28.55

(e) Detalles de la imagen LR (Bicubica) (f) SR de (e) / PSNR = 28.76

(g) Detalles de la imagen LR (Seven) (h) SR de (g) / PSNR = 28.37

(i) Detalles de la imagen LR (Shannon) () SR de (i) / PSNR =27.90

Figura 4.4 Resultados de la red mono-imagen utilizando la misma interpolacidn para test y
train
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(b) Detalles de la imagen original

(a) Imagen Original

(c) Detalles de la imagen SR (Bilineal) (d) Detalles de la imagen SR (Bicubica)

(e) Detalles de la imagen SR (Seven) (f) Detalles de la imagen SR (Shannon)

Figura 4.5 Resultados visuales la red mono-imagen
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4.3. Red Multi-Imagen

En esta seccidn se presentan los experimentos realizados con la red neuronal de stiper
resolucion multi-imagen presentada en el capitulo anterior. Se comparan los resultados de la

red con los obtenidos utilizando el algoritmo STV.

Entrenamiento

Los autores de la red ponen a disposicion el modelo entrenado y no el codigo para realizar
el entrenamiento. De todas formas detallan los pardmetros del entrenamiento realizado para
dicho modelo. Entrenan la red con imagenes de alta resolucién y sin ruido. Adquieren 975
secuencias de imédgenes de video alta resolucion de 1080p, compuestos por escenas naturales
y urbanas, de 31 frames cada uno. El video se submuestrea utilizando la interpolacion
bicubica y toman aleatoriamente 945 de ellas como datos de entrenamiento, y las otras 30
secuencias para validacion y prueba.

Para el entrenamiento del modelo utilizan Adam solver con un learning rate de 0,0001,
B1 =0,9y B> =0,999. Primero entrenan el médulo de estimacién de movimiento usando
solo la pérdida %y de la ec. 3.13 con A; = 0,01. Después de aproximadamente 70,000
iteraciones, fijan los parametros ®y;z y entrenan el sistema utilizando solo la pérdida Zsg
de la ecuacion 3.13 por 20,000 iteraciones. Finalmente, todos los pardmetros se entrenan

usando la pérdida total .Z de la ecuacién 3.15, A, se elige empiricamente como 0,01.

Prueba 1: Nimero 6ptimo de imagenes

Se busca determinar la cantidad 6ptima de imdgenes vecinas a tener en cuenta por la
red neuronal para realizar super resolucion multi-imagen. Los autores obtienen los mejores
resultados con solo tres imédgenes, lo cual es consistente con el resultado que se obtiene en las
imdgenes proporcionadas por el CNES (Ver tabla 4.3). Este resultado puede explicarse por el
hecho de que la red ha sido entrenada para estimar el movimiento en secuencias de video, en
el que las brechas entre cuadros son espacialmente mds irregulares que en este caso (una sola

traslacion entre dos imagenes dadas) y temporalmente més regulares que en este caso.

En los siguientes experimentos se restringe el uso a 3 imdgenes tanto para la red neuronal

como para el algoritmo STV, para realizar la comparacion bajo las mismas condiciones.
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’ Imagen \ PSNR ‘
Balma (3F) | 36.6333
Balma (5F) | 31.6038
Pdbouc (3F) | 31.5642
Pdbouc (5F) | 30.7472
Amiens (3F) | 35.2890
Amiens (5F) | 32.1663
Cuadro 4.3 Desempefio de la red con respecto a el nimero de cuadros considerado. (.F)
representa el nimero de cuadros utilizados.

Imagen (Método) | PSNR/SSIM |

Balma (NN) 19.6012 / 0.4470
Balma (STV) 29.0050 / 0.8601
Pdbouc (NN) 18.8397 / 0.4095
Pdbouc (STV) | 25.2679/0.7732
Amiens (NN) 21.3842/0.4720
Amiens (STV) | 36.6841/0.9139
Cuadro 4.4 Comparacion del rendimiento del algoritmo STV y la red neuronal (NN) cuando
se utilizan imagenes con ruido

Prueba 2: Imagenes con ruido

Se busca determinar el comportamiento de la red cuando se utilizan imédgenes con ruido
aleatorio gaussiano (sigma = 8). Para ello primero se agrega ruido aleatorio a todas las
imagenes del stack y luego se prueba la red y el algoritmo STV con dicho stack (Ver tabla
4.4).

En la figura 4.6 se observa la imagen luego de mejorar la resolucién utilizando la red
neuronal y la imagen resultado del algoritmo STV. Se puede observar que la red no elimina
el ruido de la imagen, mientras que el algoritmo STV si. Los resultados tienen sentido dado
que la red no se encuentra entrenada ni disefiada para imdgenes con ruido. En los siguientes

experimentos se utilizan entonces las imagenes con el ruido mds bajo (SNR = 45dB).

Prueba 3: Ruido en las traslaciones

El algoritmo STV supone se conocen las traslaciones, no asi la red neuronal que ignora
dicha informacion, calculdndola dentro de la misma red. En este experimento se determina el
rendimiento de la red neuronal en relacion al método de referencia STV cuando las traslacio-
nes entre las imigenes tienen ruido. El stack de imédgenes con errores en el desplazamiento se

crean como sigue: Sea e la magnitud de error en la traslacién, agregamos al desplazamiento
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(b) Resultado NN

(c) Resultado STV

Figura 4.6 Imégenes resultado de utilizar como entrada a los algoritmos imagenes con ruido
(Prueba 2).
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Método | Ruidoe | PSNR
NN - 33.2
STV 0 40.5
STV 0,1 3567
STV 0,3 28.8 £2

Cuadro 4.5 Resultado de la reconstruccion de las imdgenes con el método NN y STV con
error en las traslaciones de tamafio e, para una pila de 3 imagenes de Amiens SNR@L1 =45
dB

8/ un error €/ con una distribucién uniforme en un circulo de radio e, es decir,
g/ = (ecos @’ esing’), ¢/ ~U0,27)]. (4.1)

Se realiza la operacion varias veces para obtener estadisticas del rendimiento del método
STV para varios sorteos del error. Observando los resultados de la tabla 4.5 se ve que al
agregarle ruido a las traslaciones mayor a 0.3 pixeles el resultado de la red es mejor para las
tres imagenes que el resultado obtenido al utilizar el algoritmo STV.

En la figuras 4.7 y 4.8 se muestra el resultado de utilizar los dos métodos (STV y NN)
para la imagen Amiens con los diferentes niveles de ruido en las traslaciones.

Los experimentos anteriores indican que la red utilizada funciona mejor cuando se utilizan
solo tres imdgenes de baja resolucidn. A su vez estos resultados sugieren que la red no admite
imagenes de baja resolucién en la entrada y que aunque el algoritmo STV presenta mejores
resultados cuando las traslaciones se conocen de forma precisa, si el error en las traslaciones
es suficiente grande (0.3 pixeles), los resultados obtenidos son mejores utilizando la red.
Otro factor a destacar es que el tiempo de ejecucion de la red es mucho mas chico que el del

algoritmo STV (3 segundos contra aproximadamente 245).
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(a) Imagen Original (b) FFT de (a)

(c) Imagen reconstruida (NN)- PSNR 33.1 dB (d) FFT de (c)

Figura 4.7 Super resolucion para el método NN a partir de tres imdgenes de baja resolucion
de la pila Amiens con SNR = 45dB. Se muestra la imagen y su FFT.
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(a) STV, e = 0, PSNR 40,5 dB (b) FFT de (a)

(c) STV,e=0,1-PSNR 35,6 dB (d) FFT de (c)

(e) STV,e=0,3 - PSNR 28,8 dB (f) FFT de (e)

Figura 4.8 Super-resolucion para el método STV a partir de tres imdgenes de baja resolucion
de la pila Amiens con SNR =45dB
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4.4. Comparacion de las redes

En esta seccion se estudia como se comporta la red mono-imagen en comparacion con la
red multi-imagen. Primero se presentan las caracteristicas utilizadas para cada red y luego se
presentan los resultados.

Caracteristicas de las redes

Dado que la red multi-imagen [42] se encuentra entrenada utilizando la interpolacion
bicubica y dado que las redes presentan un mejor rendimiento cuando el nicleo utilizado
para entrenar la red (R y P) es el mismo que el utilizado para aumentar la escala (P) de la
imagen a la que se busca mejorar la resolucidn, se utilizard la interpolacion bicubica para
aumentar la resolucién de la imagen de entrada y se compararan las redes entrenadas con
dicha interpolacion.

Se realizan experimentos creando pilas de tres imdgenes con desplazamiento sub-pixel entre

si y otros utilizando las pilas de imagenes satélitales brindadas por el CNES.

Resultados

Se evalua el funcionamiento de las dos redes, la red multi-imagen (MI) y la red mono-
imagen (SI) para la imagen Funchal (Figura 4.9).

Figura 4.9 Imagen Funchal

La red multi-imagen admite como entrada unicamente imdgenes de tamafo 240 x 320,
por lo que se utiliza una seccién de la imagen. Los desplazamientos entre imdgenes se crean

de forma aleatoria, creando varias pilas para obtener la estadistica del rendimiento. En la
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tabla 4.6 se observan los resultados numéricos, y en la figura 4.10 se muestran las imagenes

resultado asi como los detalles.

| Red \ PSNR/SSIM |

Mono-Imagen 27.37710.94
Multi-Imagen | 30,67 +0,27/0,96+0,0
Cuadro 4.6 Resultados de las redes para la imagen Funchal. Para la red multi-imagen la
prueba se hace con pilas de 3 imdgenes con translaciones aleatorias.

Otro ejemplo se puede ver con la imagen Pato, la cual se aumenta la resolucion también
mediante las dos redes.

Los desplazamientos entre imagenes se crean de forma aleatoria, creando varias pilas para
obtener la estadistica del rendimiento. En la tabla 4.7 se observan los resultados numéricos, y

en la figura 4.11 se muestran las imagenes resultado asi como los detalles de la misma.

Red PSNR / SSIM |

Mono-Imagen 33.75/0.97
Multi-Imagen | 40,55+0,53/0,95+£0,0
Cuadro 4.7 Resultados de las redes para la imagen Pato. Para la red multi-imagen la prueba
se hace con pilas de 3 imdgenes con translaciones aleatorias.

Se evaluan los stacks de imagenes satelitales brindadas por el CNES, para tres imédgenes
en cada pila. En este caso ademds de presentar los resultados utilizando igual interpolacioén
para entrenar la red y para aumentar el tamafio de la imagen de test para la red mono-imagen,
se muestran los resultados cuando la red se entrené utilizando otra interpolacién, y cuando
se utiliza otro nucleo de interpolacion, diferente a la bicubica, para aumentar el tamafio de
imagen de entrada. En la tabla 4.8 se muestran los resultados numéricos de los experimentos
y en las figuras 4.12 y 4.13 se muestran ejemplos de las imédgenes resultado.
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| Red SI MI
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 +3,42 | 35,82+3,36 | 38,65+3,44 | 36,24+3,28 |

Cuadro 4.8 Resultados para las tres imagenes satelitales dadas por el CNES (FTM=0.3,
SNR=45). Se muestran los resultados para la red multi-imagen (MI) y para la red mono-
image (SI). Se presentan los resultados para ambas redes utilizando los modelos entrenados
con la interpolacién bicubica y aumentando la dimensién utilizando la misma interpolacion,
asi como también se presentan los resultados para la interpolacion de Shannon para la red

mono-imagen.
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_ (a) Referencia (b) Detalles de (a)

(e) Imagen reconstruida
SI-PSNR: PSNR =27.36 (f) Detalles de (e)

P

P i

(g) Imagen reconstruida
MI - PSNR: PSNR = 30.79 (h) Detalles de (g)

Figura 4.10 Resultados de aumentar la resolucion de una seccién de la imagen Funchal,
en particular de una pila de tres imdgenes con desplazamiento sub-pixel, utilizando la red
multi-imagen (MI) y la red mono-imagen (SI), para esta ultima se utiliza una tnica imagen.
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(b) Detall_es de (a) (c) FFT de (a)

(e) Detalles de (d) (f) FFT de (d)

(g) Imagen reconstruida
SI - PSNR: PSNR = 33.75 (h) Detalles de (g) (i) FFT de (g)

(j) Imagen reconstruida
MI - PSNR: PSNR = 40.86 (k) Detalles de (j) () FFT de (j)

Figura 4.11 Resultados de aumentar la resolucién de la imagen Pato, en particular de una
pila de tres imdgenes con desplazamiento sub-pixel, utilizando la red multi-imagen y la red
mono-imagen, para esta ultima se utiliza una unica imagen.
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(b) Detalles (c) FFT de (a)

(e) Detalles (f) FFT de (d)

(g) Imagen reconstruida
MI - PSNR: 39.37 (h) Detalles (1) FFT de (g)

Figura 4.12 Resultado de aplicar a la pila balma de tres imagenes la red multi-imagen (MI)
(FTM=0.3, SNR=45).
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(a) LR aumentada
(bicubica) (b) Detalles (c) FFT de (a)

(d) Imagen reconstruida
SI (train bicubica) - PSNR: 37.87 (e) Detalles (f) FFT de (d)

(g) LR aumentada
(shannon) (h) Detalles (1) FFT de (g)

(j) Imagen reconstruida
SI (train shannon) - PSNR: 42.14 (k) Detalles (1) FFT de (j)

Figura 4.13 Resultado de aplicar a la primera imagen de la pila balma de tres imagenes la red
mono-imagen (FTM=0.3, SNR=45), utilizando diferentes nicleos para aumentar el tamafio
de la imagen antes de ingresar a la red (P) y diferentes modelos de red entrenada (bicubica y
shannon).



Capitulo 5
Discusion y conclusiones

A continuacién se presentan las conclusiones que se desprenden de este trabajo y las

principales lineas de investigacion para seguir a partir de lo aqui realizado.

En este trabajo se estudia el comportamiento de las redes neuronales profundas para
el problema de super-resoluciéon de imagenes. Se presenta el estado del arte para dichos
algoritmos, utilizando tanto los que utilizan una unica imagen de entrada como los que
utilizan varias imdgenes de entrada para generar una imagen de alta resolucion.

Se comparan los métodos basados en redes neuronales profundas con un método va-
riacional propuesto recientemente, STV. En particular, se estudia el impacto que tiene la
incertidumbre en la estimacién de la traslacién de las imdgenes de baja resolucion para
las diferentes estrategias de super-resolucién. Se determina que cuando se cuenta con las
traslaciones entre las imédgenes con alta precision, los algoritmos convencionales presentan
mejor rendimiento que los algoritmos basados en redes neuronales. En caso contrario, que el
desplazamiento tenga un error mayor, los algoritmos basados en redes neuronales profundas
presentan un mejor desempefio.

Para entrenar los métodos basados en redes neuronales es necesario generar muestras
sintéticas a partir de imdgenes de alta resolucidén. Se evaliia como la eleccion de los métodos
de submuestreo y sobremuestreo afecta el aprendizaje de las redes. Ademas, se cuantifica el
impacto de entrenar y testear una red utilizando datos generados con diferentes modelos de
degradacion.

Se experimenta con datos satelitales reales, asumiendo desconocido el modelo de distor-
sién. Se determina en este caso, que los mejores resultados se dan cuando se entrena la red
utilizando la interpolacién de Shannon para generar la baja resolucién de las imédgenes y para

aumentar el tamafio de la imagen al comienzo de la red.
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En el caso de que las imagenes tengan ruido, es importante contar con una red entrenada
especialmente con dicho fin, o contar con un filtro previo al ingreso de la red.

En cuanto al costo computacional, el tiempo de ejecucion de las redes es significativa-
mente inferior que para el algoritmo STV (3 segundos contra aproximadamente 245).

Por ultimo, se provee como resultado adicional de esta tesis, una aplicacion de cédigo
abierto para aumentar la resolucion de una imagen, permitiendo seleccionar la red que se
quiere utilizar y el método de interpolacidn utilizado en el entrenamiento de la red. La interfaz
puede ser utilizada para reproducir los resultados aqui presentados.

A continuacidn se presentan dos trabajos que quedaron pendientes.

En este trabajo se utilizaron diferentes algoritmos para realizar la super-resolucion.
El algoritmo variacional STV utiliza como entrada los desplazamientos de las imagenes,
mientras la red neuronal multi-imagen calcula el desplazamiento de las imdgenes de baja
resolucion. Resulta de interés investigar si al aumentar la resolucion de una imagen, utilizando
una red de super-resolucién mono-imagen, eliminando de esta manera el aliasing, permite
realizar una estimacién mds precisa del movimiento entre las imdgenes y mejorar el resultado
obtenido al realizar el registrado posterior.

Resulta también de gran interés poder contar con una red neuronal profunda para realizar
super-resoluciéon multi-imagen, dado que las existentes no tienen el cddigo disponible en su
totalidad.



Glosario

CNES centro nacional de estudios espaciales de Francia.

CNN red neuronal convolucional.
HR alta resolucion.

LR baja resolucion.

MSE error cuadratico medio.

PSF funcidén de dispersion del sistema.
PSNR  peak signal to noise ratio.

ResNet residual network [18].
RNN red neuronal recurrente.

SR super-resolucion.
SSD minimo de la suma de la diferencia al cuadrado.

SSIM  structural similarity index measure.
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